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多尺度特征融合注意力的轻量化遥感场景分类方法
张冬梅 1  宋子涛 2

ZHANG Dongmei   SONG Zitao    

 摘　要               针对目前常见的遥感影像场景分类卷积神经网络存在特征提取能力不足及模型参数量大的问题，提出一

种多尺度特征融合注意力的轻量化遥感影像场景分类方法。将 Res2Net 网络作为基准模型，在 Res2Net

模块内嵌入改进的 CBAM 注意力模块进行优化，关注场景中的关键特征，提高全局特征和局部特征的

表达能力；在Res2Net模块间插入深度可分离单元，增加不同尺度特征的连接和复用性，轻量化网络模型，

提高运行效率。在 UCM 数据集上，所提方法的总分类精度方面达到 96.90%，相比基线方法提高 2.38%。

实验表明，所提方法参数量较低，能有效提高场景分类的准确率。   
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0  引言

遥感影像场景分类的主要任务是根据人造卫星、无人机

或其他飞行器收集地物信息的遥感图像内容，判断图像中的

地物类别，如机场、农田、森林或港口等 [1]，在城市规划 [2] 、

地质灾害监测 [3]、环境监测 [4] 等方面具有广泛的应用。

多尺度特征表示在视觉任务中非常重要的 [5]。现有的

遥感影像场景分类方法中，卷积神经网络（convolutional 

neural networks，CNN）因其具有强大的特征提取能力，在

多尺度特征表征和检测性能上表现出巨大优势。近年来出

现了大量的具有多尺度表示能力的骨干卷积  神经网络，如

GoogLeNet[6]、ResNet[7]、DLA[8] 和 Res2Net[9] 等。GoogLeNet

使用不同内核大小的并行过滤器增强多尺度表示能力，但其

不能覆盖大范围的感受野。ResNet 引入残差连接允许不同的

卷积操作进行组合，产生多尺度特征。DLA 结合树结构的层

使得网络获得更强的分层多尺度表示能力。Res2Net 将一组

3×3 的过滤器组替换为更小的过滤器组并将其以分层残差的

方式进行连接，具有更强大的多尺度特征提取能力。由于遥

感影像相较于普通图像存在图像信息复杂、数据标注困难、

一些特殊场景中影像数据较少等问题，导致模型泛化能力和

鲁棒性较差，检测难度较大。逯登科等人 [10] 基于 ResNet50

与通道注意力，提取影像主要特征，提高分类精度。朱杰凡

等人 [11] 基于 ResNeXt 网络模型结合注意力机制，以优化后

支持向量机替换全连接层的模型，在整体不增加超参数的情

况下优化了网络性能，但模型的复杂度提高。杨星等人 [12] 基

于 ResNet 通过迁移学习方法实现用少量样本完成场景分类，

但分类精度有待提升。吕欢欢等人 [13] 为降低网络参数，构建

了深度可分离残差网络轻量化网络结构，但对于特征非常相

似的类别，分类结果有待提高。

基于以上研究现状，在轻量化网络结构的前提下，为提

升多尺度特征的表示能力，本文在 Res2Net 模型中引入注意

力机制来增强模型对相似类别的特征，通过深度可分离网络

连 接 Res2Net 单元，整合网络层次的特征，提高检测精度，

并在遥感影像的公开数据集上进行验证。

1  Res2Net

Res2Net 模块是一种简单而有效的多尺度处理方法，旨

在细粒度级别表示多尺度特征。Res2Net 在 ResNet 的基础上

提出，将输入特征从通道维度进行分组， 每个分支单独卷积

并分层叠加，通过增加分  支数、改变不同分支的扩张率实现

有效提取多尺度 特征。其网络结构对比如图 1。

（a）瓶颈网络                      （b）Res2Net
图 1  瓶颈网络与 Res2Net 网络结构对比
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图 1（a）为瓶颈结构是许多现代骨干 CNN 架构的基本

