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摘 要：遥感图像中同一种地物可能对应不同大小尺寸，而卷积核感受野大小固定严重影响了卷积神经网络在

遥感场景分类中的性能。针对上述尺度效应问题，本文提出了一种面向高分辨率遥感影像场景分类的弱监督尺

度自适应增强网络WSADAN （Weakly-supervised Scale Adaptation Data Augmentation Network），主要包括尺度生成

和尺度融合两个模块。尺度生成模块利用卷积神经网络提取的原图像高层特征学习出适合于不同样本实例的最

佳尺度参数；而尺度融合模块通过融合原尺度图像和最佳尺度图像的高层特征进行精化去除冗余，挖掘出不同

尺度下特征间的关联信息。最后，联合多尺度特征表达输入到全连接层实现场景类别的预测。本文采用

RSSCN7、AID和NWPU这 3个遥感场景分类数据集验证方法的有效性，结果表明所提出的网络模型优于传统卷

积神经网络，尤其对于尺度变化较大的类别性能提升最为明显。
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1　引 言

随着卫星遥感技术的发展，能够获取的高分

辨率遥感卫星影像越来越多，如何快速解译海量

卫星遥感数据成为亟需解决的问题。遥感影像场

景分类根据遥感数据的内容，赋予遥感图像一个

或多个有意义的具有高层次语义信息的场景类别标

签 （Zhong 等，2015）。遥感影像场景分类在土地

利用和土地覆盖分类（Zhu等，2016；Zhao和Du，
2016；Chen等，2018）、自然灾害检测（Martha等，

2011；Cheng等，2013）、城市规划（Lv等，2016）等

领域有着广泛的应用。

遥感场景分类方法根据提取的特征分为：基

于低层视觉特征、中层视觉特征和高层视觉特征

的遥感场景分类方法 （Xia 等，2017）。基于低层

视觉特征的遥感场景分类方法一般采用一种或几

种低层特征，如光谱、纹理和结构等描述遥感图

像（Yang和Newsam，2008；Luo等，2013）。基于低

层视觉特征的遥感场景分类方法计算相对简单，

耗费时间少，适合于结构和空间分布相对简单的场

景类别，如森林、农田等；但是对于地物类型繁杂

或空间分布多变的复杂场景，低层视觉特征表达

能力有限。中层视觉特征采用图像局部特征，如

SIFT、LBP和颜色直方图等，将其映射到字典空间

中从而获得更具有判别力的特征表示，如视觉词

袋模型和主题模型等 （Yang 和 Newsam， 2010；
Chen等，2011）。基于中层视觉特征的场景分类方

法可以建立场景局部特征到全局特征之间的语义
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关联，从而获得更具有判别力的场景特征；该方

