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摘 要:
 

针对遥感图像在跨模态检索任务中存在图像冗余信息干扰、多尺度信息提取不足、全局与局部信息无法有效

融合导致的检索精度较低等问题,提出一种适用于多尺度任务的遥感图文检索模型IGMR。首先,设计多维感知增强

卷积模块 MFE,提取局部信息的同时过滤冗余特征,并通过融合多注意力模块来关注图像高频信息,提升特征表达能

力。其次,设计多尺度分块注意力网络RFPA,捕获不同尺度的上下文信息。随后,构建自适应特征融合模块AFFM,
将提取到的全局与局部特征进行动态融合,增强对高质量信息的关注。在公开数据集RSICD和RSITMD上的实验

结果表明,提出的IGMR方法在遥感跨模态检索任务中,平均召回率 mR分别提高了1.83%、3.21%,检索精度达到

了19.73%和31.83%,总体检索性能显著提升。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

issues
 

of
 

interference
 

from
 

redundant
 

information
 

in
 

images,
 

insufficient
 

multi-scale
 

information
 

extraction,
 

and
 

low
 

retrieval
 

accuracy
 

caused
 

by
 

the
 

ineffective
 

integration
 

of
 

global
 

and
 

local
 

information
 

in
 

cross-modal
 

retrieval
 

tasks
 

for
 

remote
 

sensing
 

images,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

network
 

model
 

of
 

multi-scale
 

cross-modal
 

remote
 

sensing
 

image
 

retrieval
 

(IGMR)
 

suitable
 

for
 

multi-scale
 

tasks.
 

Firstly,
 

a
 

multi-dimensional
 

perception
 

enhanced
 

convolution
 

module
 

(MFE)
 

is
 

designed
 

to
 

extract
 

local
 

information
 

while
 

filtering
 

redundant
 

features.
 

It
 

also
 

integrates
 

a
 

multi-attention
 

module
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

high-frequency
 

information
 

of
 

images,
 

thereby
 

enhancing
 

feature
 

expression
 

ability.
 

Secondly,
 

a
 

multi-scale
 

patch
 

attention
 

network
 

(RFPA)
 

is
 

developed
 

to
 

capture
 

contextual
 

information
 

at
 

different
 

scales.
 

Subsequently,
 

an
 

adaptive
 

feature
 

fusion
 

module
 

(AFFM)
 

is
 

constructed
 

to
 

dynamically
 

fuse
 

the
 

extracted
 

global
 

and
 

local
 

features,
 

strengthening
 

attention
 

to
 

high-quality
 

information.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

public
 

datasets
 

RSICD
 

and
 

RSITMD
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

IGMR
 

method
 

increases
 

the
 

average
 

recall
 

rate
 

(mR)
 

by
 

1.83%
 

and
 

3.21%
 

respectively
 

in
 

remote
 

sensing
 

cross-modal
 

retrieval
 

tasks,
 

with
 

retrieval
 

accuracies
 

reaching
 

19.73%
 

and
 

31.83%.
 

The
 

overall
 

retrieval
 

performance
 

is
 

significantly
 

improved.
Keywords:remote

 

sensing
 

image;cross-modal
 

retrieval;multidimensional
 

perception
 

enhanced
 

convolution;multi-scale
 

dilated
 

convolution;adaptive
 

feature
 

fusion;multi-attention
 

mechanism

 收稿日期:2025-06-19
*基金项目:国家自然科学基金(12071367)、西安科技大学优秀青年基金(2024YQ2-08)项目资助

0 引  言

  自20世纪以来遥感卫星和传感器技术的飞速发展催

生了海量遥感图像。系统、高效利用这些影像在环境评

估[1]、军事侦察[2]、灾难预测[3]和资源勘探[4]等领域至关重

要。无人机通过红外设备对战场局势进行侦察和记录成为

了获取战场情报的关键工具。然而,遥感图像存在数量庞

大、纹理模糊、信息价值低等问题,严重制约了战场高效决

策与情报分析。因此,如何从大量图像中准确且快速检索

与文本匹配的图像,或根据描述定位对应图像成为亟待解

决的问题。
跨模态检索[5-6]作为多模态的重要分支,旨在实现不同
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模态数据之间的关联检索。基于双塔匹配网络[7]的跨模态

