
ISSN 1004⁃9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40，No. 6，Nov. 2025，pp. 1637-1649
DOI：10. 16337/j. 1004⁃9037. 2025. 06. 020

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E⁃mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86⁃025⁃84892742

基于 FACNNCN 的高分遥感影像场景分类方法

张 婧 1， 杨宇浩 2， 曹 峰 2， 张 超 2， 李德玉 2

（1. 太原学院数学系，太原  030032；2. 山西大学计算机与信息技术学院，太原  030006）

摘 要： 高分遥感影像场景分类旨在对复杂的地表场景影像进行精确认知，对于高分遥感影像的理解

和信息提取具有重要的意义。本文提出了一种高分遥感影像场景方法，该方法基于特征聚合卷积神经

网 络（Feature aggregated convolution neural network， FACNN）和 向 量 胶 囊 网 络（Capsule network， 
CapsNet），即 FACNNCN 网络。通过增加聚合特征提升场景分类中影像特征的区分力和鲁棒性，并基

于向量胶囊网络表征场景影像中地物与场景的空间关系，有效弥补了当前基于卷积神经网络的高分遥

感影像场景分类方法中普遍存在的场景影像特征提取不充分、地物空间特征欠考虑的不足。本文提出

的方法在 2 个公共高分遥感影像场景分类数据集（UC Merced Land⁃Use 和 NWPU⁃RESISC45）上进行

了测试，实验结果表明该方法的分类精度优于相关的对比方法。
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Abstract： High-resolution remote sensing image scene classification aims to accurately perceive complex sur⁃
face scenes， which is significant for the understanding and information extraction of high-resolution remote 
sensing images. A new scene classification method based on feature aggregated convolution neural network 
（FACNN） and capsule network（CapsNet）， named FACNNCN， is proposed in this paper. For the proposed 
method， the distinguish ability and robustness of convolutional features for scene classification are enhanced 
by adding aggregated features. Meanwhile， the spatial relationship between geographic entity and scene is rep⁃
resented based on CapsNet. Therefore， the proposed method can overcome some drawbacks usually found in 
existing high-resolution remote sensing image scene classification methods based on CNNs. For example， the 
extracted representative features of scene images are insufficient and the spatial features of geographical ob⁃
jects are lack of consideration. The method proposed in this paper is tested on two public high-resolution re⁃
mote sensing image scene classification datasets （UC Merced Land-Use and NWPU-RESISC45）. Experi⁃
mental results show that the classification accuracy of FACNNCN is better than those of comparison methods.
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引   言

随着遥感技术的飞速发展，遥感影像分辨率快速提升，数据量成几何级数增长。针对海量的高分

辨率遥感影像，传统的基于像元的分类解译已转变为基于场景的语义理解。高分遥感影像场景分类旨

在通过影像的主要内容辨识影像的场景类别，实现精准的高分遥感影像高层语义理解。目前，高分遥

感影像场景分类已广泛应用于城市规划、土地利用、环境污染检测以及军事目标检测等众多领域，体现

出重要的实用价值［1⁃2］。然而，由于高分遥感影像场景构成非常复杂，具有类内多样性、类间相似性、尺

度差异以及多类地物目标共存等特点，因此场景分类仍然极具挑战性［3］。

在过去的数十年间，研究者已经提出了多种高分遥感影像场景分类方法。根据分类过程中使用的

影像特征，可以分为基于低层特征、中层特征和深度特征的方法。基于低层特征的方法依赖于手工设

计的各种特征提取算子，如颜色直方图（Color histogram，CH）、局部二值模式（Local binary pattern，LBP）、

方向梯度直方图（Histogram of oriented gradients，HOG）、灰度共生矩阵（Gray level co⁃occurrence matrix，
GLCM）和尺度不变特征变换（Scale⁃invariant feature transform，SIFT）等，获取颜色、纹理、形状和空间

结构等低层特征，进而基于提取的低层特征进行分类。该类方法广泛应用于高分遥感影像场景分类研

究的早期［4⁃7］。基于中层特征的方法在低层特征提取的基础上，采用视觉词袋模型（Bag of visual words，
BoVW）、空间金字塔匹配（Spatial pyramid matching，SPM）以及局部特征聚合描述符（Vector of locally 
aggregated descriptors，VLAD）等方法对低层特征进行编码，进一步提取更具判别能力的中层特征，并

用于场景分类［8⁃10］。基于深度特征的方法主要基于深度学习模型，尤其是可以利用卷积神经网络（Con⁃
volutional neural network，CNN）强大的特征表征能力提取场景影像的深层次抽象特征。同基于低层和

