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摘要 针对小样本遥感影像场景数据集中地物多样性和分布复杂性引起的分类精度低下的问题,提出一种基于迁

移学习的混合专家(TLMoE)分类模型。该模型通过多通道充分利用包含场景全局信息的全连接层特征和包含场

景局部细节信息的卷积层特征,能够实现更精确的场景分类。基于全连接层特征的预判通道,利用场景全局信息

完成对全部类别场景的初判;通过专家通道为每类场景训练专属专家网络,针对性地挖掘各类场景卷积层特征中

蕴含的关键局部信息,提取可区分相似场景间细微差异的局部特征,完成细粒度的识别;结合预判权重实现顾及场

景全局及局部差异的分类。在小样本数据集上的实验表明,本文方法可有效识别易混淆场景,能够取得较好的分

类效果。
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Abstract To
 

tackle
 

the
 

low
 

classification
 

accuracy
 

caused
 

by
 

the
 

diversity
 

and
 

distribution
 

complexity
 

of
 

surface
 

objects
 

in
 

small-sample
 

datasets
 

of
 

remote
 

sensing
 

image
 

scenes 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

transfer
 

learning
 

based
 

mixture
 

of
 

experts
 

 TLMoE 
 

classification
 

model 
 

The
 

model
 

can
 

achieve
 

more
 

accurate
 

scene
 

classification
 

by
 

taking
 

full
 

advantage
 

of
 

the
 

features
 

from
 

the
 

convolution
 

layer
 

containing
 

the
 

local
 

details
 

and
 

the
 

fully-connected
 

layer
 

containing
 

the
 

global
 

information
 

of
 

scenes
 

through
 

multi-channels 
 

First 
 

a
 

pre-judgment
 

channel
 

based
 

on
 

the
 

fully-connected
 

layer
 

features
 

is
 

established
 

to
 

preliminarily
 

judge
 

all
 

kinds
 

of
 

scenes
 

with
 

global
 

scene
 

information 
 

then
 

exclusive
 

expert
 

networks
 

are
 

trained
 

for
 

each
 

kind
 

of
 

scenes
 

via
 

the
 

expert
 

channel 
 

which
 

can
 

mine
 

the
 

key
 

local
 

details
 

contained
 

in
 

the
 

convolution
 

layer
 

features
 

of
 

all
 

categories
 

of
 

scenes
 

targetedly
 

and
 

extract
 

the
 

local
 

features
 

used
 

to
 

distinguish
 

the
 

subtle
 

differences
 

between
 

similar
 

scenes
 

to
 

complete
 

fine-grained
 

identification 
 

Finally 
 

combined
 

with
 

the
 

pre-judged
 

weight 
 

the
 

model
 

realizes
 

the
 

scene
 

classification
 

considering
 

the
 

global
 

and
 

local
 

differences 
 

Experiments
 

on
 

small-sample
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

identify
 

confusing
 

scenes
 

and
 

achieve
 

good
 

classification
 

results 
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1 引  言

随着遥感传感器技术和制图技术的快速发展,
遥感影像的质量与数量得到极大提升,利用遥感影

像解译技术挖掘海量遥感数据中的兴趣知识并实现

信息的增值具有重要意义。遥感影像场景分类作为

一项重要的解译技术,可自动提取并识别遥感场景

中丰富的语义信息,在遥感数据知识挖掘中的重要

性凸显。然而遥感影像场景具有颜色纹理信息丰

富、地物种类多样、空间分布复杂等特点,如何对遥

感影像场景进行区分度更强、准确度更高的场景特

征提取与分类成为极具挑战的课题,已引起众多研

究者的关注[1-2]。
早期分类方法主要依赖人工设计特征完成分

类,这类方法使用的中低层特征缺乏对高层语义信

息的表达,难以跨越遥感影像场景的“语义鸿沟”[3],
存在一定的局限性。近年来,深度学习在多个领域

