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基于区域注意力机制的遥感图像检索
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摘要　遥感图像存在大量语义对象,相同的语义对象视觉差异较大,针对卷积神经网络(CNN)提取的全局特征不

能准确描述图像内容的问题,提出了一种使用区域注意力机制的遥感图像检索方法.首先去除CNN的全连接层,

将高层特征作为区域注意力网络的输入;然后在遥感图像数据集上分别训练CNN和区域注意力网络,提取具有区

域关注度的图像特征;最后构建了一种多距离相似性度量矩阵并采用扩展查询以提高检索性能.实验结果表明,

相比基于全局特征的遥感图像检索方法,本方法能有效抑制遥感图像背景和不相关的图像区域,在两大遥感实验

数据集上的检索性能更好.
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１　引　　言

随着遥感技术的快速发展,遥感图像数据库呈

爆炸式增长,为了高效管理遥感图像数据库,基于内

容的图像检索(CBIR)系统成为国内外研究的热点.

CBIR有两个主要步骤:图像的特征提取和图像的

相似性匹配.早期的CBIR根据图像的纹理、颜色、
形状等视觉特征进行提取,例如尺度不变特征转换

(SIFT)算法[１]和方向梯度直方图(HOG)算法[２],
但这种低层的全局特征易受视角、光照、遮挡等

影响.
随着卷积神经网络(CNN)的提出,CNN在计

算机视觉领域的应用越来越广泛,如图像分类[３]、目
标检测[４Ｇ５]、图像检索[６]领域.Babenko等[７]提出了

基于CNN的图像检索方法,根据目标数据集训练

增强CNN的图像分类识别能力,相比传统手工提
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取方法,CNN提取的深层特征包含了更丰富的图像

信息,提高了检索性能.文献[８Ｇ１０]指出,CNN经

分类训练和微调后,从中间层提取的特征包含了空

间信 息 和 语 义 信 息,更 有 利 于 图 像 检 索.文

献[１１Ｇ１２]采用注意力机制提取图像的深层局部特

征,在图像背景内容复杂的情况下,得到了较好的检

索效果.文献[１３]在CNN深层特征图上用不同的

尺度进行均匀采样,提取图像的局部特征,实验结果

表明,该特征能更好表达图像内容.文献[１４]基于

文献[１１]的方法提取了遥感图像的深层局部特征,
再 通 过 VLAD (Vector oflocally aggregated
descriptors)方法[１５]将这些局部特征进行组合,结果

表明,该方法的检索性能优于CNN.
上述方法中,文献[７]提取的全局特征不能准确

地描述图像内容,对检索性能提升有限.文献[１１]、
[１２]、[１４]使用注意力机制提取图像的局部特征,虽
然在图像背景内容复杂的情况下检索效果较好,但
耗费时间长,不满足遥感图像检索的高效性要求.

在传统遥感图像检索方法中普遍使用了单一的距离

度量公式,研究表明,当数据集出现异常值时,计算

样本间的相似度会导致结果不稳定.
本文提出了一种基于区域注意力机制和区域卷

积最大激活(RＧMAC)算法[１６]的深层网络模型,该
网络考虑了遥感图像的局部特征和全局特征,并将

两者聚合为最终的遥感图像特征.构建了多距离公

式矩阵进行遥感图像匹配,采用扩展查询进一步提

高检索精度.在两大遥感数据集进行实验,结果表

明,本方法的检索性能明显优于基于全局特征的图

像检索方法.

２　实验方法

实验使用的检索系统框架如图１所示,先由

CNN提取遥感图像的深层特征,再输入注意力网络

提取局部特征,并与全局特征相结合.在检索阶段

使用多距离矩阵以及扩展查询进行图像的相似性匹

配,返回前n 个相似内容作为检索结果.

图１ 检索系统框架

Fig敭１ Frameworkoftheretrievalsystem

２．１　卷积区域最大激活

RＧMAC是一种以固定尺寸窗口在特征图上滑

动采样的方法,具体步骤:

１)用特定尺度S＝１×１,２×２,３×３􀆺的特征

图RS 进行滑动采样,相邻的两个采样区域的重叠

率为４０％.如图２所示,在尺度S 下,产生的区域

尺寸为２min(W,H)(S＋１),其中W 和H 分别为

特征图的宽度和高度.

２)获得当前尺度下的区域后,计算每个区域的

特征向量.

