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摘　 要　 针对传统卷积神经网络随着深度加深而导致网络退化以及计算量大等问题ꎬ提出一种改进残差神经网络的遥感图

像场景分类方法ꎮ 该方法以残差网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为主框架ꎬ在残差结构中引入深度可分离卷积和分组卷积ꎬ减少了网络的参

数量和计算量ꎬ加快模型收敛的同时也提升了分类精度ꎮ 此外在网络中嵌入多尺度 ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ 模块对通道特

征进行重校准ꎬ提取出更加重要的特征信息ꎬ进一步提升了网络的分类性能ꎮ 在航空图像数据集(ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔꎬ ＡＩＤ)和

ＵＣＭｅｒｃｅｄ＿Ｌａｎｄ Ｕｓｅ 两个公开数据集上的分类精度分别为 ９１􀆰 ９２％ 和 ９３􀆰 ５２％ ꎬ相比常规残差网络分类精度分别提高了

３􀆰 ３８％和 １０􀆰 ２４％ ꎬ证明所提方法在遥感图像场景分类任务中的可行性和有效性ꎮ
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ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｔ ｗａｓ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｓｃｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋ ｉｓ
ｆｅａｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ.
[Ｋｅｙｗｏｒｄｓ]　 ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅꎻ ｓｃｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎻ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

　 　 随着遥感技术的飞速发展ꎬ获取大量高分辨率
的遥感图像越来越容易ꎬ这些高质量的遥感图像在
实际生产生活中有着广泛的应用ꎬ如精细农业、森
林火灾检测、城市规划[１] 等ꎮ 高分辨率遥感图像包
含了非常丰富的地物纹理信息和空间语义信息ꎬ如
何将大量的遥感图像进行准确分类是遥感图像解
析的重要研究内容ꎮ

遥感图像场景分类方法根据特征提取的层次

可分为低层特征处理和中层特征处理两大类方法ꎮ
低层特征通常采用场景图像的颜色[２]、方向梯
度[３]、密度特征[４]、特征点[５]、变换域的纹理[６] 等进
行描述ꎮ 这些低层特征不能很好地对中层语义进
行描述ꎬ难以跨越低层到高层语义的鸿沟ꎬ泛化能
力差ꎮ 目前遥感图像分类算法主要集中于中层语
义特征建模ꎬ 如视觉词袋 ( ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓꎬ
ＢｏＶＷ) 模型[７]、空间金字塔匹配 ( ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ
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ｍａｔｃｈｉｎｇꎬＳＰＭ)模型[８]、概率潜在语义分析(ｐｒｏｂａｂｉ￣
ｌｉｓｔｉｃ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍｅｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓꎬｐＬＳＡ)模型[９] 等方法ꎬ
虽然这些方法能一定程度地缩小低层到高层语义
的鸿沟ꎬ但其对图像深层特征的提取和场景的尺度
变化缺乏有效的处理措施ꎬ难以在复杂场景分类中
取得较高精度ꎮ

近年来随着深度学习的快速发展ꎬ以卷积神经

网络为代表的深度神经网络[１０]在图像识别、自然语

言处理等领域中取得了较好的结果ꎬ也有不少研究
人员将其应用到遥感图像场景分类任务中[１１]ꎮ 经

典卷积神经网络模型有 ＶＧＧ[１２] ( ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｇｒｏｕｐ )、 ＡｌｅｘＮｅｔ[１３]、 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ[１４]、 ＲｅｓＮｅｔ[１５] 等ꎮ
Ｔｉａｎｓｈｕｎ Ｚ [１６]等对 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型进行了改进ꎬ将改

进后的模型与迁移学习结合进行遥感图像分类实
验ꎬ在不增加训练时间的同时提升了分类精度ꎮ
Ｍｕｈａｍｍａｄ[１７]等选择预训练的 ＶＧＧＮｅｔ 作为深度特

征提取器ꎬ采用典型相关分析对不同层的特征进行
融合ꎬ该方法在遥感图像场景分类任务中取得了较
好的结果ꎮ Ｌｉ 等[１８] 提出了一种自适应多尺度深度

融合残差网络ꎬ自适应特征融合模块通过学习权值
来突出有用信息ꎬ有效地抑制了无用信息ꎮ 王改华
等[１９]提出了一种基于多分辨率和残差注意力机制

相结合的图像分类模型ꎬ通过在 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络稠密
块中添加多分辨率因子来控制瓶颈层层数ꎬ此外还
在模型中引入了残差注意力机制ꎬ能有效地从大量

