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摘摘 要要：针对基于图像特征指标的景象匹配区适配性筛选方法效率低、景象匹配区规划周期长

的问题，提出一种基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）的适配

性筛选算法。首先以典型的城市、荒漠、农田等 6类景象为对象，构建包括灰度均方

差、高程方差、独立像元数和最大峰值比等的图像特征指标，形成相关数据集；设计

基于CNN的景象匹配区适配性筛选模型，并分析了迭代次数、训练样本数量、像元数

等对模型计算精度的影响；最后选取合适的迭代次数和全连接层神经元数，利用数据

集验证了本文算法。结果表明：所提方法可以有效提升大规模典型景象的匹配适配性

筛选效率。
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ABSTRACT: In order to solve problems of low efficiency and long planning period of image
characteristic index-based scene matching area adaptability screening method, an adaptability
screening algorithm based on convolutional neural network（CNN）was proposed. By taking six
types of typical scenes, such as cities, deserts, and farmlands as objects, image characteristic in-
dexes including gray mean square deviation, elevation variance, number of independent pixels,
and maximum peak ratio were constructed to form relevant datasets. Then, a scene matching area
adaptability screening model of classified CNN was designed to analyze the influence of iteration
times, training sample number and pixel number on the accuracy of model computation. Accord-
ingly, by selecting proper iteration times and numbers of fully connected layer neurons, the pro-
posed algorithm was verified on datasets. Results showed that the proposed method can effective-
ly improve the efficiency of matching and adaptability screening of typical large-scale scenes.
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景象匹配作为一种高精度的辅助导航技术，

在导航系统中扮演着至关重要的角色。然而，现

有文献在景象匹配区的适配性筛选方面存在一定

局限性。传统筛选方法主要依靠基于灰度或特征

的匹配算法，如灰度均方差[1]、高程方差[2]、线特

征[3]、梯度特征[4]等指标，这些方法往往与特定的

匹配算法紧密相关，缺乏普适性和灵活性。近年

来，人工智能的引入为景象匹配区的筛选带来了

新的可能性[5]，如基于多尺度共生矩阵[6]、分块二

维主成分分析[7]及 ResNet神经网络[8]等方法。尽

管这些方法在提高准确性方面取得了显著成果，

但大多侧重于提升适配性筛选的准确性，而对筛

选效率的关注不足[9]。

针对以上问题，本文旨在提高批量选择景象

匹配区时的适配性筛选效率。提出了效率优先的

景象匹配区适配性筛选模型来提高筛选速度；结

合深度学习和模式识别技术，设计了一套适用于

不同场景和复杂度的通用筛选框架，以增强筛选

方法的普适性。

1 景象匹配区筛选方法及主要评价指标

图像本身特征是传统景象匹配区筛选的基础。

评价图像特征的主要指标有：灰度方差、相关长

度、独立像元数和最高峰值比。

1.1 主要评价指标

（1）相关长度。相关长度[10]是度量图像粗糙

程度的一个参数，任何图像像元之间都存在着某

种关联。假设一幅图像的灰度值为 A ( i, j )( i =
0, 1, 2,⋯,W - 1 ; j = 0, 1, 2,⋯,H - 1 )，则这幅

图像的自相关函数定义式[1]为

ρ ( i, j )=

∑
i = 1

W ∑
j = 1

H

[ A ( i, j )- Ā ][ A ( i + ∆x, j + ∆y )- Ā ]

∑
i = 1

W ∑
j = 1

H

[ A ( i, j )- Ā ]2

式中：∆x为水平方向位移；∆y为垂直方向位移；

Ā为图像的平均灰度值；W为图像宽度；H为图像

高度。相关长度定义为：当 ρ ( i, j )≤ 0.368 时的

位移。

（2）独立像元数。独立像元数用于度量灰度

信息源，表示信息量的大小。独立像元数越多，

所代表的信息量越大。对于二维图像，设 Lx、Ly

分别为水平和垂直方向的相关长度，则独立像元

数定义为

N = W
Lx

× H
Ly

（3）灰度方差。灰度方差 δ是灰度图像灰度值

在空间分布上的度量，表示灰度起伏。通常灰度

方差愈大，信噪比、匹配概率、匹配精度亦更

高[11]。其定义式为

δ = 1
W × H∑i

W ∑
j

H

( A ( i, j )- Ā )2

（4）最高峰值比。最高峰值比是衡量图像相

关峰特征的一种系数，可基于像素值进行计算[12]。

最高峰值比 S定义式为

S = Vmax
V sub

式中：Vmax 为最高相关系数值；V sub 为次最高相关

系数值。相关系数的计算公式为

V = cov ( X,Y ) / ( std ( X )× std ( Y ))

