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摘　要：　遥感图像文本检索旨在根据给定的图像或文本，从海量遥感图像文本数据库中快速、准确地检索出与

之语义匹配的文本或图像 . 随着对地观测技术的飞速发展，该技术在城市规划、灾害应急响应、环境监测等领域的应

用价值日益凸显，已成为当前多模态信息处理领域的研究热点 . 基于通用数据预训练的视觉语言预训练模型，通过实

现图像与文本之间的高效语义对齐，为通用图像文本检索任务奠定了技术基础 . 然而，通用数据与遥感数据之间存在

显著的领域鸿沟，导致基于通用数据预训练的视觉语言预训练模型在直接应用于遥感任务时性能受限 . 因此，需要通

过微调使该视觉语言模型适应遥感领域独特的数据分布 . 然而，现有微调方法应用到遥感领域时面临着两大核心挑

战 . 其一，跨模态对齐不足：现有微调方法缺乏显式的跨模态信息交互机制，难以充分建模图文之间的内在关联；其

二，细粒度语义表征困难：现有方法往往难以捕捉遥感图像中目标尺度差异悬殊、地物类别间相似度高、空间拓扑关系

复杂等精细化的语义信息 . 尤其在处理小目标或由相似地物引发的语义混淆问题时性能受限，显著降低了检索准确

性 . 本文针对遥感图像文本检索任务中跨模态对齐不足与细粒度语义表征困难的问题，提出基于共享提示与Mamba
适配器的微调方法 . 该方法首先通过设计跨模态共享提示生成模块，建立图像与文本特征的显式交互机制；然后构建

面向遥感场景的图像与文本的双分支Mamba适配器微调模块，分别实现图像与文本特征的细粒度表征；最后，采用对

比损失与隶属损失，缓解由遥感图像小目标或相似地物引起的语义混淆问题 . 实验结果表明，本方法在遥感图像描述

数据集（Remote Sensing Image Captioning Dataset，RSICD）和遥感图像文本匹配数据集（Remote Sensing Image-Text 
Match Dataset，RSITMD）数据集上平均召回率分别达到 37.3%和 48.05%，相较于当前最优的适配器微调方法分别提升

3.68%和1.52%. 此外，消融实验验证了共享提示生成模块与Mamba适配器的有效性 .
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Abstract:　Remote sensing image-text retrieval aims to quickly and accurately retrieve semantically matching text or 
images from a massive remote sensing image-text database based on a given image or text. With the rapid development of 
Earth observation technology, the application value of this technology in fields such as urban planning, disaster emergency 
response, and environmental monitoring has become increasingly prominent, making it a research hotspot in the current 
field of multimodal information processing. Vision-language pre-training models, pre-trained on general-domain data, have 
laid the technical foundation for general image-text retrieval tasks by achieving efficient semantic alignment between imag⁃
es and text. However, a significant domain gap exists between general and remote sensing data, which limits the perfor⁃
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mance of these pre-trained models when directly applied to remote sensing tasks. Therefore, fine-tuning is necessary to 
adapt the vision-language model to the unique data distribution of the remote sensing domain. However, existing fine-tuning 
methods face two core challenges when applied to the remote sensing domain. First, there is insufficient cross-modal align⁃
ment: current fine-tuning methods lack explicit cross-modal information interaction mechanisms, making it difficult to fully 
model the intrinsic correlation between images and text. Second, it is difficult to achieve fine-grained semantic representa⁃
tion: existing methods often struggle to capture fine-grained semantic information in remote sensing images, such as vast 
differences in target scales, high similarity between ground object classes, and complex spatial-topological relationships. 
Performance is particularly limited when dealing with small targets or semantic confusion caused by similar ground objects, 
which significantly reduces retrieval accuracy. This paper addresses the problems of insufficient cross-modal alignment and 
difficulty in fine-grained semantic representation in remote sensing image-text retrieval tasks by proposing a fine-tuning 
method based on a shared prompt and Mamba adapter. This method first establishes an explicit interaction mechanism for 
image and text features by designing a cross-modal shared prompt generation module. Then, it constructs a dual-branch 
Mamba adapter fine-tuning module for remote sensing scenarios to achieve fine-grained representation of image and text 
features, respectively. Finally, it uses contrastive loss and affiliation loss to alleviate the semantic confusion caused by small 
targets or similar ground objects in remote sensing images. Experimental results show that this method achieves mean aver⁃
age recall rates of 37.3% and 48.05% on the remote sensing image captioning dataset (RSICD) and remote sensing image-text 
match dataset (RSITMD) datasets, respectively, which are improvements of 3.68% and 1.52% compared to the current state-

of-the-art adapter fine-tuning method. Furthermore, ablation studies have verified the effectiveness of the shared prompt 
generation module and the Mamba adapter.
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1　引言