信息中筛选出少量重要的信息ꎮ 张桐等[２０] 提出了

一种深度多分支特征融合网络的方法进行遥感图
像场景分类ꎬ利用多分支网络结构提取中、高、低三
个层次的特征信息ꎬ将三个层次的特征进行基于拆
分￣融合￣聚合的分组融合ꎬ提升了模型的表征能力ꎮ
王雨滢[２１]等提出一种深度学习和支持向量机相结

合的图像分类模型ꎬ基于实际图像改进卷积神经网
络ꎬ并提取训练集的图像特征ꎬ通过使用训练集的
深度特征来训练支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)分类器ꎮ 史文旭[２２]等提出了一种基于

卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)
的多尺度方法结合反卷积网络的特征提取算法并
对腺癌病理图像进行分类ꎬ利用反卷积操作实现不
同尺度特征的融合ꎬ然后利用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构不同尺
度卷积核提取多尺度特征ꎬ最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 方法
对图像进行分类ꎮ 蓝洁等[２３] 提出一种基于跨层精

简双线性池化的深度卷积神经网络模型ꎬ首先根据
Ｔｅｎｓｏｒ Ｓｋｅｔｃｈ 算法计算出多组来自不同卷积层的精
简双线性特征向量ꎬ然后将归一化后的特征向量级
联送至 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ最后引入成对混淆对交叉熵
损失函数进行正则化以优化网络ꎮ

正如上述所言ꎬ越来越多的深度学习方法被运
用到遥感图像分类任务中ꎬ这些方法与传统机器学
习方法相比有了很大提升ꎬ但针对遥感图像空间信
息复杂ꎬ图像中关键物体小并且尺度变化大等问
题ꎬ这些方法还不能够对遥感图像信息进行很好的
描述ꎮ 同时随着神经网络的加深ꎬ网络变得更加复
杂和难以训练ꎬ导致分类准确率饱和甚至下降ꎮ

针对上述问题ꎬ提出一种改进的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络
模型ꎬ在残差块中引入分组卷积和可分离卷积ꎬ以
减少网络的参数量和计算量ꎬ加速模型的收敛ꎮ 同
时在每一个大的卷积组后嵌入多尺度缩聚与激发
模块(ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬ ＳＥ ｂｌｏｃｋ)ꎬ将不
同尺度的特征进行融合ꎬ提高通道间的依赖性ꎬ并
以此进行模型训练ꎬ以验证本文方法对遥感图像的
分类有效性ꎮ

１　 相关工作

１􀆰 １　 残差神经网络
随着深度神经网络层数的不断增加ꎬ网络的学

习能力越来越强ꎬ但相对的网络的收敛速度会减
慢ꎬ梯度在传播过程中会消失ꎬ导致无法对前面网
络层的权重进行有效调整ꎮ 传统卷积神经网络ꎬ网
络中除了第一层外ꎬ每一层的输入都来源于上一层
的输出ꎬ而残差神经网络采用跳跃式结构ꎬ使得深
度残差网络可以越过中间几层直接将参数传递给
后面的层ꎬ降低了网络的复杂度ꎬ解决了深层次网
络的退化问题ꎬ促进了网络性能的提升ꎮ

图 １　 残差网络单元示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｎｉｔ

残差神经网络的网络结构如图 １ 所示ꎬ该网络
借鉴了高速网络的跨层连接思想ꎮ 在图 １ 所示的残
差单元结构中ꎬ ｘ 为网络的输入ꎬ Ｈ(ｘ) 为最优解映
射ꎬ Ｆ(ｘ) 代表残差项ꎬ直接把输入 ｘ 传到输出作为
初始结果ꎬ输出 Ｈ(ｘ) ＝ Ｆ(ｘ) ＋ ｘꎬ 当 Ｆ(ｘ) ＝ ０ 时ꎬ
Ｈ(ｘ) ＝ ｘꎬ 即恒等于映射ꎮ 残差神经网络的训练目
标就是要使得残差项 Ｆ(ｘ) ＝ Ｈ(ｘ) － ｘ 的结果逼近
于 ０ꎮ 让网络学习 Ｆ(ｘ) ＝ ０ 相比于更新该网络的
参数来学习 Ｈ(ｘ) ＝ ｘ 更简单ꎬ该层学习 Ｆ(ｘ) ＝ ０

２２４３１
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的更新参数能够更快收敛ꎮ 该种结构的残差网络
与没有采用跳跃式结构的网络模型相比ꎬ其输入的
数据更加清晰ꎬ能最大程度的保留数据的准确性ꎮ
１􀆰 ２　 分组卷积