式中： cov ( X,Y )为矩阵 X 和矩阵 Y 的协方差；

std ( X )和 std ( Y )分别为矩阵X和 Y的标准差。

1.2 景象匹配区筛选方法

有效的景象匹配区域应具备明显的景物特征、

丰富的图像区域信息、良好的唯一性，以及满足

基准图要求的大小特征[13]。在景象匹配区域的筛

选过程中，主要依赖计算机进行大规模数据处理。

具体流程包括将输入的遥感卫星影像分割成多个

与景象匹配区域大小相匹配的图像块，并计算其

图像特征值。

传统筛选方法通常采用多种特征指标，如独

立像元数、图像方差、相关峰特征及纹理频谱分

布等。基于此，本文选取上述指标作为景象匹配

区域筛选的依据。

2 景象匹配区筛选训练集生成

在基于可见光遥感影像的景象匹配区研究中：

首先，采用特定算法对原始图像进行预处理，进

而生成多个与预定景象匹配区大小相等的子图像；

随后，通过对这些子图像进行一系列条件筛选，

最终构建训练集，该训练集包含适用于景象匹配

的阳性区域以及不适宜作为匹配区的阴性区域。
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具体步骤包括以下几方面：

（1）将预处理后的灰度图像分割为 500像素×

500像素的子图片，作为景象匹配区域的代表；

（2）对每一子图片进行特征提取，包括灰度

方差、独立像元数、最高峰值比等关键参数；

（3）在特征参数解算完成后，依据预设的阈

值对上述度量特征进行筛选，以确保所选样本的

可靠性和有效性。

通过以上步骤，形成训练样本集，该样本集

包含按照可用性分类的城市、荒漠、农田、热带

雨林、山地、森林等 6种景象匹配区专题图，还包

含相应的阴性区域，以及每个子图片的详细特征

参数。这些数据将为后续的景象匹配算法研究提

供实验基础，并有助于提高遥感图像处理的准确

性和效率。

3 景象匹配区快速筛选网络模型设计

针对景象匹配区的快速筛选问题，采用卷积

神 经 网 络 （Convolutional Neural Network，
CNN）模型，并利用深度学习框架 Keras构建网

络。在模型训练阶段，通过反向传播算法优化网

络权重，旨在提升模型的准确性与泛化能力。所

设计的筛选模型结合了对称与非对称模块，包括

卷积层、池化层、跳跃连接、辍学层及全连接层，

同时采用批处理规范化技术优化激活输入。损失

函数选用 Softmax函数。

模型选择上，以 Inception V3作为基础，引入

ImageNet的预训练参数。Inception V3通过多分支

处理特征图并进行多维融合，引入批处理规范化

以加速收敛。此外，模型采用多层小卷积核替代

大卷积核，减少参数量，并通过辅助分类器辅助

更新网络浅层参数。模型架构见表1。

使用的 Inception V3预训练模型基于大规模标

记图像集 ImageNet进行训练，该数据集含逾千万

标记图像及百万带边界框图像，为对象提供精确

定位。ImageNet数据集共 1 331 167 张图像，分为

训练集（1 281 167张）和评估集（50 000张），确

保了模型训练与评估的独立性。

4 景象匹配区快速筛选模型分析优化

在构建测试集时，精选多类图像样本进行评

估。通过比较模型预测的特定类别图像数与实际

总数的比值，计算模型对各图像类别的预测准确

率，探讨了参数配置、样本特性及CNN结构对模

型性能的影响，并采用控制变量法，逐一分析了

这些因素在模型训练中的作用。

表表 11 Inception V3的网络架构的网络架构

Tab. 1 Architectures of Inception V3 networks

类型

Conv

Conv

Padded

Pool

Conv

Conv

Conv

Pool

内部尺寸

(3,3,2)

