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摘 要：遥感图像应用发展对图像质量的要求越来越高，不同质量的遥感图像往往需要不同的处理方法和参

数。通过遥感图像质量等级分类研究，不仅能够为遥感图像的处理提供先验信息，还能够对遥感图像的客观

质量评价和传感器的成像效果进行评估。为了克服现有的遥感图像质量等级分类方法计算参数获取困难、等

级数量少的缺点，利用深度学习方法的分类机能，通过改进特征提取网络和等级分类设计，建立了一种基于深

度卷积神经网络的遥感图像质量等级分类模型。通过质量等级分类预处理后，利用经典的深度学习方法进行

目标检测实验。结果表明，所提方法在西北工业大学遥感图像数据集上质量等级分类的准确率、召回率、精确

率和 F1最高能达到 0.976、0.972、0.974和 0.973，优于传统算法。利用卷积神经网络实现遥感图像质量等级分

类，既拓展了深度学习的应用领域，又为遥感图像质量评估提供了一个新方法。
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遥感图像处理的方法大多基于同一个图像

质量等级，比如遥感图像配准［1］、地标检测、目

标识别［2］等，一般都是将不同数据来源、不同空

间分辨率、不同光谱分辨率的数据区分开，分

别采用不同的技术手段进行处理，甚至有些方

法仅限于某类分辨率数据。很多图像复原方

法都是在已知该图像是退化的前提下进行复

原处理［3］，使用时需要针对不同质量等级图像

设计不同的方法或者调整相应参数才能获取

相应的处理效果，与全自动化的智能时代技术

需求不相符。对遥感图像进行质量等级分类

可以为遥感图像理解提供重要的先验信息，也

可以为传感器成像能力检验、遥感图像质量评

价提供科学依据。

随着深度学习在数字图像处理领域的广泛

应用，利用深度卷积神经网络（deep convolution
neural network，DCNN）方法，对数字图像进行复

原重建［4］、特征提取、目标检测［5］和语义分割［6］等

处 理 已 经 成 为 学 者 研 究 的 主 流 方 向 。 基 于

DCNN的数字图像处理采用数据驱动的学习训

练模式，处理精度和效果受训练集图像的质量和

类别影响很大。由于成像环境的影响，遥感图像

获取的图像数据集很难保证在同一个质量级别，

这不仅会影响其他质量等级的遥感图像的处理

效果，还会影响整体业务系统的处理效果。该类

问题产生的根本原因是数据质量不平衡，也是深

度学习算法关注的重要问题［7-8］。针对数据质量

不平衡问题，现有的方法一般都是通过大量扩充

图像数据集、增加训练时间和迭代次数进行处

理，最终获取某一个处理效果的平均值，并不能

提高整体效果。或者对遥感图像进行复原或超

分辨重建，提升图像质量后再进行顶层处理，虽

然有一定效果，但依然会受异质遥感图像数据量

的影响［9］。

本文在现有遥感图像客观质量评价［10-11］和质

量等级分类［12-13］的基础上，利用深度学习的分类

机能，构建了一种用于遥感图像质量级别分类的

深度卷积神经网络模型。该模型对遥感图像进

行多个质量等级的分类，更加细致和准确。
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1 遥感图像质量等级分类

