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基于残差网络的光学遥感图像场景分类算法
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摘要 提出一种基于卷积神经网络中残差网络的遥感图像场景分类方法。本文方法在原网络模型中嵌入了跳跃

连接和协方差池化两个模块,用于连接多分辨率特征映射和融合不同层次的多分辨率特征信息,并在3个公开的

经典遥感数据集上进行了实验。结果证明,本文方法不仅可以将残差网络中不同层次的多分辨率特征信息融合在

一起,还可以利用高阶信息来实现更具代表性的特征学习。与已有的分类方法相比,本文方法在场景分类问题上

拥有更高的分类精度。
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1 引  言

随着遥感技术的飞速发展,光学遥感图像的采

集方法不断地更新进步,遥感图像场景的分类问题

引起了人们广泛关注。遥感图像场景的识别和分类

能够广泛应用于城市规划、土地利用、全球环境污染

和监测以及军事领域的目标检测等方面,这些都是

关系到国计民生的重要领域。所以,遥感图像的场

景分类研究具有重要的理论意义和实际价值。
传统的遥感图像场景分类方法,例如BP神经

网络、模糊神经网络、自组织特征映射网络等都存在

收敛速度慢、限于局部收敛等缺点,严重依赖于低级

特征描述,并且不能完全捕获场景中包含的高级语

义信息。近些年,以卷积神经网络(CNN)为代表的
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深度学习方法在图像识别与分类领域取得了重大突

破。例如,朱明明等[1]利用深度学习对机场进行识

别检测。姜晓佳等[2]基于卷积神经网络搭建 Hair-
Net模型,对毛发显微图像进行了自动分类。马俊

成等[3]利用深度卷积神经网络(DCNN)进行飞机目

标分类,解决了分类精度低的问题。王燕妮等[4]利

用卷积神经网络算法对多光谱图像进行处理,实现

了 对 古 壁 画 颜 料 的 分 类。Castelluccio 等[5]将

GoogleNet用于遥感图像场景分类,结果表明预训

练的CNN模型大大优于传统的基于特征的手工方

法。Cheng等[6]使用BoVW模型编码单个卷积层。

Chaib等[7]将CNN模型的最后两个全连接层融合

在一起来表示图像信息。Li等[8]提出了一种多尺

度改进的Fisher核编码方法,并将不同层次的特征

图进行了组合。这些研究均取得了比较好的实验

效果。
但是卷积神经网络也存在一些缺点,CNN模型

在提取图像特征时,这些特征信息会因层而异,其中

浅层网络提取图像的局部低层特征,深层网络提取

图像的全局高层语义特征。以往的研究中往往利用

传输到最后全连接层的信息来代表输入图像,这样

做会忽略各层之间的互补信息。其次,在一些常见

的公共遥感数据集中存在不同类别相似性较大和同

一类别差异性较大的问题,而这些问题也是影响分

类准确率的重要因素[9]。
为了解决以上问题,本文提出了一种基于残差网

络(ResNet)的遥感图像场景分类方法。本文的方法

不同于仅仅更改全连接层的常规传输方法,为了独立

捕获中间层特征,在ResNet网络模型中嵌入了跳跃

连接和协方差池化两个模块,以连接多分辨率特征映

射和融合不同层次的多分辨率特征信息。

2 基本原理

2.1 相关工作

在使用卷积神经网络来提取图像特征时,这些

特征信息会因层而异,较浅的层反映比较具体的信

息,较深的层反映比较抽象的信息,这些信息再通过

全连接层进行整合,而在这个过程中可能会丢失各

层的互补信息,从而导致分类精度降低。同时,在实

际应用或者一些经典的公共数据集中,必不可少地

会存在不同类别的图像具有很大的相似性或者同一

类别的图像具有很大的差异性的问题,以在遥感图

像领域极具挑战性的 NWPU-RESISC45数据集为

例,如图1和图2所示。

图1 同一类的差异性。(a)(b)(c)教堂类别;(d)(e)(f)火车站类别

Fig 
 

1 In-class
 

diversity 
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  随着卷积层深度的增加,生成的特征信息更加

