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Cassini ISS图像可测性分类的初步研究∗
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(暨南大学计算机系广州 510632)

摘要 Cassini的光学成像系统(Imaging Science Subsystem, ISS)拍摄了大量的土星

及其卫星的图像, 其中一部分可以用来做天体测量工作, 但是需要人工挑拣出来, 这是

一项繁重的工作. 研究目的是将这种工作自动化. 为此, 将卷积神经网络(Convolution

Neural Network, CNN)与支持向量机(Support Vector Machine, SVM)结合起来, 提出

了一种ISS图像可测性分类系统. 系统首先通过深度卷积网络提取ISS图像的特征描述

子, 然后使用SVM分类器根据图像的特征描述子对图像进行分类. 对比了3种有代表性

的深度卷积网络: CNN-F、CNN-M-128和VeryDeep-19, 实验结果表明: CNN-F卷积网

络加SVM可以提供较好的分类结果, 其分类准确率在97%以上. 研究不仅可用于Cassini

ISS图像的天体测量工作, 也可以推广到其他空间探测项目的类似工作中.
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1 引言

Cassini空间探测器携带有专门的光学望远镜系统ISS (Imaging Science Subsystem),

它已经获取了几十万张图像, 其中一些图像可以用来做天体测量工作[1−4], 这些工作已

经为行星及其卫星的历表研究以及行星物理研究提供了珍贵的资料. 但是ISS并不是专

为天体测量而设计的仪器, 因此其观测图像中有相当一部分图像是不适用于天体测量

的. 这就需要从几千、几万幅待测图像中人工挑拣出可用于天体测量的图像, 这个工作

耗时而繁重. 因此, 自动挑拣适用于天体测量的ISS图像成了一个必然的要求.

ISS图像从天体测量的可用性来说可以分为3类: 可测图像、不确定图像和不可测图

像. 可测图像是指直观上看起来很容易进行天体测量工作的图像. 这些图像包含的污染

小; 观测对象的星体形态较好, 易于进行位置测量; 参考星较多, 也能够准确定位. 理论

上来说, 可测图像只要满足观测对象和参考星体易于准确定位即可, 不论图像本身包含

什么对象和内容, 即便图像包括各种特殊天象、土星环之类都是可以的. 不可测图像是
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指明显不可用于天体测量工作的图像. 这类图像的不可测量性包含多种因素, 如: 星象的

形态不好, 测量的时候可能会有很大的误差, 甚至根本无法测量; 用来定位的参考星体数

量不足, 或者即便参考星数量不少, 但是参考星本身的可测量性较差; 图像因为仪器等带

来的各种模糊、曝光过度、噪声污染等. 在可测和不可测图像之间还有一类是不确定图

像, 这类图像外表上接近可测图像, 但是其污染程度是否满足可测要求不易确定, 需要人

工用专用软件试算后才可以知道. 图1是ISS图像的一部分示例, 其中(a)是一些典型的可

测图像, (c)是一些典型的不可测图像, (b)是介于可测和不可测之间的不确定图像. 后面

我们把这种ISS图像从天体测量可用性角度进行的分类称为ISS图像的可测性分类.

图 1 ISS图像示例. (a)可测图像; (b)不确定图像; (c)不可测图像

Fig. 1 Some examples of ISS images. (a) Measurable images; (b) Uncertain images; (c) Unmeasurable

images

不光Cassini ISS图像存在一个可测性分类问题, 事实上不少其他空间任务(如Mari-

ner、Voyager、New Horizons等)也存在天文图像的可测性分类问题. 这是一个随着空

间技术的发展而产生的新问题. 当下空间任务越来越多, 正在生产着日益丰富的光学天

文图像, 历史上也已经积累了海量的空间天文图像. 尽管有些空间任务本身的目的并不

是为了天体测量, 但是它的图像可以用作天体测量, 如何从中分拣出可用于天体测量的

图像, 挖掘其天体测量学价值, 这是一个值得研究的新问题.

目前, 国内外还没有学者进行这方面的研究. 这主要是因为, 这个问题更多为空间

图像的天体测量工作者所关心, 还没有引起更多研究者的注意. 但是充分利用未来和历

史上的空间天文图像, 深入挖掘其天体测量价值, 是科学研究的应有之义.