图像质量等级分类是一个复杂的科学问题。

遥感图像的质量经常使用地面采样距离、调制传

递函数、信噪比以及信息熵等描述，但只能描述

遥感图像的部分特性，不能作为图像质量的根本

指标。因此，美国建立了图像质量的间接评价标

准——国家图像解译度分级标准进行自动评

价［14-15］。由于研究人员很难获取遥感图像的地面

采样距离等相关参数，计算相对边缘响应值也需

要合适的刃边形状特征［16］，并且信噪比的计算方

法也不唯一，因此利用图像解译度分级标准对遥

感图像进行质量等级分类具有很大的局限性。

利用深度学习的方法实现图像质量等级分类的

研究成果相对较少，文献［17］从图像盲复原的角

度出发，将近景图像分为清晰和模糊两种简单类

型，由于缺少批次标准化（batch normalization，
BN）层，使得网络的泛化能力大大降低；文献［15］
从质量评价的角度出发，提出了一种多任务的质

量等级预测 DCNN方法，该方法以图像解译度分

级标准作为主观质量标签，构建了质量等级分类

和回归网络。但该方法的特征提取网络结构较

深，计算效率太低，还容易出现过拟合现象，主观

质量标签的计算存在不小误差和困难。

遥感图像质量等级分类是对图像进行定性

研究，属于典型的数学分类问题。基于监督学习

的前馈卷积神经网络结构具备强大的分类功

能［18］，非常适合使用该类网络结构进行质量等级

分类。

1.1 遥感图像质量等级分类的基本卷积神经网

络结构

本文通过 DCNN训练分类器，将遥感图像依

据质量不同分为不同的等级。该分类网络以遥

感图像为输入，输出一个表示该图像质量等级的

标签值，因此整个网络是一个由大到小、由粗到

细的框架。首先，对输入的样本图像进行零-均值

（Zero-Score，Z-Score）标准化预处理，目的是将遥

感图像中的像素值分布调整为近似正态分布，提

升网络训练中的激活能力；其次，为了缓解过拟

合问题和减少额外连接参数，在中间层加入了多

个 BN层，并将全局平均池化层替换为分类器中

常用的完全连接层［19］；然后，为了保持图像从大

到小过程中的细节特征，采用了最大池化（Max⁃
Pooling）方式进行数据尺度压缩；最后，为了提高

收敛速度，同时避免梯度消失，在卷积层（convo⁃
lution，Conv）后加入线性修正单元即 ReLU函数。

具体结构如图 1所示，其中，BCRM表示 BN层、

Conv 层 、ReLU 层 与 MaxPooling 层 ，k 表 示

BCRM的数量。

1.2 损失函数

利用损失函数估量模型的预测值与真实标

签值的接近程度［20］，损失函数越小，模型的鲁棒

性就越好。卷积神经网络需要选择合适的损失

函数将卷积参数获取问题转换为优化问题。由

于数据分类问题的标签具有概率的含义，所以常

常针对“概率”选择合适的损失函数。最常见的

损失函数是交叉熵函数，比方差损失函数权重更

新快。假设 x表示输入图像，λ表示待训练的网络

参数，则 DCNN质量分类网络可表示为关于预测

x质量指标的概率函数：

f ( x,λ )= P ( |x∈ Lm x ) （1）
式中，Lm 表示 m个质量类；P表示概率。选取交

叉熵函数作为损失函数来迭代优化网络参数，计

算如下：

H ( y,a )=- 1
N∑n= 1

N

∑
m= 1

M

[ ]am,n log ( ym,n )+(1- am,n ) log ( 1- ym,n ) （2）

式中，N表示每批次样本的数量；M表示质量类

别等级总数量；am，n 表示第 n个样本质量类属于

第 m个标签质量类的概率；ym，n 表示学习训练得

到的第 n个样本质量类属于第 m个标签质量类

的概率。如果只有两个质量分类等级，即 M=
2，则：

图 1 质量分类的DCNN体系结构

Fig.1 DCNN Architecture of Quality Classification
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H ( y,a )=

