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融合CNN与Transformer结构的遥感图像分类方法

金传， 童常青*

杭州电子科技大学理学院，浙江  杭州  310018

摘要  为解决高分辨率遥感图像所具有的类内差异大而类间差异小的特性导致的图像难分类问题，提出一种基于深度

学习中卷积神经网络与 Transformer 优点的混合结构。对卷积层提取的特征信息使用两个带有空间位置信息的注意力

机制，分别沿水平方向和垂直方向对每个通道进行特征聚集，以减少遥感场景特征的冗余映射，使网络能够提取更多与

任务目标相关的信息。然后利用 Transformer 编码器结构对捕获的特征图进行编码操作，赋予特征图中感兴趣区域较大

的权重。实验结果表明，与现有的基于深度学习的遥感图像分类方法相比，所提方法既降低了模型参数量，又提升了分

类准确率，在遥感图像分类数据集 AID、NWPU-RESISC45 及 VGoogle 上均达到了最高的平均分类准确率，分别为

98. 95%、96. 00% 和 95. 01%。
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Remote Sensing Image Classification Method Based on Fusion of 
CNN and Transformer
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School of Sciences, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, Zhejiang, China

Abstract To solve the difficult problem of the classification of high-resolution remote sensing images having large 
intraclass differences and small interclass differences, a hybrid structure using the advantages of convolutional neural 
networks and a Transformer in deep learning is proposed herein.  Feature clustering is carried out for each channel along 
the horizontal and vertical directions using two attention mechanisms with spatial location information for the features 
extracted from the convolutional layer.  This reduces the redundant mapping of remote sensing scene features and enables 
the network to extract more information relevant to the task object.  Then, the captured feature maps are processed via 
encoding operations using the Transformer encoder structure to enable the allocation of greater weights to the regions of 
interest in the feature maps.  The experimental results show that the proposed method reduces number of model parameters 
and increases the classification accuracy compared with the existing deep learning-based remote sensing image classification 
methods, achieving the highest average classification accuracy of 98. 95%, 96. 00%, and 95. 01% on the remote sensing 
image classification datasets of AID, NWPU-RESISC45, and VGoogle, respectively.
Key words image classification; convolutional neural network; Transformer; spatial location information; attention 
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1　引   言

近年来，伴随着科学技术的快速发展，高分辨率的

遥感图像被轻易获取，并广泛应用于城乡规划［1-2］、环

境保护［3］、地理位置检索［4］和空间目标检测［5］等领域。

遥感图像分类是遥感影像研究的重要方向，针对遥感

图像类内差异大而类间差异小的特性，有效地区分不

同场景尤为重要。因此，如何在复杂的特征纹理信息

与空间尺度分布条件下提高模型的分类精度与泛化性

能，具有重要的科学研究意义和实际应用价值。

早期遥感图像分类方法假定相同类别的场景应该

共享相似的特征信息，根据人类视觉的特点直接设计

特征本身并计算相似度。遥感图像分类任务主要面临

类内差异大而类间差异小的问题，前者主要是视角差
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异、目标形变、光照强弱及尺度变化等造成的；后者则

