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基于多层特征上下文编码网络的遥感图像场景分类
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摘要：遥感图像场景分类问题是目前遥感图像处理领域中的研究热点之一。卷积神经网络（Convolutional Neural
Networks，CNNs）具有强的特征提取能力，已被广泛应用于遥感图像场景分类中。然而，目前的方法并没有充分考

虑并利用CNN不同层间的互补信息和遥感图像的空间上下文信息，导致其相应的分类精度有待提高。针对上述问

题，提议一种多层特征上下文编码网络，并将其用于解决遥感图像场景分类问题。所提议网络由两部分组成：1）密

集连接的主干网络；2）多尺度上下文编码模块。前者用于融合CNN不同层的特征信息，后者用于对蕴含在多层特

征中的空间上下文信息进行编码利用。在两个大规模遥感图像数据集上的实验结果表明，与现有的遥感图像场景

分类方法相比，所提出的网络框架取得了显著的分类精度提升。
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Abstract：Remote sensing image scene classification is one of the current hot topics in the field of remote sensing image

processing. Since convolutional neural networks（CNNs）have powerful feature extraction capabilities，they have been

widely applied in remote sensing image scene classification. However，the current methods have not fully considered

and utilized the complementary information between different layers of CNN and the spatial context information of re‐

mote sensing images，resulting in that the corresponding classification accuracy needs to be improved. In order to ad‐

dress these issues，a multilayer feature context encoding（MFCE）network is proposed and utilized to solve the problem

of scene classification for remote sensing images. The proposed network is composed of two parts：1）A densely con‐

nected backbone；2）A multiscale context encoding（MCE）module. The former is adopted to fuse the feature informa‐

tion of different layers of CNN，and the latter is utilized to encode and exploit the spatial context information that resides

in the multilayer features. Experimental results on two large-scale remote sensing image datasets demonstrate that com‐

pared with the existing remote sensing image scene classification methods，the proposed network framework can

achieve a significant gain in classification accuracy.
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引言

随着遥感和卫星技术不断进步，大量的高分辨

率遥感图像被获取，并用于地表信息分析［1］。遥感

图像场景分类旨在根据一幅高分辨率遥感图像的

内容为其赋予相应的语义标签，可用于城市制图，

环境监测等实际应用中，是当前的研究热点问题。

然而，高分辨率遥感图像具有复杂的纹理信息和空

间分布，通常具有类内差异大而类间差异小的特

点，这一固有特点给遥感图像场景分类任务造成了

较大的困难。

遥感图像场景分类通常在特征空间中进行，在

过去的几十年中，大量工作致力于为高分辨率遥感

图像构建鲁棒的特征表示。早期的遥感图像场景

分类工作主要使用了手工设计的特征，例如尺度不

变 特 征 变 换（Scale-Invariant Feature Transform，

SIFT）［2］，梯度方向直方图（Histogram of Oriented Gra⁃
dients，HOG）［3］等。但是，由于手工设计特征往往不

能够充分提取遥感图像中丰富的语义信息，其方法

的分类性能难以满足实际应用的需求。随着机器

学习和人工智能的快速发展，卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network，CNN）在不同的计算机视觉