随着地球观测技术的快速发展［1］，我国已积累了海

量遥感数据，如何高效检索这些数据以充分发挥其应

用价值是当前面临的重大挑战 . 遥感图像文本检索

（Remote Sensing Image-Text Retrieval，RSITR）技术可实

现数据库中海量遥感图像与文本的快速检索与匹配，

已成为城市规划、灾害应急、农业监测以及智能化作战

等领域的重要技术支撑［2］.
目前主流图像文本检索方法的重要技术基础为对

比语言 -图像预训练模型（Contrastive Language-Image 
Pre-training，CLIP）［3］. 该模型采用对比学习的多模态预

训练框架，将语言文本特征与视觉图像特征映射至统

一的潜在语义空间，实现了文本与图像的跨模态表征

与对齐 . 然而，由于 CLIP 模型的预训练数据主要源于

通用领域的图像-文本对，缺乏对遥感领域图像与文本

特征的学习，导致其直接应用在遥感图像文本检索任

务时的效果欠佳 .
微调技术能够将CLIP模型在通用领域的图像文本

跨模态对齐能力迁移至遥感领域 . 目前，围绕将 CLIP
模型微调至遥感领域的方法大致可以分为两类：全参

数微调和适配器（Adapter）微调 . 全参数微调技术使用

大规模遥感图像文本训练数据对CLIP模型的全部参数

进行微调，可实现 CLIP模型针对遥感领域知识的全参

数调整［4~6］. 但全微调方法通常需要耗费巨大人力构建

大规模预训练数据集，并且需要消耗大量训练时间和

计算资源，使得全微调方法难以推广［7］.
适配器微调方法通过在CLIP模型中引入轻量级适

配器模块，并在微调训练 CLIP过程中仅优化轻量级适

配器模块中的参数，以实现 CLIP模型对遥感领域知识

的迁移 . 然而，现有适配器微调方法仍面临两方面关键

挑战：一是当前方法在微调过程中缺乏显式的跨模态

信息交互机制，使得图像与文本特征间的关联性建模

不足，导致微调后的遥感图像-文本特征未能有效对

齐［8，9］；二是遥感图像中存在的不同类别的目标尺度

差异显著以及目标之间的空间关系表征困难等问题，

使得现有适配器微调方法难以实现对遥感场景的细

粒度语义表征，从而限制了微调模型性能的进一步

提升［10］.
因此，受近期 Mamba 模型在跨模态［11］及细粒度表

征方面［12，13］表现的启发，本文提出基于共享提示与

Mamba适配器的微调方法以应对上述挑战 . 本研究的

主要贡献如下：

（1）提出共享提示生成模块，通过设计图像和文本

分支在微调过程中共同优化的共享参数矩阵，并将

CLIP 提取的模态标记（Token）与该矩阵融合为共享提

示，建立跨模态信息的显式交互机制；与基于软提示方

法仅通过损失函数设计间接约束跨模态对齐相

比［14，15］，共享提示直接优化图像与文本模态间的协同

表征，有效提升 CLIP模型对于遥感场景中图像特征相

似但文本语义不同目标的表征能力 .
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（2）提出基于Mamba架构［16］适配器的微调模块，分

别构建面向图像和文本特征提取的专用 Mamba 适配

器，在图像适配器中引入树状状态空间框架，实现多尺

度目标处理下的图像细粒度语义表征能力，在文本适

配器中引入双向准可分矩阵，实现对复杂文本的细粒

度语义解析和深层语义挖掘 .
（3）提出融合共享提示与 Mamba 适配器的微调方

法，将共享提示分别注入主干网络多层级 Transformer
结构对应的Mamba适配器中，有效实现CLIP模型对遥

感图像与文本特征的多尺度跨模态对齐 . 相较于当前

先进适配器微调方法，本文提出方法在 RSICD 和

RSITMD两个遥感图像-文本检索数据集中取得更优的

检索性能 .
2　相关工作

2. 1　遥感图像文本检索全参数微调

全参数微调方法通过大规模标注数据对预训练模

型的所有参数进行优化 . Liu等人［4］提出基于B2C（Box-

to-Caption，B2C）与 M2B（Mask-to-Box，M2B）的转换技

术，将目标检测的边界框注释和语义分割掩码统一转

换为自然语言描述，构建了规模达到当时公开数据集

12倍的图像-文本检索预训练数据集，随后利用该数据

集对改进的 CLIP 模型进行全参数微调，最终得到 Re⁃
moteCLIP模型 . Zhang等人［6］通过公开数据集过滤与标

签数据描述生成方法，将现有遥感标注数据转化为自

然语言描述，并结合网络公开图文数据，构建了首个规

模达 500 万的遥感图文对数据集 RS5M. 同时，通过全

参数微调在 RS5M 数据集上训练得到预训练模型

GeoRSCLIP.

2. 2　遥感图像文本检索适配器微调

适配器是一种轻量级的即插即用模块，由 Houlsby
等人［17］首次提出并将其嵌入在 Transformer 架构中，通

过设计降维-激活-升维的三层结构实现跨模态特征的

高效对齐 . 随着 CLIP 模型的出现，Gao 等人［18］提出在

CLIP末端添加双分支残差的适配器CLIP-Adapter，通过

特征空间微调实现跨模态对齐 . Chen等人［19］设计的Adapt⁃
Former 在视觉 Transformer（Vision-Transformer，ViT）［20］

中引入动态门控适配器，通过在前馈神经网络层中嵌入

可学习分支，实现多尺度特征提取的自适应激活 . Jiang
等人［21］提出的交叉模态适配器结合时空注意力与条件

门控机制，增强了文本-视频语义关联建模能力 . Lu等

人［22］提出的UniAdapter框架通过共享权重适配器与任

务感知路由机制，实现多模态参数的动态分配 .
在遥感领域适配器微调方面，Yuan等人［23］提出一种

面向遥感图像 -文本检索的参数高效迁移学习框架

（Parameter-Efficient Remote Sensing Image-Text Retrieval，
PE-RSITR），通过引入多模态适配器与混合对比损失，应

对遥感数据类内相似性误匹配难题，在仅需微调0.16 M
参数的情况下实现了性能的提升 . Huang等人［11］进一步

提出基于互信息门控适配器的 HarMA 框架，通过设计

多模态适配器结合自适应三元组对比损失，应对跨模

态对齐不足问题，在仅微调 0.5 M 模型参数情况下，其

检索性能也超越了当时全微调模型的最优水平 .
3　方法

本文提出的基于共享提示与Mamba适配器的遥感

图像文本检索方法的整体框架如图 1 所示 . 该框架主

要包括共享提示生成和Mamba适配器微调两个模块 .

