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摘　要: 遥感视觉问答 (remote sensing visual question answering, RSVQA)旨在从遥感图像中抽取科学知识. 近年

来, 为了弥合遥感视觉信息与自然语言之间的语义鸿沟, 涌现出许多方法. 但目前方法仅考虑多模态信息的对齐和

融合, 既忽略了对遥感图像目标中的多尺度特征及其空间位置信息的深度挖掘, 又缺乏对尺度特征的建模和推理

的研究, 导致答案预测不够全面和准确. 针对以上问题, 提出一种多尺度引导的融合推理网络 (multi-scale guided

fusion inference network, MGFIN), 旨在增强 RSVQA系统的视觉空间推理能力. 首先, 设计基于 Swin Transformer

的多尺度视觉表征模块, 对嵌入空间位置信息的多尺度视觉特征进行编码; 其次, 在语言线索的引导下, 使用多尺

度关系推理模块以尺度空间为线索学习跨多个尺度的高阶群内对象关系, 并进行空间层次推理; 最后, 设计基于推

理的融合模块来弥合多模态语义鸿沟, 在交叉注意力基础上, 通过自监督范式、对比学习方法、图文匹配机制等

训练目标来自适应地对齐融合多模态特征, 并辅助预测最终答案. 实验结果表明, 所提模型在两个公共 RSVQA数

据集上具有显著优势.
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Abstract:  Remote  sensing  visual  question  answering  (RSVQA)  aims  to  extract  scientific  knowledge  from  remote  sensing  images.  In  recent
years,  many  methods  have  emerged  to  bridge  the  semantic  gap  between  remote  sensing  visual  information  and  natural  language.  However,
most  of  these  methods  only  consider  the  alignment  and  fusion  of  multimodal  information,  ignoring  the  deep  mining  of  multi-scale  features
and  their  spatial  location  information  in  remote  sensing  image  objects  and  lacking  research  on  modeling  and  reasoning  about  scale  features,
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thus  resulting  in  incomplete  and  inaccurate  answer  prediction.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a  multi-scale-guided  fusion
inference  network  (MGFIN),  which  aims  to  enhance  the  visual  spatial  reasoning  ability  of  RSVQA  systems.  First,  the  study  designs  a
multi-scale  visual  representation  module  based  on  Swin  Transformer  to  encode  multi-scale  visual  features  embedded  with  spatial  position
information.  Second,  guided  by  language  clues,  the  study  uses  a  multi-scale  relation  reasoning  module  to  learn  cross-scale  higher-order
intra-group  object  relations  with  scale  space  as  clues  and  performs  spatial  hierarchical  inference.  Finally,  this  study  designs  the  inference-
based  fusion  module  to  bridge  the  multimodal  semantic  gap.  On  the  basis  of  cross-attention,  training  goals  such  as  self-supervised
paradigms,  contrastive  learning  methods,  and  image-text  matching  mechanisms  are  used  to  adaptively  align  and  fuse  multimodal  features
and  assist  in  predicting  the  final  answer.  Experimental  results  show  that  the  proposed  model  has  significant  advantages  on  two  public
RSVQA datasets.
Key words:  remote sensing visual question answering (RSVQA); multimodal intelligent fusion; multimodal reasoning; multiscale representation

随着深度学习和卫星传感器系统的不断发展, 遥感技术在许多实际应用中扮演着重要角色, 例如灾害监测、

农业管理和军事安全 [1,2]. 近年来, 遥感图像解读和分析的主流技术包括对象检测 [3,4]、场景分类 [5−9]、图像匹配 [10−12]

以及语义分割 [13−16]. 以上任务旨在识别图像中的各种目标并提取有用信息. 然而, 以上技术无法捕捉遥感图像中目

标之间的视觉关系, 包括空间关系和语义关系, 以上关系依赖于图像中隐含的高层信息. 随着遥感技术的不断发

展, 为了更好地理解场景的高级语义信息并学习物体之间的关系, 一些基于语言的视觉理解工作逐渐兴起. 此类任

务包括图像描述 [17−19]、图像文本检索 [20−22]和视觉问答 [23−26]. 通过此类任务, 可以深入挖掘遥感图像中隐含的信息,
并实现更精准、更全面的遥感应用. 随着多模态深度学习和自然语言处理技术的发展, 视觉问答 (visual question
answering, VQA)作为一种多模态视觉理解任务, 受到研究者的广泛关注. 在 VQA任务中, 系统需要基于图像的文

本问题推断出答案 [27]. VQA模型包括 3个基本步骤 [28]: 1)分别为图像和问题构建具有表达能力的表示; 2)将视觉

特征和文本特征进行融合, 生成图像-文本联合表示; 3)将融合的图像-问题特征输入到多分类器中, 从答案空间中

预测最佳匹配答案.
回答有关卫星图像的自然语言问题是智能系统认知能力的体现. 如 Lobry等人 [23]首次将 VQA系统引入遥感

领域. 这项先驱性工作的主要贡献是发布了两个数据集, 其中包括低分辨率和超高分辨率遥感图像及相应的问题

答案对以用于各种任务, 例如存在/缺失判断、农村/城市场景分类、目标计数等. 此外, 该工作提出了一种简单的

联合嵌入方法, 并探讨遥感数据中 VQA任务的痛难点. 该方法没有考虑遥感图像的空间信息和图像-问题的交互

作用, 仅将图像特征和问题特征简单融合成单个向量, 然后输入到全连接层以预测答案. 而后续工作都致力于图文

表征的深度融合, 以挖掘多模态特征的信息价值. 例如, Bazi等人 [25]提出了一种改进方案, 使用注意力机制和双线

性技术增强多模态联合表征. 考虑到图像特征和语言信息之间的对齐, 受到人类学习过程的启发, Yuan等人 [24]开

发了一种渐进式学习方法, 从易到难地构建训练过程, 以提高模型对知识的认知. Zhang等人 [26]提出一种基于哈希

编码的空间多尺度视觉表示模块来处理遥感图像以丰富其空间信息, 并通过空间分层推理模块学习文本引导的内

部组视觉和语义关系.
遥感图像与自然图像的视觉特征有很大的差异, 主要体现在地理空间对象的多样性和尺度差异维度. 现以

RSVQA数据集 [23]为例, 如图 1所示, 其中图 1(a)中, 文本端蓝色字体所代表的实体, 即图 1(a)中框选的视觉实体,
在尺度上存在较大差异. 在图 1(b) 中, 许多问题都涉及实体间关系的推理, 如卫星图像中地理空间对象的数量或

位置关系 (相邻、右侧、蕴含), 即红色字体标注部分. 尽管既有工作在推动遥感视觉问答研究方面取得了一定的

进展, 但现有方法仍然存在以下限制.
  

Q: 图像中的建筑物是否多于道路?

A: 是

Q: 图中有几辆车停泊在路边?

A:  2

Q: 住宅区旁边是否存在建筑物?

A: 是

(a) 遥感实体尺度差异示例 (b) 遥感实体位置关系示例

Q: 路上是否有住宅楼?

A: 是

Q: 道路右侧是否有建筑物?

A: 是

Q: 图中有几栋建筑?

