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摘　 要:目的 在具有复杂空间结构和地理布局的遥感图像场景分类任务中,深度卷积神经网络(CNNs)虽然具有更

好的分类性能,但是通常具有高复杂度,存在不适用于移动或嵌入式设备等问题,针对此,提出一种新的轻量级沙

漏密集网络(LHD-NET),以实现分类精度和模型复杂性之间的良好平衡。 方法 首先通过具有特征补偿机制的浅

层混合下采样结构提取浅层信息,在保证信息充分提取的同时减少后续层的参数数量,从而在保持模型轻量级的

同时提高性能;然后在沙漏结构间采用密集连接以提高特征复用,在一定程度上避免了梯度消失,促进了信息传

递;最后利用一个具有较高语义信息的卷积层特征来指导多层特征聚合,以此来提高分类器的性能,同时训练过程

中采用基于标签平滑的交叉熵损失函数,对真实标签进行平滑处理,相比于普通交叉熵损失函数能够有效提高鲁

棒性和减轻模型过拟合问题。 结果 实验结果表明:该模型在 5. 4
 

M 参数量下取得了显著的分类性能,在 UC
 

Merced
 

Land-Use、SIRI-WHU 和 NWPU-RESISC45
 

3 个公开遥感数据集上分别取得了 99. 19%、97. 75%和 92. 38%
的平均分类准确率。 结论 通过实验结果可证明所提模型能够在少量参数下便取得较好分类性能,相较于深度神经网

络在保持高分类精度的前提下能显著降低模型参数量,对遥感图像场景分类任务及模型轻量化具有一定的参考价值。
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Abstract 
 

Objective In
 

the
 

task
 

of
 

remote
 

sensing
 

image
 

scene
 

classification
 

with
 

complex
 

spatial
 

structures
 

and
 

geographical
 

layouts 
 

although
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

 CNNs  
 

have
 

better
 

classification
 

performance 
 

they
 

often
 

have
 

high
 

complexity
 

and
 

are
 

not
 

suitable
 

for
 

mobile
 

or
 

embedded
 

devices.
 

Therefore 
 

a
 

new
 

lightweight
 

hourglass
 

dense
 

network
 

 LHD-NET 
 

was
 

proposed
 

to
 

achieve
 

a
 

good
 

balance
 

between
 

classification
 

accuracy
 

and
 

model
 

complexity.
 

Methods Firstly 
 

shallow
 

information
 

was
 

extracted
 

through
 

a
 

shallow
 

mixed
 

downsampling
 

structure
 

with
 

a
 

feature
 

compensation
 

mechanism.
 

This
 

structure
 

can
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

subsequent
 

layers
 

while
 

ensuring
 

sufficient
 

information
 

extraction 
 

thus
 

improving
 

performance
 

while
 

keeping
 

the
 

model
 

lightweight.
 

Then 
 

dense
 

connections
 

were
 

used
 

between
 

hourglass
 

structures
 

to
 

improve
 

feature
 

reuse
 

and
 

to
 

some
 

extent
 

avoid
 

gradient
 

disappearance 
 

which
 

promoted
 

information
 

transfer.
 

Finally 
 

a
 

convolutional
 

layer
 

feature
 

with
 

high
 

semantic
 

information
 

was
 

used
 

to
 

guide
 

multi-layer
 

feature
 

aggregation 
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

classifier.
 

Meanwhile 
 

during
 

the
 

training
 

process 
 

the
 

cross-entropy
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

label
 

smoothing
 

was
 

employed
 

to
 

smooth
 

the
 

true
 

labels 
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which
 

could
 

effectively
 

improve
 

robustness
 

and
 

alleviate
 

overfitting
 

compared
 

with
 

ordinary
 

cross-entropy
 

loss
 

functions.
 

Results Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

model
 

achieved
 

significant
 

classification
 

performance
 

with
 

only
 

5. 4
 

M
 

parameters 
 

obtaining
 

average
 

classification
 

accuracies
 

of
 

99. 19% 
 

97. 75% 
 

and
 

92. 38%
 

on
 

three
 

publicly
 

available
 

remote
 

sensing
 

datasets 
 

namely
 

UC
 

Merced
 

Land-Use 
 

SIRI-WHU 
 

and
 

NWPU-RESISC45 
 

respectively.
 

Conclusion Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

achieve
 

good
 

classification
 

performance
 

with
 

a
 

small
 

number
 

of
 

parameters.
 

