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摘 要： 针 对 传 统 高 分 辨 率 遥 感 影 像 的 场 景 分 类 效 率 较 低 ，以 及 卷 积 神 经 网 络 在 遥 感 影 像 场 景 分 类 上 由 于 空 间

不 变 性 而 导 致 的 分 类 精 度 不 高 的 问 题 ，提 出 了 一 种 结 合 空 间 变 换 网 络 和 迁 移 学 习 的 高 分 辨 率 遥 感 影 像 场 景 分

类 算 法 . 首 先 ，利 用 ImageNet 数 据 集 训 练 深 度 残 差 网 络 ResNet101 得 到 预 训 练 模 型 ，通 过 知 识 迁 移 提 高 模 型 目 标

探 测 效 率 ；之 后 在 模 型 中 嵌 入 空 间 变 换 结 构 ，使 模 型 能 够 主 动 在 空 间 上 变 换 特 征 映 射 ，提 高 模 型 的 鲁 棒 性 ；最

后 ，在 模 型 中 添 加 Dropout 层 减 小 模 型 出 现 过 拟 合 的 概 率 . 本 方 法 在 AID 和 NWPU-RESISC45 两 种 不 同 规 模 的 高

分 遥 感 影 像 数 据 集 上 进 行 了 验 证 ，在 只 有 20% 训 练 样 本 的 情 况 下 仍 达 到 了 94.30% 和 93.63% 的 分 类 精 度 . 实 验

结 果 表 明 本 次 改 进 模 型 具 有 更 好 的 特 征 提 取 能 力 ，针 对 易 误 分 类 场 景 的 分 类 结 果 更 优 .
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Abstract: In order to solve the problem that the remote sensing image with small sample set can easily lead to the over-fitting of 
the training model and the low classification accuracy caused by the spatial invariance of convolution neural network in remote 
sensing image scene classification, a high-resolution remote sensing image scene classification algorithm based on spatial 
transformation network and transfer learning is proposed. Firstly, the ImageNet dataset is used to train the deep residual network 
ResNet101 to obtain the pre-training model, and the training efficiency of the model is improved through knowledge transfer. 
Then, the spatial transformation structure is embedded in the model, so that the model can actively transform the feature mapping 
in space and improve the robustness of the model. Finally, the Dropout layer is added to the model to reduce the probability of 
over-fitting of the model. This method is verified on two high-score remote sensing image data sets of AID and NWPU-
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RESISC45, and the classification accuracy of 94.30% and 93.63% is achieved in the case of only 20% training samples. 
The experimental results show that the improved model has better feature extraction ability and better classification results 
for misclassification scenarios.
Key words: deep learning; residual network; spatial transformation networks; transfer learning; scene classification; remote 
sensing.

0 引言  

随 着 对 地 观 测 技 术 的 快 速 发 展 ，遥 感 影 像

在 分 辨 率 方 面 已 有 很 大 突 破 ，现 存 高 分 卫 星

（例 如 IKONOS 、Quick Bird）的 遥 感 影 像 可 达 到

米 级 甚 至 是 亚 米 级 的 分 辨 率（李 冠 东 等 ，2019）.
高 空 间 分 辨 率 遥 感 影 像 反 映 的 空 间 纹 理 特 征 和

语 义 信 息 更 为 丰 富（张 康 等 ，2018），且 已 被 广

泛 应 用 于 城 市 规 划 、灾 害 监 测 、军 事 情 报 、成 矿

预 测 和 环 境 监 测 等 方 面（李 德 仁 等 ，2017 ；余 姝

辰 等 ，2019 ；徐 永 洋 等 ，2020 ；左 仁 广 等 ，2021）.
但 是 ，高 分 辨 率 遥 感 影 像 的 类 内 多 样 性 和 类 间

相 似 性 较 高 ，单 纯 利 用 传 统 的 基 于 像 素 和 面 向

对 象 的 遥 感 影 像 分 类 方 法 已 不 能 对 其 进 行 准

确 地 识 别 与 分 类 . 如 何 精 确 、高 效 、显 著 地 解 译

遥 感 影 像 数 据 是 遥 感 影 像 研 究 工 作 的 关 键 .
近 十 年 间 ，研 究 者 们 在 遥 感 影 像 场 景 分 类 方

面 做 了 大 量 的 工 作 ，特 别 是 在 场 景 特 征 表 征 方 面

（van de Sande et al.，2010；Cheng et al.，2013）. 早

期 的 遥 感 场 景 分 类 方 法 主 要 是 基 于 底 层 特 征 和

中 层 特 征 的 方 法 . 基 于 底 层 特 征 的 算 法 是 通 过 结

合 影 像 颜 色 、形 状 和 纹 理 等 特 征 描 述 并 使 用 相 应

的 分 类 器 分 类（Oliva and Torralba，2001；Yang 
and Newsam ，2013）. 典 型 的 方 法 包 括 尺 度 不 变 特

征 变 换（scale ⁃ invariant feature transform ， 简 称

SIFT）、定 向 梯 度 直 方 图（histogram of gradient， 
简 称 HOG）（Dalal and Triggs，2005；Yang and 
Newsam ，2008）等 . 但 这 类 方 法 在 描 述 复 杂 场 景