法依赖于低层特征的描述能力，限制了中层特征

的场景表达性能。高层视觉特征通过卷积神经网

络自适应地学习特征表达，从而解决低层局部特

征在场景表达时的瓶颈问题（Gu等，2019）。近年

来，以卷积神经网络为代表的深度学习方法在遥感

场景分类任务上取得了突破性的进展，在许多极

具挑战性的场景数据集上，性能均大幅度地超越

了传统方法，展现出强大的特征表达能力 （Han
等，2017；钱晓亮 等，2018；余东行 等，2020）。

卷积神经网络一般采用固定的卷积核大小，

其感受野有限，而遥感图像中蕴含丰富的空间特

征和尺度效应，从不同的尺度能够获取不同层次的

地物和空间关系特征（张书瑜，2020）。如图 1所

示，从上到下依次为储油罐、工业区和岛屿场景类

别的影像，在同一幅影像相同图像分辨率情况下，

储罐、工业区建筑物和岛屿等都具有多种不同尺

度大小，其所需要的感受野也不一样。

如何解决遥感图像中的尺度效应问题，提升

卷积神经网络在不同尺度下遥感图像场景的辨识

力，是遥感影像场景分类中的热点问题。针对遥

感图像的尺度效应问题，常用的方法包括：多尺度

池化和多尺度特征融合两种方法。Liu 等 （2016）
提出自适应深度金字塔匹配模型，将输入图像扭

曲成不同的尺度输入空间金字塔网络提取多尺度

深度特征。Zheng等（2019）提出一种深度场景表

示方法，通过多尺度池化和费希尔向量对提取的深

度特征构建场景的局部描述符。姚艳清等（2021）
通过特征金字塔提取多尺度特征并在其后嵌入多

分辨率特征提取网络，促使网络学习目标在不同

分辨率下的特征。昝露洋等（2021）采用特征金字

塔结构和任意四边形检测头，提高了对复杂尺度

目标和不规则目标的处理能力。上述多尺度池化

的方法一般都是对输入图像不同尺度的下采样获

取图像更加宏观的概括性信息，无法对图像上采

样得到图像更微观上的细节信息。此外，多尺度池

化层一般置于网络的最后几层，对于前面卷积层

不同尺度表达能力的提升有限。

多尺度融合方法可以通过对输入图像进行不

同尺度的上下采样，有助于辅助网络的卷积层学习

到图像的多尺度信息。Qi 等 （2017） 提出一种基

于多尺度深度描述关联子的场景分类方法，将不

同尺度的外观信息和空间信息联合起来提升场景

分类的性能。Alhichri等（2018）提出一个适应各种

图像大小的多尺度深度卷积神经网络架构，使用

3个并行网络接收不同尺度的图像，从而提升模型

的尺度表达能力。马欣悦等 （2021） 提出了一种

基于多尺度循环注意力网络的遥感影像场景分类

方法，采用注意力机制得到影像不同尺度下的关

注区域，融合原始影像不同尺度及其关注区域的

影像特征。朱祺琪等 （2021） 提出了一种全局局

部细节感知条件随机场框架，在有效利用多尺度

建筑物信息的同时保留局部结构信息，解决了传

统条件随机场一元势能丢失边界信息的问题。上

述多尺度特征融合方法融合了图像不同尺度的信

息，但一般只能采用固定的几种图像尺度，而各

场景类别中不同图像的最佳尺度大小会有所

不同。

（a） 储油罐

（a） Storage_tank

（b） 工业区

（b） Industrial_area

（c） 岛屿

（c） Island

图1　遥感图像的尺度效应示例

Fig. 1　Examples of scale effect in remote sensing scene image
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为了提升卷积神经网络在不同尺度下的表达

能力，解决多尺度特征融合中图像大小固定的问

题，本文提出了一种弱监督尺度自适应增强网络

WSADAN （Weakly-supervised Scale Adaptation Data 
Augmentation Network），该网络采用尺度生成模块

SGM （Scale Generation Module）学习不同影像的最

佳尺度大小，通过尺度融合模块 SFM （Scale 
Fusion Module）实现原始图像和尺度变换后图像中

高层特征的融合，从而提升遥感影像场景分类的

精度。

2　方 法

2.1　弱监督尺度自适应增强网络

针对遥感图像尺度效应问题，本文提出了一种

弱监督尺度自适应增强网络，如图 2所示。（1）输

入图像 X通过卷积神经网络得到输入图像的高层

特征 y，y经过尺度生成模块学习到该图像的最佳

尺度参数 u；（2）输入图像X根据得到的最佳尺度

参数 u重采样后得到尺度变换图像X'，尺度变换图

像X'输入到卷积神经网络得到尺度变换图像高层

特征 y'；（3）将输入图像高层特征 y和尺度变换图

像高层特征 y'进行拼接后输入到尺度融合模块，

最终通过 softmax 激活函数得到遥感图像的场景分

类结果。

由于随机数据增强方法效率低，并且容易产

生很多不受控制的噪声，因此，本文提出的WSADAN
网络采用一种尺度弱监督数据增强策略，即将原

始图像根据尺度生成模块的最佳尺度参数，通过

双线性重采样得到尺度变换图像，然后将尺度变

换图像重新输入到预训练的基础网络模型中提取

其特征信息。相比于随机数据增强，本文的尺度

弱监督数据增强策略能够根据场景内容选择数据

增广的参数。

在双线性重采样中有上采样和下采样两种情况。

式（1）所示为双线性下采样过程，如果对一幅图

像进行 s倍的下采样，则原始图像中 s × s窗口大小的

像元变为一个像元，像元值为该窗口内像元的均

值，图像尺寸会由原始的M × N变为 (M/s) × (N/s)。
用公式可以表示为

Pk = ∑i ∈ win ( s*s) I i
s2 （1）

式中，Pk 表示双线性下采样后生成的像元值，

win (∙) 表示像元窗口，I i表示像元 i的值，s表示下

采样倍数。

式（2）所示为双线性上采样过程，通过在像元

点之间插入新的像元使图像变大，插入的新像元

值根据下列式（2）得到：

f ( x,y ) =
[ ]x2 - x, x - x1
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  （2）
式中， ( x1，y1 )、 ( x1，y2 )、 ( x2，y1 )、 ( x2，y2 ) 为已

知像元值的4个角像元坐标，Q11、Q12、Q21、Q22分

别为 4个角的像元值，( x，y ) 表示双线性下采样新

插入的像元坐标，f (∙)表示该点像元值大小。

图2　弱监督尺度自适应增强网络（WSADAN）结构图

Fig. 2　Architecture of Weakly-supervised Scale Adaptation Data Augmentation Network （WSADAN）

