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循环神经网络多标签航空图像分类
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摘要：由于航空图像背景复杂，包含的物体类别多样，航空图像分类任务仍然面临困难。针对传统航空图像多标签分类

算法准确率低、泛化性差的问题，本文提出了一种基于循环神经网络多标签航空图像分类方法。首先，采用超像素分割

获取图像的低层特征，通过注意力机制生成注意力特征图；接着，采用交叉验证的方式获取最佳的图像尺度，将多尺度注

意力特征图嵌入卷积神经网络中对图像进行特征提取；最后，采用改进的双向长短期记忆网络挖掘标签之间的相关性，

改进的双向长短期记忆网络增加了输入门到输出门之间的连接，使输入状态可以更好地控制每一内存单元输出的信息，

并且将遗忘门和输入门合并成单一的更新门，使得改进的双向长短期记忆网络可以学到更长时期的历史信息。结果显

示，在图像变换尺度为１，１．３，２时，模型在ＵＣＭ多标签数据集上的精确率和召回率分别达到了８５．３３％和８７．０５％，Ｆ１
值达到了０．８６２。本文方法相比于原始ＶＧＧＮｅｔ１６模型，精确率提高了７．２５％，召回率提高了８．９４％。实验表明，该方

法可以有效提高航空图像多标签分类任务的准确率。
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１　引　言

　　随着航空技术的日益成熟，航空图像分辨率
日益提高，航空图像在人们日常生活中发挥着越
来越重要的作用。自然灾害探测、城市规划、资源
勘探及专题地图制作等任务都离不开航空图像分
类，因此对航空图像进行准确分类具有重要的意
义。在实际的场景中，航空图像通常包含多个不
同类别的物体，一张图像往往和多个标签相关联。
这在一定程度上给分类模型带来了干扰，即类内
呈现较大的多样性，而类间具有较大的相似性。同
时，受到视点、旋转、背景等多种变化的影响使得航
空图像多标签分类任务依然存在严峻的挑战。

近年来，随着基于深度学习的图像分类算法
取得了重大的突破［１］，利用计算机视觉技术对航
空图像进行分类成为了当前研究的热点［２］，同时
也涌现出了大量的相关研究工作：文献［３］采用遗
传算法优化 ＬＶＱ（Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｑｕａｎｔｉｚａ－
ｔｉｏｎ）神经网络的权值与阈值，同时融入相似灰度
值创建分类图像特征矢量输入神经网络中进行训
练。但基于浅层神经网络的分类模型往往由于特
征提取能力有限而导致分类精度不高。文献［４］
提出了一种基于多尺度特征融合（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ　Ｆｕｓｉｏｎ，ＭＳＦＦ）的航空图像分类方法，
对各卷积层和全连接层提取出的不同尺度的特征
进行降维和池化操作。将各尺度特征进行编码融
合并利用多核支持向量机（Ｍｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌ　Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＭＫＳＶＭ）进行场景分类。但
是，基于ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ）的分类
方法往往受限于样本的特征提取方式和核函数参
数的选取。文献［５］通过多层卷积神经网络对航

空图像进行卷积和池化处理，抽取高层特征构建
图像特征库，并根据图像特征和图像特征库中特
征向量之间的距离大小，进行图像检索分类。但
是通过距离度量图像之间的相似性计算量较大并
且容易造成信息的丢失。而对于多标签航空图像
分类问题，现有的研究［６－７］大都是假设标签类之间
是相互独立的，缺乏对标签之间潜在相关性的挖
掘。例如，船舶往往出现在包含有水域或码头的
图像中，汽车往往与路面和建筑物共同出现在同
一张图像中。一个良好的多标签分类系统不仅需
要能够学习整体特征，还应该能够利用标签间的
相关性特点进行图像分类。

本文针对传统航空图像分类模型对图像主体
特征提取能力不足的问题，提出了采用预训练卷
积神经网络结合注意力机制的特征提取方法，将
多尺度注意力特征图与卷积神经网络高层特征加
权对航空图像进行特征提取。注意力机制的引
入，提高了图像主体在模型中的权重，增加了特征
的可分性。同时，针对传统研究中缺乏对航空图
像标签之间相关性的挖掘的问题，本文考虑到不
同标签之间存在着潜在的相互依赖关系，采用改
进的双向长短期记忆网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ ）对图像标签间的
高阶依赖关系进行挖掘，以提高网络的多标签分类
能力。实验结果表明，本文方法能够在一定程度上
提高航空图像多标签分类任务的准确率。

