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深度学习在遥感图像分类中的应用
方桂安，刘梦莎，刘玥，罗秋琳，马梓玚，唐迅

摘 要—准确、高效的遥感图像分类是遥感图像解析的重要
研究内容之一。近年来，随着机器学习技术的发展，深度神经网
络日渐成为一种有效的遥感图像分类处理方法。本文分析了遥感
图像分类目前存在的一些问题，并深入分析了典型的图像分类网
络的模块结构原理及功能；然后根据遥感图像分类的研究现状和
深度神经网络在遥感图像分类方向应用的研究现状，总结了深度
神经网络在遥感图像分类技术应用中的未来发展趋势。

关键词—遥感图像，图像分类，深度学习

I. 概述

目标物体的分类与识别一直以来都是遥感图像解
析的核心内容之一。如何在满足一定精度条件下对遥感
图像进行分类信息提取，成为了遥感图像研究的关键问
题。提高遥感图像的分类精度能够直接促进遥感技术的
发展。遥感图像分类的主要目的是从遥感图像中获取地
物信息，从而识别实际地物种类。其实质是将图像中的
每个区域或象元点归为若干专题要素中的一种，或若干
类别中的一类，并且完成图像数据从二维灰度空间到目
标模式空间的转换。

随着人工智能在处理信息方面逐渐显现出来的优
势，遥感图像分类技术趋于人工智能化，如人工神经网
络、主动学习、支持向量机等。相较于普通人工神经网
络，深度神经网络具有更多运算层级，在海量数据上应
用统计学习的方法，从计算机视觉的角度提取遥感图像
信息，能够极大地提高含有大量未知信息的遥感图像分
类的精度。因此，深度神经网络日渐成为遥感图像分类
研究中的热点。本文探讨和回顾遥感图像场景分类、目
标分类等相关研究的现状，分析和总结了遥感图像传统
分类算法研究存在的主要问题，并从解决遥感图像分类
与识别的角度，深入分析了典型的图像分类网络的模块
结构原理及功能。
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II. 遥感图像分类

A. 原理简介

遥感图像是通过各种传感仪器发射的电磁波对远
距离目标辐射后，目标反射的电磁波信息的成像，是由
亮度特征构成的光谱空间。每种地物对不同波段的光的
敏感程度不同，因此每种地物都有固定的光谱特征。但
由于干扰的存在以及环境条件的不同 (如大气辐射、磁
场变化、扫描仪视角、拍摄时间等) ，光谱信息反映的
地物特征不尽相同。遥感图像分类的任务就是通过对各
类地物波谱特征进行分析来选择特征参数，反演推测目
标地图的几何特征和物理特征，将特征空间按照类别划
分成若干不相关的子空间，进而把影像内的像元划分到
各子空间，从而实现分类。相对于普通图像，遥感图像
有着自身的特点，主要包括:

1) 数据庞大，地面上的每一个成像点都有对应的光
谱信息，且遥感图像是周期采集的，具有连续性；

2) 不确定性，遥感图像受到天气、光照等外界因素
的影响，导致地物反射的光谱信息不尽相同，且
遥感图像具有一定的局限性，存在同谱异物或同
物异谱的现象；

3) 时效性，遥感图像的获取周期短，具有很强的时
效性；

4) 综合性，遥感影像的处理需要参照其他地理信息。

B. 传统分类方法概述

遥感图像通过各波段像素值的大小来区分不同的
地物。由于化学、物理等因素，不同地物在相同波段光
的照射下的反射作用不同，因此得到的光谱信息也不
同，这些光谱信息就是遥感图像分类的依据。为了从原
始数据中抽出可供判别的统计量，对图像进行特征提取
是遥感图像分类的基础，可以定量地提取出光谱特征、
纹理特征和空间特征。

遥感图像分类方法分为监督分类和非监督分类。监
督分类是指在部分已标注的遥感信息上的学习，建立分
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类模型，预测未标记图像的分类。传统的监督分类方法
有最大似然法、平行多面体法、线性判别法、马氏距离
法和最小距离法。目前研究的较多的监督分类方法有人
工神经网络、支持向量机和主动学习等。非监督分类是
指在没有已标记信息的情况下，根据特征空间中的数据
特点自建群分类，并根据样本的总体特征预测判断，对
于特征相同的点聚类，没有结果判别的学习过程。常见
的无监督学习有聚类分析、关联规则分析、迭代自组织
数据分析技术和 K-均值算法等。

C. 现存问题

遥感图像信息含量大、地物种类多，不同的分类模
型的性能也不尽相同。训练分类器是分类研究的关键部
分。分类训练是在训练样本集上进行优化的过程，是一
个机器学习过程。在传统的监督分类中，分类器从已标
记分类信息的样本中进行训练学习，建立模型，对未标
记的样本进行分类预测。随着互联网的高速发展，数据
信息的共享度不断提高，从网络中获取大量的不含标记
信息的样本已变得相对容易，而获取大量含有标记信息
的样本仍较为困难。因此，如何通过对少量的含有标记
信息的样本和大量的不含有标记信息的样本进行训练
来提高机器学习性能，成为了当前机器学习中最受关注
的问题之一。

针对遥感图像分类，典型的神经网络模型不能充分
挖掘图像中该类别地物特征与周围地物特征之间的关
联性，没有将上一地物特征对周边的影响及当前地物本
身的特征和分布特性考虑到当前分类中，动态变化性较
差。如何充分利用其像素的光谱特性和纹理特征构成的
特征向量来构建不同的视图空间，从不同的角度充分挖
掘有价值的未标记样本，并补充样本数据的数目，成为
了研究的重点。

III. 分类网络

A. 数据处理流程

我们小组通过阅读相关文献，认为遥感图像分类与
普通图像分类最大的区别在于不确定性（同谱异物或同
物异谱）和综合性（需要参照地理信息）。故如果只是
简单地进行图像增广，单源特征往往不能很好地反映出
所有地物类别之间的差异，从而导致分类算法的泛化性
能较差。

针对此问题，我们认为可以采取以下这种多源多特
征融合 [1] 的方法。如图 1所示，对于每一个像素点，考

Fig. 1. 数据处理流程图

虑了其周围大小为 winsize× winsize 的邻域像素，这有
助于消除图像的斑点噪声。

首先利用 PCA 对原始数据进行变换，然后选择
几乎包含所有波段 95% 以上信息的前 3 个主成分
(PCA1�PCA2�PCA3) 作为变换后的原始图像。
接着提取训练样本对应的光谱值组成一维光谱特

征向量 A，同时计算 NDVI（归一化植被指数），组成
一维特征向量 B。
其次对每幅图像计算灰度共生矩阵 (gray level co-

occurrence matrix，GLCM)，并基于 GLCM 提取均值、
方差、熵、角二阶距、相关性、相异性、对比度和协同
性共 8 种二阶概率统计的纹理滤波，按照提取顺序将
其组成纹理特征矩阵 C 。

最后对图像进行 K-T 变换，提取亮度、绿度和湿
度 3 个分量的数据组成特征矩阵 D。
按照图 1所描述的多源多特征融合方法，将 A、B、

C、D 按照 [A B C D] 组成一个大小为 9×13×3 的特征
融合矩阵，并将此矩阵输入分类网络中进行特征学习，
最后进行分类处理。

B. 经典 CNN

CNN 的出现在图像分类领域取得了一系列的突破，
并在大规模视觉任务上取得了优异的表现。深度 CNN
（DCNN）的巨大成功归功于其强大的特征学习能力。与
传统的图像分类方法不同，基于 CNN 的分类方法是一
个端到端的学习过程，只输入原始图像，在网络中进行
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训练和预测过程，最后输出结果。这种方法放弃了人工
提取特定图像特征的方法，打破了传统分类方法的瓶
颈。这也是 CNN 用于图像分类的最大优势。本节主要
介绍了基于 CNN 的图像分类模型，并按照时间顺序逐
一介绍了具有代表性的经典模型。

