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摘　要: 针对遥感图像场景分类中存在的场景尺度多变性、类内多样性和类间相似性, 以及有标签训练样本稀缺的

问题, 本文提出了一种结合多尺度特征和细节感知策略的 Vision Transformer (ViT)模型用于遥感图像场景分类. 该
模型通过引入空洞空间金字塔池化模块, 有效捕捉并融合了遥感图像中的多尺度特征, 同时增强了对局部特征信息

的利用, 从而进一步提升了特征判别能力. 另外, 采用创新的细节感知掩码策略, 使得模型能够有效利用无标签遥感

图像数据, 促进模型学习到更为精细的特征表示, 以实现更高效、更准确的遥感图像场景分类. 在实验部分, 本文首

先在大规模无标签遥感图像数据集上进行预训练, 随后将预训练模型迁移至下游场景分类任务中进行微调. 在多个

公开遥感图像数据集上的实验结果表明, 所提模型在自监督预训练阶段能够有效提取图像特征, 并在下游场景分类

任务中实现较高的准确率, 展现出良好的鲁棒性和有效性.
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Abstract: In response to the challenges of scene scale variability, intra-class diversity, and inter-class similarity in remote
sensing image scene classification, a Vision Transformer (ViT) model that integrates multi-scale features with detail
perception strategies is proposed for remote sensing image classification. The model effectively captures and fuses multi-
scale features from remote sensing images by incorporating a dilated spatial pyramid pooling module, while enhancing the
utilization of local feature information, thus improving feature discrimination capabilities. Furthermore, an innovative
detail perception masking strategy enables the model to leverage unlabeled remote sensing image data effectively,
facilitating the learning of more refined feature representations for more efficient and accurate scene classification. In the
experimental section, the model is first pre-trained on a large-scale unlabeled remote sensing image dataset, followed by
the fine-tuning of the pre-trained model on downstream scene classification tasks. Experimental results across multiple
public remote sensing image datasets demonstrate that the proposed model can effectively extract image features during
the self-supervised pre-training phase and achieve high accuracy in downstream scene classification tasks, showcasing
robust performance and efficacy.
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目前 ,  遥感图像资源在地质勘探、森林资源管

理、海洋监测等多个领域中发挥着至关重要的作用[1–3].
然而, 传统的人工解译方法存在效率低下和精度不足

的问题, 已无法满足当前对地观测任务的需求. 随着光

学遥感图像数量的不断增加, 如何快速、高效地对其

进行加工和处理, 已成为众多研究者关注的焦点. 因此,
科学有效地解译大量遥感图像显得尤为重要[4–6]. 作为

解译遥感图像的一种有效手段, 场景分类问题因其固

有的挑战性, 持续吸引着众多研究者的关注[7].
遥感图像场景分类任务旨在对给定图像进行标签

预测. 为了有效地进行场景分类, 需要对场景中物体和

区域之间的关系进行更高层次的理解和表征[8]. 目前,
遥感图像场景分类方法主要可分为两类: 一类是传统

的基于人工特征的方法, 另一类是基于深度神经网络

学习的方法. 传统的基于人工特征的方法主要依赖于

人工构建的特征, 如颜色、纹理、形状和光谱信息等.
这些特征是图像场景中的关键要素, 包含了进行有效

分类所需的重要信息. 典型的传统场景分类方法包括

颜色直方图[9]、纹理描述符[10–12]、全局图像特征 (global
image statistics, GIST)[13]、尺度不变特征变换 (scale-
invariant feature transform, SIFT)[14]和方向梯度直方图

(histogram of oriented gradient, HOG)[15]. 尽管这些传统

的基于人工特征的方法各具优势, 但也存在一些局限

性. 全局特征如颜色直方图、纹理描述符和 GIST 特征

等能够直接作为分类器对场景进行分类, 但无法充分

考虑局部结构信息; 而局部特征如 SIFT 和 HOG 则代

表了局部结构中的特征和形状信息, 但其计算复杂性

较高且耗时, 这限制了它们在处理大规模图像数据时

的效率.
目前, 深度学习技术凭借其在大规模视觉识别任

务中的卓越表现, 已经逐渐渗透并广泛应用于遥感图

像处理领域. 与传统方法相比, 深度学习能够自动挖掘

复杂的视觉特征, 这是传统基于手工特征提取方法所

难以匹敌的. 通过采用不同的网络策略, 各种基于深度

学习的遥感场景分类方法相继涌现. 例如, Fang等人[16]