取得巨大成功,包括遥感影像场景分类领域[4-5]。尤

其是在图像领域大放异彩的卷积神经网络(CNN),
大幅提升了遥感影像场景分类的准确度[6]。但基于

CNN的遥感影像场景分类仍面临两个方面的问题。
问题一:CNN的诸多优点建立于大量标注的训练样

本之上,而当前标注的遥感影像场景集的样本量往

往较小,难以达到百万数量级的要求;问题二:遥感

影像地物多样、分布复杂,遥感影像场景数据集中存

在诸多外观差异显著的场景类别,同时场景的类内

多样性与类间相似性使得部分类别场景间外观差异

非常细微,传统CNN模型仅使用单个分类器,难以

顾及各类场景间不同程度的差异,无法在考虑全部

场景类别的同时实现对相似类别的细粒度分类。
通过迁移学习利用预训练CNN特征可有效解

决问题一中样本量不足的问题,如:文献[7]通过

多个预训练CNN模型证明全连接(FC)层特征可充

分挖掘遥感影像场景的全局语义信息;文献[5]证明

预训练CNN的卷积层特征可对遥感影像场景的局

部信息进行表达,将BoVW编码后的卷积层特征与

全连接层特征融合,能够实现对遥感影像场景的高

效表达。由于CNN的卷积层特征和全连接层特征

是对图像局部信息和全局信息的抽象表达[8],基于

预训练CNN特征的方法可快速地提升对小样本数

据集中场景特征的表达能力,但也会导致很多预训

练网络层特征并未经过针对性训练,因此未能充分

挖掘有用信息。而针对问题二中类内多样性和类间

相似性引起的分类精度低下的问题,学者们尝试从

网络的结构设计[9]、输入增强[10]及训练约束[11]等多

个方面对CNN模型进行改进,在一定限度内增强

了模型对场景特征的描述能力,获得更优的分类结

果,但仍面临计算复杂度过高、子通道训练未充分结

合场景语义信息、小样本数据集仍需额外的数据增

强来提升样本量等问题。
 

为充分利用预训练
 

CNN
 

特征中蕴含的场景全

局信息和局部信息来克服小样本遥感影像场景数据

集类内差异大、
 

类间相似度高造成的分类精度低下

的问题,本文提出了一种基于迁移学习的混合专家

(TLMoE)分类模型,分别通过预判通道和专家通道

挖掘场景全连接层特征中的全局信息和卷积层特征

中的局部信息。TLMoE利用场景全局特征来实现

对全部遥感场景类别的初判,同时为弥补单一预判

分类器对差异细微、易混淆场景识别能力的不足,通
过专家通道建立多个专家网络并针对性地学习各类

场景的局部细节信息,提升对相似场景间细微差别

的分辨能力,最后结合预判权重完成更准确的场景

分类。该模型实现了由全局信息挖掘到局部信息增

强、由整体类别识别到单一类别判断的特征学习和

分类过程,它利用多个通道针对性地学习不同表达

层次和抽象程度的场景特征,顾及了不同类别场景

间的显著差异和细微差异,实现了精度更高的遥感

影像场景分类。

2 基于迁移学习的混合专家分类模型

TLMoE模型的整体网络结构如图1所示,它
主要由预训练CNN特征提取器、预判通道及专家

通道三个部分组成,其中预判通道和专家通道分别

利用预训练CNN提取的场景全局特征和局部特征

进行整体类别的识别和单一类别的判断。具体而

言:预判通道针对遥感影像场景种类丰富、外观多样

的特点,利用场景全局特征实现场景类别的初分类,
获得场景属于各类的预判概率,并基于此为各专家

网络分配训练样本及权重;专家通道则进一步针对

场景的类内多样性和类间相似性的特点进行细粒度
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分类,该通道构建了多个网络结构相同的二分类专

家网络,并通过相应类别样本及其相似类别样本进

行专家化训练,针对性地学习对应类别场景与易混

淆场景的局部细节信息,利用细节差异判断场景是

否属于该类;最后通过预判概率值对专家网络的结

果加权,得到综合全局信息和局部信息的分类结果。

图1 TLMoE方法流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

TLMoE

2.1 场景全局与局部特征的提取
 

相较浅层网络,深度卷积神经网络(DCNN)对
地物类型多样、空间分布复杂的遥感影像具有更强

的抽象与表达能力,因此本研究通过DCNN进行场

景特征的提取,分别以
 

VGG19[12]和 Resnet50[13]

两个DCNN为例,对TLMoE方法进行阐述,并将

采用VGG19和Resnet50的TLMoE模型分别记为

TLMoE-VGG19和TLMoE-Resnet50。VGG19和

Resnet50的网络层数分别为19和50,它们的组成

可大致归纳为表1。两个模型结构均包含了5组卷

积层,且各组卷积层数目及输出的特征大小略有差

异。对于任意卷积层l,可将其输出特征尺寸表示

为d(l)×n(l)×n(l),n(l)×n(l)为单个特征图的大小,
d(l)为特征图数目。表1中列出了VGG19各组第

一个卷积层及Resnet50各组shortcut层的输出特

征大小,其中shortcut是Resnet50解决网络的退化

问题、完成恒等映射时的重要步骤。在全连接层方

面,VGG19包含两个中间层和一个分类层,而
Resnet50通过全局平均池化(GAP)[14]层替代中间

层,仅利用了一层分类全连接层。
表1 VGG19和Resnet50组成对比

Table
 

1 Structure
 

comparison
 

between
 

VGG19
 

and
 

Resnet50

No. Layer
 

group
VGG19 Resnet50

Layer
 

number Feature
 

size Layer
 

number Feature
 

size
1 conv1

 

2 64×224×224 1 64×112×112
2 conv2 2 128×112×112 9 256×56×56
3 conv3 4 256×56×56 12 512×28×28
4 conv4 4 512×28×28 18 1024×14×14
5 conv5 4 512×14×14 9 2048×7×7
6 FC/GAP 2 4096 1 2048
7 output

 

