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摘  要: 遥感图像的多目标分类是一个具有挑战性的课题.首先,由于数据的复杂性以及算法对存储的高需求,传
统分类方法很难兼顾到分类的精度和速度;其次,遥感成像过程中产生的仿射变换,使得目标的快速解译难以实现.
为此,提出一种基于仿射不变离散哈希(AIDH)的遥感图像多目标分类方法.该方法采用具有低存储、高效率优势的

监督离散哈希框架,结合仿射不变优化因子,构造仿射不变离散哈希,通过将具有相同语义信息的仿射变换样本约束

到相似的二值码空间实现分类精度的提高.实验结果表明,在NWPU VHR-10和RSDO-dataset两个数据集下,相比于

经典的哈希方法和分类方法,所提方法在具备了高效性的同时,其精度也得到了保证. 
关键词: 遥感;监督哈希;仿射不变性;多目标分类;平均分类精度 
中图法分类号: TP391 

中文引用格式: 孔颉 ,孙权森 ,徐晖 ,刘亚洲 ,纪则轩 .基于仿射不变离散哈希的遥感图像多目标分类 .软件学报 ,2019,30(4): 
914−926. http://www.jos.org.cn/1000-9825/5661.htm 
英文引用格式: Kong J, Sun QS, Xu H, Liu YZ, Ji ZX. Multi-object classification of remote sensing image based on affine- 
invariant supervised discrete hashing. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2019,30(4):914−926 (in Chinese). http://www.jos. 
org.cn/1000-9825/5661.htm 

Multi-object Classification of Remote Sensing Image Based on Affine-invariant Supervised 
Discrete Hashing 
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(School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China) 

Abstract:  The multi-object classification of remote sensing images has been a challenging task. Firstly, due to the complexity of the 
data and the high requirement of storage, the traditional classification methods are difficult to achieve both the accuracy and speed of the 
classification. Secondly, the affine transformation caused by the remote sensing imaging process, the real-time performance of the object 
interpretation is difficult to be realized. To solve the problem, a multi-object classification of remote sensing image is proposed based on 
affine-invariant discrete hashing (AIDH). This method uses supervised discrete hashing with the advantage of low storage and high 
efficiency, jointed with affine-invariant factor, to construct affine-invariant discrete hashing. By constraining the affine transform samples 
with the same semantic information to the similar binary code space, the method achieves the enhancement on classification precision. 
Experiments show that under the two datasets of NWPU VHR-10 and RSDO-dataset, the method presented in this paper is more efficient 
than classical hash method and classification method, and it is also guaranteed in accuracy. 
Key words:  remote sensing; supervised hashing; affine-invariant; multi-object classification; mean average precision (MAP) 

1   引  言 

随着不同用途卫星的发射以及遥感技术的飞速发展,遥感图像的分辨率越来越高,涵盖的光谱谱段越来越
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广,有效完成多目标分类工作从而正确解译卫星数据成为了一个具有挑战性的课题[1−6].目前应用于自然图像

分类的经典方法有 K 近邻分类法(K-NN)、随机森林法(RF)、支持向量机(SVM)、稀疏表示分类器(SRC)[7−10]

等.K-NN 法以测试样本邻域信息为参照确定其所属类别,能够较快地完成分类工作,然而分类精度受数据集的

影响较大.RF 法通过训练集重构来放大分类模型间的差异,从而提高组合分类模型的外推预测能力,实现分类

精度的提升,具有较强的分类鲁棒性,缺陷是算法训练时间过长.SVM 以其在小样本学习上的优势,降低了学习

机对样本信息的依赖性,然而,当样本数增多以及为解决多目标分类而创建多个二类 SVM 分类器时,过高的机

器内存要求和不断增加的运算时间,都影响了 SVM 方法的效率.SRC 方法以稀疏表示思想为基础,通过寻找测

试样本在不同类别训练样本上的最优稀疏表示系数确定其类别号,具有很高的分类精度,然而生成过完备词典

对电脑存储的高要求以及过长的运算时间是其主要的缺陷[11].而应用于遥感图像的分类方法,除了以上几种分

类方法外[12−15],早期的工作是围绕目标物光谱分析为基础的,生成具有代表性的目标特征曲线或归一化指数进

行分类判别.归一化指数的方法,是指特殊波段间运算所产生的能够代表目标明显特征的指数,如归一化植被指

数(NDVI)、归一化水体指数(NDWI)、归一化雪盖指数(NDSI)分别用于提取植物、水体、雪覆盖信息[16].特征

曲线分析方法,是以同类物质样本在光谱空间的概率相似性为基础的,主要方法有最大似然法、最小距离法 
等[17].这些早期遥感图像的分类方法具有很强的先验知识的支撑,具有很高的分类精度,然而适用范围却局限于

多源数据、多光谱信息.近年来,基于人工神经网络的遥感图像分类方法通过模拟人类神经系统的结构与功能,
将样本信息以神经元形式传递、加权分析和反馈的方式实现遥感图像的多目标分类.人工神经网络,主要包括

