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摘  要：针对现有场景分类方法特征表征能力差以及单视角遥感影像分类精度难以提升的问题，提出一种融合多尺度注

意力的多视角遥感影像场景分类方法。首先，将航空图像和地面图像构造成正负图像对，并划分为训练集、验证集和测

试集；其次，构建融合多尺度注意力的卷积神经网络并训练，通过特征融合模块得到融合注意力且表征能力更强的特征，

实现多尺度特征学习；然后，利用训练的多尺度注意力网络分别提取航空图像和地面图像特征并进行融合；最后，基于融

合后的特征使用支持向量机进行场景分类。实验结果表明，相比现有方法，所提方法在两个公开数据集上均取得了更高

的分类精度，改善了单视角场景分类效果，同时也证明了多视角所提供的补充信息能进一步提升遥感场景分类的准

确性。
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Abstract： Objectives: Remote sensing scene classification provides new possibilities for the application of 
high-resolution images, and how to effectively realize scene recognition from high-resolution remote 
sensing images is still an important challenge. The existing scene classification methods only use remote 
sensing images from one viewpoint for scene recognition, which cannot accurately express the semantic 
information of complex high-resolution remote sensing images, and the accuracy of scene classification is 
difficult to be further improved. Methods: To solve this problem, a multi-view scene classification method 
for remote sensing images is proposed. First, the aerial image and ground image are constructed into a 
positive and negative image pair, and divided into training dataset, validation dataset and test dataset. 
Second, a convolutional neural network with fusion multi-scale attention is constructed, and features with 
fusion attention and strong representation ability are obtained through feature fusion module, so as to inte‐
grate different feature information and realize multi-scale feature learning. Third, the trained multi-scale 
attention network is used to extract features from aerial image and ground image,respectively. Finally, the 
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fused features are used to classify scenes based on the fused features using support vector machine. To 
demonstrate the performance of the proposed multi-scale attention network, we conduct experiments on 
two publicly available benchmark datasets − the AiRound and the CV-BrCT datasets. Results: The pro‐
posed method achieves remarkable performance, with the highest accuracy of 93.13% in the AiRound data‐
set and 85.18% in the CV-BrCT dataset, which improves the accuracy of single-view scene classification. 
Conclusions: The results demonstrate that the complementary information provided by multi‐view images 
can further improve the performance of remote sensing scene classification.
Key words： scene classification； multi-view remote sensing image； convolutional neural network； feature 
fusion； visual attention

