
ISSN 1004⁃9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41，No. 4，Jul. 2026，pp. 1194-1211
DOI：10. 16337/j. 1004⁃9037. 2026. 04. 019

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E⁃mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86⁃025⁃84892742

基于短语增强的全局与局部对齐的遥感图像文本检索方法

金开宇， 胡 筱， 谢 洪， 连德富

（认知智能全国重点实验室（中国科学技术大学计算机科学与技术学院）， 合肥  230088）

摘 要： 遥感图文检索现有的方法主要通过对齐配对图像和文本的全局特征来实现检索，但大多方法

的注意力都集中在特征提取和特征融合方面，在特征对齐时都只关注于经过汇聚后的全局特征之间的

对齐（全局对齐），而忽略掉了图像中细粒度的物体特征与文本中的语义短语特征之间的对齐（局部对

齐）。然而在遥感领域，同一个模态内的样本往往高度相似，这会干扰全局对齐。本文提出一种全新的

模 型 —— 带 有 短 语 增 强 的 全 局 与 局 部 对 齐（Global and local alignment with phrase augmentation，

GLAPA），在对齐全局特征的同时，引入细粒度的局部特征对齐作为补充。本文通过提取文本中的概

念短语，并动态地与图像中的区域特征进行局部对齐，显著提升了检索性能。此外，本文还通过掩码建

模增强了单模态内特征之间的关联性学习，进一步提升遥感图像-文本检索的效果。本文在 RSICD 和

RSITMD 数据集上进行了大量实验，包括消融实验、超参数敏感性分析和可视化分析等。实验结果表明，

GLAPA 在 RSICD 和 RSITMD 数据集上的表现优于现有的方法，可视化实验也验证了局部对齐的准确性。
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引   言

跨模态检索是近年来出现的一项重要检索任务，旨在从不同模态中自动挖掘给定查询的有价值数

据。在遥感领域，跨模态检索最近引起了越来越多的关注，它已被广泛应用于灾害监测和农业管理［1⁃3］。

在这些应用中，遥感图像⁃文本检索（Remote sensing image⁃text retrieval， RSITR）起着至关重要的作用，

其目的是在给定文本作为查询的情况下，搜索具有相似语义的遥感图像，反之亦然。因此该任务近年

来受到广泛关注，并涌现出多种改进方法［4］。

根据使用主干的不同，遥感图像⁃文本检索的方法可以分为基于卷积神经网络（Convolutional neu⁃
ral network， CNN）+循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）的方法和基于 Transformer 的方

法。早期的方法是通过 CNN 提取图像特征，RNN 提取文本特征。如 DBTN［5］通过平均融合策略来组

合嵌入空间中的特征，开创了遥感图像⁃文本检索问题的探索。随后的 AMFMN［6］、SWAN［7］、KAM ⁃
CL［8］和 DOVE［9］采用更加精细的特征融合和提取方法进行改进。近些年来，Transformer架构凭借其强

大的全局特征融合能力而受到关注。基于 Transformer的视觉和文本表示能够进一步提高检索性能，例

如 FBCLM［10］使用自注意提取单模态的细粒度特征，使用交叉注意力实现跨模态信息融合；新发布的

MTGFE［11］模型，通过多模态融合编码方法，均取得了良好的表现。后续许多基于对比语言⁃图像预训
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练模型（Contrastive language⁃image pre⁃training model， CLIP）［12］的方法，包括 RS5M［13］、PE⁃RSITR［14］、 
EBAKER［15］、HarMA［16］和 RemoteCLIP［17］，通过使用更多遥感领域的数据或者设计更精细的微调适配

器，进一步提升了模型的性能。

尽管现有方法，如 EBAKER 和 KAMCL，在遥感图文检索任务中取得了一定成效，前者通过“去除弱

相关样本”的策略优化全局对齐过程，后者则借助外部知识增强全局语义判别能力，但它们仍主要侧重于

全局特征层面的对齐（全局对齐），缺乏对图像中细粒度的物体特征与文本中的语义短语特征之间的对齐

（局部对齐）。然而，遥感图像具有拍摄角度固定、分辨率一致、地物纹理与色调高度相似等特点，导致同

一模态内的样本在视觉上呈现出强烈的同质性，严重干扰了全局语义对齐的效果。本文在 RSICD 数据

集上的实证分析表明，不同类别图像的全局特征余弦相似度平均超过 0.9，且 t⁃SNE 可视化结果显示多个

类别在嵌入空间中高度重叠，验证了遥感场景的“同模态相似干扰”现象。因此，如果能够在细粒度级别

上对齐图像中的物体和文本内的语义短语，建立特定图像区域与文本概念短语之间的联系，就能够区分

出遥感图像和文本中不同的差异，以局部对齐相似度补充全局对齐相似度，从而进一步提高检索能力。

为了克服这个问题，本文提出带有短语增强的全局与局部对齐（Global and local alignment with 
phrase augmentation， GLAPA）模型。该模型通过联合建模全局相似度与局部相似度，实现更全面的跨

