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基于ImageNet预训练卷积神经网络的遥感图像检索
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摘　要:高分辨率遥感图像内容复杂,细节信息丰富,传统的浅层特征在描述这类图像上存在一定难度,容易

导致检索中存在较大的语义鸿沟.本文将大规模数据集ImageNet上预训练的４种不同卷积神经网络用于遥

感图像检索,首先分别提取４种网络中不同层次的输出值作为高层特征,再对高层特征进行高斯归一化,然后

采用欧氏距离作为相似性度量进行检索.在 UCＧMerced和 WHUＧRS数据集上的一系列实验结果表明,４种

卷积神经网络的高层特征中,以 CNNＧM 特征的检索性能最好;与视觉词袋和全局形态纹理描述子这两种浅

层特征相比,高层特征的检索平均准确率提高了１５．７％~２５．６％,平均归一化修改检索等级减少了１７％~
２２．１％.因此将ImageNet上预训练的卷积神经网络用于遥感图像检索是一种有效的方法.
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　　近年来,随着遥感技术的发展,遥感图像分辨

率不断提高,数据量急速增长,如何有效地管理利

用遥感图像数据,满足用户对数据的使用需求成

为研究热点.其中,从海量的遥感图像中有效地

检索出感兴趣的目标或场景成为关键问题之一.
基于内容的图像检索(contentＧbasedimage

retrieval,CBIR)在 遥 感 图 像 领 域 得 到 广 泛 应

用[１Ｇ３].CBIR技术主要通过提取图像的纹理[１]、
颜色[２]和形状[３]等底层特征进行检索.但底层特

征难以反映高层的语义信息,容易形成较大的语

义鸿沟.为了缩小检索中的语义鸿沟,采用相关

反馈机制[４]、融合图像底层特征实现区域级语义

特征[５]和构建视觉词袋模型[６Ｇ７]等都是有效方法.
这些检索方法都是基于图像的浅层特征,浅层特

征一方面需要人为地提取相关特征,检索性能容

易受到干预.另一方面,高分辨率的遥感图像内

容复杂,细节信息丰富,浅层特征在描述这类图像

时存在一定难度.
卷积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetＧ

works,CNN)通过建立多层神经网络的训练机制

来模拟人脑的学习过程,在处理复杂图像时有一

定优势,特征的提取过程自动完成,减少了人为干

预;底层特征通过多层抽象机制形成高层特征,能
够有效地缩小语义鸿沟.本文在遥感图像的检索

中引入卷积神经网络,提取卷积神经网络中的高

层特征,分别比较了不同结构的卷积神经网络提

取出的不同层次的CNN特征的检索性能.

１　卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习中的一种基本模

型,是多层次结构的神经网络.卷积神经网络通

过局部感知区域、下采样和权值共享等方式,减少

了网络学习参数,提高了特征的鲁棒性和稳定性.
卷积神经网络在手写字符识别、语音识别和

图像识别等领域得到广泛应用.２０１２年卷积神

经网络[８]首次用于ImageNet大规模视觉识别挑

战 赛 (ImageNetlargescalevisualrecognition
challenge,ILSVRC)并获得冠军,之后卷积神经

网络在图像领域受到越来越多的关注.目前大多

数卷积神经网络的研究是基于文献[８]提出的网

络结构进行改进,比如采用更小的局部感知区

域[９]和增加网络的深度[１０]等.
卷积神经网络需要大规模的标签数据训练大
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量的参数,当数据库图像数目较少时,卷积神经网

络的优势得不到体现.针对这种情况,可以考虑

在大规模数据集ImageNet上预训练卷积神经网

络来完成相应任务.文献[１１Ｇ１３]研究表明,在

ImageNet上预训练的卷积神经网络泛化能力强,
可以有效地用于SUNＧ３９７和 PASCALVOC等

数据集的图像分类.文献[１４Ｇ１５]将ImageNet上

预训练的卷积神经网络用于遥感图像分类,取得

了良好的效果.在图像检索领域,文献[１６Ｇ１７]将

ImageNet上预训练的卷积神经网络用于 OxＧ
ford、Holidays和 UKBench等数据集中,和传统

的浅层特征相比,卷积神经网络提取的特征在图

像检索中的性能得到明显提高.
本文在ImageNet中预训练不同结构的卷积

神经网络,并将预训练的网络结构和参数迁移到

遥感图像数据集上,进而提取相应的高层特征进行

图像检索.实验结果表明,和浅层特征相比,基于

卷积神经网络高层特征的检索性能得到明显改善.

