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基于注意力和强化学习的遥感图像描述方法

农元君,
 

王俊杰

中国海洋大学工程学院,
 

山东
 

青岛
 

266100

摘要 针对当前遥感目标检测方法只能识别出遥感目标的类别及位置,无法生成与遥感图像内容相关文本描述的

问题,提出了一种基于注意力和强化学习的遥感图像描述方法。首先,采用卷积神经网络构建编码器,提取遥感图

像的特征。其次,利用长短期记忆网络搭建解码器,学习图像特征与文本语义特征间的映射关系。然后,引入注意

力机制,增强模型对显著性特征的关注,减少无关背景特征的干扰。最后,采用强化学习策略,根据离散且不可微

的评价指标直接对模型进行优化,消除暴露偏差及优化方向不一致的缺陷。在公开遥感图像描述数据集中的实验

结果表明,本方法的检测精度较高,对密集小目标、雾气积聚、背景特征与目标特征相似等复杂环境下的遥感图像

具有良好的描述性能。
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Abstract The
 

current
 

remote
 

sensing
 

object
 

detection
 

methods 
 

only
 

identifying
 

the
 

category
 

and
 

location
 

of
 

remote
 

sensing
 

objects 
 

cannot
 

generate
 

text
 

caption
 

related
 

to
 

the
 

contents
 

of
 

remote
 

sensing
 

images 
 

A
 

remote
 

sensing
 

image
 

caption
 

method
 

based
 

on
 

attention
 

and
 

reinforcement
 

learning
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

to
 

solve
 

this
 

problem 
 

First 
 

the
 

convolution
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

an
 

encoder
 

and
 

thereby
 

extract
 

remote
 

sensing
 

image
 

features 
 

Secondly 
 

a
 

decoder
 

is
 

built
 

through
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

to
 

learn
 

the
 

mapping
 

relationships
 

of
 

the
 

image
 

features
 

with
 

text
 

semantic
 

features 
 

Thirdly 
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

attention
 

of
 

the
 

model
 

on
 

salient
 

features
 

and
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

irrelevant
 

background
 

features 
 

Finally 
 

the
 

reinforcement
 

learning
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

directly
 

according
 

to
 

the
 

discrete
 

and
 

non-differentiable
 

evaluation
 

indexes
 

and
 

thus
 

to
 

eliminate
 

the
 

defects
 

of
 

exposure
 

bias
 

and
 

inconsistent
 

optimization
 

directions 
 

Experimental
 

results
 

of
 

public
 

data
 

sets
 

of
 

remote
 

sensing
 

image
 

caption
 

show
 

that
 

the
 

method
 

achieves
 

high
 

detection
 

accuracy
 

and
 

has
 

good
 

caption
 

performance
 

for
 

remote
 

sensing
 

images
 

in
 

complex
 

environments
 

such
 

as
 

dense
 

small
 

targets 
 

fog
 

accumulation 
 

and
 

similar
 

background
 

and
 

object
 

features 
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1 引  言

随着遥感技术的快速发展,高分辨率遥感图像

包含的信息日益丰富,极大推动了遥感领域的应用

研究。遥感图像中蕴涵机场、港口、船舰等重要信

息,通过提取遥感图像特征并学习图像特征与文本
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语义特征间的映射关系,实现对遥感图像内容的解

