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摘 要：随着遥感技术和人工智能的深度融合，人类对遥感数据的应用需求日益精细化。然而，单一模态数据

在复杂场景解译中存在局限性，难以充分挖掘遥感图像中的深层信息。为此，多模态数据协同分析成为提升遥

感解译能力的关键途径，并推动着遥感领域的进一步发展。图文跨模态理解通过文本描述建立遥感图像和人类

认知的联系，借助文本语义信息增强视觉特征表征，实现跨模态信息互补，显著提升了遥感解译的性能。本文

以遥感图文跨模态理解为主线，将遥感图文跨模态理解划分为遥感图像描述、文本生成图像、遥感图文对齐和

遥感图像问答 4个任务。首先概述了国内外图文跨模态研究的发展状况；然后对遥感图文跨模态理解常用的公开

数据集和评价指标进行介绍；最后，总结了遥感图文跨模态理解面临的技术挑战，并对未来研究方向进行展望。
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1　引 言

遥感图像是通过卫星或航空器等平台，获取

地表反射或辐射信号的数字化影像。这些影像数

据能够反映遥感场景的复杂信息，既包含颜色、

纹理、光谱等像素级信息（唐振超 等，2023），又

存在形状、轮廓、结构等目标级信息 （张涛 等，

2022），还包括地物组成、目标分布等场景信息

（邓培芳 等，2021），展现出多层级的特性。然而，

现有研究大多是对遥感图像进行像素、目标、场

景的单层级信息解译。例如语义分割 （Yuan 等，

2021；于纯妍 等，2024）对图像中地物进行逐个

像素的识别，为图像中的每个像素分配地物类别

标签，属于像素级解译。目标检测（Wang等，2022；
徐丹青和吴一全，2024） 通过算法自动发现图像

中的感兴趣目标，获取目标的类别和位置信息，

属于目标级解译。而场景分类 （Cheng 等，2020；

李智 等，2024）侧重对遥感场景的整体认知，为

每个场景图像分配不同的场景类别，属于场景级

解译。现有单层级信息解译任务简化了图像内容

的理解过程，仅提取感兴趣的信息，忽略了图像

本身呈现的多层级信息特点。文本是人类记录和

传递信息的主要方式，它通过定义特定的符号来

描述认知的世界内容，不同文本描述可以勾勒出

图像蕴含的各种内容，方便认知解析遥感场景中

的多层级信息。因此，如何利用文本信息辅助图

像对遥感场景进行理解变得尤为重要。

为弥补遥感图像单模态分析的不足，近年来

学者们尝试联合遥感图像和文本模态进行遥感场

景理解研究，探索遥感图文跨模态结合的新方向。

遥 感 图 文 跨 模 态 理 解 RS-ICU （Remote sensing 
image-text cross-modal understanding） 是通过神经

网络等人工智能技术识别遥感场景中的地物成分，

建立遥感图像和语言文本的跨模态联系，填补遥
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感图像与人类认知之间的语义鸿沟，提高遥感场景

解译的智能化水平。本文通过检索 Web of Science
（WOS）和中国知网，查询遥感图文跨模态理解相

关论文的发表情况，检索关键词为“remote sensing 
caption”、“remote sensing image text retrieval”、

“remote sensing text to image generation”、“remote 
sensing image text alignment”、“remote sensing visual 
question answering”、“遥感图像描述生成”、“遥感

图文检索”、“遥感图像生成”、“遥感图文对齐”、

“遥感图像问答”等，检索结果如图 1所示。从近

五年文献变化趋势来看，遥感图文跨模态理解文

献数量虽然较少，但呈现出逐年增加的趋势，说

明图文跨模态理解逐渐受到遥感领域相关学者的

重视。

国内外相关学者针对图文跨模态理解已展开

大量研究。赵佳琦等 （2021） 提出了一种基于多

尺度与注意力特征增强的遥感图像描述生成方法。

Xia等（2024）全面概述了跨模态图文检索任务的

研究进展，阐明图像和文本的多模态特性，并对

广泛采用的图文检索技术和评价指标进行了比较

分析。Lin等（2022）提出了一种融合上下文信息

和统计知识的遥感影像场景图生成模型，基于可

调 Transformer 结构来集成上下文信息并计算所有

对象之间的注意力。Chen 等（2024）提出一种多

尺度显著遥感图像引导文本对齐方法，将文本与

遥感图像对齐来学习显著信息，并设计一种损失

函数增强不同模态之间的相似性，从而提高跨模

态检索的效率。Yusuf等（2024）从图神经网络的

角度对图像问答进行研究，介绍了图像问答的各

种图神经网络模型，并对模型之间的性能进行比

较，最后针对图像问答领域未来研究中仍存在的

挑战提出一些建议。

根据图像—文本的映射关系，本文从遥感图

文跨模态理解角度进行概述，将现有的遥感图文

跨模态研究划分为 4个子任务：遥感图像描述（简

称，图生文）、文本生成图像 （简称，文生图）、

遥感图文对齐（简称，图文对齐）和遥感图像问

答（简称，图文对话）。如图 2所示，从图文跨模

态转化角度来看，遥感图文跨模态理解包含图生

文和文生图两类任务，而在局部内容交互方面，

遥感图文跨模态理解包含图文对齐与图文对话两

类任务。首先，针对以上 4类任务分别阐述相关研

究进展，总结现有方法的解决思路，提出现有任

务面临的挑战问题；然后，介绍遥感图文跨模态

理解常用的公开数据集与评价指标；最后，总结

遥感图文跨模态理解的未来发展趋势。

2　遥感图文跨模态理解

根据遥感领域图文跨模态研究的内容，本节

概述了遥感图文跨模态理解的 4 个任务。已知

遥感图像集合 I = { }i1，i2，…，im ， ij表示第 j个遥感

图像。文本集合 T = { }t1，t2，…，tn ， tj表示第 j个自

然语言描述。图像问答中的问题集合记作 Q =
{ }q1，q2，…，qk ，qj表示第 j个问题，答案集合记作

A = { }a1，a2，…，ak ，aj表示第 j个问题对应的答案。

通过定义图像 I和文本 T/Q/A之间的映射关系可以

描述跨模态的四个任务，如表1所示。

2.1　遥感图像描述任务

遥感图像描述 （图生文） 任务通过根据遥感

图像 I生成反映遥感场景内容的描述性语句 T，其

映射关系为：I → T。该描述语句力求简洁明了语

法正确，能够反映遥感场景不同尺度下的地物成

分，还能够描述这些地物之间的空间关系和属性。

图生文任务可以帮助人类理解遥感图像中复杂地

物信息，在灾害快速评估（如地震、洪涝等灾害

的自动描述）、土地利用/覆盖监测（自动提取地物

类型和分布）以及大规模遥感影像数据标注中具

有重要应用价值。

图1　近5年遥感图文跨模态理解文献数量统计

Fig. 1　Statistics of literatures on cross-modal understanding of 
remote sensing image-text in recent five years
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如图 3 所示，图生文任务主要包含 3 个步骤，

首先，使用卷积神经网络CNN（Convolutional Neural 
Networks）或者Transformer从遥感图像中提取特征

并将其编码为高维特征向量。然后，将图像特征

转换为能够反映图像场景内容的文本特征。最后，

将文本特征生成与图像相关的描述型语句。根据

文本映射方式的不同，现有图生文方法主要分为

以下 3类：基于检索匹配的方法、基于语句模板的

方法和基于编码—解码结构的方法。

2.1.1　基于检索匹配的方法

基于检索匹配的方法根据特征相似度度量搜

索与图像特征最相似的图像，然后将检索到图像

对应的描述分配给查询图像，生成文本描述。

Ordonez 等（2011）提出了一种基于大规模图

像—文本数据集的非参数化检索方法，通过在共

享语义空间中计算图像相似度，检索最匹配的图像

及其文本描述，实现了自动图像描述生成。Wang等
（2020）提出一种基于检索的递归记忆网络，通过

建立主题库以记录训练数据集中的主题词，然后

从主题库中检索图像的主题词实现语句描述的生

成。Yuan 等 （2022b） 提出一种轻量级的检索模

型，通过知识提炼监督对方法进行优化，可以挖

掘不同模态之间的关联，以提取最有价值的语义

特征。

虽然基于检索匹配的方法生成的描述在语法

上是正确的，但是这种方法仅限于根据现有示例

生成描述，无法生成新的描述。因此，此类方法

不能适应新的物体或者场景组合，甚至在某些特

殊情况下，生成的描述可能与图像内容无关。

表1　遥感图文跨模态理解任务符号定义

Table 1　　Symbol definition of remote sensing image-text cross-modal understanding tasks