２　 图像检索

２．１　特征提取

选用四种不同结构的卷积神经网络,分别提

取不同的 CNN 特征.文献[８]提出的卷积神经

网络总共包含８层,前面５层为卷积层,后续３层

为全连接层.激活函数采用目前深度网络中主流

激活函数 ReLU(rectificationlinearunit),下采

样采用最大池化(maxpooling)方法.全连接层

中,第６层和第７层采用dropout策略防止过拟

合,特征维数均为４０９６维,最后一层采用softＧ
max分类器进行分类,总共有１０００个类别.将

这个网络模型记为CNNＧAlex.
文献[１３]分析了多种结构的网络模型,其中

性能较好的CNNＧM 和文献[９]类似,缩小了局部

感知区域,CNNＧM 与文献[９]的不同之处是减少

了第四层卷积层的滤波器数目.文献 [１０]在

CNNＧAlex的基础上增加隐层的层数,网络的层

次达到１６层和１９层,将这两种网络模型分别记

为CNNＧ１６和CNNＧ１９.
四种卷积神经网络的结构如表１所示.滤波

器数目和局部感知区域尺寸记为“num×size×
size”的形式.以 CNNＧAlex的结构为例,第一个

卷积层conv１中,滤波器数目为９６,局部感知区

域的尺寸为１１×１１.pool１~pool５是下采样层,

fc６、fc７和fc８为全连接层,ReLU 和分类器没有

在表中显示.

表１　不同卷积神经网络的结构

Tab．１　DifferentCNNArchitectures

CNNＧAlex CNNＧM CNNＧ１６ CNNＧ１９

conv１９６×１１×１１ conv１９６×７×７
conv１－１６４×３×３
conv１－２６４×３×３

conv１－１６４×３×３
conv１－２６４×３×３

pool１ pool１ pool１ pool１

conv２２５６×５×５ conv２２５６×５×５
conv２－１１２８×３×３
conv２－２１２８×３×３

conv２－１１２８×３×３
conv２－２１２８×３×３

pool２ pool２ pool２ pool２

conv３３８４×３×３ conv３５１２×３×３
conv３－１２５６×３×３
conv３－２２５６×３×３
conv３－３２５６×３×３

conv３－１２５６×３×３
conv３－２２５６×３×３
conv３－３２５６×３×３
conv３－４２５６×３×３

pool３ pool３

conv４３８４×３×３ conv４５１２×３×３
conv４－１５１２×３×３
conv４－２５１２×３×３
conv４－３５１２×３×３

conv４－１５１２×３×３
conv４－２５１２×３×３
conv４－３５１２×３×３
conv４－４５１２×３×３

pool４ pool４

conv５２５６×３×３ conv５５１２×３×３
conv５－１５１２×３×３
conv５－２５１２×３×３
conv５－３５１２×３×３

conv５－１５１２×３×３
conv５－２５１２×３×３
conv５－３５１２×３×３
conv５－４５１２×３×３

pool５
fc６４０９６
fc７４０９６
fc８１０００

　　卷积神经网络中,最先学习到图像的底层特

征,然后逐步形成中级特征,直到抽象出高层特

征.高层特征能有效缩小语义鸿沟,因此选用高

层特征进行检索.表１的网络结构中fc８的输出

８６
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值用 于 图 像 分 类,因 此 不 考 虑fc８ 的 输 出 值.

pool５是对最后一个卷积层进行下采样,它对图

像的描述比较全面.为了比较不同高层特征对检

索结果的影响,使用pool５、fc６和fc７的输出值作

为CNN特征并应用于遥感图像检索.

２．２　检索过程

通过数据集ImageNet预训练§２．１介绍的

四种卷积神经网络,将其用于遥感图像检索,检索

过程如图１所示,检索步骤如下:
步骤１预训练卷积神经网络.
预训练卷积神经网络的数据集统一采用ImＧ

ageNet 数 据 集 的 子 集 ILSVRC２０１２.ILSＧ
VRC２０１２包含１０００种图像分类,约有１．３百万

张训练图片、５万验证图片和１０万测试图片.
参数更新采用随机梯度下降算法,超参数的

设置如下:冲量项０．９,权值衰减０．０００５,学习率

初始值为０．０１,并在训练过程中动态调整.每层

权重初始值服从标准差为０．０１的零均值高斯分

布.conv２、conv４、conv５以及全连接层的偏置初

始值为１,其他层次的偏置初始值为０.
步骤２将预训练的网络结构和参数分别迁移

到遥感图像库 M 和查询图像q.
遥感图像库 M 中每幅图像输入到预训练的

网络中,提取网络后面层次(pool５或者fc６或者

fc７)的输 出 值 作 为 CNN 特 征,形 成 遥 感 图 像

CNN特征库.pool５层是对最后一个卷积层进行

最大池化后的结果,fc６和fc７的输出结果为:

Yk ＝r(Wk ×Yk－１＋Bk) (１)
式中,Yk代表第k 层的输出值;Yk－１代表第k－１
层的输出值;Wk和Bk分别代表第k层训练得到的

权重和偏置,这里k 取值为６和７.激活函数r
为ReLU函数.

