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摘　要：近年来，天地一体化对地观测系统与智能计算技术的快速发展为遥感科技进步甚至变革提供了难得

的机遇。遥感信息技术在历经２０世纪６０～８０年代以统计数学模型为核心的数字信号处理时代、从９０年代

至今以遥感信息物理量化为标志的定量遥感时代之后，现在正逐渐进入一个以数据模型驱动、大数据智能分

析为特征的遥感大数据时代。在总结遥感信息技术历史发展脉络的基础上，阐述了遥感大数据的内涵和智能

信息提取的时代特点，并从遥感大数据的理念出发，论述了面向对象的遥感知识库构建，分析了融合遥感知识

和深度学习算法的大数据智能信息提取策略。通过典型实例，介绍了以深度学习为代表的智能算法在遥感大

数据目标检测、精细分类、参数反演等方面的发展现状与趋势，并讨论了深度学习在遥感大数据时代的智能信

息提取方面的应用潜力。
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１　遥感大数据是遥感信息科技发展

的新阶段

　　现代遥感技术起源于２０世纪６０年代，以数

字化和多谱段成像为特征，区别于以胶片为主要

信息载体的传统航空摄影测量技术，它主要通过

获取地物电磁波辐射信息并构建其数理模型的方

式描述地物特征［１２］。在整个６０～８０年代，即便

是在遥感器谱段设置中遵循了一定的地物电磁波

谱特性准则，但是基于精确的图像物理量纲，尤其

是与地学过程模型的深入耦合研究还是比较少见

的。遥感图像处理算法更多偏重于图像灰度拉伸

和增强等相对变换，其分类、参数提取等也多是基

于真值与图像ＤＮ（ｄｉｇｉｔａｌｎｕｍｂｅｒ）值之间的统计

建模，诸如Ｌｙｚｅｎｇａ
［３］、Ｓｔｒａｈｌｅｒ

［４］等一批统计数

学专家将传统统计学方法用于遥感图像分析建

模，为遥感图像的统计数学建模发展奠定了基础，

开启了遥感图像的数字信号处理时代。

由于遥感的成像条件极易受大气、地形等外

在因素的影响，统计模型始终受到样本代表性和

模型通用性等问题的困扰。２０世纪９０年代，基

于先验知识和物理模型的定量遥感方法将遥感信

息与地表目标参数联系起来，定量地反演或推算

相关地学目标参数［５］。遥感信息科技自此进入了

一个以遥感信息物理量化为特征的定量遥感时

代，尤其是从２０００年开始美国地球观测系统

（ｅａｒｔｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＥＯＳ）卫星开始提供

ＭＯＤＩＳ全球定量遥感产品为其标志性事件。融

合物理学知识的定量遥感数据产品和定量遥感反

演模型是这个时代最典型的特征，比如，遥感图像

大气校正方法愈加完善，植被叶片反射率模型

ＰＲＯＳＰＥＣＴ
［６］和植被冠层二向反射模型ＳＡＩＬ

［７］

等一些地物辐射传输模型也逐渐走向成熟和实

用。定量遥感相对于统计遥感建模大大提高了人

类利用遥感技术认知地物本质特征的能力。

近年来，随着航空航天科技的飞速发展，从微

纳卫星到星座组网以及未来的智能遥感卫星系

统［８］、从无人机到平流层飞艇、从地面观测台站到

无线传感网，形成了天地一体化的空间信息网络，

它们为人类提供了超高维度和超高频次的地球观

测数据，且不同成像方式、不同波段、不同分辨率、

不同观测尺度和维度的对地观测数据及其辅助定

标与验证数据都呈爆发式增长。这些海量、多源、

异构数据的快速增长不仅带动了遥感数据分析方
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法和技术的快速发展，也改变了人类利用遥感数