抽象化和多样化,这使得网络具有更强的学习能力。
因此,CNN在计算机视觉方面取得了重大突破。然

而与单目标图像相比,卷积神经网络在复杂的空间

关系中包含了多个目标,图像底层的细节特征被削

弱,这使得CNN在进行场景分类时不再具有区分

性,从而无法得到令人满意的场景分类结果。因此,
充分利用网络层的特征数据进行场景图像分类是非

常必要的。所以,为了解决这一问题,本研究使用预

先训练的ResNet网络,利用其中有快捷连接的残
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图2 不同类的相似性。(a)(b)高速公路与跑道类别;(c)(d)工业区与火车站类别;(e)(f)体育馆与火车站类别

Fig 
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差块从网络中的不同层提取特征映射,通过融合不

同残差块提取的特征信息,达到显著增加深度而不

过度拟合的效果,从而获得更高的分类精度。为了

充分利用ResNet的优良性能,提出一种新的基于

ResNet的结构,该结构可以将预先训练好的模型中

的参数进行传递,其有别于只改变全连接层的传统

方法,在ResNet网络模型中嵌入一个跳跃连接模

块,以连接多分辨率特征映射进行分类。此外,还利

用协方差池化方法对不同层次的多分辨率特征映射

进行融合。与仅使用一阶统计量来集成特征映射的

传统池化策略相比,协方差池化是一种使用二阶统

计量信息来池化特征映射的方法。因此,这种方法

可以提取更具代表性的特征,从而提高了 ResNet
在场景图像分类上的准确性。

ResNet网络,又名残差网络,由 He等[10]提出,
在2015年ImageNet比赛中排名第一。它主要设计

了一种带有快捷连接的残差块,相当于在网络中增加

了一条直连通道,使网络具有更强的恒等映射能力,
从而在不过度拟合的情况下拓展了的网络深度,提高

了网络性能。其中,残差块的结构如图3所示。
图3中,x 既表示残差块的输入也表示上一层

输出的特征映射,F(x)表示x 经过两层权重映射后

的结 果,ReLU 为 修 正 单 元,残 差 块 的 输 出 为

F(x)+x。使用这种结构解决了传统卷积层或全连

接层在进行信息传递时存在的丢失、损耗等问题。
通过直接将信息从输入绕道传输到输出,一定程度

图3 残差块结构

Fig 
 

3 Shortcut
 

connection
 

of
 

resnet

上保护了信息的完整性。同时,由于学习的目标是

残差,简化了学习的难度,缩短了消耗的时间。
 

2.2 实验原理与方法

本文提出的用于遥感图像场景分类的网络结

构如图4所示。该模型是以ResNet网络为基础,
主要包括以下几个步骤:1)预训练ResNet网络模

型,提取残差块的特征信息;2)利用全局平均池化

进行批量规范化,得到特征向量;3)利用跳跃连接

和协 方 差 池 化 的 方 法 融 合 特 征 信 息;4)通 过

Softmax层得到分类结果。下面,将详细地描述以

上每个步骤。

2.2.1 预训练网络提取残差块之间的特征

预先训练的18层ResNet包含8个残差块,从
相邻残差块提取的特征信息具有很大的相似性,且
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图4 网络结构图

Fig 
 

4 Network
 

structure
 

diagram

从每个块中提取特征会增加网络的复杂度和计算时

间,因此,本文在残差块之间提取特征,并且只执行

5次特征提取。随着网络深度的增加,特征图的维

数也随之增加。如果依次对特征映射进行卷积和合

并,则维数会不断增加,故本研究利用全局平均池化

操作(GAP)来降低特征映射的维数。在 GAP之

前,特征映射通过批处理规范化(BN)[11]和激活函

数(Relu)进行预处理。对于具有d 维X=(x(1),
x(2),…,x(d)),每个维度通过

x̂(k)=
x(k)-E x(k)  
Varx(k)  

, (1)

其中,Var(·)代表样本方差,则输出的y(x)写为

y(k)=γ(k)̂x+β(k), (2)