２　多尺度注意力的特征提取网络

　　传统的卷积神经网络在对图像进行特征提取
时，往往难以有效地将图像主体特征与噪声特征
区分开来。为了有效提取图像中的主体特征，本
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文特征提取网络受到文献［８］的启发，将不同尺度
的注意力特征图嵌入卷积神经网络中，以使得网
络能够捕获场景中主体对象的显著性信息，提高
模型的特征提取能力。同时，将卷积神经网络输
出的特征序列化，作为双向长短期记忆网络的输
入，利用双向长短期记忆网络的序列学习能力对
标签之间的相关性进行挖掘，输出最终的图像类
别标签。本文总体的网络结构如图１所示。

图１　总体网络框架

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｎｅｔｗｏｒｋ

２．１　注意力图生成
航空图像背景复杂，为了提高卷积神经网络

对图像主体的特征提取能力，本文将注意力机制
与卷积神经网络相结合对图像特征进行提取。基
于注意力机制的卷积神经网络首先需要生成注意
力特征图。本文通过对图像进行超像素分割，采
用计算特征熵的方式提取图像的最优特征，生成
注意力特征图。

超像素分割算法（Ｓｉｍｐｌｅ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＬＩＣ）［９］通过将彩色 图 像 转 化 为
ＣＩＥＬＡＢ颜色空间和 ＸＹ 坐标下的５维特征向
量，然后对特征向量构造距离度量标准，对图像像
素进行局部聚类。ＳＬＩＣ算法在运算速度、物体
轮廓保持及超像素形状方面具有较高的综合性
能。在特征提取阶段，可以从超像素图像中获
得颜色、纹理、梯度等１２个低层特征。本文采
用计算特征熵的方式提取最优特征，特征熵的
计算公式如式（１）所示：

ｅｎｔｒｏｐｙ＝∑
２５５

Ｉ＝０
ｐＩｌｎｐＩ， （１）

式中ｐＩ 表示特征图中灰度值为Ｉ的像素在图中
所占的比例。选择熵最大的８个特征作为最优特
征，计算显著性分数，生成注意力特征图。对注意
力特征图进行尺度变换之后，嵌入卷积神经网络
中对网络进行训练。显著性分数计算公式如式
（２）所示：

Ｓ（ｓｉ）＝
∑
Ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ

∑
８

ｍ＝１

（Ｆｍ（ｓｉ）－Ｆｍ（ｓｊ））槡
２

１＋ｄｉｓ（ｓｉ，ｓｊ

烄

烆

烌

烎）
×ｃ（ｓｉ），

（２）
其中Ｆｍ（ｓｉ）表示超像素ｓｉ 对应的第ｍ 个特征。

ｃ（ｓｉ）的计算公式如式（３）所示：

ｃ（ｓｉ）＝ｅｘｐ －
（ｘｉ－ｘ′）２

２ｖ２ｘ
－
（ｙｉ－ｙ′）２

２ｖ２（ ）ｙ
，（３）

其中：ｃ（ｓｉ）为超像素的坐标（ｘｉ，ｙｉ）与图像中心坐
标（ｘ′，ｙ′）之间的距离；ｖｘ 和ｖｙ 是由图像的水平
和垂直信息决定的变量；ｄｉｓ（ｓｉ，ｓｊ）计算公式如式
（４）所示：

ｄｉｓ（ｓｉ，ｓｊ）＝ ［（Ｌｉ－ｌｊ）２＋（ａｉ－ａｊ）２＋

（ｂｉ－ｂｊ）２＋
（ｘｉ－ｘｊ）２＋（ｙｉ－ｙｊ）２

Ｚ２ β
２］１２，

（４）
其中：［Ｌ　Ａ　Ｂ］表示ＣＩＥＬＡＢ颜色空间像素的三
个颜色分量；（ｘｉ，ｙｉ），（ｘｊ，ｙｊ）分别表示超像素ｓｉ，

ｓｊ的空间坐标；Ｚ为相邻超像素的空间距离；β为
常数，取值范围为［１，４０］；ｄｉｓ（ｓｉ，ｓｊ）表示超像素
之间的颜色－空间加权距离。最终，通过注意力机
制生成的注意力特征图可视化结果如图２所示。