遥感影像场景分类是从高分辨率遥感影像

中提取场景级语义信息，从而为影像分配一个语

义类别［1-2］。在自然植被制图、土地利用、环境监

测、国土资源调查等领域得到了广泛应用［3］。

现有的场景分类方法主要分为两类，包括基

于手工特征和基于深度特征的方法［4］。基于手

工特征的方法主要是提取遥感影像的光谱、纹理

和形状等底层特征用于分类。例如文献［5］将纹

理应用于森林地区的分类中，改善了高分辨率影

像的分类性能。文献［6］将光谱与纹理相结合进

行分类，提高了影像分类任务的准确性。基于深

度特征的方法主要是利用卷积神经网络（convo‐
lutional neural network， CNN）提取特征进行分

类［7］。CNN 是一种典型的深度学习架构，具有

强大的影像特征提取能力，完成特征从低层向高

层的抽象化过程，形成图像的分层表达，在图像

分类中取得了重要的突破。鉴于其优越性能，

CNN 在遥感场景分类领域也被广泛采用［8-12］。

文献［9］提出一种基于多源数据的遥感知识感知

与多尺度特征融合网络，高效挖掘多源遥感数据

中的遥感知识信息，提高网络对地物多尺度特征

的学习能力，细化最终的地物分类结果；文献

［10］提出联合显著性和多层 CNN 的方法，利用

深度 CNN 从样本集中提取高层次特征，更好地

表达了场景信息；文献［11］提出端对端的多尺度

联合 CNN 模型，通过对多个通道不同尺度的高

层特征进行联合增强表达，实现了在小样本训练

集上的高精度分类；文献［12］提出了用于遥感

场景分类的双分支卷积神经网络，通过度量学习

提高了分类精度。

上述遥感场景分类方法侧重于单视角（如卫

星或航空）影像，研究表明，利用其他视角图像提

供的补充信息能够进一步提高分类性能。例如

文献［13］基于多个 CNN 模型，通过早期和晚期

融合策略进行多视角的场景分类。文献［14］利

用孪生网络提出互补信息学习模型，实现了航空

和地面影像的多视角场景分类。航空 -地面双视

角图像作为一种特殊类型的多模态遥感数据，在

遥感图像处理任务中被广泛使用，近年来，组合、

利用多模态遥感数据进行遥感图像处理任务已

成为遥感应用的一个重要发展方向。文献［15］
提出多模态特征学习模型，将多模态遥感数据分

解为模态共享表示和模态特定表示，建立多模态

遥感数据集之间的映射关系，实现了土地覆盖分

类任务。文献［16］提出基于多传感器融合和明

确语义保存的深度哈希算法，通过融合多光谱影

像来消除空间 -光谱差异。文献［17］提出基于注

意力的多尺度残差适应网络用于跨域场景分类，

有效地解决了跨模态数据特征提取无法对齐等

问题。文献［18］针对目标域中存在未知类别而

影响分类精度的问题，采用分离机制区分目标域

中已知类别和未知类别，并将已知类别用于跨域

对齐和分类。文献［19］提出了一种通用的跨模

态遥感信息关联学习方法，解决了多模态遥感信

息之间的异质鸿沟问题，实现了更准确的跨模态

检索。

将多视角图像所提供的互补信息组合起来

进行场景分类任务，是提升遥感场景分类性能

的一个重要分支。虽然文献［13］和文献［14］利

用其他视角图像提供的互补信息改善了场景分

类性能，但二者用于分类的特征均是通过简单

的特征融合得到的，特征表征能力较差，从而导

致分类性能提升受限。因此，本文提出了一种

融合多尺度注意力的卷积神经网络用于多视角

场景分类。该网络包括两个分支，分别输入影

像对中的航空图像和地面图像，经过特征融合

模块实现多尺度特征提取。为了进行多视角分

类，将航空图像和地面图像的特征融合后利用

支持向量机（support vector machine，SVM）进行

分类，并在两个标准数据集上对分类精度进行

了分析。
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1　研究方法

1.1　网络结构

受文献［14］和文献［20］的启发，本文提出多

尺度注意力网络（multi-scale attention network，

MSAN）用于高分辨率遥感场景分类，该网络由

两个完全相同的子网络和 3 个全连接层（FCa、

FCg 和 FCag）组成，两个子网络不共享权值，单个

子网络由 CNN 网络分支和特征融合模块构成，

具体如图 1 所示。

MSAN 以航空图像和地面图像构成的图像

对作为输入。具体分为 4 个步骤：（1）将航空图像

和地面图像分别输入到两个子网络，子网络的输

出（fa 和 fg）通过逐像素相减操作后输入到包含单

个神经元的全连接层 FCag；（2）FCag 的输出值使