2817



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（12）

2.2　尺度生成模块

在高分辨率遥感图像中，不同场景图像分类的

最佳尺度大小不同。同一幅遥感图像在不同尺度

下能够得到不同的空间特征信息，综合不同尺度

的特征信息有助于提高遥感场景分类的精度。目

前学者们对于多尺度图像生成方法主要有 3种：构

建金字塔的方式获取图像多个尺度的特征（例如，

Zhao和Du，2016）；不同上下文输入大小的多个神经

网络模型获取图像多尺度的特征（例如，Längkvist
等，2016）；尺度参数估计的方式得到最佳尺度组合

（Chen 等，2019）。上述 3 种获取多尺度特征的方

式一般对整个数据集，挑选同一种最优的尺度组

合方案，没有考虑到不同类别场景图像对于不同

尺度的适应性，而且不同数据集的最佳尺度组合

方案需要精心设计和大量的实验选择最优方案。

针对上述不同场景图像的尺度差异问题，本

文设计了一个尺度生成模块，结构如表 1所示。该

模块通过对原始图像高层特征进行处理，提取出

适合该图像的最佳尺度变换参数。尺度生成模块

由一个全局平均池化层、两个全连接层和缩放函数

组成，采用ReLU激活函数对第一个全连接层特征

非线性变换，采用 Sigmoid激活函数将第二个全连

接层特征映射到 0到 1空间。通过全局平均池化层

对原始图像高层特征每个通道值平均，由原来的

7 × 7 × C压缩成为1 × 1 × C。压缩后的高层特征输

入到全连接层中进行特征提取，特征提取过程为

t = z (max (0, z (y ) ) ) （3）

式中，y表示输入图像高层特征，z (∙) 表示为全连

接层，max (0，∙) 相当于ReLU激活函数，t表示为

特征提取的结果。该特征提取过程可以描述为高

层特征经过第一个全连接层后使用ReLU函数进行

激活，然后再输入到第二个全连接层中。特征提

取后通过激活函数Sigmoid映射到0到1的区间：

v = 11 + e-t （4）

式中，v表示生成的尺度变换参数。采用缩放函数

把尺度变换参数线性缩放到对应的尺度，得到适

合的尺度参数。这里采用缩放范围为 [ 0.5， 2 ]，故

缩放函数为

u = av + b （5）

式中，a为1.5，b为0.5，u表示生成的尺度参数。

2.3　尺度融合模块

传统方法在多尺度特征融合时，一般将不同

尺度卷积特征简单串联或相加，然后输入到分类

层中，这种方式虽然易于操作，但是缺乏对多尺度

特征的深层次信息挖掘。

为充分利用图像多个尺度的特征，本文设计了

一个尺度融合模块，用于提升多尺度特征融合的

表达能力。如图3所示，该模块主要包括4个部分：

批量标准化 BN （Batch Normalization）层、通道注

意力层、1 维卷积层和全局平均池化 GAP （Global 
Average Pooling）层。按通道拼接原始图像高层特

征 y（大小为N × C × H × W）与尺度变换图像高层

特征 y'（大小为 N × C × H × W） 得到组合特征 Y

（大小为N × 2C × H × W），并输入至 BN层，将来

自不同尺度的特征变换到同一基准下。采用通道

注意力机制对不同尺度所有特征通道赋予不同权

重，权重值越大代表该特征相关度越高，进一步

筛选出不同尺度中最重要的特征。通道注意力主

要有挤压、激励和注意 3个过程。挤压是把每个通

道特征值都压缩成一个值，挤压函数如下所示：

Fsq(uc ) = ∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

uc ( i, j ) H × W （6）

表1　尺度生成模块（SGM）详细结构（括号中为输入输出大小）

Table 1　　Detailed structure of Scale Generation Module （SGM）（The values in brackets denote sizes of input or output）

结构组成

全局平均池化

压缩

全连接层1
ReLU激活函数

全连接层2
Sigmoid激活函数

缩放函数：u=av+b

输入（数据大小）

卷积深度特征（512×7×7）
卷积特征代表（512×1×1）
压缩卷积特征代表（512）
全连接层1特征（128）

激活全连接层1特征（128）
全连接层2特征（1）
尺度变换参数（1）

输出（数据大小）

卷积特征代表（512×1×1）
压缩卷积特征代表（512）
全连接层1特征（128）

激活全连接层1特征（128）
全连接层2特征（1）
尺度变换参数（1）

尺度参数（1）
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式中，H表示输入图像特征的高，W表示输入图