Compared
 

with
 

deep
 

neural
 

networks 
 

the
 

proposed
 

model
 

significantly
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

while
 

maintaining
 

high
 

classification
 

accuracy 
 

providing
 

certain
 

reference
 

values
 

for
 

remote
 

sensing
 

image
 

scene
 

classification
 

tasks
 

and
 

model
 

lightweighting.
Keywords remote

 

sensing
 

image 
 

scene
 

classification 
 

lightweight 
 

convolutional
 

neural
 

network

1　 引　 言
随着遥感成像技术的飞速发展,利用卫星或无人

机拍摄的大量高分辨率遥感影像可以提供有关地表的

丰富细节信息,例如空间布局、形状和纹理。 这些信息

作为重要的数据来源被广泛应用于土地利用分类[1] 、
地理图像检索[2]等诸多领域。 作为遥感图像理解的一

项基础性和挑战性任务,遥感图像场景分类已经成为

近年来研究的热点之一。 然而,遥感场景图像复杂的

空间格局和地理结构给场景分类带来了很
 

大的困难,
因此,有效理解场景图像的语义内容和提取重要特征

就显得尤为重要。
为解决信息提取问题,传统方法主要依赖于一些

手工设计的视觉特征,例如颜色直方图[3] 、定向梯度直

方图[4]或尺度不变特征变换[5] 等,并试图提取有区别

的场景表示进行分类。 然而手工设计的视觉特征需要

研究人员具有领域专业知识和经验,且花费大量时间

和精力来进行特征提取,这些缺点使得手工特征提取

难以适应现代大规模、多样化的数据。
近年来, 以卷积神经网络 ( Convolutional

 

Neural
 

Network,CNN)为代表的深度学习技术由于其强大的特

征学习能力,在计算机视觉领域取得了重大突破。 与

手工制作的特征相比,深度学习中的神经网络模型可

以自动地学习特征,并且自动提取复杂、抽象的高层次

特征。 卷积神经网络作为深度学习技术中最主流的模

型之一,已成为遥感图像场景分类的主流方法。 如刘

等[6]提出基于 CNN 的多分辨率特征融合网络( Multi-
Resolution

 

Feature
 

Network,MRFN),在城市用地分类上

取得了较好效果,但是分类场景较为单一,不能充分体

现模型泛化能力;岳等[7]在 MRFN 基础网络上,融合多

尺度特征 CNN 和自注意力机制提出多通道子注意力网

络,通过捕获局部纹理信息和全局语义信息,进一步提

升了分类性能;Wang 等[8] 提出场景的多尺度表示,构
建全局-局部双流架构提取全局-局部特征,显著提高

了特征表示能力;但是上述岳和 Wang 二位学者的研究

方法模型复杂度较高,无法适应资源受限的移动终端

和边缘设备。 因此,针对如何在模型轻量化和分类精

度这二者间取得平衡这一问题,研究者们进一步提出

了轻量化卷积神经网络。 其中,Sandler 等[9] 以深度可

分离卷积为基础构建了逆置残差结构,极大地减少了

网络参数数量,并在一定程度上提高了精度;Tav 等[10]

通过 NAS 神经网络结构搜索 ( Neural
 

Architecture
 

Search,NAS)合适的图像输入分辨率、网络深度、通道

数和宽度,并进行合理化配置来实现网络轻量化;Zhang
等[11]使用通道重排和分组卷积的方法来减少模型的大

小。 上述几种网络模型虽然足够轻量化,但是在具有

类内差异性大、类间相似性显著的遥感场景分类任务

中表现一般。 受此启发,Zhang 等[12] 使用 MobileNetV2
作为基础网络,并引入扩张卷积和信道注意力来提取

鉴别特征,进一步提高 CNN 在场景分类中的性能,但是

未能考虑浅层特征充分提取从而造成重要信息丢失的

问题,同时降低了模型鲁棒性;Shi 等[13] 结合深度可分

离卷积提出了基于分支特征融合的轻量级 CNN 分类方

法(LCNN-BFF),模型参数量显著降低,但是未考虑进

行特征复用,导致较早层的参数更新较慢和学习得不

够充分,造成网络退化和过拟合问题。
针对上述问题,本文提出了一种轻量级遥感图像

场景分类方法。 该方法首先通过并行的浅层混合下采

样模块(Shallow
 

Hybrid
 

Downsampling
 

Module,SHDM),
在减小特征图大小的同时充分提取具有丰富边缘、纹
理等基础特征的浅层信息;其次,利用轻量级沙漏密集

卷积块( Sand
 

Glass
 

Dense
 

Module,SGDM) 充分捕获地

物目标的特征信息,其密集连接可以缓解梯度和浅层

信息丢失问题,避免网络退化;最后,通过多层特征融

合器(Multi-Layer
 

Feature
 

Fusion
 

Generator,MFFG)进行

加权特征聚合,抑制无关信息,提高分类器的准确性。
通过在 UC

 

Merced _ LandUse、 SIRI - WHU
 

和 NWPU -
RESISC45

 

