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摘  要 

因为遥感图像背景复杂，所以提取判别性强特征是遥感图像检索的一个核心技术。本文引入双重自注意

力模块，利用空间和通道上的长距离上下文信息，编码局部特征，从而增强特征的表达能力。本文分别

在3个典型的数据集上做了实验，在UC Merced Land Use、Satellite Remote Sensing Image Database、
NWPU-RESISC45的平局检索精度分别为0.92、0.90和0.89。实验表明，双重自注意力深度学习网络对

遥感图像检索性能的提升有显著的作用。 
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Abstract 
Extracting discriminative features is a core technology for remote sensing image retrieval due to 
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the complex background of the remote sensing image. In order to enhance the expressive ability of 
the features, the paper introduces dual attention module to encode the long-distance length in-
formation on the spatial and the channel dimensions into local features. Experiments were carried 
out on three typical datasets. We have conducted experiments on three typical datasets to ascer-
tain the effectiveness of our method. The retrieval precisions on UC Merced Land Use, Satellite Re-
mote Sensing Image Database, and NWPU-RESISC45 are 0.92, 0.90 and 0.89. The experiment shows 
the self-attention deep learning network gets a significant effect on the improvement of remote 
sensing image retrieval performance. 
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1. 引言 

随着遥感图像技术的高速发展，遥感图像的数量急剧增加。如何在大型遥感数据库中有效地组织，

管理和检索遥感图像，已经成为遥感图像应用中的紧迫而迫切的问题。其中，基于内容的遥感图像检索

(CBRSIR) [1] [2]是遥感应用中最关键的技术。CBRSIR 可以概括为两个步骤：特征提取和相似性度量。

CBRSIR 的性能通常取决于从遥感图像中提取的判别特征[3]。因此，作为 CBRSIR 的最关键步骤，特征

提取是大多数 CBRSIR 研究的重点[4]。 
特征提取主要有两种方法：基于手工特征的方法和基于学习特征的方法[5]。基于手工特征包括颜色、

纹理、形状等全局特征和基于 SIFT [6]和 SURF [7]的局部特征。此外，词袋模型(BOW) [8] [9]和局部聚

集描述符的向量(VLAD) [10]用于编码局部特征，可以进一步增强特征的表达能力。无论是全局特征还是

局部特征，它们都不能很精确地表达图像，所以在高级语义和低级语义之间存在“语义鸿沟”。随着深

度学习的发展，卷积神经网络(CNN)，在计算机视觉领域，例如分类[11] [12] [13]、检测[14] [15] [16]、
分割[17] [18]等方面，展现了优异的性能优势，CNN 已经广泛应用于图像特征提取。CNN 可以通过大量

的卷积层堆叠来提取高级语义特征。GE 等人[19]将在 ImageNet 上训练得到预训练模型应用到遥感图像数

据集上，表明 CNN 的特征明显优于传统的手工特征。 
然而，在现有的 CNN 特征提取方法中存在一个问题。与其他图像相比，遥感图像具有几个特殊特征。

例如，即使在同一类别中，不同图像中的目标也可能具有不同的大小，颜色和角度。更重要的是，目标

区域周围的其他材料和背景可能会导致较高的组内差异和较低的组间差异。因此，在现有的 CNN 特征提

取方法中存在一个问题，即提取到的特征空间中的图像表示可能无法准确反映其真实类别信息。准确检

索具有相似视觉内容的图像需要提取足够描述性和鲁棒性的特征。 
针对上述问题，在 Fu 的研究[20]的启发下，本文提出了一种双重注意力模型。本文的主要贡献分为

两个部分： 
1) 本文设计了一种双重注意力深度学习网络，通过捕获空间和通道的特征依赖关系，提取具有复杂

背景的遥感图像的显著性特征，以准确反映真实类别信息。 
2) 本文引入的双重注意力模块包括空间注意力模块和通道注意力模块。对于空间注意力模块，使用

自注意力机制来捕获特征图上任意两个位置上的依赖关系。对于通道注意力模块，我们引入自注意力机
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制来捕获特征图上任意两个通道的依赖关系。 
本文的结构如下：第二章介绍遥感图像检索的相关工作，第三章介绍提出的方法，第四章展示实验，