模态语义对齐，从而提升检索性能。具体来说，首先使用对比学习对齐视觉和文本的全局特征，然后从

文本中提取出概念短语，并将短语特征与图像中进行动态选择，即计算它与图像所有区域块之间的相

似度，只选取相似度高于阈值的图像块与 token 特征进行对齐，在细粒度级别捕捉文本和图像之间的关

系，称为局部对齐。此外，还对视觉和语言模态进行掩码建模，使得模型能够更有效地捕获单模态内特

征之间的相关性。综上，GLAPA 模型能够根据语义内容自适应建立图文之间细粒度对齐关系，其引入

的动态局部对齐策略有效弥补了全局对齐在遥感图像高度相似背景下的不足，显著增强了模型的细粒

度对齐能力与跨模态判别性能。

1 相关工作  

根据使用主干的不同，遥感图像⁃文本检索的方法可以分为基于 CNN+RNN 的方法和基于 Trans⁃
former的方法。

（1）基于 CNN+RNN 的方法。早期的方法是通过 CNN 提取图像特征，RNN 提取文本特征。

DBTN［5］通过平均融合策略来组合嵌入空间中的特征，从而能够学习更稳健的表示，开创了遥感图

像⁃文本检索问题的探索。AMFMN［6］通过多尺度视觉自注意模块提取显著特征，并使用视觉特征指导

文本特征的提取，使用动态边界三重损失来缓解类内相似性。GaLR［18］提出了多级信息动态融合

（Multi⁃level information dynamic fusion， MIDF），以融合遥感图像的局部和全局特征来增强图像的语义

表达能力。SWAN［7］提出了视觉多尺度融合和场景细粒度感知模块来提升模型的场景理解能力。

DOVE［9］利用区域视觉特征自适应地调整视觉和文本嵌入以解决视觉语义冗余问题。RSlight［19］使用

知识蒸馏方法将 CLIP 模型的知识转移到轻量级模型中，以实现高效和准确的遥感图文检索。张永梅

等［20］提出基于注意力机制和软匹配的多标签遥感图像检索方法，以充分挖掘多标签遥感图像的高层语

义信息。CABIR［21］利用交叉注意力实现跨模态信息交互，并用文本语义引导网络为图像特征分配权重

和过滤冗余特征。ITRM［22］从图像中提取出显著性和纹理信息，用于当作自监督信息，增强图像特征的

提取。ESFN［23］利用遥感图像和文本中的实体语义来提高对齐程度，提高检索精度。

（2） 基于 Transformer 的方法。Transformer 模型凭借其强大的全局特征融合能力，基于 Transform ⁃
er 的视觉和文本表示能够进一步提高检索性能。FBCLM［10］使用自注意提取单模态的细粒度特征，使

用交叉注意实现跨模态信息融合。PIR［24］提出使用遥感场景识别的先验知识来指导视觉和文本表征的

适应性学习，以解决语义噪声问题。SL⁃SJR［25］通过将遥感图像序列化为图像块来实现图像的布局化建
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模来实现遥感对象的远距离依赖和次要目标的保留，以增强遥感图文检索的准确度。随着 CLIP［12］在

图文检索任务上的成功，许多基于 CLIP 的方法被提出。RemoteCLIP［17］注释了多个遥感数据集，并比

较了不同尺度大小的 CLIP 模型的性能。HarMA［16］使用 InfoNCE 损失和自适应三重损失一起微调

CLIP 模型，在增强均匀对齐的同时保留了预训练的知识。EBAKER［15］通过在对齐前过滤掉弱相关样

本对，以减轻与最佳嵌入空间的偏差，并显示推理关键词以区分概念之间微妙的区别。

基于 CNN+RNN的模型采取了精细的特征提取方法，然而，这类方法主要侧重于全局特征的学习，难

以有效建模局部短语与图像区域之间的对应关系；基于 Transfromer的模型的特征融合能力也相当出色，但

是基于Transformer的方法仍然主要依赖全局信息，而对局部短语⁃图像区域的细粒度对齐研究较少。

除此之外，在遥感领域，现有关于数据增强的工作大多注重于解决遥感图像目标识别研究中样本

数量不足的问题［26⁃27］。为了让模型更关注重要区域，减少对不相关特征的依赖，提高检索的精准度，

EBAKER［15］通过引入关键字显式推理（Keyword explicit reasoning，KER）模块，鼓励模型预测遥感图

像⁃文本对局部特征中关键概念的细微差别；KAMCL［8］中知识辅助学习（Knowledge⁃assisted learning， 
KAL）框架也对关键概念进行了强化；ESFN［23］利用遥感图像和文本中的实体语义来提高对齐程度；田

澍等［28］通过目标语义提示与空间⁃通道双注意力机制增强了遥感图像⁃文本检索中对显著局部目标的关

注。尽管有对于文本信息中关键短语的关注，但这些工作仍主要利用全局对齐的结果进行检索预测。

与这些方法相比，本文方法关注了完整的局部短语语义，将短语与图像进行细粒度地对齐。同时，

本文提出了多模态局部对齐方法，即通过短语增强来辅助局部对齐。与现有研究相比，本文模型更注

重局部完整语义的对齐，而不仅仅是利用全局对齐的结果进行检索预测。通过提取文本中的概念短语

进行短语增强，并将短语与图像中动态选择出的区域图像块特征进行对齐，本文的 GLAPA 模型能够在

细粒度级别捕捉文本和图像之间的关系。

2 本文方法  

如图 1 所示，本文的方法主要包括 3 个部分：首先使用 CLIP 的视觉和文本编码器提取特征，并使用

spaCy 库进行短语提取，将提取的短语输入文本编码器以获取特征；然后使用对比学习进行全局特征对

齐，并使用短语的全局特征与图像的局部特征进行局部特征对齐；引入掩码建模，以建模单模态内部的

语义关联。图 1 中变量含义见本文相关章节。

图 1　系统模型图

Fig.1　System model diagram
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2. 1　特征提取　

如图 1 的左边部分所示，特征提取包括视觉编码器和文本编码器，以及短语的特征提取。

（1） 视觉编码器。本文采用 ViT 架构作为视觉编码器。给定输入图像 I∈ RH × W × C，其中 H、W 和

C 分别表示图像的长、宽和通道数目。首先将 I分割为 N = H × W
P 2 个图像块，P 代表图像块的尺寸。然

后，所有的图像块通过一个可学习的线性投影映射为一维的 token，添加上位置编码和一个可学习的

［CLS］token 后输入到 L 层 Transformer 中。最后，所有的 token 经过一个线性映射得到 D 维的输出，其

中 f g
v 表示从［CLS］ token 汇聚得到的视觉全局特征，{ f 1

v ，f
2

v ，…，f N
v }表示不同图像块的视觉局部特征。

上述的过程可以表示为

f g
v ，f

1
v ，f

2
v ，…，f N

v = ψ ( I ) （1）
式中 ψ 表示 CLIP 的视觉编码器［12］。

（2） 文本编码器。本文使用 CLIP 的文本编码器作为文本编码器。给定输入文本 T，首先使用 BPE
（Byte pair encoding）进行分词，并在文本的开头和结尾分别插入［SOS］token 和［EOS］ token。然后，使

