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摘　要　遥感图像分类是遥感图像信息处理的关键方向之一,其分类精准率很大程度上限制了遥感技术整体的发展.对于遥

感图像,传统机器学习算法与模型结构存在不能快速提取特征图,且分类结果不够准确的缺陷.针对这一问题,提出了一种改

进的基于 ResNeXt网络模型结合注意力机制,以优化后SVM(支持向量机)算法替换全连接层的模型.首先引入计算机视觉

中的注意力机制,对不同特征赋予不同的权重,提高对图像中用于分类部分有效信息的提取能力,然后结合 ResNeXt网络,最

后以优化后的SVM 算法替换卷积神经网络末端的全连接层用于提升分类效果,同时在模型整体不增加超参数的情况下优化

了网络性能.该网络模型在数据集 AID上的实验结果表明,改进后的网络模型对深层特征的提取能力有显著提高,且优化后

的网络模型对于多分类任务具有较优的分类效果.
关键词:遥感图像;卷积神经网络;ResNeXt;注意力机制;场景分类;SVM
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Abstract　Remotesensingimageclassificationisoneofthekeydirectionsofremotesensingimageinformationprocessing,andits
classificationaccuracygreatlylimitstheoveralldevelopmentofremotesensingtechnology．TraditionalmachinelearningalgoＧ
rithmsandmodelstructureshavethedisadvantagesthattheycannotquicklyextractfeaturemapsfromremotesensingimages,

andtheclassificationresultsarenotaccurateenough．Aimingatthisproblem,animprovedmodelbasedontheResNeXtnetwork
modelcombinedwiththeattentionmechanismisproposedtoreplacethefullyconnectedlayermodelwiththeoptimizedSVM
(supportvectormachine)algorithm．Firstly,itintroducestheattentionmechanismincomputervision,assignsdifferentweights
todifferentfeatures,improvestheabilitytoextracteffectiveinformationfortheclassificationpartoftheimage,thencombinesthe
ResNeXtnetwork,andfinallyreplacestheendoftheconvolutionalneuralnetworkwiththeoptimizedSVMalgorithm．Thefully
connectedlayerisusedtoimprovetheclassificationeffect,andatthesametimeoptimizethenetworkperformancewithoutinＧ
creasingthehyperparametersofthemodelasawhole．ExperimentalresultsofthenetworkmodelonthedatasetAIDshowthat
theimprovednetworkmodelhasasignificantimprovementintheabilitytoextractdeepfeatures,andtheoptimizednetworkmoＧ
delhasabetterclassificationeffectformultiＧclassificationtasks．
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１　引言

遥感图像场景分类,是通过一定的算法提取出遥感图像

的关键信息,从而判断该图像所属的场景种类.这一工作早

期依靠有大量专业知识和丰富实践经验的专家利用遥感图像

的相关特征如颜色、形状、纹理、光谱信息等来进行分类.遥

感图像的场景分类一般用于辅助抢险救灾、军事行动、地理测

绘以及农业生产[１]等.随着遥感图像数量的爆炸增长和图像

信息的丰富,需要分类效率更好、结果更精确的方式来代替

传统的人工方法,深度学习的出现很好地解决了这个问题.

过去的几十年间,世界各地的学者对遥感图像的分类问题提

出了各种解决方法.按照训练时模型样本的标签信息是否参

与可大致分为无监督分类、半监督分类、监督分类.下面介绍

这几种分类方法在遥感图像场景分类领域的应用情况.

２　遥感图像场景分类研究现状

２．１　无监督分类

由于没有标注的遥感图像数量远大于有标签信息的遥感
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图像,近年来有很多无监督学习方法用于遥感图像分类.比

较有代表性的包括 K 均值聚类(KＧmeans)、主成分分析法

(PCA)、稀疏编码、自编码器(AutoEncoder,AE)、深度置信

网络(deepbeliefnetworks,DBN).

