
第 8期
2021年8月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 49 No.8
Aug. 2021

神经网络训练策略对高分辨率遥感图像场景分类
性能影响的评估
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摘 要： 机器学习方法在高分辨率遥感图像场景分类任务中已经得到大规模应用，但当前研究主要围绕数据特

征和神经网络结构展开，极少提及神经网络训练策略对遥感图像分类性能的影响 .因此，本文选取 7种自然图像分类

中常用的神经网络训练策略进行实验，根据其在3个规模较大的遥感图像数据集和4个广泛使用的神经网络模型上的

实验表现，筛选出适用于遥感图像场景分类的神经网络训练策略 .通过消融研究详细评估多个神经网络训练策略对遥

感图像场景分类性能的影响，通过分析总体分类精度、混淆矩阵、Kappa系数得到有效的神经网络训练策略，并证明神

经网络训练策略对遥感图像场景分类性能的有效性；根据叠加实验的结果分析，7种训练策略的组合可以在不同网络

模型和数据集上表现出良好的适用性 .
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Evaluation of the Effect of Neural Network Training Tricks on the Perfor⁃
mance of High-Resolution Remote Sensing Image Scene Classification
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Abstract： Machine learning have been widely used in high-resolution remote sensing image scene classification task.
However, the current research mainly focuses on data features and neural network structure, and the effect of neural net⁃
work training tricks on remote sensing image classification performance is rarely mentioned. Therefore, this paper selects 7
neural network training tricks commonly used in natural image classification for experiments. According to their experimen⁃
tal performance in 3 large remote sensing image data sets and 4 widely used neural network models, neural network training
tricks suitable for remote sensing image scene classification are selected. The effect of multiple neural network training
tricks on the scene classification performance of remote sensing images was evaluated in detail through ablation experi⁃
ment. An effective neural network training strategy was obtained by analyzing the overall accuracy, confusion matrix and
Kappa coefficient, and the effectiveness of the neural network training strategy on the scene classification performance of re⁃
mote sensing images was proved. According to the results of the stacking experiment, the combination of 7 training tricks
can show good applicability in different network models and data sets.
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1 引言

近年来，随着遥感成像技术逐渐成熟，具有更高分

辨率的遥感图像场景数据不断出现，关于遥感图像场

景分类方法的研究得到广泛关注 . 由于遥感场景图像

具有类内多样性大和类间相似度高的特点，使高分辨

率遥感图像场景分类任务面临巨大挑战［1］. 此外，高分
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辨率遥感图像场景分类方法在城市规划、军事目标识

别、灾害评估等方面具有重要意义［2，3］. 因此，遥感图像

场景分类具有重要的理论研究意义和应用价值 .
深度学习（Deep Learning，DL）方法，特别是卷积神

经网络（Convolutional Neural Network，CNN）依靠强大

的特征学习和推理能力提高遥感图像场景分类性能 .
目前，DL和CNN在计算机视觉领域得到广泛应用［4~6］，
使得目标检测、语义分割和图像分类的精度得到极大

提高 . 因此，将 CNN引入高分辨率遥感图像场景分类

中是土地场景分类研究的热点 . 根据现有研究成

果［3，7~13］，对比传统方法，基于DL和CNN的场景分类方

法在总体分类精度上更具优越性 . 在近五年影响因子

较高的期刊中，遥感场景分类方法的研究主要集中在

数据特征［9，14~25］、网络结构［8，15，17，19，26~38］和损失函数［8，39］

三个方面，很少有研究提及训练策略对分类性能的影

响和训练策略的优化方法，如图1所示 .