模型已成为当前主流结构。跨模态检索融合了计算机视

觉[8]和自然语言处理[9]两个领域,通过联合建模视觉与语

言模态的深层语义关联,实现跨模态语义对齐,从而达到异

构数据间的精准匹配与检索。
传统的跨模态图文检索主要分为人工方法和跨模态特

征学习。人工方法依赖领域专家进行图像语义标注与关键

区域标定,但其受限于专家经验和先验知识。跨模态特征

学习又分为基于子空间的方法[10]和基于主题模型的方

法[11]。基于子空间的方法如典型相关分析[12](canonical
 

correlation
 

analysis,CCA)、偏最小二乘法[13](partial
 

least
 

squares,PLS)和双线性模型[14](bilinear
 

model,BLM)等主

要通过将异构模态映射至共享子空间以提升相似性,但难

以根本解决模态异构问题。该类型方法将不同模态映射到

同一主题空间以消除差异及提升语义一致性,但传统主题

模型多为浅层,难以挖掘深层关联,限制了检索性能。
随着深度学习,特别是卷积神经网络[15]在图像处理中

的广泛应用,跨模态图文检索算法的性能显著提升。基于

深度学习的方法在检索速度、准确性、泛化性和鲁棒性方面

均表现出优势。近年来,相关研究主要分为两类,第1类是

基于图像描述的方法,通过生成式方法生成用以描述输入

图像的关键词标签,再进行文本检索。第2类方法是基于

文本-视觉双模态表征方法,使用独立编码器分别提取图像

和文本特征,并映射到统一语义空间中进行匹配。

Krizhevsky等[16]提出的 AlexNet证明了深度卷积神

经网络在图像识别中的潜力,不仅推动图像分类的发展,也
对语音识别、自然语言处理等领域产生深远影响。Faghri
等[17]提 出 了 新 的 视 觉 语 义 嵌 入 模 型 (visual

 

semantic
 

embeddings,VSE++)。它通过优化嵌入空间和困难负样

本处理提升匹配效果。但其泛化性较差且对负样本选择依

赖较强。Lee等[18]提出了堆叠交叉注意力模型(stacked
 

cross
 

attention,SCAN),通过堆叠交叉注意力实现图像区

域与文本词之间的细粒度对齐,提高了匹配的可解释性,但
对高质量标注依赖较大,在复杂图像内容上表现受限。

Wang等[19]提出的 跨 模 态 自 适 应 消 息 传 递 模 型(cross-
modal

 

adaptive
 

message
 

passing,CAMP)采用最难负样本

二元交叉熵损失提升训练效果,但在多尺度特征处理上仍

存在不足。Yuan等[20]提出了非对称多模态特征匹配网络

通过视觉特征引导文本生成,并提出新的三元组损失函数

根据样本对的相似性调整边距。但无法过滤冗余目标而。
张宏图等[21]通过图卷积网络整合高低阶邻居信息学习一

致性表征,但难以捕捉所有模态间的复杂交互。Liu等[22]

利用跨模态Transformer架构进行联合特征学习,支持多

任务跨模态推理。Ma等[23]提出方向导向的视觉语义嵌入

模型,利用区域视觉特征指导最终的视觉和文本表示。但

对细节和特殊场景的处理不足。Yang等[24]提出隐式-显示

关系推理方法减少语义混淆,也改善了细粒度的局部特征

对齐和全局一致性问题。但掩码策略导致部分信息丢失。

Chen等[25]提出上下文感知局部-全局语义对齐方法增强了

复杂场景下的匹配能力,但对于遥感噪声处理不够充分。

Zhang等[26]通过空间特征重构强化空间关系捕捉,但过渡

关注通道特征而忽略了空间特征的精细提取。
上述方法在特定任务上表现优异,但仍存在局限。由

于遥感图像中目标尺度大,现有方法难以同时捕捉局部细

节与全局上下文信息,导致小目标或大范围表达不充分。
且遥感图像背景复杂、信息冗余,上述方法的特征提取机制

缺乏有效的过滤机制。尽管上述部分方法尝试融合多尺度

特征,但是未能实现自适应特征融合,限制了模型对复杂场

景的表达能力。受上述相关研究的启发,针对以上跨模态

检索算法出现问题,同时考虑到遥感图像自身具有多尺度

和小目标的特性,本文提出了一种多尺度跨模态遥感图像

图文检索的网络模型(network
 

model
 

of
 

multi-scale
 

cross-
modal

 

remote
 

sensing
 

image
 

retrieval,IGMR)。主要贡献

包括:

1)通过设计多维感知增强卷积模块(multi-dimensional
 

perception
 

enhanced
 

convolution
 

module,MFE)来对跨模

态检索模型中图像的局部特征进行提取和信息过滤,以获

得更关键的局部信息。

2)提 出 多 尺 度 分 块 注 意 力 网 络(multi-scale
 

patch
 

attention
 

network,RFPA)模块通过多尺度空洞卷积捕捉

不同层次的图像特征,解决在特征提取过程中细节或全局

特征丢失的问题。

3)提出自适应特征融合模块(adaptive
 

feature
 

fusion
 

module,AFFM)使局部和全局特征进行自适应地融合。这

两个层面的信息相互补充,实现对高质量信息的专注。

4)在 文 本 的 处 理 反 面,引 入 双 向 门 控 循 环 单 元

(bidirectional
 

gate
 

recurrent
 

unit,Bi-GRU)[27]来对文本进

行特征提取。将得到的图片特征和文本特征进行相似度计

算,此外,结合多元重排序算法[28]对相似性结构进行二次

排序,以进一步提升检索性能。
经过一系列实验验证,本文提出的IGMR模型在公开

数据集RSICD和RSITMD上,平均召回率 mR分别提高

了1.83%、3.21%,检索精度达到了19.73%和31.83%。
在遥感图像的图文检索方面的检索效果突出。

1 方法概述

1.1 整体网络结构

  本文提出的跨模态检索模型采用双分支架构,如图1
所示,由图像处理分支与文本编码分支组成,通过联合特征

空间映射实现图文相似性度量。首先通过网络的图像处理

分支进行特征提取和融合,得到图像特征F(0),其中卷积

神经网络采用ResNet-18架构,其输入层接收3通道RGB
图像,首层卷积核尺寸为7×7,步长为2;池化层卷积核大

小为3×3。残差块内卷积核尺寸为3×3。输入通道数从3
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开始,经过卷积层、池化层和4个残差块逐渐增至512。最

后经过全连接层将通道数映射到1
 

000。文本由Bi-GRU
分支获取对应的文本特征T(0)。 每条文本语句对应一个

词级特征集合,该集合包含每一个单词所对应的单词特征。
将图像特征F(0)和文本特征T(0)进行融合后计算其相似

度,再结合双向检索优化相似性矩阵的排名信息。

图1 总体网络结构

Fig.1 Overall
 

network
 

structure

1.2 图像特征提取

  1)多维感知增强卷积模块

传统的局部特征提取方法通常使用图卷积建模节点

间拓扑关系[29],但图卷积本身存在对局部目标关注度不足

而导致部分重要信息丢失,以及无法对遥感图像中的冗余

信息进行充分过滤得问题。为解决这些问题,本文提出残

差图卷积与串联的通道-空间注意力机制的多维感知增强

卷积模块 MFE,该模块通过改进图卷积神经网络的结构设

计,来捕捉图结构中各个节点与其邻居节点之复杂的连接

关系,利用各边权重与邻居节点的特征更新自身节点,实
现了对图结构中节点间复杂关系的高效建模。在每一层

之间引入残差连接,增强特征信息之间的流动性,保证了

最终的每个节点至少保留初始输入信息。改进图卷积通

过权重修正有效解决了模型加深网络带来的过平滑问题。
同时,残差连接能够解决梯度消失和信息瓶颈问题,保障

信息的有效传递和梯度的顺畅反向传播。
多维感知卷积模块是由3层的隐藏层和多注意力机

制组成。每层对节点进行卷积操作,每个节点的特征向量

与其邻居节点的特征向量进行聚合和组合,实现信息处

理。在每一层之间均添加残差连接,使得网络可以学习到

恒等映射来保留重要信息,从而保持网络的稳定性。在每

一层之间均使用PReLU激活函数进行激活。这可以让神

经元在负输入时仍然进行更新,避免使用ReLU激活函数

造成网络的神经元“死亡”,同时学习到更加灵活的非线性

映射。通过三层改进图卷积能够在不同的目标范围内进

行加权,帮助模型聚焦于图片局部的关键信息,忽略冗余

特征,减轻信息丢失。在输出层融合多注意力机制模块

(fusion
 

of
 

multi-attention
 

mechanism
 

module,FMA),使模

块能够强化关键特征通道和空间区域的权重分配,实现了

对冗余信息的过滤。MFE模块结构如图2所示。

图2 多维感知增强卷积模块

Fig.2 Multidimensional
 

perception
 

enhanced
 

convolution
 

module

  首先,将模型初始输入的特征矩阵M(0)和经过图卷积

操作后的特征矩阵 M(l)进行加权融合。并且通过预设的

权重系数α 来控制映射来对图像进行特征提取,以保留关

键信息。三层改进图卷积网络模型定义如式(1)所示。

G(l)=σ(D
~
G(l-1)E(l)+αlI)+G(l-1) (1)