主要是不同类别含有相同的底层特征，导致不同类别

图像被分为同一类别造成的。为解决这个问题，朱国

龙等［6］提出了一种适用于组合特征识别的遥感图像最

近邻模糊分类器，对识别目标的组合特征与训练模板

中的组合特征样本的平均值进行比较，克服了特征选

择的不稳定性对分类结果产生的影响。赵蔷等［7］提出

了一种对卫星遥感图像进行颜色特征提取的 PCA-K-

means 算法，该算法去除了图像不同通道之间的相关

性，在动态聚类的基础上，采用区域分类的空间一致性

原则合并空间信息。冯逍等［8］根据高光谱遥感图像的

特点和二维 Gabor 滤波器纹理分割的原理，提出了一

种基于三维 Gabor 滤波器的高光谱遥感图像分类方

法，该方法对高光谱遥感图像所有波段同时进行滤波，

极大减少了高光谱遥感图像纹理信息提取的计算量。

上述方法虽然在一定程度上可以提升遥感图像的分类

准确率，但都是基于图像底层信息的，如尺度、形态、颜

色和纹理特征等，缺乏语义信息，导致分类准确率难以

满足实际应用需求。而与深度学习的分类方法［9-13］相

结合后在很大程度上解决了图像特征信息提取问题，

极 大 地 提 升 了 图 像 的 分 类 准 确 率 。 特 别 是 自

AlexNet［14］被提出后，凭借卷积神经网络（CNN）精确

捕获高层语义信息的能力，在计算机视觉领域获得广

泛关注。但对于遥感图像分类任务，相关算法不但面

临着内类差异大、类间差异小的问题，而且容易受到多

类别标签和复杂背景环境的干扰，导致丢失空间位置

信息。为解决此类问题，车思韬等［15］提出一种基于有

监督对比学习的注意力机制和残差收缩单元算法，优

化对待识别图像特征的提取。得益于 Transformer 模
型［16］在 自 然 语 言 处 理 领 域 取 得 的 巨 大 成 功 ，

Dosovitskiy 等［17］提出了视觉转换器（ViT）模型，凭借

动态的、全局的感受野，模型在图像分类任务中表现优

异，可以很好地学习图像不同位置的依赖关系。陈辉

等［18］提出了一种基于 Swin Transformer 的多尺度混合

光谱注意力网络（SMSaNet），该网络有效地解决了不

同特征区域之间无法对全局信息建立长距离依赖关

系，从而导致遥感图像分类准确率不高的问题。Zhao
等［19］针对图像中有限的感受野限制了 CNN 表示全局

上下文和顺序属性，并且 ViT 容易丢失局部语义信息

的问题，提出了一个分数阶傅里叶图像变换器（FrIT）

作为骨干网络，以有效地提取全局和局部上下文。

综上所述，针对遥感图像分类任务，为使模型能够

精确捕获高层语义信息的同时降低计算复杂度，考虑

将 CNN 与 Transformer 结构相结合。其中 CNN 部分

嵌入协调注意力（CA）机制，从通道和空间两个维度进

行特征提取，使得特征信息的提取更加精确，从而保证

在后续的模型训练中特征信息不易丢失，并且通过

CNN 进行特征提取能够有效缓解 Transformer 结构带

来的高计算量问题。在 CNN 结构后接 Transformer 编

码器则是为了使用其中的多头自注意力机制进行特征

信息的重加权操作，使得模型在训练过程中能够精确

捕获图像中感兴趣的特征区域。

2　模型构建

2. 1　模型整体结构

模型卷积部分主要是基于 MBConv 结构的［13］，由

于该结构中的 Squeeze-and-Excitation（SE）模块忽略了

位置信息的重要性，故使用带有空间位置信息的协调

注意力（CA）机制［20］替换 MBConv 结构中的 SE 模块。

替换后的 MBConv 结构如图 1 所示，其中 k为卷积核大

小，s为步距。

卷 积 操 作 使 用 的 MBConv 结 构 同 后 接 的

Transformer 编码器均采用了“倒残差”结构的设计，该

设计首先使用 1×1 卷积实现升维，再通过 3×3 的

Depwise 卷积提取特征，最后使用 1×1 卷积实现降维，

以实现不同特征信息之间的相互融合。由于 MBConv
结构中的 Hard-Swish 激活函数计算成本较高，且函数

只有在更深的网络层使用才能体现其优势，为了使网

络更快更好地收敛，使用高斯误差线性单元（GELU）［21］

作为网络的激活函数，表达式为

GELU ( x )= xP ( X≤ x )= x

2π σ
∫

-∞

x

e
- ( X- μ )2

2σ 2 dX，（1）

式中：μ和 σ分别为正态分布的均值和标准差。

图 1　嵌入 CA 机制的 MBConv 结构

Fig. 1　MBConv structure embedded in the CA mechanism

此外，卷积操作和自注意力机制都可以表示为预

定感受野的加权值之和。具体来说，卷积依赖于固定

的卷积核从局部感受野捕获的图像的特征信息，既保

证了学习到的卷积核对输入图像的局部特征具有最强

的响应，又降低了模型的复杂度，但局部特征容易忽略

图像不同区域之间的语义相关性。自注意力机制则可

以直接捕获感受野的全局信息，并根据配对之间的相

似性计算归一化权重，然而全局感受野使得模型计算

量骤增。因此，在输入 Transformer 编码器结构之前，

先利用 CNN 提取图像中感兴趣的特征区域，这有助于

找出希望保留的特性信息同时降低模型的计算量。

鉴于上述比较，理想的模型应当能够结合 CNN 与

Transformer 的优势，整体结构如图 2 所示，该结构既

能够充分提取图像中感兴趣的特征区域，又能够给予

重要的特征信息较大的权重。因此，考虑在 Softmax
归一化操作之前，通过捷径分支对卷积操作与自注意

力机制进行融合，表达式为

y i = ∑
j∈ Θ

exp ( xΤ
i x j + ωi- j )