1) LeNet: 1998 年，Lecun 等人建立了 LeNet-5 模
型，用于对不同的人进行数字分类，并优于当时所有其
他方法 [2]。这也是第一次将反向传播算法用于 CNN的
训练中。LeNet-5 模型是深度学习发展的基石，也是往
后各种模型的灵感来源。

LeNet-5 网络有 7 层，包含大约 60k 个参数。如
图 2所示，该网络分为两部分: 卷积区和全连接区。卷
积区的基本单元是卷积层 (Conv) ，然后是最大池化层
(Pool) ，它是由卷积层和最大池化层的基本单元重复堆
叠而成的。全连接区包含三个全连接层，每个层都有固
定的神经元数量，依次为 120、84 和 10。这个模型使
用 sigmoid 激活函数，在输出层使用 softmax 分类器。
当卷积区的输出被传入全连接区时，全连接区的输入层
将对小批次中的每个特征图进行展平。每个小批次中的
向量长度为通道数 x 高度 x 宽度。

虽然 LeNet- 5 在早期的 MNIST 中能取得不错的
成绩，但在更大的数据集上的表现并不令人满意。首先，
神经网络计算复杂，在当时的硬件水平下，计算效率较
低。其次，研究人员在参数初始化、优化算法等诸多领
域没有大量深入研究，导致复杂神经网络的训练通常比
较困难。在 LeNet-5 提出十多年后，神经网络一度被其
他机器学习方法如支持向量机 (SVM) 超越。

Fig. 2. LeNet-5 网络

2) AlexNet: 2012 年，Krizhevsky 等 人 构 建 了
AlexNet [3]。这个网络以巨大的优势赢得了 ILSVR 2012
的比赛。它首次证明了学习到的特征可以超越人工设计
的特征，从而一举打破了以往计算机视觉研究的状态。
由于当时单个 GTX580 GPU 的能力有限，它采用了跨
GPU 的并行计算处理。

AlexNet 网络有 8 层，包含约 60M 的参数。它与
LeNet 的设计理念非常相似，但也有很大的区别。由图
3可以看出，AlexNet包含 8层转换，包括 5层卷积和 2
层全连接隐藏层，以及 1 个全连接输出层。最后的全连
接层给模型带来了大量的参数。ImageNet 中大多数图
像的高度和宽度都比 MNIST 图像的高度和宽度大 10
倍以上，占据了更多的像素，所以需要在第一层中采用
更大的卷积尺寸来提取物体特征。而 AlexNet 的改进
之处如下。

Fig. 3. AlexNet 的架构。第一层的卷积大小为 11 × 11，第二层缩减为 5 ×
5，然后全部采用 3 × 3。Conv1, Conv2, Conv5 层之后是一个最大池
化层，大小为 3 × 3，步长为 2。最后，有两个完全连接层为 4096，输出层
为 1000 类。

(1) ReLU：激活函数从 sigmoid 改为 ReLU，它加速
了模型的收敛并减少了梯度的消失。

(2) Dropout：该模型使用 dropout来控制全连接层的
模型复杂性，p=0.5，以缓解过拟合问题。

(3) 数据扩增：引入了大量的数据增强功能，如翻转，
裁剪和颜色变化，以进一步扩大数据集，缓解过
拟合问题。剔除法和数据扩增法被广泛用于后续
的卷积神经网络。

(4) 重叠池化：相邻的池化层之间会有重叠的区域，这
可以提高模型的准确性，缓解过度拟合。

3) VGGNet: 2014年，Simonyan等人提出了 VGG模
型 [4]并获得了 ILSVR 2014的亚军。该模型与 AlexNet
模型类似，也是采用卷积区后是全连接区的结构。VGG
模块的组成规则是连续使用几个相同的卷积层，然后
是最大的池化层，卷积层保持输入高度和宽度不变，而
池化层将其减半。VGG 网络有多种不同的层结构模型，
图 4是 VGG-16。它包含 16 个权重层，网络串联了五个
块，最后连接了两个 4096 的全连接层和一个 1000 分
类的输出层。
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虽然 AlexNet 的作者在卷积大小、输出通道数量、
构造顺序等方面做了很多调整，但他们并没有为网络的
构造提供常规的思路。VGGNet 给出的设计提供了这
一思路，对 AlexNet 的改进如下。

Fig. 4. VGG-16 网络架构。
卷积：size = 3 × 3, stride = 1, padding = 1.
池化：size = 3 × 3, stride = 2.

(1) 模块化网络。VGGNet 使用大量的基本模块来构
建模型，这种想法已经成为 DCNN 的构建方法。

(2) 较小的卷积。在 VGGNet 上使用了大量的 3x3 卷
积滤波器，与较大的卷积滤波器相比，可以保证
网络的深度增加，在相同的感受野下，模型参数
减少。

(3) 多尺度训练。它首先将输入图像缩放为不同大小
的 S ∈ (256, 512)，然后随机裁剪为固定大小的
224x224，并将得到的多个窗口的数据一起训练。
这个过程被看作是一种尺度抖动处理，可以达到
数据增量的效果，防止模型过拟合。

4) Network in Network (NIN): 2014 年，Lin 等人提出
了一个具有网中网结构的网络 NIN 模型 [5]。与传统
卷积层中使用的线性滤波器加非线性激活函数不同，
NIN 模型将 MLP 与卷积结合起来，使用更复杂的微
神经网络结构代替了传统的卷积层。这种新型的层被称
为”Mlpconv”，见图 5。

Fig. 5. 线性卷积层与 mlpconv 层的比较

NIN 网络与 LeNet、AlexNet 和 VGG 的区别在于
将多个由卷积层和 MLP组成的 Mlpconv串联起来，建
立一个深度网络。对于深度卷积神经网络来说，卷积层

要实现良好的抽象表示，通常需要输入的数据是高度非
线性的。滤波器是低级数据的生成线性模型（GLM），
GLM 的抽象度很低。高层次的过滤器结合低层次的概
念，生成高层次的抽象概念。而 MLP 具有很强的表达
非线性函数的能力，用更有效的函数逼近器–MLP 代替
GLM 可以增强局部模型的抽象表达能力。作者认为在
将每个局部模块组合成更高层次的概念之前，对其进行
更好的抽象处理，有利于网络的构建，这就是 mlpconv
微网络。

NIN 是在 AlexNet 出现后不久提出的，它们的卷
积层设置是相似的。但是在 NIN 中，这些不同的设计
和贡献总结如下：

(1) Mlpconv：MLP 层相当于一个 1x1 卷积层。现在，
它通常被用来调整通道和参数，也可以进行跨通
道互动和信息整合。

(2) 全局平均池化（GAP）：全连接层不再用于输出分
类，而是使用输出通道数量等于标签类别数量的
微网络块，然后通过 GAP 层对每个通道中的所
有元素进行平均，以获得分类置信度。

该模型之所以使用 GAP，是因为它比全连接层更
有可解释性，更有意义。此外，全连接层由于参数太
多，容易造成过拟合，而且它过于依赖 dropout 正则
化。GAP 可以看作是一种结构化的正则化方法，用全
连接层代替它可以大大减少模型的参数量，有效防止模
型过拟合。