查询图像q 输入到预训练的网络中,提取

pool５或者fc６或者fc７的输出值作为查询图像的

高层特征,记为qＧCNN特征.
步骤 ３ 分 别 对 CNN 特 征 库 和q 的 特 征

qＧCNN进行归一化操作.
归一化过程采用常用的高斯方法.将 CNN

特征库看作是一个矩阵,图像库中的m 幅图像用

{I１,I２,􀆺,Ii,􀆺,Im}表示,一幅图像Ii的某个l
维特征向量表示为:

Fi＝[fi１　fi２ 􀆺fij 􀆺fil]
式中,fij是Fi的第j 个特征元素,将图像库中所

有图像的特征向量看成一个大小为m×l的矩阵

F,F 的每一行是长度为l 的特征序列.计算F
每一行特征分量对应的平均值μi 和标准差σi,通

过式(２)将特征向量进行归一化和平移,使得绝大

部分的值在[０,１]范围.

f∗
if＝

１＋(fij －μ)/３σi

２
(２)

　　令q的特征向量qＧCNN为:

Fq ＝[fq１fq２ 􀆺fqj 􀆺fql]

　　根据高斯方法对Fq进行归一化和平移,使得

绝大部分值在[０,１]范围.
步骤４计算q和 M 中图像的相似度,按需求

返回最相似的n 幅图像.
根据欧氏距离计算q与 M 中图像的相似度,

得到q和 M 中图像的一系列相似度,并按需求返

回距离最小,即最相似的n 幅图像.

图１　检索流程

Fig．１　FlowchartofRetrieval

３　实验结果及分析

３．１　实验数据和评估标准

预训练卷积神经网络采用ILSVRC２０１２数

据集,使用 VGG 小组开发的 MatConvNet[１８]提

取 预 训 练 网 络 模 型,并 将 UCＧMerced[１９] 和

WHUＧRS[２０]作为目标数据集.UCＧMerced收集

了航空正射图像,总共２１类场景,每类有１００幅

图像.WHUＧRS收集了从 GoogleEarth下载的

图像,总共１９类场景,每类有５０幅图像.图２第

９６
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１ 行 显 示 UCＧMerced 示 例 图 像,第 ２ 行 显 示 WHUＧRS示例图像.

图２　UCＧMerced和 WHUＧRS示例图像

Fig．２　ExamplesoftheUCＧMercedDatasetandtheWHUＧRSDataset

　　为了评价检索的有效性,实验计算了图像的

平均准确率(meanaverageprecision,mAP)和平

均归一化修改检索等级(averagenormalizemodiＧ
fiedretrievalrank,ANMRR)[６],mAP值越大,检
索的平均准确率越高;ANMRR 取值越小,表示

检索出来的相关图像越靠前.实验中还比较了采

用图像检索中应用广泛的性能评价准则查准率Ｇ
查全率曲线.

３．２　mAP比较

表 ２ 和 表 ３ 分 别 显 示 了 UCＧMerced 和

WHUＧRS数据集中不同特征检索图像的 mAP
值.由表２和表３可以看出,每种网络的fc６对

应的 mAP值在３层中都最好.４种网络结构中,

CNNＧM、CNNＧ１６和 CNNＧ１９都在 CNNＧAlex上

进行改进,三者的 mAP值也相应得到提高.

表２　UCＧMerced不同特征的 mAP/％
Tab．２　mAPsforDifferentFeaturesonthe

UCＧMercedDataset/％
类别 pool５ fc６ fc７

CNNＧAlex ４５．９ ５２．４ ４９．３
CNNＧM ５０．６ ５５．８ ５４．９
CNNＧ１６ ５３．６ ５５．３ ５３．３
CNNＧ１９ ５２．３ ５４．６ ５２．０

BoVW[６] ３０．２

表３　WHUＧRS不同特征的 mAP/％
Tab．３　mAPsforDifferentFeaturesonthe

WHUＧRSDataset/％
类别 pool５ fc６ fc７

CNNＧAlex ５５．１ ６２．３ ６２．２
CNNＧM ５９．２ ６５．６ ６４．６
CNNＧ１６ ５８．１ ６４．５ ６３．３
CNNＧ１９ ５６．６ ６２．５ ６０．８

BoVW [６] ３８．９

　　文献[６]使用视觉词袋(bagofvisualwords,

BoVW)进行遥感图像检索,并取得良好的性能.