中层特征的分类方法相比，基于深度特征的分类方法可以显著提升场景分类的性能。因此，基于深度

特征的场景分类受到众多学者的广泛关注，并取得了一系列的科研成果。

2015 年，巴西三星研究院 Penatti等［11］利用 CNN 来精确辨识高分遥感影像场景的类别，这是深度学

习在高分遥感影像场景分类中的首次应用，从此场景分类的研究进入了一个新的阶段。He 等［12］提出

了一种基于多层堆叠协方差池化网络（Multilayer stacked covariance pooling，MSCP）的场景分类方法，

该方法组合 CNN 网络的多个特征层形成堆叠特征，在此基础上，计算堆叠特征协方差矩阵。该协方差

矩阵是一种新的二阶特征，可以有效地区分复杂的场景。Liu 等［13］针对场景分类中存在的变尺度问题，

提出了多尺度卷积神经网络（Multi⁃scale CNN， MCNN）。MCNN 包含固定尺度和可变尺度两个网络，

通过网络之间的参数共享可以获取尺度不变的分类特征。Lu 等［14］提出了一种特征聚合卷积神经网络

（Feature aggregated CNN， FACNN），并应用于高分遥感影像场景分类。FACNN 将特征学习、特征聚

合和分类器三者进行一体化联合训练。实验结果表明，特征聚合可以较好地提高场景分类的精度。

CNN 在高分遥感影像场景分类中体现出强大的优势，但是 CNN 的池化操作带来的空间不变性导

致 CNN 难以从场景影像中识别出地物的姿势、纹理和变化等空间信息。Sabour 等［15］于 2017 年提出了

向量胶囊网络（Capsule network，CapsNet），该网络可以对实体属性进行编码，并通过识别一个实体的部

分属性来识别整体。因此，向量胶囊网络可以弥补 CNN 在场景分类应用中的不足。但是，在实际的应

用过程中发现，仅使用向量胶囊网络进行场景分类很难取得显著优于 CNN 的应用效果。因此，研究者

尝试将 CNN 与向量胶囊网络进行有机结合，通过融合两个网络的优势提升场景分类的精度。Zhang
等［16］提出了基于 CNN⁃CapsNet 的高分遥感影像场景分类方法，实验结果表明，该方法可以取得较好的

分类性能。Asif等［17］提出了一种 D⁃CapsNet网络，该网络通过融合 CNN、注意力机制和向量胶囊网络，

学习更加丰富和更具鲁棒性的场景影像特征，分类结果良好。

融合卷积神经网络和向量胶囊网络的遥感影像场景分类方法已经取得了一些研究成果。但是随

着遥感影像场景分类应用的发展，遥感影像场景的构成越来越复杂，导致存在相同类别场景影像之间
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特征分异性大，不同类别场景影像之间特征相似性强，以及多种地物共存引起的特征混淆度大等诸多

问题。为了更加有效地区分复杂、易混的场景影像，设计特征表达和区分能力更强以及鲁棒性更好的高

分遥感影像场景分类方法具有重要的研究价值。本文提出了一种新的基于 FACNN 和 CapsNet
（FACNNCN 网络）的高分遥感影像场景分类方法。该方法通过特征聚合的方式获取增强的场景影像

