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                        摘要 

 

项目申请人廖溥昀，武汉大学测绘学院 2014 级测绘工程摄影测量与遥感方向本科生。

项目申请人朱雨晴，武汉大学测绘学院 2014 级测绘工程卓越工程师方向。 

指导老师测绘遥感信息工程国家重点实验室张晓东教授，主要研究方向为摄影测量与遥

感，GIS 应用。 

 

随着图像分割技术的发展,人们对图像分割的研究已经从最初的简单的阈值分割、边缘

检测和区域提取转向将新的概念、新的方法引入图像分割领域,非常重视多种分割算法的有

效结合。通过综合使用两种或两种以上的方法,可以部分克服单独的图像分割算法难以对一

般图像取得令人满意的分割效果的问题,而采取什么样的结合方式才能体现各种方法的优点,

弥补各自的不足,取得好的预期效果,仍是人们关注的主要问题之一。进入八十年代以后,越

来越多的学者开始将模糊理论、马尔科夫模型、遗传算法理论、分形理论和小波理论等研究

成果运用于图像分割的研究,并取得了很大进展。但由于图像类型的复杂多样性,虽然人们已

经进行了广泛深入的研究,但目前尚无通用的图像分割理论提出,现有算法都各有局限性。因

此,探索新的分割理论和分割算法对于图像处理、分析具有重大意义。 

 

项目完成了 SLIC 算法的实现，将原始以像素为单位的遥感图像转换成了以超像素为单

位，面向对象的遥感图像。在此基础上，可以更加便利地进行遥感图像解译工作，在如何解

决遥感图像自动解译的问题上，我们进一步地展开更深入的研究，最终决定使用当下比较热

门的深度学习算法进行图像自动解译的工作。 

 

一、项目选题的背景 

该项目选题自我们初步接触数字图像处理系统前后，对于遥感图像的处理向来自然被认

为是遥感学科的一大重要命题，基于这个，我们展开了对遥感图像分析的研究。显然，为解

决遥感图像自动解译这一难题，想要简单地通过对原图像特征提取是一件效率低下的事情，

所以我们首先考虑借用数字图像处理中所学习到的图像分割算法对问题进行简化。 

在图像分割算法的选择上，我们考虑了基于频率，基于像素，基于纹理等等常见的遥感

图像分割算法。于是在此之前，我们参考了肖鹏峰，冯学智先生编著的《高分辨率遥感图像

分割与信息提取》、何东键先生编著的《数字图像处理》以及关泽群，刘继琳先生编著的《遥

感图像解译》等等相关的资料。在此之中，我们参考面向对象的目标，特征提取的便利性，

以及算法本身的简洁性，考虑使用了 SLIC 算法完成任务。 

在此之后，为了进行进一步的遥感图像解译工作，我们选择了深度学习算法，参考了周

志华先生编著的《机器学习》、Simon Haykin 先生编著的《神经网络与机器学习》、舒宁，

马洪超、孙和利先生编著的《模式识别的理论与方法》、清华大学出版社的《MATLAB 神经

网络原理与实例精解》、Yoshua Bengio 先生编写的《DeepLearningBook》等等一系列的书

籍，选取了 CNN 网络进行遥感图像自动解译工作，限于时间并未代码实现。 

 



二、项目成员的组成、特长、分工及成员间相互协调配合的情况，导

师指导情况 

项目小组成员共两名，廖溥昀和朱雨晴同学，各自发挥了其特点和专长，相互协调配合

完成了本次任务。廖溥昀同学负责了相关数理基础和代码的编辑工作，朱雨晴同学负责了与

老师的沟通，答辩，PPT 制作，文档整理等等工作。在研究工作中，问题得到及时的反馈，

对相关文章的参考及时地应用到了程序当中，使得本项目能够圆满完成。 

 