译与描述,在国防安全、土地监测、城市规划及抗灾

减灾等军用和民用领域具有广泛的应用价值。如在

国防安全中,通过提取和捕捉遥感图像中机场与船

舰等重要信息,生成与遥感图像内容相关且语义通

顺的文本描述,可为军事安全管理人员提供军事情

报,辅助其快速做出决策并展开任务部署;在民用领

域,生成的遥感图像文本描述可准确提供关于灾害

评估、农田利用情况、植被覆盖及城市变迁等重要信

息,为相关管理人员提供决策支持。因此,对遥感图

像进行描述具有重要意义。
已有研究大多基于深度学习的目标检测算法对

遥感图像中的目标进行识别和检测[1-5],并取得了较

高的检测精度。但目标检测方法无法生成与遥感图

像内容相关的文本描述,存在低层视觉特征与高层

语义特征间的语义鸿沟,无法实现对遥感图像的感

知和理解,具有一定的局限性。与目标检测不同,图
像描述方法结合了计算机视觉和自然语言处理,通
过提取遥感图像中的目标区域特征、空间特征、环境

特征及场景特征等丰富的图像特征信息,并捕捉和

挖掘文本语句内部单词之间的句法语义特征,学习

图像特征和文本语义特征之间的联系及映射关系,
实现对遥感图像的解译,生成与遥感图像内容相关

且语义通顺的文本描述。
目前关于图像描述的研究大多聚焦于自然场

景,面向遥感场景的图像描述研究较少。赵佳琦

等[6]提出了一种基于多尺度与注意力特征增强的遥

感图像描述生成方法,实现了对遥感图像的描述。

Shi等[7]基于深度学习和卷积神经网络(CNN)提出

了一种遥感图像描述方法。Qu等[8]提出了一种深

度多模态神经网络模型,可用于高分辨率遥感图像

的文本描述。Lu等[9]构建了一个公开的遥感图像

描述数据集RSICD,并采用多模态方法和注意力方

法生成关于遥感图像内容的描述。上述研究虽然实

现了对遥感图像的描述,但容易受到遥感图像背景

复杂、噪声信息多、目标占比小的影响,导致生成的

遥感图像描述结果准确性较低,无法满足复杂环境

下的遥感图像描述需求。如背景颜色与遥感目标颜

色相似会导致遥感目标难以辨别,云层、大气颗粒及

雾会给遥感图像特征的提取带来极大的困难。
针对上述问题,本文提出了一种基于强化学习

和注意力机制的遥感图像描述方法。采用基于

CNN的编码器对遥感图像进行特征提取;利用长短

期记忆(LSTM)网络搭建解码器,以捕捉语句内部

单词之间的语义特征;引入注意力机制,增强网络对

显著性特征的关注与捕获;采用强化学习策略[10],
根据BLUE(Bilingual

 

evaluation
 

understudy)[11]等
指标直接对模型进行优化,以提升训练效果。实验

结果表明,本方法在公开遥感图像描述数据集上取

得了较高的精度,且具有良好的遥感图像描述性能,
在密集小目标、雾气积聚遮挡、背景特征与目标特征

相似等复杂环境下可准确生成与遥感图像内容相关

的文本描述。

2 基于注意力和强化学习的遥感图像
描述模型

为了实现遥感图像描述,受文献[10]的启发,提
出了一种基于注意力机制和强化学习的遥感图像描

述模型,其网络架构如图1所示。其中,MLP表示

多层感知机。该模型由编码器和解码器组成,首先,
采用具有强健空间感知能力的CNN 构建编码器

(Encoder),以提取出遥感图像中的目标区域特征信

息、空间信息、环境信息及场景信息等丰富的图像特

征。然后,采 用 具 有 良 好 文 本 信 息 处 理 能 力 的

LSTM网络搭建解码器(Decoder),以挖掘文本语句

内部单词之间的句法特征及单词位置编码。最后,
通过动态选择图像特征并学习图像特征和文本语义

特征之间的映射关系,实现对遥感图像的解译,生成

图1 遥感图像描述模型的原理

Fig 
 

1 Principle
 

of
 

the
 

remote
 

sensing
 

image
 

caption
 

model
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与遥感图像内容相关且语义通顺的文本描述。为了