图２　注意力图

Ｆｉｇ．２　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍａｐ

从注意力图可以看出，嵌入注意力机制的特
征提取方法，能够突出图像中的主体信息，有利于
提高图像特征的可分性。

２．２　特征提取基础网络
在完成注意力特征图的生成之后，需要将注

意力特征图嵌入卷积神经网络当中。因此构建基
于注意力机制的特征提取网络的第二步则是构建
基础卷积神经网络。

近年来，随着深度学习算法的兴起，涌现出了
许多经典的卷积神经网络模型。其中，文献［１０］
对传统的卷积神经网络结构进行改进，提出的

ＲｅｓＮｅｔ（Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）解决了层数过深的
卷积神经网络模型在训练过程中发生退化而导致
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难以收敛的问题，大大提高了卷积神经网络的分
类精度。因此，本文以 ＲｅｓＮｅｔ５０作为基础网络
对输入图像进行特征提取。ＲｅｓＮｅｔ５０网络结构
参数如表１所示。

表１　ＲｅｓＮｅｔ５０网络参数

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ＲｅｓＮｅｔ５０

层名 输出尺寸 ＲｅｓＮｅｔ５０

卷积层１　 １１２×１１２　 ７×７，６４

卷积层２＿ｘ　 ５６×５６

最大池化，步长２

１×１　 ６４

３×３　 ６４
熿

燀

燄

燅１×１ ２５６

×３

卷积层３＿ｘ　 ２８×２８

１×１　１２８

３×３　１２８
熿

燀

燄

燅１×１　５１２

×４

卷积层４＿ｘ　 １４×１４

１×１　 ２５６

３×３　 ２５６
熿

燀

燄

燅１×１　１　０２４

×６

卷积层５＿ｘ　 ７×７

１×１　 ５１２

３×３　 ５１２
熿

燀

燄

燅１×１　２　０４８

×３

１×１ 平均池化层

　　ＲｅｓＮｅｔ５０网络将多个残差块堆叠在一起，残
差块之间存在直连通道，用于将输入信息直接连
接到输出端，并且每个残差块都是由卷积核大小
为１×１，３×３，１×１的三个卷积串联在一起，这样
的做法保存了信息的完整性，整个网络只需要学
习输入、输出之间的残差，简化了学习目标和难
度。通过ＲｅｓＮｅｔ５０提取图像特征所得到的卷积
特征图如图３所示。

图３　卷积特征图

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ

从图３可以看出，ＲｅｓＮｅｔ５０卷积神经网络的
浅层对图像中的轮廓具有很好的特征提取能力。
越深的卷积层则越利于提取图像的抽象特征。

最终得到的基于注意力机制的特征提取网络
结构如图４所示。其中，ＲｅｓＮｅｔ５０的卷积层１至
卷积层５＿ｘ的结构相同。在每个分支网络的卷积
层都嵌入注意力图，使得网络能够从图像中提取
到更多层次的对象信息。同时，为了提高模型的
收敛速度，本文在网络的激活函数之前，增加批归
一化层（Ｂａｔｃｈ　Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）［１１］，提高模型
的泛化能力。由于不同尺度大小的输入图像经过
卷积和池化之后得到的特征图大小不同，本文在
网络结构的最后增加了全局平均池化，以便于对
多尺度特征进行融合。

图４　特征提取网络框架

Ｆｉｇ．４　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ

３　循环神经网络多标签分类

３．１　多标签相关性分析
为了对航空图像多分类任务中各标签之间相

关性的挖掘，本文利用 ＵＣＭ 多标签数据集［１２］进

７０４１第６期 　　　　　　陈科峻，等：循环神经网络多标签航空图像分类



行标签之间相关性的研究。ＵＣＭ 数据集［１３］由美
国国家地质调查局（ＵＳＧＳ）地图中心提供，数据
集中包含２　１００张航拍图片，一共２１个类别。

ＵＣＭ多标签数据集是在 ＵＣＭ 数据集的基础之
上，根据原始对象为每个图像样本分配一个或多
个标签来重新标记组合而成。新定义的标签类总
数为１７个，包括：飞机、沙地、路面、建筑物、汽车、
灌木丛、球场、树林、码头、储水罐、水域、草地、活
动房屋、轮船、裸土、海洋和田野。表２为每个类
别的图像数量分布。