时 存 在 局 限 性 ，难 以 得 到 理 想 的 分 类 精 度 . 基 于 中

层 特 征 的 分 类 方 法 是 通 过 字 典 学 习 ，利 用 视 觉 词

典 构 建 中 层 语 义 特 征 提 供 更 完 整 的 图 像 描 述 ，常

用 的 方 法 包 括 基 于 词 袋 模 型 、特 征 编 码 和 主 题 模

型 的 场 景 分 类 等（Wallraven et al.，2003；Perronnin 
et al.，2010；Văduva et al.，2013）. 虽 然 这 种 方 法 能

够 在 一 定 程 度 上 提 高 对 遥 感 影 像 语 义 信 息 的 表 达

能 力 ，但 受 词 袋 特 征 单 词 模 糊 和 冗 余 问 题 的 限 制 ，

模 型 泛 化 能 力 不 足 ，难 以 提 取 遥 感 图 像 复 杂 场 景

的 语 义 特 征 信 息（余 东 行 等 ，2020）.
深 度 学 习 的 出 现 使 实 现 遥 感 影 像 的 高 层 特 征

提 取 成 为 了 可 能 . 通 常 ，高 层 特 征 能 够 同 时 包 含 语

义表征和抽象表征，克服了浅层学习模型以及人工

提 取 特 征 所 带 来 的 一 系 列 工 作 量 大 或 效 率 低 等 问

题 . 深度学习方法经过多年的发展在计算机视觉任

务方面表现出色，其中卷积神经网络作为图像领域

特征提取的典型深度学习模型受到了广泛关注，如

AlexNet（Krizhevsky et al.，2012）、CaffeNet（Jia et 

al.，2014） 、VGGNet（Simonyan and Zisserman，

2014）、GoogLeNet（Szegedy et al.，2015）和 ResNet
（He et al.，2016）. 然而，地表异质性等因素的影响使

得 这 些 模 型 的 特 征 提 取 机 制 无 法 精 细 耦 合 地 物 类

间 的 划 分 边 界 ，同 时 ，如 何 在 有 限 的 人 工 标 注 数 据

下 训 练 有 效 的 深 度 神 经 网 络 模 型 也 是 遥 感 影 像 场

景分类的关键问题 . 近期许多工作（Donahue et al.，

2014；Oquab et al.，2014）已 经 证 明 ，在 像 ImageNet
这样的大型数据集上预先训练、网络学习到的权重

可以转移到有限训练数据的识别任务中，可以在一

定 程 度 上 解 决 遥 感 影 像 数 据 不 足 的 问 题 . 同 时 ，因

对输入数据空间变换具有不变性，卷积神经网络识

别一些存在变形的复杂影像数据的能力有限 . 空间

变 换 网 络（spatial transformation network， 简 称

STN）（Jaderberg et al.，2015）概念的提出，在一定程

度 上 缓 解 了 遥 感 影 像 降 质 和 变 形 对 场 景 识 别 的 影

响 . 王瑞琛（2018）结合传统残差网络结构与双塔结

构的特点提出残差双塔网络，并在双塔结构中的一

条支路加入空间变换结构，学习两个支路输入图像

之 间 变 换 参 数 . 基 于 此 ，本 文 综 合 空 间 变 换 网 络 和

迁 移 学 习 的 优 势 ，提 出 一 种 基 于 改 进 残 差 网 络

（ResNet）的 遥 感 影 像 场 景 分 类 方 法 . 该 方 法 将

ResNet101 模 型 在 ImageNet 数 据 集 训 练 得 到 的 卷

积 层 迁 移 至 原 模 型 上 进 行 训 练 ，并 将 空 间 变 化 结

构 嵌 入 到 预 训 练 模 型 中 ，增 强 模 型 对 输 入 数 据 的

鲁 棒 性 和 分 类 能 力 ；同 时 在 模 型 中 添 加 Dropout
层 解 决 模 型 过 拟 合 问 题 ，提 高 模 型 训 练 效 率 .
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1 研究方法  

1.1　ResNet101 模型　

ResNet 模 型 的 初 衷 是 为 了 解 决 直 接 将 网 络

组 合 形 成 深 层 网 络 时 存 在 的 梯 度 弥 散 和 精 度 下

降 问 题 ，它 允 许 网 络 尽 可 能 的 加 深 .ResNet 引 入

了 一 个 全 新 的 结 构 —— 残 差 模 块（residual 
block）.ResNet 的 残 差 模 块 结 构 如 图 1 所 示 . 其

在 反 向 传 播 时 的 梯 度 计 算 公 式 如 下 ：

           ∂H ( )x
∂x

= ∂F ( )x
∂x

+ 1 ， (1)

式 中 ，x 为 某 一 段 神 经 网 络 的 输 入 ；H ( x) 表 示 期

望 输 出 ；F ( x) = H ( x) - x，表 示 学 习 的 目 标 .
ResNet 模 型 通 过 引 入 残 差 模 块 解 决 了 网 络 深

