
 

 

基于 ResNet 双注意力机制的遥感图像场景分类①

乔星星1,2,3,4,  施文灶1,2,3,4,  刘芫汐1,2,3,4,  林耀辉1,2,3,4,  何代毅1,2,3,4,  王　磊1,2,3,4,  
温鹏宇1,2,3,4,  孙雯婷1,2,3,4

1(福建师范大学 光电与信息工程学院, 福州 350007)
2(福建师范大学 福建省光电传感应用工程技术研究中心, 福州 350007)
3(福建师范大学 医学光电科学与技术教育部重点实验室, 福州 350007)
4(福建师范大学 福建省光子技术重点实验室, 福州 350007)
通讯作者: 施文灶, E-mail: swz@fjnu.edu.cn

摘　要: 针对基于传统机器学习遥感图像场景分类无法快速有效提取图像特征造成分类结果不准确的问题, 提出一

种基于注意力残差网络的遥感图像场景分类的方法, 以残差网络为基准模型, 在通道和空间两个维度上建立注意力

模块, 实验过程中对参数进行合理有效的设置, 调整网络层数优化模型, 达到对 UC Merced Land-Use数据集的有效

分类. 实验结果表明, 与基于卷积神经网络结构的遥感图像场景分类方法相比, 该方法达到了 98.1%的准确率.
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Abstract: To deal with the inaccurate classification caused by a failure of quick and effective extraction of image features
in the remote sensing image scene classification based on existing machine learning methods, we propose a remote
sensing image scene classification method based on residual attention network. With the residual network as the
benchmark model, attention modules are created in the dimensions of channel and space. For effective classification of the
UC Merced Land-Use dataset, parameters are set reasonably and the model that optimizes the number of network layers is
fine-tuned. The results show that the accuracy of our method reaches 98.1% compared with that based on the convolution
neural network.
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1   引言

如今遥感技术日渐发达, 遥感图像有丰富的地表

信息及更高的空间分辨率[1], 遥感图像场景分类成为一

个研究热点. 图像场景分类是遥感图像数据处理的重

要内容, 也是处理图像检测, 图片识别问题的重要手段,
在计算机领域内已经是极其重要且富有研究价值的方

向, 在城市规划,土地利用等方面也得到了广泛利用. 通
过人工对图像进行分类虽然可以得到准确率较高的结

果, 但随着图片种类及数量的剧增, 仅靠传统的人工分

类难以满足分类领域的要求, 深度卷积神经网络 (Convo-
lutional Neural Network, CNN)方法已经开始应用于遥

感图像场景分类. 面对媒体平台的海量遥感图像, 如何

通过神经网络模型[2] 来提取数据集的深层次特征已成

为当前遥感图像场景分类的关键性问题.
遥感图像场景主要包括森林, 河流, 田地等自然景

象和高速公路, 飞机场, 建筑物等人文景象, 图像体现

类内有明显相同特征, 类间无明显相同特征的特点[3].
场景是对遥感图像数据的高级语义分析, 对遥感数据

集进行多场景分类的目的是依照图片里的信息对数据

进行语义分类, 其关键就在于对图像特征的提取. 由于

数据源特征信息越来越丰富, 遥感图像的场景分类研

究也从最初的基于颜色[4]、密度[5]、变换域纹理[6] 等

低级特征到中级特征再到现在的深度学习, 其中, 中级

特征是在低层特征的基础上对其进行编码学习得到,主
要有语义的属性、对象和局部语义 3 类[7,8]. 传统的分

类方法对基本特征无明显差异的复杂数据难以表现出

好的效果, 相比之下基于卷积神经网络[9] 的研究方法

对数据源信息进行更深度的挖掘, 具有更高的精度.
在 2012 年 AlexNet [ 1 0 ] 成绩超过传统方法后 ,

VGG[11], InceptionNet[12], ResNet[13] 等卷积神经网络模

型也相继提出, 基于卷积神经网络模型的研究已成为

图像分类领域的主流趋势. ResNet 模型在遥感图像场

景分类的任务中, 通过加深网络结构, 加强了提取特征

的有效性, 从而决定了数据集分类的精度. ResNet分类

网络在特征提取方面已经得到了大量的应用, 较于其

他的卷积神经网络, 残差网络中除了第一层外, 每一层

的输入都是来源于上一层, 数据在经过上一层的卷积

或者池化操作时, 就对其进行了一次滤波器的处理, 输
入向量在通过池化操作后尺寸变得更小, 从而减少网

络的参数数量, 抑制过拟合的发生, 残差神经网络在某

种程度上有效处理了深层网络的梯度消失或爆炸的现

象. 考虑到注意力机制可以在卷积神经网络中能够学

习特定的特征并抑制不需要的特征, 有注意力残差学

习模块的网络效果更好. 基于卷积神经网络的方法通

过自主学习方式[14] 抽象出具体的语义特征, 因算法的

不断改进也显现出强大的层次化特征学习和良好的迁

移性[15]. 在大量的数据集训练中能表现出比传统方法

更好的性能.
本文采用 Python语言, 基于 PyTorch框架及 ResNet

模型, 对 UC Merced Land-Use (UCM)遥感图像数据集

进行场景分类, 并将改进算法与其他网络模型方法进

行实验对比. 