分类特征，并基于增强的特征更加准确地表达地物的位置、角度、旋转、倾斜度和尺寸等空间信息，更好

地学习地物与场景之间的空间关系，进而提升复杂背景下场景分类的精度。

1 卷积神经网络与向量胶囊网络融合  

1. 1　卷积神经网络

CNN 是受生物学上感受野机制的启发提出的神经网络模型。CNN 自提出以来在图像处理领域的

各种任务上取得了巨大的成功，如图像分类、人脸识别和图像分割等。随着 CNN 研究的不断发展，出

现了一系列优秀的 CNN 模型。VGGNet 是牛津大学计算机视觉组和 Google DeepMind 公司一起研发

的新型深度 CNN 模型。该模型使用的较小的感受野和深层次的网络结构可以显著地提升图像分类的

精度。VGGNet常用的两种结构分别为 VGG⁃16 和 VGG⁃19，其中 VGG⁃16 应用更为广泛。

VGG⁃16 共包含 5 个卷积池化组，其中每个卷积池化组包含的卷积层个数分别为 2、2、3、3 和 3。卷

积层是 VGG⁃16 最核心的部分。通过不同大小的卷积核得到的卷积层可以有效地提取图像的多层次复

杂特征。卷积核的大小通常为  3  ×  3 或者  5  ×  5。在每个卷积池化组的最后，都包含 1 个池化层。池化

层主要是将卷积层得到的特征图进行压缩，减小特征的维度。经常使用的池化操作主要包括最大池化

和平均池化。在 5 个卷积池化组之后，VGG⁃16 包含 3 个全连接层和 1 个 Softmax 输出层。全连接层将

卷积、池化操作后得到的特征进行高度综合并输入到分类器中进行分类。一般情况下，全连接层最后

一层的输出维数为分类任务的类别数。为了增加各层之间的非线性关系，VGG⁃16 的卷积层和全连接

层都使用 ReLU 函数来增加网络的非线性表达能力。

1. 2　向量胶囊网络

胶囊网络是由 Hinton 等［18］在 2011 年提出的一种新的深度学习模型，是 CNN 的一种变体。2017 年

Sabour 等［15］提出了胶囊网络的改进模型向量胶囊网络和胶囊间的动态路由算法。向量胶囊中的胶囊

是由 1 组神经元组成的向量。该向量的参数代表实体的不同属性，如位置、尺寸、方向、形变、速度、反射

率、色度和纹理等。向量的长度表示实体存在的概率。

向量胶囊网络由卷积层、低层胶囊层和高层胶囊层构成。卷积层进行图像特征的抽取，并作为低

层胶囊层的输入。低层胶囊层对图像的卷积特征进行向量化表示，形成多个向量胶囊，实现实体属性

信息的编码。高层胶囊层也称类胶囊层，接受低层胶囊层的向量输入，形成新的向量胶囊，并通过向量

胶囊的长度计算胶囊所属类别的概率，进而完成分类任务。为了实现不同胶囊层之间的信息传递和动

态连接，向量胶囊网络采用动态路由算法，自动筛选更有效的胶囊，进而提高模型的性能。动态路由算

法采用迭代的方法连接不同胶囊层之间的胶囊。由于胶囊是 1 组用于表示不同特征的神经元的集合，

能够在路由过程中建立不同实体间的位置关系，因此，向量胶囊网络对于实体的位置和角度等空间信

息的变化更具鲁棒性。

1. 3　融合网络

卷积神经网络具有强大的表征学习能力，在大规模、复杂任务中表现出优异的性能。伴随着数值

计算设备的快速发展，特别是 GPU 计算集群的强有力支持，卷积神经网络的性能得到了更加充分的发

挥。但是，卷积神经网络的池化操作会丢失大量有用信息，而且不能识别图像中部分与整体之间的空

间结构。向量胶囊网络作为卷积神经网络的变体，其设计的初衷旨在弥补卷积神经网络的以上不足。
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然而，向量胶囊网络在绝大部分应用任务中的性能却无法超越卷积神经网络。