图像的分类工作, 在计算机领域已经有了丰硕的成果, 深度学习技术被认为是

这方面非常有效的新技术[5]. 在天文图像的处理上, 深度学习技术也已经有学者在

使用. Fadely等[6]和Kim等[7]利用机器学习的技术对星体和星团的分类进行了研究;

Richards等[8]利用半监督的神经网络从测光角度对超新星进行分类; Cavuoti等[9]用机器

学习的方法研究了发射线星系的测光分类; Hoyle[10]使用深度学习对星系的测光红移进

行了估算. 在国内, 李蓉等[11]利用深度学习研究了太阳耀斑预报模型; 潘儒扬等[12−13]利

用深度学习技术研究了恒星大气物理参数的估计. 总体来看, 深度学习在天文学的应用

正在蓬勃发展中, 还有更多的领域有待拓展.
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针对Cassini ISS图像的分类工作, 2016年底PDS网站推出了基于内容的ISS图像检

索系统1 . 该系统可以按照ISS图像的内容进行检索, 可以检索出包含有陨石坑、云、土

星环、掩食现象等的图像. 该系统使用了深度学习的技术, 但还没有见到相关文献发表.

另外, 可以看出这是一个针对内容的检索系统, 而天体测量需要知道图像的可测性, 这是

该系统无法做到的.

本文研究的目的就是从天体测量的角度对Cassini ISS图像进行自动分类, 从而挑拣

出可用于天体测量的ISS图像. 为此, 本文通过对比3种有代表性的深度卷积网络, 并结合

传统的支持向量机技术提出了一种ISS图像可测性分类系统.

本文第2节对提出的ISS图像可测性分类系统进行了描述, 并对该系统中的核心技

术(特征提取以及分类器)进行了详细介绍; 第3节对提出的ISS图像可测性分类系统进行

了实验测试以及对比分析; 最后对全文进行了总结.

2 ISS图像可测性分类系统

图像的分类可以有很多的方法, 但是总体上都是采用提取图像特征, 进而依据图像

特征进行分类的技术路线. 有的方法两者分离, 各为一个模块, 有的方法两者有机地结

合起来构成一个整体. 不管怎么样, 图像的分类本质上包括两个部分: 图像特征提取、

依据特征进行分类.

对于图像特征的提取, 常见的数学方法有: 主成分分析(Principal Component

Analysis, PCA)、尺度不变特征转换(Scale Invariant Feature Transform, SIFT)、傅里

叶变换、小波变换、灰度纹理特征等方法. 这些方法中, 有的特征明显不适合用于ISS图

像的分类, 如纹理特征. 有些经过分析可以发现, 对可测性分类并没有什么帮助, 如:

PCA方法在降维的过程中, 会最大程度地减少噪声对分类结果的影响, 而实际上ISS图

像的可测性与原图像中的噪声程度有密切的关系; SIFT方法对亮度变化不敏感, 不

同ISS图像包括的星体不同, SIFT方法寻找的关键点也会有很多不同, 而这些关键点周

围也缺乏纹理, 所有这些都对ISS图像的可测性分类并没有大的帮助. 有的或许可以用

作ISS图像分类特征描述子, 但是需要认真仔细的精心设计, 总体而言, 利用常见的数学

方法提取图像特征进而进行分类不是一个简单的工作.

卷积神经网络作为深度学习的典型代表有4个特点: 局部连接、权值共享、池化操

作及深层次[5]. 它在每一层的特征都由上一层的局部区域通过权值共享的卷积核激励得

到, 这一特点使得卷积神经网络相比于其他神经网络方法更适合应用于图像特征的学习

与表达. 而且它能够通过多层非线性变换, 从大量数据中自动挖掘特征, 从而代替手工

设计的特征, 这给图像特征的提取带来了方便[14]. 在卷积神经网络的最后一层往往就是

基于这种特征提取的全连接分类层, 从工程的角度来说, 这一方法已被很多实践证明有

效, 其实现并不困难. 因此, 我们选择深度学习作为ISS图像的可测性分类研究的工具.