尽管新场景分类方法不断涌现，但是现有研究主

要针对某一种特定网络或者特定使用场景和对象的优

化，对于不同研究对象的适用性不高，并且对基于CNN
场景分类方法中神经网络训练策略上的研究缺乏总结

和针对性［40~47］. 从研究成果来看，基于CNN基线模型的

遥感图像场景分类结果，在总体分类精度、混淆程度和

稳定性方面要明显优于基于传统手工特征的分类结

果，此外，基于度量学习的CNN模型优化方案使分类性

能进一步提高，为解决类内多样性和类间相似性问题

提供了研究思路［3，8，40］. Cheng等人［8］应用度量学习方

法，在 3种数据集上基于VGG-16模型的最优精度分别

达到 98. 93%、96. 89%、91. 89%；边小勇等人［1］应用注

意力机制和多尺度特征变换方法在 AID、NWPU-RE⁃
SISC45 数 据 集 上 的 最 优 精 度 分 别 达 到 95. 72%、

92. 25%；钱晓亮等人［3］对CNN方法与传统方法进行了

详细评估，证明了CNN方法在遥感场景分类任务中的

优越性 . 上述研究证明，CNN应用于遥感图像场景分类

的方法具有普遍性 . 神经网络训练策略是一种CNN训

练程序优化方法，可以显著改善各种CNN模型，在 Ima⁃
geNet数据集上，ResNet-50的精度由 75. 3％提升到

79. 29％，但此种方法在遥感数据方面的研究涉及较

少 . 随着DL方法广泛应用于遥感图像场景分类任务，

缺乏神经网络训练策略对场景分类方法性能影响的相

关研究，不利于遥感图像场景分类方法的进一步发展 .
因此，本文将神经网络训练策略引入遥感图像场

景分类方法中，从优化神经网络学习过程，提高网络计

算有效性方向着手，依据理论分析和实验对比，研究神

经网络训练策略对遥感场景分类任务的有效性和适用

性 . 本研究将主要解决以下问题：①对常用的神经网络

训练策略进行总结，并从理论上对各类神经网络训练

策略进行定性评估；②使用 3个高分辨率遥感图像数据

集（包含 1个经典遥感图像数据集和 2个场景类别规模

不低于 30类的大型遥感图像数据集），基于 4个应用最

广泛的神经网络的预训练模型（AlexNet、VGG-16、
ResNet-50、GoogLeNet）进行实验，评估神经网络训练策

略对高分辨率遥感图像场景分类性能的影响；③通过

消融实验和叠加实验进行对比分析，验证单一策略和

叠加策略对遥感影像分类精度的影响 . 最后，综合分析

实验结果，证明神经网络训练策略在遥感图像场景分

类任务中对不同网络模型和数据集组合的适用性和有

效性 .

图1 2015—2020年高分辨率遥感场景分类方法主要研究方向

1600



第 8 期 郑海颖:神经网络训练策略对高分辨率遥感图像场景分类性能影响的评估

2 训练策略

本研究中，CNN参与的遥感图像场景分类基础实验

流程如图2所示 . 遥感图像为输入数据，在CNN中实现特

征提取和分类任务，得到最终分类结果 . 根据自然图像分

类中常用神经网络训练策略［48~55］分析，可迁移至高分辨

率遥感图像场景分类任务的神经网络训练策略主要包

括：学习率热身训练、线性比例学习率、无偏置衰减、余

弦学习率衰减、标签平滑、混合训练、混合精度训练 .

2. 1 学习率热身训练

学习率热身训练（Learning Rate Warmup Training）
是一种从较小学习率（Learning Rate，LR）缓慢上升到

初始学习率的方式，可以减缓模型在训练初期由小批

次（Mini Batch）内数据分布方差较大引起的过拟合现

象，保持数据分布的平稳，同时保持模型深层的稳定

性［50，56~58］. 一种渐进式预热策略，是将学习率由 0线性

增加到初始学习率［50］，即

LR=
iη
m

（1）
其中，m为预热批次；η为初始化学习率；1£ i £m.

2. 2 线性比例学习率

线性比例学习率（Linear Scaling Learning Rate）常

应用于大批次训练的分类任务 . 实验中会通过提高学

习率的方式加快实验进程［48，50，59］. 假设实验中 batch
size设置为 256，初始化学习率设置为 0. 1，若更改 batch
size为b，初始化学习率设置原则为

LR= 0.1´
b

256
（2）

2. 3 无偏置衰减

无偏置衰减（No Bias Decay）作为一种正则化手段，

可用于权重和偏置的衰减任务，相当于对参数应用 L2
正则化，使值接近于 0. 但 Jia等人［51］在 ResNet-50和
AlexNet上的试验结果表明：仅全连接层和卷积层的权

重适合衰减操作，可达到约束训练权重，避免过度拟合

的目的 .
2. 4 余弦学习率衰减

根据训练过程调整学习率是提高训练质量和效率

的关键，He等人［59］在实验中使用每 30个周期降低 0. 1，
Szegedy等人［52］在实验中使用每 2个周期降低 0. 94.
Loshchilov 等 人［55］提 出 的 余 弦 学 习 率 衰 减（Cosine
Learning Rate Decay）策略可以有效改善训练进度 . 假
设batch size总数为T（不包含预热阶段的batch size），则

在某一批次 t，学习率ηt为

ηt =
1
2 (1+ cos ( tπ

T ))η （3）
其中，η为初始学习率 .
2. 5 标签平滑

标签平滑（Label Smoothing）本质上是一种正则化

方法，可以有效增加类间距离，减少类内距离 . Szegedy
等人［52］、He等人［48］和Müller等人［60］都已经在自然图像

中验证了其有效性 .
在多分类训练任务中，假设对于网络的输入图像，

K表示标签数（类别数），zi表示第 i类的置信度分数，q=

softmax (z)表示 Softmax归一化输出，所以第 i类预测概

率qi可表示为

qi =
exp ( )zi

∑
j = 1

K

exp(zj)

