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基于多通道和卷积神经网络的极光分类
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摘要：目前，极光图像分类领域多采用传统特征来进行分类。但传统特征提取图像的某种特定特征，比如纹理特征、局

部特征、全局特征等，导致或多或少丢失极光图像的某些重要分类信息，造成分类效果不够好。对此，提出一种基于多通

道融合和卷积神经网络的极光图像分类方法。采用多通道融合技术将原图信息和指定有效传统特征信息加以融合形成

融合图像，利用预训练卷积神经网络自动提取融合图像的有效特征信息，实现多通道特征与深度学习相结合，得到高效表

征极光图像的特征。在2003年北极黄河站越冬观测的4种日侧极光图像数据库上进行实验。在8 001幅典型极光图像

数据库上，与人工标记对比分类准确率高达95．2％，高于其他同类方法。实验结果表明该方法能有效用于极光图像分类。
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Abstract：At present，the traditional feature is used for classification in the field of aurora image classification．However，the certain fea—

tures of image extracted by traditional feature．such够texture feature，local and global feature，leads to more or less loss of some important

classification information of aurora images，resulting in a poor classification effect．For this，we propose an aurora image classification

method based on multi-channel fusion and convolutional neural network．The multi-channel fusion W．chnology is used to fuse the odgi—

nal image information with the designated effective traditional feature information to form the fusion image．The convolutional neural net-

work is used to automatically extract the effective feature information of the fusion image，to realize the combination of multi—channel

features and deep learning，and tO obtain the features of efficiently representing the aurora image．The experiment is carried out on the

four kinds of daily aurora image databases in the North Pole of the Yellow River station in 2003，which shows that the classification accu—

racy in comparison with manual markers in file classic database 8，001 aurora images is as high as 95．2％，higher than other similar meth—

ods．The results show that this method Can be USed in t}Ie classification of aurora images．

Key words：multi-channel fhsion：convolutional neural network；deep learning；pre—training；classification of aurora images

0 引 言
极光是一种出现于星球的高磁纬地区上空，绚丽

多彩的发光现象。极光不仅是个光学现象，而且是个

无线电现象，可以用雷达进行探测研究，它还会辐射出

某些无线电波。极光不仅是科学研究的重要课题，还

直接应用到无线电通信、长电缆通信，以及长的管道和

电力传送线等许多实用工程项目中。地球极光的研究

已有几十年的历史，极光图像类别研究有着演进过程。

Hu等在2009年根据在北极采集的全天空极光图像数

据将Et侧极光划分为帷幔冕状、极光亮斑、弧状和辐射
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冕状4种类型；杨秋菊等¨1在2017年将极光类型划分