任务中展现了优势。由于 CNN强大的特征表征能

力，许多遥感图像场景分类工作开始使用CNN作为

特征提取器，并取得了较为显著的性能提升。现阶

段，基于CNN的遥感图像场景分类方法大致可分为

两类：基于单层特征的方法和基于多层特征的

方法。

第一类方法将现有的用于自然图像分类的

CNN模型，如AlexNet［4］或VGGNet［5］，迁移应用到遥

感图像场景分类领域，将它们作为特征提取器，使

用全连接层的特征对遥感图像进行分类。先前的

工作［6］直接使用通用的预训练CNN模型对遥感图像

进行分类。在先前工作的基础之上，具有判别力的

卷 积 神 经 网 络 模 型（Discriminative-CNN，D-
CNN）［7］，通过使用度量学习正则项，进一步增强了

现有网络模型的判别力。在上述方法中，它们只利

用了全连接层的特征，却忽视了来自CNN卷积层的

特征。然而，根据已有的研究工作［8-10］，CNN中不同

层的特征包含着不同的空间信息和语义信息，浅层

特征包含有更多的空间结构信息，深层特征则包含

更为丰富的语义信息。由于高分辨率遥感图像具

有较为复杂的空间结构信息，我们考虑，将不同层

的特征进行融合，以充分利用多层特征中的空间信

息和语义信息，这些将对遥感图像场景分类任务具

有较为重要的积极作用。

针对上面提出的问题，第二类方法融合CNN不

同层的特征，然后使用不同的特征编码方法增强特

征表征能力。多层堆叠协方差池化（Multilayer
Stacked Covariance Pooling，MSCP）［11］融合了预训练

的 CNN模型中来自不同卷积层的特征并使用协方

差池化方法获取多层特征的二阶信息。特征聚合

卷 积 神 经 网 络（Feature Aggregation Convolutional
Neural Network，FACNN）［12］，是一个端到端的网络

结构，可在训练过程中通过遥感图像的标签信息有

监督地融合网络的多层特征，同时对多层特征进行

编码。尽管上述方法能够提升遥感图像场景分类

任务的结果，这些方法仍然存在以下两个主要不

足：首先，上述利用多层特征的方法，手工选取来自

特定层的特征，并进行融合。这样的做法一方面只

能利用特定层的特征，其余层的被忽略；另一方面

则需要进行大量实验比较融合不同层的分类结果，

以选取合适的层的特征进行融合，极为耗时。其

次，尽管空间上下文信息在遥感图像场景理解中至

关重要，这些方法却未将空间上下文信息纳入考

虑。一幅高分辨率遥感图像中往往包含多种来自

不同区域和不同尺度的地面覆盖物单元［12］。地面

覆盖物单元的空间分布很大程度上决定了一幅遥

感图像的场景类别。例如，判断一幅场景是属于铁

路或是火车站，需要通过站台建筑和其周围区域铁

路的组合信息而决定，如果只利用铁路的信息，很

容易将火车站类别的场景错误分类为铁路。因此，

如果不能充分利用空间上下文信息，将会对遥感图

像场景分类结果造成负面影响。

为解决上述问题，本文设计一个多层特征上下

文编码（Multilayer Feature Context Encoding，MFCE）
网络，在融合多层特征的同时，对空间上下文信息

进行编码利用。该网络由两个部分组成：1）进行多

层特征提取的主干网络，产生融合空间结构信息和

语义信息的特征表示；2）多尺度上下文编码（Multi⁃
scale Context Encoding，MCE）模块，用于充分挖掘

蕴含在多层特征中的多尺度空间上下文信息。为

设计一个可行的用于遥感图像场景分类的网络框

架，本文的主干网络采用了用于自然图像分类的稠

密网络（DenseNet）［13］。该网络通过促进浅层到深层

特征复用，在自然图像分类任务中取得了令人满意

的结果，同时具有参数量小、抗过拟合的优良性质。
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该网络结构无需手工选取需要进行融合的特征，可

以通过端到端训练的方式自动学习不同层特征的

信息互补关系，实现深层特征和浅层特征的融合。

这里，基于高分辨率遥感图像空间结构信息复杂的

特点，我们将其引入遥感图像场景分类任务中。同

时，为进一步获取多层特征中的空间信息，本文设

计了一个MCE模块，该模块包括多尺度池化和上下

文编码两个部分。该模块对深度网络提取的特征

进行多尺度池化，以获取图像不同子区域和不同尺

度的信息，并采用上采样操作，以保持不同尺度特

征间的空间位置关系；与此同时，更进一步增加对

多尺度特征图的端到端编码过程，实现对不同子区

域的空间上下文关系的学习，从而提升分类精度。

在两个大规模遥感数据集上的实验结果表明，本文

所提出的网络框架可有效提升遥感图像场景分类

的精度。

1 相关工作

本节通过介绍DenseNet的详细结构信息，以进

一步阐释其融合空间结构信息与语义信息的机

制［13］。如图 1所示，DenseNet由多个串联而成的密

集块（Dense Block）构成。每两个密集块中间为一

过渡层（Transition Layer），用以进行空间维度的下

采样和通道维度的裁剪。图 1的上半部分展示了一

个密集块的内部结构，一个密集块中包含若干卷积

层，假设密集块的输入为 x0，密集块中的第 l层会接

收到其之前所有层的输出特征图，第 l层的输出可

以通过式（1）进行计算：

xl = Hl [ x0,x1,…,xl - 1 ] ，（1）
其 中 ，Hl 代 表 批 标 准 化（Batch Normalization，
BN）［14］、线性整流单元（Rectified Linear Unit，ReLU）
和核尺寸为 3×3的卷积运算组成的复合函数，

