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多特征的光学遥感图像多目标识别算法
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摘　 要：基于单一特征的光学遥感图像多目标分类识别存在准确性较差的问题，提出一种新的基于多特征决策级融

合的多目标分类识别算法。 首先对光学遥感图像目标提取 ３ 种能够同时满足平移、旋转和尺度不变性的特征：可以

描述局部和全局分布特性的分层 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征，描述目标边缘轮廓点信息的改进后的 ＳＣ 形状特征，对图像中较大

目标识别较好的 Ｈｕ 不变矩特征；其次采用基于径向基核函数的一对一支持向量机算法分别获得 ３ 种特征的目标识

别概率，并设计了一种多特征决策级加权融合的策略实现对多目标的分类。 经多次实验验证该算法对光学遥感图

像多目标具有较好的分类识别性能，达到了 ９３．５２％的正确识别率。
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　 　 随着遥感技术和模式识别技术的不断发展，遥
感图像目标分类识别，尤其是光学遥感图像中的目

标分类识别，已经成为了遥感图像处理和分析领域

备受关注的重要方向［１］。
光学遥感图像目标识别算法的准确性很大程度

上取决于所提取特征的适应性。 文献［２］提出了基

于自组织特 征 映 射 （ ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，
ＳＯＦＭ）网络模型的纹理分类算法，该算法仅对飞机



目标得到了较好的识别效果；文献［３］提出了一种

能同时检测多个半径不一的圆形目标的 Ｈｏｕｇｈ 改

进算法；文献［４］采用模板匹配方法对提取了边缘

特征的目标进行粗检测，然后利用形状模型完成细

匹配进行飞机的识别，这一过程中采用 ＰＣＡ（ｐｒｉｎｃｉ⁃
ｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ）降维方法增强样本空间的可

描述性，但耗时较长，通用性不强。 以上研究表明：
单一特征的识别性能有限，将单一特征应用在多类

目标分类识别上容易造成某一类目标的显著特征丢

失而降低识别的准确性。 因此多特征融合是提高多

目标分类识别性能的一个有效方案。
在多特征融合领域包含特征级和决策级融合 ２

个方面，特征级融合保留了目标的有效信息且分类

精度较高，但该类方法不宜实现多种异构特征的融

合；决策级融合整体上降低了误判率，计算复杂度低

且易于实现异构特征的融合。 文献［５］对高分辨率

遥感图像多个场景分别提取图像的视觉词袋局部特

征、颜色直方图特征以及 Ｇａｂｏｒ 纹理特征，并对 ＳＶＭ
（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ）分类结果进行自适应加权

综合获得了较高的识别率。 该算法在决策级融合过

程中较合理地解决了不同目标的显著特征差异性问

题，但所选择的数据库存在一定的偶然因素；文献

［６］采用多核学习的决策级融合算法实现对飞机、
油罐和舰船的分类。 该方法融合了目标的形状核、
点核以及外观核，得到了较理想的识别结果，然而耗

时较长，分析其所用数据库可知目标的旋转差异性

小，特征适应性不强。 尽管多特征决策级融合在解

决分类问题上表现出了一定的优势，但计算复杂度

较高是该类方法发展的最大瓶颈。
综上所述，本文提出了一种新的多特征决策级

融合的多类目标识别算法，在特征提取阶段提出了

一种对目标的全局和局部特性描述充分的分层的

ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ（ｂａｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍ）特征，并对传统的形状 ＳＣ（ｓｈａｐｅ ｃｏｎｔｅｘｔ）特征

做了多方面的改进使其具有较强旋转适应性，在分

类识别阶段设计了多特征决策级融合策略，该融合

方法易于实现，最终取得令人满意的识别结果。

１　 算法整体框架

本文算法的整体框架如图 １ 所示。
算法大致分为 ４ 个步骤。
１）特征提取：将光学遥感图像中的 ４ 类目标分

为训练集和测试集，分别提取分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特

征、改进的 ＳＣ 特征和 Ｈｕ 不变矩特征，以上选取的 ３
种特征共性是都能满足目标的平移、缩放和旋转不

变性；

图 １　 算法的整体框架

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２）分类器的训练：利用 ３ 种特征，采用交叉验

证的方法训练基于径向基核函数的一对一支持向量

机，得到多个一对一的支持向量机分类器；
３）根据所设计的决策级概率融合策略，确定最

优的概率融合权值；
４）将测试集特征分别送入已训练好的相对应

的支持向量机分类器得到单一特征的输出概率，在
最优权值组合的基础上得到决策级融合结果。

２　 多特征提取

特征提取是目标分类识别中至关重要的一步，
本文选取了能够适应光学遥感图像平移、缩放和旋

转差异性的分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征、改进的 ＳＣ 特征

和 Ｈｕ 不变矩特征。
２．１　 分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征

鉴于遥感图像目标在尺度、缩放和旋转等方面

均具有较大的差异性，且在外界环境中受到光照强

度、背景复杂及阴影的干扰，对目标的准确分类识别

带来了极大的难度。 由于 ＳＩＦＴ（ ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）特征在多种特征描述算子中拥有较