构建块，图 1（b）是 Res2Net 模块的结构。Res2Net 将瓶

颈网络中一组 3*3 卷积核替换为一组较小的滤波器组，先

分组后 , 再以类似残差的方式进行连接，以增加尺度表示的

输出特征，进而增加模型的感受野，在计算力相同的条件

下获得更强的多尺度表征信息。在第一个 1*1 卷积后，将

输入特征 x 在通道维度平均分割成 s 个特征子集，记为 xi，

i ∈{1,2,…,s}，每一个特征子集 xi 与输入特征 x 相比都有相

同的空间大小，但特征维度是其 1/s。除 x1，每一个 xi 都有

一个对应的 3*3 卷积，记为 Ki()，用 yi 表示 Ki() 的输出。特

 征子集 xi 加上前一个输出 Ki-1() 输入到 Ki() 中。为了在增加 s

的同时减少参数，省略了 x1 的 3*3 卷积。因此，yi 可以写成：

                                   （1）

为了更好地融合不同尺度的信息，Res2Net 模块将所有

特征子集按照通道维度依次拼接，输入到 1*1 卷积中。分组

卷 积和拼接操作可以强制执行卷积，有利于提取全局和局部

特征。

2  本文研究方法

2.1  多尺度特征融合注意力的轻量化场景分类模型

本文提出的多尺度特征融合注意力的轻量化场景分

类模型以 Res2Net 作为基本网络结构，结合尺度大小改

进 Res2Net 单元中的分层残差类连接，结合改进的 CBAM

（convolutional block attention module） 注 意 力 模 块 优 化

Res2N  et 模块，每个模块之间使用深度可分离卷积进行特征

重用。对应  的模型结构如图 2 所示。模型包含 5 个改进的

R e2Net 模块 R1 ～ R5，4 个深度可分离卷积单元 D1 ～ D4、3

个注意力机制 A1 ～ A3、2 个标准卷积模块、1 个全局平均池

化层（GAP）及 1 个分类输出层。

遥感影像
224×224×3

C2D2 R3 A2 D3 R4 A3 D4 R5C1 R1 D1 R2 A1

224×224×128 112×112×128 56×56×128 28×28×128 14×14×128 输出

.

.

.

Airplane

Airport

Beach

GAP

图 2  算法流程

2.2  改进的 Res2N  et

为了增强全局特征和局部特征，扩大提取特征的感受野，

本文将滤波器组 3*3 设计为一组包含 3*3、5*5 和 7*7 三个

不同大小尺寸的卷积核。改进后的 ResNet 网络结构如图 3

所示。从图 3 可以看到，随着分组后特征子集的并行层次增

加，卷积核尺度增加。由于当前特征子集在进行卷积前融合

了前面所有的特征子集，故随着卷积核尺度的增加，可以扩

大模型的感受野，更好地捕获输入数据的场景信息，提高模

型对输入数据的感知能力和表征能力。本文使用 5 个改进后

的 Res2Net 模块，记为 R1 ～ R5 这 5 个单元。

图 3  改进后的 Res2Net 结构

2.3  引入深度可分离卷积

为增强特征在网络中的复用性，确保不同网络层次的特

征能够有效地传递和整合，在Res2Net单元间增加卷积连接，

以增强网络对不同尺度和层次特征的表征能力。

标准卷积在计算过程中，卷积层数众多，会增加模

型的复杂度和计算开销，不适用于在算力及内存资源有

限的设备上进 行场景分类，因此将标准卷积（standard 

convolution，  SC）[14] 替换为深度可分离卷积（  depthwise 

separable convolution，DSC），在保证分类精度的同时使

用轻量化网络结构。网络结构如图 4 所示。标准卷积的过程

如图 4（a）所示。当其输入特征图为 L×W×N 时 , 假设有

M 个 3×3×N 的卷积核，每个卷积核会与输入特征图的所有

通道进行卷积运算，并生成一个新的特征图。每个特征图对

应着使用一个卷积核进行卷积运算的结果。

（a）标准卷积流程 
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（b）深度可分离卷积流程

图 4  标准卷积和深度可分 离卷积对比

标准卷积所用参数量 Psc，其公式为：

sc 3 3  9P N M N M= × × × = × ×                     （2）
式中：3×3 是卷积核的大小，N 是输入通道数，M 是输出