前向网络、反馈网络和自组织网络,其结构设计很复杂,具有很强的特征捕捉能力,在多目标分类工作中取得了

不错的效果,然而过长的学习时间以及网络结构难以收敛等因素都制约了其应用价值[18,19].结合这些经典分类

方法的利弊,我们希望找到一种新的方法,既不过分依赖数据集的构成,又能降低算法的存储需求,并能保证较

高的精度和速度. 
哈希方法以其低存储、高效率等优势在图像检索领域率先得到了广泛应用,近年来逐渐推广到图像分类、

识别等问题中[20].哈希方法的主要思想是,在不改变原数据语义相似性的基础上,通过将高维特征空间映射到低

维的汉明空间,以低字节二值哈希码代替原有的高维实数特征以表征原有数据信息.早期哈希方法如局部敏感

哈希(LSH)是数据无关的哈希技术,对投影向量及二值码初始化采取特定分布中随机采样的策略,虽然在模拟

数据中有足够的理论支撑,但在实际场景下性能得不到保证[21].近 10 年的哈希方法研究重心逐渐转化到利用数

据自身以及一些监督信息设计高效的哈希函数上,其主要的分支划分为无监督哈希和监督哈希.无监督哈希方

法主要有谱哈希(SH)[22]、可扩展图哈希(SGH)[23]、流形哈希(IMH)[24]等,通过挖掘数据集的分布信息,以谱聚类

方法、流形结构等模型求解.而通过将语义信息等先验知识嵌入到哈希函数学习中,监督哈希方法近年来发展

迅速,其主要代表方法有核监督哈希(KSH)[25]、最小损失哈希(MLH)[26]、监督离散哈希(SDH)[27]、列采样监督

离散哈希(COSDISH)[28]、旋转不变离散哈希(RIDISH)[29].以标签化类别信息加入到样本训练和测试中,通过引

入核学习、度量学习等方法用于生成二值码,监督哈希方法在多目标分类应用中更为适用[30].KSH[25](CVPR 
2012)通过将核映射思想引入到哈希技术中,以内积代替汉明距离运算,在保证样本相似性的基础上提高了分类

精度.SDH[27](CVPR 2015)采用适当的嵌入学习算法,将哈希码直接映射到标签信息上,并采用离散循环坐标梯

度下降方法(DCC)在离散约束下按位求解,简化了运算过程,大大提高了算法效率.COSDISH[28](AAAI 2016)以
迭代采样语义相似矩阵的多列完成所有数据的训练学习,代替了传统的松弛化约束求解的方式,提高了分类方

法的速度和稳定性. 
目前为止,哈希方法在自然图像分类问题上已取得了很大的成功,然而要引入到遥感领域还需要结合遥感

卫星成像前后的具体星情.遥感图像的目标识别,除了受样本有限、纹理丰富等遥感图像数据因素的影响外,还
会因在轨相机的姿态、传感器拍摄时不同方位角和俯仰角而发生变化.随着遥感目标数量的不断增大,不断增

加的几何校正预处理过程已经不能满足在轨实时目标检索和匹配工作的需求.对常见卫星遥感图像,其成像模

型可用中心投影成像来近似,可以认为观测数据和实际数据间近似满足仿射变换关系[31].为此,在将哈希引入遥

感图像多目标分类时,需要考察样本的仿射变换信息,使这些信息的哈希特征表达具有相似性并能更好地表达
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原样本的类别信息.针对上述问题,本文提出一种仿射不变离散哈希的框架,在 SDH 目标函数中引入仿射不变

因子约束,通过求解汉明空间的离散优化问题实现优质二值码的生成.而仿射不变因子约束项迫使仿射变化扩

大的同型号样本集具有相同的二值码,从而保证了哈希算法的仿射不变性.本文的框架图如图 1 所示. 

 
Fig.1  The frame of the proposed method 

图 1  本文算法框架图 

本文的主要贡献有以下两个方面. 
(1) 提出一种仿射不变离散哈希方法,通过在监督离散哈希二值码的生成过程中加入仿射不变项模型优

化,有效地解决了因卫星成像形成的仿射变换畸变对分类精度的影响. 
(2) 通过在不同数据集下的实验对比,其结果表明,不论是横向对比于经典的哈希方法,还是纵向对比于经

典的分类方法,本文方法均兼顾了多目标分类的精度和速度. 

2   仿射不变离散哈希(AIDH) 

2.1   监督离散哈希(SDH) 

假设有 n 个样本, { } 1
= ,n d n

i i
X x R ×

=
∈ 每一列代表一个 d 维的样本.为了正确表达样本语义信息,哈希学习需要

生成一组二值码 { } { } n

1
= 1,1 ,n L

i i
B b ×

=
∈ − 其中,bi 是对应于样本 xi 的字节长度为 L 的二值化编码. 

不同于无监督哈希最小化样本间距离相似性的求解方式,监督哈希利用了训练样本的标签信息,使得真实

类别(标签)与预测类别间的差异尽可能地小.监督哈希的正则化目标函数可表示为 

 
2 2

1, , 1

min

s.t : sgn( ( )), 1,...,

n
T

i iB W H i

i i

y W b W

b H x i n

λ
=

⎫− + ⎪
⎬
⎪= = ⎭

∑  (1) 

其中, 1{ }C L C
k kW w R ×

== ∈ 是哈希码在 C 个分类上的投影矩阵; 1{ }n C n
i iY y R ×

== ∈ 是样本的标签矩阵,若 yki=1,表示 

样本 xi 属于类别 k,反之,若 yki=0,则表示样本 xi 不属于类别 k;H(xi)为哈希函数;λ1 是正则化参数. 
为了获得高质量的哈希码,使得学习到的二值编码能够保持原有样本空间的相似性,并减少因随机映射生