[ x0，x1，…，xl - 1 ]代表第 0，1，…，l - 1卷积层的输出

特征图在通道维度上的拼接。

DenseNet的密集块中采用的特征连接方式使

得同一个密集块中的每一卷积层能够接收到其之

前所有卷积层的输出，因此来自网络浅层的特征可

以被网络的深层复用，达到浅层和深层特征融合的

效果。研究表明［8-9］，CNN的浅层特征包含更多的空

间结构信息，而深层特征包含更多的语义信息，将

不同层的特征进行融合，可以更加充分地获取不同

层间的互补信息，从而提高网络的分类精度。此

外，由于密集块中每一层都通过拼接的方式与前级

进行连接，则每一层都参与到特征融合的过程中，

网络通过训练自动调整不同层特征在最终分类决

策中的权重，从而省去了手工选取某些层特征进行

融合所需要的大量参数实验。

此外，DenseNet在进行网络设计时，将密集块

中各个卷积层输出的特征图的通道数设定为 k，k在
DenseNet中被称为生长率（Growth Rate），这是一个

预先设定好的超参数。DenseNet的实验结果表

明［13］，使用较小的 k（例如 12），就可以得到很好的分

类性能。由于采用了上述设计方式，DenseNet具有

参数量小，易于训练，抗过拟合的优良特性。

2 模型构建

本文旨在设计一种同时考虑空间上下文信息

和多层特征融合的网络框架。该网络的整体结构

如图 2所示，由两部分组成：密集连接的主干网络和

MCE模块。首先，我们对MFCE网络中采用的主干

网络进行介绍，然后，对MCE模块的详细结构信息

进行描述，最后，给出了MFCE网络整体训练使用的

优化目标函数。

2. 1 主干网络

由于 CNN强大的特征提取与表征能力，多种

CNN结构都曾被用作遥感图像场景分类任务的特

征提取器［1］。先前基于神经网络的工作使用了CNN
全连接层的特征对遥感图像进行分类［6］［7］。而进一

步的研究表明［11-12］，由于高分辨率遥感图像空间结

构信息较为复杂，将具有丰富空间结构信息的浅层

特征和富含语义信息的深层特征进行融合，可以提

高神经网络的特征表达能力，进而提高分类精度。

然而，现存的使用神经网络多层特征的方法主要通

过手工选择的方式对来自 CNN特定层的特征进行

融合［11-12］，这样的方式不仅需要大量的参数实验以

图1 DenseNet的网络结构示意图

Fig. 1 The illustration of the architecture of DenseNet
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确定需要进行特征融合的层，另一方面，网络中只

