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摘　要: 航拍高分辨率图像的场景类别多且类间相似度高, 经典的基于深度学习的分类方法, 由于在提取特征过程

中会产生冗余浮点运算, 运行效率较低, FasterNet通过部分卷积提高了运行效率但会降低模型的特征提取能力, 从
而降低模型的分类精度. 针对上述问题, 提出了一种融合 FasterNet 和注意力机制的混合结构分类方法. 首先采用

“十字型卷积模块”对场景特征进行部分提取, 以提高模型运行效率. 然后采用坐标注意力与通道注意力相融合的双

分支注意力机制, 以增强模型对于特征的提取能力. 最后将“十字型卷积模块”与双分支注意力模块之间进行残差连

接, 使网络能训练到更多与任务相关的特征, 从而在提高分类精度的同时, 减小运行代价, 提高运行效率. 实验结果

表明, 与现有基于深度学习的分类模型相比, 所提出的方法, 推理时间短而且准确率高, 参数量为 19M, 平均一张图

像的推理时间为 7.1 ms, 在公开的数据集 NWPU-RESISC45、EuroSAT、VArcGIS (10%)和 VArcGIS (20%)的分

类精度分别为 96.12%、98.64%、95.42% 和 97.87%, 与 FasterNet 相比分别提升了 2.06%、0.77%、1.34% 和

0.65%.
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Aerial Scene Classification by Fusion of Dual-branch Attention and FasterNet
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Abstract: The scenes in high-resolution aerial images are of many highly similar categories. The classic classification
method based on deep learning offers low operational efficiency because of the redundant floating-point operations
generated in the feature extraction process. FasterNet improves the operational efficiency through partial convolution but
reduces the feature extraction ability and hence the classification accuracy of the model. To address the above problems,
this study proposes a hybrid structure classification method integrating FasterNet and the attention mechanism.
Specifically, the “cross-shaped convolution module” is used to partially extract scene features and thereby improve the
operational efficiency of the model. Then, a dual-branch attention mechanism that integrates coordinate attention and
channel attention is used to enable the model to better extract features. Finally, a residual connection is made between the
“cross-shaped convolution module” and the dual-branch attention module so that more task-related features can be
obtained from network training, thereby reducing operational costs and improving operational efficiency in addition to
improving classification accuracy. The experimental results show that compared with the existing classification models
based on deep learning, the proposed method has a short inference time and high accuracy. Its number of parameters is

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2024,33(5):15−27 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009512] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (62173171); 国家自然科学基金青年基金 (41801368)
收稿时间: 2023-11-30; 修改时间: 2023-12-29; 采用时间: 2024-01-18; csa在线出版时间: 2024-04-07
CNKI网络首发时间: 2024-04-10

Special Issue 专论•综述 15

mailto:QuYeTian123@163.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9512.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9512.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9512.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9512.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9512.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9512.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9512.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009512
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


19M, and its average inference time for one image is 7.1 ms. The classification accuracy of the proposed method on the
public datasets NWPU-RESISC45, EuroSAT, VArcGIS (10%), and VArcGIS (20%) is 96.12%, 98.64%, 95.42%, and
97.87%, respectively, which is 2.06%, 0.77%, 1.34%, and 0.65% higher than that of the FasterNet model, respectively.
Key words: remote sensing scene; image classification; attention mechanism; residual connection; FasterNet

遥感图像是指通过遥感技术获取的地球表面或大

气层的图像数据 ,  获取方式包括卫星遥感、航空摄

影、雷达遥感等[1]. 近些年来, 随着遥感技术的发展, 遥
感图像的质量在不断提升, 并且图像获取变得更加容

易, 这使得遥感图像在自然灾害预测[2]、城乡规划[3]、

植被制图[4]和土地覆盖分类[5]等方面得到了日趋广泛

的应用.
场景分类是遥感影像领域中一个重要的研究方向.