分组卷积最早在 ＡｌｅｘＮｅｔ 中出现ꎬ由于计算资
源有限ꎬ通常将卷积操作分配给多个图形处理器
(ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔꎬＧＰＵ)分别进行处理ꎬ最后
将多个 ＧＰＵ 的结果进行融合ꎮ 分组卷积的原理如
图 ２ 所示ꎬ假设输入尺寸为 Ｈ × Ｗ × Ｃꎬ 卷积核的个
数为 Ｎꎬ大小为 ｋ × ｋꎬ将输入特征图分为 Ｇ个组ꎬ在
图 ２ 中 Ｇ ＝ ２ꎬ 则每一组的输入特征图数量为 Ｃ / Ｇꎬ
每组的卷积核个数为 Ｎ / Ｇꎬ 每组卷积核只与其所对
应组的输入进行卷积ꎮ

图 ２　 分组卷积

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

对于普通卷积来说ꎬ卷积核的总参数量为
ｐ１ ＝ ｋ × ｋ × Ｎ × Ｃ (１)
分组卷积所对应的卷积核参数总量为
ｐ２ ＝ ｋ × ｋ × (Ｎ / Ｇ) × (Ｃ / Ｇ) × Ｇ (２)
从计算结果可以看出ꎬ经过分组卷积可将总参

数量降为原来的 １ / Ｇꎬ 其用少量的参数量和计算量
就能产生大量的特征图ꎮ
１􀆰 ３　 深度可分离卷积

深度可分离卷积分为深度卷积(ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎ)和逐点卷积(ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)两个过
程ꎬ在进行卷积操作时将通道和空间区域分开考
虑ꎬ对于不同的输入通道采取不同的卷积核进行卷
积ꎮ 深度卷积过程如图 ３ 所示ꎬ假设输入大小为
Ｈ ×Ｗ × Ｃꎬ Ｃ 为通道数ꎬ在图 ３ 中 Ｃ ＝ ３ꎮ 假设卷积
核个数为 ｍꎬ 大小为 ｋ × ｋ × １ꎮ 则在深度卷积中ꎬ将
输入分为了 Ｃ 组ꎬ每一组做 ｋ × ｋ × １ 的卷积ꎬ每一个
卷积核只提取其所在通道的空间特征ꎮ

逐点卷积的原理如图 ４ 所示ꎬ其将经过逐通道

图 ３　 深度卷积

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

图 ４　 逐点卷积

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

卷积后的特征做 ｍ 个普通的 １ × １ 卷积ꎬ经过逐通
道卷积核逐点卷积后的输出为 Ｈ × Ｗ × ｍꎮ

对于普通卷积来说ꎬ在相同参数设置的情况下
输出为 Ｈ × Ｗ × Ｃꎬ 其计算量为

ｐ ＝ Ｈ × Ｗ × Ｃ × ｍ × ｋ × ｋ (３)
深度卷积的计算量为
ｐ１ ＝ Ｈ × Ｗ × Ｃ × ｋ × ｋ (４)
逐点卷积的计算量为
ｐ２ ＝ Ｈ × Ｗ × Ｃ × ｍ (５)
则深度可分离卷积相当于将普通卷积的计算

量压缩为
ｐ１ ＋ ｐ２

ｐ ＝ １
ｍ ＋ １

ｋ × ｋ (６)

从上述计算结果可以看出ꎬ深度可分离卷积相
比于普通卷积ꎬ在深度一样的情况下大大减少了模
型的计算量ꎮ
１􀆰 ４　 ＳＥＮｅｔ 网络结构

ＳＥＮｅｔ( ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)是一种
轻量级的网络结构ꎬ它通过对特征通道间的依赖关

３２４３１２０２１ꎬ２１(３１) 刘春容ꎬ等:改进残差神经网络在遥感图像分类中的应用
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系进行建模来获取每个特征通道的重要程度ꎬ然后
依照这个重要程度提升有用的特征通道并抑制对
当前任务不重要的特征ꎮ ＳＥＮｅｔ 对输入特征进行
Ｓｑｕｅｅｚｅ 和 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 两个重要的操作ꎬ通过 Ｓｑｕｅｅｚｅ
操作对输入的每个通道进行全局平均池化得到通
道描述子ꎬＥｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作利用两层全连层为每个通
道生成权重ꎬ最后将 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 的输出权重与先前特
征进行重新加权ꎬ完成在通道维度上对原始特征的
校准ꎮ