3 个数据集上的大量实验证明了该方法的轻

量高效性。
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2　 模型设计
2. 1　 模型整体结构

针对遥感图像空间结构复杂、类内差异高、类间相

似性大的特点,提出了一个新的轻量级沙漏密集聚合

网络( LHDA-NET),该网络模型的架构设计如图 1 所

示。 首先,通过两组浅层混合下采样模块(SHDM)充分

提取输入图像的浅层特征,再由标准卷积和深度可分

离卷积相结合的混合卷积模块进一步对输入的浅层特

征进行融合和提取;接下来,利用 4 个连续堆叠的沙漏

密集卷积块(SGDM)提取更丰富的条纹、纹路和形状等

中层纹理特征。 为避免梯度消失或梯度爆炸的问题,
在 SGDM 内部采用密集跳跃连接;同时,在第一到第三

组 SGBM 模块中,采用步长为 2 的 3×3 标准卷积进行

下采样,以此减少计算量和内存消耗,提高模型的泛化

能力;随后再次使用混合卷积块,由顺序 1×1 卷积、3×3
卷积和深度可分离卷积组成,以提取深层特征;然后将

不同层的特征图送入多层特征融合器( MFFG) 得到 3
组特征图 F1、F2、F3,将其进行拼接融合得到多层融合

特征;最后通过全局平均池化和 Softmax 分类器实现遥

感场景图像分类。

1?1卷积 3?3卷积 深度可分离卷积

SHDM SHDM

混合卷积块

MFFG

SGDM
（S=2）

SGDM
（S=2）

SGDM
（S=2）

SGDM
（S=1）

混合卷积块

1?1Conv
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F3
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图 1　 模型整体结构

Fig. 1　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

model
2. 2　 浅层混合下采样模块

下采样是将卷积特征图缩小到一定比例,在保留

图像主要特征的同时缩减图像的空间大小,减少计算

量。 下采样方法主要有池化下采样和卷积下采样,通
常来说,较小的卷积网络最好使用池化下采样,在较深

的卷积网络中,多层叠加卷积可以帮助网络学习更复

杂的非线性特征,因为每个卷积层可以捕获更多的抽

象特征。 因此,本文提出了基于池化和卷积的浅层混

合下采样模块(SHDM),如图 2 所示。 该模块由 3 个下

采样分支组成,其中,分支 1 和分支 2 均由最大池化进

行下采样,再分别通过 3×3 卷积和 1×1 卷积进行特征

提取和升维得到 p1 x( ) 、 p2 x( ) ,然后将它们融合为

f1 x( ) = p1 x( ) +p2 x( ) ;由于池化会导致一些关键特征信

息的丢失,不利于浅层特征的提取,分支 3 使用两个 3×
3 卷积进行特征信息提取,其中第一个卷积步长为 2 用

于下采样, 然后将卷积下采样得到的特征 f2 x( ) 和

f1 x( ) 拼接为高维特征,即 y x( ) = Concat( f1 x( ) ,f2 x( ) )。
通过并行的混合下采样方法,在减少特征大小和保证

信息完整性的同时,可以增加网络的多样性,提高其学

习能力和泛化性能;最后,通过混合卷积块对浅层特征

进一步提取和融合。 为保证网络的轻量化,混合卷积

块 ( Depthwise
 

Separable
 

Convolution,
 

DSC ) 使 用

MobileNet[9] 中的深度可分离卷积操作,由深度卷积

( DepthWise
 

Convolution,
 

DWConv ) 和 逐 点 卷 积

(PointWise
 

Convolution,
 

PWConv)组成,相比于普通卷

积,深度可分离卷积更轻量化。 假设输入特征图 X 为

C in ×H×W,输出特征图为 Cout ×H0 ×W0,卷积核为 DK ×
DK,则深度可分离卷积的参数量如式(1)所示:

CDSC =CDW +CPW =C in ×DK×DK+C in ×Cout (1)
而普通卷积的参数量 Cnormal 如式(2)所示:

Cnormal =C in ×Cout ×DK×DK (2)
深度可分离卷积和普通卷积的参数量的比值M为

M=
CDSC

Cnormal
=
C in ×D2

K+C in ×Cout

C in ×Cout ×D2
K

= 1
Cout

+ 1
D2

K

(3)

随着输出通道数 Cout 的增加, 1
Cout

的值可以忽略不

计,则由式(3)可知,深度可分离卷积的参数量是普通

卷积的
1
D2

K

,达到使卷积网络轻量化的效果。

Branch1

Branch2

Branch3

Maxpool 1?1Conv 3?3Conv

p1(x) f1(x)

p2(x)

f2(x)

y(x)

图 2　 浅层混合下采样模块

Fig. 2　 Shallow
 

hybrid
 

downsampling
 

module
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2. 3　 沙漏密集卷积块和多层特征融合

2. 3. 1　 沙漏密集卷积块

为应对遥感场景图像复杂的空间结构,提出了沙漏密

集卷积块(SGDM),结构主要由沙漏瓶颈块(Sand
 

Glass
 

Bottleneck
 

Block)和通道注意力模块(SE
 

Module)[14]组成。
其 中, 本 文 采 用 的 沙 漏 瓶 颈 块 是 轻 量 级 网 络

MobileNext[15]中的骨干模块,相比于图 3( a)所示的逆

置残差结构[16] ,沙漏瓶颈结构能够在高维度进行恒等

映射并进行空间变换,可以有效缓解信息丢失与梯度

混淆。 因为在逆置残差块中,中间扩展层编码的特征

映射首先要投影到低维的残差块中,由于通道压缩,可
能会有信息丢失和梯度混淆的风险;而 MobileNeXt 将 3
×3

 