其中,l=1,2,3代表图卷积的层数,αl=0.1为确定
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的超参数,D
~
是经过标准化的邻接矩阵,E(l)是第l层图卷

积的权重矩阵,G(l)为第l层图卷积的输入,σ 是PReLU
激活函数。

为了进一步强化局部信息和全局信息互补作用,需要

通过空间和通道充分突出关键特征以消除冗余特征对有

效信息提取的影响。因此,在经过三层改进图卷积处理得

到特征图后引入融合多注意力机制模块FMA。其执行流

程如图3所示。具体过程可以表示为:初始特征 F ∈
ℝC×H×W 特征图经过全局平均池化和全局最大池化操作对

整合输入特征图的空间信息,生成两个不同的空间上下文

描述符s∈ℝC×1×1来分别表示各个通道。之后经过卷积层

和激活函数ReLU学习关键的特征。最后通过sigmoid激

活函数归一化权重至[0,1],生成通道注意力图Fc 计算公

式为式(2)。

Fc(F)=δ(W1σ(W0s)) (2)
其中,δ为sigmoid非线性激活函数,σ为ReLU非线

性激活函数,W1,W0 为权重。随后将得到的特征权重Fc

与初始特征图F 执行逐个元素的乘法,生成通道注意力图

F1,计算公式如式(3)所示。

F1=Fc(F)×F (3)
通道注意力对各通道赋予不同的权重来区分各通道

的重要程度,在降低学习成本的情况下使模型在通道上可

以区分特征的重要性。在通道注意力的基础上加入空间

注意力,在各个通道上提供重点关注区域,对通道注意力

进行补充。通过FMA来捕捉丰富的特征信息,对重要的

信息进行学习的同时对冗余信息进行过滤。
将通道注意力输出的特征图作为空间注意力输入的

特征F1,接着对输入特征图进行基于通道的全局最大池

化和全局平均池化操作,得到两个favg∈ℝH×W×1和fmax∈
ℝH×W×1 的特征图。将这两个特征图结合形成有效的特征

描述符,再经过7×7卷积核进行卷积运算融合特征,经过

  

sigmoid操作生成空间注意力特征Fs。 空间注意力计算

公式如式(4)所示。

图3 融合多注意力机制模块FMA
Fig.3 Fusion

 

of
 

multi-attention
 

mechanism
 

module
 

FMA

Fs(F1)=δ(f7×7([favg,fmax])) (4)
其中,f7×7 表示卷积核为7×7的 卷 积 运 算,δ 为

sigmoid激活函数。最后将Fs(F1)与输入特征F1相乘得到

注意力融合模块的最终输出F″,计算公式如式(5)所示。

F″=Fs(F1)×F1 (5)

2)多尺度分块注意力模块

低层次特征虽包含丰富的细节信息,但对高层次语义

的表达能力较弱;高层次特征虽有较强的语义表达能力,
但缺乏空间细节特征。针对遥感图像多尺度表达的复杂

性以及局部细节与全局语义关联复杂的问题,本文构建了

多尺度分块注意力模块RFPA,如图4所示。

图4 RFPA模块

Fig.4 RFPA
 

module
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  RFPA模块在使用不同大小卷积核的基础上采用