A: 3

图 1　遥感视觉问答任务示例
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(1)尺度差异导致无效表征. 缺乏对多尺度视觉信息的有效表征, 使得模型在不同尺度下的特征提取和匹配能

力不足, 难以准确推断出具有尺度差异的地理空间对象之间的空间关系. 此外, 遥感图像中前景比例远小于自然图

像, 因此视觉问答模型还需要解决前景-背景不平衡问题, 并增强对小目标的识别能力.
(2)视觉空间推理能力不足. 遥感视觉问题的特点之一是卫星图像中包含了大量且分布复杂的地理空间对象,

这就对遥感 VQA 模型提出了更高的视觉空间推理能力的要求. 然而, 现有模型大多采用简单的注意力机制来提

取与问题相关的视觉特征, 而忽略了在推理阶段对地理空间对象之间的空间和语义关系进行建模和学习. 这就导

致模型难以处理涉及多个尺度、位置、方向、数量等空间信息的问题.
(3)遥感数据多模态融合效率低下. 融合不充分是视觉问答的领域问题, 即使抽取到有效特征并得到丰富的高

阶信息, 但如不能将其映射到共现语义空间内, 则会影响下游的回答质量. 且遥感数据往往会受到各种环境因素如

干扰、遮挡、光照变化等的影响, 导致数据质量不稳定和不一致. 为了提高模型的鲁棒性和泛化能力, 需要对不同

模态的数据进行有效的融合, 以减轻数据之间的差异和冲突, 并削弱噪声减益. 然而, 现有模型大多采用简单的融

合机制来整合与问题相关的视觉特征, 而忽略了对不同模态之间内在联系和相互补充性的挖掘和利用.
针对上述问题, 本文提出了一种多尺度引导的融合推理网络 (multi-scale guided fusion inference network,

MGFIN), 以提升 RSVQA的性能. 通过抽取多尺度特征并对其关系进行统一建模后融入到 RSVQA框架, 提升模

型对遥感场景下多尺度特征及其高阶关系等丰富语义的理解. 具体来说, 在多尺度特征的构建过程中, 本文加入了全

局和局部位置编码并通过软硬注意力机制对多尺度特征进行有效抽取, 确保空间信息的精准刻画. 在推理过程中,
MGFIN构建了多尺度特征的空间关系, 有效对多尺度对象间细粒度的空间关系进行丰富表达. 在融合过程中, MGFIN
把推理模块作为桥梁, 通过交叉注意力机制, 又引入对比学习损失, 文本匹配损失, 语言掩码损失等目标函数实现

单模态数据流与多模态数据流的对齐和融合. 总之, MGRIN在问题文本信息的指导下学习遥感多尺度对象的高阶

关系, 并收集丰富的关系感知视觉特征, 并进一步学习更强大的图像-问题联合嵌入来预测答案. 本文主要贡献如下.
(1)提出了一种多尺度引导的融合推理网络, 通过对多尺度关系的推理融合, 获得了更丰富的信息表示.
(2)建模了多尺度对象间空间关系与文本间的语义关联这两种互补的先验知识, 以文本语义为线索, 实现了模

型对多尺度对象间关系的推理.
(3)构建了融合编码器, 通过在单模态编码器顶层和交叉编码器层加入推理机制, 实现多尺度视觉和文本表示

在交叉模态编码器中自底向上地对齐和融合.
(4)在 RSVQA-LR数据集和 RSVQA-HR数据集上进行了充分的对比实验和消融实验. 实验结果表明, MGFIN

与现有最好方法相比具有更出色的表现.
本文第 1节回顾自然图像和遥感图像视觉问答任务相关工作并提出限制与挑战. 第 2节刻画MGRIN模型细

节, 展示子模块, 给出数据流与损失函数. 第 3节进行实验结果分析. 第 4节进行总结并讨论未来研究方向. 

1   相关工作
 

1.1   视觉问答

视觉问答 (visual question answering, VQA)是一类跨学科综合性问题, 涉及计算机视觉 (computer vision, CV)
和自然语言处理 (natural language processing, NLP)技术, 并在近年来持续发展. 目前, VQA研究主要集中在多模态

联合表示 [27,28]和视觉注意机制 [25,26]两个方面. 早期工作 [23]通常采用简单的逐元素求和/乘积或直接串联来融合多

模态特征. 而现有工作则使用更复杂和富有表现力的融合策略, 如多模态紧凑双线性池化 (multimodal compact
bilinear pooling, MCB)[29]、多模态低秩双线性注意网络 (multimodal low-rank bilinear attention network, MLB)[30]和
多模态分解双线性池化 (multimodal factorized bilinear pooling, MFB)[31]等, 它们利用双线性技术来学习高级别的多

模态联合表示. 此外, 许多研究人员也探索了注意机制, 并将其应用于 VQA模型中, 以增强智能性和可解释性. 例
如, Yang等人 [32]提出了多层堆叠注意力网络 (stacked attention networks, SANs), 利用问题中的语义表示作为查询

来定位图像中相关的视觉区域; Anderson 等人 [33]构建了一种结合了自下而上和自顶向下的注意机制, 以学习
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Faster R-CNN[34]检测到的对象级别的图像区域特征; Song 等人 [35]提出了立体视觉注意力 (cubic visual attention,
CVA), 对问题相关的视觉语义属性进行通道级别的注意选择, 从而进一步丰富图像表示. 然而, 大部分基于注意力

的 VQA方法关注图像中的视觉内容, 而忽略了自然语言问题中隐含的语义信息. 与此不同, 一些协同注意力网络 [36]

被提出来模拟问题关键词和图像关键对象之间的密集交互. 

1.2   遥感域视觉问答

尽管自然图像上的视觉问答 (VQA)已经取得长足进步, 但在遥感场景上的该任务仍处于起步阶段. Lobry等
人 [23]首次将 VQA系统引入遥感领域, 其主要贡献是发布了两个数据集, 包括低分辨率和高分辨率的遥感图像, 以
及相应的问答对, 涵盖了各种任务, 如存在/不存在判断、乡村/城市场景分类、目标计数等. 此外, 该工作采用了一

种简单的联合嵌入方法并探讨遥感数据上 VQA任务的难点. 然而, 该方法没有考虑到图像的空间信息和图像-问
题的交互, 仅将图像特征和问题特征简单合并为统一的图文向量, 然后输入至全连接层以预测答案. 随后, 受人类

学习过程的启发, Yuan等人 [24]开发了一种渐进式 VQA学习方法, 按照由易到难的回答逻辑, 调节问题-答案对的

难度以训练模型. 与依赖于视觉和文本信息的联合表示不同, Chappuis等人 [37]提出了一种名为 Prompt-RSVQA的

方法, 将视觉信息翻译成单词, 然后注入到仅包含语言的模型中. 最近, Bazi 等人 [25]提出了一种针对遥感图像的

VQA方法, 利用视觉-语言 Transformer作为图像和问题的编码器, 并通过协同注意力机制建模跨模态依赖性. 值
得注意的是, 提取地表覆盖变化信息一直是遥感图像理解的焦点. 最近, 引入了一项新颖而有意义的任务: 基于多

时相航拍图像的变化检测视觉问答 (change detection visual question answering, CDVQA)[38], 为遥感场景中的 VQA
任务提供了一条有价值的新研究方向. Zhang等人 [26]提出了基于哈希的空间多尺度视觉表征模块来弥合遥感图像

的尺度差异和空间位置敏感性造成的语义鸿沟, 并通过空间分层推理模块学习文本引导的内部组视觉和语义关系. 