像特征的宽，uc (∙) 表示通道 c像元的特征值，Fsq

表示压缩后的特征值。激励是通过全连接层和激

活函数来得到每个通道的权重，激励函数如下

所示：

Fex(Fsq, W ) = σ (W2 δ (W1Fsq + b1 ) + b2 ) （7）

式中，σ表示 Sigmoid激活函数，δ表示 ReLU 激活

函数，W1 和W2 表示两层全连接层的权重系数，b1
和 b2 表示两层全连接层的偏置系数，Fex表示通道

权重系数。利用特征的每一个通道与通道权重相

乘计算不同通道的注意力，注意函数如下所示：

Fat(uc,Fexc ) = Fexc∙uc （8）

式中，Fexc表示每个通道的权重系数，uc每个通道

的特征值。

通过 1维卷积联合所有通道特征，选择各尺度

特征并加权融合，进一步挖掘多尺度特征之间的

关联信息。最后，通过 GAP 层输入到全连接层进

行场景类别的预测。

3　实验与分析

3.1　实验设置

3.1.1　基础模型

本文采用遥感影像场景分类中应用最为广泛的

基础模型 VGG16 （Simonyan 和 Zisserman， 2015）
和 ResNet50 （He 等，2016）验证本文方法的有效

性，这两种模型均曾获得 ImageNet挑战赛的冠军。

VGG16 网络结构设计简洁，整个网络通过重复堆

叠很多基础模块组成；ResNet50 提出了一种残差

模块，有效抑制了深层网络梯度消失问题，有效

提升了特征的表达能力。由于深度卷积神经网络

模型参数量较大，现有的遥感场景分类数据集相

对较少不足以完全训练，所以本文采用迁移学习的

方法 （He 等， 2020； Zeng 等， 2018），基于在

ImageNet 数据集上预训练的 VGG16 和 ResNet50 网

络对模型参数进行微调，这种方式可以缓解数据

量小而导致的过拟合现象（Zheng，2015）。

3.1.2　实验数据

为验证模型的有效性，本文采用具有代表性的

RSSCN7（Zou等，2015）、AID（Aerial Image Dataset）

（Xia 等 ， 2017） 和 NWPU （NWPU-RESISC45）
（Cheng等，2017） 3种遥感场景数据集进行试验。

RSSCN7数据集包含 2800张遥感场景图像，包

括草地、森林、农田、停车场、居住区、工业区、

河流湖泊等 7 个典型场景类别。每个场景类别有

400 张图像，分别在 4 个不同尺度上采样 100 张，

每张图像大小为 400×400像素。由于季节变化和不

同天气条件以及采样尺度的影响，造成该数据集

下场景图像的复杂性和多样性。本文实验中训练

数据比率分别设置为20%和50%。

AID（Aerial Image Dataset）数据集是武汉大学

2017年发布的大型场景数据集。数据集包含 30个

场景类别，每一个场景类别分别含有220—420张图

像，每幅图像大小 600×600，共计 10000 幅场景图

像。AID数据集中的图像来自于不同传感器，数据

集中图像的像素分辨率多种多样，大约在0.5—8 m。

本文实验中该数据集训练数据比率设置为 20% 和

50%。

NWPU （NWPU-RESISC45） 数 据 集 是 包 含

45 个场景类别，每个类别由 700 幅图像组成，每

张图像像素大小为 256×256，共计 31500幅场景图

像。数据集中的图像来自 100 多个国家和地区，

除了一些空间分辨率较低的特定类 （如岛、湖、

山、冰山），大多数场景类别的像素分辨率大约在

0.2—30 m。本文实验中该数据集训练数据比率设

置为10%和20%。

图3　尺度融合模块（SFM）

Fig. 3　Scale fusion module （SFM）
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3.1.3　评价标准

