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摘 要:遥感跨模态图文检索作为连接自然语言与遥感影像的桥梁，旨在构建高效的双向语义关联，是遥感数据智8 

能化分析的关键技术。本文全面概述了遥感跨模态图文检索领域的技术演进与研究现状。首先，细致分析了主流9 

基准数据集在规模、场景类别及文本标注质量方面的特点，并介绍了通用的评价指标体系，为后续方法研究奠定10 

基础。其次，回顾了文本特征表示从传统统计到深度学习，以及遥感影像特征表示从手工特征到深度神经网络的11 

技术突破。再次，以是否采用跨模态预训练模型为划分，深入剖析了基于非跨模态预训练和基于跨模态预训练方12 

法的原理及模型特点，并通过在三个主流数据集上的实验对比，揭示了跨模态预训练方法的性能优势及其不同微13 

调策略的数据适配规律。最后，本文总结了当前研究面临的细粒度语义对齐、多源数据融合与跨域泛化、以及时14 

序动态匹配机制缺失等核心挑战，并展望了未来在细粒度特征增强、多源异构数据协同建模和时序感知对齐机制15 

和开发等方面的研究方向，以期推动遥感跨模态图文检索技术在实际应用中的深入发展。  16 
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1  引  言 22 

随着遥感技术的飞速发展与应用场景的持续拓展，海量遥感数据的高效检索与智能利用成为遥感信息23 

处理领域的核心需求。遥感跨模态图文检索（Remote Sensing Cross-modal Image-text Retrieval，RS-CMITR）24 

作为连接视觉感知与语言理解的关键技术，其任务定义为学习自然语言描述与遥感影像内容间的语义关联，25 

借助于跨模态图文建模网络构建图文信息的映射桥梁，实现文本检索影像（Text to Image Retrieval，T2I）26 

与影像检索文本（Image to Text Retrieval，I2T）的双向高效交互(Ma 等，2015; Xiao 等，2023)。具体如图27 

1 所示，T2I 任务要求系统依据自然语言查询从遥感影像数据中匹配语义相符的影像，I2T 任务则需根据给28 

定影像检索最相关的文本描述，二者共同致力于打破模态壁垒，实现对遥感数据的精准语义定位。  29 

 30 

图 1 遥感跨模态图文检索示意图 31 

Fig. 1 Remote sensing cross-modal image-text retrieval pipeline 32 

RS-CMITR 技术的研究与突破具有重要的理论价值与现实意义(Wang 等，2024; Tang 等，2023)。在理33 

论层面，其为解决跨模态语义对齐这一经典难题提供了遥感领域的独特视角，推动了计算机视觉与自然语34 

言处理跨学科融合的深度发展(Tang 等，2024)；在应用层面，自然语言的灵活性与高层语义抽象能力显著35 

提升了遥感数据的可访问性，为灾害检测中地震后房屋损毁区域的快速定位、环境监测里湿地生态系统变36 

化的精准追踪、城市规划中商业区扩张范围的智能识别等场景提供了高效解决方案，成为海量遥感数据智37 

能化分析的核心支撑(Yuan, Zhan, and Xiong 2023; Yuan 等，2021)。从技术发展脉络来看，RS-CMITR 经历38 

了从传统方法到深度学习驱动的范式转型。早期研究依赖人工特征工程，文本特征表示学多采用词袋模型39 

（Bag-of-Words, BoW）(Tsai 2012)、潜在语义分析（Latent Semantic Analysis, LSA）(Sumbul 等，2019)等40 

统计方法，影像特征则依赖 SIFT(Wu 等，2013)、HOG(Pang 等，2011)等手工设计算子，但这类方法难以41 
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捕捉深层语义关联与复杂空间关系，检索精度受限。随着深度学习的兴起(Woo 等，2018; He 等，2016)，42 

基于神经网络的表示学习成为主流：文本端从 Word2Vec 等静态词嵌入演进至 BERT(Koroteev 2021)等预训43 

练语言模型，实现了语义信息的深度挖掘；影像端则通过卷积神经网络（Convolution Neural Network，CNN）44 

(Li 等，2021)提取局部特征，再到视觉 Transformer（Vision Transformer，ViT）(Vaswani 等，2017)、Mamba(Liu, 45 

Tian, 等，2024)等架构突破局部性限制，完成全局语义建模。近年来，学习范式进一步分化，形成了基于46 

非跨模态预训练模型(Wang 等，2024)（双编码器、融合编码器架构）与基于跨模态预训练模型（全学习、47 

提示学习、适配器学习微调）(Yuan, Zhan, and Xiong 2023; Sun 等，2025)两大技术路线，后者凭借对大规48 

模数据知识的有效利用，展现出更优的检索性能。 49 

为系统梳理 RS-CMITR 领域的研究进展，本文将围绕核心技术与发展挑战展开全面论述。首先，阐述50 

现有的典型遥感跨模态图文检索数据集 RSICD(Lu 等，2017)、RSITMD(Yuan, Zhang, Fu, 等，2022)、51 

UCM-Captions(Qu 等，2016)与评价指标；再次，从基础表示学习入手，分别阐述遥感文本与影像的关键编52 

码方法，对比传统方法与深度学习方法的技术特点及优劣；其次，以是否基于跨模态预训练为分类标准，53 

深入解析两类学习范式的技术原理，结合典型模型案例展开细节论述，并基于三大常用数据集的实验结果，54 

量化对比不同方法的检索性能，揭示技术发展规律；最后，总结当前研究面临的核心挑战，为未来研究方55 

向提供参考。 56 

2  遥感跨模态图文检索数据集与评价指标 57 

RS-CMITR 作为连接遥感图像与自然语言理解的桥梁，旨在克服图像像素信息与人类高级语义之间的58 

语义鸿沟。高质量的图文数据集是推动该领域发展的核心，其规模、场景多样性及文本标注的精细度直接59 

影响模型性能。本文将重点介绍 RS-CMITR 领域的三个里程碑式数据集：UCM-Captions、RSICD 和 RSITMD。60 

UCM-Captions 为早期探索提供了平台；RSICD 以其规模优势，推动了遥感场景描述的发展，但也暴露了文61 

本多样性不足的局限；而 RSITMD 则通过高细粒度、多样的文本描述和关键词，成为高精度图文匹配算法62 

的黄金标准。此外，本文还将概述 RS-CMITR 任务中常用的评价指标，包括召回率和平均召回率，以全面63 

衡量模型的检索性能。 64 

2.1  典型数据集介绍 65 

RS-CMITR 是连接计算机视觉与自然语言处理的关键技术，其核心挑战在于弥合遥感图像的复杂像素66 
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信息与人类高级语义理解之间的“语义鸿沟”。为了推动这一领域的发展，构建高质量的图文数据集至关重67 