２　 网络结构设计

２􀆰 １　 改进残差神经单元

残差神经网络由多个 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｂｌｏｃｋ 残差块和
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ 残差块堆叠构成ꎮ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 残差
块的主路径包含三个卷积层ꎬ第一部分 １ × １ 的卷积
核用于减少特征通道的数量ꎻ第二部分 ３ × ３ 的卷积
核用于进行特征的提取ꎬ同时减少了参数的数量ꎻ
第三部分的 １ × １ 卷积核可以保证输出通道数等于
输入通道数ꎬ在保证数据可靠性的同时增加了网络
的深度ꎬ可以对数据进行充分的提取ꎬ进而提高模
型的性能ꎮ 同时残差块中引入了 ＢＮ(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉ￣
ｚａｔｉｏｎ)算法ꎬ加快了网络的收敛ꎮ ｃｏｎｖｌｕｔｉｏｎ 残差块
结构与 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 残差块结构相似ꎬ区别之处在于其
分支上增加了一个 １ × １ 的卷积层ꎬ用于调整输入特
征的尺寸ꎮ

对残差神经单元进行了改进ꎬ改进后的 ｂｏｔｔｌｅ￣
ｎｅｃｋ ｂｌｏｃｋ 和 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ 结构分别如图 ５、图 ６
所示ꎮ

图 ５　 改进后 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｂｌｏｃｋ 结构(ＳＧＢＢ)
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｂｌｏｃｋ(ＳＧＢＢ)

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｂｌｏｃｋ 中第一部分和第二部分的普通
卷积替换为深度可分离卷积ꎬ第三部分普通卷积替

图 ６　 改进后 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ 结构(ＳＧＣＢ)
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ(ＳＧＣＢ)

换为分组数为 ２ 的分组卷积ꎮ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ 中
的第一部分保持不变ꎬ第二部分卷积采用深度可分
离卷积ꎬ第三部分卷积采用分组数为 ２ 的分组卷积ꎬ
分支上的卷积保持不变ꎮ 改进后的残差块大大减
少了整个网络的参数量和计算量ꎬ加快了网络的收
敛ꎬ在通道数不变的情况下加强了模型的特征提取
能力ꎮ
２􀆰 ２　 多尺度 ＳＥ ｂｌｏｃｋ

在常规 ＳＥ ｂｌｏｃｋ 中的全局平均池化前先对输入
分别做 １ × １ 和 ３ × ３ 的卷积ꎬ将两组卷积结果相连
接ꎬ再进行 Ｓｑｕｅｅｚｅ 和 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作ꎮ 其结构如
图 ７ 所示ꎮ 多尺度 ＳＥ ｂｌｏｃｋ 有效地将不同尺度的特
征进行融合ꎬ 通过全连层和非线性激活层得到多尺
度特征图的权重ꎬ然后将学习得到的权重与输入特
征图相乘ꎬ通过对通道特征的重校准提升了有效特
征的权重ꎬ增强了网络的特征表达能力ꎬ使得遥感
图像场景分类精度得到提升ꎮ

图 ７　 多尺度 ＳＥ ｂｌｏｃｋ(ＭＳＥＢ)
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｍｕｔｉ￣ｓｃａｌｅ ＳＥ ｂｌｏｃｋ(ＭＳＥＢ)

２􀆰 ３　 改进 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络结构
采用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为基础模型ꎬ 其 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

ｂｌｏｃｋ 和 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ 分别使用上文所对应的改
进结构ꎬ即 ＳＧＢＢ 和 ＳＧＣＢꎬ本文中对网络的层数进
行了调整ꎬ在 ｃｏｎｖ３＿ｘ 和 ｃｏｎｖ４＿ｘ 上分别去掉了 １ 个
和 ３ 个 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｂｌｏｃｋ 残差块ꎬ由于分组卷积和深
度可分离卷积的引入ꎬ大大减少了网络的参数量和

４２４３１
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Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ２０２１ꎬ２１(３１)



投稿网址:ｗｗｗ. ｓｔａｅ. ｃｏｍ. ｃｎ

计算量ꎬ有利于加快模型的收敛ꎮ 同时在每一个大
的卷积组后嵌入多尺度 ＳＥ 模块(ＭＳＥＢ)ꎬ自动获取
每个遥感图像特征通道的重要程度ꎬ有效增强有用
特征ꎬ抑制用处不大的特征ꎬ进一步提升了网络的
性能和泛化能力ꎮ 改进后的网络结构如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 本文网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