γ(k)= Var[x(k)],β(k)=E[x(k)]。 (3)
校正线性单位(ReLU)为

Φ(y(k))=max(0,y(k) ), (4)
将其作为激活函数,为神经网络增加非线性。

从残差块提取到的特征通过跳跃连接操作融合

在一起。所得到的多分辨率特征映射用X 表示,并
将X 的体积沿特征映射的通道维数重塑为矩阵。
然后,利用协方差池化层对得到的多分辨率特征映

射进行聚合。下面将详细介绍新添加的模块,即跳

跃连接和协方差池。

2.2.2 跳跃连接

不同残差块可以提取到具有不同空间分辨率的

图像特征映射,这些特征映射通过平均池化操作降

低维数,得到3组空间分辨率相同的特征映射,即

X1∈R
H×W×D1、X2∈R

H×W×D2 和 X3∈R
H×W×D3。

在这种情况下,可以通过跳跃连接操作来获得聚合

的多分辨率特征映射X,跳跃连接操作的表达式为

X= X1;X2;X3  ∈R
H×W×(D1+D2+D3), (5)

其中,[;;;]表示沿第三维度的连接操作。图5给出

了3个特征映射的跳跃连接方法的图示。使用跳跃

连接来聚合多层特征映射的原因有两个。1)CNN
模型可以通过分层的方法自然地提取金字塔形状的

特征图,解决了分类和目标检测任务中的尺度方差

问题。2)利用卷积神经网络不同的网络层可以提取

不同的特征,其中浅层网络用于提取图像的局部低

层特征,但提取时也会存在背景杂乱和语义模糊的

问题,深层网络用于提取图像的全局高层语义特征,
用于整合不同场景之间的差异,但往往忽略细节信

息。所以这些来自不同层的特征映射会包含互补信

息[12-14],表现出各种互补特征,因此提供了可用于跳

跃连接操作的补充信息。

图5 跳跃连接的图形示例

Fig 
 

5 Graphic
 

example
 

of
 

jump
 

connection

另外,为了连接具有不同空间分辨率的特征映

射,采用平均池化操作来减少每一组特征映射的通
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道数,从而得到空间分辨率相同的特征映射,然后利

用跳跃连接操作将它们连接起来。
平均池化的数学定义如下。给定一个三维特征

映射 张 量y= Y1;Y2;Y3  ∈RH×W×L,其 中Yi∈
RH×W 表示单一特征映射。假设步长为k,池化合并

公式为

Zj =
1
k ∑

j×k

i=(j-1)×k+1
Yi,j=1,2,…,L/k, (6)