全局精度 OA （Overall Accuracy） 是模型在所

有测试集数据上预测正确的个数与全部数据总数

的比值。全局精度是衡量一个深度学习模型的性

能核心指标。全局精度的定义如下：

OA =  ∑
i = 1

C

Mi ∑
i = 1

C

Ni （9）

式中，C为数据类别数量，Mi是第 i类预测正确的

样本数，Ni是第 i类所有的样本数。

标准差 STD （Standard Deviation） 是所有数值

与他们平均值之间差异的一种反映。通常情况下每

次训练的网络模型性能都会有所差异，得到的全

局精度和全局平均值精度也会不一样，所以要科

学评估一个算法模型的可靠性需要多次实验，然

后取其平均值并计算标准差。标准差的定义如下：

STD = ∑
i = 1

N (OA i -  - -----OA ) 2

N （10）

式中，N表示实验的次数，OA i表示第 i次实验的

总体精度，
- -----OA表示N次实验的平均总体精度。

混淆矩阵CM（Confusion Matrix）可以详细的描

述各类别的精度及类别间的误分状况。混淆矩阵

中，元素aij表示 i类别的图像被分为 j类别的概率。

3.1.4　实验环境

本文实验采用 Windows10 服务器，配置 Intel
（R）Xeon（R）W-2133 处理器、 64 G 运行内存、

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti显卡，基于Pytorch深

度学习框架实现算法模型。优化器采用 Adam
（Kingma和Ba，2014），学习率（learning rate）设置

为1E-4，权重衰减（weight decay）系数设置为1E-
5，批量大小（batch size）设置为8。
3.2　消融实验分析

为验证设计的尺度生成模块和尺度融合模块的

有效性，本文在RSSCN7、AID和NWPU 3个数据集

上分别进行实验，以原始 VGG16 模型 （Baseline-
VGG16）为基准评估各模块的作用，表 3为不同模

块在不同数据下的总体精度。

本文方法只添加尺度生成模块（WSADANSGM）

情况下，各数据集的总体精度都有提升。RSSCN7
数据集 20% 和 50% 训练数据比率下精度分别提升

了 0.94% 和 0.89%，AID数据集 20% 和 50% 训练数

据比率下精度分别提升了 1.27% 和 0.87%，NWPU
数据集 10% 和 20% 训练数据比率下精度分别提升

了 1.09%和 0.71%。尺度生成模块通过生成最佳尺

度图像对卷积神经网络进行数据增强从而提升了

模型的鲁棒性。

本文方法在同时添加尺度生成模块和尺度融

合模块情况下，WSADANSGM+SFM模型的总体精度提

升效果明显。相比于WSADANSGM，RSSCN7数据集

20%和 50%训练数据比率下精度分别提升了 1.65%
和 1.32%，AID数据集 20%和 50%训练数据比率下

精度分别提升了 1.65% 和 1.26%，NWPU 数据集

10%和 20%训练数据比率下精度分别提升了 1.75%
和 1.42%。添加尺度融合模块后，通道注意力对多

尺度融合后特征进行过滤和筛选去除特征中包含

的一些噪声，1维卷积对多尺度的特征进行深度融

合并提取尺度间的特征信息，使得模型的总体精

度明显提升。

对比不同训练集比例的总体精度，本文方法在

训练数据较少的情况下精度提升更加明显。RSSCN7
数据集中 20% 训练数据的总体精度提升了 2.59%，

50%训练数据的总体精度提升了 2.21%；AID数据

集中 20%训练数据的总体精度提升了 2.92%，50%
训练数据的总体精度提升了 2.13%；NWPU数据集

中 20%训练数据的总体精度提升了 2.84%，50%训

练数据的总体精度提升了 2.13%。采用较少的训练

表3　不同模块的消融实验

Table 3　　Ablation experiments of different modules

数据集

RSSCN7

AID

NWPU

训练数据

占比/%
20
50
20
50
10
20

Baseline-
VGG16

89.06±0.58
91.86±0.51
89.86±0.19
93.05±0.42
84.17±0.32
88.31±0.48

WSADANSGM

90.00±0.69
92.75±0.53
91.13±0.15
93.92±0.39
85.26±0.23
89.02±0.37

WSADANSGM+SFM

91.65±0.62
94.07±0.49
92.78±0.16
95.18±0.37
87.01±0.26
90.44±0.40

表2　数据集相关信息

Table 2　　Dataset information

数据集

RSSCN7
AID

NWPU

场景类别

7
30
45

数据量

2800
10000
31500

像素大小

400×400
600×600
256×256

训练集比例/%
20、50
20、50
10、20
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数据精度提升更加明显可能原因是本文中采用的

是弱监督数据增强的方式，在训练数据较少的情

况下更加有效。

3.3　场景尺度变化分析

为更准确的验证本文方法对场景尺度变化的学

习能力和适应能力，本文在RSSCN7数据集 20%训

练比例上进行对比实验，以原始 VGG16 模型

（Baseline-VGG16）为基准，与本文提出的基于VGG16
模型的方法 WSADAN-VGG16 进行对比分析。图 4
展示了 256尺度大小图像上训练出的模型在图像尺

度变换到 ［0.5，2］ 倍时，测试模型总体精度变

化。由图 4可知，WSADAN-VGG16在图像所有尺

度大小的总体精度均高于 Baseline-VGG16，展现

出更强的尺度适应能力。 WSADAN-VGG16 和

Baseline-VGG16 的精度随着图像尺度先增加后降

低，在图像尺度为 256时同时达到最大值，这是因

为训练模型时采用的图像尺度为 256×256，模型对

于 256 尺度或接近 256 尺度的图像表现出更好的

性能。

为更好的分析不同场景类型的尺寸变化特点

和规律，图 5展示了RSSCN7测试数据中不同场景

类别的尺度参数箱形图。其中，各场景类别的尺

度参数都大于1且小于1.9，分布范围比较广泛，说

明同一场景类别下不同影像的最佳尺度大小差距

较大。除草地和牧场两个场景类别外，其他场景

类别图像的尺度参数多数集中在 1.3—1.6。图 6展

示为草地和牧场两个类别的图像，草地的场景图

像特征比较复杂，包含很多道路、树木和建筑物

等非草地目标的地物类别，因此需要较大尺度参

数以获取更加准确的细节特征。牧场场景图像地

物类别比较简单，不需要获取太多细节信息，因

此该类场景得到的尺度参数相对较小。

图4　Baseline-VGG16和WSADAN-VGG16随着图像尺度

变化分类总体精度对比图

Fig. 4　Comparison of classification overall accuracy between 
Baseline-VGG16 and WSADAN-VGG16 with 

different image scale

图5　RSSCN7数据集下本文方法测试模型得到的尺度参数图

Fig.5　The scale parameter boxplot obtained from our method 
on RSSCN7 testing dataset

（a） 草地

（a） Grass
（b） 牧场

（b） Field
图6　RSSCN7数据集草地和牧场场景图片示例图

Fig.6　Examples of grass and pasture scene categories on RSSCN7 dataset
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3.4　遥感影像分类算法对比