本文提出的ISS图像可测性分类系统的核心思想为: 首先, 利用卷积神经网

络(Convolution Neural Network, CNN)提取ISS图像的特征描述子; 然后, 使用支持

向量机(Support Vector Machine, SVM)对这些特征进行分类. 具体而言, 该分类系统如

图2所示.

1Planetary Image Atlas. http://pds-imaging.jpl.nasa.gov/search/
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图 2 分类系统流程图

Fig. 2 The flow diagram of classification system

从图2可以看出, 整个ISS图像可测性分类系统包括了如下几个步骤:

A. 对每一幅原始图像读取图像数据;

B. 将所有读取出来的图像数据分为两个部分, 一部分图像的数据作为训练图像数

据, 一部分作为测试用数据;

C. 将训练图像数据和测试图像数据分别输入到已有的CNN中提取图像特征描述

子, 依次得到训练图像的特征描述子和测试图像的特征描述子;

D. 用训练图像的特征描述子来训练SVM模型;

E. 将测试图像的特征描述子输入到训练好的SVM中进行测试;

F. 最终输出测试图像的分类.

由此可以看出, 该分类系统的核心步骤为: 利用CNN提取图像特征描述子和利用支

持向量机进行分类, 下面分别给予介绍.

2.1 图像特征提取

2.1.1 卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习中最重要的网络模型之一. 它属于BP (Back

Propagation)神经网络的范畴, 图3是一个典型的卷积神经网络框架(LeNet5)[15], 其

中f.为feature的缩写.

图 3 一个典型的CNN框架(LeNet5)

Fig. 3 A typical CNN architecture (LeNet5)
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从图中可以看出CNN的基本组成元素为: 卷积层(如C1和C3层)、池化层(如S2和S4

层)和全连接层(如F6层), 下面分别予以介绍.

卷积层的目的是学习输入图像的特征. 卷积层一般由多个卷积核组成, 每个卷积核

与原图像进行卷积后都会得到一个特征图. 特征图中的每个值与前一层中的值的一个邻

域对应(这个邻域也叫作感受野), 一般是先将前一层感受野中的值与卷积核做卷积, 然

后再通过激活函数来获取最终的特征值.

从数学上来说, 对于第k个特征图中位置(i, j)处的特征值ai,j,k来说, 其计算方法主要

分两步, 首先:

zi,j,k = wT
kXi,j + bk, (1)

这里, zi,j,k表示在计算特征值ai,j,k时激活函数的输入值, wk和bk分别为第k个卷积核的

权值向量和偏置项, wT
k中的上标T表示转置操作, Xi,j为与特征图位置(i, j)对应的感受

野. 值得一提的是: 这里的wk是共享的, 也就是说同一个卷积核会与前一层的所有感受

野进行卷积, 这是CNN与传统BP网络的重要区别之一. 权值共享机制不但可以使网络

的复杂度降低, 而且可以使CNN更加容易训练.

然后, 再将zi,j,k输入到激活函数中, 就可以得到第k个特征图中位置(i, j)处的特征

值ai,j,k了. 假设g(∗)为激活函数, 则:

ai,j,k = g(zi,j,k), (2)

这里的激活函数g(∗)一般为ReLU[16] (Rectified Linear Unit)、tanh或sigmoid函数.

池化层的目的是通过降低卷积层特征图的分辨率来实现位移不变性, 常见于两个卷

积层之间. 池化层的特征图是通过将前一个卷积层的特征图输入到池化函数后得到的.

类似于卷积层那样, 池化层特征图中的每个值也是与卷积层特征图中的一个邻域对应

的, 其数学表达式如下:

yi,j,k = pool(Ai,j,k), (3)

这里, yi,j,k为第k个池化层特征图中位置(i, j)处的值; pool(∗)为池化函数, 一般为平均池

化[17]和最大池化[18]; Ai,j,k为与第k个池化层特征图位置(i, j)对应的卷积层特征图邻域.

通过将多个卷积层和池化层合并在一块, 我们可以得到输入图像更加抽象的特征.