遥感场景是指通过遥感技术获取到的多种地物目标以

特定的空间布局形成的场景区域. 同类场景的不同方

位可能分布着多种类型的地物目标, 不同类的场景中

可能只包含存在空间布局差异的相同类型地物目标,
这给建立底层地物目标与高层语义之间的联系带来了

巨大挑战. 类别多并且不同类之间相似度高, 导致现有

模型在分类精度和分类时间上均有进一步提升的空间.
早期研究通过手动设计特征的方法来计算类间相

似度, 从而对不同的场景类进行区分. 例如最大似然

法[6]、最小距离法[7]和逻辑回归等分类算法[8], 但是这

类方法出现了“维度灾难”[9]和分类精度较低的问题. 基
于支持向量机 (SVM)、随机森林算法 (RF) 和主成分

分析 (PCA) 等机器学习的方法很好地解决了上述问

题. 其中基于支持向量机的方法在高维数据和小样本

数据上的表现非常良好, 在土地类别的判别[10]中有广

泛应用. 但是这些方法非常依赖于手动设计特征的质

量, 只能学习到遥感场景图像的浅层特征, 容易忽略其

丰富的深层特征, 导致分类精度不高.
随着深度学习的兴起, 遥感技术与深度学习分类

器结合的方法[11]能够学习到图像蕴含的更深层次特征,
从而解决了传统的遥感图像分类方法只能学习到浅层特

征的问题, 使得分类精度得到一定的提升. 自 AlexNet[12]

被提出以来, 卷积神经网络凭借着高效精准的捕获语

义信息的能力, 备受计算机视觉领域的关注. Hu等人[13]

采用一维卷积神经网络对光谱信息进行深层次特征提

取, 但是由于忽略了空间信息, 导致分类精度不高. Duan
等人[14]将卷积神经网络和超像素算法相结合, 以增强

局部区域的平滑特性, 从而获取更丰富的空间信息;
Wang 等人[15]将卷积提取的特征通过主成分分析降维,
并获取到具有层次化特点的全局特征, 同时融合底层

和中层特征, 从而形成具有判别性特征的图像数据, 以
捕捉重要的空间信息.

以上方法在训练微调过程中要求输入图像具有固

定尺寸, 这种过程会丢失重要的空间信息, 导致提升分

类精度的效果不明显. 为解决此类问题, Xie 等人[16]提

出了一种无尺度的 CNN, 以达到保留高分辨率遥感图

像中关键空间信息的目的. Liu等人[17]设计了一种多尺

度的 CNN, 构建了一种包含固定尺度网络和可变尺度

网络的双分支网络结构来融合不同空间的特征信息.
为了使模型有更好的空间信息捕获能力, 许多研究者

将 Transformer用到图像识别任务中. Roy等人[18]提出

了一种基于 LiDAR数据的多模态融合变化器网络, 该
方法在高光谱遥感图像分类任务中具有良好的表现. 金
传等人[19]提出了将 CNN 与 Transformer 相融合的网

络, 该方法利用坐标注意力定位到最感兴趣的区域, 在
遥感场景分类中取得了良好的效果; Touvron等人[20]构

建了一种具有残差结构的多层感知机 (MLP), 在图像

的输入和末尾分别添加两个残差连接, 使每个模块相

对独立, 提高了模型对特征的表达能力. 以上基于 Trans-
former 的分类网络能够取得良好的分类效果得益于

Transformer 拥有强大的上下文语义信息捕捉能力. 但
是, Zhu等人[21]验证了视觉转换器 (Vision Transformer)[22]

在小规模数据集上的性能不佳, 除此之外, 基于 Trans-
former 的模型复杂度较大, 处理视觉任务的时间较长,
容易丢失局部语义信息.

在遥感场景分类任务中, 为了能更快速并且精准

地定位到重要的特征, 受到以上文献的启发, 本文构建

FasterNet[23]与坐标注意力[24]相结合的混合网络. 本文

的贡献如下.
(1)对 FasterNet中的部分卷积进行改进, 融合点卷

积, 构建改进的部分卷积模块, 对特征采取部分提取的

策略, 减少内存访问次数, 提高了分类速度.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 5 期

16 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


(2) 建立双分支的混合注意力模块, 一个分支对卷

积模块提取到的特征进行水平和垂直方向的聚集, 另
一分支建立通道注意力聚集特征, 通过两个分支特征

的融合, 增加了与任务相关的空间特征信息, 从而提高

分类精度.
(3)将部分卷积和注意力机制进行残差融合, 以解决

嵌入注意力机制增加模型复杂度所导致的梯度消失问题. 