第五章总结本文。 

2. 相关工作 

2.1. 基于学习的特征提取 

在特征提取领域，CNN 逐渐取代了传统的方法，变得越来越流行了。CNN 通过深层网络结构中的

非线性函数，从训练数据中学习参数权重。但是，遥感图像数据集数据量小，导致了不能从零开始训练

CNN 模型。即使大型基准数据集与遥感图像数据集有很大差异，但是使用大型基准数据集上训练得到的

预训练模型可以在一定程度上解决因为遥感图像数据集数据量不足而带来的问题。一些研究[21] [22] [23] 
[24]已经比较了在不同网络和不同层之间提取的特征的性能。Mnih 等人[21]使用预训练模型的特征和简

单的聚合特征，提高了检索性能。Wang 等人[24]提出了对遥感图像数据集上微调预训练模型的方法，同

时提出了一种基于三层感知器的 CNN 网络结构。该感知器不仅参数较少，而且可以学习底层局部特征。

Shao 等人[25]研究了在多标签遥感图像检索框架下研究了不同深度学习架构的有效性，并获得较好的检

索效果。Roy 等人[26]提出三元组深度度量学习深度卷积神经网络，利用三元组损失函数，使得在语义空

间中，来自同一类别的图像彼此接近，而来自不同类别的图像则彼此远离。 

2.2. 注意力机制 

注意力机制通过学习不同区域的权重分布，来为不同区域分配不同的“关注度”。注意力机制的有

效性已在许多任务中得到证明，包括机器翻译和文本等基于序列的任务以及分类和分割等计算机视觉任

务。一些研究[27] [28] [29]将学习到的权重应用于原始图像，Yuan 等人[30]将权重学习应用于特征图。

Huang 等人[31]考虑了特征通道之间的关系，在特征通道上加入了注意力机制。Fu 等人[20]结合了特征通

道和特征空间两个维度的注意力机制。Wang 等[32]提出多头注意机制，引入额外的特征映射和实现了自

注意力机制。所有这些工作都被用于自然图像处理方面，其中在分类，检测等方面表现出了出色的性能。

目前比较少应用于遥感图像处理的注意力模型。Du 等人[33]将结合了特征通道和特征空间两个维度的注

意力机制应用于遥感图像处理。Maxim 等人[34]采用注意力机制提取遥感图像的深层局部特征，在图像

背景内容复杂情况下，依然实现较好的检索性能。 

3. 本文方法 

本节介绍双重注意力深度学习网络的具体细节。在检索具有复杂背景的遥感图像时，关键是提取遥

感图像关键特征。因此，我们引入双重注意力机制来，模拟跨越图像区域的长距离、多层的依赖关系，

有效地对上下文进行建模，编码为局部特征，从而增强特征的表达能力。该模型的总体结构见图 1。 
 

 
Figure 1. The overall architecture of the model 
图 1. 模型的整体结构 
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3.1. 网络结构与池化 

我们使用 ResNet-50 [13]作为模型的骨架。ResNet-50 包括五个卷积层，每个卷积层包括一个卷积操

作、一个修正线性单元和最大池化操作。输入一个图像，我们只需要 ResNet-50 最后的一个卷积层的输

出的特征图，不需要全连接层的输出。我们从最后一个卷积层得到一个张量 W H NRχ × ×∈ ，其中 N 表示通

道数，W 表示特征图的宽度，H 表示特征图的高度。 
SPoC [35] 使用的是平均池化操作，，如公式(1)所示。MAC [36]使用的是最大池化操作，如公式(2)

所示。这两种池化方法已经在标准数据库中已经取得较好的结果。 

( ) ( ) ( )TSPoC SPoC SPoC
1

1, , ,
mM m o O

m

F F F o
O ∈

  =  ∑                        (1) 

( ) ( ) ( )TMAC MAC MAC
1 , , , max

mM m o OF F F o∈
  =                          (2) 

相比这两种池化方法，GeM [37]使用的是一种广义平均池化操作，，如公式(3)所示。GeM 性能更好，

可以提升检索精度。所以，我们使用 GeM 来聚合特征，获得更紧凑的特征。假设 kχ 表示 χ 的第 k 个特

征图。 

( ) ( ) ( )

1

TGeM GeM GeM
1

1, , ,
m

m

m

p
p

M m o O
m

F F F o
O ∈

 
 

=   
 
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其中 O 是双重注意力模块输出的特征。SPoC 和 MAC 是 GeM 特殊情况。在公式中，当 mp →∞时，公

