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融合字典学习与视觉转换器的高分遥感影像
场景分类方法
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摘要  遥感影像场景分类方法多基于传统机器学习或卷积神经网络，此类方法的特征提取能力极为有限，尤其在处理类

间相似度大、空间信息复杂、几何结构繁多的光学遥感影像时更容易出现特征信息丢失、分类精度受限等问题。基于此，

提出一种融合字典学习与视觉转换器（ViT）的高分辨率遥感影像场景分类方法。该方法不仅能够挖掘图像内部的长距

离依赖关系，而且可以利用字典学习抓取图像的深层非线性结构信息，从而达到提升分类准确度的目的。在 PyTorch 深

度学习框架上，在 RSSCN7、NWPU-RESISC45 和 Aerial Image Data Set（AID）3 个公开的遥感影像数据集上对所提方法

和模型进行了广泛实验，验证了所提方法的可行性，其分类正确率比原始视觉转换器模型分别高出 1. 763 个百分点、

1. 321 个百分点和 3. 704 个百分点。与其他先进的场景分类方法相比，所提方法实现了更加优异的分类性能。
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Classification Method of High-Resolution Remote Sensing Scene Image 
Based on Dictionary Learning and Vision Transformer
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Abstract Classification methods of remote sensing scene images are mostly based on traditional machine learning or 
convolutional neural networks.  The feature extraction capability of such methods is extremely limited, particularly for 
optical remote sensing images with large interclass similarity, complex spatial information, and various geometric 
structures, there are problems such as loss of feature information and low classification accuracy.  To overcome these 
problems, we propose a high-resolution remote sensing scene image classification method that combines dictionary learning 
and Vision Transformer (ViT).  This method can not only mine the long-distance dependencies inside the images but can 
also use dictionary learning to capture the deep nonlinear structural information of images to improve classification 
accuracy.  Through extensive experiments performed on the RSSCN7, NWPU-RESISC45, and Aerial Image Data Set 
(AID) public remote sensing image datasets trained from scratch on the PyTorch deep learning framework, the 
effectiveness of the proposed method is verified; the results show that the classification accuracy of the proposed method for 
the mentioned datasets is 1. 763 percentage points, 1. 321 percentage points, and 3. 704 percentage points higher than that 
of the original visual converter model, respectively.  Moreover, the proposed method outperforms other advanced scene 
classification methods.
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1　引   言