有特定层的特征得到了利用，而其它层的特征往往

被忽略。

针对上述问题，本文采用目前为止用于自然图

像分类的DenseNet作为我们所提议的MFCE网络的

主干网络。该网络采用密集连接的机制，实现了浅

层和深层的特征的充分融合，同时可通过训练，自

动调整不同层特征在最终分类决策中的权重，从而

省去了手工选取特定层特征进行融合所需的大量

参数实验［13］。在本文所提出的MFCE网络中，移除

了DenseNet-121的全连接层，只将其剩余部分作为

MFCE网络的主干网络，以实现多层特征融合的

目的。

2. 2 多尺度上下文编码模块

为进一步挖掘蕴含在 CNN多层特征中的空间

上下文信息，本文提出了一个MCE模块，其具体结

构如图 2所示。该模块由两部分组成：多尺度池化

和上下文编码。

多尺度池化旨在对主干网络提取的特征进行

不同粒度的采样，获取图像中不同位置、不同尺度

的空间信息。粒度越小，即尺度更小的池化，可以

反映更多的图像空间细节信息；而大尺度池化，可

以反映图像的更大子区域的信息。本文通过多级

平均池化操作以获取图像不同位置子区域的多尺

度信息。在本文设计中，将主干网络提取的特征记

为M，其维度为H × W × N，其中H和W分别为特征

的高度和宽度，N为通道数。对M采用 4级多尺度

池化，每级池化后的输出特征图的空间维度分别设

置为 2 × 2，4 × 4，6 × 6和 8 × 8，同时在每一个池

化层级后面都配置一层 1 × 1卷积层，将多尺度特征

图通道数裁剪为原有通道数的 1/4，以减少冗余信

息。将经过池化和通道裁剪后的特征分别记为

m1，m2，m3 和 m4，其对应维度分别为 2 × 2 × N 4，
4 × 4 × N 4，6 × 6 × N 4和8 × 8 × N 4。

上下文编码用于对来自于不同区域和尺度的

特征图的空间关系进行编码。首先，使用双线性插

值 对 m1，m2，m3 和 m4 进 行 上 采 样 操 作 。 由 于

m1，m2，m3和m4反映了图像中不同区域、不同尺度

的空间信息，上采样操作能够维持它们的相对空间

位置关系。将经过上采样的m1，m2，m3，m4与M进

行通道维度拼接，则拼接后的特征图C可表示为：

C = [U (m1) ,U (m2) ,U (m3) ,U (m4) ,M ] ，（2）
其 中 ， U (·) 表 示 上 采 样 运 算 ，

[U (m1)，U (m2)，U (m3)，U (m4)，M ]表示上采样后的

多尺度特征与原有特征M在通道维度上的拼接。

拼接后的特征C集合了来自图像不同尺度、不同位

置的子区域的信息，维度为H × W × 2N。对拼接后

的特征C使用 1 × 1卷积，以对不同特征图的关系进

行编码，通过参数学习得到编码后的特征F，其维度

为H × W × N。
2. 3 优化目标

为构建MFCE网络，我们将提出的MCE模块连

接到密集连接的主干网络之后，然后对MFCE网络

所提取的特征进行全局平均池化。通过全局平均

池化操作，可获取特征中每个通道的均值，该操作

在不同的分类网络中展现出较好的分类性能［15］［16］。

图2 提出的MFCE的网络框架

注：⊙和 ↑分别表示通道维度的拼接操作和空间维度的上采样操作

Fig. 2 The framework of the proposed MFCE network

Note：⊙and ↑denote the channel concatenation operation and the spatial up-sampling operation，respectively
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MFCE的输出特征F具有H × W × N的维度，则全局

