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基于对比学习文本感知的小样本
遥感图像分类
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摘 要：针对现有方法主要利用遥感图像单一模态解决同种类别相似度低的问题，本文提出了

一种基于多模态学习的遥感图像分类方法。首先，修正图像的空间特征并利用对比学习进行

图像编码器的预训练进而生成图像特征，利用文本编码器生成文本特征。其次，引入特征解码

器获取文本感知的视觉特征，在特征融合阶段提出了一个新的注意力机制方法。再次，设计了

一个新的图像编码器用于提高分类精度。最后，通过计算支持集和查询集之间的相似性进一

步进行类别预测。在 NWPU-RESISC45、AID 和 UC Merced 数据集上进行实验，其 5-way 5-
shot准确度分别达到 86.46%、85.89% 和 80.32%，优于现有的小样本遥感图像分类方法。
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learning text perception
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Abstract：Aiming at the problem that existing methods mainly use a single modality of remote sensing 
images to solve the problem of low similarity of the same class， a remote sensing image classification 
method based on multimodal learning is proposed. Firstly， The spatial features of the image are corrected. 
The image encoder is pre-trained using contrastive learning to generate image features and text features are 
generated using text encoder. Secondly， a feature decoder is introduced to acquire text perception visual 
features， and a new attention mechanism approach is proposed in the feature fusion stage. Thirdly， a new 
image encoder is designed to improve the classification accuracy. Finally， the similarity between the 
support set and the query set is computed for further class prediction. Experiments are conducted on the 
NWPU-RESISC45， AID and UC Merced datasets. The 5-way 5-shot accuracies of 86.46%， 85.89%， 
and 80.32% respectively outperform existing methods in few-shot remote sensing image classification.
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0 引  言

