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利用特征选择的遥感图像场景分类

徐　侃，陈丽君，杨　文，孙　洪
（武汉大学 电子信息学院，４３００７９武汉，ｊｃａｒｌｏｓｗｈｕ＠ｍｓｎ．ｃｏｍ）

摘　要：为了提高遥感图像场景分类精度，提出了一种基于增广ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型的特征
选择算法．首先对图像进行尺度不变特征变换、颜色直方图、几何模糊特征、局域二值模式和Ｇａｂｏｒ纹理特征
提取，然后引入一种改进的自动选择特征算法，通过交叉验证选出最具针对性的特征组合，再利用ＬＤＡ将高
维特征组合进行降维，最后使用正则化逻辑回归分类器完成场景分类．实验结果表明，与其他特征组合相比，
经自动选择后的特征组合可以有效提高遥感图像场景分类的精度．
关键词：场景分类；主题模型；特征选择；逻辑回归

中图分类号：Ｐ２３７４ 文献标志码：Ａ 文章编号：０３６７－６２３４（２０１１）０９－０１１７－０５

Ｓｃｅｎｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ＸＵＫａｎ，ＣＨＥＮＬｉｊｕｎ，ＹＡＮＧＷｅｎ，ＳＵＮＨｏｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，４３００７９Ｗｕｈａｎ，Ｃｈｉｎａ，ｊｃａｒｌｏｓｗｈｕ＠ｍｓｎ．ｃｏｍ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｉｎｓｃｅｎｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｕｇｍｅｎｔｅｄＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｉｍ
ｐｒｏｖｅｄ，ｗｈｉｃｈｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｓｅｌｅｃｔｓｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐｏｏｌ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｆｉｒｓｔｌｙｅｘｔｒａｃｔｓｆｉｖｅｋｉｎｄｓ
ｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ（ＳＩＦＴ，ＧｅｏｍｅｔｒｉｃＢｌｕｒ，ＬＢＰ，ＧａｂｏｒａｎｄＣｏｌｏｒｈｉｓｔｏｇｒａｍ）ｆｒｏｍｅａｃｈｉｍａｇｅ，ａｎｄｄｕｒｉｎｇｔｈｅｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈｈａｖｅｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｖｅｒｔｈｅｄａｔａｓｅｔａｒｅｇｏｔ．Ｎｅｘｔ，ｔｈｅｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｉｓｒｅｄｕｃｅｄｂｙｕｓｉｎｇＬＤＡ．Ｆｉｎａｌｌｙｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔ，ｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｃｅｎｅｃａｔ
ｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｃｅｎｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ；ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

收稿日期：２０１１－０３－０６．
基金项目：国家自然科学基金资助项目（４０８０１１８３，６０８７２１３１）．
作者简介：徐　侃（１９８３—），男，博士研究生．

　　场景分类是遥感图像解译的一个重要环节，
也是遥感研究领域的热点．如今随着图像分辨率
的大幅提高，其所包含的地物目标细节更加明显，

形状、纹理、结构等信息也更加突出．面对丰富的
特征信息，选择有针对性的特征是提高分类性能

的一个关键环节．文献［１］的实验结果表明，利用
形状和颜色特征可以有效提取出高分辨率遥感图

像中的建筑物目标．文献［２］将遥感图像的纹理
及颜色等特征组合后与 ｐＬＳＡ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔ
ＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）模型相结合，利用两层分类器

来提高分类精度．
近年来，利用语义模型来进行图像分类的方

法受到了广泛关注．与常用的词袋 （Ｂａｇｏｆ
Ｗｏｒｄｓ，ＢＯＷ）方法相比，语义模型在对特征降维
的同时，也对潜在语义信息进行挖掘．文献［３］将
遥感图像的语义标注与ＬＤＡ模型［４］相结合，取得