随着空间技术和传感器技术的飞速发展，遥感影

像所包含的纹理细节信息能够被表达得更加清晰，空

间细节信息也更加丰富和精细［1］，这使得其空间分辨

率越来越高甚至可以达到亚米级［2-3］。然而，空间分辨

率越来越高的遥感影像不可避免地包含了越来越多的

冗余信息。如何在其中提取到有效特征信息，并进行

适度表达以完成分类任务，是当前高分辨率遥感影像

场景分类工作亟待解决的问题。

遥感影像场景分类是根据遥感影像的具体内容对

其自动划分一个特定的语义标签的过程，这与传统图

像分类类似。但高分辨率遥感图像的空间分辨率在几

十米以下，其场景组成具有所含地物多样性较高、类内

光谱方差差距大、空间分布复杂度较高、类间方差差距

小等特点，使得分类工作难度更大。传统的遥感影像

场景分类方法可分为有监督和无监督两大类［4］。有监

督的分类方法大多是基于数理统计的，主要包括计算

量较少但分类精度不高的最小距离分类法［5］、容易造

成过度分类且计算速度较慢的混合距离分类法［6］、计

算量较大且对训练样本分布要求较高的最大似然分类

法［7］等。无监督的分类方法包括对 K值的选取和异常

点都十分敏感的 K-均值分类［8］、在 K-均值分类基础上

增加对聚类结果进行合并和分裂两个操作但仍需指定

大量参数的 ISODATA 分类方法［9］等。由此可见，这

类方法人为因素对其影响较大。另外，传统非深度学

习算法的泛化能力太低，分类精度也低于人工目视解

译。基于此，人们将深度学习和机器学习引入遥感影

像场景分类领域，如将支持向量机、随机森林和稀疏表

示等机器学习算法应用到遥感影像分类中，虽然这类

算法的分类精度均优于传统方法，但都难以从复杂的

高分辨率遥感影像中学习到有效的特征信息，从而无

法获得令人满意的分类效果。因此，探究一种分类准

确率更高、效果更好的分类模型成为研究热点。

近年来，由于计算力的提升以及卷积神经网络的

出现，人工智能、深度学习领域得到了飞速发展，基于

卷积神经网络的方法在许多应用上取得了成功，在图

像处理领域尤为明显。正因卷积神经网络模型在图像

处理领域的出色表现，其被越来越多地应用到高分辨

率遥感影像场景分类中［10］，但是卷积神经网络采用分

层的数据提取方式，从浅层逐步深入提取高级语义特

征，高层数据特征表示高度依赖于底层特征。又由于

核心操作即卷积核操作具有平移不变性，这种操作可

以捕捉空间信息，但缺少对全局信息的理解，不能充分

地利用全局信息，也无法建立特征之间的依赖关系［11］。

因此单纯的卷积神经网络模型考虑不到像素级的语义

分类问题，使得模型对高分辨率图像的局部信息提取

不够敏感，造成了大量的信息冗余。同时，由于固定的

卷积核提取到的图像特征通常固定不变，会出现梯度

消失或者网格退化等现象。基于前述问题，Shelhamer
等［12］在 2015 年提出了完全卷积网络（FCN），将全连接

层改成卷积层后再增加一层反卷积层，从而实现了像

素级的语义分类。2016 年，Maggiori等［13］将 FCN 应用

于遥感影像场景分类中。2018 年，Zhu 等［14］构建了一

种通过结合卷积神经网络和稀疏矩阵来描述高分辨率

遥 感 图 像 特 征 信 息 的 自 适 应 深 度 稀 疏 语 义 模 型

（ADSSM），该模型取得了较好的性能。

上述研究始终不能真正地解决卷积操作提取特征

不充分及其特征信息因层而异造成的级联问题［15］。因

此，受到自然语言处理领域相关研究的启发，有研究人

员尝试将“转换器（Transformer）”模型［16］迁移到计算

机视觉任务。相较于卷积神经网络，“转换器”模型的

自注意力机制可以做到并行计算，深层特征的表达不

再受浅层特征的影响，且可以较好地挖掘全局信息之

间的依赖关系，可以根据不同任务选择不同的归纳偏

置，能够有效降低噪声在特征提取中的影响，已经在诸

多视觉任务中［17-20］取得了良好的效果。然而，从头训

练的视觉转换器［21］与卷积神经网络相比，性能往往较

差，原因有两点：首先，利用简单标记化的输入图像后

无法对类似于边缘的相邻像素之间的局部结构进行建

模，导致训练样本效率低；其次，因为视觉转换器的自

注意力机制具有冗余性，在有限的计算资源和训练样

本下得到的特征丰富度受到限制［22］。基于此，本文提

出了一种将字典学习与视觉转换器融合以提升网络中

注意力机制提取特征丰富度的算法，称之为融合字典

学习与视觉转换器的高分遥感影像分类方法。

2　理论基础

2. 1　视觉转换器

Dosovitskiy 等［21］首次将自然语言处理领域的转换

器（Transformer）模型应用于图像分类任务，并将其命

名为视觉转换器（Vision Transformer），这种网络架构

完全抛弃卷积操作而只采取自注意力机制操作，在大

规模数据集分类测试中取得良好的效果。

研究人员为了在图像分类任务中使用转换器结

构，把图像数据类比文字数据，将输入图片分为多个图

像块；再将图像块展平为固定长度的向量；之后对向量

进行线性投影变换后加入一个特殊的标志（对应最后

的类别预测），得到输入序列；最后将序列传入转换器

架构中。视觉转换器与自然语言处理领域的转换器模

型的编码器部分中对应部分结构是完全一致的，因此

需要深入理解转换器的编码器及其核心多头自注意力

机制部分。视觉转换器结构由多个编码器组成，每层

编码器的输入都是前一个编码器的输出，编码器由多

头注意力层和前馈连接层两个子层构成，每个子层后

面是跳跃连接层和层归一化。

其中多头自注意力模块采用的注意力机制是缩放

点积注意力，输入包含 Query 矩阵（Q）、Key 矩阵（K）、

Value矩阵（V）。3个矩阵分别由矩阵X产生，表达式为

Q，K，V = embedding (X )。 （1）
评分函数采用 2015 年 Luong 等［23］提出的点积注

意力，具体计算公式为

attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

dk )V。 （2）

相较于一般的注意力，这种缩放点积注意力在实

际应用中会更快，更节省空间，其多头注意力的拼接的

表达式为

multihead (Q，K，V )= Concat (hhead 1，⋯，hhead h)W h。

（3）
每个“头”的计算公式为

hhead i = attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i )， （4）

式 中 ： Q = I ×W Q
i ， K = I ×W K

i ， V = I ×W V
i ，

W Q
i ，W K

i ∈ RD× du，W V
i ∈ RD× d e，I为输入图像，D为所有

参数矩阵的第一维度，du和 de为参数矩阵的第二维度。

2. 2　稀疏表示字典学习

任意一个信号都可以在一个过完备字典上被稀疏

线性表出，因此一个信号被分解为有限信号的线性组

合的形式，称为稀疏表示［24］。其形式化表达式为

Y= DX， （5）
式中：D = [d 1，d 2，⋯，dK ]∈ Rm× K，表示通过字典学习

得 到 的 具 有 K 列 原 子 的 字 典 ； X =
[ x 1，x2，⋯，xk ]∈ RK× n，表示 Y中的样本稀疏编码是由

n个 K维列向量组成的。如图 1 所示，字典学习主要是

将原始样本 Y给分解中字典矩阵 D和稀疏码矩阵 X的

过程，这里的稀疏码 X自然是十分稀疏的，数据量比较

少，字典D存储了原始样本 Y中的特征。

稀疏表示具有很好的图像表达能力，而字典学习

作为一种十分有效且鲁棒性较好的稀疏表示算法已经

成功应用于多种不同任务特征表示和选择方法。

一 般 情 况 下 ，给 定 数 据 Y = [ ]y1，y2，⋯，yd ∈ 
Rn× d，字 典 学 习 的 目 标 任 务 是 寻 找 字 典 D =

[d 1，d 2，⋯，dd ]∈ Rn× d 及 其 对 应 的 稀 疏 矩 阵 X =
[ x 1，x2，⋯，xd ]∈ Rd× d，使得每个数据样本能够更好地