首先，将遥感图像-文本输入进共享提示生成模

块 . 遥感图像-文本经过共享提示生成模块生成图像与

文本提示 . 随后，将遥感图像 -文本与提示输入进

Mamba适配器微调模块 . 在该模块中，首先使用 Trans⁃
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图1　本文提出方法的架构图
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former块进行初步的特征提取，之后将得到的浅层特征

与提示输入进 Mamba适配器中进行深层特征提取 . 最

后，将图像与文本特征嵌入到同一特征向量空间，采用

对比损失与隶属损失进行训练 . 接下来，将从共享提示

生成模块、Mamba适配器微调模块、损失函数三个方面

进行介绍 .
3. 1　共享提示生成模块

共享提示生成模块生成的提示包括图像共享提示

和文本共享提示 . 这两类提示均由预训练CLIP模型提

取的标记及共享矩阵共同构成 .
预训练的CLIP模型主要包括图像编码器和文本编

码器两个部分 . 图像编码器采用ViT架构，用于提取图

像标记；文本编码器基于 Transformer架构，用于提取文

本标记 . 为适配后续 Mamba 适配器的输入尺寸要求，

设计图像投影层和文本投影层，分别将 CLIP模型输出

的 512维的图像标记（T img）与文本标记（T text）分别映射

至128维 .
构建 12 组 5×128 维共享标记（W i

share ÎR5 ´ 128，i =
1212），并 将 其 拼 接 为 可 训 练 的 共 享 矩 阵 ：

Wshare ÎR12 ´ 5 ´ 128. 每组共享标记都分别与 CLIP 模型提

取的图像标记和文本标记进行 Concat 拼接，生成图像

共 享 提 示（P img ÎR12 ´ 6 ´ 128）和 文 本 共 享 提 示

（P text ÎR12 ´ 6 ´ 128）. 其中，第 i组图像共享提示和文本共

享提示的生成如式（1）~（2）所示：

P i
img =Concat(W i

share T img ) （1）
P i

text =Concat(W i
share T text ) （2）

微调过程中，图像与文本分支的反向传播损失将

协同优化共享矩阵的参数，形成图像与文本的协同表

征 . 文本模态提供的丰富语义信息引导模型解耦遥感

场景中图像特征同质化的目标信息，增强对图像细粒

度特征的语义判别能力 .
3. 2　Mamba适配器微调模块

Mamba 适配器微调模块采用双分支架构设计，包

含图像特征微调分支和文本特征微调分支 . 每个分支

均包含 12 层特征微调模块，每层模块包含 1 个 Trans⁃
former 块和 1 个 Mamba 适配器 . 其中，Transformer 块由

Attention 模块和 MLP 模块构成，Mamba 适配器嵌入在

两模块之间 . 各特征微调模块依次接收上层特征微调

模块输出的模态特征以及共享提示生成模块提供的模

态共享提示，在可训练的 Mamba 适配器与冻结参数的

Transformer 模块共同作用下，生成新的模态特征并传

递至后续特征微调模块 .  Mamba适配器通过可训练的

参数，将 CLIP模型预训练的图像文本对齐能力迁移至

遥感领域 . 具体而言，Transformer块将前序特征微调模

块输出的模态特征输入其 Attention 模块生成浅层特

征，然后将浅层特征传递至Mamba适配器 . Mamba适配

器在共享提示的协助下将浅层特征提取为深层特征，

并输出至 Transformer 块的 MLP 模块，MLP 模块生成传

递至后续特征微调模块的模态特征 . 需注意的是，上述

模态特征和模态共享提示在图像特征微调特征分支中

对应图像特征和图像共享提示，在文本特征微调分支

中则对应文本特征和文本共享提示 .
为提取最优模态特征，在图像特征微调分支与文

本特征微调分支中分别设计不同的 Transformer 块与

Mamba适配器 . 图像特征微调分支中特征微调模块的

Transformer 块采用 ViT 架构 . 图像 Mamba 适配器采用

引入 GrootV 结构的 Mamba 模型［12］，结构如图 2（a）所

示 . GrootV结构继承自树状状态空间框架，其动态生成

的拓扑网络能够自适应图像内容的空间分布，通过最

小生成树结构有效捕捉像素间的局部连通性与全局层

次关系，克服了传统状态空间模型因固定扫描顺序导

致的二维视觉数据空间割裂问题 . 这种自适应的树状

信息传递机制使模型以更符合视觉规律的方式聚合图

像特征，挖掘遥感图像中地物间的复杂空间关系，实现

对遥感图像空间信息的细粒度表征 . 文本特征微调分

支中特征微调模块的 Transformer 块采用一般 Trans⁃
former 结构 . 文本 Mamba 适配器采用引入 Hydra 结

构［13］的 Mamba 模型，结构如图 2（b）所示 . 该结构通过

引入双向准可分矩阵（Bidirectional Semiseparable Matri⁃
ces，BSM）混合器，突破传统序列模型的单向性限制，在

保留状态空间模型的高效计算特性的同时，建模上下

文的前后依赖关系，实现对遥感描述中常见的属性信

息（如颜色、大小等）和空间关系（如旁边、环绕等）等复

杂文本描述的细粒度表征 . 此外，Hydra模型的动态参

数共享机制在减少冗余计算的同时，增强了模型对复

杂语义逻辑的解析能力以及对语义特征的挖掘能力 .
图像特征微调分支接收的初始图像特征由N个图

像块，由分类标记嵌入（CLassification Token，CLS）和位

置编码嵌入（Positional Embedding，PE）构建而成 . 具体

而言，输入图像 IÎRW ´H ´C通过卷积层后被划分为N个

P ´ P大小的图像块（N =H ´W/P2），每个图像块展平后

通过可训练的线性层映射成 1×512维的图像块嵌入向

量 v j（j = 12N）. 随后在图像块嵌入向量前拼接可

学习的分类嵌入向量 vcls，并与位置编码 Vpos 进行元素

级求和，最终构建的初始图像特征 F  0
img，其构建过程如

式（3）所示：

F 0
img = (vcls v1 v2vN )+Vpos （3）

在第 i层的图像特征微调模块中，上层模块输出的

图像特征F  i - 1
img 输入至本层 Transformer块的Attention模

块中，得到浅层图像特征 F  i'
img 浅层图像特征计算过程

如式（4）所示：

F i'
img = LS ( )MSA ( )LN ( )F i - 1

img +F i - 1
img （4）
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其中，LS、MSA 和 LN 分别为尺度缩放层（Layer Scale，
LS）、多头自注意力层（Multihead Self-Attention，MSA）和