表２中,CNN特征最差的 mAP值(CNNＧAlex中

的pool５)比BoVW 的 mAP值提高了１５．７％,最
好的 mAP 值 (CNNＧM 中 的fc６)比 BoVW 的

mAP值提高了２５．６％.表３中,CNN 特征最差

的 mAP值(CNNＧAlex中的pool５)比 BoVW 的

mAP值提高了１６．２％,最好的 mAP(CNNＧM 中

的fc６)比BoVW 的 mAP值提高了２６．７％.可见

遥感图像检索中,与采用 BoVW 的方法相比,采
用CNN 特征明显改善图像的检索性能.由于

CNN特征中fc６对应的结果最好,因此后面实验

中,选用fc６的输出结果.并将４种网络中fc６的

输出值分别记为CNNＧAlex特征、CNNＧM 特征、

CNNＧ１６特征和CNNＧ１９特征.

３．３　不同类别图像检索结果比较

图 ３ 和 图 ４ 分 别 显 示 了 UCＧMerced 和

WHUＧRS数据集中不同类别图像的检索结果.
由图３可以看出,UCＧMerced中每类图像 CNN
特征的 mAP值都优于BoVW 的 mAP值.四种

CNN 特征的 mAP 值都比较接近,其中 CNNＧ
Alex特征检索性能相对较差,CNNＧM 特征在大

多数类别中的检索性能都比较好,CNNＧ１６特征

和CNNＧ１９特征应用于遥感图像检索时,有些类

别图像检索性能突出,比如海港和立交桥;而有些

类别图像检索性能表现较差,比如棒球内场,从而

导致 CNNＧ１６和 CNNＧ１９的平均 mAP 值低于

CNNＧM.

　　图４和图３结果比较类似.另外,从图４中

可以看出,在 WHUＧRS数据集中,对于绝大多数

类别图像来说,用CNN特征检索的 mAP值优于

用BoVW 进行检索的 mAP值.但是对于有些图

像类别,使用BoVW 和使用 CNN 特征的检索性

能接近,甚至优于CNN 特征(比如机场和牧场),
这可能与此类图像与ImageNet中图像相差较

大,导致泛化能力降低有关.
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图３　UCＧMerced每类图像不同特征的 mAP
Fig．３　PerClassmAPsforDifferentFeaturesontheUCＧMercedDataset

图４　WHUＧRS每类图像不同特征的 mAP
Fig．４　PerClassmAPsforDifferentFeaturesontheWHUＧRSDataset

３．４　特征维数和ANMRR比较

表４比较了UCＧMerced和 WHUＧRS数据集

中不同 特 征 的 特 征 维 数 和 ANMRR 值.４ 种

CNN特征中,以 CNNＧM 特征的 ANMRR 值最

小,即检索的相关图像排序更靠前.文献[１]是基

于全局形态纹理描述子的遥感图像检索,它的

ANMRR值为０．５７５,只比文献[６]减少了１．６％,
表明仅在浅层特征的基础上进行改进对检索性能

的提高幅度较小.
表４　特征维数和ANMRR的比较

Tab．４　FeatureDimensionsandANMRRs
forDifferentFeatures

类别 特征维数
ANMRR

(UCＧMerced)
ANMRR

(WHUＧRS)
CNNＧAlex ４０９６ ０．４０５ ０．３０８
CNNＧM ４０９６ ０．３７０ ０．２７８
CNNＧ１６ ４０９６ ０．３７４ ０．２９１
CNNＧ１９ ４０９６ ０．３８０ ０．３０８

BoVW [６] １５０ ０．６０１ ０．５２５
BoVW [７] １５０００ ０．５９１ ０．４９２
文献[１] ６２ ０．５７５ －

　　与文献[１,６]相比,虽然 CNN 特征维数较

高,但是CNN特征的 ANMRR值明显优于浅层

特征的 ANMRR 值.以 UCＧMerced为例,CNN
特征中最糟糕的结果(CNNＧAlex 特征的 ANＧ
MRR值)比BoVW 和全局形态纹理描述子的结

果分别降低了１８．６％和１７％,CNN 特征中最好

的结果(CNNＧM 特征的 ANMRR 值)比 BoVW
和全局形态纹理描述子的结果分别降低了２２．１％
和２０．５％.这表明通过预训练的卷积神经网络提

取遥感图像中的CNN 特征检索到的相关图像排

序更靠前.