被字典重构。若直接使用样本作为字典则会造成字典

集过于庞大，会使数据冗余，产生噪声，导致重构学习

效率低下［25］，因此可将字典学习表述为优化问题。

1） 通过 L 1 -范数最小化获得最佳的稀疏编码和过

完备字典：

{ D̂，X̂ }= arg min
D，X

{ Y - DX 2

F
+ λ X 1}。 （6）

因为 L 0 - 范数最小化为非凸的 NP-hard 问题，而

L 1 - 范数最小化是 L 0 - 范数的最紧的凸松弛问题，且

L 1 -范数的解往往是稀疏性的最优解，所以可以通过

L 1 -范数去逼近最优解。

2） 通过最小化重构误差获得最佳的稀疏编码和

过完备字典：

{ D̂，X̂ }= arg min
D，X

{ Y - DX
2}。 （7）

通过最小化重构误差，学习到的字典和稀疏编码

的乘积与原始数据的差距最小，从而得到最佳的稀疏

编码和过完备字典。

3　融合字典学习与视觉转换器的高分
遥感影像分类模型

图 2 展示了所提基于视觉转换器架构的方法的整

体流程。首先，类似 Transformer 处理流程，需要先对

图像数据按照一定的大小进行分块；然后对分块图像

信息进行线性变换后将结果映射到一维向量中，在将

结果输入到编码器之前还需要嵌入分类信息及其空间

位置信息，其中每个编码器由层归一化、多头注意力机

制、多层感知机构成；最后输出的特征即为用于场景分

类的特征。

值得注意的是，此处的多头注意力机制不是原始

视觉转换器模型的自注意力机制，而是基于字典学习

的注意力机制。在从高维输入信号到用于分类的低维

特征的降维过程中，期望能够保留一些重要的几何特

征，同时又能够从低维数据中恢复原始信号［26］，因此利

用字典学习算法对高分遥感图像数据进行降维，获取

遥感图像的空间和通道特征信息；随后使用视觉转换

器架构对场景内部的长距离依赖关系进行挖掘，形成

基于 Transformer结构的遥感图像特征表示［27］。

3. 1　基本网络架构

为了更好地读取到遥感场景图像中复杂的全局信

息 ，采 用 视 觉 转 换 器 架 构 ，此 架 构 只 采 用 了

Transformer 中的编码层。此架构有 5 个关键子模块，

分别是嵌入层（embedding）、注意力层、连接操作、归一

化连接结构及多层感知机。其中，本文采用的注意力

层是基于稀疏字典学习的注意力模块。

1）嵌入层

根据自然语言处理领域采用的 Transformer 概念

图 1　字典学习示意图

Fig. 1　Diagram of dictionary learning
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点积注意力，输入包含 Query 矩阵（Q）、Key 矩阵（K）、

Value矩阵（V）。3个矩阵分别由矩阵X产生，表达式为

Q，K，V = embedding (X )。 （1）
评分函数采用 2015 年 Luong 等［23］提出的点积注

意力，具体计算公式为

attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

dk )V。 （2）

相较于一般的注意力，这种缩放点积注意力在实

际应用中会更快，更节省空间，其多头注意力的拼接的

表达式为

multihead (Q，K，V )= Concat (hhead 1，⋯，hhead h)W h。

（3）
每个“头”的计算公式为

hhead i = attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i )， （4）

式 中 ： Q = I ×W Q
i ， K = I ×W K

i ， V = I ×W V
i ，

W Q
i ，W K

i ∈ RD× du，W V
i ∈ RD× d e，I为输入图像，D为所有

参数矩阵的第一维度，du和 de为参数矩阵的第二维度。

2. 2　稀疏表示字典学习

任意一个信号都可以在一个过完备字典上被稀疏

线性表出，因此一个信号被分解为有限信号的线性组

合的形式，称为稀疏表示［24］。其形式化表达式为

Y= DX， （5）
式中：D = [d 1，d 2，⋯，dK ]∈ Rm× K，表示通过字典学习

得 到 的 具 有 K 列 原 子 的 字 典 ； X =
[ x 1，x2，⋯，xk ]∈ RK× n，表示 Y中的样本稀疏编码是由

n个 K维列向量组成的。如图 1 所示，字典学习主要是

将原始样本 Y给分解中字典矩阵 D和稀疏码矩阵 X的

过程，这里的稀疏码 X自然是十分稀疏的，数据量比较

少，字典D存储了原始样本 Y中的特征。

稀疏表示具有很好的图像表达能力，而字典学习

作为一种十分有效且鲁棒性较好的稀疏表示算法已经

成功应用于多种不同任务特征表示和选择方法。

一 般 情 况 下 ，给 定 数 据 Y = [ ]y1，y2，⋯，yd ∈ 
Rn× d，字 典 学 习 的 目 标 任 务 是 寻 找 字 典 D =

[d 1，d 2，⋯，dd ]∈ Rn× d 及 其 对 应 的 稀 疏 矩 阵 X =
[ x 1，x2，⋯，xd ]∈ Rd× d，使得每个数据样本能够更好地