K 均值聚类(KＧmeans)算法的优势是比较简单,算法复

杂度很低,容易理解.但是该算法在执行前必须指定一个 K
值,且算法的效果与 K 值的选取挂钩,目前尚未有一种明确

的理论指导确定真实K 值的方法[２].

主成分分析法(PrincipalComponentsAnalysis,PCA)实
质上是一种基础的数学分析方法,基本思想是减少模型中重

复的变量,降低耦合而尽可能保持原有的信息.通过该方法,

可以保留图像信息中的主要成分[３],忽略对分类作用不大的

信息,从而起到降低噪声和维度的作用.虽然分类效果尚可,

但是自动化程度不高,效率较低[４].

稀疏编码(SparseCoding,SC)的基本思想是构建一组非

常完整的基向量,也称为字典,从而使得输入向量能够表示为

这些基向量的线性组合[５].基于稀疏编码的分类方法大多应

用这种思想进行图像特征提取或者去噪,进而进行分类.

自编码器(AE)的基本模型包含了编码器和解码器,编码

器把输入向量进行降维操作,把高维向量转化为低维度的数

据,再通过激活函数(也称为解码器)把低维数据恢复成原始

维度的信息,自编码器依靠编码和解码两个网络结构的训练

得到最佳权重,这是一种典型的无监督分类算法[６].Guo等

通过结合基于自编码器的离群点检索算法和基于集成学习的

离群点检测算法,提出了一种以自编码器为基检测器的集成

学习离群点检测算法,解决了传统方法未对基检测器进行优

化选择而导致检测精度低的问题[７].

深度置信网络(DeepBeliefNetworks,DBN)由多个受限

玻尔兹曼机(RestrictedBoltzmannMachine,RBM)组成,整体

网络结构在 DBN 的最后一层设置 BP网络,用于接受 RBM
的输出特征向量并将其作为它的输入向量,以有监督地训练

实体关系分类器[８].

２．２　半监督分类

近年来由于遥感图像的数量呈爆炸式增长,且大多是无

标签信息,同时有标签和无标签信息的半监督算法越来越受

到研究者的关注.目前大多半监督分类器是基于SVM 算法

和 GAN算法的改进.Zhao等把高光谱图像进行分割得到高

纯度的同质分割斑块,获取训练样本后引入迁移学习,提出了

一种基于同质区和迁移学习的新型半监督方法[９].

２．３　监督分类

基于深度学习的遥感图像场景分类大多可以归类于全监

督分 类.卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)是深度学习的代表算法之一,它是一种前馈神经网络,

经典模型结构通常由输入层、卷积层、池化层、全连接层组成.

卷积神经网络经过多年的发展,拥有了庞大体系和分类,
经典的网络模型包括 AlexNet,VGGNet,GoogleNet,ResNet,

MobileNet等.这些网络模型通过训练大量的已知标签信息

的数据来获得网络最佳的权重值,并通过激活函数或者其他

的分类器获得分类结果,再对测试机进行预测提升泛化能力.

全监督分类的缺点是需要大规模、海量的数据集进行网络训

练,且对有标签信息的图像信息依赖较大.近年来,对于不同

类型图像的处理问题,主流方向逐渐转移到使用多种不同

卷积神经网络模型去解决相关分类问题[１０].Li等优化传统

卷积神经网络,通过设计可变长度的个体编码策略,构建基于

教与学优化(TLBO)的可变卷积自编码器(CAE),并将其堆

叠成一个CNN结构,可有效应用于医学图像分类[１１].Jiang
等将注意力机制结合InceptionＧResnetV２网络结构,构建高

度定制化的网络模型,在钢板表面缺陷的数据集中表现优异,

具有很高的工程应用价值[１２].Cheng等通过使用 CBDNet
去噪网络在图像预处理阶段提高井下图像质量,改进 ResＧ
Net５０网络模 型,并 提 出 了 一 种 增 大 间 距、降 低 拟 合 度 的

“softＧcenterloss”复杂损失函数,有效提高了煤矸分类及识别

能力[１３].卷积神经网络的应用已涉及众多的学科和行业,对

于遥感图像而言,深度学习目前被广泛应用于遥感图像领域

的语义分割[１４]、目标检测[１５]等方向.