1   本文模型 

1.1   本文模型结构

本文研究的基础模型是 FasterNet, 其结构如图 1
所示, 采用部分卷积的策略, 虽然避免了深度可分离卷

积在提取特征过程中由于过多的内存访问而带来的冗

余计算, 但是忽略了另一部分特征图中的重要信息, 从
而影响整体模型的分类精度.

FasterNet模型缺少位置编码、窗口移动和相对编

码等操作, 处理视觉任务的计算量较小并且时间短. 整
个 FasterNet的结构和 Swin Transformer[25]的结构类似,
堆叠基础模块的次数为 4次.

在 FasterNet 模型基础之上, 考虑到遥感场景图像

具有复杂的纹理特征, 对 FasterNet block 进行拆分并

建立更深层次特征提取模块, 分别是部分卷积模块和

双分支注意力模块, 两个模块之间通过残差模块连接,
以增强模型对特征的表达能力, 如图 2所示.
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图 1    FasterNet模型图
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图 2    本文模型图

 

模型主要由 Embedding层, 十字型卷积模块 (cross-
ing convolution module)、双分支注意力模块 (dual
branch attention module)、Merging层和 Classifier层组

成. Embedding 层将图像切分成均匀的块, 高效地提取

图像信息, 并经过归一化层 (batch normalization, BN)
处理, 将离散的图像数据转为连续的向量序列, 最终输

出对应的特征图, 从而提高模型的稳定性; 十字型卷积

层和双分支注意力层对得到的特征图进行快速并精准

地提取, 得到目标图像的重要特征; Merging 层将输入

的原始图像数据增加通道数以降低分辨率, 同时划分

若干个均匀的块, 对每个块进行归一化操作, 保留了原

始图像的特征, 减小了重要特征信息的损失; Classifier
层接收到最终的特征图后, 得到与类别相关的特征向

量, 将得到的特征向量输入到全连接层, 得到类别的数

值向量. 

1.2   十字型卷积模块

深度可分离卷积是卷积神经网络的一个流行变体,
在神经网络基础模块的构建中得到了应用. 比如Mobile-
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Net[26,27]、ConvNeXt[28]、ShuffleNet[29,30]等. 除了上述基

于纯卷积神经网络的架构之外, 还有新型的架构是基

于视觉转换器, 例如 MobileVit[31], 结合深度可分离卷

积和改进的注意力机制降低纯 Transformer 的计算复

杂度. 然而, 这些模型存在深度可分离卷积增加内存访

问和重复的冗余计算的问题.

I ∈ Rc×h×w W ∈ Rk×k

O ∈ Rc×h×w

h×w× k2× c

h×w× k2× c

c′ c′> c

c′t= 4c h×w× k2× c′

cp

具体来说, 如图 3所示, 深度可分离卷积对于输入

, 需应用 c 个滤波器 , 每个滤波器在

一个通道上进行空间滑动, 最后输出 , 得到

的 FLOPs为 . 与图 4普通卷积使用相同参

数的滤波器后的 FLOPs 为 相比, 减少了

FLOPs. 但用深度可分离卷积来代替普通卷积, 会导致

精度的下降. 因此在实际应用中, 通过将深度可分离卷

积的通道数增加到 ( ) 以补偿损失的准确率. 例
如, ConvNeXt将深度可分离卷积的通道数扩大到原来

的 4倍, 即 . 此时的 FLOPs增加到了 .
对于 FasterNet 所提出的部分卷积, 如图 5 所示, 它只

对输入通道的一部分采用普通卷积来进行特征提

取, 其余部分采用恒等映射. 对于连续的 通道, 其
FLOPs为:

h×w× k2× c2
p (1)

c′= 4c r (r > 1) r = 4

1/16 c−cp

其中,  ,    为倍率因子. 如本文中 , 其
FLOPs 仅为普通卷积的 .  余下的 个通道的

FLOPs计算量如式 (2)所示:

h×w× c×
(
c− cp

)
(2)