被字典重构。若直接使用样本作为字典则会造成字典

集过于庞大，会使数据冗余，产生噪声，导致重构学习

效率低下［25］，因此可将字典学习表述为优化问题。

1） 通过 L 1 -范数最小化获得最佳的稀疏编码和过

完备字典：

{ D̂，X̂ }= arg min
D，X

{ Y - DX 2

F
+ λ X 1}。 （6）

因为 L 0 - 范数最小化为非凸的 NP-hard 问题，而

L 1 - 范数最小化是 L 0 - 范数的最紧的凸松弛问题，且

L 1 -范数的解往往是稀疏性的最优解，所以可以通过

L 1 -范数去逼近最优解。

2） 通过最小化重构误差获得最佳的稀疏编码和

过完备字典：

{ D̂，X̂ }= arg min
D，X

{ Y - DX
2}。 （7）

通过最小化重构误差，学习到的字典和稀疏编码

的乘积与原始数据的差距最小，从而得到最佳的稀疏

编码和过完备字典。

3　融合字典学习与视觉转换器的高分
遥感影像分类模型

图 2 展示了所提基于视觉转换器架构的方法的整

体流程。首先，类似 Transformer 处理流程，需要先对

图像数据按照一定的大小进行分块；然后对分块图像

信息进行线性变换后将结果映射到一维向量中，在将

结果输入到编码器之前还需要嵌入分类信息及其空间

位置信息，其中每个编码器由层归一化、多头注意力机

制、多层感知机构成；最后输出的特征即为用于场景分

类的特征。

值得注意的是，此处的多头注意力机制不是原始

视觉转换器模型的自注意力机制，而是基于字典学习

的注意力机制。在从高维输入信号到用于分类的低维

特征的降维过程中，期望能够保留一些重要的几何特

征，同时又能够从低维数据中恢复原始信号［26］，因此利

用字典学习算法对高分遥感图像数据进行降维，获取

遥感图像的空间和通道特征信息；随后使用视觉转换

器架构对场景内部的长距离依赖关系进行挖掘，形成

基于 Transformer结构的遥感图像特征表示［27］。

3. 1　基本网络架构

为了更好地读取到遥感场景图像中复杂的全局信

息 ，采 用 视 觉 转 换 器 架 构 ，此 架 构 只 采 用 了

Transformer 中的编码层。此架构有 5 个关键子模块，

分别是嵌入层（embedding）、注意力层、连接操作、归一

化连接结构及多层感知机。其中，本文采用的注意力

层是基于稀疏字典学习的注意力模块。

1）嵌入层

根据自然语言处理领域采用的 Transformer 概念

图 1　字典学习示意图

Fig. 1　Diagram of dictionary learning
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和 Dosovitskiy 等［21］的建议，一张图像可以被重新映射