通道数。

深度可分离卷积过程如图 4（b）所示， 与标准卷积不同，

将标准卷积分解为两个连续的部分 [15]，逐深度卷积（  Depthwise 

co  nvolution）用于提取空间特征，减少了计算负担和模型参数，

成为后续轻量级 CNN[16] 基本设计组件，逐点卷积（Pointwise 

convolution）用于提取信道特征。

逐深度卷积使用 N 个卷积核，每个卷积核大小为

3×3×1，能在空间维度上独立地对每个通道进行卷积运算，

因此，逐深度卷积会生成 N 个新的特征图，每个特征图对应

着输入 特征图中的一个通道，保留了特征图更多的空间相关

性；而逐点卷积用 M 个较小的 1*1*1 的卷积核，每个卷积核

都会与逐深度卷积生成的所有 N 个特征图 进行卷积运算，终

会生成 M 个新的特征图，每个特征图对应着一种新的特征组

合。逐点卷积的 作用是将所有通道的特征信息进行线性组合，

生成最终的输出特征图。

深度可分离卷积的参 数量 Pdsc 由逐深度卷积的参数量 Pdc

和逐点卷积的参数量 Ppc 构成，其公式为：

dc=3 3P N× ×                                                    （3）

pc=P N M×                                                        （4）

dsc dc pc= + =3 3
9 (9 )

P P P N N M
N N M N M

× × + ×
= × + × = × +                     （5）

将深度可分离卷积参数量 Pdsc 与标准卷积参数量 Psc 比

较可得其比值 σ，计算公式为：

sc

(9 ) 9
9 9

pcP P
N M N M

M M

σ = =
× + × ×

= + ×

                                   （6）

在模型搭建过程中，R  es2Net 的输出通道 M 都比较大，

故二者参数量 比值 σ 远小于 1。

通过分析两种卷积的理论原理  并比较其参数量，可知：

深度可分离卷积在降低参数量的同时能调整和恢复特征图的

通道数，有效减少冗余信息，增强模型的特征提取能力。相

比标准卷积操作，深度可分离卷积的参数数量和运算成本都

较低，故将 Res2Net 单元间的卷积连接由标准卷积替换为深

度可分离卷积。深度可分离卷积单元（D1 ～ D4）网络结构

如图 5 所示。

DSC BN ReLU

图 5  深度可分离卷积单元的结构

每个深度可分离卷积单元由深度可分离卷积、归一层

（batch normalization，BN） 和 ReLU（rectifi e lin ear units，

ReLU）激活函数构成。将深度可分离卷积层提取的特征图输

入到归一化层标准化数据中，使得数据的分布相对稳定，加

速模型学习，之后输入 ReLU 层对特征图进行非线性变换 ，

增强模型表达能力，提高模型分类准确率。一个完整的深度

可分离卷积单元不仅有效传递 Res2Net 单元的特征图，而且

也加快了模型  的推理速度。 

2.4  改进 CBAM

考虑到遥感影像中，待分类物体的尺度存在差异性，为

更好地融合不同尺度的全局语义关系，本文在 Res2Net 中引

入卷积注意力机制 [17]，提高网络对关键特征的注意，优化网

络的特征提取能力。

CBAM 是一种混合注意力模块，其中通道注意力子模

块（channel attention module，CAM）能够更好  地处理特

征图通道的分配关系，空间注意力子模块（spatial attention 

module，SAM）使得模型更加关注遥感影像中的目标区域

而忽略背景或其他干扰物的影像，提升模型的检测效果，

两个子模块串行结合。为 增加 CBAM 注意力机制的感受野，

将原有空间注意力模块中的标准卷积替换为空洞卷积 [18]。

改进后的 CBAM 注意力机制模块（A1 ～ A3）结构如图 6 所

示。改进后的 CBAM 保留原有 CBAM 通道注意力模块结构，

在通道模块中将特征图 F 经过全局平均池化和全局最大池、

多层感知器后将获得的特征图逐元素相加，并通过 Sigmoid

激活函数得到权重系数 Mc，将输入特征图 F 与该权重系数

逐元素相乘生成空间注意力模块上需要的输入特征 F'。改

进空间注意力模块，将输入特征 F' 经过最大池化和平均池

化后在通道维度上拼接，经过卷积核为 3、扩张率为 3 的

空洞卷积进行降维，经过 Sigmoid 激活函数生成权重系数

Ms，最后将该权重系数与输入 F' 相乘得到空间注意力模块
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的输出特征图 F"。通过双注意力的串行结合，关注通道和

空间维度重要的特征。

+ ~ 

通道注意力模块

~ 

W
C

H

✖

空间注意力模块

全局最
大池化

全局平
均池化

F

✖

最大池化

平均池化

1×H×W

1×H×W

拼接空洞
卷积

权重系数Ms
2×H×W1×H×W

3×3

WC

H

F'