任务类别

图生文

文生图

图文对齐

图文对话

输入模态

图像 I

文本T

图像 I，文本T

图像 I，问题Q

输出模态

文本T

图像 I

对齐关系

答案A

任务目标

从图像 I生成文本T

根据文本T生成图像 I

判别图像 I和文本T是否对齐

结合图像 I和问题Q生成答案A

映射关系

I→T

T→I

（I，T）→｛0，1｝
（I，Q）→A

（a） 遥感图像描述

（a） Remote sensing image captioning

（c） 遥感图文对齐

（c） Remote sensing image-text aligment

（b） 文本生成图像

（b） Text-to-image generation

（d） 遥感图像问答

（d） Remote sensing visual question answering
图2　遥感图文跨模态理解任务

Fig. 2　Cross-modal understanding task for remote sensing image-text
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2.1.2　基于语句模版的方法

基于语句模板的方法是通过预定义句式来生

成文本描述。根据提取的遥感图像特征，映射到

预先设计的语句模板中，与模板中的占位符进行

匹配，生成符合语法和语义的自然语言描述。

Mitchell 等（2012）通过利用统计的语法信息

驱动词汇的出现频率，过滤和约束来自视觉系统

的噪声检测结果，从而生成类似人类的图像描述。

Ivasic-Kos等（2016）提出一种基于模板的图像标

注模型，通过目标级别和场景级别的注释，弥合

图像特征和图像描述关键词之间的语义差距。Shi
和Zou （2017）基于卷积神经网络提出一个遥感图

像描述框架，该框架通过捕获对象、属性和关系

的关键词，以较快速度生成鲁棒、全面的句子

描述。

与基于检索匹配的方法相比，基于语句模板

的方法生成的语句描述更符合图像内容，但是其

高度依赖预定义的模板，往往会产生简单且重复

的句子，使得此类方法生成的结果缺乏多样性和

灵活性。

2.1.3　基于编码—解码结构的方法

基于编码—解码结构的方法由图像编码器和

文本解码器两部分组成。图像编码器用于提取遥

感图像的语义特征，而文本解码器通过解码图像

特征生成语句描述。此类方法不仅可以提高生成

描述的质量，而且可以增加生成结果的多样性，

在图生文任务中被广泛使用。

Qu 等（2016）首次将卷积神经网络和循环神

经网络集成在遥感图像描述任务中，发布了UCM-
Captions 和 Sydney-Captions 两个遥感图文数据集，

提高了遥感图像描述生成的多样性并验证了数据

的合理性。Lu 等（2018）在编码器—解码器架构

中添加了额外的注意力机制，该架构通过解码器

在生成文本单词时将感受野缩小到特定区域，进

（a） 基于检索匹配的方法

（a） Retrieval matching methods

（b） 基于语句模版的方法

（b） Sentence template methods

（c） 基于编码—解码结构的方法

（c） Encoder-decoder structure methods
图3　遥感图像描述的3种方法框架

Fig. 3　Three method frameworks for remote sensing image captioning
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一步提高生成描述的质量，并发布了一个大规模

的图生文数据集 RSICD。Du 等 （2023） 基于语义

分割提取的前景和背景，设计一种概念层次结构。

该结构包括原始网格状特征图、背景、前景 3层，

每一层均有独特的编码方式，有效缓解了现有方

法中遥感图像存在前景和背景信息容易混淆的问

题。Kandala 等 （2022） 提出一种基于 Transformer
的遥感图像描述模型，利用多标签分类作为补充

任务，通过提供额外监督来缓解训练数据缺乏导

致训练性能下降的问题。Hoxha和 Melgani （2022）
针对基于循环神经网络的框架需要大量带注释的

样本引起高昂算力的问题，提出一种基于支持向

量机的解码器，将图像信息直接解码为描述性

语句。

基于编码—解码结构的方法可以弥补基于检

索匹配和语句模板方法的不足，取得了较好的表

现，已成为遥感图像描述任务的主流方法。

2.1.4　挑战与展望

随着编码—解码结构和注意力机制等深度学

习技术的发展，遥感图像描述任务生成的语句质

量得到了改善。然而，仍存在一些问题。

（1） 图像描述的主观性：遥感图像覆盖范围

广、信息量丰富，由于关注角度的不同，对同一

幅图像的解读存在显著差异，从而使得图像描述

具有较强的主观性。这种主观性不仅体现在解读

者对目标区域的关注点和语义表达方式上，还对

任务结果的多样性产生了深远影响。

（2） 定制化描述生成：不同遥感应用领域对

图像的需求和关注点存在显著差异。为满足用户

的差异性需求，生成具有针对性和实用性的语句

描述，可以引入遥感领域的先验知识和常识推理，

提升模型的推理能力，使其能够根据具体应用场

景生成定制化的描述。

（3） 设计合理评价指标：如何评价生成描述

性语句的准确性难度较大，现有的评价指标主要

基于生成描述与参考描述之间的重叠度，忽略了

遥感图像中蕴含的丰富语义信息，难以衡量语义

相同但描述不同的语句。可以将遥感图像的语义

信息考虑在内，提出新的图像描述评价指标，使

得生成的语句描述更加贴近人类的理解。

2.2　文本生成图像任务

文本生成图像 （文生图） 任务根据给定的文

本描述T，生成能够准确表示此描述的遥感图像 I，

其映射关系为：T → I。该任务通过语义指导图像

内容的生成，确保生成图像与文本描述高度一致。

文生图可以解决数据获取困难和高成本问题，在

城市规划模拟（生成未来城市景观图）、环境变化

预测（模拟植被覆盖变化或污染扩散图）、数据增

强（扩展遥感数据集用于模型训练）等方面具有

潜在的应用价值。如果能够生成足够真实的遥感

图像，就能以可控且低成本的方式构建遥感数据，

这有助于挖掘深度学习在遥感领域的潜力。

如图 4 所示，文生图任务主要包含 3 个步骤，

首先，通过文本特征提取学习丰富的特征表示，

以捕获文本中蕴含的属性、位置等信息。然后，

将文本特征转换为等效的遥感图像特征。最后，

将图像特征生成符合文本语义的遥感图像。根据

遥感图像的映射过程不同，将现有文生图方法分

为以下 3类：基于图像检索的方法、基于生成模型

的方法以及基于语言大模型的方法。

2.2.1　基于图像检索的方法

基于图像检索的方法通过对文本进行特征提

取，以关键词或短语特征作为查询条件，从数据

库中检索与这些条件相关的文本，根据文本找到

对应的图像。

Zhu等（2007）提出一种文本到图像的生成系

统，通过集成自然语言处理、计算机视觉和机器

学习，根据信息丰富的文本单元检索出可能性最

大的图像，然后在文本的基础上对图片的分布进

行优化。Lee等（2023）提出一种高效的文本生成

图像方法，通过人类反馈改善图像与文本之间的

对齐。该方法首先利用文本提示生成多样化的图

像，然后通过训练一个奖励函数，以预测人类反

馈。最后，通过优化和微调奖励函数，使得生成

的图像能够呈现特定的颜色、数量和背景。

基于图像检索的方法主要关注输入文本描述

与数据库中已有文本描述的语义相似性，并通过

文本间匹配间接完成图文对齐。尽管生成的遥感

图像通常具有较高的真实性，但由于过度依赖现

有的数据库，其生成图像的多样性较低，且可能

出现检索结果与文本不匹配的情况。
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2.2.2　基于生成模型的方法