为 一 连 串 扁 平 化 的 二 维 图 像 块 xp ∈ RH×( P 2 × C )。 在

Transformer 中输入矩阵形状为 (N，D )，N代表序列长

度，D代表序列中每个向量的维度。因此在得到二维

图像块之后，还需要对每个维度为 P 2 × C的图像块进

行一个线性变换（全连接层），将维度压缩为D。此外，

在分类任务中还需要加上一个可学习的嵌入向量，作

为类别信息和位置编码，因此，适当的表达形式为

z0 = [ x class； x1
p E； x2

p E； x3
p E；⋯； xNp E ]+ E pos，（8）

式中：E代表线性变换层；P 2 × C为输入维度；D是输

出维度。可训练变量 E pos 用于表示添加序列的位置信

息。当位置接近时，它们往往有相似的编码，同一行/
列的补丁也有相似的位置编码。

位置编码一般包括正余弦位置编码、学习位置向

量和相对位置表达等方式。本架构所采用的是可学习

位置向量。因为 Transformer 中没有时间步的概念，所

以将偏置向量当作位置向量，从每一个图像块的位置

学得一个独立的向量。在代码中用 nn. Parameter 实现

可学习的过程。

2）连接操作

连接操作（Concat）为多头注意力层所特有的操

作，目的是增强网络架构捕捉不同结构特征信息的能

力。每个注意力模块的输出结果为一个“头（head）”，

因此多头注意力中需要连接操作。若有 h个头，则可

表示为

h ( attention )= Concat ( hhead 1，hhead 2，…，hhead h )。（9）
3）层归一化

随后对整个多头注意力模块计算得到的结构进行

层归一化操作（layer normalization）。区别于批量归一

化操作（batch normalization），层归一化操作对某一层

的所有神经元进行归一化，不受 batchsize 大小的影响，

二者区别如图 3 所示。

假 设 某 层 有 M 个 神 经 元 ，则 该 层 的 输 入 为

{zl1，zl2，…，zlM}，其 均 值 为 μ= 1
M ∑

m= 1

M

zlm，方 差 为 σ 2 =

1
M ∑

m= 1

M

( zlm - μ) 2
。归一化公式可表示为

zlm = zlm - μ

σ 2 + ϵ
∗γ+ β， （10）

式中：γ和 β分别代表缩放和平移的参数，作用是使归

一化过程不影响网络的表示能力。

4）多层感知机

多层感知机主要由输入层、隐藏层和输出层构成。

这是一种连接方式比较简单的前馈神经网络结构，多

层感知机的作用主要是模拟复杂非线性函数功能。隐

图 2　所提方法流程

Fig.  2　Flowchart of the proposed method

图 3　批量归一化和层归一化

Fig. 3　Batch normalization and layer normalization

藏层中可以采用不同的激活函数，使得模型具有非线

性功能。输入层不承担函数处理功能，只有隐藏层和

输出层会对数据进行加工处理。

在多层感知机中，相邻层之间的神经元通常通过

全连接的方式进行连接，因此也被称为全连接层。每

个隐藏层的神经元数量是可以变化的，有更多的神经

元意味着会有更好的拟合能力，但同时也会更容易造

成模型过拟合，多层感知机可以应用于几乎所有任务

的多功能学习方法，包括分类、回归甚至是无监督学

习，结构如图 4 所示。正则化方法能很好地解决过拟

合问题，L 1 -正则化可以使特征矩阵一部分数据系数

缩小到 0，从而间接实现特征选择，这种情况对应字典

学习的第一种求解思路；L 2 -正则化可以使所有特征

系数都缩小，但不会缩小至 0，这种操作会使优化求解

过程稳定快速，这种情况与字典学习的第二种求解思

路目标一致。因此所提方法可以很好地规避网络过拟

合的状况。

3. 2　基于稀疏字典学习的注意力模块

不管在自然中还是在工业领域，通过诸如生物、人

工等传感器（人眼、人耳、摄像头等）能够捕获到大规模

的高维图像数据信息。但是，这些数据存在着较大的

冗余信息，对这些数据进行直接处理可能会出现计算

困难、计算周期长等问题。

高维数据因数据本身内部特征的限制，往往会产

生维度上的冗余，且高维空间中的流形在局部具有欧

氏空间的性质［28］，因此只需要比较少维度的信息就能

对数据进行唯一标识。为了能够高效地提取到高维

图像数据的有用信息，降维方法被应用到各个领域。

而字典学习的本质也是一种降维方法，因此本文用流

形优化和字典学习的方法。流形优化是一种从高维

数据中探测出低维流形结构的方法，流形是一个局部

具有欧几里得空间性质的空间。所提基于字典学习

的注意力机制模块采用了结合流形优化和字典学习

的降维方法，使得在对高维图像数据进行降维操作

时，可以尽可能地保留数据的结构特征，方法处理流

程 如 图 5 所 示 。 首 先 将 待 处 理 的 高 维 数 据 X =
[ x1，…，xN ]∈ RN× S 约束在 Stiefel 流形上，其流形空间

记为M，降维后的数据为 x = [ x1，…，xn ]∈ Rn× s。随

后求过完备字典以及其对应的稀疏表示，字典学习的

目标函数为

minD，Φ∑
i= 1

s 1
2 | x i - Dϕ i |

2

2
+ g (ϕ i)， s. t.  αh ( D )，（11）

式中：h (D)= ∑
i≠ j

 d T
i d j

2

F
表示字典的正则化项。此

外 ，字 典 集 是 s 与 K- 1 维 单 位 球 体 的 乘 积 流 形 ，

D ∈ S (n，k)= { D ∈ Rn× k：diag ( DT D )= Ik }，即 S (n，k)
约束所有 d i ∈ R k都有单位范数。g (ϕ i)通常利用范数

约束来控制稀疏编码 ϕ i的稀疏性，L 1 -范数和 L 2 -范数

正则化分别称岭回归和 Lasso 回归。弹性网络很好地

结合了岭回归的稳定性和 Lasso 回归的稀疏性。因

此，可以得到 g (ϕ i)= λ ϕ i 1
+ β

2  ϕ i

2

2
，稀疏编码的

闭式解的形式为

ϕ ∗
i = (DT D + λI )-1 (DT x i)。 （12）

图 5　注意力模块方法的流程

Fig. 5　Flowchart of attention module method

图 4　多层感知机示意图

Fig. 4　Schematic of multilayer perceptron
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藏层中可以采用不同的激活函数，使得模型具有非线

性功能。输入层不承担函数处理功能，只有隐藏层和

输出层会对数据进行加工处理。

在多层感知机中，相邻层之间的神经元通常通过

全连接的方式进行连接，因此也被称为全连接层。每

个隐藏层的神经元数量是可以变化的，有更多的神经

元意味着会有更好的拟合能力，但同时也会更容易造

成模型过拟合，多层感知机可以应用于几乎所有任务

的多功能学习方法，包括分类、回归甚至是无监督学

习，结构如图 4 所示。正则化方法能很好地解决过拟

合问题，L 1 -正则化可以使特征矩阵一部分数据系数

缩小到 0，从而间接实现特征选择，这种情况对应字典

学习的第一种求解思路；L 2 -正则化可以使所有特征

系数都缩小，但不会缩小至 0，这种操作会使优化求解

过程稳定快速，这种情况与字典学习的第二种求解思

路目标一致。因此所提方法可以很好地规避网络过拟

合的状况。

3. 2　基于稀疏字典学习的注意力模块

不管在自然中还是在工业领域，通过诸如生物、人

工等传感器（人眼、人耳、摄像头等）能够捕获到大规模

的高维图像数据信息。但是，这些数据存在着较大的

冗余信息，对这些数据进行直接处理可能会出现计算

困难、计算周期长等问题。

高维数据因数据本身内部特征的限制，往往会产

生维度上的冗余，且高维空间中的流形在局部具有欧

氏空间的性质［28］，因此只需要比较少维度的信息就能

对数据进行唯一标识。为了能够高效地提取到高维

图像数据的有用信息，降维方法被应用到各个领域。

而字典学习的本质也是一种降维方法，因此本文用流

形优化和字典学习的方法。流形优化是一种从高维

数据中探测出低维流形结构的方法，流形是一个局部

具有欧几里得空间性质的空间。所提基于字典学习

的注意力机制模块采用了结合流形优化和字典学习

的降维方法，使得在对高维图像数据进行降维操作

时，可以尽可能地保留数据的结构特征，方法处理流

程 如 图 5 所 示 。 首 先 将 待 处 理 的 高 维 数 据 X =
[ x1，…，xN ]∈ RN× S 约束在 Stiefel 流形上，其流形空间

记为M，降维后的数据为 x = [ x1，…，xn ]∈ Rn× s。随

后求过完备字典以及其对应的稀疏表示，字典学习的

目标函数为

minD，Φ∑
i= 1

s 1
2 | x i - Dϕ i |

2

2
+ g (ϕ i)， s. t.  αh ( D )，（11）

式中：h (D)= ∑
i≠ j

 d T
i d j

2

F
表示字典的正则化项。此

外 ，字 典 集 是 s 与 K- 1 维 单 位 球 体 的 乘 积 流 形 ，

D ∈ S (n，k)= { D ∈ Rn× k：diag ( DT D )= Ik }，即 S (n，k)
约束所有 d i ∈ R k都有单位范数。g (ϕ i)通常利用范数