据认知世界的方式。天地一体化的遥感观测能力

与智能计算技术的突飞猛进为遥感科技发展打开

了一扇崭新的大门。如果说从现代遥感诞生的

２０世纪６０～８０年代是一个以数学统计建模为核

心的数字信号处理时代，从９０年代至今是一个以

遥感信息物理量化为标志的定量遥感时代，那么

随着大数据技术的发展，未来遥感信息技术将逐

渐进入一个以智能信息提取为特征的遥感大数据

时代。

２００７年１月，图领奖得主、著名的计算机科

学家吉姆·格雷在“科学方法的一次革命”演讲中

提出了科学研究的第四类范式：数据密集型科学

发现，也就是现在我们所称的大数据（ｂｉｇｄａｔａ），

这是继传统的实验范式、理论范式、仿真范式之

外，人类认知领域的一种全新方式。牛顿力学和

相对论分别是实验范式和理论范式成功应用的两

个经典案例；仿真范式是先提出可能的理论，再搜

集相应的数据，最后通过计算机仿真进行理论验

证；而大数据或称大数据技术是先有了大量的已

知数据，然后通过计算得出之前未知的知识和规

律。所以，大数据是一种包含了数据处理行为的

全新的科学发现和信息挖掘手段，它既包含数据

本身，也包括方法论，两者缺一不可。

如前所述，天地一体化的空间信息网络为人

类提供了无处不在的多层次、多角度、多谱段、多

维度、多时相的遥感观测及其辅助数据，在数据层

面上已经体现了体量巨大（Ｖｏｌｕｍｅ）、种类繁多

（Ｖａｒｉｅｔｙ）、动态多变（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）、冗余模糊（Ｖｅ

ｒａｃｉｔｙ）和高价值（Ｖａｌｕｅ）的５Ｖ特征
［１］。在方法

论层面上，遥感大数据是针对传统遥感数据处理

和信息提取方式的一种变革，它以多源遥感数据

为主综合其他多源辅助数据，运用大数据思维与

手段，聚焦于更高价值的信息和知识规律的发现。

相对遥感数字信号处理时代的统计模型和定量遥

感时代的物理模型，遥感大数据时代的信息提取

和知识发现是以数据模型为驱动，其本质是以大

样本为基础，通过机器学习等智能方法自动学习

地物对象的遥感化本征参数特征，进而实现对信

息的智能化提取和知识挖掘。

智能信息提取是遥感大数据方法的明显特征

和必然要求。多源异构海量遥感数据不仅对计算

能力提出了更高的要求，而且对数据处理方法本

身也提出了新要求，传统处理方法无法满足遥感

大数据的处理精度和效率［９］。为满足日益增长的

用户需求，智能化信息提取方法应运而生。支持

向量机［１０］以及Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
［１１］等方法，根据少量样本

数据通过训练学习自动构建信息提取模型，可以

在小范围内得到很好的应用，自２０世纪９０年代

发展以来迅速成为遥感智能信息提取的主流算

法。然而这类算法由于其少量样本数据构建，模

型参数容量有限，所以模型泛化能力较弱，被称为

浅层机器学习。２００６年深度学习算法的突破
［１２］

将机器学习算法推向高潮。Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人建

立的ＡｌｅｘＮｅｔ是第一个具有现代意义的卷积神

经网络，在ＩＬＳＶＲＣ２０１２图像分析竞赛中获得了

远远高于传统方法的成绩，展示了以基于深度学

习为代表的人工智能算法在处理大数据方面的优

势［１３］。近年来，深度学习网络模型不断完善，在

图像识别和信息提取方面取得突破性进展，在很

多任务上的精度已然超过人工识别精度。

深度学习在计算机视觉领域的巨大成功为遥

感大数据信息智能提取提供了重要机遇［１４］，近年

来，大量学者尝试将针对ＲＧＢ三波段真彩色自然

图像的神经网络引入遥感图像领域，在遥感图像

分类［１５１６］和目标探测［１７１８］等方面的应用效果远

优于传统算法。即便如此，遥感图像数据由于其

产生方式、获取条件、数据信息和应用等诸多方面

都相对常规自然图像具有非常明显的独特性，使

得现有基于数码照片设计的深度学习算法仍旧无

法深入挖掘遥感图像蕴含的辐射、光谱及地物理

化参数等信息。此外，遥感图像观测尺度大、场景

复杂，现有网络模型对遥感图像的理解和特征提

取还存在明显不足。因此，基于对地球观测信息

的理解和应用需求，研究融合遥感数据特征与深

度学习等智能信息提取算法，构建适用于遥感大

数据的模型、方法与系统工具，是解决遥感大数据

时代信息提取与知识挖掘的必由之路。

２　遥感大数据知识库构建和深度学

习网络开发

　　遥感大数据时代的信息提取是以数据驱动下

的信息分析模型为主要特征，深度学习是目前适

用于这种需求的最优算法。深度学习在计算机视

觉领域的巨大成功是建立在ＩｍａｇｅＮｅｔ
［１９］等海量

图像样本库、众多神经网络模型，以及基于图形处

理器（ｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）的快速计算

能力基础上的。针对遥感数据的特殊性，融合遥

感数据特征的样本库构建和深度学习网络开发是

将深度学习成功应用到遥感领域的关键。
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２．１　面向对象的遥感知识库构建

遥感大数据时代信息提取最突出的表现是以

数据驱动模型来代替基于统计或物理知识模型，

数据本身发挥着决定性作用［１９２１］。以深度学习为

代表的机器学习算法本质上是采用监督学习的方

式，通过大量样本数据来学习目标的本质特征，并

据此对未知数据进行预测判别。因此，具有属性

标记的样本数据是其取得成功的决定性因素之

一［２２２３］。计算机视觉领域经过多年的发展已经构

建了以ＩｍａｇｅＮｅｔ为代表的众多自然图像样本

库。在遥感领域，研究者们已经构建了一些用于

目标探测［２０，２４２６］和图像分类［２７３１］的标记样本库。

这些样本库在一定程度上支持了机器学习算法在

遥感领域的发展。

与地面拍摄的小场景自然影像相比，遥感图

像具有大场景成像、尺度效应明显、观测角度差异

大、空间位置特征突出、电磁波特性差异大，以及

所有地物都具有明确地理学环境背景等特点。地

表场景的复杂性、成像条件与成像载荷类型的多

样性给遥感图像样本数据库的建立带来了挑战。

遥感大场景成像的特点也决定了遥感图像内会包

含分布复杂的多种地物类型，同一类地物在不同

成像条件下的特征可能存在部分差异，并且具有

十分明显的尺度效应；不同光照条件、大气参数都

会对遥感图像特征产生影响，在不同季节、不同纬

度的光照条件下，同一地物在同一遥感器获取的

数据中可能表现出具有极大差异性的光谱辐射特

征，同一地物由于天气条件的不同，成像特征也会

产生明显变化；另一方面，卫星、飞机、飞艇等不同

平台搭载的遥感器在波段设置、空间分辨率、信噪

比、成像角度等方面的参数也千差万别，遥感器在

轨服役期间的成像性能也同样会随着时间的推移

而下降。

遥感图像的复杂性和遥感应用的多样性要求

遥感图像样本库相对自然图像样本库具有更多的

属性。遥感图像包含了丰富的地表自然属性和社

会属性，从应用的角度来看，除了对单一地物目标

信息的提取，很多情况下是对多种图像目标综合

体的提取。例如，“机场”这一目标实际是包括飞

机、跑道、航站楼、廊桥等多种目标的组合体，而且

当我们从遥感图像提取机场信息时也非常关注图

像获取时间等信息。计算机视觉领域中只记录自

然图像及其类别属性信息的样本库，显然已无法

满足基于深度学习在遥感图像信息提取和应用两

方面的需求，应该发展记录目标对象或地类的样

本标记数据、图像元数据及其地理学属性、背景和

其他关联大数据信息的遥感知识库。

面向对象的遥感知识库是以单一地物或者地

物组合体为关注对象，既记录单一地物，又记录其

特征性的存在背景和关联数据，不仅为深度神经

网络提供基础图像及对应的属性类别、位置信息，

还提供了地物对象的物理和社会特征等辅助信

息。以建筑物遥感知识库为例，遥感图像中有多

个建筑物目标，在知识库中，每个图像的元数据记

录了该图像获取的遥感器名称、波段设置、空间分

辨率、成像时间、成像条件、信噪比等信息；每个建

筑物目标的样本标记数据记录了该建筑物的属性

类别（如居住建筑、公共建筑、工业建筑、农业建筑

等）、位置信息（相对坐标或地理坐标）；物理属性

记录了该建筑物的高度、屋顶材料的光谱曲线、特

殊纹理形状等信息；社会属性记录了该建筑物的

社会功能，如学校、医院、体育馆、交通设施等；地

理学背景等信息记录该建筑物在图像中的邻域地

物及其关系信息，如学校建筑和体育馆的周边一

般有运动场等信息；其他关联大数据信息包括与

该建筑物相关的、可以辅助信息提取与分析的数

据，如该建筑物的街景图片，定位于该建筑物的社

交媒体数据等。这就是一种基于遥感大数据理念

的面向对象的遥感知识库构建。

面向对象的遥感知识库不仅能够满足基于深

度学习系统的遥感大数据信息提取标记样本需

求，而且也为人工智能方法与传统物理模型的融

合研究以及遥感信息产品的应用分析建立了丰富

的知识储备。

２．２　融合遥感特征的深度学习网络开发

尽管深度学习已经在传统计算机视觉领域取

得了突飞猛进的发展，但是在遥感领域中深度学

习的研究才刚刚起步，大量工作仅仅是从传统计

算机视觉领域中迁移过来的，还没有形成符合遥

感数据特点的专用深度学习网络模型。探讨遥感

数据特点，开发适用于遥感大数据信息挖掘特点

的深度学习网络模型是促进深度学习在遥感领域

应用的关键。

１９９８年，Ｌｅｃｕｎ等
［３２］总结完善了经典卷积神

经网络在手写体数字识别中的应用；２０１２年，

Ｈｉｎｔｏｎ研究组开发的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络一举夺得

ＩｍａｇｅＮｅｔ图像识别比赛冠军
［１３］，深度学习在自

然语言、语音识别、自然图像处理等多个领域取得

了突破性的进展，这些巨大成功主要得益于深度

学习模型与海量样本数据接近完美的统一。现有

的深度学习网络模型主要是针对真彩色自然图

像，大多不支持多波段的遥感数据格式，而且在图
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像增强、特征提取等方面也都难以体现多谱段遥