设计了一种用于场景分类的方法, 该方法通过在卷积

神经网络中引入频域分支, 使模型能够获得更具判别

性的图像特征; He等人[17]提出了一种新的端到端学习

模型——跳跃连接协方差网络, 该网络在卷积神经网

络的基础上融合了跳跃连接和协方差池化, 有效降低

了模型参数数量, 并提升了场景分类的准确性; 此外,
Bazi 等人[18]将 Vision Transformer 引入到遥感图像场

景分类领域, 通过修剪一半的层来压缩网络, 同时保证

良好的分类精度. 上述基于有监督深度学习的方法已

经取得显著成就. 然而, 这些有监督分类方法通常依赖

于大量经过标注的数据样本进行模型训练, 而有标注

的遥感图像场景分类样本相对稀缺, 且标注成本较高.
近年来, 半监督学习因其能够结合有标签和无标签数

据进行模型训练而在遥感图像场景分类中受到广泛关

注[19–21]. 例如, Hong等人[22]提出了一种名为 X-ModalNet
的新型跨模态深度学习框架, 旨在从小规模高光谱图

像中提取具有判别性的信息, 并有效地将其转移至大

规模多光谱图像或合成孔径雷达数据的分类任务中.
Li 等人[23]通过探索海量无标记图像, 提出了一种基于

原型一致性的遥感图像场景分类半监督方法, 该方法

通过聚焦于前景区域实现判别性特征的提取, 并引入

基于原型的分类器以获取一致的特征表示, 最终通过

实验证明了该方法的有效性.
虽然上述半监督学习方法在解决遥感图像场景分

类的不确定性问题上展现出显著潜力. 但其仍难以摆

脱对有标签样本的依赖. 为了更有效地利用未标注数

据, 这类模型通常需要构建复杂的结构, 以同时处理有

标签和无标签的数据. 这种复杂性可能导致模型的过

拟合, 尤其是在有标签样本数量有限的情况下. 此外,
遥感图像场景中存在多地物目标共存、空间结构复

杂、尺度差异、类内差异及类间相似等现象, 这些因

素对准确提取场景的语义特征表示仍构成挑战. 针对

上述问题, 本文提出了一种结合多尺度特征和细节感

知策略 (multi-scale features and detail-aware strategy,
MFDS)的 Vision Transformer (MFDS-ViT)模型, 用于

遥感图像场景分类. 该模型通过引入空洞空间金字塔

池化模块, 能够有效捕捉和融合遥感图像中的多尺度

特征, 同时增强了对局部特征信息的利用. 此外, 本文

改进了细节感知掩码策略, 该策略在保留遥感图像中
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关键对象的同时, 通过部分不完整的掩码避免了不可

逆的信息丢失. 这一改进使得模型能够有效利用无标

签遥感图像数据, 从而促进模型学习更加精细的特征

表示, 最终实现更高效、准确的遥感图像场景分类. 

1   方法

本文以 Vision Transformer 网络模型作为主干网

络, 并融入多尺度特征和细节感知策略, 提出 MFDS-
ViT 模型, 其整体结构如图 1 所示. 另外, 图 2 展示了

图 1中编解码的详细结构.
图 2 中的编码器通过引入空洞空间金字塔池化

(atrous spatial pyramid pooling, ASPP)[24]模块, 增强了模

型对图像中多尺度特征的捕捉能力, 从而更有效地利

用局部特征信息, 进一步提升了模型的特征捕捉与判

别能力. 模型的训练过程主要分为两个阶段: 首先是自

监督预训练阶段, 此阶段利用未标记的数据集进行训

练; 其次是下游任务的微调阶段, 对预训练后的模型进

行进一步调整. 模型将输入的遥感场景图像进行分区,
然后应用细节感知掩码策略对所选区域进行掩码处理,
经过线性映射的图像块被送入编码器和解码器进行特

征提取与掩码图像重建. 在编码部分, 掩码和未掩码的

图像块同时输入编码器进行特征提取, 编码器能够提

取掩码图像的潜在表示, 并将其作为重建掩码区域的

原始信号. 在解码部分, 轻量级解码器依据编码阶段学

习到的特征, 恢复原始图像的像素. 完成预训练后, 进
入下游微调阶段, 利用编码器和未掩码的图像块作为

场景分类任务的骨干网络, 并对预训练权重的整体参

数进行微调.
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图 1    MFDS-ViT模型整体框架结构图

 
 

1.1   多尺度特征融合模块

在深度学习模型中, 特别是针对图像解译任务, 感

受野的扩展对于提升模型对图像的感知能力至关重要.