用 Sigmoid 函数映射到［0，1］，该步骤能够使 FCag

的输出值衡量航空图像和地面图像的匹配程度，

当航空图像和地面图像来自同一类别时，该数值

趋向于 1，反之数值趋于 0；（3）子网络的输出（fa和

fg）分别输入全连接层 FCa 和 FCg，使其转化为 N

维特征向量（f 'a 和 f 'g），其中，N 为场景类别数，该

步骤能进一步增强模型的鲁棒性，加快模型的收

敛速度；（4）为了充分利用两个视角图像所提供

的补充信息，在训练结束后，提取子网络的输出

（fa 和 fg）作为学习的特征，并将 fa 和 fg 融合后用于

训练 SVM 分类器，进行多视角场景分类。

1.2　特征融合模块和损失函数

1.2.1　注意力特征融合模块

CNN 不同层次的卷积特征包含不同的遥感

场景信息，浅层卷积特征中的结构信息比较丰

富，而深层卷积特征中的语义信息比较丰富。为

了充分利用 CNN 不同层特征的互补性，设计了

如图 1 所示的特征融合模块。该模块以 CNN 网

络分支的最后 3 个池化层作为输入，池化层融合

后的特征 p1 经过注意力模块 SENet（squeeze and 
excitation network）学习特征通道之间的相关性，

得到融合注意力［21］且表征能力更强的特征 p2，经

过池化运算后得到卷积特征 fc1。

在特征融合的过程中，需要统一池化层的尺

寸。如果将 3 个池化层统一到最后一个池化层

的尺寸，由于前两个池化层需要较大的步长，会

丢失网络浅层中的结构信息，导致无法充分地利

用 CNN 网络分支的浅层信息［20］。为解决这一

问题，在特征融合模块中，本文将不同池化层统

一成中间池化层（图 1 的 pool_2 与 pool_5）相同

的宽度和高度。具体来说，利用平均池化对第一

层池化层（图 1 的 pool_1 与 pool_4）进行下采样，

利 用 转 置 卷 积 运 算 对 第 三 层 池 化 层（图 1 的

pool_3 与 pool_6）进行上采样。此外，在统一尺

寸的过程中，利用标准化将统一尺寸的特征图在

通道维度归一化至［0，1］，计算式为：

x̂ i
H,W,C = x i

H,W,C

∑
j = 1

c

( )x i
H,W,j

2
+ ε

（1）

式中，x i
H，W，C 为图 1 中 CNN 网络分支中三层池化

层经过尺寸统一处理后的特征图，i = 1，2，3；
x̂ i

H，W，C 为标准化后的特征图；H、W、C 分别为特征

图的高度、宽度、通道数。

图 1　多尺度注意力网络结构

Fig.  1　Architecture of Multi-scale Attention Network
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将图 1 中 CNN 网络分支中的第一层池化层

（图 1 的 pool_1 与 pool_4）、第二层池化层（图 1 的

pool_2 与 pool_5）、第三层池化层（图 1 的 pool_3
与 pool_6）统一尺寸后分别进行式（1）中的标准

化，然后通过级联聚合运算聚合其通道数，串联

生成图 1 中的 p1特征。级联聚合计算式为：

x͂= cat ( x̂ 1,x̂ 2,x̂ 3 ) （2）
式 中 ，x̂ i ∈ RH × W × Ci、x͂∈ RH × W ×( C 1 + C2 + C 3 ) 为 特 征

图，i = 1，2，3；cat代表聚合操作。

对于注意力模块 SENet，其作用是通过学习的

方式来自动获取到每个特征通道的重要程度，将重

要的浅层卷积特征增强，不重要的浅层卷积特征减

弱。SENet模块主要通过压缩、激励和重定权重 3
个步骤实现特征的重新标定［21］，如图 2所示。

1）压缩部分主要目的是进行全局信息的嵌

入，通过平均池化运算将特征层的长宽进行压缩

并留下通道维度的信息，计算式为：

Fsq ( PC )= 1
H × W ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

PC ( i,j ) （3）

式中，PC 为 p1 特征；压缩过程将 H × W × C 的 p1

特征图转化为 1 × 1 × C 的 Fsq ( PC )特征图。

2）激励部分主要是对压缩后的特征重新标

定，计算式为：

Fex ( Fsq ( PC ),Q )= σ ( g ( Fsq ( PC ),Q )=
σ (W 2 δ (W 1 ( Fsq ( PC ) ) ) ) （4）