1.3   关系推理网络

基于实体及其属性之间关系的推理能力是智能系统的关键能力. 近年来, 关系网络作为一种通用的解决方案

被广泛应用于各种依赖于关系推理的任务 [39−43], 特别是视觉问答任务. 具体而言, 文献 [39]提出了一种简单而有

效的神经网络模块——关系网络, 它可以隐式地推理实体及其关系, 并在视觉问答任务上成功地超越了人类水平.
受到关系推理的启发, Zhou等人 [40]设计了时序关系网络, 它可以在多个时间尺度上进行时序关系推理, 用于活动

识别任务. 文献 [41]提出了一种分层条件架构, 用于视频问答任务, 它允许以阶段性的方式进行高阶关系推理. 随
后, Hu等人 [42]提出了一种目标检测网络, 它通过物体外观和几何特征间的特征交互来建模物体之间的关系. 文献 [43]
对航空影像上的语义分割性能进行了改进, 建模并强化了上下文空间关系和通道关系. 以上工作都从一种统一的

视角审视, 尽皆采用了关系推理来增强特征表示. 对于遥感视觉问答任务而言, 地理空间对象之间的关系是主要问

题. 因此, 在遥感视觉问答模型中获得一种增强了关系信息的视觉表示是必要的. 受此启发, 在本文中, MGFIN专

注于在文本信息的指导下学习推理多尺度对象之间的高阶关系, 以获得丰富的关系感知视觉特征. 

2   多尺度引导的融合推理网络

针对遥感视觉问答任务, 本文提出了多尺度引导的融合推理网络 (MGFIN), 通过对多尺度空间关系的建模、

推理与融合, 构建知识表征增强的视觉问答模型. 

2.1   MGFIN 模型概述

V Q A ã给定图像表征   和相应的问题   , VQA 任务的目标是从答案空间   中推断出正确的答案   , 该空间是针对

开放式问题的一组预定义候选答案. 通常, 它可以表述如下: 

ã = argmax
a∈A

fθ (a|Q,V) (1)

f θ Lvqa其中,    是具有可训练参数   的模型的评分函数, 并通过交叉熵得到损失函数记作   .
MGFIN模型同样以问题和图像两种模态的数据作为输入, 在进行多尺度推理得到多模态数据统一表征后, 输

入到多层编码器网络对多模态信息深度融合, 最后输入答案空间进行预测. 其整体架构如图 2所示, MGFIN分别
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对文本和遥感图像进行向量表征, 经多尺度空间筛选模块滤波清洗后, 再进行多尺度关系推理, 随后经过跨模态桥

接融合编码器, 在多种损失函数监督下进行多模态信息的对齐融合.
 
 

掩码语言模型损失函数
对比学习损失函数

V

T

Z

V
Zl

TZl

TZ
l–1

Zl

~
T

Zl

~
V

前馈神经网络

自注意力变换层

前馈神经网络

融合编码器

前馈神经网络

自注意力变换层 自注意力变换层

前馈神经网络

自注意力变换层

多尺度关系推理层

多尺度空间筛选器

前馈神经网络

自注意力变换层

文本掩码序列

Question: Is the number of commercial

buildings equal to the number of roads

in the image?

前馈神经网络

交叉注意力变换层交叉注意力变换层

自注意力变换层

多尺度关系推理层

图像多尺度表征

图文匹配与视觉问答损失函数

···

Vms

l–1

图 2　MGFIN 整体框架图
  

2.2   多尺度语义表征
 

2.2.1    多尺度绝对空间特征提取

I ∈ RH×W×C

P ∈ RN×(P2C)

(P,P) N =
HW
P2

Vpos ∈ R(N+1)×Dv Dv

如图 3 所示, MGFIN 为了进行多尺度特征提取, 采用了 Swin Transformer[44]作为视觉编码器. Swin Trans-
former是一种基于滑动窗口自注意力机制的 vision Transformer (ViT), 能够有效地捕捉图像中不同尺度的特征. 它
的核心思想是将输入图像划分为若干像素块, 并在每个滑动窗口内进行局部自注意力运算, 从而建模局部依赖关

系. 同时, 它还利用图像块合并操作, 将相邻的小块合并成更大的小块, 实现跨尺度特征的提取和融合. 不同尺度的

图像块在特征提取上具有互补性; 较大的图像块可以更好地表达粗粒度特征, 较小的区块可以更好地细化细粒度

特征. 具体来说, MGFIN通过图像块分割将图像块大小初始化为 4, 并在多个尺度层次上进行特征提取. 通过图像

块合并操作, 分别得到了 H/8 × H/8、H/16 × H/16和 H/32 × H/32分辨率的多尺度特征. 对于每个输入 2D图像   ,
其中 (H, W) 表示输入图像的分辨率, C 表示通道数, ViT 将其重塑为扁平化的 2D patch 序列   , 其中

 表示图像 patch的分辨率,    表示 patch的数量. 与 BERT类似, 本文通过在 Swin Transformer 图像块

序列前加入了 [class]标记, 并使用可学习的 1D位置嵌入   来增强位置信息, 其中   表示视觉编码器

的维度. 输入图像经过视觉编码器后得到如下表示: 

Vms =
[
E[class];p1W1

p; . . . ;pNWi
p

]
+Vpos (2)

Wi
p ∈ R(P2C)×Dv Wi

p ∈ R(P2C)×Dv

Vms EncoderV ℓ Vmsℓ = EncoderV
ℓ (Vℓ−1) , ℓ = 1, . . . ,LV

LV

其中,    是可训练的线性投影层,    . 每一层的 Swin Transformer 块由基于移动窗口的多

头自注意力 (SW-MSA)块和前馈网络 (FFN)模块构成. 为方便起见, 本文把抽取的多尺度特征 (H/8 × H/8、H/16 ×
H/16 和 H/32 × H/32) 统一表示为   , 并将其简化为   . 第   层表示为   ,

其中   是视觉编码器的层数.
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图 3　多尺度表征流程示意图
  

2.2.2    多尺度相对空间位置嵌入

在 Swin Transformer中, 滑动窗口机制可以解释为一种局部到全局 (local-to-global)的策略, 它通过逐步扩大感

受野来捕捉图像中不同尺度和位置的信息, 有了这种移位的窗口划分机制, SW-MSA和MLP模块的输出可以写成: 

ẑl+1 = SW-MSA
(
LN

(
zl
))
+ zl (3)

 

zl+1 =MLP
(
LN

(
ẑl+1

))
+ ẑl+1 (4)

ẑl+1 l zl l

B ∈ RM2×M2

B

本文使用   表示第   +1层 Swin Transformer块中窗口自注意力层输出结果;    表示第   层 Swin Transformer
块输出结果. 为了对多尺度相对空间位置进行建模, 本文引入了相对位置偏置这一概念. 该概念指一种能够提升滑

