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摘 要：提出了一种基于金字塔场景解析网络（pyramid scene parsing net，PSP Net）的深度学习算法。以湖北

省遥感影像为实验数据，借助 PSP Net的上下文场景解析能力，研究湖北省 30 m分辨率的土地覆盖。实验使

用了湖北省 Landsat卫星影像中 507景 900×600像素的标准分幅影像，通过预处理生成了适用于深度学习的

样本集。选择其中 300景为样本，包括训练集 240个、预测集 44个和验证集 16个。使用快速特征嵌入卷积结

构（convolutional architecture for fast feature embedding，CAFFE）下的 PSP Net模型对样本数据进行训练，设置

了 10×10-10的学习率，选择了第 100万次的训练模型,很好地防止了数据的过拟合。通过模型的泛化和样本

的泛化与迭代，对湖北省 2000年、2005年、2010年 3期的 Landsat卫星影像土地覆盖进行分类，分类精度分别

达到 82.2%、83.4%和 83.7%。研究结果表明，基于 PSP Net的深度学习算法可以快速、有效和精确地实现大

范围的遥感影像土地覆盖分类。
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遥感影像分类方法是研究土地覆盖及其变

化的最重要手段。传统的遥感影像分类方法有

目视解译法、统计分析法、聚类分析法等［1‑3］。这

些方法虽然简单、灵活，但是其局限性大且花费

时间长、解译精度差，已经不适合当今的海量遥

感影像分类。之后发展的支持向量机、决策树和

人工神经网络等分类法［4‑6］，在数据处理的速度上

无法满足数据的大尺度和时效性。

近年来，深度学习的出现为遥感影像分类提

供了新方法［7‑9］。深度学习是一种深层次结构的

神经网络，可以比支持向量机、决策树和人工神

经网络等浅层结构模型更好地提取遥感影像的

特征，在影像分类中，取得了比以往更高的精度，

有效地推动了遥感影像自动化、智能化解译的

发展。

在深度学习迅速发展之后，全卷积神经网络

（fully convolutional network，FCN）使得图像分割

进入了新的阶段，像素不仅能够按照物体类别进

行分类，图像分割精度也得到提升［10‑12］。目前，基

于 FCN的模型的主要问题是缺乏合适的策略来

利用全局场景类别线索，不能有效地处理场景之

间的关系和全局信息。

金字塔场景解析网络（pyramid scene parsing
net，PSP Net）是基于 FCN的语义分割网络［13‑16］。

它可以将 FCN的像素预测框架中嵌入困难场景

的上下文特征，完整理解场景的进行，实现对每

个像素类别、位置和形状的准确预测，并将局部

和全局信息融合在一起，提出一个适度监督损失

的优化策略。

随着国家经济的发展，各类建设用地迅速增

多 ，城市面积急剧扩大 ，土地覆盖变化剧烈 。

Landsat 5是目前运行时间最长的对地观测卫星，

它搭载的专题测图仪（thematic mapper，TM）为

地球提供了近 29年的成像数据。使用深度学习

算法能够对 TM数据进行语义分割，更好地实现

遥感影像的分类。

本文使用 507景 900×600像素的湖北省标

准分幅影像，借助 PSP Net的上下文场景解析能

力，通过模型的泛化和样本的泛化与迭代，获得

了湖北省 30 m分辨率的土地覆盖分类。
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1 PSP Net的构建