空洞空间金字塔池化模块正是为此目的而设计, 它通

过并行应用不同空间采样率的空洞卷积层以及全局平

均池化, 实现了对多尺度特征的有效融合. 如图 2所示,
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本文提出的MFDS-ViT模型中的多尺度特征融合模块

由空洞空间金字塔池化模块构成.
图 3 展示了普通卷积与空洞卷积的不同效果. 在

图 3中, 3幅子图分别呈现了普通卷积和两种不同空洞

采样率的空洞卷积, 其中, 红色圆点表示卷积核, 黄色

区域代表卷积后的感受野, 最外层黑色线框则表示输

入图像. 在图 3(a)中, 普通卷积 (空洞采样率为 1)的感

受野为 3, 意味着卷积核覆盖了 3×3 的输入区域; 而在

图 3(b) 和图 3(c) 中, 通过将空洞采样率设置为 2 和 4,
空洞卷积分别将感受野扩展至 5 和 9. 这表明, 空洞卷

积能够在不改变输出特征图尺寸的情况下, 有效增大

感受野.
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图 2    编解码结构图

 

 
 

(a) 普通卷积 (c) 空洞采样率为4(b) 空洞采用率为2 
图 3    普通卷积和空洞卷积的对比图

 

在空洞空间金字塔池化模块的设计中, 空洞卷积

的空洞采样率是一个关键参数. 较小的空洞采样率有

助于保留更多的局部细节, 而较大的空洞采样率则有

助于捕获更广泛的上下文信息. 因此, 如图 4 所示, 本
文采用了 4 个具有不同空洞采样率的卷积层, 以及一

个全局平均池化层, 以共同对特征图进行采样. 同时, 空
洞卷积的空洞采样率由标准的 ASPP (1, 6, 12, 18)[24]

调整为 ASPP (1, 2, 4, 6), 其中括号内的数字代表不同

的空洞采样率. 通过这种调整, 模型能够从特征图中提

取丰富的多尺度信息. 这些信息随后被送入一个 1×1
卷积层进行融合, 并通过双线性上采样恢复到原始分

辨率, 其计算公式如式 (1)所示.

Y =Concat(GAP (X) ,H1,1 (X) ,H2,3 (X) ,H4,3 (X) ,H6,3(X ))
(1)

Hr,n (X) X

r

GAP (X) X

其中,  表示对输入特征图 进行空洞卷积操作,

该操作的空洞采样率设为 , 卷积核的尺寸为 n×n. 此

外,  表示通过对 进行全局平均池化处理以获

得图像级特征. 经过空洞空间金字塔池化过程, 不仅提

升了模型的特征提取能力, 还为后续的场景分类任务

提供了更加精确的特征描述.
 
 

输入特征图 输出特征图
特征拼接

convl×1

采样率=1

conv3×3

采样率=2

conv3×3

采样率=4

conv3×3

采样率=6

全局平均池化

X Y

 
图 4    空洞空间金字塔池化模型图
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当特征经过编码层完成特征提取后, 编码层会产

生多个输出. 然而, 在原始的 Vision Transformer中, 仅
选取与分类标记对应的输出作为编码层的最终输出,
用于特征分类. 这种做法导致了许多局部特征信息的

丢失, 因为分类标记序列主要用于学习模型中的全局

特征表示. 为减少局部特征信息的损失, MFDS-ViT模

型利用了除分类标记序列外的其他标记序列对应的输

出特征. 具体而言, 模型将除分类标记序列外的其他标

记序列在经过编码层后得到的 768个 14×14的特征图

输入到多尺度特征融合模块中, 以提取多尺度特征信

息, 最终获得 n 个 14×14 的特征图 (n 为类别个数). 随
后, 通过 14×14 的卷积核对得到的特征进行降维操作,

以获得分类得分结果. 最终, 将其与分类标记序列对应

输出的分类结果进行融合, 完成模型的训练. 

1.2   细节感知掩码策略

在大多数掩码图像建模方法中, 常用的掩码策略

为随机掩码策略, 如图 5右侧所示. 传统的随机掩码策

略是随机选择一定比例的图像块并进行完全遮罩. 该
方法在自然图像的场景分类任务中表现优异, 但在遥

感图像的场景分类中却面临诸多问题. 由于遥感图像

具有特殊的成像机制, 图像背景更加复杂, 并且存在许

多小尺寸物体. 因此, 采用传统的随机掩码策略容易忽

视完整的小物体及其细节信息, 针对这一问题, 本文设

计了一种细节感知掩码策略, 如图 5左侧所示.
 