深度卷积置于两个 1×1
 

卷积之外执行两次深度卷

积,从而确保可以在更高的维度上进行特征处理和表

达,其结构如图 3(b)所示。

Conv1?1

Conv1?1

Dwise3?3

Dwise3?3

Conv1?1

Conv1?1

Dwise3?3

reduction
reduction

expansion expansion

(a)残差结构 (b)沙漏结构
图 3　 结构对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

structures

SE 注意力模块是特征通道领域的一种注意力机

制,如图 4 所示。 该通道注意力主要分为 Squeeze 和

Excitation 两个阶段。 在 Squeeze 阶段,特征图经由全局

平均池化(Global
 

Average
 

Pooling,GAP)操作进行压缩,
得到输出为 1×1×C 的向量;在 Excitation 阶段,使用全

连接层将 Squeeze 阶段的输出映射到一个新的向量,并
使用一个 sigmoid 函数将该向量中的每个元素压缩到 0
和 1 之间;最后,将这些元素乘以原始的特征图,以加

权每个通道的特征图。

Squeeze

Excitation

1*1*C 1*1*C
ScaleH

C W

图 4　 挤压-激励模块

Fig. 4　 Squeeze-excitation
 

module

结合上述两种模块的优点,SGDM 将沙漏瓶颈结构

和通道注意力块交替堆叠,如图 5 所示(其中,C 和
 

C′,
分别表示输入、输出通道数,H、W 表示长和宽两个维

度)。 模型可以学习到更为复杂的特征,并且容易从输

入数据中提取到重要信息。 同时,沙漏瓶颈结构可以

有效地进行梯度传递,而通道注意力能够自适应地调

整每个通道的权重,对每个通道进行加权,以加强重要

特征的影响,从而提高网络的泛化能力并加速训练过

程,使其可以更好地适应不同的任务和数据集。 此外,
采用 add 方式的密集连接(Dense

 

Connection)将上一层

的所有输入连接到下一层的所有输出,这有助于更快

地传递梯度,避免梯度稀释和消失,从而更好地利用之

前所有层的特征,同时还能降低模型的计算成本和内

存占用量。 这种方法使模型更加紧凑和高效,具有更

好的性能和泛化能力,同时也有助于降低过拟合风险,
特别是对于遥感图像这样的复杂场景。 为了在减小计

算量和图像尺寸的同时避免信息丢失,模块最后采用

了混合下采样结构,包括过渡层和步长为 2 的卷积层。
其中,过渡层由最大池化和 1×1 卷积实现。

C?H?W

C′?H?W

C′?H?W

1?1Conv

SandGlass
Bottleneck
Block

SandGlass
Bottleneck
Block

SE

C′?H?W

SE

TransitionLayer
C′?H/2?W/2

SandGlass
Bottleneck
Block

C′?H?W

SE

C′?H/2?W/2

Conv�
downsampling
（Stride=2）

图 5　 沙漏密集卷积块

Fig. 5　 Hourglass
 

dense
 

module

2. 3. 2　 多层特征融合器

一般来说,在遥感图像场景分类任务中,神经网络

较深层的特征可以更好地描述给定场景的语义信息,
而较低层的特征具有丰富的外观信息,因此,聚合不同
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层的特征可以获得更全面的场景表示。 文献[17-18]
也证明了融合多个卷积特征可以显著提升场景分类的

性能。 但是直接聚合不同层的特征而不考虑它们之间

的差异,例如语义差异、空间差异等,可能会导致模型

判别能力的下降。 针对此问题,本文提出多层特征融

合器(MFFG),具体思想是将每一个融合分支的特征与

主干分支最后一个卷积层的特征进行加权求和,通过

对不同特征层的加权来生成新的特征表示。 因为最后

一个卷积层的特征可以很好地表示给定场景的语义区

域,利用最后一个卷积层特征来指导多层特征融合,从
而可以获得更丰富、更准确的特征表示。 如图 1 所示,
在 MFFG 中,主干流经过 1×1 卷积将通道升维后,与两