基于生成模型的方法将提取的文本特征作为

条件信息，对图像的生成过程进行指导，以学习

一个从文本到图像的映射模型。根据映射模型的

差异，可以将其划分为基于生成对抗网络和基于

扩散模型两类方法。

（1） 基于生成对抗网络的方法。基于生成对

抗网络GAN （Generative Adversarial Network）的方

法包含生成器和判别器两个部分。生成器用于生

成与文本描述相关的遥感图像，判别器用于识别

真实图像和生成图像的差异。Zhang等（2017）提

出了堆叠生成对抗网络，通过堆叠多个不同尺度

的 GANs，实现文本到图像的生成。Xu 等（2018）
在 GAN 的基础上提出一种注意力生成网络，在合

成图像时关注描述中的相关词汇和图像子区域，

实现文本到图像的细粒度生成。然而，基于生成

对抗网络的方法在遥感图像生成领域仍然面临巨

大的挑战。Bejiga 等 （2019） 提出基于 GAN 的文

本到遥感图像生成方法，该方法可以实现从古代

地理区域的文本描述到低空间分辨率的灰度遥感

图像的生成。在随后的研究中，Bejiga 等 （2020，
2021） 通过预训练的 Doc2Vec 编码器改进文本编

码，使得网络能够利用输入文本中不同层次的信

息。但是，这些方法生成的灰度遥感图像空间分

辨率较低，会造成图像细节信息的丢失。针对此

问题，Zhao和 Shi （2022）提出一种多阶段结构化

生成对抗网络，利用无监督分割模块提取结构信

息，使判别器以结构化的方式区分图像，最后利

用多阶段框架生成分辨率逐渐提高的遥感图像。

Xu 等（2023）提出一种文本到遥感图像的生成网

络，通过使用自回归方法获得预测的图像标记，

然后将生成的图像标记输入到图像解码器中，以

此生成更真实的遥感图像。

（a） 基于图像检索的方法

（a） Image retrieval methods

（b） 基于生成模型的方法

（b） Generative methods

（c） 基于语言大模型的方法

（c） Large language methods
图4　文本生成图像的3种方法框架

Fig. 4　Three method frameworks for remote sensing text-to-image generation
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虽然基于生成对抗网络的方法可以生成较高

质量的遥感图像，但是由于缺乏空间和语义的约

束，此类方法生成的图像往往不可控，使得与原

始图像的分布存在显著差异。

（2） 基于扩散模型的方法。基于扩散模型的

方法包含两个阶段：正向扩散和反向生成。在正

向扩散阶段，通过在输入图像上逐步添加高斯噪

声将其转化为无结构的噪声图像。在反向生成阶

段，通过逐步学习逆扩散过程，将噪声图像恢复

为原始输入图像或者生成新的图像。此类方法因

生成图像质量高、表现多样而备受认可。

Rombach等（2022）通过在模型中引入交叉注

意力，将扩散模型转变为强大且灵活的生成器，

从而以卷积方式实现高分辨率图像的生成。Sebaq
和 ElHelw （2024） 提出一种基于两阶段扩散模型

的轻量级方法，通过文本描述逐步生成高分辨率

的遥感图像。Tang 等 （2024） 利用扩散模型的优

势，引入一种条件控制机制，实现多尺度特征融

合，从而增强控制条件的引导效果，具有更出色

的遥感图像生成能力。

与基于生成对抗网络的方法相比，基于扩散

模型的方法具有更好的可解释性、多样性和灵活

性。然而，此类方法存在迭代采样速度慢且过于

依赖噪声的问题，不仅降低了训练和预测效率，

还使其容易受到噪声干扰。

2.2.3　基于语言大模型的方法

基于语言大模型的方法通过利用大规模的图

像—文本对训练模型，实现文本到图像的转化。

此类方法具有强大的生成能力，特别是在开放领

域场景的零样本设置中，与基于生成对抗网络的

方法中小规模数据形成鲜明对比。

OpenAI的DALL-E（Ramesh等，2021）中利用

强大的 Transformer 模型和丰富的训练数据，将语

义概念映射到像素级，生成高质量的图像。Yu等

（2022）提出一种自回归模型，将文本到图像生成

视为一个序列到序列的建模问题，通过扩大数据

和模型规模，利用现有的大语言模型，合成真实

且内容丰富的图像。

基于语言大模型的方法可以封装更复杂的语

义，增强生成图像的真实感。然而大模型需要大

量的数据支撑，这往往需要过多的人力和物力资

源构建数据集。因此，将语言大模型应用于文本

生成图像任务仍有待进一步探索。

2.2.4　挑战与展望

尽管文本生成图像任务在遥感领域取得显著

进展，然而由于遥感图像具有覆盖范围广、场景

信息复杂等特点，生成与给定文本描述一致的遥

感图像仍面临诸多挑战，特别是在真实性和结构

合理性方面。

（1） 生成图像的不确定性：遥感图像的场景

分布差异较大，且对内容细节要求极高。根据文

本描述生成遥感图像，需要同时满足语义表达的

准确性和遥感场景的空间分布特性，这种双重约

束显著增加了生成过程的不确定性。因此，如何

在保证语义一致性的前提下，准确还原遥感图像

特有的分布特征，是该领域面临的核心技术挑战。

（2） 引入遥感先验知识：遥感图像的获取受

到成像平台、成像载荷、大气扰动等条件的影响。

为了提高生成遥感图像的可靠性，可以将遥感成

像相关的物理知识（如传感器类型、地物反射特

性、大气散射和吸收等）作为先验信息加以融合。

从而有效约束生成过程，显著提升生成图像的真

实性与可靠性，使生成结果更加贴合实际的遥感

场景。

2.3　遥感图文对齐任务

遥感图文对齐（图文对齐）根据图像 I和文本

描述T内容的不同，建立图像内容和单词语句的语

义对应关系，其映射关系为：( I，T ) → { 0，1}。图

文对齐任务通过特征提取将图像和文本映射到相

同的特征空间进行相似性度量，让模型学习到不

同模态间的相互表示，进而提高图文跨模态理解

的性能，为遥感数据检索（基于语义描述快速搜

索图像）、区域资源分布分析（例如矿产资源或农

田识别）和自动环境报告生成（将遥感图像内容

与文本报告进行匹配）等提供技术支持。

如图 5 所示，遥感图文对齐主要包含 3 个步

骤，首先，通过特征提取器分别提取遥感图像和

文本描述的特征。然后，将两种模态特征映射到

共享特征空间计算相似性矩阵。最后，利用相似

性结果构建遥感图像和文本描述的对齐关系。根

据图文对齐内容的不同，现有图文对齐方法主要

分以下 3类：基于全局模态对齐的方法、基于局部

目标对齐的方法和基于上下文关系对齐的方法。
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2.3.1　基于全局模态对齐的方法

