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摘要:为满足科学管理海岛海岸带的需求,发掘合成孔径雷达(SAR)在海岛海岸带地物信息提取

中的应用潜力,文章概述SAR和卷积神经网络的原理,分析卷积神经网络应用于SAR遥感海岛海

岸带地物信息提取的可行性和优势。研究结果表明:通过卷积神经网络提取SAR数据中的海岛海

岸带地物信息,无须预先提取图像特征,卷积神经网络能够自动提取图像中更本质和更抽象的特

征,更好地应对地物目标的非线性混合;这种提取方法的精度更高,鲁棒性和泛化能力更强,可应

用于海岛海岸带的精细化监测,为海岛海岸带的科学管理提供支撑。
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Abstract:Inordertomeettheneedsofscientificmanagementofislandsandcoastsaswellasex-

ploretheapplicationpotentialofSARinislandsandcoastsfeatureinformationextraction,the

papersummarizedtheprinciplesofSARandconvolutionneuralnetwork,andanalyzedthefeasi-

bilityandadvantagesofconvolutionneuralnetworkinSARremotesensingislandsandcoastsfea-

tureinformationextraction.Theresultsshowedthattheconvolutionneuralnetworkcouldauto-

maticallyextractmoreessentialandabstractfeaturesinSARimagewithoutextractingimagefea-

turesinadvance.Itcouldbetterdealwiththenonlinearmixingofgroundobjects.Thismethod

hadhigheraccuracy,strongerrobustnessandgeneralizationability.Itcouldbeappliedtothefine
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monitoringofislandsandcoasts,andthenprovidedsupportforthescientificmanagementof

islandsandcoasts.

Keywords:Satelliteremotesensing,Groundobjects'information,SAR,Convolutionalneuralnet-

works,Deeplearning

0 引言

我国是海洋大国,海岛众多,海岸线漫长,海岛

海岸带资源丰富。加快建设海洋强国对海岛海岸

带的科学管理、合理保护和适度开发利用提出更高

的要求,及时和准确地掌握海岛海岸带的自然环

境、资源分布和开发利用状况对于实现海岛海岸带

的精细化管理具有重要意义。

由于海岛海岸带的自然环境十分复杂,传统调

查手段难以满足科学管理的需求。自20世纪60年

代以来,随着遥感技术的不断发展,遥感图像的时

空分辨率不断提高,遥感逐渐成为发达国家调查研

究海岛海岸带的必要手段。与可见光遥感相比,微
波遥感具有不受云雨影响,可以全天候和全天时工

作的 优 点,但 空 间 分 辨 率 较 低。合 成 孔 径 雷 达

(SAR)可以获得较高的空间分辨率,被广泛应用于

环境监测、资源勘查、态势评估和区域规划等领

域[1-2]。精准和高效地从SAR图像中提取地物信

息,已成为各国的研究热点。

1 研究进展

根据在海岸带土地利用分类系统具有较大影

响力的美国海岸带变化分析计划(C-CAP),海岸带

土地利用类型可分为建设用地、农业用地、草地、林
地、灌丛地、荒地、沼泽湿地、河口湿地、水域和水淹

地[3]。目前许多国家和机构拥有非常先进的海岛海

岸带监测技术,如美国国家海洋与大气管理局(NO-
AA)、日本国立环境研究所(NIES)以及英国、荷兰、

芬兰、瑞典、德国和法国的各种政府或商业研究

中心。

国外学者对SAR遥感海岛海岸带地物信息提

取方法的研究起步较早,方法也相对成熟。在研究

初期,海岸带地物信息的提取方法是最大似然法和

ISODATA等基于像元的方法,这些方法对于中低

空间分辨率的SAR图像来说效果尚可,而高分辨

率SAR图像单个像元的纹理特征不足以反映地物

的形状特征,且各像元之间的拓扑关系有限,无法

准确地反映真实的地物信息。Yamagata等[4]利用

灰度共生矩阵,对ERS-1和JERS-1的单极化图像

进行纹理分析,完成对海岸带湿地植被系统较高精

度的地物分类;Lee等[5]提出基于 Wishart分布的

最大似然有监督分类算法,通过地物目标的电磁散

射机制,极化SAR数据可分解出很多能反映地物目

标的特征;Cloude等[6]提出无监督分类算法,通过

极化分解得到散射熵 H 和散射角α,从而对目标地

物进行分类,已成为应用最广泛的分类算法之一;