为弧状、帷幔冕状、辐射冕状和热点状4类。文中采用

的是弧状、帷幔冕状、辐射冕状和热点状4类的分类

方式。

Fu等嵋1在2009年运用形态学分析方法将极光背

景区域和纹理区域分离进行分类；Wang等¨1在2010

年基于局部二值模式表征极光图像特征进行分类；韩

冰等H’在2013年采用显著性编码方法对极光图像进

行分类；杨曦等"1在2013年通过分层小波将极光全局

特征和局部特征进行结合对极光图像进行分类。总结

上述分类方法，采用的是利用分类器对传统特征提取

的极光图像信息进行分类。传统特征提取针对某一特

定的特征对极光图像进行信息提取，要么提取极光全

局特征，要么提取极光局部特征，有时同时提取局部特

征和全局特征，但都会或多或少地丢失图像原来的信

息，造成极光图像分类结果不够理想。近年来，机器学

习、深度学习等快速发展。韩冰等∞1在2017年便采用

基于改进的主成分分析网络的机器学习进行极光图像

分类，初步将机器学习运用到极光研究中，在极光图像

二分类和三分类方面取得了一定的成果，但是仅仅利

用了图像结构的整体信息没有考虑到图像结构内部的

局部信息，导致极光图像4分类准确率不够好。

近年来，卷积神经网络"。¨(convolutional neural

network，CNN)在图像处理、计算机视觉、文本处理、语

音处理等领域得到了广泛应用。卷积神经网络是一种

前馈神经网络，它的人工神经元可以响应一部分覆盖

范围内的周围单元，模拟人类大脑皮层中局部敏感和

方向选择神经元功能。

基于上述讨论，文中旨在融合传统特征与深度学

习¨2。1刘技术，提取极光图像全方位特征实现极光图像

普适高效分类，提出一种基于多通道融合和卷积神经

网络的极光图像分类方法。利用多通道融合技术将极

光原图、LBP。14]特征图、光流图进行融合，得到处理后

的融合图像。融合图像不仅包含极光所有原始信息，

还包含有效纹理分类特征，还具有极光图像可扩展的

光流运动特征。然后，采用预训练的CNN对多通道融

合后的特征图进行自动特征学习，提取融合图像中全

面有效的分类信息；最后采用基于SVM¨纠分类，判定

待测样本图像的极光类别。

1极光图像特征提取及分类
极光图像分类，根据在极光图像信息中所反映的

不同特征，将不同类别的极光图像区分开来。极光特

征的选择对于极光图像分类至关重要。常用的图像特

征有颜色特征、纹理特征、形状特征、空间关系特征、全

局特征、局部特征等等。文中重在极光图像特征的选

择与融合。选择有极光图像代表性的特征加以融合，

利用深度学习技术对融合特征信息自动提取不为人眼

察觉的更有效信息。多种有针对性特征融合更具有代

表性，利于极光图像高分类准确率。

算法流程如图1所示。

固

图1 算法流程

整个模型可以由多特征融合模块和CNN特征提

取器以及SVM分类器三部分组成。首先，将样本图

像送人多特征融合模块，经过原图、LBP特征、光流特

征的多通道融合得到融合图像。然后，将融合图像送

入CNN模型的输入层，经过多次卷积和降采样操作，

得到若干幅特征图像。再将特征图像拉伸为一列向

量，依旧保留与特征向量全连接的输出层，用于CNN

特征提取器的训练。最后，利用特征提取器将提取到

的特征向量送人SVM分类器，分类器进行相关的运

算后，输出最终分类的结果。

1．1多通道融合祷征提取

多通道特征融合特征提取基于人工设定提取指定

的样本特征(体现极光图像特点)，将不同的有代表性

的突出极光图像的提取特征图放入图像的多个通道，

融合后的图像具有图像多方位多角度的特征，充分体

现图像有效可靠的信息。

文中采用三通道融合特征，包含极光原图、极光

LBP特征图、极光HS光流图。用上述三种特征图合

成三通道RGB图像作为融合后特征图。极光原图没

有被任何手段进行处理，保留有完整极光图像信息，将

极光原始图像作为第一通道特征图像；LBP(局部二值

模式)是一种非参数化图像局部空间结构及纹理描述

算子，具有旋转不变性的优点，将极光LBP图像作为

第二通道特征图像；光流是图像亮度模式的表观运动，

表达了图像的变化，包含图像的运动信息，HS光流图

像表征极光图像前后变化幅度，提高分类准确性，HS

光流图像作为第三通道特征图像。

(1)极光原图具有极光所有细节信息及整体信

息，对其进行任何的特征提取都会或多或少丢失某些

细节信息。极光原图是多通道特征中必不可少的一

项，为接下来的CNN自动特征学习提取提供最原始数

据。由于拍摄设备、极地周边环境和极光活动强度的

影响，中国北极黄河站所拍摄的极光原始数据存在各

种各样的问题，不能够直接使用。文中的极光原图一

日围曰
◆
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律为相关专家针对极光原始数据的特点，对原始数据

进行有效的减暗电流、去除边缘噪声和裁剪、灰度图像

拉伸、图像旋转四个预处理步骤后的图像。

(2)极光LBP通道特征。LBP是由Ojala等提出

的一种纹理特征描述算子，用于描述图像中每个像素

值和其近邻点像素值之间的关系。初始LBP的缺陷

在于固定的3x3纹理单元结构不能够表示大空间尺

寸的纹理特征，ojala等又对LBP做了改进和完善。

邻域的选择不再是以前固定的3×3方格结构，而是采

用更加灵活的圆形结构。圆形邻域由R和P定义，圆

心为中心像素，R是圆周半径，P是均匀分布在圆周上

的邻域像素个数。假如邻域点没有落在像素中心，可

以使用双线性内插求出邻域点的灰度值。

中心像素LBP值的计算公式如下：
P—l ，1．，、N

LBP，，。=∑s(g；一gc)2i，s(茗)={．：’“j：(1)
不同P、R对应的圆形邻域如图2所示。
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图2 不同P、尺对应的圆形邻域