动窗口自注意力机制中位置感知能力的技术, 在此基础上可捕获窗口内部及窗口之间存在的相对位置关系. 在计

算窗口注意力时, 在参考文献 [1,32,33]所述方法基础上, 在计算 Q、K 之间相似度时加入了可训练参数   ,
其中   代表相对位置的索引: 

Attention (Q,K,V)=Softmax
(
QKT

√
d
+B

)
V (5)

 

2.2.3    文本表征

w本文选用 BERTBASE 作为文本编码器, 其在广泛 NLP 任务上具有较高性能. 首先将输入序列   通过字节级

BytePair编码进行分词处理, 并在序列首尾分别加入 [<s>] token与 [</s>] token作为起始与结束标记; 然后将输入

序列转换成如下形式: 

T =
[
E[<s>];Ew1 ; . . . ;EwM ;E[</s>]

]
+T pos (6)

T ∈ R(M+2)×Dt M Dt T pos

ℓ EncoderT
ℓ , ℓ Tℓ = EncoderT

ℓ (Tℓ−1) , ℓ =

1, . . . ,LT LT

其中,    为词嵌入矩阵,    为是分词后序列长度,    为文本编码器的维数,    为位置嵌入矩阵. 接着将

该输入送入 BERTBASE 模型中进行处理, 文本编码器的第   层表示为   层表示为 

 , 其中   是文本编码器的层数. 

2.3   多尺度空间层次推理融合模块
 

2.3.1    多尺度空间筛选模块

MGFIN旨在为多尺度对象关系建模并进行推理, 以挖掘多尺度信息, 获得鲁棒且丰富的表征. 在进行推理前,
为降低计算量并充分提取多尺度特征, 本文首先建立软硬注意力结合的筛选机制, 旨在清除冗余特征. 筛选模块由

软注意力部分和硬注意力部分组成. 软注意力部分负责评估不同区域特征的信息权重, 并筛选出重要区域. 硬注意

力部分则根据软注意力部分得到的权重, 在重要区域中进一步选择信息. 这样做既可以减少冗余区域带来的计算

量, 又可以根据输入问题对不同区域特征赋予不同权重. 本文将软注意力和硬注意力机制结合起来进行多尺度关

系推理, 以实现更高效和准确地回答视觉问题.
Vms Vms

Vmsi T Vms

为了实现上述目标, MGFIN首先从输入图像经过视觉编码器得到的视觉向量   中提取 Q 个区域特征   =
{   |i=1,…, Q}. 然后MGFIN利用问题特征   和区域特征   作为输入, 通过软注意力部分计算每个区域特征的

信息权重向量 α: 
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α = Softmax (W2× (ReLU (W1× ([Vms,T])+b))) (7)

v̂ = α ·Vms ·
v̂ Vms

ṽ

其中, [·]为串联运算, 矩阵 W1 和 W2 分别代表线性层和非线性层中的权重参数, b 为偏差向量, ReLU(·)和 Softmax(·)
分别代表 ReLU 和 Softmax 函数. 在确定权重向量 α 后, 计算加权区域特征   . 其中,    为元素乘法. 值得注

意的是,    将用于进一步的全局关系推理. 同时, MGFIN 使用提出的硬注意力机制在   中选择权重值最高的 K
个元素, 形成与问题相关的区域特征集合   : 

ṽ = fs (Vms,K) (8)

fs (Vms,K) Vms

v

其中, K 是实验中的超参数, 函数   指的是对   进行降序排序, 选择值最大的 K 个特征向量构建输出特

征集的操作. 值得注意的是,    将用于不同尺度的局部关系推理, 而其他特征向量在后期处理中被淘汰. 如图 4所示.
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图 4　多尺度空间筛选模块示意图
  

2.3.2    多尺度关系推理

全局视角利用整幅图像的信息隐式地回答问题; 局部视角模拟多个目标间的关系显式地获得答案. 本文认为

这两种模式从不同维度分析视觉信息, 构成了本文提出的关系推理体系结构的基础. 为了适应不同问题带来的挑

战, 视觉问答需要在多尺度上进行关系推理, 以实现全面准确地回答问题. 也就是说, 问题的动态变化要求局部关

系推理方案预先生成多个目标间的关系描述符, 以降低运行时间和提高反馈速度. 如何进行目标间的关系推理是

视觉问答领域广泛讨论的问题, 其常见思路是通过神经网络构造函数描述关系. MGFIN提出在多尺度上生成尽可

能多的关系描述符, 而不是动态地建模关系, 从而解决了目标不稳定带来的复杂性, 并隐式地增强了对不同目标间

关系的推理能力. 综上所述, 本文提出的关系推理体系结构基于全局和局部关系推理方案, 并将其输出特征定义为: 

Vk = fg (v̂)+ fl (ṽ,T) (9)

T ṽ v̂ fg (v̂)

fl (ṽ,T)

其中,    为输入问题构造的特征, 如公式 (6) 所示.    和   分别为与问题相关和加权后的区域特征集合, 函数 

和   分别代表全局关系推理和局部关系推理方案. 具体来说, 全局关系推理方案先对所有加权区域特征求和,
再通过非线性层计算特征表示. 该非线性层可表示为: 

fg (v̂) = ReLU
(
Wg×

(∑K

i=0
v̂i

)
+bg

)
(10)

为了更好地解释局部关系推理方案的工作原理, 本文在图 5中给出了第 3个尺度上的关系推理示例. 在这个

示例中, 模型首先通过区域注意模块提取问题相关区域, 然后将尺度指标定义为一类组合中包含问题相关区域数

量. 实验发现, 在 3个区域和问题特征构成一种组合时效果最佳. 此外, 本文只计算了 M 个区域组合 (其中 M 是一
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种超参数), 而不是所有可能的组合, 从而大大节省了计算成本. 将尺度数量 S 定义为用户需要确定的超参数, 所提

出的总尺度为 S 的局部关系推理方案可表示为: 

fl (ṽ,T s) = R1 (ṽ,T1)+R2 (ṽ,T2)+ . . .+Rs (ṽ,T s) (11)

Rs (ṽ,T s) N =C s
K其中, 函数   表示第 s 个尺度上的关系推理. 本质上, 第 s 个尺度上的关系推理可以形成   个组合, 其

中 C 表示组合函数. 为了构建高阶关系组合, MGFIN 采用随机选择方法将问题相关区域分成 M 个组合 (其中 M
小于 N). 因此, 第 s 个尺度上关系推理的最终输出可以表示为: 

Rs (ṽ,T s) = r (c1,T1)+ r (c2,T2)+ . . .+ r (cM,T s) (12)

cm r (cm,T s)其中,    表示第 s 个尺度上第 i 个可能的组合, 每个关系项用函数   表示, 它捕捉了 m 个有序区域之间的关

系, 并且由一层非线性层和一层线性层构成, 用于提取区域之间的关系: 

r (cm,T s) =Wc,2×
(
ReLU

(
Wc,1× ([cm,T s])+bc,1

))
+bc,2 (13)

Wc,2,Wc,1 bc,1,bc,2其中,    为参数矩阵,    为偏置向量.
 