３)然后对其依次进行L２标准化[１７]、主成分分

析与白化[１８]、L２标准化.

图２ RＧMAC区域尺度

Fig敭２ RegionalscaleofRＧMAC

４)图像f 由各尺度的区域特征向量加权求和

得到,可表示为

f＝∑fRS
, (１)
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式中,fRS
为图像尺度S 下的区域特征向量.

２．２　区域注意力网络

提取准确描述图像内容的深层特征是提高遥

感图 像 检 索 性 能 的 关 键,以 深 度 残 差 网 络[１９]

(ResNet)模型为主体提取遥感图像的深层特征,
能更好地描述图像内容,提高系统的检索性能.

ResNet模型如图３所示,其中FLOPs表示浮点运

算次 数,用 来 衡 量 模 型 的 复 杂 度.ResNet５０,

ResNet１０１,ResNet１５２为 三 种 常 用 的 网 络 模 型.
本方法去掉了卷积层conv５_x之后的全连接层,使
用ResNet１０１conv５_x的高层输出作为注意力网

络的输入.

图３ ResNet框架

Fig敭３ FrameworkofResNet

　　区域注意力网络由 RＧMAC和注意力机制构

成,采样器先对ResNet１０１conv５_x得到的特征图

进行采样,获取每个区域的特征向量,然后通过区域

特征向量的加权平均值获得图像f 的全局特征向

量fi,可表示为

fi＝ fi,１,􀆺,fi,n[ ] T＝
∑
R∈Ω

ϕ k[ ]P M(R)[ ]

Ω
,

(２)
式中,Ω 为RＧMAC在conv５_x提取的特征图组成

的一组区域特征图,R 为Ω 中的一个区域特征图,

P M(R)[ ] 为区域特征向量经过最大池化以及后处

理操作,k为对区域特征向量R 进行平均池化操作,

ϕ 为注意力机制函数,用来获得注意力权重,可由两

个线性变换矩阵计算得到

ϕ(k)＝Xsoftplus Wcπ(k)＋bc[ ] , (３)

π(k)＝Xtanh(Wrk＋br), (４)
式中,Xsoftplus、Xtanh为激活函数,Wr∈Rd×n 和Wc∈
R１×d是线性变换矩阵,br∈Rd×n和bc∈R１×d分别为

偏置向量和标量.从(１)式~(４)式可以发现注意力

机制减小了遥感图像背景与不重要区域的权重,增
加了检索目标的权重,实现了对遥感图像局部特征

的关注.与传统遥感图像检索方法提取局部特征不

同,该方法将图像的全局特征向量和局部特征串联

起来,作为遥感图像的特征向量fI,可表示为

fI＝ fI,１,􀆺fI,n[ ] T＝

∑
R∈Ω

ϕ k􀱇JVI( )[ ]P M(R)[ ]

Ω
, (５)

式中,VI为基于ResNet１０１的conv５_x产生的全局

特征,J(VI)为平均池化,􀱇为通道空间中向量的串

联.本方法结合了ResNet１０１和区域注意力网络

用于提取图像特征,网络框架如图４所示.

图４ 本网络的框架图

Fig敭４ Frameworkdiagramofournetwork

２．３　多距离相似性度量矩阵

传统遥感图像检索方法普遍采用欧氏距离计算

不同图像的相似性,但对于不同类别的遥感图像或

图像出现异常时,检索结果与实际相差较大.针对
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单一的距离计算公式不能满足遥感图像检索稳定性

的要求,构建一个多种距离相似性度量矩阵进行遥

感图像的相似性匹配.
对于空间中的n 维特征向量X(x１,x２,􀆺,xn)

和Y(y１,y２,􀆺,yn),两者间的欧氏距离为

D１(X,Y)＝ ∑
n

i

(xi－yi)２, (６)

切比雪夫距离为

D２(X,Y)＝lim
p→¥ ∑

n

i＝１
xi－yi

p( )
１
p, (７)

余弦距离为

D３(X,Y)＝
∑
n

p＝１
xiyi

∑
n

p＝１
x２

i ∑
n

p＝１
y２

i

, (８)

构建的多距离相似性度量矩阵为

DM ＝ D１ D２ D３[ ] . (９)

　　将DM 进行L２归一化,并通过实验对比了使用

单一距离公式和多距离相似性度量矩阵的性能.