融合卷积神经网络和向量胶囊网络的 CNNCN 网络，充分发挥两个网络的优势，既可以利用卷积神

经网络获取深层次卷积特征，充分发挥卷积神经网络的强大表征能力，同时又可以通过向量胶囊网络

良好的空间特征表达能力，获取丰富的空间信息，构建的网络模型具有更强的特征表达能力和更好的

鲁棒性。

CNNCN 已成功应用于高分遥感影像场景分类中，并取得了较好的分类性能。然而，随着高分遥感

影像场景分类应用的不断发展，场景影像分类任务的复杂度不断提升，同时人们对场景影像分类精度的要

求也不断提高。因此，如何对 CNNCN 网络进行改进，进一步提升 CNNCN 的分类性能值得深入研究。

2 基于 FACNNCN的高分遥感影像场景分类  

本文在 CNNCN 网络的基础上提出了新的 FACNNCN 网络，并应用于高分遥感影像场景分类中。

FACNNCN 在传统的 CNNCN 网络中加入新的聚合特征，通过聚合特征进一步增强场景分类中特征的

表达能力。基于 FACNNCN 的场景影像分类方法首先利用 CNN 中最具代表性的 VGG⁃16 提取场景影

像的卷积特征，并将其第 3、4、5 卷积池化组最后 1 个特征层所提取的特征进行池化后聚合，得到聚合特

征 AF1；接着，将 AF1与 VGG⁃16 第 5 个卷积池化组最后 1 个卷积层的特征进行聚合，得到聚合特征 AF2；

最后将区分能力增强的聚合特征 AF2输入向量胶囊网络，增强向量胶囊网络的地物空间信息表达能力

和地物与场景的空间关系学习能力。

FACNNCN 主要由输入层、特征聚合模块、胶囊模块和输出层 4 个部分构成。图 1 详细描述了

FACNNCN 的网络结构。输入层输入的是带有类标记的多张高分遥感场景影像；特征聚合模块首先通

过卷积层对影像的卷积特征进行提取，然后对多个卷积层提取的卷积特征进行聚合，增强原卷积特征

的表现力和鲁棒性；胶囊模块将特征聚合模块获取的卷积特征作为向量胶囊网络的输入，通过卷积特

征的矢量化实现场景影像地物空间信息的编码，学习场景影像的局部与整体之间的空间关系；输出层

基于训练的网络结构输出测试场景影像所属的类别。图中 H、W 分别表示特征图的高度和宽度；T 表示

胶囊个数；S1和 S2分别表示胶囊神经元个数和胶囊维数；L 表示卷积核个数 N 及通道数 D4之和。

图 1　FACNNCN 网络结构

Fig.1　Architecture of the FACNNCN network
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下面将结合 FACNNCN 的 4 个组成部分对场景分类的步骤进行详细描述。

2. 1　输入层　

步骤 1 将具有 RGB 三个颜色通道的带有类标记的高分遥感场景影像进行裁剪等预处理，得到统

一尺寸大小的输入影像。

2. 2　特征聚合模块　

特征聚合模块是 FACNNCN 的重要组成部分。特征聚合模块的主要计算步骤如下：

步骤 2 针对输入的高分遥感场景影像，利用 VGG⁃16 进行卷积特征提取。将 VGG⁃16 的第 3、4、5
卷积池化组的最后 1 个卷积层 Conv3_3、Conv4_3、Conv5_3 进行平均池化，得到具有相同尺寸的新的中

间特征，这些特征是原有特征的补充，分别记作：X 1 ∈ RH × W × D 1、X 2 ∈ RH × W × D 2 和 X 3 ∈ RH × W × D 3。依次

将得到的特征进行聚合，得到新的卷积特征，记作

AF1 =[ X 1；X 2；X 3 ]∈ RH × W ×( D 1 + D 2 + D 3 ) （1）
式中：D1、D2、D3分别为 X1、X2、X3的通道数。

步骤 3 对聚合后的特征 AF1 进行 1 × 1 的卷积和 ReLU 操作，实现聚合特征跨通道之间的信息融

合，增加不同通道之间的非线性交互作用。将卷积核的个数设为 N，此时 AF1 的维度由 D 1 +  D 2 +  D 3

变为 N。

步骤 4 将 AF1 与卷积层 Conv5⁃3 最大池化后的特征 X 4 进行聚合，记 X 4 ∈ RH × W × D4，L = N + D 4，

特征聚合模块最终输出的聚合卷积特征为

AF2  =[ AF1；X 4 ]∈ RH × W × L （2）
2. 3　胶囊模块　

胶囊模块主要由卷积层、低层胶囊层和高层胶囊层 3 部分构成。胶囊模块的主要计算步骤如下：

步骤 5 构建低层胶囊层和高层胶囊层。低层胶囊层用于描述场景影像中较小的地物，并编码地

物的属性，提供地物属于某个场景类型的概率。高层胶囊层用于描述整个场景，并基于编码的属性判

断场景所属的类别。例如，对于火车站场景影像，低层胶囊用于描述站台、火车、铁轨和建筑物等场景

的组成实体，并编码实体的属性。高层胶囊用于描述整个场景，并编码场景的属性。通过低层胶囊层

和高层胶囊层之间的信息传递，胶囊模块可以学习场景影像中的较小地物与整体场景之间的关系。

设定低层胶囊层每个胶囊包含的神经元个数 S1 的取值，构建包含 H × W × L/S1 个胶囊的低层胶

囊层，其中任一胶囊 i对应卷积特征 AF2 中长度为 S1 维的特征向量，即胶囊 i的输出向量，记作 ui。设定

高层胶囊层每个胶囊的维数 S2 的取值和胶囊的个数 T。T 的取值为场景影像的预测类别的个数。构建

包含 T 个胶囊的高层胶囊层，其中任意一个胶囊 j对应 S2 维的特征向量。

步骤 6 计算低层胶囊对高层胶囊的预测向量，即高层胶囊的输入向量。图 2 给出了胶囊层之间

的连接方式。低层胶囊 i 对高层胶囊 j 的预测向

量记作 u j|i
［15］，表达式为

u j|i =  W ij  u i （3）
式中W ij 为权重矩阵，可以通过反向传播进行优

化。所有低层胶囊都要对高层胶囊 j 进行预测，

因此，高层胶囊 j 的输入向量 s j 是所有低层胶囊

预测向量的加权和，即

s j = ∑
i

c ij  u j|i （4）

图 2　低层胶囊与高层胶囊之间的连接图

Fig.2　Connection between primary capsules and final cap⁃
sule
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式中 cij为耦合系数，在动态路由迭代过程中进行优化。cij可通过式（5）计算得到，且胶囊 i与高层中所有