成哈希函数的误差,考虑构建哈希函数 H(X)将样本的连续特征映射到二值化空间上,对二值编码 B 进行离散约

束.于是,式(1)改写为 

 
2 2 2

1 2, ,
min ( )

s.t : { 1,1} , 1,...,

T

B W H

L n

Y W B W B H X

B i n

λ λ

×

⎫− + + − ⎪
⎬
⎪∈ − = ⎭

 (2) 

式(2)的第 3 项代表哈希函数 H(X)与二值码 B 之间的拟合误差,λ1 为惩罚因子.哈希函数通常是采用映射学
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习算法获取,为保持样本的非线性结构,采用如下形式: 
 ( ) ( )TH X P Xφ=  (3) 

其中, ( ) m nX Rφ ×∈ 为径向基核映射产生的矩阵,每一列
2 2

1( ) ,..., ,[ ( ) ( )]T
mx exp x a exp x aφ σ σ= − − − − 而 { }

1

m

j j
a

=
是

训练样本 X 中随机抽取的 m 个样本点,σ则是核函数的步长.矩阵 m LP R ∗∈ 是降维矩阵,用于将核函数空间投影 
到哈希码空间.通过式(3)的非线性哈希函数构造过程,可以明显减少式(2)中原始距离和汉明距离的重构误差[27]. 

2.2   仿射不变离散哈希 

若直接将哈希用于遥感图像的目标分类中,会受限于拍摄时的高度和角度等因素,形成不同程度的仿射变

换.为此,我们希望在 SDH 的基础上做出改进,生成一种具有仿射不变性的哈希编码. 
设图像仿射变换前后坐标分别为 G(x,y)和 G′(x′,y′)∈R2,则有: 

 
0 11 1

x x
A t

y y
′⎡ ⎤ ⎡ ⎤

⎡ ⎤⎢ ⎥ ⎢ ⎥′ = ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 (4) 

其中,非奇异阵
cos sin 0 cos sin

0
0 sin cossin cos
s s s

A
s s s

α α α α
α αα α

− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
= = ≠⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦

i i
i i

由物体的旋转变换 Tα和缩放变换 Tβ组成,而 

t=[t1,t2]T 代表物体的平移变换.考虑到样本图像的稠密性,目标平移产生的影响几乎没有,t 项不作考虑[32]. 
依据 MSA 特征提取的方法可知,图像在仿射变换前后的对应像素点亮度函数具有相同分布,这种同分布的

关系是独立于仿射变换的;那么图像的仿射变换不会改变图像所代表物体的语义信息[33].由于仿射变换前后的

图像对应着相同标签模式类的信息,那么可以将仿射后扩大的样本加入到训练样本集,并加以仿射约束信息优

化原有目标函数,生成更优质的哈希码[2]. 
定义 R 个旋转角度α={α1,α2,…,αR}及其旋转变换

1 2
{ , ,..., },

R
T T T Tα α α α= 其中,

i
Tα 表示经αi 角度旋转变换;定

义 S 个缩放因子β={β1,β2,…,βs}及其缩放变换
1 2

{ , ,..., },
s

T T T Tβ β β β= 其中,
i

Tβ 表示βi 倍缩放变换.那么仿射变换可 

表达为旋转变换和缩放变换的笛卡尔积:Tα,β=Tα×Tβ.将 Tα,β应用于所有训练样本X,结合原始训练集,即构成

了新的用于仿射不变离散哈希模型的样本集 Tα,β={X,Tα,βX}. 
由于仿射变换前后不改变物体本身的语义信息,那么所得到的哈希码应该是相似的,生成的哈希码对数据

集具有仿射不变性[5,34].类似于旋转不变 HOG 特征的处理方案,添加仿射不变约束项如下: 

 
2 2

, 3 , 3 ,
1

( , )=
n

i i
i

Q B T B b T b B T Bα β α β α βλ λ
=

− = −∑  (5) 

其中, ,
1 1

1 R S

i j k i
j k

T b T T b
R Sα β α β

= =

=
× ∑∑ 表示样本 xi 所有仿射变换张成的样本子空间所生成二值码的均值. 

这样,式(2)的原目标函数就可以改写为 

 
2 22 2

1 2 3 ,, ,
min ( ) +

s.t : { 1,1} 1,...,,

T

B W H

L n

Y W B W B H X B T B

B i n

α βλ λ λ

×

⎫− + + − − ⎪
⎬
⎪∈ − = ⎭

 (6) 

可以看到,通过添加此约束项可以迫使每个样本生成哈希码更接近于其张成的仿射样本子空间的均值,从
而实现整体样本集 Xα,β与其二值哈希编码 B 尽可能地相似.式(6)即为仿射不变离散哈希所需优化的目标方 
程[35]. 

2.3   优化求解方案 

仿射不变离散哈希的未知变量分别为 B、W、H,可以通过交替优化的方式把式(6)的问题分解为 3 个子问

题,分别进行求解. 
(1) P-step:固定 B、W,优化 P. 
由于 P 优化的过程只与 H(X)有关,因而,只需优化式(6)中的第 3 项.求解结果如下: 
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 1( ( ) ( ) ) ( )T TP X X X Bφ φ φ−=  (7) 
(2) W-step:固定 P、B,优化 W. 
原方程简化为求解只有前两项的监督哈希问题,通过最小二乘法可求解: 

 1
1=( + )T TW BB I BYλ −  (8) 

(3) B-step:固定 W、P,优化 B.原问题转化为求解式(9)所示函数: 

 
2 22

2 3 ,min ( )

s.t { 1,1}

T

B
L n

Y W B B H X B T B

B

α βλ λ
×

⎫− + − + − ⎪
⎬
⎪∈ − ⎭

 (9) 

将式(9)展开,再化简,等价于求解: 

 
2

min 2 ( )

s.t { 1,1}

T T

B
L n

W B Tr B A

B ×

⎫− ⎪
⎬
⎪∈ − ⎭

 (10) 

其中, 2 3 ,( ) ,A WY H X T Bα βλ λ= + + 而 Tr(·)表示矩阵的迹. 