1.1 全卷积神经网络的描述

FCN能够通过构建多层的卷积层自动提取

图像上的特征。FCN结构和其他神经网络结构

类似［13，17］，分为输入层、隐藏层和输出层，如图 1
所示。输入层有 n个节点，隐藏层有m个节点，输

出层有 q个节点，输入层和隐藏层间的权重为

Rki，隐藏层和输出层间的权重为Wjk。

FCN的隐藏层包含卷积层、激励函数和池

化层。

1）卷积层。该层的功能是对输入数据进行

特征提取，其内部包含多个卷积核，组成卷积核

的每个元素都对应一个权重系数和一个偏差量。

卷积层内每个神经元都与前一层中位置接近的

区域的多个神经元相连。以二维卷积核为例［18］，

其模型为：

Z l+ 1 ( i,j )=[ Z l⊗ wl+ 1] ( i,j )+ b （1）

式中，( i，j )∈ { }0，1，2⋯Ll+1 ，Ll+1=
Ll+2p-f

S0
+1；

b为偏差量；Zl和 Zl+1表示第 l+1层的卷积输入和

输出；Ll+1为 Zl+1的尺寸；Z（i，j）为对应特征图的

像素；f、S0和 p是卷积层参数，对应卷积核大小、

步长和填充层数，共同决定卷积层输出特征图的

尺寸。

2）激励函数。类似于其他深度学习算法，激

励函数操作通常在卷积核后，卷积层中包含激励

函数以协助表达复杂特征。

设卷积层为第 l层，令Nl表示 l层的特征映射

数量，每个特征映射被表示为 hlj（j=1，2…Nl），该

卷积层被参数化为两个数组层中的第 j个特征映

射 hlj，每个卷积核充当特征检测器，用于通过卷积

操作提取图像特定的特征。

为了获得 hlj，将输入的特征图 hl- 1j （j=1，2…

N l- 1）与相应的滤波器 w l
ij进行卷积，通过修正线

性单元（rectified linear unit，ReLU）实现梯度下降

及反向传播［15］，将第 l层的特征图表示如下：

hlj= Φ ( ∑
j= 1

N l- 1

hl- 1j × w l
ij+ bij ) （2）

3）池化层。在卷积层进行特征提取后，输出

的特征图被传递至池化层进行特征选择和信息

过滤。池化层为采样特征映射层，通过降低特征

的分辨率来防止过拟合。同时，能实现减少网络

参数，保持图像的平移、伸缩和旋转不产生变形。

本文选用的池化模型［19］为：

Al
k ( i,j )=[ ∑

x= 1

f

∑
y= 1

f

A l
k ( S0 i+ x,S0 j+ y )p ]1/p

（3）
式中，步长 S0、像素（i，j）的含义与卷积层相同；p

为预指定参数。当 p=1时，在池化区域内取均

值；当 p→∞时，在池化区域内取极大值。

1.2 金字塔池化结构的引入

FCN最主要的优势是利用跳跃结构对不同

池化层的结果进行采样，再通过优化这些采样结

果，得到精确分割结果。对具体目标检测或者分

割任务来说，FCN网络本身具有强大的特征提取

能力，但是其分割结果比较粗糙。

利用金字塔池化结构代替 FCN中最后一层

池化层，能够解决输入网络中图片尺寸固定的限

制，同时通过金字塔池化层，把上一层卷积层的

特征图以不同尺度进行特征池化，能增加算法的

鲁棒性，提高识别精度。

1.3 CAFFE深度学习框架的搭建

快速特征嵌入卷积结构（convolutional archi‑
tecture for fast feature embedding，CAFFE）是一

个兼具表达性、速度和思维模块化的深度学习框

架，支持多种类型的深度学习架构，用于图像的

分类和分割［20‑21］。它是开源的框架，核心语言是

C++，支持命令行、Python和Matlab接口，既可

以在中央处理器上运行，也可以在图形处理器上

运行。

首先，基础层经过 CAFFE深度学习框架的

预训练模型和全卷积策略提取特征图层，提取后

的特征图层是输入影像的 1/8大小，特征图层经

过金字塔池化模块得到融合的带有上下文整体

信息的特征；然后，将池化前的特征图层与采样

结果相连接；最后，经过卷积层后得到最终输出

结果。

图 1 全卷积神经网络结构

Fig.1 Structure of Fully Convolutional Network
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2 数据来源与实验方法