Ghedira等[7]首次采用神经网络方法,对 Radarsat
卫星SAR图像的海岸带地物信息进行提取,取得不

错的效果;Moghaddam等[8]将基于规则的决策树算

法用于单极化SAR图像的海岸带地物分类;Arzan-

deh等[9]改进灰度共生矩阵纹理分析方法,对单时

相Radarsat卫星图像的海岸带湿地进行分类,显著

地提高分类精度;Taft等[10]利用SAR图像的极化

特征,实现坦桑尼亚候鸟冬季栖息地海岸带地物信

息的提取;Yamaguchi等[11]在Freeman-Durden分

解的基础上,为表征螺旋体散射的分量增加第四个

分量即螺旋散射分量,得到 Yamaguchi散射模型,

从而更准确地反映目标地物的散射特性。自2006年

以来,深度学习理论的应用推动SAR图像地物信息

提取技术的发展。例如:Hänsch等[12]利用复数

神经网络进行极化SAR的分类,取得不错的效果;

Geng等[13]提出深度监督压缩神经网络,用于提取

SAR图像地物信息,网络的监督惩罚机制能充分挖

掘特征与标签之间的相关信息,压缩约束可以增强

网络的鲁棒性,与传统方法相比具有更好的分类

性能。

国内应用SAR图像进行海岛海岸带地物信息

提取的研究起步较晚,但也取得较好的成果。曹永

锋等[14]引入主动学习方法,通过对北卡罗来纳州华

盛顿县海岸带的全极化SAR数据进行实验,验证主
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动学习对地物信息提取的有效性和可行性;Xie
等[15]将稀疏自编码器应用于极化SAR的地物分

类,该方法可以学习多层次特征,从而提高分类精

度;Chen 等[16]利 用 改 进 的 FCM 算 法 并 结 合

Cloude-Pottier分解,探究SAR图像在江苏沿海滩

涂分类中的应用能力;Liu等[17]提出新型的受限玻

尔兹曼机即WBRBM,结合SAR图像局部的邻域信

息,模型可以更快地收敛,从而提高训练速度和缩

短训练时间;折小强等[18]提出基于极化熵结合混合

广义极值分布模型的全极化SAR数据的潮间带地

物信息提取方法,并成功应用于上海崇明东滩潮间

带地物信息的提取;徐梦竹等[19]利用Freeman分解

和 Cloude-Pottier 分 解 提 取 的 极 化 特 征,与

Shannon熵结合构建特征集,并通过自编码器提取

深层特征,使数据更具可分性,研究结果表明引入

Shannon熵可显著提高海水、沙滩和泥滩等不同地

物的区分度,从而实现对全极化SAR图像中不同海

岛地物的有效区分。

目前国内外学者对SAR遥感海岛海岸带地物

信息提取的研究大多基于图像的极化特征和纹理

特征,虽已取得丰硕成果,但仍存在亟待解决的问

题。例如:①不同类别湿地植被的后向散射系数重

叠,大部分基于阈值分割的地物分类方法精度不

高,尤其是对河口森林湿地和河口灌木湿地的区

分;②表面粗糙度不同的沙滩与泥滩虽可用相同极

化方式的SAR图像进行区分,但对干湿条件的要求

较高,难以区分潮间带的沙滩与泥滩;③采用交叉

极化方式的图像能较好地识别海岸线,但难以判别

表面粗糙度不同的沙滩与泥滩;④多时相和多源的

SAR数据体量巨大,面对海量和冗杂的海岛海岸带

数据,须应用更快速和更智能的算法挖掘其潜藏特

征,从而更精确地提取海岛海岸带地物信息。

2 SAR的原理和特点

SAR的成像原理如图1所示。

SAR之所以能获得较高的空间分辨率,主要是

因为其利用多普勒效应。雷达发射电磁波的频率

和相对频率分别为f0和f',电磁波的波长为λ,卫
星与被观测点之间的距离为r。卫星与被观测点之

间存在相对运动,相对速度w' 为卫星速度矢量w

图1 SAR成像原理

在波束方向(方位角为ψ)上的投影,即 w'=w ×
cosψ。电磁波的传播速度为c,雷达回波的多普勒

频率f=
c+w'