了不错的效果．文献［５］则将本体技术语义与
ＢＯＷ相结合，提出了基于概率的复杂目标图像语
义推理模型，借此得到图像更深层次的语义推理

结果．语义模型根据图像中视觉词汇出现的总体
情况进行分析，不仅适用于单特征，对于特征组合

也同样有效．文献［６］的实验结果表明将若干种
特征进行组合，分类效果要优于单特征，但并非使



用特征的种类越多分类效果就越好．
对于选出有针对性的特征，文献［６］提出利

用一种增广的ＬＤＡ模型（ａｕｇｍｅｎｔｅｄＬＤＡ，ａＬＤＡ）
来完成对特征的最优选择，最终将其应用在材料

识别上．为了提高计算效率，本文对其算法加以改
进．对１８类遥感图像的场景分类实验表明，改进
的算法不再需要进行大量迭代计算，经自动选择

后组合的特征与单特征、所有特征组合以及文献

［２］中的实验结果相比具有更高的分类精度．在
对法国格勒诺布尔市（Ｇｒｅｎｏｂｌｅ）高分辨率遥感图
像上所进行的大场景分类实验中，上述方法也取

得了较好的效果．

１　特征提取
目前用于图像分类的特征主要包括：纹理、颜

色、形状、空间位置等．它们的表达方式时各有所
侧重，在分类应用中各有所长．本文在实验中运用
５种有代表性的特征：

１）尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ）［７］．它对平移、
旋转、尺度缩放、亮度变化、遮挡和噪声等具有良

好的不变性，对观察视角的变化、仿射变换也具有

一定的稳定性．由于其信息量丰富，容易提取，计
算速度相对较快，在图像分类中得到了广泛应用．
２）颜色直方图（ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ）．它描述的是不同

颜色在整幅图像中所占的比例，反映了图像颜色

的统计分布和基本色调．
３）几何模糊特征 （ＧｅｏｍｅｔｒｉｃＢｌｕｒ，ＧＢ）［８］，

它在模板匹配、形状匹配等方面具有良好性能，通

过对图像的几何模糊来增强图像点与点之间的相

关性．在实际计算中，它由图像与核函数卷积
得到．
４）局域二值模式 （ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，

ＬＢＰ）．它是一种基于局部图像像素灰度值比较而
提出的纹理特征，由此可定义出具体的纹理模

式［９］．其核心思想是将二值矩阵看作一个二值纹
理模式（纹理基元），用它来刻画邻域内像素点灰

度值相对中心点的变化情况．该方法注重像素灰
度的变化，符合人类视觉对图像纹理的感知．
５）Ｇａｂｏｒ纹理特征．它作为纹理特征的一种，

是对图像使用 Ｇａｂｏｒ滤波时所得到，输入图像通
过二维 Ｇａｂｏｒ函数来计算相应特征，适用于检测
和描述图像纹理特性．

综上所述，ＳＩＦＴ与 ＧＢ特征主要关注图像的
局部结构特征，ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ则是对图像颜色信息的
描述，而ＬＢＰ与Ｇａｂｏｒ特征侧重于图像的纹理．本
实验对这些特征进行优化选择，之后将其组合应

用于遥感图像场景分类．

２　语义模型及分类器
基于语义模型的图像场景分类工作，一般通

过分析图像中是否包含潜语义来完成．目前被广
泛使用的２种语义模型ｐＬＳＡ和ＬＤＡ都属于生成
模型．它们都认为文档是由词汇构成的集合，忽略
其中任何语法及出现顺序关系．当训练样本数量
较小时，ＬＤＡ的优势较明显．
２１　ＬＤＡ模型

在ｐＬＳＡ中，无法获知潜语义的分布，待估参
数的数量会随文档数量增加而线性增长，相应会

导致过拟合．而ＬＤＡ模型将主题混合权重视为 ｋ
维参数的潜在随机变量，克服了 ｐＬＳＡ的不足．由
模型可得到：

ｐ（θ，ｚ，ｗ｜α，β）＝ｐ（θ｜α）∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｚｎ｜θ）ｐ（ｗｎ｜ｚｎ，β）．

