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摘  要：针对稀疏表示分类器不能较好地适应多特征框架的问题，该文提出一种空间约束多特征联合稀疏编码模型，

并以此实现遥感影像的自动标注。该方法利用 l1,2混合范数正则化多特征编码系数，约束编码系数共享相同的稀疏

模式，在保持多特征关联的同时，又不添加过于严格的约束。同时，将字典学习技术扩展到多特征框架中，通过约

束字典更新的变换矩阵，解决了字典学习过程丢失多特征关联的问题。另外，针对遥感影像中的空间关系常常被忽

略或者利用不充分的不足，还提出了将空间一致性与多特征联合稀疏编码相结合的分类准则，提高了标注性能。在

遥感公开数据集与大尺寸卫星影像上的实验证明了该方法的有效性。 
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Abstract: In this paper, a novel framework for remote sensing image annotation is proposed based on spatial 

constrained multi-feature joint sparse coding to extend the sparse representation-based classifier to multi-feature 

framework. The proposed framework imposed an l1,2 mixed-norm regularization on encode coefficients of multiple 

features. The regularization encourages the coefficients to share a common sparsity pattern, which preserves the 

cross-feature information. Inspired by the success of dictionary learning, a novel dictionary learning model is 

proposed to promote the performance of multi-feature joint sparse coding, while the cross-feature association is 

preserved by consistent transformation constraint. In addition, spatial dependencies between patches of remote 

sensing images are useful for annotation task but usually ignored of insufficiently exploited. In this paper, a spatial 

relation constrained classifier is designed to incorporate spatial coherence into multi-feature sparse coding model to 

annotate images more precisely. Experiments on public dataset and large satellite images show the discriminative 

power and effectiveness of the proposed framework. 
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Spatial information 

1  引言  

随着遥感技术的发展，影像分辨率越来越高，

遥感数据的获取数量也越来越多，面对如此海量的

数据，人们急需建立一个智能化的遥感数据管理系
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统来实现对数据的快速访问。其中，遥感影像的自

动标注就是一个非常重要的组成部分。 
自动标注就是根据图像的内容为其打上相应的

标签。长久以来，这都是遥感领域的研究热点之一[1]，

研究人员提出了许多方法，例如：基于 SVM 的遥

感图像分类方法[2,3]，基于 LDA 的语义标注方法[4]，

基于神经网络的图像分类方法[5]，等等。近年来，由

于压缩感知技术的发展[6]以及稀疏表示在计算机视
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觉领域的成功应用 [7 9]− ，基于稀疏表示的分类方法