受 SDH 优化方式的启发,采用 DCC 来按位求解哈希码,每一位对应 B 的一行数据. 

令 bi 为矩阵 B 的第 i 行,qi 为矩阵 Q 的第 i 行,wi 为矩阵 W 的第 i 行; B 为矩阵 B 去除 bi 后的矩阵, A 为矩阵

Q 去除 ai 后的矩阵, iW 为矩阵 W 去除 wi 后的矩阵,那么: 

 
2

2

)(

TT T

T T

W B const w W Bb

A const a bTr B

⎫= + ⎪
⎬
⎪= + ⎭

 (11) 

式(11)中 const 为常数项,不影响优化过程.将式(11)代入式(10)中约掉常数项和倍数项,可得: 

 
min

s.t { 1,1}

TT T

b
n

w W B a b

b

⎫− ⎪
⎬
⎪∈ − ⎭

( )
 (12) 

这个问题可以获得如下的闭解: 

 sgn( )
T

b a B Ww= −  (13) 
因而,本文方法的基本步骤可见下面的算法[35]. 
算法. 仿射不变离散哈希(AIDH). 

输入:训练样本 { } 1
, ,n

i i i
x y

=
字节数 L,锚点数 m,最大迭代次数 it,参数λ1,λ2,λ3; 

输出:二值码 1={ } { 1,1} .n L n
i iB b ×

= ∈ −  

(1) 在训练样本集中随机选取 m 个样本,并利用径向基函数求得式(3)中的φ(X). 

(2) 随机方式初始化所有样本的二值码 { 1,1} .L
ib ∈ −  

(3) 循环下述 3 个步骤直至收敛. 
W-step:利用式(8)计算 W. 
P-step:利用式(7)计算 P,代入式(3)中,求解 H(X). 

B-step:利用式(13)按位迭代学习 bi,得到哈希码 1={ } { 1,1} .n L n
i iB b ×

= ∈ −  

3   实验部分 

3.1   数据集介绍及算法运行环境 

为了验证 AIDH 算法的有效性,本文采用两个数据集 NWPU VHR-10 和 RSOD-Dataset.NWPU VHR-10 是

西北工业大学团队标注的航天遥感目标检测数据集,而 RSOD-Dataset 是武汉大学团队标注的一个遥感图像公

共数据集[36].两个数据集通过提供了源图像以及各自图像中所含带目标坐标信息的标签文件(ground truth),给
出了可提取的多类目标样本.这两个数据集的优势就在于源图像的存在给出了旋转样本边缘的信息,避免了样
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本自旋转产生的边缘黑带. 
NWPU VHR-10 提供了 650 幅图像,生成了 3 896 个目标,分为 10 个数据类,分别为 757 架飞机、302 艘舰

船、655 个油桶、390 座棒球场、524 座网球场、159 座篮球场、163 座足球场、224 个港口、124 座桥梁、598
个车辆.这些数据来自谷歌地球(分辨率 0.5m~2m)和法伊英根数据(分辨率 0.08m)[4].RSOD-Dataset 提供了 936
幅图像,生成了 7 400 个目标,分为 4 个数据类,分别为 5 374 架飞机、1 698 个油桶、176 架立交桥、149 个操场.
这些数据取自谷歌地图和天地图等,图 2 给出了该数据集的各类目标信息,而各类目标的分辨率见表 1. 

 

  
(a) 飞机 

   
(b) 油桶 

  
(c) 立交桥 

   
(d) 操场 

Fig.2  Four-class object samples of RSOD-Dataset 
图 2  RSOD-Dataset 的 4 类目标示例 

Table 1  The resolution of different objects of RSOD-Dataset 
表 1  RSOD-Dataset 各类目标分辨率 

目标类 飞机 油桶 立交桥 操场 
分辨率(m) 0.5~2 0.3~1 1.25~3 0.4~1 

 

在数据的特征选择上,使用的是国际上公认的 Gist 特征[37].该特征是 512 维的,由基于视觉词袋模型的网格

化 Gabor 小波系数组成.在样本集设置上(以 RSOD-Dataset 为例),按比例随机抽取 2 000 个来自 4 类的目标作为

测试样本集;然后,对剩余的 5 400 个样本集作仿射变换,并对扩大后的样本集打乱次序后作为训练样本集,将训

练和测试样本集的特征及其类别标签合成到一个.mat 文件中用于算法验证.本文的实验中,旋转系数为 R=11, 
α={30°,60°,…,330°},缩放系数都是 S=2,β={0.5,0.75}.此外,为了验证算法的有效性,我们生成了 10 组.mat 文件,
取平均值作为算法的精度结果.本文的所有实验是在软件 MATLAB 2014a 上仿真实现的,电脑的处理器是英特

尔酷睿 i7-8550U,CPU 主频 1.99GHz,内存为 8GB RAM. 