经过一些卷积层和池化层后, 一般会有一层或多层的类似于传统BP网络的全

连接层, 全连接层的输出将会输入到输出层以用于特定目的. 对多分类任务, 一般

是Softmax算子, 如果是二分类, 一般是logistic函数[19].

最后, 也是最重要的是CNN必须要通过最优化算法来进行训练. 如果θ (权值和偏置

项)为CNN的所有参数, 那么训练的过程就是通过最小化代价函数来不断调整参数的过

程. 假设, 我们有N个输入-输出对{xn, yn} (n = 1, 2, · · · , N), 这里xn为输入数据, yn为

其对应的目标输出; on为CNN的输出. 那么该CNN的代价函数如下:

L =
1

N

N∑
n=1

ℓ(θ; yn, on). (4)

训练该CNN就是利用最优化方法来最小化代价函数L, 从而不断调整参数θ, 其中随机梯

度下降法[20]是最常见的一种训练CNN的算法.
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2.1.2 3种出色的卷积神经网络

本文提出的ISS图像可测性分类系统(见图2)主要涉及到3种卷积神经网络, 分别为

文献[21]中的CNN-F和CNN-M-128以及文献[22]中的VeryDeep-19. 文献[21]荣获2014年

度英国机器视觉会议(British Machine Vision Conference, BMVC)最佳科学论文奖; 而

文献[22]在ILSVRC-2014中获得分类与定位领域的冠军, 因此这3种网络具有很强的代表

性. 以下是这3种网络的一些细节:

(1) CNN-F网络是指快速卷积神经网络, 其总体框架也是卷积、池化、全连接

的架构. 不过其卷积层为5层, 全连接层为2层. 它的最后一层采用Softmax函数做

了1000个种类的概率输出. 也就是按如下顺序依次安排各层: Conv1→Conv2→Con-

v3→Conv4→Conv5→Full6→Full7→Softmax.

为了加速卷积过程, 在第1个卷积层(Conv1层), 卷积核的移动步幅被设定为4个像

素. 后面各卷积层卷积和移动步幅保持为一个像素. 在各个卷积层中采用了不同的

卷积核尺寸和数目以提取每层的特征图(feature map). 因为ISS图像的输出种类为3,

而CNN-F的分类输出为1000, 所以本文直接将倒数第2层(Full7层)的输出数据作为图像

的特征描述子, 这是一个4096×1的向量.

(2) CNN-M-128网络是指中速卷积神经网络, 该网络结构和CNN-F一样, 但是Con-

v1层采用了96个7×7的卷积核, 卷积核移动步幅为2个像素. 相比而言, CNN-F的第1卷

积层用了64个11×11的卷积核, 核移动步幅为4个像素, 所以其卷积速度要比CNN-F慢.

另外, 该中速卷积神经网络的倒数第2层(Full7层)使用了128个神经元, 也就是输出了一

个128×1的向量. 同样, 对于此网络, 本文仍然采用Full7层的输出数据作为图像的特征描

述子.

(3) VeryDeep-19网络是一个19层的极深卷积网络. 这是文献[22]中提出的最深层的

一个网络, 其深度达到了19层, 在该文献所述的网络中其分类准确率最高. 该网络是当前

层数最深的网络之一, 它的卷积层有16层, 外加3个全连接层, 最后为Softmax层. 层次安

排大致如下: Conv(1-16)→FC4096-1→FC4096-2→FC1000→Softmax,其中的FC1000层

就已经是一种分类的输出, 而Softmax层只是输出了每种类别的概率. 针对我们的ISS图

像分类,我们取第2个全连接(FC4096-2)的输出数据作为图像的特征描述子,与CNN-F网

络一样, 这个特征描述子也是一个4096×1的向量.

2.1.3 图像特征提取

从2.1.2节的叙述可以看出, 上述3个具有代表性网络的目的都是进行1000种分类, 而

本文的ISS图像可测性分类目的是将其分成3类. 所以如果直接使用2.1.2节中介绍的网络

无法达到我们的目的. 不过, 我们可以利用上述3种CNN来提取ISS图像的特征描述子以

便为下一步的分类任务提供数据, 具体做法如下:

如果使用CNN-F网络或者CNN-M-128网络, 我们用它的Full7层输出数据作为图像

的特征描述子, 它是一个4096×1的向量(对于CNN-F来说)或者128×1的向量(对于CNN-

M-128来说).