三、项目的创新点与特色 

该项目采用了面向对象的科学思想和当下最热门的深度学习算法，以解决遥感图像自动

解译这一复杂的问题。 

首先是 SLIC 超像素图像分割算法，使得原本的图像由以像素为单元，变为了以超像素

为单元，所谓超像素，是由许多像素点构成的小区域，这些像素点在位置上是相邻的，并且

在某些特征(图像的亮度、颜色、纹理等特征)存在一定的相似性，这些小区域大都没有破坏

图像的边界信息，而且还保留了对图像进行进一步分割的有效信息。基于超像素的优点有以

下几方面：1.更符合人类视觉系统。人类视觉感知到的图像信息并不是从某一个孤立的像素

点得到的，而是从由大量像素点组合而成的区域得到的，孤立的单一像素点并没有具体的实

际意义，只有许多像素点组合在一起才对人类的视觉感知有意义。2.大幅度降低后续处理的

计算复杂度。它将图像快速分割为一定数量的具有语义意义的子区域，相比于传统处理方法

中的基本单元像素，超像素更有利于局部特征的提取与结构信息的表达。 

其次是深度学习算法，借用三大牛 Yann LeCun、Yoshua Bengio 和 Geoffrey Hinton 的

观点，“深度学习就是一种特征学习方法，把原始数据通过一些简单的但是非线性的模型转

变成为更高层次的，更加抽象的表达。通过足够多的转换的组合，非常复杂的函数也可以被

学习。”“深度学习的核心方面是，上述各层的特征都不是利用人工工程来设计的，而是使

用一种通用的学习过程从数据中学到的。”“在不久的将来，深度学习将会取得更多的成功，

因为它需要很少的手工工程，它可以很容易受益于可用计算能力和数据量的增加。目前正在

为深度神经网络开发的新的学习算法和架构只会加速这一进程。” 

 

四、项目实施的进展情况及初步取得的创新成果 

该项目已完美地完成了 SLIC 超像素图像分割的问题，实现了超像素图像分割的相关代

码，但更进一步的卷积神经网络解决图像自动解译的问题，尚处于理论研究阶段，并未以代

码形式实现。 

首先对 SLIC 超像素图像分割的算法和实验结果进行介绍。 



 

图 1 SLIC 分割算法流程图 

如图 1 所示，首先对原图像进行特征 Fi=［Ci，Ti，Li］
Ｔ
进行提取，Ci 是颜色特征空

间，Ti 是纹理特征空间，Li 是空间位置。颜色特征提取是从 RGB 空间 Ci= ［ri，gi，bi］
Ｔ
到 CIELAB 空间 Ci=［li，ai，bi］

Ｔ
的转换。这种常规的方法，简单快速，保障了颜色特

征提取的时间。其次，根据输入的期望超像素个数 SPnum，由如式(2.3)得到 Gnum× Gnum

型种子网格，这样保障每个期望超像素种子就位于 Gnum× Gnum 区域的中心，种子的 Li= 

［xi，yi］
Ｔ
可以根据像素的空间坐标确定，xi 为空间横坐标，yi 为空间纵坐标。然后，利

用各个种子的 Li 定位局部区域尺度的大小，在选择各个区域内像素点的特征 Fi=［Ci，Ti，

Li］
Ｔ
进行融合，判断图像局部特征的相似性。最后，利用 SLIC 的思想进行分割超像素。 

上述 SLIC 方法处理第一步迭代后的图像没有特别强调像素间的联通性，结果可能会形

成许多小的、孤立的分割点。而对于最后一步迭代后孤立的点，SLIC 形成形状、大小一致

的超像素作为下一步的应用，将孤立点无限制地归为孤立点所在位置的最大邻域内，显然这

种做法对分割结果准确率是有很大影响的。 

另外，简单线性迭代聚类( SLIC) 方法需要人为设定图像分割时所需超像素的数目，这

样设定值容易过大或过小，不能保证待分割图像处理的要求。 

相应地，我们也对该问题进行了进一步的改进。针对出现多连通情况、超像素尺寸过小，

单个超像素被切割成多个不连续超像素等问题，可以通过采取邻近合并策略，增强连通性解

决。主要思路是：新建一张标记表，表内元素均为-1，按照“Z”型走向（从左到右，从上

到下顺序）将不连续的超像素、尺寸过小超像素重新分配给邻近的超像素，遍历过的像素点

分配给相应的标签，直到所有点遍历完毕为止。 

针对 SLIC 超像素分割方法中存在的需要人为设定超像素个数问题，提出利用图像的颜

色信息自动确定其所需超像素的数目。当要处理的图像很大时，其颜色信息很多，如果对其

整体进行扫描，就会占用过多不必要的运行时间和存储空间，所以假设图像大小为 M × N，

只随机扫描图像的 M/e 行或者 N/e 列，e 是用来控制所需颜色信息数量的平衡参数，e 取



值越大，所要扫描的像素信息越少，e 取值越小，所要扫描的像素信息就越多，经过实验验

证，这里取 e =10 时，可得到较满意的结果。 

程序对图 2进行试验，并得到如图 3 的成果 

 

图 2 SLIC 分割算法试验原图 

 

图 3 SLIC 分割算法试验结果图 

为简单地表示神经网络算法在进行图像模式识别任务中强大的运算效率和功能，我们实

现了许多相关简单的程序。其中，将使用神经网络 BP 算法实现数字图片自动识别的程序展

示如下: 