结果 得 到 输 出 特 征 映 射 张 量 Z=[Z1,Z2,…,

ZL/k]∈RH×W×(L/k)。在实际中,本文选择可以整除

L 的k值。

2.2.3 协方差池化

协方差池化的具体作用为融合多分辨率特征映

射。经过跳跃连接,可以得到以矩阵形式表示的多

层特征映射,利用协方差池化操作对矩阵进行奇异

值分解得到对称矩阵,然后进行矢量化得到特征

向量。
给定特征矩阵X∈RD×N(如图4中的矩阵X),

每一行用l2 范数规范化,其中D=D1+D2+D3 是

特征的维数,N=H×W 是特征的个数,协方差池

化传播如下。首先,计算协方差矩阵C,表达式为

X �C,C=X̂IXT, (7)
式中:X �C 代表将协方差矩阵X 转换成对称矩阵

C;̂I=(1/N)I-(1/N)IIT  ,̂I 是一个N×N 的

恒等式矩阵,I 是一个N 维列向量,所有项都设置

为1。然后,使用矩阵对数将协方差矩阵从流形空

间变换到欧氏空间,以获得集合特征F,表达式为

C�F,F=U(logΣ)UT, (8)
其中C�F 代表将协方差矩阵C 转换成对称矩阵

F,C=UΣUT,U 和Σ 表示C 的特征向量矩阵和特征

值矩阵。在图4中,f 是F 的矢量化。其中,F 是对

称矩阵,因此,只需要对F 的上三角形中的项进行

矢量化,即向量f 的维数为D(D+1)/2。

3 实验结果分析

3.1 实验数据集

为了评估该方法的性能,在3个经典的遥感场

景图像数据集上进行实验。

UC
 

Merced
 

Land
 

Use数据集(如图6所示为部

分类别图像)是从美国地质调查局的国家地图城市

图像中手工获取而来,包含2100幅图像,分为21个

场景类。每个类由100幅图像组成。

Google
 

of
 

SIRI-WHU数据集(如图7所示为部

分类别图像)是从谷歌地图中获取,主要覆盖中国的

图6 UC
 

Merced
 

Land
 

Use遥感图像数据集。(a)海滩类别;
(b)棒球场类别;(c)立交桥类别

Fig 
 

6 UC
 

Merced
 

Land
 

Use
 

remote
 

sensing
 

image
 

dataset 
 

 a 
 

Beach 
 

 b 
 

baseball
 

field 
 

 c 
 

overpass

图7 Google
 

of
 

SIRI-WHU遥感图像数据集。
(a)河流类别;(b)池塘类别;(c)港口类别

Fig 
 

7 Google
 

of
 

SIRI-WHU
 

sensing
 

image
 

dataset 
 

 a 
 

River 
 

 b 
 

pond 
 

 c 
 

harbor

城市地区,由武汉大学的
 

RS_IDEA
 

团队设计建成。
该数据集包含12个类别,每类场景包含200幅图像。

NWPU-RESISC45数据集[15](如图8所示为部

分类别图像)是由西北工业大学(NWPU)创建的遥

感图像场景分类的公开可用数据集,包含31500幅

图像,分为45个场景类,每个类包含700幅图像。
这个数据集在场景类数量和图像总数方面都是比较

大的。因此,它与本文考虑的其他数据集相比,包含

更丰富的图像变化、更大的内部差异和更高的类间

相似性。

图8 NWPU-RESISC45遥感图像数据集。(a)森林类别;
(b)圆形农田类别;(c)河流类别

Fig 
 

8 NWPU-RESISC45
 

sensing
 

image
 

dataset 
 

 a 
 

Forest 
 

 b 
 

circular
 

farmland 
 

 c 
 

river

3.2 环境与参数设置

表1为本文在训练网络时的实验环境,采用的

网络模型为 ResNet,使用的损失函数为 交 叉 熵
 

Cross
 

Entropy
 

Loss,优化器为Adam。初始学习率

为0.01,每迭代40次学习率减小到原来的十分之

一,实验过程中随机划分训练集和验证集,划分比例

为8∶2。
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表1 实验环境介绍

Table
 

1 Introduction
 

of
 

experimental
 

environment

Experimental
 

environment Environment
 

configuration
Operating

 

system Ubuntu
 

16.04
Software

 

environment Python
 

2.7,pytorch
 

0.4.1
CPU Xeon(R).W-2123

Internal
 

memory DDR4,32G

3.3 实验结果

本文分别以未经改进的ResNet网络和经过本

文方法改进后的网络在上述3个公开的经典遥感数

据集(UC
 

Merced
 

Land
 

Use
 

数 据 集、Google
 

of
 

SIRI-WHU数据集和 NWPU-RESISC45数据集)
中进行实验,得到的实验结果如下。

3.3.1 类别的准确率对比

图9~11为未经改进的ResNet网络与本文方

法在UC
 

Merced
 

Land
 

Use
 

数据集、Google
 

of
 

SIRI-
WHU数据集和 NWPU-RESISC45数据集中每一

个场景类的分类准确率对比柱状图。

图9 UC
 

Merced
 

Land
 

Use
 

数据集的分类结果

Fig 
 

9 UC
 

Merced
 

Land
 

Use
 

data
 

set
 

classification
 

results

图10 Google
 

of
 

SIRI-WHU
 

数据集的分类结果

Fig 
 

10 Google
 

of
 

SIRI-WHU
 

data
 

set
 

classification
 

results

  从图9~11可以看出,本文提出的改进方法明

显地提高了数据集中一些类别的分类准确率。由

图8可以得到,在 UC
 

Merced
 

Land
 

Use
 

数据集中

所有类别的分类精度都达到了90%以上,其中类别

16(储油罐)、17(建筑)和20(稀疏住宅)的精度提高

明显,分别提高了10个百分点、15个百分点、10个

百分点。由图9可得,在Google
 

of
 

SIRI-WHU数

据集中,类别11(草地)的精度提高明显,由85%提

高到了100%,其他类别的精度也有着不同程度的

提高。比较有挑战性的是 NWPU-RESISC45数据
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图11 NWPU-RESISC45数据集的分类结果