c f'=
c+w'
c-w'f0。由相对运动引起的

接收频率和发射频率之差即多普勒频移Ω,由上式

可得Ω =f -f0 =
c+w'
c-w'f0 -f0 =

2w'
c-w'f0 =

2w'
c(1-w'/c)f0。由于卫星速度远小于电磁波传播

速度,可进一步推出多普勒频移与方位角的关系,

即Ω=
2w'
c f0=

2w'
λ =

2w
λcosψ

,经微分可得频移分

辨率 δΩ =
2wsinψ

λ δψ 。在整个采样时间ts 内,卫

星移动距离 XD =wts ,可得SAR的方位分辨率

δx =rδψ =
rλ

2XDsinψ
,2XDsinψ 就相当于真实SAR

的孔径尺度D ,这样就通过合成孔径技术获得较大

的天线孔径,并提高方位分辨率。脉冲持续时间为

τ,入射角为θ,可得距离分辨率δy=
cτ
2sinθ

;由于雷

达脉冲宽度越窄,脉冲持续时间越短且距离分辨率

越高,通过减小脉冲宽度和缩短脉冲持续时间,就

可获得较高的距离分辨率,从而提高雷达的空间分

辨率。

采集到的SAR数据属于原始的二维数据,还不

能称之为图像。在经过初步处理后即可转化为单

视复数据(SLC)和多视复数据(MLC)形式的图像,

SLC和 MLC又可进一步处理并转化成极化SAR
数据。

电磁波发射和接收的极化分为水平和垂直2种

方式,根据电磁波发射和接收的组合方式,SAR数
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据可分为单极化数据、多极化数据和全极化数据。

如果SAR传感器对电磁波的发射和接收均为水平

极化方式,其产生的SAR数据为 HH单极化数据;

同理,如果SAR传感器对电磁波的发射和接收均为

垂直极化方式,其产生的SAR数据为VV单极化数

据;如果发射和接收的组合方式为水平极化与垂直

极化的两两完全组合,其产生的SAR数据为全极化

数据,其他组合方式产生的SAR数据即多极化数

据[20]。与单极化数据和多极化数据相比,全极化数

据的信息量更加丰富,可展现更细致的地物信息,

已成为重点研究对象。

由于SAR图像具有数据量大、多时相性、多源

性、模糊性和空间维数高等特点,从SAR图像中准

确获取地物信息以及对SAR图像进行高效的特征

提取仍存在一些问题。与此同时,随着计算机技术

的发展,人工智能理论逐渐成熟并得到广泛应用,

Hinton等[21]提出深度学习的概念。近年来,随着

网络结构的改进和处理器性能的提高,计算机对大

数据的高速处理技术日渐成熟,深度学习网络在图

像处理、语音识别和自然语言处理领域取得突出成

绩[22]。利用深度学习网络对海量SAR数据进行处

理,增强对不同数据来源和不同地物目标的适应

性,可很好地表示SAR图像的空间特征和极化特

征,实现准确和快速的解译,有效对地物进行分类

和识别。

卷积神经网络(CNN)是深度学习最常用的网

络之一,是专门用来处理数据结构并与网格类似的

神经网络。SAR图像可被视为二维像素网格,在直

接输入SAR图像后,通过选择合适的卷积核对图像

进行变换,可减少图像预处理的工作量,同时可更

好地利用图像特征以及提高图像分类的精度和鲁

棒性。此外,引入卷积神经网络理论和模型还能更

好地应对地物目标的非线性混合[23],对解决海岛海

岸带地物信息提取中存在的不同地物混合等问题

具有重要意义。

3 卷积神经网络及其应用进展

3.1 卷积神经网络的结构和原理

卷积神经网络是由多个模块组成的全局可训

练的人工神经网络模型,每个模块由卷积层、非线

性激活层和池化层3个部分组成,最后由全连接层

输出结果。基本结构如图2所示。

图2 卷积神经网络的基本结构

卷积层用于提取特征,通过对网络中的各子区

域进行更深入的学习,得到更加本质和更加抽象的

特征。由于卷积是线性运算,通过卷积提取的特征

也是线性的。为实现目标的非线性可分,须采用激

活函数增加非线性映射运算提取非线性特征。常

用的激 活 函 数 包 括 Sigmoid函 数、Tanh函 数 和

ReLU函数3种。

(1)Sigmoid激活函数为:

f(x)=
1

1+e-x

  该函数的输出值为0~1,可以表示概率。该函

数是传统神经网络最常用的激活函数之一,但也存

在弊端。当输入值偏向曲线两侧时,神经元的梯度

值约为0,使得每次迭代参数的更新值非常小,梯度

消失,网络无法学习;当函数的输出均值不为0时,

后层节点的输入均值必不为0,导致梯度值和参数

更新的方向出现偏差,收敛速度缓慢。

(2)Tanh激活函数为:

f(x)=
1-e-2x

1+e-2x

  该函数的输出均值为0,收敛速度较快。但与

Sigmoid函数存在同样的问题,即当输入值偏向曲

线两侧时,易导致梯度消失。

(3)ReLU激活函数为:

f(x)=max(0,x)

  当x 为负值时,导数恒为0,硬饱和;当x 为正

值时,导数恒为1,不会导致梯度消失。因此,该函

数可在不依赖无监督的情况下,直接有监督地同时

训练多层网络。

上述3种函数的曲线如图3所示。
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图3 常用的激活函数

卷积后图像的特征维度很大。例如:对于60×

60(维)的图像,若定义60个5×5(维)的卷积核提

取图像 特 征,每 个 卷 积 核 得 到 的 特 征 图 维 度 为

(60-5+1)×(60-5+1)=3136(维),60个卷积

核将得到60×3136=188160(维)的特征向量。分

类器很难学习如此高维的特征,且易过拟合,池化

层即针对此类问题而产生。池化层又称下采样层,

通过对特征图进行稀疏处理,扩大感受野,保留最

佳特征,降低特征图维度,减小计算量,避免网络过

拟合,保持图像的旋转不变性。经过多次卷积池化

操作后,须通过全连接层对网络提取的特征进行合

并整合,并输出最终的结果。

3.2 卷积神经网络的发展

3.2.1 网络结构

早期的卷积神经网络结构比较简单,如经典的

LeNet-5模型[24]主要应用于手写体识别等相对单

一的视觉识别领域。Krizhevsky等[25]提出 Alex

Net模型,对局部神经元的活动创建竞争机制,增强

模型的泛化能力;使用CUDA加速网络训练,缩短

训练时间;首次将卷积神经网络应用于ImageNet
大规模视觉识别挑战赛,并一举摘得桂冠。

随后,卷积神经网络备受各方关注,学者们根

据各自的研究目的和应用领域,改进和优化卷积神

经网络的结构和参数。Simonyan等[26]探究卷积神

经网络的深度并提出 VGG模型,通过对不同层数

的网络在图像分类中的结果,证明提升网络深度可

有效提高图像分类精度。也有学者通过增加网络

宽度来提升卷积神经网络的性能,但参数的增加不

仅会大大增加计算量,而且会使网络陷入过拟合。

Google团队提出名为Inception的新型结构[27],不

仅能保持网络稀疏性,而且能充分利用密集矩阵的

计算性能。Inception结构在原模型的基础上对卷积

层进行分块,使用3个不同大小的卷积核结合1个池

化层构成新的卷积层,有效避免由于网络模型密集导

致的过拟合,同时也能解决传统神经网络使用随机稀

疏链接而产生的计算性能下降等问题,为卷积神经网

络的发展提供很好的结构依据(图4)。

图4 Inception结构

Springenberg等[28]对卷积神经网络池化层的

存在必要性提出质疑,并设计不含池化层的“完全

卷积网络”。这种网络在结构上比其他卷积神经网

络更简单,但性能可与其他卷积神经网络相匹敌。
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He等[29]提出按一定的规则用卷积层堆叠不同的残