胶囊的耦合系数之和为 1。

cij =
exp( b ij )

∑
k

exp( bik )
（5）

式中 bij表示低层胶囊 i与高层胶囊 j耦合的对数先验概率，初始值设为 0。
步骤 7 对高层胶囊的输入向量进行压缩，得到高层胶囊的输出向量。高层胶囊的输出向量的长

度代表场景影像类别的预测概率，因此为了保证向量的长度不超过 1，需要用非线性挤压函数 Squash，
使得短向量几乎收缩到 0，长向量收缩到略小于 1。高层胶囊 j通过对输入向量 sj进行挤压，得到输出向

量 v j
［16］为

v j = Squash ( s j )=
 s j

2

1 + s j

2

s j

 s j

（6）

步骤 8 对胶囊模块进行参数更新。胶囊模块中，对数概率 bij的更新依赖于向量 v j 和向量 u j|i 的一

致性，即两个向量具有较大的内积。因此，bij的更新公式如下

bij = bij + u  j | i ⋅ v j （7）
式（3~7）构成了计算 v j 的一个完整的动态路由过程。更新了对数概率 bij后，耦合系数 cij根据式（5）

进行更新。步骤 8 之后，转步骤 6，进行多次动态路由过程的迭代，实现胶囊模块参数的更新，完成地物

与整体场景之间空间信息的传递。

步骤 9 计算损失函数。高层胶囊层中每个胶囊 k的损失函数 Lk计算为［16］

Lk = Tk ⋅  max ( )0，m+   -    v k

2
+ λ ( 1  - Tk )   ⋅  max ( )0， v k   -  m- 2

（8）
式中：v k 为高层胶囊 k 的输出向量， v k 为其长度；m+、m-、λ 为超参数，需要根据输入的场景影像进行设

置。当对应的类别 k存在时，Tk的值为 1。训练过程中，总的损失为该层所有胶囊的损失之和。

2. 4　输出层　

步骤 10 输出层通过高层胶囊层输出的向量 v j（式（9））的长度 L2 v̂ j
（式（10））来判断预测的场景

影像所属的类别 Ck。

v̂ j = ( x1，x2，…，xS2
) （9）

 L2 v̂ j
= (∑i = 1

S2

xi
2 ) 1/2

（10）

比较多个输出向量长度的大小，长度最大的向量对应的类别为场景影像的预测类别 Ck。

3 实验与分析  

本文基于一个安装 3.6 GHz 8 核 E5⁃1650 v4 CPU、64 GB 内存和 Linux 操作系统的实验平台进行实

验，同时利用 GPU 进行加速。实验采用 UC Merced Land⁃Use 和 NWPU⁃RESISC45 两个高分遥感影像

场景分类数据集进行算法性能验证。

3. 1　数据集介绍　

UC Merced Land⁃Use（如图 3 所示）是 2010 年美国 UC Merced 大学 Yang 等［10］从 USGS（United 
States Geological Survey）National Map整理收集的包含 21类典型场景的高分辨率遥感数据集。该数据集

是第一个公开的高分遥感影像场景分类数据集，现已被国内外学者广泛使用。每个场景类别包含 100

1642



张 婧  等：基于 FACNNCN 的高分遥感影像场景分类方法

幅大小为 256 像素×256 像素、空间分辨率为 0.3 m 的影像。21 个场景类别分别为：农场、飞机、棒球场、

海滩、建筑物、丛林、密集住宅区、森林、高速公路、高尔夫球场、港口、十字路口、中密度住宅区、移动房

屋公园、高架道路、停车场、河流、跑道、稀疏住宅区、储油罐和网球场。

NWPU⁃RESISC45（如图 4 所示）是西北工业大学研究团队于 2017 年构建的高分遥感影像场景分

类数据集［19］。该数据集场景类别丰富，是目前规模最大的高分遥感影像场景分类数据集，且具有较高

图 3　UC Merced Land-Use 数据集场景类别图

Fig.3　Some samples of the UC Merced Land-Use dataset

图 4　NWPU-RESISC45 数据集场景类别图

Fig.4　Some samples of the NWPU-RESISC45 dataset
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的类内多样性和类间相似性，对于高分遥感影像场景分类方法具有较高的挑战。该数据集包含 45 个场