总的 FLOPs如式 (3)所示:

h×w× c×
(
k2× c2

p+
(
c− cp

))
(3)

为了更有效地提取到遥感场景的纹理特征, 将剩

余的通道采用点卷积, 在部分卷积的基础之上, 扩大感

受野, 图 6(a) 为本文所采用的十字型卷积模块流程图.
由于文中采用的卷积提取模块由一种点卷积加部分卷

积再加点卷积构成, 整个形式呈现出“十字型”.
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图 3    深度可分离卷积
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图 4    普通卷积
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图 6    本文十字型卷积模块流程图
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为确定本文十字型卷积模块中部分卷积中参数

k 的大小, 选择常用的 1×1、3×3、5×5、7×7和 9×9共
5 种不同大小的卷积核大小进行实验, 随机选取 10%
的 NWPU-RESISC45为训练样本, 实验结果见表 1.
  

表 1    十字形卷积模块中参数 k 在数据集上的分类结果 (%)
 

Kernel size OA
1×1 73.6±0.19
3×3 75.8±0.20
5×5 77.3±0.28
7×7 75.1±0.13
9×9 74.9±0.16

 

由表 1 所知, 十字形卷积模块在参数 k 选择 5×5
时取得了最好的效果, 达到了 77.3%, 因此本文十字型

卷积中的卷积核 k 大小为 5×5.
如图 7所示残差模块, 受残差模块[26]的启发, 本文

模型先用 1×1 卷积进行降维, 然后进入部分卷积模块,

最后采用 1×1卷积进行升维, 3个过程以及总共的 FLOPs

如式 (4)–式 (7)所示:

h×w× c2
p (4)

h×w× cp×
k2×

c2
p

4
+

cp

2

 (5)

h×w× c2 (6)

h×w× c2×
(

k2c
4r3 +

1
2r2

)
(7)

根据式 (3)得式 (8):

h×w× c2×
(

k2c
r2 + r−1

)
(8)

显然, 对比式 (7)和式 (8), 本文的十字型卷积模块

运行后的 FLOPs比部分卷积更少.
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图 7    残差模块

 
 

1.3   双分支注意力模块

图 8 为坐标注意力模块的结构示意图. 坐标注意

力模块不仅考虑了每个通道的重要性, 而且考虑了空

间位置信息, 通过嵌入坐标信息和生成坐标注意力两

个步骤, 编码感兴趣区域的精确位置信息通道关系和

依赖关系.
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图 8    CA结构

 

本文着重考虑通道关系, 在坐标注意力的基础上

进一步考虑通道特征与感兴趣区域的依赖关系, 增加

另一条嵌入通道处的分支 ,  最终形成了具有通道与

CA的双分支混合注意力模型, 其结构如图 9所示.
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图 9    本文嵌入通道与 CA的双分支注意力结构图

 

全局平均池化常用于通道注意力对空间信息的编

码, 其流程是将全局空间信息进行压缩, 保留其重要的

位置信息. 为了定位到注意力模块在空间上捕获的位

置信息, 将全局池化分解成如式 (9)所示的一对一维度

的特征编码操作.

zc =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xc(i, j) (9)

X具体来说, 给定输入 , 使用了两个维度的池化核

(H, 1)和 (1, W), 分别沿着水平坐标和垂直坐标对每个

通道进行编码. 在高度 h 处的第 c 通道的输出可以表

示为式 (10). 类似地, 宽度为 w 处的第 c 个通道的输出

可以表示为式 (11).