用嵌入矩阵将 token 转换为向量表示，并添加位置编码。最后，将所有 token 嵌入输入到 L 层 Transform ⁃
er 中，并经过一个线性映射，得到每个 token 的表示 { f sos

t ，f 1
t ，f

2
t ，…，f M

t ，f eos
t }，其中 f eos

t 作为文本的全局

特征 f g
t ，{ f 1

t ，f
2

t ，…，f M
t }表示不同 token 的文本局部特征。上述的过程可以表示为

f g
t ，f

1
t ，f

2
t ，…，f M

t = ϕ ( T ) （2）
式中：ϕ 表示 CLIP 的文本编码器［12］，M 为文本中的 token 数量。

（3） 概念短语增强。本文使用著名的自然语言处理（Natural language processing， NLP）处理工具

spaCy 库，从文本 T 中提取 E 个概念短语 p，并将每个概念短语单独输入到文本编码器中得到每个概念

短语的全局和局部特征，这里只使用每个概念短语的全局特征。例如，针对“an empty port is near some 
buildings and many green trees。”这句话，提取出  ｛“an empty port”，“some buildings”，“many green trees”｝
3 个概念短语。将这 3 个概念短语分别送入到文本编码器中，得到它们的全局特征 { f g1

tp ，f g2
tp ，f g3

tp }。上述

的过程可以表示为

f g1
tp ，f g2

tp ，…，f gE
tp = ϕ ( π ( T ) ) （3）

式中：π 表示 spaCy 库中的概念短语提取工具， E 表示文本中的短语数目。

2. 2　特征对齐　

特征对齐包括全局特征对齐和局部特征对齐，分别用于匹配整体语义和细粒度信息。

（1） 全局特征对齐。与 CLIP 中的对齐方式类似，本文使用对比学习对齐全局视觉特征和全局文本

特征。具体地，记 sg = cos ( f g
v ，f

g
t )为图像和文本之间的全局相似度，sg

ij 为第 i 张图像与第 j 个文本之间

的全局相似度，则全局对齐损失为

Lg
ITC = - 1

B ∑
i = 1

B

ln exp( sg
ii/τ )

∑
j = 1

B

exp ( sg
ij/τ )

- 1
B ∑

i = 1

B

ln exp ( sg
ii/τ )

∑
j = 1

B

exp ( sg
ji/τ )

（4）

式中：sg
ii 代表正配对之间的相似度，B 为批量大小，τ为温度超参数。

（2） 局部特征对齐。除了全局对齐外，本文还会对细粒度的局部特征进行对齐。本文把概念短语

的全局特征与图像的局部特征进行对齐，即对于每一个概念短语，找到其相似度大于一定阈值的图像

块进行对齐。具体来说，记 s l
ne = cos( f n

v ，f
ge

tp )为图像的第 n 个图像块与文本的第 e 个概念短语之间的局

部相似度，则对于第 e个概念短语，其与图像之间的相似度为
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s l
e = 1

|| Ae
∑

n ∈ Ae

s l
ne      Ae = { n|s l

ne > γ， n ∈ { 1，2，…，N } } （5）

式中：γ 为一个阈值超参数，本文在验证集上对其进行调优，并固定最优取值用于所有实验，Ae 表示与第

e 个概念短语相似度大于 γ 的局部相似度集合。本文使用一个文本中所有概念短语与图像相似度的平

均值作为文本与图像之间的局部相似度，即

sl = 1
E ∑

e = 1

E

s l
e （6）

记 s l
ij 为第 i张图像与第 j个文本之间的局部相似度，则局部对齐损失为

L l
ITC = - 1

B ∑
i = 1

B

ln exp ( s l
ii/τ )

∑
j = 1

B

exp ( s l
ij/τ )

- 1
B ∑

i = 1

B

ln exp ( s l
ii/τ )

∑
j = 1

B

exp ( s l
ji/τ )

（7）

式中 s l
ii 代表正配对之间的相似度。

2. 3　掩码建模　

掩码建模用于增强模型的理解能力，通过对图像和文本进行部分屏蔽并重建缺失内容，从而学习

更有效的特征表示。

（1） 掩码可视化建模（Masked vision modeling， MVM）：掩码可视化建模旨在更好地理解图像中的

局部信息，并捕获图像块之间的关系。给定输入图像 I，随机屏蔽其 75% 的图像块以获得掩码图像 Im。

然后将掩码图像 Im 送入视觉编码器以提取每个图像块的特征。这些特征通过一个 MVM 头来重建原

始图像，重建后的图像记为 Î。

本文使用均方误差损失（Mean squared error， MSE）来优化重建图像 Î和原始图像 I之间的掩蔽区

域的重建，有

LMVM = 1
|M v| ∑

i ∈ M v

( I i - Î i )2 （8）

式中 M v 表示掩码图像块的指标集。

（2） 掩码语言建模（Masked language modeling， MLM）。掩码语言建模广泛应用于语言模型和多

模态训练中，以增强模型的语言理解能力。给定一个文本 T，用［MASK］标记随机替换其中 15% 的单

词，得到掩码文本 T m，然后将 T m 输入文本编码器以提取每个标记的特征。这些特征通过 MLM 头部处

理来预测单词概率，表示为 T̂ ∈ RM × V，其中 M 是 T中标记的数量，V 是词汇表大小。使用交叉熵损失来

优化预测概率，有

LMLM = - 1
|M t | ∑

i ∈ M t

log T̂ i，yi
（9）

式中：M t 表示屏蔽词的索引集，yi 为第 i个屏蔽词在词汇表中的索引，T̂ i，yi
为第 i个词为 yi 的预测概率。

2. 4　训练和推理　

本节介绍模型的训练目标与推理方法，通过不同损失函数的加权组合优化模型，并在推理阶段结

合全局和局部相似度进行匹配。

（1） 训练。将全局对齐损失、局部对齐损失和掩码建模损失进行加权平均用于训练模型，有

L = λ1 Lg
ITC + λ2 L l

ITC + λ3 LMVM + λ4 LMLM （10）
式中：λ1、λ2、λ3、λ4 为超参数，用于平衡不同损失函数的重要性。具体在实验中，设置 λ1 = 1，λ2 = 1，λ3 =
1.0，λ4 = 0.5。
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（2） 推理。在推理阶段，使用全局相似度 sg 和局部相似度 sl 的加权平均作为最终相似度，即

s = αsg +( 1 - α ) sl （11）
式中 α 为一个超参数，用于平衡全局相似度和局部相似度的贡献。在 RSICD 数据集［29］上本文默认设置

α = 0.7，即全局相似度占 70%，局部相似度占 30%；而在 RSITMD 数据集［6］上，本文默认设置 α = 0.5。
在后续的实验分析中本文对 α 进行了敏感性分析，以评估不同设定对匹配效果的影响。