∑
k∈ Θ

exp ( xΤ
i x k + ωi- k )

x j， （2）

式中：x i，y i ∈RD分别表示位置 i的输入与输出；ωi- j表示

卷积操作中预定感受野对应的权值；Θ表示全局空间。

2. 2　CA机制

关于 CA 机制的详细结构如图 3 所示，该结构充分

考虑了位置信息。通过编码通道位置关系和长距离依

存关系，即坐标信息嵌入和坐标位置生成，能够准确地

显示网络感兴趣的区域。其次，为了获取注意力模块

在空间上捕捉到的具有精确位置的特征信息，将全局

池化核分解为一对一维特征，并进行编码操作。

具体来说，为了在卷积过程中将位置信息嵌入到

通道注意力中，使用两个尺寸为（H，1）和（1，W）的池

化核对输入 X 分别沿水平方向和垂直方向进行编码。

因此，高度 h处第 c个通道的输出为

zhc = 1
W ∑

0 ≤ i≤W

xc( )h，i ， （3）

类似地，宽度w处的第 c个通道的输出为

zwc = 1
H ∑

0 ≤ j≤ H

xc( )j，w 。 （4）

与产生单个特征向量的 SE 模块不同，通过上述转

换方式，模型沿两个方向进行特征聚集，一个沿空间方

向获取图像中不同物体之间的相互依存关系，另一个

沿空间方向保留图像中单个物体的精确位置信息，生

成的特征图具备方向感知能力。此外，这种转换使得

注意力机制能够有效地捕获通道间关系，有助于模型

更准确地定位图像中感兴趣的区域。

给定式（3）和式（4）生成的关于输入 X 的特征映

射，首先对它们在深度方向进行拼接，然后对它们进行

图 2　模型整体结构

Fig. 2　Overall structure of the proposed model

图 3　CA 结构

Fig. 3　Structure of the CA



2028006-3

研究论文 第  60 卷第  20 期/2023 年  10 月/激光与光电子学进展

此外，卷积操作和自注意力机制都可以表示为预

定感受野的加权值之和。具体来说，卷积依赖于固定
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权重共享的 1×1 卷积 F 1 操作，公式为

f = δ (F 1 [ zh，zw ])， （5）
式中：［·，·］表示沿深度方向的拼接操作；δ为激活函

数；f ∈ RC/r×(H+W ) 是在水平方向和垂直方向上的中间

特征图；r控制缩放比例。然后，将 f沿深度方向拆分

为两个独立的张量，即 f h ∈ RC/r× H 和 f w ∈ RC/r×W，再利

用两个 1×1 卷积 Fh和 Fw 操作对 f h和 f w 进行处理，分

别生成同输入 X 具有相同通道数的张量，公式为

gh = σ [Fh ( f h )]，gw = σ [Fw ( f w )]， （6）
分别用作水平方向和垂直方向的注意力权重。最后，

输出表示为

yc ( i，j )= xc ( i，j )× g hc ( i )× g wc ( j )。 （7）
相较于仅关注注意力机制在不同通道间进行重加

权操作的 SE 模块，CA 机制还考虑了位置信息。即沿

水平和垂直方向的注意力同时应用于输入 X，两个注

意力图中的每个元素都反映了感兴趣的对象是否存在

于相应的行和列中，这种编码过程能够更准确地定位

图像中感兴趣对象的准确位置。

2. 3　Transformer编码器结构

Transformer 结构主要由多头自注意力机制和前

馈神经网络组成。多头自注意力机制由多个自注意力

机制组成，如图 4 所示。其中自注意力机制的输入是

CNN 输出的特征映射，即查询矩阵 Q、键矩阵 K 和值

矩阵 V。自注意力机制是注意力机制的一种特殊情

况，即序列与自身匹配，以提取其部分之间的语义依赖

关系。每个自注意力机制的计算公式为

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

dk
)V， （8）

式中：dk为通道维度。查询矩阵 Q与键矩阵 K使用内

积匹配，结果是一个注意力矩阵，其值刻画了 Q和 K在

语义上的相关程度。多头自注意力机制并行使用多个

自注意力，学习不同类型数据之间的相互依赖关系，公

式为

Multihead(Q，K，V )= Concat ( yhead 1，⋯，yhead h )WO，（9）
式 中 ： yhead i = Attention (QW Q