3.4.1　RSSCN7数据集实验

由于 RSSCN7数据集从 4个不同的尺度和角度

采集的遥感场景图像，因此该数据集适合于评定

本文提出方法的有效性。本文在RSSCN7数据集上

对几种先进的方法进行了比较，实验结果如表 4所

示。在 20% 和 50% 的训练数据集下，本文提出的

WSADAN-VGG16 模型总体精度分别为 91.65% 和

94.07%，基于 ResNet50 的 WSADAN-ResNet50 模

型总体精度分别达到 92.69%和 94.82%。本文方法

与传统的CaffeNet、VGG-VD-16和GoogLeNet相比

性能有大幅提升，主要是因为本文设计的弱监督

尺度自适应增强方法可以缓解遥感图像中的尺度

效应问题。Attention GANs （Yu等，2020）采用多

尺度池化的方式获取影像上下文信息，并设计了

基于上下文聚合的特征融合体系结构，但是缺乏

对融合特征筛选的过程。Deep Filter Banks （Wu
等，2016）、Two-stage deep feature fusion （Liu 等，

2018） 和 Dual Attention-Aware Network （Gao 等，

2020） 都采用了多尺度特征融合的方法。Deep 
Filter Banks 结 合 多 列 堆 叠 去 噪 稀 疏 自 编 码

（SDSAE） 和 Fisher 向量 （FV），以分层的方式自

动学习具有代表性和鉴别性的特征。Two-stage 
deep feature fusion 的方法结合来自中间层和 FC 层

的激活，生成一个新的具有有向无环图拓扑CNN，

并将两个这样的拓扑 CNN 融合在一起。 Dual 
Attention-Aware Network 采用通道注意力和空间注

意力机制，分别从通道和空间维度探讨语境依赖

关系，最后将两个注意模块的输出集成为注意感

知特征表示。本文方法相较于上述研究性能较优

的原因可能是因为本文中设计的尺度融合模块，

可以对不同尺度的特征进行筛选和深度融合。

图 7展示了 RSSCN7数据集 20% 训练比率下不

同模型得到的混淆矩阵，其中图 7 （a）和图 7 （b）
分别表示 Baseline-VGG16 和 WSADAN-VGG16 模型

的混淆矩阵。WSADAN-VGG16在每一个场景类别

中 精 度 都 比 Baseline-VGG16 要 高 ， WSADAN-
VGG16 除工业这一个场景类别外，其他所有的场

景类别精度都达到了 90% 以上。最容易混淆的草

地、牧场和森林 3 个场景类别精度都分别达到了

95%、90%和98%。

3.4.2　AID数据集实验

表 5对比了AID数据集上本文方法与多种先进

方法的总体精度。在 20%和 50%训练数据情况下，

本文提出的基于 VGG16 模型的方法 WSADAN-

VGG16 总体精度分别为 92.78% 和 95.18%，基于

ResNet50模型的方法WSADAN-ResNet50总体精度

分别为 93.73%和 95.88%。本文方法与传统的网络

模型 CaffeNet、VGG-VD-16、GoogLeNet 和 ResNet-
50 相比性能提升明显。DTDCNN （施慧慧 等，

2021）、LCPP（Sun等，2021）、MICP（Qi等，2021）
采用多尺度池化的方式获取影像多尺度信息。

DTDCNN 通过可变形卷积对不同尺度目标感受野

自适应调整使得网络模型对遥感场景的几何形变

更具有稳健性。LCPP采用多层次卷积金字塔语义

融合框架，融合 BOVW 模型和卷积神经网络模型

提取的多层次语义特征。MICP采用多级改进循环

池方法，提取并融合生成不同层次下的环形池化

表4　RSSCN7数据集不同方法的总体精度对比

Table 4　　Comparison of overall accuracy for different methods on the RSSCN7 dataset

方法

CaffeNet（Xia等，2017）
VGG-VD-16（Xia等，2017）

GoogLeNet（Xia等，2017）
Attention GANs（Yu等，2020）

Deep Filter Banks（Wu等，2016）
Two-stage deep feature fusion （Liu等，2018）
Dual Attention-Aware Network（Gao等，2020）

WSADAN-VGG16 （本文方法）

WSADAN-ResNet50 （本文方法）

不同训练集比例下的总体精度/%
20

85.57±0.95
83.98±0.87
82.55±1.11
83.47±0.63

—

—

91.07±0.65
91.65±0.62
92.69±0.48

50
88.25±0.62
87.18±0.94
85.84±0.92
87.32±0.54

90.4±0.6
92.37±0.72
93.25±0.28
94.07±0.49
94.82±0.45
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特征。 SAFF （Cao 等， 2021） 和 MDFR （Zheng
等， 2019） 采用多尺度特征融合方法，其中，

SAFF模型采用一种强调复杂对象权重的基于自注

意深度特征融合方法，MDFR 采用基于区域特征

选择和表示的多尺度深度特征表示方法。本文相

较于上述方法性能表现更好的原因可能是弱监督

数据增强的方式使得模型具有更强的鲁棒性。

图 8 展示了 AID 数据集 20% 训练比率下不同

模型得到的混淆矩阵，其中图 8 （a） 和图 8 （b）
分别表示 Baseline-VGG16 和 WSADAN-VGG16 得

到的混淆矩阵。WSADAN-VGG16 对于大部分类

别的精度都达到了 90% 以上，其中提升较为明显

的场景类别如体育中心、学校和广场类别。沙漠

和体育馆的精度有所下降，原因是本文方法融合

其他尺度特征时对尺度不敏感图像的特征表达可

能引入无效信息，导致分类精度有所下降。沙漠

最易混淆的类别是裸地，体育馆最易混淆的类别

是体育场。图 9 展示了上述几种易混淆类别的图

像及其热力图，沙漠和裸地、体育馆和体育场图

像非常相似，尺度信息无法提升模型对于这几种

类别的判别力。

（a） Baseline-VGG16在20%训练数据的RSSCN7
数据集上混淆矩阵

（a） Confusion matrix of Baseline-VGG16 on the RSSCN7 
dataset with the training ratio of 20%