3 实   验  

3. 1　实验设置　

（1） 数据集。实验中使用了遥感图像⁃文本检索中最常用的两个基准数据集 RSICD［29］和 RSIT⁃
MD［6］来验证本文方法的有效性。RSICD 数据集由 10 921 张分辨率为 224 像素×224 像素的图像组成，

每张图像都有 5 个标题，共计 18 190 个唯一标题。按照文献［22］中的设置，本文将数据集分成 7 862 张

图像用于训练，1 966 张用于验证，1 093 张用于测试。RSITMD 数据集包含 4 743 张分辨率为 256 像

素×256 像素的图像和 23 715 个标题，其中 21 829 个唯一。按照文献［22］中的配置，本文使用 3 435 张

图像进行训练，856 张用于验证，452 张用于测试。

（2） 实现细节。 GLAPA 的实现基于 HarMA［16］和 PIR［24］的代码库，利用 OpenCLIP［30］提供的

ViT⁃B⁃32 架构，在自然图像上使用预训练的权值进行初始化。MLM 头和 MVM 头都由一个线性层组

成。与在 HarMA［16］中一样，本文使用批大小为 64 的 AdamW［31］优化器训练模型，进行 40 次 epochs 的训

练。此外，本文采用线性预热和线性衰减的学习率调度策略，将学习率设置为 4e-4，将预热步长比设置

为 0.2。所有实验都在 PyTorch 框架下实现，并在两个 NVIDIA RTX 3090 GPU 上进行训练。

（3） 评估指标。根据之前的遥感图像⁃文本检索研究，本文使用 R@K（Recall at K，K= 1，5，10）和

mR（Mean recall）指标评估方法的有效性。R@K 为检索的前 K 个结果中正确匹配对的比例，而 mR 表示

不同 K 值下 R@K 值的平均值，用于提供对检索性能的总体评估。

3. 2　主要实验　

用于比较的基线方法有：基于 CNN+RNN 的  SWAN［7］、KAMCL［8］、ESFN［23］和 DOVE［9］，以及基

于 Transformer 的 AEFEF［32］、FAAMI［33］、PIR［24］和 MTGFE［11］。此外还有基于  CLIP（VIT⁃B⁃32）预训

练模型的 PE⁃RSITR［14］、HarMA［16］、CLIP⁃FT［30］和 RemoteCLIP［17］作为强基线。其中 CLIP⁃FT 是在预

训练的 CLIP 模型上使用遥感数据集进行的全量微调。RemoteCLIP 则是使用了 RET⁃3 训练数据的版

本，比其他模型使用了更多的训练数据。为保证结果公平，本文引用原始论文给出的结果用以比较。

本文的方法属于基于 CLIP 的模型。RSICD 和 RSITMD 数据集的实验结果如表 1，2 所示。此外，

模型使用的视觉和文本主干也展现在表 1 中。从这些结果中，本文能够得到以下观察结果和结论：

（1） RSICD 上的结果。RSICD 数据集上的结果展示在表 1 中（本文中所有表格中加粗数字表示最

优结果）。可以看到，使用 Transformer 作为主干的方法一般要比基于 CNN+RNN 的方法要好。更进

一步，基于 CLIP（ViT⁃B⁃32）的方法则比普通的  Transformer 方法表现更好。本文的方法基于  CLIP
（ViT⁃B⁃32），并且添加了额外的细粒度局部对齐和掩码建模，因此在使用了相同的训练数据下，在 mR
指标上比 CLIP⁃FT 提高了 5.06%，甚至比使用了更多训练数据用于微调的 RemoteCLIP 在 mR 上还要

高 3.43%。总的来说，本文的结果在 RSICD 数据集上的各个指标都达到了最先进的效果。

（2） RSITMD 上的结果。RSITMD 数据集上的结果展示在表 2 中。对比 RSICD，RSITMD 有更多

样性的文本，并且文本描述更加细致，因此有着更高的检索正确率。基于 CLIP （ViT⁃B⁃32）的方法在

RSITMD 上的提升更加明显，远超基于 CNN+RNN 和普通 Transformer 方法。本文方法在图查文本的

1199



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 4, 2026

R@1 上相比于 CLIP⁃FT 提高了 2.88%，达到了接近 30% 的准确率。并且在文本查图的检索上，本文方

法充分利用了局部对齐分数，全面超过现有的方法。最后，本文方法比 RemoteCLIP 在 mR 上提高了

1.9%，表明在使用更少训练数据的情况下，本文方法依然能够达到最先进的效果。

3. 3　分析实验　

本节通过在 RSICD 和 RSITMD 数据集上的多个分析实验来验证本文模型的有效性，包括对损失

函数的各个部分进行消融实验，以及对训练过程中损失函数超参数 λ1、λ2、λ3和λ4、掩码建模屏蔽比例与

相似度分数中的全局和局部分数比例超参数 α 的敏感性分析。

表 1　RSICD数据集上的图像‑文本检索结果比较

Table 1　Comparison results of the image‑text retrieval on RSICD dataset %

方法

SWAN[7]

ESFN[23]

DOVE[9]

KAMCL[8]

AEFEF[32]

FAAMI[33]

PIR[24]

MTGFE[11]

PE⁃RSITR[14]

CLIP⁃FT[30]

HarMA[16]

RemoteCLIP[17]

本文模型

主干

CNN+RNN
CNN+RNN
CNN+RNN
CNN+RNN
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer

CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP

图查文本 R@1/R@5/R@10
7.41/20.13/30.86
8.14/21.04/33.03
8.66/22.35/34.95

12.08/27.26/38.70
7.13/16.27/24.95

10.44/22.66/30.89
9.88/27.26/39.16

15.28/37.05/51.60
14.13/31.51/44.78
15.89/36.14/47.93
16.36/34.48/47.74
17.84/35.96/50.14
18.85/40.35/53.61