 

Q: What is the amount of large

buildings?

Q: 大型建筑的数量是多少?

buildings 多
尺
度
空
间
筛
选

全
局
表
征

局
部
表
征

问题引导的全局和局部多尺度表征 s=3

1

1 2

2

3

3

4

4

5

5

6

6

7

7

8

8

9

9

多尺度关系建模

3 类关系尺度

组合 2组合 1 组合 m

···

图 5　多尺度关系推理流程示例图
  

2.3.3    跨模态桥接融合编码器

ℓ EncoderZ
ℓ

针对遥感视觉问答任务, 还需要一种良好的融合机制以挖掘丰富的尺度关系表征. 本文受 BridgeTower[45]模型

启发, 将多尺度关系推理模块作为模态间交互的桥梁 (桥接层). 具体来说, 桥接层在单模态编码器顶层和跨模态编

码器各层之间建立连接. 这样可以在跨模态编码器与单模态编码器的有效自下而上的跨模态对齐和融合形式, 本
文将跨模态编码器的第   层定义为   , 它由视觉部分和文本部分组成. 每个部分包含多头自注意力块、多

头交叉注意力块和一层前馈神经网络. 为了简洁起见, 本文将每层之间的交互定义为: 

Z̃V
ℓ = ZV

ℓ−1 (14)
 

Z̃T
ℓ = ZT

ℓ−1 (15)
 

ZV
ℓ ,Z

T
ℓ = Encoder

Z
ℓ

(
Z̃V
ℓ , Z̃

T
ℓ

)
, ℓ = 1, . . . ,LZ (16)

Z{V,T}ℓ
ℓ Z̃{V,T}ℓ

LZ

EncoderZ
ℓ ZV

0 , ZT
0

ZV
0 = VLV WV+Vtype ZT

0 = TLT WT+Ttype WV ∈ RDV×DZ WT ∈ RDT×DZ

Vtype Ttype LV LZ

其中,    是第   层单模态编码器中视觉或文本部分的输出表示,    是每个部分的输入,    是跨模态编码器的

层数. 当前的视觉语言模型, 直接将前一层的输出表示作为   的输入 (公式 (14)和公式 (15)).   是单模

态编码器得到的最后一层表示进行初始化:   ,    , 其中   和 

是线性投影,    和   是模态类型嵌入. 在本文中,    = LT = 12,    = 6. 本文提出使用多个桥接层来连接单模

态编码器顶层与跨模态编码器每一层: 
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Z̃V
ℓ = BridgeLayer

V
ℓ

(
ZV
ℓ−1,TkWT+Ttype

)
(17)

 

Z̃T
ℓ = BridgeLayer

T
ℓ

(
ZT
ℓ−1,VkWV+Vtype

)
(18)

在深度学习中, 层归一化 (LayerNorm)是一种常见的归一化方法, 可用于调节神经网络层内部的输出和梯度.
它可以使得每个神经元的输出都具有相同的统计特性, 从而使得神经网络的训练更加稳定. 受其启发, 本文利用提

出的桥接层将单模态编码器顶层表征与跨模态编码器的每一层相连接, 从而将不同语义层次的单模态表示融入到

跨模态交互中. 而第 2.3.2节提出的多尺度推理桥桥接层本质上就是一种多尺度特征与文本特征间关系的一种跨

模态表示, 以各种非线性层的排布, 来对尺度关系进行建模. 而各种非线性层的隐式建模实际上也符合跨模态交互

融合极致交互的思想. 因此 MGFIN 采用多尺度关系推理桥作为跨模态编码器与单模态编码器的桥梁, 其简单的

形式定义如下: 

BridgeLayer1st (Vms,T) = fg (v̂)+ fl (ṽ,T) (19)
 

BridgeLayeroth (Vms,T) = LayerNorm (Vms+T) (20)

Vms T其中,    代表多尺度视觉表征,    代表文本表征. 公式 (19)表示关系推理层的第 1层, 具体算子含义参考公式 (9),
公式 (20)代表其他层的融合过程, 两者为递进关系. 第 1层本质上就是一种多尺度特征与文本特征间关系的一种

跨模态表示, 属于单模态数据流的融合. 而其他层则是单模态数据流与多模态数据流的一种交互融合. 简言之, 公
式 (19)在第 1层单模态交互得到多模态表征, 参与公式 (20)后续的多模态融合推理. 

2.4   损失函数

本文提出了一种多尺度推理融合视觉问答模型, 该模型能够有效利用多尺度推理来提高问题和答案之间的一

致性和可信度. 然而, 这种机制也会增加模型结构和参数的复杂度, 降低模型训练和测试时的效率和稳定性, 并可

能引入一些错误或不相关的知识或假设. 为解决以上问题, 受 ALBEF[46]预训练过程启发, MGFIN采用了 4个损失

函数约束来保证多模态信息的语义空间一致性, 并增强图像和文本之间的语义相似度的衡量能力. 除了传统视觉

问答损失函数, 本文还使用了图像文本对比学、掩码语言建模和图像文本匹配损失作用于多模态信息的表征与融合. 

2.4.1    掩码语言模型损失

掩码语言模型 (masked language modeling, MLM)利用图像和上下文文本共同预测被掩码的词语. MGFIN以

15%的概率随机地对输入词语进行掩码, 并用特殊符号<MASK> 替换被掩码的词语. 预测过程既依赖于周围的文

本信息, 也依赖于被掩码的图像特征. MLM最小化交叉熵损失函数可定义为: 

Lmlm = E(v,T̂)H
(
ymsk,pmsk

(
Z̃V
ℓ ,

̂̃ZT
ℓ

))
(21)

̂̃ZT
ℓ

Z̃V
ℓ pmsk

(
Z̃V
ℓ ,

̂̃ZT
ℓ

)
ymsk其中,    是被掩码的文本标记,    是多模态编码器输出的视觉表征,    是模型预测结果,    是被遮盖

的文本标记的真实值. 

2.4.2    图像文本匹配损失

pitm

图文匹配 (image-text matching, ITM)预测一对图像和文本是否为正例 (匹配)或负例 (不匹配). MGFIN使用

多模态编码器的 [CLS] 词语的输出嵌入作为图文对的联合表示, 并在其后添加一层全连接层和 Softmax 层, 来预

测两类概率   . ITM损失函数为: 

Litm = E(v,T )H
(
yitm,pitm

(
Z̃V
ℓ , Z̃

T
ℓ

))
(22)

Z̃V
ℓ Z̃T

ℓ
yitm其中,    是多模态编码器输出的视觉表征,    是多模态编码器输出的文本表征, 其中   表示真值标签的二维独

热表征. 