FC 1 1000 1 1000

  由于预训练的VGG19和Resnet50是针对语

义分类任务训练的DCNN,其卷积层特征对图像局

部细节信息的表达有较强的不变性,利用不同的卷

积层特征可提取不同抽象程度下的局部细节信

息[5]。本研究将提取场景的多个卷积层特征并使其

联合为多级局部特征。两个网络中,相较底层的

conv1~conv2,中高层的conv3~conv5的卷积层对

场景的抽象程度更高,TLMoE将选用各组第一个

卷积层或shortcut层作为局部特征提取层,提取

3组大小不同的特征图。对任意遥感影像场景s,其

多级局部特征表示为

FL(s)={fconv3,fconv4,fconv5}, (1)
式中:fconvl 是convl组局部特征提取层输出的特

征图。
全局特征表达方面,FC层特征作为整图高度抽

象的高层特征,被广泛应用于图像的全局描述[8]。
同时在VGG19中,第一个FC层特征被证明在遥感

场景分类中具有更好的表达效果[7,15],因此TLMoE
采用第一个FC层为全局特征提取层。而Resnet50
中除分类FC层外,仅有GAP层可产生高维特征向

2301003-3



研究论文 第41卷
 

第23期/2021年12月/光学学报

量,本研究采用该层作为全局特征提取层。对于任

意遥感影像场景s,其全局特征可表示为

FG(s)={fFC}。 (2)
  采用VGG19和Resnet50时,它的维度分别为

4096和2048维。
2.2 TLMoE的预测

TLMoE模型构建了预判通道和专家通道两类

通道。在预判通道中利用支持向量机对任意场景s
的全局特征FG(s)进行分类,得到预判概率,表达

式为
 

P(s)=(p1,p2,…,pn), (3)
式中:n为场景集类别数目,pi(1≤i≤n)为场景s
属于第i类的概率。

在专家通道中建立了n 个具有相同网络结构

的专家网络。基于该网络分别对各类场景的局部特

征进行迁移学习,将不同层次的局部特征融合,针对

性地挖掘相应类别场景的关键局部信息并进一步地

抽象化和降维,获取样本属于本类的概率。图2展

示了单个专家网络对多级局部特征的迁移学习的

过程。

图2 专家网络迁移学习的过程

Fig 
 

2 Transfer
 

learning
 

process
 

of
 

expert
 

network

  由于原始卷积层的特征维度较高,计算代价和

存储成本较大,专家通道采用GAP对其降维。卷

积层输出的每个特征图是对场景不同局部信息的特

征表达,GAP通过求取各特征图的平均值,在保持

特征图对局部信息描述的相对侧重点的同时,直观

地建立特征图间的联系,汇聚蕴含在局部区域间的

空间信息。convl组局部特征提取层的输出特征

fconvl 可表示为特征集合C(l)={c(l)
1 ,c(l)

2 ,…,c(l)
d(l)
},

其包含了d(l)个n(l)×n(l)大小的特征图,通过GAP
可将该卷积层特征表示为d(l)维的特征向量Xconvl,
表达式为

Xconvl=(xconvl1 ,xconvl2 ,…,xconvld(l)
)=GAP(C(l))=

[ave(c(l)
1 ),ave(c(l)

2 ),…,ave(c(l)
d(l)
)], (4)

式中:ave(c(l)
i )为对第i个特征图元素的平均运算,

其结果为Xconvl 的第i个元素xconvli 。
 

对于任意场景s,TLMoE融合了FL(s)中3个

卷积层的输出特征,定义该特征为场景的局部融合

特征,即
X(s)=(Xconv3,Xconv4,Xconv5)=

(xconv31 ,…,xconv3dconv3
,xconv41 ,…,xconv4dconv4

,xconv51 ,…,xconv5dconv5
),

(5)
式中:X(s)为一个dconv3+dconv4+dconv5 维的特征向

量,在 VGG19 和 Resnet50 中 分 别 为 1280 和

3584维,该特征将作为各专家网络的输入特征。

简单的网络结构可降低模型对数据量的需求。
本研究设计的专家网络仅由2个FC层及1个

Softmax函数组成(图2)。其中第1个FC层FC1将

输入特征X(s)进一步优化并降维,再通过修正线性

单元(ReLU)[16]激活获取512维的局部专家特征,即
OFC1(s)=σ[W1X(s)+b1], (6)

式中:σ(x)=max(0,x)为ReLU激活函数,W1 和

b1 为FC1的权重与偏置项组成的矩阵。由于专家

网络为二分类网络,第2个FC层FC2包含2个神

经元,Softmax函数可获取当前场景属于本类的概

率,即
OFC2(s)=φ[W2OFC1(s)+b2], (7)

式中:φ(x)=ex/∑ex 为Softmax函数,W2和b2 为

FC2的权重与偏置项组成的矩阵。OFC2(s)=(1-
t,t)为一个二维特征向量,其中t为样本属于当前

类的概率。通过n个专家网络则可获取当前场景s
属于各类的概率,即

T=(t1,t2,…,tn), (8)
式中:ti(1≤i≤n)为第i个专家网络判断当前场景

属于第i类的概率。在专家通道中利用场景的局部

信息完成对场景的精细分类,结合预判通道的初分

类结果,可得最终的分类概率为

Y=(y1,y2,…,yn)=
(p1*t1,p2*t2,…,pn*tn)。 (9)
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2.3 专家通道的样本筛选