（4）

若输入图像真实标签为 y，真实概率分布设置为

pi = {1 if ( )i = y

0 otherwise
（5）

使用交叉熵函数计算损失：

loss (pq)= -∑
i = 1

K

pi log qi （6）
通过最小化预测概率和标签真实概率的交叉熵，

图2 实验流程
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从而得到最优的预测概率分布：

z *
i = {+¥ if ( )i = y

0 otherwise
（7）

标签平滑方法首先被提出应用于训练 Inception-v2
模型，它将真实概率分布修改为

pi ′ = { 1- ε if ( )i = y

ε
K - 1

 otherwise
（8）

其中，ε为值很小的常量 .
交叉熵损失函数计算损失修改为

loss (pq)′ = {( )1- ε × loss if ( )i = y

ε × loss otherwise
（9）

此时，最优解变为

z *
i ′ = {log

( )K - 1 ( )1- ε
ε

+ α if ( )i = y

α otherwise

（10）

其中，α为任意实数 .
最终模型通过抑制正负样本输出差值，使得网络

有更强的泛化能力 .
2. 6 混合训练

混合训练（Mixup Training）相比于传统图像增强操

作（旋转、裁剪、缩放等）是一种混合增强训练方法 . 与
传统的经验风险最小化方法（ERM）相比，混合训练方

法具有更好的泛化能力［61，62］. 在混合过程中，通过对多

个样本及其标签进行线性插值来生成新样本 ( x̂ŷ)，在
混合训练中只使用新数据：

x̂ = λxi + (1- λ) xj （11）
ŷ = λyi + (1- λ) yj （12）

其中，λÎ [ 01 ]，服从 Beta分布；(xi yi)和 (xj yj)表示两

个随机样本 .
2. 7 混合精度训练

混合精度训练（Mixed Precision Training）是在尽可

能减少精度损失的情况下，利用半精度浮点数（FP16）
加速训练 . 精度损失是 FP16代替 FP32计算出现的主

要问题 . 针对上述问题，Micikevicius等人［63］提出混合

精度训练的概念，文中提出三种方法：保留FP32副本、损

失放大（Loss Scaling）和混合计算 FP16´ FP16+ FP32.
根据文中实验结果可以发现，混合精度的训练结果基

本没有精度损失 .
3 实验结果与分析

3. 1 实验环境

实验均在Pytorch框架下进行，集成开发环境（IDE）
为 Pycharm，编译语言为 Python，CPU 为英特尔 E5-

2620V4，GPU为TIAN XP. 本文实验为提高训练速度采

用单机多显卡分布式训练操作 .
3. 2 训练策略

为广泛评估神经网络训练策略对遥感图像场景分

类性能的影响，本文使用第 2节中的神经网络训练策略

参与实验对比 . 以上７种训练策略基本涵盖图像分类

中主流神经网络训练策略，也是在高精度遥感图像场

景分类任务中可能用到的训练策略 .
3. 3 实验数据

为了研究训练策略在遥感图像场景分类任务中的

有效性和适用性，并保证实验结果的可靠性 . 本文采用

UC Merced Land-Use Dataset［45］、AID Dataset［46］和 NW⁃
PU-RESISC45 Dataset［47］进行实验，分析不同神经网络

训练策略对高分辨率遥感图像场景分类性能的影响，

示例如图3所示 .
UC Merced遥感影像取自 USGS National Map Urban

Area Imagery系列，是土地利用图像遥感数据集，包含21
个类别场景，每个类别包含100幅图像，共计2100幅遥感

图像，其空间分辨率为1英尺（约0. 3m），图像大小为256×
256，是遥感图像场景分类任务中常用的数据集 .

AID遥感影像由Google Earth不同远程成像传感器

提取自不同地区、时间和成像条件，包含有 30个类别的

场景，每个类别包含 220~420幅图像，共计 10000幅遥

感图像，其空间分辨率为 8~0. 5m，图像大小为 600×
600，与UC-Merced数据集等单一来源的遥感图像数据

集相比，具有更高的类内多样性 .
NWPU-RESISC45遥感影像取自Google Earth，包含

45个类别的场景，每个类别包含 700张图像，共计

31500幅遥感图像，其空间分辨率为 30~0. 2 m（岛、湖、

山、雪山类图像空间分辨率较低），图像大小为 256×
256，场景类别丰富，类内多样性和类间相似性较高，对

遥感图像场景分类具有更高的挑战性 .
以上 3个数据集比例划分与现有文献［8，45~47］保

持一致，均随机选择样本，如表1所示 .
3. 4 评价指标

为评价神经网络训练策略对分类性能的影响，本

文采用总体分类精度、混淆矩阵、Kappa系数和各类别

分类精度标准差作为评估指标对实验结果进行分析 .
此外，为避免CNN模型中权值参数随机初始化和算法

结果随机性，保证实验结果稳定，每组实验均设置相同

随机种子（Random Seed）.
总体分类精度（Overall Accuracy）表示被正确分类

的样本数占分类样本总数的比例 . 计算公式为

POA =
P true

Pall

´ 100% （13）
其中，P true 表示被正确分类的样本数，Pall 分类样本
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总数 .
混淆矩阵（Confusion Matrix）在机器学习问题中常