基于全局模态对齐的方法从全局视角出发，

将图像和文本两种跨模态实例作为整体对象进行

对齐。

Faghri 等 （2018） 提取图像和文本的全局特

征，并提出一种新的损失函数，通过显式引入硬

负样本（hard negatives）优化嵌入学习，有效挖掘

图像和文本之间的潜在语义关联。Zheng等（2020）
基于卷积神经网络提出一种双路径网络，并设计

一个分类损失，将图像和文本嵌入到一个共享的

视觉—文本空间中，从而挖掘不同模态间的细微

差异。Cheng 等 （2021） 设计了一个语义对齐模

块，通过使用注意力与门控机制筛选并优化数据

特征，从而获得更具区分性的特征表示。

基于全局模态对齐的方法通常考虑整个图像

和句子之间的对应关系，往往忽略了图像区域与

文本内单词、句子之间的潜在关系。因此，对于

涉及复杂场景中的真实情况，此类方法的跨模态

对齐性能往往难以令人满意。

2.3.2　基于局部目标对齐的方法

基于局部目标对齐的方法通过提取图像的局

部特征以及文本的单词特征，实现遥感图像局部

区域和文本单词语义的对齐。

Lee等（2018）首次将目标检测方法引入到图

像—文本检索任务中，并揭示了图像区域与文本

片段之间存在潜在的对齐关系，这一发现激发了

大量关于图像与文本之间细粒度对齐关系的研究

工作。Sun等（2024）提出了一种基于 Transformer
的语义对齐算法，通过引入语义对齐约束，从细

粒度的角度处理图像和文本信息，实现了更有效

的图像与文本特征相似性捕捉。Abdullah等（2020）
提出了一种双向三元组深度网络，用于文本与遥

感图像的对齐，采用平均融合策略来融合图像与

（a） 基于全局模态对齐的方法

（a） Global modal alignment methods

（b） 基于局部目标对齐的方法

（b） Local target alignment methods

（c） 基于上下文关系对齐的方法

（c） Contextual relationship alignment methods
图5　遥感图文对齐的3种方法框架

Fig. 5　Three method frameworks for remote sensing image-text alignment
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文本的相关特征，实现图像和文本的细粒度对齐。

Zia等（2022）为了应对遥感图像因尺度和视角变

化带来的巨大差异，通过提取多尺度视觉特征来

描述不同尺度下的物体或场景，然后利用自适应

多头注意力动态衡量多尺度图像特征对下一个单

词预测的贡献，以生成细粒度描述。

基于局部目标对齐的方法通过学习遥感图像

和文本描述之间更精细的关联性，往往能够取得

优于全局模态方法的对齐效果。然而，此类方法

忽视了图像和文本上下文背景信息，可能会引起

不理想的对齐结果。

2.3.3　基于上下文关系对齐的方法

除了上述两种对齐方式外，许多研究者考虑

了两者的结合，既考虑了整体的语义关系，又处

理不同文本单词特征与图像局部特征之间的关系，

本文将这种图像—文本上下文联合语义对齐的方

法称为基于上下文关系对齐的方法。

Wang等（2024a）通过视觉和语言的全局表示

以及跨模态交叉注意力模块实现图文全局和局部

级别的提取，然后利用多粒度特征融合模块将局

部信息融入全局特征，实现全局与局部层面的对

齐。Yang 等（2024）提出一种隐式—显式关系推

理模型，首次在遥感图文跨模态检索中挖掘文本

和图像特征的隐式和显式关系。通过学习局部图

像—文本之间的关系，在不需要额外先验监督的

情况下实现图文的一致性对齐。Gao等（2021）提

出了一种跨尺度对齐方法，包括不同尺度间的自

适应对齐。该方法通过自适应地从图像和文本中

提取多粒度的视觉和语义特征，从而增强文本的

上下文关联。Yuan和Shi（2024）提出了一种多粒度

视觉语义交互融合模型，该模型包括多粒度特征

提取和多粒度特征融合两个网络。前者用于从图像

文本中提取多粒度的视觉和语义特征，后者用于

对齐来自不同模态的特征，以实现深度的内部和

外部融合。Ma等（2024）设计了一种基于方向导

向的视觉—语义嵌入模型，通过区域导向注意模

块自适应地调整语义空间中图像和文本嵌入的距

离。然后，利用轻量级模块扩展文本标识的可处

理范围，实现遥感图像和文本对齐准确度的提高。

基于上下文关系对齐的方法充分考虑了图像

和文本描述中物体与非物体内容的语义关联，有

效减少了冗余信息的干扰，从而实现了更精准的

图文对齐。然而，此类方法可能会导致模型的计

算成本增高，降低了对齐效率，因此仍需进一步

的改进。

2.3.4　挑战与展望

虽然现有的遥感图文对齐任务从不同角度实

现遥感图像和文本的对齐，但仍存在一些问题。

（1） 遥感图文多层级对齐：遥感图像信息的

呈现具有多层级的特性，涵盖场景级、目标级和

像素级 3个层次。然而，现有的对齐算法主要是基

于目标级对齐，忽视了场景级全局语义的宏观描

述和像素级细节的微观特征。同时，文本描述中

的介词、形容词等语义细节也未被充分利用。因

此，将场景、目标、像素级信息与文本语义结合

起来，充分挖掘层级间的互补性，是突破遥感图

文对齐的关键。

（2） 遥感图文轻量级对齐：在遥感图文对齐

任务中，特别是面向资源受限的设备或系统，传

统算法往往因计算复杂度高、模型规模大而难以

满足实时性和轻量化需求。因此，如何在保证对

齐准确性的同时，优化算法的计算复杂度和模型

规模，使其能够高效运行于资源受限环境，并适

配多种下游任务，是遥感图文对齐亟待解决的关

键问题。

2.4　遥感图像问答任务

遥感图像问答任务 （图文对话） 是指根据给

定的遥感图像 I和与之相关的问题文本Q，利用问

题的语义信息在图像中提取相关内容，生成准确

的答案 A，其映射关系为：( I，Q ) → A。这一任务

以对遥感图像及问题的深度理解为基础，要求模

型能够根据文本语义对图像内容进行推理，为遥

感领域的场景分类、目标检测及关系推理等研究

提供了新的视角。同时，它还适用于灾害监测与

应急响应（回答受灾区域受损情况）、设施定位与

评估（如建筑物状态查询）以及遥感数据解译自

动化（快速回答特定地物信息）。

如图 6 所示，遥感图文对话主要包含 3 个步

骤，首先，使用图像信息编码器和文本信息编码

器分别对遥感图像的空间信息以及问题描述的语

义信息进行编码。然后，将编码得到的图像和文

本特征放在共享特征空间中使用不同的对齐方法

生成多模态表示特征。最后，通过分类器或者生
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成器，对与图像和问题相关的答案进行预测。根

据图文对齐方法的不同，现有图文对话方法主要

分为以下 3类：基于联合嵌入的方法、基于场景推

理的方法和基于学习策略的方法。

2.4.1　基于联合嵌入的方法

基于联合嵌入的方法首先对图像和文本进行

特征提取，然后利用点积、加权求和或拼接等方

式将两者进行对齐，最后将对齐后的特征送入分

类器或者生成器输出答案。此类方法需要将图像

和文本映射到一个共同的特征空间，进而实现图

像和文本描述的交互。

Bazi等（2022）提出一种基于Transformer的视

觉语言模型，使用 CLIP预训练网络将图像块和问

题词嵌入到一系列图像和文本表示序列中。然后，

利用点积来捕捉这些表征内部和之间的关系。最

后，通过对两个分类器上的预测结果求平均值生

成最终答案。Yuan等（2022a）构建了一个基于变

化检测的图像问答框架，通过多时相特征编码、

多时相融合、多模态融合以及答案预测来实现与

图像相关变化信息的生成。对于多个特征图的对

齐，作者比较和分析了元素减法、乘法、求和以

及串联方法的效果。Feng 等 （2023） 提出了一种

融合上下文和交替引导的注意力网络，使用跨模

态交替引导注意力模块映射图像和文本特征，结

合学习到的权重，使用加权求和的方法进行模态

对齐。同时使用一种改进的多类别损失函数，弥

补样本不平衡引起的模型偏差。

基于联合嵌入的方法采用模态直接融合的方

式生成相应的答案，是当前大多数遥感图像问答

方法的基础。然而，此类方法在联合嵌入的过程

中会引入大量无用信息，导致图像区域与问题关

键词对齐困难。此外，由于缺乏对问题的深入推

理，答案生成的质量还有很大的提升空间。

（a） 基于联合嵌入的方法

（a） Joint embedding methods

（b） 基于场景推理的方法

（b） Scene reasoning methods

（c） 基于学习策略的方法

（c） Learning strategies methods
图6　遥感图像问答的3种方法框架

Fig. 6　Three method frameworks for remote sensing visual question answering
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2.4.2　基于场景推理的方法