３　实验方法

３．１　网络结构和原理

３．１．１　ResNeXt网络模型深度特征提取

ResNeXt是 ResNet改进后的模型,相比原来的 ResNet
网络结构它增加了cardinality的数量,提高了模型分类的准

确率,且可以在不增加超参数的情况下让模型更深、更宽、更

有效.ResNet和 ResNeXt的block结构对比如图１所示.

图１　ResNet和 ResNeXt的block结构对比图

Fig．１　BlockstructurecomparisondiagramofResNetandResNeXt

观察图１可以发现,ResNeXt的block是在 ResNet的基

础上 进 行 拓 宽,借 鉴 了 Inception 系 列 的 “splitＧtransformＧ

merge”结构多分支的思想,主动进行分组,整体结构类似,但
是 ResNeXt每个分组的结构完全一致,两者简单的模型对比

如图２所示.

不同的是Inception中的不同分支的拓扑结构是不一样

的,更定制化,如果需要进行调整,往往需要改动大量的超参

数.而 ResNeXt的每个分支的拓扑结构是完全一致的,再结

合能解决深层网络中梯度弥散和精度下降问题的残差网络,

也就是在后面添加一条shortＧcut,这样就得到了 ResNeXt网

络结构,这样的结构与InceptionV４高度相似,不同之处在于

ResNeXt的每条分支拓扑结构完全一样,InceptionV４需要

人工设计,而且 ResNeXt是先进行卷积操作再执行单位加,

InceptionV４是先进行拼接再执行卷积操作.

ResNeXt的本质是分组卷积,与 AlexNet受硬件条件限

制而被迫进行分组卷积不同,ResNeXt网络模型借鉴了InＧ

ception系列多分支的思想,并结合残差网络,并让每条分支

的拓扑结构完全一致,在简化网络结构的同时提升了性能.

２２０１００１５８Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



(a)ResNeXt

(b)InceptionＧV４

图２　ResNeXt与InceptionＧV４的结构对比

Fig．２　ResNeXtandInceptionＧV４structurecomparison

３．１．２　注意力机制

遥感图像与其他种类图像有所不同,一般只有某个部

分的特征对判别图像所属类别起到至关重要的作用,其他

部分可能属于另一个类别,对于图像正确分类没有意义,

甚至会影响分类的效果.计算机视觉中的注意力机制可

以模拟人类的注意力,从冗杂的信息中筛选出与当前任务

相关的内容,并过滤与当前任务无关的图像信息,从而提

高分类准确率[１６].本文的注意力模块(CBAM)由通道注

意力和空间注意力模块串联而成,特征图先经过卷积层进

程特征提取,通过通道、空间注意力模块后与输入层结果

相加,然后通过分类器.

注意力模块示意图如图３所示.

图３　注意力模块示意图

Fig．３　Schematicdiagramofattentionmodule

通道方向的 Attention建模的是特征的重要性,如图４所

示.通道注意力模型的作用方式是在正常卷积操作后,首先

进行Squeeze操作,把空间维度进行特征压缩,使得每个二维

特征图能够用一个实数表示,相当于具有全局感受野的池化

操作,需要注意的是这里采用了最大池化和平均池化两种池

化操作,特征通道数没有发生变化.然后进行 Excitation操

作为每个特征通道生成权重,将得到的特征进行合并,通过归

一化函数如 Sigmoid函数对所得结果进行处理可得权重系

数,将这个系数与输入的特征相乘可得缩放后的新特征,表达

式如下:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋
MLP(MaxPool(F)))􀱋F (１)

其中,F指输入特征.