差模块构建深度残差网络,从而解决退化问题,训

练误差随层数的增大而减小,误差率远低于 VGG
模型。

对于卷积神经网络结构的研究具有广阔的前

景,目前主要形成两大趋势。①增加卷积神经网络

的深度,重点解决深层网络存在的痼疾(如梯度消

失),从而解决深层网络的训练问题;②优化卷积神

经网络的结构,降低深层网络的复杂度,增强对神

经网络结构的认识,开发更加简洁和高效的网络,

提升网络性能。

3.2.2 训练方法

由于卷积神经网络属于多层的前馈神经网络,

可用反向传播算法及其衍生算法进行训练[30]。然

而越来越复杂的模型结构使得训练所需的样本集

越来越大,反向传播算法已不能满足新模型的需

求。近年来,学者们提出新方法来加速网络训练,

根据加速机制可大致分为基于CPU或GPU的硬

加速方法以及基于加速算法的软加速方法。

硬加速方法是采用CPU或 GPU等处理器编

程实现卷积神经网络快速训练的算法。Krizhevsky
等[25]提出的著名的 AlexNet模型即采用GPU加

速训练,从而减少训练时间;Rajeswar等[31]提出的

CPU和GPU训练方法的训练速度可比传统训练方

法提高10~12倍。近年来,学者们还提出基于云计

算的加速方法,如基于ApacheSpark云计算环境的

训练方法[32]对卷积操作的加速效果明显,训练速度

可比传统训练方法提高40~250倍。

软加 速 方 法 通 过 加 速 算 法 提 高 训 练 速 度。

Cong等[32]基于Strassen矩阵乘法的思想,通过降

低卷积神经网络的计算量来减少训练时间,取得不

错的效果。Kim等[33]在池化层前加入1个附加层,

采用基于极限学习机的改进反向传播算法对附加

层中的参数进行优化,不仅极大地减少训练时间,

而且对小规模的样本集训练也有较高的准确率。

3.3 卷积神经网络在SAR遥感海岛海岸带地物信

息提取中的应用

SAR与光学传感器的成像机制不同,SAR图

像的亮暗可反映地物后向散射回波的强弱,即图像

越亮则回波越强,图像越暗则回波越弱。地物表面

越粗糙,SAR接收的后向散射越强,图像越亮,如海

面和潮滩等表面相对光滑的地物在图像上偏暗,而

建筑和基岩海岸等表面相对粗糙的地物在图像上

偏亮。尽管某些地物的目视亮暗差异不明显,但通

过对训练集的学习,卷积神经网络能够提取更本质

和更抽象的特征,从而准确地分类地物。目前针对

海岛海岸带地物信息提取的卷积神经网络研究较

少,但已有较好的成果。Bentes等[34]构建可重叠去

噪和自动编码的卷积神经网络,实现对海洋目标的

分类;马丽媛[35]采用基于复数轮廓波的卷积神经网

络提取旧金山海湾地区的地物信息,在不同方向和

不同尺度上逼近待分类的图像,得到对SAR图像更

稀疏的表示,整体精度提升5.29%;李金鑫[36]对比

样本集切片的大小对分类结果的影响,验证卷积神

经网 络 应 用 于 SAR 地 物 分 类 的 高 效 性;Bentes
等[37]利用卷积神经网络实现对TerraSAR-X高分

辨率图像提供的港口、油轮、货船、海上平台和风力

发电机5个目标数据集的分类,并得到广泛的应用。

可见,卷积神经网络用于SAR遥感海岛海岸带地物

信息提取具有较大发展潜力。与传统方法相比,基

于卷积神经网络的地物信息提取方法精度更高,鲁

棒性和泛化能力更强。

4 结语

现有的基于极化特征和纹理特征的海岛海岸

带地物信息提取方法虽取得不错的进展,但仍有一

些尚未解决的问题。近年来,随着深度学习浪潮席

卷而来,卷积神经网络在图像处理领域的表现尤为

亮眼。其通过提取图像中地物的深层特征,可检测

出地物的细微差别以及应对地物目标的非线性混

合。卷积神经网络的不断发展对提高海岛海岸带

地物分类的准确率以及解决不同地物混合的问题

具有重要价值。

卷积神经网络在地物信息提取中的优势大致

可分为5个方面:①卷积层可以提取更本质和更抽

象的特征,检测出SAR图像中相似地物之间的细微

差别;②应对非线性的优势有助于解决不同地物混

合的问题;③池化层可以筛选出最有价值的特征和

减少冗余的特征,从而减小计算量;④结构简单,网
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络权值共享的特性可以极大地减少参数数量;⑤可