式中，W 1 和W 2 为相应特征通道所生成的权重参

数矩阵（W 1、W 2 ∈ Q）；Q 是权重矩阵集合；δ ( ∙)和
σ ( ∙)分别表示 ReLU 和 Sigmoid 激活函数。

激励部分通过两个全连接层实现，其中第一

个全连接将特征的 C 个通道压缩至 C/r 个通道，

即式（4）中的W 1 ( Fsq ( PC ) )部分（后连接 ReLU 函

数），其中 r 是指压缩比例，文献［21］证明 r=16 时

整体性能和计算量最平衡。第二个全连接作用

是再将其特征恢复为 C 个通道，即式（4）中的

W 2 δ (W 1 ( Fsq ( PC ) ) )部分（后连接 Sigmoid 函数）。

3）重定权重是将激励后的特征与最原始的

特征 p1 相乘，并输出一个新的特征 p2。整个过程

通过显式的建模通道之间的互相依赖关系，自适

应地重新校正通道的特征响应。

F scale ( PC,Fex ( Fsq ( PC ),Q ) )= PC ∙Fex ( Fsq ( PC ),Q )
（5）

融合后的特征 fc1 与子网络的特征 fc2、fc3 经

式（1）中的级联聚合后分别得到多尺度特征 fa

和 fg。综上所述，特征融合模块以 CNN 网络分支

的最后 3 个池化层特征作为输入，其中图 1 的

pool_1、pool_2 和 pool_3 为航空图像 CNN 网络分

支的最后 3 个池化层特征，图 1 的 pool_4、pool_5
和 pool_6 为地面图像 CNN 网络分支的最后 3 个

池化层特征，整个流程主要分为 5 部分。首先将

3 个池化层的特征统一成中间池化层尺寸大小，

即 pool_1 与 pool_4 通过平均池化进行下采样，

pool_3 与 pool_6 通过转置卷积进行上采样，池化

和转置卷积步长均为 2；然后将航空图像和地面

图像统一尺寸后的三层池化特征图分别经标准

化串联，得到融合特征 p1；其次是将 p1 特征经过

SENet 模块进行更新得到特征 p2；接着将特征

p2 经过平均池化运算得到新的卷积特征 fc1；最

后将特征融合模块的输出特征 fc1 与网络分支的

输出特征 fc2、fc3 融合后得到可用于分类的特征 fa

和 fg。

1.2.2　损失函数

网络采用二元交叉熵损失函数 L 1 和多元交

叉熵损失函数 L 2 组合而成的混合损失函数进行

网络训练，计算式为：

L = λ1 L 1 + λ2 L 2 （6）
式中，λ1 和 λ2 表示平衡两个损失函数之间的权重，

通过对比不同数值的收敛情况将 λ1 的值设置为

1，λ2 的值设置为 0.5。L 1 的计算式为：

L 1 = - 1
N ∑

i = 1

N

[ ]yi log ( f ( yi ) )+( 1 - yi ) log ( 1 - f ( yi ) ) （7）

式中，N 表示航空图像和地面图像所构成的图像

对数目；yi 表示图像对 i真实标签；f ( yi )表示图像

对 i 的 预 测 标 签 ，f ( yi )= Sigmoid( fag )，fag 表 示

FCag层的输出值。

多元交叉熵损失函数 L 2 由用于航空视角图

像分类的 L 2a 和用于地面视角图像分类的 L 2g 组

成，计算式分别为：

L 2a = -∑
ia = 1

Na

y a
i log ( f ( y a

ia
) ) （8）

图 2　SENet模块

Fig.  2　SENet Module
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L 2g = -∑
ig = 1