平均池化操作可以由下式表示：

gn =∑w = l
W ∑h = l

H Fw,h,n
W × H ，（3）

其中，gn表示通道 n的均值。经过全局平均池化后，

将得到的特征输入全连接层以产生最终的分类预

测结果。

所提出的MFCE网络通过密集连接的主干网络

和MCE模块两阶段处理的方式，实现了神经网络多

层信息融合以及空间上下文信息的利用。所提议

网络可进行端到端训练，且易于实现。采用最小化

交叉熵损失函数对网络进行训练，交叉熵损失函数

如下式所示：

loss = - 1
L∑i = 1

L

y i, log ( )Φ ( )x i ，（4）
其中，x i表示训练过程中总共 L张图像中的第 i个样

本的全连接层输出，其对应的类别标签为 y i。Φ (x i)
代表 softmax函数，而 y i，Φ ( )x i 则代表标签 y i 和

Φ (x i)的内积运算。

3 实验结果与分析

本节在两个大规模数据集上对所提出的MFCE
网络进行性能评估。首先，对数据集和实验设置的

具体细节进行介绍，然后，将MFCE网络与现存的遥

感图像场景分类方法的分类精度进行对比，最后，

对所提出的MFCE网络各部分作用及相关参数设置

进行了详尽分析，还给出了网络所需的参数量和计

算量。

3. 1 实验数据

本文采用 Aerial Image dataset（AID）①和 NW⁃
PU-RESISC45②两个大规模数据集对所提出方法的

性能进行评估［17-18］。AID数据集包含 10 000张采集

自Google Earth的尺寸为 600×600像素的图像，空间

分辨率从8 m到0. 5 m不等，每类图像的数目变化范

围从 220到 420不等。NWPU-RESISC45数据集包

括 45类采集自Google Earth的共 31500张遥感图像，

每幅图像尺寸为 256×256像素，空间分辨率从 30 m
到 0. 2 m不等。上述两个数据集中的图像采集于全

世界范围内的不同国家和地区，拍摄于不同的成像

平台以及气候条件下。同时，这两个数据集也是迄

今为止遥感图像场景分类领域中规模最大的数据

集，含有丰富的场景类别。因此，在 AID数据集和

NWPU-RESISC45数据集上，对遥感图像场景分类

方法进行测试，所得结果可以较好地反映该方法在

实际任务中的性能，对于验证方法的普适性具有较

大的参考意义。

上述两个数据集中的图像同时具有空间布局

复杂、纹理信息丰富的特点。一幅图像中往往包含

多种来自不同区域和不同尺度的地面覆盖物单元，

造成不同类图像间的相似度较大，场景类别通常取

决于地面覆盖物的空间布局，分类具有较大难度。

图 3给出了上述两个数据集的样例图像。如图 3（a）
所示，操场和体育馆类别中均包含运动场，两类图

像的主要区别在于周围是否有看台；在图 3（b）中，

火车站和铁路类别中均包含铁路，两类图像的主要

区别在于周围是否有站台建筑。

3. 2 评价指标和实验设置

实验中，采用总体精度（Overall Accuracy，OA），

即被正确分类的图像数量除以图像总数，作为实验

的评价指标，以量化评估分类结果的精度。

对于AID数据集，根据已有工作［7，11-12］的数据集

划分方式，在每类图像中分别随机选 50%和 20%的

图像作为训练集，其余作为测试集。对于 NWPU-

①https://captain-whu.github.io/AID/
②http://www.escience.cn/people/JunweiHan/NWPU-RESISC45.html

图3 遥感图像样例图像 (a) AID数据集，(b) NWPU-RESISC45数据集

Fig. 3 Samples of remote sensing images (a) AID dataset，(b) NWPU-RESISC45 dataset
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RESISC45数据集，遵循文献［7，11］中的实验设置，在每

类图像中分别随机选取 10%和 20%的图像作为训

练集，其余 90%和 80%作为测试集。所有的实验均

重复5次，以提供更为可靠的结果。

本文提出的模型在Pytorch框架上进行构建，并

使用 NVIDIA TITAN XP的单个 GPU对模型进行训

练，该GPU具有 12 GB的内存。MFCE网络初始学

习速率设置为 0. 005，采用权值衰减为 10-4和动量为

0. 9的随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，
SGD）方法对网络参数进行优化，训练每进行 10个
epoch，学习速率调整为原来的 1/10。在训练进行到