图４　通道注意力模块结构

Fig．４　Channelattentionmodulestructure

空间方向的 Attention机制建模的是空间位置的重要性,

用于关注有意义的特征.其模块结构如图５所示.输入特征

图后,分别进行通道维度的平均池化和最大池化的操作,并将

结果拼接在一起,然后经过卷积层,归一化的激活函数SigＧ
moid得到权重系数Ms,再将其与输入的特征相乘可得到缩

放后的新特征,表达式如下:

Ms(F)＝σ(f([AvgPool(F),MaxPool(F)]))􀱋F (２)

图５　空间注意力模块结构

Fig．５　Spatialattentionmodulestructure

注意力机制目前被广泛应用于遥感目标检测、场景分类、

遥感分割[１７]等任务.Qiao等以残差网络 ResNet为基础模

型,分别在通道和空间两个维度建立注意力模块,解决了传统

机器学习模型无法快速有效提取图像特征造成分类不准确的

问题[１８].Li等在卷积神经网络 ResNet,InceptionＧV３的基础

上通过线性融合特征得到对象整体信息,再通过注意力机制

进一步提取细粒度的特征信息表达[１９].

３．１．３　分类器

类似于泰勒公式中用多项式函数去拟合光滑函数的思

想,全连接层通过矩阵向量乘积y＝Wx 的卷积操作,将学到

的分布式特征表示映射到样本标记空间,其本质是多项式形

式的线性映射,分类能力有限,且全连接层的参数太多容易导

致过拟合问题.本文使用优化后的 SVM 支持向量机算法,

采用“oneＧagainstＧone”方法,通过组合多个二分类器来实现多

分类器的构造,从而完成遥感图像场景的多分类任务.即假

设有 M 类遥感图像数据,每两类构建一个二分类SVM,共应

该有 M(M－１)/２个二分类器,然后采用投票策略(Voting
Strategy),即得票多的预测结果是对该数据的分类预测,若出

现平票则选择索引较小的作为对其分类的预测结果.

３．２　实验设置

３．２．１　实验环境

本实验使用SGD优化器,动量 momentum 设置为０．９９,

对每个参数使用相同的学习率,并且使用Consine函数调整

学习率,使得训练中的学习率能以余弦曲线的方式衰减从而

达到收敛.实验中学习率如果太大则会出现超调现象,loss
随着迭代次数的增加没有减小的趋势;如果设置得太小则会

２２０１００１５８Ｇ３
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影响收敛的效率,大大增加训练的时长.本实验将初始学习

率设置为０．００１.

表１　实验参数配置表

Table１　Experimentalparameterconfiguration

实验参数 配置

操作系统 Windows１０

GPU QuadroRTX５０００１６GB

IDE Pycharm２０１７
语言版本 Python３．７

框架 Pytorch１．６

３．２．２　数据集

为了验证模型的有效性,本文选取数据集 AID(Aerial

ImageDataset)和 NMPUＧRESISC４５Dataset(NWPU４５)进行

实验验证.其中 AID数据集主要用于网络模型的特征学习

和验证测试,NWPU４５主要用于验证模型的泛化能力以及测

试鲁棒性,两者皆是在遥感图像场景分类领域中应用得最为

广泛的、大数据量的数据集.NMPU４５是由西北工业大学创

建的远程 传 感 图 像 分 类 的 公 共 可 用 基 准,该 数 据 集 包 含

３１５００张遥感图像,涵盖了机场、棒球场、海滩等共计４５个类

别的场景,每个类别７００张遥感图像[２０].AID数据集[２１]由武

汉大学和华中科技大学于２０１６年发布,包含３０个场景类别,
每个类别约有２２０~４２０张图像,共有１００００张像素大小为

６００∗６００的遥感图像.AID 数据集图像的每类示例如图６
所示.