Fig 
 

11 NWPU-RESISC45
 

data
 

set
 

classification
 

results

集,因为它的类别繁多、数量庞大,所以分类的难度

也比较高。本文的研究方法在该数据集下也取得了

不错的效果(如图10所示),与未改进的方法相比,
类别6(中等住宅)、19(梯田)、29(豪华住宅)、30(教
堂)、37(火车站)的分类精度分别提高了33个百分

点、12个百分点、17个百分点、12个百分点和14个

百分点。虽然在某些类别中本文提出的方法并未体

现出优势甚至准确率有所降低,这主要因为这些类

别中的图片相似性比较高,但并不影响整体效果。

3.3.2 类别间的错分率对比

在不同的数据集中不同类别间可能会出现错

分,这是因为他们之间有着非常相似的特征信息。
例如在UC

 

Merced
 

Land
 

Use
 

数据集中的公园类别

和稠密住宅区类别、NWPU-RESISC45数据集中的

商业区类别和稠密住宅区类别、Google
 

of
 

SIRI-
WHU数据集中的住宅区类别和商业区类别等,它
们都是描述居住区的,唯一的区别是建筑的密度。
在UC

 

Merced
 

Land
 

Use
 

数据集中的农田类别和高

尔夫球场类别、Google
 

of
 

SIRI-WHU 数据集中的

池塘类别和港口类别等,这些都是描述比较空旷地

区的,类间的相似性非常大。因此,在未经改进的网

络中不同类别间很容易错分。根据实验结果,可知

本文方法可以改善由类间相似性导致的错误分类,
从而降低了类间的错分率。

3.3.3 与现有方法的对比

为了更好地突出本文方法的优势,表2~4分别

列出了现有的几种研究方法与本文方法在以上3个

数据集中的分类结果对比。

表2 不同模型在UC
 

Merced
 

Land
 

Use数据集的分类结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

classification
 

results
 

obtained
 

for
 

the
 

UC
 

Merced
 

Land
 

Use
 

dataset unit:
 

%

Model OA

DCA[7] 96.90

AlexNet+MSCP[14] 96.70

SCCov[16] 98.04

ResNet 96.70

Ours 99.76

表3 不同模型在Google
 

of
 

SIRI-WHU数据集的分类精度

Table
 

3 Comparison
 

of
 

the
 

classification
 

results
 

obtained
 

for
 

the
 

Google
 

of
 

SIRI-WHU
 

dataset unit:
 

%

Model OA

SRSCNN[17] 93.40

AlexNet+Softmax[18] 95.63

AlexNet+SVM[18] 95.83

ResNet 93.75

Ours 97.91

表4 不同模型在NWPU-RESISC45数据集的分类精度

Table
 

4 Comparison
 

of
 

the
 

classification
 

results
 

obtained
 

for
 

the
 

NWPU-RESISC45
 

dataset unit:
 

%

Model OA

DCNN[9] 89.22

VGG+MSCP[14] 88.93

SCCov[16] 89.30

ResNet 87.61

Ours 92.45
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从表2~4可以看出,本文方法在 UC
 

Merced
 

Land
 

Use
 

数 据 集 上 的 分 类 精 度 为99.76%,在

Google
 

of
 

SIRI-WHU 数 据 集 上 的 分 类 精 度 为

97.91%,在NWPU-RESISC45数据集分类精度为

92.45%,相比于现有的几种优秀方法,分类精度都

有所提高。基于以上实验结果,本文提出的方法在

提高分类准确率方面十分有效。

4 结  论

本文提出了一种新的用于光学遥感图像场景分

类的网络模型。新的网络在ResNet网络中引入跳

跃连接和协方差池化两个新的模块,不仅可以将

ResNet模型中不同层次的多分辨率特征信息融合

在一起,而且可以利用高阶信息来实现更具代表性

的特征学习。本文在3个公开的遥感图像数据集上

进行了综合实验,并与现有的方法进行比较,验证了

新方法的有效性。
本文方法虽然在一定程度上提高了分类准确

率,但是对于某些类别的分类效果还并不十分完美。
所以,在后继的研究中,本人将利用高光谱遥感图

像,通过提取更多的光谱信息进行分析,从而实现对

目标更加准确的识别与分类
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