针对外观差异显著、种类繁多的遥感影像场景,
预判通道利用场景的全局特征完成初判。但对类内

多样性和类间相似性产生的相似场景,需进一步通

过专家网络学习的场景关键局部信息进行分辨。因

此训练对局部关键细节信息敏感的专家网络对提升

TLMoE模型整体的分类识别能力至关重要。为对

各类场景实现更准确的二分类,各专家网络利用对

应类别样本及其相似类别样本的局部融合特征进行

针对性地特征优化与信息挖掘。在这一过程中,
TLMoE模型将根据预判概率动态筛选各类样本及

其易混淆的相似类别样本,以供特定专家网络进行

训练。
 

设训练集中任意场景s的真实标签为i(1≤i≤
n),预判通道对它的预判概率为P=(p1,p2,…,
pn)。P中较大的k个元素对应的类别,为s在预判

通道最易被误判的k个类,它们对应的k个专家网

络都需学习场景s的局部细节特征。显然,当这

k类包含第i类时,s将作为第i个专家网络的正样

本以及剩余k-1个专家网络的负样本;而当k类不

包含第i类时,s将作为这k个专家网络的负样本。
k值过大或过小都会造成正负样本的极度失

衡,导致专家网络对正样本或负样本中的信息学习

不足。仅当预判结果的top-k合理且k值适中时,
网络可充分学习正负样本间的局部特征,挖掘两者

间的细节差异,此时正负样本的比例接近1∶k-1。
在深度学习中,1∶3是广泛应用于目标检测如SSD
网络[17]训练中的正负样本比,此时模型可以更快地

优化和更稳定地训练[14]。基于此,本研究采用k=4
进行样本动态筛选,从而使专家网络获取的正负样

本比接近1∶3。图3展示了这一样本的筛选过程,
可发现对于真实标签为i的任意样本,其第i类的

预判概率pi 属于预判概率top-4的元素时,它可作

为第i个专家网络的正样本(标签P)以及其他3个

专家网络的负样本(标签N),从而将总样本集的正

负样本比例维持在1∶3左右。

图3 专家网络的训练样本筛选过程

Fig 
 

3 Training
 

sample
 

filter
 

for
 

expert
 

networks

  专家网络经过针对性训练后,对本类场景及其

在预判通道中类别易被误判的场景有较高的区分能

力,综合两类通道的结果可有效地改善单一分类器

对相似场景区分能力不足的问题。如当预判通道可

正确预测真实标签为i的场景s时,经过训练的第i
类专家网络将进一步确认场景s属于本类并产生较

高的ti 值,该值与预判概率pj
 结合后产生的第i类

概率值仍保持最高,最终TLMoE维持正确判断;而
当预判通道将场景s误判为第j(1≤j≤n)类时,第
j个专家网络在训练阶段已充分学习第i类与第j
类别样本的特征知识,据此可判断出场景s不属于

本类并产生更低的tj 值,该值与预判概率pj 相乘

后产 生 的 第j 类 概 率 值 大 幅 降 低,以 此 避 免

TLMoE将场景s误分为第j类。

2.4 模型训练

在通过预判通道获取样本数据后,专家通道将

利用联合损失函数进行训练,联合损失函数可表

示为

L=1n∑
n

i=1
L(i)
expert+LTLMoE, (10)

式中,第一项为专家网络分类损失,第二项为融合了

预判通道和专家通道结果的分类损失,两者分别顾

及各专家通道的分类精度及模型整体的分类表现。
n个专家网络均为二分类网络,其中任意专家网络

的分类损失表达式为

L(i)
expert=-∑

X∈Di
t'log[OFC2(s)]+

λ
2‖Wi‖2,

(11)
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图4 遥感影像场景示例。(a)
 

UCM数据集;(b)
 

SIRI数据集;(c)
 

RSSCN7数据集

Fig 
 

4Image
 

examples
 

of
 

remote
 

sensing
 

scenes 
 

 a 
 

UCM
 

dataset 
 

 b 
 

SIRI
 

dataset 
 

 c 
 

RSSCN7
 

dataset

式中:第一项为交叉熵损失,其中Di 为第i个专家

网络的训练集,由预判通道动态筛选的场景局部特

征组成,t'∈{0,1}为当前样本在第i个专家网络中

的真实标签;第二项为权值的L2正则项,用以避免

网络过拟合,其中Wi
 为第i个专家网络FC层的权

重矩阵,λ为正则项系数,用于平衡两项损失,它的

值由权重的衰减系数的乘积决定。
由于最终分类结果融合了专家通道结果与预判

结果,完成单个专家网络的优化后,TLMoE模型整

体分类结果还需进一步优化,即

LTLMoE=-∑
n

i=1
Y'ilog

 