度 增 加 引 起 的 退 化 问 题 ，是 最 常 用 的 卷 积 神 经 网

络 之 一（程 国 轩 等 ，2018）.He et al.（2016）的 研 究

表 明 ，ResNets（ 包 括 ResNet ⁃ 18、ResNet ⁃ 34、

ResNet⁃50、ResNet⁃101、ResNet⁃152）在 ImageNet
数 据 集 中 比 其 他 CNN 模 型 在 图 像 分 类 方 面 表 现

更 好 ，这 表 明 ResNets 能 够 很 好 地 提 取 图 像 特 征 .
在 综 合 考 虑 网 络 的 特 征 提 取 能 力 以 及 总 计 算

量等因素基础上，本文采用 ResNet101 模型进行影

像 特 征 的 提 取 与 分 类 .ResNet101 的 Backbone 部 分

如图 2 所示 . 图 2 包括 ResNet101 各阶段详细构成和

Bottleneck（He et al.，2016）详 细 构 成 两 部 分 . 其 中

CONV（convolution Layer）表 示 卷 积 层 ，MAX⁃
POOL（max pooling layer）表 示 最 大 池 化 层 ，BTNK
表 示 残 差 模 块 Bottleneck 部 分 .ResNet 共 经 过 5 个

阶段，第 1 个阶段对输入数据进行预处理，后 4 个阶

段 都 由 Bottleneck 组 成 ，分 别 包 括 3、4、23、3 个 Bot⁃
tleneck. Bottleneck 结构能够在很大程度上降低网络

的参数量和计算复杂度（Srinivas et al.，2021），该结

构存在两种情况，第 1 种情况为输入通道数与输出

通道数不同（Bottleneck1），其涉及到的 4 个参数 C、

W、C1、S 分别代表输入通道数、宽度、输出通道数和

步长 . 第 2 种情况为输入通道数与输出通道数相同

（Bottleneck2），涉及到 2 个参数为 C 和 W，即输入通

道 数 和 宽 度 . 输 入 影 像 经 过 ResNet101 的 5 个 阶

段 ，其 输 出 经 过 全 局 平 均 池 化 与 全 连 接 层 得 到 特

征 向 量 ，最 后 通 过 Softmax 分 类 器 进 行 类 别 划 分 .
1.2　基 于 改 进 的 ResNet101 的 高 分 遥 感 影 像 场

景 分 类　

本 文 提 出 的 改 进 ResNet 模 型 主 要 包 括 3 个 部

分 ，分 别 为 ：模 型 迁 移 学 习 、空 间 变 换 结 构 最 优 输

入 获 取 、特 征 提 取 与 分 类 ，分 类 流 程 如 图 3 所 示 .
首 先 ，利 用 ImageNet 数 据 集 对 ResNet101 训 练 ，保

留 预 训 练 模 型 中 卷 积 部 分 的 参 数 ，调 整 最 后 的 全

连 接 层 ，获 得 预 训 练 模 型 ；然 后 ，在 模 型 卷 积 结 构

前 嵌 入 空 间 变 换 结 构 ，提 取 输 入 遥 感 影 像 即 原 始

输 入 I 的 关 注 区 域 ，通 过 映 射 变 换 获 取 模 型 最 优 输

入 I’；最 后 ，利 用 预 训 练 的 ResNet101 模 型 对 最 优

输 入 I’特 征 提 取 ，通 过 Softmax 分 类 器 得 到 最 终

分 类 结 果 . 改 进 后 的 模 型 表 示 为 SF⁃ResNet101.
1.2.1　 迁 移 学 习　 深 度 学 习 的 大 多 数 任 务 通 常 假

设 在 训 练 和 测 试 时 所 采 用 数 据 服 从 相 同 的 输 入 特

征分布，但在现实应用中，实现这个假设十分困难 .
迁 移 学 习 是 指 利 用 已 有 方 法 和 数 据 去 帮 助 解 决 具

有 相 似 性 或 相 近 性 任 务 的 方 法（Pan and Yang，

2010；Weiss et al.，2016）. 通过迁移学习将网络在大

规 模 数 据 集 中 学 习 到 的 知 识 转 移 到 少 量 的 遥 感 影

像 数 据 中 ，然 后 设 置 一 个 较 小 的 学 习 率 ，对 模 型 进

行 微 调 即 可 实 现 对 影 像 特 征 学 习 效 果 的 改 进 . 迁

移 学 习 的 使 用 促 进 了 CNN 技 术 在 少 量 标 记 样 本

数 据 集 的 应 用 . 因 此 ，在 高 质 量 遥 感 图 像 标 签 数 据

匮 乏 的 情 况 下 ，为 了 节 省 训 练 时 间 和 计 算 能 力 ，本

文 选 择 采 用 迁 移 学 习 来 进 行 遥 感 影 像 场 景 分 类 .
迁 移 学 习 有 两 种 策 略 ：微 调（finetuning）、冻 结

与训练（freeze and train）. 微调是指利用基础数据集

得到预训练网络，并在目标数据集上对所有层进行

训 练 . 冻 结 与 训 练 是 指 冻 结 部 分 层 的 权 重 ，对 其 余

层进行微调（Han et al.，2021）. 迁移学习策略的选择

通常取决于目标数据集的大小，以及目标数据集与

基础数据集之间的相似度 . 本文使用大规模自然数

据集 ImageNet 做为 ResNet101 网络的源域，考虑到

实验采用的 aerial images datasets（下文简称 AID）数

据 集 和 NWPU⁃RESISC45 数 据 集 与 基 础 数 据 集 相

图 1　残差学习模块

Fig.1　Residual learning module
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比数据量小，且场景差距略大；因此，本文采取冻结