C. Inception 四部曲

2014 年， 由 Christia Szegedy 等 人 提 出 的
GoogLeNet [6] 赢得了 2014 年 ILSVR 的冠军。该模
型吸收了 NIN 的思想和 Arora 等人的理论工作，并引
入了 Inception 模块的概念。在接下来的几年里，研究
人员对 Inception 模块进行了多次改进，该模型的性能
也得到了提高。

1) Inception V1: GoogLeNet 有 22 层，包括约 6M 的
参数。该网络的基本模块是 Inception 模块（图 6a）。这
个模块包含 4 个并行的分支。前三个分支使用不同大
小的卷积层来提取不同空间大小下的信息。其中，1×1
的卷积可以减少通道的数量，压缩信息，从而降低模型
的复杂度。最后一个分支的最大池化效应是降低分辨
率，然后进行 1×1 的卷积来调整池化后的深度。总而
言之，这个独特的设计提高了网络模型的宽度和对不同
尺度甚至分辨率的适应性，实现了多尺度融合的效果。
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GoogLeNet 模型类似于 VGGNet，其卷积部分也使用
了模块化拼接。

Fig. 6. Inception V1 到 V3 模块

提高网络性能最直接的方法是增加网络深度和网
络宽度（每一层神经元的数量），但其缺点是随着网络
规模、参数数量的增加，网络更容易过拟合，计算资源
的使用将显著增加。作者认为，解决上述缺点的基本方
法是将全连接层，甚至是卷积层转换为稀疏连接。首先，
生物神经系统之间的联系也很稀少。其次，Arora 等人
的主要研究结果表明，如果数据集的概率分布可以用一
个大的、非常稀疏的深度神经网络来表示，那么可以通
过分析最后一层激活情况的相关统计量，并将输出高度
相关的神经元进行聚类，从而逐层构建最优网络拓扑。
因此，Inception V1 所取得的进展如下：

• Inception 模块：虽然早期的传统神经网络使用随
机稀疏连接，但计算机硬件在计算非均匀稀疏连接
时效率低下。所提出的 Inception 模型不仅可以保
持网络结构的稀疏性，而且还可以利用密集矩阵的
高计算性能，从而有效提高模型的参数利用率。

• GAP：更换了全连接的图层，以减少参数。
• 辅助分类器：用于深层网络的辅助分类器是在训练
过程中插入层与层之间的小 CNN，所产生的损失
加到主网络损失中。

因此，GoogLeNet 的参数只有 AlexNet 的 1/12，
但性能大大提高。

2) Inception V2: 与 V1 相比，V2 [7] 的改进如下：

(1) 更小的卷积。5×5 卷积被两个 3×3 卷积所取代。

这也减少了计算时间，从而提高了计算速度，因
为 5×5 卷积比 3×3 卷积成本要高 2.78 倍。

(2) 批量正则化 (BN)。BN 通过对每个 mini-batch 的
输入进行归一化，使神经网络更快、更稳定。

在 CNN 中，BN 是通过一个归一化步骤来实现的，
该步骤固定了每层输入的平均值和方差。理想情况下，
归一化将在整个训练集上进行，但是为了将这一步与随
机优化方法联合起来而去使用全局信息是不切实际的。
因此，归一化在训练过程中被限制在每个小批量上。对
于具有 d 维输入 x = x(1)···x(d) 的层，它将对每个
维度的输入进行归一化，并使用 B = x(i...m) 来表示
整个训练集的大小为 m 的 mini-batch。BN 变换因此
可以表示为：

· mini-batch 均值：µB = 1
m

∑m
i=1 xi

· mini-batch 方差：σ2
B = 1

m

∑m
i=1(xi − µB)

2

· 归一化：x̂i = (xi + µB)/
√
σ2
B + ϵ

· 缩放和平移：yi = γx̂i + β = BNγ,β(xi)

γ, β 是优化过程中要学习的参数，ϵ 是一个为了数
值稳定性而加到 mini-batch 方差的常数。

3) Inception V3: Inception V3 [8] 主要侧重于通过修
改以前的 Inception 架构来减少计算能力的消耗。其主
要改进如下：

(1) 因子化的卷积。这有助于提高计算效率，因为它
减少了网络中所涉及的参数的数量。它还保持检
查网络效率。这部分包含以下（2）和（3）。

(2) 较小的卷积。用更小的卷积代替更大的卷积，显
然会导致更快的训练。

(3) 不对称卷积。3×3 卷积可以被 1×3 卷积和 3×1
卷积所取代。参数的数量减少了 33%。

(4) 网格大小减少。网格大小通常通过池化操作来实
现。然而，为了解决计算成本的瓶颈问题，作者提
出了一种更有效的技术。例如，在图 7中，320 个
特征图是由步长为 2 的卷积完成的。通过最大池
化得到了 320 个特征图。这两组特征图被连接成
640 个特征图，并进入 Inception 模块的下一个层
次。

4) Inception V4: Inception V4 [9] 的主要目标是降低
Inception V3 模型的复杂性，该模型对每个 Inception
块做出统一选择。Inception 块包括 Inception 模块和
Reduction 模块，如图 8所示。图 9为 inception V4 的
总体架构。图中所有没有标记为“V”的卷积都是相同
的，这意味着它们的输出网格与输入的大小相匹配。标
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Fig. 7. 红线上有两种方法：左边的方法违反了 Inception V3 原则。右边的
版本在计算成本上要高三倍。红线下的方法：一个高效的网格尺寸缩小模型
既高效，又避免了 Inception V3 原则所建议的代表性瓶颈。

Fig. 8. Inception V4 块。它包括 Inception 模块和 Reduction 模块。

记有“V”的卷积是有效填充的，这意味着每个单元输
入的 patch 完全包含在前一层中，输出激活映射的网格
大小相应地减小。

D. 残差学习网络结构

1) 残差网络: 2015 年，KaimingHe 等人提出的深度
残差网络 ResNet [10]获得了 ILSVR2015的一等奖。回
顾前面介绍的网络发展，网络深度的增加是一个共同的
发展趋势，即增加网络的深度会提高网络的性能。然而，
许多实验表明，在一定的深度范围内，单纯增加网络深
度并不能有效地提高网络性能。另一个实验表明，20 层
以内的网络层数增加带来了网络性能的提高，但如果超

Fig. 9. Inception V4 的整体架构。图片右边是整体结构，图片左边是结构的
Stem 部分。

Fig. 10. 普通 CNN 学习和残差学习的比较

过 20 层的深度网络继续叠加网络层数，分类精度反而
会下降。

对于这种现象，我们可能会盲目地把矛头指向梯度
消失/爆炸的特征或过度拟合的问题。然而，有几十层的
网络可以通过初始归一化和批量正则化在随机梯度下
降的反向传播过程中轻松收敛。文章验证了网络退化不
是由过拟合引起的。事实上，这是因为深度网络不能轻
松地优化到预期性能——随机梯度下降 (SGD) 使优化
变得困难。这种准确率不增反减的现象被称为” 退化”。
它已经严重影响了深度非线性网络的训练。训练残差连
接在 ResNet 中是一种打破“退化”的方法，使深度神
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Fig. 11. 残差网络的两个模块

经网络达到高精确度。基于 VLAD 和 Fisher Vector 的
残差矢量编码代表，以及捷径连接理论和实践的研究，
残差网络使堆叠层的网络以最优状态继续积累多个直
接映射层。这种残差连接在促进优化的同时可以增加网
络的深度，精度也在不断提高。