设定的最大 epoch数时（本文设置为 25），训练终止。

在训练时对数据集进行数据增广，对每张图像进行

随机镜像和旋转。

3. 3 与其他方法的对比

为验证所提出网络框架的分类精度，在两个大

规模数据集上，将所提出的MFCE网络的分类结果

与其它遥感图像场景分类方法进行对比。对比方

法均为基于 CNN的深度模型，包括两种基线模型

（VGGNet-16、DenseNet-121）和几种现存的用于遥

感图像场景分类的最优方法D-CNN［7］，MSCP［11］和
FACNN［12］。其中，D-CNN是使用 CNN单层特征的

方法，该方法通过引入度量学习正则项，增加 CNN
网络的判别力，显著提升了不同网络结构的分类精

度。而MSCP和 FACNN则是使用 CNN多层特征的

方法。MSCP使用预训练的 CNN作为特征提取器，

然后将提取出的多层特征进行堆叠，使用协方差池

化方法充分挖掘CNN的多层特征中的互补信息，其

分类精度相较于基线方法取得了较大提高。

FACNN在训练过程中，将网络不同层的特征进行聚

合拼接，然后对聚合后的特征在图像标签信息的监

督下进行编码，其在不同数据集上都取得了较高的

分类精度。

表 1和表 2展示了在两个大规模数据集上不同

方法的分类精度。通过比较MFCE，MSCP，FACNN
和Fine-tuned DenseNet-121的分类精度，可以发现，

MFCE网络在分类精度上实现了较大幅度的提高，

这表明空间上下文信息的利用对提升遥感图像场

景分类的精度至关重要。而这些方法与D-CNN的

对比结果则表明，融合网络不同层的特征，将空间

结构信息与语义信息进行融合，对遥感图像场景分

类问题有积极作用。综合以上，MFCE的优势归功

于两个方面：首先，MCE模块可以充分利用遥感图

像的上下文信息；其次，MFCE采用了密集连接的机

制，可以有效获取包含多层特征信息的鲁棒特征表

示，从而增强了网络的特征表示能力。

3. 4 分析

3. 4. 1 不同池化等级对网络分类效果的影响

在所提出的MCE模块中，采取了多尺度池化运

算，以获取图像不同粒度的特征图，反映了图像不

同尺度的特征。因此，本节分别考察不同池化等级

对分类结果的影响。在 2. 2节中已详细介绍了使用

四级多尺度池化的MCE模块的结构。而另一种关

于MCE模块的设计方案则使用三级多尺度池化，池

化后特征的空间维度分别为 2 × 2，4 × 4和 6 × 6，
剩余部分的设计则与 2. 2节中介绍的四级多尺度池

化MCE模块的结构相同。表 3展示了不同池化等

级对分类精度的影响，其中MFCE（2，4，6，8）表示

采用四级多尺度池化的网络而MFCE（2，4，6）表示

采用三级多尺度池化的网络。结果表明，MFCE
（2，4，6，8）拥有比MFCE（2，4，6）更高的分类精

度。这一现象表明，对于高分辨率遥感图像这类具

有复杂场景布局的图像，更加精细化、更小粒度的

表1 AID数据集上不同训练集比例下各种方法的分类精度

Table 1 OA of different methods on AID dataset
with different training ratios

Method
VGG-VD-16［17］

Fine-tuned DenseNet-121
FACNN［12］

D-CNN with VGGNet-16［7］
VGG-VD16+MSCP+MRA［11］

MFCE（ours）

OA
Tr=20%

86. 59±0. 29
94. 75±0. 18

-
90. 82±0. 16
92. 21±0. 17
95. 51±0. 09

Tr=50%
89. 64±0. 36
96. 56±0. 17
95. 45±0. 11
96. 89±0. 10
96. 56±0. 18
97. 14±0. 19

表 2 NWPU-RESISC45数据集上不同训练集比例下各种

方法的分类精度

Table 2 OA of different methods on NWPU-RE⁃
SISC45 dataset with different training ratios

Method
VGGNet-16［18］

Fine-tuned DenseNet-121
FACNN［12］

VGG-VD16+MSCP+MRA［11］
D-CNN with VGGNet-16［7］

MFCE（ours）

OA
Tr=10%

87. 15±0. 45
91. 56±0. 21

-
88. 07±0. 18
89. 22±0. 50
92. 42±0. 20

Tr=20%
90. 36±0. 18
93. 72±0. 20

-
90. 81±0. 13
91. 89±0. 22
94. 40±0. 09
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特征对于最终的分类结果有更大的贡献。因此，在