3.2   实验对比及定量分析 

本文是以哈希方法为基础的遥感多目标分类,实验分为两部分,一是比较本文方法和经典的哈希方法之间

的精度,二是比较本文方法与传统的多目标分类方法之间的优越性. 
3.2.1 哈希方法之间的性能对比 

为了验证仿射不变离散哈希方法在哈希函数改进上的优越性,本文选取了谱哈希(SH)[22]、可扩展图哈希

(SGH)[23]、核监督哈希(KSH)[25]、列采样监督离散哈希(COSDISH)[28]、监督离散哈希(SDH)[27]、旋转不变离散

哈希(RIDISH)[29]作为对比方法以验证算法的精度.此外,为了验证本文方法相对于旋转不变离散哈希的优势,特
增加一步实验,旋转&尺度不变离散哈希(RI&SIDISH)代表的是旋转不变离散哈希方法在旋转不变约束项中加

入缩放变换的结果. 
定量指标上,选取 4 个指标来评价算法的精度.表 2~表 5 显示出这些指标在各种哈希算法下的评价结果. 
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(1) 平均分类精度(MAP):准确分类的目标占总数的比例. 
(2) 前 1 000 个样本的分类精度(precision of top 1000 returned samples):对所有测试样本寻找其匹配度较高

的前 1 000 个训练样本计算其分类精度,再对这些测试样本分类精度取平均值. 
(3) 汉明距离在半径为 2 时的分类精度(precision of Hamming distance with radius 2):以汉明距离小于等于

2 为测度,对所有测试样本寻找与其接近的训练样本并计算分类精度,再对这些测试样本的分类精度取平均值. 
(4) 各分类精度(AP):各类目标的分类精度. 
表 2~表 4 从宏观的角度给出了 7 种哈希方法在多目标分类中的精度对比情况.在哈希字节的选取上,给出

了 8 字节、16 字节、32 字节和 64 字节的数据.可以看到,随着哈希字节数的增长,各种哈希方法的增长趋势是

一致的,直至 32 字节,而到了 64 字节时,很多哈希方法的精度反而会有所降低.这种情况的发生往往取决于数据

集的分布以及过拟合的发生.鉴于此,在表 5 中给出了 32 字节时各目标分类的结果. 
 

Table 2  MAP of different hashing method in 8,16,32,64 bits 
表 2  不同哈希方法在 8、16、32、64 字节下的平均分类精度 
数据集

方法 
NWPU VHR-10 RSOD-Dataset 

8-bits 16-bits 32-bits 64-bits 8-bits 16-bits 32-bits 64-bits 
谱哈希 0.197 2 0.198 5 0.226 8 0.214 1 0.498 6 0.511 3 0.538 6 0.496 2 

可扩展图哈希 0.266 8 0.279 7 0.293 6 0.298 2 0.559 8 0.582 0 0.600 0 0.626 2 
核监督哈希 0.677 3 0.709 9 0.735 7 0.759 5 0.727 4 0.774 5 0.800 1 0.816 8 

列采样监督离散哈希 0.729 8 0.784 5 0.823 7 0.832 0 0.826 0 0.888 4 0.915 0 0.927 8 
监督离散哈希 0.708 9 0.847 5 0.910 1 0.914 1 0.760 1 0.897 6 0.938 9 0.958 1 

旋转不变离散哈希 0.835 3 0.886 3 0.920 5 0.928 4 0.892 0 0.927 4 0.952 9 0.964 2 
旋转&尺度不变离散哈希 0.789 5 0.843 4 0.870 4 0.883 2 0.871 3 0.899 4 0.935 4 0.949 5 

仿射不变离散哈希 0.850 5 0.902 0 0.926 3 0.933 8 0.911 1 0.936 4 0.959 0 0.972 9 
  

Table 3  The precision of top 1000 returned samples of  
different hashing method in 8,16,32,64 bits 

表 3  不同哈希方法在 8、16、32、64 字节下的前 1 000 个样本的分类精度 
数据集

方法 
NWPU VHR-10 RSOD-Dataset 

8-bits 16-bits 32-bits 64-bits 8-bits 16-bits 32-bits 64-bits 
谱哈希 0.259 3 0.284 2 0.341 6 0.328 4 0.514 3 0.516 3 0.536 2 0.502 6 

可扩展图哈希 0.392 0 0.400 6 0.410 4 0.423 9 0.659 9 0.681 3 0.721 0 0.755 7 
核监督哈希 0.696 2 0.748 7 0.789 0 0.792 0 0.727 8 0.780 5 0.805 0 0.819 7 

列采样监督离散哈希 0.683 0 0.730 0 0.764 1 0.774 1 0.766 9 0.819 7 0.869 0.899 4 
监督离散哈希 0.744 3 0.868 6 0.915 3 0.918 5 0.763 0 0.900 6 0.944 2 0.949 4 

旋转不变离散哈希 0.852 5 0.901 0 0.925 3 0.930 6 0.894 4 0.926 9 0.950 1 0.959 5 
旋转&尺度不变离散哈希 0.832 9 0.871 1 0.891 8 0.899 1 0.868 7 0.918 0 0.931 8 0.941 9 

仿射不变离散哈希 0.875 9 0.913 8 0.930 0 0.937 4 0.917 9 0.934 5 0.952 7 0.987 8 
 

Table 4  The precision of Hamming distance with radius 2 of  
different hashing method in 8,16,32,64 bits 