归一化层（Layer Norm，LN）.
浅层图像特征 F  i'

img 与图像共享提示 P i
img 共同输入

至图像 Mamba 适配器，以获取深层图像特征 . 具体而

言，浅层图像特征 F  i'
img 经降维投影层降维至 128 维，并

与图像共享提示P  i
img进行拼接，得到浅层图像共享特征

f i(1)

img. 随后，将 f i(1)

img 在 Reshape 模块中由一维向量变换为

二维矩阵 f i(2)

img，以适配GrootV结构的输入形式 . 然后，将

f i(2)

img依次输入两个GrootV结构得到图像特征 f i(3)

img.
图像Mamba适配器中采用动态门控双残差的融合

机制实现特征增强 . 其中，门控残差以非线性平滑的方

式调控中间特征与原始输入的混合比例，形成初级特

征校正，以避免单一残差路径可能引发的模态偏差 . 直

接残差则进一步强化梯度传播路径，以确保在复杂特

征的底层关键信息在交互过程中得以保留 . 图像特征

f i(1)

img、f i(3)

img和 f i(4)

img经动态门控双残差得到图像特征 f i(5)

img的计

算过程如式（5）~（7）所示，其中 gate表示可训练的门控

参数 .
γ = sigmoid(gate) （5）

f i(4)

img = γf
i(1)

img + (1 - γ) f i(3)

img （6）
f i(5)

img = f i(4)

img + f i(1)

img （7）
将图像特征 f i(5)

img 的图像共享提示部分去除并通过

升维投影层得到 512维的图像特征 f i(6)

img. 然后，将图像特

征 f i(6)

img 与浅层图像特征F  i'
img 进行残差连接，得到深层图

像特征F i''
img，计算过程如式（8）所示：

F i''
img = f i(6)

img +F i'
img （8）

最终，将深层图像特征 F  i''
img 输入至 Transformer 块

的 MLP 模块中进行非线性变换，得到输入至下层特征

微调模块的图像特征F  i
img，计算过程如式（9）所示：

F i
img = LS ( )MLP ( )LN ( )F i''

img +F i''
img （9）

其中，MLP 表示由多层感知机（Multi-Layer Perceptron，
MLP）实现的非线性变换操作 .

文本特征微调分支接收的初始文本特征的构造方

式如式（10）所示 . 输入文本首先通过分词器进行分词

处理，生成词向量序列 . 随后，词向量经词向量嵌入层

映射为文本向量 ti，再与位置嵌入 Tpos进行元素级求和

操作，最终得到初始文本特征F  0
text .

F 0
text = (t1 t2tN )+Tpos （10）

对比图 2中的图像Mamba适配器和文本Mamba适
配器可以看出，两适配器除中间的 Mamba 结构分别为

两层 GrootV 和两层 Hydra，其他特征处理过程完全一

致，即对于第 i层的文本特征微调模块，输入上层模块

获得的文本特征 F  i - 1
text ，将获得经过文本 Mamba 适配器

微调后用于输入至下层模块的文本特征F  i
text .

输入图像与文本分别经过 12层图像与文本特征微

调模块微调后得到图像特征F  12
img和文本特征F  12

text. 使用

线性层将F  12
img和F  12

text嵌入到同一向量空间，得到最终的

图像特征F img和文本特征F text .
3. 3　损失函数

本模型的损失函数为对比损失（Contrastive Loss，
Lc）与隶属损失（Affiliation Loss，La）

［24］的加权组合 .
对比损失通过最大化跨模态正样本对的相似度并

(a) 图像Mamba适配器 (b) 文本Mamba适配器

图2　Mamba适配器微调模块架构图
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抑制负样本对的匹配得分，建立了图像与文本的全局

对齐关系 . 该损失利用批内负样本构造和温度系数调

节，避免了复杂采样策略，显著提升了跨模态检索的泛

化性 .
隶属损失基于类别先验信息，通过动态聚类中心

约束同类样本在嵌入空间的语义聚合，强化了类内样

本的紧凑性和类间样本的分离度，缓解了小目标或相

似地物引起的语义混淆问题，适宜解决遥感图像中存

在的模态内相似性高、主体不突出等问题 . 具体损失函

数定义如式（11）~（13）所示：

Lc =-
1
N∑

i = 1

N

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

log
exp(sii /τ)

∑
j = 1

N

exp(sij /τ)

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

+∑
i = 1

N

log
exp(sii /τ)

∑
j = 1

N

exp(sji /τ)

    （11）

La =-
1
N∑

i = 1

N

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

log
exp(sv

ii /τ)

∑
j = 1

N

exp(sv
ij /τ)

+∑
i = 1

N

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

log
exp(st

ii /τ)

∑
j = 1

N

exp(st
ii /τ)

    （12）
L = λ  1 Lc + λ  2 La （13）

其中，sij = vT
i t j 表示第 i 幅图像与第 j 个文本的相似度；

sv
ij = vT

i t *
j 表示第 i幅图像与第 j个文本的聚类中心的相

似度；st
ji = t T

j v*
i 表示第 j个文本与第 i幅图像对应的聚类

中心的相似度；λ1 和 λ2 分别表示对比损失和隶属损失

的权重；τ为可训练温度参数；log（·）和 exp（·）表示自然

对数和自然指数函数 .
4　实验结果及分析

本节将提出模型与 8个当前最优适配器微调方法

（Adapter［17］、CLIP-Adapter［18］、AdaptFormer［19］、Croos-

Model Adapter［21］ 、UniAdapter［22］ 、R-Adapter［8］ 、PE-

RSITR［23］和 HarMA［11］）和 1 个重参（Reparameterization）
微调方法（PETR-RaMa［25］）在 RSICD［26］与 RSITMD［27］两
个遥感图像文本检索数据集上进行定量对比与分析，

