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噪声鲁棒的轻量级深度遥感场景图像分类检索

王亚鹏,李阳,王家宝,赵勋,苗壮∗

陆军工程大学指挥控制工程学院, 南京　 210007

摘　 要: 目的　 基于深度神经网络的遥感图像处理方法在训练过程中往往需要大量准确标注的数据,一旦标注数

据中存在标签噪声,将导致深度神经网络性能显著降低。 为了解决噪声造成的性能下降问题,提出了一种噪声鲁

棒的轻量级深度遥感场景图像分类检索方法,能够同时完成分类和哈希检索任务,有效提高深度神经网络在有标

签噪声遥感数据上的分类和哈希检索性能。 方法　 选取轻量级神经网络作为骨干网,而后设计能够同时完成分类

和哈希检索任务的双分支结构,最后通过设置损失基准的正则化方法,有效减轻模型对噪声的过拟合,得到噪声鲁

棒的分类检索模型。 结果　 本文在两个公开遥感场景数据集上进行分类测试,并与 8 种方法进行比较。 本文方法

在 AID(aerial image datasets) 数据集上,所有噪声比例下的分类精度比次优方法平均高出 7. 8% ,在 NWPU-
RESISC45(benchmark created by Northwestern Polytechnical University for remote sensing image scene classification cover-
ing 45 scene classes)数据集上,分类精度比次优方法平均高出 8. 1% 。 在效率方面,本文方法的推理速度比 CLEOT
(classification loss with entropic optimal transport)方法提升了 2. 8 倍,而计算量和参数量均不超过 CLEOT 方法的

5% 。 在遥感图像哈希检索任务中,在 AID 数据集上,本文方法的平均精度均值(mean average precision,mAP)在

3 种不同哈希比特下比 MiLaN(metric-learning based deep hashing network)方法平均提高了 5. 9% 。 结论　 本文方法

可以同时完成遥感图像分类和哈希检索任务,在保持模型轻量高效的情况下,有效提升了深度神经网络在有标签

噪声遥感数据上的鲁棒性。
关键词:标签噪声;鲁棒学习;图像分类;图像检索;哈希学习;轻量级网络

A robust lightweight deep learning method for remote sensing scene
image classification and retrieval under label noise

Wang Yapeng, Li Yang, Wang Jiabao, Zhao Xun, Miao Zhuang∗

Command and Control Engineering College, Army Engineering University of PLA, Nanjing　 210007, China

Abstract: Objective With the development of deep learning technology, deep neural networks have been widely used in
various tasks of remote sensing, such as image retrieval, scene classification and change detection. Although these deep
learning methods constantly refresh the accuracy of remote sensing applications on specific datasets, they require massive
data with millions of reliable annotations, which are impractical or expensive for real-world applications. In contrast, when
the accuracy of labels is too low, the performance of these deep learning methods will decline sharply. In order to reduce
the labeling cost and improve the labeling speed, researchers have proposed a variety of greedy annotation methods to
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improve labeling efficiency via clustering and crowd sourcing information. The performance of deep learning methods will
decline dramatically once the label noise is introduced into the dataset. It is necessary to construct a noise robust deep
learning method for remote sensing image processing to improve generalization performance. A noise robust and lightweight
deep learning method for remote sensing scene classification and retrieval have been proposed to resolve performance degra-
dation, which can effectively improve the classification and hash retrieval performance on remote sensing dataset under label
noise. Furthermore, the proposed method can complete classification and hash retrieval tasks at the same time. Method
First, a lightweight deep neural network named mobile GPU-aware network C (MoGA-C) as the backbone has been used to
keep the lightweight of deep learning model, which has been proposed by Xiaomi AI Lab. MoGA-C has been obtained
based on mobile GPU-aware (MoGA) neural network structure search algorithm. Various skills of lightweight network
design have been integrated to ensure the lightweight of the network in the process of MoGA-C network design. Next, a
double-branch structure behind deep neural network has been performed to the tasks of classification and retrieval simulta-
neously, which can not only avoid the degradation of classification performance caused by the insertion of hash layer, but
also effectively increase the classification accuracy under label noise by integrating the results of double-branch. At last,
the whole network has been fine-tuned during training process in order to improve the learning ability of deep neural net-
work, which effectively improved the classification performance under low ratio label noise. A loss benchmark in the
process of network fine-tuning has been set to reduce over-fitting to label noise in the middle and later stage of training,
which limited the lower boundary of training loss and reduced the over-fitting under high ratio noise effectively. Result The
proposed method has been evaluated via comparing it with other eight state of the art methods on two public remote sensing
classification datasets. The research method has performed well under different noise ratios, which is 7. 8% higher than
sub-optimal method on aerial image datasets (AID) dataset and 8. 1% higher on benchmark created by Northwestern Poly-
technical University for remote sensing image scene classification covering 45 scene classes (NWPU-RESISC45) dataset in
average. The inference speed has reached 2. 8 times faster than the classification loss with entropic optimal transport
(CLEOT) method. The floating point operations (FLOPs) and parameters are less than 5% of that in CLEOT method. The
method has 5. 9% average improvement under three different hash bits compared with the metric-learning based deep has-
hing network (MiLaN) method on AID dataset in the task of remote sensing image retrieval. Conclusion A lightweight and
noise robust method for remote sensing scene classification and retrieval has been demonstrated to resolve the problem of
performance degradation of remote sensing image processing methods under label noise. The proposed method can perform
the tasks of classification and hash retrieval at the same time and improve the classification and retrieval performance under
label noise effectively. First of all, a lightweight network has been opted as the backbone to ensure the lightweight of the
model. Secondly, a parallel double-branch structure has been designed in order to complete the classification and hash
retrieval tasks at the same time, the classification performance of the model has been improved further via combining the
double-branch prediction results. Finally, the training loss has subjected to a positive value to reduce the over-fitting of
label noise effectively via setting a loss benchmark. To compare with other methods, the classification and hash retrieval
experiments have been conducted on two public datasets. The experimental results have presented that the proposed method
not only has high efficiency, but also has good robustness to different ratios of label noise.
Key words: label noise; robust learning; image classification; image retrieval; hash learning; lightweight network