遥感图像分类是对输入的遥感图像采用一定

的方法进行分类的过程。这些技术已广泛应用于

城市土地利用类型的精确分类、资源勘探和自然

灾害的检测［1，2］。目前，随着卫星遥感技术的不断

进步，高分辨率场景的图像数量不断增加。由于

标注数据的人力物力成本很高，传统的基于深度

卷积网络［3］的遥感图像分类方法受限于大量的人

工标注数据进行训练，所以减少大量的人工标注

数据进行训练的研究受到关注［2，4］。

小样本学习是指利用先验知识快速识别新类

别的能力，即使每个新类别只有少数标记图像可

用［5］。现有的小样本遥感图像分类方法采用两个

阶段进行训练和测试。第一阶段将网络预训练为

嵌入网络，第二阶段用度量学习进行分类任务。

Snell 等［6］提出了原型网络，其思想是在神经网络

学习的表示空间中通过其示例的平均值表示每个

类。Sung 等［7］提出了关系网络，能够通过计算查

询图像与每个新类别的少量示例之间的关系得分

对新类别的图像进行分类，而无须进一步更新网

络。Li 等［1］提出了自适应匹配网络的判别性学

习，将支撑集合和查询集合的判别性特征沿深度

拼接，利用一个匹配器适应性地选择语义相关的

样本对，并计算相似度得分。Ye 等［8］提出了一种

带有 Transformer 的小样本嵌入适应方法，通过一

种集合到集合的函数将实例嵌入适应目标分类任

务，从而产生任务特定且具有区分能力的嵌入。

Cheng 等［9］提出了原型自校准和相互校准的连体

原型网络，自校准利用支撑集合的标签提供的监

督信息校准支撑特征的原型，互校准将查询集合

里的样本的置信度得分作为另一种形式的原型，

用同样的方式预测支撑集样本。

近年来，随着自监督学习的不断发展，自监督

学习技术已经被应用于遥感图像分类。这些方法

使模型能够学习数据中的底层结构和关系，减少

对标记数据的依赖，提高分类性能。Li 等［2］提出

了基于自监督对比学习的度量学习框架，将自监

督对比学习融入小样本中，能够让特征提取网络

在较少数据的情况下依然学习到具有代表性的图

像特征。虽然对小样本遥感图像分类任务的大部

分研究都集中在可区分的特征上，但研究者主要

是利用图像单一模态。随着多模态学习的发展，

研究显示了多模态模型在预训练中的有效性，尤

其是视觉文本模型［10］。因此，如果能够利用多模

态交互提示分类器，特征提取的效果将得到提升。

因此，本文提出一种基于对比学习文本感知

的度量学习框架 CLTP-ML（Contrastive learning 
text perception-metric learning），通过优化图像特

征和文本特征的相似度关系，并得到特征的高级

融合表达，进而提升遥感图像分类任务的准确度。

1 本文方法

为了模型能够有效捕捉到区分类的特征，本

文提出基于对比学习文本感知的度量学习框架

CLTP-ML。首先，简要介绍预训练阶段对比学

习的整个过程；然后，介绍整个框架中的特征编码

器以及改进的图像编码器具体结构，再详细介绍

特征解码器生成文本感知的视觉特征以及新提出

的注意力机制结构；最后，介绍度量学习阶段的

过程。

1. 1　预训练阶段

在预训练阶段，为了训练出能够学习增强特

征表示的图像编码器，本文采用基于对比学习的

方法从训练集 D tr 中抽取 N 对图像和标签，并对每

个样本进行扩充，总共得到 2N 个增强样本。首

先给出两个样本对之间损失函数计算公式：

Lij = -log exp ( cos ( fi，fj ) /τ )

∑
k = 1

2N

exp ( cos ( fi，fk ) /τ )
（1）

式中：i ≠ k 时上述等式成立，τ 为温度系数。则对

全局损失函数［11］可以定义为：

Lg = ∑
i = 1

2N 1
2N yi

- 1 ∑
j = 1

2N

Lij （2）

式中：i ≠ j且 yi = yj 时等式成立。

虽然全局损失都能够让图像编码器产生高级

特征表达，但是全局损失也会造成对局部区域的

判别丢失情况。针对这种情况，在预训练阶段加

入一种基于自注意力机制的对比学习方法。图 1
为整个预训练对比学习过程。假定给出两张遥感

图像，通过图像编码器得到对应的空间特征向量。

为了计算二者之间的局部损失，采用自注意力机

制［12］对它们进行空间对齐。设 k，q，v分别为 d 维

度的键向量、查询向量和值向量，给定一对空间特

征向量 fa 和 fb 作为输入，要计算 a 相对于 b 的对齐

值 va|b 需要找到 a 和 b 两个特征中对相似度影响大

的那些空间位置，并体现在相似度矩阵 ∂∂ab 中：
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∂∂ab = Soft max ( qbkT
a

d
) （3）

式中：Soft max 为图中的归一化指数函数。接下

来，再使 a 突出这些有更大影响力的空间位置处

的特征，完成特征对齐，则给出对齐值 va|b 的计算

公式：

va|b = ∂∂abva （4）
同理还会计算一次 b 相对于 a 的对齐值 vb|a。

因此，计算一对空间特征之间的相似性的表达式

如下：

sim ( fa，fb )= 1
HW ∑

r = 1

HW

[ vT
a vb|a + vT

b va|b ] （5）

每个空间位置都按上述方式计算一次相似

度，再将结果相加取平均。则可以定义局部损失

函数为：

Ll = ∑
a = 1

2N 1
2N ya

- 1 ∑
b = 1

2N

Lab （6）

Lab 的表达式为：

Lab = -log exp ( sim ( fa，fb ) /τ )