评估指标选择 Recall@K 和平均召回率 . 同时，选取代

表性实例的可视化结果进行定性对比与分析，并通过

消融实验验证方法中各模块的作用 .
4. 1　实验设置

在本文实验中，提出方法与其他基于 CLIP的对比

方法均对预训练的CLIP-B/32模型进行微调 . 所有实验

的训练与推理均在拥有 4张NVIDIA GeForce RTX 3090 
GPU 的服务器上完成 . 提出方法在 RSICD 和 RSITMD
数据集上的训练轮次（epoch）数分别设为 5 和 15，批次

大小设置为 128，优化器采用 AdamW，学习率设置为

4×10-4，权重衰减率设置为 0.04，gate和 τ的初始值分别

为0.6和0.07.
4. 2　数据集介绍

本文采用遥感图像文本检索任务广泛使用的数据

集：RSICD 和 RSITMD. RSICD 数据集包含 10 921 幅遥

感图像及 54 605 条场景级文本描述，其样本具有类内

多样性高和类间差异性低的特点，通常用于验证模型

对全局语义的理解能力以及在不同场景的泛化能力 .
RSITMD数据集包含 4 743张遥感图像和 23 715条细粒

度标注文本，其文本标注细粒度高于RSICD数据集，通

常用于验证模型在目标级跨模态对齐中的局部敏感

性 . 两数据集分别从宏观场景适配与微观目标关联两

个维度构建评估体系，可有效评估模型在复杂地物分

布、多尺度语义关联及小目标干扰等挑战下的图像文

本检索精度与鲁棒性 . 本文将 RSICD 与 RSITMD 数据

集均按照 70%、20%、10%的比例划分为训练集、验证集

与测试集 .
4. 3　评估指标

图像文本检索任务包括图像到文本检索（Image-

Text Retrieval，ITR）和文本到图像检索（Text-Image Re⁃
trieval，TIR）两个任务 . 为定量评估各方法在两个检索任

务中的性能，本文实验使用R@K（Recall@K）和平均召回

率mR（mean Recall，mR）作为评估指标 . 其中，R@K指标

表示以单张图像或单条文本作为查询输入，模型从候

选库中检索出相关文本或图像，正确检索结果出现在

前K个预测的概率 . 在本文实验中，K分别取1、5、10.
4. 4　对比实验和分析

4. 4. 1　定量实验结果与分析

各方法在 RSICD 和 RSITMD 数据集上微调后的定

量实验结果分别如表 1和表 2所示 . 相较于其他对比方

法，本文提出方法在两个数据集的图像文本检索和文

本图像检索两个任务中均取得了最优的R@K指标和平

均召回率 .
根据模型参数规模，可将本文对比的方法分为两

类：模型参数量较小的方法和模型参数量较大的方法 .
其中，Adapter、Adapter Former、Croos-Model Adapter 和
PE-RSITR采用单Adapter架构设计，因此模型参数量较

小；其他方法为参数量较大的方法 . Adapter 和 Adapter 
Former仅能将适配器部署在图像或文本的单一特征微

调分支，无法实现图像与文本特征的同步微调，导致图

像与文本特征的信息表征存在不对称性，从而限制了这

两种方法的检索性能 . Croos-Model Adapter和PE-RSITR
的图像与文本特征微调分支中的特征微调模块共用一

个适配器，实现了两个分支的同步微调 . 但参数规模有

限，导致其共享特征的表征能力较弱 . 此外，这两种方法

的共享特征模块可能在融合过程中覆盖原始模型提取
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的部分特征信息，导致模态特征信息的丢失 . 然而 PE-

RSITR凭借动态参数共享机制与多模态特征融合优化

策略，使得其检索性能优于参数量更大的CLIP-Adapter、
UniAdapter、R-Adapter 和 PERT-RaMa. 与之相对的是，

本文提出方法在图像特征微调分支与文本特征微调分

支的特征微调模块中分别设置了独立的适配器，并针对

图像与文本两个模态分别设计了不同结构的Mamba适
配器 . 同时，通过采用拼接共享提示的方法，实现了在保

留原始特征完整性的前提下共享图像与文本的特征 . 实

验结果显示，相较于参数量较小模型中性能最优的PE-

RSITR，本文提出方法在 RSICD和 RSITMD数据集上的

平均召回率分别提升了6.18%和3.58%.