约束来控制稀疏编码 ϕ i的稀疏性，L 1 -范数和 L 2 -范数

正则化分别称岭回归和 Lasso 回归。弹性网络很好地

结合了岭回归的稳定性和 Lasso 回归的稀疏性。因

此，可以得到 g (ϕ i)= λ ϕ i 1
+ β

2  ϕ i

2

2
，稀疏编码的

闭式解的形式为

ϕ ∗
i = (DT D + λI )-1 (DT x i)。 （12）

图 5　注意力模块方法的流程

Fig. 5　Flowchart of attention module method

图 4　多层感知机示意图

Fig. 4　Schematic of multilayer perceptron
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通过初始化不同的字典 D，得到不同的稀疏编

码矩阵 Φ 1 和 Φ 2，之后分别对 Φ 1 和 Φ 2 进行层归一

化和平均池化操作，得到矩阵 Q 和矩阵 K，计算公

式分别为

Q = layernorm (Φ 1 )， （13）
K = AvgPool2d(Φ 2 )。 （14）

随后对矩阵 Q和矩阵 K进行矩阵相乘操作，最后

进行 Softmax 操作，得到所需特征信息：

DAttn = Softmax (QK T )。 （15）
所提方法在注意力模块中应用字典学习来重建和

发现关键特征区域，引入字典和稀疏编码的转换后可

以通过重建矩阵将空间注意力和通道注意力转移到模

型上，和原始的自注意力机制相比，去除了较多冗余信

息，得到更多有利于分类的特征信息，操作的具体流程

如图 6 所示。

4　实验结果及分析

4. 1　数据集

为了在不同环境下测试所提算法的有效性，实验

分别使用了 3 种不同的公开遥感场景图像数据集

RSSCN7、NWPU-RESISC45 和 Aerial Image Data Set
（AID）。所选择的 3 个数据集都具有较高分类难度的

遥感影像场景，3 个数据集的规模大小、类别信息以及

图像大小等均不相同。关于数据集的简易信息，如

表 1 所示。

RSSCN7 数据集［29］图像来自于谷歌地球，共计包

含 2800 幅遥感影像，均匀分布在 7 个场景类中，每个类

包 含 400 张 基 于 4 种 不 同 尺 度 采 样 的 像 素 大 小 为

400×400 的样本。这些图像的采样环境分别处于不

同的季节以及天气条件下，并且采用了不同的比例进

行最终选择，因此场景图像的多样性较复杂，致使分类

工作具有较大的挑战性。各类遥感影像场景如图 7
所示。

NWPU-RESISC45 数据集［30］是由西北工业大学

（NWPU）创建，用于遥感影像场景分类的公开数据

集，图像同样来自于谷歌地球。该数据集有 31500 张

图像，覆盖了 45 个不同的场景类别，每个场景类别包

含 700 张从光照、视角、背景、遮挡以及空间分辨率不

同角度采集的场景图像，图像大小为 256×256，空间

分辨率为 0. 2~30 m。此数据集在场景类的数量和图

像总数上都是三个所选数据集中最大的，具有规模大、

图像丰富、类内多样性丰富、类间相似度高等特征，场

景分类难度较大。各类遥感影像场景如图 8 所示。

Aerial Image Data Set（AID）［31］也是一个从谷歌地

球图像中收集到的样本组成的数据集，这是一个大尺

度的航空影像数据集。数据集包含 30 个场景类型，共

计 10000 张图像。不同类别的图像数量相差较大，从

220 张到 420 张不等。每个图像的尺寸固定为 600×
600，空间分辨率为 0. 5~8 m。此外，每个类别的图像

都是在不同的成像条件、不同时间和季节采集的，导致

类内差异很大。各类遥感影像场景如图 9 所示。

图 6　基于字典学习的注意力模块

Fig.  6　Attention module based on dictionary learning

表 1　数据集简介

Table 1　Introduction of datasets
Dataset

RSSCN7
NWPU-RESISC45

AID

Number of scene classes
7

45
30

Number of total images
2800

31500
10000

Image size
400×400
256×256
600×600

Spatial resolution /m

~30‒0. 2
~8‒0. 5

Year
2015
2016
2017

图 7　RSSCN7 数据集

Fig. 7　RSSCN7 dataset

4. 2　实验设置

本研究的所有实验都基于 PyTorch 深度学习框

架，使用 NVIDIA TITAN Xp 图形处理器，运行频率

达 1. 6 GHz，显存为 12G，CPU 为 Intel（R） Xeon（R） 
Silver 4210 CPU@2. 20 GHz。 使 用 分 类 正 确 率

（accuracy）、召回率（recall）、精准率（precision）、F1 值

（F1）作为遥感影像场景分类的评价指标。具体实验

配置如表 2 所示。

4. 3　分类正确率对比

为了验证所提算法的有效性，首先使用 RSSCN7
数据集，将图片按 7∶3 划分为训练集和测试集。先使

用训练集对所提算法进行训练，再在测试集测试分类

算法的分类效果。由于基于自注意力机制的视觉转换

器（ViT）模型在大型数据集上对设备要求较高，因此

所提模型和原始基于自注意力机制的视觉转换器模型

均是未采用迁移学习、未经过预训练、从头开始训练的

网络模型。

为了验证所提算法的有效性，实验设置与文献

［32］相 同 ，比 较 了 原 始 ViT 网 络 、Transformer in 
Transformer（TNT）［17］以 及 现 有 经 典 的 卷 积 网 络