优的鲁棒性，广泛应用在各个领域，因此本文在传统

的 ＳＩＦＴ 特征基础上提出了一种分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特

征对遥感图像进行表示。
首先针对每个目标所能检测到的特征点数量和

位置不同，导致 ＳＩＦＴ 特征维数不唯一的问题，本文

采用固定目标的特征点数及位置的方法给予处理；
其次 ＢｏＦ 思想能直观地表示目标的特征，既能体现

同一目标的相似度，又能体现不同目标的差异性；图
像金字塔思想能更细致地表示目标特征的分布特性，
以上 ３ 点结合就得到了分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征表示。

生成分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征的过程如图 ２ 所示。
１）生成 ＳＩＦＴ 描述子：样本总数为 ｍ，目标的像

素大小为 １００×１００，为了能充分表示目标的局部特

征及统一特征维数，除去边缘 ２ 个像素的边缘效应

将剩余区域均匀划分为 １１×１１＝ １２１ 个特征点，每两
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个特征点相隔 ８ 个像素，然后以特征点为中心的

１６×１６邻域窗口采样，之后将其划分为 ４×４ 的子区

域，对 １６ 个子区域进行平滑处理，在每个子区域内提

取 ８ 个方向的幅值和梯度信息，即每个特征点的 ＳＩＦＴ
描述子由 ４×４×８＝１２８ 维的特征进行表示，最终得到所

有样本中 ｍ×１２１ 个特征点的 ＳＩＦＴ 描述子；
２）生成 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ［７］特征：将所有样本中提取的

ｍ×１２１ 个特征点的 ＳＩＦＴ 描述进行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ＋ ＋聚

类［８］，该聚类方法弥补了传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类种子

点随机选取的不足，图 ３ 和图 ４ 分别为不同目标的

ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 描述子和同一目标在不同旋转角度下的

ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征表示，显然不同目标之间呈现了一定

的差异性及同一目标之间具有一定的相似性，表明

ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 具有较好的旋转鲁棒性；

图 ２　 分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征提取算法示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

图 ３　 不同目标的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 描述子

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔｓ
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图 ４　 同一目标的在不同旋转角度下的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征表示

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ

　 　 ３）构造图像金字塔［９］：将样本分成 ３ 层，第 ３
层为整个样本，第 ２ 层划分为 ２×２ 个子块，第 ３ 层划

分为 ４×４ 个子块，共有 ２１ 个子块；
４）生成分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征：将金字塔中 ２１

个子块的特征分别向 Ｋ 个聚类中心投影，得到 ２１
个 Ｋ 维特征向量直方图。
２．２　 改进的 ＳＣ 特征

ＳＣ 特征［１０］ 又称为形状上下文，它是一种直观

的特征表示，描述了所提取特征点到所有特征点的

矢量关系。 对于具有目标大小和角度差异性的遥感

图像，ＳＣ 特征是不能很好地完成分类识别的本文在

传统 ＳＣ 特征算法基础上做了以下 ４ 点改进：
１）本文仅对采样点的中心生成描述符，这样能

够很好地去除大量冗余信息，也能节省运行时间；
２）对半径均匀划分，减弱传统对数极坐标半径

的不均匀划分对采样点的密集度带来的影响；
３）统计所有采样点到中心点的距离，自动从中

选取最大的距离为极坐标的最大圆环半径，克服了

ＳＣ 特征不具有缩放不变性的不足；
４） 通过采样点到中心的距离找到目标的对称

轴，并统一将其旋转到竖直方向，这一改进使提出的

ＳＣ 特征具备了旋转适应性。 图 ５ 为改进的 ＳＣ 特征

与传统的 ＳＣ 特征表示对比。 从图 ５ 分析表明对原

图预处理后提取改进的 ＳＣ 特征，信息分布克服了

大量冗余信息的存在，缩短了运行时间，对于光学遥

感图像的目标识别具备了较好的平移、旋转和缩放

不变性。

图 ５　 改进前后的 ＳＣ 特征对比

Ｆｉｇ．５ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＳＣ ｆｅａｔｕｒｅ

２．３　 Ｈｕ 不变矩特征

Ｈｕ 不变矩［１１］是通过计算图像的低阶（二阶和

三阶）归一化中心矩进行非线性组合得到 ７ 个量

值，该特征满足平移、缩放和旋转不变性、计算速度

快、对图像中较大目标识别较好。 表 １ 为本文 ４ 类

遥感图像提取的 Ｈｕ 不变矩特征部分特征值表示。
本文算法选取的 ３ 个特征在具有平移、缩放和

旋转不变性这一共同的性质下利用各自的优势弥补

了互相的不足，分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征相比后 ２ 种对

图像背景的适应性强，不依赖于图像的预处理，并且
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对细节分布描述充分，改进之后的 ＳＣ 特征对形状