0　 引　 言

随着深度学习技术的飞速发展,深度神经网络

在遥感领域展现出了巨大优越性,并已经广泛应用

于场景分类(Liu 等,2019;Dong 等,2020)、目标检测

(Kellenberger 等,2018)、像素分割(Huang 等,2018)
和图像检索(Song 等,2019)等遥感图像处理的各项

任务中。 但是,使用深度学习技术完成这些任务很

大程度上依赖于数据集的大规模标注。 如果数据集

标注的准确性过低,深度学习方法的性能将受到严

重影响。
传统的数据集标注通常由领域专家进行人工标

注,标注精度能够得到保证,但非常耗时且成本较

高。 为了减少标注成本,提高遥感图像的标注速度,
研究者提出了多种贪婪标注方法(Xia 等,2015;Jin



王亚鹏，李阳，王家宝，赵勋，苗壮
第 26 卷／第 12 期／2021 年 12 月 噪声鲁棒的轻量级深度遥感场景图像分类检索

2993　

等,2018),借助聚类和众包信息等手段提高标注效

率。 这些方法虽然能够节省大量人工标注成本,较
快完成大规模数据标注任务,但都不可避免地会引

入标签噪声(即错误标记样本类别)。 一旦标签噪

声引入数据集,深度学习方法性能就会严重下降,原
因有二。 其一是深度神经网络具有强大的学习能

力,网络在训练过程中能够很容易记住训练数据

(Zhang 等,2017),这种记忆在训练后期往往会导致

过拟合,使得网络在测试集上精度下降,泛化能力降

低。 其二是存在大量标签噪声时,深度神经网络会

发生比过拟合更严重的退化现象。 因为深度神经网

络会记住错误的标签噪声,导致网络过拟合到错误

样本,使网络进一步退化( Jiang 等,2018)。 这种情

况下,如果使用常规方法对深度神经网络进行训练,
将导致网络泛化能力严重下降,如图 1(a)所示。 由

于存在大量标签噪声,深度神经网络会出现严重的

噪声过拟合现象,在训练损失下降到接近零时,测试

损失反而上升。 因此,构建噪声鲁棒的遥感图像深

度学习方法十分必要。
为了减轻标签噪声的影响,计算机视觉领域提

出了一系列噪声鲁棒学习方法。 这些方法可以简单

归纳为 3 类:第 1 类方法采取数据清洗的思路,设计

了多种清除标签噪声的方案,主要包括有向图模型

(Xiao 等,2015)、条件随机场(Vahdat,2017)和元学

习(Ren 等,2018)等。 但是,这些方法需要一个额外

的干净数据集,以便对数据中的噪声进行建模。 第

2 类方法采取提高损失鲁棒性的思路,设计了多种

鲁棒的损失函数,主要包括 savage 方法(Masnadi-
Shirazi 和 Vasconcelos, 2008 )、 unhinged 方法 ( van
Rooyen 等,2015)、sigmoid 方法和 ramp 方法(Ghosh
等,2015)等。 这些方法构建的损失函数在理论上

是有界的,对标签噪声具有固有的鲁棒性,但这些方

法大多数都依赖于对称损失函数的假设。 第 3 类方

法与第 2 类方法类似,主要采取损失调整的思路,设
计了多种校正方法来调整损失函数,主要包括 boot-
strapping 方法(Reed 等,2015),backward 方法和 for-
ward 方法(Patrini 等,2017)等。 这些方法可以充分

挖掘训练数据中的有效信息,同时调整每个样本的

损失。 但是,由于无法保证损失的调整始终是正确

的,这些方法会导致错误调整累积,影响损失调整的

效果,尤其是当标签噪声比例较大时。
遥感领域提出了两种针对遥感图像标签噪声问

题的鲁棒学习方法。 一是面向遥感场景分类的容错

深度学习方法(Li 等,2021),该方法参考数据清洗

思路,通过集成学习提高标签纠正的准确度。 但该

方法在训练过程中融合了多个大型网络,并且需要

多次迭代,参数量和计算量都大幅增加。 二是基于

熵最优运输的分类损失 ( classification loss with
entropic optimal transport, CLEOT) ( Damodaran 等,
2020),该方法参考提高损失鲁棒性思路,通过探索

图像的类间关系设计了一种鲁棒损失,取得了较好

效果。 该方法在训练时固定了骨干网的参数,虽然

能够有效减轻高比例噪声下的过拟合,如图 1(b)所
示,在固定骨干网参数情况下,测试损失未出现明显

上升。 但该方法同时限制了深度神经网络的学习能

力,导致低比例噪声下的分类性能降低。
为实现高效的噪声鲁棒学习方法,本文提出了

一种噪声鲁棒的轻量级深度遥感场景图像分类检索

方法,首先以轻量级网络作为骨干网,降低模型复杂

度;其次为了同时完成分类和检索任务,不同于以往

直接在深度神经网络分类器前插入哈希层的方法,
本文方法在网络头部采用双分支结构,不仅避免了

图 1　 高比例标签噪声情况下遥感图像分类损失曲线

Fig. 1　 Classification loss curves of remote sensing image under high ratio label noise
((a)traditional method;(b)CLEOT;(c)ours)
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插入哈希层导致的分类性能下降,而且通过融合双

分支预测结果,有效提升了噪声情况下的分类精度;
最后为了充分发挥深度神经网络的学习能力,在训

练过程中对整个网络进行微调,有效提高了低比例

噪声下的分类精度,并通过设置损失基准的正则化

方法有效减轻了高比例噪声情况下的噪声过拟合现

象。 如图 1(c)所示,随着训练次数增加,本文方法

测试损失不仅没有出现上升,反而继续下降。
本文主要贡献为:1)设计了一种噪声鲁棒的轻量

级遥感场景图像分类检索方法,可以同时完成分类和

哈希检索任务,并且两个任务可以相互促进,共同提

高。 2)提出一种轻量级遥感场景图像分类检索模型,
引入一种噪声鲁棒的损失正则化方法,有效提高了模

型的噪声鲁棒性,在保持标签噪声鲁棒性的同时,提
升了数据处理的效率,使推理速度比对比方法提升

2. 8 倍,参数量和计算量降低 95% 以上。 3)在两个遥

感场景数据集上不同噪声比例下进行测试,实验结果

表明,在遥感场景分类任务中,本文方法在AID(aerial
image datasets)和 NWPU-RESISC45(benchmark crea-

ted by Northwestern Polyteehnical university for remote
sensing image scene classification covering 45 scene
classes)数据集上平均分类精度均高于其他对比方