Yi, (12)

式中:
 

Yi 为TLMoE中输出分类概率Y中的第i个

元素,Y'i为该场景的真实类别。(12)式通过(10)式
与(11)式共享正则项损失。

3 实验与分析

首先在三个小样本数据集上对TLMoE模型的

表现进行分析,并对比了其他多种模型方法,结果证

明所提TLMoE模型在深度学习方法中仍不失优越

性;然后对TLMoE模型框架运行机制进行解析,通
过消融实验证明TLMoE模型采用的混合专家模型

框架可高效整合多通道信息,提升网络整体表现;最
后对比多种特征表现,证明专家通道对场景局部信

息的针对性学习可有效提升局部特征的表达能力,
且可增强TLMoE模型的整体表现。
3.1 实验设置及数据集

本 研 究 实 验 均 在 载 有 NVIDA
 

GeForce
 

GTX1060的显卡、
 

Inter×core
 

i5-3479
 

CPU×
3.20

 

GHz、RAM为16.0
 

GB的工作站上进行。所

有实验均在TensorFlow[18]框架中完成,使用的预

训练模型来自TF-slim[19],TF-slim是一个轻量级

的TensorFlow库,它提供了丰富的、可方便调用的

预训练CNN模型,因此本研究通过TF-slim中封

装的VGG19和Resnet50模型提取场景的全局特

征和多级局部特征。
 

实验数据采用了UCM、SIRI、RSSCN7三个小

样本遥感影像场景集,各数据集的场景类别如图4
所示。UCM数据集包含21类遥感影像场景,每类

有100幅尺寸为256
 

pixel×256
 

pixel的图像,空间
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分辨率为0.3
 

m;SIRI数据集覆盖了12类,每类包

含200幅尺寸为200
 

pixel×200
 

pixel的遥感影像

场景,空间分辨率为2
 

m;RSSCN7数据集由7类场

景组成,每类场景包含400幅尺寸为700
 

pixel×
700

 

pixel的场景图像,覆盖了4种不同空间分辨率

下的场景影像。
为公平地与其他方法的效果作横向对比,本文

实验数据集的划分策略与已有研究保持一致,在
UCM和SIRI数据集中随机选取80%的样本作为

训练集,在RSSCN7中随机选取50%的样本作为训

练集,剩余样本为测试集。本文方法不对样本进行

旋转、平移、随机采样等操作,避免了复杂的数据预

处理,只在原有小样本量下完成训练与分类。实验

部分采用分类精度和混淆矩阵作为评价指标,分类

精度和混淆矩阵各元素的值域范围均为[0,
 

1],其
中分类精度值及混淆矩阵主对角元素值越高,方法

分类表现越好,对不同类别遥感影像场景的识别能

力越强。
3.2 TLMoE分类表现对比与分析

 

1)
 

UCM数据集。表2列出TLMoE模型及多

种前沿方法在UCM数据集上的分类结果。随机森

林(RF)[20]直接用于原图分类时的分类精度仅达

44.77%,结合SIFT特征的BoVW[21]和SPMK[22]

方法,可将分类精度提升至75%以上,但这与深度

学习方法的表现仍有一定差距。在UCM上经过重

新训练的 VGG19和 Resnet50的分类精度可达

80%以上,其相较传统方法有很大提升,但这在深度

学习方法中并不突出,这是由于这两个网络层次较

深、参数量较多,在小样本数据集上难以充分训练。
因此降低网络结构的复杂度(第6行),或借助预训

练网络特征(第7~11行)都更利于改善网络在小样

本数据集上的表现。特别地,第7~8行的结果是直

接利用预训练CNN提取场景特征并通过SVM分

类所得,它们均采用与TLMoE内两类通道输入相

同的迁移特征,通过简单连接操作得到融合的特征

向量,以便于 SVM 直接分类。对比第7行与

第10行的分类结果时,发现尽管两类方法的输入特

征均来自预训练网络VGG19中相同的网络层,但
两者的表现仍存在一定的差异,直接利用预训练

VGG19特征迁移的分类方法可获得94.29%的分

类精度,但TLMoE-VGG19在预训练VGG19特征

的基础上建立了混合专家结构网络,并充分利用多

层卷积层与全连接层特征进行了不同层次的分类,
最终将分类结果提升至98.10%。类似的情况也出

现在 Resnet50迁 移 特 征 分 类 结 果 和 TLMoE-
Resnet50分类结果上(第8、11行),由此可表明

TLMoE有效地结合了迁移学习和混合专家系统结

构的优点,可获得更好的分类表现。
表2 UCM数据集上的分类精度对比

Table
 

2 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

on
 

the
UCM

 

dataset

No. Method Accuracy
 

/%
1 RF[20] 44.77
2 SIFT+BoVW[21] 76.81
3 SIFT+SPMK[22] 75.29
4 VGG19

 

(training
 

from
 

scratch) 83.48
5 Resnet50

 

(training
 

from
 

scratch) 85.71
6 DCT-CNN[1] 95.76
7 Pre-trained

 