2.1 数据来源与样本选择

研究区影像是湖北省 2000年、2005年、2010
年 3期 Landsat 5 TM影像的 6波段数据，这些数

据来源于地理空间数据云和美国国家地质勘查

局网站。所选影像的成像时间多为夏季，且云量

少。对影像进行辐射定标、大气校正、镶嵌及裁

剪等预处理操作后分幅导出，得到 507景 900×
600像素的影像，样本数据同样地将分类结果通

过程序规整后，再分幅导出得到与遥感影像名称

相对应的 507景分类结果。

样本选择湖北省的土地覆盖数据，采用面向

对象解译方法完成。根据土地覆盖类型的特征

与光谱规律［12］，参数层划分为 4个层次与 5个分

支节点，具体节点为水面与非水面、植被与非植

被、线性与非线性、耕地与非耕地、落叶与非落

叶。下层依据区域特征进一步设计，通过对象的

解译标志库和样本训练，建立分类决策树指标与

决策树结构，通过决策树的分级，不断提纯类型，

得到单个类别划分的结果［22‑23］。

通 过 交 互 式 数 据 语 言（interactive data lan‑
guage，IDL）程序，重构原始样本中 38个二级分类

结果，得到包括未分类的 8个类别，获得的样本分

类体系如表 1所示［24］。

2.2 软硬件准备及框架搭建

本文采用 Ubuntu16.04.4LTS操作系统，在

ArcGIS、ENVI、Erdas等专业软件以及 IDL语言

和 Python语言编程技术的支持下，分析了湖北省

土 地 覆 盖 类 型 。 搭 建 实 验 使 用 的 深 度 学 习

CAFFE框架需要安装依赖包，依次安装英伟达

显卡驱动、通用并行计算架构（compute unified
device architecture，CUDA）、深度神经网络（com‑

pute unified deep neural network，CuDNN）库和开

放源代码计算机视觉（open source computer vi‑
sion，OpenCV）类 库 ，将 PSP Net 源 码 编 译

CAFFE框架，完成深度学习框架的搭建。

2.3 实验方法及流程

利用 ENVI 5.3等软件对源数据进行辐射定

标和大气校正，再利用像素工厂进行影像拼接与

裁剪。将通过预处理得到的数据与样本数据生

成影像样本集。

使用 CAFFE深度学习框架下的 PSP Net模
型对湖北省 Landsat TM影像的样本数据进行训

练，对模型精度评价，通过模型的泛化和样本的

泛 化 与 迭 代 ，实 现 湖 北 省 遥 感 影 像 土 地 覆 盖

分类。

实验选出的样本分为训练集、预测集和验证

集。通过编写程序，将样本的最后一个波段叠加

到影像的最后一个波段，使 TM影像变成 7波段

数据，其中 240个 900×600像素样本作为训练

集，44个样本作为测试集，16个样本作为验证集，

如图 2所示。

3 数据拟合与模型精度评价

对利用深度学习 PSP Net语义分割生成的

3期湖北省土地覆盖图进行精度评价。在统计学

中，假设数据满足独立同分布，可以用已有数据

进行训练，使用训练所得到的模型拟合未来数

据。但是现实中独立同分布这种假设是不成立

的，数据分布可能会产生变化，并且当前数据量

过少，不足以对整体数据集进行分布估计。为了

提 高 预 测 模 型 的 泛 化 能 力 ，需 要 防 止 模 型 过

拟合。

3.1 模型训练及选择

将 2010年湖北省遥感影像数据集导入深度

学习服务器，使用 CAFFE深度学习框架中的 Py‑
thon程序进行运算。运算网络通过最核心的结

构（金字塔池化模块）获得全局的特征信息，完成

了数据集的生成。通过测试，设置 10×10−10的学

习率，选择每 100万次迭代运算获得的模型，对整

个湖北省 507景 6波段 TM影像数据进行预测，

最终获得 2010年期湖北省土地覆盖的预测结果，

如图 3所示。

为了评价预测模型的精度，采用总体精度指

标（overall accuracy，OA）作为初步评价模型的预

测精度指标［18］。OA表示被正确分类的样本数与

研究区域总样本数之比，即

表 1 样本分类体系

Tab.1 Sample Classification System

类别

林地

草地

湿地

水体

耕地

人工地表

裸地

二级分类结果

常绿阔叶林、落叶阔叶林、常绿针叶林、落叶针叶林、

针阔混交林、常绿阔叶灌木林、落叶阔叶灌木林、常

绿针叶灌木林、乔木园地、灌木园地、乔木绿地、

灌木绿地等

草甸、草原、草丛、草本绿地等

森林湿地、灌丛湿地、草本湿地等

湖泊、水库/坑塘、河流、运河、水渠等

水田、旱地等

居住地、工业用地、交通用地等

苔藓、地衣、裸岩、裸土、沙漠、沙地、盐碱地等
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OA=
∑
i= 1