本文的网络结构设计中，我们采用了四级多尺度池

化结构的MCE模块。

3. 4. 2 上下文编码对网络分类效果的影响

本节考察MCE模块中上下文编码部分对于分

类结果的影响，表 4展示了不包含上下文编码部分

的MFCE网络和原有MFCE网络以及基线方法在不

同数据集上的分类结果。可以看到，移除上下文编

码部分后，相较于原有的MFCE网络，不包含上下文

编码的MFCE在不同数据集上的分类精度出现了较

明 显 的 下 降 。 相 比 于 基 线 方 法（Fine-tuned
DenseNet-121），不包含上下文编码的MFCE方法在

AID数据集上的分类精度有一定程度的提高，但在

NWPU-RESISC45数据集中，分类精度较基线方法

略有降低。综合以上可知，仅使用多尺度信息对提

高遥感图像场景分类精度的作用有限，需要进一步

对不同尺度、不同子区域的空间关系进行编码。上

述实验结果充分证明了本文所设计的MCE模块结

构的有效性和合理性。

3. 4. 3 空间上下文信息对分类精度的作用

本节将MCE模块与不同的网络结构融合，用以

验证空间上下文信息对遥感图像场景分类任务的

作用。我们选取ResNet-18［19］和经典的VGGNet-16
网络与MCE模块进行融合。由于ResNet有不同版

本 ，为 保 证 比 较 的 公 平 性 ，选 取 其 参 数 量 与

DenseNet-121相当的版本。类似于MFCE网络，针

对VGGNet-16和ResNet-18，我们移除其全连接层，

然后将MCE模块嵌入到该网络最后一层的卷积层

之后，对网络输出特征使用全局平均池化运算，将

得到的结果输入一层全连接层以产生最后的分类

决策。表 5分别展示了各方法在AID数据集（训练

集比例为 20%）上的分类结果。由以上结果可知，

使用MCE模块可以提高不同的主干网络的分类精

度。本文所提出的MFCE网络展现出了最优的分类

精度，这是由于MFCE采用了网络浅层至深层特征

复用的机制，而其余的网络模型则未能充分利用不

同层的特征信息。

3. 4. 4 参数量和计算复杂度分析

本节对所本文提出的MFCE网络的参数量和乘

积 累 加 运 算（Multiply-Accumulate Operations，
MACs）进行分析。其中，乘积累加运算代表模型的

运算复杂度。表 6分别对比了不同网络结构的参数

量和MACs。结果表明，VGGNet-16网络具有最大

的参数量。ResNet-18由于网络结构中没有使用多

个全连接层，相较于 VGGNet-16实现了参数量和

MACs值的下降。而DenseNet-121由于采取了轻量

级的网络设计方法［13］，在参数量和MACs上都实现

了大幅度降低。MFCE，ResNet-18+MCE以及VGG⁃
Net-16+MCE的对比结果表明，MCE模块的引入没

有显著增加原有网络的参数量和运算量。对比

DenseNet-121，MFCE网络的参数量有一定程度的

增加，但仍低于VGGNet-16和ResNet-18。同时，当

使用本文设计的MCE模块与VGGNet-16进行结合

表 3 AID数据集和NWPU-RESISC45数据集上采用不同

多尺度池化等级的MFCE网络分类结果

Table 3 Results of MFCE network adopting different
levels of multiscale pooling on AID dataset
and NWPU-RESISC45 dataset

Methods

MFCE（2，4，6）
MFCE（2，4，6，8）

OA

AID（Tr=20%）

95. 16±0. 20
95. 51±0. 09

NWPU-RE⁃
SISC45（Tr=
10%）

92. 17±0. 28
92. 42±0. 20

表 4 AID数据集和NWPU-RESISC45数据集不同方法结

果比较

Table 4 Comparison of different methods on AID da⁃
taset and NWPU-RESISC45 dataset

Method

Fine-tuned DenseNet-121
MFCE without Context Encoding

MFCE

OA

AID（Tr=20%）

94. 75±0. 18
94. 92±0. 19
95. 51±0. 09

NWPU-RE⁃
SISC45（Tr=
10%）

91. 56±0. 21
91. 52±0. 30
92. 42±0. 20

表 5 AID数据集上MCE模块与不同主干网络融合及基线

方法的分类结果

Table 5 Results of MCE module combined with differ⁃
ent backbones and baselines on AID dataset

Method
Fine-tuned VGGNet-16
Fine-tuned ResNet-18
Fine-tuned DenseNet-121
VGGNet-16+MCE（ours）
ResNet-18+MCE（ours）

MFCE（ours）

OA
90. 19±0. 38
93. 10±0. 35
94. 75±0. 18
91. 57±0. 26
94. 08±0. 20
95. 51±0. 09
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时，由于没有使用VGGNet-16中的多个全连接层，