增强模型对显著性特征的关注,提升描述结果的准

确性,在解码器中引入注意力机制(Atten),通过计

算输入信息的重要性分布,协助模型在大量信息中

快速捕捉到当前最需要的信息,减少关键信息的丢

失。此外,为了消除暴露偏差及优化方向不一致的

缺陷,在 训 练 阶 段 引 入 强 化 学 习 策 略[10],根 据

BLUE等评价指标直接对模型进行优化,提升模型

的训练效果。

2.1 编码器

遥感图像中蕴涵丰富的视觉特征信息(目标区

域特征、类别特征、属性特征等)以及更深层次的语

义信息(目标交互关系、场景信息、环境信息、空间信

息等),这些视觉特征和语义特征是实现场景理解和

生成遥感图像描述的基础。通过提取和捕捉遥感图

像中丰富的视觉特征和语义特征,可实现视觉与语

义特征的深度融合和传递,增强模型对遥感图像的

感知与理解。遥感图像的成像距离较远,导致图像

中的遥感目标占比较小,不易于识别和捕捉。此外,
遥感图像环境背景复杂、噪声信息多,如背景颜色与

遥感目标颜色相似导致遥感目标难以辨别,云层、大
气颗粒及雾等情况也给遥感图像特征的提取和捕捉

带来极大的困难和挑战。CNN具有强大的空间感

知能力,可从遥感图像中提取丰富的视觉特征和语

义特征,因 此,本 方 法 采 用 CNN 中 的 残 差 网 络

(ResNet-101)构建编码器,对遥感图像进行特征提

取。对于输入的遥感图像F,采用CNN进行编码

和特征提取,并利用线性映射层WI 将提取的特征

映射至词嵌入空间中,以获取嵌入量xt,可表示为

xt=WIXCNN(F), (1)
式中,XCNN 为 CNN 的 特 征 提 取 操 作,t 为 对 应

时刻。

2.2 解码器

遥感图像描述除了需要提取和学习遥感图像特

征外,还需捕捉和挖掘文本语句内部单词之间的句

法特征及单词位置编码,通过动态选择图像特征学

习图像特征和文本语义特征之间的联系及映射关

系,消除图像与文本跨模态数据间的壁垒,实现对遥

感图像的解译,生成与遥感图像内容相关且语义通

顺的文本描述。LSTM 是一种循环神经网络,对文

本信息具有良好的学习和处理能力。LSTM 每个

时间状态的神经元不仅接收当前状态的输入,还接

收上一时刻状态的输入,从而利用上下文信息使网

络充分学习到语句的上下文历史信息,解决语句单

词之间的长期依赖问题,减少信息的丢失,提升遥感

图像描述的准确性。因此,本方法采用LSTM网络

搭建解码器,捕捉语句内部单词之间的句法特征及

单词位置编码,并学习图像特征和文本语义特征之

间的映射关系。t时刻LSTM 的输入门it、遗忘门

ft、输出门ot、细胞状态ct、隐藏状态ht 可表示为

it=σ(Wixxt+Wihht-1+bi), (2)

ft=σ(Wfxxt+Wfhht-1+bf), (3)

ot=σ(Woxxt+Wohht-1+bo), (4)

ct=it φ(W *
zxxt+W *

zhht-1+b*
z )+ft ct-1,

(5)

ht=ot tanh(ct), (6)
式中,W 与b分别为权重与偏置,σ为Sigmoid激活

函数,为矩阵元素相乘法,φ 为 Maxout非线性激

活函数。
对于t时刻下的隐藏状态ht,将其与权重 Ws

相乘,并输入Softmax激活函数以获取所有单词的

概率分布,选取概率值最大的单词wt 作为输出,可
表示为

wt=Softmax(Wsht)。 (7)

  用交叉熵作为模型的损失函数,可表示为

L(θ)=-∑
T

t=1
log[pθ(w*

t |w*
1 ,…,w*

t-1)],(8)

式中,pθ(w*
t|w*

1 ,…,w*
t-1)由(7)式决定。通过在

训练中最小化该交叉熵损失函数,求解出最优的模

型参数θ,完成模型的训练和学习。

2.3 注意力机制

遥感图像具有背景复杂、噪声信息多、目标占比

小且容易受云层、大气颗粒及雾影响的特点,给遥感

图像描述带来极大的困难。为了增强模型对显著性

信息的关注,减少噪声信息的干扰,提升描述结果的

准确性,本方法引入注意力机制。注意力机制是一

种受人类视觉注意力机制启发而提出的权重参数分

配机制,通过计算输入信息的重要性分布,在不同时

刻重点关注显著性强的特征,忽略其他无关背景的

特征并降低云层等噪声的影响,协助模型在大量信

息中快速捕捉到当前最需要的信息,增强模型对遥

感图像的感知和理解,使生成的描述更加准确。注

意力机制的可视化效果如图2所示,注意力机制通

过重点关注遥感图像中显著性强的飞机及船舰区域

特征(深色区域),忽略其他无关背景特征的干扰,增
强模型对遥感图像的感知与理解,减少关键信息的

丢失。
对于从遥感图像中 N 个不同位置提取出的特
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图2 注意力机制的可视化。(a)原始图像;(b)注意力图

Fig 
 

2 Visualization
 

of
 

the
 

attention
 

mechanism 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

attention
 

image

征Ii(i表示某个位置),注意力机制通过计算其重

要性分布,筛选出显著性强的特征It,可表示为

It=∑
N

i=1
αi

tIi, (9)

αt=Softmax(at+bα), (10)

ai
t =Wtanh(WaIIi+Wahht-1+ba), (11)