∑
k = 1

2N

exp ( sim ( fa，fb ) /τ )
（7）

针对预训练阶段的目标主要考虑的是全局损

失函数和局部损失函数的加权系数和，分别用 μ

和 λ 控制每一项的贡献，后续实验中将讨论具体

系数的选择。预训练阶段总损失函数定义为：

L = μLg + λLl （8）
1. 2　特征编码器

图 2 为 CLTP-ML 框架的结构图。在小样本

学习的数据准备中，通常将数据集分为支持集 S

和查询集 Q。CLTP-ML 框架中的文本编码器采

用的与 CLIP［13］训练的文本编码器一致，具体的

文本信息映射描述与文献［14］一致。首先，将每

张图像的类别标签生成对应的文本描述。其次，

将文本描述输入文本编码器中。文本编码器用于

将自然语言文本转换为抽象的特征表示，特征向

量能够有效捕捉到文本的语义和上下文信息。

CLTP-ML 框架中的图像编码器 MRNet 共
享预训练对比学习阶段的参数。具体网络结构是

基于传统的 ResNet12 模型［15］的基础上引入了

Mixer［16］架构。如图 3 所示，首先将遥感图像输入

ResNet12 模型中，以第一个残差块为例，通过残

差块后对输出张量进行维度转换，然后分别通过

层归一化、线性层、GeLU 激活函数和线性层。将

其结果与输入张量相加后通过一次层归一化，接

下来与通过线性层、GeLU 激活函数、线性层的结

果相加得到第一个残差块的结果。上述操作一共

进行 4 轮，分别通过 ResNet12 中的 4 个残差块。

1. 3　特征解码器

由于遥感图像存在类内相似性低的问题，使

从有限样本中提取可区分特征变得更具挑战性。

为了解决这个问题，通过将图像的视觉特征和文

本的语义特征相结合，可以增加样本的多样性和

信息丰富性，从而提高对不同类别的区分能力。

因此，CLTP-ML 框架采用一种基于多头注意力
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Fig. 1　Pre-training contrastive learning stage

支持集 查询集

飞

机

田
径

场

桥

梁
文本描述 文本编码器

图像编码器

解码器 相似度度量

飞机 桥梁田径场

图 2　CLTP-ML框架结构图

Fig. 2　Structure of CLTP-ML framework

·· 2395



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

机制［12］的特征解码器生成文本感知的视觉特征。

图 4 为特征解码器结构图。首先将生成的文本特

征和图像特征分别进行层归一化和线性层的操作

得到 T1 和 I1，然后将特征投影到同一空间中利用

多头注意力机制对视觉特征进行校正，将其重新

映射到视觉空间，具体融合过程如图 5 所示。首

先将 I1 输入层归一化和多头自注意力机制中，利

用文本特征 T1 作为键和值获得文本感知特征 I，
然后将其重新映射到视觉空间。在进行文本特征

图像特征融合和对齐时，多头自注意力将输入的

序列数据分成多个头，对每个头进行独立的查询、

键、值线性变换，可表示为：

head i = attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i ) （9）

式中：QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i 分别为第 i 个头的查询、

键、值变换矩阵，然后对每个头进行自注意力

计算：

attention (Q，K，V )= Soft max ( QK
T

dk

)V（10）

式中：dk 为键向量的维度。最后将所有头的输出

拼接在一起，并进行输出线性变换，具体如下式

所示：

multihead(Q，K，V )= Concat ( head1，⋯，headn )W O

（11）

式中：n 为头的数量；W O 为输出变换矩阵。

最后利用新设计的注意力机制计算空间和通

道注意图，增强感兴趣的特征。图 6 为新设计的

注意力机制 ECSAM 结构图。首先在 H 和 W 上

对输入进来的特征层进行最大池化和平均池化，

然后进行一个 1D 卷积再取一次 Sigmoid 将值固
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Fig. 4　Structure of feature decoder

ResNet12残差块

GeLU
输入张量

层归一化

GeLU

线性层

×4

层归一化

线性层

线性层

线性层

图 3　图像编码器结构图
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Fig. 5　Fusion of image features and text features

·· 2396



第  7 期 李文辉，等：基于对比学习文本感知的小样本遥感图像分类

定在 0~1，最后将这个权值乘上原输入特征层。

进行通道注意力机制后，进行空间注意力机制。

首先对输入进来的特征层，在每一个特征点的通

道上取最大值和平均值。之后将这两个结果进行

一个堆叠，利用一次通道数为 1 的卷积调整通道

数，然后取一个 Sigmoid，将这个权值乘上原输入

特征层。

1. 4　度量学习阶段

假设每个类别的训练样本向量的平均值设为

m，那么 k类训练样本的质心表示为：

mk = 1
|| Sk

∑
( xi，yi )∈ S

f ( xi ) （12）

式中：Sk 为标记 k 类的支持集样本。在测试阶

段，对于每个测试样本，计算它与所有类别的原

型之间的相似度，并将测试样本分配给与其相似

性最高的类别。本文选择的是余弦相似度作为

距离函数 d ( · )，为了在所有类中产生一个分布，

从查询集 Q 中选取一个查询样本 q，则其分布表

达式为：

p ( y = k|q )= exp (-d ( f ( q )，mk ) )

∑
k1 = 1

C

exp (-d ( f ( q )，mk1 ) )
    （13）

因此，度量学习阶段的总损失函数为：

LTest = d ( f ( q )，mk )+ log ∑
k1 = 1

C

d ( f ( q )，mk1 )  （14）

2 实验结果与分析

2. 1　数据集

为验证 CLTP-ML 在遥感图像分类任务中

的有效性，先后在 3 个公共遥感数据集上进行实

验，主要包括 NWPU-RESISC45 数据集［17］、AID
数据集［18］和 UC Merced 数据集［19］。NWPU-RE⁃
SISC45 数据集是西北工业大学公布的用于遥感