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i) (10)

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

xc( j,w) (11)

通过这两种变换方式使注意力模块能够在捕获到

物体之间在一个空间方向上的依赖关系的同时, 保留

另一空间方向上的位置信息, 有助于网络能更准确地

定位到图像上感兴趣的区域.
给定由上述输入 X, 通过式 (10) 和式 (11) 产生的

特征映射, 将它们进行拼接, 形成聚合特征图, 然后输

入到 1×1 的卷积函数 F1, 如式 (12) 所示. 在另一条分

支上的通道处的特征输入到 1×1 的卷积函数 F1 进行

压缩, 如式 (13)所示.

f = δ(F1([zh,zw])) (12)

v = δ(Fc/r
1 (zc)) (13)

δ

f ∈ RC/r×W

f h ∈ RC/r×W

f h ∈ RC/r×W

f h f w

其中, [·, ·]表示表示沿空间方向的拼接操作,  是非线

性激活函数,  表示在水平和垂直方向的空间

信息编码后的中间特征图, r 是控制块缩放比. 然后将

f 沿着水平和垂直两个空间维度分裂成 和

. 利用 1×1 的卷积 Fh、Fw 和 Fc, 分别将

、  和 v 变换为与输入 X 相同通道数的张量, 如

式 (14)–式 (16)所示.

gh = σ(Fh( f h)) (14)

gw = σ(Fw( f w)) (15)

gc = σ(Fc(v)) (16)

σ记 为激活函数, 然后将 gh、gw 和 gc 分别作为水

平、垂直方向以及通道处的的注意力权重.
混合注意力块 Y 的输出如式 (17)所示:

yc(i, j) = gc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) (17)

不同于 CA 模块仅考虑了物体的空间信息和依赖

关系, 本文的双分支注意力加强了物体的空间信息与

物体之间的依赖关系. 综上所述, 这种编码过程使得双

分支注意力模块能够更精准地定位到物体的位置以及

表达出物体之间的依赖关系, 从而能帮助更好地完成

计算机视觉任务. 

2   模型训练与结果分析 

2.1   实验环境与配置

进行本文实验的训练与测试环境均为Windows 10
操作系统, 使用 PyTorch 深度学习框架完成整个模型
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的训练与测试过程, 调用 timm 库完成对比实验, 实验

环境的具体参数如表 2所示.
  

表 2    实验环境配置表
 

实验环境 配置

CPU Intel(R) Core(TM) i5-12400F
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060

Memory 12 GB
Python version Python 3.9.13

Deep learning framework PyTorch 1.14.0
  

2.2   实验数据集

为检验本文方法的有效性和泛化能力, 在公开的

高分辨率遥感数据集 EuroSAT[32]、NWPU-RESISC45[33]

以及 VArcGIS[34]上开展对比与消融实验; 其中, EuroSAT

是遥感场景领域常用的数据集; VArcGIS与 EuroSAT
相比, 场景类别和地物目标更加丰富, 具有更大的挑

战性; NWPU-RESISC45遥感图像数据集拥有 45个类

别, 场景类别非常丰富, 类间的相似度较高, 是目前遥

感场景领域最具挑战性的数据集; 3 个数据集的特征

与部分场景实例如表 3和图 10所示.
  

表 3    实验数据集特征
 

Dataset Classes Number Total
Resolution

(m)
Image
size

Year

EuroSAT 10 2 700 2 700 10 64×64 2019
NWPU-
RESISC45

45 700 31 500 0.2–30 256×256 2016

VArcGIS 38 1 504–1 904 59 071 0.07–19.11 256×256 2021
 
 

AnnualCrop

EuroSAT

Forest Highway Industrial Pasture

NWPU-RESISC45

Airplane Airport Beach Bridge Chaparral

VArcGIS

Cemetery Crosswalk River Overpass Harbor 
图 10    3种数据集部分场景实例

  

2.3   训练参数与评价指标

本文选择带有权重的 Adam算法, 与传统的 Adam
相比, 加有惩罚项的 Adam 在更准确地控制权重衰减

强度的同时避免了梯度计算的影响, 可以减少过拟合

的风险, 避免陷入局部最优, 从而使得模型更容易收敛.
学习率衰减方式为余弦退火, 输入网络的批量大小为

16, 模型的迭代次数为 300, 考虑到模型训练刚开始时,
受到学习率的影响导致模型的不稳定, 因此选择预热

学习率的方式, 模型的训练参数如表 4所示.
为了评价模型的有效, 实验采用总体精度 (overall

accuracy, OA) 和标准差作为评价指标. 总体精度定义

为分类正确的样本数占总体样本的比率. 计算公式如下:

OA =
T

T +F
(18)

其中, T 为正确样本的个数, F 为错误样本的个数.