残差网络的残差连接层，如图 10所示。H(x) 是我
们想要的理想映射，图 10的左边部分是普通的 CNN学
习，它需要直接拟合映射 H(x)。右边的残差学习是让
残差块不直接学习目标映射，而是拟合一个与直接映射
F (x) = H(x)− x 相关的残差映射。假设一定深度的网
络趋于饱和，为了保证参数更新和梯度下一层的传播，
只需要将 F (x) 的权重和偏置更新为 0，然后直接映射
H(x) − x 可以保证下一层的输入至少与前一层的输出
相同。事实上，当理想映射 H(x) 与直接映射非常接近
时，残差映射也很容易捕捉到直接映射的细微波动。当
然，非线性映射 F (x) 比直接拟合更容易学习，这使得
输入值能更快地通过跨层” 数据线” 向前传播。残差块
包含两个具有相同通道数的 3× 3 卷积层，每个卷积层
后面都有一个 BN 和一个 ReLU 激活函数。另一个分
支跳过卷积层将输入直接连接到最后一个 ReLU——如
图 11(左) 中 ResNet-34 的构建块。当网络堆栈很深时，
可以在 3× 3 卷积层之后添加 1× 1 卷积层，以控制通
道的数量——如图 11 (右)，即 ResNet-50/101/152 的
“瓶颈”构建模块。

ResNet 可以说是站在了真正意义上的 DCNN 的
最前沿。ResNet 的重要贡献如下：

1) 这种方法很容易优化，但当深度增加时，“普通”
网络 (简单堆叠层) 显示出更高的训练误差。

2) 它可以轻易地从大大增加的深度中获得准确性，
产生比以前的网络更好的结果。

Fig. 12. (a) 原始的残余单元。(b) 具有完全预激活功能的残差单元

2) 残差网络的改进: 拥有数百层甚至更多的 CNN 确
实非常有竞争力，但很多 DCNN 也存在训练难度大的
挑战和过拟合的风险。在数据集有限的情况下，研究人
员对 ResNet 的构建模块进行了如下改进。

1) 带有预激活功能的 ResNet。He 等人提出了一种
预激活结构，对 BN 和 ReLU 进行预激活以进一
步提高网络性能。对 BN 和 ReLU 的布局进行了
多次实验，得到了图 12（右) 中性能最好的结构。
它可以成功地训练具有 1000 层以上的 ResNet。
同时，他们也证明了与其他捷径连接相比直接映
射的重要性。

2) 随机的深度。[23] 的作者指出，残差网络中存在许
多层网络对输出结果的贡献很小。在网络训练过
程中，采用了随机深度法，删除一些层可以大大
缩短训练时间，有效提高 ResNet 的深度，甚至超
过 1200 层。对 CIFAR-10/100 数据集的测试误差
和训练时间仍有较好的改善。

3) 广义的残余网络 (WRN)。随着残余网络的深度
不断增加, 越来越少的特征重用将使网络的训练
非常缓慢。为了缓解这个问题，[24] 引入了一个宽
落差块，拓宽了原始残差单元的权重层图 10(右)，
在两个权重层之间增加了落差。与更深的 ResNet
相比，层数更少的WRN大大减少了训练时间，在
CIFAR&ImageNet 数据集上有更好的表现。

4) ResNeXt。虽然 Inception 和 ResNet 有很好的
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性能，但这些模型只适用于一些数据集。由于涉
及许多超参数和计算，使它们适应新的数据集不
是一件小事。一个新的维度“Cardinality C”(区块
中的路径数) 被用来克服这个问题，实验证明，当
我们增加容量时，增加 Cardinality C 比更深入或
更广泛的网络效果更好。作者比较了图 13中三种
数学计算的完全等价结构。实验结果表明，带有
分组卷积的图 13c 块比其他两种形式更简洁、更
快速,ResNeXt 使用这种结构作为一个基本块。

5) 扩张残差网络 (DRN)。以解决下采样引起的特
征图分辨率下降和特征信息丢失的问题。然而，简
单地去除网络中的子采样步骤会降低感受野。因
此，Yu 等人引入了扩张卷积，用来增加高层的感
受野，并替换了残差网络内部下采样层的一个子
集，补偿了因去除子采样而引起的感受野的减少。
与参数量相同的 ResNet 相比，DRN 在图像分类
中的准确度明显提高。

6) 其他模型。Veit 等人将训练好的 ResNet 的一些
层丢掉，并将其作为一个新的模型。仍有可观的
性能。ResNet 中的 ResNet (RiR) 提出了一个深
度双流架构，它包含了 ResNet 和标准 CNN，并
且容易实现，没有计算开销。DropBlock技术丢弃
了被称为块的连续相关区域的特征，这是一种正
则化，有助于避免数据科学专业人员面临的最常
见问题，即过度拟合。Big Transfer (BiT) 提出了
一种应用于 ResNet 的通用转移学习方法，该方
法使用了最少的技巧，但在许多任务上获得了出
色的性能。NFNet 提出了一种没有 BN 层的基于
ResNet 的结构，通过使用自适应梯度剪裁技术来
实现惊人的训练速度和准确性。

3) 带有 Inception 的 ResNet: 从 2014 年到 2017 年，残
差法和 Inception 法在图像分类任务中具有很强的统治
力。研究人员将这两种结构结合起来，并增加了新的方
法以达到更好的性能，这些经典的变体讨论如下。

1) Inception-ResNet。试图将 Inception 结构与
residual 结构相结合，并取得了良好的性能。
它与 inceptionV4 来自同一篇论文，其组合
是 Inception-ResNet-v1/v2，如图 14和 15所示。
Inception-ResNet-V1 的计算成本与 Inception-V3
大致相同，它的训练速度更快，但达到的最终精
度比 InceptionV3 略差。Inception-ResNet-V2 的
计算成本与 Inception-V4 大致相同，它的训练

Fig. 13. (a-c)ResNeXt 的等效构建模块。

速度比 InceptionV4 快得多，最终的准确率也比
InceptionV4 略高。

2) Xception。它是基于 InceptionV3 的设计思路。
作者认为在 InceptionV3 中使用修改过的深度可
分离卷积来代替卷积操作，通道之间的相关性和
空间相关性应该被分开处理。有研究表明，使用可
分离卷积可以减少 CNN 的大小和计算成本。但
是 Xception 的修改旨在提高性能。Xception 在
ImageNet 上的准确度比 Inception-v3 略高，而参
数则略微降低。[14] 的实验也表明，在 Xception
中加入类似于 ResNet 的残差连接机制可以大大
加快训练时间，获得更高的准确率。

3) PolyNet。许多研究倾向于在图像分类中增加深
度和宽度任务，以获得更高的性能。但是非常深
的网络会有麻烦，那就是收益递减和训练难度增
加。计算成本和内存需求的二次增长都是由不断
扩大的网络引起的。这种方法探索了 Inception 和
ResNet 的结构多样性，这是在深度和宽度之外的
一个新维度，从多项式的角度引入了一个更好的
混合模型。

