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摘   要：高分辨率遥感图像内容复杂，提取特征来准确地表达图像内容是提高检索性能的关键。卷积神经网络

(CNN)迁移学习能力强，其高层特征能够有效迁移到高分辨率遥感图像中。为了充分利用高层特征的优点，该文

提出一种基于高层特征图组合及池化的方法来融合不同CNN中的高层特征。首先将高层特征作为特殊的卷积层特

征，进而在不同输入尺寸下保留高层输出的特征图；然后将不同高层输出的特征图组合成一个更大的特征图，以

综合不同CNN学习到的特征；接着采用最大池化的方法对组合特征图进行压缩，提取特征图中的显著特征；最

后，采用主成分分析(PCA)来降低显著特征的冗余度。实验结果表明，与现有检索方法相比，该方法提取的特征

在检索效率和准确率上都有优势。
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Abstract: High-resolution remote sensing images have complex visual contents, and extracting feature to

represent image content accurately is the key to improving image retrieval performance. Convolutional Neural

Networks (CNN) have strong transfer learning ability, and the high-level features of CNN can be efficiently

transferred to high-resolution remote sensing images. In order to make full use of the advantages of high-level

features, a combination and pooling method based on high-level feature maps is proposed to fuse high-level

features from different CNNs. Firstly, the high-level features are adopted as special convolutional features to

preserve the feature maps of the high-level outputs under different input sizes, and then the feature maps are

combined into a larger feature map to integrate the features learned by different CNNs. The combined feature

map is compressed by max-pooling method to extract salient features. Finally, the Principal Component

Analysis (PCA) is utilized to reduce the redundancy of the salient features. The experimental results show that

compared with the existing retrieval methods, the features extracted by this method have advantages in

retrieval efficiency and precision.
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1    引言

近年来，高分辨率遥感(High-Resolution

Remote Sensing, HRRS)图像由于识别地物能力强

和信息准确等因素越来越受到重视。为了高效地利

用遥感数据，基于内容的HRRS图像检索成为了研

究热点和难点之一，其中提取有效的特征来准确表

达HRRS图像的内容是提高检索性能的关键。

传统的基于内容的HRRS图像检索主要是提取

图像的颜色、纹理和形状等底层特征，但底层特征

难以表达图像的高层语义信息，为了提高特征的表

达能力，通常采用以下方法进行改进：(1)采用反
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馈机制[1]，该方法根据对检索结果的反馈不断优化

检索性能；(2)构建中层特征[2]，中层特征是在局部

特征的基础上进一步构建出的高一级特征，具有更

好的抽象表达能力；(3)融合多种特征，多特征融

合有效结合不同特征的优点，从而更加全面地表达

遥感图像的内容。文献[3]通过线性加权的方式融合

了颜色和纹理特征；文献[4]提出3层图的学习方法

来融合局部特征和全局特征，进而提高检索性能。

上述方法对改进特征表达起到重要作用，但采

用的特征都是浅层的手工设计特征。手工特征容易

受到人为因素干扰，表达图像能力受限。深度卷积

神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)能

够自动学习图像不同层次的特征，在图像识别领域

的应用广泛 [ 5 , 6 ]，其中，在大规模数据集(比如

ImageNet)上充分训练的CNN[7–11]具有很强的泛化

能力，通过迁移学习能够有效应用于其他数据集的

识别任务。迁移学习通常是将预训练的CNN或者

微调后的CNN的参数迁移到其他数据集中，并提

取迁移特征来表达图像的内容。迁移特征主要包括

全连接层特征和卷积层特征，全连接层特征是高层

输出的抽象特征，又称为高层特征，卷积层特征表

达了图像的局部信息，可以看成是局部特征。

CNN能够有效地迁移到HRRS图像识别领域。

Castelluccio等人[12]针对不同的CNN，对比了迁移

学习和重新训练两种方法，实验结果表明，迁移学

习比重新训练CNN更适用于小规模的遥感数据集。

在HRRS图像检索中，Alias等人[13]和Napoletano[14]