表 4  不同哈希方法在 8、16、32、64 字节下的汉明距离在半径为 2 时的分类精度 
数据集

方法 
NWPU VHR-10 RSOD-Dataset 

8-bits 16-bits 32-bits 64-bits 8-bits 16-bits 32-bits 64-bits 
谱哈希 0.214 4 0.381 8 0.407 3 0.005 5 0.514 9 0.740 2 0.788 3 0.019 7 

可扩展图哈希 0.287 1 0.435 9 0.420 0 0.032 0 0.572 1 0.822 3 0.812 9 0.039 3 
核监督哈希 0.588 6 0.728 8 0.783 3 0.680 7 0.722 9 0.782 0 0.784 4 0.819 8 

列采样监督离散哈希 0.617 8 0.599 0 0.414 0 0.367 0 0.751 0 0.665 1 0.462 7 0.359 0 
监督离散哈希 0.431 5 0.837 4 0.881 7 0.821 7 0.661 9 0.904 6 0.933 8 0.902 0 

旋转不变离散哈希 0.513 4 0.890 8 0.918 7 0.871 7 0.759 0 0.921 5 0.960 6 0.970 4 
旋转&尺度不变离散哈希 0.524 9 0.848 7 0.882 7 0.854 2 0.780 7 0.877 3 0.941 0 0.962 5 

仿射不变离散哈希 0.670 1 0.901 3 0.920 7 0.925 0 0.748 7 0.929 4 0.967 3 0.968 1 
 

两个数据集均能有效验证 7 种哈希方法的分类精度.从宏观对比上看,武汉大学 RSOD-Dataset 数据集的分

类精度较高于西北工业大学 NWPU VHR-10 数据集的分类精度,究其原因是,武汉大学的数据集虽然样本数很
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多,但是数据类型较少(4 个),样本的差异性较大,数据集较为简单,使得分类的精度偏高.而西北工业大学的数据

集,包含的数据类型较多(10 个),样本集的多样性增加了准确分类的难度,更能层次化地反映出不同算法在多目

标的分类效果. 
从监督和无监督哈希方法之间对比上来看,两种无监督哈希方法 SH、SGH 的精度较低,甚至连 30%都不到,

这符合了机器学习中无监督方法在没有先验信息时,即使挖掘更多的数据自身的特征也难以有效提升分类精

度的结论.而 6 种监督哈希方法的平均分类精度都达到了至少 65%以上.而且,KSH 方法在 8 字节处的分类精度

就已达到了 67.73%的精度 ,说明了哈希方法以较少的字节依然能够很好地区分出不同目标类的语义信

息.COSDISH 方法在 8 字节处就取得了高于 KSH、SDH 的分类精度,然而,随着哈希码字节数的增多,分类精度

的增长却不如其他方法明显,该方法的优点在于,对样本数目不敏感,两个数据集下分类精度随字节增长的幅度

相似,代表着这种算法的稳定性很高. 
观察表 2 后 4 行的数据可以发现,RIDISH 相对于 SDH 有更大的提升在于 8 字节处就能获得 8 成以上的分

类精度,这主要得益于该方法考虑了样本的旋转多样性.而观察 RIDISH 和 RI&SIDISH 的精度可以发现,在加入

原数据的缩放样本后,数据的精度反而有所下降(约为 4%).这个现象表明,数据的尺度性会影响到 RIDISH 的分

类精度.而本文方法在考察了样本的仿射变换信息后,精度达到了 93.74%,高于 RI&SIDISH 方法的 89.91%,即说

明本文方法在不同尺度目标的语义表达的有效性,达到了改进哈希方法对仿射不变性的要求.同时,本文方法在

MAP 等精度上也略高于 RIDISH 方法,表明本文方法继承并发扬了旋转不变哈希在哈希码约束项上改造的 
优势. 

图 3 和图 4 直观地给出了两个数据集下 7 种哈希方法在不同字节数时的 3 种分类精度指标. 
 

 
(a) 平均分类精度 (b) 前 1 000 个样本的分类精度 

 
(c) 汉明距离在半径为 2 时的分类精度 

Fig.3  The diagram of three precision indexes varied with bits in NWPU VHR-10 dataset 
图 3  NWPU VHR-10 数据集的 3 个精度指标随字节变化示意图 

 

 
(a) 平均分类精度 (b) 前 1 000 个样本的分类精度 

 
(c) 汉明距离在半径为 2 时的分类精度 

Fig.4  The diagram of three precision indexes varied with bits in RSOD-Dataset 
图 4  RSOD-Dataset 数据集的 3 个精度指标随字节变化示意图 

不难看出,SH、SGH 方法的分类精度偏低,32 字节之后精度不再提升甚至会有所下降,尤其是汉明半径在 2
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以内的分类精度在 64 字节处极低,表明汉明半径以 2 为测度时加入进了过多的误判样本.而 KSH、COSDISH、

SDH 则高于两种无监督哈希方法,这一方面得益于类标签信息的引入,另一方面则是核学习方法的优势.然而,
这两种方法在 8 字节处的精度还是偏低于后 3 种方法,毕竟字节数过少难以准确地表达出样本的特征.而
RISDH、RI&SIDISH 和本文方法在各字节下均保持着较高的精度,而且分类效果相对稳定,这主要得益于样本

集扩充和算法的有效性,以样本点的成倍增加弥补了特征维数低的不足. 
表 5 给出了两个数据集中不同哈希方法在 32 字节下,各目标的分类精度以及总体分类精度(MAP).从纵向