的描述体现了一定的优势，Ｈｕ 不变矩特征提取简单

且快速。
表 １　 Ｈｕ 不变矩特征部分表示

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔ ｏｆ Ｈｕ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｍｏｍｅｎｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｌｕｅ

目标

图像

Ｈｕ 不变矩特征

数据 １ 数据 ２ 数据 ３ 数据 ４ 数据 ５ 数据 ６ 数据 ７

船舰 ２．８２×１０－３ ３．９４×１０－６ ６．７９×１０－９ ６．４３×１０－９ ４．２４×１０－１７ １．２７×１０－１１ ２．６１×１０－１８

飞机 １．８８×１０－３ ７．１４×１０－７ １．８８×１０－９ ２．８２×１０－１０ ２．０４×１０－１９ ２．０５×１０－１３ １．７４×１０－２０

汽车 １．１６×１０－３ ５．２５×１０－７ １．５６×１０－１０ ２００×１０－１１ １．０２×１０－２１ ７．７８×１０－１５ ４．６１×１０－２２

油罐 ２．１９×１０－３ １．５０×１０－８ １．６４×１０－１１ ３．０７×１０－１０ ２．１１×１０－２０ ２．０２×１０－１４ ５．０１×１０－２１

３　 识别算法

支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） ［１２］

在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出了

许多特有的优势，具有通用性、鲁棒性、有效性、计算

简单和理论完善等优点。
３．１　 多类支持向量机分类算法

支持向量机本身是个两类问题的判别方法，本
文采用最常用的一对一分类法［１３］，该方法是在每两

类间训练一个分类器，即将训练集（ｋ 个不同类别）
构造为 Ｐ＝ ｋ（ｋ－１） ／ ２ 个分类器，分别对每一个组合

采用求解两类问题的 ＳＶＭ 进行分类，最终求得 Ｐ 个

判别函数，当对测试集中的未知样本进行分类时，每
个分类器都会根据判别函数对其类别进行判断，并
为相应的类别投上一票，最后得票最多的类别即作

为该未知样本的类别，当两个类别具有同样多的票

数时则选择类别标签较小的一类作为样本的类别，
这种策略称为“投票法”。

图 ６　 一对一分类法结构示意图

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ＯＶＯ ＳＶＭ

图 ６ 为 ４ 类样本情况下一对一分类法的结构示

意图，４ 类样本可以构造 ６ 个分类器，同时获得 ６ 个

判别函数，当对未知样本测试时，每一个判别函数会

给出一个结果，将 ６ 个结果投票，投票最多的即为该

未知样本的测试类别。

３．２　 决策级融合

由于本文所提取的 ３ 种特征的维数相差较大，

不利于在特征级进行融合。 为了解决异构特征的融

合问题，提出了一种新的多特征决策级融合策略

（本文数据库中含有 ４ 类样本），该策略通过对训练

集样本的分类准确率交叉验证可以训练得到每种特

征对应的 ６ 个基于径向基核函数的一对一 ＳＶＭ 分

类器。 通过上述的投票法可以分别获得 ３ 种特征对

于训练样本的目标识别概率。 以一定步长遍历所有

可能选择的权值，使训练样本的识别准确率最高来

确定最优融合权值。 该识别方法实现简单，识别率

较单一特征有了较大的提高，达到了预期效果。 其

中决策级融合及最优权值确定过程如图 ７ 所示。

其中 ｉ＝ １，２，３，４ 表示 ４ 类目标，每一类目标含

有 ｋ 个样本；ｊ＝ １，２，３ 表示 ３ 种特征，决策级融合及

最优权值的确定由以下 ３ 步实现：

１）对所有训练样本分别计算 ３ 种特征对应的

Ｐ ｉｊ、Ｐ ｉｊ表示每一个样本提取第 ｊ 个特征后属于第 ｉ 类

目标的概率；

２）设 α ｊ 表示第 ｊ 个特征的权重，α ｊ 的选取要求

满足∑
３

ｊ ＝ １
α ｊ ＝ １。 当给定一组 α ｊ 时，计算得到每一个

样本属于第 ｉ 类目标的概率 Ｐ ｉ ＝ ∑
３

ｊ ＝ １
α ｊＰ ｉｊ ；

３）统计每一类样本的正确分类数 ｎｉ，即计算每

一个样本的 ｉ ＝ ｍａｘ｛Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４｝，将该样本预测

类别定义为第 ｉ 类，比较预测类别和真实类别，相同

则置为 １，不同则置为 ０。 对应所有训练样本的总识

别率 Ｐ 定义为 Ｐ ＝ （∑
４

ｉ ＝ １
ｎｉ） ／ （４ｋ） 。

重复 ２）、３），遍历所有可能的 α ｊ 组合，得到对

应不同权值时的训练样本的总识别率。 选取训练样

本识别率最高时的权值组合作为最优权值，用于对

测试样本的最终加权融合识别。
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图 ７　 决策级融合实现过程