提取不同CNN中的全连接层特征，研究表明全连

接层特征的检索性能明显优于手工特征。文献[15,16]

比较了不同CNN中的全连接层特征和卷积层特

征，实验结果表明，直接提取的全连接层特征的检

索性能优于采用复杂编码后的卷积层特征的性能。

文献[15]还提出一种低维度特征(Low Dimensional

CNN, LDCNN)，提高了图像的检索效率。文献[16]

对全连接层特征采用了多小块均值池化的方法来提

高特征表达能力。因此，CNN中的迁移特征，尤

其是全连接层特征能较好地应用于HRRS图像检索。

在上述CNN迁移到HRRS图像的方法中，为了

提取图像的全连接层特征，输入图像的尺寸必须调

整为CNN需要的默认输入尺寸，然后将全连接层

的3维输出值转换为1维的特征向量。文献[16]采用

了多小块池化的方法来改进全连接层特征，但全连

接层特征提取过程依然是传统方法，为了提取一幅

图像多个分块的全连接层特征，需要多次输入才能

完成，导致特征提取过程相对复杂。

因此CNN迁移到HRRS图像检索的研究中，缺

乏对高层特征(比如说全连接层特征)的深入研究，

而高层特征相比其他层次特征而言，具有更抽象的

表达能力，泛化能力更强，迁移学习效果更好。全

连接层特征实际上可以看成一种特殊的卷积层特

征[17]。文献[17]的研究得出全连接层特征作为卷积

层处理后有很多优点，比如全连接层的输出不再受

输入图像尺寸的限制，并可以保留原始输入图像的

空间信息。

受文献[17]的启发，本文将高层特征当作卷积

层处理，高层的输出值不再是直接转换为特征向

量，而是保留其特征图的输出形式。为了结合不同

CNN中高层特征的优点，在不同的输出尺寸下，

本文研究基于特征图组合及池化的方法来融合多种

不同的高层特征。首先将不同CNN高层输出的特

征图以第3维(即特征图数目)为基准组合成一个更

大的特征图，以期在保留图像空间信息的基础上组

合所有卷积核学习到的特征；然后对组合的特征图

采用最大池化的方法进行压缩，提取出更适合表达

HRRS图像的显著特征。最后，对池化后的特征采

用主成分分析(Principal Component Analysis,

PCA)的方法进行降维。研究表明，本组合及池化

的方法能够有效结合不同CNN特征的优点，从而

提高HRRS图像的检索性能。

2    融合高层特征的HRRS图像检索

HRRS图像检索的目的是在遥感图像数据集中

检索出与查询图像类别相同的图像。本文使用示例

图像查询的检索方式，即输入一幅查询图像，提取

查询图像的融合特征，并与HRRS数据集中的融合

特征进行相似性度量，根据计算的相似度进行排

序，返回内容相似的图像。图像检索流程如图1所

示，由于不同CNN的结构相差较大，为了统一表

示，使用底层、中层和高层来简要说明CNN中的

不同层次。

首先将预训练CNN的参数分别迁移到HRRS数

据集M和查询图像q(参数迁移包含直接迁移和微调

CNN后再迁移两种方式)。然后，针对M和q提取

k种CNN的高层特征，并对k种高层特征通过组合

及池化的方式得到M和q的融合特征。为了使特征

向量内部的不同分量在相似性度量时具有相同的地

位，对提取的融合特征进行内部归一化；为了使不

同的特征在相似性度量时具有相同的地位，对计算

的相似度进行外部归一化，归一化方法采用常用的

高斯归一化。最后，对相似度进行排序，并按需求

输出相似的图像。该图像检索中的关键是提取融合

特征来表达HRRS图像的内容。
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2.1  提取高层特征

CNN中的全连接层特征是一种典型的高层特

征，全连接层可以看成一种特殊的卷积层，输出的

特征图通过卷积的方式获得

j = r

Ã mX
i=1

i ¤ ij + j

!
(1)