 

本文掩码策略

不完全掩码 完全掩码

原始图像 随机掩码策略 
图 5    本文掩码策略与原随机掩码策略对比

 

在图 5 中, 右上角红框所标出的区域采用随机掩

码策略时, 会导致掩码区域内的小目标信息完全丢失,
这对模型重构小物体目标带来了显著影响, 增加了图

像重构的难度. 为此, 本文设计的掩码策略并未对图像

块进行完全遮罩, 而是在其中随机保留一些像素信息.
通过这种掩码策略, 可以有效保留小目标的部分像素

信息, 从而在模型训练过程中不致于丢失图像中的关

键特征. 为确保方法的严谨性, 模型适当增加了掩码

图像块的数量, 以保持整体掩码比例不变, 如图 5中间

蓝框区域所示, 原随机掩码策略未对该区域的图像块

进行掩码, 而本文提出的掩码策略则增加了该区域的

掩码.
首先, 模型将输入图像分割为多个不重叠的图像

块. 为充分发挥细节感知掩码策略的优势, 我们将图像

块的尺寸设置为 32×32. 然后对这些图像块进行掩码操

作. 本文所设计的掩码策略的数学计算过程见式 (2).

mtag = RTG
(
α, len

(
Cpatches

))
= RTG(α, len(

{
patchi

}
)) , i = 1,2,3, · · · ,n (2)

α

len
(
Cpatches

)如式 (2) 所示, 模型以掩码图像块的比例 和图像

块总数 作为输入, 通过随机标记生成器 (RTG)

mtag函数确定每个图像块的掩码标签. 因此, 输出的 是

一个一维向量, 包含了所有图像块的掩码标签.
mtag [i]

β patchi

IncompleteMaski

在获得图像块的掩码标签 后, 模型能够判断

该图像块是否被部分掩码. 如式 (3) 所示, 模型以掩码

内部比 和图像块的尺寸 dim ( ) 作为输入, 通过

随机标记生成器 RTG 函数生成每个图像块的掩码张

量 .

IncompleteMaski =

{
RTG
(
β,dim

(
patchi

))
, mtag [i] = 1

RTG
(
0,dim

(
patchi

))
, mtag [i] = 0

(3)

patchi I− IncompleteMaski

I

最后 ,  模型直接将 与 ( )
相乘, 如式 (4)所示, 其中 表示单位矩阵, ×表示逐元素

相乘.

patchi
mask = patchi× (I− IncompleteMaski) (4)

 

2   实验对比与分析 

2.1   数据集介绍及实验设置 

2.1.1    数据集介绍

在本节实验中, 共使用了 7 个不同的公开遥感图

像场景分类数据集, 分别为 AID、NWPU-RESISC45、
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WHU-RS19、SIRI-WHU、RSC11、RSI-CB256[25]、
VGoogle[26]和 UC-Merced, 每个数据集的详细介绍见

表 1.
 
 

表 1    实验数据集属性表
 

数据集 场景类
每类图像

数量
总数量 图像尺寸

空间分辨率

(m)
AID 30 220–420 10 000 600×600 0.5–8

NWPU-
RESISC45

45 700 31 500 256×256 0.2–30

WHU-RS19 19 50–61 1 005 600×600 0.5
SIRI-WHU 12 200 2 400 200×200 2
RSC11 11 ≈100 1 232 512×512 0.2

RSI-CB256 35 ≈690 24 000 256×256 0.3–3
VGoogle 38 1052–1847 59 404 256×256 0.075–9.555
UC-Merced 21 100 2 100 256×256 0.3
 

表 1 中, WHU-RS19、SIRI-WHU、RSC11、RSI-
CB256和 VGoogle数据集被用于自监督学习模型的预

训练. 这 5 个数据集均为带标签的公开遥感场景分类

数据集, 包含多种不同场景类别及不同空间分辨率的

遥感图像, 总计 88 041 张. 在预训练阶段, 模型对所有

图像进行了统一尺寸调整, 将其缩放至 192×192 像素,
并未使用标签信息. 为便于后续叙述, 本文将该数据集

命名为公共遥感图像数据集 (public remote sensing
image dataset, PRSID). 此外, 为验证自监督学习方法的

性能, 本文选择 AID、NWPU-RESISC45和 UC-Merced
数据集作为场景分类任务中的训练和测试数据集. 