如图 4，我们获得了一份共 100 组样本的 training dataset，进行梯度下降共 50 次迭

代后，将 cost function 降低到 0.5 左右，获得学习得到的模型 nerual network。再将原

始数据随机选取若干组样本，加入大量噪声如 5所示并进行数字自动识别，准确率仍然能够

达到 95.06%以上，且运行效率极高。 



除此之外，我们还编写了使用神经网络解决 TSP 问题、解决股市短期预测问题、解决个

人信贷信用评估问题、解决图像压缩问题等等相关问题，在这些问题上，神经网络机器学习

算法，均展示出了不俗的成绩和非常高的精度。为最终遥感图像自动解译问题的解决，打下

了坚实的理论基础，提供了很大的信心。 

 

图 4 神经网络模型的 training dataset 

 

图 5 加入噪声点后的样本 

 

五、项目实施过程中的收获与体会 



项目在实施过程中，我们学习到了很多计算机知识、图像分割知识以及模式识别知识。

虽然我们在项目中并没有完全使用它们中的全部，但作为遥感图像解译知识的一部分，对它

们的学习将会是让我们一生受用的。 

 

首先，作为算法的实现工具，程序语言是我们必不可少需要掌握的一大科目。本次代码

均以 C++语言和 MATLAB 语言编写。在 C++语言中，我们对容器、类、模板等等相关的知识都

进行了充分的学习。 

一个容器就是一些特定类型对象的集合。其中我们较多使用了顺序容器，它为程序员提

供了控制元素存储和访问顺序的能力。这种顺序不依赖于元素的值，而是与元素加入容器时

的位置相对应。标准库还提供了三种容器适配器，分别为容器操作定义了不同的接口，来与

容器类型适配。 

类的基本思想是数据抽象和封装。数据抽象是一种依赖于接口和实现分离的编程设计技

术。类的接口包括用户所能执行的操作；类的实现则包括类的数据成员、负责接口实现的函

数体以及定义类所需的各种私有函数。封装实现了类的接口和实现的分离。封装后的类隐藏

了它的实现细节，也就是说，类的用户之恩能够使用接口而无法方法实现部分。类想要实现

数据抽象和封装，需要首先定义一个抽象数据类型。在抽象数据类型中，由类的设计者负责

考虑类的实现过程；使用该类的程序员则只需要抽象地思考类型做了什么，而无需了解类型

的工作细节。 

模板是 C++中泛型编程的基础。一个模板就是一个创建类或函数的蓝图或者说公式。当

使用一个 vector 这样的泛型类型，或者 find 这样的泛型函数时，我们提供足够的信息，将

蓝图转换为特定的类或函数。这种转换发生在编译时。 

 

其次，我们学习了各种各样的高分辨率遥感图像分割技术。目前高分辨率遥感图像的信

息提取已成为遥感应用基础研究的热点，遥感图像分割新方法的探索和研究，将推进遥感信

息提取技术从基于象元的分类逐步过渡到面向对象的识别。通过地物频谱分析，基于频域滤

波进行遥感图像特征提取，有望实现快速精确的遥感图像分割。 

图像分割就是基于同质性或异质性准则将一副图像划分为若干有意义的子区域的过程，

它一般是基于亮度值的两个基本特性之一：不连续性或相似性。因此，图像分割方法可以相

应地分为两大类：基于边界的方法和基于区域的方法。前者如边缘生长、边界检测，后者如

阈值分割、区域生长、区域分割-合并等。 

主要从图像的数学变换、频谱特征分析、频域纹理特征提取、频域边缘特征提取、多特

征融合、遥感图像分割等方面进行研究和学习。发现遥感图像的频谱分析和频域特征提取在

遥感图像处理领域的理论和应用研究都比较少，滤波器设计的研究也往往针对合成纹理图像

或是自然纹理图像，很少有针对遥感图像的滤波器设计方面的研究。而且，现有的图像分割

方法都是针对灰度图像或者彩色图像设计的，如果将其应用到遥感图像的处理和识别，必须

要解决图像分割模型从单波段图像向多光谱图像扩展的问题。 

 

自从认识到人脑计算与传统的数字计算机相比是完全不同的方式开始，关于人工神经网

络，简称神经网络的研究就开始了。人脑是一个高度复杂的、非线性的和并行的计算机器。

人脑能够组织它的组成成分，即神经元，以比今天已有的最快的计算机还要快许多倍的速度

进行特定的计算。例如，考虑人类视觉，这十二个信息处理任务。视觉系统的功能是为我们

提供一个关于周围环境的表示，并且更重要的是提供我们与环境交互所需的信息。具体来说，

完成一个感知识别任务，人脑大概需要 100-200 毫秒，而一台高效的计算机却要花费比人脑



多很多的时间才能完成一个相对简单的任务。由此，激发了包括我们在内的许多人的研究和

探讨，由此我们也学习到了更多的神经网络算法知识，领略到了其超乎寻常的计算效率。 