Ng

y g
i log ( f ( y g

ig
) ) （9）

式中，N a 表示地面图像数目；y a
ia
表示地面图像 ia

的真实标签；f ( y a
ia

)表示地面图像 ia 的预测标签，

f（y a
ia
）=softmax( f 'a )，f 'a 为 FCa 层的输出值；N g 表

示航空图像数目；y g
ig
是航空图像 ig 的真实标签；

f ( y g
ig

) 是 航 空 图 像 i 的 预 测 标 签 ，f（y g
ig
）=

softmax( f 'g )，f 'g 为 FCa层的输出值。

2　实验结果与分析

2.1　实验数据

本文使用的数据集是由文献［13］提供的两

个多视角数据集。第一个数据集是 AiRound 数

据集，由 11 类、11 753 幅图像构成，包括机场、桥、

教堂、森林、湖泊、河流、摩天大楼、体育场、雕像、

塔和公园。第二个数据集是 CV-BrCT 数据集，

由 9 类、24 000 对图像构成，包括公寓、医院、住

宅、工业、停车场、宗教、学校、商店和空地。两个

数据集的每个类别都包含航空视角和地面视角

图像。图 3 给出了两种数据集的部分图像对。

2.2　实验设置

将 AiRound 和 CV-BrCT 数据集中各类别按

照 6∶2∶2 随机划分为训练集、验证集和测试集。

为了与现有方法［12，14，22-23］进行公平比较，分别选取

预训练网络 AlexNet［7］和 VGG16［24］作为图 1 中的

CNN 网络分支，并移除每个网络分支的最后一个

全 连 接 层 、softmax 层 和 分 类 输 出 图 层 ，其 中

MSAN-AlexNet、MSAN-VGG16 分 别 代 表 图 1
中 CNN 网络分支使用的 AlexNet、VGG16 网络。

训 练 时 ，将 图 像 对 的 大 小 分 别 调 整 为

AlexNet 网络需要的 227×227 和 VGG16 网络需

要的 224×224。利用 Adam 优化器优化损失函

数，其中梯度衰减和平方梯度衰减因子分别设为

0.9 和 0.99。损失函数 λ1 设置为 1，λ2 设置为 0.5。
具体训练参数如表 1 所示。

2.3　结果分析

2.3.1　多尺度注意力网络分类结果

利用训练后的 MSAN 分别提取多视角和单

视角航空和地面图像的特征，并将两种视角的特

征融合后进行 SVM 分类，结果见表 2 和表 3。研

究表明，使用 SVM 分类器进行场景分类任务性

能优于 softmax 分类器［25］。

图 3　两种数据集的部分航空图像和地面图像

Fig.  3　Aerial and Ground Example Images of Two Datasets

表 1　训练参数

Tab. 1　Training Parameters

数据集

AiRound

CV‐BrCT

网络模型

MSAN-AlexNet
MSAN-VGG16
MSAN-AlexNet
MSAN-VGG16

批量

大小

80
6

80
6

学习率/
10−5

2
0.2
2

0.2

迭代

次数

500
2 500
3 000

15 000

表 2　多视角分类结果/%
Tab. 2　Multi-view Classification Results/%

方法

MSAN-AlexNet

MSAN-VGG16

AiRound 数据集

92.27

93.13

CV‐BrCT 数据集

84.92

85.19
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由表 2 可以看出，在两种数据集上，VGG16
作为网络分支的分类精度比 AlexNet 作为网络分