2.1.2    实验设置

为验证本文提出的自监督学习模型MFDS-ViT的

性能, 首先在无标签的 PRSID 数据集上进行预训练实

验, 然后分别在 AID、NWPU-RESISC45和 UC-Merced
数据集上对模型进行微调, 以完成场景分类实验, 并与

其他自监督分类模型进行对比.
在遥感图像场景分类的自监督预训练阶段, 本实

验将学习率设置为 1E–2, 批次大小设为 64, 训练迭代

次数为 200, 图像的随机掩码比率设定为 0.6, 即在编码

阶段, 每幅图像的 60% 区域被随机掩盖, 随后在解码

阶段进行重建. 在模型微调阶段, 将学习率设置为 1E–3,
批次大小保持为 64, 训练迭代次数设置为 150. 对于

AID、NWPU-RESISC45和 UC-Merced数据集的训练

比率, 分别设置为 10%和 20%, 其余部分用于测试. 本
文通过总体分类精度和混淆矩阵评估模型性能. 为确

保结果的可靠性, 场景分类过程中均重复进行了 10次
实验, 最终计算 10次实验的总体分类精度平均值作为

模型的分类精度, 并使用在训练过程中的最佳模型计

算混淆矩阵. 

2.2   图像重建可视化分析

本文构建了一个大规模的无标签公共遥感图像数

据集, 并基于该数据集完成了自监督学习模型的训练.

在预训练过程中, 模型通过学习未被掩码的图像区域

的特征, 以恢复被掩码的图像块像素. 经过预训练的模

型最终可作为特征提取器, 以支持下游场景分类任务

的微调.

为了验证模型在图像重建方面的性能, 本文采用

细节感知掩码策略对模型的图像重建效果进行了可视

化分析. 图像像素重建的质量直接反映了自监督学习

框架中编码器特征提取的能力, 同时也指示了该预训

练模型作为下游场景分类任务特征提取器的适用性.

下面随机选取了 3个场景进行示例展示, 如图 6所示.
 
 

高架道路

原始图像 掩码图像 重建图像

中型居民区

火车站

 
图 6    预训练模型的图像重建可视化示例

 

图 6中自上而下依次展示了高架道路、中型居民

区和火车站 3个场景的原始图像、掩码图像和重建图

像. 重建结果表明, 模型能够有效恢复被掩码的像素.

通过对比原始图像与重建图像, 我们观察到两者在颜

色和纹理上都保持了高度一致性. 尽管重建图像与原

始图像存在细微差异, 这恰恰表明本文提出的模型是

基于未掩码区域进行图像重建, 而非简单记忆与复制

原始图像. 综合分析表明, 本文提出的自监督学习模型

能够有效地提取具有区分性的图像特征, 且预训练模

型在预测被掩码像素方面表现出了良好的鲁棒性, 为

其在下游场景分类任务中的应用奠定了坚实基础. 
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2.3   精度对比分析

为了进一步验证本文所提出方法的有效性与优越

性, 将在 AID、NWPU-RESISC45 和 UC-Merced 数据

集上与一些先进的自监督方法进行对比. 对比的方法

包括: MobileViT[27]、DaViT[28]、EVA[29]、BEiT[30]、

MAE[31]和MixMAE[32]. 下面将对 AID、UC-Merced和

NWPU-RESISC45数据集上的检测结果进行详细的对

比分析. 

2.3.1    AID数据集实验结果分析

表 2 详细列出了在 AID 数据集的 10% 和 20% 训

练比率条件下, MobileViT、DaViT、EVA、BEiT、

MAE、MixMAE和MFDS-ViT方法的分类准确率. 结

果显示, MFDS-ViT 在这两个训练比率下均实现了较

高的分类准确率, 分别为 93.58%和 96.15%, 较高于其

他自监督场景分类方法, 同时也表明 MFDS-ViT 在处

理有限训练数据时展现出良好的鲁棒性和有效性.
  