表２　ＵＣＭ多标签数据集每一类别图像数量

Ｔａｂ．２　Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｉｍａｇｅｓ　ｐｅｒ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｉｎ　ＵＣＭ　ｍｕｌｔｉ－ｌａ－
ｂｅｌ　ｄａｔａｓｅｔ

类别名称 总数／张 类别名称 总数／张

Ａｉｒｐｌａｎｅ　 １００ Ｍｏｂｉｌｅ－ｈｏｍｅ　 １０２

Ｂａｒｅ－ｓｏｉｌ　 ７１８ Ｐａｖｅｍｅｎｔ　 １　３００

Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ　 ６９１ Ｓａｎｄ　 ２９４

Ｃａｒｓ　 ８８６ Ｓｅａ　 １００

Ｃｈａｐａｒｒａｌ　 １１５ Ｓｈｉｐ　 １０２

Ｃｏｕｒｔ　 １０５ Ｔａｎｋｓ　 １００

Ｄｏｃｋ　 １００ Ｔｒｅｅｓ　 １　００９

Ｆｉｅｌｄ　 １０４ Ｗａｔｅｒ　 ２０３

Ｇｒａｓｓ　 ９７５

　　ＵＣＭ多标签数据集样例如图５所示，其中
场景（ａ）包含了飞机，裸地，汽车，草地，道路的标
签。场景（ｂ）包含了沙地、海洋的标签。场景（ｃ）
包含了裸地、网球场、草地、树木的标签。

图５　ＵＣＭ多标签数据集样例

Ｆｉｇ．５　Ｓａｍｐｌｅ　ｏｆ　ＵＣＭ　ｍｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌ　ｄａｔａｓｅｔ

在传统的研究当中，常见的假设是图像中的
多个标签是相互独立的，模型分别对每个类别进
行预测。通过计算类别之间的条件概率，可以发
现实际的场景中，多个标签之间往往是相互关联

的。条件概率的计算公式如式（５）所示：

Ｐ（Ｃｐ｜Ｃｒ）＝
Ｐ（Ｃｐ，Ｃｒ）
Ｐ（Ｃｒ）

， （５）

其中：Ｃｒ表示标签中的一个类别，Ｃｐ 表示潜在的
共现类别。Ｐ（Ｃｒ）表示类别Ｃｒ 出现的先验概率，

Ｐ（Ｃｐ，Ｃｒ）表示类别Ｃｐ，Ｃｒ 的联合概率，Ｐ（Ｃｐ｜
Ｃｒ）表示类别Ｃｐ，Ｃｒ 的条件概率。ＵＣＭ 多标签
数据集条件概率矩阵如图６所示。

图６　ＵＣＭ多标签数据集条件概率矩阵

Ｆｉｇ．６　ＵＣＭ　ｍｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌ　ｄａｔａｓｅｔ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｐｒｏｂａ－

ｂｉｌｉｔｉｅｓ　ｍａｔｒｉｘ

从条件概率矩阵可以看出，Ｐ（ｓｈｉｐ｜ｄｏｃｋ）的
值为０．９８，表示出现船这一类别的图像中，同时
出现码头的概率很高。Ｐ（ｄｏｃｋ｜ｓｈｉｐ）的值为１，
表示出现码头这一类别的图像中出现船的概率也

很高，也即这两个类别具有很高的相关度。因而
可以采用卷积神经网络与循环神经网络相结合的
方式，将特征提取网络输出的特征图向量化为Ｗ２

维的向量作为循环神经网络的输入，其中Ｗ 为特
征图的尺寸。

３．２　改进型长短期记忆（ＬＳＴＭ）网络
结合ＵＣＭ多标签数据集条件概率矩阵可以

看出，同一图像中不同的标签序列之间存在相关
性。因此本文受文献［１４］的启发，采用长短期记
忆网络（Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ ）［１５］

对标签之间的潜在相关性进行挖掘。其中，

ＬＳＴＭ网络通过门控单元将短期记忆与长期记
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忆结合起来，被广泛应用于序列数据问题的处理。

在传统ＬＳＴＭ网络中，输入门输入的信息状
态不能影响输出门的输出信息，并且遗忘门和输
入门之间是相互独立的。本文在传统ＬＳＴＭ 网
络的基础上，增加输入门到输出门的连接，并且将
遗忘门和输入门合并成一个单一的更新门，由原
本的遗忘门和输入门分别决定信息的剔除和保
留，变为遗忘门和输入门共同进行决策，以使输入
状态更好地控制每一内存单元输出的信息，改进
的ＬＳＴＭ网络结构如图７所示。