（b） WSADAN-VGG16在20%训练数据的RSSCN7
数据集上混淆矩阵

（b） Confusion matrix of WSADAN-VGG16 on the RSSCN7 dataset 
with the training ratio of 20%

图7 RSSCN7数据集上WSADAN与Baseline混淆矩阵对比图

Fig. 7 WSADAN vs. Baseline confusion matrix on the RSSCN7 dataset
表5　AID数据集不同方法的总体精度对比

Table 5　　Comparison of overall accuracy for different methods on the AID dataset

方法

CaffeNet（Xia等，2017）
VGG-VD-16（Xia等，2017）

GoogLeNet（Xia等，2017）
ResNet-50（钱晓亮 等，2018）
DTDCNN（施慧慧 等，2021）

LCPP（Sun等，2021）
MICP（Qi等，2021）

SAFF（Cao等，2021）
MDFR（Zhang等，2019）

WSADAN-VGG16 （本文方法）

WSADAN-ResNet50 （本文方法）

不同训练集比例下的总体精度/%
20

86.86±0.47
86.59±0.29
83.44±0.40
88.23±0.70

—

90.96±0.33
92.45±0.46
90.25±0.29
90.62±0.27
92.78±0.16
93.73±0.23

50
89.53±0.31
89.64±0.36
86.39±0.55
91.31±0.58

89.26
93.12±0.28
94.94±0.34
93.83±0.28
93.37±0.29
95.18±0.37
95.88±0.24
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（a） Baseline-VGG16在20%训练数据的AID数据集上混淆矩阵

（a） Confusion matrix of Baseline-VGG16 on the AID dataset with the training ratio of 20%

（b） WSADAN-VGG16在20%训练数据的AID数据集上混淆矩阵

（b） Confusion matrix of WSADAN-VGG16 on the AID dataset with the training ratio of 20%

图8 AID数据集上WSADAN与Baseline混淆矩阵对比图

Fig. 8 WSADAN vs. Baseline confusion matrix on the AID dataset
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3.4.3　NWPU数据集实验

本文在NWPU数据集上进行了评估实验，表 6
展示为总体精度对比结果表。本文基于 VGG16和

基于ResNet50的方法WSADAN-VGG16、WSADAN-
ResNet50 在 NWPU 数据集 10% 训练数据情况下的

总体精度分别为 87.01%和 90.71%，在 20%训练数

据情况下的总体精度分别为 90.44%和 92.63%。与

传统的网络模型CaffeNet、VGG-VD-16、GoogLeNet、
ResNet-50 相比，本文方法网络性能表现较优。

DTDCNN（施慧慧 等，2021）和MICP（Qi等，2021）
采用多尺度池化的方式获取影像多尺度特征，SAFF
（Cao等，2021）和MDFR（Zheng等，2019）采用多

尺度特征融合的方式获取影像多尺度特征。本文

方法相较于DTDCNN、SAFF和MDFR总体精度更高，

模型表现更好，与 MICP 相比本文的 WSADAN-
VGG16方法总体精度相当，这可能是因为MICP方

法中融合了尺度信息和旋转不变性信息。

图10展示了NWPU数据集10%训练比率下不同

模型得到的混淆矩阵，其中图 10 （a）和图 10 （b）
分别表示 Baseline-VGG16 和 WSADAN-VGG16 的

混淆矩阵。WSADAN-VGG16较Baseline-VGG16精

度提升明显的类别包括：棒球场、地面田径场、

工业区、宫殿、铁路和稀疏住宅等场景类别。机

场和立交桥分类总体精度有所下降，可能是因为

在考虑到多尺度宏观特征时忽略了细节上的注意

力信息，导致分类错误。机场最易混淆的类别是火

车站，立交桥最易混淆的类别是高速公路。图 11
展示了上述几种易混淆类别的图像及其热力图，

可以看到机场和火车站建筑类型、颜色和纹理等

比较相似，立交桥和高速公路具有一样的道路、

车辆等地物信息。

表6　NWPU数据集不同方法的总体精度对比

Table 6　　Comparison of overall accuracy for different methods on the NWPU dataset

方法

CaffeNet（Xia等，2017）
VGG-VD-16（Xia等，2017）

GoogLeNet（Xia等，2017）
ResNet-50（钱晓亮 等，2018）
DTDCNN（施慧慧 等，2021）

MICP（Qi等，2021）
SAFF（Cao等，2021）

MDFR（Zhang等，2019）
WSADAN-VGG16 （本文方法）

WSADAN-ResNet50 （本文方法）

不同训练集比例下的总体精度/%
10

78.01±0.27
76.47±0.18
76.19±0.38

—

—

87.54±0.31
84.38±0.19
83.37±0.26
87.01±0.26
90.71±0.23

20
81.08±0.21
79.79±0.15
78.48±0.26
84.39±0.29

84.12
90.49±0.28
87.86±0.14
86.89±0.17
90.44±0.40
92.63±0.19

图9　AID数据集上错误分类样本

Fig.9　The misclassified samples of the AID dataset
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（a） Baseline-VGG16在10%训练数据的NWPU数据集上混淆矩阵