直接将SAR图像的原始像素作为输入值,而无须预

先提取图像特征,避免重复和烦琐的图像数据预处

理工作。

基于目前卷积神经网络在SAR遥感海岛海岸

带地物信息提取中的应用现状,未来应在3个方面

开展尝试和探究。①由于卷积神经网络在小规模

样本集中的优势不明显,可选取一些已经在大规模

样本集上训练好的泛化能力强的模型,再输入少量

的研究样本微调参数,从而减小工作量,且在理论

上并不影响精度;②根据我国不同地区海岛海岸带

的环境特异性,确定合适的结构参数,包括卷积核

大小、卷积层数和学习率等;③尝试构建较大规模

的海岛海岸带SAR图像样本集,更好地训练所用的

卷积神经网络,为相关研究人员或业务部门提供样

本数据支持,为我国海岛海岸带监管提供精细化

服务。

参考文献

[1] LEEJS,POTTIERE.Polarimetricradarimagingfrombasic

toapplication[M].NewYork:CRCPress,2011.

[2] VANZJJ,KIMY.Syntheticapertureradarpolarimetry[M].

California:JetPropulsionLaboratory,2011.

[3] DOBSONJE,BRIGHTEA,FERGUSONRL,etal.NOAA

CoastalChangeAnalysisProgram (C-CAP):guidanceforre-

gionalimplementation[M].WashingtonDC:NOAA/National

MarineFisheriesService(NOAA TechnicalReportNMFS,

123),1995.

[4] YAMAGATAY,YASUOKAY.Classificationofwetlandveg-

etationbytextureanalysismethodsusingERS-1andJERS-1

images[C].Tokyo:IEEEInternationalGeoscienceandRemote

SensingSymposium(IGARSS),1993.

[5] LEEJS,GRUNESM R,KWOKR.Classificationofmulti-

lookpolarimetricSARimagerybasedoncomplexWishartdis-

tribution[J].InternationalJournalofRemoteSensing,1994,15

(11):2299-2311.

[6] CLOUDESR,POTTIERE.Anentropybasedclassification

schemeforlandapplicationsofpolarimetricSAR[J].IEEE

TransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,1997,35(1):

68-78.

[7] GHEDIRAH,BERNIERM,OUARDAT.Applicationofneural

networksfor wetland classificationin RADARSAT SAR

hnagery[C].Hawaii:IEEE International Geoscienceand

RemoteSensingSymposium(IGARSS),2000.

[8] MOGHADDAM M,DUNGANJL,ACKERS.Forestvariable

estimationfromfusionofSARandmultispectralopticaldata

[J].IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,

2002,40(10):2176-2187.

[9] ARZANDEHS,WANGJ.TextureevaluationofRADARSAT

imageryforwetlandmapping[J].CanadianJournalofRemote

Sensing,2002,28(5):653-666.

[10] TAFTOW,HAIGSM.Historicalwetlandsinoregon'swil-

lamette valley:implications for restoration of winter

waterbirdhabitat[J].Wetlands,2003,23(1):51-64.

[11] YAMAGUCHIY,MORIYAMAT,ISHIDO M,etal.Four-

componentscatteringmodelforpolarimetricSARimagede-

composition[J].IEEE Transactions on Geoscience and

RemoteSensing,2005,43(8):1699-1706.

[12] HÄNSCH R,HELLWICH O.Classificationofpolarimetric

SARdatabycomplexvaluedneuralnetworks[C].Hannover:

ISPRSWorkshopHigh-ResolutionEarthImagingforGeo-

spatialInformation,2009.

[13] GENGJ,WANGH,FANJ,etal.Deepsupervisedandcon-

tractiveneuralnetworkforSARimageclassification[J].

IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2017,

55(4):2442-2459.

[14] 曹永锋,陈荣,孙洪.基于BvSBHC的主动学习多类分类算

法[J].计算机科学,2013,40(8):309-312.

[15] XIEH,WANGS,LIU K,etal.Multilayerfeaturelearning

forpolarimetricsyntheticradardataclassification[C].Quebec

City: Geoscience and Remote Sensing Symposium

(IGARSS),2014.

