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[摘  要] 遥感图像场景分类是地球观测数据分析的核心技术。本文以ResNet50为骨干架构,嵌入通道与

空 间 双 注 意 力 模 块 构 建 分 类 模 型 , 通 过 串 行 融 合 策 略 实 现 特 征 精 细 化 筛 选 , 并 在 AID 和

NWPU-RESISC45数据集上开展实验。结果表明,该模型分类精度分别达97.43%和95.38%,优于现有对比

模型,有效提升遥感图像场景分类性能,为遥感图像智能解译提供技术支撑。 
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[Abstract] Remote sensing image scene classification is a core technology for Earth observation data analysis. 

This paper constructs a classification model using ResNet50 as the backbone architecture, embedding both 

channel and spatial attention modules to achieve refined feature selection through a serial fusion strategy. 

Experiments are conducted on the AID and NWPU-RESISC45 datasets. The results show that the model 

achieves classification accuracy of 97.43% and 95.38%, respectively, outperforming existing comparative models 

and effectively improving the performance of remote sensing image scene classification, thereby providing 

technical support for intelligent interpretation of remote sensing images. 
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遥感对地观测技术持续发展,海量高分辨率遥感图像数据

的获取趋于常态化,从该类数据中自动且准确地识别场景语义

类别,是遥感图像智能解译领域的核心研究内容[1]。遥感图像场

景分类存在诸多问题,遥感图像类内差异大、类间相似度高,关

键目标与背景信息混杂情况突出,传统卷积神经网络受局部感

受野限制,难以捕获全局上下文依赖关系,处理多尺度目标与大

范围空间关系时存在不足[2]。注意力机制可引导模型聚焦图像

中具备判别力的区域,抑制无关背景噪声干扰,融合通道与空间

注意力机制的遥感图像场景分类模型,以残差网络为骨干架构,

嵌入双注意力模块完成特征提取与类别判定。 

1 相关工作 

1.1遥感图像场景分类研究进展 

遥感图像场景分类方法呈现出从传统特征工程到深度学习

驱动的发展过程,早期方法依靠手工设计的尺度不变特征变换、

方向梯度直方图、局部二值模式等特征描述子,搭配支持向量机

分类器实现场景判别,此类方法的特征设计对领域经验依赖性

较强,泛化能力存在局限[3]。AlexNet在ImageNet竞赛中取得突

破后,基于卷积神经网络的深度学习方法成为遥感图像场景分

类研究的主要方向,VGG、ResNet及其变体、DenseNet等架构应

用于该任务,ResNet凭借跳跃连接结构缓解深层网络梯度消失

问题,ResNet50在AID数据集上可实现约94.67%的分类精度。 

1.2注意力机制及其在遥感分类中的应用 

深度学习中,注意力机制为不同特征分量赋予差异化权重

系数,对特征信息进行处理。通道注意力机制针对特征通道重要

性建模,SENet通过全局平均池化压缩空间信息,经全连接层学

习通道依赖关系,空间注意力机制聚焦特征位置重要性,二者协

同可从多维度完成特征筛选。遥感图像场景分类领域中,RCA网

络结合残差结构与通道注意力,在RSSCN7、PatternNet数据集精

度 分 别为 97% 、 99%,GLDAN 网 络 在 RSSCN7 数 据集 精度 达

98.75%,HLAE-Net较骨干网络精度最高提升1.04个百分点。 

2 模型相关分析 

2.1整体架构 
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遥感图像场景分类模型整体架构遵循编码器—分类器的设

计范式。以残差网络ResNet50作为特征编码骨干,在骨干网络的

特征提取阶段并行嵌入通道注意力模块和空间注意力模块,形

成双分支注意力增强的特征表示层。输入遥感图像首先经过骨

干网络的卷积层和残差块进行初步特征提取,获得维度为C×H

×W的特征图F,其中C表示通道数,H和W分别表示特征图的高度

和宽度。随后,该特征图同时馈入通道注意力分支和空间注意力

分支,分别生成通道注意力权重向量Mc∈RC和空间注意力权重

矩阵Ms∈RH×W。最终,特征图F经由两个注意力权重依次加权,得

到增强后的特征表示F′,再经全局平均池化压缩空间维度,输

入全连接层完成场景类别的概率预测[4]。 

2.2通道注意力模块 

通道注意力模块结构遵循SENet的通道压缩—激励范式,采

用一维卷积替代全连接层以降低参数量。给定输入特征图F∈RC

×H×W,首先通过全局平均池化操作将每个通道的空间信息压缩

为一个标量描述子： 

zc=
1

H×W
i=1

H

j=1

W

Fc(i,j)∑∑                              (1) 

式中,zc表示第c个通道的全局统计量,Fc(i,j)表示第c个

通道在空间位置(i,j)处的特征值,H和W分别为特征图的空间高

度和宽度。该操作将所有通道的空间分布压缩为维度为C的一维

向量z。 

随后,通过一维卷积层与Sigmoid激活函数生成通道注意力

权重： 

α=σ(Conv1Dk(z))                               (2) 

式中,α∈RC为通道注意力权重向量,σ表示Sigmoid函

数,Conv1Dk表示卷积核大小为k的一维卷积操作。一维卷积核的

尺寸k根据通道数自适应确定,以实现跨通道的局部交互。通道

注意力加权后的特征图Fc通过如下逐通道乘法获得： 

Fc=α⊙F                                       (3) 