式(3)会转化为公式(2)，即最大池化操作；当 1mp → 时，公式(3)会转化为公式(1)，即平均池化操作。最

后得到的特征图的维数等于 M。在我们的模型中，M 等于 2048。最后，对特征图进行 2l 归一化操作。 

3.2. 双重注意力模块 

双重注意力模块的结构见图 2。双重注意力模块包括空间注意力模块和通道注意力模块。我们将从

ResNet-50 最后一层卷积层得到的特征图，分别输入到空间注意力模块和通道注意力模块中。下一步，将

两个注意力模块的结果通过加操作融合在一起。最后通过一个卷积层输出结果。 
 

 
Figure 2. The overall architecture of the double attention module 
图 2. 双重注意模块的整体结构 
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3.2.1. 空间注意力模块 
遥感图像检索任务需要判别性强的特征。我们引入空间注意力模块，借助长距离上下文信息编码来

增强特征的判别性。接下来，我们介绍空间注意力模块的处理过程。 
我们将 χ 变换为 C H WI R × ×∈ ，然后将其输入到一个卷积层，生成两个特征 J、K 和 L，其中

{ }, , C H WJ K L R × ×∈ 。我们将它们变换成二维矩阵 C NR × ，其中 N 为像素个数， N H W= × 。我们对 J 做多

一个转置操作。如公式(4)，在将 J 和 K 进行乘操作之后，我们将得到的矩阵经过一个 softmax 层，得到

空间注意力矩阵 N NS R ×∈ ，如公式(4)所示。 

( )
( )1

exp

exp
i j

ji N
i ji

J K
s

J K
=

⋅
=

⋅∑
                                 (4) 

其中 jis 表示第 i 个位置对第 j 个位置的影响。两个位置的特征越相似，它们之间的相关性就越高。同时，

我们对变换过的 L与 S 进行乘操作，并将结果转换为矩阵 C H WT R × ×∈ 。最后，我们将 T乘以比例系数α 后，

与 A 进行加操作，得到最后的输出 C H WP R × ×∈ ，如公式(5)所示。 

( )1

N
j ji i ji

P s L Iα
=

= +∑                                  (5) 

其中α 初始化为 0，并随着学习，逐渐增大权重。P 的每个位置的最终特征是所有位置的特征与原始特征

的加权和。因此，它具有全局上下文信息，并根据空间注意力选择性地聚合上下文，从而提高了类内的

紧凑性和语义一致性。 

3.2.2. 通道注意力模块 
我们引入通道注意力机制来构建通道之间的依赖关系。接下来，我们介绍空间注意力模块的处理过

程。 
通道注意力模块和空间注意力模块是基本一样的操作，但有两点不同。在通道注意力模块中，我们

直接没有使用卷积层来处理，而是直接将 I 转换，并和通道注意力特征矩阵 C CX R ×∈ 。我们将 I 转换成

矩阵 C NR × ，然后将对 I 和 I 的转置矩阵进行乘操作。最后，我们将得到的矩阵经过一个 softmax 层，得

到通道注意力矩阵 C CX R ×∈ ，如公式(6)所示。 

( )
( )1

exp

exp
i j

ji N
i ji

I I
x

I I
=

⋅
=

⋅∑
                                  (6) 

其中 jis 表示第 i 个通道对第 j 个通道的影响。同时，我们对变换过的 X 与 A 进行乘操作，并将结果转换

为矩阵 C H WT R × ×∈ 。最后，我们将 T 乘以比例系数 β 后，与 A 进行加操作，得到最后的输出 C H WQ R × ×∈ ，

如公式(7)所示。 

( )1

C
j ji i ji

Q x I Iβ
=

= +∑                                   (7) 

其中 β 初始化为 0，并随着学习，逐渐增大权重。Q 是对通道间的长距离信息进行建模，从而提高了特

征的可判别性。 

3.3. 损失函数 

Radenović等人[37]发现使用对比损失函数的情况比使用三元组损失函数的情况，使用对比损失函数

时的检索精度更高。所以，我们也使用对比损失函数，如公式(8)所示。 
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其中每个输入包括一组图片 ( ),i j 和一组标签 ( ) { }, 0,1Y i j ∈ 。当 i 和 j 匹配时， ( ), 1Y i j = ；否则， ( ), 0Y i j = 。

τ 是边距超参数。 

4. 实验与分析 

4.1. 数据集 

使用3个不同的数据集来评估所提出的方法在不检索性能。数据集分别为UCMerced Land Use (UCM) 
[38]、Satellite Remote Sensing Image Database (SATREM) [39]和 NWPU-RESISC4 (NWPU) [40]。表 1 列出