式中,h 为隐藏状态,W 与b分别为权重与偏置。
在解码阶段,注意力机制将筛选出的显著性特

征It 传递至LSTM 的细胞状态c 进行处理和利

用,以减少关键信息的丢失,增强网络对遥感图像内

容的感知和理解,可表示为

ct=it φ(W *
zxxt+W *

zIIt+W *
zhht-1+b*

z )+
ft ct-1。 (12)

2.4 强化学习策略

传统图像描述方法在训练阶段采用反向传播算

法在给定前一个真实单词的情况下,最大化下一个

真实单词出现的概率;在测试阶段,则基于模型先前

生成的单词预测下一个单词出现的概率。这种方式

会造成训练阶段和测试阶段不匹配,引起暴露偏差

现象,导致测试阶段容易产生误差并不断累积,降低

生成描述文本的质量。此外,模型在训练阶段采用交

叉熵损失函数进行优化,而在测试阶段采用BLUE等

离散且不可微的指标评价生成文本的质量,该方式会

出现优化方向不一致的缺陷,导致网络无法直接利用

BLUE等评价指标进行优化训练,当交叉熵损失函数

最小时不一定会产生最佳评价结果。
为了消除暴露偏差及优化方向不一致的缺陷,

本方法引入强化学习策略[10]。强化学习策略中的

梯度算法能对不可微的离散变量进行端到端训练,

并根据BLUE等指标直接对模型进行优化,提升模

型的训练效果。强化学习策略将解码端的LSTM
视为智能体,与图像和文本特征等外部环境进行交

互,并定义学习策略p 指导模型对下一个单词进行

预测。每次预测完成后,智能体LSTM对其细胞状

态、隐藏状态及注意力权重等参数进行更新。生成

文本描述后,强化学习策略采用BLUE等指标衡量

文本描述与人工标注参考语句间的契合度及相似

度,赋予LSTM 一个期望奖励,并以最小化该负期

望奖励作为目标,对模型进行优化,可表示为

L(θ)=-Ews~pθ
[r(ws)], (13)

式中,θ为模型参数,ws 为各个时刻单词组成的序

列,r()为奖励函数,E()为期望函数。实际应用中,

L(θ)一般通过策略pθ 进行单采样获得,可表示为

L(θ)≈-r(ws),ws~pθ。 (14)

  强化学习采用策略梯度算法计算L(θ)的梯度,
可表示为

㔜θL(θ)=-Ews~pθ
[r(ws)㔜θlog

 

pθ(ws)]。

(15)

  实际应用中,为了便于求解,采用蒙特卡罗单采

样进行近似估计,可表示为

㔜θL(θ)≈-r(ws)㔜θlog
 

pθ(ws)。 (16)

  采样的随机性和上下文归一化的缺乏,导致采

用强化学习策略计算梯度时会造成较大的方差,引
起训练过程不稳定。为了减小方差,引入一个基准

因子b,对期望奖励函数进行约束和校正,可表示为

㔜θL(θ)=-Ews~pθ
[(r(ws)-b)㔜θlog

 

pθ(ws)],

(17)
为了保持对梯度的无偏估计,基准因子b 可以为任

意不依赖于ws 的函数。采用蒙特卡罗单采样进行

近似估计时,梯度㔜θL(θ)可表示为

㔜θL(θ)≈-[r(ws)-b]㔜θlog
 

pθ(ws)。
(18)

  采用链式求导法则,得到最终的梯度表达式为

㔜θL(θ)=∑
T

t=1

∂L(θ)
∂st

∂st

∂θ
, (19)

式中,st 为Softmax函数的输入。采用蒙特卡罗单

采样进行近似估计时,(19)式中的∂L
(θ)
∂st

可表示为

∂L(θ)
∂st

≈ [r(ws)-b][pθ(wt|ht)-lwst
],

(20)
式中,lwst

为词的one-hot向量表示,wt 与ht 分别为
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t时刻的单词及内部向量表示。