基于场景推理的方法通过捕捉场景中物体间

的语义和空间关系，利用问题的语义线索引导图

像内容进行推理，最后生成相应的答案。此类方法

不仅需要对图像中物体进行检测和识别，而且需要

更高层次的视觉理解，提高生成答案的准确性。

Zhang 等 （2023b） 提出一种空间层次推理网

络，使用基于哈希算法的空间多尺度视觉表示模

块对多尺度视觉特征进行编码，嵌入位置信息。

在文本信息的指导下，进行空间层次推理，最后

采用图像问答交互模块进行答案预测。Zhang 等

（2023a） 提出了一个端到端的多步问题驱动遥感

图像问答方法，采用多步注意力机制进行交互式

推理，标记与问题最相关的区域。该方法构建了

一个基于问题驱动的模块，对问题类型和关键词

进行分类，实现对不同尺度特征图的有效指导。

基于场景推理的方法能够理解对象之间的语

义关系，尤其是在包含复杂地形结构或时间序列

的遥感图像中，依然可以表现出优异的图文对话

性能。

2.4.3　基于学习策略的方法

基于学习策略的方法将对比学习、迁移学习、

强化学习等技术引入到遥感图像问答任务中，以

适应不同的应用场景和问题类型，生成稳健准确

的答案。

Yuan 等 （2023） 提出一种多层次视觉特征学

习方法，该方法利用跨模态全局注意力、跨模态

Transformer 以及基于自适应学习的策略，共同提

取语言引导的整体和区域图像特征，提高了图文

对话模型的可靠性和鲁棒性。Li等（2024a）针对

遥感图像问答任务提出一种跨模态迁移学习模型，

该模型通过在大规模遥感数据上预训练的权重进

行初始化。在跨模态融合模块中，利用注意力机

制融合图像和文本的上下文表示，从而促进图像

和文本的跨模态表示学习。

基于学习策略的方法能够在数据不平衡、数

据噪声等情况下有效提升模型的学习能力。然而，

这类方法也存在一些缺点，如训练过程复杂、模

型收敛速度较慢，以及调参难度较大。

2.4.4　挑战与展望

尽管现有研究能够生成较为准确的答案，但

由于遥感图像具有复杂的空间结构和丰富的语义

信息，遥感图像问答任务仍面临以下挑战。

（1） 遥感问答的图像多源性：遥感图像通常

来自不同的传感器类型，例如光学图像、雷达图

像和红外图像，这些图像在分辨率和光谱特征等

方面均存在差异。为了准确回答与图像相关的问

题，需要集成并分析这些异构数据，以提高语义

信息的综合提取能力。然而，多源数据间可能存

在空间覆盖、成像时间和光谱特性的差异。因此，

如何在保持多源数据完整性的同时，利用它们的

互补性，成为遥感问答技术面临的一个复杂挑战。

（2）遥感问答的问题多样性：在遥感问答中，

问题类型的多样性对系统提出了较高要求。这些

问题涵盖从具体指标的查询（如某地区的植被覆盖

率）到复杂事件的分析（如灾害评估和城市扩张）。

同时，不同用户可能以专业术语或日常语言的形式

提问，这要求系统能够理解和解析自然语言中包含

的多种表达方式和意图，从而在复杂的语境中定位

准确的信息。此外，通过基于已有答案的反馈实施

递进式提问，不仅可以逐步深化对遥感场景的细节

挖掘，还能提升对复杂问题的综合理解能力。

（3） 遥感问答的答案开放性：由于遥感问答

涉及多样化的问题，许多问题难以用简单的标签

或单句文本回答。答案的表达形式需要适应具体

的任务要求和用户需求，既可能是简单的数值，

也可能需要图表、摘要或详细报告。这种开放性

要求问答系统不仅需要具备强大的语义推理能力，

能够准确理解问题，还能根据图像和背景知识生

成科学、严谨且适合目标用户需求的答案。因此，

如何有效实现答案的开放性，关系到遥感问答系

统的高效应用与实际价值。

3　数据集与评价指标

本节讨论了遥感图文跨模态理解中 4类任务常

用的数据集及评价指标，包括遥感图像描述，文

本生成图像，遥感图文对齐和遥感图像问答。

3.1　遥感图像描述数据集及评价指标

3.1.1　遥感图像描述数据集

遥感图像描述任务常使用的数据集如表2所示，

本节对 3 个数据集 UCM-Caption （Qu 等，2016），

Sydney-Captions（Qu等，2016）和NWPU-Captions
（Cheng等，2022）进行介绍。
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（1） UCM-Captions 数据集：UCM-Captions 数
据集是从美国地质调查局国家地图城市区域影像

集合中提取的，包含农业、飞机、棒球场、海滩、

建筑物、灌木丛等 21 类场景类别，每个类别有

100 幅 256×256 大小的图像，每幅图像包含 5 个不

同的描述，共有 2100 幅图像和 10500 个描述。其

中，训练集包括 1680幅图像，验证集和测试集均

包括 210 幅图像。与其他数据集相比， UCM-
Captions数据集语句较为简单，可用于图生文和图

文对齐任务。

（2） Sydney-Captions数据集：Sydney-Captions
数据集来自谷歌地球的悉尼场景分类数据集，包

括住宅、机场、草地、河流、海洋、工业和跑道

7个类别的数据，是一个小规模的数据集。该数据

集空间分辨率为 0.5 m，经过裁剪和选择后，总共

包含 613幅图像，每幅图像大小为 500×500，并配

有 5 个图像描述。其中，训练集包含 497 幅图像，

验证集和测试集均包括 58幅图像。与其他数据集

相比，Sydney-Captions 数据集规模较小，但相比

于UCM-Captions，其描述语句更长，信息量更大，

可用于图生文和图文对齐任务。

（3） NWPU-Captions 数据集：NWPU-Captions
数据集是在场景分类数据集的基础上进行扩展。

该数据集包含45个场景类别，每个类别包含700幅

图像。每幅图像都用 5个不同的句子进行描述，每

个句子不少于 6个单词，总共包含 31500幅大小为

256×256的图像和 157500个句子。其中，25200幅

图像用于训练，验证集和测试集各有 3150幅图像。

NWPU-Captions 数据集样本量较大，种类数量较

多，可用于图生文和图文对齐任务。

表2　遥感图文跨模态理解数据集

Table 2　　Remote sensing image-text cross-modal understanding datasets

任务

图生文

文生图

图文对齐

图文对话

数据集

UCM-Captions （Qu等，2016）
Sydney-Captions （Qu等，2016）

NWPU-Captions （Cheng等，2022）
RSICD （Lu等，2018）

RSITMD （Yuan等，2022b）
SkyScript （Wang等，2024b）

MMM-RS （Luo等，2024）
RS5M （Zhang等，2024）

VRSBench （Li等，2024b）
RSICD （Lu等，2018）

SkyScript （Wang等，2024b）
MMM-RS （Luo等，2024）

UCM-Captions （Qu等，2016）
Sydney-Captions （Qu等，2016）

NWPU-Captions （Cheng等，2022）
RSICD （Lu等，2018）

SkyScript （Wang等，2024b）
RSITMD （Yuan等，2022b）
SeeTRUE （Yarom等，2023）

RSVQA （Lobry等，2020）
RSIVQA （Zheng等，2022）

RSVQAxBEN （Lobry等，2021）
RescueNet-VQA （Sarkar和Rahnemoonfar，2023）

TextRS-VQA （Al Rahhal等，2022）
VRSBench （Li等，2024b）

下载地址

https：//pan.baidu.com/s/1mjPToHq
https：//pan.baidu.com/s/1hujEmcG

https：//github.com/HaiyanHuang98/NWPU-Captions/tree/main
https：//github.com/XiangtaoZheng/RSICD
https：//github.com/xiaoyuan1996/AMFMN