4) DenseNet: DCNN 经常面临梯度消失和退化的困
境，且网络训练也是一个难题。上述改进的残差网络
提出了一些解决方案，除此之外我们还必须提到优秀
作品 DenseNet。它与 ResNet 和 Highway 网络有着
相同的方向，传统卷积的连接是在每层和下一层之间，
在 DenseNet 中，每一层都以前馈的方式连接到其他
每一层。这样一来，每一层都可以直接接触到损失函
数的梯度和原始输入信号，从而实现隐性的深度监督。
密集块如图 16所示，每一层都从所有前面的层获得额
外的输入，并将自己的特征图传递给所有后续层。可
以表示为 x = Hi([x0, x1,······, Xl−1])，残差连
接为 xl = Hl(xl−1) + xl1，它还设置增长率 k 表示
通过一个层时增加的输入通道数量。[15]DenseNet-B 把
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“BN−ReLU−Conv(1×1)−BN−ReLU−Conv(1×1)”
称为” 瓶颈层”，对 DenseNet 非常有效。而为了要求
相同大小的特征图，DenseNet-C 使用“过渡层”——
1× 1 卷积将特征图的数量减少 θ ∈ (0, 1)，设置在不同
的密集块之间以实现向下采样。瓶颈层和过渡层合称为
DenseNet-BC，它的性能是最好的。

Fig. 14. Inception-ResNet-V1

Fig. 15. Inception-ResNet-V2. 与 Inception-ResNet-V1 相比，某些层的参
数数量有所增加

值得一提的是，Yan等人提出的双路径网络 (DPN)
探索了残差学习和密集连接之间的关系，并结合了它们
的优点。也可以说，通过 DPN，它们之间的数学表达
是统一的。CondenseNet 主要通过分组卷积运算和训练
时的剪枝来优化 DenseNet，以达到更高的计算效率和
更少的参数。

Fig. 16. 密集区块。5 层，增加率为 k=4

E. 注意力机制

注意力机制可以用人类的视觉机制来直观地解释。
比如我们的视觉系统往往会关注图像中的部分信息进
行辅助判断，而忽略不相关的信息。有一种模型基于
这个想法，通过使用通道注意力或空间注意力来提高
CNN 模型的性能。它们可以看作是整个模型的小规模
改进，可以移植到任何可行的模型中。

1) 残差注意力网络: 为了使网络能够学习对象的感知
特征，Wang 等人 [16] 提出了残差注意力网络（RAN
或 Attention）将注意力机制整合到 CNN 中。RAN 的
主要结构是由残差块堆叠而成，RAN 的整体架构如图
17所示。其中，三个超参数 p ，t ，r：p 是拆分为主干
分支和掩码分支之前的预处理残差单元的数量；t 表示
主干分支中的残差单元数；r 表示掩码分支中相邻池化
层之间的残差单元数。

Fig. 17. Residual Attention Network 架构

Residual Attention Network 有两个分支：Trunk
分支是注意力模块中用于特征提取的上层分支，可以是
Pre-Activation ResNet块或其他块，它的输入和输出分
别是 x 和 T(x)。Mask 分支使用自下而上的 top-down
结构来学习相同大小的掩码 M(x)。注意力模块 H 的输
出是：

Hi,c(x) = Mi,c(x) ∗ Ti,c(x) (1)

其中 i 跨越空间位置，c 是从 1 到 C 的通道索引。
注意掩码可以在前向推理期间用作特征选择器，也可以
在反向传播期间用作梯度更新滤波器。在 soft mask 分
支中，输入特征的 mask 梯度为：

(∂M(x, θ)T (x, θ))/∂ϕ = M(x, θ)∂T (x, ϕ)/∂ϕ (2)

其中 θ是掩码分支参数，ϕ是主干分支参数。然而，单纯
堆叠注意力模块会导致性能下降。这是因为使用 mask
重复从 0 到 1 的点生成会降低深层特征的价值，而 soft
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mask 可能会破坏主干分支的良好特性。一个更好的掩
码构造为:

Hi,c(x) = (1 +Mi,c(x)) ∗ Fi,c(x) (3)

这被称为注意力残差学习。软掩码分支使用自下而上自
上而下的全卷积结构。激活函数使用 softmax，它是每
个通道和空间位置的简单 sigmoid。RAN 的积极作用
如下：

1) 堆叠多注意力模块使 RAN 在识别嘈杂、复杂和
杂乱的图像方面非常有效。

2) RAN 的分层组织使其能够根据每个特征图在层
内的重要性自适应地为其分配权重。

3) 结合三个不同级别的注意力（空间、通道和混合）
使模型能够使用这种能力来捕获这些不同级别的
对象感知特征。

2) SENet: 2017 年 Wang 等人 [17] 提出的 Squeeze-
and-Excitation Networks (SENet) 为 CNNs 引入了一
个构建块，它在几乎没有计算成本的情况下改善了通
道相互依赖性，它也是 ILSVR2017 在图像分类任务上
的冠军。使用通道注意机制的 SE 模块可以添加到任何
baseline 架构中，以提高性能，而计算开销可以忽略不
计。该架构的示意图如图 18所示。

Fig. 18. Squeeze-and-Excitation (SE) 模块

通常，在创建输出特征图时，网络会平等地加权
每个通道。SE 块就是通过添加注意力机制来自适应
地对每个通道进行加权来改变这一点。首先，输入量
X ∈ RH′×W ′×C′

通过 Ftr 被映射到 U ∈ RH×W×C ; 接
着，通过 Squeeze 模块 Fsq 到 1×1×C 的向量来获得了
对每个渠道的全局认知，接着可以通过 Excitation 模
块 Fex : 1×1×C→1×1×C/r→1×1×C 完全捕获通道的
依赖关系。最后，这些 C 值可以用作原始特征图上的
权重，并根据其重要性对每个通道的权值进行对应地调
整。

3) BAM 和 CBAM: 我们通过 SENet 和 RAN 了解了
特征图利用和注意机制的重要性。Wu 等人提出了引入
通道注意模块和空间注意模块的瓶颈注意模块（BAM

[18]）和卷积块注意模块（CBAM [19]）。下面将介绍这
两种结构简单，思想相似的模型。

BAM: 如图 19所示，BAM 通过两条独立的路径
(通道注意力和空间注意力) 获取注意力图。对于给定的
输入特征图 F ∈ RH×W×C，BAM 推断出 3D 注意力图
M ∈ RH×W×C。另外，计算得到的细化特征映射 F ′ 为
F ′ = F + F ∗M(F )。为了设计一个高效的模块，首先
计算出的是通道关注度 Mc(F ) ∈ R1×1×C 和空间注意
力地图 Ms(F ) ∈ RH×W×1 最后，将注意力图 M(F ) 与
原始特征图 F 相乘得到 F ∗M(F )。

Fig. 19. BAM 模块架构

CBAM: 如图 20所示，CBAM 也通过两条独立
的路径 (通道注意力和空间注意力) 获取注意力图。对
于给定的输入特征图 F ∈ RH×W×C，CBAM 依次推断
出一维通道注意力图 Mc(F ) ∈ R1×1×C 和二维空间注
意力地图 Ms(F ) ∈ RH×W×1。在乘法过程中，注意值
被相应地广播——通道注意值沿着空间维度广播。通道
细化的特征图 F ′ 和通道空间细化的特征图 F ′′ 总结为：
F ′ = Mc(F ) ∗ F 和 F ′′ = MS (F ′) ∗ F ′

Fig. 20. CBAM 模块架构

简单来说，BAM 使用并联，CBAM 使用串联的通
道注意力和空间注意力部分。在实际性能上，CBAM对
图像分类的效果略胜一筹。

4) GENet: 2018 年，Hu 等人 [20] 给 CNN 引入了
特征上下文，其中包括两个操作: Gather 操作，ξG 和
Excite 操作，ξE。如图 21所示，对于给定的输入特征
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图 X ∈ RH×W×C，聚集操作符 ξG：X ∈ RH×W×C →
X̂ ∈ RH′×W ′×C (H ′ = [H/e],W ′ = [W/e])，其中 e 是
范围比。而激发操作符 ξE 使用最近邻插值进行调整：
X̂ → RH×W×C，然后在 sigmoid 之后，将 X̂ 和原始输
入 X 执行逐元素乘积运算:ξE(X, X̂) = X ∗ f(X̂)。可
以将此方法添加到 baseline 架构中，以通过稍微增加参
数来获得更好的性能。