对于参数量较大的模型，CLIP-Adapter 仅在 CLIP
模型后加入一个瓶颈层，没有在 CLIP模型的各特征提

取层中进行知识迁移，导致其未能在RSICD和RSITMD
数据集上学习到足够的遥感特征 . UniAdapter虽然在各

特征提取层中进行知识迁移，但其网络结构设计过

于复杂，难以有效提取图像与文本中目标的特征 .
R-Adapter模型仅通过构建多正样本边际噪声对比估计

损失来约束图像与文本的特征对齐，导致其在两数据

集上的文本-图像检索效果均不理想 . PERT-RaMa模型

通过构建基于 Kronecker 积的低秩适配（Low-Rank Ad⁃

aptation，LRA）缓解过拟合问题，但该低秩适配的内在

秩以及超参数的组合依赖人工设置，难以适应遥感图

像固有的类分布不均衡和场景复杂性等问题 . HarMA
采用了相对简单的网络结构设计并引入了共享机制，

但其共享方式仅为结构层面的隐性共享 . 与之相对的

是，本文提出方法不仅在 CLIP模型的各特征提取层中

进行知识迁移，而且适配器的网络结构设计也较为简

单 . 同时，基于 Mamba 架构的适配器能够有效提取图

像与文本中目标的特征，显著提升了检索任务的准确

度 . 实验结果显示，相较于参数量较大模型中性能最优

表1　各方法在RSICD数据集的定量实验结果 单位：%
方法

CLIP
Adapter

CLIP-Adapter
AdaptFormer

Croos-Model Adapter
UniAdapter
R-Adapter

PERT-RaMa
PE-RSITR

HarMA
Ours

参数量/M
—

0.17
0.52
0.17
0.16
0.55
1.70
0.53
0.16
0.50
0.55

图像-文本检索

R@1
6.77
8.73
7.11

12.46
11.18
12.65
10.45
12.97
14.13
16.36
20.77

R@5
15.37
24.73
19.48
28.49
27.31
30.81
32.48
31.53
31.51
34.48
40.16

R@10
23.15
37.81
31.01
41.86
40.62
42.74
48.20
45.20
44.78
47.74
52.97

文本-图像检索

R@1
5.01
8.43
7.67
9.09
9.57
9.61

14.00
11.47
11.63
12.92
14.75

R@5
15.75
26.02
24.87
29.89
30.74
30.06
31.29
34.04
33.92
37.17
38.76

R@10
24.21
43.33
39.73
46.81
48.36
47.16
43.64
51.46
50.73
53.07
56.4

平均召回率

15.04
24.84
21.65
28.10
27.96
28.84
30.01
31.11
31.12
33.62
37.3

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果 .
表2　各方法在RSITMD数据集的定量实验结果 单位：%

方法

CLIP
Adapter

CLIP-Adapter
AdaptFormer

Croos-Model Adapter
UniAdapter
R-Adapter

PERT-RaMa
PE-RSITR

HarMA
Ours

参数量/M
—

0.17
0.52
0.17
0.16
0.55
1.70
0.53
0.16
0.50
0.55

图像-文本检索

R@1
9.29

13.75
12.83
16.71
18.16
19.86
16.55
20.66
23.67
25.81
28.76

R@5
26.33
27.64
28.84
30.16
36.08
36.32
46.81
44.16
44.07
48.37
49.78

R@10
37.39
39.96
39.05
42.91
48.72
51.28
64.69

58.94
60.36
60.61
59.51

文本-图像检索

R@1
7.79

12.89
13.30
14.27
16.31
17.54
21.24
17.95
20.10
19.92
22.52

R@5
23.67
40.09
40.20
41.53
44.33
44.89
42.70
50.81
50.63
53.27
55.53

R@10
38.89
59.91
60.06
61.46
64.75
56.46
53.98
69.08
67.97
71.21
72.17

平均召回率

23.89
32.37
32.38
34.81
38.06
39.23
41.00
43.60
44.47
46.53
48.05

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果 .
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的HarMA，本文提出方法在RSICD和RSITMD数据集上

的平均召回率分别提升了3.68%和1.52%.
4. 4. 2　特征微调可视化定性结果与分析

本节使用 Grad-CAM［28］可视化方法对不同方法的

神经网络激活图进行可视化展示与分析，以验证本文

提出方法对于遥感特征的微调有效性 . 对比实验涵盖

未微调的预训练基础模型 CLIP、前文定量评估中表现

次优的 HarMA 方法以及本文提出方法，具体选取较大

目标类别的“beach”和“lake”、较小目标类别的“cars”
以及包含细粒度属性的目标类别“large house with 
brown roof”作为特征提取目标，展示三种方法对这四

个类别进行特征表示过程中的神经网络激活情况，可

视化结果如图 3 所示 . 其中，输入文本以红色标注，模

型图像分支对输入文本的激活程度以颜色梯度表示：

颜色越红表示激活程度越高，颜色越蓝表示激活程度

越低 .

从图 3第一行和第二行的可视化结果可以看出，原

始 CLIP 在提取“beach”目标特征的同时激活了非目标

类别“plants”的特征 . 对于同样是大目标的“lake”类别，

CLIP获取的特征表示不完全 . 微调的两种方法对于两

个大目标类别的特征表示效果优于原始 CLIP. 相较于

HarMA 方法，本文提出方法对于目标类别的激活集中

程度更高，而 HarMA 方法激活了少部分非目标类别

“plants”和“buildings”的特征，表明本文提出方法对于

两个大目标类别获取了更好的特征表示 .
对于较小目标类别“cars”，原始 CLIP 对其在图中

的表示较为分散，并且对于某些明显有“cars”目标的位

置未能实现有效的特征表示 . 经过微调的HarMA方法

特征表示更加集中，但对于“stadium”出现了错误的激

活 . 相较而言，本文提出方法对于“cars”的特征表示更

加集中且准确 .
图3最后一行展示了三种方法对于包含细粒度属性

的目标类别“large house with brown roof”的特征表示效

果 . 原始 CLIP 不仅激活了“large house with brown roof”
的目标特征并且错误地激活了“small house”的目标特

征，表明CLIP仅实现了对“house”类别的特征表示，没有

表示“large”“brown”和“small”的细粒度属性特征 . 本例

中，HarMA 的特征表示结果甚至不如未微调的原始

CLIP，说明HarMA对于包含细粒度属性的类别特征没能

实现有效微调 . 相较而言，本文提出方法对包含细粒度

属性的目标类别实现了准确的特征表示，正确激活了带

有“large”和“brown”细粒度属性特征的“house”类别 .

图3　特征微调可视化结果
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综上所述，本文提出方法不仅实现了多尺度目标

特征表示，而且对于细粒度属性特征也实现了准确表

示，验证了本方法中共享提示模块对于图文特征信息

交互能力的加强 .
4. 4. 3　检索结果实例定性结果与分析

本文从RSITMD数据集中随机展示两组图像-文本

检索和文本-图像检索的测试实例，定性分析本文提出

方法的检索性能 . 数据集中每图像关联 5个文本，因此

以图像为查询时至多可获得 5个正确文本检索，而以文

本为查询时则至多只能获得 1 个正确图像检索 . 对比

实验同样涵盖未微调的预训练基础模型 CLIP、前文定

量评估中表现次优的 HarMA 方法以及本文提出方法，

检索结果实例如图4所示 .
在图像-文本检索任务中，第一个查询图像展示了

由工业厂房构成的工业区场景，图像右上方包含 1 个

较小的河流目标 . 本文提出方法成功将该图像关联的

5 个正确文本全部纳入前 5 检索结果 . 相比之下，

HarMA 方法检索结果均为错误文本，尽管其能够识别

图像中“building”和“road”的目标特征，但未能有效表

征“industrial”场景属性，表明 HarMA 方法对于场景属

性的特征表示能力弱于本文提出方法 .