３　 实验与分析

３􀆰 １　 实验数据集
实验数据集 １ 为航空图像数据集( ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅ

ｄａｔａｓｅｔꎬ ＡＩＤ[２４])ꎬ该数据集由华中科技大学与武汉
大学联合制作并于 ２０１７ 年发布ꎬ其中包含机场、森
林、学校等 ３０ 类遥感场景图像ꎬ每类遥感图像的样
本数量为 ２００ ~ ４２０ 张不等ꎬ尺寸均为 ６００ × ６００ 像
素ꎬ该数据集共计 １０ ０００ 张图像ꎮ 各类图像部分示
例如图 ９ 所示ꎮ

实 验 数 据 集 ２ 为 ＵＣＭｅｒｃｅｄ ＿ Ｌａｎｄ Ｕｓｅ
(ＵＣＭＬＵ) [２５]数据集ꎬ选自美国地质调查局国家城市
地图航空遥感图像ꎬ包含建筑、飞机、棒球场、海滩等
２１ 类遥感场景图像ꎬ每类包含 １００ 张大小为 ２５６ ×
２５６ 像素的图像ꎬ该数据集共计 ２ １００ 副图像ꎬ空间分
辨率为 ０􀆰 ３ ｍꎬ各类图像部分示例如图 １０ 所示ꎮ

图 ９　 ＡＩＤ 数据集部分场景图像

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ＡＩＤ ｄａｔａｓｅｔ

图 １０　 ＵＣＭＬＵ 数据集部分场景图像

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ＵＣＭＬＵ ｄａｔａｓｅｔ

在以上两个数据集中ꎬ分别从每类遥感场景图
像中随机选取 ８０％ 的图像作为训练数据集ꎬ剩余
２０％的图像作为测试数据集ꎮ 同时为了达到更好的
测试效果ꎬ对两个数据集都采用在线数据增强的方
式进行数据集扩充ꎬ增强方式包括随机旋转、随机
缩放、随机裁剪、垂直变换等操作ꎬ并将所有图像尺
寸统一为 ２５６ × ２５６ 像素大小ꎮ
３􀆰 ２　 实验环境及参数设置

本文中采用 Ａｄａｍ 优化器对模型进行优化训
练ꎬ初始学习率设置为 ０􀆰 ００１ꎬ当测试集的损失值持
续 ５ 个 ｅｐｏｃｈ 不再下降时ꎬ将学习率调整为原来的
０􀆰 １ 倍ꎬ学习率的最小值设置为 ０􀆰 ０００ ０１ꎮ 更小的
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 有助于增强模型的泛化能力ꎬ将 ｂａｔｃｈ＿
ｓｉｚｅ 设置为 ２０ꎬ网络一共经过 １００ 个 ｅｐｏｃｈ 进行充
分训练ꎬ损失函数采用交叉熵ꎮ

本文中实验的环境为:Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统ꎬ
２􀆰 ９０ ＧＨｚ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣１０７００ ＣＰＵꎬ内存
为 １６ ＧＢꎬＧＰＵ 使用 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０７０ꎬ显
存为 ８ ＧＢꎮ 神经网络训练使用 ｋｅｒａｓ 框架ꎮ
３􀆰 ３　 评价标准

本文中采用总体分类精度( ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ)、
混淆矩阵( ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ) 和每秒浮点运算次数
(ｆｌｏａｔｉｎｇ￣ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＬＯＰＳ)这三种
评价指标对所提出方法的分类性能进行分析评估ꎮ
总体分类精度指被正确分类的样本个数占总样本
数的比值ꎬ能够很好地表征分类精度ꎮ 混淆矩阵能
更直观地展现每一类场景图像的分类准确率以及
该类被错分为其他类的情况ꎮ 计算量指浮点运算
数ꎬ可以用来衡量模型的复杂度ꎬ精度越高ꎬ计算量
越小ꎬ则网络的性能越好ꎮ 本文中所有分类准确率
值均为 ５ 次独立重复实验结果的平均值ꎮ
３􀆰 ４　 实验结果分析
３􀆰 ４􀆰 １　 网络分组数对比实验

为了更合理地选择分组卷积的分组数ꎬ本文将
网络分组数分别设置为 ２、４、８ 组进行对比实验ꎬ在
ＡＩＤ 和 ＵＣＭＬＵ 两个数据集上的实验结果分别如表
１ 所示ꎮ