了每个数据集的详细信息(图像大小，图像数量等)。实验使用 80%的数据集图像用于训练，20%图像用于

测试。 
 
Table 1. Details of the datasets 
表 1. 数据集的细节 

数据集 图片数量 类别数 分辨率 

UCM 2100 21 256 × 256 pix 

SATREM 3000 20 256 × 256 pix 

NWPU 31500 45 256 × 256 pix 

4.2. 评估标准 

本文使用图像检索任务中的常用指标——平均检索精度(mAP)来评估检索性能。如果图像与查询图像

属于同一类别，则认为该图像与查询图像非常匹配。平均检索精度定义见公式(9)、(10)、(11)、(12)。 

( )1

1 B
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B =

= ∑                                    (9) 

( )1

1 Q
i ii

AP P rel
T =

= ∑                                   (10) 

( ) 1
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i
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
= 


第个图像与查询图像相似
其他

                         (11) 

i
i

NO
P

i
=                                        (12) 

其中，B 为查询次数，Q 为检索结果中最相似的 Q 幅图像，T 为检索 N 幅图像时真正与须茶图像相似的

图像个数， iNO 表示检索结果中真正与待查询图像相似的排序。 

4.3. 实验结果 

将我们的方法，与 ResNet-50、DBOW [9]、D-CNN [41]、V-DELF [29]这 4 个性能好的基于深度学习

的方法作对比，以评估我们方法的检索性能。表 2 为每个方法在各个数据集上的平均检索精度。我们可

以很明显观察到，除了在 SATREM 数据集上，我们的方法基本比其他方法的平均检索精度都要高。在

NWPU 数据集上，在其他方法的平均检索精度都有明显的精度下降的现象，但我们的方法的精度下降得

不明显。图 3 是一个定性的检索结果，展示了在 NWPU 数据集上的一些检索示例。 
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Figure 3. Example queries and retrieved images for the NWPU dataset 
图 3. NWPU 数据集的查询示例查询 

 
Table 2. Comparison of average retrieval accuracy of different methods 
表 2. 不同方法的平均检索精度对比 

 UCM SATREM NWPU 

ResNet-50 0.82 0.86 0.80 

DBOW 0.83 0.93 0.82 

D-CNN 0.87 0.85 0.74 

V-DELF 0.92 0.89 0.86 

our method 0.92 0.90 0.89 

 
同时，我们使用加权梯度类激活映射(Grad-CAM) [42]可视化了模型提取到的特征。图 4 中，可以观

察到使用了双重注意力模块的方法提取的特征比原始 ResNet-50 提取的特征，更接近显著区域。这表明

双重注意力模块可以充分利用显着区域中的信息并聚合特征。因此，实验结果表明了我们引入的双重注

意力模块的有效性。 
 

 
Figure 4. Features extracted from the visualisation model using Grad-CAM in the UCM, SATREM and NWPU datasets 
图 4. 使用 Grad-CAM 分别可视化模型在 UCM、SATREM 和 NWPU 数据集中提取的特征 
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综上所述，我们的方法提高了遥感图像检索的平均检索精度。但是还有存在不足。在 NWPU 数据集

上表现出的检索性能不如在其他三个数据集上的检索性能。原因可能是，NWPU 数据集的遥感图像数量

多，是其他三个数据集的图片数量的 10 倍，类别也比其他三个数据集的类别多。NWPU 数据集同类别的

视觉差异比其他三个数据集的大，而且一些类别之间区分度较小，例如在池塘类中的两幅图像，两者之

间的视觉差异性较大，有些与农田类的图像有较大视觉相似性。而其他三个数据集中，同类别的视觉差

异较小，不同类别图像区分度较好。 

5. 结论 

本文引入双重自注意力模块，将空间和通道上的长距离上下文信息编码为局部特征，从而增强特征

的表达能力。本文在 3 个典型的数据集上做了实验。实验表明，双重自注意力模块对遥感图像检索性能

的提升有显著的作用。 
尽管我们提出的方法有更好的性能，但是仍然存在一些不能忽略的缺点。例如，我们的双重自注意

力模块只能连接到 CNN 的卷积层。但是，全连接层和卷积层也可以用作特征表示。在某些条件下，某些

CNN 的全连接层比卷积层可以获得更好的检索性能。因此，如何克服使用双重自注意力模块的局限性是

我们未来的重点之一。 
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