（１）
将式（１）计算边缘概率得

ｐ（Ｄ｜α，β）＝

∏
Ｍ

ｄ＝１
∫ｐ（θｄ｜α）∏

Ｎｄ

ｎ＝１
∑
Ｚｄｎ

ｐ（ｚｄｎ｜θｄ）ｐ（ｗｄｎ｜ｚｄｎ，β( )）ｄθｄ

（２）
式中：Ｄ为语料库；Ｍ为语料库中文档总数；Ｎ为
文档长度；θ为主题发生概率；ｚ为潜语义；α，β分
别为超参数．

在估计模型参数时可采用变分推理（ｖａｒｉａ
ｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）、马尔科夫链蒙特卡罗采样法
（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）等方法．
２２　增广的ＬＤＡ模型（ａＬＤＡ）

文献［６］所提出的增广ＬＤＡ模型（ａＬＤＡ），利
用贪婪算法完成对特征的最优选择．其核心思想
为：在交叉验证阶段，每次从特征集中选出一种使

分类正确率达到最大，即一种最好的特征，将其与

之前已选出的特征进行组合，直到分类正确率不

再上升为止．分类阶段，利用模型自身的参数，由
最大后验原则得出类别标号，即

Ｃ ＝ａｒｇｍａｘ
ｃ
（Ｌ（αｃ，η）＋λｃ）． （３）

式中：λｃ＝ｌｏｇπｃ；Ｃ为类别标号，服从以π为参数
的多项分布；Ｌ（αｃ，η）为模型参数估计中变分推
理的最大化下界．

特征进行组合时，若有ｍ种特征可供选择，则
对应有 ｍ个视觉词汇表，词汇表的大小记为
｜Ｄｉ｜＝Ｖｉ．第 ｉ种特征所对应的视觉词汇为
｛ｗ（ｉ）１ ，…，ｗＮｉ

（ｉ）｝，ｗｊ
（ｉ）∈｛１，２，…，Ｖｉ｝．Ｎｉ为视觉
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词汇个数．由于各类特征独立进行聚类运算，将不
同特征的视觉词汇｛ｗ（１）１ ，…，ｗＮ

（１）
１ ｝，｛ｗ

（２）
１ ，…，

ｗ（２）Ｎ２｝，…，｛ｗ
（ｍ）
１ ，…，ｗＮ

（ｍ）
ｍ ｝组合起来，可表示为

｛Ｗ（１）１ ，…，Ｗ
（１）
Ｎ１｝，｛Ｗ

（２）
１ ，…，Ｗ

（２）
Ｎ２｝＋

　　Ｖ１，…，ｗ
（ｍ）
１ ＋∑

ｍ－１

ｉ＝１
Ｖ，…，ｗ（ｍ）Ｎｍ ＋∑

ｍ－１

ｉ＝１
Ｖｉ｝．（４）

２３　模型改进
在文献［６］中的交叉验证及测试阶段，均直

接使用模型自身的参数得到类别标号（参见式

（３））．在确定测试样本类别标号时，其算法需要
不断进行迭代计算直至模型中 λｃ的值不再变化
为止，计算时间相对较长．除此之外，文献［１１］指
出在仅利用主题模型自身参数进行分类时，并不

能取得令人满意的效果，若将其与判别式分类器

相结合可明显提高分类精度．为了提高分类效率，
在算法中的交叉验证阶段将 ＬＤＡ模型中的参数
向量θ输入正则化逻辑回归分类器，从而取代原
算法中的式（３）．于是，在交叉验证阶段不再需要
进行大量迭代运算．另外，文献［６］中由于直接使
用模型自身参数进行分类，在交叉验证及测试阶