支的精度稍高，因为 VGG16 网络更深，特征表征

能力更强。当前，多数用于遥感场景分类的影像

为航空视角图像，通过航空遥感图像的整体空间

表征进行遥感场景分类。尽管航空视角遥感图

像有明显优势，但其视角特殊性会使航空图像背

景复杂度高，场景中的地物也易受到植被的覆

盖、云层的遮挡等影响，无法详细地探究地面所

包含的地物信息。地面视角图像在一定程度上

能弥补航空视角图像的缺陷，将地面视角图像和

航空视角图像中的互补信息结合能极大程度上

解决单一视角带来的问题。为了进一步分析多

视角图像的补充信息对分类性能的提升，利用多

尺度注意力网络提取单视角图像的特征进行

SVM 分类。由表 2 和表 3 可以看出，对于两种数

据 集 ，多 视 角 分 类 显 著 提 升 了 单 视 角 分 类 的

精度。

此外，图 4 给出了表 2 和表 3 中航空视角图

像、地面视角图像以及组合两个视角图像的分类

结果示例。由图 4 可以看出，多视角的补充信息

能极大提高图像分类精度。以图 4 中机场为例，

航空图像和地面图像的单视角分类结果均是错

误的，但同时使用两个视角的图像能够被正确

识别。

图 5 给出了 MSAN-VGG16 在两个数据集上

分类的混淆矩阵。由混淆矩阵可知，在 AiRound
数据集中，湖泊类别分类精度为 55.56%，在各类

别中最低。这是因为分类结果为湖泊的图像中

有 44.44% 的真实类别是河流，二者混淆严重。

图 6 为 AiRound 数据集中河流分类正确的图

像，以及部分湖泊被错误分类为河流的图像。由

图 6 可以看出，分类错误的湖泊和河流相似性较

高，很难辨别。对于 CV-BrCT 数据集，住宅准确

率最高，医院类别准确率最低。这是因为分类时

医院和公寓、学校、商店、宗教存在混淆。

图 7 为 CV-BrCT 数据集中医院和空地分类

错误的图像，其中无论医院的航空图像还是地面

图像都很难辨认为医院，此外，空地很大一部分

被错误分类为住宅。图 7 中空地被分类错误的航

空和地面图像中大部分都包含住宅，这是导致类

别混淆的主要原因之一。

2.3.2　消融实验

为了进一步验证 MSAN 的性能，采用相同的

参数设置并围绕是否特征融合、损失函数与权值

是否共享进行了多组消融实验。对于特征融合

消融实验，不进行特征融合表示直接使用 CNN
网络分支的卷积特征，即图 1 中的 fc2，进行后续分

类。消融实验的具体结果见表 4，其中 M1 表示网

络使用二元交叉熵损失函数并且进行特征融合，

M2 表示网络使用混合损失函数但不进行特征融

合，M3 表示网络使用混合损失函数并且进行特

征融合。从表 4 可以看出，对于多视角分类，相比

共享权值，不共享权值的网络整体效果更好。这

是由于航空图像和地面图像属于两种不同角度

拍摄的图像且差异较大，分别训练各自的子网络

能够更好地学习不同视角的特征，使得网络性能

更好。

通过对比 3 种方法可知，无论网络分支是

表 3　单视角分类结果/%
Tab. 3　Single-View Classification Results/%

方法

MSAN‐AlexNet

MSAN‐VGG16

AiRound 数据集

航空图像

81.97

81.87

地面图像

82.83

84.12

CV‐BrCT 数据集

航空图像

78.49

78.84

地面图像

64.63

67.25

图 4　单视角和多视角图像分类示例

Fig.  4　Example of Single-View and Multi-view Image Classification
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AlexNet 还是 VGG16，M3 的分类精度均是最高

的，而 M1 的分类精度均是最低的。结果表明，混

合损失函数和特征融合都能有效地提高网络分

类精度。

2.3.3　对比实验

表 5 给出了本文的 MSAN 与其他 6 种方法的

对比结果，6 种对比方法均使用航空图像和地面

图像进行多视角的场景分类。其中，预训练 CNN
方法和微调 CNN 方法均不使用特征融合模块。

预 训 练 CNN 方 法 是 直 接 使 用 预 训 练 网 络

AlexNet 和 VGG16 进行多视角遥感场景分类。

微调 CNN 方法是提前根据数据集中的地面图像

和航空图像微调 AlexNet 和 VGG16 网络的所有

参数，然后将微调后的网络用于多视角遥感场景

分类。此外，NBCL 模型是文献［22］提出的基于

邻域的协同学习遥感场景分类方法，融合多级特

图 6　AiRound 数据集河流和湖泊部分分类结果

Fig.  6　Classification Results of River and Lake in AiRound Dataset

图 5　两种数据集分类结果混淆矩阵

Fig.  5　Confusion Matrix for Two Datasets
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征以增强图像表达的鉴别能力；VGG_VD16+
SAFF 模型是文献［23］提出的基于自注意力的深