感数据特点。因此，基于深度学习的遥感大数据

智能信息提取需要研发适合遥感数据特征的深度

学习网络模型。

融合遥感大数据特征的深度学习网络开发主

要从以下几个方面着手。

１）多波段遥感数据支持。现有的针对自然图

像的深度学习网络模型基本都是针对ＲＧＢ三波

段图像格式，不能直接读取具有几个、几十个甚至

几百个波段的遥感图像，也不具备识别遥感数据

中的地理位置信息的能力，因此，适用于遥感数据

的深度学习网络开发首先要解决对多波段遥感数

据支持的问题。

２）基于遥感成像机理的数据增强处理。样本

稀缺是深度学习在遥感领域应用的突出问题，传

统针对黑白全色和真彩色图像的数据增强包括随

机切片、旋转或反转、ＨＳＶ 色彩变化、随机噪

声［３３］等方式，不能模拟和考虑遥感成像方式和成

像条件等因素，尤其是图像地物的波谱特性，因此

对遥感数据的增强效果非常有限。

３）融合遥感信息特征的网络模型设计。目前

神经网络主要针对ＲＧＢ三波段数据设计，其网络

结构及各层超参数更适合三波段数据。仅仅只是

修改数据接口支持多波段数据输入，虽然实现了

数据读入，但是不能很好地消化多波段遥感图像

信息特征。充分利用遥感数据空间纹理、辐射和

光谱等丰富的地物信息，融合遥感数据特征的网

络设计是基于深度学习的遥感信息提取的重点。

４）物理知识约束的网络模型设计。除了波段

多、信息丰富的特点之外，遥感图像相对自然图像

而言其每个波段都具有特定的物理含义，比如针

对植被、矿物等光谱吸收或者针对大气校正的波

段等，在不同应用目标下遥感数据的每个波段的价

值是不一样的，因此面向遥感大数据的网络模型设

计还必须考虑波段的物理含义，开发在物理模型约

束下的网络模型是提升网络效能的有效途径。

５）多源数据融合的网络模型设计。遥感图像

是一种地球电磁波视觉数据，由于地表场景和观

测目标的复杂性，在单一数据源无法满足信息提

取要求时，常常通过多源数据融合来解决问题，如

在解决遥感图像中山区阴影和水体混淆的问题中

引入数字高程模型数据。因此，设计一种新的网

络结构来适配和融合不同来源的数据，通过多源

异构数据融合策略来提升模型预测精度是模型设

计要充分考虑的。

６）大场景遥感信息提取的工程化实施。对于

大范围的遥感图像数据，切片训练与预测是无法

避免的。由于卷积神经网络在不同分块图像中感

受视野的差异导致分块预测结果在接边处存在差

异，另外，处理超大规模的遥感图像大大增加了训

练和预测、结果输出等多个环节的工程化操作，因

此，如何在有限的硬件资源条件下保证工程化实

施，也是系统设计要考虑的一个重点。

基于上述设计理念，初步开发了一套基于深

度学习的遥感大数据智能信息提取系统———苍灵

系统。苍灵系统是一个面向海量遥感大数据的信

息智能快速提取系统，它由６个子系统构成，分别

是样本制作子系统、数据交换子系统、深度学习核

心子系统、深度学习可视化分析子系统、产品综合

分析子系统、系统管理子系统，完整覆盖了样本制

作、数据准备、深度学习系统开发与分析、产品可

视化分析与展示等全流程，可实现包括点目标检

测、面目标提取、语义分割以及全要素分类等多种

神经网络系统功能。为了更好地适应遥感数据处

理，苍灵系统研发了一整套遥感深度学习的底层

数据接口类，用于解决深度学习框架对遥感图像

数据兼容问题（见图１）。为了适应遥感数据样本

稀缺的难题，基于遥感成像原理和成像过程分析，

苍灵系统在包容常规自然图像增强的基础上，融

入了遥感图像的几何变换、辐射变换、尺度控制等

特点，它的遥感数据深度学习增强模块采用了随

机变换方式，增加了样本多样性，提高了模型泛化

能力。

图１　融合遥感大数据特征的苍灵系统设计思路

Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＣａｎｇｌｉｎｇＳｙｓｔｅｍＩｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ

ｗｉｔｈｔｈｅＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＲｅｍｏｔｅｌｙＳｅｎｓｅｄＢｉｇＤａｔａ

３　基于深度学习的典型遥感应用实

践

　　当前，基于遥感大数据的知识库还不够完善，

针对遥感数据特点的深度学习网络开发还不够充

分，深度学习在遥感领域的应用仍处在初级阶段。
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但是，深度学习算法和神经网络系统已经被广泛