（a） Confusion matrix of Baseline-VGG16 on the NWPU dataset with the training ratio of 10%

（b） WSADAN-VGG16在10%训练数据的NWPU数据集上混淆矩阵

（b） Confusion matrix of WSADAN-VGG16 on the NWPU dataset with the training ratio of 10%

图10 NWPU数据集上WSADAN与Baseline混淆矩阵对比图

Fig. 10 WSADAN vs. Baseline confusion matrix on the NWPU dataset
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4　结 论

传统卷积神经网络具有固定感受野，很难获

取遥感图像中不同尺度地物特征，进而影响遥感

图像场景分类的精度。因此，本文提出了一种弱监

督尺度自适应增强网络，该网络通过弱监督方式

提升卷积特征对于不同尺度地物的表达能力。通

过消融实验验证了本文提出的尺度生成模块和尺

度融合模块的有效性，通过场景尺度变化分析验

证了本文方法对于场景尺度变化具有一定的学习能

力和适应能力。本文在 RSSCN7、AID 和 NWPU 这

3个数据集上的实验结果证明了提出模型性能优于

其他解决尺度效应问题的遥感场景分类方法。本

文方法相比多尺度池化和多尺度特征融合方法泛

化能力更强，并且无需针对特定数据集做大量尺

度探索实验。

本文提出的方法对于尺度不敏感地物和依赖

于细节特征的场景类别效果不理想。在未来研究

中，将探讨在提取多尺度特征的同时融合图像注

意力机制进一步提升模型表达能力。
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Weakly supervised scale adaptation data augmentation for scene 
classification of high-resolution remote sensing images
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Abstract： Scene classification of remote sensing images aims to assign a meaningful label to a given image. In recent years, Convolutional 

Neural Networks (CNNs)-based methods make a breakthrough and substantially outperform traditional methods in scene classification tasks 

of remote sensing images. However, obtaining features under different scales in remote sensing images is difficult due to the fixed receptive 

field of CNNs. This complexity seriously affects the performance of CNNs in scene classification of remote sensing images. This study 

proposes a method to learn the optimal scales for different scene image instances in a weakly supervised manner.

A Weakly Supervised Scale Adaptive Data Augmentation Network (WSADAN) is proposed to capture feature information at different 

scales of remote sensing scenes, and a scale generation module and a scale fusion module are designed to improve the robustness. The scale 

generation module learns the optimal scale parameters based on the CNN features of the original image. The scale fusion module filters the 

CNN features of images with original and optimal scales to remove the noise and then deeply fuses them to exploit the correlation between 
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features at different scales. The deeply fused multi-scale features are input into a fully connected layer to predict categories of scene images.

The effectiveness of the scale generation and scale fusion modules is verified by ablation experiments. The accuracy of WSADANSGM 

compared with the baseline improves by 0.94% and 0.89% for the 20% and 50% training data ratios of RSSCN7 dataset, 1.27% and 0.87% 

for the 20% and 50% training data ratios of AID dataset, and 1.09% and 0.71% for the 10% and 20% training data ratios of NWPU dataset, 

respectively. Compared with WSADANSGM, WSADANSGM+SFM improves by 1.65% and 1.32% for the RSSCN7 dataset at 20% and 

50% training data ratios, 1.65% and 1.26% for the AID dataset at 20% and 50% training data ratios, and 1.75% and 1.42% for the NWPU 

dataset at 10% and 20% training data ratios, respectively. In the experiment for scene scale change analysis, the classification accuracy of 

our method is higher than the baseline at any scale of image, which proves that our method can learn certain image scale information and has 

strong scale adaptation ability. We use three datasets for remote sensing scene classification, namely, RSSCN7, AID, and NWPU, for the 

experiments. On the RSSCN7 dataset, the overall accuracies are 91.65% and 94.07% with the training ratios of 20% and 50% for WSADAN-

VGG16. For WSADAN-ResNet50, the corresponding accuracies are 92.69% and 94.82%. On the AID dataset, the overall accuracies are 

92.78% and 95.18% with the training ratios of 20% and 50% for WSADAN-VGG16. For WSADAN-ResNet50, the corresponding 

accuracies are 93.73% and 95.88%. On the NWPU dataset, the overall accuracies are 87.01% and 90.44% with the training ratios of 10% 

and 20% for WSADAN-VGG16. For WSADAN-ResNet50, the corresponding accuracies are 90.71% and 92.63%.

The proposed method can learn CNN features at a wider range of scales without manual multi-scale selection for different datasets. The 

performance of the proposed method is better than that of traditional CNNs, especially for the scene categories containing objects with large-

scale variations. 

key word： remote sensing, scene classification, deep learning, convolutional neural networks, weakly supervision, multi-scale, data 

augmentation
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