表 2    不同自监督方法在 AID数据集上采用不同训练比例

的分类结果 (%)
 

方法 10% 20%
MobileViT 83.11 88.78
DaViT 92.08 94.05
EVA 86.06 89.26
BEiT 89.79 91.21
MAE 85.16 91.69

MixMAE 91.53 94.23
MFDS-ViT 93.58 96.15

 

MAE 和 BEiT 方法均采用了原始的随机掩码策

略, 而所提出的 MFDS-ViT 则引入了一种细节感知掩

码策略. 对比结果显示, 在 10%的训练比率下, MFDS-

ViT 的分类准确率比 MAE 方法高出 8.42 个百分点,

较 BEiT 也提升了 3.79 个百分点; 在 20% 的训练比率

下, MFDS-ViT相较于MAE提高了 4.46个百分点, 与
BEiT 相比同样领先 4.94 个百分点. 整体来看, MFDS-

ViT 在各个训练比率下均取得了较高的分类准确率,

进一步验证了本文所提出掩码策略的有效性. 值得注

意的是, MixMAE 作为 2023 年提出的新方法, 在计算

机视觉领域获得了广泛认可, 在 10% 的训练比率下,

其分类精度达到了 91.53%, 而在 20%的训练比率下达

到了 94.23%. 然而, MFDS-ViT 在 10% 的训练比率下

相比 MixMAE 高出 2.05 个百分点, 在 20% 的训练比

率下也高出 1.92 个百分点. 这不仅证明了 MFDS-ViT

的优越性, 同时也表明其在遥感图像分类任务中的潜

力和可靠性.

MFDS-ViT在 AID数据集上场景分类的混淆矩阵

如图 7所示. 结果表明, MFDS-ViT能够有效识别大部

分场景类别, 整体分类准确率超过 90%, 特别是在沙

漠、森林、山脉、停车场和高架道路等场景类别中,

其分类准确率达到了 100%. 其余大部分场景类别的识

别准确率也均超过了 90%, 仅有 3 个场景类别的分类

精度低于 90%, 分别为公园 (87%)、度假胜地 (80%)

和学校 (86%). 另外, 从图 7 中可以看出, 5% 的学校被

错误分类为商业区, 3%的学校被误判为公园, 5%的公

园被识别为度假胜地, 而 10% 的度假胜地则被错误归

类为公园. 这种错误分类现象的发生, 主要是由于这些

场景中普遍存在树木、草地及稀疏建筑物, 导致其在

光谱特征和空间布局上具有一定的相似性, 从而增加

了识别的难度. 

2.3.2    NWPU-RESISC45数据集实验结果分析

不同自监督方法在 NWPU-RESISC45数据集上的

场景分类结果如表 3 所示. MFDS-ViT 在两个训练比

率下均取得了较高的分类准确率, 分别为 92.61% 和

94.71%. 这表明其在遥感图像场景分类任务中具有较

为显著的优势. 另外, MobileViT在 10%的训练比率下

的准确率为 80.89%, 在 20% 的训练比率下提高至

87.15%. DaViT 和 EVA 方法的表现相对接近, 分别

在两个训练比率下达到 88.32%和 91.04%以及 88.01%
和 90.27%. 采用原始随机掩码策略的 BEiT 方法在

10%的训练比率下的准确率为 85.56%, 在 20%的训练

比率下则达到了 90.60%. 同样采用原始随机掩码策略

的MAE方法在两个训练比率下的表现分别为 83.69%
和 90.90%. 而采用混合掩码策略的MixMAE方法在两

种训练比率下的分类准确率分别为 90.29%和 92.69%.

具体而言, 在 10% 的训练比率下, MFDS-ViT 比 MAE
方法高出 8.92 个百分点, 比 MixMAE 方法高 2.32 个

百分点. 在 20%的训练比率下, MFDS-ViT比MAE方

法高 3.81 个百分点, 比 MixMAE 方法也高出 2.02 个

百分点. 这表明MFDS-ViT在处理遥感图像数据时, 不
仅在分类准确率上有所提升, 而且在不同训练比率下

均能保持较高的稳定性和性能, 即便在标签样本较少

的情况下, 仍能确保良好的检测效果.
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图 7    所提出的MFDS-ViT在 20%的 AID数据集上的分类混淆矩阵

 
 
 

表 3    不同自监督方法在 NWPU-RESISC45数据集上采用不

同训练比例的分类结果 (%)
 

方法 10% 20%
MobileViT 80.89 87.15
DaViT 88.32 91.04
EVA 88.01 90.27
BEiT 85.56 90.60
MAE 83.69 90.90

MixMAE 90.29 92.69
MFDS-ViT 92.61 94.71

 

图 8展示了MFDS-ViT在 20%的NWPU-RESISC45
训练数据集上场景分类的混淆矩阵. 结果表明, MFDS-
ViT 能够有效识别大部分场景类别, 其中有 40 类场景