图像场景分类的大规模公开数据集，包含 45 类场

景。每个类别各包含 700 张遥感图像，整个数据

集一共 31 500 张图像，每张图像的像素大小为

256×256 像素，具有规模大、图像中所含信息丰

富等特点。AID 数据集是一个大型航空图像数据

集，从 Google Earth 图像中收集样本图像，包含 30
个场景类，每个类有 220~420 张图像。整个数据

集一共有 10 000 张图像，每张图像的像素大小为

600×600 像素。UC Merced 数据集是从美国地

质勘探局国家地图城市地区图像数据库中收集

的，包含 21 个不同的场景类，每个类包含 100 张

图像。整个数据集一共有 2 100 张图像，每张图

像的像素大小为 256×256 像素。

2. 2　实验环境和参数设置

以 PyCharm 为实验平台，使用 PyTorch 开发

框架实现模型，该模型部署在带有 CUDA 版本

11. 4 的 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 上 。
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图  6　注意力机制结构图

Fig. 6　Structure of attention mechanism
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模 型 使 用 Adam 优 化 器 进 行 优 化 ，学 习 率 为

0. 000 1，学习率调整乘数为 0. 5，学习率衰减区间

为 10，温度系数为 128。
2. 3　图像预处理

NWPU 数据集随机选取 25 个类用于训练数

据集，10 个类用于验证数据集以及 10 个类用于测

试数据集。AID 数据集随机选取 16 个类用于训

练数据集，7 个类用于验证数据集以及 7 个类用于

测试数据集。UCM 数据集随机选取 10 个类用于

训练数据集，5 个类用于验证数据集以及 6 个类用

于测试数据集。为了进行有效的实验比较，划分

方式遵循 SCL-MLNet［2］的划分。为了公平地比

较，实验中采用的图像编码器为新设计的图像编

码器。采用的数据增强方式为随机水平翻转，随

机裁剪和随机灰度变换。实验时随机生成 100 集

用于训练，500 集用于验证，2 000 集用于测试。

在训练和测试阶段，用 15 个查询样本评估模型在

5-way 5-shot情况下的性能。

2. 4　总体实验结果及比较

本文将 CLTP-ML 框架与一些经典和前沿

的小样本遥感图像分类方法进行对比，包括原型

网络（ProtoNet）［6］、关系网络（RelationNet）［7］、自

适应匹配网络（DLA-MatchNet）［1］，自监督对比

学习度量学习框架（SCL-MLNet）［2］，带有 Trans⁃
former的小样本嵌入适应方法（FEAT）［8］，原型自

校准和相互校准的连体原型网络（SPNet）［9］及文

本感知框架（TeAw）［10］。表 1 显示了现有的小样

本遥感图像分类模型与本文框架的分类准确度对

比。在 NWPU 数据集中，CLTP-ML 框架在 5-
way 5-shot情况下的分类准确率达到 86. 46%，与

TeAw 方法相比高出 0. 89%。在 AID 数据集中，

CLTP-ML 框架在 5-way 5-shot 情况下的准确率

达到 85. 89%，比排名第二的 TeAw 方法相比高

出 1. 27%。在 UCM 数据集中，5-way 5-shot 情
况下的准确率可以达到 80. 32%，相较于 TeAw
方法相比提升 2. 82%。通过对比可以看出，本文

