
  

 

深度先验图像特征在城市遥感大数据中的应用①
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摘　要: 图像特征提取始终是计算机视觉和图像处理的核心任务. 随着深度学习的快速发展, 卷积神经网络逐渐取

代传统图像特征算子, 成为特征提取的主要算法. 本文针对城市遥感数据众包标记系统中的数据关联问题, 结合卷

积神经网络和池化编码, 提出基于深度先验的图像特征提取方法. 该特征能有效聚焦室外图像近处物体, 并通过图

像检索实验验证了其对室外图像的良好表征能力.
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Abstract: Image feature extraction is always the core task of computer vision and image processing. With the rapid
development of deep learning, the Convolutional Neural Network (CNN) has gradually replaced the traditional image
feature operator and became the main algorithm for feature extraction. Combined with CNN and sum pooling, we propose
a new image feature extraction algorithm based on depth prior aiming at the data association problem in the crowd
sourcing labeling system for urban remote sensing data. The feature can effectively focus on the objects in the vicinity of
outdoor images and verify their good characterization of outdoor images via image retrieval experiments.
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1   引言

近年来遥感技术正朝着高时间分辨率、高空间分

辨率、高光谱分辨率快速发展, 遥感数据已经进入到

大数据时代[1]. 在国内城镇化快速推进的过程中, 遥感

技术作为动态获取城市地形地貌、城市建设、土地利

用与覆盖等信息的重要手段, 为城市公关安全、自然

灾害预警、环境污染等提供必要的监测信息, 为相关

政府部门对城市系统规划和决策提供科学依据.

在城市遥感大数据中, 一项重要任务为土地覆盖

分类任务[2], 即为遥感数据 (尤其对高空间分辨率多光

谱遥感图像) 中土地的物理覆盖类型 (诸如裸土、建

筑、植被、水体等) 进行分类. 作为一项分类任务, 城

市遥感数据面临着严重缺乏标记数据且标记困难的现

状. 为此, 我们已提出了基于社交媒体数据的城市遥感

众包标记系统[3], 其系统框架图如图 1, 其中矩形框部

分为本文工作在框架中位置. 在该系统中, 我们使用主

动学习技术, 从城市遥感图像中挑选最需要标记的样

本点. 对这些待标记样本点, 在社交媒体照片数据集中
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(这里指带有 GPS 信息的城市室外照片) 通过 GPS 信

息关联周围的城市照片, 经过图像聚类为众包标记者

提供最能反映标记点地物特征的照片, 完成一轮迭代.
在该系统中, 我们需要面对数据关联问题, 即照片

所呈现的内容不一定反映标记点内容. 为此, 我们希望

在图像特征提取的过程中, 生成的特征不仅能有效表

征图像, 更能反映图像中近景的特征, 从而减小数据关

联带来的误差.
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图 1    城市遥感数据众包标记系统框架图[3]

 

为此, 在本文中我们提出了基于深度先验的特征

提取算法, 该算法在特征提取过程中加入了图像深度

信息, 从而聚焦照片近处的物体特征; 同时, 该特征能

很好地表征室外照片, 并被用于其他图像任务.

2   相关工作

图像的特征提取始终是计算机视觉领域的一个核

心问题, 特征的好坏往往决定了目标任务的最终结果.
通常, 图像的特征提取可以分为两个步骤:

1) 提取图像原始特征. 这些特征往往是局部不变

性特征 ,  具有较强的表达能力 ,  诸如 SIFT 特征 [ 4 ]、

SURF特征[5]、HOG特征[6]等等.
2) 为图像的原始特征进行编码. 通常, 图像的原始

特征规模往往比较庞大, 因此需要进一步为这些特征

进行编码, 起到去噪、压缩等功能, 使得图像特征的表

达更为紧凑, 方便后续目标任务. 常见的图像特征编码

算法包括 BoW 算法[7]、Fisher Vector 算法[8]、VLAD
算法[9]等. 本步骤并不是必须的, 在目标任务中直接使

用图像原始特征也完全可以.
自 Krizhevsky等人开创性地提出了 AlexNet[10]后,

卷积神经网络 (以下简称 CNN) 在图像分类、目标检

测等一系列计算机视觉任务中都取得了突破性进展.
CNN 的网络结构主要由卷积层和全连接层堆叠而成,
其卷积层的输出为卷积图张量, 全连接层的输出为固

定维度的向量. Razavian等人[11]使用预训练的 CNN模

型提取图像特征, 结合分类算法 (SVM 等), 在多个图

像任务和数据集上都取得了优于传统图像特征

(SIFT 特征等) 的结果, 证明了 CNN 模型具有良好的

特征表达能力和泛化能力.
Girshick 等人 [12 ]在目标检测任务中, 直接使用

CNN 的全连接层输出作为候选区域的图像特征, 并结

合 SVM做分类. Babenko等人[13]则在图像检索任务中

使用 AlexNet 模型中的全连接层输出作为图像特征,
并用 PCA[14]降维. 作者分别比较了不同全连接层输出

的效果, 同时使用自己收集的地标建筑物数据集微调

(fine-tune) 网络提升检索效果. Gong 等人[15]提出了

MOP Pool特征提取算法, 该算法对图像的不同分块使

用 CNN 提取全连接层输出作为图像原始特征, 结合

VLAD算法对其编码, 并验证了 CNN特征具有一定的

尺度不变性和旋转不变性.
另一方面, 相较于使用全连接层输出, 卷积层输出

保留了更多的图像空间信息和底层细节信息, 因此受

到越来越多的关注. Ng 等人[16]使用卷积图张量结合

VLAD 算法 ,  在图像检索任务上得到了优于 MOP
Pool的结果. Tolias等人[17]提出了 RMAC池化方法, 通
过对卷积图进行滑块做最大池化 (max pooling), 并对

池化后的局部特征合并降维得到最终特征.
Babenko等人[18]提出了和池化 (sum pooling)方法

替代最大池化, 对 CNN 中的特征图进行编码, 并设置

中心先验权重来提升检索效果, 即 SPOC 算法. 同时,
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该文对不同卷积层输出的特征张量进行对比, 验证越

是靠后的卷积层提取的原始特征张量对图像的表达能

力越强.
到目前为止的主要特征提取算法都是对图像进行

全局地表征, 而在本文任务中, 我们需要在图像特征提

取过程中有区别的对待不同距离的景物, 并更关注图

像近景内容, 目前尚未有专门的算法. 因此我们需要提

出一个新的特征提取算法.

3   基于深度先验的图像特征提取

本节将给出基于深度先验的图像特征构造算法.
算法框架图如图 2所示. 对于输入图像, 我们将基于以

下流程来提取图像特征:
1) 使用单目图像深度估计算法为图像还原深度信息.
2) 使用 CNN 卷积层部分提取特征图张量作为图

像的原始特征.
3) 结合图像的深度先验和特征图张量计算卷积图

权重, 并使用和池化方法对原始特征进行编码.
 

CNN 卷积层

特征图张量
特征向量

社交媒体图像

深度图 深度先验权重 
图 2    基于深度先验的图像特征提取算法框架图

 

3.1   图像深度先验提取

对于输入图像, 我们使用单目图像深度估计算法

来还原图像的深度信息. 这里的深度信息指图像中拍

摄的物体距离相机镜头的真实距离, 因此该任务是典

型的不适定问题. 常见的深度估计算法主要包括基于

马尔科夫随机场方法 (以下简称MRF)[19–21]、基于大规

模 RGB-D 数据集的无参估计[22,23]以及卷积神经网络

方法[24,25]. 本文的目标任务在为室外城市照片提取特

征, 故选择结合 CNN 的 MRF 算法来还原图像深度信

息, 而得到的深度图即图像特征提取的先验信息.
3.2   图像原始特征的构造

由先前的论述可知, CNN 卷积层的输出比全连接

层输出保留了更多的图像空间信息, 具有更强的图像

表达能力. 此外, 在 CNN处理图像时, 往往需要对输入

图像预处理 (裁剪或形变缩放), 将其规约到固定大小

(比如 VGG 网络中规定图像输入尺寸为 224×224), 以

保证最后的全连接层参数一致. 使用卷积层输出作为

图像的原始特征则意味着不再需要将输入图片规约到

固定大小. 常见的输入图像规约预处理有三种:

1) 双步缩放: 将图像分别在长宽两个维度上缩放

至固定值, 比如 224×224.

2) 单步缩放: 将图像在长或宽上缩放至固定值, 另

一维度上同比例缩放.

3) 图像原始尺寸输入.

显然, 图像原始尺寸输入即不会改变图像的空间

信息, 也不会损失图像的细节信息. 本文即采用原始图

像输入来提取原始特征.

另一方面, 使用原始图像输入会使不同尺寸的图

像在同一个卷积层所得到的卷积图大小不同. 这里, 我

们对得到的卷积图再使用单尺度的 Spatial Pyramid

Pooling[26]进行规约, 使得所有图像所获得的最终原始

特征尺寸相同, 使用的池化方法为最大值池化.