第二个查询图像主要描述了河流与道路间分布的

公寓楼场景 . 本文提出方法前 4 个检索结果均为正确

文本，R@5指标达到 80%. 而HarMA方法仅在第 3、4位

出现正确文本，R@5 指标为 40%. 进一步分析显示，

HarMA 方法错误检索的文本虽包含“road”和“residen⁃
tial”目标特征，但未能正确表征目标类别的空间关系，

表明HarMA方法对于空间关系的特征表示能力弱于本

文提出方法 .
在上述两个图像-文本检索示例中，未微调的CLIP

模型均未能在前 5个检索中获取正确检索结果，表明了

微调对于遥感图像-文本检索任务的必要性 .
在文本 -图像检索任务中，第一个查询文本为

“Some red buildings are in two sides of a river with a 

bridge over it and several boats in it”，本文提出算法检索

概率最高的结果即为正确图像 . 相比之下，HarMA方法

的正确图像仅位于其检索概率第二位，其概率最高的

结果虽包含更显著“river”目标类别，但缺少“red build⁃
ings”目标类别，表明 HarMA 对于细粒度特征的表示能

力弱于本文提出方法 .
第二个查询文本是“The mountain with lakes and 

bare land in the valleys is snowed”，本文提出算法检索概

率最高的结果同样为正确图像 . 而HarMA方法的正确

图像位于其检索概率第四位，其前三项检索图像虽包

含“valleys”目标类别，但“snowed”属性的特征表示都不

显著，表明 HarMA 方法对于属性特征的表示能力弱于

本文提出方法 .

图4　检索结果实例
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在上述两个文本-图像检索示例中，未微调CLIP模

型的检索图像中均未出现“river”“mountain”和“lakes”
等查询文本中核心目标类别，表明了微调对于遥感文

本-图像检索任务的必要性 .
4. 5　消融实验

4. 5. 1　模块消融实验

本文提出方法设计了共享提示生成模块和Mamba
适配器微调模块，并在对比损失的基础上引入了隶属

损失 . 本节设计消融实验以验证两个模块以及隶属损

失在图像文本检索任务的有效性和必要性 . 本消融实

验在 RSITMD 数据集上完成，实验结果如表 3所示 . 其

中，Full表示提出方法的完整模型，SA表示共享提示生

成模块，MA表示Mamba适配器微调模块中的Mamba适
配器，AL 表示隶属损失，w/o 表示缺少即 with out. 由于

SA 模块生成的提示需要在 MA 模块中使用，因此没有

设置实验w/o|MA和w/o|MA+AL.
（1）共享提示生成模块 . 表 3的第四行所示为仅移

除共享提示生成模块后的实验结果 . 实验结果表明移

除共享提示模块后，模型的平均召回率下降了 0.69%.
其中，图像-文本检索任务的R@1、R@5和R@10指标分

别下降 1.55%、0.89% 和 0.22%，文本-图像检索任务的

R@1、R@5和R@10指标分别下降 1.06%、0.6%和 0.8%.
这表明共享提示生成模块对图像-文本检索性能具有显

著提升作用，尤其在图像-文本检索任务的R@1指标中

提升尤为显著 .
（2）Mamba适配器微调模块 . 表 3的第三行所示为

仅在Mamba适配器微调模块中加入了Mamba适配器的

实验结果 . 与第六行所有模块都不添加的实验结果相

比，添加了 Mamba 适配器后模型的平均召回率提升了

0.8%. 其中，文本-图像检索任务的 R@1、R@5 和 R@10
指标分别提升了 2.15%、3.78% 和 0.62%，图像-文本检

索 任 务 的 R@1 和 R@5 指 标 分 别 提 升 了 1.99% 和

3.54%，但 R@10指标下降了 1.11%，说明添加了 Mamba
适配器后，正确检索结果更容易集中在第 1 个和

前5个 .
（3）隶属损失 . 表 3的第五行所示为仅移除隶属损

失的实验结果 . 实验结果表明移除隶属损失后，模型的

平均召回率下降了 0.77%. 其中，图像-文本检索任务的

R@1 和 R@5 指标分别下降了 1.99% 和 0.66%，文本-图

像检索任务的 R@1 和 R@5 指标分别下降了 1.15% 和

1.55%. 但两任务中的 R@10 指标都有不同程度上升，

说明隶属损失对于正确检索结果出现在前 10 的影响

不大 .
综上所述，每增加一个模块（损失函数）或增加两

个模块（损失函数）的组合，模型的图像文本检索性能

都会有不同程度的提升，验证了提出的两个模块和引

入损失函数的有效性 . 同时，最优性能出现在提出方法

的完整模型，验证了提出两个模块和引入损失函数的

必要性 .