i

ij

j

j

其中，r为激活函数， 为上一个层次输出的特征

图， 为上层第i个特征图到该层第j个特征图的权

重，m为上层输出的特征图数目， 是该层第j个特

征图的偏置， 是该层输出的第j个特征图。

CNN的高层特征即为高层输出的特征图

= [ 1; 2; ¢¢¢; j; ¢¢¢; C] (2)

j其中， 为第j个特征图，C为特征图的数目。

该方法提取的高层特征不受输入图像尺寸影

响。在深度学习框架MatConvNet[18]中，CNN的全

连接层按照卷积层设计，表1给出了在MatConvNet
中两种输入图像尺寸下不同高层特征的输出值，输

入图像尺寸包括CNN的默认输入尺寸(AlexNet[7]为

227×227，其他CNN[8–11]为224×224))和图像的原

始输入尺寸，对于UC-Merced[2]和WHU-RS7[19]这

两种常用的HRRS数据集，原始输入尺寸分别为

256×256和600×600。高层特征指以AlexNet[7]和

VGG16 [9]等为代表的全连接层(fc)特征，以及以

GoogLeNet[10]和ResNet[11]为代表的最后的均值池化

层特征(分别记为G-pool5和R-pool5)。从表1可以看

出，当输入图像尺寸较大时，相应层次输出的特征

图的尺寸也增大。

传统提取高层特征的方法是提取图像在默认输

入尺寸下的高层输出值，并直接将其转换为特征向

量，本文则保持这3维的输出值不变，以便对不同

的高层特征进行融合。

2.2  融合高层特征

(1) 组合高层特征图

不同CNN的高层学习到的特征图也不同，本

文提出组合高层特征图的方法来提高特征的表达能

力。为了保留不同高层特征的所有信息，在组合不

同的高层特征时，以第3维中维数最大的值为基准

进行组合，较少的维数则通过补0的方式进行填

充，以期在保留图像空间信息的基础上将不同的特

征图组合形成一个更大的特征图。

f 1; 2; ¢¢¢; i; ¢¢¢; kg假设组合k个高层特征 ，

最大的特征图数目为

Cmax = maxCi (3)

Ci i Cmax其中， 为第i个高层特征 的特征图数目，

为其中最大的特征图数目。

Cmax

为了组合所有的特征图，通过补0的方式将所

有特征的特征图数目都扩充到

i = [ i1; i2; ¢¢¢; ij; ¢¢¢; iCmax] (4)

ij i其中， 为第i个高层特征 中的第j个特征图

ij =

(
ij; 0 · j · Cj

0; Cj · j · Cmax (5)

将所有高层特征对应的特征图采用分块对角矩

阵的形式进行合并

j =

0BBB@
1j

: : :
ij

: : :
kj

1CCCA (6)

其中，Xj是将所有k个特征中第j个特征图进行组合

后得到大的特征图。

合并之后的特征为

= [ 1; 2; ¢¢¢; j; ¢¢¢; Cmax] (7)

表 1  不同输入图像尺寸下高层CNN特征的输出值

输入图像尺寸 fc G-pool5 R-pool5

默认尺寸 1×1×4096 1×1×1024 1×1×2048

256×256×3(UC-Merced) 2×2×4096 2×2×1024 2×2×2048

600×600×3(WHU-RS) 13×13×4096 12×12×1024 13×13×2048

 

 
图 1 图像检索流程
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W£ H £ Cmax所有特征合并后的特征图尺寸为 ,
W和H 的计算公式为

W=

kX
i=1

wi;H =

kX
i=1

hi (8)

wi hi其中， 是第i个特征图的宽度， 是第i个特征图

的高度。

Wa£H a£Ca

Wb£H b£Cb Wa Wb

H a H b

Ca Cb

Cc = max(Ca;Cb)