与训练策略 . 由于深度学习模型最初的几层网络用

于 捕 获 影 像 中 曲 线 、边 缘 等 基 本 特 征 ，本 文 对 预 训

练好的 ResNet101 的前 10 层网络参数冻结迁移，保

留其泛性特征，对后面网络层进行训练微调 .
1.2.2　空间变换网络　 本 文 将 空 间 变 换 结 构（Jad⁃
erberg et al.，2015）嵌 入 到 ResNet101 网 络 中 ，使 模

型 能 够 针 对 输 入 图 像 自 发 地 预 测 并 调 整 空 间 变 换

图 2　ResNet101 的 Backbone 部分

Fig.2　The Backbone part of ResNet101

图 3　遥感影像场景分类流程

Fig.3　Flow chart of scene classification of remote sensing image
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参 数 ，具 有 对 输 入 数 据 保 持 空 间 不 变 的 能 力 ，

不 需 要 额 外 的 训 练 监 督 、人 工 数 据 增 强（如 旋

转 、平 移 、缩 放 、倾 斜 、裁 剪）或 数 据 归 一 化 技

术 . 空 间 变 换 结 构 有 3 个 组 成 部 分 ，分 别 是 定 位

网 络 、网 格 生 成 器 和 采 样 器 ，如 图 4 所 示 .
（1）定 位 网 络 . 输 入 的 特 征 图 维 度 为

U ∈ RH × W × C ，其 中 H 、W 、C 分 别 为 特 征 图 的 高

度 、宽 度 和 通 道 数 量 . 输 出 一 个 变 换 参 数 θ ，θ

的 大 小 由 特 定 的 变 换 来 决 定 ，在 二 维 仿 射 变 换

时 ，θ 是 一 个 2×3 的 六 维 向 量 .
（2）网 格 生 成 器 . 网 格 生 成 器 利 用 定 位 网 络 层

训练输出的变换参数 θ 构造采样网络，得到变换前

后 像 素 坐 标 点 的 映 射 关 系 τθ(Gi). 假 设 网 格 生 成 器

输入图像的像素点坐标为 ( )xs
i

y s
i

，输出图像的像素点

坐标为 ( )xt
i

y t
i

，其中 τθ(Gi)表示一种二维映射函数，其

仿射变换表达式如公式（2）所示：

( )xs
i

y s
i

= τθ(Gi)= Pθ( )xt
i

y t
i

1
= é
ë
êêêê ù

û
úúúúθ11 θ12 θ13

θ21 θ22 θ23 ( )xt
i

y t
i

1
 . (2)

（3）采样器 . 采样器，通过某种插值方法来确定

图像中某一个像素点的灰度值，提供像素采集的功

能 . 当采用双线性插值方法时，公式如下：

           V c
i = ∑n

H ∑m

W U c
nm max (0,1 - | xs

i -

m | ) max (0,1 - | y s
i - n | ) ， (3)

式中，V c
i 为输出特征图上第 c 个通道某一点的灰度

值，U c
nm 为输入特征图上第 c 个通道点（n， m）的灰度

值 . 且 公 式（3）对 V c
i 和 ( xs

i，y s
i ) 可 以 求 导 ，即 空 间 变

换结构在网络中通过不断训练来修正参数，在提高

模型对数据集的识别率和分类精度上有很大帮助 .
为 了 使 空 间 变 换 结 构 直 接 作 用 于 输 入 ，本 文 将 空

间 变 换 结 构 嵌 入 到 改 进 模 型 的 第 一 部 分 ，使 输 入

影 像 首 先 经 过 空 间 变 换 结 构 ，不 断 调 整 变 换 参 数

θ 对 影 像 进 行 映 射 变 换 以 得 到 最 优 输 入 . 最 后 ，将

最 优 输 入 用 于 后 续 的 特 征 提 取 和 分 类 任 务 .
1.2.3　Dropout 算法　ResNet101 模 型 包 含 的 参 数

数 量 达 8×107，这 种 含 有 大 量 参 数 的 模 型 在 面 对

小 样 本 数 据 集 训 练 时 易 产 生 过 拟 合 现 象 .Dropout
能 够 有 效 缓 解 过 拟 合 ，在 一 定 程 度 上 具 有 正 则 化