https：//github.com/wangzhecheng/SkyScript
https：//anonymous.4open.science/r/MMM-RS-C73A

https：//huggingface.co/datasets/Zilun/RS5M
https：//huggingface.co/datasets/xiang709/VRSBench

https：//github.com/XiangtaoZheng/RSICD
https：//github.com/wangzhecheng/SkyScript

https：//anonymous.4open.science/r/MMM-RS-C73A
https：//pan.baidu.com/s/1mjPToHq#list/path=%2F
https：//pan.baidu.com/s/1hujEmcG#list/path=%2F

https：//github.com/HaiyanHuang98/NWPU-Captions/tree/main
https：//github.com/XiangtaoZheng/RSICD

https：//github.com/wangzhecheng/SkyScript
https：//github.com/xiaoyuan1996/AMFMN

https：//huggingface.co/datasets/yonatanbitton/SeeTRUE
https：//zenodo.org/records/6344334

https：//github.com/XiangtaoZheng/RSIVQA
https：//zenodo.org/records/5084904

https：//github.com/BinaLab/RescueNet-VQA
https：//textvqa.org/

https：//huggingface.co/datasets/xiang709/VRSBench
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3.1.2　遥感图像描述评价指标

遥感图像描述任务常使用BLEU （Papineni等，

2002）， METEOR （Denkowski 和 Lavie， 2014），

ROUGE（Lin，2004），CIDEr（Vedantam等，2015）
和 SPICE （Anderson 等， 2016） 评价生成描述的

质量。

（1） BLEU通过计算生成描述与参考描述之间

的 n-gram 重叠率来评估生成描述的质量。其中，

n-gram是包含 n个单词组成的序列，n通常设置为

1，2，3或者4。BLEU的计算公式如下：

BLEU = BP ⋅ exp (∑
i = 1

N

wn logP i ) (1)

BP = ì
í
î

1,          c > r
e(1 - r/c) , c ≤ r (2)

式中，wn 是 n-gram 的权重因子，满足∑
i = 1

N

wn = 1；
BP 表示短句惩罚因子；P表示精确率，即生成描

述中与参考描述匹配的元素 （n-gram） 占生成描

述中总元素数量的比例；Pi表示基于 n-gram 单词

的精确率；N表示n-gram的最大长度，通常设为4。
由于生成的较短句子往往获得更高的分数，BLEU
引入一个长度惩罚因子 BP，用于约束生成句子比

参考句子短的情况，r表示参考描述的长度，c表
示生成描述的长度。

（2） METEOR 解决了 BLEU 的一部分局限性，

特别是在处理同义词、词序和部分匹配方面。它首

先计算参考描述与生成描述之间的 BLEU-1 分数，

然后结合精确率和召回率来评估匹配结果。此外，

METEOR还引入了显式的排序组件，用于考虑生成

描述与参考描述之间n-gram的顺序，从而使得评价

指标比BLEU更具鲁棒性。METEOR分数通过计算

精确率和召回率的调和平均数得到，具体公式如下：

METEOR = ( 10 ⋅ P ⋅ R
R + 9P ) (1 - BP1 ) (3)

BP1 = 0.5 ⋅ ( cMu
) (4)

式中，P表示精确率，即生成描述与参考描述匹配

的元素占生成描述总元素数量的比例；R表示召回

率，即生成描述与参考描述匹配的元素占参考描

述总元素数量的比例；BP1表示惩罚因子，用于惩

罚匹配元素中不连贯的序列；Mu表示匹配的单词

总数；c表示参考描述与生成描述中连续且排序相

同的元素数。

（3）ROUGE最初用于评估文本摘要的质量，包

括 ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-W 和 ROUGE-L
等指标，每种指标针对不同的任务设计，其中

ROUGE-L 常用于文本生成任务。ROUGE-L 主要

通过计算生成描述与参考描述之间的词序匹配程

度，以评估生成描述的质量。与 BLEU 不同，

ROUGE-L 基于精确率 P和召回率 R的调和平均计

算评分，综合评价生成描述与参考描述的匹配程

度。ROUGE-L的计算公式如下：

ROUGE - L = R ⋅ P (1 + (P/R ) 2 )
R + P ⋅ (P/R ) 2 (5)

（4） CIDEr是一种专门用于评估生成描述质量

的指标，它通过计算生成描述与参考描述之间的

余弦相似度，并结合 TF-IDF （Term Frequency-
Inverse Document Frequency）权重来评估描述中每

个 n-gram 的重要性。CIDEr 特别关注与描述语义

相关的关键短语，从而对生成描述的语义质量进

行综合评价。CIDEr的具体公式如下：

CIDEr = 1
N∑

i = 1

N CIDErn (c i, s i ) (6)

CIDErn = 1
M∑

i = 1

M gn (ci ) ⋅ gn ( sij )
 gn (ci ) ⋅  gn ( sij ) (7)

式中，ci表示第 i个图像的生成描述；sij表示第 i个
图像生成的第 j个参考描述；N为测试图像的总数；

gn (x ) 表示 x中 n-gram的TF-IDF权重向量，M表示

每幅图像参考描述的数量。

（5） SPICE是一种基于语义图的评价指标，它

通过将参考描述和生成描述解析为语义图，计算

二者在对象、属性和关系上的匹配程度。SPICE的

核心思想是从语义层面评估描述的质量，而不是

单纯依赖于词汇或句法匹配。计算公式如下：

SPICE(C, S ) = 2P ⋅ R
P + R (8)

式中，C表示生成描述的语义图，是所有的Ci经过

语义解析后得到的结构化表示，其中Ci表示第 i个
图像的生成描述；S表示参考描述的语义图，是所

有的 Sij经过语义解析后得到的结构化表示，其中

Sij表示第 i个图像生成的第 j个参考描述；P表示精

确率；R表示召回率。

3.2　文本生成图像数据集及评价指标

3.2.1　文本生成图像数据集

文本生成图像任务常使用的数据集如表2所示，
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本小节对RSICD（Lu等，2018），SkyScripts（Wang
等，2024b），MMM-RS （Luo 等，2024） 3 个数据

集进行介绍。

（1） RSICD数据集：RSICD数据集是一个大规

模的遥感文本—图像数据集，包括机场、荒地、

棒球场、海滩、桥梁等 30个场景类别。数据集总

共含有 10921幅大小为 224×224高分辨率遥感图像

和 24333个文本描述，每幅图像都有 5个描述，对

于少于 5个描述的图像，描述会被重复填充。其中

训练集包含 8734幅图像，验证集和测试集分别包

含 1094和 1093副图像。相比其他数据集，它包含

的数据量较大，对象类型多样。该数据集适用

场景较多，可用于图生文、文生图以及图文对齐

任务。

（2） SkyScript 数 据 集 ： SkyScript 数 据 集 由

Google Earth Engine （GEE） 平台获取，并结合

OpenStreetMap （OSM） 数据，以丰富遥感图像的

语义信息。该数据集包括 260万个图文数据对，涵

盖 29000 个不同的标签，这些标签形成了 10 万个

单目标文本和 120万个多目标文本，其中图像的空

间分辨率为 0.1—30 m。SkyScript 数据集可用于图

生文、文生图以及图文对齐任务。

（3） MMM-RS 数据集：MMM-RS 数据集是一

种多模态、多分辨率、多场景的遥感数据集，涵

盖了 9个公开的的遥感数据集。通过将图像裁剪或

缩放至 512×512的大小，得到约 210万个文本—图

像数据对，其中图像模态包含可见光、合成孔径

雷达和近红外 3 种，分别有 1806889、289384 和

7000 个文本—图像对。该数据集可用于图生文和

文生图任务。

3.2.2　文本生成图像评价指标

常用的文本生成图像评价指标主要有 IS
（Inception Score）（Salimans 等 ， 2016） 和 FID
（Fréchet Inception Distance）（Heusel等，2017）。