 
 

表 4    模型训练参数
 

参数名称 参数值

Epochs 300
warmup_epochs 30

batch_size 16
learning_rate 0.000 1
Optimizer AdamW

weight_decay 0.000 5
 

标准差的定义是 N 个数方差的算数平方根, 用于

描述数据分布离散程度的一种统计量, 计算公式如下:

B̄ =
1
N

N∑
i=1

Bi (19)

τ =

√√√
1
N

N∑
i=1

(
Bi− B̄

)2
(20)

B̄其中, Bi 表示第 i 次实验的精度,  表示 N 次实验的平
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均精度. 标准差越小表示越稳定. 

2.4   对比实验 

2.4.1    模型性能对比实验

为验证模型的有效性, 实验的模型参数均保持一

致. 其次, 为了避免实验数据的差异带来的影响. NWPU-
RESISC45数据集与 EuroSAT数据集的训练集、测试

集和验证集分别为 50%、30% 和 20%; VArcGIS 数据

集与文献[35]保持一致, 随机选取 10% 和 20% 的场景

为训练集, 其余为测试集. 所对比的模型包括现有的

遥感场景分类模型 GoogLeNet、ConvNeXt、ResNet50、
SDCASA[36]、SCRSISC[37]、Vision Transformer[35]、

CNN+Transformer+CA[19]. 其中, SDCASA是一种基于

自蒸馏级联注意力机制的遥感场景分类方法; SCRSISC
是一种基于 ResNet 监督对比学习的遥感场景分类方

法; Vision Transformer 是视觉转换器在遥感场景分类

领域的应用; CNN+Transformer+CA 是一种基于 CNN
与 Transformer结构的分类网络. 实验结果如表 5所示.

由表 5 可知, 本文模型在 NWPU-RESISC45 数据

集上的平均精度为 96.12%, 在 EuroSAT数据集上的平

均精度为 98.64%, 在训练占比为 10%和 20%的VArcGIS
数据集上平均精度分别为 95.42% 和 97.84%, 均超过

了现有的主流模型.
 
 

表 5    不同模型在 3种数据集上的实验结果对比
 

Model Parameters (M) NWPU-RESISC45 (%) EuroSAT (%)
VArcGIS (%)

10% 20%

GoogLeNet 54.4 78.48±0.26 － 77.33±0.57 86.79±0.47
ConvNeXt 28.579 84.79±0.41 96.62±0.21 85.28±0.36 91.64±0.22
ResNet50 25.557 94.89±0.15 98.28±0.06 92.90±0.15 96.57±0.12
SDCASA － － 91.17±0.04 － －

SCRSISC － 94.73±0.19 － － －

Vision Transformer 59.738 91.57±0.29 97.45±0.15 89.68±0.30 94.23±0.26
CNN+Transformer+CA 20.04 96.00±0.07 － 91.27±0.02 95.01±0.14

Ours 19.609 96.12±0.09 98.64±0.12 95.40±0.15 97.86±0.08
 
 

2.4.2    热力图对比实验

为验证模型定位重要特征的能力, 对生成模型的

特征图上设计热力图实验, 如图 11所示, 其中图 11(a)–
图 11(c)分别为河流、海滩、人行横道, 本模型能够精

准定位到图像中最感兴趣的区域. 

2.4.3    收敛性对比实验

为验证本文方法的收敛性, 使用本文方法与 Faster-
Net 在分别在 VArcGIS 数据集上进行实验, 并分别绘

制训练收敛曲线与测试收敛曲线对比, 收敛曲线图如

图 12和图 13所示.
 