图６　AID数据集各类图像的示例

Fig．６　ExamplesofvariousimagesinAIDdataset

３．３　实验过程

实验首先把数据集中４０％的数据划分为训练集,剩余的

作为测试集用于检验模型的泛化能力,并在实验最后用不同

的数据集检验模型的鲁棒性.训练轮次设置为３００个周期,
在每个训练周期内用 Adam 优化器进行反向传播训练,以自

适应调整学习率.模型将输入数据提取出深层特征后,输入

到用于替代全连接层的SVM 网络结构,选取高斯核函数将

数据映射到高纬空间,用于使数据可以线性可分,且根据多分

类的任务类型,将 SVM 以“oneＧagainstＧone”方式进行调整,
然后对测试集中的图像数据类别进行预测.Kappa系数是一

个用于一致性检验的指标,可用于衡量分类模型的分类效果.
其计算是基于混淆矩阵(ConfusionMatrix,CM)的,取值范围

为[－１,１],通常大于０.分类准确率(Accuracy,Acc)和混淆

矩阵(ConfusionMatrix,CM)也常用于评价分类模型的分类

效果.Acc正确的样本数量占总测试集数量的百分比,其计

算式如下:

Acc＝T
N ×１００％ (３)

其中,T 表示分类正确的样本数量,N 表示测试集的样本总

数.混淆矩阵能快速观测到每个类的误分类情况,帮助分析

分类器的分类效果.对角线上的元素表示分类正确的结果,
第i行和第j列的数据表示第i类被误分为第j类的错误结

果,通过混淆矩阵能直观地看出相近类别和容易混淆的类别

之间分类的具体情况.

４　实验结果与分析

４．１　注意力模块对不同网络模型的影响

随着卷积神经网络深度的增加,网络对深层特征的提取

能力会获得一定的提升,但是当达到一定层数后模型的提取

能力反 而 会 大 幅 度 下 降.本 文 的 特 征 提 取 模 型 CBAM_

ResNeXt除了实现ResNet网络系列“加深网络层数提升模型

准确率”的思想外,还引入了计算机视觉中的注意力机制,可
以更关注图像中的有效信息.

为验证通道注意力模块和空间注意力模块对图像识别分

类的有效性,实验设计其他没有添加注意力机制的网络模型

和添加注意力机制后的网络模型对 AID数据集的分类精确

率进行对比,实验结果如表２所列.

表２　各模型的分类准确率

Tabel２　Classificationaccuracyofeachmodel
(单位:％)

网络模型
分类准确率(Acc)

加入注意力机制前 加入注意力机制后

VGG１６ ６５．１０ ６７．６５
MobileNet ８２．４５ ８３．３９
ResNet５０ ８１．３４ ８４．５６

通过表２所列的实验结果可以看出,应用于图像分类领

域常见的网络模型,通过引入注意力机制后在数据集 AID上

的平均准确率 Acc都有了较明显的提升,说明CBAM 模块对

于图像分类具有提取有效信息的正向作用,能够提升深层卷

积网络对深度特征提取的表征能力.且从实验结果来看,不

同网络对于遥感图像的处理能力存在差异,可见数据集的选

定对于模型的学习能力和泛化能力也有重要的影响.

４．２　不同网络模型特征提取准确率对比

为验证CBAM_ResNeXt网络模型对于遥感图像的分类

处理能力,本文在数据集 AID上设计不同网络模型(包括已

知在 图 像 分 类 领 域 效 果 非 常 不 错 的 SENet,ResNet５０,

VGG１６)的实验,３００个训练周期内分类准确率 Acc随着训练
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周期epoch的迭代变化情况如图７所示.

图７　不同网络在数据集 AID上的性能对比

Fig．７　PerformancecomparisonofdifferentnetworksonAIDdataset

混淆矩阵如图８所示.

图８　AID数据集分类混淆矩阵

Fig．８　AIDdatasetclassificationconfusionmatrix

由图８所示的数据可以得出,本文所提出的网络模型在

AID数据集上表现优异,且 Kappa系数达到０．９５,说明模型

的性能优越,能有效提取分类问题中的有效信息,明显提升卷

积神经网络对遥感图像的分类能力.