AlexNet、VGG、ResNet。分类结果如表 3 所示，由表 3
可知：原始 ViT 网络的分类正确率比经典卷积网络和

TNT 高；所提算法在 RSSCN7 数据集上的表现均优于

其他网络架构，总体分类正确率最高，达 91. 406%。

已经在 RSSCN7 数据集上证明了所提算法的优

越性，为进一步证明所提算法的有效性，在 NWPU-

RESISC45 数据集上再进行实验。NWPU-RESISC45
数据集的场景类别数上升到 45，并且图片总数达

31500 张，增加了分类难度，并且与文献［30］一致，都

采用 2∶8 的比例划分数据集。文献［30］中的网络模型

图 8　NWPU-RESISC45 数据集

Fig.  8　NWPU-RESISC45 dataset

图 9　AID 数据集

Fig.  9　AID dataset

表 2　实验环境

Table 2　Laboratory environment
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4. 2　实验设置

本研究的所有实验都基于 PyTorch 深度学习框

架，使用 NVIDIA TITAN Xp 图形处理器，运行频率

达 1. 6 GHz，显存为 12G，CPU 为 Intel（R） Xeon（R） 
Silver 4210 CPU@2. 20 GHz。 使 用 分 类 正 确 率

（accuracy）、召回率（recall）、精准率（precision）、F1 值

（F1）作为遥感影像场景分类的评价指标。具体实验

配置如表 2 所示。

4. 3　分类正确率对比

为了验证所提算法的有效性，首先使用 RSSCN7
数据集，将图片按 7∶3 划分为训练集和测试集。先使

用训练集对所提算法进行训练，再在测试集测试分类

算法的分类效果。由于基于自注意力机制的视觉转换

器（ViT）模型在大型数据集上对设备要求较高，因此

所提模型和原始基于自注意力机制的视觉转换器模型

均是未采用迁移学习、未经过预训练、从头开始训练的

网络模型。

为了验证所提算法的有效性，实验设置与文献

［32］相 同 ，比 较 了 原 始 ViT 网 络 、Transformer in 
Transformer（TNT）［17］以 及 现 有 经 典 的 卷 积 网 络

AlexNet、VGG、ResNet。分类结果如表 3 所示，由表 3
可知：原始 ViT 网络的分类正确率比经典卷积网络和

TNT 高；所提算法在 RSSCN7 数据集上的表现均优于

其他网络架构，总体分类正确率最高，达 91. 406%。

已经在 RSSCN7 数据集上证明了所提算法的优

越性，为进一步证明所提算法的有效性，在 NWPU-

RESISC45 数据集上再进行实验。NWPU-RESISC45
数据集的场景类别数上升到 45，并且图片总数达

31500 张，增加了分类难度，并且与文献［30］一致，都

采用 2∶8 的比例划分数据集。文献［30］中的网络模型

图 8　NWPU-RESISC45 数据集

Fig.  8　NWPU-RESISC45 dataset

图 9　AID 数据集

Fig.  9　AID dataset

表 2　实验环境

Table 2　Laboratory environment
Laboratory environment

Language
Tool

Framework
CUDA

Environment configuration
Python3. 8. 6

PyCharm11. 0. 11
PyTorch1. 9. 1

10. 2
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均是在 ImageNet 上预训练后经过微调的 AlexNet、
VGG、GoogLeNet 等，而所提算法是未采用迁移学习