被用作多分类结果的可视化工具 . 矩阵的行和列分别

代表分类样本的真实值和预测值，如表 2所示 . 其中，

矩阵中元素 xij表示将第 i种场景类别预测为第 j种场景

类别的样本数占该类别样本总数的比例 .
Kappa系数基于混淆矩阵进行计算，是一致性检验

的指标，通常范围为［0，1］，常用于衡量分类的效果 .
Kappa =

po - pe

1- pe

（14）
即

Kappa =
N∑i = 1

K xii-∑i = 1

K ( )ai × bi

N 2 -∑i = 1

K ( )ai × bi

（15）

其中，N代表样本总数，K代表样本类别数，xii 是混淆矩

阵对角元素，ai是混淆矩阵第 i行元素总和，bi是混淆矩

阵第 i列元素总和 .
3. 5 基准训练程序

为减少实验中算力压力和节约 CNN训练时间，各

项实验均基于 ImageNet预训练模型 . CNN训练阶段基

准训练采用初始训练设置，过程如下 .
（1）输入数据使用随机采样，图像解码为32-Float.
（2）基准训练程序不进行图像增强处理（旋转、反

转、平移、裁剪等）操作 .
（3）重置图像分辨率为 224×224，打乱数据读取

次序 .
（4）归一化RGB通道，均值为［0. 5，0. 5，0. 5］，方差

为［0. 5，0. 5，0. 5］.
（5）基准训练程序下使用交叉熵损失函数（Cros⁃

sEntropy Loss）和随机梯度下降（SGD），学习率衰减设置

为周期学习率衰减（StepLR）.
（6）训练批次、循环训练次数和权重衰减等参数设

置如表3所示 .
本节对 AlexNet、VGG-16、ResNet-50和 GoogLeNet

表2 混淆矩阵

Actual

E1

E2





En

x11

x21





xn1

E1

Predicted

x12



E2



xij









x1n

xnn

En

注：混淆矩阵以二维表形式表示，行和列分别代表：“Actual”为真实类

别标签，“Predicted”为预测类别标签 .其中，E1 En为类别标签，x11  xnn

表示二维表中元素 .

农田 机场 海滩

(a) UC Merced数据集

农田 机场 海滩

(b) AID数据集

桥梁 高速公路 教堂

(c) NWPU-RESISC45数据集

图3 3个高分辨率遥感图像场景分类数据集中的图像示例

表1 数据集训练和测试比例

Dataset
UC Merced
AID

NWPU-RESISC45

Train
80%
20%/50%
10%/20%

Test
20%
80%/50%
90%/80%

注：20%/50%、10%/20%等表示不同训练集比例，即训练样本占数据集

总样本数的比例，如AID(20%)表示AID数据集中训练集比例为20%.
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模型的实验采用相同数据集，对应的Baseline训练程序

具体设置如表 3所示，总体分类精度如表 4所示，混淆

矩阵如图 4所示，Kappa系数如表 5所示 . 由于篇幅限

制，正文只展示基于GoogLeNet、ResNet-50模型，在UC
Merced（80%）、AID（20%）和NWPU-RESISC45（10%）上

的Baseline训练程序混淆矩阵，如图4所示 .

(a1) 基于GoogLeNet的混淆矩阵

表3 初始训练程序参数设置

参数名称

epochs
batch size
learning rate

参数值

100
128
0. 001

参数名称

Weight decay
LR step size

seed

参数值

0. 0001
30
888

表4 Baseline训练程序总体分类精度/%
预训练模型

AlexNet
VGG-16
ResNet-50
GoogLeNet

UC Merced
80%

92. 86±0. 09
95. 00±0. 08
99. 52±0. 01
96. 43±0. 04

AID
20%

82. 65±0. 12
84. 69±0. 12
91. 89±0. 09
87. 95±0. 12

50%
88. 96±0. 08
90. 50±0. 08
94. 90±0. 06
92. 84±0. 08

NWPU-RESISC45
10%

74. 56±0. 09
76. 01±0. 13
87. 75±0. 08
81. 44±0. 1

20%
80. 91±0. 07
84. 08±0. 09
90. 858±0. 07
87. 22±0. 08

注：10%、20%、50%、80%代表训练集样本占数据集总样本数的比例，±为各分类精度的标准差 .
表5 Baseline训练程序Kappa系数/%

预训练模型

AlexNet
VGG-16
ResNet-50
GoogLeNet

UC Merced
80%
0. 925
0. 948
0. 995
0. 963

AID
20%
0. 820
0. 841
0. 916
0. 875

50%
0. 886
0. 902
0. 948
0. 926

NWPU-RESISC45
10%
0. 744
0. 755
0. 875
0. 810

20%
0. 809
0. 837
0. 906
0. 869

注：10%、20%、50%、80%代表训练集样本占数据集总样本数的比例 .
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(a2) 基于ResNet-50的混淆矩阵