(Sparse Representation-based Classification, SRC)
得到了广泛的关注 [10 14]− ，在许多遥感应用中取得了

不俗的效果 [15 17]− 。一方面，SRC 不需要为每个类型

学习复杂的模型，因而更适用于内容复杂、类型繁

多的遥感影像；另一方面，由于遥感图像的特点，

单一特征表示图像的能力较弱，而 SRC 却不能很好

地使用多种特征。鉴于其实现原理，SRC 要么分别

使用单一特征，综合后得到分类结果，要么将多种

特征串接为一个长特征。前一种方法在稀疏表示时

忽略了多种特征之间的关联，削弱了多特征的表示

能力；而后一种方法则相当于要求不同特征具有相

同的表示系数，由于特征提取的非线性性，这样的

约束就显得过于严格。 
另一方面，图像的空间上下文信息也是标注过

程中不可忽视的信息。一般而言，在一幅大尺寸遥

感影像中，相邻的图像块会有较大的概率是属于同

一类型。如何将空间信息应用到标注过程中也是研

究人员关注的问题之一。Bruzzone 等人[3]提出了一

种基于 SVM 分类器的方法，在训练过程中加入空

间信息以获得更好的标注精度。Liénou 等人[4]则使

用了重叠划分技术并对块与块之间的重叠部分采用

多数投票策略，以此实现更精细的标注。但是，在

这过程中，空间信息并没有得到充分的利用，因为

不同块之间并不存在空间关系约束。 
针对以上不足，本文提出了一种基于空间约束

多特征联合稀疏编码的遥感图像自动标注方法。方

法首先将 SRC 模型扩展为多特征联合稀疏编码

(Multi-Feature Joint Sparse Coding, MFJSC)模型，

通过对编码系数添加 l1,2混合范数约束[18,19]要求不同

特征共享相同的稀疏模式，即不同特征在稀疏编码

时，从字典中选择相同的元素编码，而编码系数则

不尽相同，以此实现多特征关联的合理利用。随着

稀疏模型的发展，字典学习技术都被广泛用于扩展

SRC 模型 [11 13,20,21]− ，不仅提高了编码的效率，而且

通过加入判别信息提高了分类准确度。受此启发，

本文将字典学习技术扩展到多特征框架中，并且对

不同特征对应的字典元素的更新矩阵进行约束，保

持了多种特征之间的关联。此外，基于 MFJSC 的

输出，本文方法设计了新的分类准则实现空间关系

约 束 分 类 器 (Spatial Relationship Constraint 
Classifier, SRCC)，将图像块之间的空间依赖添加到

模型中，影像的所有图像块的标签将通过最小化一

个目标函数而同时获得。由于空间信息的融入，本

文方法提高了遥感影像的标注精度。 
本文第 2 节详细介绍了研究方法的各个环节；

第 3 节给出了实验结果及分析；第 4 节则对全文进

行总结。 

2  研究方法 

图 1 给出了本文方法的主要流程。其中，训练

过程包括多特征提取、多特征字典学习，测试过程

则包括多特征提取、多特征联合稀疏编码以及空间

关系约束分类器。 

 

图 1 自动标注方法流程框图 

2.1 多特征提取 
遥感图像具有内容丰富、目标背景复杂等特点，

单一特征往往不能很好地表示图像，因此本文方法

采用多种特征同时表示图像。记 ky 为从图像块中提

取的第 k 种特征，其中 {1,2, , }k K= , K 为特征类

型数(在本文的实验中， 4K = )。特征的选取和参

数设置是实验设置的重要组成部分，因此关于多特

征的详细讨论将在 3.1 节中进行。 
2.2 多特征联合稀疏编码 

记 Y 为图像块提取的 K 种特征所排列成的矩

阵， 1 2[ ]K=Y y y y 。假设每种特征都有一个相应

的字典 kD (在这里先假设 kD 为所有训练样本第 k种
特征按列排布组成的矩阵，更有效的字典学习算法

将在 2.3 中讨论)。如果字典的容量够大，那么 ky 可

以用 kD 中少量元素的线性组合很好地近似。记 kw
为 ky 的编码系数，其中 k NR∈w , N 为字典容量。

记 1 2[ ]K=W w w w , iw 为W的第 i 行。定义W
的 l1,2混合范数为W逐行求 l2范数后求 l1范数。 

2
1,2

1 1

N K

ik
i k= =

= ∑ ∑W W           (1) 

压缩感知理论[6]证明 l1 范数是 l0 范数很好的松

弛，即 l1范数将诱导向量的稀疏性，因此W 的 l1,2
范数将使得W有行稀疏的特性，即 1,2W 将诱导多

特征间的相似稀疏模式。由此 MFJSC 模型可以转

化为式(2)所示的最优化问题： 
2

1,22
1

1
min

2

K
k k k

k

λ
=

− +∑
W

y D w W      (2) 

其中，λ为控制着W稀疏性的非负参数，λ值越大，
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W越稀疏。式(2)中的目标函数相对于W可导，因

此 可 用 加 速 近 似 梯 度 (Accelerated Proximal 
Gradient, APG)方法[22,23]进行求解。 
2.3 多特征字典学习 