要。一个理想的数据集不仅需要具备大规模的图像覆盖和多样的场景类别，更关键的是其文本标注的质量68 

——描述是否精确、细节是否丰富、内容是否多样。这些数据集是训练和验证深度学习模型的基础，其质69 

量直接决定了模型能否准确理解并匹配复杂的图文对应关系。在众多数据集中，UCM-Captions、RSICD 和70 

RSITMD 是三个里程碑式的成果，其中 RSICD 和 RSITMD 分别代表了遥感图文数据集在“广度”和“深度”两71 

个维度的探索，反映了该领域从通用标注向精细化检索的演进，对应数据集实例如图 2 所示。 72 

 73 

图 2 遥感跨模态图文检索数据集实例 74 

Fig. 2 Remote Sensing Cross-modal Image-Text Retrieval dataset examples 75 

UCM-Captions 数据集：该数据集源自 Qu 等人提出的 UC Merced Land Use dataset，是一个专为遥感影76 

像描述和跨模态检索任务设计的数据集，共包含 2,100 张航拍图像，覆盖了 21 个不同的地物类别，如表 177 

所示。每张图像都配有 5 条描述性文字，总计 10500 个描述文本。图像的分辨率为 256×256 像素，空间分78 

辨率为 1 英尺，这为 RS-CMITR 模型学习图像与文本之间的细粒度对应关系提供了统一且清晰的视觉信息。 79 

RSICD 数据集：该数据集是为遥感图像标注任务设计的开创性大规模数据集。它包含了 10,921 张图像，80 

覆盖了工业区、体育场、住宅区等 30 个核心场景类别，如表 2 所示。该数据集在提出时极大地丰富了领域81 

内可用的数据资源，其主要目标是训练模型为遥感图像生成通顺、合理的自然语言描述。为此，数据集为82 

每张图提供了 1 到 5 句描述，并通过复制等方式扩充至约 5.4 万句。然而，RSICD 的这一设计也带来了其83 

核心局限性：文本描述的同质化严重，多样性不足（文本多样性分数量化为 1.67）(Yuan, Zhang, Fu, 等，84 

2022)。这意味着大量内容相似的图像，尤其是同一类别下的图像，往往被赋予了完全相同或高度相似的描85 

述。这种“一对多”的模糊对应关系，虽然对生成通用描述影响不大，但对于需要精确区分相似场景的图文86 

检索任务而言，则是一个致命缺陷，导致模型难以学习到细微的视觉差异。  87 

 88 
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表 1 UCM-Captions 数据集类别及影像数量 89 

Table 1 UCM-Captions Dataset Categories and Counts 90 

类别 数量 类别 数量 类别 数量 

农田 100 森林 100 立交桥 100 

飞机 100 高速公路 100 停车场 100 

棒球场 100 高尔夫球场 100 河 100 

海滩 100 港口 100 跑道 100 

建筑物 100 十字路口 100 稀疏住宅区 100 

灌木丛 100 中密度住宅区 100 储罐区 100 

密集住宅区 100 移动式家庭公园 100 网球场 100 

总计 2,100 

表 2 RSICD 数据集类别及影像数量 91 

Table 2 RSICD Dataset Categories and Counts 92 

类别 数量  类别  数量  类别  数量  

机场 420 农田 370 游乐场 1031 

裸地  310 森林 250 池塘 420 

棒球场 276 工业区 390 高架桥 420 

海滩 400 草地 280 港口 389 

桥梁 459 中密度住宅区 290 火车站 260 

中心区 260 山脉 340 度假村  290 

教堂 240 公园 350 河流 410 

商业区 350 停车场 390 稀疏住宅区  300 

密集住宅区  410 学校 300 储罐区 396 

沙漠 300 广场 330 体育场  290 

总计  10,921 

RSITMD 数据集：为解决上述问题，RSITMD 应运而生，它是一个专为高精度 RS-CMITR 任务量身打93 

造的高细粒度数据集。尽管其图像规模（4,743 张，32 类，如表 3 所示）小于 RSICD，但其核心优势在于94 

无与伦比的文本质量。与 RSICD 形成鲜明对比，RSITMD 的文本多样性分数高达 4.60(Yuan, Zhang, Fu, 等，95 

2022)。这一成就源于其严苛的标注流程：标注者被要求详细描述目标的具体属性（如颜色、尺寸、数量）96 

和精确的空间邻接关系，并鼓励使用多样的词汇(Yuan, Zhang, Fu, 等，2022)。更重要的是，RSITMD 引入97 

了创新的双重标注体系：每张图像不仅配有 5 句不同的完整描述句，还额外提供了 1 到 5 个高度精炼的关98 

键词。这一设计使得 RSITMD 能够同时支持基于复杂场景描述的句子级检索和基于特定目标的关键词检索，99 

极大地提升了其在精细化检索任务中的适用性和挑战性。 100 

总而言之，RSICD、RSITMD 和 UCM-Captions 共同构成了遥感图文研究领域的重要基石，它们服务于101 

不同的目标，体现了数据集构建理念的演进。UCM-Captions 作为早期结合图像与文本的数据集，为这一新102 

兴方向提供了初步探索的平台；RSICD 凭借其规模优势，为 RS-CMITR 领域的发展铺平了道路，是理解跨103 

模态遥感场景描述的宝贵资源；而 RSITMD 则聚焦于质量和精度，通过提供高细粒度、高多样性的文本描104 
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述与关键词，精准地解决了现有数据集在检索任务上的短板，成为了评估和推动高精度图文匹配算法发展105 