(a) GoogLeNet和ResNet-50在UC Merced(80%)数据集上的混淆矩阵

(b1) 基于GoogLeNet的混淆矩阵

(b2) 基于ResNet-50的混淆矩阵

(b) GoogLeNet和ResNet-50在AID(20%)数据集上的混淆矩阵
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(c1) 基于GoogLeNet的混淆矩阵

(c2) 基于ResNet-50的混淆矩阵

(c) GoogLeNet和ResNet-50在NWPU-RESISC45(10%)数据集上的混淆矩阵

图4 Baseline训练程序混淆矩阵

3. 6 实验结果

为对比训练策略在不同数据集和网络模型上的实

验结果，保证实验客观有效，本节中所有实验均采用与

3. 5节相同的实验环境和设置 . 以 3. 6. 1节为例，单一

训练策略在 AlexNet、VGG-16、ResNet-50、GoogLeNet上
的实验表现如表 6~9所示，对于不同的深度学习模型均

采用相同的数据集进行训练和测试，数据集中的训练

集和测试集均按照表 1进行划分 . 表 10中，对不同模型

的训练策略叠加实验同样采用相同的数据集进行训练

和测试，划分标准如表 1所示 . 3. 6. 2节和 3. 6. 3节中的

实验设置与3. 6. 1节保持一致 .
3. 6. 1 基于总体分类精度的定量评估

（1）基于消融研究的实验结果 . 基于AlexNet预训

练模型，7种神经网络训练策略在数据集上的总体分类

精度如表 6所示 . 使用相同实验设置，分别对VGG-16、
ResNet-50和GoogLeNet进行消融实验，表 7~9分别表示

VGG-16、ResNet-50和 GoogLeNet的总体分类精度 . 对
比表6~9的实验结果，分析如下 .

①在基于AlexNet的实验中，大部分训练策略对于

总体分类精度提升了 0. 26%~2. 04%，全部训练策略对

UC Merced（80%）、AID（50%）数据集分类效果均有提高 .
②在基于VGG-16的实验中，大部分训练策略对于

总体分类精度提升了 0. 08%~3. 01%，全部训练策略对

AID（50%）数据集分类效果均有提高 .
③在基于 ResNet-50和 GoogLeNet的实验中，大部

分训练策略对各数据集分类效果提升不明显 .
④训练策略对基于AlexNet和VGG-16模型分类精

度有较普遍提升，对基于 ResNet-50和 GoogLeNet模型

分类精度提升不明显 .
⑤训练策略对AlexNet和UC Merced的平均提升精

度最高，提升了约1. 24%.
（2）基于叠加实验研究 . 将上述对训练策略进行叠

加实验，实验对象和相关设置与消融实验保持一致 . 实
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验结果如表 10所示，对比表 4的Baseline训练程序总体

分类精度，实验结果如下 .
①叠加实验在各实验中的分类精度普遍提高，但

是 在 AlexNet、AID（20%）和 ResNet-50、UC Merced
（80%）中的效果不佳 .

②叠加实验中各实验对象分类精度提升幅度普遍较高.
③叠加实验中，GoogLeNet、NWPU-RESISC45（10%）

分类精度提高了约6. 2%，提升最为明显 .
3. 6. 2 基于混淆矩阵的定量评估

由于篇幅所限，正文只展示叠加训练策略基于

GoogLeNet、ResNet-50模型，在 UC Merced（80%）、AID
（20%）和NWPU-RESISC45（10%）上的混淆矩阵，如图 5
所示 . 为便于观察实验结果，根据矩阵中数值大小进行

标黑处理，背景颜色越深，表示混淆程度越低，分类性能

越好 . 其中，为更加清晰展示实验结果，矩阵中数值小于

0. 01的部分未显示 . 对比混淆矩阵，实验结果如下 .
（1）同一数据集下，基于各模型的混淆程度：

AlexNet>VGG-16>GoogLeNet>ResNet-50.
（2）同一模型下，各数据集混淆程度：NWPU-RE⁃

SISC45（10%）>NWPU-RESISC45（20%）> AID（20%）>
AID（50%）>UC Merced（80%）.

（3）根据消融实验结果：在基于AlexNet和VGG-16模
型的实验中，大部分训练策略对降低混淆程度有效，且表

现较明显；在基于ResNet-50和GoogLeNet模型的实验中，

小部分训练策略对降低混淆程度有效，且表现不明显 .
（4）根据叠加实验结果：在基于不同模型和数据集

的实验中，全部训练策略对于降低混淆程度有效，且表

现较明显 .