法。 在检索任务中,本文方法在 AID 数据集上的平均

检索精度高于 MiLaN(metric-learning based deep has-
hing network)(Roy 等,2019)方法。

1　 轻量级噪声鲁棒分类检索方法

本文提出一种噪声鲁棒的轻量级深度遥感场景

图像分类检索方法,主要包括 3 部分。 第 1 部分以

一个轻量级神经网络为骨干网,用于特征提取;第 2
部分为一个双分支结构,能够同时完成分类和哈希

检索任务,同时,在测试过程中通过融合两个分支输

出结果可以有效提高分类精度;第 3 部分为噪声鲁

棒损失函数,通过在训练过程中设置损失基准,本文

方法的损失函数可以减轻深度模型对标签噪声的过

拟合,高效实现噪声鲁棒的遥感场景图像分类检索。
具体模型如图 2 所示,其中⊕表示相加。

图 2　 双分支噪声鲁棒分类检索模型

Fig. 2　 Double-branch noise robust classification and retrieval model
((a)lightweight backbone;(b)double-branch structure;(c)noise robust loss function)

1. 1　 轻量级骨干网

轻量级骨干网采用小米 AI 实验室提出的

MoGA-C(mobile GPU-aware network)网络,由 MoGA
(mobile GPU-aware) (Chu 等,2020)神经网络结构

搜索算法搜索得到。 MoGA-C 网络设计过程中,融
入了现有轻量级网络设计的各种技巧。 首先以

inverted bottleneck(Sandler 等,2018)卷积模块为基

本单元,确保网络的轻量化;其次嵌入 SE( squeeze-

and-excitation)模块(Hu 等,2018),使网络可以关注

信息量最大的通道;最后在激活函数选择中,除常用

的 ReLU 外,还加入了兼具效率和性能的 Hswish 激

活函数,为网络性能带来了进一步提升。 在轻量级

骨干网中,仅保留 MoGA-C 网络的前 19 个模块为骨

干网,结构如表 1 所示。 其中,模块 1 的输入大小为

2242 × 3,b-neck 表示 inverted bottleneck 卷积模块,
5 × 5 表示卷积核大小为 5 × 5,扩张倍数表示 invert-
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ed bottleneck 模块中的扩张倍数,SE 表示是否采用

SE 模块。

表 1　 MoGA-C 神经网络结构

Table 1　 The network structure of MoGA-C

模块 输出大小 操作 扩张倍数 SE 非线性激活

1 1122 × 16 conv2d, 3 × 3 - - Hswish

2 1122 × 16 b-neck, 3 × 3 1 - ReLU

3 562 × 24 b-neck, 5 × 5 3 - ReLU

4 562 × 24 b-neck, 3 × 3 3 - ReLU

5 282 × 40 b-neck, 5 × 5 3 - ReLU

6 282 × 40 b-neck, 3 × 3 3 - ReLU

7 282 × 40 b-neck, 5 × 5 3 - ReLU

8 142 × 80 b-neck, 5 × 5 3 - Hswish

9 142 × 80 b-neck, 5 × 5 6 √ Hswish

10 142 × 80 b-neck, 5 × 5 3 - Hswish

11 142 × 80 b-neck, 5 × 5 3 - Hswish

12 142 × 112 b-neck, 3 × 3 6 - Hswish

13 142 × 112 b-neck, 3 × 3 6 √ Hswish

14 72 × 160 b-neck, 3 × 3 6 √ Hswish

15 72 × 160 b-neck, 3 × 3 6 √ Hswish

16 72 × 160 b-neck, 3 × 3 6 √ Hswish

17 72 × 960 conv2d, 1 × 1 - - Hswish

18 12 × 960 avgpool, 7 × 7 - - -

19 12 × 1 280 conv2d, 1 × 1 - - Hswish

注:“ - ”表示未使用该模块,“√”表示使用该模块。

假设训练集共有 N 个训练样本,表示为 X =
{xi} N

i = 1 ,则相应的标签集表示为 Y = {yi} N
i = 1 ,其中

yi ∈ RC 是样本 xi 的真实标签向量,其真实类别对

应位置的元素为 1,其他位置元素为 0,C 表示遥感

场景的类别数。 对于任意遥感图像 xi ∈ X ,送入轻

量级骨干网 MoGA-C 进行特征提取,在网络最后一

个全连接层 FC 后可以得到一个 1 280 维的深度特

征向量 fi,具体为

fi = Φ(xi;θ0) (1)
式中, θ0 表示 MoGA-C 骨干网的所有参数, Φ 表示

MoGA-C 骨干网映射函数,本质上该函数是一种非线

性映射函数。 经过轻量级骨干网,输出的 1 280 维特

征向量 fi 将送入双分支结构,进行分类和检索学习

任务。

1. 2　 双分支结构

传统深度哈希检索方法中,通常通过在深度分

类网络中插入哈希层,借助于类别标签提供的监督

信息实现高性能哈希图像检索。 但由于哈希层的存

在,导致信息丢失,并进一步影响分类精度。 为此,
本文提出了一种双分支结构(如图 2(b)),包括分

类分支和检索分支,用以同时实现高性能的分类和

检索任务。
1. 2. 1　 分类分支

在 MoGA-C 骨干网最后一层 FC 后接 512 维全

连接层 FC1,并由概率 p = 0. 5 的 dropout 层进行正

则化,使 FC1 层的部分节点失活,以减少网络过拟

合,增加泛化能力,而后得到深度特征 fi1,具体为

fi1 = dropoutp = 0. 5(W1 fi + V1) (2)