如果使用VeryDeep-19网络, 我们将其第2个全连接层(FC4096-2层)的输出数据作为

图像的特征描述子, 它也是一个4096×1的向量.
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总体来看, 针对每幅图像, CNN-F和VeryDeep-19可以提供一个4096×1的特征向量,

而CNN-M-128则提供一个128×1的特征向量. 前者提供高维度的特征向量, 后者提供较

低维度的特征向量, 但是都可以用作分类数据.

另外, 需要说明的是, 本文直接采用了这些训练好的网络而没有利用自己的数据对

其进行再训练, 这是因为: (1)这些网络是在百万量级数据的基础上训练出来的, 我们这

里的数据离这个量级差距还很大, 即便对网络进行再训练, 其改进也不会明显; (2)我们

在提取图像特征后, 使用了SVM进行分类, 在SVM分类模型的确立中使用了部分数据进

行训练, 我们的应用特点在该过程反映出来.

2.2 分类器

数据分类是机器学习的一个重要领域, 方法很多. 常用的有线性判别分析(Linear

Discriminant Analysis, LDA)、决策树、贝叶斯分类、k近邻、支持向量机(SVM)等方

法[23]. 据Kotsiantis的研究[24], SVM是常见方法中预测准确性最好的一种方法, SVM具

有很强的泛化能力. 事实上, SVM是当前最常用且最有效的分类器之一. 所以, 我们选

择SVM作为特征分类工具.

支持向量机最初是用来解决二分类(k=2)问题的. 它的主要思想是通过解决如下最

优化问题, 从而找到一个超平面将待分类数据分成两类:

对于给定的待分类数据集xi ∈ Rd, yi ∈ {1,−1} , i = 1, 2, · · · , n,

argmin
w,b

∥w∥2

2
+ C

n∑
i=1

ξi ,

subject to yi (wxi − b) > 1− ξi ,

(5)

其中, w表示权重向量, b表示偏置值, C表示常数, ξi表示松弛变量.

然而, 在现实生活中我们遇到的问题经常是多分类的问题. 例如手写数字识别[25]、

语音识别[26−27]等. 实际中, 我们常常将多分类问题转换为一系列二分类问题来解决(例

如可以转化为一系列二分类的SVM问题), 我们称此种方法为间接法, 其中两个具有代

表性的间接方案是: 一对多法[28] (One Versus Rest, OVR)和一对一法[29] (One Versus

One, OVO). 不过一对多法和一对一法刚好又是纠错输出编码(Error Correcting Output

Codes, ECOC)多分类模型[30]的两个特例. 纠错输出编码多分类模型主要是将多分类

问题分解为一个二分类问题集, 之后通过解决该二分类问题集进而间接地解决多分

类问题, 其关键步骤是要构造一个好的ECOC矩阵. 研究表明: 相比其他多分类模型,

ECOC模型能够明显改善分类准确率[31].

当然, 与间接法相对的还有直接法[32−33]. 直接法是通过一次性解决一个最优化问

题从而就可以解决多分类问题的方法. 该方法有个最大的缺点就是计算量太大, 因而不

容易实现, 因此在实际中不经常使用. 所以, 本文使用的多分类方法是间接法, 即: 以二

分类SVM为基础分类器, 然后采用纠错输出编码(ECOC)中的一对多策略来实现多分类

问题.　
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3 实验结果与分析

3.1 实验数据

我们从Planetary图像网站1取了6326张ISS图像用作实验样本, 并根据以往天体测量

的经验对这些图像进行了人工分类, 分别为可测图像、不确定图像和不可测图像3类.

这3类图像依次标注为类1、类2、类3, 其各自的数量分别为: 3416、209、2701. 我们的

目的是尽可能地把类别1和类别3分离出来, 而类别2数量本来就少. 另外在实践中, 该类

别的图像会在测量过程中进一步通过人工判断, 因此类别2不是关注的重点.