表6 基于7种训练策略AlexNet的总体分类精度/%

训练策略

Baseline
Warmup training
No bias decay
Linear scaling learning rate
Low-precision training
Cosine Learning Rate Decay
Label Smoothing
Mixup training

UC
Merced
80%
92. 86
95. 00

94. 52

93. 33

93. 33

94. 05

93. 10

94. 76

AID
20%
82. 65
83. 09

82. 95

81. 08
81. 95
84. 13

81. 28
82. 45

50%
88. 96
90. 10

89. 44

88. 98

89. 24

90. 50

89. 12

89. 76

NWPU-RE⁃
SISC45

10%
74. 56
75. 75

75. 56

73. 80
75. 01

76. 65

73. 56
75. 26

20%
80. 91
81. 68

81. 39

80. 42
81. 04
82. 14

79. 87
80. 88

注：10%、20%、50%、80%代表训练集样本占数据集总样本数的比例 .
加粗文字表示总体分类精度有提高 .

表7 基于7种训练策略VGG-16的总体分类精度/%

训练策略

Baseline
Warmup training
No bias decay
Linear scaling learning rate
Low-precision training
Cosine Learning Rate Decay
Label Smoothing
Mixup training

UC
Merced
80%
95. 00
95. 48

95. 24

95. 24

95. 24

95. 00
95. 00
97. 86

AID
20%
84. 69
84. 75

83. 70
84. 18
84. 49
85. 24

84. 43
85. 85

50%
90. 50
91. 48

91. 00

90. 62

90. 90

91. 32

90. 82

92. 04

NWPU-RE⁃
SISC45

10%
76. 01
78. 26

76. 81

76. 00
76. 75

78. 31

75. 76
77. 29

20%
84. 08
85. 21

84. 15

83. 57
84. 06
85. 04

83. 86
85. 03

注：10%、20%、50%、80%代表训练集样本占数据集总样本数的比例 .
加粗文字表示总体分类精度有提高 .

表8 基于7种训练策略ResNet-50的总体分类精度/%

训练策略

Baseline
Warmup training
No bias decay
Linear scaling learning rate
Low-precision training
Cosine Learning Rate Decay
Label Smoothing
Mixup training

UC
Merced
80%
99. 52
99. 52
99. 52
98. 57
99. 52
99. 52
98. 81
98. 81

AID
20%
91. 89
91. 48
91. 84
91. 35
91. 83
92. 01

91. 51
91. 41

50%
94. 90
94. 72
94. 86
95. 02

94. 90
94. 98

94. 46
95. 06

NWPU-RE⁃
SISC45

10%
87. 75
87. 34
87. 69
87. 08
87. 68
88. 05

87. 40
87. 63

20%
90. 85
90. 73
90. 85
90. 60
90. 78
91. 04

90. 38
91. 03

注：10%、20%、50%、80%代表训练集样本占数据集总样本数的比例 .
加粗文字表示总体分类精度有提高 .

表9 基于7种训练策略在GoogLeNet预训练模型的总体分类精度/%

训练策略

Baseline
Warmup training
No bias decay
Linear scaling learning rate
Low-precision training
Cosine Learning Rate Decay
Label Smoothing
Mixup training

UC
Merced
80%
96. 43
95. 71
96. 43
95. 95
96. 67

96. 43
96. 19
95. 48

AID
20%
87. 95
86. 40
87. 76
87. 56
87. 78
88. 78

87. 088
85. 73

50%
92. 84
92. 14
92. 70
92. 94

92. 76
93. 44

92. 5
92. 36

NWPU-RE⁃
SISC45

10%
81. 44
79. 52
81. 16
81. 48

81. 12
83. 03

80. 462
79. 50

20%
87. 22
86. 12
87. 08
87. 12
87. 10
87. 80

86. 603
86. 72

注：10%、20%、50%、80%代表训练集样本占数据集总样本数的比例 .
加粗文字表示总体分类精度有提高 .

表10 训练策略叠加实验总体分类精度/%
训练策略

AlexNet
VGG-16
ResNet-50
GoogLeNet

UC Merced
80%
95. 95

96. 67

99. 65

98. 57

AID
20%
82. 76

86. 1

92. 59

91. 09

50%
90. 44

93. 56

95. 44

94. 56

NWPU-RESISC45
10%
76. 28

79. 86

89. 49

86. 52

20%
82. 04

87. 48

92. 04

90. 03

注：10%、20%、50%、80%代表训练集样本占数据集总样本数的比例 .
加粗文字表示总体分类精度有提高 .
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(a1) 基于GoogLeNet的混淆矩阵

(a2) 基于ResNet-50的混淆矩阵

(a) GoogLeNet和ResNet-50在UC Merced(80%)数据集上的混淆矩阵

(b1) 基于GoogLeNet的混淆矩阵
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(b2) 基于ResNet-50的混淆矩阵