图７　改进型ＬＳＴＭ单元

Ｆｉｇ．７　Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ＬＳＴＭ　ｃｅｌｌ

３．２．１　改进型ＬＳＴＭ网络门限更新过程

改进的ＬＳＴＭ 网络首先进行细胞状态中冗
余信息的剔除，这个过程通过遗忘门的控制完成。

公式（６）表示的是ＬＳＴＭ网络的遗忘门信息过滤
过程：

ｆｔ＝σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ）， （６）

其中：ｂ表示偏置，Ｗ 表示权重，σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函
数变换，ｆｔ表示遗忘门选择输入的信息。遗忘门

通过读取输入数据ｘｔ和前一个状态的输出ｈｔ－１，

输出一个在０到１之间的数值给每个细胞状态

Ｃｔ－１。其中１表示对信息完全保留，０表示对信息
完全舍弃。下一步需要确定存放在细胞状态中的
信息。输入门由ｓｉｇｍｏｉｄ函数决定需要更新的

值，ｔａｎｈ层创建新的候选值向量Ｃ
～

ｔ 加入到状态

中。式（７）表示信息经过ｓｉｇｍｏｉｄ函数变换得到
的输入信息，式（８）表示信息经过ｔａｎｈ变换得到
的输入信息，式（９）表示最终输入门选择存入细胞

状态中的信息：

ｉｔ＝σ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ）， （７）

Ｃ
～

ｔ ＝ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂＣ）， （８）

Ｃｔ＝ｆｔ·Ｃｔ－１＋（１－ｆｔ）·Ｃ
～

ｔ， （９）

其中：ｔａｎｈ表示ｔａｎｈ函数变换，ｉｔ表示输入信息

经过ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算之后的输出值，Ｃ
～

ｔ 表示输
入信息经过ｔａｎｈ函数变换之后的输出值，Ｃｔ 表
示输入门最终输入的细胞状态。此时输入细胞的
状态由Ｃｔ－１更新为Ｃｔ，ｔａｎｈ通过对细胞状态的处
理得到介于－１和１之间的值，并将其和ｓｉｇｍｏｉｄ
函数的输出相乘，经过改进的ＬＳＴＭ 网络的输出
融入了细胞输入状态，最终获得确定的输出门信
息如公式（１０）所示，ＬＳＴＭ 单元的最终输出如公
式（１１）所示：

ｏｔ＝σ（Ｗｏ［Ｃｔ，ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ）， （１０）

ｈｔ＝ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃｔ）， （１１）

其中：ｏｔ 表示输出门输出的信息，ｈｔ 表示该

ＬＳＴＭ单元的最终输出。

考虑到多标签图像中，类与类之间的依赖关
系是双向的，而基于单向的ＬＳＴＭ 网络不足以全
面描述标签类别间的关系。因此本文在模型中采
用ＢｉＬＳＴＭ 网络对多标签序列进行学习。ＢｉＬ－
ＳＴＭ网络结构如图８所示。

图８　ＢｉＬＳＴＭ网络结构

Ｆｉｇ．８　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ＬＳＴＭ　ｎｅｔｗｏｒｋ

４　实验与结果分析

４．１　模型训练
为了验证本文方法的有效性，本文设计了实

验进行验证。首先，对特征提取网络中多尺度注
意力特征图尺度的选择上，大尺度的图像包含的
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信息丰富，细节清晰，但是会增加模型的计算量。

而小尺度的图像虽然计算量较小，但是缺乏细节。

本文以２２４×２２４的图像作为基准，选定尺度０．８，

１，１．３，２，分别得到１７９×１７９，２５６×２５６，２９１×
２９１，４４８×４４８不同大小尺度的图像，通过不同组
合交叉验证，得到的最优尺度组合为１、１．３、２。

同时，为了使模型能够充分收敛，本文在原始图像
数据集上进行了数据增强，对原始图像进行缩放、

旋转、模糊等数据增强方式，对原始数据集进行了

１０倍地有效扩充。最终训练图片的总数量达到
了２０　０００张。实验中将数据集按照８∶２的比例
随机划分为训练集和测试集。

本文的实验在 Ｌｉｎｕｘ环境下进行，采用的

ＧＰＵ为英伟达 Ｋ８０，在基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ的深度
学习框架进行模型训练。模型训练过程中采用动
量梯度下降法（Ｍｏｍｅｎｔｕｍ），动量 ｍｏｍｅｎｔｕｍ＝
０．９，初始学习率ｌｒ＝０．０１，并且当测试集精度饱
和时进行０．９倍的权值衰减，进行８０　０００次迭代
的训练。训练的损失函数定义为均方误差损失函
数。训练过程的损失曲线如图９所示。