假设训练样本集中有 J 类样本，对于每一类型，

提取第 k 种特征，按列排列为矩阵，记为 k
jS 。给定

训练样本，最直接的字典生成办法为 1 2[k k k=D S S  
]k

JS 。这样的生成方法非常简单，但字典容量随

训练样本数增加而增加。当类型或训练样本较多时，

从数据中学习字典(字典容量可控)就可以有效地提

高稀疏编码的效率和性能，而且在字典学习过程中

有益约束的加入可以提高分类的准确度。传统的字

典学习方法[9]有 MOD 方法和 KSVD 方法。这两种

方法的提出是为了更好地表示数据，并不能用于分

类。近年来，许多研究人员对上述方法加以扩展，

提出了基于字典学习的分类方法。例如，Ramirez
等人[24]使用了不一致诱导项，使得不同类型学习的

字典尽可能地独立；而 Yang 等人[12]则提出了 Fisher
判别字典学习 (Fisher Discrimination Dictionary 
Learning, FDDL)方法。这些方法都有效地提高了

SRC 方法的性能。受此启发，本文将字典学习方法

扩展到了多特征框架中，以提高 MFJSC 方法的性

能。 
现有的大部分字典学习方法都可以转化为编码

误差最小、编码系数最稀疏以及编码系数或字典满

足某种属性(如判别性、不一致性)等最优化问题的

组合。得来的字典往往不具有显式的物理含义。对

比直接组合训练样本得来的字典，不同特征的字典

中相同位置的“词”之间不再来自于同一样本，也

就是丢失了不同特征之间的关联性，而 MFJSC 相

对于 SRC 的优势就在于能更有效地利用这一关联。

为此，多特征框架中的字典学习首要解决的问题就

是如何保持不同特征字典之间的关联性。 
本文方法将 MOD 方法与字典不一致性相结

合，提出了新的多特征字典学习方法，而且通过对

字典更新时所使用的变换矩阵进行约束，保持了不

同特征字典间的关联性。稀疏编码中基本的字典学

习方法可以用式(3)所示最优化问题表示。 
2

1,

1
{ , } argmin vec( )

2 F= − +
D X

D X S DX X   (3) 

其中，S为待编码的数据，D为学习的字典，X为

编码稀疏矩阵， vec()⋅ 表示将矩阵按列拉伸为长向

量。 

对于上述问题，MOD 方法采用这样的优化方

法：首先固定D而更新X，然后固定X而更新D，
如此反复直到收敛。在更新字典D时，有解析解： 

( )

2

( 1) ( )

1T T
( ) ( ) ( )

1
arg min

2

       

t t F

t t t

+

−

= −

= =

D
D S DX

SX X X SP        (4) 

其中，下标(t)表示第 t 次迭代。字典更新过程可以

转化变换矩阵 P的求解过程为 
2

( 1) ( )
1

argmin
2t t F+ = −

P
P S SPX       (5) 

如果对所有特征，限定使用相同的 P，那么多

特征之间的关联将得以保存。结合文献[24]中使用的

不一致诱导项，字典学习模型为 

1,2, ,
1,2, ,

2

{ },{ } 1 1
2T

1 1 1,

1 2

1,2
1

{ , }

1
  arg min

2

( ) ( )

vec( ) vec( ) vec( )

k
j j

k
j Jj j
k K

K J
k k k
j j j j F

k j
K J J
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i i j j F

k j i i j

J
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j j j
j
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=
=

= =
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=

= −

+

+

∑∑

∑∑ ∑

∑

P X

P X

S S PX

S P S P

X X X   (6) 

其中， ,α β 为非负实数，α控制着不同类型字典间

的不一致程度，β 控制着编码系数的稀疏程度。 

上述优化问题的求解方法与 MOD 方法类似。

固定
1

{ }
j

J
j =
P ，求解 1,2, ,

1,2, ,

{ }k
j Jj
k K
=
=

X  的过程可转化为 2.2

节中的多 特征联合 稀疏编码 问题，而 固定

1,2, ,
1,2, ,

{ }k
j Jj
k K
=
=

X ，求解
1

{ }
j

J
j =
P 的过程可用梯度下降法求

解。 

2.4 空间关系约束分类器 
记测试图像块的多特征矩阵为 Y，利用 2.3 节

学习的字典，以及 2.2 节的 MFJSC 模型，计算 Y

在第 j 个类型对应的字典 1{ }k K
j k=D 中编码误差为 

2
1

1
( )