(b) GoogLeNet和ResNet-50在AID(20%)数据集上的混淆矩阵

(c1) 基于GoogLeNet的混淆矩阵

(c2) 基于ResNet-50的混淆矩阵

(c) GoogLeNet和ResNet-50在NWPU-RESISC45(10%)数据集上的混淆矩阵

图5 叠加训练策略基于ResNet-50和GoogLeNet模型在UC Merced(80%)、AID(20%)和NWPU-RESISC45(10%)数据集上的混淆矩阵
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3. 6. 3 基于Kappa系数的定量评估

基于 AlexNet、VGG-16、GoogLeNet和 ResNet-50模
型，在 UC Merced、AID和 NWPU-RESISC45数据集上，

使用训练策略整体叠加后Kappa系数如表 11所示，对

比表 5的 Baseline训练程序的 Kappa系数，实验结果

如下 .
① 在 UC Merced、AID和 NWPU-RESISC45数据集

下，Kappa系数在大部分实验中有提高 .
②基于AlexNet、VGG-16、GoogleNet和ResNet-50模

型的Kappa系数均有提高 .
③同一数据集下，Kappa系数大小为：ResNet-50 >

GoogLeNet> VGG-16> AlexNet.
④基于同一模型，Kappa系数大小为：UC Merced

（80%）> AID（50%）> AID（20%）>NWPU-RESISC45
（20%）> NWPU-RESISC45（10%）

⑤在 UC Merced数据集上，基于 AlexNet 的 Kappa
系数提高了约3. 6%，其提升最为明显 .

3. 7 定量评估结果分析

3. 7. 1 综合分析

如 表 6~9 所 示 ，本 研 究 通 过 大 量 实 验 ，基 于

AlexNet、VGG-16、GoogLeNet和 ResNet-50模型，在 UC
Merced、AID、NWPU-RESISC45数据集下，获得了 7种神

经网络训练策略总体分类精度的详细实验结果 . 结合

表 10和表 11，对比 3. 5节基准训练程序结果，可以得到

以下结论 .
综合总体分类精度、混淆矩阵、Kappa系数来看，训

练策略在不同模型和数据集上的表现各有特点 .
AlexNet、VGG-16模型网络层数较少，结构简单，受训练

策略影响较为明显 . 根据对不同复杂度和训练难度数

据集的集中实验，实验结果表明：数据集复杂度和训练

难度对实验结果影响较弱 . 其中，在模型结构较为简单

的 AlexNet、VGG-16模型的实验中，分类难度最低的

UC Merced和分类难度最大的 NWPU-RESISC45，训练

策略都表现出有效的积极影响；同时，在相同数据集，

不同训练比例下，训练策略都表现出有效的积极影响，

包 括 ：AID（20%）、AID（50%）和 NWPU-RESISC45
（10%）、NWPU-RESISC45（20%）.

单一训练策略对模型总体分类精度的提高有限，

随着网络层数增加和模型结构复杂，单一训练策略对

精度提高的有效性降低，7种训练策略对AlexNet模型

产生有效的积极影响较为明显，VGG-16 次之，对

GoogLeNet和 ResNet-50模型的影响不明显；整体叠加

的训练策略对分类精度的有效性影响较为明显，且提

升分类精度的条件不限制于网络结构和数据集的复杂

度，对不同网络模型的适用性较好 .
3. 7. 2 逐类分析

使用相同训练策略和相同模型的情况下，各分类

对象之间的混淆程度不同，这与数据集中各类别土地

利用场景的地貌特征存在密切联系 . 因此，本研究从地

物特点的角度出发，结合叠加训练策略在不同场景类

别混淆矩阵的实验表现，分析训练策略对不同场景类

别分类效果的影响 . 本研究主要分析基于ResNet-50模
型的混淆矩阵，该模型在高分辨率遥感图像场景分类

任务中应用频率较高，分类效果较好；数据集使用分类

和训练难度最大的NWPU-RESISC45（10%），混淆矩阵

如图 4（c2）、图 5（c2）所示，图中对角线数据表示各类别

分类正确的比例，对角线以外的数据表示各类别发生

混淆的比例 . 依据混淆矩阵实验结果进行分析，结论

如下 .
（1）根据图 4（c2）ResNet-50 对角线数据，教堂、商

业区、高速公路、工业区、住宅、火车站和网球场等场景

类别的分类精度（分类精度≤0. 8）远低于总体分类精

度 . 篮球场、十字路口和湖泊等场景类别分类精度（0. 8
≤分类精度≤0. 87）略低于总体分类精度 .