2.4.3    图像文本对比学习损失

ZV
0 ,ZT

0

yv2t (ZV
0

)
yv2i (ZT

0

)
pv2t pv2i

图文对比学习 (image-text contrastive learning, ITC)旨在在融合之前学习更好的单模态表示. 它通过学习一种

相似度函数, 使得成对图像和文字之间有更高的相似度分数. 其中,    是单模态编码器得到的最后一层向量表

征,    和   表示真实的独热相似度, 负样本对的概率为 0, 正样本对的概率为 1.    与   分别为图像
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p y到文本和文本到图像的余弦相似度函数, 图文对比损失函数定义为   和   之间的交叉熵损失函数: 

Litc =
1
2
E(v,T )

[
H

(
yv2t

(
ZV

0

)
,pv2t

(
ZV

0

))
+H

(
yt2v

(
ZT

0

)
,pt2v

(
ZT

0

))]
(23)

MGFIN最终的损失函数为: 

L =Lvqa+Lmlm+Litm+Litc (24)
 

3   实验分析
 

3.1   数据集介绍

本文使用如下两种遥感 VQA数据集来评估MGFIN模型的性能.
RSVQA-LR 是最早提出的低光谱分辨率遥感视觉问答数据集. LR 数据集包含 772 张 256×256 大小的图像,

来自分辨率为 10 m的 Sentinel-2卫星图像. 该数据集包含 77 232个自然语言问题和相应的多选答案. 此数据集中

分为 4类问题, 即城市/农村、计数、存在和比较. 此外, 77.8%、11.1%、11.1%的图像及其相关问题-答案对分别

用于训练、验证和测试.
RSVQA-HR是另一种最早的高光谱分辨率遥感视觉问答数据集, 采集自分辨率为 15 cm的 USGS航空 RGB

图像, 包括 10 659张 512×512大小的图像和 1 066 316个问题-答案对. 对于 HR数据集, 问题-答案样本分为 4种类

型: 面积、计数、存在和比较. 此外, 61.5%、11.2%、20.5%、6.8%的图像样本及其相应的问题-答案对分别被分

成训练集、验证集、测试集 1 和测试集 2. 其中测试集 1 覆盖了与训练集和验证集相似的区域, 而测试集 2 覆盖

了其他区域的遥感信息, 且该区域在训练过程不可见. 

3.2   参数设置

在视觉表征阶段, MGFIN使用 Swin Transformer提取多尺度视觉特征. 关于图像的输入大小, 本文采用原始

图像大小, 即 RSVQA数据集包含 256×256的 LR数据集和 512×512的 HR数据集. 尺度种类设置为 2, 关系类型

设置为 1, 融合编码曾是设置为 2. 在语言表征阶段, MGFIN采用 BERTbase 作为文本编码器, 每个问题嵌入到 512
维向量中. 在训练阶段, 采用 Adam优化器, 基础学习率分别为 1×10−4 (RSVQA-LR数据集)和 1×10−5 (HR数据集).
训练和推理的批量大小在 RSVQA-LR上设置为 70, 在 RSVQA-HR数据集上设置为 16. 为了防止过拟合, 每个线

性变换后都实现了 0.5的 dropout. 分别在 50个 epochs (LR数据集)、30个 epochs (HR数据集)后终止实验, 所有

实验都是在一台配备 GeForce RTX 3090显卡的服务器上运行. 为了全面评估 VQA模型, 评估指标包括平均准确

率 (average accuracy)、总体准确率 (overall accuracy)和每种问题类型的准确率. 为了与以前的工作保持一致并显

示系统偏差, 本文对比实验指标面向准确率的均值与标准差, 以体现实验结果指标的统计显著性, 继而忽略实验随

机性扰动, 以明确模型效果. 

3.3   对比实验结果及分析

在本节中, 本文将提出的MGFIN与当前列出的 4种遥感 VQA方法进行比较, 具体如下所示. 在 RSVQA-LR、
RSVQA-HR数据集上进行比较研究.

• RSVQA[23]: 一种基本方法, 简单地提取并组合视觉特征和问题特征以进行答案预测.
• EasyToHard[24]: 一种渐进式学习方法, 按照从易到难的顺序训练模型, 是一种契合模型感知与收敛的训练

过程.
• Bi-modal[25]: 一种基于视觉语言 Transformer的方法, 通过自我注意和协同注意机制对内部依赖性和跨模态

依赖性进行建模.
• SHRNet[26]: 一种空间层次推理网络模型, 采用哈希空间位置编码和注意力机制引导推理来增强图像文本联

合特征表示.
表 1比较了以上模型在 RSVQA-LR数据集上的性能. 展示了总体准确率、平均准确率和每种问题类型的准

确率. 从比较结果来看, MGFIN明显优于其他变体模型. 模型MGFIN实现了最佳的平均准确率 87.80%, 分别比新
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的可用方 SHRNet和原始基线 RSVQA提高了 0.53%和 7.74%. 对于不同的问题类别, MGFIN在存在、比较和农

村/城市上也表现最佳. 特别是对于农村/城市问题类型, MGFIN模型相对于现有最佳模型实现了 3.19%的准确率

提高. 虽然本文的方法在计数和总体准确率类别上略逊于 SHRNet 方法, 但两种类型的准确率差距都不大. 由于

MGFIN模型是针对空间多尺度的推理模型. 模型相对其他工作参数更多, 架构更复杂. 在小规模低分辨率数据集

下, 对于多尺度特征的提取会受到分辨率的自然限制, 使得MGFIN抽取的多尺度特征不够鲁棒. 而在大规模高分

数据集下, MGFIN模型对多尺度特征的抽取, 对高阶特征推理融合的信息表征与挖掘优势才会有所体现.
 
 

表 1　RSVQA-LR数据集上与现有先进方法的对比结果 (%)
 

类别 RSVQA[23] EasyToHard[24] Bi-modal[25] SHRNet[26] MGFIN (ours)
计数 67.01 (0.59) 69.22 (0.33) 72.22 (0.57) 73.87 (0.22) 71.25 (0.42)
存在 87.46 (0.06) 90.66 (0.24) 91.06 (0.17) 91.03 (0.13) 91.64 (0.17)
比较 81.50 (0.03) 87.49 (0.10) 91.16 (0.09) 90.48 (0.05) 91.30 (0.04)

农村/城市 90.00 (1.41) 91.67 (1.53) 92.66 (1.52) 94.00 (0.87) 97.00 (1.39)
平均准确度 81.49 (0.49) 84.76 (0.35) 86.78 (0.28) 87.34 (0.13) 87.80 (0.24)
总体准确度 79.08 (0.20) 83.09 (0.15) 85.56 (0.16) 85.85 (0.28) 85.56 (0.21)

 

表 2和表 3分别展示了 RSVQA-HR数据集的两个测试集的比较结果. 在测试集 1上, MGFIN的总体准确率

优于基线方法 RSVQA 2.68%, 并实现了最高的平均准确率 85.15%. MGFIN在计数和存在类别上略逊于 SHRNet
方法, 但两种类型的准确率差距都不大. 在测试集 2上, MGFIN的总体准确率优于基线方法 RSVQA 4.15%, 平均

准确率优于基线方法 RSVQA 4.22%. 然而 MGFIN 在计数和农村/城市类别上略逊于 SHRNet 方法, 但差距不大.
结合两表不难看出, 测试集 2的总体性能不如测试集 1的性能. 可能的原因是测试集 2涵盖的区域与训练和验证

集相对不同, 但在测试集 2的性能也展示出MGFIN不俗的泛化性.
 