VGG19
 

features+SVM 94.29
8

 

Pre-trained
 

Resnet50
 

features+SVM 97.14
9 GLDFB[5] 97.62
10 TLMoE-VGG19 98.10
11 TLMoE-Resnet50 98.33

  图5的混淆矩阵展示了TLMoE-VGG19对各

类场景的识别情况。21类场景中20类场景的识别

准确率达到95%及以上,其中14类达到100%,唯
一未达95%以上的buildings类的识别准确率亦达

到90%,它主要被误判为tennis
 

court类。这是由

于tennis
 

court类场景中部分网球场分布在建筑物

周围且尺度较小,整体外观与建筑物相关类别场景

相似,因而产生少数混淆情况,但它们中大部分仍能

被准 确 区 分,tennis
 

court类 及 dense/medium
 

residential等建筑物相关类的识别准确度均达到

95%及以上。UCM数据集中主要存在两个易混淆

大 类,即 包 含 了 dense/medium
 

residential、
buildings的建筑 物 相 关 类 和 包 含 了 overpass、
intersection、freeway的道路相关类。表3对比了

TLMoE-VGG19与同样使用预训练VGG19特征优

化分类的GLDFB方法对这类易混淆场景的分类精

度。由表2可知,GLDFB模型的总体分类精度达

97.62%,且对这几类场景已具备较好的识别能力,
但对overpass的分类精度仍低于TLMoE-VGG19,

 

TLMoE-VGG19对道路相关类中三类场景的识别

准确率达到100%;同时TLMoE-VGG19对建筑物

相关类中 medium
 

residential的识别准确率相较

GLDFB模型也提升了5个百分点;此外,TLMoE-
VGG19对tennis

 

court类的识别准确率也有所提

升。整体而言,TLMoE模型对不同复杂程度与相

似程度的场景都有较好的识别区分能力。
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图5 TLMoE-VGG19模型在UCM数据集上的分类混淆矩阵

Fig 
 

5 Classification
 

confusion
 

matrix
 

of
 

TLMoE-VGG19
 

on
 

UCM
 

dataset

表3 UCM数据集易混淆类别的分类精度对比

Table
 

3 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

on
 

the
 

confusing
 

classes
 

of
 

UCM
 

dataset unit:
 

%

Type Road
 

type Building
 

type Other

Class Freeway Intersection Overpass Buildings
Lense

residential
Medium
residential

Tennis
court

GLDFB(VGG19) 100 100 95 90 95 95 90
TLMoE-VGG19 100 100 100 90 95 100 95

  2)
 

SIRI数据集。表4对比了多种方法在SIRI
数据集上的分类表现,其中:RF直接用于原图分类

时的分类精度仅达49.90%;基于中低层特征的场

景分类方法(第2~3行)可将分类精度提升至

60%~80%;而深度学习类方法(第4~9行)利用抽

象程度更高的特征获取更优的表现,在数据量不足

的情况下,对VGG19和Resnet50重新训练的分类

精度仍达85%以上;MCNN[23]对图像多尺度采样

后送入CNN,有效改善了分类效果,但需要额外的

数据增强处理;而迁移学习方法(第7~11行)汲取了

大样本数据集训练的CNN特征对局部和全局信息高

效表达的优点,可降低对迁移任务的数据需求。在同

等数据量下,利用预训练的VGG19和Renset50提取

场景特征并通过SVM分类分别获得了94.79%和

96.25%的分类结果,TLMoE模型则更进一步通过不

同网络通道充分利用预训练CNN中不同网络层次的

特征,故TLMoE-VGG19和TLMoE-Resnet50将分类

精度提高到97.29%和97.50%。

表4 SIRI数据集上的分类精度比较

Table
 

4 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

on
 

the
SIRI

 

dataset

No. Method Accuracy
 

/%
1 RF[20] 49.90
2 SIFT+BoVW[21] 75.63
3 SIFT+SPMK[22] 77.69±1.01
4 VGG19

 

(training
 

from
 

scratch) 86.13
5 Resnet50

 

(training
 

from
 

scratch) 89.26
6 MCNN[23] 93.75±1.13
7 Pre-trained

 

VGG19
 

features+SVM 94.79
8

 

Pre-trained
 

Resnet50
 

features+SVM 96.25
9 GLDFB[5]

 

96.67
10 TLMoE-VGG19 97.29
11 TLMoE-Resnet50 97.50

  图6的混淆矩阵展示了TLMoE-VGG19模型

对SIRI数据集各类的识别情况。12类场景中

10类的 识 别 准 确 率 达 到 95% 及 以 上,其 中

commercial、industrial、residential等组成复杂、差
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别较小的建筑相关类场景,其识别准确率达到