的黄金标准。 106 

表 3 RSITMD 数据集类别及影像数量 107 

Table 3 RSITMD Dataset Categories and Counts 108 

类别  数量  类别  数量  类别  数量  类别  数量  

工业区 207 港口 178 海滩 154 沙漠 126 

体育场 201 农田 177 商业区 148 森林 116 

储罐区 201 度假村 166 中心区 146 火车站 112 

广场 196 学校 165 停车场 143 山脉 109 

游乐场 191 公园 160 机场 140 棒球场 105 

河流 188 密集住宅区 157 教堂 136 十字路口 67 

高架桥 188 稀疏住宅区 157 
中密度住宅

区 
130 裸地 58 

池塘 184 桥梁 155 草地 127 船只 55 

总计 4,743 

2.2 评价指标介绍 109 

在 RS-CMITR 任务中，常用的评价指标是召回率(Recall， @ kR )和平均召回率(Mean Recall, mR )，这些110 

指标通常用于衡量检索结果中相关项被正确检索到的比例以及相关项的排序位置。RS-CMITR 通常涉及两111 

个检索方向：I2T 和 T2I。 112 

@ kR 表示在检索结果的前 K 个中包含至少一个相关项的查询所占的比例。K 通常取 1、5、10，即 @1R ，113 

@ 5R 和 @10R 。对于一个查询，如果其对应的正确匹配项出现在检索结果的前 K 位，则该查询被认为是成114 

功的。  115 

   
@

K
R K =

在检索结果前 位找到相关匹配的查询数量

总查询数量
 116 

因此，RS-CMITR 的评价指标包括： 117 

◼ @1R 、 @ 5R 和 @10R  (I2T)：以图像检索文本时，正确文本出现在检索结果第一、五和十位的比例； 118 

◼ @1R 、 @ 5R 和 @10R  (T2I)：以文本检索图像时，正确图像出现在检索结果第一、五和十位的比例； 119 

平均召回率为以上的平均值。 120 

2 2

@1 @ 5 @10 @1 @ 5 @10

6

I T T I

m
+ + + + +

=
R R R R R R

R  121 

通常，RS-CMITR 的综合性能会通过， @1R ， @ 5R ， @10R  (I2T)， @1R ， @ 5R ， @10R  (T2I)和 mR122 

来共同衡量。 123 
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3  特征表示方法 124 

RS-CMITR 的核心目标是建立自然语言描述与遥感影像之间的精准语义关联，实现二者的高效双向检125 

索。这一目标的达成，高度依赖于对两种异构模态信息的有效特征提取与表示，为后续跨模态对齐与相似126 

度计算奠定基础。本节将系统梳理 RS-CMITR 领域的核心表示技术：首先聚焦文本特征表示方法，对比传127 

统统计方法与深度学习方法的技术原理、应用场景及局限性，阐述从手工词嵌入到预训练语言模型的技术128 

进展；其次深入影像特征表示学技术，阐述 CNN 在局部特征提取中的核心作用与改进策略，以及 ViT、Mamba129 

等新型架构对全局语义建模的突破，同时探讨“CNN+全局模型”混合架构的技术优势；通过对两类模态表示130 

方法的全面解析，揭示 RS-CMITR 从“特征匹配”到“语义对齐”的技术升级路径。 131 

3.1  文本特征表示方法 132 

遥感跨模态图文检索的核心目标是通过语义关联实现遥感影像与文本描述的高效互查，而文本特征表133 

示学学习作为其中的关键技术，直接决定了文本语义特征的提取质量和跨模态对齐的精度。遥感领域文本134 

数据通常包含地理信息、地物属性等专业信息，且与高分辨率遥感影像之间存在复杂的空间和语义关联，135 

这对文本特征表示学方法提出了更高要求。传统方法依赖人工特征工程，难以捕捉文本的深层语义和上下136 

文关联；而基于深度学习的方法通过端到端学习，能够自动挖掘文本中的隐含模式和多尺度语义信息，显137 

著提升了跨模态检索的鲁棒性和泛化能力。尤其在处理遥感领域特有的长尾分布（如罕见地物类别）和多138 

语言描述时，有效的文本特征表示学模型能够通过嵌入空间映射，弥合文本与影像之间的模态鸿沟。因此，139 

文本特征表示学方法的演进不仅是自然语言处理技术的进步，更是推动遥感跨模态检索从理论走向应用的140 

关键驱动力(Zhu 等，2024)。 141 

早期传统的文本特征表示学方法基于统计学实现。其中，词袋模型（Bag-of-Words, BoW）(Tsai 2012)142 

通过统计文本中词汇的出现频率构建向量表示，结合文本融合加权策略突出关键词的重要性 (Sumbul 等，143 

2019)。LSA 通过奇异值分解将高维词频矩阵降维至潜在语义空间，解决了 BoW 的同义词和多义词问题。144 

此外，主题模型如隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA）(Blei, Ng, and Jordan 2003)提取隐145 

含主题分布为主。然而，这些方法存在显著局限：其一，离散表示导致语义鸿沟，无法量化"河流宽度"与"146 

水道直径"的相似性；其二，依赖人工构建的词典难以适应遥感领域新术语；其三，缺乏对词序和语法的建147 

模，无法区分"农田环绕居民区"与"居民区环绕农田"的空间关系差异，制约了复杂查询场景下的检索精度。 148 

随着深度学习的发展，基于神经网络的文本特征表示学方法在文本解译中展现出突破性进展。149 
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Word2Vec(Church 2017)和 GloVe(Pennington, Socher, and Manning 2014)等静态词嵌入模型通过分布式表示150 

将词汇映射到连续向量空间，显著提升了语义相关性计算能力。为进一步捕捉上下文动态特征，151 

Bi-LSTM(Shahid, Zameer, and Muneeb 2020)和 Transformer(Vaswani 等，2017)架构被引入，显著提升文本信152 

息解译性能(Cao 等，2022)。预训练语言模型如 BERT(Koroteev 2021)通过掩码语言建模和自注意力机制，153 

实现了文本的深度语义理解。值得关注的是，多模态联合嵌入技术（如 CLIP 的遥感变体 RS-CLIP(Li 等，154 

2023)通过对比学习将文本与影像嵌入到统一空间，实现了文本信息与遥感视觉信息的内容建模。 155 

3.2  遥感影像特征表示方法 156 

影像特征表示学习是遥感跨模态图文检索系统的另一个核心环节，其目标是将高维、异构的遥感影像157 

转化为低维、语义可解释的特征向量，从而实现影像与文本模态的语义对齐。遥感影像具有空间分辨率高、158 

光谱维度多、地物覆盖复杂等特点，传统基于手工设计特征（如 SIFT(Wu 等，2013)、HOG(Pang 等，2011)）159 

的方法难以捕捉其深层语义信息。随着深度学习技术的发展，基于神经网络的表示学习方法能够通过分层160 

特征提取机制，从像素级信息中挖掘局部细节和全局上下文关联。在跨模态检索任务中，有效的影像特征161 

表示学需满足两方面需求：一方面需要保留局部地物特征（如建筑物边缘、道路纹理），另一方面需建模162 

全局空间分布（如城市布局、农田分区）。 163 

CNN(Li 等，2021)凭借其局部感受野和权值共享机制，成为提取遥感影像局部视觉特征的主流方法。164 

经典模型如 ResNet(He 等，2016)、VGGNet(Vedaldi and Zisserman 2016)通过堆叠卷积层与池化层，能够逐165 

级提取边缘、纹理、形状等低层特征到地物类别、空间组合等高层语义特征。针对遥感影像特点，研究者166 

提出了多项改进策略：引入注意力机制增强关键区域响应，如通过通道和空间注意力动态调整特征权重(Woo 167 

等，2018)；设计多尺度特征融合架构，如特征金字塔网络融合浅层特征与深层语义特征(Ghiasi, Lin, and Le 168 

2019)；结合光谱特性改进卷积操作，如 3D-CNN(Alakwaa, Nassef, and Badr 2017)同时处理空间-光谱维度信169 

息。然而，CNN 的局部归纳偏置也导致其难以建模长距离依赖关系，这对大范围地物（如河流走向、山脉170 

延展）的表示构成挑战。 171 

为突破 CNN 的局部性限制，视觉 ViT(Vaswani 等，2017)和 Mamba(Liu, Tian, 等，2024)等新型架构被172 

引入遥感影像全局特征提取。ViT 将影像划分为序列化影像块，通过自注意力机制建立任意位置间的关联。173 

针对遥感数据特点，GeoViT(Khirwar and Narang 2024)等改进模型通过加入地理坐标编码、多时相位置嵌入174 

增强空间时序建模能力。而新兴的 Mamba 模型基于状态空间理论，采用选择性扫描机制实现线性复杂度下175 

的长序列建模，在 512 512 像素的影像解译中相比 ViT 减少 37%的计算量。值得注意的是，全局模型常与176 
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CNN 构成混合架构（如 ConvNeXt(Woo 等，2023)），通过 CNN 提取局部特征后输入 Transformer 进行全177 

局关系推理，这类方法正逐步成为 RS-CMITR 影像特征表示学学习的新范式。 178 

4  遥感跨模态图文检索方法与模型 179 

上述的 RS-CMITR 公开数据集与文本/遥感影像的特征表示方法被广泛应用于基于深度学习的遥感跨模180 

态图文检索研究领域，并为相关算法的性能验证与技术迭代提供了坚实的数据支撑。本节依据方法训练逻181 

辑与架构设计的核心差异，从基于非跨模态预训练（细分为双编码器架构、融合编码器架构）和基于跨模182 

态预训练（细分为全学习微调、提示学习、适配器学习）两大核心方向，对深度学习驱动的 RS-CMITR 算183 

法展开系统总结与深入分析，同时结合多数据集上的实验结果（以 R@K、mR 为关键评估指标），揭示不184 

同方法在检索精度、效率及场景适配性上的优势与特性。 185 

现有的适用于 RS-CMITR 任务的方法主要分为两大类：基于非跨模态预训练的方法和基于跨模态预训186 

练的方法。在非跨模态预训练方法中，遥感影像和文本分别送入已有的单模态编码器：影像编码器通常在187 

ImageNet 等自然影像数据集上预训练，文本编码器则在通用语料库上预训练。之后，再利用遥感图文配对188 

数据，对两个编码器进行联合训练，使其在遥感场景下学习到一定的跨模态对齐能力；在跨模态预训练方189 

法中，首先利用公开(Kim, Son, and Kim 2021)以及网络图文数据等大规模通用图文数据集(Radford 等，2021)190 

对图像编码器和文本编码器进行跨模态预训练，使二者在大规模数据上学习到更强的视觉–语言对齐表征。191 

随后，将得到的跨模态预训练模型迁移到遥感领域，即利用遥感影像和文本数据进行微调，以获得适应遥192 

感场景的图文表示，其对比图与面向遥感设计的 RS-CMITR 任务方法发展流程如图 3 与图 4 所示。 193 

 194 

图 3 基于非跨模态预训练的方法和基于跨模态预训练的方法对比图 195 

Fig. 3 Comparison between non-cross-modal pre-training-based methods and cross-modal pre-training-based methods. 196 