Fig. 21. Gather-Excite 模块架构

5) SKNet: 2018 年，Wang 等人 [21] 提出了选择性
核网络（SKNet），它可以根据输入特征的多尺度自适应
地调整感受野的大小。该网络主要分为三个操作：Split、
Fuse 和 Select，如图 22所示。

Fig. 22. 选择性内核卷积块

Split:对于给定的输入特征图 X ∈ RH′×W ′×C′
，默

认情况下执行两次转换：

F̃ : X → Ũ ∈ RH×W×C (4)

F̂ : X → Û ∈ RH×W×C (5)

F̃ 和 F̂ 由高效的分组/深度卷积、BN 和 ReLU 函数依
次组成。

Fuse: 这两个分支通过一个基于元素的求和进行融
合：U = Ũ + Û ，然后，使用 GAP 生成信道相关的信
息:

Fgp : RH×W×C → R1×1×C (6)

并且通过使用两个 FC 层来改变通道数:

Ffc : 1× 1× C → 1× 1× Z (7)

最后，将输出矩阵 a 和 b 输出。

Select：矩阵 a 和 b，Ũ 和 Û，并且最终的输出为

V = a ∗ Ũ + b ∗ Û , (a+ b = 1) (8)

其中 * 表示元素级积。
6) GSoP 网络: 2019 年，Gao 等人提出了全局二阶池

化卷积网络（GSoP-Net），将二维 GAP 引入 CNN 的
中间部分，它以协方差的形式体现了通道之间的关系。
相关文献 [22]–[27] 也证明了将 GSoP 插入网络可以显
着提高性能，并且一种 A2-Net [28] 使用 GSoP 从输入
信息的整个空间聚合和传播全局特征。该方法设计了一
个简单有效的 GSoP 块，具有模块化程度高、内存占用
少、计算复杂度低等优点。此外，它可以沿通道维度或
位置维度捕获全局二阶统计信息，还可以方便地插入到
现有的网络架构中，以更少的开销进一步提高其性能。

7) ECA-Net: 2019 年，Hu 等人提出了高效渠道注意
力 (ECA) 模块，以解决 SE 块进行渠道降维的不合理
性。文献表明，避免降维对于学习通道注意很重要，适
当的跨通道交互可以在保持性能的同时显著降低模型
复杂度。ECA-Net 利用一维卷积提出了一种不降维的
局部跨通道交互策略（见图 23）。

Fig. 23. 高效渠道注意力 (ECA) 模块

8) 协调注意力: 2021 年，Hou 等人 [29] 提出了高效
移动网络的坐标注意 (CA) 模块，该模块使用两个一维
GAP 在两个空间方向 (位置信息) 捕获特征码，CA 块
如图 24所示。对于给定的输入特征映射 X ∈ RH×W×C，
首先，用 X GAP和 Y GAP分别对每个信道沿横坐标方
向和纵坐标方向进行编码。其次，通过 Concat+Conv2d
生成坐标 attention，再通过 BN + 激活函数将其分解
为两个具有空间方向特征的特征映射。最后，对原始输
入 X 重新加权，r 为折减比。CA 块不仅捕获跨通道的
信息，而且捕获方向敏感和位置敏感的信息，这有助于
模型更准确地定位和识别感兴趣的对象。它是为移动网
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络设计的轻量级模块，可以灵活地插入到经典的移动网
络中，几乎没有计算开销，从而提高性能。

Fig. 24. 高效渠道注意力 (ECA) 模块

9) 其他注意模块和总结: SENet 是使用注意力机制进
行图像分类的最成功的例子之一。不仅有上述 BAM、
CBAM、GENet、SKNet、ECA-Net和 CA [30]，还有
GALA [31] 、AA-Net [32] 和 TA [33] 通过采用不同的
空间注意机制或设计高级注意块来发展其想法。此外，
GSoP-Net ，A 2Net、NLNet [34]、GCNet [35]、SCNet
[36] 和 CCNet [37] 作为非局部/自注意力网络的典型示
例，由于它们能够构建空间或通道，最近非常受欢迎。
通过插入大型网络或移动网络，这些注意力网络在各种
计算机视觉任务中非常有用。值得注意的是，NLNet 和
CCNet 不用于图像分类。

F. 更小或更有效的网络

现在有一种趋势，即建立更深层次、更复杂的网络，
以实现更高的精度。然而，在许多现实世界的应用程序
中，如手机、机器人技术和自动驾驶汽车，这些提高精
度的进步并不一定会使网络在规模和速度方面更高效。
在这里，我们将介绍更小、更有效的模型，这些模型致
力于在一个计算量有限的平台上及时地执行识别任务。

1) SqueezeNet: 2016 年，F.N.Iandola 等人 [38] 提出
了一种小型化的网络模型结构，即 SqueezeNet。该网
络引入了 fire 模块（图 25），通过用 1×1 滤波器替换
3×3 滤波器，并减少通往 3×3 滤波器的输入通道的数
量，从而减少了网络参数。它在网络中后期放置了向下
采样，使卷积层有大的特征图。同时，该模型与 Deep
Compression 相结合，以扩大模型的体积。与 AlexNet
相比，SqueezeNet 将参数的数量减少了近 50 倍，同时
确保是没有精度损失的，模型体积被压缩到原来的 510
倍左右。之后，SqueezeNext考虑了基于 SqueezeNet的
硬件。

2) MobileNet V1 到 V3: 2017 年，谷歌提出了 Mo-
bileNet V1 [39]，这是一个主要用于移动或嵌入式设

Fig. 25. SqueezeNet 架构中的 fire 模块

备的轻量级网络。该网络使用由深度卷积和点卷积
(1×1conv) 组成的深度可分卷积来代替标准卷积，如
图 26所示。它可以大大减少计算成本和参数。同时，
MobileNet V1 还提供了两个超参数（宽度乘法器 α 和
分辨率乘法器 α）来有效地平衡计算和精度。

Fig. 26. 深度可分离的卷积

2018 年，MobileNet V2 [40] 引入了倒置残差和线
性瓶颈来解决深度可分离卷积中大部分卷积核参数为
零的问题。其原因是：特征信息在从高维空间映射到
低维空间后很容易被 ReLU 破坏。MobileNet V2 的
瓶颈残差块如图 32 所示。与标准残差块 1×1（压缩）
→3×3→1×1（扩展）不同，倒置残余块为 1×1（压缩）
→3×3→1×1（压缩）。这个块用线性变换替换了连接在
1×1 卷积后面的最后一个 ReLU，以避免信息丢失。

2019 年，基于之前的工作，MobileNet V3 [41] 采
用了 SE块和神经结构搜索 (NAS)技术，实现了更高的
效率和准确性。SE 块用于构建 channel-wise attention，
采用块级搜索的平台感知 NAS 方法查找全局网络结
构，然后采用层级搜索的 NetAdapt 方法对单个层进行
顺序微调。该模型还使用 h-swish激活函数，修改 swish
函数的 sigmoid 以提高准确度。

3) ShuffleNet V1 到 V2: 2017 年，由 Face++ 公司设
计的 ShuffleNetV1 [42]，主要针对常见的移动平台（如
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Fig. 27. MobileNet V2 的瓶颈残差块。C 为通道数，扩展比为 6。