的 效 果（He and Chen，2019）.Dropout 在 训 练 过 程

中 随 机 删 除 隐 藏 层 神 经 元 ，以 在 不 同 批 量 上 训 练

不 同 的 神 经 网 络 架 构 . 图 5 比 较 了 不 同 连 接 机

制 下 的 神 经 元 ，在 图 5a 中 每 一 层 的 神 经 元 都 与

另 一 层 的 任 意 神 经 元 相 关 联 ，图 5b 中 的 一 些 神

经 元 则 被 随 机 删 除 ，以 降 低 计 算 成 本 . 此 外

Dropout 层 还 可 以 削 弱 神 经 元 之 间 的 耦 合 ，减

少 过 拟 合 ，从 而 有 利 于 数 据 高 层 特 征 的 提 取 .
本 文 改 进 模 型 通 过 在 全 连 通 层 和 输 出 层 之 间

增 加 Dropout 层 来 提 高 收 敛 速 度 ，解 决 了 模 型

训 练 时 由 于 迭 代 次 数 增 加 导 致 的 过 拟 合 问 题 .
1.3　交叉熵损失函数　

深 度 学 习 中 利 用 损 失 函 数 来 估 量 模 型 的 预 测

值 与 真 实 值 的 不 一 致 程 度 ，从 而 度 量 模 型 的 性 能 ，

提供模型的优化方向 . 损失函数分很多种，因此，选

择 合 适 的 损 失 函 数 可 以 使 模 型 达 到 更 好 的 训 练 效

果 . 在机器学习中，训练数据的分布是固定的，因此

最 小 化 的 模 型 数 据 分 布 与 训 练 数 据 之 间 的 相 对 熵

图 4　空间变换结构

Fig.4　Spatial transformation structure

图 5　Dropout 原理示意

Fig.5　Schematic diagram of Dropout principle
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（KL 散 度）等 价 于 最 小 化 交 叉 熵 ，为 了 使 学 到 的

模 型 更 贴 合 真 实 数 据 分 布 ，本 文 采 用 交 叉 熵 损

失 函 数（Berman et al.，2018）配 合 Softmax 层 输 出

类 别 概 率 ，交 叉 熵 损 失 函 数 表 达 式 如 下 ：

           L ( y,ŷ )= -∑
i = 1

M

y ( i ) log10 ŷ ( i ) +

( 1 - y ( i ) ) log10 ( 1 - ŷ ( i ) ) ， (4)
式 中 ，y 和 ŷ 分 别 为 图 像 真 实 类 别 和 模 型 预 测 类

别 ，M 表 示 样 本 数 量 . 利 用 交 叉 熵 损 失 函 数 得

到 的 预 测 类 别 与 真 实 类 别 之 间 的 损 失 值 判 断 预

测 结 果 的 好 坏 ，从 而 更 有 效 地 训 练 网 络 模 型 .

2 实验设计与结果分析  

2.1　实验数据集　

为 验 证 SF⁃ResNet101 模 型 的 有 效 性 ，实 验 采

用 两 个 公 开 的 大 规 模 遥 感 影 像 数 据 集 ：AID 数 据

集 和 NWPU ⁃RESISC45 数 据 集 .AID 数 据 集（Xia 
et al.，2017）是 由 华 中 科 技 大 学 和 武 汉 大 学 从

GoogleEarth 影 像 中 收 集 获 得 的 大 规 模 高 分 遥 感

场 景 数 据 集 ，该 数 据 集 于 2017 年 发 布 .AID 数 据 集

共 有 10 000 张 图 像 ，包 含 河 流 、草 地 、机 场 等 30 类

遥 感 场 景 ，每 个 类 别 包 含 220~420 张 不 等 数 量 的

影 像 ，每 张 像 素 尺 寸 为 600×600，图 像 空 间 分 辨 率

为 0.5~8.0 m. 图 6 为 AID 数 据 集 部 分 场 景 示 例 .
NWPU⁃RESISC45 数据集（Cheng et al.，2017）

于 2017 年由西北工业大学从 GoogleEarth 影像中收

集并创建，相较于 AID 数据集，数据量更大、类别更

多 . 其包含海滩、丛林、教堂等 45 类遥感场景，每个

类别有 700 张影像，整体共计 31 500 张，每张图像像

素 尺 寸 为 256×256，空 间 分 辨 率 为 0.2~30.0 m.    
图 7 为 NWPU⁃RESISC45 数据集部分场景示例 .
2.2　实验设置　

实 验 操 作 系 统 为 Windows 10 系 统 ，实 验 基 于

Pytorch 框 架 ，处 理 器 为 12 核 的 AMD Ryzen 9 
3900X，主 频 为 3.79 GHz，内 存 为 32 GB，GPU 为

NVIDIA 公司的 RTX2080Ti，显存为 12 GB，Python
版本为 3.7，CUDA 版本为 9.0，cudnn 版本为 8.0.