的分类准确率超过 90%. 但是, 个别场景类别的识别准

确率相对较低, 例如教堂 (83%)、高速公路 (85%)、中

型居民区 (88%)、宫殿 (82%)和网球场 (88%). 具体而

言, 9%的教堂被识别为宫殿, 9%的宫殿被错误归类为

教堂, 这主要是由于教堂与宫殿在建筑结构上有许多

相似之处. 4% 的山脉被错误判定为沙漠, 原因在于植

被稀疏的山脉与沙漠在颜色和纹理上的相似性. 3%的

火车站被判定为铁路, 4% 的铁路被判定为火车站, 这
主要是因为火车站周围通常存在密集的铁路设施, 导
致两者易于混淆. 此外, 7% 的中型居民区被错误判定

为密集型居民区, 2%的密集型居民区被归类为中型居

民区. 这一现象的发生, 主要是由于中型居民区与密集

型居民区之间缺乏明确的判定界限, 往往依赖人为主

观判断, 从而导致这两类场景容易被误分类. 

2.3.3    UC-Merced数据集实验结果分析

表 4汇总了在 10%和 20%的训练比率下, 多个自

监督学习方法在场景分类任务中的准确率. 所涉及的

方法包括 MobileViT、DaViT、EVA、BEiT、MAE、
MixMAE以及我们提出的MFDS-ViT.

首先, MFDS-ViT在 10%和 20%训练比率下分别

取得了 93.81% 和 97.48% 的分类准确率, 显示出其在

有限有标签训练数据中有效提取有用特征的能力. 这
一结果进一步验证了MFDS-ViT在自监督学习框架下

的潜力与适用性. 其次, 与其他自监督学习方法的分类

性能进行对比时, DaViT 在 20% 训练样本比率下达到
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了 96.71% 的准确率, 表现与 MFDS-ViT 相近; EVA
和 BEiT 在两个训练样本比率下均展现出良好的性能,
准确率分别为 93.80% 和 94.96%. 在 10% 训练样本比

率下, MAE的准确率为 87.32%, 而在 20%训练样本比

率下显著提升至 93.05%, 这一显著提升表明 MAE 在

数据量增加时具有更好的泛化能力, 但也反映出其在

处理有限遥感图像数据时的鲁棒性不足. 此外, 采用混

合掩码策略的 MixMAE 在 10% 训练样本比率下的准

确率为 92.14%, 在 20%训练样本比率下提升至 96.42%.
尽管 MixMAE 在 20% 训练样本比率下的表现接近

MFDS-ViT, 但MFDS-ViT在两个训练样本比率下均保

持了更高的准确率. 总体而言, 通过对比分析, MFDS-
ViT在 UC-Merced数据集上的表现优于其他自监督学

习方法, 进一步验证了其有效性.
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图 8    MFDS-ViT在 20%的 NWPU-RESISC45训练数据集上的分类混淆矩阵

 
 
 

表 4    不同自监督方法在 UC-Merced数据集上采用不同训

练比例的分类结果 (%)
 

方法 10% 20%
MobileViT 80.48 90.31
DaViT 92.92 96.71
EVA 89.76 93.80
BEiT 91.07 94.96
MAE 87.32 93.05

MixMAE 92.14 96.42
MFDS-ViT 93.81 97.48

 

图 9 展示了在训练比率为 20% 时, MFDS-ViT 在

UC-Merced 数据集上进行场景分类的混淆矩阵. 从

图 9 可以看出, 近一半的场景类别的分类准确率达到

了 100%, 具体包括农业区、灌木丛、森林、高速公

路、高尔夫球场、港口、河流和飞机跑道. 然而, 仅有

一个场景类别的整体准确率低于 90%, 即中型居民区,
其分类准确率为 80%. 进一步分析显示, 有 2%的十字

路口被误分类为高架道路, 这两类场景在遥感图像中

均表现为道路交叉, 且在光谱和空间布局上具有相似

性, 从而导致误判. 此外, 6%的中型居民区被误判为密

集型居民区, 4% 的中型居民区被误判为稀疏型居民

区, 4%的密集型居民区被误分类为中型居民区, 4%的
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建筑群被误分类为密集型居民区, 另有 4% 的建筑群

被误判为稀疏型居民区. 上述误分类现象与第 2.3.2节
在 NWPU-RESISC45数据集中提到的原因类似, 建筑群、

稀疏型居民区、中型居民区和密集型居民区在类别划

分时缺乏明确的界定标准, 导致模型在识别过程中可

能产生错误判断, 从而影响最终的分类效果.
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图 9    MFDS-ViT在 20%的 UC-Merced训练数据集上的分类混淆矩阵

 
 