 

表 2　RSVQA-HR-Test01数据集上与现有先进方法的对比结果 (%)
 

类别 RSVQA[23] EasyToHard[24] Bi-modal[25] SHRNet[26] MGFIN (ours)
计数 68.63 (0.11) 69.06 (0.13) 69.80 (0.09) 70.04 (0.15) 69.66 (0.09)
存在 90.43 (0.04) 91.39 (0.15) 92.03 (0.08) 92.45 (0.11) 92.38 (0.12)
比较 88.19 (0.08) 89.75 (0.12) 91.83 (0.00) 91.68 (0.09) 92.02 (0.07)

农村/城市 85.24 (0.05) 85.92 (0.19) 86.27 (0.05) 86.35 (0.13) 86.54 (0.15)
平均准确度 83.12 (0.03) 83.97 (0.06) 84.98 (0.05) 85.13 (0.08) 85.15 (0.07)
总体准确度 83.23 (0.02) 84.16 (0.05) 85.30 (0.05) 85.39 (0.05) 85.46 (0.04)

 
 

表 3　RSVQA-HR-Test02数据集上与现有先进方法的对比结果 (%)
 

类别 RSVQA[23] EasyToHard[24] Bi-modal[25] SHRNet[26] MGFIN (ours)
计数 61.47 (0.08) 61.95 (0.08) 63.06 (0.11) 63.42 (0.14) 62.93 (0.10)
存在 86.26 (0.47) 87.97 (0.06) 89.37 (0.21) 89.81 (0.27) 90.10 (0.22)
比较 85.94 (0.12) 87.68 (0.23) 89.62 (0.29) 89.44 (0.23) 89.88 (0.17)

农村/城市 76.33 (0.50) 78.62 (0.23) 80.12 (0.39) 80.37 (0.16) 80.17 (0.33)
平均准确度 77.50 (0.29) 79.06 (0.15) 80.54 (0.16) 80.76 (0.21) 80.77 (0.24)
总体准确度 78.23 (0.25) 79.29 (0.15) 81.23 (0.15) 81.37 (0.19) 81.48 (0.18)

 

总之, 与其他方法相比, 所提出的模型MGFIN在以上 3个数据集上都获得了最佳实验结果, 这证明了本文的

模型在遥感 VQA任务中的竞争优势. 从某种意义上说, 既有方法, 包括原始模型 RSVQA、改进版本 Bi-Modal和
最新的 SHRNet, 都与本文模型相关. 只因先前的方法和本文的方法都采用了类似的双通道结构和先进的技术, 包
括 CNN和 RNN抑或多模态预训练模型 CLIP来表征图像和文本. 然而, 此类的方法受到了视觉表示不足的限制,
并忽略了卫星图像中地理空间对象之间固有的细粒度视觉关系. 我们的模型带来显著改进的关键原因是MGFIN

赵恩源 等: 面向遥感视觉问答的尺度引导融合推理网络 2143



灵活地捕捉了多尺度对象特征之间的高阶关系, 并在语言线索的指导下进行空间分层推理. 另一方面, 虽然方法

Bi-modal采用了先进的基于 Transformer的编码器-解码器结构, 但可能不适合直接采用 CLIP模型对遥感数据上

的视觉和文本表示进行编码. 因为 CLIP模型是在大规模自然图像-文本对通过预训练构建, 这与遥感图像-文本对

存在明显的领域漂移. 也许正是由于这个原因, 本文提出的方法 MGFIN 比先进的基于 Transformer 的方法 Bi-
modal实现了更令人印象深刻的性能. 此外 SHRNet通过哈希编码的方式引入空间信息, 可以很好地保留空间位置

信息, 但其推理阶段还是采取了文本引导的注意力机制来得到融合表征, 最终得到的知识相对与 MGFIN 的关系

建模稍显匮乏, 且缺乏多模态推理过程中的深度融合与各种模态知识的互相监督来为下游任务保驾护航. 

3.4   消融实验结果及分析

本文的完整 VQA模型的架构由多个基本模块组成, 也有重要的超参数需要讨论和验证. 

3.4.1    模块消融实验

在本节中, 本文首先使用以下MGFIN的变体实施多个消融实验, 以验证每个组件对整体预测性能的贡献.
• MGFIN w/o尺度: 该变体在视觉编码阶段删除多尺度表示模块, 使模型能够在属于单一尺度的对象外观特

征之间执行关系推理.
• MGFIN w/o位置编码: 该变体删除了空间位置嵌入, 这有助于保留视觉特征中的空间信息. 模型仅使用视觉

外观特征在不同尺度上进行空间分层推理.
• MGFIN w/o空间筛选: 该变体删除了多尺度空间筛选模块, 由于多尺度特征没有经过过滤, 将有助于保留视

觉特征中的语义信息, 语义特征较过滤后更加完备, 但会保留冗余语义信息.
• MGFIN w/o空间推理: 该变体删除了空间分层推理模块. 模型直接执行多模态特征融合, 而不考虑推理视觉

空间关系.
• MGFIN w/o桥融合: 该变体删除了 Bridge交互模块, 该模块有助于增强视觉文本联合嵌入. 模型直接将视觉

特征与问题特征组合以进行最终答案推理.
• MGFIN w/o对齐监督: 该变体删除了对比学习、图文匹配和掩码语言模型这 3个监督损失函数, 只保留视

觉问答损失函数.
表 4显示了 RSVQA-LR数据集上 6个变体的消融比较.

  

表 4　RSVQA-LR数据集上的模块消融实验 (%)
 

模型变体 计数 存在 比较 农村/城市 平均准确度 总体准确度

MGFIN w/o 多尺度 66.78 88.80 88.71 92.00 84.07 82.31
MGFIN w/o 位置编码 71.84 91.03 91.07 95.00 87.24 85.44
MGFIN w/o 空间筛选 71.43 90.08 90.45 92.00 85.99 84.76
MGFIN w/o 空间推理 71.23 90.11 89.30 94.00 86.17 84.28
MGFIN w/o 桥融合 70.21 90.29 89.33 92.00 85.46 84.01
MGFIN w/o 对齐监督 70.58 89.98 89.28 94.00 85.96 84.02
MGFIN 完整模型 71.25 91.64 91.30 97.00 87.80 85.56

 

显然, 全模型 MGFIN 优于其他变体并取得了显著的改进. 与 MGFIN w/o 多尺度和 MGFIN w/o 位置编码相

比, 全模型 MGFIN 具有更高的性能, 这表明多尺度视觉表示和特别设计的空间位置编码都是有效的. 此外,
MGFIN w/o MS的整体准确率下降更为显著, 这表明提取多尺度特征对于表示高分辨率图像具有更大的影响. 此
外, 全模型MGFIN在MGFIN w/o空间推理、桥融合、对齐监督上实现了约 1%–2%的改进, 证明采用以上 3种
模块对增强问题-图像联合嵌入也是有帮助的. 但在计数任务中, 位置编码与空间推理和空间筛选却起到负效果,
其共性在于增加模型对空间的感知, 增加模型复杂度, 间接证明计数任务对于模型复杂度和信息冗余度的敏感性.
且通过实验可证, 模型在缺少多尺度特征、空间位置编码、空间筛选的基础上缺乏对于空间信息的精准刻画, 在
除计数的各项指标均逊于完整模型. 图 6显示了 RSVQA-HR数据集上 5个变体模型对不同问题类型的准确率. 浅
红色条形图反映了所提出的MGFIN的性能. 其余条形图对应于MGFIN的 4个变体. 可以看出, MGFIN w/o多尺