提出的框架能够在小样本遥感分类任务中取得较

好的效果。

2. 5　参数实验结果及比较

本文对各个模型参数进行了实验，实验结果

如表 2 所示。从实验结果中可以看出，参数量最

小的模型是 ProtoNet，仅为 11. 84 M，尽管参数量

较小，但是 ProtoNet 在遥感图像分类任务上的准

确率是最低的。FEAT 模型的参数量最大，达到

37. 52 M。尽管 FEAT 方法的准确度有一定的提

升，但是该方法的参数量大约达到了 ProtoNet 方
法的 3 倍。在计算复杂度方面，RelationNet 的数

值是最低的，FEAT 方法的数值是最高的。然而

CLTP-ML 方法结合参数量小、计算复杂度小以

及准确度高几方面因素能够取得相对优越的

性能。

2. 6　预训练损失函数加权系数结果比较

为了使预训练阶段的训练效果达到最优，对

预训练阶段总损失函数的加权系数进行讨论。如

图 7 所示为不同加权系数在 3 个数据集上 5-way 
5-shot 的分类准确度，横轴表示的是全局损失与

局部损失的比值，即 μ/λ，纵轴表示的是分类准确

度。本文选择了 12 组不同情况的取值，前 9 组 μ

和 λ 的和等于 1，后 3 组 μ 确保等于 1，调整 λ 的值。

从图中结果可以看出，对于前 9 组数据，随着 μ 的

值不断减少 0. 1，λ 的值不断增加 0. 1，在 3 个数据

集上 5-way 5-shot的分类准确度不断下降。对于

后 3 组数据，可以从图中看出，在 3 个数据集上的

表 1　各模型在 3个数据集的分类准确度比较

     Table1　Comparison of classification accuracies of 
models on three datasets

%

模型

ProtoNet［6］

RelationNet［7］

DLA-MatchNet［1］

SCL-MLNet［2］

FEAT［8］

SPNet［9］

TeAw［10］

CLTP-ML

NWPU
66.64±0.51
81.43±0.73
82.62±0.54
82.77±0.29
83.84±0.37
80.55±0.46
85.57±0.25
86.46±0.43

5-way 5-shot
AID

70.33±0.48
74.46±0.87
76.57±0.74
79.83±0.66
81.39±0.71
78.28±0.58
84.62±0.25
85.89±0.24

UCM
67.84±0.15
62.24±0.54
63.86±0.37
67.39±0.74
75.87±0.52
73.52±0.53
77.50±0.27
80.32±0.06

表 2　各模型参数实验结果

Table2　Experimental results for each model parameter

模型

ProtoNet［6］

RelationNet［7］

DLA-MatchNet［1］

SCL-MLNet［2］

FEAT［8］

SPNet［9］

TeAw［10］

CLTP-ML

参数量/M
11.84
22.43
15.06
14.24
37.52
12.96
14.59
14.35

FLOPs/G
1.82
2.44
1.95
2.03
3.98
2.26
2.17
2.06
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折线走势都是先上升后降低，所有折线在 μ = 1、
λ = 0. 5 处达到峰值且高于前 9 组中的最大数据。

从结果中可以分析出，在全局损失和局部损失中

全局损失占的比例更大，适当引入局部损失可以

有效地提升模型的分类准确度。因此，选择 1 作

为全局损失的系数，选择 0. 5 作为局部损失的

系数。

2. 7　图像编码器对比实验　

为了验证改进的图像编码器对 CLTP-ML
框架的效果，本文研究了基于多模态学习模型的

不同图像编码器的性能。首先，选取的图像编码

器包括 ResNet12［15］、ResNet18［15］和改进的图像编

码器 MRNet。图 8 显示了分别使用上述 3 个图像

编码器在 3 个数据集的 5-way 5-shot 任务下的分

类准确度。从图中可以看出，在 NWPU 数据集

中，MRNet 的分类准确度相较于 ResNet12 网络

高出 1. 10%。在 AID 数据集中，MRNet 的分类

准 确 度 最 高 ，比 第 二 名 的 ResNet18 网 络 高 出

0. 92%。在 UCM 数据集中，MRNet 的分类准确

度 能 够 达 到 80. 32%，高 出 ResNet12 网 络

1. 13%。这有效地证明 MRNet 网络更加适合于

CLTP-ML 框架。

2. 8　注意力机制对比实验

为了证明提出的新的注意力机制 ECSAM 对

特征学习的有效性，本文将 ECSAM 与一些常见

的注意力机制进行比较，如 SENet［20］、ECANet［21］

和 CBAM［22］。表 3 为 4 种注意力机制在 3 个数据

集上的 5-way 5-shot分类准确度结果。根据结果

可以看出，在 NWPU 和 UCM 数据集中，ECSAM
的准确度最高，其次是 CBAM，SENet 的准确度

相对最低。在 AID 数据集中，ECSAM 的分类准

确 度 最 高 ，相 比 第 二 名 SENet 的 准 确 度 高 了

0. 47%。因此，本文提出的新的注意力机制方法

通过结合通道注意力机制和空间注意力机制，可

以同时考虑特征通道和空间位置之间的关系，使

模型能自适应地选择重要的特征通道和空间位

置，从而提高模型的准确性。

2. 9　可视化实验

此外，为了更直观地显示 CLTP-ML 框架中

对关键特征信息提取的有效性，本文根据 XGrad-
CAM［23］方法绘制类热力图。图 9 给出了 4 组不同

数据集中的图像，第一行代表原图像，第二行代表

使用 FEAT 方法绘制出的类热力图，第三行代表

使用 TeAw 方法绘制出的类热力图，第四行代表

CLTP-ML 框架绘制出的类热力图。图中红色区

域为特征信息贡献度高的区域，蓝色区域为特征

信息贡献度低的区域。对于飞机的识别，CLTP-
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图 8　不同图像编码器分类准确度对比