３．５　查准率Ｇ查全率曲线比较

图５比较了UCＧMerced和 WHUＧRS中不同

特征的查准率Ｇ查全率曲线.从图５可以看出,

CNN特征的检索效果优于 BoVW 的检索效果.
对于BoVW 而言,当返回图像数目由２逐步增大

到２０时,检索性能明显降低.而CNN 特征检索

的效果则更稳定,即使返回的图像数目较多,曲线

下降的速率仍然比较平缓.对于四种CNN 特征

而言,当检索返回图像数目较少时,四种CNN 特

征的结果比较接近.图５(a)中,随着返回图像数

目的增多,３种改进的CNN特征的检索性能优于

CNNＧAlex特征,其中以 CNNＧM 特征的检索效

果最好.图５(b)中,CNNＧAlex特征和 CNNＧ１９
特征的检索性能很接近,CNNＧM 特征的优势更

明显.

　　一系列实验结果可以看出,从ImageNet数

据集上预训练的卷积神经网络提取遥感图像的

CNN特征,用于图像检索能够有效提高检索性

能.CNN特征在 mAP、ANMRR和查准率Ｇ查全

率曲线上优于传统的基于浅层特征的检索方法.
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图５　UCＧMerced和 WHUＧRS数据集查准率Ｇ查全率曲线

Fig．５　PrecisionＧRecallCurvesforDifferentFeaturesontheUCＧMercedDatasetandWHUＧRSDataset

４　结　语

ImageNet数据集规模大,基于其训练出来的

网络具有较强的泛化能力,可以有效地迁移到遥

感图像数据集中.本文将ImageNet数据集上预

训练的四种卷积神经网络(CNNＧAlex、CNNＧM、

CNNＧ１６和CNNＧ１９)用于遥感图像检索,提取遥

感图像pool５、fc６和fc７三层的输出值作为CNN
特征.通过 UCＧMerced和 WHUＧRS数据集上

的一系列实验结果表明:pool５、fc６和fc７三层

中,fc６的检索结果最好;４种网络中,CNNＧM 的

检索性能更突出.与浅层特征相比,CNN特征检

索的图像准确率更高,相关图像排序更靠前;当返

回图像数目增多时,CNN 特征的检索结果更稳

定.以 UCＧMerced数据集为例,CNN 特征 mAP
值提高的最小幅度为１５．７％,最大幅度为２５．６％;

ANMRR值减少的最小幅度为１７％,最大幅度为

２２．１％.因此,将预训练的卷积神经网络用于提

取遥感图像的CNN特征能够有效地改进遥感图

像的检索性能.下一步考虑通过数据增强等方式

增加遥感图像的数量,在遥感图像库中训练卷积

神经网络来实现图像的分类和检索等工作.
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RemoteSensingImageRetrievalUsingPreＧtrainedConvolutional
NeuralNetworksBasedonImageNet
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１　InformationEngineeringSchool,NanchangUniversity,Nanchang３３００３１,China

２　SoftwareSchool,NanchangHangkongUniversity,Nanchang３３００６３,China

Abstract:HighresolutionremotesensingimageshavecomplicatedcontentandabundantdetailinforＧ
mation．LargesemanticgapswilloccurassuchimagesaredifficulttodescribeusingtraditionalshalＧ
lowfeatures．ThispaperproposesamethodusingfourdifferentCNNspreＧtrainedonImageNettoin
remotesensingimageretrieval．HighＧlevelfeaturesareextractedfrom differentlayersofthefour
CNNs．AGaussiannormalizationmethodisadoptedtonormalizehighＧlevelfeatures,andEuclidean
distanceisusedasthesimilaritymeasurement．AserialofexperimentscarriedontheUCＧMercedand
WHUＧRSdatasetsshowthatCNNＧMfeatureachievesthebestretrievalperformancewithCNNfeaＧ
tures．Comparedwiththevisualbagofwordsandglobalmorphologicaltexturedescriptors,themean
averageprecisionofCNNfeatureswas１５．７％Ｇ２５．６％higherthanthatofshallowfeatures．Theaverage
normalizedmodifiedretrievalrankofCNNfeatureswas１７％Ｇ２２．１％lowerthanthatofshallowfeaＧ
tures．ThereforethepreＧtrainedconvolutionalneuralnetworkiseffectiveforhighＧresolutionremote
sensingimageretrieval．
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