i ，KW K
i ，VW V

i )，W Q
i ∈ 

Rdmodel × dk，W K
i ∈ Rdmodel × dk，W V

i ∈ Rdmodel × dv，W O
i ∈ Rhdv × dmodel，选

定 h=8，即由 8 个自注意力机制构成。

Transformer 编码器结构中的每一层都包含一个

全连接的前馈神经网络，分别相同地应用于每个位置。

该结构包括两个线性变换，中间为 ReLU 激活函数，公

式为

FFN ( x )= max ( 0，xW 1 + b1 )W 2 + b2， （10）
虽然线性变换在不同位置上是相同的，但它们在层与

层之间使用的参数却不相同。

在式（8）中，由于缺少位置信息，自注意力层的位

置是不可知的，考虑使用位置自注意力代替自注意力，

嵌入可学习的相对位置编码［22］。每个注意力头使用一

个可训练的相对位置编码，其值仅取决于像素与像素

之间的距离，将自注意力机制表示为

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK Τ

dk
+ B )V，（11）

式中：B表示相对位置编码，为网络训练过程中可学习

的参数。

3　模型训练与结果分析

3. 1　实验环境

实验通过连接远程服务器进行训练，操作系统为

Ubuntu 18. 04. 3、CPU 为 2. 60 GHz Intel Xeon Gold 
6240、GPU 为 NVIDIA Tesla V100、显存为 32G。实

验环境为 Python 3. 8 和 CUDA 11. 0，深度学习模型框

架为 PyTorch 1. 8. 1，模型对比调用 timm 库进行训练。

图 4　多头自注意力机制的结构。（a） 多头自注意力机制；（b） 自注意力机制

Fig. 4　Multihead self-attention mechanism structure.  (a) Mutilhead self -attention mechanism; (b) self-attention mechanism

3. 2　实验数据与预处理

为 了 验 证 所 提 模 型 的 有 效 性 和 适 用 性 ，使 用

AID［23］、NWPU-RESISC45［24］及 VGoogle［25］s3 个公共数

据集进行验证。其中，AID 是遥感图像场景分类任务

中常用的数据集；NWPU-RESISC45 与 AID 相比，场

景类别丰富，具有更高的类间相似性；VGoogle 类内多

样性和类间相似性较高，对遥感图像场景分类具有更

高的挑战性。3 个数据集的特征如表 1 所示，部分场景

实例如图 5所示。为防止过拟合，实验中采用的数据增

强方式有：随机旋转，对图像进行 0°~360°的随机旋转，

模拟图像获取过程中角度的随机性；随机缩放，保持图

像原始尺寸不变的条件下，对图像进行随机比例的缩

放，模拟检测过程中受距离影响造成的物体尺度不同

的情况；随机裁剪，对图像任意区域进行裁剪，模拟检测

过程中物体部分缺失以及遮挡的情况；饱和度和色度

的调整，模拟检测过程中物体受光线影响的情况。

3. 3　模型训练

尽管随机梯度下降（SGD）算法在模型训练中表

现优异，但是，由于学习率被分散使用在模型训练中的

各个参数上，模型在训练过程中收敛较慢，需要花费较

多的时间进行调整。此外，SGD 在误差函数的优化过

程中容易陷入局部最优解。因此，网络采用带有权重

衰减的 AdamW 优化器。学习率衰减方法为余弦退

火，输入网络的批量大小为 64，模型训练迭代次数为

100。考虑到刚开始训练时模型的权重是随机初始化

的，此时若选择一个较大的学习率，可能导致模型的不

稳定，因此选择 Warmup 预热学习率的方式。模型训

练过程中具体参数设置如表 2 所示。

实验过程中采用总体精度（OA）作为评价指标，

即被正确分类的样本数占该类别样本总数的比例。利

用 AID、NWPU-RESISC45 和 VGoogle 三种公开数据

集进行验证实验。为方便同相关方法进行比较，训练

比例与文献［26-28］中的数据集训练比例设置保持一

表 1　数据集特征

Table 1　Characteristics of the datasets

图 5　三种数据集的场景实例。（a） 机场；（b） 海滩；（c） 中心；（d） 公园；（e） 山脉；（f） 桥梁；（g） 教堂；（h） 港口；（i） 立交桥；（j） 云朵；

（k） 河流；（l） 路口；（m） 飞机；（n） 灌木丛；（o） 储存罐

Fig. 5　Scene instances of three datasets.  (a) Airport; (b) beach; (c) center; (d) park; (e) mountain; (f) bridge; (g) church; (h) harbor; 
(i) overpass; (j) cloud; (k) river; (l) intersection; (m) aeroplane; (n) chaparral; (o) storage tank