２．４　扩展查询

扩展查询可提高图像检索的查全率,具体步骤:

１)首先将待查询图像作为检索输入,得到N

幅内容相似的遥感图像;

２)对第一次查询返回的前N 幅遥感图像包括

待查询图像的特征向量求取平均值;

３)将步骤２)得到的特征向量平均值作为检索

输入再次进行查询.
采用扩展查询,在两个遥感数据集上进行实验,

结果表明,图像检索查准率相比未使用扩展查询提

升了２％~３％.

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

UCMercedLandＧUse[２０](UCM)数据集如图５
所示,该数据集中包含农田类、飞机类等２１类图像,
每类有１００幅尺寸为２５６pixel×２５６pixel的遥感

图像.使用数据增强方法,将该数据集扩充至４２００
幅.实验中,每类随机抽取１６０幅图像作为训练集,
剩余４０幅作为测试集.

SIRIＧWHU[２１Ｇ２３](SIRI)遥感数据集如图６所

示,该数据集包含１２大类,每类有２００幅尺寸为

２００pixel×２００pixel的遥感图像.同样每类随机抽

取４０幅作为测试集,剩余作为训练集.

图５ UCM数据集

Fig敭５ UCMdataset

图６ SIRI数据集

Fig敭６ SIRIdataset
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３．１．２　网络训练

基于ResNet１０１CNN训练时,使用学习率为

０．００１,batch_size为３２,动量为０．９的随机梯度下降

优化算法进行训练.当ResNet１０１CNN完成训练

后,添加区域注意力网络,固定并冻结 ResNet１０１
CNN的参数,更新区域注意力网络参数.在特征降

维时,使用ResNet１０１CNN预训练网络在两个数

据集上进行主成分分析(PCA)学习,最后进行遥感

图像的特征提取.

３．１．３　对比方法

为了验证本方法的有效性,选取基于预训练的

VGG１６[２４]CNN 模型、DenseNet１２１[２５]CNN 模型

及未添加区域注意力网络的ResNet１０１CNN模型

作为对比进行实验.

３．１．４　评价标准

图 像 检 索 的 常 用 评 价 标 准 为 查 准 率

(precision)、查全 率(recall)、以 及 平 均 检 索 精 度

(mAP).查准率、查全率可表示为

Xprecision＝
m
N ×１００％

Xrecall＝
m
M ×１００％

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (１０)

式中,N 为检索系统返回最相似的图像数量,m 为

真正与待查询图像相似的正确候选项数量,M 为遥

感数据库中与待查询图像相似的图像数量.mAP
可表示为

XmAP＝
１
C∑

C

i＝１
Ai, (１１)

Ai＝
１
m∑

N

i＝１
PiRi, (１２)

式中,C 为查询次数,m 为检索返回N 幅图像时真

正与待查询图像相似的个数,Ai 为检索精度,

Ri＝
１,　if　isimilartoqueryimage
０,　other{ ,(１３)

Pi＝
Ni

i
, (１４)

式中,Ni 为检索结果中真正与待查询图像相似的

排序.

３．２　实验结果分析

返回２０幅、４０幅检索图像的检索效果如图７、
图８所示,可以发现当检索返回２０幅图像时,遥感

图像的查准率为１００％;当检索返回４０幅图像时,
本方法的检索性能依然较好,原因是使用了区域注

意力网络.

图７ 返回２０幅图像的检索效果

Fig敭７ Retrievaleffectwhenreturn２０images

图８ 返回４０幅图像的检索效果

Fig敭８ Retrievaleffectwhenreturn４０images

３．２．１　平均检索精度分析

当返回４０幅检索图像时,不同方法的 mAP如

表１所示,可以发现,本方法的检索性能明显优于使

用预训练的 VGG１６、DenseNet１２１、ResNet１０１的

CNN模型.在 UCM 数据集上本方法的 mAP为

９６．８％,在SIRI数据集上的mAP为８８．６％.
表１　不同方法的 mAP对比

Table１　ComparisonofmAPofdifferent

methods unit:％

Method VGG１６ ResNet１０１ DenseNet１２１
Our
method

UCM ７１．２ ７５．９ ７８．９ ９６．８
SIRI ７０．０ ７５．７ ７４．４ ８８．６
Average ７０．６ ７５．８ ７６．７ ９２．７

　　在遥感图像的特征提取阶段,输入的尺寸不同,
检索精度也不同.同一数据集中输入不同尺寸遥感

图像的mAP如表２所示,其中１．０表示图像为原始

尺寸,其他尺寸为图像的缩放倍数.可以发现,输入

原始图像尺寸时,检索精度最高;将原始图像缩小一

半时,特征提取速度有明显提升,但检索精度大幅度

下降,即输入遥感图像的尺寸会影响检索精度.
表２　不同尺寸图像的 mAP对比

Table２　ComparisonofmAPofdifferentimagesizes

Imagesize １．０ ０．９ ０．８ ０．７ ０．６ ０．５
mAP/％ ８８．６ ８５．３ ８４．７ ８２．１ ７７．３ ７０．９
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３．２．２　平均查全率分析