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ

４　 实验结果

本文在自行建立的遥感图像库对提出算法进行

了测试。 数据库包含舰船、飞机、汽车和油罐，数据

库总共包含 ７４×４ 幅图像，部分图例如图 ８ 所示。

图 ８　 数据库的部分目标样本图像

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

４．１　 最优参数下的特征测试结果

多次实验表明特征提取时的最优参数为：训练

样本数为 ４７×４＝ １８８ 幅图像，测试样本数为 ２７×４ ＝

１０８ 幅图像。 提取分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征时聚类中

心数为 ２０ 类，图像金字塔层数为 ３ 层；提取改进的

ＳＣ 特征时将对数极坐标划分为 ５ 个不同半径，１２

个不同角度即 ５×１２ ＝ ６０ 个小区域，采样点数为 ５０

个点。 ３ 种特征对应的识别结果如表 ２ 所示。

表 ２　 识别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验序号 特征 识别率 ／ ％ 耗时 ／ ｓ

实验一 分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征 ８８．８９ ０．１００ ２３６

实验二 改进的 ＳＣ 特征 ６５．７４ ０．０６５ ９２７

实验三 Ｈｕ 不变矩特征 ６５．７４ ０．０２９ ０４８

实验四 决策级融合算法 ９３．５２ ０．００５ ４３２

　 　 表 ２ 表明分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征性能远远好于

其余 ２ 种特征，原因在于后面 ２ 种特征不能很好地

处理复杂背景，预处理的好坏对结果的影响很大，由

于特征维数依次减少运行速度相应提高。

４．２　 多特征决策级融合结果

最优权值的选取及测试集实验结果如图 ９ 所

示。 图 ９ 实线表示训练集不同权值组合下的分类准
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确率，观察可知在最后 １０ 个权值组合下分类准确率

达到了 １００％，是在分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征比例远大

于其余两种特征比例的情况下取得的，图 ９ 虚线为

测试集样本在决策级融合得出的 １０ 个权值组合下

的识别结果，总体均高于单特征的识别结果，在第

１０ 组权值组合即 ５：４：１ 下，测试集的分类准确率达

到了 ９３．５２％，其中分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征对目标的

分布信息描述详细，因此比例最大；改进的 ＳＣ 特征

对目标的形状信息表示充分，因此比例次之；Ｈｕ 不

变矩描述目标的 ７ 维矩特征相比之下对决策级融合

起到了辅助作用，因此比例最小。 综上所述 ９３．５２％

的识别率达到了预期效果，而且每一个测试样本的

识别时间为 ０．００５ ４３２ｓ，在时间上体现了一定的优

越性，验证了本文所提算法的高效性和有效性。

图 ９　 不同权值组合下的分类准确率

Ｆｉｇ．９ 　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒ⁃

ｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｓ

图 １０ 为最优权值组合 ５：４：１ 下的决策级融合

识别结果。

图 １０　 ５：４：１ 组合下的纵向决策级融合结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕ⁃

ｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ５：４：１

图 １０ 中混淆矩阵中的数字表示该位置纵向目

标被识别为横向目标的概率，且每个概率通过不同

程度的渐变灰色形象地表示在混淆矩阵中。 图 １０

的多特征决策级融合结果表明汽车和油罐的识别结

果较舰船和飞机好，舰船和飞机都和汽车容易混淆，

原因可能是舰船的形状与汽车相似度高，飞机背景

在 ４ 类目标中相对复杂，由于阴影的干扰导致错误

识别为汽车。

５　 结束语

本文提出了一种基于多特征决策级融合的光学

遥感图像多目标识别算法，特征提取中选取了各有

优缺点的分层的 ＢｏＦ⁃ＳＩＦＴ 特征、改进的 ＳＣ 特征和

Ｈｕ 不变矩特征，然后采用一对一支持向量机算法在

最优参数下对每一种特征进行识别，最后提出一种

决策级融合策略，实验表明决策级融合算法实现简

单，结果优于单特征识别结果。 下一步的工作将考

虑针对不同特征的特点选择不同类型的分类器进行

识别，并尝试研究不同类型分类器决策级融合的策

略来进一步提高识别的准确性。
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