 

DenseNet121 OursResNet50

(a)

Efficientnetb0

(b)

(c)

 
图 11    本文模型与其他模型的热力图对比
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图 12    VArcGIS数据集上收敛性对比图

 

由图 12 可知, 在训练实验过程中, 本文模型的准

确率均约为 99%, 损失约为 3.7. 从训练实验过程可以

看出本文模型能更快地趋于收敛.
由图 13 所知, 在测试实验过程中, 本文模型的收

敛时的准确率约为 95%, 损失值约为 3, 模型表现略优

于 FasterNet模型. 

2.5   消融实验

为了验证十字型卷积模块捕捉底层特征的能力和

双分支注意力定位物体位置信息的效果, 本节实验从

50% 占比的 NWPU-RESISC45 和 EuroSAT 数据集以

及 10%以及 20%占比的 VArcGIS数据集作为训练集,
其余为测试集, 进行 300次迭代. 其中①为去掉 FasterNet
block 的 FasterNet 模型. 在实验环境、图像预处理方

式和网络超参数等条件相同的情况下进行实验, 结果

如表 6所示.
由表 6 可知, 单独加入十字型卷积模块和双分支注

意力的方法在精度上均得到了提升. 十字型卷积模块主要

用于降低内存访问次数, 提高运行速度, 与 FasterNet 模

型相比, 平均一张图像的推理时间少了约 0.4 ms. 双分支

注意力加强了特征的表达能力, 实验结果表明, 与 CA注

意力相比, 在 NWPU-RESISC45数据集上的精度提高了

0 .81%,  EuroSAT 数据集上的精度提高了 0 .97%,
10%和 20%训练占比的 VArcGIS数据集上的精度分别

提高了 0.98% 和 1.69%. 这验证了双分支注意力定位感

兴趣区域和建立通道之间的依赖关系的能力. 综合来看,
同时加入十字型卷积和双分支注意力的模型与基础模型

相比,  在 NWPU-RESISC45 数据集上的精度提高了

5.18%, 在 EuroSAT 数据集上的精度提高了 1.65%,
10%和 20%训练占比的 VArcGIS数据集上的精度上分

别提高了 6.94% 和 3.39%. 相比于单独使用一个方法提

升更多, 由此说明两个方法均可以提升模型的性能.
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图 13    VArcGIS数据集上测试收敛性对比图

  

2.6   结果与分析

混淆矩阵常用于机器学习和统计学中用于评估分

类模型性能的一种方法. 本文使用混淆矩阵来可视化

最终的分类结果, 如图 14–图 17 所示, 分别表示模型

在 EuroSAT数据集、NWPU-RESISC45数据集、10%
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的训练占比的 VArcGIS 数据集和 20% 的训练占比的

VArcGIS数据集的分类结果. 可以看出, 本文设计的模

型分类性能较好, 在 3 个数据集上均取得了 95% 以上

的准确率.
 
 

表 6    消融实验结果
 

Model
NWPU-
RESISC45

(%)

EuroSAT
(%)

VArcGIS
(10%)(%)

VArcGIS
(20%)(%)

推理时间

(ms/img)

①(baseline) 90.90 96.99 88.46 94.47 1.6
FasterNet 94.06 97.81 94.08 97.22 2.3
①+十字型

卷积
94.63 97.81 94.02 97.08 1.9

①+双分支

注意力
94.94 98.44 94.08 97.16 7.3

①+CA 94.13 97.47 93.10 95.47 5.1
①+ECA 94.06 97.22 92.18 95.18 4.0
Ours 96.12 98.64 95.42 97.87 7.1

 

图 14 是 EuroSAT 验证集的混淆矩阵, 数字 0–9
分别代表年作物、森林、草本植物、公路、工业区、

牧场、农作物、住宅区、河流和湖泊. 由图 14 可知,
10个类别的分类精度均达到了 95%以上, 分类精度最

低的类别是住宅区, 达到了 95.84%. 总体而言, 各个类

别的分类精度比较平衡, 这是因为场景类别比较少.
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图 14    本文模型在 EuroSAT验证集上的混淆矩阵