 197 
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 198 

图 4 RS-CMITR 任务方法演进时间轴 199 

Fig. 4 Evolution timeline of RS-CMITR task methods 200 

4.1  基于非跨模态预训练的方法 201 

 基于非跨模态预训练的方法利用公开的 RS-CMITR 数据集的训练集训练模型，并利用对应的测试集评202 

估模型的检索精度。根据模型架构，可将该方法分为两大类：基于双编码器架构和基于融合编码器架构的203 

检索模型。采用双编码器架构的模型首先采用两个独立的编码器分别抽取遥感影像和文本特征，然后模型204 

利用一些常规的相似度度量计算跨模态特征之间的相似度，以实现 RS-CMITR 任务。这类方法因其简单的205 

思路和高效的检索过程而广泛应用于 RS-CMITR 任务中。Yuan 等人(Yuan 等，2021)提出了一种名为轻量206 

化多尺度跨模态图文检索（Lightweight Multi-scale Crossmodal Text-image Retrieval，LW-MCR）模型。开发207 

了一个双线性融合方案和一个知识蒸馏策略，以同时提高 RS-CMITR 性能并降低时间成本。考虑到遥感影208 

像的内容复杂的特征，基于全局和局部信息的 RS-CMITR 模型（RS-CMITR Framework based on Global and 209 

Local information，GaLR）(Yuan, Zhang, Tian, 等，2022)通过增强视觉编码器表征遥感影像的能力的方式以210 

确保其在 CMRSITR 任务上的性能。该模型首先采用图卷积网络（Graph Convolutional Network，GCN）(Kipf 211 

2016)以探索遥感影像中的各种对象及其之间的关系；之后，该模型设计了多层级视觉自注意力模块212 

（Multi-level Visual Self-attention，MVSA）(Yuan, Zhang, Fu, 等，2022)以充分的抽取遥感影像的多尺度信213 

息；最后，通过整合错综复杂的对象级相关性和多尺度线索，GaLR 模型获得了较为完备的视觉特征，以更214 

好的完成 RS-CMITR 任务。 215 

 采用基于融合编码器架构的模型通常涉及复杂的跨模态交互方案，以充分挖掘遥感影像和文本之间的216 

关系，从而保证 RS-CMITR 任务的准确性。这类方法通常直接通过模型得到遥感影像和文本之间的匹配分217 

数。语义对齐模型（Semantic Alignment Module，SAM） (Cheng 等，2021)采用传统的卷积神经网络218 

（Convolutional Neural Network，CNN）和循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）学习遥感影像219 

和文本的特征；之后，SAM 引入语义对齐模块以探索跨模态关系，并通过互补方案增强特征。通过这些设220 

计，SAM 能够获得较好的遥感影像-文本的检索能力。鉴于遥感影像的复杂性，除了跨模态关系外，研究人221 

员注重对视觉特征的学习。例如，Yuan 等人(Yuan, Zhang, Fu, 等，2022)提出了适用于 RS-CMITR 任务的222 
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非对称多模态特征匹配网络（Asymmetric Multimodal Feature Matching Network，AMFMN）。该模型设计了223 

一个多尺度特征融合模块以探索遥感影像中的复杂内容；此外，其还开发了一个视觉引导的注意力模块以224 

对齐跨模态语义并改进最终的检索性能。基于 AMFMN 模型的架构，跨模态遥感特征匹配网络（Cross-modal 225 

Remote Sensing Feature Matching Network，CMFM-Net）(Yu 等，2022)采用 GCN 网络以更好的建模遥感影226 

像中对象之间的复杂关系，并利用 GCN 网络的架构增强不同模态的表征。为了进一步提取遥感影像的多尺227 

度全局特征，增强模型跨模态融合能力，Tang 等人(Tang 等，2024)提出了基于历史经验的遥感视觉语言模228 

型（Prior-experience-based Remote Sensing Vision-language Model，PERSVL）。该模型设计递归的多尺度补229 

充架构，逐层提取高级语义特征缺失的尺度信息；此外，其设计一种双分支融合编码器利用跨模态信息丰230 

富视觉和文本表征，并设计基于注意力机制的动态融合策略以融合跨模态特征；为了减轻数据噪声对模型231 

训练的影响，该模型提出历史经验学习模块，根据模型训练的历史数据生成可靠伪标签，修正错误标签对232 

模型的误导。 233 

4.2  基于跨模态预训练的方法 234 

 235 

图 5 基于跨模态预训练模型的三种微调策略示意图 236 

Fig. 5 Schematic diagram of three fine-tuning strategies for cross-modal pre-training models 237 

基于跨模态预训练的方法首先利用大量的遥感图像-文本对来预训练模型，使其学习到丰富的跨模态关238 

联知识。随后，模型加载这些预训练参数，并根据具体的 RS-CMITR 任务需求进行微调，以适应目标场景239 

并提升性能。根据微调过程对预训练模型参数的修改程度和方式，基于跨模态预训练的方法可细分为三类240 

策略，如图 5 所示：(a)全学习微调、(b)提示学习和(c)适配器学习。全学习微调的特点是更新预训练模型的241 

所有参数，能够充分利用预训练模型的知识以实现对目标任务的最佳适配，但通常需要较大的计算资源和242 

数据量；提示学习则在冻结大部分预训练模型参数的前提下，通过设计特定的“提示”模板来引导模型完成243 

任务，无需进行大规模参数调整，从而提高样本效率并减少计算成本；而适配器学习的核心思想是在预训244 
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练模型的主体参数被冻结的情况下，插入少量可训练的适配器模块来捕捉特定任务的语义信息，这种方法245 

在保持模型通用性的同时提供了灵活性，具有参数高效、训练速度快的优点(Wang 等，2024)。 246 

全学习微调是一种传统的微调方式，其核心思想是在目标任务上对整个预训练模型的参数进行更新。247 

这种方法能够充分利用预训练模型的知识，并通过端到端的方式实现对目标任务的最佳适配。在遥感跨模248 

态图文检索任务中，全学习微调已被广泛应用。特征交互增强 Transformer 模型（Interacting-enhancing Feature 249 

Transformer，IEFT）(Tang 等，2023)将自然多模态场景中预训练的权重迁移到 RS-CMITR 领域，并在全学250 

习微调过程中设计通道级特征增强单元，以丰富视觉表征，改善模型在 RS-CMITR 上的检索精度。Al 等人251 

提出一种多语言 Transformer（Multilanguage Transformer，MLT）模型，其用带有全局平均池化的对比语言252 

-影像预训练（Contrastive Language-Image Pre-training，CLIP）(Radford 等，2021)编码器作为主干网络以完253 