式中, W1 ∈ R512×1 280 , V1 ∈ R512 ,分别表示 FC1 层

的权重矩阵和偏置向量。 在 FC1 层后接 C 维全连

接层 O1 并经 softmax 函数激活,得到分类分支的预

测结果 ti1,具体为

ti1 = softmax(WO1
fi1 + VO1

) (3)
式中, WO1

∈ RC×512 , VO1
∈ RC ,分别表示 O1 层的

权重矩阵和偏置向量。
1. 2. 2　 检索分支

在 MoGA-C 骨干网最后一层 FC 后接 512 维全

连接层 FC2,并由概率 p = 0. 5 的 dropout 层进行正

则化,得到深度特征 fi2,具体为

fi2 = dropoutp = 0. 5(W2 fi + V2) (4)
式中, W2 ∈ R512×1 280 , V2 ∈ R512 ,分别表示 FC2 层

的权重矩阵和偏置向量。 为了将深度特征编码为

m 比特的哈希码,在 FC2 层后接 m 维全连接层 H
(本文所称哈希层即为此全连接层),并经 tanh 函数

激活,使得哈希层 H 的输出趋近于二值化,以减少

量化损失,而后得到哈希层特征 ui,具体为

ui = tanh(WH fi2 + VH) (5)
式中, WH ∈ Rm×512 , VH ∈ Rm ,分别表示哈希层 H
的权重矩阵和偏置向量。 哈希层 H 后接 C 维全连

接层 O2 并经 softmax 函数激活,得到检索分支的预

测结果 ti2,具体为

ti2 = softmax(WO2
ui + VO2

) (6)
式中,WO2

∈ RC×m , VO2
∈ RC ,分别表示 O2 层的权

重矩阵和偏置向量。
当模型训练结束后,即可进行分类和检索任务。
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在分类任务中,将图像送入网络后,得到两个分支的

预测结果 ti1和 ti2,将两者相加取平均,得到最终预

测结果 ti,具体为

ti =
ti1 + ti2

2 (7)

则图像对应类别 c 为
c = argmax

k = 1,2,…,C
( tki ) (8)

值得注意的是,检索分支除了可以完成哈希检

索任务外,还为分类分支提供了补充信息。 在测试

时,通过融合双分支结果,可以有效提高噪声情况

下的分类性能。 此外,该方法的参数量和计算量

几乎没有增加,在保持模型高效的同时提高了分

类性能。
在检索任务中,将检索分支得到的哈希层特征

ui 进行二值化操作(sign),即可得到图像哈希码 hi,
具体为

hi = sign(ui) (9)
在得到哈希码 hi 后,与数据库图像的哈希码进

行对比,计算出汉明距离后按距离由小到大进行排

序,即可得到哈希检索结果。
1. 3　 噪声鲁棒损失函数

深度神经网络具有强大的学习能力,几乎可以

拟合所有训练数据。 但在有标签噪声情况下,标签

噪声会导致模型性能的严重退化(如图 1(a))。 为

了减轻噪声过拟合问题, CLEOT ( Damodaran 等,
2020)方法在训练模型时固定了骨干网的参数,虽
然能够有效减轻高比例噪声下模型的过拟合(如图

1(b)),但却牺牲了骨干网的学习能力,导致低比例

噪声下的分类性能降低。
为了充分发挥骨干网的学习能力,采用微调骨

干网参数的方式进行训练。 微调虽然能够提高深度

神经网络的学习能力,但在训练数据存在噪声情况

下,微调会导致噪声过拟合。 针对噪声过拟合问题,
本文引入设置损失基准的正则化方法( Ishida 等,
2020),通过设置损失基准,限制了训练损失的最

小值,使模型有效提高了有噪声情况下的泛化

能力。
1. 3. 1　 目标函数

均方误差(mean square error,MSE)损失是一种

有界损失,是一种比交叉熵损失更加噪声鲁棒的损

失函数(Ghosh 等,2017)。 因此,本文在两个分支中

均采用 MSE 作为损失函数。

在分类分支得到 C 维预测结果 ti1后,首先计算

所有训练样本与其真实类别标签 yi 的均方误差,并
对所有样本的均方误差求和,得到分类分支损失

L1,即

L1 = ∑
N

i = 1

1
C∑

C

k = 1
( tki1 - yk

i ) 2 (10)

同理,在检索分支中,可以得到检索分支损失

L2,具体为

L2 = ∑
N

i = 1

1
C∑

C

k = 1
( tki2 - yk

i ) 2 (11)

进而得到总损失 L,具体为

L = λL1 + (1 - λ)L2 (12)
式中, λ ∈ [0,1] ,用于调节 L1 和 L2 权重。 最后得

到目标函数,具体为

J(θ1) = min(L) (13)
式中, θ1 为使损失函数 L 最小的网络参数,即模型

需要学习的参数。
1. 3. 2　 损失基准设置

在深度神经网络训练过程中,随着损失函数的

不断优化,训练损失最终将接近于零。 但如果训练

数据中存在大量噪声,训练损失接近于零往往会导

致噪声过拟合。 噪声过拟合将导致模型泛化能力下

降,在测试数据上识别精度降低。 设置损失基准的

方法通过限制训练损失的下限,使训练损失始终保

持大于一个正值,以减轻模型对噪声数据的过拟合。
设置损失基准后的目标函数 􀭴J(θ1) 可以表示为

􀭴J(θ1) = J(θ1) - b + b (14)

式中, b 为设置的损失基准。 当 J(θ1) ≥ b 时,
􀭴J(θ1) = J(θ1) ,此时 􀭴J(θ1) 相对于网络参数 θ1 的

梯度

Δ􀭴J(θ1) 与原始目标函数 J(θ1) 相对于 θ1 的

梯度

ΔJ(θ1) 方向相同,反向传播执行梯度下降;当

J(θ1) < b 时, 􀭴J(θ1) = - J(θ1) + 2b , Δ􀭴J(θ1) 与

ΔJ(θ1) 方向相反,此时反向传播执行梯度上升。

以上方法可以使原目标函数 J(θ1) 始终在 b 附近上

下浮动,而 􀭴J(θ1) 则始终保持大于 b ,这可以避免损

失进一步降低。 图 3 为设置损失基准后的训练损失

曲线。 蓝色和红色曲线分别为 J(θ1) 和 􀭴J(θ1) 对应

的训练损失曲线,绿色直线代表损失基准。 可以看

出,设置损失基准后,可以避免训练损失过度接近于

零,进而防止模型过拟合。
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图 3　 设置损失基准后损失曲线