(3,3,1)

(3,3,1)

(3,3,2)

(3,3,1)

(3,3,2)

(3,3,1)

(8,8)

输入尺寸

(299,299,3)

(149,149,32)

(147,147,32)

(147,147,64)

(73,73,64)

(71,71,80)

(35,35,192)

(8,8,2 048)

4.1 训练集样本数量影响

使用城市专题图像构建训练集、验证集及测

试集。所有图像样本统一调整为 500 像素×500 像

素的分辨率，训练迭代设定为 40 次，并在全连接

层配置 1 024 个神经元。测试集包含 1 000 张不适

用于景象匹配的城市图像。图 1对比了不同规模训

练集上训练的模型在相同测试集上的性能。

图图 11 训练样本数量与模型预测准确率关系曲线训练样本数量与模型预测准确率关系曲线

Fig. 1 Curve of the relationship between the number of

training samples and the model prediction accuracy

由图 1可以看出，随着训练集规模的增加，模

型的泛化能力显著提升，进而提高了对测试集的

预测准确率。在训练样本数量达到 100张之前，模

型泛化能力与样本数量呈线性正相关。

4.2 样本像素规模影响

在模型设计中，图像预处理（如缩放）是

CNN训练前的关键步骤。图像尺寸调整可能导致
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图像细节丢失，影响模型的学习和识别能力。为