 

图 15为 NWPU-RESISC45验证集的混淆矩阵, 数
字 0–44 分别代表飞机、机场、棒球场、篮球场、海

滩、桥梁、灌木丛、教堂、圆形耕地、云、商业区、

密度住宅区、沙漠、林地、公路、高尔夫球场、田径

场、港口、工业区、交叉路口、岛屿、湖泊、草地、

中型住宅区、活动房区、山脉、立交桥、宫殿、停车

场、铁路、火车站、矩形耕地、河流、环岛、跑道、

海冰、船舶、雪山、稀疏住宅区、体育场、储罐、网

球场、梯田、火力发电站和湿地. 由图 5可知, 36个类

别的分类精度达到了 95%及以上, 42个类别的分类精

度达到了 90% 及以上; 其中, 教堂和宫殿是容易混淆

的两个类别, 12.14%的教堂被错分为宫殿, 7.14%的宫

殿被错分为教堂, 这是因为这两类具有结构特征相似

度高, 建筑风格类似的特点.
图 16 和图 17 分别是不同训练比的 VArcGIS 验

证集的混淆矩阵, 数字 0–37 分别代表飞机、棒球场、

篮球场、海滩、桥、墓地、灌木丛、农场、封闭道

路、海边豪宅、人行横道、密集住宅、客轮码头、足

球场、森林、高速公路、高尔夫球场、港口、路口、

移动家庭公园、疗养院、油气田、油井、立交桥、停

车场、车位、铁路、河流、跑道、跑道标记、船场、

太阳能板、稀疏住宅、储水箱、游泳池、网球场、变

压器和污水处理厂.
由图 16 可知 ,  33 个类别的分类准确率达到了

90% 以上, 22 类场景的识别准确率达到了 95% 以上;
其中, 篮球场和网球场是容易混淆的两个类别, 5.43%
的篮球场被错分为网球场, 6.47% 的网球场被错分为

篮球场, 这是因为这两类球场的背景特征极为相似, 球
场建筑风格较为相同. 由图 17 可知, 38 个类别的分类

精度达到了 90% 及以上, 34 个类别的分类精度达到

了 95% 及以上; 分类精度最低的类别是篮球场, 达到

了 93.07%; 由图 16 和图 17 可知, 扩大训练集的比例

可以有效提高各个类别的分类精度, 有效缓解分类精

度不平衡、类别被错分的问题. 

3   结束语

本文针对遥感场景分类方法运行效率低和遥感场

景图像类别多且相似度高导致的难分类问题, 本文从

控制卷积提取特征过程中的运算量、模型定位感兴趣

区域和计算不同通道处的权重关系出发, 提出残差模

块优化部分卷积的策略提取特征以降低卷积运算量,
提高运行效率, 减少运行时间, 采用双分支注意力模块,
一条分支定位到重要的特征, 另一条分支建立通道间的

依赖关系. 在 NWPU-RESISC45、EuroSAT、VArcGIS
这 3种遥感场景数据集上开展对比实验以及一系列的

消融实验, 分析实验结果, 证明了本文模型的有效性.
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图 15    本文模型在 NWPU-RESISC45验证集上的混淆矩阵

 
 

Predicted label

T
ru

e
 l

a
b
e
l

0 2

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36

 
图 16    本文模型在 VArcGIS (10%)验证集上的混淆矩阵
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图 17    本文模型在 VArcGIS (20%)验证集上的混淆矩阵

 

然而, 本文方法依然存在很多不足, 从消融实验可

以得知, 虽然双分支注意力机制拥有一定的定位重要

特征的能力, 但推理时间较长, 有很大的运行代价, 导

致本模型优化运行速度的能力有限. 从热力图对比实

验可知, 本文模型虽然能够定位到重要的特征, 但是不

够集中, 依然无法有效区分相似高的特征的场景类. 因

此, 后续将针对区分相似度高的场景类的问题和设计

更快速地定位特征的模型是下一步重点研究方向.
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