在实验数据集训练比率选取方面，为了选择合

适的训练比率使模型训练效率最大化，本文设置了

4 组不同的训练比率探究对实验结果的影响 . 如表 1
所 示 ，两 组 数 据 集 随 着 训 练 样 本 数 量 的 增 加 ，分 类

准确率均相应提升 . 考虑到训练比率设置过大会增

加模型的训练时长，并且当数据集包含数据量较大

时，设置较小的训练比率通常可以满足模型的完整

训 练 需 求（Zhang et al.，2019）. 因 此 ，对 于 AID 数 据

集 ，随机选取每类场景数据总量的 20%、50% 作为

训 练 数 据 ，余 下 的 80%、50% 作 为 测 试 数 据 . 对 于

图 6　AID 数据集部分场景示例

Fig.6　Example images of AID dataset
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NWPU⁃RESISC45 数据集，随机选取每类场景数据

总量的 10%、20% 作为训练数据，余下的 90%、80%
作 为 测 试 数 据 . 为 了 便 于 及 时 调 整 模 型 超 参 数 ，分

别 从 两 个 数 据 集 的 训 练 数 据 中 划 分 20% 作 为 验

证 数 据 集 ，通 过 多 次 验 证 确 定 网 络 最 优 结 构 .
实 验 以 批（batch）为 单 位 将 数 据 集 输 入 到

模 型 中 ，批 处 理 大 小 设 为 16 ，优 化 器 使 用 随

机 梯 度 下 降 法（stochastic gradient descent ，简 称

SGD），初 始 化 学 习 率 为 1×10-5 ，权 重 衰 减 为

5×10-3 ，动 量 为 0.9 ，共 训 练 60 个 epoch. 训 练

阶 段 和 测 试 阶 段 均 设 置 相 同 的 超 参 数 .
2.3　实验结果与分析　

2.3.1　 不 同 模 型 上 的 训 练 情 况 对 比　 图 8 为

ResNet101 和 SF⁃ResNet101 在 AID 数 据 集 上 的 训

练 情 况 ，其 中 横 轴 表 示 epochs（训 练 步 数），图 8a 和

图 8b 的纵轴分别表示损失值和精度值，蓝色和绿色

实线分别表示 ResNet101 的 train_loss（训练集损失）

和 test_loss（测试集损失）、train_acc（训练集精度）和

test_acc（测 试 集 精 度），黄 色 和 红 色 虚 线 分 别 表 示

SF ⁃ResNet101 的 train_loss 和 test_loss、train_acc 和

test_acc. 在图 8a 中，随着训练步数的增加，train_loss
值不断收敛并在大约第 27 个 epochs 之后趋于稳定，

test_loss 值 在 收 敛 过 程 中 存 在 少 量 波 动 现 象 ，最 终

在 大 约 第 25 个 epochs 之 后 趋 于 稳 定 . 在 图 8b 中 ，

ResNet101 的 test_acc 在 训 练 初 期 存 在 较 明 显 的 波

动情况，在训练步数达到 25 时，train_acc 和 test_acc
走 势 一 致 并 趋 于 稳 定 ，达 到 最 优 分 类 精 度 . 综 合 来

看，SF⁃ResNet101 中损失值和精度值的训练情况相

对于原 ResNet101 模型收敛过程中波动情况有明显

改善，收敛速度更快 . 同时对比图 8b 中绿色实线和

红色虚线可以看出 SF⁃ResNet101 模型趋于稳定后

的 test_acc 相对于原 ResNet101 模型有明显提升 . 由

此可知，SF⁃ResNet101 模型能够更好地提取高分遥

感 场 景 高 阶 特 征 ，具 有 优 秀 的 场 景 描 述 能 力 和

类 别 区 分 能 力 . 同 时 Dropout 层 的 加 入 能 够 有 效

减 少 模 型 过 拟 合 现 象 ，进 一 步 提 高 训 练 速 度 .
图 9 为 ResNet101 和 SF ⁃ ResNet101 在 NW ⁃

PU⁃RESISC45 数 据 集 上 的 训 练 情 况 . 对 比 图 9a
和 9b 可 以 看 出 ，SF⁃ResNet101 模 型 其 loss 和 ac⁃
curacy 值 曲 线 波 动 较 小 ，收 敛 更 快 ，最 优 test_acc

图 7　NWPU-RESISC45 数据集部分场景示例

Fig.7　Example images of NWPU-RESISC45 dataset

表 1　不同训练比率设置下SF⁃ResNet101模型测试集精度对比

Table 1　Accuracy comparison of SF ⁃ RESNET 101 model 
test sets under different training ratio Settings

训练比率

AID
NWPU

test_acc (%)
10%
91.65
91.66

20%
94.30

93.63

50%
96.52

93.75

80%
96.81
93.77
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值 也 有 明 显 提 升 . train_acc 和 test_acc 均 在 20
个 epochs 趋 于 稳 定 . 由 图 中 虚 线 和 实 线 的 对

比 可 得 出 ，SF⁃ResNet101 模 型 训 练 更 加 稳 定 ，

证 明 预 训 练 的 ResNet101 模 型 能 够 有 效 地 迁

移 到 遥 感 影 像 数 据 中 ，提 高 模 型 的 分 类

效 率 .
2.3.2　 不 同 Dropout 率 对 改 进 ResNet 模 型 的

影 响　为了探究不同 Dropout 率设置下模型的分类

能 力 ，本 文 设 计 了 以 下 实 验 ，如 图 10 和 图 11 所 示 .
其中蓝色、绿色、黄色和红色实线分别代表 Dropout
率 设 置 为 0、0.1、0.2、0.4 时 损 失 值 和 精 度 值 随 训 练