W
C

H

F"

C×1×1

C×1×1

权重系数Mc

多层感知器

C×1×1

C×1×1

图 6  CBAM 网络结构

（注：F 表示输入特征图；F' 表示经通道注意力后的特征图；

F" 表示最终特征图；⊕表示逐元相加操作； 表示 Sigmoid

激活函数操作； 表示逐元相乘操作；H 和 W 分别表示特征

图的高和宽；C 为通道数。）

3  实验结果与分析

3.1  数据集

实验采用遥感影像场景分类领域公开的数据集 UC 

Merced LandUse Dataset[19]（以下简称 UCM 数据集）。UCM

数据集有 21 个类别，每个类别包含 100 张 256×256 的图像，

共 2100 张。图 7 给出了数据集的部分图像。

（a）agricultural （b）airplane （c）aseballdiamond （d）beach

（e）buildings （f）chaparral （g）denseresidential （h）forest

图 7  数据集 UCM 示例样本

为了公平地评估本文提出的方法，本文保持了与对照模

型 [20] 相同的数据集划分比例。对于 UCM 数据集，训练集比

例设置为 80%，其余的用于测试。

3.2  实验 设置

（  1）训 练参数

网络参数和设置如下：为了缓解过拟合的问题，提高模

型的泛化能力和鲁棒性，使用数据增强技术对数据进行预处

理，将训练数据进行采用随机 30°旋转、水平翻转、垂直翻

转，提升模型的鲁 棒性。

为适应网络模型的输入，将图像的尺寸调整为

224×224。因设备限制，每批次样本输入量（batch size）设

置为 16，总训练次数（epoch）设置为 350 次。为加快模型

收敛速度，损失函数选择交叉熵损失来计算测试标签与真实

标签的损失值，并通过 Adam 优化器对模型进行优化，学习

率初始化为 0.001，采用余弦退火策 略作为优化器的 调度器。

（2）环境设置

在本项工作中，所有实验在相同的环境配置下进行，由

于硬件资源限制，本实验采用智星云高性能云主机，GPU 类

型为 GeForce RTX 3080（24 显存），CPU 核数为 12 核，内

存为 29 GB，系统为 Windows10 LTSC 镜像。在 PyCharm 编

辑器下使用 Python3.8.3、Tensorfl ow 2.4 和 cuda11 进行实验。

（3）评价指标

在评估模型性能方面，参考大多数遥感场景分类模型采

用的标准，计算出模型的总精度（overall accuracy，OA）、

混淆矩阵（confusion matrix，CM）和 Kappa 系数 ，作为模型

的综合评价指标。

（a）OA 定义为正确分类的样本数占测试集总样本数的

比例，反映 了数据集总体的分类情况 [21]。

（b）CM 通过矩阵形式的表达，其对角线元素表示该类

别的分类正确率，其余元素表示来自 第 i 类的图像被误分为

第 j 类的概率。

（c）Kappa 系数用于检验模型预测结果和实际分类结果

是否一致，基于混淆矩阵计算得 , 该数 值落在 0 ～ 1 之间 [22]。

3.3  消融实验

使用 UCM 数据集对本文方法中改进 Res2Net 模块、添

加深度可分离卷积单元以及改进 CBAM 注意力进行消融实

验，以验证各模块的有效性。基础方法是由 Res2Net 模块单

独  顺序连接而成的网络模型，表 1 为消融实验的结果。

表 1  消融实验

方法
指标 /%

总参数量
OA Kappa

基础方法 94.76 94.50

基 础方法 + 标准卷积 95.52 95.30 1 345 525

基础方法 + 深度可分离 95.57 95.34 825 845

基础方法 + 标准卷积 + 改进 CBAM 96.14 95.95

基础方法 + 深度可分离 + 改进 CBAM 96.90 96.75

从表 1 可以看出，在 Res2Net 单元之间增加标准卷积模

块或深度可分离卷积模块对网络提升效果基本相当，但深度

可分离模块在参数量方面优于标准卷积，可轻量化网络结构。

深度可分离和改进后的 CBAM 注意力模块都可提升网络效
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果，但二者结合能达到最优。其主要原因是仅使用深度可分