文本查图 R@1/R@5/R@10
5.56/22.26/37.41
6.48/24.08/40.16
6.04/23.95/40.35
8.65/27.43/42.51
6.33/23.27/38.85
8.11/25.59/41.37
6.97/24.56/38.92
8.67/27.56/43.92

11.63/33.92/50.73
12.21/32.97/48.84
12.92/37.17/53.07
13.89/35.15/50.08
14.86/40.02/56.65

mR
20.61
22.16
22.72
26.10
19.47
23.18
24.46
30.68
31.12
32.33
33.62
33.96
37.39

表 2 RSITMD数据集上的图像‑文本检索结果比较

Table 2 Comparison results of the image‑text retrieval on RSITMD dataset %

方　法

SWAN[7]

ESFN[23]

DOVE[9]

KAMCL[8]

AEFEF[32]

FAAMI[33]

PIR[24]

MTGFE[11]

PE⁃RSITR[14]

CLIP⁃FT[30]

HarMA[16]

RemoteCLIP[17]

本文模型

主干

CNN+RNN
CNN+RNN
CNN+RNN
CNN+RNN
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer

CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP

图查文本 R@1/R@5/R@10
13.35/32.15/46.90
18.81/36.50/52.43
16.81/36.80/49.93
16.51/36.28/49.12
13.27/36.06/51.33
16.15/35.62/48.89
18.14/41.15/52.88
17.92/40.93/53.32
23.67/44.07/60.36
26.99/46.90/58.85
25.81/48.37/60.61
24.78/50.00/63.27
29.87/49.56/62.39

文本查图 R@1/R@5/R@10
11.24/40.40/60.60
12.52/43.14/62.79
12.20/44.13/66.50
13.50/42.15/59.32
11.55/41.42/60.00
12.96/42.39/59.96
12.17/41.68/63.51
16.59/48.50/67.43
20.10/50.63/67.97
20.53/52.35/71.15
19.92/53.27/71.21
22.61/55.27/69.87
23.98/57.35/74.03

mR
34.11
37.70
37.73
36.14
35.60
35.99
38.24
40.78
44.47
46.13
46.53
47.63
49.53
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（1） 消融实验。表 3~4 展示了本文对损失函数的各个部分进行消融实验的结果。本文使用全局

对齐损失，也就是 CLIP⁃FT 作为基线。然后分别添加局部对齐、MVM、MLM 损失、短语增强以及动

态区域选择（+loc 表示局部损失、+v 表示掩码视觉建模、+l 表示掩码语言建模、+aug 表示短语增

强、+d 表示动态区域选择），可以发现 mR 在 RSICD 数据集上分别提升了 3.01%、2.23%、1.28%、

2.65% 和 3.06%，在 RSITMD 数据集上分别提升了 1.55%、0.80%、0.62%、1.54% 和 1.97%。其中，局

部对齐损失与动态区域选择带来的增益最为显著——前者能够在细粒度层面增强跨模态对齐能力，

捕捉并区分遥感图像中的关键细节；后者则通过动态调整过滤阈值，有效剔除无关特征，提升匹配精

度进一步的组合实验显示，局部对齐和 MVM 的组合提升最大，这表明视觉局部特征的重要性。最后

将所有的损失都添加到模型中，mR 得分在 RSICD 数据集上达到了 37.39%，在 RSITMD 数据集上达

到了 49.53%。

表 3 RSICD数据集上不同损失的消融实验结果比较

Table 3 Ablation experimental results comparison of different losses on RSICD dataset %

方法

基线

+loc

+v

+l

+aug

+d

+loc+v

+loc+l

+v+l

+loc+v+l

图查文本 R@1/R@5/R@10

15.89/36.14/47.93

17.02/38.06/51.51

16.56/36.41/50.41

16.93/34.13/47.94

18.11/36.86/49.76

18.38/37.13/49.30

17.47/38.15/52.42

18.39/37.79/50.96

16.74/37.33/50.96

18.85/40.35/53.61

文本查图 R@1/R@5/R@10

12.21/32.97/48.84

13.74/37.37/54.33

13.05/37.31/53.60

12.72/36.29/53.65

13.52/37.29/54.34

14.70/38.05/54.77

14.53/38.24/56.10

14.36/38.83/55.72

13.17/37.69/54.29

14.86/40.02/56.65

mR

32.33

35.34

34.56

33.61

34.98

35.39

36.15

36.01

35.03

37.39

表 4 RSITMD数据集上不同损失的消融实验结果比较

Table 4 Ablation experimental results comparison of different losses on RSITMD dataset %

方法

基线

+loc

+v

+l

+aug

+d

+loc+v

+loc+l

+v+l

+loc+v+l

图查文本 R@1/R@5/R@10

26.99/46.90/58.85

25.44/49.34/61.50

25.66/46.46/62.39

24.78/47.12/61.73

25.52/49.19/60.03

28.21/47.23/63.38

28.54/49.56/62.61

28.54/49.34/62.83

25.00/49.78/61.28

29.87/49.56/62.39

文本查图 R@1/R@5/R@10

20.53/52.35/71.15

21.86/55.09/72.83

20.93/53.10/73.05

20.31/53.94/72.61

22.28/55.78/73.21

21.88/55.60/72.28

22.79/55.97/73.50

22.79/55.97/73.41

20.88/53.94/72.17

23.98/57.35/74.03

mR

46.13

47.68

46.93

46.75

47.67

48.10

48.83

48.81

47.18

49.53
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总而言之，局部对齐损失对性能提升最为显著，MVM 和 MLM 进一步增强了特征建模能力：MVM
主要用于提升视觉表示能力，尽管提升不如局部对齐显著，但仍然对检索性能有所帮助；MLM 主要增