表 2　模型训练的参数设置

Table 2　Parameter settings for model training
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3. 2　实验数据与预处理

为 了 验 证 所 提 模 型 的 有 效 性 和 适 用 性 ，使 用

AID［23］、NWPU-RESISC45［24］及 VGoogle［25］s3 个公共数

据集进行验证。其中，AID 是遥感图像场景分类任务

中常用的数据集；NWPU-RESISC45 与 AID 相比，场

景类别丰富，具有更高的类间相似性；VGoogle 类内多

样性和类间相似性较高，对遥感图像场景分类具有更

高的挑战性。3 个数据集的特征如表 1 所示，部分场景

实例如图 5所示。为防止过拟合，实验中采用的数据增

强方式有：随机旋转，对图像进行 0°~360°的随机旋转，

模拟图像获取过程中角度的随机性；随机缩放，保持图

像原始尺寸不变的条件下，对图像进行随机比例的缩

放，模拟检测过程中受距离影响造成的物体尺度不同

的情况；随机裁剪，对图像任意区域进行裁剪，模拟检测

过程中物体部分缺失以及遮挡的情况；饱和度和色度

的调整，模拟检测过程中物体受光线影响的情况。

3. 3　模型训练

尽管随机梯度下降（SGD）算法在模型训练中表

现优异，但是，由于学习率被分散使用在模型训练中的

各个参数上，模型在训练过程中收敛较慢，需要花费较

多的时间进行调整。此外，SGD 在误差函数的优化过

程中容易陷入局部最优解。因此，网络采用带有权重

衰减的 AdamW 优化器。学习率衰减方法为余弦退

火，输入网络的批量大小为 64，模型训练迭代次数为

100。考虑到刚开始训练时模型的权重是随机初始化

的，此时若选择一个较大的学习率，可能导致模型的不

稳定，因此选择 Warmup 预热学习率的方式。模型训

练过程中具体参数设置如表 2 所示。

实验过程中采用总体精度（OA）作为评价指标，

即被正确分类的样本数占该类别样本总数的比例。利

用 AID、NWPU-RESISC45 和 VGoogle 三种公开数据

集进行验证实验。为方便同相关方法进行比较，训练

比例与文献［26-28］中的数据集训练比例设置保持一

表 1　数据集特征

Table 1　Characteristics of the datasets
Dataset

AID
NWPU-RESISC45

VGoogle

Number of classes
30
45
38

Number of images
220‒420

700
1502‒1847

Total number of images
10000
31500
59404

Resolution /m
0. 5‒8

0. 2‒30
0. 075‒9. 555

Image size
600×600
256×256
256×256

Year
2017
2016
2019

图 5　三种数据集的场景实例。（a） 机场；（b） 海滩；（c） 中心；（d） 公园；（e） 山脉；（f） 桥梁；（g） 教堂；（h） 港口；（i） 立交桥；（j） 云朵；

（k） 河流；（l） 路口；（m） 飞机；（n） 灌木丛；（o） 储存罐

Fig. 5　Scene instances of three datasets.  (a) Airport; (b) beach; (c) center; (d) park; (e) mountain; (f) bridge; (g) church; (h) harbor; 
(i) overpass; (j) cloud; (k) river; (l) intersection; (m) aeroplane; (n) chaparral; (o) storage tank

表 2　模型训练的参数设置

Table 2　Parameter settings for model training
Parameter

Epoch
Batch_size

Learning rate
Weight decay

Value
100
64

0. 000005
0. 0005

Parameter
Drop rate
Optimiser
Warmup

Random seed

Value
0. 2

AdamW
10
42
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致，随机从三个数据集中挑选部分数据进行训练和测

试。在 AID 数据集中，随机选取 20% 和 50% 场景图

像作为训练集，其余作为测试集；在 NWPU-RESISC45
与 VGoogle 数据集中，随机选取 10% 和 20% 场景图像

作为训练集，其余作为测试集。所对比的相关模型包

括 VGG-16、GoogLeNet、EfficientNet-B0、ResNet-50、
LGRIN、ViT、PVT、Swin-T、TRS 和 TSTNet 遥感图