个分支流分别聚合得到加权求和特征图 F2 和 F3,最后

将主干流特征图 F1 与 F2、F3 进行特征拼接,形成一个

更高维的特征向量,送入分类器进行分类。 这种方式

可以在一定程度上弥补不同层之间的特征差异,提高

模型表达能力。
 

2. 4　 基于标签平滑的交叉熵损失函数

本文使用的损失函数为基于标签平滑[19]的交叉熵

损失函数(Cross-Entropy
 

Loss
 

with
 

Label
 

Smoothing),公
式如式(4)所示。 相比于普通的交叉熵损失函数,标签

平滑的交叉熵损失函数在计算损失值时对真实标签进

行了平滑处理,以缓解模型对训练数据的过拟合问题,
同时使得模型更加关注数据中真实的分布情况,从而

更好地学习到数据中的特征,提高模型的分类准确率。
具体而言,该损失函数会将真实标签的概率值从 1 降

低到一个小于 1 的数,并将剩余概率均匀地分配给其

他类别。 这样做可以使模型更加关注正确标签上的信

息,并且鼓励模型在多个可能性之间进行均衡选择,从
而提高模型的鲁棒性和精度。

L(x,y) = - 1 - α
K - 1∑ K

i = 1
y~ i log( ŷi) (4)

式(4)中,ŷi 表示 softmax 函数的输出经过取对数后得

到的值,y~ 表示加权混合后的标签,公式为

y~ = (1-α)y+ α
K

 

(5)

式(5)中,y 为真实标签,α 是平滑参数,本文中平滑参

数的值设为 0. 1,K 是要进行分类的类别数。

3　 实验与结果分析
3. 1　 实验数据集与预处理

为了验证所提出的模型在遥感场景分类任务上的分

类性能,本文使用 3 个公共数据集:UC
 

Merced_LandUse
(UCM)

 [20] 、SIRI-WHU
 [21]和 NWPU-RESISC45(NWPU)[22] 。

其中,UCM[20]数据集是评价遥感图像场景分类性能的经

典数据集,包括 21 类不同类型的地物,共计 2
 

100 张

图片,每类 100 张图片,图像像素大小为 256×256,部
分场景的示例如图 6( a) 所示;SIRI -WHU[21] 数据集

由武汉大学 RE-IDEA 团队设计,数据集由 12 个类别

组成,共 2
 

400 张图片,每类 200 张图片,图像像素大

小为 200 × 200, 部分场景的示例如图 6 ( b) 所示;
NWPU[22] 包括 45 个类别的 31

 

500 张遥感图像,每个

类别包含 700 张图片,每张图片像素大小为 256 ×
256,数据集涵盖从自然环境到城市景观的各种场景,
部分场景实例如图 6( c)所示。 为防止在实验过程中

出现过拟合,采用如下的数据增强方式:随机旋转,对
输入图像进行 0 ~ 270°的随机旋转;随机偏移,对输入

图像的长度和宽度进行随机偏移,偏移系数为 0. 2;随
机缩放,对图像进行随机比例缩放,缩放比例为 0. 8;
随机垂直水平翻转,对图像进行随机比例翻转。

（a）UCM数据集 （b）SIRI-WHU数据集 （c）NWPU数据集
图 6　 部分数据集样本

Fig. 6　 Partial
 

dataset
 

samples
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3. 2　 实验环境及参数设置

实验环境:Windows11 操作系统、i5-12490F
 

CPU、
NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU、内存为 16G,深度学习

框架采用 Pytorch 框架。
在实验中,采用随机梯度下降( Stochastic

 

Gradient
 

Descent,
 

SGD)作为模型的优化器,初始学习率设置为

0. 02,动量设为 0. 9,权重衰减设为 1e-3。 学习率衰减

方法采用余弦退火,batch
 

_
 

size 为 16,模型迭代次数为

200 个 epoch,损失函数为基于标签平滑的交叉熵损失

函数。
3. 3　 评价标准

实验过程采用总体分类精度 OA(Overall
 

Accuracy)、
混淆矩阵 CM(Confusion

 

Matrix)和参数量来进行性能评

估。 为保证实验结果的公平公正性,根据文献[7-8]的

数据集划分方法,从 3 个公开数据集中随机选取数据

进行训练和测试。 在 UCM[20] 数据集中,随机选取 80%
的场景图像作为训练集,其余作为测试集;在 SIRI -
WHU[21]数据集中,随机选取 50%和 80%的场景图像作

为训练集,剩余 50%和 20%作为测试集;在 NWPU[22]