3.3   基于深度先验的和池化编码

在使用 CNN获得了图像的原始特征后, 我们提出

一种结合图像深度先验的池化方法来提取最终的图像

特征. 整个和池化编码过程如图 3, 其中, ×表示每个卷

积特征图分别与深度先验权重做和池化.
 

N

H

W

W*H*N 维特征图 深度先验权重 N 维特征

×

 
图 3    基于深度先验的全局和池化示意图

 

对于输入图像, 在使用某种卷积神经网络对其进

行训练后, 其中某一个卷积层 L 的输出结果为特征张

量记为 F∈RW×H×N, W×H 为特征图的长和宽, N 为该卷

积层的卷积核数量. 定义由第 k 个卷积核产生的特征

图为 fk∈RW×H, 特征图中位置 (x, y) 处的值为 fx, y, k, 构

造卷积层 L 所输出的第 k 个特征图的特征值 φk 如下:
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φk =

H∑
y=1

W∑
x=1

ωx,y ·dx,y · fx,y,k (1)

其中, wx, y 为特征图中点 (x, y)处的响应权重, dx, y 为该

点的深度权重. 对于响应权重矩阵 W∈RW×H, 我们使用

特征图 fk 来构造:

W =
N∑

k=1

fk (2)

对于深度权重, 我们使用图像的深度信息为权重

赋值. 我们先将输入图像的深度图缩放至 W×H, 则:

dx,y =

(
dmax−d (x,y)
dmax−dmin

)
+ε (3)

其中 ,  dmax 为深度最大值 ,  dmin 为深度最小值 ,  d(x ,
y)为 (x, y)处的深度信息. ε 为一个极小量, 保证单目图

像深度估计过程中对极远处的误判. 该权重值使图像

特征向近景倾斜.

对于获得的权重矩阵, 我们使用 L2范数归一化, 即:

V =
V
∥V∥2

(4)

其中, 权重矩阵 V∈RW×H, 定义如下:

vx,y = ωx,y ·dx,y (5)

我们对卷积层 L 输出的所有 N 个特征图经过上述

和池化计算, 获得该卷积层的一个 N 维的特征向量 φ,
并使用同维度的 PCA白化, 并对得到的白化特征再进

行 L2范数归一化, 最终得到 N 维图像特征.

作为比较, 我们将 SPOC算法摘录如下:

φk =

H∑
y=1

W∑
x=1

ax,y · fx,y,k (6)

其中, ax, y 为高斯中心先验, 其权值设置如下:

ax,y = exp

−
(
y− H

2

)2
+

(
x− W

2

)2

2σ2

 (7)

其中, σ 为分布协方差, 设置为特征图中心距最近边界

长度的三分之一 .  可以看到 SPOC 算法是在 sum

pooling 的基础上加上了高斯中心先验, 并不能有效反

映图像中的图标物体, 更不能反映近景的特征.

4   实验

我们的目标任务在于图像特征提取过程中更关注

近景, 但该任务并不是一个标准的图像任务, 所以没有

一个标准数据集可以进行对比. 但在一定程度上, 本文

任务和基于内容的图像检索 (Content Based Image
Retrieval, CBIR) 任务相近, 二者都要求特征对图像中

的内容物体有良好的表征能力. 因此, 我们将在图像检

索任务上与其他特征提取算法进行对比.
4.1   数据集

我们使用 Oxford5k Buildings dataset[26]作为实验

数据集. 该数据集包含了 5063张图片和 55个查询. 图
片采集自 Filckr 上反映牛津地区的照片, 本身即为社

交媒体图像, 而查询内容均为牛津地标建物的室外照

片, 与我们的社交媒体数据集中城市室外照片非常相近.
4.2   实验设置

我们使用 VGG16-NET[27]模型作为提取图像原始

特征的网络结构. 所有网络参数均训练自 ImageNet数
据集[28], 不对网络做重训练或微调. 我们使用 VGG16
中最后一个卷积层 (即 conv5_3) 输出的特征张量作为

原始图像特征. 在深度权重的计算中, ε 设置为 0.0001.
该卷积层共有 512 个卷积核, 得到 512 个卷积特征图.
在进行池化编码后, 最终获得一个 512维的图像特征.