3.2 用CNN-F网络进行实验

本文所用的实验环境为: Win10 64位操作系统、 i7-6700处理器、4G内存、Matlab

R2016a、MatConvNet深度学习工具包.

首先, 我们从全部图像中随机选出80% (5061/6326)作为训练数据, 剩余的作为测试

数据. 然后按照图2中所示的流程开始进行实验测试, 其中所用CNN网络为CNN-F, 我

们用它来提取图像特征. 最终所得结果, 可以用图4所示的混淆矩阵表示出来, 其中横轴

表示目标输出类别, 纵轴表示实际输出类别, 整数值下面的百分数代表该整数占所有测

试数量的比例.

图 4 混淆矩阵

Fig. 4 The confusion matrix

从图4中可以看出: 在1265张测试图像中, 目标类别1共有680张, 不过在实际的测试

输出中有2张图像被错分为类别2, 1张图像被错分为类别3, 其错误率为0.4%; 与此类似,

目标类别2共有40张, 在实际输出中有2张图像被错分为类别1, 5张图像被错分为类别3,

其错误率为17.5%; 目标类别3共有545张, 在实际输出中有3张图像被错分为类别1, 4张

39-8



58卷 李照亮等: Cassini ISS图像可测性分类的初步研究 4期

图像被错分为类别2, 其错误率为1.3%. 而类别1、2和3的总体错误率为1.3%.

类似地, 我们又从所有图像中依次取65%、50%、35%、20%作为训练数据, 相应的

剩余数据作为测试数据, 得到各种情况下类别1、2、3的错误率如表1所示.

表 1 CNN-F在不同训练数据比例情况下各个类别的错误率
Table 1 The error rate per class obtained by CNN-F under different percentages of

training images

Training data ratio Testing data ratio
Error rate

Total error rate
Class 1 Class 2 Class 3

65.00% 35.00% 1.09% 21.92% 1.99% 2.17%

50.00% 50.00% 0.87% 18.09% 3.25% 2.50%

35.00% 65.00% 0.86% 23.85% 3.08% 2.55%

20.00% 80.00% 1.21% 24.29% 3.27% 2.85%

从表1和图4中都可以看出: 类别1和类别3的错误率明显低于类别2的错误率, 这主要

是因为类别2中有相当一部分图像从肉眼来看非常接近于类别1或3, 尤其接近于类别1中

的图像, 从而增加了类别2的分类错误率.

3.3 用CNN-M-128网络进行实验

在该实验中, 我们采用了与CNN-F实验同样的环境、数据和方法.但是在提取ISS图

像特征描述子时, 使用的网络为CNN-M-128, 最终实验结果如表2所示.

表 2 CNN-M-128在不同训练数据比例情况下各类别的错误率
Table 2 The error rate per class obtained by CNN-M-128 under different

percentages of training images

Training data ratio Testing data ratio
Error rate

Total error rate
Class 1 Class 2 Class 3

80.00% 20.00% 1.17% 28.57% 3.58% 3.40%

65.00% 35.00% 1.00% 37.33% 3.10% 3.84%

50.00% 50.00% 1.80% 30.30% 3.43% 3.80%

35.00% 65.00% 1.84% 34.31% 4.17% 3.92%

20.00% 80.00% 1.92% 36.41% 4.73% 4.26%

从表2中可以看出: 随着训练数据比例的减少, 类别1、2、3以及总体错误率大体上

呈增大趋势, 这与在CNN-F上的测试结果一致. 当训练数据较少, 也就是说测试数据较

多的时候, 比如20%的训练数据, 这个时候总体错误率达到了4.26%, 这说明训练不足, 而

当训练数据比例增加到80%时, 总体错误率可以降低到3.4%. 并且在同等训练数据比例

情况下, 本实验中各个类别的错误率以及总体错误率基本上全部大于CNN-F实验中的
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测试结果.

由此可见, 基于CNN-F网络的ISS图像可测性分类的效果明显好于基于CNN-M-

128网络的分类效果.