Fig. 3　 The loss curves after setting loss benchmark

2　 数据集与实验设置

2. 1　 数据集

为了对本文方法进行评估,在数据集 AID(aeri-
al image datasets)(Xia 等,2017)和 NWPU-RESISC45
(enchmark created by Northwestern Polytechnical Uni-
versity for remote sensing image scene classification
covering 45 scene classes)(Cheng 等,2017)上进行实

验。
AID 数据集由武汉大学于 2017 年发布,共包括

10 000 幅场景图像,涵盖 30 个场景类别,每个场景

类别由 220 420 幅图像组成。 图像从谷歌地球中

裁剪得到,大小为 600 × 600 像素,空间分辨率为

0. 5 8 m,部分样例见图 4(a)。 NWPU-RESISC45 数

据集由西北工业大学于 2017 年发布,共 31 500 幅场

景图像,涵盖 45 个场景类别,每个场景类别由

700 幅图像组成。 图像同样从谷歌地球中裁剪得

到,大小为 256 × 256 像素。 除一些空间分辨率较低

图 4　 遥感场景数据集样例

Fig. 4　 Samples of remote sensing scene datasets
((a)AID;(b)NWPU-RESISC45)

的特定类别(如岛屿、湖泊、山脉和冰山)外,大多数

场景类别的空间分辨率为 0. 2 30 m,部分样例见

图 4(b)。
本文在上述两个数据集中加入人工模拟标签噪

声,设置方式和具体类别与 CLEOT 方法相同。 实验

时,根据噪声比例将标签翻转到视觉上相似的类别。
两个数据集上的具体标签噪声标注方式如表2 和表3
所示。需要说明的是,本文提到的标签翻转比例

表 2　 AID 数据集上的标签噪声标注对照表

Table 2　 Flipped classes according to the
label noise on AID dataset

标签噪声

空地􀲓➝沙漠

中心→存储罐

教堂→中心、存储罐

密集住宅􀲓➝中密度住宅

工业区→中密度住宅

草地→农场

操场→草地

学校、度假村→中密度住宅

学校􀲓➝操场

体育场→操场

注:a→b 表示标签 a 翻转成标签 b,a􀲓➝b 表示双向翻转
标签。

表 3　 NWPU-RESISC45 数据集上的标签噪声标注对照表

Table 3　 Flipped classes according to the label
noise on NWPU-RESISC45 dataset

标签噪声

棒球内场→中密度住宅

海滩→河流

密集住宅􀲓➝中密度住宅

交叉路口→高速公路

移动家庭公园􀲓➝密集住宅

天桥􀲓➝交叉路口

网球场→中密度住宅

机场跑道→高速公路

热电站→云

湿地→湖泊

矩形农田→草地

教堂→宫殿

商业区→密集住宅

注:a→b 表示标签 a 翻转成标签 b,a􀲓➝b 表示双向翻转
标签。
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并非整个数据集中所有噪声所占的比例,而是指表 2
和表 3 中翻转的类别按此比例对本类别数据进行标

签翻转。
2. 2　 实验设置

本文实验环境采用 PyTorch 1. 3,CUDA 采用

10. 0 版本,在两块 NVIDIA 2080Ti 显卡上进行实验。
MoGA-C 骨干网先在小型遥感场景数据集 UCM
(University of California merced land-use dataset )
(Yang 和 Newsam,2010)上进行预训练,以消除领域

差异。 为了解决类间数据不平衡问题,训练过程中

采用加权随机采样方法对训练集进行抽样。 抽样时

对样本量较少的类别赋予较大的权重,使样本量较

少的类别能够有较大的概率被抽中,有效避免了数

据类间不平衡问题。
训练过程中,学习率设为 0. 1,batch size 设为

128,最大训练次数为 150 轮。 采用与 CLEOT 方法

相同的方式进行提前停止,保存验证集精度最好的

模型,即验证集精度 25 轮内没有提升则停止训练;
图像送入网络前统一调整为 224 × 224 像素;同时,
在式(12)中,由于分类分支损失 L1 和检索分支损

失 L2 均为均方误差损失,在同一数量级上,为平衡

两者作用,式中 λ 设为 0. 5。
在分类实验中,将检索分支哈希层的神经元个

数 m 设置为 16。 两个数据集分别按 80% 、10% 和

10% 的比例划分训练集、验证集和测试集。 其中,训
练集和验证集数据为有噪声数据,测试集数据为干

净数据。 测试集数据仅用于对各种方法的评价,不
参与训练过程。 标签翻转比例设置为{0,0. 2,0. 4,
0. 6,0. 8},即表 2 和表 3 中对应类别标签按照比例

进行翻转,以添加噪声,实际噪声占总体的比例依赖

于受噪声影响的类别数。

3　 实验结果分析

3. 1　 分类实验

3. 1. 1　 实验结果

在相同噪声实验条件下,将本文方法与 savage
( Masnadi-Shirazi 和 Vasconcelos, 2008 )、 unhinged
(van Rooyen 等,2015)、 sigmoid ( Ghosh 等,2015)、
ramp ( Ghosh 等, 2015 )、 bootstrap soft ( Reed 等,
2015)、backward ( Patrini 等,2017)、 forward ( Patrini
等,2017)和 CLEOT(Damodaran 等,2020)等方法分