段均须基于语义模型对每一类样本单独进行训

练，以获得各类别所对应的参数值，如此一来，该

阶段的计算时间会随着样本类别数的增大而线性

增加．而在引入正则化逻辑回归分类器后，在交叉
验证及测试阶段只需将所有样本对语义模型进行

一次训练即可．由此作出如图１所示的改进．
输入：视觉词汇表｛Ｄ１，…，Ｄｍ｝

初始化：

视觉词汇表Ｄ＝，平均分类准确率ｒ＝０，ｄｏｎｅ＝０，ｉｔｅｒ＝０

ｗｈｉｌｅ～ｄｏｎｅ　　ｉｔｅｒ＝ｉｔｅｒ＋１

利用式（４）扩充视觉词汇表Ｄ′＝Ｄ∪｛Ｄｉｔｅｒ｝

利用ＬＤＡ获得交叉验证数据的
将所得到的输入正则化逻辑回归分类器

计算平均分类准确率ｒｉｔｅｒ
ｉｆｒｉｔｅｒ＞ｒ

　ｐ＝ａｒｇｍａｘ
ｉｔｅｒ
ｒｉｔｅｒ，Ｄ＝Ｄ∪｛Ｄｊ｝，ｒ＝ｒｊ

ｅｌｓｅ

　 ｄｏｎｅ＝１

ｅｎｄ

ｅｎｄ

输出：Ｄ，ｒ

图１　交叉验证阶段特征选择算法

２４　分类器
目前用于遥感图像场景分类的算法很多，例

如ＫＮＮ分类器、决策树分类器、神经网络分类器、
ＳＶＭ分类器、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类器等．文献［１０］中指出
在样本有限及特征维度较高时使用正则化逻辑回

归分类器，分类效果要略优于线性 ＳＶＭ分类器，
而且在速度上具有明显优势．本实验选用 Ｌｉｂｌｉｎ
ｅａｒ工具包中的正则化逻辑回归分类器．

３　实验结果
３１　实验数据集

实验所用数据来自于ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ．本文在
文献［２］中数据集的基础上，新增６类场景，共有
１８类场景：飞机场、桥梁、商业区、沙漠、农田、足
球场、森林、工业区、牧场、山脉、公园、停车场、池

塘、港口、火车站、住宅区、河流以及高架桥，其中

各类场景均含有 ５０幅图像，大小为 ６００像素 ×
６００像素．用于大场景分类实验的数据集包括６类
场景：工厂、树木、草地、停车场、居民区及水域，其

中每类均含有 ３０幅图像，大小为 １５０像素 ×
１５０像素．
３２　特征计算

本文所述５种特征，均通过网格密集采样提
取．表 １给出了各类特征的维数．实验中用
ＫＭｅａｎｓ来对各类特征进行聚类运算（聚类中心
的数量均为３００），从而建立视觉词汇表．潜语义
的数量设为２５．

表１　各种特征维数

特征 ＳＩＦＴ ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ ＧＢ ＬＢＰ Ｇａｂｏｒ

维数 １２８ １２０ ２０４ ５９ ４８

　　这样，若按式（４）将所有特征进行组合，构成
的特征向量将达１５００维．若使用 ＬＤＡ模型对其
进行降维，便将之转化到２５维的潜语义空间之
上．这也是将语义模型应用到遥感图像场景分类
中的一个重要原因．
３３　实验流程

实验中把视觉词汇的统计直方图作为输入语

义模型的条件概率．对于各类图像，选取２０幅作
为训练数据，１０幅作为交叉验证数据，剩余的则
作为测试数据．实验在随机抽取训练与测试图像
集上进行，计算１８个类别的平均分类准确率．
３４　分类结果
３４１　场景分类实验结果

表２中给出了运用 ＢＯＷ方法，各类特征在
ＫＮＮ分类器下所得实验结果．其中取Ｋ＝１，即最
近邻分类方法（在本文实验中 Ｋ＝１时效果较
好）．表３给出了各类特征在经过 ＬＤＡ降维后再
使用正则化逻辑回归分类器时的实验结果．可以
看出，在仅使用单特征条件下，ＳＩＦＴ所对应的分
类效果最佳，而Ｇａｂｏｒ的分类效果则相对较低．

表４则将不同特征组合在相同分类器下所得
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结果进行了比较．不难发现，在特征进行组合时，
分类精度较之前仅使用单特征有了明显的提高，