像分类模型。在相同的实验环境、图像预处理方式设

置条件下，所有实验均重复 5次，评估不同模型在 3种数

据集上取得的准确率，结果如表 3所示。

由表 3可知：相比单一结构模型，所提方法在 3种数

据集的不同训练比例下的分类准确率都达到了最佳。

在 AID 数据集 20% 和 50% 训练比例下，所提方法所达

到的平均准确率分别为 97. 81% 和 98. 95%；在 NWPU-

RESISC45数据集 10% 和 20% 训练比例下，所达到的平

均准确率分别为 94. 82% 和 96. 00%；在 VGoogle数据集

10% 和 20% 训练比例下，所达到的平均准确率分别为

91. 27% 和 95. 01%，均超过了其他现有方法。

为进一步验证模型设计的合理性，对模型生成的

特征图截取反向传播过程中获得的梯度信息，在此基

础上使用类别激活热力图（Grad-CAM）［29］可视化模

型，如图 6 所示。显然，构造的模型可以精确地定位图

像中感兴趣的对象。

3. 4　消融实验

将卷积操作、CA 机制和 Transformer 编码器三部

分交互考虑，从而研究模型准确率提升的主要原因，分

别对比 CA 机制与 Transformer 编码器结构对实验结

果的影响。在相同的实验环境、图像预处理和网络超

参数设置条件下进行实验，结果如表 4 所示。

由表 4 可知，当使用 CA 机制和 Transformer 编码

器相结合的模型时，在 3 个数据集上的准确率均有较

大提升。在 AID 数据集不同训练比例下，相比原始模

型，CA 机制和 Transformer 编码器相结合的模型的准

确率分别提升 12. 64 个百分点和 5. 98 个百分点；在

NWPU-RESISC45 数据集不同训练比例下，准确率分

别提升 17. 01 个百分点和 9. 45 个百分点；在 VGoogle
数据集不同训练比例下，准确率分别提升 4. 95 个百分

点和 2. 18 个百分点。通过实验结果可知：相比原始模

型，当添加 CA 机制时，模型的分类准确率有小幅度提

升，在 AID 数据集不同训练比例下，分别提升 1. 4 个百

分点和 0. 45 个百分点；NWPU-RESISC45 数据集不同

训练比例下，分别提升 1. 44 个百分点和 0. 69 个百分

表 3　不同模型在 3 种数据集上的准确率

Table 3　Accuracy of different models on three datasets units: %

Method

VGG-16
GoogLeNet

EfficientNet-B0
ResNet-50

LGRIN
ViT-Base

PVT-Medium
Swin-Base

TRS
TSTNet

Proposed method

Number of 
parameters/106

134. 4
54. 4

4. 1
23. 6

4. 6
85. 8
43. 3
86. 8
46. 3

173. 0
20. 4

AID
20% training 

data
86. 59±0. 29
83. 44±0. 40
83. 69±0. 11
92. 39±0. 15
94. 74±0. 23
91. 16±0. 41
92. 84±0. 19
94. 86±0. 22
95. 54±0. 18
97. 20±0. 22
97. 81±0. 08

50% training 
data

89. 64±0. 36
86. 39±0. 55
86. 17±0. 16
94. 96±0. 19
97. 65±0. 25
94. 44±0. 28
95. 93±0. 17
97. 80±0. 15
98. 48±0. 06
98. 70±0. 12
98. 95±0. 06

NWPU-RESISC45
10% training 

data
76. 47±0. 18
76. 19±0. 38
79. 96±0. 27
86. 23±0. 41
91. 91±0. 15
87. 59±0. 21
90. 51±0. 13
91. 80±0. 16
93. 06±0. 11
94. 08±0. 24
94. 82±0. 04

20% training 
data

79. 79±0. 65
78. 48±0. 26
82. 89±0. 16
88. 93±0. 12
94. 43±0. 16
90. 87±0. 17
92. 66±0. 14
94. 04±0. 11
95. 56±0. 20
95. 70±0. 10
96. 00±0. 07