别在 AID 和 NWPU-RESISC45 数据集上进行分类对

比实验,结果如表 4 和表 5 所示,分类精度取 5 次实

验结果的平均值。 可以看出,本文方法在所有情况

下均达到最佳性能。 在中低比例(标签翻转比例为

0,0. 2,0. 4)噪声下,分类精度在 AID 和 NWPU-RE-
SISC45 数 据 集 上 平 均 比 次 优 方 法 高 8. 3% 和

10. 9% 。 在高比例(标签翻转比例为 0. 6,0. 8)噪声

下,比次优方法高 3% 以上。 值得注意的是,CLEOT
方法为了避免在高比例噪声下出现严重的噪声过拟

合,在训练阶段冻结了骨干网参数,因此在高比例噪

表 4　 各种鲁棒学习方法在 AID 数据集上分类精度对比

Table 4　 Comparison of classification accuracy among various robust learning methods on AID dataset
/ %

方法
标签翻转比例

0 0. 2 0. 4 0. 6 0. 8

savage(Masnadi-Shirazi 和 Vasconcelos,2008) 83. 65 ± 0. 10 85. 73 ± 0. 21 82. 28 ± 0. 27 62. 88 ± 0. 50 56. 55 ± 0. 48

unhinged(van Rooyen 等,2015) 87. 64 ± 0. 19 86. 33 ± 0. 19 78. 67 ± 0. 29 65. 93 ± 0. 52 57. 20 ± 0. 16

sigmoid(Ghosh 等,2015) 85. 41 ± 0. 26 84. 71 ± 0. 25 82. 05 ± 0. 17 60. 96 ± 0. 44 56. 18 ± 0. 08

ramp(Ghosh 等,2015) 87. 74 ± 0. 22 86. 24 ± 0. 23 78. 37 ± 0. 56 66. 04 ± 0. 59 57. 21 ± 0. 27

bootstrap soft(Reed 等,2015) 87. 03 ± 0. 40 82. 54 ± 0. 78 73. 75 ± 0. 82 65. 24 ± 1. 09 58. 00 ± 0. 45

backward(Patrini 等,2017) 86. 87 ± 0. 52 82. 63 ± 0. 59 74. 03 ± 0. 56 65. 71 ± 1. 16 57. 90 ± 0. 22

forward(Patrini 等,2017) 86. 91 ± 0. 41 82. 30 ± 1. 08 73. 59 ± 0. 76 64. 91 ± 0. 74 58. 43 ± 0. 59

CLEOT(Damodaran 等,2020) 87. 02 ± 0. 63 85. 39 ± 1. 12 79. 19 ± 0. 94 71. 76 ± 0. 66 63. 23 ± 0. 42

本文 96. 42 ±0. 15 94. 28 ±0. 24 90. 60 ±1. 03 81. 20 ±1. 43 68. 04 ±0. 93

注:加粗字体为每列最优结果,加下划线字体为每列次优结果。
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表 5　 各种鲁棒学习方法在 NWPU-RESISC45 数据集上分类精度对比

Table 5　 Comparison of classification accuracy among various robust learning methods on NWPU-RESISC45 dataset
/ %

方法
标签翻转比例

0 0. 2 0. 4 0. 6 0. 8

savage(Masnadi-Shirazi 和 Vasconcelos,2008) 76. 85 ± 0. 15 75. 13 ± 0. 11 69. 96 ± 0. 14 59. 56 ± 0. 03 58. 08 ± 0. 07

unhinged(van Rooyen 等,2015) 82. 81 ± 0. 21 82. 13 ± 0. 14 78. 38 ± 0. 57 63. 07 ± 0. 26 61. 01 ± 0. 01

sigmoid(Ghosh 等,2015) 71. 74 ± 0. 40 68. 08 ± 0. 18 65. 76 ± 0. 50 57. 10 ± 0. 06 56. 61 ± 0. 31

ramp(Ghosh 等,2015) 82. 99 ± 0. 10 82. 26 ± 0. 20 78. 81 ± 0. 26 62. 97 ± 0. 16 60. 91 ± 0. 32

bootstrap soft(Reed 等,2015) 82. 98 ± 0. 17 80. 65 ± 0. 47 75. 82 ± 0. 88 67. 39 ± 0. 86 62. 22 ± 0. 21

backward(Patrini 等,2017) 82. 79 ± 0. 14 80. 65 ± 0. 51 75. 96 ± 0. 72 68. 67 ± 0. 75 62. 45 ± 0. 52

forward(Patrini 等,2017) 83. 06 ± 0. 11 80. 87 ± 0. 53 74. 97 ± 1. 02 68. 12 ± 1. 16 62. 56 ± 0. 16

CLEOT(Damodaran 等,2020) 82. 41 ± 0. 27 81. 54 ± 0. 18 80. 84 ± 0. 45 76. 07 ± 0. 35 70. 14 ± 0. 33

本文 95. 34 ±0. 18 93. 29 ±0. 26 90. 16 ±0. 65 80. 89 ±1. 83 73. 24 ±0. 7

注:加粗字体为每列最优结果,加下划线字体为每列次优结果。

声下取得了较好的分类性能,但由于冻结参数,限制

了深度神经网络的学习能力,使得该方法在低比例

噪声情况下的分类性能并不优于其他方法。 本文方

法通过设置损失基准,有效减轻了高比例噪声情况

下微调骨干网时的噪声过拟合问题,同时采用微调

骨干网参数的方式,充分发挥了深度神经网络的学

习能力,使模型在低比例噪声下也保持了良好性能。
3. 1. 2　 效率分析

为了验证本文轻量级方法的效率,与 CLEOT 方

法在模型参数量、模型计算量和模型推理时间等方

面进行对比,在推理时间测试中,对 AID 数据集中

的测试集数据共 1 000 幅图像进行分类测试,统计

1 000 幅图像推理消耗的总时间。 对比结果如图 5 所

示。 可以看出,本文方法和 CLEOT 方法的模型参数

量分别为 5. 6 M 和 136. 4 M,模型计算量分别为

0. 22 G FLOPs ( floating point operations) 和 15. 5 G
FLOPs,1 000 幅图像推理时间分别为 45. 8 ms 和