数据集中,随机选取 10%和 20%的场景图像作为训练

集,剩余的 90%和 80%作为测试集。 在相同的实验环

境和参数设置下,所有实验均重复进行 5 次,取平均值

和标准差作为最终的分类性能指标。
3. 4　 数据集实验结果及分析

为验证所提 LHD - NET 模型在 UCM[20] 、 SIRI -
WHU[21]和 NWPU[22] 这 3 个遥感图像场景分类数据集

中的性能,在上述 3 个公开数据集上进行充分实验,并
与现有算法展开对比,分别如表 1—表 3 所示。

如表 1 所示,所提模型 LHD-NET 与一些现有方法

在 UCM[20]数据集上的分类效果进行对比,结果显示:
无论是在准确率还是在模型参数量上都具有显著优

势,LHD-NET 的准确率达到了 99. 19%,超出了所有比

较方法。 本文方法比 VGG16 - DCNN[24] 高 0. 26%,比

DSFATN[25]高 0. 94%,比 AlexNet-SCCOV[27]高 1. 15%,
并且相比这些方法,参数量显著减少;同时,从表中可

以看出,LHDA-NET 只有 0. 11%的准差,在所有比较

方法中最小,表明所提出模型性能的稳定性和一致性

较好,拥有较好的鲁棒性。 其原因是 LHD-NET 的沙

漏密集卷积模块在保证较少参数量的同时,内部采用

密集连接方式,在避免梯度消失的前提下进行了充分

的特征复用和信息融合,使得模型在处理不同类型和

程度的干扰时,依然能够保持较好的性能表现和稳

定性。

表 1　 不同方法在 UCM 数据集上的对比(80%训练集)
Table

 

1　 Comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

UCM
 

dataset(80%
 

training
 

set)

分类方法 准确率 / % 参数量 / M
ReNnet

 

50-WSPM-CRC[23] 97. 95 23
VGG16-DCNN[24] 98. 93±0. 10 130
AlexNet-DCNN[24] 96. 67±0. 10 60

DSFATN[25] 98. 25 143
ADFF[26] 98. 81±0. 51 —

AlexNet-SCCOV[27] 98. 04±0. 23 6
VGG16-SCCOV[27] 99. 05±0. 25 13

ECNN[28] 98. 00±0. 18 —
LHD-NET 99. 19±0. 11 5. 4

表 2 展示了将所提模型 LHD-NET 和一些现有上

方法在 SIRI-WHU[21] 数据集上的比较结果:在 80%和

50%两个训练比率下,LHD -NET 分别达到了 97. 75%
和 95. 83%, 与 一 些 大 规 模 方 法 相 比, 如 Siamese

 

AlexNet[30] 、Siamese
 

VGG16[30] 和文献 [ 7] 的方法,在

80%的训练数据下,准确率分别提高了 8. 79%、0. 45%
和 3. 75%,并且参数量仅为其 9%、4. 15%和 7. 97%;与
轻量级方法 MRFN[6] 相比,LHDA-NET 模型虽然在参

数量上高于 MRFN[6]方法 0. 17M,但是在少量参数增加

的前提下,取得了十分可观的性能提升,准确率相比

MRFN[6]提升了 13. 58%;并且与其他方法相比,LHD-
NET 模型在保持模型轻量化的同时,在准确率上也是

最优的。

表 2　 不同方法在 SIRI-WHU 数据集上的对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

SIRI-WHU
 

dataset

分类方法
准确率 / %

50%训练比率 80%训练比率

参数量

/ M
BOVW[29] — 73. 93 —
MRFN[6] — 84. 17 5. 23

Siamese
 

AlexNet[30] 83. 25 88. 96 60
Siamese

 

VGG16[30] 94. 50 97. 30 130
Siamese

 

RestNet[30] 95. 75 97. 50 26
文献[7] — 94. 00 67. 71

LHD-NET 95. 83±0. 17 97. 75±0. 31 5. 4

NWPU[22]数据集在空间分辨率、视角、光照、背景

等方面具有多样性,有较高的类内多样性和类间相似

性,且拥有高达 3 万多张遥感图像,是一个极具挑战性

的数据集,因此把它作为本文方法的最后一个性能评

估数据集,以此验证 LHD-NET 模型在较大规模数据集

上的效果。 表 3 列出了将本文模型 LHD-NET 和其他
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一些优秀方法在 NWPU[22]数据集上的分类效果。 从表

3 中可以看出:所提模型 LHD-NET 在 10%和 20%的训

练比率下分别达到了 88. 46%和 92. 38% 的分类准确

率,对比比较的方法,LHD-NET 模型在 20%的训练数

据集下达到了最佳的分类效果;VGG16-DCNN[24] 方法

的准确率虽然在 10%的训练数据下比本文方法略高

0. 76%,但 LHD-NET 的参数量是 VGG16-DCNN[24] 的

1 / 24,相比而言,本文模型在更小的计算资源消耗下,
在性能方面与 VGG16-DCNN[24] 相近,因此更具有竞争

优势。

表 3　 不同方法在 NWPU 数据集上的对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

NWPU
 

dataset

分类方法
准确率 / %

10%训练比率 20%训练比率

参数量

/ M
Siamese

 

VGG16[30] — 90. 06 130
Siamese

 

RestNet[30] — 92. 11 26
VGG16-DCNN[24] 89. 22±0. 50 91. 89±0. 22 130
Alexnet-DCNN[24] 85. 56±0. 20 87. 24±0. 12 60

ADFF[26] 86. 01±0. 15 88. 79±0. 17 —
LASC-CNN[31] 81. 37 84. 30 —

Alexnet-SCCOV[27] 84. 33±0. 26 87. 30±0. 23 6
ECNN[28] 87. 21 89. 93 —
LHD-NET 88. 46±0. 23 92. 38±0. 12 5. 4