的网络模型。实验还采用了从头开始训练的原始 ViT
网络进行消融实验，并且采用 TNT 网络进行对比实

验，分类结果如表 4 所示。由表 4 可知：原始 ViT 网络

性能优于经过微调的 AlexNet、GoogLeNet、TNT，分

类正确率仅仅比经过微调后的 VGG 网络差 0. 105 个

百分点；所提算法在 NWPU-RESISC45 数据集上的表

现 均 优 于 其 他 算 法 ，总 体 分 类 正 确 率 最 高 ，达

91. 576%。

为了进一步验证所提算法的有效性，实验又选取

了 AID 数据集。相较于 NWPU-RESISC45 数据集，

AID 数据集中的空间分辨率精度更高，而且图片尺寸

也更大，但单类场景图像样本较少。本实验设置与文

献［31］一 致 ，并 且 选 取 其 中 CaffeNet、VGG-VD-16、
ResNet152、GoogLeNet 网络模型以及原始 ViT 网络和

TNT 网络作为对比，实验结果如表 5 所示。在三种不

同的数据集上都验证了所提算法的优越性。

4. 4　消融实验

所提方法是基于视觉转换器架构的，原始的视觉

转换器架构是基于自注意力机制的。将自注意力机制

替换成基于字典学习的注意力机制，为了验证所提算

法的有效性，就是否采用基于字典学习的注意力机制

在 三 种 不 同 的 公 开 数 据 集 RSSCN7、NWPU-

RESISC45 和 AID 上进行消融实验，采用 kappa 系数、

F1 系数、召回率（recall）及精准度（precision）4 个分类

指标对结果进行分析，具体数据如表 6 所示。通过表 6
可知，在未经过预训练的情况下，所提模型在 3 个数据

集 上 的 表 现 均 优 于 原 始 ViT 模 型 。 其 中 ，相 较 于

RSSCN7、NWPU-RESISC45 数 据 集 ，两 个 模 型 在

AID 数据集上的表现均有降低，原因在于 AID 数据集

的单类样本量较少，遥感影像场景种类较多，在进行分

类任务时具有一定的难度。

4. 5　模型参数量对比

在遥感影像场景分类应用中，分类网络的参数量

也是需要考虑的重要内容，在算法参数量测试中，以训

练 RSSCN7 数据集时网络架构中总的参数量为例，各

个分类框架包含的参数量如表 7 所示。从表 7 可知，当

用基于字典学习的注意力机制替换原有的自注意力机

制时，模型所需要的参数量有了明显降低，这有效减少

了显存的消耗并且大大降低了计算量，节省训练成本。

实验结果证实了所提融合字典学习和视觉转换器的高

分遥感影像分类模型在高分遥感影像场景分类方面具

有一定的创新性、实用性、高效性。

4. 6　鲁棒性测试

为了测试所提方法对高斯噪声干扰的鲁棒性，在

RSSCN7测试集中加入了不同扰动波幅的高斯噪声，利

表 5　不同网络在 AID 数据集的分类正确率

Table 5　Accuracy of different networks on AID dataset

Network
CaffeNet

VGG-VD-16
ResNet152
GoogLeNet

TNT
ViT

Proposed network

Accuracy /%
86. 860
86. 590
89. 130
83. 440
80. 450
85. 514
89. 218

表 3　不同网络在 RSSCN7 数据集上的分类正确率

Table 3　Accuracy of different networks on RSSCN7 dataset
Network
AlexNet

VGG
ResNet50

TNT
ViT

Proposed network

Accuracy /%
82. 230
80. 833
89. 048
84. 833
89. 643
91. 406

表 4　不同网络在 NWPU-RESISC45 数据集上的分类正确率

Table 4　Accuracy of different networks on NWPU-RESISC45 
dataset

Network
Fine-tuned AlexNet

Fine-tuned VGGNet-16
Fine-tuned GoogLeNet

TNT
ViT

Proposed network

Accuracy /%
85. 160
90. 360
86. 020
85. 031
90. 255
91. 576

表 6　两种方法在三个数据集上的参数指标

Table 6　Parameter indicators of two methods on three datasets

Parameter

kappa
F1

recall
precision

RSSCN7
ViT
0. 900

86. 222
85. 986
86. 417

Proposed method
0. 916

90. 890
91. 142
91. 002

NWPU-RESISC45
ViT
0. 934

88. 927
88. 984
89. 039

Proposed method
0. 947

90. 207
90. 286
90. 317

AID
ViT
0. 883

84. 202
84. 147
84. 558

Proposed method
0. 909

87. 768
87. 662
88. 004

用这种方式来破坏图像以进行鲁棒性评估，实验结果如

图 10 所示。由图 10 可以看出，在高斯噪声扰动波幅从

10 μV 到 50 μV 变化的过程中，所提模型对受到高斯噪

声扰动的图像的分类正确率的变化幅度一直比 ViT小，

其鲁棒性比 ViT 更好，这是因为所提模型能够抓取图像

的深层非线性结构信息，所以不易受到噪声干扰。

5　结   论

为了解决卷积神经网络处理分类任务时提取特征

不充分、卷积操作特有的级联问题以及原始 ViT 中的

注意力机制为抓取到输入数据的全局信息造成数据冗

余和忽略其中非线性空间关系，从而无法在从头训练

的任务中获得具有代表性和鉴别力的特征表达的问

题，提出了一个融合字典学习和视觉转换器架构的网

络模型。该模型不仅具有 ViT 的全局信息抓取能力，

解决了卷积操作的级联问题，并且具有字典学习的非

线性特征挖掘能力，解决了特征提取不充分的问题。

结合实验结果可知，与自注意力机制相比，基于字典学

习的注意力机制可以有效提高网络框架的特征提取能

力，从而提高模型的分类识别正确率、kappa 系数、F1
系数、召回率、精准度及鲁棒性。因此，所提算法在遥

感影像场景分类领域具有一定的创新性、高效性、可行

性和实用性。
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用这种方式来破坏图像以进行鲁棒性评估，实验结果如

图 10 所示。由图 10 可以看出，在高斯噪声扰动波幅从

10 μV 到 50 μV 变化的过程中，所提模型对受到高斯噪

声扰动的图像的分类正确率的变化幅度一直比 ViT小，

其鲁棒性比 ViT 更好，这是因为所提模型能够抓取图像

的深层非线性结构信息，所以不易受到噪声干扰。

5　结   论

为了解决卷积神经网络处理分类任务时提取特征

不充分、卷积操作特有的级联问题以及原始 ViT 中的

注意力机制为抓取到输入数据的全局信息造成数据冗

余和忽略其中非线性空间关系，从而无法在从头训练

的任务中获得具有代表性和鉴别力的特征表达的问

题，提出了一个融合字典学习和视觉转换器架构的网

络模型。该模型不仅具有 ViT 的全局信息抓取能力，

解决了卷积操作的级联问题，并且具有字典学习的非

线性特征挖掘能力，解决了特征提取不充分的问题。

结合实验结果可知，与自注意力机制相比，基于字典学

习的注意力机制可以有效提高网络框架的特征提取能

力，从而提高模型的分类识别正确率、kappa 系数、F1
系数、召回率、精准度及鲁棒性。因此，所提算法在遥

感影像场景分类领域具有一定的创新性、高效性、可行

性和实用性。
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Fig. 10　Rate of change of classification accuracy on Gaussian 
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