175. 1 ms。 与 CLEOT 方法相比,本文方法的模型参数减

少至4.1% ,计算量减少至1.4% ,推理速度提高2. 8 倍。
3. 1. 3　 消融实验

为了验证本文方法的有效性,在 AID 数据集上

以 MoGA-C 网络为骨干网进行 4 组实验,分别对比

了骨干网参数调节、双分支结构、损失基准等 3 个条

件对深度网络鲁棒性的影响,实验结果如表 6 所示。
对比实验 1 和实验 2 可知,在高比例噪声情况下微

调参数比固定参数更容易发生过拟合,导致精度降

图 5　 本文方法与 CLEOT 方法效率对比

Fig. 5　 Comparison of efficiency between
CLEOT method and ours

低。 而在低比例噪声情况下,微调参数可以充分发

挥深度神经网络的学习能力。 对比实验 2 和实验 3
可知,双分支结构在高比例噪声情况下具有较好的

鲁棒性。 在检索分支中,由于哈希层的存在,tanh 激

活函数使哈希层输出趋近于二值化,丢弃了部分信

息,客观上为模型提供了正则化,使得高比例噪声情

况下有效减轻了模型对噪声的过拟合。 对比实验 3
和实验 4 可知,通过设置损失基准能够有效减轻噪

声过拟合带来的影响,分类精度显著提高。 这种现

象充分说明噪声过拟合问题是导致噪声情况下遥感

图像分类精度过低的主要原因。 由此可见,本文方

法通过有效整合轻量级网络、双分支结构和损失基

准 3 种策略,较好地解决了遥感图像分类中的噪声

过拟合问题。 轻量级网络利用模型参数少的特性,
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避免参数过多导致过拟合;双分支结构通过多任务

学习,避免单一任务过拟合;损失函数与损失基准设

置,通过限制训练损失最小值,避免优化过程中产生

过拟合。

表 6　 在 AID 数据集上消融实验的分类精度

Table 6　 Classification accuracy in ablation experiments on AID dataset
/ %

实验序号 方法
标签翻转比例

0 0. 2 0. 4 0. 6 0. 8

1 参数固定 + MSE 91. 96 ± 0. 26 91. 80 ± 0. 48 86. 64 ± 0. 7 74. 60 ± 0. 71 65. 74 ± 0. 73

2 参数微调 + MSE 96. 60 ±0. 23 93. 50 ± 0. 34 90. 14 ± 0. 62 73. 32 ± 1. 08 65. 32 ± 0. 39

3 参数微调 + MSE +双分支 96. 42 ± 0. 15 93. 70 ± 0. 24 90. 15 ± 0. 66 74. 58 ± 1. 30 65. 80 ± 0. 52

4 参数微调 + MSE +双分支 +损失基准 96. 42 ± 0. 15 94. 28 ±0. 24 90. 60 ±1. 03 81. 20 ±1. 43 68. 04 ±0. 93

注:加粗字体为每列最优结果。 在无噪声情况下,不设置损失基准。

3. 1. 4　 损失基准的选择

在本文中,损失基准 b 的选择对于抑制噪声过

拟合问题十分重要,该参数的选择依赖于训练损失

和验证损失之间的关系确定。 图 6 显示了 AID 数

据集中标签翻转比例设置为 0. 8 情况下未设置损失

基准时的验证损失和训练损失曲线。 可以看出,在
训练和验证过程中,可以利用训练和验证损失曲线

将该过程大致划分为 A、B、C 这 3 个阶段。 在阶段

A,两种损失均呈快速下降趋势,未发生过拟合,网
络参数处于快速更新阶段,训练损失下降到 0. 013
附近时,阶段 A 结束;在阶段 B,验证损失和训练损

失缓慢下降,验证损失和训练损失差值增大,此时已

经开始发生过拟合,训练损失下降到 0. 007 附近时,
阶段 B 结束;在阶段 C,验证损失趋于平稳,训练损

失继续缓慢减小,逐渐逼近于 0,网络参数处于严重

过拟合状态,此阶段训练损失继续下降将导致模型

对噪声的严重过拟合。

图 6　 训练阶段划分

Fig. 6　 Division of training stages

因此,本文将损失基准 b 限制在阶段 B,针对

AID 数据集标签翻转比例设置为 0. 8 情况下,损失

基准 b 取值范围为[0. 007,0. 013]。 由于不同数据

集的类别不同,数据量不同,拟合的难易程度也有所

不同,所以损失曲线会有所差异。 根据前文所述阶

段划分原则,本文在 NWPU-RESISC45 数据集上,标
签翻转比例设置为 0. 8 情况下,测得的损失基准 b
的取值范围为[0. 004,0. 01]。 表 7 和表 8 为两个数

据集上标签翻转比例设置为 0. 8 情况下 b 取不同值

测得的分类精度。 可以看出,当 b 取范围中值(即在

AID 数据集上 b 取 0. 010,在 NWPU-RESISC45 数据

集上 b 取 0. 007)时,模型分类精度最高。

表 7　 在 AID 数据集上不同 b 值的分类精度

Table 7　 Classification accuracy under
different b on AID dataset

b 值 分类精度 / %

0. 007 66. 40 ± 1. 66

0. 010 68. 04 ±0. 93

0. 013 67. 82 ± 1. 19

注:加粗字体为最优结果。

表 8　 在 NWPU-RESISC45 数据集上不同 b 值的分类精度

Table 8　 Classification accuracy under different b on
NWPU-RESISC45 dataset

b 值 分类精度 / %

0. 004 71. 67 ± 0. 69

0. 007 73. 24 ±0. 70

0. 010 72. 71 ± 0. 56

注:加粗字体为最优结果。
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3. 2　 哈希检索实验

3. 2. 1　 评价指标

在查询阶段,首先通过计算查询样本与数据库

样本之间的汉明距离对所有样本排序。 获得数据库

样本排序列表后,即可得到每个查询图像的平均精

度(average precision,AP),具体为

AP = 1
ni
∑
ni

j = 1
P( i,j) (15)