强文本表征能力，在遥感文本描述相对较短的情况下，其影响相对较小。整合所有损失，本文模型得以

达到最先进的性能。

（2） 超参数敏感性分析。表 5~12 分别展示了 λ1、λ2、λ3和λ4 的敏感性分析实验，表 13~16 展示了掩

码建模的屏蔽比例的敏感性分析实验，表 17~18展示了 α的敏感性分析实验，以下是各结果的具体分析。

表 5 RSICD数据集上 λ1的敏感性

Table 5 Sensitivity of λ1 on RSICD dataset %

λ1

0.01

0.1

0.5

1

5

10

100

图查文本 R@1/R@5/R@10

11.63/29.37/41.35

16.48/39.62/51.78

18.12/40.72/52.15

18.85/40.35/53.61

17.39/38.71/52.97

16.38/39.26/50.96

15.93/37.33/49.58

文本查图 R@1/R@5/R@10

12.46/32.81/50.04

15.50/40.47/57.91

15.21/40.31/57.54

14.86/40.02/56.65

15.21/40.11/58.11

15.66/40.11/57.30

14.11/36.72/54.78

mR

29.61

36.96

37.34

37.39

37.08

36.61

34.74

表 6  RSITMD数据集上 λ1的敏感性

Table 6  Sensitivity of λ1 on RSITMD dataset %

λ1

0.01

0.1

0.5

1

5

10

100

图查文本 R@1/R@5/R@10

22.12/38.94/54.21

26.77/49.11/62.61

28.32/51.10/61.28

29.87/49.56/62.39

28.76/49.56/61.28

27.88/48.23/60.84

25.66/48.67/61.95

文本查图 R@1/R@5/R@10

20.35/47.43/65.31

22.66/55.93/73.59

23.89/56.11/74.91

23.98/57.35/74.03

24.29/57.74/74.16

24.20/57.17/74.60

23.45/54.56/71.95

mR

41.39

48.44

49.27

49.53

49.30

48.82

47.70

表 7　RSICD数据集上 λ2的敏感性

Table 7　Sensitivity of λ2 on RSICD dataset %

λ2

0.01

0.1

0.5

1

5

10

100

图查文本 R@1/R@5/R@10

19.58/39.89/49.86

21.05/39.62/50.59

20.96/40.17/52.97

18.85/40.35/53.61

20.59/40.81/50.96

18.67/37.88/50.50

15.92/34.04/46.20

文本查图 R@1/R@5/R@10

14.77/39.71/54.55

13.83/39.77/53.92

14.57/39.60/55.48

14.86/40.02/56.65

14.42/39.86/54.99

14.22/39.16/54.84

12.52/35.63/50.28

mR

36.40

36.47

37.29

37.39

36.94

35.88

32.43
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表 8　RSITMD数据集上 λ2的敏感性

Table 8　Sensitivity of λ2 on RSITMD dataset %

λ2

0.01
0.1
0.5
1
5

10
100

图查文本 R@1/R@5/R@10
26.55/52.00/60.62
28.54/51.78/59.52
28.54/50.01/62.39
29.87/49.56/62.39
27.43/50.23/61.95
25.88/50.67/59.96
24.34/47.13/58.41

文本查图 R@1/R@5/R@10
23.89/56.24/74.12
24.51/55.80/75.04
25.00/56.33/74.25
23.98/57.35/74.03
23.40/57.04/74.29
25.13/56.20/74.96
24.47/55.04/74.34

mR
48.90
49.19
49.41
49.53
49.05
48.80
47.28

表 9　RSICD数据集上 λ3的敏感性

Table 9　Sensitivity of λ3 on RSICD dataset %

λ3

0.01

0.1

0.5

1

5

10

100

图查文本 R@1/R@5/R@10

18.30/39.89/52.60

19.03/39.43/52.88

16.74/40.62/53.61

18.85/40.35/53.61

16.74/41.08/52.88

16.47/40.71/53.61

18.21/38.88/50.22

文本查图 R@1/R@5/R@10

14.90/39.60/55.98

14.77/40.51/55.37

15.01/39.28/56.47

14.86/40.02/56.65

14.97/39.69/56.14

14.48/39.10/55.30

12.17/36.23/51.91

mR

36.87

37.00

36.95

37.39

36.91

36.61

34.60

表 10　RSITMD数据集上 λ3的敏感性

Table 10　Sensitivity of λ3 on RSITMD dataset %

λ3

0.01
0.1
0.5
1
5

10
100

图查文本 R@1/R@5/R@10
27.88/48.01/62.17
26.77/48.45/61.06
28.76/48.01/62.17
29.87/49.56/62.39
26.11/48.89/61.28
29.43/47.79/59.07
25.67/47.79/60.40

文本查图 R@1/R@5/R@10
24.16/56.60/74.61
22.83/58.15/75.32
22.83/57.31/74.96
23.98/57.35/74.03
23.81/57.13/73.59
23.63/55.28/73.99
23.41/57.31/74.25

mR
48.91
48.77
49.01
49.53
48.47
48.20
48.14

表 11　RSICD数据集上 λ4的敏感性

Table 11　Sensitivity of λ4 on RSICD dataset %

λ4

0.01
0.1
0.5
1
5

10
100

图查文本 R@1/R@5/R@10
20.41/39.26/51.23
18.85/39.53/53.52
18.85/40.35/53.61
20.13/38.34/50.50
18.39/36.24/47.48
15.65/30.84/45.92
14.83/29.47/41.44

文本查图 R@1/R@5/R@10
14.39/39.72/55.43
14.68/39.39/56.36
14.86/40.02/56.65
14.77/39.56/53.84
13.69/37.80/53.95
14.22/37.25/52.70
10.67/31.58/47.01

mR
36.74
37.05
37.39
36.19
34.59
32.76
29.16
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表 12　RSITMD数据集上 λ4的敏感性

Table 12　Sensitivity of λ4 on RSITMD dataset %

λ4

0.01
0.1
0.5
1
5

10
100

图查文本 R@1/R@5/R@10
28.98/46.24/62.17
30.31/47.12/62.17
29.87/49.56/62.39
29.64/48.01/62.83
27.21/46.24/62.17
25.88/46.68/61.50
25.00/41.37/57.52

文本查图 R@1/R@5/R@10
23.19/55.67/73.06
24.96/55.98/72.66
23.98/57.35/74.03
22.83/55.36/73.37
22.44/54.34/72.31
21.46/52.79/70.54
18.90/49.47/69.43

mR
48.22
48.86
49.53
48.67
47.45
46.48
43.61

表 13　RSICD数据集上图片掩码比例的敏感性

Table 13　  Sensitivity of the MVM ratio on RSICD dataset %

图片掩码比例

0.05
0.15
0.25
0.35
0.45
0.55
0.65
0.75
0.85
0.95

图查文本 R@1/R@5/R@10
17.84/38.97/53.52
17.20/39.43/53.79
16.65/40.16/53.61
17.29/37.69/52.33
17.38/38.42/53.70
17.20/38.42/52.23
17.11/39.25/53.88
18.85/40.35/53.61
17.93/38.42/52.14
18.30/38.24/53.42