3 实验结果与分析

为了实现遥感图像描述,在搭载图形处理器

(GPU)的工作站上,采用公开遥感图像描述数据集

对本方法进行训练和学习。训练完成后采用图像描

述中常用的BLUE等评价指标对该模型进行评估,
并与当前图像描述性能较好的其他方法进行对比,
以验证本方法的有效性,实验流程如图3所示。

3.1 实验数据与平台

为了验证本方法的有效性,采用公开的遥感图

像描述数据集RSICD[9]对本方法进行训练和验证。
该数据集包含10921张遥感图像,其中,训练集、验
证集和测试集的图像数量分别为8734张、1094张

和1093张,每张图像提供了5个反映图像内容的描

述语句。RSICD数据集数据量丰富、遥感目标类别

多且覆盖多种环境背景,可用于遥感图像描述模型

的训练和测试。RSICD数据集中的部分图像及标

注语句如图4所示。

图3 实验流程图

Fig 
 

3 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

experiment

  遥感图像描述模型在训练中需要进行大量的运

算,消耗的计算资源较大,因此,在搭载有 GPU的

工作站中进行实验。工作站的配置:操作系统为

Ubuntu16.04,CPU为Intel
 

Core
 

i7-8700,GPU为

GeForce
 

GTX
 

2060,内存为16
 

G,同时采用CUDA
 

10.1与CUDNN
 

7.6.3进行加速处理。

图4 RSICD数据集中的部分图像及标注语句。(a)图像;(b)标注语句

Fig 
 

4 Some
 

images
 

and
 

annotation
 

captions
 

in
 

RSICD
 

dataset 
 

 a 
 

Image 
 

 b 
 

annotation
 

captions

3.2 实验参数设置

实验基于Pytorch深度学习框架进行,将初始

学习率设置为5×10-5,训练次数(Epoch)设置为

50次,batch_size设置为10,采用 Adam 作为优化

器。训练中采用学习率衰减的方式,每迭代3次将学

习率衰减为当前学习率的0.8倍,以防止网络出现较

大的波动。为了加快网络收敛,采用预训练好的

ResNet-101权重初始化网络参数,LSTM隐含层、词
嵌入以及注意力机制的维度均设置为512。为了提

高生成描述文本的质量,训练中采用集束搜索(Beam
 

search)策略,同时将集束搜索的大小设置为2。

3.3 评价指标

为了评价本方法的描述性能,采用图像描述中

常 用 的 BLUE[11]、ROUGE _ L(Recall-oriented
 

understudy
 

for
 

gisting
 

evaluation)[12]、METEOR
(Metric

 

for
 

evaluation
 

of
 

translation
 

with
 

explicit
 

ordering)[13] 及 CIDEr(Consensus-based
 

image
 

description
 

evaluation)[14]等作为评价指标。其中,

BLUE、ROUGE_L和 METEOR指标的取值范围

为[0,1],CIDEr的取值范围为[0,5],评价指标得分
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越高,表明生成的评价描述语句与人工标注的参考

语句越相似,图像描述效果越好。BLUE指标通过

对比待评价语句与参考语句之间n 个连续字符的

匹配情况进行评价,根据n 的取值,可将BLUE指

标 分 为 BLUE-1、BLUE-2、BLUE-3 和 BLUE-4;

ROUGE_L指标基于召回率进行评价,通过计算待

评价语句和参考语句之间的最长公共子序列度量两

者在语句上的相似性;METEOR通过计算待评价

语句与参考语句之间的精度与召回率的调和平均值

进行评价;CIDEr指标从语法性、显著性和重要性方

面出发,通过计算待评价语句与参考语句之间的余

弦距离衡量两者的相似性。

3.4 实验结果

为了验证本方法的有效性,以BLUE等为评价

指标,将训练好的模型在RSICD遥感图像描述数据

集中进行测试,并与当前描述性能较好的其他图像

描述方法进行对比,结果如表1所示。可以发现,相
比其他方法,本方法取得了较高的精度,其BLUE-
1、BLUE-2、BLUE-3、BLUE-4、METEOR、ROUGE_L
及CIDEr指标的得分分别为0.703、0.562、0.467、