8

aii

∑
i= 1

8

∑
j= 1

8

aij
（4）

式中，i表示样本类别；aii表示第 i类正确分类到 i

类的像元个数；aij表示把第 i类分类到第 j类的像

元个数。

OA的数值越大，表示分类正确的结果越多，

分类精度越高，结果越可信；反之，表示分类精度

越低，结果越不可信［25‑26］。

本次实验在 507景样本和预测数据中使用固

定和随机两种方式，在每景影像中选择 20 000个
同位点，整个湖北省选择了 10 140 000个点，将这

些点作为验证的总样本。通过波段运算，获得一

景样本和预测结果的差值文件。

3.2 模型的泛化及精度评定

模型的泛化是通过机器学习算法对具有同

一规律的学习集以外的数据，经过训练网络能给

出合适的输出结果。模型的泛化能力是指对于

已知的数据（训练集）性能表现良好，对于未知的

数据（测试集）也应该表现良好。测试集的误差

被称为泛化误差。模型的过拟合与欠拟合可以

最直观地区分出模型泛化能力的优劣。

通 过 训 练 和 选 择 获 得 2010 年 OA 精 度 为

83.7%的预测模型，利用该模型的泛化对 2005年
数据的预测结果和 2005年 TM影像在 ArcGIS中

叠加后显示，将透明度设置为 50%，分类结果显

示如图 4所示。

3.3 样本的泛化及精度评定

虽然 PSP Net网络对于错误的样本有一定

的抗干扰的能力，但是 2005—2010年很多地方

的变化很大，若完全使用同一套样本数据，则这

些 错 误 的 样 本 会 使 模 型 快 速 过 拟 合 ，精 度 会

偏低。

图 2 实验样本选择

Fig.2 Experimental Sample Selection

图 3 2010年湖北省土地覆盖分类结果

Fig.3 Result of Land Cover Classification About Hubei Province in 2010
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将 2010年变化大的区域（如人工地表）使用

矢量栅格化的工具将其标记并替换出来，与 2010
年的原始样本、分类结果较好的样本（如水体）和

部分变化不大的样本（如大面积的林地、耕地、水

体、草地和湿地等）合起来，组成整个原始的样本

库。为了充分提高模型的泛化能力，需要对样本

进行泛化和迭代，即不完全使用 2010年的数据

样 本 作 为 2005 年 数 据 样 本 进 行 深 度 学 习 和

训练。

本次实验中，选择了 100景来自模型泛化后

得到的数据和 100景 2010年中变化不大的样本

数据组成了原始的样本库。将这些数据中的 180
景数据作为训练集，20景作为验证集和预测集。

对于 2005年的数据，初次训练时样本库的样本数

量为 200景。将这些样本和 2005年的影像导入

深度学习服务器，进行模型训练。

通过实验可知，训练次数设为 100万次，可有

效地防止数据过拟合。第 1次迭代后，增加了 20
景样本进入训练集；第 2次迭代后，增加了 31景
样本进入样本库；经过 3次迭代后，对湖北省 2005
年 TM影像进行预测，获得了较好的预测结果，

如图 5所示。

为了评价湖北省 2005年土地覆盖的分类精

度，随机且类别均匀地在该期影像及预测结果中

找了 1 000个点，其中，有 834个点的分类结果是

正确的，根据 OA评价出整个 2005年预测结果的

精度为 83.4%。

使用同样的方法，获得了 2000年 TM影像的

分类结果，如图 6所示。

在 2000年分类结果和影像中分别随机均匀

选择了 1 000个点，其中，有 822个点的分类结果

正确，根据 OA评价出整个 2000年预测结果的精

图 4 2005年预测数据与影像叠加

Fig.4 Prediction Data of 2005 and Image Overlay

图 5 2005年湖北省土地覆盖分类结果

Fig.5 Result of Land Cover Classification About Hubei Province in 2005
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度为 82.2%。