其中⊙表示通道维度的逐元素乘法。 

2.3空间注意力模块 

空间注意力模块对特征图中最具判别力的空间区域进行定

位,增强模型对关键目标位置的响应强度[5]。与通道注意力关注

“哪些通道”不同,空间注意力关注“哪些位置”。 

给定输入特征图F∈RC×H×W,首先沿通道维度分别执行平均

池化和最大池化操作,将多通道特征压缩为两个二维空间描

述子： 

Favg(i,j)=
1

C
c=1

C

Fc(i,j)∑                                  (4) 

Fmax(i,j)= max
c=1,2,…,C

Fc(i,j)                                (5) 

式中,Favg(i,j)表示所有通道在空间位置(i,j)处的均值响

应,Fmax(i,j)表示该位置的最大响应值。平均池化捕捉全局空间

分布特征,最大池化突出局部显著特征,两者互补以获取更丰富

的空间信息。 

将上述两个二维描述子沿通道维度拼接,形成双通道的空

间特征图,再经由一个卷积核大小为7×7的卷积层和Sigmoid激

活函数生成空间注意力权重矩阵： 

β=σ(Conv7×7([Favg;Fmax]))                           (6) 

式中,β∈R1×H×W为空间注意力权重矩阵,[Favg;Fmax]表示沿

通道维度的拼接操作,Conv7×7表示7×7的卷积运算。空间注意

力加权后的特征图通过如下逐元素乘法获得： 

Fs=β⊙F                                      (7) 

2.4注意力融合与分类输出 

通道注意力模块和空间注意力模块分别从“通道重要性”

和“空间重要性”两个维度对特征进行精细化筛选。采用串行

融合策略：先通过通道注意力加权筛选出关键语义通道,再通过

空间注意力加权突出关键空间位置。融合过程的数学表达为： 

F′=β⊙(α⊙F)                               (8) 

融合后的增强特征F′依次经过全局平均池化层和全连接

分类层。全局平均池化将尺寸为C×H×W的特征图压缩为C维特

征向量。全连接层采用Softmax激活函数,输出图像属于各类别

的后验概率： 

P(y=j|x)=
exp (wj

⊤
v+bj)

k=1

K
exp (wk

⊤
v+bk)∑                         (9) 

式中,v∈RC为全局平均池化后的特征向量,wj和bj分别为第

j类的权重向量和偏置项,K为总类别数。 

3 实验相关分析 

3.1实验数据集 

实验选用两类常用的遥感图像场景分类基准数据集。AID

数据集由武汉大学和华中科技大学联合发布,包含30个场景类

别,总计10000张航拍图像,每类图像数量在220至420张之间,图

像尺寸为600×600像素,涵盖机场、海滩、森林、农田、体育场

等多种场景。NWPU-RESISC45数据集由西北工业大学发布,包含

45个场景类别,每类700张图像,总计31500张图像,图像尺寸为

256×256像素,在地理覆盖、空间分辨率、拍摄角度、光照与季

节变化等方面存在多样差异。 

3.2实验设置 

实验按6:2:2的比例划分各数据集样本为训练集、验证集与

测试集,AID数据集训练集约6000张图像,验证集与测试集各约

2000张,NWPU-RESISC45数据集训练集约18900张,验证集与测试

集各约6300张。输入图像统一缩放至224×224像素,通过随机水

平翻转与随机裁剪完成数据增强。模型训练采用随机梯度下降

优化器,动量因子0.9,权重衰减系数1e-4,初始学习率0.01,以

余弦退火策略衰减,训练90轮次,批次大小32。ResNet50采用

ImageNet预训练权重初始化,注意力模块参数用Xavier初始化,

损失函数为交叉熵损失,以总体分类准确率为评估指标,实验在

NVIDIA RTX 3090 GPU上运行,框架为PyTorch 2.0。 
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3.3实验结果 

表1 各模型在AID数据集上的分类精度对比 

模型 分类准确率(%) 参数量(M)

VGG16 91.23 138.36

ResNet34 93.16 21.80

ResNet50 94.67 25.56

ResNet101 94.89 44.55

ResNet50 + SE 96.14 26.08

本文模型 97.43 26.12

 

表2 各模型在NWPU-RESISC45数据集上的分类精度对比 

模型 分类准确率(%)

VGG16 88.36

ResNet34 90.47

ResNet50 93.19

ResNet101 93.62

ResNet50 + SE 94.21

本文模型 95.38

 

表3 注意力模块消融实验结果 

通道注意力 空间注意力 分类准确率(%)

× × 94.67

√ × 96.14

× √ 95.83

√ √ 97.43

 

3.4消融实验 

消融实验在AID数据集上开展,分别评估仅使用通道注意力模

块、仅使用空间注意力模块以及同时使用两个模块的模型性能。 

4 结语 

本文围绕遥感图像场景分类展开研究,梳理了其从传统特

征工程到深度学习驱动的发展历程,以及注意力机制在该领域

的应用现状。设计了以ResNet50为骨干,嵌入通道与空间双分支

注意力模块的分类模型,通过串行融合策略实现特征精细化筛

选。实验表明,该模型在AID数据集上分类精度达97.43%,在

NWPU-RESISC45数据集上达95.38%,均优于VGG16、ResNet系列及

ResNet50+SE模型。消融实验证实,双注意力模块协同作用可显

著提升性能,较单一模块效果更优。该模型兼顾分类精度与参数

量,为遥感图像场景分类提供了高效可行的解决方案。 
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