成 RS-CMITR 任务，并利用自然多模态场景预训练参数初始化 CLIP 主干网络。此外，他们在微调过程中254 

提出一种多语言训练策略，以增强模型的泛化能力。与上述两种方法不同，Liu 等人(Liu, Chen, 等，2024)255 

基于 CLIP 架构提出适用于遥感场景的 CLIP（RemoteCLIP）模型，利用大规模遥感多模态数据预训练该模256 

型，以增强模型对遥感影像的特有性质的理解能力。在得到预训练权重后，该方法在 RS-CMITR 任务上微257 

调模型，并取得了较好的检索精度。与 RemoteCLIP 类似，Zhang 等人(Zhang 等，2024)提出 GeoRSCLIP，258 

利用大规模遥感多模态数据对 CLIP 模型进行预训练，并在 RS-CMITR 任务上微调。为了进一步增强模型259 

对遥感图文对的感知能力，该方法对预训练数据集进行了筛选和增强，保障模型在 RS-CMITR 任务上的精260 

度得到进一步的提升。 261 

 提示学习是一种新兴的微调方法，旨在通过设计特定的任务提示来引导预训练模型完成目标任务，而262 

无需对模型参数进行大规模调整。具体而言，提示学习通过在输入数据中引入额外的提示模板，将遥感跨263 

模态图文检索任务转化为预训练模型熟悉的下游任务形式。Wang 等人(Wang 等，2024)提出上下文和不确264 

定性感知提示（Context and Uncertainty-aware Prompt，CUP）模型，该模型基于遥感影像上下文信息生成包265 

含丰富遥感影像对象级语义信息的提示，有效促进自然场景预训练知识向遥感领域迁移。为了有效利用跨266 

模态数据的有效信息，Sun 等人 (Sun 等，2025)提出了强弱提示工程方法（Strong and Weak Prompt 267 

Engineering，SWPE）。该方法设计强和弱提示生成模块，通过注意力机制和预训练的分类模型生成细粒度268 

的全局类别语义提示，之后利用提示引导式功能微调模块优化提示信息，增强细粒度细节和全局语义。 269 

 适配器学习是一种轻量级的微调方法，其核心思想是在预训练模型的基础上插入少量可训练的适配器270 

模块。这些适配器模块通常由多层感知机或注意力机制组成，用于捕捉特定任务的语义信息。通过这种方271 
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式，适配器学习能够在保持预训练模型通用性的同时，为目标任务提供足够的灵活性。Yuan 等人(Yuan, Zhan, 272 

and Xiong 2023)设计了参数高效的迁移学习（Parameter-efficient Transfer Learning，PETL）方法，其设计一273 

个轻量级的多模态遥感适配器（Multimodal Remote Sensing Adapter，MRS-Adapter），有效的将 CLIP 扩展274 

到 RS-CMITR 任务中。为了进一步解决遥感影像与自然场景影像之间的语义鸿沟问题，Xu 等人(Xu 等，2025)275 

提出一种字典驱动适配器（Dictionary-driven Adapter，DDA）。该方法通过引入共享字典和稀疏编码机制，276 

聚合了遥感数据中的判别性特征，并将其融入到冻结的 CLIP 模型中，从而有效地弥合了跨模态语义差异，277 

显著提升了遥感图文检索任务的性能。在此基础上，Li 等人(Li et al. 2025)基于适配器学习框架提出了细粒278 

度视觉–语言对齐（Fine-Grained Visual-Language Alignment, FGVLA）方法。在冻结 CLIP 预训练参数的前279 

提下，该方法在图像编码器和文本编码器的各个  Transformer 块中嵌入轻量级高效适配器，以实现从自然280 

图像到遥感场景的自适应。在目标函数设计上，FGVLA 构建由粗粒度与细粒度项联合组成的混合损失；推281 

理阶段则进一步引入与细粒度损失协同工作的推理机制，在全局特征相似度的基础上融合图像块–名词级282 

相似度，从而在保证参数效率的同时显著提升遥感图文检索的检索性能。此外，针对遥感影像在频域中具283 

有显著结构模式的特点，Wan 等人(Wan et al. 2025)提出频谱适配器（Frequency-domain-based RS image–text 284 

retrieval Adapter, FRS-Adapter）。该方法通过扩展频域感受野提取遥感影像特有的结构信息，并利用单模态285 

滤波器组在多频带上进行频谱压缩，结合幅度与相位特征增强特征表示。同时，构建跨模态频谱互聚合模286 

块，促进语言、空间与频谱信息的深度融合，引导保留与任务相关的频率成分、抑制无关成分，从而提高287 

自然场景到遥感场景的迁移效果。与此不同，Yang 等人(Yang, Li, and Zhao 2025)从重参数化调优的角度出288 

发，构建参数高效重参数化调优与排序–匹配框架（PERT-RaMa），提出基于 Kronecker 积的低秩适配模289 

块，在不引入额外深层结构的前提下获得更高的内在秩表示。同时，作者将 RS-CMITR 任务形式化为“一290 

对一匹配”和“一对多排序”问题，通过去除不必要的计算，显著加快了训练过程，进一步提升了  RS-CMITR 291 

任务中的检索效率与整体性能。 292 

4.3  实验对比与性能分析  293 

 本节在三个常用的 RS-CMITR 数据集，即 RSICD、RSITMD 以及 UCM-Captions 数据集，对提及的方294 

法进行实验论证。本节对影像检索文本和文本检索影像两个基本任务均采用 @ kR 以评估各个方法在每个任295 

务上的检索结果，并采用 mR 指标衡量各个方法在两个任务上的综合表现。每个指标的最优性能在实验表中296 

以粗体突出显示。 297 

 298 
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表 4 不同算法在 RSICD 数据集上的检索结果（%），最好的结果用加粗表示 299 

Table 4 Retrieval result(%) of different methods on the RSICD dataset, the best result is indicated in bold. 300 