3.4 实验结果对比分析

利用基于 PSP Net的深度学习算法与传统的

机器学习算法对遥感影像解译效果进行对比分

析，从解译结果中分别选取两部分进行细节对

比，如图 7所示。

数据 1为人工地表聚集的武汉市区域。在传

统的机器学习算法分类结果中，一些地类没有很

好地分出来，如城市区域应属于人工地表的类

别 ，但 是 这 些 地 方 没 有 被 模 型 区 分 出 来 ，如

图7（b）所示。而利用基于 PSP Net的深度学习算

法分类结果中，人工地表、耕地、水体和林地等各

个地类在武汉市区域都能较好地区分出来，如

图7（c）所示。

数据 2的中间部分明显是耕地，但是传统的

机器学习算法将其识别为了林地，如图7（b）所

示。而基于 PSP Net的深度学习算法能够将一些

线 状 、面 积 很 小 的 水 体 准 确 地 区 分 出 来 ，如

图 7（c）所示。

4 结 语

本文针对湖北省 2000年、2005年和 2010年
3期 TM影像的成像特点和波段特征，在 FCN的

基础上，提出了基于 PSP Net的深度学习算法。

通过修改和优化网络，排除过拟合效应后，使用

CAFFE框架下的 PSP Net模型对样本数据进行

训练，在学习率为 10×10−10的条件下，选择迭代

次数为 100万次的结果，有效地防止了数据的过

拟合。

通过模型的泛化和样本的泛化与迭代，对湖

北省 3期的 TM影像进行语义分割和土地覆盖分

类，分类的总体精度分别达到 82.2%、83.4%和

83.7%。研究表明，基于 PSP Net的深度学习算

图 7 不同方法分类结果对比

Fig.7 Comparisons of Classification Results with Different Methods

图 6 2000年湖北省土地覆盖分类结果

Fig.6 Result of Land Cover Classification About Hubei Province in 2000
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法能够快速、有效和精准地对大范围的土地覆盖

进行分类。
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Land Cover Classification of Remote Sensing Image of Hubei
Province by Using PSP Net

CHAI Huabin 1 YAN Chao 1 ZOU Youfeng 1 CHEN Zhengchao 2

1 School of Surveying and Land Information Engineering, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454003, China
2 Institute of Remote Sensing and Digital Earth, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100094, China

Abstract：Objectives: Pyramid scene parsing net (PSP Net), a kind of neural network with deep structure,
extracts the features of remote sensing image better than the traditional model, e. g. artificial neural net‑
work, and supports vector machine. This algorithm can embed the contextual features of difficult scenes in‑
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to the pixel prediction framework of the full convolutional neural network (FCN), fully understand the
scene, realize accurate prediction of each pixel category, location and shape, and fuse local and global infor‑
mation together to propose an optimization strategy for moderate supervised loss. A deep learning algorithm
based on PSP Net is proposed to achieve higher accuracy in image classification and effectively promote re‑
mote sensing image automation and intelligent interpretation. Methods: Conventional architecture for fast
feature embedding (CAFFE) is a deep learning framework with is expressive, fast and thought modular,
and supports a variety of deep learning architectures for image classification and segmentation. PSP Net
model under the CAFFE framework is used by modifying and optimizing the network to eliminate the over‑
fitting effect. Using the remote sensing image of Hubei Province as the experimental data, the land with the
30 m resolution is studied with the aid of the analysis ability of the context scene of PSP Net. The Python
program is used in the CAFFE depth learning framework for operation. The operation network obtains the
global feature information through the core structure (pyramid pooling module) and completes the genera‑
tion of the data set. In the experiment, the 507 standard partial images of 900×600 pixels in the landsat
image of Hubei Province are used, and the sample sets suitable for depth learning are generated by pre‑pro‑
cessing. Among these, 300 data are selected, including 240 training sets, 44 prediction sets, and 16 valida‑
tion sets. The overall accuracy (OA) index is used as the prediction accuracy index of the preliminary evalua‑
tion model to evaluate the accuracy of the prediction model. Results: PSP Net model under the deep learn‑
ing framework of CAFFE is used to train the sample data. The learning rate of 10×10-10 is set, and the
million times training model is selected to protect against overfitting of the data. Through the generaliza‑
tion of the model and the generalization and iteration of the samples, the land cover of the 3 phases of TM im‑
ages about Hubei Province are classified, and the classification accuracy is 82.2%, 83.4% and 83.7%, re‑
spectively.Conclusions:The results show that the land cover classification of remote sensing images can be re‑
alized quickly, effectively and accurately by PSP Net.
Key words：remote sensing image； land cover classification；deep learning；pyramid scene analysis
network (PSP Net)

First author: CHAI Huabin, PhD, professor, specializes in the deformation monitoring and remote sensing image processing. E‑mail: chai‑
hb@hpu.edu.cn
Foundation support: The National Natural Science Foundation of China（U1810203）.
引文格式：CHAI Huabin,YAN Chao,ZOU Youfeng,et al.Land Cover Classification of Remote Sensing Image of Hubei Province by Using
PSP Net[J].Geomatics and Information Science of Wuhan University,2021,46(8):1224-1232.DOI:10.13203/j.whugis20190296（柴华彬,严
超,邹友峰，等 .利用 PSP Net实现湖北省遥感影像土地覆盖分类[J].武汉大学学报·信息科学版,2021,46(8):1224-1232.DOI:10.13203/j.
whugis20190296）

1232