景类别，每个场景类别包含 700 幅大小为 256 像素×256 像素，空间分辨率 30~0.2 m 不等的影像。45 个

场景类别分别为：飞机、机场、棒球场、篮球场、沙滩、桥、树丛、教堂、圆形农场、云、商业区、密集住宅区、

沙漠、森林、高速公路、高尔夫球场、田径场、港口、工业区、路口、岛、湖、草地、中密度住宅区、移动式家

庭公园、山地、立交桥、宫殿、停车场、铁路、火车站、矩形农田、河流、环岛、跑道、海冰、船舶、雪峰、稀疏

住宅区、体育场、储油罐、网球场、梯田、热电站和湿地。

3. 2　实验的参数设置　

本文方法的输入是具有 RGB 三个颜色通道的高分遥感场景影像，为了方便模型对比，场景影像经过

随机裁剪，输入大小变为 224  ×  224  ×  3。在特征聚合模块中，VGG⁃16网络的卷积核的大小均为  3  ×  3，
每个卷积池化组中均包含 1 个最大池化层，池化操作窗口的大小为  2  ×  2，步长为 2。VGG⁃16 的权重参

数由基于 ImageNet数据集预训练的参数进行初始化，并利用随机梯度下降法进行权重参数优化。学习

率初始值为 0.001，每经过 30 个 epoch，学习率除以 10。训练阶段的权重衰减参数和动量分别为 0.000 5
和 0.9。2 个数据集训练的批次大小分别为 32 和 8。在胶囊模块中，低层胶囊层和高层胶囊层胶囊的维

度分别为 8 和 16；损失函数中参数 m+、m-、λ 的值分别设置为 0.9、0.1、0.5。
3. 3　评价指标　

通过与目前最新的多种基于 CNN 模型的高分场景影像分类方法的分类精度及其误差进行对比分

析，验证了本文方法的有效性。为了实现评价的客观性，针对每个数据集，重复进行 10 次实验，以减少

随机性对实验结果的影响。

3. 4　实验结果与分析　

3. 4. 1　UC Merced Land⁃Use 数据集　

实验从 UC Merced Land⁃Use 数据集的每个场景类别中

随机选择 80% 的影像作为训练集，其余 20% 的影像作为测

试集。本文将提出的 FACNNCN 方法与 10 种场景分类方

法 进 行 了 对 比 。 对 比 方 法 中 ，GoogLeNet、CaffeNet、
VGG⁃VD⁃16、Fine⁃tuned VGG⁃16 属于经典的基于 CNN 的

方法；LGFBOVW、Fusion by addition、Two⁃Stream Fusion、
MSCP 和 FACNN 属于基于特征聚合的方法；CNN⁃CapsNet
和 D⁃CapsNet 属于结合 CNN 和向量胶囊网络的方法。基于

不同场景分类方法的分类精度对比结果如表 1 所示。由表 1
可以看出，经典的基于 CNN 的场景分类方法的分类精度相

对较低，但是对比 4 种方法，Fine⁃tuned VGG⁃16 的分类精度

比 其 他 3 种 模 型 高 约 2%，体 现 出 微 调 方 式 的 有 效 性 。

FACNNCN 特征融合模块同样使用 Fine⁃tuned VGG⁃16 进

行特征提取，且分类精度比 Fine⁃tuned VGG⁃16 提高了约

2%，证明了 FACNNCN 中特征聚合模块和胶囊模块的有

效性。

与 4 种经典的基于 CNN 的场景分类方法相比，5 种基于

特征聚合的分类方法的分类精度相对较高。结合 CNN 和向

量胶囊网络的 CNN⁃CapsNet 方法同样取得了比经典的基于

表 1　UC Merced Land‑Use 数据集 80% 训练

比例下分类精度对比表

Table 1　Comparison of classification accu‑
racies and errors with 80% train‑
ing ratio for UC Merced Land‑Use 
dataset %

方法

GoogLeNet[4]

CaffeNet[4]

VGG⁃VD⁃16[4]

Fine⁃tuned VGG⁃16[19]

LGFBOVW[20]

Fusion by addition[21]

Two⁃Stream Fusion[22]

MSCP[12]

FACNN[14]

CNN⁃CapsNet[16]

D⁃CapsNet[17]

FACNNCN

分类精度

94.31±0.89
95.02+0.81
95.21±1.20
97.14±0.22
96.88±1.32
97.42±1.79
98.02+1.03
98.36±0.58
98.81±0.24
98.81±0.22
99.03±0.23
99.25±0.25
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CNN 分类方法更高的分类精度。这表明特征聚合以及向量胶囊网络都是提升场景影像分类精度的有