方法类型 方法 
影像检索文本 文本检索影像 

mR 
R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 

非跨模

态预训

练 

双编码

器 

LW-MCR-b 4.57 13.71 20.11 4.02 16.47 28.23 14.52 

LW-MCR-d 3.29 12.52 19.93 4.66 17.51 30.02 14.66 

LW-MCR-u 4.39 13.35 20.29 4.30 18.85 32.34 15.59 

GaLR 6.59 19.85 31.04 4.69 19.48 32.13 18.96 

融合编

码器 

SAM t-i 5.91 18.59 30.63 4.82 18.10 33.44 18.58 

SAM i-t 6.41 20.10 32.89 5.91 18.08 29.73 18.85 

AMFMN-soft 5.05 14.53 21.57 5.05 19.74 31.04 16.16 

AMFMN-fusion 5.39 15.08 23.40 4.90 18.28 31.44 16.42 

AMFMN-sim 5.21 14.72 21.57 4.08 17.00 30.60 15.53 

CMFM-Net 5.40 18.66 28.55 5.31 18.57 30.03 17.75 

PERSVL 10.25 23.79 36.23 7.65 26.61 41.83 24.39 

跨模态

预训练 

全学习 

IEFT 6.26 24.00 39.98 8.11 27.45 43.25 24.84 

CLIP 13.54 30.83 43.46 11.55 33.14 49.83 30.39 

MLT 11.61 30.10 42.17 9.55 29.27 44.73 27.90 

RemoteCLIP 18.39 37.42 51.05 14.73 39.93 56.58 36.35 

GeoRSCLIP 21.13 41.72 55.63 15.59 41.19 57.99 38.87 

提示 

学习 

CUP 9.86  31.60  47.15  12.05  32.66  48.70  30.34  

SWPE 18.66 39.52 53.61 15.33 40.86 57.73 37.62 

适配器

学习 

PETL 14.13 31.51 44.78 11.63 33.92 50.73 31.12 

GeoRSCLIP +DDA 22.23 44.92 57.73 17.20 42.01 59.05 40.52 

 FGVLA 16.93  36.23  48.49  12.72  36.61  53.76  34.12  

 FRS-Adapter 14.22  31.57  44.93  11.72  34.11  50.96  31.25  

 PERT-RaMa 12.97  31.53  45.20  11.47  34.04  51.46  31.11  

 表 4 报告了多种不同算法在 RSICD 数据集上的检索结果。观察结果可知，采用跨模态预训练范式能够301 

显著提升模型在 RS-CMITR 任务上的检索结果。以 mR 指标为例，在非跨模态预训练模型中，PERSVL 模型302 

检索结果达到 24.39%，为该类型模型的最优性能。基于跨模态预训练的模型在该指标上的表现均优于303 

PERSVL。具体而言，IEFT 的性能相较于 PERSVL 提升了 0.45%，CLIP 提升了 6.0%，MLT 提升了 3.51%，304 

RemoteCLIP 提升了 11.96%，GeoRSCLIP 提升了 14.48%，CUP 提升了 5.95%，SWPE 提升了 13.23%，PETL305 

提升了 6.73%，FGVLA 提升了 9.73%，FRS-Adapter 提升了 6.86%，PERT-RaMa 提升了 6.72%，以及306 

GeoRSCLIP+DDA 提升了 16.13%。该结果展现了跨模态预训练范式在 RS-CMITR 任务中的巨大潜力。对于307 

跨模态预训练方法，在 GeoRSCLIP 的预训练模型基础上加入 DDA 的微调范式，在 RSICD 数据集上取得了308 

最优的检索结果。该现象表明，合理的微调策略在 RS-CMITR 任务中发挥重要的作用。 309 

 表 5 报告了多种不同算法在 RSITMD 数据集上的检索结果。该表中呈现出与表 4 类似的趋势：绝大部310 

分基于跨模态预训练的方法在该数据集上的检索结果显著优于非跨模态预训练的方法。与在 RSICD 数据集311 

上的统治性的表现不同，GeoRSCLIP+DDA 的组合在影像检索文本和文本检索影像的 @1R 以及 mR 三个指312 

标上达到了最优值（34.51% / 25.97% / 52.63%）。相较而言，RemoteCLIP 在文本检索影像的 @ 5R 上取得313 

59.51%的最高检索结果，以及 SWPE 在文本检索影像的 @10R 上取得 75.27%的最高结果。RSITMD 数据集314 

相较于 RSICD 数据集，其数据质量得到了进一步提升。对于 mR 指标，全学习最优模型 GeoRSCLIP 的性能315 

达到 51.81%，提示学习最优模型 SWPE 的性能达到 50.54%，适配器学习最优模型 GeoRSCLIP+DDA 的性316 
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能达到 52.63%。 317 

表 5 不同算法在 RSITMD 数据集上的检索结果（%），最好的结果用加粗表示 318 

Table 5 Retrieval result(%) of different methods on the RSITMD dataset, the best result is indicated in bold. 319 

方法类型 方法 
影像检索文本 文本检索影像 

mR 
R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 

非跨

模态

预训

练 

双编码

器架构 

LW-MCR-b 9.07 22.79 38.05 6.11 27.74 49.56 25.55 

LW-MCR-d 10.18 28.98 39.82 7.79 30.18 49.78 27.79 

LW-MCR-u 9.73 26.77 37.61 9.25 34.07 54.03 28.58 

GaLR 14.82 31.64 42.48 11.15 36.68 51.68 31.41 

融合编

码器 

AMFMN-soft 11.06 25.88 39.82 9.82 33.94 51.90 28.74 

AMFMN-fusion 11.06 29.20 38.72 9.96 34.03 52.96 29.32 

AMFMN-sim 10.63 24.78 41.81 11.51 34.69 54.87 29.72 

CMFM-Net 10.84 28.76 40.04 10.00 32.83 47.21 28.28 

PERSVL 20.58 42.29 54.65 14.87 46.06 65.75 40.70 

跨模

态预

训练 

全学习 

IEFT 11.10 37.99 58.75 15.48 37.61 51.40 35.38 

CLIP 24.16 47.12 61.28 20.40 50.53 68.54 45.33 

MLT 22.56 43.80 57.30 19.29 51.37 68.18 43.75 

RemoteCLIP 28.76 52.43 63.94 23.76 59.51 74.73 50.52 

GeoRSCLIP 32.30 53.32 67.92 25.04 57.88 74.38 51.81 

提示 

学习 

CUP 17.70  48.40  64.82  21.57  43.70  56.75  42.16  

SWPE 27.88 51.76 64.82 25.27 58.23 75.27 50.54 

适配器

学习 

PETL 23.67 44.07 60.36 20.10 50.63 67.97 44.47 

GeoRSCLIP+DDA 34.51 53.32 69.47 25.97 57.57 74.96 52.63 

 FGVLA 26.33  51.99  64.38  21.77  54.12  72.92  48.58  

 FRS-Adapter 23.81  44.53  60.47  20.44  50.70  68.25  44.70  

 PERT-RaMa 20.66  44.16  58.94  17.95  50.81  69.08  43.60  

 表 6 报告了多种不同算法在 UCM-Captions 数据集上的检索结果。同样的，基于跨模态预训练的方法显320 

著优于非跨模态预训练的方法。该现象表明，对于数据量较小的 UCM-Captions 数据集，预训练阶段获得的321 

知识对于模型的结果和泛化性的提升至关重要。然而，与 RSICD 和 RSITMD 数据集不同的是，在该数据集322 

上，可学习参数量最少的提示学习的表现显著优于全学习和适配器学习。以 mR 指标为例，提示学习中表现323 

最优的模型 SWPE 取得 60.41%的结果，高于全学习最优模型 RemoteCLIP 和适配器学习的最优模型 PETL。324 

该结果表明，在小数据上动用过多参数微调，不仅破坏从预训练中获得的知识，也容易陷入过拟合的情况。 325 

为了公平对比不同跨模态预训练范式的效果差异，本文选取了多个基于 CLIP ViT-B/32 预训练模型的代326 

表性方法进行对比分析。具体而言，CLIP 方法代表全训练学习范式，CUP 方法代表提示学习范式，PETL、327 

FGVLA、FRS-Adapter 和 PERT-RaMa 方法代表适配器学习范式。所有方法均，以相同的 CLIP ViT-B/32 预328 

训练权重(Radford 等，2021)作为初始化，并在统一的遥感图文数据集上进行微调从而有效隔离模型架构与329 

预训练数据异质性对实验结果的潜在影响，使不同微调策略的本质效能得以客观评估。实验结果表明，基330 

于 CLIP ViT-B/32 的适配器学习方法在三个数据集上整体优于提示学习方法与全训练学习范式，且在数据质331 

量更高的 RSITMD 数据集上优势更为明显。在适配器学习方法内部，FGVLA 展现出最优的检索性能，显著332 

优于其他三种适配器方法，这表明细粒度视觉-语言对齐机制能够更有效地捕捉遥感影像与文本描述之间的333 

语义关联。值得注意的是，FRS-Adapter、PERT-RaMa 和 PETL 在 RSICD 数据集上的性能较为接近，但在334 
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RSITMD 数据集上性能分化更为明显，这表明在数据质量更高、语义更复杂的数据集上，不同适配器设计335 

策略的有效性差异会被进一步放大。相较于提示学习方法，适配器学习通过引入额外的可学习参数模块，336 

能够在保留预训练知识的同时更灵活地学习任务特定的特征表示，从而在遥感图文检索任务中取得更优的  337 

表 6 不同算法在 UCM-Captions 数据集上的检索结果（%），最好的结果用加粗表示 338 

Table 6 Retrieval result(%) of different methods on the UCM-Captions dataset, the best result is indicated in bold. 339 