四种方法在两个数据集上的平均查全率如图９
所示,可以发现,在 UCM 数据集上,本方法在返回

１００幅检索图像时的平均查全率为１００％.这表明

测试集中检索任意一幅遥感图像,在返回１００幅图

像时即可被全部检索出来,而其他方法,最高平均查

全率仅为７６．７％,全部检索到相似遥感图像需要返

回５００幅到６００幅.在SIRI数据集上,本方法同样

优于其他方法,在返回图像数更少的情况下,正确候

选项更多,这表明了本方法的优越性.

图９ 平均查全率对比.(a)UCM数据集;(b)SIRI数据集

Fig敭９ Comparisonofaveragerecalls敭 a UCMdataset  b SIRIdataset

３．２．３　平均查准率分析

四种方法对两个数据集中每个类别的遥感图像

平均查准率如表３、表４所示.其中RAN表示使用

ResNet１０１CNN 并 添 加 了 区 域 注 意 力 网 络,

RAN＋MD表示在RAN的基础上采用多距离相似

性度量矩阵,RAN＋MD＋QE表示在RAN＋MD
的基础上添加了扩展查询.

实验结果表明,在UCM数据集中,某些遥感图

像类别,如建筑物、密集住宅类、中型住宅区、稀疏住

宅区的检索效果与其他类差距较大.原因是这三类

遥感图像都含有树木、建筑物等目标,在视觉上,中
型住宅区类和密集住宅区类较为相似,导致区域注

意力网络没有学习到如何正确提取这些目标特征.
同样在SIRI数据集中,海港类、工业类、牧场类、池
塘类检索效果较差,但总体上,本方法比其他方法检

索性能更高.
表３　不同方法在UCM数据集上的平均查准率

Table３　AverageaccuracyofdifferentmethodsontheUCMdataset unit:％

Method VGG１６ DenseNet１２１ ResNet１０１
Ourmethod

RAN RAN＋MD RAN＋MD＋QE
Agricultural ９２ ８６ ８１ ９７ ９７ ９７
Airplane ６９ ８３ ８４ ９５ ９６ ９５

Baseballdiamond ４３ ３８ ４６ １００ １００ １００
Beach ８１ ８５ ９０ ９８ ９９ １００
Building ２３ ４４ ４６ ６９ ７３ ６５
Chaparral ９２ ９９ ９５ １００ １００ １００

Denseresidential ２９ ４６ ２７ ７７ ８５ ８２
Forest ８０ ９２ ８４ １００ １００ １００
Freeway ４３ ４４ ３０ ８８ ８９ ９２
Golfcourse ３３ ４１ ５１ ９４ ９５ ９７
Harbor ４３ ７５ ７５ ９８ ９８ １００

Intersection ２６ ４５ ４０ ９６ ９５ ９８
Mediumresidential ３７ ７８ ５５ ８０ ８２ ８０
Mobilehomepark ６９ ８０ ３９ ９４ ９５ ９５
Overpass ４８ ６４ ４３ ９４ ９５ ９２
Parkinglot ６２ ７７ ６０ ９９ ９３ ９５
River ２５ ４２ ５０ ８８ ８５ ９３
Runway ５７ ６５ ４９ ８７ ８３ ９６

Sparseresidential ４９ ４５ ４１ ７９ ８５ ８５
Storagetanks ２５ ３１ ２５ ９２ ８６ ９５
Tenniscourt ３８ ３６ ３３ ９８ ９９ １００
Average ５０．７ ６１．７ ５４．５ ９１．６ ９１．９ ９３．２
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表４　不同方法在SIRI数据集上的平均查准率