97.5%或100%。易混淆的水系相关类中,river和

water的识别准确率达到100%,但pond类中产生

少量误分,这是由于该类场景中的部分池塘形状走

向与河流类似,且周围常伴有绿地,小部分pond类

场景被误判为river、meadow类,但该类大部分场景

可正确识别,整体识别准确率达到90%。此外

TLMoE-VGG19对overpass、industrial等人工建造

场景类别的识别准确率相较 GLDFB模型提升

2.5~5个百分点。整体而言,TLMoE-VGG19对各

类场景的识别准确率均高于90%,整体分类精度达

到97.29%。

图6 TLMoE-VGG19在SIRI数据集上的分类混淆矩阵

Fig 
 

6 Classification
 

confusion
 

matrix
 

of
 

TLMoE-VGG19
 

on
 

SIRI
 

dataset

  3)
 

RSSCN7数据集。表5列出了RSSCN7数

据集上的分类结果。与在UCM和SIRI数据集上

的结果类似,RF直接用于原图分类时的分类精度

仍较低,仅达55.43%,同样受限于训练样本的不

足,重新训练的VGG19和Resnet50模型的分类精

度略高于80%,而采用预训练VGG19及Resnet50
提取 场 景 特 征 的 分 类 精 度 提 升 至91.93%和

89.92%。更进一步地,采用预训练 VGG19和

Resnet50的TLMoE模型的分类精度达到93.21%
和93.29%,在深度学习类方法(第2~8行)中仍具

有一定优势。尽管训练集样本占比相较前两个数据

集降为50%,但在图7的混淆矩阵中,7类场景中仍

有6类场景的识别准确率达到90%以上,仅有

Industry的混淆比率相对较高。
 

表5 RSSCN7数据集上的分类精度比较

Table
 

5 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

on
 

the
RSSCN7

 

dataset

No. Method Accuracy
 

/%
1 RF[20] 55.43
2 VGG19

 

(training
 

from
 

scratch) 82.50
3

 

Resnet50
 

(training
 

from
 

scratch) 81.70
4 Deep

 

filter
 

bank[24] 90.04±0.6
5 Pre-trained

 

VGG19
 

features+SVM 91.93
6 Pre-trained

 

Resnet50
 

features+SVM 89.92
7 TLMoE-VGG19 93.21
8 TLMoE-Resnet50 93.29

图7 TLMoE-VGG19在RSSCN7数据集上的分类混淆矩阵

Fig 
 

7 Classification
 

confusion
 

matrix
 

of
 

TLMoE-VGG19
on

 

RSSCN7
 

dataset

3.3 TLMoE模型结构性能分析

为更深入地了解TLMoE模型结构及各通道的

性能,表6对比了TLMoE中预判通道、专家通道与

整体模型的分类结果(见第1,
 

2,
 

4行),可发现在

3个数据集上,TLMoE模型相较单独的预判通道和

专家通道,均能取得最优结果;同时表6列出了两类

通道的输入特征FL(s)、X(s)直接连接融合后通过

SVM分类的结果(第3行),可发现直接融合方式下

获得的分类精度全部低于TLMoE的结果,部分结

果甚至低于单通道的结果。由此可见,简单的特征

连接融合并不能充分利用两类特征中的信息。相较

之下,TLMoE模型采用的混合专家系统结构能够

更有效地结合不同通道挖掘的场景信息,利用不同

通道的识别优势提升了分类精度。
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表6 TLMoE通道分类精度对比

Table
 

6 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

between
 

TLMoE
 

channels

No. Channel
Accuracy

 

(pre-trained
 

VGG19)
 

/% Accuracy
 

(pre-trained
 

Resnet50)
 

/%
UCM SIRI RSSCN7 UCM SIRI RSSCN7

1 Pre-judged
 

channel 94.60 93.13 87.50 97.62 96.25 89.21
2 Expert

 

channel 93.81 96.04 92.14 96.67 97.08 92.93
3 (FL(s),

 

X(s))-SVM 94.29 94.79 91.93 97.14 96.25 89.92
4 TLMoE 98.10 97.29 93.21 98.33 97.50 93.29

  TLMoE模型由预训练CNN特征提取器、预判

通道、专家通道三个部分组成。图8对比了这三个

部分及TLMoE模型整体的训练耗时,所有实验

batch
 

size均采用512,最大epoch采用150。从图8
中可发现,不论是将VGG19还是Resnet50作为预

训练CNN特征提取器,预训练CNN对场景特征的

提取速度均较快。而将预训练CNN特征送入对应

通道后,预判通道和专家通道的训练耗时逐渐递增。
三个部分组合后的训练耗时均略小于实际TLMoE
模型整体的训练耗时,这是由于TLMoE模型训练

时,预判通道产生预测值并为专家通道进行动态样本

筛选的过程仍需时间。但总体而言,它们之间的时间

差较小,采用VGG19的时间差不超过30
 

s,采用

Resnet50的时间差不超过11
 

s,其中VGG19由于产

生的全局特征维度更高,计算耗时更长。同步对比

表5中各通道及TLMoE模型的分类精度,可发现尽

管TLMoE整体的训练时长有小幅增加,但对数据集

的分类精度提升效果较为明显,且TLMoE方法的整

体训练耗时仍处在较低范围内,整体而言TLMoE在

时间性能与分类精度方面均有较好表现。

图8 TLMoE模型中各通道及预训练CNN在组合前后的训练耗时对比。(a)
 