方法类型 方法 
影像检索文本 文本检索影像 

mR 
R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 

基于 

非跨

模态

预训

练 

双编码

器架构 

LW-MCR-b 12.38 43.81 59.52 12.00 46.38 72.48 41.10 

LW-MCR-d 15.24 51.90 62.86 11.90 50.95 75.24 44.68 

LW-MCR-u 18.10 47.14 63.81 13.14 50.38 79.52 45.35 

GaLR 11.56 46.19 72.25 10.95 42.29 65.62 41.48 

融合编

码器 

SAM t-i 9.50 47.60 78.60 13.80 55.20 94.80 49.91 

SAM i-t 11.90 47.10 76.20 10.50 47.60 93.80 47.85 

AMFMN-soft 12.86 51.90 66.67 14.19 51.71 78.48 45.97 

AMFMN-fusion 16.67 45.71 68.57 12.86 53.24 79.43 46.08 

AMFMN-sim 14.76 49.52 68.10 13.43 51.81 76.48 45.68 

CMFM-Net 11.90 44.29 66.19 12.19 47.81 76.86 43.21 

PERSVL 19.05 50.95 75.24 18.51 53.62 82.67 50.01 

跨模

态预

训练 

全学习 

IEFT 15.75 60.56 91.41 16.50 57.94 82.54 54.11 

CLIP 17.14 55.24 79.52 13.90 56.95 91.81 52.43 

MLT 19.52 55.23 81.42 17.71 67.47 93.52 55.81 

RemoteCLIP 20.48 59.85 83.33 18.67 61.52 94.29 56.36 

提示 

学习 

CUP 15.06  56.98  91.14  15.24  54.76  79.37  52.09  

SWPE 26.19 68.10 86.19 22.29 66.48 93.24 60.41 

适配器

学习 

PETL 22.71 55.81 80.33 18.82 62.84 93.72 55.71 

 FGVLA 24.29  64.76  86.67  19.71  64.67  96.00  59.35  

 FRS-Adapter 22.83  58.90  80.72  19.03  63.07  93.84  56.89  

 PERT-RaMa 19.05  59.05  84.38  18.82  64.90  94.82  56.83  

性能。为直观展示不同跨模态预训练范式的性能差异，图 6 展示了 PETL 和 CUP 两种方法在 T2I 和 I2T 检340 

索任务上的典型结果对比。在 T2I 任务中，黄色边框标注了与查询文本最匹配的正确图像；在 I2T 任务中，341 

绿色文字标注了与查询图像最匹配的正确文本描述。从 T2I 检索结果来看，两种方法在不同场景下表现各342 

有优劣。在"There are many white planes parked beside the blue house."这一细粒度 T2I 检索中，CUP 方法在首343 

位即检索到正确图像(黄色边框)，而 PETL 方法的正确结果排在第 2 位，这表明提示学习在该特定场景下的344 

匹配结果更高。在"it is a large stadium with numerous bleachers and a soccer field where players are playing on  345 

half of it."场景中，两种方法均在首位检索到正确结果(黄色边框)，表现相当。从 I2T 检索结果来看，CUP346 

方法展现出更稳定的优势。针对学校场景的遥感图像，CUP 在首位检索到的文本描述(绿色标注)准确捕捉347 

了核心语义，而 PETL 的正确描述排在第 2 位。针对住宅区场景，两种方法均在首位检索到正确文本(绿色348 

标注)，表现相当。综合来看，这些可视化结果表明，适配器学习方法和提示学习方法各有适用场景，这种349 

差异可能源于两种方法的学习机制不同。 350 
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There are many 

white planes 

parked beside the 

blue house.

it is a large 

stadium with 

numerous 

bleachers and a 

soccer field 

where players are 

playing on half 

of it .

检索文本 检索到的遥感影像 检索遥感影像 检索到的文本

P
E

T
L

C
U

P
C

U
P

P
E

T
L

P
E

T
L

C
U

P

In some compact houses, a road runs vertically through a dry river.

this residential area where roofs are mostly dark is separated by roads.

This area is a luxurious block.

Two roads stretches through this dense residential area.

A medium residential area with a narrow road goes through this area.

this residential area where roofs are mostly dark is separated by roads .

Many people in housing life.

My neighbourhood is growing thick.

not many people in residential life.

In some compact houses, a road runs vertically through a dry river.

C
U

P
P

E
T

L

there are school buses stoppong in the parking lot next to a grassland and buildings with black 

roof .

The school is on the forest and lawn. We can see the playground.

The school is located in the forest. We can see some sports grounds on the lawn.

The school is located in the forest and on the lawn you can see some sports fields.

The school is in the forest, and there are some sports fields on the grass.

There is a dark green vegetation near the school building.

The school is on the forest and lawn. We can see the playground.

The school is located in the forest and on the lawn you can see some sports fields.

The school is located in the forest. We can see some sports grounds on the lawn.

Near the schoolhouse is a dark green plant.

文本检索 I2T图像检索 T2I

 351 

图 6 检索结果对比图 352 

Fig. 6. Comparative illustration of retrieval results. 353 

5  挑战与展望 354 

近些年 RS-CMITR 任务发展迅速，但精度与泛化能力受模型层面、训练策略与数据制约，核心挑战集355 

中于三方面：一是细粒度语义对齐难，影像细节密集、地物组合复杂而文本聚焦核心地物，且现有 CNN、356 

ViT 等难捕捉相似地物细微差异；二是多源数据融合与跨域泛化弱，多源数据异构且专用标注少、融合方357 

式简单，模型跨区域/跨传感器任务性能下滑；三是时序动态匹配机制缺失，现有研究聚焦静态影像，无法358 

将文本时间描述与影像时序特征精准对齐。具体如下： 359 

（1）细粒度语义对齐问题。遥感影像具有像素级细节复杂，地物组合多样的特点，常包含多类地物的360 

繁杂组合，且细节信息十分密集；而文本描述往往聚焦核心地物，易出现影像细节冗余与文本信息缺失的361 

匹配偏差。同时，对于相似地物的细微差异，现有特征表示方法，像 CNN 的局部特征提取、ViT 的全局注362 

意力机制，难以有效捕捉区分性信息，导致细粒度场景下检索精度受限。如何让模型精准捕捉遥感影像与363 

文本间的细粒度语义关联，是亟待解决的关键问题。  364 

（2）多源数据融合与跨域泛化问题。实际遥感应用中，光学、SAR、高光谱、红外等多源数据能提供365 

互补信息（如 SAR 的全天候成像能力、高光谱的精细光谱特征），但多源数据存在异构特性，现有文本-366 

影像对齐方法难以直接适配其特征表示；且领域内缺乏针对多源数据的专用文本标注，现有研究多采用简367 

单特征拼接的融合方式，未充分挖掘数据源间的互补价值，多源 CM-RSIT 研究仍处初步阶段。此外，现有368 

模型在同域数据集中能维持一定性能，但在跨区域检索任务中，性能大幅下滑。这源于不同区域地物分布369 

的显著差异的视觉特征鸿沟，且现有预训练模型多基于单一数据源与特定区域数据构建，缺乏跨域知识的370 
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迁移与适配能力。 371 