效途径。特征聚合通过对多个中间特征进行聚合获取区分性更强的场景影像的卷积特征，而向量胶囊

网络通过胶囊的向量化表示能够获取场景影像地理实体的多种空间特征，这些特征的融合丰富了模型

分类的输入信息，更加有利于区分复杂的场景类别，进而提高场景影像的整体分类精度。

FACNNCN 在进行遥感场景分类时，同时利用了聚合特征和多种空间特征，模型的输入信息更加

丰富，分类性能必将得到改善。实验结果也验证了 FACNNCN 的有效性。与性能最好的基于特征聚合

的分类方法 FACNN 相比，FACNNCN 的平均精度、最大精度和最小精度分别提高了 0.44%、0.45% 和

0.43%，而与结合 CNN 和向量胶囊网络的 CNN⁃CapsNet 方法相比，FACNNCN 的平均精度、最大精度

和最小精度分别提高了 0.44%、0.47% 和 0.41%。总之，在 UC Merced Land⁃Use 数据上，本文所提

FACNNCN 方法的平均精度、最高精度和最低精度分别为 99.25%、99.50% 和 99.00%，均高于所有对

比方法。

图 5 直观显示了不同分类方法之间的分类精度误差的对比情况。可以看出，FACNNCN 的分类误

差较小，明显优于 7 种对比方法。而与其余 3 种方法 Fine⁃tuned VGG⁃16、FACNN 和 CNN⁃CapsNet 相
比，分类误差的大小非常接近，这表明 FACNNCN 方法不仅能够取得较高的分类精度，而且具有较好的

稳定性。

图 6 显示了 FACNNCN 在 UC Merced Land⁃Use 数据集上最好分类结果的混淆矩阵。由图 6 可以

看出，在 21 个场景类别中，有 19 个场景类别的分类精度为 100%，其余 2 个场景类别建筑物和中密度住

宅区的预测精度为 95%。模型将 5% 的类别为建筑物的场景影像预测为密集住宅区，将 5% 的类别为

中密度住宅区的场景影像预测为密集住宅区。预测错误的原因在于建筑物、中密度住宅区和密集住宅

区这 3 类场景影像的构成实体以房屋为主，且光学影像和空间结构特征都非常相似，极易造成预测结果

的混淆。

图 5　UC Merced Land⁃Use 数据集 80% 训练比例

下不同模型分类精度及误差对比图

Fig.5　Comparison of classification accuracies and 
errors with 80% training ratio for UC Mer⁃
ced Land⁃Use dataset

图 6　UC Merced Land⁃Use 数 据 集 80% 训 练 比 例 下

FACNNCN 方法分类结果混淆矩阵

Fig.6　Confusion matrix of FACNNCN method with 80% 
training ratio for UC Merced Land⁃Use dataset
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3. 4. 2　NWPU⁃RESISC45 数据集　

UC Merced Land⁃Use 数据集的数据规模相对较小，场景类别数也相对较少。为了更客观地评价方

法的性能，在场景类别数较多、规模更大的 NWPU⁃RESISC45 数据集上进行了对比实验。实验分为两

组：（1）对每个场景类别随机选择 10% 的场景影像作为训练集，其余的影像作为测试集；（2）对每个场景

类别随机选择 20% 的场景影像作为训练集，其余的影像作为测试集。在 NWPU⁃RESISC45 数据集上，

同样选择了 10 种场景分类方法进行了对比实验。不同方法的场景分类精度对比结果如表 2 所示。

从表 2 中可以看出，由于 NWPU⁃RESISC45 数据集

的规模和场景类别的数量显著增加，因此，所有方法的

分类精度都显著低于 UC Merced Land⁃Use 数据集。但

是，同 10 种对比方法相比，在 10% 和 20% 的训练比例

下，FACNNCN 的平均精度、最大精度和最小精度仍然

都是最高的，表明在大规模数据集上 FACNNCN 仍然

可以取得较优的分类性能。

图 7 显示了在 10% 和 20% 的训练比例下不同方法

的分类误差之间的差异，可以看出，当训练比例为 10%
时，各方法的分类误差比较接近，而当训练比例由 10%
增加到 20% 时，分类误差的差异更小。在 20% 的训练

比例下，FACNNCN 的分类误差低于所有对比方法，表

明在大规模和多类别的遥感影像场景数据上，本文方法

仍能保持良好的稳定性。

图 8 和图 9 分别给出了在 10% 和 20% 的训练比例

下，FACNNCN 分类结果的混淆矩阵。图 8 中有 29 个

场景类别的预测精度超过 90%，图 9 中有 34 个场景类别

的预测精度超过了 90%。两个混淆矩阵中，预测精度最

差且最易混淆的两个场景类别是宫殿和教堂，主要原因

表 2　NWPU‑RESISC45 数据集在 10% 和 20% 训练比例下分类精度对比表

Table 2　Comparison of classification accuracies under 10% and 20% training ratios on NWPU‑RESISC45 
dataset %