步 数 的 变 化 情 况 . 首 先 在 AID 数 据 集 上 ，可 以 看 出

Dropout 层 的 加 入 有 效 提 高 了 模 型 分 类 能 力 ，

训 练 曲 线 稳 定 性 、模 型 的 收 敛 速 度 和 训 练 准

确 率 均 有 提 升 . 当 Dropout 率 设 置 为 0.1 时 模

型 的 分 类 能 力 最 优 .
在 NWPU ⁃RESISC45 数 据 集 上（图 11）同 样

可 以 体 现 出 Dropout 层 对 模 型 的 优 化 效 果 ，当

Dropout 率 设 置 为 0.2 时 模 型 表 现 最 好 ，损 失 值 和

精 度 值 的 曲 线 波 动 均 为 最 小 ，分 类 准 确 率 达 到 了

最 优 . 然 而 ，当 Dropout 率 设 置 为 0.4 时 ，AID 数 据

集 和 NWPU⁃RESISC45 数 据 集 在 收 敛 初 期 均 出 现

波 动 较 大 的 情 况 ，这 可 能 是 由 于 Dropout 率 设 置 太

高 ，从 而 使 模 型 存 在 一 定 程 度 的 欠 拟 合 现 象 .
表 2 统 计 了 两 种 数 据 集 在 不 同 Dropout 率

设 置 下 的 测 试 集 精 度 . 横 向 对 比 可 以 看 出 ，

AID 数 据 集 在 Dropout 率 设 置 为 0.1 时 分 类 准

确 率 最 高 ，NWPU⁃RESISC45 数 据 集 在 Dropout

图 9　ResNet101 和 SF-ResNet101 在 NWPU-RESISC45 数据集上的训练情况

Fig.9　ResNet101 and improved ResNet101 training on NWPU-RESISC45 datasets

图 8　ResNet101 和 SF-ResNet101 在 AID 数据集上的训练情况

Fig.8　ResNet101 and improved ResNet101 training on AID datasets
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率 设 置 为 0.2 时 分 类 准 确 率 最 高 . 因 此 ，两 个

数 据 集 在 不 同 模 型 上 的 训 练 情 况 对 比 实 验 中

笔 者 分 别 将 Dropout 率 设 置 为 0.1 和 0.2.
2.3.3　 各 模 型 性 能 对 比　 为 了 评 估 改 进 模 型 的 性

能，本文选取了现阶段针对遥感影像场景分类的几

种 代 表 性 网 络 模 型 进 行 对 比 ，同 时 添 加 了 原

ResNet101 模型和嵌入 STN 结构的 ResNet101 模型

与 SF⁃ResNet101 模型的实验对比，实验数据集训练

比率与 2.2 节一致 . 各类方法均进行了 10 次随机试

验，并对试验结果进行平均和标准差的计算 . 表 3 与

表 4 分 别 为 SF⁃ResNet101 模 型 与 其 他 网 络 模 型 在

AID 数 据 集 和 NWPU⁃RESISC45 数 据 集 上 的 总 体

精度对比，可以看到 SF⁃ResNet101 的分类精度优于

大多数典型网络，取得了现阶段较好的精度 . 表 3 中

AID 数 据 集 在 训 练 比 率 为 50% 的 情 况 下 D⁃CNNs
模型的训练效果最优，这可能是由于通过嵌入度量

学习约束 D⁃CNNs 模型判别组合特征距离，在训练

比 率 较 大 的 情 况 下 能 够 更 好 地 解 决 类 内 多 样 性 与

类 间 相 似 性 影 响 . 与 原 ResNet101 网 络 模 型 相 比 ，

表 2　不同 Dropout 率测试集精度对比

Table 2　Comparsion of test accuracy of different Dropout 
rates

Dropout 率

AID
NWPU

test_acc (%)
0.1

94.30

93.47

0.2
94.24
93.63

0.4
94.02
93.60

图 10　不同 Dropout 率在 AID 数据集上的训练情况

Fig.10　Different Dropout rate training on AID datasets

图 11　不同 Dropout 率在 NWPU-RESISC45 数据集上的训练情况

Fig.11　Different Dropout rate training on NWPU-RESISC45 datasets
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SF⁃ResNet101 的 分 类 准 确 率 提 升 了 2%~3% 左