(Wa+Wb)£ (H a+H b)£ Cc

图2以组合两种高层特征为例进行说明。令其

中一种高层特征的尺寸为 ，另一种高

层特征的尺寸为 。 和 代表两种

特征图的宽度， 和 代表两种特征图的高度，

和 则代表两种特征图的数目。特征组合时为

了综合所有卷积核中的参数，以第3维中较大的值

为基准进行组合。令 ，组合特征

后的尺寸为 。

这种组合方式将不同卷积核学习到的特征都组

合在一起，特征表达更加全面，但也容易导致特征

维数过高，因此需要对组合特征进行压缩处理。

(2) 对组合的高层特征进行池化

CNN中卷积层后面通常跟着池化层，池化层

能够对特征图中的神经元进行有效压缩，并能够增

强特征的鲁棒性，在CNN中起到重要作用。因为

组合后的特征图可以看成一个特殊的卷积层，所以

采用最大池化的方法来提取特征图中的显著特征，

从而达到压缩特征图的目的。

W£ H £ C令组合特征f 的尺寸为 ，其中W和

H分别代表组合特征图的宽度和高度，C为特征图

的数目。针对该组合特征，采用最大池化方法

pmax
i = max (¢; ¢; i); i = 1;2; ¢¢¢ ;C (9)

经过池化后，组合特征降低到1×1×C维，将

该组合特征直接转换为一个C维的特征向量，因此

融合后的特征维数和传统的直接提取高层特征的维

数一样。为了进一步降低特征的冗余度，提高特征

检索效率，可以对该组合特征采用PCA降维的方

法进行优化。

3    实验结果及分析

3.1  实验数据和评估标准

实验使用MatConvNet提取基于ImageNet预训

练的CNN，再分别迁移到UC-Merced和WHU-RS
中。UC-Merced为航空正射图像，总共包含21类场

景，每类有100幅图像。WHU-RS是从Google Earth
下载的19类图像，每类有50幅图像。相似性度量标

准为欧式距离，评价标准采用了HRRS图像检索中

广泛使用的平均归一化修改检索等级(Average
Normalize Modified Retrieval Rank, ANMRR)和
平均准确率(mean Average Precision, mAP)。
ANMRR值越小，表明检索性能越好，mAP值越

大，则检索准确率越高。

3.2  不同高层特征融合结果

为了比较不同高层特征的融合结果，首先选用

6种CNN输出的高层特征，分别为Al exNe t ,
VGGM, VGG16和VGG19全连接层中的 f c6 ,
GoogLeNet和ResNet(选用ResNet50)的最后池化层

pool5，为了简明表示，上述特征依次简记为A, M,
16, 19, G和R，组合及池化(Combination and
Pooling)的融合简记为CoP；然后在不同数据集上

分别进行6种特征中任选2种、任选3种、任选4种、

任选5种，以及选择所有6种特征的融合；最后将每

类融合中检索最好的结果在图3和图4中列出，

CoP(A_M)表示融合AlexNet和VGGM的高层特

征，其他特征融合的记法依此类推，CoP(ALL)是
指融合6种特征。图3和图4还显示了单一特征的检

索结果，以及采用直接串联(简记为con)的方式将

不同特征连接在一起的检索结果。

图3和图4显示，CoP特征的mAP值优于con特
征。CoP特征的维数为 4096，而con特征的维数随

着特征数目的增多而增加，con(ALL)的维数达到

了19456(将每种特征的维数直接相加)，特征维数

越低，检索效率越高，所以CoP特征的检索准确率

和检索效率都优于con特征。对于CoP特征来说，

 

 
图 2 融合高层特征
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3种、4种、5种和6种特征融合的结果非常接近，并