3. 5　 混淆矩阵可视化分析

混淆矩阵广泛应用于图像分类领域,它总结了所

有基于实际类别和预测类别的分类结果,并展示了分

类器对每个类别的分类效果,是评估分类模型性能的

常用工具。 在本文的混淆矩阵中(图 7),矩阵的每行代

表预测标签,每列代表真实标签,对角线上的数值为分

类正确的百分比,并且对角线上的颜色越深,分类准确

率越高。 鉴于 NWPU[22] 数据集类别过多,本文仅在

UCM[20]和 SIRI-WHU[21] 两个公开数据集上进行混淆

矩阵可视化实验。
图 7 是 LHD-NET 模型在 UCM[20]数据集上获得的

混淆矩阵。 从图中可以看出:除了在类别 6(密集住宅)
和类别 4(建筑)、类别 18(稀疏住宅)和类别 12(中型

住宅)容易混淆外,几乎所有的类别分类精度均能达到

100%。 在一些类别上,分类错误可能有以下两个原因:
一是部分场景由多个不同的土地利用单元组成,即类

内差异较高,使得网络模型难以捕获正确特征;二是部

分场景表现出不同的空间布局特征,增大了模型分类

的难度。 尽管如此,在类别 6(密集住宅)和类别 4(建

筑)等易混淆的场景,依旧保持较好的分类效果(90%

以上)。 为探明发生混淆的原因,各给出混淆类的一份

错分类样本(密集住宅—建筑、稀疏住宅—中型住宅)。
观察图 8 中分类错误的样本可知:密集住宅和建筑在

空间布局上相似,稀疏住宅和中型住宅在地物类型上

相似,导致模型分类时发生混淆。 但 LHD-NET 模型依

旧保持较高分类性能,说明 LHD-NET 模型能够充分捕

获到遥感影像的关键特征,从而能够适应类内差异和

类间相似度高的样本,并取得较好的分类效果。

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

01234567891011121314151617181920
预测标签

真
实

标
签

0.10

0.05

1.00
1.00

1.00
1.00

1.00
1.00

0.90
1.00

1.00
1.00

1.00
1.00

1.00
1.00

1.00
1.00

1.00
1.00

0.95
1.00
1.00

图 7　 UCM 数据集的混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrix
 

for
 

the
 

UCM
 

dataset

密集住宅预测为建筑

稀疏住宅预测为中型住宅

图 8　 错分类样本案例

Fig. 8　 Misclassified
 

sample
 

cases

图 9(a)和图 9(b)为在 SIRI-WHU[21] 数据集上的

混淆矩阵。 由图 9( a)可知:在 80%训练数据下,有 11
个场景均达到 97%以上的识别率。 由图 9( b)可知:在
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50%的训练数据下,有 11 类场景准确率均达到 95%以

上。 说明本文模型在该数据集上有较好的预测性能。
但是,从图 9(a)中可知,在类别 7(公园)上的错分类比

例为 12%,其中 7%被错分类为类别 5(草地)。 对数据

样本进行分析后发现,类别 7 和类别 5 具有相近的纹理

特征和颜色,并且二者在地物类型上也具有较高的相似

度,这使得这两个类别的类间相似性较大,增大了模型的

判别难度。 同时类别 7(公园)包括了大量类别 5(草地)
的特征,这也造成了在少部分样本上的错误预测。
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训练比率为 50%
图 9　 不同训练比率下 SIRI-WHU 数据集的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

SIRI-WHU
 

dataset
 

with
 

different
 

training
 

ratios

3. 6　 消融实验

本文在 UCM[20] 、SIRI-WHU[21]
 

和 NWPU[22] 3 个公

开数据集上进行了充分实验,定量地评价多层特征融

合器(MFFG)以及基于标签平滑的交叉熵损失函数中

平滑因子的选择对模型性能的影响。
为验证本文提出的多层特征融合器的有效性,比

较了以下特征融合方法,即 LHD-
 

BS
 

(无融合)、LHD-
DA(直接融合)以及 LHD-NET

 

(加权融合)。 具体来

说,LHD-
 

BS 表示仅使用单一的特征层,并未融合多层

特征,以便比较其与多层特征融合方法之间的差异;
LHD-DA 表示多个特征层组合在一起,但没有采用任

何特殊的加权或组合方法将多个卷积特征映射直接聚

合;LHD-NET 是本文提出的多层特征加权融合方法,
对分支流上的卷积特征进行加权聚合。 由表 4 可知:
相比于 LHD-

 