Fig. 28. (a)步长 = 1 的 ShuffleNetV1单元。(b)步长 = 2 的 ShuffleNetV1
单元（下采样，2）。(c) 通道混洗操作

无人机、机器人和智能手机），采用了 Pointwise Group
卷积和 Channel shuffle 来改进残差块。前者是为了解
决性能开销昂贵的点卷积导致通道数量有限的问题，以
满足可能会严重损害准确度的复杂性约束。后者是为了
解决组卷积阻塞通道组之间的信息流动并削弱表示的
问题。ShuffleNet 单元（步长为 1）用逐点群卷积替换
第一个 1x1 卷积，然后进行通道混洗操作（见图 28c），
如图 28a 所示。ShuffleNet 单元（步长为 2）做了两个
修改，即在“捷径”上增加了一个 3x3 GAP，并将通
道连接替换为元素添加，如图 28b 所示。mobileNetV1
的多个版本已经试验了不同数量的卷积组数（g 组）和
不同比例的滤波器数量（s）。

2018 年，ShuffleNetV2 [43] 对速度和精度有更高
的要求。它不仅考虑了计算复杂性（每秒浮点运算，
FLOPs），还考虑了其他因素，如内存访问成本（MAC）
和平台特性。根据实验，作者给出了四条准则：

1) 相等的通道宽度使 MAC 最小化；
2) 过多的组卷积增加了 MAC；
3) 网络碎片化降低了并行程度，这种碎片化的结构
可能会降低效率，因为它对具有强大并行计算的
设备不友好，如 GPU；

Fig. 29. (a)ShuffleNet V2 单元。(b) 步长 = 2 的 ShuffleNet V1 单元（下
采样，2）

Fig. 30. (a) Stem 块的结构。(b) 双向致密层的结构。

4) 元素方面的操作是不可忽略的，因为它也有很高
的 MAC/FLOPs 比率。

ShuffleNetV2 单元避免了违反上述准则的情况，如
图 29所示。

4) PeleeNet: 2018 年，PeleeNet [44] 在 DenseNet 的
基础上做了改进，这是一个用于嵌入式平台的高效架
构。它使用一个 steam 块（见图 30a）对输入图像进行
首次下采样。原来的密集层被分成两路，以获得不同尺
度的感受野，称为 2 路密集层（见图 30b）。它使输出
通道的数量与过渡层的输入通道数量保持一致，因为
DenseNet 提出的压缩系数影响了特征表达。另一个改
进是，瓶颈层的通道数根据输入形状而变化，而不是固
定的 4倍增长率，与 DenseNet相比，可以节省 28.5%的
计算成本。最后，它使用后激活（Conv →BN→→ReLU）
而不是前激活来提高实际速度。

5) MnasNet: 2018 年，Tan 等人的 MnasNet [45] 是
一个自动化的移动神经架构搜索网络，用于使用强化学
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Fig. 31. 因素化分层搜索空间。卷积运算（ConvOP）：常规卷积（conv），
深度卷积（dconv），以及具有不同扩展率的移动倒瓶颈卷积。卷积核大小
（KernelSize）。跳过操作（SkipOp）：最大或平均池，身份残留跳过，或无跳
过路径。

Fig. 32. 移动平台感知的 NAS 概述。

习（RL）来构建移动模型。它融合了 CNN 的基本精髓，
从而在提高准确率和减少延迟之间取得了适当的平衡，
在模型部署到移动设备上时描绘出高性能。MnasNet
明确地将速度信息纳入搜索算法的主要奖励功能，并通
过在特定平台上执行模型来直接测量模型的速度。这个
架构，一般来说，包括两个阶段如下。

分解层次搜索空间。该搜索空间支持整个网络中包
含的不同层结构。CNN 模型被分解成不同的块，其中
每个块都有一个独特的层结构。连接的选择要使输入和
输出相互兼容，从而产生良好的结果以保持较高的准确
率。图 31显示了 MnasNet 中搜索空间的示意图。

强化搜索算法。它采用了强化学习的方法，奖励最
大化（多目标奖励），以实现两个主要目标（延迟和准
确性）。在搜索空间中定义的每个 CNN 模型将被映射
到一个由 RL 代理执行的行动序列中。控制器是一个
Recur-rent 神经网络（RNN），训练器训练模型并输出
准确性。该模型被部署到移动电话上以估计延迟。准确
度和延迟都被合并为一个多目标的奖励。该奖励被发送
到 RNN，RNN 的参数被更新，以最大化总奖励。图 37
显示了移动平台感知 NAS 的概况。

6) EfficientNet V1 至 V2: 模型缩放的常规做法是任
意增加 CNN 的深度或宽度，或者使用更大的输入图
像分辨率进行训练和评估。相关文献 [46] 显示，网

络深度和宽度之间存在一定的关系。虽然这些方法确
实提高了准确性，但通常需要繁琐的人工调整，而且
仍然经常产生次优的性能。2019 年，Tan 等人提出了
EfficientNetV1 [47]，它使用一个简单而高效的复合系
数 Φ 来扩大 CNN, 使网络的结构化程度更高。与上述
任意缩放网络尺寸（如宽度 w、深度 d 和分辨率 r）的
方法不同。这种模型缩放方法使用 Φ 来均匀地缩放网
络 w、d 和 r，遵循：

depth : d = αϕ

width : w = βϕ

resolution : r = γϕ

s.t α · β2 · γ2 ≈ 2

α ≥ 1, β ≥ 1, γ ≥ 1

其中，α, β, γ 是可以通过小网格搜索确定的常数。ϕ 是
一个用户指定的系数，控制模型扩展的资源多寡。最后，
它通过利用多目标 NAS 开发一个 baseline 网络。主要
的构建模块是移动倒置瓶颈 MBConv（见图 26和 31），
SE 模块也会被添加。

2021 年，EfficientNetV2 [48] 提出了一个更小的模
型和一个更快的训练方法。首先，EfficientNetV2 应用
FixRes 解决了 EfficientNetV1 的大图像尺寸导致大量
内存占用的问题，使用较小的图像尺寸进行训练，但
训练后不对任何层进行微调。相关资料也指出，使用
较小的图像尺寸进行训练，准确度会稍好。其次，对于
深度卷积往往不能充分利用设备加速计算的问题，Ef-
ficientNetV2 逐渐用 Fused-MBConv 取代了 MBConv，
以更好地利用移动或服务器加速，即用单一的 3×3 卷
积取代 MBConv 中的深度 3×3 卷积和扩展 1×1 卷积。
然后用 NAS 自动搜索 MBConv 和 Fused-MBConv 的
最佳组合。最后，这个网络提出了一个训练感知的 NAS
来搜索最佳组合。另一个重要的观点是 EfficientNetV2
使用了修正的渐进式学习，用不同的图像尺寸进行训练
也会相应地改变正则化强度，以解决在训练过程中动态
改变图像尺寸而导致的精度下降问题。

7) 其他前沿技术: 对于移动终端和嵌入式设备来说，
手工设计的 CNN 模型已不再是时代的潮流。目前，更
多的轻量级模型是与其他强大的算法相结合。不难看
出，上面的一些介绍也包括混合的 CNN 架构设计。下
面我们将简要介绍几种可与纯 CNN 结合的流行方法。
1) 在训练好的模型上，奇异值分解（SVD）通过压缩
网络中全连接层的权重矩阵，可以达到模型压缩
的效果；低秩滤波器使用两个 1× K 卷积而不是
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一个 K × K 卷积来去除冗余，减少权重参数；网
络修剪方法是舍弃网络中权重较低的连接，以降
低网络的复杂性。量化通过牺牲算法的精度来减
少每个权重所需的空间；神经网络的二进制化可
以看作是一种极端的量化，它使用二进制表示网
络权重，大大减少了模型的大小；深度压缩使用
剪枝、量化和 Huffman 编码三个步骤来压缩原始
模型，在不损失精度的情况下取得了惊人的压缩
率。这种方法具有里程碑式的意义，引领了 CNN
模型小型化和加速研究的新热潮。