度特征融合方法，用于融合遥感图像的深层特

征；Siamese ResNet_50 模型是文献［12］提出的用

于遥感场景分类的孪生卷积神经网络；CILM 模

型是文献［14］提出的一种互补信息学习模型。

由表 5 可知，在 6 种对比分类方法中，对于

AiRound 数据集，NBCL 模型用于多视角遥感场

景分类精度为 81.12%，分类精度最低；CILM 的

VGG16 模型分类精度最高，达到 91.41%；本文的

MSAN-AlexNet 模 型 精 度 为 92.27%，MSAN-

VGG16 模型精度达到 93.13%，相对于 CILM 模

型精度提高 1.72%。此外，在 AiRound 数据集中，

MSAN-VGG16 模型对于桥、湖泊、雕像、塔和公

园 5 个类别的分类精度有明显提升，其中 MSAN-

VGG16 模型对于塔的分类精度达到 100%，这是

其他 6 种分类方法无法达到的，而对于最易混淆

的湖泊类别，CILM 模型、MSAN-VGG16 模型的

精度分别为 33.33%、55.56%，MSAN-VGG16 模

型比 CILM 模型的精度提升了 22.23%。对于

CV-BrCT 数据集，预训练 CNN 方法分类精度最

低，为 74.31%；CILM 的基于 VGG16 模型的分类

精度最高，为 84.86%；MSAN-AlexNet 方法精度

为 84.91%， MSAN-VGG16 方 法 的 精 度 为

85.18%，相对于 CILM 模型精度提高了 0.32%。

此外，在 CV-BrCT 数据集中，MSAN-VGG16 模

型对于公寓、医院、停车场、空地和商店 5 个类别

的分类精度有明显提升，而对于最容易混淆的医

院类别，CILM 模型的精度为 17.11%，MSAN-

VGG16 模型的分类精度为 21.05%，相比 CILM
模型提升了 3.94%。本文所提 MSAN 相较于其

他 6 种方法性能较优，原因主要是本文所设计的

注意力特征融合模块能够对卷积神经网络所提

取的多层次特征进行筛选和融合，深度探究有利

于多视角场景分类的图像特征信息，实现多尺度

特征学习的同时提高多视角遥感场景分类的

精度。

图 7　CV‐BrCT 数据集医院和空地部分分类结果

Fig.  7　Classification Results of Hospital and Open Space in CV‐BrCT Dataset

表 4　多视角分类消融实验结果/%
Tab. 4　Results of Multi-view Classification Ablation 

Experiments/%

CNN 网络

分支

AlexNet

VGG16

权值

共享权值

不共享权值

共享权值

不共享权值

方法

M1
M2
M3

M1
M2
M3
M1
M2
M3

M1
M2
M3

AiRound 数

据集

88.41
89.27
90.12

89.69
90.12
92.27
88.84
90.12
91.41

90.12
90.55
93.13

CV‐BrCT
数据集

79.70
82.27
83.25

82.27
84.60
84.91
80.96
82.56
83.45

82.56
84.62
85.18

表 5　多尺度注意力网络与其他方法对比结果/%
Tab. 5　Comparison Results of Different Methods/%

网络模型

NBCL[22]

VGG_VD16+SAFF[23]

Siamese ResNet_50[12]

微调 CNN

预训练 CNN

CILM[14]

MSAN
MSAN

CNN 网

络分支

AlexNet
VGG16

AlexNet
VGG16

AlexNet
VGG16

AlexNet
VGG16

AiRound
数据集

81.12

82.83

87.55

90.12
90.56

89.27
90.55

90.55
91.41

92.27
93.13

CV‐BrCT
数据集

80.29

74.74

80.80

84.60
84.62

74.95
74.31

84.79
84.86

84.91
85.18
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3　结　语

本文提出一种融合多尺度注意力的卷积神

经网络用于多视角场景分类，与传统的场景分类

方法不同，本文方法结合航空图像和地面图像之

间的互补信息进行多视角场景分类，能获得具有

更强鉴别能力的特征。网络包括两个分支，分别

输入影像对中的航空图像和地面图像，经过特征

融合模块实现多尺度特征提取。利用训练完成

的多尺度注意力网络分别提取多视角（航空和地

面）图像的特征，并将两个视角的特征融合后进

行 SVM 分类。在两个公开数据集上的实验表

明，本文提出的多尺度注意力网络在 AiRound 数

据集和 CV-BrCT 数据集中最高精度分别达到

93.13% 和 85.18%，改善了遥感影像场景分类结

果。未来的研究工作将从网络特征融合方面进

行优化，以适应更复杂的遥感场景，进一步提升

遥感场景分类性能。
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