离卷积虽然在一定程度上能够减少参数数量、加快模型训练

速度和降低计算成本，但在某些情况下可能无法充分关注关

键特征，从而影响模型的性能表现。因此，为了弥补深度可

分离卷积的一些局限性，引入改进后的 CBAM 结构可以在空

间和通道维度上增强深度可分离卷积提取的特征，进一步提

升模型的分类性能。

3.4  对 比实验

（1）Res2Net 参数设置

为探究 Res2Net 模块中的卷积通道数对模型性能的影响，

实验中将通道数取值为 64、128 和 256 进行评估模型的效果。

实验结果如  表 2 所示。

表 2  Res2Net 通道参数

Res2Net 通道数
指标 /%

运行总时间 /s 参数量
OA Kappa

64 93.45 93.13 7984 192 517

128 94.58 94.31 901 0 753 141

256 95.59 95.38 12 152 2 978 773

通过表 2 分析，Res2Net 通道数依次为 64、128 和 256 时，

三种分类指标效果逐渐增加，但同时运行总时间和参数量也

加大。通道数为 128 时的三种指标效果比通道数为 64 时超出

1.2%，运行总时间超出约 1100 s，参数量增加 2.9 倍；通道

数为 256 时的三种指标效果比通道数为 128 时超出 1.1%，运

行总时间超出 3100 s，参数量增加 3 倍。通过比较发现在分

类指标效果增量基本相同的情况下，通道数 256 相较于 128

时，模型运行总时间和参数量增量较大，为均衡分类效果和

模型轻量化，故通道数值取 128 。

（2）注意力机制的 影响

为探究注意力机制对于模型性能的影响，在加入标准

卷积连接的 Res2Net 模块基础上引入 CBAM 和改进后的

CBAM，并在 UCM 数据集上进行分类实验，结果如表 3

所  示。

表 3  不同注意力放大的分类精度

方法
指标 /%

OA Kappa

标准卷积 95.52 95.30

标准卷积 +CBAM 95.76 95.55

标准卷积 + 改进 CBAM 96.1 4 95.95

结合表 3 可以看出，由标准卷积连接的 Res2Net 总分

类精度达到 95.52%，Kappa 系数达到 95.30%，说明该模型

在网络框架上适用于场景分类任务。引进 CBAM 和改进的

CBAM 注意力机制在分类总体精度上相比只加入标准卷积连

接的模型效果分类效果都有提高，但改进后的 CBAM 注意力

机制在特征融合和关注关键特征的方面更有效，总分类精度

可达到 96.14%，Kappa 达到 95.95%，验证了改进后 CBAM

的有效性。 

（3）与其他方法对 比

本文提出的方法与 UCM 数据集上最近的基线方法进行

比较，如表 4 所示  。

表 4 不同方法精度

方法 OA/%

文献 [20] 的基线方法 94.52

本文方法 96.90

文献 [20] 的基线方法使用 RepVGG 网络结合 ECA 通道

注意力机制解决小样本数据受限问题，在 UCM 数据集上的

分类总体准确率为 94.52%，本文在该数据集上分类总体准确

率达到为 96.90%，提高了 2.38%，证明了本文方法在提高遥

感影像场景分类准确率方面的有效性。

3.5  可视 化分析

为进一步验证本文方法的分类性能，在 UCM 数据集上

训练后的模型分类效果的混淆矩阵如图 8 所  示。

图 8  在 UCM 数据集上的 混淆矩阵

由图 8 所示的混淆矩阵可以得出  ，本文所提出的网络

模型在 UCM 数据集上表现优异，且 14 类分类精度达到

100%，3 类达到 95%，1 类达到 90%，剩余两类达到 85% 左

右，说明模型性能优越，能有效提取分类 问题中的有效信息，

明显提升卷积神经网络对遥感图像的分类能力 。

4  结语

本文基于 Res2Net 模块改进网络模型提取多尺度场景

语义特征，引进改进后的 CBAM 注意力模块，有效地提取

影像的关键特征，并在 Res2Net 模块间引入深度可分离单

元，增加多尺度特征的复用性。在 UCM 数据集上验证了
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本文方法在遥感影像场景分类的有效性及模型的轻量化。

但是往往实际的遥感影像中存在多个场景，如何保证在构

建轻量化模型的同时实现多分类场景任务，是未来进一步

研究的方向。
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