表 １　 分组数对 ＡＩＤ、ＵＣＭＬＵ 数据集分类精度的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＡＩＤ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 分组数 准确率 / ％
２ ９１􀆰 ９２ ± ０􀆰 ３９

ＡＩＤ ４ ９１􀆰 ７９ ± ０􀆰 ５０
８ ８９􀆰 ３８ ± ０􀆰 ７９
２ ９３􀆰 ５２ ± ０􀆰 ７７

ＵＣＭＬＵ ４ ９１􀆰 １４ ± ０􀆰 ５１
８ ８９􀆰 ２８ ± ０􀆰 ７２

５２４３１２０２１ꎬ２１(３１) 刘春容ꎬ等:改进残差神经网络在遥感图像分类中的应用
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　 　 从实验结果可以看出ꎬ分组数为 ２ 相比分组数
为 ４ 和 ８ 在两个数据集上都能取得更高的分类精
度ꎬ因此本文中将分组数设置为 ２ꎮ
３􀆰 ４􀆰 ２　 ＡＩＤ 数据集结果分析

为了分析本文改进残差神经单元和引入多尺
度 ＳＥ ｂｌｏｃｋ 对分类精度的影响ꎬ分别对传统 ＣＮＮ
(ＲｅｓＮｅｔ５０)、在残差结构引入分组卷积和可分离卷
积的方法(ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０)以及在 ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ 基础
上嵌入多尺度 ＳＥ ｂｌｏｃｋ 的方法在 ＡＩＤ 数据集上进
行了实验ꎮ 三种方法平均分类精度随迭代次数的
变化关系如图 １１ 所示ꎮ 从图 １１ 中可以看出ꎬ使用
未做任何改进的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 做全训练的分类精度最
低ꎻ对残差单元结构进行改进后ꎬ由于引进了分组
卷积和可分离卷积ꎬ减少了网络的参数和计算量ꎬ
改进后的模型 ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ 比 ＲｅｓＮｅｔ５０ 准确率增
长速度更快ꎬ模型更快收敛ꎬ并且分类准确率达到
了 ９０􀆰 ４２％ ꎬ高于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 准确率 １􀆰 ８８％ ꎻ最后在
ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ 的基础上嵌入多尺度 ＳＥ ｂｌｏｃｋꎬ分类精
度有了进一步提升ꎬ达到了 ９１􀆰 ９２％ ꎬ说明多尺度 ＳＥ
ｂｌｏｃｋ 的引入有效地提升了模型性能ꎮ

图 １１　 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０、本文模型分类精度对比

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ
ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

表 ２ 中给出了 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳＧ＿Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０＿ＳＥ 和本文模型四种网络结构的性能对比ꎬ从
结果可以看出ꎬＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ 相比于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的计
算量降低了 ６０％ ꎬ平均精度提升了 １􀆰 ８８％ ꎬ表明在
残差结构中引入分组卷积和深度可分离卷积大大
降低了网络的计算量ꎬ同时分类准确率有了较大的
提升ꎮ 在 ＳＧ ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ 的基础上引入多尺度 ＳＥ
ｂｌｏｃｋꎬ在计算量几乎不变的情况下分类精度有了进
一步提升(提升了 １􀆰 ５％ )ꎮ 同时本文模型的平均精
度比 ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０＿ＳＥ 提高了 ０􀆰 ６％ ꎬ表明引入多尺
度 ＳＥ 的模型效果优于标准 ＳＥ 模型ꎮ

在测试集上进行 ５ 次独立重复试验平均分类准
确率的混淆矩阵如图 １２ 所示ꎬ总体平均分类准确率
为 ９１􀆰 ９２％ ꎮ 由图 １２ 可以看出ꎬ３０ 类场景图像中有
２２ 类的分类精度均高于 ９０％ ꎬ说明本文提出的方法

对复杂场景图像具有较好的分类性能ꎮ 同时从实
验结果可以看出学校和广场的分类精度最低ꎬ分别
只有 ７８％和 ６７％ ꎬ其中学校容易被划分为工业区和
密集住宅区ꎬ广场容易被划分为中心区域和公园ꎬ
说明本文所提出的方法对存在二义性的场景图像
分类性能还有待进一步提高ꎮ