2.4   消融实验

为验证和评估所提出的MFDS-ViT中各部分对分

类精度的影响, 本节设计了 4个消融实验方案, 分别为

Test1、Test2、Test3和 Test4. 其中, Test1采用原始随

机掩码策略, 并使用 Vision Transformer作为特征编码

器; Test2 同样采用原始随机掩码策略, 但将所提出的

MFDS-ViT 中的编码器作为特征编码器, 解码器部分

保持不变; Test3 则采用细节感知掩码策略, 同时使用

Vision Transformer 作为特征编码器, 解码器部分保持

不变; Test4 采用细节感知掩码策略, 将 MFDS-ViT 中

的编码器作为特征编码器, 解码器部分保持不变. 然后,
在 AID、NWPU-RESISC45和 UC-Merced数据集上以

不同的训练比例进行实验. 表 5 展示了本文模型中各

部分改进对场景分类结果的影响.

 
 

表 5    消融实验结果 (%)
 

方案
AID NWPU-RESISC45 UC-Merced

10% 20% 10% 20% 10% 20%
Test1 85.16 91.69 83.69 90.90 87.32 93.05
Test2 88.34 93.03 87.94 92.44 89.06 94.80
Test3 90.63 94.34 89.12 92.98 90.72 95.93

Test4 (本文方法) 93.58 96.15 92.61 94.71 93.81 97.48
 

实验结果表明, 在 Test2 中, 采用 MFDS-ViT 中的

编码器作为特征编码器后, 模型在不同数据集和训练

比例下的分类精度提高了 1.34%–4.25%. 这一结果表

明, 增强编码器的特征提取能力能够有效改善场景分

类效果. 然而, 仅通过增强编码器的特征提取能力并不

足以实现较好的场景分类效果, 分类精度仍有进一步

提升的空间. 这主要是因为模型中原始的随机掩码策

略主要针对自然图像场景设计, 而遥感图像场景中存
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在大量小且密集的物体, 且背景复杂度较高. 原随机掩

码策略可能导致许多不可逆的信息丢失, 从而对最终

的训练效果产生负面影响.

通过对比 Test3和 Test1的实验结果, 可以明显看

出, 采用细节感知掩码策略后, 模型的分类精度得到了

显著提升. 在 10%和 20%的 AID数据集上, 分类精度

分别提高了 5.47%和 2.65%; 在 10%和 20%的 NWPU-

RESISC45 数据集上, 分类精度分别提高了 5.43% 和

2.08%; 在 10% 和 20% 的 UC-Merced 数据集上, 分类

精度分别提高了 3.4%和 2.88%. 以上实验结果充分表

明, 本文提出的细节感知掩码策略在遥感图像场景分

类任务中具有良好的有效性.

进一步对比 Test4和 Test1的实验结果显示, 在 10%

的 AID 数据集上, 分类精度较改进前提高了 8.42%;

在 20% 的 AID 数据集上, 分类精度提高了 4.46%; 在
10% 的 NWPU-RESISC45 数据集上, 分类精度较改进

前提高了 8.92%; 在 20%的 NWPU-RESISC45数据集

上, 分类精度提高了 3.81%; 在 10% 的 UC-Merced 数

据集上, 分类精度较改进前提高了 6.48%; 在 20% 的

UC-Merced数据集上, 分类精度提高了 4.43%. 上述实

验结果表明, 所提出的 MFDS-ViT 模型通过混合使用

多尺度特征模块和细节感知掩码策略, 能够高效处理

遥感图像场景分类任务, 并显著提升分类精度. 尤其是

在 10% 的训练比率下, 分类精度的提升幅度较大, 进

一步证明了MFDS-ViT在处理少量有标签样本时的良

好泛化性. 

3   结论

本文提出一种结合多尺度特征和细节感知策略的

模型 (MFDS-ViT)用于遥感图像场景分类. MFDS-ViT

中引入了细节感知掩码策略, 该策略在保留遥感图像

中关键对象的同时, 通过部分不完整的掩码有效避免

了不可逆的信息丢失, 因而更适合于遥感图像场景分

类任务. 另外, MFDS-ViT中还引入了空洞空间金字塔

池化模块, 能够有效捕捉和融合遥感图像中的多尺度

特征, 同时增强了模型对局部特征信息的利用. 实验结

果表明, MFDS-ViT 在自监督预训练阶段能够有效提

取图像特征, 并在下游场景分类任务中实现较高的分

类准确率. 与其他自监督学习方法相比, MFDS-ViT在

处理有限训练数据集时展现出良好的有效性和鲁棒性.
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