对比可以看到,NWPU VHR-10 数据集在飞机、油桶、车辆等小目标的分类精度上均较高,而篮球场、桥梁、足

球场等大目标的精度则偏低.这种现象的出现原因有两个:(1) 小目标的分辨率都较高,辨识度高,降低了分类的

难度;反之,大目标覆盖范围广,分辨率较低,又包含了很多有用信息,无形中提高了分类的难度.(2) 从数据集的

构成上看,小目标的样本数较多,而大目标的样本数较少.这一点无疑更加重要,从“网球场”这一类来看,同样是

大目标数据,在样本数足够多的情况下依然取得了不错的效果.同样地,对于 RSOD-Dataset 而言,立交桥和操场

的分类精度要低于飞机和油桶.而从横向对比不同方法在各目标分类精度的结果来看,本文方法虽然在个别目

标类的分类精度与 RIDISH 不相上下(表格中加粗显示),但是,整体分类精度的提高,尤其是篮球场和桥梁两个

“短板”精度上的提高,反映出仿射不变离散哈希在多目标分类上的优势. 
 

Table 5  AP and MAP of different hashing methods in 32 bits 
表 5  不同哈希方法在 32 字节下各目标的分类精度和总体分类精度 
方法

数据集 谱哈希
可扩展

图哈希

核监督

哈希 
采样监督

离散哈希

监督离

散哈希

旋转不变

离散哈希

旋转&尺度不

变离散哈希 
仿射不变

离散哈希 

NWPU VHR-10 

飞机 0.267 9 0.337 3 0.931 1 0.896 5 0.976 0 0.980 4 0.969 9 0.975 3 
轮船 0.149 2 0.194 7 0.493 3 0.712 9 0.841 0 0.866 1 0.826 0 0.869 4 
油桶 0.382 9 0.503 2 0.975 5 0.970 2 0.991 6 0.993 8 0.985 3 0.990 4 

棒球场 0.204 7 0.242 6 0.702 4 0.833 7 0.918 9 0.910 2 0.911 4 0.947 6 
网球场 0.226 4 0.309 1 0.845 2 0.905 4 0.958 5 0.976 7 0.950 4 0.971 9 
篮球场 0.064 1 0.097 5 0.185 3 0.435 1 0.677 6 0.592 7 0.527 0 0.606 9 
足球场 0.078 5 0.184 3 0.472 0 0.677 8 0.777 5 0.874 7 0.774 0 0.863 5 
港口 0.102 1 0.140 6 0.214 0 0.672 8 0.834 4 0.872 4 0.799 5 0.860 8 
桥梁 0.053 3 0.087 4 0.172 4 0.364 9 0.463 1 0.656 0 0.603 2 0.716 7 
车辆 0.222 6 0.251 2 0.819 4 0.848 1 0.950 7 0.921 6 0.916 6 0.941 6 
MAP 0.226 8 0.293 6 0.735 7 0.823 7 0.910 1 0.920 5 0.896 4 0.926 3 

RSOD-Dataset 

飞机 0.565 4 0.714 8 0.898 7 0.884 2 0.998 3 0.998 7 0.997 2 0.997 5 
油桶 0.593 2 0.630 0 0.870 5 0.971 9 0.979 6 0.986 5 0.982 6 0.987 4 

立交桥 0.381 9 0.329 5 0.589 2 0.838 3 0.887 5 0.860 5 0.846 7 0.844 1 
操场 0.444 5 0.419 8 0.468 1 0.918 8 0.642 3 0.741 3 0.656 3 0.823 7 
MAP 0.538 6 0.600 0 0.800 1 0.915 0 0.938 9 0.952 9 0.935 4 0.959 0 

 

最后,我们给出各参数对本文方法的影响.AIDH 主要有 3 个参数(R、S、m),分别是旋转系数、缩放系数以

及锚点数.下面通过变化其中一个参数、固定另外两个参数来分析各参数对算法精度的影响.旋转系数对算法

的影响是以旋转间隔角的变化来体现的,通过变换旋转间隔角以分析其对分类精度的影响.缩放系数方面,可以

通过缩放尺度变化以分析其对分类精度的影响.而锚点数,则通过增加哈希模型中改变锚点的个数来分析其对

分类精度的影响.下面以 NWPU VHR-10 为例,图 5 给出了本文方法在哈希码为 8 字节、32 字节时 MAP 随参数

变化的影响情况,其中旋转间隔角以 15、30、45、90、180、360 完成实验;缩放比例按照 0.75、0.5、0.25、(0.5,0.75)、
(0.25,0.75)、(0.25,0.5)作对比(不作旋转);锚点数则给出了 500、1 000、1 500、2 000、4 000 个锚点作为对比 
参数. 

图 5 所示实验结果表明,当算法的 3 个参数在 32 字节时对 MAP 的提升幅度小于 8 字节时,其中不同字节

下锚点数的增长对算法的精度都有稳定性提升,这是来源于 SDH 方法引入嵌入学习对算法精度提升的效果.在
8 字节时,随着旋转间隔角的减小,算法的精度不断提升,直至 15°后(R=12)趋于平稳;而在缩放系数方面,在 0.5 和

0.75 这两个尺度下,达到算法精度的极值点;当缩放系数小于 0.5 时,算法精度则有所降低.为此,本文选取(0.5, 
0.75)两个尺度相结合作为缩放系数;而从锚点数的影响上来看,当锚点数小于 2 000 时,随着锚点数的增加,分类
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精度稳步提升,而大于 2 000 后,分类精度则基本不发生变化,因此实验中选取 2 000 作为锚点数.从定量上来看,
锚点数可以对分类精度带来 10%~15%的稳步提升,而旋转系数和缩放系数在 8 字节下对算法精度影响更大,有
5%~10%的提升.分析这种现象的原因在于,本文算法能够在低字节下更充分地挖掘样本信息并做出更有效的

哈希码表达,而随着字节数的增大,哈希码承载的维度越高,表达信息就越多,算法的优势也就不再明显,从而

MAP 的提升有限. 
 