右 ，与 ResNet101+STN 方 法 相 比 也 有 1% 左 右

的 精 度 提 升 ，这 是 由 于 在 原 始 的 ResNet101 网

络 中 引 入 了 迁 移 学 习 ，使 得 改 进 模 型 能 够 利 用

大 型 自 然 数 据 集 ImageNet 的 知 识 ，通 过 ResNet
模 型 中 的 Bottleneck 残 差 结 构 降 低 维 度 ，提 高

模 型 的 分 类 效 率 . 同 时 ，ResNet101+STN 方

法 较 原 ResNet101 网 络 分 类 能 力 也 有 明 显 提

高 ，这 是 由 于 加 入 的 空 间 变 换 结 构 对 输 入

影 像 进 行 仿 射 变 换 ，增 强 模 型 的 鲁 棒 性 ，从

而 能 够 有 效 提 取 遥 感 影 像 的 高 层 特 征 . 此

外 ，在 模 型 全 连 接 层 和 输 出 层 之 间 添 加

Dropout 随 机 失 活 机 制 有 效 解 决 了 过 拟 合 问

题 ，使 模 型 的 整 体 分 类 性 能 有 所 提 升 .
本 文 选 取 了 两 类 数 据 集 分 类 结 果 中 准 确 率 不

到 90% 的场景，分别比较这些场景在不同模型中的

表 3　各网络模型在 AID 数据集上的分类精度

Table 3　Classification accuracy of different models on AID dataset

模型

GoogleNet（Xia et al.，2017）

VGG-VD16+MSCP+MRA（He et al.，2018）

CNN-CapsNet（Zhang et al.，2019）

D-CNNs（Cheng et al.，2018）

ResNet101
ResNet101+STN

本文方法

总体精度(%)
20% 训练比率

83.44±0.40
92.21±0.17
93.79±0.13
90.82±0.16
92.32±0.23
93.58±0.22
94.30±0.29

50% 训练比率

89.36±0.55
96.56±0.18
96.32±0.12
96.89±0.10

95.49±0.38
95.89±0.27
96.52±0.10

表 4　各网络模型在 NWPU⁃RESISC45 数据集上的分类精度

Table 4　Classification accuracy of different models on NWPU⁃RESISC45 dataset

模型

Fine-tuned VGGNet-16（Cheng et al.，2017）

VGG-VD16+MSCP+MRA（He et al.，2018）

CNN-CapsNet（Zhang et al.，2019）

D-CNNs（Cheng et al.，2018）

ResNet101
ResNet101+STN

本文方法

总体精度(%)
10% 训练比率

87.15±0.45
88.07±0.18
89.03±0.21
89.22±0.50
89.27±0.21
90.72±0.23
91.66±0.15

20% 训练比率

90.36±0.18
90.81±0.13
92.60±0.11
91.89±0.22
91.81±0.19
92.47±0.28
93.63±0.22

图 12　各网络模型易误分类场景性能对比

Fig.12　Comparison of performance for different models on easily misclassified scene images
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分类准确率并绘制图表，如图 12 所示 . 可以直观地

看到 SF⁃ResNet101 模型在大部分易误分类场景中

具 有 最 优 的 分 类 精 度 ，分 类 效 果 良 好 . 说 明 本 文

方 法 针 对 易 误 分 类 场 景 同 样 具 有 一 定 的 优 势 .

3 结论  

本 文 进 行 了 基 于 深 度 学 习 的 高 分 遥 感 影 像 场

景 分 类 的 实 验 研 究 . 联 合 空 间 变 换 网 络 和 迁 移 学

习 的 优 势 ，提 出 了 一 种 基 于 改 进 残 差 网 络 的 高 分

辨 率 遥 感 影 像 场 景 分 类 算 法 . 通 过 在 网 络 中 嵌 入

空 间 变 换 结 构 增 强 模 型 的 鲁 棒 性 ，提 高 模 型 特 征

提 取 能 力 ，利 用 迁 移 学 习 使 模 型 充 分 利 用 在 已 标

注 好 的 大 型 数 据 集 中 训 练 得 到 的 知 识 ，改 进 对 遥

感 影 像 场 景 识 别 的 学 习 效 果 . 在 AID 和 NWPU ⁃
RESISC45 两 个 高 分 遥 感 影 像 数 据 集 上 的 对 比 实

验 表 明 ，本 文 提 出 的 SF⁃ResNet101 模 型 相 较 于 原

ResNet101 模 型 收 敛 更 快 ，训 练 过 程 更 为 稳 定 ，且

分 类 准 确 率 也 有 明 显 提 升 . 对 比 其 他 遥 感 影 像 分

类 常 用 网 络 模 型 ，本 文 方 法 具 有 更 好 的 分 类 效 果 .
证 明 了 所 提 出 的 改 进 模 型 的 稳 定 性 与 高 效 性 .

本 文 也 存 在 一 定 的 不 足 之 处 ，在 少 部 分 场

景 上 的 分 类 表 现 较 为 一 般 ，这 可 能 是 由 于 空 间

变 换 结 构 对 于 部 分 包 含 复 杂 地 物 目 标 场 景 的 特

征 提 取 能 力 较 差 ，仍 有 待 进 一 步 的 提 高 . 同 时 ，

SF⁃ResNet101 模 型 参 数 计 算 量 较 大 ，降 低 了 分

类 速 度 ，也 增 加 了 参 数 冗 余 的 可 能 . 因 此 ，降 低

卷 积 神 经 网 络 模 型 复 杂 度 ，进 一 步 完 善 迁 移 学

习 机 制 和 空 间 变 换 结 构 是 今 后 研 究 的 重 点 .
致谢：感谢匿名审稿专家提出的有益建议！
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