为了验证本文方法的优势ꎬ将本文方法在 ＡＩＤ
数据集上的分类精度与近几年具有代表性的几种
方法进行对比ꎬ各方法的分类精度如表 ３ 所示ꎮ 由
表 ３ 可以看出ꎬ文提出方法的分类精度相比于中层
特征提取方法 ＢｏＶＷ(ＳＩＦＴ)提升了 ２３􀆰 ５５％ ꎬ相对
于以 深 度 卷 积 神 经 网 络 为 特 征 提 取 框 架 的
ＶＧＧ￣ＶＤ￣１６ 和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔꎬ分 类 精 度 分 别 提 升 了
２􀆰 ２８％ 和 ５􀆰 ５３％ ꎮ 同时与未做任何改进的 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０ 相比提升了 ３􀆰 ３８％ ꎬ证明本文所提出的模型
在遥感图像场景分类中有一定优越性ꎮ

表 ２　 ＡＩＤ 数据集上不同模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ＡＩＤ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 计算量 / ＧＢ 平均精度 / ％
ＲｅｓＮｅｔ５０ ０􀆰 ３５ ８８􀆰 ５４

ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ０􀆰 １４ ９０􀆰 ４２
ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０＿ＳＥ ０􀆰 １５ ９１􀆰 ３２

本文模型 ０􀆰 １７ ９１􀆰 ９２

表 ３　 ＡＩＤ 数据集上不同方法的平均分类准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ＡＩＤ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 准确率 / ％
ＢｏＶＷ(ＳＩＦＴ) [２５] ６８􀆰 ３７ ± ０􀆰 ４０
ＩＦＫ(ＬＢＰ) [２５] ６９􀆰 ２２ ± ０􀆰 ７２
ＶＧＧ￣ＶＤ￣１６[２５] ８９􀆰 ６４ ± ０􀆰 ３６
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[２５] ８６􀆰 ３９ ± ０􀆰 ５５

ＲｅｓＮｅｔ５０ ８８􀆰 ５４ ± ０􀆰 ７２
ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ９０􀆰 ４２ ± ０􀆰 ９７
本文方法 ９１􀆰 ９２ ± ０􀆰 ３９

３􀆰 ４􀆰 ３　 ＵＣＭ 数据集结果分析

为了进一步验证本文提出模型的有效性ꎬ在
ＵＣＭＬＵ 数据集上进行了实验ꎬ２１ 类场景图像分类
结果如图 １３ 所示ꎬ 总体平均分类精度达到了
９３􀆰 ５２％ ꎮ 由图 １３ 可以看图ꎬ大部分场景图像类别
分类准确率在 ９０％以上ꎬ其中农业、棒球场、海滩等
九类场景图像的分类准确率达到了 １００％ ꎬ可见该
方法对纹理差异较小的场景类别分类准确率较高ꎮ

为了更加直观地分析每一类场景图像的分类
效果ꎬ图 １４ 给出了每一类场景分类准确率柱状图ꎮ
从图 １４ 中可以看出仍有部分类别场景图像分类准
确率较低ꎬ如高速公路和立交桥ꎬ其分类准确率分
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图 １２　 ＡＩＤ 场景分类混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ＡＩＤ ｓｃｅｎｅ

别只有 ７８％和 ８４％ ꎮ 结合图 １３ 的混淆矩阵分析可

知ꎬ高速公路分类准确率较低是因为其和十字路口
以及立交桥的场景十分相似ꎬ易造成误分ꎮ 此外ꎬ
中等密度住宅区与密集住宅区地物信息高度相似ꎬ
造成部分中等密集住宅区被错分为密集住宅区ꎮ

ＵＣＭＬＵ 数据集上不同模型的性能对比如表 ４
所示ꎬ可以看出本文提出的模型相比于未做任何改

进的残差网络大大降低了网络的计算量ꎬ同时拥有
更高的分类准确率ꎬ体现了其强大的特征提取能力ꎮ

表 ４　 ＵＣＭＬＵ 数据集上不同模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ＵＣＭＬＵ
ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 计算量 / ＧＢ 平均精度 / ％
ＲｅｓＮｅｔ５０ ０􀆰 ３５ ８３􀆰 ２８

ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ０􀆰 １４ ９１􀆰 ４７
ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０＿ＳＥ ０􀆰 １５ ９２􀆰 ９９

本文模型 ０􀆰 １７ ９３􀆰 ５２

　 　 表 ５ 列出了本文提出方法在 ＵＣＭＬＵ 数据集上
的分类精度与一些现有方法的对比结果ꎬ由表 ５ 可
以看出ꎬ传统的低中层特征提取方法如视觉词袋
(ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄꎬＢＯＶＷ)的分类精度最低ꎬ而卷
积神经网络由于其强大的特征提取和学习能力ꎬ使