2   方法 

2.1   网络结构及原理

本文采用的基础卷积神经网络是 ResNet模型, 该
模型将残差学习的思想加入在传统卷积神经网络中,
很好地解决了网络深度较深时梯度消失和精度降低的

问题, 网络层数尽可能地增多, 随之模型的分类能力也

会得到大幅度的提高.相较于 VGG 网络, ResNet 网络

结合了全局平均池化操作, 大大降低了参数量.本文的

网络架构设计如图 1所示, 把注意力模块 (Convolutional
Block Attention Module, CBAM)加在残差网络中, 网络

输入是包含单特征地物目标的遥感图像, 将特征图送

入残差网络之后, 通过一系列残差与注意力结合的模

块 (ResBlock+CBAM) 以及残差模块进行特征学习提

取, 后经全连接层输出数据并完成分类.
 

卷积层 卷积层
残差注意
力模块

残差注意
力模块

×21 
图 1    模型结构示意图

 

基于注意力机制的模块对遥感图像场景分类精度

的提高有极大的帮助.由于注意力机制擅长专注挖掘数

据的特定信息, 实验中融合注意力模块和 ResNet网络,
在给出了特征图后, 实现两个层面的注意力模块操作,
一个是通道层面的, 另一个是空间层面的, 然后输出特

征图, 注意力机制会保留特征图的原始尺寸, 而且可以

灵活更新通道层面的特征权重, 还可以学习到空间层

面上各地物目标像素的关联性, 能够有效地从背景复

杂的遥感图像中提取到特定的特征. 
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2.2   残差模块

残差模块堆叠形成残差网络, 残差模块的结构如

图 2所示.
对于某个特征图, 依次经过两个卷积层, 学习并提

取到图像特征, 其中第一个卷积层是加了 ReLU 激活

函数的, 将最初的特征图和卷积运算后得到的特征图

融合, 再经过一个激活函数, 便是最后的结果. 其过程

可用式 (1) 表示:
y = F(x, {wi})+ x (1)

其中, x 是指输入, y 是输出特征图, F(x, {wi}) 是网络内

卷积操作, {wi}是指训练参数. 残差模块的主要原理是

可以越过几层网络后作用在后面的层, 其能够从某一

层激活后, 立马接到其他层或比较深的层, 在网络训练

中进行反向传播时, 梯度容易消失, 而残差模块可以很

好地改善这个问题.
 

带激活函数
的卷积层

卷积层

ReLU
 

图 2    残差模块结构图
  

2.3   注意力模块

在 CBAM 中, 注意力模块通常分两个, 一个是通

道注意力模块, 另一个是空间注意力模块, 分别如图 3、
图 4所示.
 

平均池化

最大池化 多层感知机 
图 3    通道注意力模块结构

 

通道注意力主要是压缩了输入的特征图空间层面

的内容, 在特征图的空间内容上分别进行不同的池化

操作, 得到两个相应且不一样的表示符来形容空间信

息, 然后分别将他们传递到共享网络来自适应调整不

同通道的权重, 最后将得到的特征相加合并, 通过归一

化函数把所得的结果进行处理, 获得权重参数, 输出特

征向量, 之后与原特征进行乘积运算则可生成新的特

征.其过程可用式 (2)表示:

MC (x) = σ (MLP (AvgPool (x))+MLP (MaxPool (x)))⊗ x

= σ
(
W1
(
W0
(
Fc

avg

))
+W1

(
W0
(
Fc

max
)))⊗ x

(2)

⊗
式中, x 指输入信息, W1 和 W0 分别表示共享网络的权

重系数,  指的是像素分别进行乘积运算.
 

平均池化
最大池化 

图 4    空间注意力模块结构
 

空间注意力模块是对通道注意力的补充, 它的目

的是挖掘最有意义的内容信息, 输入特征图后, 根据通

道轴进行平均池化和最大池化操作, 然后将他们再沿

着通道方向连接起来生成一个有效的特征表示符, 最
后经过卷积运算, 挖掘到各个位置信息之间的内在联

系, 然后利用归一化函数处理结果, 输出最终注意力图,
将其与输入特征图做乘积运算来更新特征图的权重. 