K
k k k

j j
k

r j
K =

= −∑ y D w         (7) 

SRC 方法挑选编码误差最小的类型作为分类结果，

与此不同，本文利用遥感影像中相邻块之间的依赖

关系，设计了新的分类准则。该分类准则用一个最

优化问题描述，目标函数由所有图像块编码误差之

和以及相邻块相似性度量组成。记 1 2[=R R R  
]MR 为所有测试图像块的编码误差矩阵，其中

T[ (1) (2) ( )]i r r r J=R 为第 i 个图像块的编码误差，

J 为类型数目，M 则为测试图像块的数目。记

1 2{ , , , }MZ z z z= 为所有测试图像块的标注结果。

将图像块的空间关系建模为无向图 { , }G V E= ，其

中 1 2{ , , , }MV v v v= 为顶点集合，表示各个图像块，

E 为边集合，只连接相邻图像块。受条件随机场模

型[25]启发，Z 由式(8)最优化问题获得： 
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* argmin ( ) ( , )

       ( ) ( )
i

i i i j
Z

i V i V j N

i i j j

Z z z z

z z

γ δ
∈ ∈ ∈

= +

⋅

∑ ∑∑R

R R    (8) 

其中 iN 为第 i 个图像块的邻接图像块， γ 为调节参

数，而 
1,

( , )
0,

i j

i j

z z
z zδ

⎧ =⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩ 其他
         (9) 

式(8)中的第 1 项最小化了编码误差之和，而第 2 项

则降低了相邻块之间的不相似性，它遵循如下设计

准则：图像块的编码误差越小，其对邻域的影响也

越大。另外， γ 控制了总编码误差与空间不相似性

的权衡，若其被设置为 0，式(8)则退化为与 SRC 相

同的分类准则。 
式(8)的全局最优解难于获得，为此本文采用坐

标下降方法获取局部最优解。幸运的是，总是可以

先使用 SRC 的分类准则获得一个很好的初始解，保

证算法可以得到一个较为理想的结果。 

3  实验结果及分析 

3.1 多特征提取 

本文实验采用了如下 4 种特征：DAISY[26]，几

何模糊(Geometric Blur, GB)[27], SIFT[28]以及自相

似特征(Self-SIMilarity, SSIM)[29]。所有的特征都首

先在一个 10×10 的网格上计算图像的局部描述子；

之后，挑选部分局部描述子用 K-means 方法聚类形

成词典(词典大小设置为 300)，最后统计局部描述子

出现的频率作为图像的特征向量。 

3.2 分类性能 
本文采用一个公开的遥感数据集[30]验证提出的

MFJSC 模型和多特征字典学习方法的有效性。数据

集包含 21 种类型，每种类型 100 幅图像，图 2 给出

了部分的图像样本。对于每一类型的样本，随机划

分为两部分，50%用于训练，50%用于测试。参与比

较的方法有：SVM, LDA, SRC_L(所有特征串接为

长特征)，SRC_I(所有特征独立使用)，MFJSC(不
使用字典学习技术)，MFJSC_DL。关于参数设置，

SVM 方法采用了径向基核并且用交叉验证方法获

取其参数，LDA 方法则采用了与文献[31]类似的参

数 设 置 方 法 ， SRC_L, SRC_I, MFJSC 及

MFJSC_DL 中的参数也同样地采用交叉验证方法

获取。表 1 列出上述几种方法的分类精度。 
相比于将所有特征串接为长向量的 SRC_L 方

法以及所有特征独立使用的 SRC_I 方法，MFJSC
方法和 MFJSC_DL 方法得到了更好的实验效果，

证明了多特征联合稀疏编码对特征关联的利用更为

合理。 
直接使用训练样本特征作为字典组成的

MFJSC 方法，分类效果与 LDA 和 SVM 相当，而

且它具有这样的优点：(1)无需学习，可以避免过拟

合；(2)可以很容易地扩展类型和添加新样本，特别

适用于增量学习框架。另外，制约 MFJSC 性能的

一个主要因素是字典中不包含类型间的判别信息，

为此本文将字典学习方法与 MFJSC 相结合，并由

此得到了较好的实验结果。 

表 1 不同方法的分类精度(%) 