Fig. 8　Comparison of classification accuracy of 
different image encoders
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图 7　不同加权系数分类准确度对比

Fig. 7　Comparison of classification accuracy with 
different weighting factors

表 3　不同注意力机制的分类准确度比较

Table3　Comparison of classification accuracy of differ⁃
ent attentional mechanisms

方法

SENet
ECANet
CBAM
ECSAM
SENet
ECANet
CBAM
ECSAM
SENet
ECANet
CBAM
ECSAM

数据集

NWPU
NWPU
NWPU
NWPU
AID
AID
AID
AID
UCM
UCM
UCM
UCM

5-way 5-shot/%
85.71±0.63
85.84±0.28
86.19±0.56
86.46±0.43

85.42±0.67
85.04±0.31
84.88±0.45
85.89±0.24

79.37±0.72
79.65±0.39
79.97±0.24
80.32±0.36
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ML 框 架 将 重 点 放 在 机 翼 与 机 身 连 接 处 ，而

TeAw 方法将整架飞机都设为重点。对于湖泊的

识别，CLTP-ML 框架将重点放在湖泊边缘形状

突出的位置；而 FEAT 方法和 TeAw 方法将重点

识 别 在 非 湖 泊 关 键 位 置 。 对 于 宫 殿 的 识 别 ，

CLTP-ML 框架将重点放在宫殿屋顶镂空部分；

而 FEAT 方法和 TeAw 方法将重点放在宫殿屋

顶边缘位置，但是只能重点识别到一个边缘。对

于船只的识别，CLTP-ML 框架将重点放在船身

的位置；而 FEAT 方法将非船只部分设为重点。

因此，通过类热力图的对比实验可以看出 CLTP-
ML 框架能够有效捕捉到区分类的特征。

2. 10　消融实验

为了进一步探讨预训练阶段以及注意力机制

对遥感图像分类的影响，本文进行了消融实验。

表 4 给出了在 3 个遥感数据集上是否进行预训练

阶段（P）、是否采用文本信息融合（T）以及注意力

机制（A）在 5-way 5-shot 任务下的分类准确度结

果。从实验结果中看出，在 NWPU 数据集中，加

入预训练阶段比不加入预训练阶段的分类准确度

高出 2. 45%，使用文本信息融合后分类准确度提

升了 0. 21%，加入注意力机制模块后，分类准确

度又提升了 0. 41%。在 AID 数据集中，不加入预

训练阶段的分类准确度可以达到 82. 19%，而加

入 预 训 练 模 块 和 文 本 信 息 融 合 后 可 以 提 高

3. 09%，再加入注意力机制模块后分类准确度可

以达到 85. 89%。在 UCM 数据集中加入预训练

阶段的分类准确度相较于不加入预训练阶段的分

类准确度提高了 1. 63%，在此基础上，加入文本

信息融合后准确度又提高 0. 84%，再加入注意力

机制模块后，分类准确度达到了 80. 32%。因此，

在 3 个数据集中加入预训练阶段、加入文本信息

和注意力机制可以使模型的分类准确度提高，使

得模型能够更加有效地学到区分类的特征。

3 结束语

本文提出了一种基于对比学习文本感知的小

样本遥感图像分类框架 CLTP-ML。在模型中，

通过预训练阶段进行全局和局部损失优化图像编

码器，从而提高分类精度；通过引入文本特征进一

步提高模型的感知能力；通过改进图像编码器结

构使其更加适用于遥感图像分类任务。除此之

外，通过设计一个新的注意力机制方法使模型可

以自适应地选择重要的特征通道和空间位置，使

模型能够更大程度捕捉到区分类的特征。模型分

别在 3 个遥感数据集上进行了对比实验，实验结

果表明：CLTP-ML 框架与经典小样本遥感分类

框架相比分类结果更准确，同时也说明了使用多

模态学习解决同种类别相似度低的问题比单一模

态更加有效。
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