对于查询区域的特征提取, 通常将查询区域从原

图中进行剪裁, 再对剪裁图像进行特征提取. 这里我们

借鉴 SPP-NET[29]中从图像到卷积特征图之间区域位置

映射关系, 直接从全图的卷积图上剪裁查询区域的特

征再进行池化编码.
在 SPOC 中提到, 数据集中查询内容往往靠近图

像的中心区域, 因此设置了高斯中心先验来减少近处

景物的噪声 (比如近处的植被、门框等). 为此, 我们将

靠近图像边界的近景的深度信息设置为极远处从而提

高图像检索的准确率.
在相似度上, 我们使用余弦距离来计算图像间的

相似度. 在实验结果的评价上, 使用平均正确率均值

(mean Average Precision, mAP)作为评价标准, 其中图

像检索的结果依据余弦距离进行排名.
4.3   权重矩阵

图 4 展示了单目图像深度估计获得的图像深度

图,上排为输入的室外城市照片, 下排为对应的使用单

目图像深度估计算法还原的深度图. 这里使用的深度

估计算法为自行设计的结合 CNN 的条件随机场算法,
在Make3D数据集[19]上的相对误差为 0.276. 我们可以

看到, 通过深度估计所获得的深度先验能基本反映出
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图像中物体的基本轮廓和远近关系, 从而帮助我们获 取图像的近处景物.
 

 

图 4    单目图像深度估计可视化结果
 

图 5 展示了本文设计的权重矩阵, 图 5(a) 是输入

的室外城市照片和对应的深度先验权重矩阵 ,  图
5(b) 是 SPOC 高斯中心先验, 对所有输入图像, SPOC
的全局和池化权重矩阵相同. 这里的权重矩阵未经中

心化去近景操作. 作为对比, 我们展示了 SPOC算法的

高斯先验中心权重. 我们可以看到, 本文基于深度先验

的权重矩阵能有效地反映出图像中的主要物体, 同时,
深度先验可以使特征聚焦近处景物.

 

(a) 城市照片和深度先验权重 (b) SPOC 高斯中心先验权重 

图 5    全局和池化权重矩阵
 

4.4   实验结果与分析

表 1 展示了不同图像特征提取算法在 Oxford5k

Buildings数据集上图像检索的结果, 带*表示使用全图

查询的结果. 该表中结果除本文算法外其余结果皆来

自原论文. 该结果表明本文特征提取算法对室外照片

有良好的表征能力. 同时, 我们可以看到使用 CNN 提

取的图像特征相比于传统特征总体上有所提高. 此外,

通过池化编码 CNN 卷积层输出的特征张量能大幅减

小特征规模, 极大地降低了后续任务的计算量, 同时,

得益于深度学习的 GPU加速, 图像的原始特征规模和

计算时间也大幅降低. 本文方法在 Oxford5k Buildings

数据集上取得了较好的结果, 主要得益于以下几点.

首先, Oxford5k Buildings 数据集的查询目标都是

室外建筑, 而查询结果也是室外图片, 图像的深度估计

算法可以较好地得到物体的轮廓和深度信息, 其结果

本身就能有效反映图像中的主要物体. 其次, 查询区域

特征全部为特征图剪裁保证了图像原始特征的统一性.
最后, 原始图像输入最大程度地保证了原始特征的空

间信息和细节信息, 这一点我们将进行对比实验.
 

表 1     Oxford5k Buildings数据集图像检索结果
 

方法 特征维度 原始特征 mAP
BoW[7] 20 000 SIFT 0.364
VLAD[9] 32 000 SIFT 0.555

Neural codes[13] 512 AlexNet 0.435
Sum pooling[18] 256 VGG19 0.531

SPOC[18] 256 VGG19 0.657*
RMAC[17] 512 VGG16 0.669
本文方法 512 VGG16 0.672

 
 

图 6 则展示了对输入图像进行缩放的实验结果.
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我们将图像缩放到 224×224 ,  使用的是预训练的

VGG16网络, 得到 conv5_3卷积层输出的 14×14特征

图, 并分别使用 sum pooling、SPOC 和深度先验方法

提取特征, 最终特征的维度为 512 维. 可以看到, 实验

结果都分别低于表 1 中的结果, 说明对于较高分辨率

的图像而言, 在输入时进行缩放 (主要是缩小) 会使

CNN 图像特征的表达能力大幅下降, 一方面是缩小到

固定尺寸破坏了原有图像的空间信息, 同时大尺度地

缩小图像使得图像的细节信息被模糊.
 

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
Sum pooling SPOC 本文方法 

图 6    对输入图像缩放的检索结果

5   结论

本文提出了基于深度先验的图像特征提取算法,
该算法可以有效聚焦近处景物特征. 而图像检索实验

验证了该特征能有效表征室外照片, 可以被使应用于

其他相关图像任务中. 同时, 我们发现在图像特征提取

过程中, 原始图像输入对特征的表征能力有极大地提

高, 并且再一次验证了 CNN模型的良好泛化能力和表

征能力.
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