2.4   注意力残差模块

通过注意力模块,可以使网络专注于图像的特定区

域信息, 从而更高效地完成特定的特征提取与重建.由
于一个标准卷积层具有一定的通道数, 每个通道都自

适应学习某一特定特征, 通过注意力模块能够在所有

卷积运算中专注对特定特征的提取并忽略无关特征的

存在. 通过对特征的有效学习后各通道会更新出权重,
令其与输送进去的特征图进行乘积运算, 使网络模型

专注于特定的特征.近年来注意力机制被广泛使用在深

度学习任务中, 利用注意力机制的原理能够处理一部

分卷积操作存在的问题, 增强卷积的学习能力.
本文融合了注意力模块与残差模块组建了注意力

残差模块, 形成了更深层次的模块, 从而使网络模型的

分类能力有了新的突破. 如图 5所示, 特征图先进行两

次卷积特征提取, 接着经过双注意力机制模块, 将得到

的结果与输入图直接相加, 通过 ReLU 激活函数输出.
其过程可表示为式 (3):

y = Ms (Mc (F (x, {wi})))+ x (3)
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带激活函数
的卷积层

卷积层 通道注意力
模块

空间注意力
模块

ReLU

 
图 5    注意力残差模块结构

  

3   实验与结果分析 

3.1   数据集

本文实验使用的是 UC Merced Land-Use 数据集,
数据集中的图像是美国地质勘探局从城市区域图像收

集的大型图像中手动提取的, 分布在全国的各个城市

地区. 图像像素大小为 256×256, 场景图像有 21 类, 实
验中数据增强后每类有 250 张, 共 5250 张. 实验中将

数据集按训练集 60%, 验证集 40% 配置. 图 6 显示了

每类图像的一个示例.
 

 
图 6    数据集各类示例

 

卷积神经网络模型具有很强的学习及表达能力,
在数据量不是很充足时, 一般利用数据增强来增加训

练样本的数量, 使模型更具鲁棒性, 降低过拟合效应产

生. 在图像分类任务中, 通常对现有图像进行拉伸, 翻
转, 裁剪, 色彩变换得到更多实验数据. 通过对数据的

处理, 可以提高模型的泛化能力, 提取特征性能及学习

能力更强. 本实验采用数据增强方法扩大训练样本, 达
到增加数据量的目的. 

3.2   实验结果与对比

在实验中, 优化器选择 Adam, 初始学习率取值为

0.01, 批尺寸为 16, 一共训练 3000次, 最终在训练集和

验证集上的准确率分别达到了 96.2553%和 98.1061%.
实验环境配置如表 1所示.

初始学习率为 0.01, 实验中学习率的值过大, 也许

会错过最佳的学习率取值, 准确率下降; 如果取值过小,
会导致收敛很难进行, 调整后的学习率提高了模型的

优化效率, 模型收敛到局部极小值的速度会加快, 也会

得到更好的分类精度.
 

表 1     实验环境配置
 

参数 配置

操作系统 Windows 10
GPU GeForce GTX 1080Ti

开发平台 JetBrains PyCharm Community Edition
开发语言 Python 3.7

深度学习框架 PyTorch 1.7
 
 

训练次数为 3000 次, 当训练次数太少时, 模型不

能充分学习特征, 导致准确率较低; 训练次数过多时,
测试精度先增大后减小, 需要减少迭代次数, 否则容易

产生过拟合现象.
本实验批尺寸设置为 16, 小的批尺寸引入的随机

性更大, 提取到的图像特征不具有代表性, 难以达到收

敛; 大的批尺寸数据集计算的梯度下降方向会更加准

确, 但每次纠正参数的时间会增加.
本文实验评估了基于 ResNet 双注意力机制方法

的分类能力. 图 7显示了总体精度, 该方法在训练集和

验证集上都取得了较好的分类精度. 图 8 显示了混淆

矩阵, 第 i 行和第 j 列的元素表示第 i 类中被分类为第

j 类的测试样本类. 具有相似视觉特征的类可被分类为

不正确的类别, 不正确的分类显著减少.
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图 7    本文方法在 UCM数据集上的分类精度

 

Kappa 系数用来检测预测和实际结果是否一致 ,
也能用来评价分类模型, 是基于混淆矩阵计算的. Kappa
系数的意义就是用来评估图像分类模型的分类能力,
在遥感领域里通常拿来衡量分类性能的好坏, 若两个

结果相差较大, 那么 Kappa系数就会很小.
对于遥感图像场景分类问题, 所谓一致性就是模

型预测结果和实际分类结果是否一致. Kappa 最后求
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出的结果在–1~1 间, 但一般 Kappa 落于 0~1 内, 当
Kappa≥0.75 时, 说明实际类别和预测类别达到了相对

较高的一致程度, 而本实验 Kappa系数达到 0.97, 进一

步说明了该模型的分类性能较优越.
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图 8    混淆矩阵

 

ResNet 允许网络尽可能的加深, 从实用的角度去

看, 将 5 种结构的 ResNet 模型分别进行实验对比, 如
表 2 所示, 发现 ResNet101 可以取得更高的分类精度,
时间上虽然略多于 ResNet18、34、50三种结构, 但为

了保证模型在分类上的有效性, 故将 CBAM方法建立

在 ResNet101的基础上完成.
 