4. 5. 2　训练轮次数消融实验

本节在 RSICD 和 RSITMD 数据集上设置不同的训

练轮次（epoch）数，分析不同训练轮次数对提出模型在

两个数据集上的影响，并说明本文训练轮次数的设置

原因 . 实验结果如图 5所示，图 5（a）和图 5（b）分别代表

RSICD和RSITMD数据集上结果，两个数据集训练轮次

数分别设置为 1、3、5、7、9和 5、10、15、20、25. 实验结果

表明，随着训练轮次数的增加，提出模型在两个数据集

上的性能均呈先上升后下降的趋势，轮次数分别为 5
（RSICD）和 15（RSITMD）时达到性能最优 . 因此，本文

提出方法在 RSICD 和 RSITMD 数据集上的训练轮次数

分别设置为5和15.
4. 5. 3　损失函数权重消融实验

本文提出方法包含对比损失和隶属损失两个损失

函数，对应的权重分别为 α和 β. 本节在 RSITMD 上测

试不同的权重比例设置对提出模型性能的影响，α：β的

比例分别选取为 1∶1、0.5∶1、1∶0.5、0.5∶0.5，实验结果

如表 4所示 .
实验结果表明，当对比损失与隶属损失比例设置

为 1∶1时，提出方法在图像-文本检索及文本-图像检索

任务中性能显著优于其他权重比例 . 当对比损失权重

减半时（权重比例 0.5∶1），提出方法平均召回率下降

表3　模块消融实验结果 单位：%
模型

Full
w/o|MA+SP
w/o|SP+AL

w/o|SP
w/o|AL

w/o|MA+SP+AL

MA
√

√
√
√

SP
√

√

AL
√
√

√

图像-文本检索

R@1
28.76

27.43
25.88
27.21
26.77
23.89

R@5
49.78
48.45
50.22

48.89
49.12
46.68

R@10
59.51
59.96
60.84
59.29
59.73
61.95

文本-图像检索

R@1
22.52

21.37
20.58
21.46
21.37
20.4

R@5
55.53
54.91
53.98
55.93

53.98
54.42

R@10
72.17
71.77
72.35
71.37
72.7

71.73

平均召回率

48.05

47.32
47.31
47.36
47.28
46.51

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果 .
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0.43%，而隶属损失权重减半（权重比例 1∶0.5）导致平

均召回率显著下降 0.83%，这表明隶属损失对提出方法

检索性能的贡献更为关键 .
因此，本文提出方法将对比损失和隶属损失权重

比例设置为1∶1，以实现最优的检索性能 .
4. 5. 4　Mamba适配器输入维度消融实验

本节在 RSITMD 数据集上对提出模型的 Mamba 适

配器设置了不同的输入维度，分析输入维度对于模型

参数量以及模型性能的影响，并说明本文输入维度的

设置原因 . 实验结果如表 5所示 . 其中，Mamba适配器

输入维度设置为 64、128、256. 实验结果表明，随着输入

维度的提升，模型的参数量也随之提升，但模型性能却

在输入维度为 128而不是 256时达到最优 . 这说明过高

的 Mamba适配器输入维度和参数量，可能会影响 CLIP
模型对图像和文本的表征能力 . 因此，本文将 Mamba
适配器输入维度设置为 128，以取得最优的检索性能以

及合理的模型参数量 .
4. 5. 5　共享提示中标记维度比例消融实验

本文共享提示生成模块分别生成图像共享提示和

文本共享提示 . 其中，图像共享提示由图像标记和共享

标记拼接而成，文本共享提示由文本标记和共享标记

拼接而成 . 本文中的模态标记，由 1 个 1×128 的 1 维特

征向量构成，共享标记由 1个 5×128的 5维特征向量构

成 . 本节在 RSITMD 上测试模态标记与共享标记在不

同维度比例情况下对提出方法检索性能的影响 . 为了

限制共享提示的参数量，将其总维度限制为 6. 本消融

实验将模态标记维度与共享标记维度的比例（M∶S）设

置为：1∶5、2∶4、3∶3、5∶1，实验结果如表 6 所示 . 其中，

模态标记为图像标记或文本标记 .

(a) RSICD数据集 (b) RSITMD数据集

图5　不同数据集上训练轮次(epoch)数的消融实验结果

表4　损失函数不同权重占比下的实验结果 单位：%

α:β

1∶1
0.5∶1
1∶0.5

0.5∶0.5

图像-文本检索

R@1
28.76

26.99
25.00
26.55

R@5
49.78

47.57
48.01
48.89

R@10
59.51
63.5

62.61
60.84

文本-图像检索

R@1
22.52

21.55
21.99
21.77

R@5
55.53

54.65
55.04
53.54

R@10
72.17

71.46
70.66
70.58

平均召

回率

48.05

47.62
47.22
47.03

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果 .

表6　模态标记与共享标记的维度比例对提出方法检索性能的影响 单位：%
M:S
1:5
2:4
3:3
4:2
5:1

参数量/M
0.55

0.56
0.58
0.59
0.60

图像-文本检索

R@1
28.76

28.54
28.76

28.32
26.77

R@5
49.78

48.67
46.46
47.35
48.01

R@10
59.51
59.07
57.74
59.29
59.96

文本-图像检索

R@1
22.52
20.84
21.59
21.64
22.83

R@5
55.53
54.60
55.84

55.49
54.16

R@10
72.17
72.79

72.57
71.55
71.42

平均召回率

48.05

47.42
47.16
47.27
47.19

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果 .

表5　Mamba适配器不同输入维度下的的实验结果 单位：%
维度

64
128
256

参数量/M
0.23

0.55
1.52

图像-文本检索

R@1
27.65
28.76

27.88

R@5
46.46
49.78

46.68

R@10
61.28

59.51
60.84

文本-图像检索

R@1
21.73
22.52

20.49

R@5
53.63
55.53
55.62

R@10
70.58
72.17

71.86

平均召回率

46.89
48.05

47.23
注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果 .

3368



第 9 期 杜文亮等：基于共享提示与Mamba适配器的遥感图像文本检索方法

实验结果表明，当模态标记维度与共享标记维度

的比例设置为 1∶5时，提出方法表现出了最优的检索性

能以及最小的模型参数量 . 相较而言，其他维度比例没

有展示出其在参数量或在检索性能上的优势 . 因此，本

文将模态标记维度与共享标记维度的比例设置为1∶5.
5　结束语

本文提出一种基于共享提示与Mamba适配器的遥

感图像文本检索微调方法，将 Mamba 架构引入遥感图

像-文本检索任务，构建的共享提示与双分支适配器有

效解决了现有方法跨模态交互薄弱和细粒度表征不足

的问题 . 通过自适应树状特征聚合与双向语义建模机

制，实现了遥感图像空间关系与文本语义逻辑的深度

对齐与细粒度表征 . 实验验证了提出方法在多个检索

指标上的优越性，可视化分析进一步揭示了其对多尺

度目标及属性特征的精准捕捉，未来将探索更高效、更

快速的参数共享策略，并拓展至遥感图像描述领域 .
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