Table４　AverageaccuracyofdifferentmethodsontheSIRIdataset unit:％

Method VGG１６ DenseNet１２１ ResNet１０１
Ourmethod

RAN RAN＋MD RAN＋MD＋QE
Agriculture ５９ ７３ ２９ ９７ ９５ ９９
Commercial ５１ ５９ ６７ ８７ ８９ ９４
Harbor ５０ ５４ ６５ ６０ ６２ ６７
Idleland ２７ ４３ ３９ ８５ ８５ ８８
Industrial ４２ ４９ ６６ ７８ ７３ ７５
Meadow ２９ ３２ ２７ ６４ ６９ ６９
Overpass ７１ ８１ ８９ ９７ ９７ ９８
Park ３５ ４３ ４４ ７７ ７９ ８３
Pond ３９ ４９ ４６ ６６ ６２ ７６

Residential ５１ ６０ ４８ ８７ ８７ ９０
River ３４ ３０ ３５ ８９ ９０ ９５
Water ９３ ９５ ９６ ９７ ９８ ９８
Average ４８．４ ５５．７ ５４．３ ８２．０ ８２．２ ８６．０

　　从表３、表４中可以发现,本方法平均查准率比

VGG１６提高了４０．１个百分点,比DenseNet１２１提

高了３０．９个百分点,比ResNet１０１提高了３５．２个百

分点.采用RAN方法比直接使用ResNet１０１CNN
的平均查准率更高,这证明了本方法的检索性能比

提取全局特征的方法更好;相比 RAN方法,使用

RAN＋MD方法提高了遥感图像检索的平均查准

率,但在某些类别,如储油罐类、河流类检索性能有

所下降,在SIRI数据集中也有此类现象.原因是单

一的距离公式在某些类别的遥感图像上会产生较大

的性能差异,而本方法使用多距离相似性度量矩阵,
结合了多种样本的相似性计算方法,使网络的检索

性能更稳定,平均查准率得到提升.
在两个数据集中的大部分图像类别上,相比

RAN＋MD方法,采用扩展查询的 RAN＋MD＋
QE方法检索性能有明显提升,特别是公路类、停车

场类、河流类、储油罐类.原因是扩展查询将正确候

选项的前k 个遥感图像特征向量与待查询图像特

征向量求和并取平均值,反映了这一类遥感图像的

大致特征,这表明本方法能有效提升网络的图像检

索性能.
本方法在UCM数据集上的检索性能优于SIRI

数据集.原因是SIRI数据集中遥感图像数量较少,
只有１２类,且每类只有２００幅遥感图像,CNN没有

正确学习到相关特征,可提前终止训练防止网络过

拟合解决该问题.此外,SIRI数据集的遥感图像比

较模糊,如在池塘类中的两幅图像,视觉差异性较

大,且有些与农田类的图像视觉相似性较大.而

UCM数据集中,同类别图像的视觉差异较小,且不

同类别图像的区分度较大.

３．２．４　区域注意力尺度

区域尺度S 是影响检索性能的重要因素,为避

免多距离相似性度量矩阵和扩展查询对实验结果的

影响,将上述两个方法剔除,只考虑不同尺度下的平

均查准率,结果如图１０所示,横坐标为区域尺度S
的值,纵坐标为查准率.

图１０ 不同尺度下的平均查准率

Fig敭１０ Averageprecisionatdifferentscales

从图１０可以发现,在UCM数据集上,当S＜５
时,遥感图像检索平均查准率随S 的增加而增加,
当S＝５时,平均查准率达到饱和,随后下降.尺度

参数过大会加大系统计算量,因此设置合适的尺度

参数能有效提升遥感图像检索性能.
经一系列实验表明,采用基于区域注意力机制

提取遥感图像特征结合多距离相似性度量矩阵的图

像匹配方法,可有效提升遥感图像的检索性能,同时

满足遥感图像检索的高效性要求.

１０１０１７Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

４　结　　论

针对遥感图像的特殊性,即具有相同语义的图

像,视觉上存在巨大差异,提出一种基于区域注意力

机制的遥感图像检索方法,该方法关注遥感图像不

同尺度下的区域特征,有效抑制了背景和不重要的

遥感图像区域.使用两个公共数据集训练CNN,随
后冻结网络参数,更新区域注意力网络参数,并将该

网络用于遥感图像的特征提取,采用多距离相似性

度量矩阵和扩展查询进行图像检索.实验结果表

明,本方法能显著提高遥感图像的检索性能,与基于

全局特征的遥感图像检索方法相比,对视觉上相似

而语义信息不同的两幅遥感图像区分性更强.
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