 

 
(a) 旋转系数 (b) 缩放系数 

 
(c) 锚点数 

 

Fig.5  MAP of the proposed method affected by the parameter in 8, 32 bits 
图 5  在 8 字节、32 字节下本文方法参数变化对 MAP 的影响 

3.2.2 不同分类器方法的性能对比 
为了验证仿射不变哈希方法在分类方法上的优越性,本文选取了 K-NN[12]、RF [13]、SVM[14]、SRC [15]作为

对比方法以验证算法的精度,以 MAP 和运算用时作为评价标准.表 6 给出几种分类方法的对比情况,其中,稀疏

表示分类器采用 L1 范数的 L1-SRC 测试,本文方法给出了 32 字节的数据. 
 

Table 6  MAP and time consuming comparison of different classification methods 
表 6  不同分类方法的平均分类精度和用时对比 
数据集 

方法 
NWPU VHR-10 RSOD-Dataset 

平均分类精度 时间(s) 平均分类精度 时间(s) 
K 近邻分类法(512-Gist) 0.761 2 23.45 0.854 3 40.61 
随机森林(512-Gist) 0.794 5 84.52 0.845 6 185.48 

支持向量机(512-Gist) 0.849 3 59.74 0.926 4 112.82 
L1 范数稀疏表示(512-Gist) 0.927 0 136.88 0.964 5 295.29 
仿射不变离散哈希(32 bits) 0.926 3 8.35 0.959 0 15.13 

 

表 6 给出了 5 种方法在两个数据集下的 MAP 和所用时间对比情况.首先看 MAP 数据,稀疏表示分类器方

法的分类精度与本文方法不相上下,而其余的经典分类方法的精度都低于这两种方法;而在 RSOD-Dataset 数据

集上,这种精度优势则有所缩小.K 近邻分类方法和 RF 方法精度相近,K-NN 在样本数较多的 RSOD-Dataset 数
据集上精度略高于 RF 的算法精度.SVM 方法以其小样本学习的优势具有较好的分类精度,在几种方法中排在

中间的位置,换到类别数较少的 RSOD-Dataset 数据集上,也很接近于 SRC 和 AIDH. 
再比较一下几种方法运行耗时情况.比较两个数据集后发现,RSOD-Dataset 数据集比 NWPU VHR-10 数据

集的用时要多出一倍左右,这是因为 RSOD-Dataset 的样本数比 NWPU VHR-10 的样本数要多出一倍;而各种方

法随着样本数的增加,所消耗的时间也随之成倍增加.再比较各分类算法,K-NN 方法虽然精度较低,但是运行时

间却是很快的,在 NWPU VHR-10 数据集下只需要 20 多秒即完成了运算,并且两个数据集下都很稳定.综合考

虑,在样本数适当提高的情况下,K-NN 方法在效率上是可观的.SVM 和 RF 都是比较耗时的方法,在小数据集上

也花去了 1 分钟左右的时间.而在精度上有优势的 L1-SRC方法,由于算法随样本数增长时运算量过大同时也更

占用内存,因而运行时间也增加很多,在大数据集下花掉了将近 5 分钟的时间.本文方法只在式(3)的锚点计算以

及式(5)的约束平均项计算上消耗了一点时间,哈希码迭代的次数也仅在 6 次之内完成,而且哈希码的存储单位
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只在 32 字位上,因此,算法的运行时间很短,大约是 10s 左右. 
此外,再比较几种方法的机器存储类型.几种对比方法的特征都是 512 维的特征,在 RSOD-Dataset 数据集

下,它们占用的存储空间达到了 15MB.即使由于仿射变换扩大了数据集构成,32 位的 AIDH 方法的样本存储量

也只有 767KB.以 32 位的二值码代替 512 维的浮点型数据,哈希方法的优势是大幅降低算法用时的主要原因. 
综上所述,相比于其他几种分类方法,本文方法以其数据存储和编码优化的优势,在较短的运算时间内获得

了更高的分类精度. 

4   结  论 

本文首先回顾了经典分类方法在遥感图像处理中的优势与不足,将兼具低存储和高效性的哈希方法引入

到遥感多目标分类领域中.为解决哈希方法在仿射变换数据监测的有效性,构建仿射不变离散哈希模型.通过在

监督离散哈希方法中,加入仿射不变项约束,迫使同型号目标分享相同的二值码,增加同类目标哈希码的相似

性,实现哈希方法的仿射不变性.为了验证算法的有效性,本文采用 NWPU VHR-10 和 RSOD-Dataset 数据集作

为样本库进行了实验.实验中,以 6 种不同的哈希方法以及 4 种不同的分类方法作对比,并以平均分类精度、

运算用时等作为定量指标评价.实验结果表明,相比于各对比方法,本文方法改善了几个样本类别数较少的目

标类的精度,从而取得了更高的总体分类精度.此外,哈希方法低存储的优势使得本文方法相较于经典分类方

法在速度上得到了提升. 
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