文本查图 R@1/R@5/R@10
14.00/39.09/56.29
15.34/38.96/55.46
14.53/38.61/56.69
14.61/39.75/56.47
14.83/39.05/56.45
15.03/39.31/56.51
14.46/39.29/56.45
14.86/40.02/56.65
14.70/38.94/57.02
14.68/38.30/55.54

mR
36.62
36.70
36.71
36.36
36.64
36.45
36.74
37.39
36.53
36.41

表 14　RSITMD数据集上图片掩码比例的敏感性

Table 14　Sensitivity of the MVM ratio on RSITMD dataset %

图片掩码比例

0.05
0.15
0.25
0.35
0.45
0.55
0.65
0.75
0.85
0.95

图查文本 R@1/R@5/R@10
29.87/47.13/60.40
29.21/46.69/60.18
30.10/45.14/59.52
31.64/47.13/61.73
32.97/45.36/60.18
28.10/48.01/62.17
33.86/46.24/62.17
29.87/49.56/62.39
31.20/47.13/62.62
31.42/46.69/59.74

文本查图 R@1/R@5/R@10
22.74/55.93/72.26
22.17/57.79/72.62
22.92/58.32/74.52
22.04/56.68/72.66
23.36/57.35/73.54
24.29/56.11/73.63
22.79/57.66/72.53
23.98/57.35/74.03
23.67/55.84/73.19
23.54/57.74/73.32

mR
48.06
48.11
48.42
48.65
48.79
48.72
49.21
49.53
48.94
48.74

表 15　RSICD数据集上文本掩码比例的敏感性

Table 15　Sensitivity of the MLM ratio on RSICD dataset %

0.05 15.83/40.08/54.53 14.73/39.08/55.09 36.56
文本掩码比例 图查文本 R@1/R@5/R@10 文本查图 R@1/R@5/R@10 mR
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0.15
0.25
0.35
0.45
0.55
0.65
0.75
0.85
0.95

18.85/40.35/53.61
18.12/39.62/52.15
17.02/40.54/53.71
16.84/40.17/53.80
16.65/40.17/54.26
18.57/38.89/53.07
17.20/39.17/52.88
16.29/39.62/52.79
16.38/39.62/53.25

14.86/40.02/56.65
15.04/39.78/56.08
14.64/38.88/54.64
13.72/39.05/56.08
14.33/39.10/54.84
14.75/39.14/55.17
14.49/39.91/55.61
14.00/39.05/55.57
13.68/38.42/55.86

37.39
36.80
36.57
36.61
36.56
36.60
36.54
36.22
36.20

续表

文本掩码比例 图查文本 R@1/R@5/R@10 文本查图 R@1/R@5/R@10 mR

表 16　RSITMD数据集上文本掩码比例的敏感性

Table 16　Sensitivity of the MLM ratio on RRSITMD  dataset %

文本掩码比例

0.05
0.15
0.25
0.35
0.45
0.55
0.65
0.75
0.85
0.95

图查文本 R@1/R@5/R@10
27.21/50.23/61.95
29.87/49.56/62.39
25.66/51.78/62.61
27.43/50.23/61.51
27.43/49.78/62.17
26.55/51.55/62.17
26.11/50.23/60.84
26.33/50.45/61.95
26.33/50.45/61.51
26.11/49.56/62.17

文本查图 R@1/R@5/R@10
25.31/55.49/75.00
23.98/57.35/74.03
24.29/57.30/75.49
24.60/56.46/76.20
25.31/56.64/75.18
24.38/55.27/74.47
25.00/56.99/74.65
23.01/56.90/74.20
23.80/56.11/74.20
21.55/56.46/75.35

mR
49.19
49.53
49.52
49.40
49.41
49.06
48.97
48.80
48.73
48.53

表 17　RSICD数据集上全局和局部对齐比例的敏感性

Table 17　  Sensitivity of the ratio of global and local alignment on RSICD dataset %

方法

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

α

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1

图查文本 R@1/R@5/R@10
19.49/37.51/51.88
19.12/37.79/52.33
20.04/38.24/52.52
19.95/39.34/52.42
20.04/38.98/52.52
20.31/38.88/52.42
20.49/39.07/52.52
18.85/40.35/53.61
18.94/39.89/53.89
19.03/39.62/53.80
19.03/39.71/53.61

文本查图 R@1/R@5/R@10
15.30/40.60/56.83
15.48/40.64/57.00
14.97/40.04/56.76
15.11/40.00/56.76
15.08/39.93/56.71
15.17/39.89/57.16
15.11/40.31/56.49
14.86/40.02/56.65
14.57/39.91/56.80
14.77/39.78/56.78
14.46/39.74/56.67

mR
36.94
37.06
37.09
37.26
37.21
37.31
37.33
37.39

37.33
37.29
37.20
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表 18　RSITMD数据集上全局和局部对齐比例的敏感性

Table 18　Sensitivity of the ratio of global and local alignment on RSITMD dataset %

方法

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

α

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1

图查文本 R@1/R@5/R@10
28.10/50.66/61.95
28.54/49.56/62.61
28.54/49.34/63.94
27.88/50.66/62.39
28.54/50.22/61.95
29.87/49.56/62.39
29.87/49.78/62.17
29.20/50.44/61.50
28.54/50.00/61.28
28.32/49.78/63.72
28.10/50.88/62.39

文本查图 R@1/R@5/R@10
22.08/56.37/73.50
22.79/55.97/73.50
22.83/55.93/73.36
23.98/56.55/73.98
24.07/57.30/74.16
23.98/57.35/74.03
23.94/56.99/74.12
24.16/57.35/74.16
24.20/57.52/73.72
22.57/55.97/73.41
22.43/55.84/73.54

mR
48.78
48.83
48.99
49.24
49.37
49.53

49.48
49.47
49.21
48.96
48.86

对 λ1、λ2、λ3、λ4 的敏感性分析实验。在训练阶段，本文将全局对齐损失、局部对齐损失和掩码建模

损失进行加权平均用于训练模型，即 L = λ1 Lg
ITC + λ2 L l

ITC + λ3 LMVM + λ4 LMLM，其中 λ1、λ2、λ3和λ4 为超

参数，用于平衡不同损失函数的重要性。由表 5~12 可以得到，在 RSICD 和 RSITMD 数据集上，当 λ1 =
1，λ2 = 1，λ3 = 1.0和λ4 = 0.5 时 ，mR 分 别 达 到 了 最 大 值 ，验 证 了 在 实 验 中 设 置 λ1 = 1，λ2 = 1，λ3 =
1.0和λ4 = 0.5 的合理性。