方法

GoogLeNet[19]

AlexNet[19]

VGG⁃16[19]

Fine⁃tuned GoogLeNet[19]

Fine⁃tuned AlexNet[19]

Fine⁃tuned VGG⁃16[19]

BoVW[23]

Two⁃Stream Fusion[22]

MSCP[12]

CNN⁃CapsNet[16]

D⁃CapsNet[17]

FACNNCN

10% 训练比例

76.19±0.38
76.69±0.21
76.47±0.18
82.57±0.12
81.22±0.19
87.15±0.45
82.65±0.31
80.22±0.22
85.33±0.21
85.08±0.13
87.91±0.18
88.60±0.15

20% 训练比例

78.48±0.26
79.85±0.13
79.79±0.15
86.02±0.18
85.16±0.18
90.36±0.18
84.32±0.17
83.16±0.18
88.93±0.14
89.18±0.14
90.25±0.13
91.56±0.11

图 7　NWPU-RESISC45 在数据集 20% 比例下不

同模型分类精度与误差对比图

Fig.7　Comparison of classification accuracies and 
errors under 10% and 20% training ratios 
on NWPU-RESISC45 dataset
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在于它们的建筑风格非常相似。

3. 4. 3　消融实验　

为了验证 FACNNCN 方法中特征

聚合模块和胶囊模块的性能，分别在

UC Merced Land⁃Use 和 NWPU ⁃ RE⁃
SISC45 两个数据集上进行了消融实验。

对 于 UC Merced Land⁃Use 数 据 集 ，当

FACNNCN 仅保留特征聚合模块或胶

囊模块时，FACNNCN 的平均分类精度

均为 98.81%。当同时保留特征聚合模

块和胶囊模块时，FACNNCN 的平均分

类精度提高到 99.25%。对于 NWPU ⁃
RESISC45 数据集，进行同样的消融实

验。在 10% 和 20% 的训练比例下，当保

留特征聚合模块时，FACNNCN 的平均

分类精度分别为 86.41% 和 90.68%。当

保留胶囊模块时，FACNNCN 的平均分

类精度分别为 85.08% 和 89.18%。当同

时保留特征聚合模块和胶囊模块时，

FACNNCN 的 平 均 分 类 精 度 提 高 到

87.34% 和 91.12%。

由消融实验可以发现，本文所提

FACNNCN 方法中特征聚合模块和胶

囊模块在场景分类过程中均体现出良好

的性能。在场景影像规模较大的 NWPU⁃
RESISC45 数据集上，特征聚合模块发

挥的作用优于向量胶囊模块，而二者的

有机结合可以获得优于任一模块的分类

性能。

4 结束语  

高分遥感影像场景分类是航空和遥

感卫星影像分析领域的重要科学问题，

众多研究者已经开展了广泛的研究，并

取得了丰富的研究成果。近年来，人工

智能技术快速发展，其中深度学习最具

代表性，已在计算机视觉、语音识别和自

然语言处理等领域取得了远远超过其他

相关技术的优越性能。深度学习同样被

广泛应用于高分遥感影像场景分类研究

图 8　NWPU⁃RESISC45 数据集在 10% 训练比例下 FACNNCN 方

法分类结果混淆矩阵

Fig.8　Confusion matrix of the IFACNNCN method under 10% 
training ratio on NWPU⁃RESISC45 dataset

图 9　NWPU⁃RESISC45 数据集在 20% 训练比例下 FACNNCN 方

法分类结果混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrix of the FACNNCN method under 20% train⁃
ing ratio on NWPU⁃RESISC45 dataset
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中，并成为高分遥感影像场景分类研究的利器。本文提出了一种新的基于 FACNNCN 的高分遥感影像

场景分类方法。与传统的基于 CNN 的高分遥感影像场景分类方法相比，FACNNCN 的特征聚合模块

通过获取场景影像的聚合卷积特征，有效提升了网络对较复杂场景的区分能力，而其胶囊模块利用向

量胶囊对场景的整体和部分之间的空间关系进行表达和学习，能够深度挖掘场景影像的空间特征。因

此，FACNNCN 充分利用了场景影像中蕴含的特征信息，具有更优的复杂场景分类性能。未来将从两

个方面开展研究工作：（1）结合高分遥感影像场景数据自身的特点，针对易混淆场景影像设计辨识度强

的特征信息，提高方法对易混淆类别的区分能力；（2）优化场景影像的空间特征表达模式，通过对网络

结构的改进，进一步提升方法的分类性能。
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