3.4 用VeryDeep-19网络进行实验

类似地, 本实验中我们采用VeryDeep-19网络来提取图像特征描述子, 其他条件与前

两个实验相同, 最终可得到如表3所示的实验结果.

从表3来看, 本实验也呈现出了训练数据越多错误率越低的特点. 在较低的训练数

据比例(20%的训练数据)下, 总体错误率达到4.32%, 而当提高训练数据的数量时, 总体

错误率下降到3%.

表 3 VeryDeep-19在不同训练数据比例情况下各类别的错误率
Table 3 The error rate per class obtained by VeryDeep-19 under different

percentages of training images

Training data ratio Testing data ratio
Error rate

Total error rate
Class 1 Class 2 Class 3

80.00% 20.00% 1.73% 31.82% 2.28% 3.00%

65.00% 35.00% 2.01% 33.77% 3.51% 3.75%

50.00% 50.00% 1.96% 35.19% 2.73% 3.41%

35.00% 65.00% 2.62% 36.96% 2.67% 3.79%

20.00% 80.00% 3.29% 37.68% 3.05% 4.32%

另外, 从总体错误率来看, 该实验的结果要劣于CNN-F实验, 而接近于CNN-M-

128实验, 且比之略优. 例如, 当训练数据比例大于等于35%时, 利用CNN-M-128网络来

进行分类的总体错误率略高于该实验的总体错误率. 不过当训练数据比例等于20%时,

利用CNN-M-128网络来进行分类的总体错误率则略低于该实验的总体错误率. 总体而

言, 利用VeryDeep-19网络得到的ISS图像可测性分类效果略好于利用CNN-M-128网络

的分类效果.

3.5 小结

综合以上3个实验, 上述3种网络的分类效果依次为: CNN-F网络的效果优于

VeryDeep-19网络, 而VeryDeep-19网络的效果又优于CNN-M-128网络. 这主要是因为

利用前两个网络提取出的图像特征向量维数相比最后一个要大很多, 这种高维度的

图像特征更能对图像的特征进行精细的区分, 因此提取高维度图像特征的卷积网络

效果更好一些. 另外, VeryDeep-19作为很深层的卷积网络代表, 其表现并不比只有8层

的CNN-F好, 这说明针对我们的ISS图像可测性分类而言, 层次的深浅不如图像特征的

维度重要.

综上所述, 在实际中先使用CNN-F网络进行ISS图像特征提取, 然后再用SVM进行

分类是一个较好的方法.
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4 结论

　本文我们使用深度卷积网络和多分类支持向量机建立了一个ISS图像可测性分类

系统, 并比较了3种不同的有代表性深度卷积网络CNN-F、CNN-M-128以及VeryDeep-

19对分类结果的影响. 实验表明: 基于深度卷积神经网络CNN-F的系统分类效果总体上

优于基于CNN-M-128的系统和基于VeryDeep-19的系统分类效果. CNN-F结合SVM可

以带来97%以上的分类准确率, 这为天体测量的数据准备工作带来了便利. 下一步我们

将考虑采用其他技术方案进一步提高分类的准确性.
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Preliminary Study on the Classification of Cassini

ISS Images’ Availability for Astrometry

LI Zhao-liang ZHANG Qing-feng PENG Qing-yu LI Zhan
(The Department of Computer Science, Jinan University, Guangzhou 510632)

ABSTRACT The Cassini Imaging Science Subsystem (ISS) has been utilized to collect
many images of Saturn and its satellites, some of which can be used for astrometry.
However, these images need to be selected manually, which is time consuming. The
aim of this study is to automate the image classification. An ISS image classification
system for astrometry is proposed to combine the convolution neural network (CNN)
with support vector machine (SVM). In this system, the feature descriptors of ISS
images are extracted with the CNN, and then the SVM classifier is used to classify the
images according to the feature descriptors. A comparison of results from three typical
CNNs (i.e., CNN-F, CNN-M-128, and VeryDeep-19) shows that the combination of
CNN-F with SVM provides the best classification results with an accuracy higher than
97%. This system can be used not only for Cassini ISS image astrometry, but also other
similar studies of space exploration.

Key words astrometry, techniques: image processing, methods: data analysis, meth-
ods: statistical
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