图９　网络训练损失曲线图

Ｆｉｇ．９　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｌｏｓｓ　ｃｕｒｖｅ

４．２　实验结果与分析
为了对实验结果进行分析，全面评估模型的

性能，本文通过计算精确率，召回率和Ｆ１值来评
判模型的性能。精确率表示的是在所有被预测为
正的样本中实际为正样本的概率，代表了正样本
结果中预测的准确程度，精确率的公式如式（１２）：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

， （１２）

其中：ＴＰ表示模型判断为正样本，实际为正样

本。ＦＰ表示模型判断为正样本，实际为负样本。

召回率表示的是实际为正的样本中被预测为正样
本的概率。召回率公式如式（１３）：

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

， （１３）

其中，ＦＮ表示模型判断为负样本，实际为负样
本。引入Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ作为综合评价模型的指标。

Ｆ１值是精确率和召回率的调和平均，Ｆ１值的公
式如式（１４）：

Ｆ１＝ ２
１

ｒｅｃａｌｌ＋
１

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

． （１４）

　　为了验证本文算法的有效性，本文在 ＵＣＭ
多标签数据集上进行了对比试验。分别使用在

ＩｍａｇｅＮｅｔ图像上训练的 ＶＧＧＮｅｔ１６［１６］和 Ｒｅｓ－
Ｎｅｔ５０作为预训练模型。其中方法１表示以

ＲｅｓＮｅｔ５０结合多尺度注意力机制，采用未改进
的ＢｉＬＳＴＭ网络对多标签数据进行分类实验。

本文方法采用预训练ＲｅｓＮｅｔ５０与多尺度注意力
机制相结合的方式对图像特征进行提取，结合
改进型ＢｉＬＳＴＭ 网络挖掘 ＵＣＭ 多标签数据集
标签之间相关性信息。对比试验结果如表３
所示。

表３　ＵＣＭ多标签数据集实验结果

Ｔａｂ．３　ＵＣＭ　ｍｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌ　ｄａｔａｓｅｔ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔ

模型 精确率／％ 召回率／％ Ｆ１值

ＶＧＧＮｅｔ１６　 ７８．０８　 ７８．１１　 ０．７８１

ＲｅｓＮｅｔ５０　 ８０．６９　 ８２．２９　 ０．８１５

文献［１４］ ７８．０８　 ８６．３５　 ０．８２

方法１　 ８２．２２　 ８３．１７　 ０．８２７

本文方法 ８５．３３　 ８７．０５　 ０．８６２

　　从实验结果可以看出，本文方法的分类性能
相比于标准的卷积神经网络均有所提升。同
时，本文对双向长短期记忆网络进行了改进，对
比于方法１采用的传统长短期记忆网络的方法，

模型的精确率提高了３．１１％，模型的召回率提高
了３．８８％，验证了对传统ＢｉＬＳＴＭ 网络改进的有
效性。本文实验的部分分类预测结果如表４
所示。
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表４　ＵＣＭ多标签数据集测试样例结果

Ｔａｂ．４　Ｅｘａｍｐｌｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　ＵＣＭ　ｍｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌ　ｄａｔａｓｅｔ

ＵＣＭ多标签数据集 真实值 ＶＧＧＮｅｔ１６ ＲｅｓＮｅｔ５０ 方法１ 本文方法

Ｄｏｃｋ

Ｓｈｉｐ

Ｗａｔｅｒ

［Ｄｏｃｋ］

Ｓｈｉｐ

Ｗａｔｅｒ

［Ｄｏｃｋ］

Ｓｈｉｐ

Ｗａｔｅｒ

Ｄｏｃｋ

Ｓｈｉｐ

Ｗａｔｅｒ
（Ｓｅａ）

Ｄｏｃｋ

Ｓｈｉｐ

Ｗａｔｅｒ

Ｃａｒｓ

Ｇｒａｓｓ

Ｔｒｅｅｓ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃａｒｓ
［Ｇｒａｓｓ］

（Ｓａｎｄ）

（Ｃｈａｐａｒｒａｌ）

Ｔｒｅｅｓ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃａｒｓ

Ｇｒａｓｓ
（Ｂａｒｅ－ｓｏｉｌ）

（Ｃｈａｐａｒｒａｌ）

Ｔｒｅｅｓ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃａｒｓ

Ｇｒａｓｓ
（Ｃｈａｐａｒｒａｌ）

Ｔｒｅｅｓ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃａｒｓ

Ｇｒａｓｓ
（Ｃｈａｐａｒｒａｌ）

Ｔｒｅｅｓ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃｏｕｒｔ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｇｒａｓｓ

Ｔｒｅｅｓ

Ｃｏｕｒｔ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｇｒａｓｓ
（Ｓａｎｄ）

Ｔｒｅｅｓ

Ｃｏｕｒｔ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｇｒａｓｓ
（Ｓａｎｄ）

Ｔｒｅｅｓ

Ｃｏｕｒｔ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｇｒａｓｓ

Ｔｒｅｅｓ

Ｃｏｕｒｔ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｇｒａｓｓ

Ｔｒｅｅｓ

Ｃａｒｓ

Ｇｒａｓｓ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃａｒｓ
（Ｂａｒｅ－ｓｏｉｌ）

［Ｇｒａｓｓ］

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃａｒｓ
（Ｂａｒｅ－ｓｏｉｌ）

（Ｔｒｅｅｓ）

［Ｇｒａｓｓ］

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃａｒｓ
［Ｇｒａｓｓ］

（Ｔｒｅｅｓ）

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

Ｃａｒｓ
［Ｇｒａｓｓ］

Ｐａｖｅｍｅｎｔ

　　表４中，小括号中的值代表假正例，表示原图

中不存在而模型误测出的类别，即误识。中括号

中的值代表假负例，表示图像中存在而模型没有

预测出的类别，即漏识。

从表４可以看出，本文模型可以检测出多标

签航空图像中绝大部分的标签类别，但在个别情

形下发生了漏识或误识的情况。究其原因，在类

别特征区分度不高，多个相似类别的特征混杂在

一起的情况下，则可能会导致误识的发生。例如

表４中第２张测试图像，“Ｇｒａｓｓ”，“Ｃｈａｐａｒｒａｌ”，

“Ｔｒｅｅｓ”的图像特征具有一定相似性，并且“Ｃｈａｐ－
ａｒｒａｌ”这一类别的物体在图像中特征区分度较弱，

因此所有模型都对“Ｃｈａｐａｒｒａｌ”这一类别产生了

误识。同时，对于图像中目标较小的物体，由于物

体特征不明显，因此导致漏识情况的发生。例如

表４中最后一张图像，“Ｇｒａｓｓ”这一类别的物体在

图像中占比较小，所有模型都对“Ｇｒａｓｓ”这一类别

产生了漏识。但同时也可以看出，本文模型的多

标签分类方法相比于传统方法，误识和漏识的情

况得到了明显地改善，识别准确率有了较大提升，

体现出了本文模型良好的多标签分类性能。

５　结　论

　　针对航空图像多标签分类问题，本文提出了

一种基于循环神经网络的航空图像多标签分类方

法。通过将多尺度注意力图嵌入预训练的Ｒｅｓ－
Ｎｅｔ５０卷积神经网络中对图像进行特征提取。在

模型层中加入批归一化层，提高模型的泛化能力。

针对标签序列，采用改进的ＢｉＬＳＴＭ 网络进行序
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列特征提取，增加了ＢｉＬＳＴＭ 网络输入门到输出
门之间的连接，使得输入状态更好地控制每一内
存单元输出的信息。通过这种设计，模型输出是
结构化的序列，而不是离散的值。最后，本文在

ＵＣＭ多标签数据集上进行了实验。实验结果表
明，本文方法相比于 ＶＧＧＮｅｔ１６模型，精确率提
高了７．２５％，召回率提高了８．９４％。相比于

ＲｅｓＮｅｔ５０模型，精确率提高了４．６４％，召回率提
高了４．７６％。相比于传统的卷积神经网络模型，

本文方法表现出了良好的多标签分类性能。但对
于图像中类别特征不明显或特征之间区分度不高
的情况下，本文模型也会存在漏识或误识的情况，

如何针对性地解决这一问题将是本文下一步的研
究重点。
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