迁移到遥感数据分析中，并在大区域的目标检测、

图像分类、参数提取等方面取得了很大进步，彰显

了深度学习算法在遥感领域的巨大优势和应用潜

力。本文在分析总结深度学习在遥感信息应用的

基础上，用一些典型案例来分析深度学习在遥感

信息智能提取方面的优势和潜力。

３．１　大区域典型目标快速检测

进入遥感大数据时代，随着空间和时间分辨

率的不断提高，遥感图像的复杂度和数据量呈几

何级数增加，在大场景中进行目标自动检测越来

越需要更加智能的算法。以深度学习为代表的智

能算法在计算机视觉领域已经取得了突破性进

展，针对自然图像目标检测算法主要分为两种方

式，一种是基于候选区域的目标检测算法，如Ｒ

ＣＮＮ
［３４］、ＦａｓｔＲＣＮＮ

［３５］、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［３６］以及

ＳＰＰＮｅｔ
［３７］等，这类方法由于需要通过滑动窗口

来产生预选窗口，计算量比较大，且无法达到实时

的目标检测。另外一种是基于回归方法的目标检

测算法，如ＹＯＬＯ
［３８］、ＹＯＬＯ２

［３９］和ＳＳＤ
［３３］等，这

类方法使用了回归的思想来确定图像中目标边框

以及类别，大大提高了目标检测速度。这些算法

在对自然图像的目标检测中取得了甚至超过人类

识别能力的巨大成功，为遥感领域应用奠定了良

好基础。

遥感图像场景和目标的复杂性使得深度学习

在遥感领域中的应用遇到诸多挑战，在过去几年

里，遥感学者在针对自然图像目标检测算法的基

础上做了不同尝试和改进。Ｃｈｅｎ等将深度卷积

神经网络的各个卷积层分成几个平行的分支层，

在保证相同结构参数的同时，减少了全连接层，增

加了模型对复杂遥感图像的训练效率［３８］；通过将

深度神经网络最后固定感受野的卷积层转化成不

同感受野的卷积层，每层应用不同尺寸的最大池

化层，从而获取目标不同尺度下的特征，提高检测

精度［３９］。Ｊｉａｎｇ等利用基于图论的超像素分割方

法提取一系列图像块，然后训练深度卷积神经网

络对图像块进行二分类来判断是否为车辆［４０］。

Ｚｈａｎｇ等使用修正过的椭圆和线性检测器挑选出

候选图片，然后计算图片的梯度直方图特征获取

局部形状信息，利用预训练卷积神经网络模型获

取图片特征，最后根据支持向量机对特征进行分

类来识别油罐［４１］。Ｔａｎｇ等利用小波压缩挑选舰

船候选照片，然后使用深度卷积神经网络提取高

层特征，最后使用极限学习机判断该特征是否属

于舰船［４２］。Ｚｈｕ等
［２６］和Ｃｈｅｎｇ等

［４３］在ＡｌｅｘＮｅｔ

模型之前对训练样本进行了旋转增强操作，提高

了神经网络模型对目标的旋转不变性，在一定程

度上增加了样本的多样性，但是数据增强只是提

高模型泛化能力的一种方式，对于模型性能和精

度的提高并没有本质的影响。Ｒａｄｏｖｉｃ等
［４４］和

Ｃｈｅｎ等
［４５］通过迁移学习使用计算机领域成熟的

目标检测算法检测飞机，该方法在一定试验区内

效果很好，但由于训练样本单一、数量少，无法泛

化应用于大范围的目标检测。

从目前深度学习在遥感领域的目标检测效果

来看，通过迁移计算机视觉领域针对ＲＧＢ三波段

自然图像的目标检测模型，结合遥感图像特征加

以改进优化，能够取得相对传统算法更加理想的

效果。但从对遥感数据的适用程度和应用效果来

看，遥感特征与深度学习神经网络算法的融合仍

然处于起步阶段，而遥感知识样本库的不足则是

限制深度学习神经网络在遥感目标检测中深入应

用的另外一个关键因素。

笔者团队基于面向对象的遥感知识库和融合

遥感大数据特征的深度学习网络，利用１．１９ｍ

分辨率遥感影像实现了全国室外运动场（包括田

径场、足球场和篮球场）的提取。由于全国范围内

运动场的多样性、自然场景的复杂性以及图像本

身的巨大差异，导致看似简单的全国范围运动场

提取变得极其复杂，不仅运动场自身差异很大，而

且很多虚假目标容易被错误提取，比如带一圈小

路的池塘、高速公路立交桥弯道、带小路的花坛等

等都具有田径场局部或者全部特征。为了解决这

些难题，本文从遥感数据准备、样本选择与制作、

模型设计与训练等几个方面不断迭代，最终实现

了超过９０％的识别精度。在工程实施上，利用苍

灵系统的工程化处理能力，将全国９６０万ｋｍ２米

级分辨率图像制作成了２０１４万份７６８×７６８像

素的图像切片，在７２ｈ内完成了全国室外运动场

的全自动提取。

３．２　遥感图像快速自动分类

遥感图像分类是遥感应用中的经典问题，传

统基于像素的图像分类方法在分类精度和算法泛

化能力方面都难以适用于大范围遥感图像的自动

处理。深度学习在计算机视觉领域的成功为遥感

大数据自动分类提供了新的技术方法，２０１５年出

现的全卷积神经网络（ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）是最具有标志性的图像分割模型，

开启了深度学习在自然图像分割方面的应用［４６］。

随后Ｃｈｅｎ等提出了ＤｅｅｐＬａｂ网络，该网络引入

了空洞卷积的思想及条件随机场（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
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ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）后处理流程，大大提升了语义