VGoogle
10% training 

data
72. 41±0. 22
77. 33±0. 57
78. 30±0. 26
88. 02±0. 15

86. 22±0. 33
86. 60±0. 14
88. 48±0. 12

91. 27±0. 02

20% training 
data

76. 74±0. 16
86. 79±0. 47
88. 38±0. 29
92. 99±0. 10

91. 42±0. 17
92. 32±0. 22
93. 19±0. 13

95. 01±0. 14

表 4　消融实验的准确率

Table 4　Accuracy of ablation experiments unit: %

Method

Without CA+Transformer

With CA

With Transformer

With CA+Transformer

AID

20% training 
data

85. 17±0. 57

86. 57±0. 85

77. 79±0. 17

97. 81±0. 08

50% training 
data

92. 97±0. 09

93. 42±0. 09

90. 45±0. 32

98. 95±0. 06

NWPU-RESISC45

10% training 
data

77. 81±0. 16

79. 25±0. 25

72. 06±0. 32

94. 82±0. 04

20% training 
data

86. 55±0. 13

87. 24±0. 09

83. 88±0. 27

96. 00±0. 07

VGoogle

10% training 
data

86. 32±0. 16

86. 91±0. 20

76. 97±0. 30

91. 27±0. 02

20% training 
data

92. 83±0. 10

92. 79±0. 20

86. 65±0. 22

95. 01±0. 14

点；在 VGoogle 数据集 10% 的训练比例下提升 0. 59 个

百分点，20% 训练比例下减少 0. 04 个百分点。相反

地，当添加 Transformer 编码器结构后，分类准确率下

降，在 AID 数据集不同训练比例下分别下降 7. 38 个百

分点和 2. 52 个百分点；在 NWPU-RESISC45 数据集

不同训练比例下，分别下降 5. 75 个百分点和 2. 67 个百

分点；在 VGoogle 数据集不同训练比例下，分别下降

9. 35 个百分点和 6. 18 个百分点。

相较于 MBConv 中的 SE 模块，CA 机制可以从通

道和空间两个维度进行特征聚集，对特征区域的定位

较为准确，因此模型检测精度有小幅度上升。而关于

使用 Transformer 编码器使得模型检测精度降低的原

因分析如下：首先 Transformer 对图像局部信息的捕获

能力不如 CNN，Transformer 结构凭借动态的、全局的

感受野虽然可以直接获取图像的全局信息，但却无法

关注各个特征之间的局部相关性；其次嵌入的位置编

码存在问题，遥感分类面临内类差异大、类间差异小的

问题，精确定位有关类别的特征信息至关重要，然而位

置编码在语义空间中并不具有这种差异性变化，它相

当于一种人为设计的特殊索引，虽然可以通过网络训

练得到不断更新，但是仍然不能很好地表示特征的

位 置 信 息 ；最 后 ，模 型 的 顶 层 梯 度 可 能 会 消 失 ，

Transformer 结构实际上是由一些残差模块与层归

一 化 组 合 而 成 的 ，因 此 最 终 的 输 出 层 与 之 前 的

Transformer 层都没有直连的通路，梯度流会被层归一

化模块阻断，故而顶层的参数很难被更新，导致梯度

消失。

3. 5　可视化实验

使 用 混 淆 矩 阵 来 可 视 化 最 终 的 分 类 结 果 ，如

图 7~9 所示，分别表示模型对 3 个数据集的分类混淆

矩阵，矩阵的行和列分别表示样本的预测值和真实

值，矩阵坐标系数字为数据集中相应的类别名称，按

英文首字母顺序进行排序，矩阵中元素 xij表示将第 j
种类别预测为第 i种类别的样本数占该类别样本总数

的比例（p）。可以看出，所设计的模型分类性能较好，

在 3 个数据集上均取得了较高的总体分类准确率。

在 AID 数据集 50% 训练比例下，所设计的模型对

30 类 场 景 的 识 别 率 均 达 95% 以 上 ；在 NWPU-

RESISC45 数据集 20% 训练比例下，对 45 类场景中

的 39 类的识别率达 95% 以上 ；在 VGoogle 数据集

20% 训练比例下，对 38 类场景中的 30 类的识别率达

95% 以上。如图 7 所示，在 AID 数据集 50% 训练比

例下，所提方法在一定程度上解决了遥感图像具有的

类内差异大而类间差异小的难题，针对高类间相似性

的类别 22（resort）和类别 16（park），高类内差异性的

类别 6（church），所提方法均能取得超过 95% 的分类

准确率。

图 6　与其他相关模型的热力图对比。（a） 飞机；（b） 中心；（c） 池塘；（d）（e）（f） EfficientNet；（g）（h）（i） ResNet；（j）（k）（l） Swin-T；

（m）（n）（o） 所提方法

Fig. 6　Heat map comparison with other related models.  (a) Airplane; (b) center; (c) pond; (d) (e) (f) EfficientNet; (g) (h) (i) ResNet; 
(j) (k) (l) Swin-T; (m) (n) (o) proposed method
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点；在 VGoogle 数据集 10% 的训练比例下提升 0. 59 个