- 1
N∑n= 1

N

[ ]an log ( yn )+(1- an ) log ( 1- yn ) （3）

1.3 一段式质量等级分类

一段式质量等级分类使用一个固定深度的

卷积神经网络，通过对大量数据反复训练，获取

卷积核参数，最终得到一个固定分类等级数量的

分类器，主干网络见图 1。一段式质量等级分类

网络的最优分类等级值是预先设定好的，一旦超

过预设的等级数值，就会出现收敛速度慢和分类

精度低的现象。其优点是分类等级明确，训练目

标明确。但分类的等级越多，分类的越细致，特

征提取网络也越深，训练难度也越大。

1.4 多段式质量等级分类

多段式等级分类利用较浅的卷积神经网络，

通过调整标签，类似于金字塔的形状，从粗到细

地逐层分类，可以实现固定网络深度，但不固定

等级数量的质量分类。由于任何一个大于 1的整

数都可以看作小于它的正整数的某个线性组合，所

以通过特征提取层较少的 2级、3级和 4级质量分类

网络就可以分段实现任意等级的质量分类。利用 2
级、3级和 4级质量分类网络进行 11级等级质量分

类，分类流程可用树状结构图表示（见图 2），步骤

如下：

1）标签替换 1，将训练集数据根据质量标签

分为两组，质量标签为 1~5的数据，其标签全部

替换为虚拟标签 15（1+2+3+4+5=15），也可

以是其他数字，记为 a1组；质量标签为 6~11的数

据，其标签全部替换为虚拟标签 51（6+7+8+
9+10+11=51），记为 a2组。

2）等级分类 1，利用虚拟标签值和 2级分类网

络实现分类，存入两个文件夹中，分别记为 C 15级

数据和 C 51级数据。

3）标签替换 2，将质量等级为 c15的数据利用

原始标签分为两组，质量标签为 1~3的数据，其

标签全部替换为虚拟标签 6，记为 b1组；质量标签

为 4~5的数据，其标签全部替换为虚拟标签 9，记
为 b2组；将质量等级为 C 51的数据利用原始标签

也分为两组，质量标签为 6~9的数据，记为 b3组，

其标签全部替换为虚拟标签 30；质量标签为 10~
11的数据，其标签全部替换为虚拟标签 21，记
为 b4组。

4）等级分类 2，利用虚拟标签值和 2级分类网

络将 b1~b4 组数据实现等级分类，分别存入 4个
文件夹，分别记为 C 6 级、C 9 级、C 30 级和 C 21 级数

据 。

5）C 6级数据只有 3个质量类数据，真实标签

值分别为 1、2、3级，利用 3分类网络实现分类；C 9

级和 C 21级只有 2个质量类数据，利用真实标签值

和 2级分类网络实现分类；C 30级数据有 4个质量

类数据，可以利用真实标签值和 4级分类网络实

现分类。

也可以利用其他网络进行分类，比如利用 2
级、5级、6级分类网络进行分类，如图 3所示。该

树状结构图有 2-叉树、5-叉树和 6-叉树，首先利用

2级质量分类网络将遥感图像数据分为两个质量

等级 C 15和 C 51，再利用 5分类网络将 C 15分为 5个

质量等级，利用 6分类网络将 C 51分为 6个质量等

级，最终实现 11个质量等级分类。

只使用 2级质量分类网络进行分类的流程如

图 4所示。该树状结构图只有 2-叉树，首先利用 2
级质量分类网络将遥感图像数据分为 2个质量等

图 2 多阶段图像质量等级分类树状结构图⁃1
Fig.2 Tree Structure Diagram-1 of Multi-Stage Image Quality Level Classification
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级 C 15和 C 51，再利用 2级质量网络将 C 15和 C 51分

别分为质量等级 C 6、C 9和质量等级 C 30、C 21，再依

次利用 2级质量网络分类处理，最终实现 11个质

量等级分类。

多段式网络结构质量等级分类在训练过程

中每一段网络的输入都是原始训练数据，只是利

用简单的分类网络实现等级分类。测试过程需

要利用卷积网络选择合适的网络结构路径实现

分类，其优点是分类等级可以自由设定，网络结

构固定，通过内循环的方式逐层实现分类，训练

过程较为简单。

2 实验数据与参数确定

2.1 数据集

本文参考美国图像解译度分级标准，分为 10

个质量等级进行实验。实验数据采用西北工业大

学公开的用于目标检测的遥感图像集VHR-10，该
数 据 包 含 610 幅 遥 感 图 像 ，标 记 为 质 量 等

级 1级。

对原始数据加入的 9种不同尺度的高斯模糊

和高斯噪声进行人工退化，分别标记为 2~10级，

共计 5 490 幅，人工退化参数如表 1 所示。将

6 100幅图像再裁剪成大小为 256×256 像素的图

像，选取 80%的数据作为训练集，20%的数据作

为测试集。

2.2 常规质量评价分类

图 5展示了利用退化参数对其中质量等级

为 1的图像退化后，得到的 9个质量等级的图

像。不同质量等级的图像，特别是相邻等级的

图像，利用人眼进行主观观察，很难区分出质量

的优劣。

图 3 多阶段图像质量等级分类树状结构图⁃2
Fig.3 Tree Structure Diagram-2 of Multi-Stage Image Quality Level Classification

图 4 多阶段图像质量等级分类树状结构图⁃3
Fig.4 Tree Structure Diagram-3 of Multi-Stage Image Quality Level Classification
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由于无法获取图 5所示遥感图像的成像参数，