网络参数量大大减少。综合以上可知，本文提出的

MFCE不仅能够提高网络分类精度，而且具有较小

的参数量和较低的计算复杂度。

此 外 ，图 4 展 示 了 MFCE 与 Fine-tuned
DenseNet-121在训练阶段在测试集上分类精度的

变化趋势。可以看到，所提出的MFCE网络与基线

方法具有相似的收敛速度，同时在分类精度方面与

基线方法相比，始终保持着较为显著的提高。

3. 4. 5 可视化结果

类 别 激 活 映 射（Class Activation Mappings，

CAMs）［20］可以通过热图的形式对神经网络提取到的

具有判别性的区域进行高亮显示。为更好理解本

文提出的MFCE网络，图 5展示了基线方法（Fine-
tuned DenseNet-121）和所提出方法的热图输出。图

5（a-c）的原始图像来自 NWPU-RESISC45数据集，

分别属于火车站、立交桥和港口场景类别；图 5（d-
f）和（g-i）则展示了基线方法和MFCE对应的热图输

出。可以看到，在火车站场景中，MFCE网络可以更

好地捕捉到站台和铁轨所在的子区域的组合信息，

从而实现正确分类；但是，采用基线方法，则没有获

取到站台区域的信息，这将导致最终的分类错误。

另外，在图 5中，还可以观察到MFCE网络普遍拥有

更大范围的激活区域，这意味着所提出的网络结构

可以更加有效地获取图像不同子区域的信息，进而

提高场景级别的分类精度。

3. 5 结果与讨论

由以上实验结果可知，本文所提出的MFCE网

络在两个大规模数据集上取得了显著的分类精度

提升，并且具有较小的模型参数量和较低的运算复

杂度。

在分类精度方面，MFCE网络在 AID数据集和

NWPU-RESISC45 数据集上分别取得了 95. 51%

表6 不同网络结构的参数量和乘加累积运算

Table 6 Parameters and MACs of different networks

Methods
VGGNet-16［5］
ResNet-18［19］
DenseNet-121［13］

VGGNet-16+MCE（ours）
ResNet-18+MCE（ours）

MFCE（ours）

Parameters
138. 36M
11. 69M
7. 98M
15. 52M
11. 98M
10. 14M

MACs
15. 48G
1. 82G
2. 87G
20. 10G
2. 42G
3. 91G

图 4 MFCE 网络和 Fine-tuned DenseNet-121 在不同数据集

上的测试集精度 (a) AID数据集，(b) NWPU-RESISC45数据

集

Fig. 4 Test accuracy with MFCE network and Fine-tuned

DenseNet-121 (a) AID dataset, (b) NWPU-RESISC45 dataset

图 5 MFCE 与 Fine-tuned DenseNet-121 在 NWPU-RE‐

SISC45数据集上热图结果对比

注：(d-f)基线方法，(g-i) MFCE网络

Fig. 5 Visual comparison of heatmaps among MFCE and‐

Fine-tuned DenseNet-121 for NWPU-RESISC45 dataset

Note: (d-f) heatmaps of the baseline，and (g-i) MFCE network
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（20%的训练样本）和 92. 42%（10%的训练样本）的

分类精度，相较于其他场景分类方法，分类精度分

别提升了 3. 3%和 3. 2%。在模型参数量方面，本文

所提出的网络框架参数量为 10. 14 M，而遥感图像

场景分类任务中最为常用的VGGNet-16网络参数

量为 138. 36 M，远远高于本文方法。在运算复杂度

方面，MFCE网络的MACs值为 3. 91 G，大幅度低于

VGGNet-16所需的15. 48 G。
4 结论

针对遥感图像场景分类问题，本文提出了一个

MFCE网络，在考虑CNN多层特征融合的同时，充分

利用图像的空间上下文信息，实现对遥感图像的场

景分类。在网络结构设计中，首先，采用具有密集

连接机制的主干网络实现浅层到深层的特征融合，

从而充分获取图像的空间结构信息和语义信息；然

后，该网络采用MCE模块进一步获取遥感图像不同

尺度、不同位置的子区域之间的空间关系。通过融

合MCE模块和密集连接的主干网络，所提出的MF⁃
CE网络可利用 CNN中从浅层到深层的多级特征，

并充分挖掘蕴含在这些特征中的空间上下文信息。

在两个大规模数据集上的实验结果表明，相较于目

前的其他遥感图像场景分类方法，本文所提出的网

络框架可较好地解决遥感图像场景分类中所存在

的图像空间结构复杂这一难点问题，取得了显著的

分类精度提升，与此同时，具有较小的参数量和运

算复杂度，这些特点将对遥感图像的实际应用具有

重要的意义。
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