表 ５　 ＵＣＭＬＵ 数据集上不同方法的平均分类准确率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ
ＵＣＭＬＵ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 准确率 / ％
ＢＯＶＷ[７] ７６􀆰 ８１ ± ０􀆰 ４１

ＢＯＶＷ ＋ ＳＣＫ[７] ７７􀆰 ７１ ± ０􀆰 ６３
ＳＶＭ[２６] ７８􀆰 ５７

ＳＶＭ￣ＬＤＡ[２６] ８０􀆰 ３３ ± ０􀆰 ７１
ＥＭＬ[２７] ８６􀆰 ８６
ＲｅｓＮｅｔ５０ ８３􀆰 ２８ ± ０􀆰 ８８

ＳＧ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ９１􀆰 ４７ ± ０􀆰 ４４
本文方法 ９３􀆰 ５２ ± ０􀆰 ７７

７２４３１２０２１ꎬ２１(３１) 刘春容ꎬ等:改进残差神经网络在遥感图像分类中的应用
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图 １３　 ＵＣＭＬＵ 场景分类混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ＵＣＭＬＵ ｓｃｅｎｅ

图 １４　 ＵＣＭＬＵ 每类场景图像准确率柱状图

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｉｍａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｃｅｎｅ ｉｎ ＵＣＭＬＵ

用其进行场景图像分类相比于传统方法有进一步
提升ꎮ 而本文提出的改进残差网络模型与以下几
种较为流行的方法相比得到了最高分类精度

(９３􀆰 ５２％ )ꎬ相对于直接使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 进行分类训
练ꎬ本文方法的分类精度提升了 １０􀆰 ２４％ ꎮ

４　 结论

针对遥感场景图像空间信息复杂、图像中关键
物体小并且尺度变化大等问题ꎬ提出一种改进残差
网络的场景图像分类方法ꎮ 该方法以残差神经网
络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为基础框架ꎬ在残差单元中引入分组卷
积和可分离卷积ꎬ有效减少了网络的参数量和计算
量ꎮ 同时引入多尺度 ＳＥ ｂｌｏｃｋ 模块ꎬ通过对多尺度
特征的校准提升了有效特征的权重ꎬ进一步提升了
模型的性能ꎮ 在 ＡＩＤ 和 ＵＣＭｅｒｃｅｄ＿Ｌａｎｄ Ｕｓｅ 两个数
据集上的分类精度分别达到了 ９１􀆰 ９２％和 ９３􀆰 ５２％ ꎬ
相比于常规的残差网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 分别提升了

８２４３１
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３􀆰 ３８％和 １０􀆰 ２４％ ꎬ证明本文方法在遥感场景图像
分类上的可行性和有效性ꎮ 但本文方法对地物信
息及其相似的场景类别分类效果一般ꎬ如何对模型
进行改进以适应场景信息更丰富、规模更大的数据
集是下一步研究方向ꎮ
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２４６􀆰
Ｌａｎ Ｊｉｅꎬ Ｚｈｏｕ Ｘｉｎꎬ Ｈｅ Ｘｉａｏｈａｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｂｉｒｄ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｍｐａｃｔ ｂｉｌｉｎｅａｒ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ １９(３６): ２４０￣２４６􀆰

[２４] Ｘｉａ Ｇ Ｓꎬ Ｈｕ Ｊꎬ Ｈｕ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. ＡＩＤ: ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｅｒｉａｌ ｓｃｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎ￣
ｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ５５(７): ３９６５￣
３９８１􀆰

[２５] Ｃａｓｔｅｌｌｕｃｃｉｏ Ｍꎬ Ｐｏｇｇｉ Ｇꎬ Ｓａｎｓｏｎｅ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
[Ｊ] . Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１５ꎬ ２８(２): ６２７￣６３５􀆰

[２６] Ｚｈａｎｇ Ｆꎬ Ｄｕ Ｂꎬ Ｚｈａｎｇ Ｌ. Ｓａｌｉｅｎｃｙ￣ｇｕｉｄｅｄ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ ＆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ ５３(４): ２１７５￣２１８４􀆰

[２７] Ｙａｎｇ Ｃ Ｗꎬ Ｌｉｕ Ｈ Ｐꎬ Ｗａｎｇ Ｓ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ￣ｇｕｉｄｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｃｏｄｉｎｇ[Ｊ] . Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１７ꎬ
２８(３): ８３５￣８５０􀆰

９２４３１２０２１ꎬ２１(３１) 刘春容ꎬ等:改进残差神经网络在遥感图像分类中的应用