在式1中，i取值为0一P一1，gi是第i个邻域像

素的灰度大小，g。是中心像素的灰度大小。按照式1

的计算，选定P和R后，对应的LBP模式共有2’种。

对极光图像中的每个像素求LBP特征值，用LBP特征

值替代原始的像素值，得到该极光图像的LBP特征

图。将该LBP特征图放人多通道融合图像的一个通

道，作为通道特征。

(3)光流通道。光流是图像亮度模式的表观运

动，表达了图像的变化，包含图像丰富的运动信息。

HS光流法基于物体移动的光学特征的两个假设，运动

物体的灰度在很短的时间间隔内保持不变，给定邻域

的速度向量场变化是缓慢的。每类极光图像是从每类

极光运动序列中抽取出来的，在同类的极光图像用光

流特征可以表示每类图像的一个运动及变化信息，增

加了极光图像分类的容错性，提高了极光图像的分类

准确率。将同类别极光图像放在一起，进行前后两幅

图像HS光流特征提取，并将得到的光流信息生成灰

度图像作为极光HS特征图，作为多通道融合的另一

个通道特征图。

多通道特征图如图3所示。

经过上述三通道融合后的图像，兼备极光原图所

有完整信息、极光图像代表性纹理特征LBP和可伸缩

的极光图像运动特征光流特征。融合图像含有丰富的

特征信息，为预训练的卷积神经网络提供可靠有效的

输入。

I

图3 多通道特征图

1．2预训练卷积神经网络特征提取

CNN是一种包含卷积层的深度神经网络，其模型

是受脑神经科学研究的启发，模仿视皮层中的简单细

胞和复杂细胞处理视觉信息的过程。深度学习CNN

对极光样本图像进行逐层特征变化，将样本在原空间

的特征表示变换到新的特征空间，自动学习到层次化

的更具代表性的特征。CNN是一个前馈式神经网络，

能从一个二维图像中提取特征，并采用反向传播算法

来优化网络中的参数。预训练卷积神经网络是借助在

其他数据库的基础上训练好的卷积神经网络模型初始

化极光图像卷积神经网络，既能解决极光数据库数据

量过小的问题，又可以加快极光卷积神经网络的训练

速度。

CNN特征提取器包括输入层、卷积层、池化层、全

连接层和Softmax层。输入层，直接将多通道融合后

的图像输入至预训练CNN模型的输入层中，不用再对

融合图像进行其他处理。卷积层，卷积的主要功能是

特征抽取，利用若干个卷积核对上一层图像进行卷积

操作，从而得到多个特征图像。卷积层的计算公式为：

Z=．厂(∑xl一水砖+B。) (2)
。置☆

’

其中，z为所在层数；J|}为卷积核；M为输入层的

感受野；B为偏置项；f为激活函数。

卷积层能降低网络的空间分辨率，消除偏移和图

像扭曲，实现位移不变性。特征图像个数不因降采样

操作发生任何变化，但图像的尺寸会根据降采样窗口

和步长发生相应变化。池化层，采用最大池化(max—

pooling)操作进行下采样。下采样并不改变特征图的

数目，只是将特征图变小，降低特征维度，加速结构训

练和特征提取。如果采样窗口的大小是m×m，经过

一次池化后，特征图大小变为原来特征图的1／m×

腓
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J／m。池化的计算公式为：

X，l=以卢≯(x：‘1)+B‘) (3)

其中，x：和掣。1分别表示当前层和前一层的第J

个特征图；P表示一个下采样函数；∥表示当前层第，

个特征图的乘性偏置；∥表示第歹个特征图的加性偏
置；f表示激活函数。

全连接层：池化层的输出是二维数组，将其特征图

对应的二维数组转换为一维数组，将每层所有的特征

图转化的一维数组串联成一个一维数组作为全连接层

的输入。全连接层的计算公式为：

Hw 6(茗)=口(．．，‘X+b) (4)

其中，H。(戈)表示神经元的输出值；z表示神经

元的输入特征向量；w表示权值向量；b表示偏置；0

表示激活函数。

Softmax层：一种分类器，当输入给定样本后，每

一个神经元输出一个取值在0到1之间的数值，该数

值代表输入样本属于此类别概率，选取输出值最大的

神经元对应的类别作为此样本的分类结果。文中将

Softmax输出神经元数目设置为4，对应四类极光。

针对目前极光数据库标定量有限的情况，采用预

训练CNN进行研究。通过在大的图像分类数据集上

训练好模型，把卷积神经网络前面那些层的参数固定，

初始化极光图像分类的卷积神经网络，修改模型最后

一到两层的参数设置符合极光图像分类，实现整个网

络参数的极光图像分类化同化。既利于加快训练速

度，又解决了极光图像数据库标定量小的问题。

1．3基于SVM的极光图像特征分类

文中分类器选用SVM分类器，在用分类器前对

特征数据进行重要的归一化、PCA降维¨引操作。其

中，特征数据归一化是至关重要的，对于最后的分类结

果有质的作用。而PCA降维也十分重要，对于运算量

和运行时间的优化是非常有必要的。

1．3．1 归一化

在进行SVM分类之前，对数据进行归一化操作。

将训练集和测试集整合为一个数据集，统一归一化时

样本的每一维度的最大值和最小值是从训练集和测试

集中寻找，然后将样本数据映射到[0，1]的值域范围

内。归一化对计算和建模都是必要的，便于数据处理，
还能保证程序运行时收敛加快。

1．3．2 PCA降维

在CNN模型极光图像特征提取过程中，随着卷积

层次的累加，特征维数会越来越大，导致“维数灾难”，

造成时间和空间的浪费。为了解决这个问题，使用

PCA对得到的CNN特征进行降维处理。

设x表示原始特征向量，则可根据式5对其进行

PCA变换，得到降维后的特征向量Y=[Y。，Y：，⋯，

Y。]。

Y=CX (5)