（1） IS 是一种用于评估生成图像质量和多样

性的指标。该指标使用 Inception-v3模型提取生成

图像的特征，计算生成图像预测类别分布 p ( y | x )
与总体类别分布 p ( y ) 之间的KL散度，并将其指数

化。计算公式如下：

IS = exp ( )Ex( )DKL ( p ( y | x )  p ( y ) ) (9)

p ( y ) = 1
N∑

i = 1

N

p ( y | x i ) (10)

DKL ( p q ) = ∑
y

p ( y ) log p ( y )
q ( y ) (11)

式中，x表示生成的图像；xi表示生成的第 i个图

像；y表示 Inception-v3 模型的预测标签；p ( y | x )
表示给定生成图像 x的预测类别分布；p ( y ) 是所有

生成图像的 p ( y | x ) 汇总得到的边界类别分布；N

为生成图像的总数量；DKL表示KL散度，用于衡量

两个概率分布之间的差异。

（2） FID作为对现有指标 IS的改进，FID不仅

考虑生成图像的质量，还同时评估其多样性。该

指标使用 Inception 系列神经网络对真实图像和生

成图像提取高维特征，通过计算这些特征的均值

和协方差，将其建模为两个多元高斯分布。随后，

计算这两个分布之间的 Fréchet 距离（欧氏距离的

平方）得到最终的FID分数。较低的FID分数表示

生成图像的特征分布与真实图像的特征分布更接

近，即生成图像的质量和多样性更好。由于FID能

够有效捕捉生成图像的质量和多样性，同时与人

类对图像质量的主观感知具有较强相关性，因此

被广泛用于评估生成图像的质量。具体计算公式

如下：

FID =  μr - μg 2 +
Tr (∑r + ∑g -2 (∑r∑g ) 1/2 ) (12)

式中，μr表示真实图像特征分布的均值；∑r表示

真实图像特征分布的协方差矩阵；μg表示生成图

像特征分布的均值；∑g表示生成图像特征分布的

协方差矩阵； ||μr - μg||2 表示两个均值欧几里得距

离的平方，用于衡量生成图像与真实图像在特征

均值上的差异；Tr 表示矩阵迹运算，用于衡量协

方差矩阵之间的差异。

3.3　遥感图文对齐数据集及评价指标

3.3.1　遥感图文对齐数据集

遥感图文对齐任务常用数据集如表 2 所示，

本节对 RSITMD （Yuan 等， 2022b） 和 SeeTRUE 
（Yarom等，2023）两个数据集进行介绍。

（1） RSITMD 数据集：RSITMD 数据集是从

RSICD 数据集和谷歌地图收集得到，场景类别与

RSICD数据集相同。该数据集包含 4743幅 256×256
大小的图像，其中 4291幅图像用于训练，用于验

证和测试的数据相同，均包含 452 幅图像。与

RSICD 数据集相比，RSITMD 数据集数据量更少，
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但文本描述种类更多，常用于图生文和图文对齐

任务。

（2） SeeTRUE 数据集：SeeTRUE 数据集是一

个综合的图文对齐数据集，基于多个已有数据集，

包括 SNLI-VE （Saharia 等， 2022）、 Winoground 
（Thrush等，2022）、DrawBench（Wang等，2023）、

EditBench （Xie 等， 2019）、 MS COCO （Lin 等，

2014） 和 Pick-a-Pick （Kirstain 等，2023）。在这

些数据集的基础上进行人工标注，标注内容包括

图文是否在语义上对齐。该数据集包含真实图像

与合成图像以及真实文本与合成文本多种组合的

31，855 对图文实例，适用于图文对齐、文生图等

任务。

3.3.2　遥感图文对齐评价指标

常用的遥感图文对齐评价指标主要有Recall@K，

RUSM和问答正确率。

（1） 遥感图文对齐使用 Recall@K （R@K） 作

为评价指标，Recall为召回率，是一个用于衡量正

确检索到的数量与给定查询的所有相关数量之比

的指标，计算公式如下：

R@K = TP@K
TP@K + FN@K (13)

RSUM = (R@1 + R@5 + R@10) i - t +
(R@1 + R@5 + R@10) t - i

(14)

式中，TP表示真阳样本数量，FN表示假阴样本数

量，K可取 1、5 和 10。在图对齐文的任务中使用

(R@K) i - t表示图到文的对齐衡量；文对齐图任务

中使用 (R@K) t - i 表示文到图的对齐衡量。此外，

为了显示整体对齐性能，在图像到文本和文本到

图像方向上将所有 R@K 求和为 RSUM，具体计算

如公式（14）所示。

（2） Yarom 等 （2023） 和 Miyamoto 等 （2024）
针对图文对齐任务的评价指标，提出使用问答正

确率衡量。首先，使用 GPT 等模型根据文本描述

生成问答对，然后，在问答模型中计算问题回答

的正确率，如式（16）。然而，这种方法没有根据

图像生成对应的问答对，且评价过程较为繁琐。

俗话说“一图解千文”，图像和文字各有其独

特的表达力量。一幅图可以比千言万语更直观、

更清晰地传达信息，而一篇精炼的文字描述也能

够详细解释图像的含义。两者相辅相成，共同传

递信息。目前，遥感图文对齐任务中使用的评价

指标基于图文检索和图像问答。要精确评价图像

与文字之间的对齐性与不对齐性，我们认为应在

现有评价体系的基础上进一步拓展更加细致、有

效的评价指标。

3.4　遥感图像问答数据集及评价指标

3.4.1　遥感图像问答数据集

遥感图像描述任务常使用的数据集如表 2 所

示，本节对 RSVQA （Lobry 等，2020），RSIVQA
（Zheng等，2022）和RSVQAxBEN（Lobry等，2021）
3个数据集进行介绍。

（1） RSVQA数据集：RSVQA数据集包含低分

辨率数据集和高分辨率数据集两个部分。低分辨

率数据集是在荷兰区域内获取得到，空间分辨率

为 10 m，包含 772 幅大小为 256×256 的图像和

77232对问答。其中训练集、验证集和测试集分别

包含 572 幅、100 幅、100 幅图像。高分辨率数据

集来自美国地质调查局中空间分辨率为 15 cm的正

射影像，由 10659 幅大小为 512×512 的图像和

1066316 对问答组成。其中，训练集占 61.5%、验

证集占 11.2%、测试集包含两组，分别占 20.5%和

6.8%。

（2）RSIVQA数据集：RSIVQA数据集包含3个

遥感图像分类数据集UCM（Yang和Newsam，2010）、
Sydney （Zhang 等，2015） 和 AID （Xia 等，2017）
以及两个目标检测数据集HRRSD（Zhang等，2019）
和DOTA （Xia等，2018）。该数据集大多数问题是

通过场景和物体级别的注释自动生成，有一少部

分是由人工注释。总共包含图像—问题—答案三

元组 111134 个，答案分为 3 种类型：存在型、计

数型和其他。其中，80% 的数据用于训练，10%
用于验证，其余的10%用于测试。

（3） RSVQAxBEN 数 据 集 ： 该 数 据 集 包 含

590326张空间分辨率为 10 m的图像，利用 CLC标

签的随机算法生成了 14758150 个图像—问题—问

答三元组。数据集包括两种类型的问题，分别是

土地覆盖类型存在与否的是/否问题，和答案为

一个或多个土地覆盖类型名称的问题。

3.4.2　遥感图像问答评价指标

为了评估遥感图像问答模型的稳健性，使用

平均准确率AA （Average Accuracy）和整体准确率

OA （Overall Accuracy） 作为遥感图像问答的评价
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指标。其中，AA和OA的计算公式如下：