都优于2种特征融合的结果。UC-Merced中，所有

的融合特征都优于单一特征，并以4种特征融合的

效果最佳。而在WHU-RS中，由于R特征的mAP
值明显优于其他特征的mAP值，导致该特征与其

他特征融合后的检索结果不如单一的R特征的检索

结果。

图3和图4对比发现，不同数据集上的最优特征

不同。为了分析其原因，计算了6种特征之间的

Pearson相关系数，具体数据见表2和表3。以2种特

征融合为例进行说明，UC-Merced中，检索结果最

好的两种单一特征为R与G，但这两个特征的相关

系数较大，导致特征融合的结果不是最优；最优的

融合特征是CoP(16_G), 16和G的相关系数偏低且

呈负相关，检索结果比较接近且都比较好，因此融

合效果好。WHU-RS中，检索结果最好的两种单

一特征为R与M，这两种特征的相关系数为0.0084，

且R的检索结果明显优于M，因此这类呈正相关且

检索结果相差较大的特征融合效果并不佳；最优的

融合特征是CoP(A_16), A和16的相关系数很低，

且这两种特征的检索结果比较接近，因此融合效果

最好。其他数目的特征进行融合时有类似的结论，

即当不同特征的相关系数较低且检索结果相近时，

融合的效果较好。

对于上述6种CNN，融合3～4种高层特征，检

索性能基本能达到最优，并且大多数特征融合通常

选用的特征数目为2～4种。因此，选择图3和图4
中对应的2种、3种和4种特征融合进行后续实验。

3.3  不同输入尺寸下的特征融合结果

表4比较了CoP特征在默认输入尺寸和原始输

入尺寸下的检索结果。UC-Merced中CoP特征的检

索结果在原始输入尺寸优于默认输入尺寸；WHU-RS
中CoP特征的检索结果在默认输入尺寸优于原始输

入尺寸。这是因为WHU-RS中原始输入尺寸较

表 2  UC-Merced中特征的相关系数

特征 A M 16 19 G

M –0.0037

16 0.0006 0.0028

19 –0.0023 0.0053 0.4817

G 0.0012 –0.0063 –0.0086 –0.0100

R –0.0100 0.0008 –0.0060 –0.0021 0.1175

表 3  WHU-RS中特征的相关系数

特征 A M 16 19 G

M –0.0080

16 –0.0009 0.0027

19 0.0001 0.0051 0.4762

G –0.0024 –0.0038 –0.0110 –0.0093

R –0.0045 0.0084 –0.0069 –0.0022 0.1138

 

 
图 3 UC-Merced中不同特征检索结果比较

 

 
图 4 WHU-RS中不同特征检索结果比较
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大，组合特征图时填充0的数目随之增多，从而影