分割的精度［４７］。Ｚｈａｏ等提出了ＰＳＰＮｅｔ网络，该

网络利用池化金字塔的思想，在不依赖任何后处

理流程的情况下，进一步提升了语义分割的精

度［４８］。针对遥感数据的特殊性，一些研究人员开

始尝试将自然图像语义分割网络模型迁移到遥感

影像地物分类中来，探索将遥感的多波段辐射信

息、光谱信息与空间纹理信息融合，力求达到最优

的遥感信息深度挖掘和利用。

Ｈｕ等使用了只有５层网络的一维卷积神经

网络对高光谱图像从像素的光谱维度进行高光谱

影像分类，由于没有考虑像素之间的语义信息和

影像空间纹理等信息，因此不能克服椒盐噪

声［４９］。Ｍａｋａｎｔａｓｉｓ等构建了一个二维卷积神经

网络，提取光谱与空间维度上的特征信息，然后使

用多层感知机结构完成分类［５０］。Ｋｕｓｓｕｌ等使用

一维与二维卷积神经网络分别提取一维光谱信息

和二维空间纹理信息，由于没有将两种信息有机

地融合起来，光谱维度上依旧是基于像素的分类，

椒盐噪声依然明显［５１］。为了避免过拟合问题，

Ｚｈａｏ和Ｄｕ提出了一种基于空谱特征提取的高

光谱图像分类模型，该模型使用降维和深度学习

算法分别对光谱特征及空间特征进行提取和融

合，并基于融合后的特征进行训练和分类［５２］。

Ｓａｎｔａｒａ等提出了一种端对端的波段自适应光谱与

空间特征学习网络来解决维度灾难问题，这两种网

络结构通过光谱降维方式在降低光谱维复杂度的

同时也丢失很多光谱信息［５３］。Ｃｈｅｎ等
［４７］和Ｌｉ

等［５４］使用了三维卷积神经网络结构同时提取出空

间特征信息以及光谱特征信息，但是这种网络模型

结构的参数量非常多，由于遥感样本不足，容易出

现模型过拟合与泛化能力弱的问题。Ｍａｒｃｏｓ等提

出了一种包含两个分支的神经网络结构分别处理

多光谱影像数据与数字表面模型（ｄｉｇｉｔａｌｓｕｒｆａｃｅ

ｍｏｄｅｌ，ＤＳＭ）数据，然后融合两种特征信息实现分

类，由于网络结构庞大且多源数据样本集较小，又

缺乏遥感数据增强，出现了模型过拟合的问题［５５］。

从当前的应用情况来看，基于深度学习的神

经网络模型在遥感领域已经展示了其巨大的潜

力，但仍需要针对遥感数据特点开发相应数据增

强方法和能够充分利用遥感数据辐射传输理论、

多（高）光谱信息以及多源信息的专用神经网络系

统。为满足上述需求，苍灵系统以 ＲｅｓＮｅｔ
［５６］和

ＰＳＰＮｅｔ
［４８］为原型，结合４波段遥感数据特点构

建了一个６０层、约３１０万参数的深度学习网络结

构，网络系统完全兼容遥感数据格式，并开发了数

据增强模块以提高样本的多样性。图２是利用苍

灵系统对广东省ＧＦ２卫星图像（４波段１ｍ分辨

率）的自动分类结果，地类包括建成区、道路、水

体、耕地、林地、农业设施等类型，分类结果总体交

并比（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）精度０．７１８７，

Ｆ１ｓｃｏｒｅ０．８０４４。从目视效果看，较好地保留了

地物对象特性，很少有椒盐噪声，地类混淆错误也

较少。分类结果误差主要发生在地物边界地区，

产生这种误差的最主要原因是参与训练的人工解

译真值与遥感图像具有一定偏差。这种偏差一方

面来自所谓真值本身的误差（约１５％左右），这些

误差不仅会降低模型精度，而且也给精度评价带

来很大不确定性；另一方面，训练真值和遥感图像

在时相上也存在一定偏差，地物类型可能略有变

化。广东全省自动分类实验一方面展示了苍灵系

统全自动分类的高精度，另一方面也展示了基于

深度学习的神经网络系统的分类效率，广东全省

１８万ｋｍ２１ｍ分辨率图像自动分类利用１台８

ＧＰＵ服务器仅需２６ｈ。

图２　广东省土地利用自动分类结果

Ｆｉｇ．２　ＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｏｆＬａｎｄＵｓｅｉｎ

ＧｕａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ

３．３　遥感大数据驱动的地表参数反演

根据遥感成像机理与陆表过程，基于先验知

识和物理模型反演地物理化参数是当前定量遥感

的主流方法。由于先验知识的局限性、模型的非

精确表达与近似以及观测数据的不完备、不精确

等原因，导致了定量遥感的病态反演问题［５７］。参

与定量反演的遥感数据需要经过复杂的辐射定

标、大气校正、辐射归一化、几何校正等处理，这些

环节不仅大大增加参数反演的复杂度与不确定

度，而且每个环节都会引入新的误差。进入遥感

大数据时代，随着遥感及辅助数据量的急剧增加

以及大数据分析方法的快速发展，利用机器学习、
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主成 分 变 换 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）等数据驱动的遥感参数反演方法，不仅可以

回避经典辐射传输模型的模拟近似误差，还可以

实现高效率的地表参数反演［５８］。如 Ｖｅｒｒｅｌｓｔ等

发现，高斯过程回归等机器学习方法和神经网络

方法能够替代 ＳＣＯＰＥ、ＤＡＲＴ（ｄｉｓｃｒｅｔｅａｎｉｓｏ

ｔｒｏｐｉｃｒａｄｉａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒ）和ＦＬＩＧＨＴ等一维和三

维植被辐射传输或场景模拟方法，得到高精度的

植被冠层反射率光谱和叶绿素荧光发射光谱［５９］。

ＧóｍｅｚＤａｎｓ等发现高斯过程仿真方法能够替代

ＰＲＯＳＡＩＬ和ＳＥＭＩＤＩＳＣＲＥＴＥ等连续或离散冠

层辐射传输模型，精确模拟冠层反射率光谱，并提

供高精度的叶面积指数、叶绿素含量、叶片含水量

等反演结果［６０］。Ｌｉｕ等提出了基于ＰＣＡ数据驱动

的叶片光学特性重构新方法和叶片生化参数反演

模型，光谱重构精度比ＰＲＯＳＰＥＣＴ等物理模型模

拟方法高３～１０倍，且叶片生化参数反演精度优于

传统植被指数方法和辐射传输物理反演方法［６１］。

近年来，基于深度学习的ｅｎｄｔｏｅｎｄ参数提

取方法也开始应用到对地表参数的定量反演中。

如 Ｗａｎｇ等利用卷积神经网络建模海冰图像与海

冰密度的关系，并将其应用于海冰密度估计，结果

表明深度学习算法估计结果与专业人员人工解译

结果之间的差异小于１０％
［６２］。Ｙｕ等利用堆栈自

编码算法提取图像特征，并采用全连接神经网络

（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＮＮ）模型对图

像特征与氮素浓度相关性进行建模，实验结果验

证了ＳＡＥＦＮＮ模型在遥感参数反演中的有效

性［６３］。虽然当前基于深度学习的遥感参数反演

应用较少，但是这种从数据直接到参数的ｅｎｄｔｏ

ｅｎｄ的方法克服了遥感数据定量处理的繁琐过

程，彰显了遥感大数据驱动的数据模型在参数反

演方面的巨大优势和潜力。在遥感大数据时代，

之所以能够避开传统繁琐的定量转换过程而利用

深度学习等智能算法直接实现ｅｎｄｔｏｅｎｄ的参数

提取，一方面是天地一体化对地观测能力的提升

为参数反演提供了充足的数据样本，另外一方面

是以深度学习为代表的智能计算技术提供了有力

的工具。基于深度学习的神经网络拥有多达上百

层的网络结构和上千万的参数容量，而且具有完

全通过数据自主学习特征参数的能力。因此，利

用“大样本数据集＋完备参数刻画能力”的数据模

型来代替传统的“小样本数据集＋先验知识约束”

的物理模型，这种改变也必将是遥感大数据时代

地表参数遥感反演的一种变革。

黑臭水体是由于水体遭受严重有机污染导致

厌氧生物降解过程生成硫化氢、氨、硫醇等发臭物

质，同时形成黑色物质，使水体发生黑臭。利用遥

感数据反演黑臭水体，往往需要高精度辐射定标

与大气校正等定量处理过程，准确反演水体光谱

反射率，再根据先验知识建立黑臭水体反演模型

和图像指数［６４］。为了对比验证基于物理模型的

定量反演和基于深度学习的识别结果，利用苍灵

系统对北京市建成区的黑臭水体进行识别，对北

京市建成区ＧＦ２卫星图像（４波段１ｍ分辨率）

的黑臭水体进行提取，覆盖面积大约为１４００

ｋｍ２，提取结果的总体精度大约为８５％。图３是

基于定量反演模型和基于深度学习模型的北京市

黑臭水体分布图和对比图，其中红色为两种方法

同时提取的区域，绿色和黄色分别为定量遥感和

深度学习方法单独提取的区域。从结果来看，利

用深度学习的方式也同样能达到定量遥感反演相

当的精度，而且可以预计，随着知识样本库的增加

和算法的改进，基于深度学习的精度将有很大的

提升空间。

图３　北京市建成区基于定量遥感反演和深度

学习的黑臭水体提取结果对比

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＲｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄＤｅｅｐ

ＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈｅｓｉｎＬａｂｅｌｉｎｇＢｌａｃｋａｎｄＯｄｏｒｏｕｓ

ＷａｔｅｒＢｏｄｉｅｓｆｏｒＢｕｉｌｄｕｐＡｒｅａｉｎＢｅｉｊｉｎｇ

４　结语与展望

遥感大数据为人们提供了新的信息挖掘和科

学发现手段，但也面临不同类型和结构的数据整

合、海量数据的高效能计算、智能算法的遥感适用

性、数据准确性与结果验证等一系列挑战。遥感

大数据的信息提取是以数据驱动下的智能模型为

主要特征，深度学习是目前满足这种需求的最优

算法。现阶段针对ＲＧＢ三波段真彩色图像建立

７６８１



武 汉大学学报·信息科学版 ２０１８年１２月

的样本库和深度学习神经网络在普适性方面存在

明显不足。传统的仅标记图像类型与位置的样本

库要扩展到包括遥感图像元数据信息、样本目标

的图像属性、物理属性、地理学属性、社会属性等

在内的知识样本库；而针对遥感图像的深度学习

神经网络开发则需要从多源遥感数据支持、基于

遥感成像机理的数据增强以及融合遥感影像特征

的网络设计等方面入手，同时还要考虑全球及区

域应用的大规模计算需求。

深度学习等人工智能理论与方法在计算机视

觉领域取得巨大成就，近年来也被广泛应用在遥

感领域，在大范围目标自动快速检测、复杂场景精

细分类、地表参数快速识别等方面展示了巨大优

势和发展潜力，为遥感大数据的智能信息提取带

来前所未有的发展契机。

遥感大数据是遥感信息科技发展的新阶段，

遥感图像信息提取已经由传统的统计数学分析、

定量遥感建模分析逐渐向数据驱动的智能分析转

变。当然，在可预见的一定时期内，３种方式仍会

并行发展，但是以智能分析为标志的遥感大数据

时代即将到来，它无疑将给现有的遥感应用模式

带来一场深刻变革。
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ｗｏｒｋｓ［Ｊ］．犃犱狏犪狀犮犲狊犻狀犖犲狌狉犪犾犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犘狉狅

犮犲狊狊犻狀犵犛狔狊狋犲犿狊，２０１２，２５（２）：１０９７１１０５

［１４］ＷａｎｇＳ，ＱｕａｎＤ，ＬｉａｎｇＸ，ｅｔａｌ．ＡＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ

ＦｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

［Ｊ］．犐犛犘犚犛犑狅狌狉狀犪犾狅犳犘犺狅狋狅犵狉犪犿犿犲狋狉狔犪狀犱犚犲

犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１８，ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１０１６／ｊ．

ｉｓｐｒｓｊｐｒｓ．２０１７．１２．０１２

［１５］ＧｕｉｄｉｃｉＤ，ＣｌａｒｋＭ Ｌ．ＯｎｅＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＣｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＬａｎｄｃｏｖｅｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ＭｕｌｔｉｓｅａｓｏｎａｌＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｒｙｉｎｔｈｅＳａｎ

ＦｒａｎｃｉｓｃｏＢａｙＡｒｅａ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，

２０１７，９（６）：６２９

［１６］ＷａｎｇＨ，ＷａｎｇＹ，ＺｈａｎｇＱ，ｅｔａｌ．ＧａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎ

ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＩｍａｇｅｓ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲 犛犲狀狊犻狀犵，

２０１７，９（５）：４４６

８６８１
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［１７］ＸｕＺ，ＸｕＸ，ＷａｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖＮｅｔ

ｗｉｔｈＡｓｐｅｃｔＲａｔｉｏＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＮＭＳｆｏｒＯｂｊｅｃｔＤｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｉｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀

狊犻狀犵，２０１７，９（１２）：１３１２

［１８］ＺｏｕＺ，ＳｈｉＺ．ＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓＭｅｍｏｒｉｅｓ：ＡＮｅｗ

ＰａｒａｄｉｇｍｆｏｒＴａｒｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ＡｅｒｉａｌＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｓ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮

狋犻狅狀狊狅狀犐犿犪犵犲犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２０１８，２７（３）：１１００

１１１１

［１９］ＤｅｎｇＪ，ＤｏｎｇＷ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔ：Ａ

ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＩｍａｇｅＤａｔａｂａｓｅ［Ｃ］．ＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ，Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２００９

［２０］ＸｉａＧＳ，ＢａｉＸ，ＤｉｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＤＯＴＡ：ＡＬａｒｇｅ

ＳｃａｌｅＤａｔａｓｅｔｆｏｒＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＡｅｒｉａｌＩｍａｇｅｓ

［ＯＬ］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７１１．１０３９８ｖ２，２０１７

［２１］ＹｏｕＱＺ，ＬｕｏＪＢ，ＪｉｎＨＬ，ｅｔａｌ．ＢｕｉｌｄｉｎｇａＬａｒｇｅ

ＳｃａｌｅＤａｔａｓｅｔｆｏｒＩｍａｇｅＥｍｏｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｔｈｅ

ＦｉｎｅＰｒｉｎｔａｎｄｔｈｅＢｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｃ］．ＴｈｉｒｔｉｅｔｈＡＡＡＩ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ｐｈｏｅｎｉｘ，

ＵＳＡ，２０１６

［２２］ＪｏｈｎＥＢ，ＤｅｒｅｋＴＡ，ＣｈｅｅＳＣ．ＡＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ

ＳｕｒｖｅｙｏｆＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ：Ｔｈｅｏ

ｒｉｅｓ，ＴｏｏｌｓａｎｄＣｈａｌｌｅｎｇｅｓｆｏｒｔｈｅＣｏｍｍｕｎｉｔｙ［Ｊ］．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犃狆狆犾犻犲犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１７，１１（４）：

０４２６０９

［２３］ＫａｒａｌａｓＫ，ＴｓａｇｋａｔａｋｉｓＧ，ＺｅｒｖａｋｉｓＭ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ

ＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＭｕｌｔｉｌａｂｅｌＬａｎｄＣｏｖｅｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

［Ｃ］．ＳＰＩＥ ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，Ｔｏｕｌｏｕｓｅ，Ｆｒａｎｃｅ，

２０１５

［２４］ＬｉｕＺ，Ｗａｎｇ Ｈ，ＷｅｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＳｈｉｐＲｏｔａｔｅｄ

ＢｏｕｎｄｉｎｇＢｏｘＳｐａｃｅｆｏｒＳｈｉｐＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍＨｉｇｈ

ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＯｐｔｉｃａｌＳａｔｅｌｌｉｔｅＩｍａｇｅｓｗｉｔｈＣｏｍｐｌｅｘ

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ［Ｊ］．犐犈犈犈 犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲 犪狀犱 犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，２０１７，１３（８）：１０７４１０７８

［２５］ＲａｚａｋａｒｉｖｏｎｙＳ，ＪｕｒｉｅＦ．ＶｅｈｉｃｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＡｅｒｉａｌ

Ｉｍａｇｅｒｙ：ＡＳｍａｌｌＴａｒｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＢｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｊ］．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犞犻狊狌犪犾犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀犪狀犱犐犿犪犵犲犚犲狆

狉犲狊犲狀狋犪狋犻狅狀，２０１５，３４：１８７２０３

［２６］ＺｈｕＨ，ＣｈｅｎＸ，ＤａｉＷ，ｅｔａｌ．ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＲｏｂｕｓｔ

ＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＡｅｒｉａｌＩｍａｇｅｓＵｓｉｎｇＤｅｅｐＣｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ｑｕｅｂｅｃ，Ｃａｎａｄａ，

２０１５

［２７］ＹａｎｇＹ，ＮｅｗｓａｍＳ．ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓａｎｄＳｐａ

ｔｉａｌＥｘｔｅｎｓｉｏｎｓｆｏｒＬａｎｄｕｓｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＧｅｏｇｒａｐｈｉｃ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，ＳａｎＪｏｓｅ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，２０１０

［２８］ＺｏｕＱ，ＮｉＬ，ＺｈａｎｇＴ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄ

ＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｃｅｎｅＣｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱 犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵

犔犲狋狋犲狉狊，２０１５，１２（１１）：２３２１２３２５

［２９］ＸｉａＧＳ，ＹａｎｇＷ，ＤｅｌｏｎＪ，ｅｔａｌ．ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＨｉｇｈ

ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＳａｔｅｌｌｉｔｅＩｍａｇｅＩｎｄｅｘｉｎｇ［Ｃ］．ＩＳＰＲＳＴＣ

Ⅶ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ—１００ＹｅａｒｓＩＳＰＲＳ，Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，

２０１０

［３０］ＣａｍｐｏｓＴａｂｅｒｎｅｒＭ，ＲｏｍｅｒｏＳｏｒｉａｎｏＡ，ＧａｔｔａＣ，

ｅｔａｌ．ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＥｘｔｒｅｍｅｌｙＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＬｉ

ＤＡＲａｎｄＲＧＢＤａｔａ：Ｏｕｔｃｏｍｅｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥ

ＧＲＳＳＤａｔａＦｕｓｉｏｎＣｏｎｔｅｓｔＰａｒｔＡ：２Ｄ Ｃｏｎｔｅｓｔ

［Ｊ］．犐犈犈犈犑狅狌狉狀犪犾狅犳犛犲犾犲犮狋犲犱犜狅狆犻犮狊犻狀犃狆狆犾犻犲犱

犈犪狉狋犺犗犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀狊犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１６，９

（１２）：５５４７５５５９

［３１］ＣｒａｍｅｒＭ．ＴｈｅＤＧＰＦＴｅｓｔｏｎＤｉｇｉｔａｌＡｉｒｂｏｒｎｅ

ＣａｍｅｒａＥｖａｌｕａｔｉｏｎ－ＯｖｅｒｖｉｅｗａｎｄＴｅｓｔＤｅｓｉｇｎ［Ｊ］．

犘犺狅狋狅犵狉犪犿犿犲狋狉狔犉狅狉犲犵狉狅狌狀犱犻狀犵犌犲狅犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀，

２０１０，２０１０（２）：７３８２

［３２］ＬｅｃｕｎＹ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔ

ＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｌｉｅｄｔｏＤｏｃｕｍｅｎｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

［Ｊ］．犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲犐犈犈犈，１９９８，８６（１１）：

２２７８２３２４

［３３］ＬｉｕＷ，ＡｎｇｕｅｌｏｖＤ，ＥｒｈａｎＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：Ｓｉｎｇｌｅ

ＳｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１６

［３４］ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ．ＲｉｃｈＦｅａｔｕｒｅＨｉｅｒａｒｃｈｉｅｓｆｏｒＡｃｃｕｒａｔｅ

ＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＵＳＡ，２０１４

［３５］ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ．ＦａｓｔＲＣＮＮ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，Ｓａｎｔｉｇａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，

２０１５

［３６］ＲｅｎＳ，ＨｅＫ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓ

ＲｅａｌＴｉｍｅＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．犐犈犈犈 犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊 狅狀 犘犪狋狋犲狉狀

犃狀犪犾狔狊犻狊犪狀犱犕犪犮犺犻狀犲犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，２０１７，３９（６）：

１１３７１１４９

［３７］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．ＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇｉｎ

ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＶｉｓｕａｌＲｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犘犪狋狋犲狉狀犃狀犪犾狔狊犻狊

犪狀犱犕犪犮犺犻狀犲犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，２０１５，３７（９）：１９０４

１９１６

［３８］ＣｈｅｎＸ，ＸｉａｎｇＳ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．ＶｅｈｉｃｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ

ＳａｔｅｌｌｉｔｅＩｍａｇｅｓ ｂｙ Ｐａｒａｌｌｅｌ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］．ＡｓｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｎａｈａ，Ｊａｐａｎ，２０１３

［３９］ＣｈｅｎＸ，ＸｉａｎｇＳ，ＬｉｕＣ．ＶｅｈｉｃｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＳａｔｅｌ

ｌｉｔｅＩｍａｇｅｓｂｙ ＨｙｂｒｉｄＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．犐犈犈犈犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵

犔犲狋狋犲狉狊，２０１４，１１（１０）：１７９７１８０１

［４０］ＪｉａｎｇＱ，ＣａｏＬ，ＣｈｅｎｇＭ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓｂａｓｅｄＶｅｈｉｃｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＳａｔｅｌｌｉｔｅＩｍａｇｅｓ

［Ｃ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＢｉｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄ

９６８１
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Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１５

［４１］ＺｈａｎｇＦ，ＤｕＢ，ＺｈａｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＷｅａｋｌｙＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＣｏｕｐｌｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＡｉｒｃｒａｆｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮

狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１６，５４

（９）：５５５３５５６３

［４２］ＴａｎｇＪ，ＤｅｎｇＣ，ＨｕａｎｇＧ，ｅｔａｌ．ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＤｏ

ｍａｉｎＳｈｉｐＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｎＳｐａｃｅｂｏｒｎｅＯｐｔｉｃａｌＩｍａｇｅ

ＵｓｉｎｇＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ

Ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱

犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１５，５３（３）：１１７４１１８５

［４３］ＣｈｅｎｇＧ，ＺｈｏｕＰ，ＨａｎＪ．ＬｅａｒｎｉｎｇＲｏｔａｔｉｏｎＩｎｖａ

ｒｉａｎｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＯｂｊｅｃｔＤｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｉｎＶＨＲＯｐｔｉｃａｌＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｓ［Ｊ］．

犐犈犈犈 犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊 狅狀 犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲 犪狀犱 犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵，２０１６，５４（１２）：７４０５７４１５

［４４］ＲａｄｏｖｉｃＭ，ＡｄａｒｋｗａＯ，ＷａｎｇＱ．ＯｂｊｅｃｔＲｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎｉｎＡｅｒｉａｌＩｍａｇｅｓＵｓｉｎｇＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犐犿犪犵犻狀犵，２０１７，３（２）：２１

［４５］ＣｈｅｎＺ，ＺｈａｎｇＴ，ＯｕｙａｎｇＣ．ＥｎｄｔｏＥｎｄＡｉｒｐｌａｎｅ

ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＵｓｉｎｇＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ

Ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１８，１０（１）：１３９

［４６］ＬｏｎｇＪ，ＥｖａｎＳ，ＴｒｅｖｏｒＤ．ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ，Ｂｏｓｔｏｎ，ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ，２０１５

［４７］ＣｈｅｎＬ，ＰａｐａｎｄｒｅｏｕＧ，ＫｏｋｋｉｎｏｓＩ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ

Ｌａｂ：ＳｅｍａｎｔｉｃＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈＤｅｅｐＣｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｓ，Ａｔｒｏｕｓ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄ Ｆｕｌｌｙ

ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣＲＦｓ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犘犪狋狋犲狉狀

犃狀犪犾狔狊犻狊犪狀犱犕犪犮犺犻狀犲犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，２０１８，４０（４）：

８３４８４８

［４８］ＺｈａｏＨ，ＳｈｉＪ，ＱｉＸ，ｅｔａｌ．ＰｙｒａｍｉｄＳｃｅｎｅＰａｒｓｉｎｇ

Ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ，２０１７

［４９］ＨｕＷ，ＨｕａｎｇＹ，ＷｅｉＬ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犛犲狀狊狅狉狊，２０１５，２０１５（２）：１１２

［５０］ＭａｋａｎｔａｓｉｓＫ，ＫａｒａｎｔｚａｌｏｓＫ，ＤｏｕｌａｍｉｓＡ，ｅｔａｌ．

ＤｅｅｐＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＤａｔａ

ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＴｈｒｏｕｇｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅ

ｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ，Ｍｉｌａｎ，Ｉｔａｌｙ，２０１５

［５１］ＫｕｓｓｕｌＮ，Ｌａｖｒｅｎｉｕｋ Ｍ，ＳｋａｋｕｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ

ＬｅａｒｎｉｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＬａｎｄ Ｃｏｖｅｒａｎｄ Ｃｒｏｐ

ＴｙｐｅｓＵｓｉｎｇＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＤａｔａ［Ｊ］．犐犈犈犈犌犲狅

狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，２０１７，１４（５）：

７７８７８２

［５２］ＺｈａｏＷ，ＤｕＳ．ＳｐｅｃｔｒａｌＳｐａｔｉａｌＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ａ Ｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎＲｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．

犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀

狊犻狀犵，２０１６，５４（８）：４５４４４５５４

［５３］ＳａｎｔａｒａＡ，ＭａｎｉＫ，ＨａｔｗａｒＰ，ｅｔａｌ．ＢａｓｓＮｅｔ：

ＢａｎｄＡｄａｐｔｉｖｅ ＳｐｅｃｔｒａｌＳｐａｔｉａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲

犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１７，５５（９）：５２９３５３０１

［５４］ＬｉＹ，ＺｈａｎｇＨ，ＳｈｅｎＱ．ＳｐｅｃｔｒａｌＳｐａｔｉａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｒｙ ｗｉｔｈ３Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１６，１８（７）：

１５２７１５５４

［５５］ＭａｒｃｏｓＤ，ＨａｍｉｄＲ，ＴｕｉａＤ．ＧｅｏｓｐａｔｉａｌＣｏｒｒｅｓｐｏｎ

ｄｅｎｃｅｆｏｒＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６

［５６］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌＬｅａｒ

ｎｉｎｇｆｏｒＩｍａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＬａｓＶｅ

ｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６

［５７］ＬｉＸｉａｏｗｅｎ，ＷａｎｇＪｉｎｄｉ，ＨｕＢａｏｘｉｎ，ｅｔａｌ．Ｒｏｌｅｏｆ

ＰｒｉｏｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｎｖｅｒｓｉｏｎ［Ｊ］．

犛犮犻犲狀犮犲犻狀犆犺犻狀犪（犛犲狉犻犲狊犇），１９９８，２８（１）：６７７３

（李小文，王锦地，胡宝新，等．先验知识在遥感反演

中的作用［Ｊ］．中国科学（Ｄ辑），１９９８，２８（１）：６７７３）

［５８］ＬｉｕＬ，ＴａｎｇＨ，ＣａｃｃｅｔｔａＰ，ｅｔａｌ．ＭａｐｐｉｎｇＡｆｆｏ

ｒｅｓｔａｔｉｏｎａｎｄＤｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ１９７４ｔｏ２０１２Ｕｓｉｎｇ

ＬａｎｄｓａｔＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＳｔａｃｋｓｉｎＹｕｌｉｎＤｉｓｔｒｉｃｔ，ａＫｅｙ

ＲｅｇｉｏｎｏｆｔｈｅＴｈｒｅｅＮｏｒｔｈＳｈｅｌｔｅｒＲｅｇｉｏｎ，Ｃｈｉｎａ

［Ｊ］．犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋犪犾犕狅狀犻狋狅狉犻狀犵犪狀犱 犃狊狊犲狊狊犿犲狀狋，

２０１３，１８５（１２）：９９４９９９６５

［５９］ＶｅｒｒｅｌｓｔＪ，ＣａｉｃｅｄｏＪＰＲ，ＭｕｏｚＭａｒíＪ，ｅｔａｌ．

ＳＣＯＰＥＢａｓｅｄＥｍｕｌａｔｏｒｓｆｏｒＦａｓｔＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆＳｙｎ

ｔｈｅｔｉｃＣａｎｏｐｙＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄＳｕｎＩｎｄｕｃｅｄＦｌｕｏｒｅｓ

ｃｅｎｃｅＳｐｅｃｔｒａ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１７，９（９）：９２７

［６０］ＧóｍｅｚＤａｎｓＪＬ，ＬｅｗｉｓＰＥ，ＤｉｓｎｅｙＭ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
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