AA = 1
N∑

i = 1

N

A i （15）
OA = B

Q （16）
式中，Ai表示问答中每一类问题的准确率，N表示

问题类别数量，B表示回答正确的问题数量，Q表

示总问题数量。

4　结 语

4.1　遥感图文跨模态理解挑战性难题

遥感图文跨模态理解能够综合图像和文本两

种模态的信息，结合计算机视觉和自然语言处理

技术，促进模态之间的转化与交互，为多种遥感

应用场景提供技术支撑。本文分别阐述了 4类不同

任务的相关研究进展，总结现有方法的解决思路，

提出现有任务面临的挑战问题。然后，介绍遥感

图文跨模态理解常用的公开数据集及评价指标。

对现有遥感图文跨模态理解面临的挑战性难题总

结如下：

（1） 模态对齐问题：遥感图像和文本在数据

形式和信息表达上具有显著差异。例如，遥感图

像为低维连续数据，承载丰富且复杂的空间分布

信息。而文本则是离散的符号表达，倾向于概括

和简化描述。这种模态差异使得精准对齐遥感图

像与文本成为一项技术难题，需要研究有效的对

齐方法来实现两者之间的交互。

（2） 跨模态可解释性：跨模态可解释性是提

升遥感图像解读质量的关键。由于主观因素的影

响，不同人对同一遥感图像的解读存在显著差异。

同时遥感图像的多层级特性进一步加剧了这种差

异，导致文本描述的多样性和主观性增加。因此，

提升跨模态理解的可解释性，有助于用户更好地

理解决策依据，改善用户体验，并确保跨模态理

解在实际应用中的有效性。

（3） 跨模态推理：跨模态理解不仅要求图像

和文本有直接的对应关系，更需要深入解析两者

之间的内在逻辑。遥感图像通常包含多个层级的

信息，层级间既存在紧密的相关性，也具有明显

的独立性。如何在这些层级信息之间建立有效的

关联，挖掘图像与文本之间的深层逻辑关系，构

建具有较好泛化性与精准性的跨模态推理机制，

是当前跨模态理解面临的一大挑战。

4.2　遥感图文跨模态理解未来发展趋势

通过分析遥感图文跨模态理解的现有研究，

遥感图文跨模态领域未来的发展趋势如下：

（1）跨模态信息深度挖掘：随着科技的进步，

遥感图文跨模态理解的需求已不仅仅停留在简单

的交互层面，逐渐开始转向高层次的需求。如按

照人类的要求，完成指定目标的分割、识别和视

觉定位等任务。通过深入挖掘遥感图像中的多层

次信息，结合文本的语义内容，可以进一步提升

图文跨模态理解的精度和应用广度。

（2） 地球科学知识图谱构建：地球科学知识

图谱是涵盖地球科学领域所有实体及其相互关系

的结构化知识库。为了增强遥感图文跨模态理解

任务的专业性和领域适应性，利用知识图谱中蕴

含的地理、气象等专业知识，能够帮助模型进行

更精确的理解和推理。因此构建一个全面的地球

科学知识图谱，对推动遥感图文跨模态理解的发

展至关重要。

（3） 人机交互：遥感图文跨模态理解涉及对

物理世界的抽象与解读，体现了主观世界与物理

世界的互动。为了进一步提升图文跨模态理解能

力，有必要将人类的反馈与机器的互动联合到遥

感图文跨模态任务中，有助于开发符合实际应用

的模型。因此，如何将人机互动有效融入到遥感

图文跨模态理解任务中仍需进一步探索。

（4） 遥感图文大模型：遥感图文跨模态任务

的性能可通过预训练的视觉语言模型得到显著提

升。通过在大规模遥感数据集上进行预训练，并

结合迁移学习等技术，可以为遥感图文任务提供

更强大的支持。然而，如何训练一个通用的遥感

领域视觉语言大模型，以适应多种跨模态任务，

仍然是一个亟待解决的难题。

（5） 语言多元化：当前的遥感图文跨模态理

解主要以英文描述为主。中华文化博大精深，传

统诗词意境优美，民族文化底蕴深厚。如果能通

过多国混合语言生成遥感图像的理解文本，包括

汉语、少数民族语言及其他各国语言，不仅可以

丰富遥感图文数据的多样性，还能大幅提升遥感

图文跨模态理解的实用性和文化包容性。

（6） 遥感多源数据：当前的遥感图文跨模态

理解研究大多集中在光学图像数据上，这在一定

1581



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（6）

程度上限制了其在更广泛场景中的应用。因此，

需要探索其他类型的遥感数据，如多光谱数据、

激光雷达、近红外等，以拓展遥感图像跨模态理

解任务的适用范围，这是未来值得深入研究的发

展方向。
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Advances in remote sensing image-text cross-modal understanding
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Abstract： With the deep integration of remote sensing technology and artificial intelligence, the human demand for the application of 

remote sensing data has become increasingly refined. However, single-modal data has limitations in the interpretation of complex scenes. 

Optical imagery, while rich in spatial information, suffers from weather dependencies; Synthetic Aperture Radar (SAR) data provides all-

weather capability but lacks intuitive interpretability; and hyperspectral data, despite its detailed spectral signatures, presents challenges in 

data redundancy and computational complexity. Therefore, single-modal data is difficult to fully exploit the deeper information in remote 

sensing images. These limitations underscore the critical need for more advanced analytical approaches that can overcome the constraints of 

single-modal data interpretation.

For this reason, the collaborative analysis of multi-modal data has become a key way to enhance the interpretation capability of remote 

sensing and is driving the further development of the remote sensing field. By integrating complementary data sources and leveraging their 

synergistic relationships, multi-modal approaches enable more robust and comprehensive scene interpretation. Among various multi-modal 

strategies, remote sensing image-text cross-modal understanding has gained particular prominence as it establishes a vital connection 

between remote sensing image features and human semantic cognition. This framework enhances visual feature representations with the help 

of text semantic information and achieves cross-modal information complementarity, which significantly improves the performance of 

remote sensing interpretation. This paper provides a comprehensive examination of remote sensing image-text cross-modal understanding, 

which is categorized into four main types of tasks: remote sensing image captioning (referred to as image-to-text), text-to-image generation 

(referred to as text-to-image), remote sensing image-text alignment (referred to as image-text alignment), and remote sensing visual question 

answering (referred to as image-text dialogue). From the perspective of cross-modal transformation of images and text, remote sensing 

image-text cross-modal understanding includes image-to-text and text-to-image. In terms of local content interaction, remote sensing image-

text cross-modal understanding includes image-text alignment and image-text dialogue.

This paper begins with a thorough review of the historical development and current state of image-text cross-modal research. The 

research progress at home and abroad of four tasks, namely image-to-text, text-to-image, image-text alignment, and image-text dialogue, is 

reviewed. The key technological breakthroughs in the fields of image-text cross-modal are mainly introduced. On this basis, the in-depth 

analysis is conducted on the technical difficulties faced by the four tasks. Then, it presents a detailed analysis of commonly used public 

datasets and evaluation metrics for remote sensing image-text cross-modal understanding. Finally, it summarizes the technical challenges in 

this field, which mainly include three aspects: modal alignment of remote sensing images and text, cross-modal interpretability, and cross-

modal reasoning. Based on the proposed problem of remote sensing image-text cross-modal, it looks forward to the future research 

directions. (1) In-depth mining of cross-modal information (2) Construction of earth science knowledge graph. (3) Human-computer 

interaction. (4) Large-scale remote sensing image-text model. (5) Language diversity. (6) Remote sensing multi-source data.

This comprehensive investigation not only synthesizes current research but also provides a clear roadmap for future research in remote 

sensing image-text cross-modal understanding, with potential implications for numerous practical applications in environmental monitoring, 

urban planning, and disaster management.

Key words： remote sensing image-text cross-modal, image captioning, text-to-image generation, image-text alignment, visual question 

answering, remote sensing cross-modal datasets
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