响了融合效果。

因此当输入图像的原始尺寸和默认尺寸比较接

近时，选用原始尺寸下提取的CoP特征检索性能更

好，而当输入图像的原始尺寸远大于默认尺寸时，

则在默认尺寸下提取的CoP特征检索性能更好。

3.4  PCA降维结果

根据表4的结果，PCA降维实验中，UC-Merced
中选择原始输入尺寸下的融合特征，WHU-RS中
选择默认输入尺寸下的融合特征。图5比较了降维

的维数从8一直到2048的结果，4096是没有降维的

结果。

图5中，8维特征的检索性能明显下降，32维特

征的检索结果最优。UC-Merced中，当维数降到

32、64和128时，特征的检索结果优于降维前的结

果，当维数为256到2048时，特征检索结果与

4096维时的结果比较接近。WHU-RS中，特征维

数降到16, 32和64时，检索结果优于降维前的结

果，其他维数的特征检索结果与4096维的结果比较

接近。因此，PCA降维能够有效降低融合特征的

冗余信息。

3.5  微调结果

为了进一步提高CNN的迁移学习能力，对

CNN模型采用HRRS数据集RSSCN7[20]进行微调。

RSSCN7是从Google Earth下载的7类图像，每类

包含了400幅图像。由于RSSCN7数据规模较小，

微调CNN时，前面卷积层的参数固定不变，主要

微调后面高层的参数，权重更新采用随机梯度下降

的方式，冲量为0.9，权重衰减值为0.0005，一共训

练30次，前面10次的学习率设置为0.001，后面

20次为0.0001。
表5比较了从微调(Fine-Tune, FT)的CNN中提

表 4  不同输入尺寸CoP特征检索结果比较

数据集 特征
默认尺寸 原始尺寸

ANMRR mAP ANMRR mAP

UC-Merced

CoP(16_G) 0.2898 0.6411 0.2880 0.6446

CoP(16_G_M) 0.2834 0.6485 0.2832 0.6504

CoP(16_G_M_19) 0.2834 0.6496 0.2805 0.6544

WHU-RS

CoP(A_16) 0.2007 0.7466 0.2330 0.7116

CoP(A_16_G) 0.1891 0.7582 0.2319 0.7125

CoP(A_16_G_19) 0.1875 0.7610 0.2318 0.7124

表 5  UC-Merced中微调CoP特征检索结果比较

数据集 特征
默认尺寸 原始尺寸

ANMRR mAP ANMRR mAP

UC-Merced

CoP(16_G)-FT 0.2738 0.6602 0.2777 0.6566

CoP(16_G_M)-FT 0.2642 0.6716 0.2678 0.6683

CoP(16_G_M_19)-FT 0.2604 0.6767 0.2561 0.6822

WHU-RS

CoP(A_16)-FT 0.1723 0.7809 0.1975 0.7501

CoP(A_16_G)-FT 0.1582 0.7971 0.1924 0.7559

CoP(A_16_G_19)-FT 0.1519 0.8048 0.1879 0.7615

 

 
图 5 不同CoP特征PCA降维结果
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取的CoP特征的检索结果。与表4相比，所有CoP
特征微调后的检索性能都有所提高；UC-Merced
中，微调CoP特征的结果优化了1.03%～2.78%,
WHU-RS中，微调CoP特征的结果优化了2.84%～

4.91%。RSSCN7与WHU-RS都是从GoogLe Earth
下载的图像，图像比较接近，因此微调后的CoP特
征在WHU-RS中的检索性能提升幅度较大。

3.6  与其他方法比较

表6将本文所提融合特征方法与现有的遥感图

像检索中采用的方法进行比较，浅层特征包含了中

层特征VLAD(Vector of Locally Aggregated
Descriptors)和融合特征3层图；CNN特征中，包含

了传统的全连接层特征VGGM-fc和VGG16-fc、采

用IFK编码的卷积层特征(VGGM-conv5-IFK和

VGG16-conv5-IFK)、低维度特征(LDCNN)、微调

后的GoogLeNe t中使用多小块均值池化特征

(GoogLeNet-MultiPatch-FT)以及在原始输入尺寸

下提取的CoP特征。

从表6可以得出，3层图的检索性能优于部分

CNN特征，但VLAD的检索结果不如CNN特征。

CNN特征中，CoP特征的检索性能提升明显，即便

在没有进行微调的情况下，CoP的检索结果也优于

GoogLeNet_MultiPatch_FT。当CoP特征降维到

32时，检索结果比对GoogLeNet-MultiPatch-FT-
PCA降维到32时的结果优化了2.73%。

通过一系列实验表明，CoP方法通过融合高层

特征的特征图，并使用池化方法对组合特征进行压

缩，可以有效结合不同CNN特征的优点，从而提

高检索性能。

4    结论

本文通过组合及池化的方法来有效地融合不同

CNN中的高层特征。首先将高层特征作为特殊的

卷积层特征，保留高层特征输出的3维张量，并将

不同的高层特征组合成一个更大的特征图，然后在

该特征图的基础上使用池化方法进行压缩，最后对

压缩特征使用PCA进行降维。本文融合方法比较

了默认输入尺寸和原始输入尺寸下的图像检索性

能，并通过微调CNN进一步提高融合特征的表达

能力。实验表明，组合及池化的方法可以融合多种

不同的CNN特征，当特征之间的相关系数较低且

检索结果接近时，特征融合的效果较好；大多数情

况下，融合特征的检索性能优于单一特征的检索性

能，融合特征经过PCA降维后性能得到提升，并

以32维时的提升幅度最大。因此本文融合方法利用

卷积层特征的特点以及高层特征的优点，能有效地

对不同的高层特征进行融合，从而提高检索性能。
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