百分点，20% 训练比例下减少 0. 04 个百分点。相反

地，当添加 Transformer 编码器结构后，分类准确率下

降，在 AID 数据集不同训练比例下分别下降 7. 38 个百

分点和 2. 52 个百分点；在 NWPU-RESISC45 数据集

不同训练比例下，分别下降 5. 75 个百分点和 2. 67 个百

分点；在 VGoogle 数据集不同训练比例下，分别下降

9. 35 个百分点和 6. 18 个百分点。

相较于 MBConv 中的 SE 模块，CA 机制可以从通

道和空间两个维度进行特征聚集，对特征区域的定位

较为准确，因此模型检测精度有小幅度上升。而关于

使用 Transformer 编码器使得模型检测精度降低的原

因分析如下：首先 Transformer 对图像局部信息的捕获

能力不如 CNN，Transformer 结构凭借动态的、全局的

感受野虽然可以直接获取图像的全局信息，但却无法

关注各个特征之间的局部相关性；其次嵌入的位置编

码存在问题，遥感分类面临内类差异大、类间差异小的

问题，精确定位有关类别的特征信息至关重要，然而位

置编码在语义空间中并不具有这种差异性变化，它相

当于一种人为设计的特殊索引，虽然可以通过网络训

练得到不断更新，但是仍然不能很好地表示特征的

位 置 信 息 ；最 后 ，模 型 的 顶 层 梯 度 可 能 会 消 失 ，

Transformer 结构实际上是由一些残差模块与层归

一 化 组 合 而 成 的 ，因 此 最 终 的 输 出 层 与 之 前 的

Transformer 层都没有直连的通路，梯度流会被层归一

化模块阻断，故而顶层的参数很难被更新，导致梯度

消失。

3. 5　可视化实验

使 用 混 淆 矩 阵 来 可 视 化 最 终 的 分 类 结 果 ，如

图 7~9 所示，分别表示模型对 3 个数据集的分类混淆

矩阵，矩阵的行和列分别表示样本的预测值和真实

值，矩阵坐标系数字为数据集中相应的类别名称，按

英文首字母顺序进行排序，矩阵中元素 xij表示将第 j
种类别预测为第 i种类别的样本数占该类别样本总数

的比例（p）。可以看出，所设计的模型分类性能较好，

在 3 个数据集上均取得了较高的总体分类准确率。

在 AID 数据集 50% 训练比例下，所设计的模型对

30 类 场 景 的 识 别 率 均 达 95% 以 上 ；在 NWPU-

RESISC45 数据集 20% 训练比例下，对 45 类场景中

的 39 类的识别率达 95% 以上 ；在 VGoogle 数据集

20% 训练比例下，对 38 类场景中的 30 类的识别率达

95% 以上。如图 7 所示，在 AID 数据集 50% 训练比

例下，所提方法在一定程度上解决了遥感图像具有的

类内差异大而类间差异小的难题，针对高类间相似性

的类别 22（resort）和类别 16（park），高类内差异性的

类别 6（church），所提方法均能取得超过 95% 的分类

准确率。

图 6　与其他相关模型的热力图对比。（a） 飞机；（b） 中心；（c） 池塘；（d）（e）（f） EfficientNet；（g）（h）（i） ResNet；（j）（k）（l） Swin-T；

（m）（n）（o） 所提方法

Fig. 6　Heat map comparison with other related models.  (a) Airplane; (b) center; (c) pond; (d) (e) (f) EfficientNet; (g) (h) (i) ResNet; 
(j) (k) (l) Swin-T; (m) (n) (o) proposed method
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图 7　50% 训练比例下 AID 数据集的混淆矩阵

Fig. 7　Confusion matrix of the AID dataset at 50% training scale

图 8　20% 训练比例下 NWPU-RESISC45 数据集的混淆矩阵

Fig. 8　Confusion matrix of the NWPU-RESISC45 dataset at 20% training scale

4　结   论

为解决遥感图像难分类问题，提出一种结合 CNN
与 Transformer 优点的图像分类方法。在 CNN 提取图

像特征信息时向通道中嵌入空间位置注意力机制，提取

图像中感兴趣的特征区域，接着利用 Transformer 编码

器赋予感兴趣区域较大的权重，以重点关注显著性区域

和显著性特征，从而提升模型的分类准确率。从在 3个

数据集上不同训练比例下的实验结果可知，相较于其他

基于深度学习的遥感图像分类方法，所提方法有效地解

决了遥感图像分类任务所面临的类内差异大而类间差

异小这一难题，在保持分类准确率的同时降低模型复杂

度。在进一步的工作中，尝试将完整的 Transformer 架
构（编码器加解码器）应用于遥感图像分类任务。另外，

针对遥感图像的空间尺度分布复杂的问题，多尺度遥感

图像分类网络也将是未来的工作重点之一。
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