但并非与使用特征种类数量成正比．
表２　使用ＢＯＷ单特征在ＫＮＮ（Ｋ＝１）分类器下

所得结果 ％

特征 ＳＩＦＴ ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ ＧＢ ＬＢＰ Ｇａｂｏｒ

分类精度 ５８２ ５５９ ５２６ ５１２ ５０５

表３　使用ＬＤＡ模型各类单特征在逻辑回归分类器下
所得结果 ％

特征 ＳＩＦＴ ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ ＧＢ ＬＢＰ Ｇａｂｏｒ

分类精度 ６５８ ６３１ ６２２ ６１９ ６０３

表４　不同特征组合所得结果 ％

特征组合 分类精度

所有特征 ７２５

ＳＩＦＴ＋ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ＋Ｇａｂｏｒ ７３６

ＳＩＦＴ＋ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ ７６９

　　根据经验性选择，分别将在结构、纹理及颜色
方面各取一种特征进行组合（ＳＩＦＴ＋ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ＋
Ｇａｂｏｒ），效果要优于使用全部特征．而根据本实验
中算法所得到的特征组合（ＳＩＦＴ＋ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ），其分
类精度与前两者比相都要高．这说明 ＳＩＦＴ和 ｃｏｌ
ｏｒｈｉｓｔ具有一定程度的互补性，对于该数据集，这
２种特征具有更强的针对性．

图２给出了在使用特征优化组合情况下所得
到的混淆矩阵．混淆矩阵的横轴与纵轴分别代表
场景类别，第ｉ行ｊ列的值表示第ｉ类图像被分为
第ｊ类图像的比例，其对角线上元素的值代表每类
场景的分类准确率．
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图２　特征组合所得到的分类混淆矩阵

　　从图３中不难发现，在所有场景中，桥梁是最
容易分错的类别，其次则是商业区与工业区．尤其
是商业区，有很大一部分被错分为住宅区．由于该
类中含有较多房屋与树木，而在住宅区中同样含

有较多相似内容，因此成为其错分的重要原因．而
对于桥梁与港口这２类图像，水域在其中占有较
高比例，故桥梁中错分的图像主要被分为港口．对
于飞机场与足球场而言，飞机场的跑道与足球场

周围的公路在结构上具有一定的相似性，是二者

相互错分的主要因素．
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图３　错分图像

３４２　大场景分类实验结果
在大场景分类实验中，选取法国格勒诺布尔

市（Ｇｒｅｎｏｂｌｅ）的城区场景作为测试图像，大小为
６０００像素 ×６０００像素．实验中把测试图像分为
１６００个大小为１５０像素 ×１５０像素的子块，根据
已建立的训练数据集选出最佳特征组合（仍为

ＳＩＦＴ＋ｃｏｌｏｒｈｉｓｔ）．表５给出了使用２种语义模型
所得分类准确率及相应的 ｋａｐｐａ系数．图４给出
了基于２种模型的区域分类结果，其中类别与颜
色的对应关系为：工厂（粉红色），树木（绿色），草

地（洋红色），停车场（蓝色），居民区（黄色）以及

水域（灰色）．在手工标注图（ＧＲＯＵＮＤＴＲＵＴＨ）
中由于公路等地物不属于上述任何一类，被标注

为空类（橙色）．
表５　大场景分类实验所得结果

语义模型 分类精度／％ Ｋａｐｐａ系数

ｐＬＳＡ ７５７ ０６１

ＬＤＡ ７９０ ０６４

　　结果显示，除居民区之外，其余５类场景都有
较大一部分被错分为居民区．这是因为在该类别
中含有较多在其余类别中也会出现的地物目标，

例如，房屋、树木、绿地、道路及位于道路上的汽

车、喷水池等．特别是草地与停车场这２类场景，
它们所包含的地物类型在居民区中同样也有较

高出现频率，因此其分类精度明显要低于其他

类别．
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图４　大场景分类实验结果

４　结　论
１）通过一种改进的特征自动选择算法，在交

叉验证阶段选择出对于数据集最具针对性的特

征，再将之与语义模型相结合，完成遥感图像的场

景分类．
２）实验评估结果表明，经有效选择的特征组

合获得的分类结果优于使用所有特征及经验性特

征组合．
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