BS 和 LHD-DA 两种方法,
 

LHD-NET 在

3 个数据集上的准确率均有所提升。 其中,在 UCM 数

据集上相比前两种方法准确率分别提升了 0. 34%和

0. 17%;在 SIRI-WHU 数据集上分别提升了 0. 19%和

0. 14%;NWPU 数据集上分别提升了 0. 17%和 0. 25%。
通过实验数据表明:本文提出的多层特征加权融合方

法相比单一特征和直接融合方法更具有优势,这说明

在复杂的遥感图像场景分类任务中,对不同层特征进

行加权融合的确可以提高模型预测准确性。

表 4　 不同特征融合方法比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

methods / %

融合方法
准确率

UCM SIRI-WHU WNPU

LHD-BS 98. 85±0. 17 97. 56±0. 29 92. 21±0. 16

LHD-DA 99. 02±0. 12 97. 61±0. 21 92. 13±0. 17

LHD-NET 99. 19±0. 11 97. 75±0. 31 92. 38±0. 12

本文在实验过程中采用基于标签平滑的交叉熵损

失函数,其中的平滑因子是一个超参数。 平滑参数的

取值范围一般在 0 ~ 1 之间,较小的平滑参数可以提高

模型的预测准确率,但也可能会使模型过拟合;较大的

平滑参数可以降低模型的过拟合风险,但可能会导致

模型预测准确率降低。 当平滑参数为 0 时,不会进行

标签平滑,此时损失函数退化为传统的交叉熵损失函

数;但是,若平滑参数为 1,会导致过于平滑,使得模型

预测结果过于保守。 在不同的数据集和神经网络模型

上,平滑参数的取值都有所不同,因此本文对平滑参数

的选择进行了分析实验,其取值分别为 0、0. 001、0. 01、
0. 1、0. 2、0. 3,并在 3 个公开数据集上进行选择实验。
结果如表 5 所示:当平滑参数逐渐增大,在 3 个数据集

上准确率基本上呈现先下降后上升再下降的态势;由
于平滑参数 0. 001 过小,导致模型过拟合,所以相比普
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通交叉熵损失函数(平滑参数为 0),其分类精度略有下

降;在平滑参数取值逐渐增大时,模型的泛化能力逐渐

提升,性能逐渐提升,在平滑参数取 0. 1 时均达到最高

性能;之后继续增大参数取值,导致模型欠拟合,分类

精度又逐渐下降。 因此,通过实验证明:本文所提出的

模型下,当平滑参数设置为 0. 1 时,在 3 个数据集上获

得最佳结果。

表 5　 不同平滑参数取值时的准确率分析

Table
 

5　 Accuracy
 

analysis
 

with
 

different
 

values
 

of
 

smoothing
 

parameters / %

数据集
平滑参数取值

0 0. 001 0. 01 0. 1 0. 2 0. 3

UCM 98. 81 98. 80 98. 32 99. 19 98. 60 98. 57

SIRI-WHU 97. 46 97. 20 97. 29 97. 75 97. 71 97. 29

WNPU 91. 97 91. 89 92. 33 92. 38 91. 90 91. 41

3. 7　 鲁棒性测试

为测试 LHD - NET 模型的鲁棒性,本文在 AID、
RSSCN7、RSC11 和 WHU-RS19 这 4 个公开的遥感图像

场景分类数据集上进行了广泛的实验。 其中训练集和

测试集的比率均为 5 ∶ 5,所有实验均随机进行 5 次,取
平均值和标准差作为最终结果。 结果如表 6 所示。

表 6　 模型在不同数据集下的测试性能

Table
 

6　 Model
 

performance
 

tested
 

with
 

different
 

datasets

数据集 图像数量 场景类别数量 平均准确率 / %

AID 10
 

000 30 95. 97±0. 14

RSSCN7 2
 

800 7 93. 56±0. 32

RSC11 1
 

232 11 93. 33±0. 37

WHU-RS19 1
 

005 19 92. 81±0. 44

通过表 6 可知:
 

LHD-NET 模型在上述 4 个公开数

据集上依旧取得优异的分类性能,说明本文模型拥有

较好的鲁棒性,能够适应不同的遥感场景分类任务。

4　 结　 论
本文提出一种轻量级沙漏密集聚合网络( LHD -

NET) 对遥感场景图像进行分类。 在所提出的 LHD -
NET 模型中,设计了浅层混合下采样模块提取通用的

特征信息,接着利用轻量级沙漏密集卷积块捕获更加

精细化的细粒度特征,最后通过指导多层特征聚合,实
现场景分类。 通过在 3 个数据集上不同训练比例的实

验结果可知,所提模型可以以更少的参数量获得更高

的分类精度。 但是,在卷积神经网络中,由于卷积操作

只关注局部区域信息,难以捕获图像中的全局信息,因
此, 在 未 来 的 工 作 中, 尝 试 将 卷 积 神 经 网 络 和

Transfomer 进行结合,从局部-全局来提取图像信息。
此外,由于 Transformer 模型具有更高的参数量和计算

量,使得复杂度增加,平衡 CNN-Transformer 模型的分

类性能和复杂度和也是未来的工作重点之一。
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