[16] CHENY,HEX,WANGJ.Classificationofcoastalwetlands

ineasternChinausingpolarimetricSARdata[J].Arabian

JournalofGeosciences,2015,8(12):10203-10211.

[17] LIUF,JIAOL,HOUB,etal.POL-SARimageclassification

basedonWishartDBNandlocalspatialinformation[J].IEEE

TransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2016,54

(6):3292-3308.

[18] 折小强,仇晓兰,雷斌,等.一种极化熵结合混合 GEV模型

的全极化SAR潮间带区域地物分类方法[J]. 雷达学报,

2017,6(5):1-10.

[19] 徐梦竹,徐佳,邓鸿儒,等.基于全极化SAR影像的海岛地物

分类[J].遥感技术与应用,2019(3):647-654.

[20] MAITREH.合成孔径雷达图像处理[M].孙洪,译.北京:

电子工业出版社,2013.

[21] HINTONGE,OSINDEROS,TEHYW.Afastlearningal-

gorithmfordeepbeliefnets[J].NeuralComputation,2006,18

(7):1527-1554.



10   海洋开发与管理 2021年 

[22] ZHUXX,TUIAD,MOUL,etal.Deeplearninginremote

sensing:acomprehensivereviewandlistofresources[J].

IEEEGeoscienceandRemoteSensingMagazine,2017,5(4):

8-36.

[23] LECUN Y,BENGIO Y,HINTON GE.Deeplearning[J].

Nature,2015,521(7553):436-444.

[24] LECUNY,BOTTOUL,BENGIOY,etal.Gradient-based

learningappliedtodocumentrecognition[J].Proceedingsof

theIEEE,1998,86(11):2278-2324.

[25] KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON GE.Image

Netclassification withdeepconvolutionalneuralnetworks

[C].LakeTahoe:Proceedingsofthe25thInternationalCon-

ferenceonNeuralInformationProcessingSystems,2012.

[26] SIMONYANK,ZISSERMANA.Verydeepconvolutionalnet-

worksforlarge-scaleimage recognition [J].Computer

Science,2014,18(9):1-14.

[27] SZEGEDYC,LIU W,JIAY,etal.Goingdeeperwithconvoluti-

ons[C].Boston:Computer VisionandPattern Recognition,

IEEE,2015.

[28] SPRINGENBERGJT,DOSOVITSKIYA,BROXT,etal.

Strivingforsimplicity:theallconvolutionalnet[EB/OL].ht-

tp://arxiv.org/pdf/1412.6806.pdf,2015-12-24.

[29] HEK,ZHANGX,RENS,etal.Deepresiduallearningfor

imagerecognition[C].LasVegas:ProceedingsoftheIEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition,2016.

[30] HAYKINS.神经网络与机器学习(影印版)[M].北京:机械

工业出版社,2009.

[31] RAJESWARS,BALASEBRAMANIAMV,SUDHEERD.Scaling

upthetrainingofdeepCNNsforhumanactionrecognition

[C].Hyderabad:ParallelandDistributedProcessingSympo-

sium Workshop(IPDPSW),2015.

[32] CONGJ,XIAOB.Minimizingcomputationinconvolutional

neuralnetworks[M].Hamburg:SpringerInternationalPub-

lishing,2014.

[33] KIMJ,KIMJ,JANGGJ,etal.Fastlearningmethodforcon-

volutionalneuralnetworksusingextremelearningmachine

anditsapplicationtolanedetection[J].NeuralNetworks,

2017,87:109-121.

[34] BENTESC,VELOTTOD,LEHNERS.Targetclassification

inoceanographicSARimageswithdeepneuralnetworks:ar-

chitectureandinitialresults[C].Milan:IEEEInternational

GeoscienceandRemoteSensingSymposium(IGARSS),2015.

[35] 马丽媛.基于深度轮廓波卷积神经网络的遥感图像地物分类

[D].西安:西安电子科技大学,2017.

[36] 李金鑫.基于卷积神经网络的SAR图像分类[D].长春:吉

林大学,2018.

[37] BENTESC,VELOTTOD,TINGSB.Shipclassificationin

TerraSAR-Ximageswithconvolutionalneuralnetworks[J].

IEEE Journal of Oceanic Engineering,2018,43 (1):

258-266.