0.385、0.354、0.642及2.051,均 优 于 NIC[15]、

Attend[16]及Adaptive[17]方法。
表1 不同方法的图像描述检测结果

Table
 

1 Image
 

caption
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

methods

Method BLUE-1 BLUE-2 BLUE-3 BLUE-4 METEOR ROUGE_L CIDEr

NIC[15] 0.658 0.519 0.436 0.357 0.322 0.605 1.926

Attend[16] 0.676 0.533 0.442 0.364 0.330
 

0.617 1.965

Adaptive[17] 0.685 0.546 0.451 0.372 0.338 0.629 1.984

Ours 0.703 0.562 0.467 0.385 0.354 0.642 2.051

  为了探究编码-解码架构(Encode-Decode)、注意

力机制及强化学习(Reinforce)的有效性,设置不同的

分组实验,以验证不同模块对描述性能的影响,实验

结果如表2所示。可以发现,以编码-解码为基础架

构的模型取得了较好的检测精度,其BLUE-1、BLUE-
4、METEOR、ROUGE_L及CIDEr指标得分分别为

0.667、0.361、0.325、0.612及1.958,原因是编码-解
码模型通过提取遥感图像特征,并捕捉语句内部单词

之间的句法特征,实现对遥感图像的解译与描述。引

入注意力机制后,模型的指标得分分别提升了0.014、

0.008、0.011、0.013及0.019。原因是注意力机制可

协助模型在不同时刻重点关注显著性强的特征,忽略

其他无关背景的特征并降低云层等噪声的影响,提升

描述结果的准确性。引入强化学习策略后,模型的指

标得分分别提升了0.022、0.016、0.018、0.017及

0.074,这表明强化学习策略可根据BLUE等指标直

接对模型进行优化,消除暴露偏差以及优化方向不一

致的缺陷,提升模型的训练效果。
表2 不同模块对遥感图像描述的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

remote
 

sensing
 

image
 

caption

Method BLUE-1 BLUE-4 METEOR ROUGE_L CIDEr

Encode-Decode 0.667 0.361 0.325
 

0.612 1.958

Encode-Decode+Atten 0.681 0.369 0.336 0.625 1.977

Encode-Decode+Atten+Reinforce 0.703 0.385 0.354 0.642 2.051

3.5 图像描述结果的可视化

图5为本方法与其他方法在遥感图像描述测试

集中的部分描述结果。可以发现,本方法在密集小目

标[图5(d1)]、雾气覆盖遮挡[图5(d2)]、目标颜色特

征与背景环境颜色特征较为相似[图5(d3)]的复杂环

境下,可准确生成与遥感图像内容相关的文本描述,
这表明本方法具有较强的鲁棒性和适应性,对复杂环

境下的遥感图像具有良好的描述性能。此外,在图5

(d1)中,本模型检测出汽车的属性为白色和黑色,表
明模型充分提取和学习了遥感目标的视觉特征,对遥

感目标的细节属性信息具有良好的表征性能。而

NIC[15]、Attend[16]及 Adaptive[17]方法虽然也生成了

相应的文本描述,但存在描述不够准确的缺陷。如与

图5(d2)的描述相比,Adaptive方法在图5(c2)中未能

识 别 和 描 述 出 操 场 (playground)周 围 的 建 筑

(buildings),存在一定的漏检现象。
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图5 不同方法的遥感图像描述结果。(a)
 

NIC;(b)
 

Attend;(c)
 

Adaptive;(d)
 

Ours
Fig 

 

5 Remote
 

sensing
 

image
 

caption
 

results
 

of
 

different
 

methods 
 

 a 
 

NIC 
 

 b 
 

Attend 
 

 c 
 

Adaptive 
 

 d 
 

Ours

3.6 注意力机制的可视化结果

为了验证注意力机制的有效性,图6展示了注

意力机制在遥感图像描述文本生成过程中的可视

化效果。可以发现,注意力机制通过对图像特征

进行筛选,重点关注显著性强的目标区域特征,并
摒弃其他冗余特征和噪声信息,增强模型对遥感

图像内 容 的 感 知 和 理 解,提 升 了 描 述 结 果 的 准

确性。

图6 注意力机制在遥感图像描述中的可视化结果。(a)图像1;(b)图像2
Fig 

 

6 Visualization
 

results
 

of
 

attention
 

mechanism
 

in
 

remote
 

sensing
 

image
 

caption 
 

 a 
 

Image
 

1 
 

 b 
 

image
 

2
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4 结  论

为了实现对遥感图像的描述,通过采用CNN
构建编码器、利用LSTM 搭建解码器、引入注意力

机制、采用强化学习策略,提出了一种遥感图像描述

方法。为验证本方法的有效性,采用公开的遥感图

像描述数据集进行了训练和验证。实验结果表明,
本方法取得了较高的精度,对复杂环境背景下的遥

感图像具有良好的图像描述性能,可实现对遥感图

像的解译与描述。下一步还将对模型进行改进和优

化,以进一步提升遥感图像的描述性能。
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