（2）根据图 4（c2）ResNet-50对角线以外数据，混淆

主要发生在教堂与商业区、教堂与住宅区、火车站与铁

路等几个场景类别之间（混淆比例≥0. 1）. 这几类场景

类别中包含相似的建筑物结构，特征区分不明显，可能

导致较高的混淆比例 . 此外，矩形农田与梯田、湖泊与湿

地、岛屿与河流等场景类别也容易发生混淆（0. 05≤混淆

比例<0. 1），这类场景本身地貌特征具有一定的相似

性，同样可能是导致混淆比例偏高的原因 .
（3）根据图 5（c2）中的实验数据，叠加训练策略可

以使混淆程度较高的几类场景（教堂与商业区、教堂与

住宅区、火车站与铁路等）的混淆比例降低 0. 02~0. 03.
同样，也可以使矩形农田与梯田、湖泊与湿地、岛屿与

河流等场景类别的混淆比例降低 0. 01~0. 02. 这是通过

训练策略优化CNN训练过程，卷积核更有效提取图像

特征，从而提升分类精度 .
4 结论

本研究将神经网络训练策略引入高分辨率遥感图

像场景分类的研究中，对现有神经网络训练策略进行

表11 基于叠加训练策略的Kappa系数/%
预训练模型

AlexNet
VGG-16
GoogLeNet
ResNet-50

UC Merced
80%
0. 958

0. 965

0. 985

0. 990

AID
20%
0. 815
0. 856

0. 908

0. 923

50%
0. 901

0. 933

0. 944

0. 953

NWPU-RESISC45
10%
0. 757

0. 794

0. 862

0. 893

20%
0. 816

0. 872

0. 898

0. 919

注：10%、20%、50%、80%代表训练集样本占数据集总样本数的比例 .
加粗文字表示Kappa系数有提高 .
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总结，实验采用 3种遥感影像数据集（按训练集比例分

为 5组）和 4种CNN模型，从理论分析和实验对比两个

层面将训练策略对场景分类性能的影响进行评估，并

对组合策略进行实验评估，得到以下结论 .
（1）通过实验筛选，在AlexNet、VGG-16模型的性能

表现中，Warmup training、No bias decay、Cosine Learning
Rate Decay 3种训练策略表现最优，其他训练策略次

之；在 GoogLeNet和 ResNet-50模型的性能表现中，Co⁃
sine Learning Rate Decay表现良好，其他策略表现不明

显 . 因此，单一训练策略对网络层数较少、结构较简单

的AlexNet、VGG-16产生有效的积极影响，对网络层数

较多、结构复杂的 GoogLeNet、ResNet-50 的影响不

明显 .
（2）通过实验筛选，单一训练策略在不同分类难度

和训练难度的数据集（UC Merced（80%）、AID（20%）、

AID（50%）、NWPU-RESISC45（10%）、NWPU-RESISC45
（20%））上的实验结果受模型影响较大，若是AlexNet和
VGG-16，则性能表现较好；若是 GoogLeNet和 ResNet-
50，则性能表现不明显 . 因此，单一训练策略对分类难

度不同的数据集影响不明显，对不同训练难度的数据

集影响不明显 .
（3）通过叠加实验，7种训练策略的组合策略对

AlexNet、VGG-16、GoogLeNet和 ResNet-50模型的分类

性能都具有较明显的提升，在不同分类难度和训练难

度的数据集上，都具有较好的性能表现 . 因此，组合训

练策略对遥感图像场景分类任务具有良好的适用性 .
（4）通过对混淆矩阵的分析，发现建筑物场景相似

的土地利用类型容易产生较大混淆，对高分辨率遥感

图像场景分类任务的总体分类精度影响较大，土地覆

盖类型相似的场景类别因地貌特征相似也易发生

混淆 .
（5）组合训练策略对降低易混淆的场景类别间的

混淆程度有效，对降低建筑物场景类别混淆程度最为

明显，对土地覆盖类型相似的场景类别也具有较为明

显的作用 .
目前，基于 CNN模型的图像分类方法性能表现优

异，是本领域的研究重点 . 相比于优化网络结构、改进

损失函数、设计特征提取方法等手段，应用神经网络训

练策略提高分类精度的方法，研究成本更低，应用范围

更广 . 因此，在未来进行遥感图像场景分类的相关研究

中可以引入神经网络训练策略方法，进一步提升研究

方案的实验效果 . 另一方面，神经网络训练策略只是针

对训练过程的优化，对CNN模型特征提取能力和分类

性能的提升有限 . 将度量学习和生成对抗网络引入遥

感场景分类任务中可能是下一步的研究热点之一，度

量学习（Deep Metric Learning）是通过机器学习的形式，

依据训练数据构造一种基于特定任务的度量函数，是

解决遥感图像中类间相似性高、类内差异性大问题的

研究方法；生成对抗网络（Generative Adversarial Net⁃
work，GAN）是在训练过程中，让两个神经网络通过相

互博弈的方式进行学习，可以对遥感场景中易混淆类

别进行重点学习，解决某些场景类别混淆程度较大的

问题 .
此外，本研究主要在公开数据集上进行实验研究，

此类数据集只包含R，G，B三个波段的伪彩色图像，因

此实验中无法利用遥感影像中更多的光谱信息进行分

析 . 因此，将NDVI、NDWI等遥感参量和多谱段信息应

用到CNN模型训练学习中也是下一步研究的工作重点

之一 .
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