VGG19;
 

(b)
 

Resnet50
Fig 

 

8 Time
 

consumption
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

the
 

combination
 

of
 

channels
 

and
 

pre-trained
 

CNN
 

in
 

TLMoE 
 a 

 

VGG19 
 

 b 
 

Resnet50

3.4 专家通道特征优化能力分析
 

分类模型对场景特征的表达能力极大地影响

着最终的分类表现。TLMoE通过专家通道构建

多个专家网络,针对性地学习各类场景与相似场

景的局部信息,进一步提升了场景特征的表达能

力和区分能力。表7列出专家通道的输入特征即

局部融合特征X(s)及其他多种视觉图像特征在

SVM下的分类精度,并对比了专家通道优化后的

分类结果。由表7可发现:传统中低层图像特征

如方向梯度直方图特征(HOG)、尺度不变特征变

换特征(SIFT)和局部二值模式特征(LBP)等对遥

感影像场景的图像的表达能力有限(第1~3行),
在三个小样本数据集上的分类精度均不超过

60%;相比之下,采用迁移学习方法提取的局部融

合特征X(s)的表达能力已有较大提升,其在三个

数据集上的分类结果均达到90%以上;而专家通

道则进一步优化局部融合特征,将三个数据集的

分类精度提高了0.48%~1.43%。
图9通过t-SNE[25]方法对三个数据集上各类

别场景的多种特征进行降维展示,更加直观地反映

了不同特征间表达能力与区分能力的差异,图中局

部融合特征和局部专家特征均以TLMoE-VGG19
为例进行采集。图中每种颜色代表一种场景类别,
从中可发现底层特征点的分布较为混乱,尤其是

HOG特征难以形成明显的聚类中心,SIFT特征和

LBP特征中同色特征点可形成少量团簇,但整体的

分布仍较为分散。通过预训练VGG19提取的局部

融合特征的区分能力显著增强,同类特征点间的聚
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集性更强。而专家网络进一步将局部融合特征优化

为局部专家特征。由于各类专家网络是通过不同场

景样本来完成针对性训练,是在不同的数据空间完

成相应样本知识的专家化学习,从而可将输入数据

映射到不同的特征空间,产生区分能力更强的特征

表达。因此局部专家特征中各类特征间分界更明

显,同类特征点的聚集性更突出,这也证明TLMoE
中专家通道对包括相似场景在内的多类场景均具有

较强的表达能力,对场景间不同程度的差异有较好

的区分能力。
表7 多种特征的分类精度对比

Table
 

7 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

of
 

several
 

kinds
 

of
 

features

No. Feature
Accuracy

 

/%
UCM SIRI RSSCN7

1 HOG 52.14 44.79 35.79
2 SIFT 58.33 53.96 54.14
3 LBP 31.43 46.25 56.14
4 X(s)-VGG19 93.33 94.38 90.71
5 Expert

 

channel-VGG19
 

93.81 96.04 92.14
6 X(s)-Resnet50 95.48 96.46 92.14
7 Expert

 

channel-Resnet50 96.67 97.08 92.93

图9 在三个小样本数据集上的特征二维映射后分布对比

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

different
 

features
 

on
 

the
 

3
 

datasets
 

by
 

2-dimensional
 

feature
 

visualization

4 结  论

为提升对小样本遥感影像场景数据集的分类精

度,提出了一种基于迁移学习的混合专家分类模型

TLMoE。该模型利用预训练卷积神经网络特征对

遥感影像场景的信息进行表达,通过建立预判通道

和专家通道,分别挖掘场景全连接层特征与卷积层

特征中蕴含的场景全局信息与场景局部信息,从而

依据不同层次的信息完成对全部类遥感影像场景类

别的初判与单一类遥感影像场景类别的细判。通过

综合两类通道的判断,TLMoE能够实现对不同类

遥感影像场景间的显著差异和细微差异的区分,可
以完成精度更高的遥感影像场景分类。

不同于使用单分类器的一般迁移学习方法,
TLMoE模型在网络结构上进行了新的探索,它将

混合专家系统结构与迁移特征有效结合,建立了不

同网络通道,并使不同网络通道负责不同相似程度

下场景的区分。其中专家通道训练了多个专家网

络,通过针对性地学习各类场景的关键局部细节信

息,提升了对相似场景的区分能力。由此产生的多

分类器架构弥补了单一分类器区分能力的不足,并
扩展了网络宽度。同时各专家网络的简单结构也缩

减了网络深度,极大降低了训练复杂度,因此无须对

训练样本集进行额外的数据增强即可完成充分训

练,在三个小样本数据集上的实验亦表明,该方法可

有效提高对遥感影像场景的分类精度。未来的研究
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工作将重点从局部特征优化、专家网络训练样本的

筛选以及网络的损失函数调优等方面展开,以期获

取区分能力更强的分类模型。
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