y中各个向量互不相关，并且Yi的方差A；依次递

减，Y。，Y：，⋯，Y。分别为第1，第2，⋯，第n主分量。第i

个主分量的贡献率定义为：Ai／∑A。(i=1，2，⋯，n)。

前m个主分量的累积贡献率定义为：∑A／∑A。。

选取前m(m<凡)个主分量替代原始数据进行分析、

分类操作，以达到降维效果。

2实验结果与分析
2．1极光图像数据库

文中的极光原图一律为相关专家针对极光原始数

据的特点，对原始数据进行有效的减暗电流、去除边缘

噪声和裁剪、灰度图像拉伸、图像旋转四个预处理步骤

后的图像。文中所用的极光图像数据来自于中国极地

研究中心的研究人员手动标记的北极黄河站2003—

2004年越冬观测19天数据。因为极光的四种分类机

制是结合极光三个波段的特点定义的，因此他们在标

记时同时参考了三个波段的图像，其中包含3 934幅

弧状极光图像，1 786幅帷幔状极光图像，1 497幅辐射

状极光图像和784幅热点状极光图像。

2．2极光图像四分类实验

本节进行极光图像四分类普适分类实验，对实验

数据进行4类极光图像(弧状、放射状、帷幔状、热点

状)分类。从上面提到的8 001幅数据库中按照训练

集测试集4：1比例进行实验。为了验证多通道融合

及CNN在极光图像分类上的有效性，对基于极光原

图+CNN、极光LBP图+CNN、极光原图LBP图光流图

三通道融合+CNN的极光图像识别算法进行了比较。

实验中预训练CNN采用的是imagenet—vgg-f训练模

型。为减少实验的随机性，实验重复10次，每一轮的

数据划分都不一样，计算平均分类准确率作为评估

准则：

分类正确率=正确分类数／所有图像数 (6)

实验结果如表l所示。

表1不同算法的识别性能比较

算法 识N-率-／％

原图+CNN+SVM

LBP+CNN+SV：M

多通道+CNN+SVM

90．12

89．52

95．19

表中给出了原图+CNN+SVM、LBP+CNN+SVM

和多通道(三通道：原图、LBP、光流+CNN+SVM在相

同条件下的平均分类正确率对比情况。可以看出，文

中的多通道融合由于融合了多种有效表征极光图像特
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征对其分类有很大的促进作用。原图虽包含图像原始

信息，但由于缺少运动信息，因而分类效果有所影响。

LBP特征图提取极光图像的纹理特征，缺少运动特征

及其他原图所携带信息，分类效果有所影响。结果表

明多通道融合特征有效提升了分类准确率。

2．3分类效果对比实验

将文中方法与一些其他的分类方法(WLD(韦伯

描述符)、LBP)进行比较，结果如图4所示。

图4 文中算法与其他算法的比较

对极光图像进行自动分类的关键在于有效保证极

光图像信息，根本思想是模仿人的感官去区分不同极

光类别的差异。WLD是一种纹理描述算子，由心理学

韦伯定律发展而来，是一种局部描述符，因此会丢失极

光图像全局等信息。LBP也是一种纹理特征，会丢失

极光图像运动变化等特征。从图4中可以看出，文中

算法由于融合了原图信息、有代表性的传统特征LBP

信息和光流信息以及卷积神经网络的自动学习特征，

相比其他算法在分类准确率上有所提高。对比弧状、

辐射冕状、帷幔冕状和热点状4类极光的结构形态，热

点状极光复杂多变，不利于分类识别，而弧状极光由于

具有明显的弧形特征最具识别性。实验结果也显示，

三种分类方法都呈现出弧状极光分类正确率最高，热

点状极光分类准确率最低，辐射冕状极光和帷幔冕状

极光分类正确率介于弧状极光跟热点状极光分类正确

率之间。

3 结束语
利用多通道融合特征和预训练卷积神经网络对极

光图像进行分类。首先通过多通道融合原图、LBP特

征图、HS光流特征图构建多通道融合特征图，通过预

训练卷积神经网络进行自动特征学习，利用支持向量

机进行最终分类。实验结果表明，该方法具有良好的

分类性能，解决了热点状极光容易混淆分类的难题。

通过已标定好的极光数据库进行训练测试，是有监督

的极光图像分类研究。由于极光研究采集了大量样本

数据，都是为标定的数据，人工标定费时费力费钱。因

此今后的工作将针对无监督数据进行模型训练测试分

类，以求将大量未标定数据应用到研究中。
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