对掩码建模的屏蔽比例的敏感性分析实验。掩码建模用于增强模型的理解能力，通过对图像和文

本进行部分屏蔽并重建缺失内容，从而学习更有效的特征表示。由表 13~16 可以得到，当图片掩码比

例为 0.75，文本掩码比例为 0.15 时，mR 达到了最大值，可以验证本文实验设置的合理性。同时可以看

到，当图片掩码比例达到较大的 0.95 时，结果变化幅度不大，mR 仅较最优值下降  1.33%（RSICD）与

0.79%（RSITMD），在文本掩码建模的结果上也可以看到类似的结果，这样的实验结果说明较高的掩码

比例并不会导致图像特征过多丢失，模型在掩码建模任务中具有较强鲁棒性。

对 α 的敏感性分析实验。在推理阶段，本文采用全局相似度 sg 和局部相似度 sl 的加权平均作为最

终相似度评分，即 = αsg ( 1 - α ) sl，其中，α 控制全局相似度与局部相似度的权重分配，因此其选择对最

终检索性能有重要影响。本文将 α 值从 0 每步增加 0.1 到 1，可以发现在 RSICD 数据集上，mR 在 α 为 0.7
时达到了最大值 37.39%，而在 RSITMD 数据集上，mR 在 α 为 0.5 时达到了最大值 49.53%。且两个数

据集上都有在 α=0 时的 mR 比 α=1 时的 mR 低，这表明全局相似度在检索中起到了关键的作用，而局

部相似度则起到了补充的作用。同时实验结果表明，模型的表现对于 α 的选择是稳定的，在 α 的范围变

化内性能没有大幅度波动，说明方法具有较强的鲁棒性。

3. 4　可视化实验　

本节进行两个可视化实验来展示本文方法的有效性。第 1 个实验是可视化检索的结果，第 2 个实

验本文将短语与图像图像块之间的局部相似度分数进行可视化，表明局部对齐的准确性。

（1） 检索结果可视化。图 2 显示了前 5 个检索结果，包括图像查询文本（左）和文本查询图像（右）。

查询用蓝色表示，正确的结果用绿色表示，错误的结果用红色表示。检索结果发现，不论是文本还是图

像都是非常相似的，这表明遥感图像⁃文本检索任务十分具有挑战性。同时本文的模型也能够处理其中

细微的区别，表明其对全局和局部特征的理解较强。
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（2） 局部相似度可视化。图 3 展示了短语与图像图像块之间的局部相似度分数的可视化结果。原

始图像在左边。右边相同彩色的短语和注意力图一一对应。注意力图中暖色高亮部分表明了短语与

其的相似度较高。可以看到，对于每个短语，模型都能较为准确地找到与之对应的图像图像块。表明

局部对齐分数能够有效地捕捉短语与图像之间的局部关系，这证明了局部相似度的有效性。

图 2 RSICD 和 RSITMD 数据集上图像到文本和文本到图像前 5 个检索结果的可视化

Fig.2 Visualization of the top 5 image-to-text and text-to-image retrieval results on RSICD and RSITMD datasets
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4 结束语

本文提出的 GLAPA 模型通过全局对齐与局部对齐的结合，有效提升了遥感图像⁃文本检索的准确

性。实验结果证明，GLAPA 在多个基准数据集上均超越了现有的最先进方法，尤其在文本细节不足的

数据集上表现突出。然而，在部分极端场景下，如单短语文本或多云遮挡图像时，模型仍存在一定局

限。此外，当前所用的术语提取方法主要依赖通用语言处理工具如  spaCy，其在遥感专业语境下的适配

性仍有待提升。未来的研究将探索融合遥感术语知识库与上下文语义建模的术语提取方法，并进一步

优化局部对齐策略，以增强模型在极简文本或遮挡图像等复杂场景下的鲁棒性。
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Global and Local Alignment with Phrase Augmentation for Remote Sensing 
Image‑Text Retrieval

JIN　Kaiyu， HU　Xiao， XIE　Hong， LIAN　Defu*

(Laboratory of Cognitive Intelligence (School of Computer Science and Technology, University of Science and Technology of 
China), Hefei 230088, China)

Abstract： Remote sensing image-text retrieval has received increasing attention in recent years. Most 
existing methods rely on aligning global features between images and texts to perform retrieval， with a 
strong focus on feature extraction and fusion. However， they typically overlook the alignment between fine-

grained object regions in images and semantic phrases in texts （i. e.， local alignment）. This limitation is 
particularly problematic in remote sensing， where intra-modality samples often exhibit high visual 
similarity， confusing global alignment. To address this， we propose GLAPA （Global and local alignment 
with phrase augmentation）， a novel framework that complements global alignment with fine-grained local 
alignment. Specifically， GLAPA extracts conceptual phrases from textual descriptions and dynamically 
aligns them with relevant image patches， enhancing the model’s ability to capture detailed cross-modal 
semantics. In addition， we incorporate masked modeling to strengthen intra-modal feature learning， further 
improving retrieval performance. Extensive experiments on the RSICD and RSITMD datasets—overing 
ablation studies， hyperparameter analysis， and visualization—demonstrate that GLAPA significantly 
outperforms state-of-the-art methods. Visualization results also confirm the effectiveness of our local 
alignment strategy.
Highlights：
1. A phrase-enhanced global and local alignment framework is proposed for remote sensing image-text 
retrieval.
2. Dynamic phrase-region alignment improves fine-grained cross-modal matching.
3. Masked vision and language modeling enhance intra-modal representation learning.
4. State-of-the-art performance is achieved on RSICD and RSITMD datasets.
Key words： image-text retrieval; remote sensing; feature alignment; local alignment; phrase augmentation
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