（3）时序遥感影像解译与跨模态动态匹配问题。时序遥感影像能展现地物随时间的动态变化（如植被372 

生长衰退、城市建筑的新建拆除、水域的涨落等），为 RS-CMITR 提供了更丰富的语义维度。然而，现有373 

研究多聚焦于静态遥感影像与文本的跨模态匹配，尚未充分利用时序影像的动态特性。一方面，时序影像374 

的多时间步特征关联难以被有效捕捉，现有特征表示方法主要针对单张影像的空间特征提取，缺乏对时序375 

维度上“变化模式”（如植被的季相变化规律、土地利用类型的渐变过程）的建模能力，导致模型无法理解376 

文本中“随时间变化”的描述（如“夏季的河流”“近年扩张的工业区”）；另一方面，跨模态动态匹配机制的缺377 

失，使得文本与时序影像序列的对齐存在困难，例如文本描述的是某一时间段内的地物变化过程，而模型378 

只能基于单张影像的特征进行匹配，无法将文本的“时间维度语义”与影像的“时序变化特征”精准关联。未来379 

需结合时序分析方法（如循环神经网络、时间注意力机制），设计时序感知的跨模态动态对齐模块，并引380 

入地物动态变化规律的先验知识（如植被物候模型、城市发展时序模式），提升时序 RS-CMITR 的精度与381 

实用性。 382 

需要指出的是，尽管细粒度语义对齐、跨域泛化、时序匹配等问题在通用跨模态检索中也存在，但遥383 

感场景因其独特的数据特性使这些挑战更为复杂。具体而言，遥感任务的特殊性主要体现在两个方面：其384 

一，跨尺度语义鸿沟问题。遥感影像涵盖从厘米级到千米级的多尺度信息，而文本描述往往是抽象概念的385 

高度凝练表达，如"城市中心的商业区"可能对应影像中数千个像素点构成的复合地物组合（包含建筑、道路、386 

绿地、停车场等的空间配置），这种"文本抽象概念-影像多尺度细节"的跨层级匹配要求模型同时理解宏观387 

场景布局与微观地物特征，远超自然图像中"一段文本描述一个物体"的简单对应关系；其二，类内差异大、388 

类间差异小的矛盾特性。同一类别地物因成像条件、区域差异等因素在影像中呈现截然不同的视觉特征，389 

而不同类别地物又常因光谱、纹理相似而难以区分（如稀疏林地与灌木丛、沥青路面与裸土），这种"相似390 

但类别不同"与"不同但类别一致"的细微差异是遥感领域特有的识别难题。 391 

针对上述遥感任务的独特挑战，未来研究需从以下方向寻求突破：一是构建多尺度分层对齐机制，设392 

计"全局场景-局部地物-像素细节"的层次化特征提取框架，结合文本语义层级构建跨尺度对齐损失，使模型393 

能根据文本粒度动态调整影像特征聚合尺度；二是发展判别性特征学习策略，针对"类内差异大、类间差异394 

小"的特性设计困难样本挖掘方法，通过对比学习与度量学习拉大类间距离、压缩类内分布，保障大幅提升395 

细粒度检索精度；三是融合遥感先验知识，通过知识图谱或规则约束增强模型语义理解能力；四是推进遥396 

感专用的大规模预训练模型研究，在预训练阶段引入多光谱 /高光谱波段等遥感特有信息，使模型学习领域397 
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内的复合语义表达；五是探索时序感知的动态对齐机制，结合循环神经网络或 Transformer 建模地物变化模398 

式，并融入植被物候模型、城市发展时序规律等先验知识，实现文本时间语义与影像时序特征的精准匹配；399 

此外，多源异构数据融合方面需突破简单特征拼接的局限，设计针对 SAR、光学、高光谱等不同模态的深400 

度对齐网络，并构建大规模多源遥感-文本标注数据集；跨域泛化方面可借鉴元学习、域自适应等方法，提401 

升模型在少样本场景下的迁移能力。通过上述多维度的技术创新与领域知识融合，有望显著提升 RS-CMITR402 

任务在复杂场景下的检索精度与实用性。 403 

6  结论 404 

在 RS-CMITR 领域，技术发展与实际应用需求之间的适配性、方法选择的科学性一直是待厘清的关键405 

问题。本文围绕这些核心需求展开工作，一方面梳理了 RS-CMITR 从传统人工特征工程到深度学习驱动的406 

完整技术脉络，明确了文本特征表示方法从词袋模型、潜在语义分析到 Word2Vec、BERT 预训练模型，影407 

像特征表示方法从 SIFT、HOG 手工特征到 CNN 局部提取、ViT 与 Mamba 全局建模的发展逻辑；另一方面，408 

系统解析了非跨模态预训练（双编码器、融合编码器架构）与跨模态预训练（全学习、提示学习、适配器409 

学习）两类技术路线的差异，并通过多种算法在三大数据集上的实验，量化得出跨模态预训练方法的性能410 

优势，以及不同微调策略适配不同数据场景的规律，为实际应用中数据集与模型的选择提供了明确依据。411 

这项工作的意义在于，理论上搭建起 RS-CMITR 领域“数据-特征-模型”的关联框架，推动计算机视觉与412 

自然语言处理技术在遥感领域的深度融合。同时，本文也指出了当前领域存在的细粒度语义对齐难、多源413 

数据融合不足、时序动态匹配缺失等问题，为后续研究突破瓶颈、拓展 RS-CMITR 的应用范围奠定了基础。 414 
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 532 

Abstract: With the rapid development of remote sensing technology and the continuous expansion of 533 

application scenarios, efficient retrieval and intelligent utilization of massive remote sensing data have 534 

become core demands in the field of remote sensing information processing. Remote sensing 535 

cross-modal image-text retrieval (RS-CMITR), as a key technology connecting visual perception and 536 

language understanding, establishes semantic associations between natural language descriptions and 537 

remote sensing image content to achieve efficient bidirectional interaction between text -to-image 538 

retrieval and image-to-text retrieval. This technology breaks down modality barriers and enables precise 539 

semantic localization of remote sensing data, providing intelligent solutions for disaster detection, 540 

environmental monitoring, and urban planning. This paper aims to systematically review the 541 

technological evolution, core methodologies, and major challenges in the RS-CMITR field, providing 542 

comprehensive reference for in-depth research in this domain. 543 

This review systematically analyzes RS-CMITR technology from datasets, feature representation, 544 

model architectures, to learning paradigms. First, we introduce three mainstream benchmark 545 

datasets—UCM-Captions, RSICD, and RSITMD—analyzing their characteristics in terms of scale, 546 

scene diversity, and text annotation quality, and explain the evaluation metrics including Recall@K and 547 
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mean Recall. Second, we review the evolution of text feature representation methods from traditional 548 

statistical approaches to deep learning methods, as well as the development of remote sensing image 549 

feature representation from hand-crafted features to deep neural networks. Third, using cross-modal 550 

pre-training as the classification criterion, we categorize existing RS-CMITR methods into two major 551 

classes: methods based on non-cross-modal pre-training (including dual-encoder architecture and fusion 552 

encoder architecture) and methods based on cross-modal pre-training (including full fine-tuning, prompt 553 

learning, and adapter learning). We provide in-depth analysis of the technical principles, model 554 

characteristics, advantages, and conduct comprehensive performance comparisons of representative 555 

algorithms across the benchmark datasets. 556 

Experimental comparisons reveal several important findings regarding RS-CMITR methods. 557 

Cross-modal pre-training methods consistently demonstrate superior retrieval performance compared to 558 

non-cross-modal pre-training methods across all benchmark datasets. Different fine-tuning strategies 559 

exhibit distinct data adaptability patterns: full fine-tuning and adapter learning excel on large-scale 560 

datasets, while prompt learning shows advantages on small-scale datasets, highlighting the effectiveness 561 

of parameter-efficient fine-tuning. Dataset quality, particularly text diversity, significantly influences 562 

model performance. The review demonstrates that RS-CMITR has evolved from traditional feature 563 

engineering to deep learning-driven intelligent retrieval paradigms, with cross-modal pre-training 564 

combined with parameter-efficient fine-tuning emerging as the mainstream technical approach. 565 

Despite significant progress in RS-CMITR technology, three core challenges remain: (1) 566 

Fine-grained semantic alignment is difficult, as existing methods struggle to capture subtle differences 567 

between similar land cover types and establish precise image-text correspondences; (2) Multi-source 568 

data fusion and cross-domain generalization capabilities are insufficient, with models showing 569 

significant performance degradation in cross-domain and cross-sensor tasks; (3) Temporal dynamic 570 

matching mechanisms are absent, as current research focuses on static images and cannot effectively 571 

model temporal changes in land cover. Future research should focus on enhancing fine-grained feature 572 

representation, collaborative modeling of multi-source heterogeneous data, and construction of 573 

temporal-aware dynamic alignment mechanisms to advance RS-CMITR technology from theory to 574 

practical applications. 575 

Key words: remote sensing images; cross-modal retrieval; image-text relationship modeling; deep 576 

learning; pre-trained models; semantic alignment; feature representation; pre-trained vision-language 577 

models   578 
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