式中,ni 是检索结果中所有与第 i 个查询图像相似

的图像数量,P( i, j)是第 i 个查询图像的检索结果

中第 j 幅与图像 i 相似图像的精度。 例如,检索结果

中第 3 幅与查询图像相似的图像排在第 5 个,则其

精度 P = 3 / 5 = 0. 6。 而后,对所有查询图像的 AP
值取平均计算平均精度均值 (mean average preci-
sion,MAP),具体为

fMAP = 1
Q∑

Q

i = 1

1
ni
∑
ni

j = 1
P( i,j) (16)

式中,Q 表示查询图像的数量。 MAP 反映了检索结

果的准确度,MAP 值越高,检索效果越好。
3. 2. 2　 实验结果

为了验证本文哈希检索方法的有效性,本文与

MiLaN(metric-learning based deep hashing network)
(Roy 等,2019) 和 KSLSH ( kernel-based supervised
locality-sensitive hashing) (Demir 和 Bruzzone,2016)
方法进行了对比。 KSLSH 方法是一种非深度学习

的哈希方法,通过核函数将图像映射到汉明空间,并
将图像的标签作为监督信息,有效提高了核函数的

编码性能, 是一种典型的传统哈希检索方法。
MiLaN 方法是一种典型的深度哈希检索方法,利用

深度网络对图像进行特征提取,并通过三元组损失

(Schroff 等,2015)拉近相似图像距离,拉远不相似

图像距离,实现了高效的深度哈希检索。 本文方法

通过将检索和分类任务统一在同一个框架内,有效

利用图像类别信息,使相同类别图像生成相似的哈

希码,实现了更高性能的哈希检索。 检索实验条件

设置与MiLaN 方法相同,按照 6 ∶ 4 划分训练集和测

试集,实验结果如图 7 所示。 其中 MAP@ 20 表示计

算检索结果中的前 20 个图像的 MAP 值。 通过对比

可以发现,本文方法在 16、24、32 bits 下均达到了最

高精度。 与 MiLaN 方法相比,本文方法检索精度平

均提高了 5. 9% 。

图 7　 检索精度对比

Fig. 7　 The comparison of retrieval accuracy

图 8 给出了在 AID 数据集上标签翻转比例设

置为 0. 8 情况下,3 幅遥感场景图像 32 bits 哈希码

的检索结果。 图中第 1 列为查询图像,后 10 列为前

10 个检索结果,绿色框为正确类别,红色框为错误

类别。 从检索结果可以看出,在高比例噪声条件下,
本文方法仍能达到较好的检索效果。

同时,为了扩展遥感场景图像哈希检索的研究

内容,本文还针对标签噪声情况下的遥感场景图像

哈希检索在两个数据集上进行测试,计算检索结果

中的前20个图像的MAP值,如表 9 和表 10 所示。

图 8　 检索结果样例

Fig. 8　 Samples of retrieval results((a)query images;(b)returned images)
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表 9　 在 AID 数据集上不同标签噪声比例下的检索精度

Table 9　 Retrieval accuracy under different
label noise ratios on AID dataset

哈希码 / bit
标签翻转比例

0 0. 2 0. 4 0. 6 0. 8

16 0. 941 0. 904 0. 864 0. 820 0. 774

24 0. 953 0. 908 0. 873 0. 840 0. 849

32 0. 952 0. 916 0. 882 0. 860 0. 854

表 10　 在 NWPU-RESISC45 数据集上不同标签

噪声比例下的检索精度

Table 10　 Retrieval accuracy under different label
noise ratios on NWPU-RESISC45 dataset

哈希码 / bit
标签翻转比例

0 0. 2 0. 4 0. 6 0. 8

16 0. 942 0. 838 0. 785 0. 769 0. 714

24 0. 945 0. 888 0. 852 0. 811 0. 760

32 0. 943 0. 901 0. 870 0. 834 0. 774

可以看出,遥感图像哈希检索的精度会随噪声数据

比例的增加而降低。 此外,随着哈希比特编码长度

的增加,遥感图像哈希检索的精度会随着哈希编码

长度增加而增加。 该项实验是遥感场景图像哈希检

索第 1 次在考虑噪声情况下进行的测试,因此该结

果可以作为今后研究的测试基准。

4　 结　 论

为了解决在有标签噪声情况下深度遥感场景图

像处理方法性能下降问题,本文提出了一种噪声鲁

棒的轻量级深度遥感场景图像分类检索方法,能够

同时完成分类和哈希检索任务,有效提高深度神经

网络在有标签噪声遥感数据上的分类和检索性能。
选取轻量级网络作为骨干网,确保模型轻量化。 而

后为了同时完成分类和哈希检索任务,设计了平行

的双分支结构,并通过融合双分支预测结果,使模型

的分类性能得到进一步提高。 通过设置损失基准的

方法,避免了训练损失过度趋近于零,有效减轻了模

型对噪声的过拟合。
本文在两个公开数据集上进行了分类和哈希检

索实验,并与其他方法进行对比。 在分类实验中,本
文方法在所有情况下均达到最佳性能。 在中低比例

噪声下,本文方法分类精度在 AID 数据集上平均比

次优方法高 8. 3% ;在 NWPU-RESISC45 数据集上,
平均比次优方法高 10. 9% 。 在高比例噪声下,比次

优方法高 3% 以上。 在检索实验中,本文方法检索

精度平均比 MiLaN 方法高 5. 9% 。 在效率方面,本
文轻量级模型使模型参数减少至 4. 1% ,计算量减

少至 1. 4% ,推理速度提高 2. 8 倍。 实验结果表明,
本文方法不仅具有较高效率,而且对各种噪声比例

均有良好的鲁棒性。 但是,由于本文方法涉及到损

失基准 b 值的选择,未能实现端到端的训练。 为此,
本文给出了损失基准 b 值的选择原则,实验过程中

需要根据具体的损失曲线确定具体的损失基准 b。
在将来的研究工作中,将致力于遥感场景图像

无监督哈希检索的研究。 通过无监督学习方式对无

标签遥感数据进行标注,得到带标签噪声的伪标签,
而后利用得到的伪标签训练哈希检索模型,以减少

深度模型对标注数据的依赖,充分挖掘无标签遥感

数据的价值。
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