评估这些影响，使用城市专题图像构建了训练集、

验证集和测试集。训练集包含可用作与不可用作

景象匹配区的图像各 5 000张，验证集包含两类图

像各 1 500张。模型训练设置 40次迭代，全连接层

包含 1 024 个神经元。测试集由 1 000 张不可用作

景象匹配区的城市图像组成。图 2展示了不同像素

尺寸训练集对模型预测准确率的影响。结果表明，

图像尺寸缩小程度过大会导致特征信息丢失，从

而降低模型的泛化能力和预测稳定性。

图图 22 样本像素数样本像素数与模型预测准确率关系曲线与模型预测准确率关系曲线

Fig. 2 Curve of the relationship between sample pixel

counts and the model prediction accuracy

4.3 迭代次数影响

虽然增加迭代次数通常能够提升模型性能，

但也可能导致过拟合。因此，确定适当的迭代次

数需要考虑任务特性和数据集特征。

使用城市专题图像分别构建了训练集、验证

集和测试集。训练集由可用作与不可用作景象匹

配区的图像各 5 000 张（分别定义为类 1 和类 2）

构成，验证集包含上述两类图像各 1 500张。图像

分辨率统一设置为 500 像素×500 像素，全连接层

含有 1 024 个神经元。测试集由 1 000 张城市专题

图像组成，包括可用作与不可用作景象匹配区的

图像。图 3展示了不同迭代次数下模型预测准确率

的变化曲线。

图 3显示：迭代次数少于 40次时，模型对类 1

和类 2的预测准确率偏低，且两类图像的准确率差

异较大；随着迭代次数超过 40 次，模型的预测准

确率下降，且准确率差异逐渐增大，这可能指示

过拟合现象；当迭代次数接近 40 次时，模型对两

类图像的预测准确率最高，差异最小，表明此时

模型具有最佳的预测性能和泛化能力。

图图 33 迭代次数与模型预测准确迭代次数与模型预测准确率关系曲线率关系曲线

Fig. 3 Curve of the relationship between iteration times

and the model prediction accuracy

4.4 训练集类型影响

地域差异对模型训练具有显著影响。若训练

集与测试集图像地域不一致，可能导致模型泛化

能力下降。因此，构建CNN模型时，应优先选择

与目标地域相匹配的图像作为训练样本。

构建了包含城市、荒漠、农田、热带雨林、

山地、森林 6类专题图像的训练集，每类各 10 000

张。验证集则包含每类 3 000张图像。图像分辨率

统一为 500像素×500像素，迭代 40次，全连接层

含 1 024 个神经元。测试集由每类 1 000 张不可用

作景象匹配区的图像组成。图 4展示了不同专题图

像混合训练后CNN模型的预测准确率。

图图 44 混合所有专题样本图片的模型预测准确率混合所有专题样本图片的模型预测准确率

Fig. 4 Model prediction accuracies of all thematic

samples-mixed images

结果表明，混合专题图像训练的模型在不同

区域的预测准确率存在显著差异，如森林图像准

确率达到 1，而山地仅为 0.482，揭示了混合训练

集对模型泛化能力的影响较大。



李邦杰，等： 基于卷积神经网络的景象匹配区适配性筛选方法2024年 49

图 5 是利用两类专题图混合作为训练样本集、

验证样本集，以各类 1 000 张图片作为单独测试

集，分别得到卷积神经网络在 6类专题图像中特征

学习的差异。

图图 55 混合任意两类专题图与模型预测准确率混合任意两类专题图与模型预测准确率

Fig. 5 Model prediction accuracies of any two types

thematic samples-mixed images

图 5显示：模型在农田、荒漠和山地图像的特

征提取上存在缺陷，专题图间特征点的差异影响

了模型的提取效果，导致预测偏差，这降低了模

型的普适性，尤其是在农田和山地类别上；特征

相似的专题图（如城市与热带雨林、森林）之间

的预测结果一致性较高；城市与农田图像由于共

享某些特征（例如规整的绿化带），导致模型难以

区分，从而降低了预测准确率。增加训练集的多

样性可以提升模型对图片特征的识别能力。

4.5 全连接层优化

本研究采用 Inception V3 模型，添加 2 个全连

接层，针对 500 像素×500 像素的城市专题图像，

构建了包含 5 000 张图像的训练集、1 500 张图像

的验证集和 2 000张图像的测试集。经过 40次迭代

训练，结果如图6所示。

图 6表明：全连接层神经元的数量对模型的预

测准确率和稳定性有显著影响。当神经元数量增

加到 1 000时，模型的预测准确率显著提高并趋于

稳定；然而，随着神经元数量的进一步增加，模

型开始出现过度拟合，导致准确率下降。

5 模型评估

5.1 景象匹配区筛选准确率

图 7展示了使用不同专题图像作为独立测试集

的预测结果，这些图像未参与训练与验证过程。

图图 66 全连接层神经元数目与模型预全连接层神经元数目与模型预测准确率关系曲线测准确率关系曲线

Fig. 6 Curves of the relationship between the number of

fully connected layer neurons and model prediction

accuracy

图图 77 各专题样本训练模型各专题样本训练模型的准确率的准确率

Fig. 7 Accuracies of different thematic sample training

models

对比图 7与图 4表明，与混合所有专题图像训

练的CNN模型相比，单一专题图像训练的模型在

专题预测上达到了更高的准确率。这进一步证实

了 CNN模型在图像预测任务中的可靠性和实用

性，尤其是在使用单一专题图像进行训练时。

5.2 景象匹配区筛选耗时

对比传统基于特征匹配的景象匹配区筛选方

法[14]与CNN模型在不同数量灰度基准图输入下的

耗时，结果如图 8所示。图 8表明：在输入图片数

量小于 10时，传统计算筛选具有时效优势；然而，

随着样本数量的增加，传统计算的耗时呈现线性

增长，显著高于 CNN景象匹配区筛选模型的耗

时。因此，在处理大规模数据时，CNN模型在适

用性和效率上更有优势。这一优势主要源于CNN
模型能够有效利用GPU的并行计算能力，实现高

效的特征提取和匹配，从而显著提升筛选效率。
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图图 88 两类筛选技术耗时曲线两类筛选技术耗时曲线

Fig. 8 Time consumption curves of two types of screening

techniques

6 结论

构建了一种基于CNN的景象匹配区适配性筛

选模型。通过对网络全连接层的优化及对不同景

物类型的精细分类，本模型在保持较高适配性判

断准确度的同时，有效发挥了深度网络在GPU并

行计算方面的优势，显著提高了大规模景象匹配

区适配性筛选的效率。试验结果显示，相较传统

景象匹配区筛选算法，本模型的筛选效率更高。
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