因此不能使用美国图像解译度分级的质量方程进

行等级分类，所以本文采用图像信息熵作为标准，

进行等级分类评价。分别从质量等级标签 1、5、10
的测试集中选取 30幅图像，获取信息熵的值和曲

线图，同样很难区分出其质量等级，如图 6所示。

2.3 网络参数

根据图 1所示质量分类的 DCNN体系结构

的一段式质量等级分类方式，设置了 3种网络模

型 ：（1）普通型（简称 N-型），网络中间有 3 个

BCRM层；（2）简单型（简称 S-型），相比 N-型，网

络中间只有 1个 BCRM层；（3）复杂型（简称 C-

型），相比N-型，网络中间有 5个 BCRM层。针对

多段式质量等级分类方式，全部采用 2-叉树结构

（见图 4），各层均采用 N-型的网络结构。设置输

入遥感图像尺寸为 256×256 像素，迭代次数为

200次，初始学习率设置为 0.005，每迭代 50次，学

习率衰减为原来的 1/5。网络参数如表 2所示。

2.4 评估标准

为了准确、全面地评价本文方法的泛化性

能，采用目标检测常见的准确率（A）、召回率

（R）、精确率（P）和 F1［21］等指标来评价遥感图像

质量等级分类效果，计算如下：

A= TP+ TN
TP+ TN+ FP+ FN （4）

R= TP
TP+ FN （5）

P= TP
TP+ FP （6）

F1= 2 PR
P+ R

（7）

式中，TP（true positives）表示将正样本预测为正

样本的数量值；TN（true negatives）表示将负样本

预测为负样本的数量值；FP（false positives）表示

将负样本预测为正样本的数量值；FN（false nega⁃
tives）表示将正样本预测为负样本数量值。

3 实验结果与分析

3.1 质量等级分类

本文实验在Windows 10操作系统、Intel i7处
理器、32 GB内存和英伟达 2080 TI显卡平台上进

行，使用应用 Pytorch深度学习框架搭建网络。

首先利用训练集数据进行网络训练，获取表 2中
所需的卷积核中参数值，当误差稳定以后记录并

存储该参数值；然后，将测试集数据随机分组输

入质量等级分类网络，获取质量等级值，实验结

果如表 3所示。

从表 3中可以发现，一段式和多段式都能够

很好地实现遥感图像质量 10个等级分类。一段

式质量等级分类方式设计的 3种模式，N-型相对

于 S-型，A、R、P和 F1都有明显的提升，N-型相对

于 C-型，评估指标基本没有变化，这表明 BCRM

表 1 仿真数据的退化参数

Tab.1 Degradation Parameters of Simulation Data

质量等级

标签

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

高斯模糊核参数

尺寸/像素

3×3
3×3
7×7
7×7
9×9
9×9
11×11
11×11
13×13
13×13

均方差

1
3
5
7
7
9
9
11
11
13

高斯噪声参数

均值

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

方差

0
0.01
0
0.01
0
0.01
0
0.01
0
0.01

图 5 不同质量等级的遥感图像仿真数据

Fig.5 Remote Sensing Image Simulation Data of Different Quality Levels
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是对结果有影响的，说明对于 10个质量等级分

类采用 N-型完全可以达到应用要求。对于多段

式质量等级分类方式，同样达到了一段式分类

的效果，并且不用估计 BCRM的数量，每一个阶

段都采用 10个质量等级的 N-型分类结构，完全

可以保证每个阶段 2个质量等级分类的精度，进

一步减少误差累计，但存在训练时间和检测时

间相对过长的现象，这与参数个数和中间计算

的复杂度有着密切的关系。

3.2 目标检测效果分析

为了验证遥感图像质量分类在遥感图像目

标检测中的价值，选用§2.1同样的数据集和成熟

的 Yolo-v3目标检测模型，利用平均精度均值

（mean average precision，mAP）作为评价指标进

行实验验证。训练集数据与测试集数据的数量

比为 4∶1，测试集数据不在训练集中。由于相近

质量等级对目标检测影响较小，实验中将 1~4
级、5~8级和 9~10级的遥感图像归属同一质量

类，最后的mAP值取这 3类的不同数据目标检测

mAP的平均值，结果如表 4所示。其中，质量分

类前指的是直接将原始 610张遥感图像数据进行

训练和检测；质量分类后指的是按不同质量类分

别进行训练和检测，即训练集与测试集属于同一

个质量类。

由表 4可以发现，利用深度学习的方法进行

目标检测，如果训练集数据与测试集数据不属于

同一个质量等级（序号 3~7），相对于同一个质量

等级（序号 1~2）mAP值是下降的，二者的质量等

级越接近（序号 3），mAP也越接近同一质量类对

应的值（序号 1~2）；二者的质量等级相差的越

远，mAP也下降的越大（序号 5）。经过质量等级

分类后，各自训练参数和测试（序号 8~11），mAP
的整体平均值是非常接近于同一质量类数据的

mAP值的（序号 1~2）。

4 结 语

本文利用深度学习的分类功能，提出了一

种遥感图像的质量等级分类方法，该方法既能

够实现固定级数分类，也能够实现不固定级数

表 3 遥感图像质量等级（10级）分类结果

Tab.3 Classification Results of Remote Sensing Image
Quality Level (Level 10)