４．３　不同分类器对网络模型的影响

为验证进行优化后的 SVM 的分类能力,本次实验将前

置网络结构CBAM_ResNeXt网络所提取的深层特征作为输

入,选取应用较为广泛的几种机器学习领域的分类器,分别是

K近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)[２２]、朴素贝叶斯(Naive

Bayes)[２３]、决策树(DecisionTree)和全连接层 (FullyConＧ

nected),以及本文所使用的应用于多分类任务的 SVM.分

别选取上述几种分类器连接前置网络模型,并测试在数据集

AID上的分类效果,取多次分类结果的平均准确率作为最终

测试结果,多个分类器的分类效果如表３所列.

表３　不同分类器的对比情况

Table３　Comparisonofdifferentclassifiers

分类器 平均准确率/％
FullyConnected ９１．３８

KNN ８７．１３
NaiveBayes ８９．６３
DecisionTree ８５．０７

SVM ９３．６５

４．４　鲁棒性测试

为测试模型的鲁棒性[２４],实验测试本文模型在另一个遥

感图像数据集 NMPU４５,以及在遥感图像分类领域使用较为

广泛 的 RSC１１ DataSet,SIRIＧWHU,UC MercedLandＧUse
DataSet,RSSCN７Dataset这４个数据集上的性能,实验进行

多次,取多次准确率的平均值作为模型在该数据集下的分类

准确率,结果如表４所列.

表４　模型在不同数据集上的表现

Tabel４　Modelperformanceondifferentdatasets

数据集 图像大小 图像数量
场景类别

数量

平均

准确率/％

RSC１１DataSet ５１２∗５１２ １２３２ １１ ９３．１１
SIRIＧWHU ２００∗２００ ２４００ １２ ９２．８７

UCMerced
LandＧUseDataSet

２５６∗２５６ ２１００ ２１ ９３．３８

RSSCN７Dataset ４００∗４００ ２８００ ７ ９３．２６
NMPU４５ ２５６∗２５６ ３１５００ ４５ ９１．７５

通过表４所列的实验数据可以得出结论:通过图像数据

预处理使得输入数据保持一致后,本文所提出的网络结构在

其他遥感图像数据集上表现优异,仍具有较高的平均准确率,
具有相当的程序鲁棒性,可以适用于多数遥感图像数据集.

４．５　参数复杂度和时间复杂度分析

为进一步比较不同特征提取网络的性能,这里统计上述

网络模型SENet,ResNet５０,VGG１６和本文所提出的CBAM_

ResNeXt结构的参数量、在数据集 AID上训练每个周期的平

均用时T 和常用于评价模型整体复杂度的 GFLOPs(Giga
FloatingＧpointOperationsPerSecond,GFLOPs),统计结果如

表５所列.

表５　不同网络模型的性能对比

Tabel５　Performancecomparisonofdifferentnetworkmodels

NetworkModel T/s GFLOPs 参数量

SENet １２．３ ４ ３５．７×１０６

ResNet５０ １３．６ ３．９ ２５．６×１０６

VGG１６ １５．７ １５．５ １３８×１０６

CBAM_ResNeXt １１．８ ４．２ ２５．３×１０６

通过表５所列数据结合图７的平均准确率分布情况可

知,本文提出的 CBAM_ResNeXt模型在不增加超参数的情

况下相比原 ResNet５０提高了近１２％,且由于增加了cardinaＧ
lity维度,使得卷积核学到的关系更加稀疏,在整体复杂度不

变的情况下降低了过拟合的风险,并且训练每个周期的时间

平均仅为１１．８s,整体参数量较少,收敛速度更快.
结束语　本文提出了一种基于 ResNeXt网络模型的改

进网络结构,引入计算机视觉中的注意力机制,在空间和通道

两个维度建立注意力模块,用于更加有效地提取图像的深层

特征,并在网络结构的末尾使用多分类任务场景下的 SVM
代替了原全连接层进行最后的分类任务,实验结果显示分类

效果显 著.但 是 这 样 也 使 得 模 型 的 复 杂 度 大 大 提 高,与

ResNeXt的不增加超参数提升性能的思想有所背离,下一步

应该思考如何在不降低性能的情况下降低模型复杂度.
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