2144  软件学报  2024年第 35卷第 5期



度 (黄色)在所有 4种问题类型上都表现最差, 这表明空间分层推理模块对遥感 VQA有突出贡献. 与其余 4个变

体相比, 全模型MGFIN实现了最佳性能也证明了MGFIN中设计的组件的有效性.
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图 6　RSVQA-HR 数据集上 5种变体模型对各类问题准确率
  

3.4.2    参数消融实验

如表 5所示, 本文进行了多次实验以确定超参数的值, 结合公式 (11)与公式 (12), 其中 S 与 M 分别指视觉特

征的尺度种类数和多尺度推理中的高阶关系组合数. 除以上两组超参数, 本文还对融合编码器层数进行消融实验,

值得注意的是, 本文首先固定了最优参数, 然后改变其他参数并测试性能.
 
 

表 5　RSVQA-LR数据集上的参数消融实验 (%)
 

参数设置 计数 存在 比较 农村/城市 平均准确度 总体准确度

尺度种类1 71.39 89.91 90.37 95.00 86.67 84.70
尺度种类2 71.25 91.64 91.30 97.00 87.80 85.56
尺度种类3 72.81 90.62 91.15 96.00 87.65 85.65
关系类型0 71.33 90.86 90.83 96.00 87.25 85.15
关系类型1 71.25 91.64 91.30 97.00 87.80 85.65
关系类型2 71.46 90.96 90.75 96.00 87.30 85.19
关系类型3 72.44 91.07 90.28 97.00 87.69 85.32
融合编码0 71.43 90.08 90.45 92.00 85.99 84.76
融合编码1 71.29 91.30 90.98 97.00 87.64 85.34
融合编码2 71.25 91.64 91.30 97.00 87.80 85.56
融合编码3 71.09 91.44 90.65 96.00 87.30 85.18
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具体来说, 当 S (尺度种类)的值过小时, 信息通过空间筛选模块的能力不足, 无法生成正确的答案. 同时, 恰当

的 S 值有助于更好地描述更多的全局关系. 然而, 过大的 S 设置可能会在很大程度上削弱局部关系, 从而导致整体

和单个项目性能较低. 换句话说, 大多数 VQA问题都与局部关系的建模有关, 并且可以通过对局部关系的建模来

回答, 而不是对全局关系的描述. 此外, 较大的 T 为该方法带来了更大的计算量. 因此, 本文通过参数消融把最终

的 S 定义为 2, 以获得平衡的全局尺度与局部尺度表征.
在表 5 中, 还可以观察到高阶关系的推理会为问答系统提供知识增益, 然而, 更多的关系建模并不会提高性

能. 归因于 VQA任务的固有属性, 其中 RSVQA通常涉及有限数量的对象进行回答. 因此, 更大的 M 并不是性能

更好的必要条件, 驳杂的高阶关系建模会导致模型冗余以及软关系噪声的引入. 根据实验, 对于每个尺度, 推断所

有可能的信息区域组合将带来巨大的计算负担. 因此, 本文定义 M = 1以在性能和计算成本之间保持平衡.
对于编码器层数来说, 当模型不采用融合机制时, 模型在多数任务的效果都不理想, 但在计数任务上却取得不

错的效果. 融合编码器可以促进单模态表征与多模态表征的融合, 但过多的层数会造成模型冗余, 过多的融合机制

下驳杂的高阶关系建模会导致模型冗余以及软关系噪声的引入, 从而忽略候选区域的计数表征. 导致在映射过程

中映射候选图像区域和问题的关系失真. 但根据其他任务的数据, 丰富的语义确实提升最终的映射效果. 因此, 本
文定义融合编码层的层数为 2, 以在性能和模型参数之间保持平衡. 

3.5   可视化展示

MGFIN在空间层次推理融合阶段, 通过文本信息的引导注意力进一步增强了与问题相关的关系特征, 同时相

应地抑制了不相关的关系特征. 为了发现包含在问题相关关系特征中并对视觉空间关系推理过程重要的图像区

域, 本文通过累加分布在多个关系子集上的注意力权重并在可视化之前对其进行归一化来计算特征图上的注意力

权重, 并对 3个层次的注意力权重取平均值.
在图 7中, 模型展示了在空间尺度推理阶段生成的注意力图的可视化.

 
 

问题: Is the number of commercial buildings

equal to the number of roads in the image?

问题: What is the amount of residential

buildings next to the water area?
答案: No

预测: No

答案: 2

预测: 2

问题: Is there a residential building next

to the residential area in the image?
答案:  Yes

预测:  Yes

注意力图 注意力图 注意力图

图 7　RSVQA-LR 数据集注意力图可视化
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对于图 7左边的示例, 问题涉及多个对象, 包括“住宅建筑”和“马路”, 需要比较它们的数量. 如注意力图所示,
网络关注所涉及的两个对象, 但具有不同程度的显著性, 然后推断出正确答案. 有趣的是, 在图 7中间的示例中可

以观察到类似的模式, 其中一类所涉及的对象“住宅建筑”用大面积突出显示, 而另一类所涉及的比较对象“水域”
则用较小的权重和一小块区域集中. 此外, 对于图 7右侧的查询“住宅建筑”的示例, 模型成功地突出了目标区域并

过滤掉了不相关区域. 总之, 注意力图的可视化显示了文本问题和模型强调区域之间的一致性, 显著性程度显示了

推断参考对象关系的证据. 

4   总　结

本文提出了一种新颖的多尺度引导融合推理网络 (MGFIN), 为遥感视觉问答系统赋予了跨越多个尺度的视

觉空间推理能力. 首先, 本文提出了一种基于空间位置和多尺度视觉表征模块, 用于编码嵌入空间位置信息的多尺

度视觉特征. 其次, 通过多尺度空间层次推理模块学习文本引导下的多尺度视觉特征及其高阶语义关系, 得到丰富

的语义表征. 最后, 本文通过引入多种监督信息, 结合交叉注意力机制获得融合充分的多模态表征继而推理出准确

答案. 本文在两个公开可用的遥感 VQA 数据集上将提出的模型与既有方法进行比较, 并通过大量实验来评估

MGFIN的有效性. 实验结果表明, MGFIN在遥感 VQA领域取得了最新的先进性能. 但受限于遥感域匮乏的知识

表征与复杂的关系涌现, 在未来的工作中, 我们将探索对象级别注释的图像-问题-答案三元组, 或知识图谱等高阶

知识驱动的工作, 以抽取目标的高阶特征, 继而更高效地问答推理. 此外, 由于遥感数据的稀缺性, 标注优质数据集

或微调传统多模态大模型并将知识迁移至遥感域进行推理也是值得探索的方向.
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