2) NAS 搜索，轻量级网络通常需要更小、更快、精
度尽可能高。有太多的因素需要考虑，这对设计
一个高效的模型是一个巨大的挑战。为了使架构
设计过程自动化，首次引入了 RL 来搜索具有更
高精度的高效架构。一个完全可配置的搜索空间
可能会呈指数级增长，难以解决。因此，早期的架
构搜索工作集中在元胞级结构上，并且同一单元
在所有层中都被重复使用。相关文献探索了一个
块级的层次结构搜索空间，允许在网络的不同分
辨率块上有不同的层结构。为了减少搜索的计算
成本，作者采用了基于梯度的优化的可微分架构
搜索框架。着重于现有网络适应受限的移动平台，
也有学者提出了更有效的自动网络简化算法。

3) 知识蒸馏（KD），KD 指的是模型压缩的概念。通
过一步一步地教一个较小的网络，准确地使用一
个已经训练好的较大的网络来做什么。这种训练
设置有时被称为”teacher-student”，其中大网络是
teacher，小模型是 student。最后，student 网络
可以达到与 teacher 网络相似的性能。

G. 其他高效方法

1) ViT: 基于自我注意机制的 transformer 在自然语
言处理 (NLP) 中取得了巨大的成功。由于其强大的表
示能力，研究人员正在研究如何将其应用于计算机视觉
任务。以 ViT 为代表的纯 transformer 架构在图像分类
任务中表现良好。最近，更多的 ViT 模型，例如 DeiT、
PVT、TNT 和 Swin，已经被提出，以追求更强的性能。
也有很多作品试图用卷积操作来增强纯 transformer 块
或自注意层，例如 BoTNet、CeiT、CoAtNet、CvT。一
些工作（如 DETR 方法) 尝试将类似 CNN 的架构与
ViT 结合起来进行物体检测。当然，ViT 在更多的视觉
任务、高/中/低级视觉和视频处理方面取得了成就，但

是，我们在此不做过多介绍。现在，将 ViT 模型或混
合方法应用于计算机视觉任务仍然存在巨大的挑战。在
这个方向的遥感图像分类任务上，更多研究正在进行。

2) 自监督学习: 自监督已被应用于改善遥感图像分类
中的 SOTA 模型。这种方法有三个主要步骤。

1) 在有标签的图像上训练一个 teacher 模型。
2) 使用 teacher 在未标记的图像上生成伪标签。
3) 结合有标签的图像和伪标签的图像来训练 student
模型。SSL 提出了一种基于 teacher-student 的半
监督深度学习方法，以提高大型 CNN的性为了使
student 有更强的学习能力。带噪声的 student 使
student大于或至少等于 teacher，它为 student添
加噪声，如 RandAugment 数据增强、dropout 和
随机深度。伪标签中的确认偏误问题会使 student
在伪标签不准确的情况下从不准确的数据中学习。
元伪标签是通过 student 对标签数据集的表现反
馈来不断调整的，这样 student 就可以从 teacher
那里学到更好的伪标签。

3) 迁移学习: DCNN 通常需要大量任务相关的数据
和计算才能获得良好的性能。将这些 SOAT 网络应用
于新任务可能会非常产生巨大的计算成本。迁移学习提
供了一种解决方案，即网络在大型通用数据集上完成训
练，然后使用其权值初始化后续任务。许多预先训练的
模型，如 GoogLeNet 和 ResNet，已经在 ImageNet 等
大型数据集上进行了训练，并用于遥感图像分类。该方
法已被用作图像分类任务的常规解决方案。值得一提的
是，BiT 提供了在许多任务中实现出色性能的通用方
法。

4) 数据增强: CNN 经常面临由于有限的数据而导致
的过拟合风险。传统的数据增强技术包括一系列方法，
如翻转、颜色空间、裁剪、旋转、平移和噪声注入，这
些方法可以改善训练数据集的属性和大小。不仅如此，
它还具有显著提高 DL 模型泛化能力的潜力。自动数
据增强有潜力解决传统数据增强方法的一些缺陷，通过
使用学习到的数据增强策略训练 CNN 模型，可以显著
提高半监督学习的准确性和模型鲁棒性。混合样本数据
增强 (MSDA) 是将两个训练样本和它们的标签按照一
定的比例随机混合，不仅可以减少一些困难样本的误识
别，还可以提高模型的鲁棒性，使其在训练过程中更加
稳定。

5) 其他优化方法: 实现更好的性能不仅仅是设计一个
优秀的架构，基于训练的优化方法也很重要。除了上述
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方法外，还有几种可靠的选择:
1) 优化器。优化器可以有效地最小化损失函数，以
达到预期的性能，如 SGD，Adam，PMSProp 。
锐度感知最小化 (SAM)，作为目前最好的解决方
案，缓解了损失函数最小化和模型泛化能力之间
的关系。

2) 正则化。BN 是大多数图像分类模型的一个关键
组成部分，在训练集和测试集上都能达到更高的
精度。更多的变体也扩展了这一思想，如层归一
化和组归一化。但是最近的研究表明 BN 的一些
重要缺陷会影响 CNN 的长期发展。NFNet 使用
核心技术——自适应梯度剪切 (AGC)，在不进行
归一化的情况下训练深度模型。

IV. 总结

A. 研究现状

综上所述，图像分类的研究蓬勃发展，但科研人员
对于如何将前沿成果应用于遥感图像分类的研究仍然
处于初步阶段。
对于复杂的遥感图像分类，传统的神经网络训练方

法已经不能满足需求，使用深度神经网络为提高遥感图
像分类精度开辟了一片新天地。通过将分类依据表达成
向量，将少量含有标记信息的图像作为训练集，利用深
度神经网络模型大量训练构建图像的数字化字典，对大
量未标记的遥感图像数据分类。
对于包含海量信息的遥感图像，如何充分挖掘信息

以更贴合遥感图像分类要求成为了研究的重点。遥感图
像涵盖的纹理特征、光谱特征和空间特征都可以单独作
为图像分类的依据，然而图像的这些特征信息在图像分
类时尚未充分利用。对提取的这 3 类特征进行多角度
充分利用，并将其共同作为分类依据，结合深度神经网
络的训练模型，来提高遥感图像的分类精度，成为了该
领域目前的研究热点。

B. 未来趋势

目前，遥感图像分类识别主要依赖于人工识别，遥
感图像的数据主要来源于卫星影像，由于遥感图像的
数据过于庞大，容易产生信息冗余，并且图像分辨率较
低，容易导致不同信息相融合现象。由于遥感图像的本
质特征，导致对遥感图像的分类较为困难，因此，如何
准确分离出具有价值的信息，是遥感图像分类的重要任
务。利用深度学习技术理论上是可以实现对遥感图像信

息的分类，但是，由于技术上的不足，距离实际应用依
然存在一定的差距。针对遥感图像的特殊性建立合适的
深度学习模型，使用较好的优化算法，以实现识别率接
近甚至超过人工识别，这是遥感图像分类识别的发展趋
势。
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