表 2     ResNet各类模型性能对比
 

模型 验证集时间(s) 准确率(%)
ResNet18 38.25 97.15
ResNet34 39.30 97.72
ResNet50 39.47 97.93
ResNet101 42.49 98.10
ResNet152 43.93 98.01

 
 

(1)机器学习方法与卷积神经网络方法对比

K 近邻算法 (KNN) 和支持向量机算法 (SVM) 在
UCM 数据集上的分类精度[16] 与卷积神经网络模型做

出比较, 各类算法实验数据总结如表 3所示, 相比传统

的分类方法, 利用不同的卷积神经网络模型展开实验,
可以得到更高的分类精度. 在研究与实践中证明, 通过

机器学习算法对图像特征进行提取和描述时, 也易丢

掉某些有用的内容, 无法保证获取令人满意的结果. 通
过卷积神经网络对遥感图像进行多场景分类任务, 将
图像作为输入, 通过训练模型来对遥感图像特征进行

学习并提取, 然后根据特征信息进行分类, 很大程度上

节省了特征学习和提取的时间, 提高了识别的效率.

(2)卷积神经网络基础模型与本文方法对比

实验模型与卷积神经网络基准模型进行分类对比,
由于注意力机制可以在 CNN 模型中能够专注于特定

特征的学习, 忽略不重要的背景内容, 所以本文在 CNN
模型中应用注意力机制使得网络专注于学习图像中具

体场景的结构而略去背景图的内容细节, 从而提高图

像分类的性能. 加入注意力机制模块的残差神经网络

在遥感图像场景分类中达到了 98.1% 的精度, 相比于

表 3中的其他模型[17], 进一步证明了所提方法的优越性.
 

表 3     各类方法与实验结果
 

方法 准确率(%)
KNN 90.24
SVM 93.81

CaffeNet 94.52
GoogleNet 94.04
VGG-F 95.67
VGG-S 95.42
VGG-M 94.76
VGG-16 95.57
VGG-19 94.29
ResNet 95.75

ResNet&VGG-S 95.17
ResNet&VGG-S&VGG-16 95.90
Ours (ResNet+attention) 98.10

 

3.3   分析

实验的主要研究内容是基于注意力机制的图像分

类算法研究, 在 ResNet网络中加入了注意力模块 CBAM.
将该模型用于场景分类, 通过在公开数据集 UC Merced
Land-Use上训练, 与残差网络进行对比得知, 随着注意

力模块的加入, 网络分类的性能也逐步提升, 以此可以

表明本算法引入的注意力模块可以提升网络分类的

性能.
本文所提的注意力残差网络在 ResNet 上融合

CBAM 注意力模型, 其性能已经比复杂的深度神经网

络要好, 这说明注意力机制可以很好的应用于遥感图

像分类领域, 简单有效. 进一步来说, 本文所提出的双

注意力网络, 由于其设计的通道注意力模块可以对遥

感图像条纹强度进行模拟, 空间注意力模块可以微调

特征图空间每个位置的像素值, 使得效果在客观的评

价指标上具有更好的性能. 通过大量实验, 在分类的评

价指标上, 所提算法都有明显的提升.
训练时, 发现验证集的准确率高于训练集, 一个可

能原因是数据集切分不均匀, 这可能造成训练集的内

部方差大于验证集, 导致训练集的误差更大. 对此重新

分布训练集和验证集的比例, 对数据集进行扩充, 更多
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的数据往往会得到更多的分布信息, 但结果依然是验

证集准确率大于训练集的准确率. 另一方面训练的精

度是每个批次产生的, 而验证的精度一般是训练一轮

后产生的, 验证时的模型是训练一个个批次之后的, 有
一定的滞后性; 一般训练得差不多的模型用来验证, 精
度要高一点. 

4   结语

实验的主要研究内容是基于 ResNet 双注意力机

制的遥感图像场景分类. 由于注意力机制可以在 CNN
模型中自适应地激励需要的特征而抑制不需要的特征,
所以本实验 CNN 模型中应用注意力机制使得网络专

注于标志性图像特征的结构而对背景图的内容进行抑

制, 从而提高数据集的分类性能. 实验表明, 本文所提

出的模型能够在 UC Merced Land-Use 数据集取得较

好的分类结果. 但如何提高模型普适性, 也是下一步的

研究方向.
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