性能指标

A

R

P

F1
训练时间/h

单次测试时间/ms

一段式

S-型

0.921
0.921
0.931
0.926
2.62
6.14

N-型

0.975
0.976
0.975
0.976
2.64
6.11

C-型

0.972
0.974
0.978
0.976
3.14
6.11

多段式（2分类

N-型）

0.976
0.972
0.974
0.973
3.65
7.13

表 2 网络参数

Tab.2 Network Parameters

网络层

Conv1
Conv2

MaxPooling
Conv3

MaxPooling
Conv4

MaxPooling
Conv5
Conv6

大小/像素

3×3×1×64
3×3×64×64

2×2
3×3×64×64

2×2
3×3×64×64

2×2
3×3×64×64
3×3×64×10

步长

2
2
2
2
2
2
2
2
2

填充方式

1
1
0
1
0
1
0
1
1

图 6 测试集中部分图像的信息熵

Fig.6 Information Entropy of Some Images in Test Set

表 4 Yolo⁃v3目标检测mAP值
Tab.4 mAP Value of Yolo-v3 Target Detection

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

训练数据等级

1
5
1
1
1
5
5

1~10
1~4
5~8
9~10

测试数据等级

1
5
2
5
10
1
10
1~10
1~4
1~4
9~10

质量分类

前/%
93.15
93.13
92.97
91.87
91.07
91.67
91.32
91.75
91.95
91.65
92.45

质量分类

后/%

93.14
93.20
93.21
93.12
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分类。遥感图像质量等级分类有助于对遥感图

像的理解和应用进行预处理，提升业务应用的效

果；有助于改进遥感图像有参考客观质量评价手

段，对新型传感器获取数据进行更加科学有效的

空间分辨率检验；还有助于改善深度学习训练数

据 质 量 不 平 衡 问 题 ，改 进 和 释 疑 网 络 结 构 的

功能。
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Deep Convolution Neural Network Method for Remote Sensing
Image Quality Level Classification

GUO Congzhou 1 LI Ke 1 LI He 2 TONG Xiaochong 2 WANG Xiwen 1

1 Department of Basic, Information Engineering University, Zhengzhou 450001, China
2 School of Surveying and Mapping, Information Engineering University, Zhengzhou 450001, China

Abstract：Objectives: The application and development of remote sensing image requires higher and higher
image quality. Different processing methods and parameters are often needed for different quality remote
sensing images, which is not suitable for the intelligent demand. Through the classification of remote
sensing image quality level, it can provide prior information for remote sensing image processing, evaluate
the objective quality of remote sensing image, assessment the effect of sensor imaging. With the develop⁃
ment and popularization of deep learning theory, it is possible to evaluate the quality of digital images by
using deep convolution neural network.Methods: We propose a classification model of quality classification
for remote sensing images based on deep convolution neural network. It is established by improving the fea⁃
ture extraction network and classification design.After the quality classification pretreatment, the classical
deep learning method is used to detect the target, and the detection accuracy is obviously improved, which
can effectively solve the problem of unbalanced quality of the training set data. Results: The experimental
results show that this proposed method is better than the traditional method. The highest score value of
accuracy, recall, precision and F1_score can reach 0.976, 0.972, 0.974 and 0.973 on the remote sensing
image data set of Northwestern Polytechnic University.Conclusions: The classification of remote sensing
image quality by convolution neural network extends the application field of deep learning. It provides a
new method for the quality evaluation of remote sensing image. The classical deep learning method is used
to detect the target, and the detection accuracy is obviously improved though quality classification. It pro⁃
vides a way to solve the problem of imbalance in remote sensing image quality.
Key words：remote sensing image；quality level classification；objective quality evaluation；deep learning；
convolution neural network
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