方法类型 LDA SRC_L SRC_I SVM MFJSC MFJSC_DL 

分类精度 75.62 71.14 71.90 78.57 77.33 80.95 

 
3.3 算法效率 

在本小节中，本文将比较 LDA, SRC_I, 

SRC_L, SVM, MFJSC 和 MFJSC_DL 的算法效

率，实验采用与 3.2 节相同的设置。表 2 给出了具 

表 2 不同方法的时间效率 

方法类型 
训练时间

(h) 

测试时间

(h) 

每样本测试 

时间(s) 

LDA   2.3769 1.533  5.30 

SRC_L < 0.0001 0.884  3.00 

SRC_I < 0.0001 4.361 15.00 

SVM   0.0094 0.015  0.05 

MFJSC < 0.0001 0.788  2.70 

MFJSC_DL   0.0890 0.717  2.50 

体的训练时间和测试时间(机器配置为 Core™2 
Q8400 (2.66 GHz×4) CPU 和 2 GB 内存)。 

由表 2 可见，LDA 需要最多的训练时间，而

SRC_I 因为多个特征分别稀疏表示而需要耗费最

多的测试时间。SRC_L, SRC_I, MFJSC 直接使用

训练样本作为字典，因此只耗费少量的训练时间。

MFJSC 在生成字典时，需要计算式(4)，尽管矩阵

的奇异值计算比较耗时，但公式中只涉及最大奇异

值，现有软件包1) 可以很好地加速这一过程。

MFJSC_DL 使用的字典由 2.3 节方法生成，在字典

生成过程中，要求样本能由字典较好地联合稀疏编

码，因此在测试过程中，该字典也能加速收敛过程。 

                                                        
1)
例如 PROPACK, http://soi.stanford.edu/~rmunk/PROPACK/。 



第 8 期         郑歆慰等： 基于空间约束多特征联合稀疏编码的遥感图像标注方法研究                     1895 

 

图 2 分类数据集中的部分样本图像 

3.4 标注性能 
在本小节中，本文用 5 幅较大的遥感影像测试

所提标注方法的性能。这 5 幅影像都是 0.6 m 分辨

率的全色影像，分别来自：Charleston, Claremore, 
Jacksonville, New Bern 和 Wilmington(见图 3(a))，
影像的大小为 6000×6000。本文方法首先将影像划

分为 100×100 小块，然后自动为所有的图像块打上 

标签，标签的类型为：居民区(Residential Area, 
RA)，公共区(Public Area, PA)，水域(Water Area, 
WA)和绿地(Green Area, GA)。对于每一个类型，

从其他遥感影像中收集 200 个图像块作为训练样

本。为了更好地评价标注方法的性能，本文参照

Google 地图和图像内容人工标注测试影像作为真

值。 
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图 3 大幅遥感影像的标注结果 

在本文标注方法中，MFJSC_DL 模型首先用

来获取每个图像块的编码误差，然后利用 SRCC 得

到整个影像的标注结果。图 3 显示了 SVM, 
MFJSC_DL, MFJSC_DL-SRCC 等方法的可视化

标注效果。由图 3 可见，SVM, MFJSC_DL 方法对

于大部分的区域都能得到正确的结果，而且错误标

签大部分是孤立的，类似于椒盐噪声。通过加入空

间依赖，MFJSC_DL-SRCC 方法得到了更精确、

更平滑的结果。也就是说，当图像块的标签并不十

分确定时，空间连续性可以帮助标注系统决策，从

而得到更好的标注结果。 

4  结束语 

本文提出了空间约束多特征联合稀疏编码模

型，结合字典学习技术来更有效地标注遥感影像。

该模型首先将稀疏表示分类器以及相应的字典学习

方法扩展到多特征框架中，然后设计了新的分类准

则来融入空间关系约束。在遥感数据集上的实验证

明了提出的多特征联合稀疏编码方法的有效性以及

空间关系约束分类器对标注性能的提升。 
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