不同的空洞率,在不改变图像的基础上增大感受野,因
此可以通过调整不同的空洞率来实现对遥感图像多尺

度的特征提取。首先将输入特征经过4个分支进行特

征提取,分别是3个不同卷积核空洞卷积和一个恒等映

射分支。其中,3个不同卷积核的空洞卷积分支分别使

用不同的空洞率来提取不同尺度的感受野的特征信息。
不同空洞率的卷积分支用于提取全局信息来提升全局

视野。1×1卷积直接传递原始特征的恒等映射分支,
它直接传递原始特征以避免信息丢失。再将得到的特

征信息进行拼接合并操作,使模型能够选择最相关的特

征用与检索任务。然后将合并得到的特征通过多路径

分块注意力(multi-path
 

block
 

attention,MPA)增强对目

标区域的关注度。
由于空洞率为1可以保持原始的局部感受野大小,适

合捕捉小尺度局部特征;空洞率为3能够增加感受野,捕
捉中等尺度信息,能够提供上下文信息;进一步扩大感受

野,使用空洞率为5,能够有效捕捉大范围信息,提升对大

尺度信息的感知能力,同时仍保持较高的计算效率。因此

本文使用空洞率为1、3、5的空洞卷积并联组成空洞卷积

金字塔模块。将 MFE和卷积神经网络得到的特征图分别

输入到多尺度空洞卷积金字塔RFPA中,经过不同的空洞

率的卷积核可以获得具有不同感受野的特征图,从而得到

多尺度信息。为了使提取到的多尺度信息更加有效,将特

征图通过多路径分块注意力赋予不同的权重,捕获多尺度

中最有效的检索目标特征信息。
将图像和文本映射到公共的特征空间进行匹配过程

中,考虑到描述图像的文本出现同时涉及局部目标和全局

场景的情况,因此需要从图像中提取不同尺度的信息以便

对齐与文本描述相符的特征。不同于其他方法,本文方法

在获取不同感受野特征图的信息时,有不同的感受野还会

关注中心区域的重要性。在将不同尺度特征进行融合时,
本文将多尺度特征沿着通道维度进行联级操作,从而实现

多尺度特征融合。该过程可以表示为式(6)。

F'=W'􀱋 [O1,O2,O3,O4] (6)
其中,Oi 表示第i个卷积后的输出,[O1,O2,O3,O4]

表示各个输出之间沿着通道维度进行拼接操作。
多路径分块注意力如图5所示。该模块通过上下两

条PatchAware分支进行多尺度补丁和全局特征互补,能
够捕捉到更丰富的上下文信息,特别是在复杂的遥感图像

中。MPA模块通过优化局部特征的加权方式,有效地增

强细节信息地区分度。中间分支进行3次连续卷积来处

理局部特征,能够逐步提取更深层次的特征信息,有助于

捕捉小物体的细节,同时避免了直接使用大卷积核带来的

计算负担和信息丢失。每一层卷积都在不同尺度上捕捉

局部信息,得到更丰富的特征表示。

图5 多路径分块注意力

Fig.5 Multi-path
 

block
 

attention

  将不同感受野在通道维度进行拼接后的特征图作为

初始特征F ∈ ℝH×W×C',将F∈ ℝH×W×C' 通过点卷积调整

输入特征维度为F ∈ ℝH×W×C。 然后通过3条并行分支进

行处理。通过上下两个 PatchAware分支将特 征 F ∈
ℝH×W×C 分割为2×2的非重叠块,每个分块为P4,H/2,W/2,C,
并对每个分块通过前馈神经网络执行通道均值计算来捕

捉不同尺度的局部信息。最后,生成压缩后的特征表示

P4,H/2,W/2。 通过这种方式模型不仅能够处理图像的全局

信息,还能深入分析局部区域的细节。然后使用线性变换

和softmax激活函数计算每个分块在空间维度上的注意力

权重。再基于这些权重对每分块通过元素级乘法进行重

新加权,生成权重化的特征表示,如式(7)所示。

F'1=σ(MPL(LN(MLP(P4,H/2,W/2))))

F'=F'1☉P4,H/2,W/2
(7)

其中,σ为softmax激活函数,☉ 为逐元素相乘。

之后使用特定的任务嵌入ξ∈ ℝC 和余弦相似度函数

sim(·,·)选择最相关的特征,每个Token
 

ti 重新加权过程

如式(8)所示。
 

ti
︵ =L·sim(ti,ξ)·ti (8)
其中,L 是通道选择的线性变换矩阵。最后对进行不

同路径的分块融合和特征提取后的特征F
~

进行通道和空

间注意力加权,再经过激活函数和批归一化操作生成最终

输出F″∈ ℝH×W×C。 多路径分块注意力模块通过并行路

径实现特征的分块加权处理,不同局部补丁根据在图中的

重要性被赋予不同权重,根据权重大小来关注检索过程中

最有用的特征。在目标相似度高的场景中做出更精确地

区分,对多尺度提取到的信息进行有效性聚焦和整合,从
而可以得到更加准确的检索结果。

3)自适应特征融合模块

为了有效融合全局和局部特征,本文提出了一种自适
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应特征融和模块AFFM,如图6所示。遥感图像中目标具有

多样化的特点。与自然图像相比,遥感图像包含更丰富的

语义信息。然而,随着卷积网络数量的增加,卷积网络通过

多次下采样扩大感受野,以捕捉全局上下文信息。但经过

多次的下采样会导致小目标空间特征被严重稀释。且多次

卷积和激活函数叠加会导致过平滑现象,这会削弱目标区

分度,导致目标特征被背景噪声淹没,最终表现为在遥感图

像中的目标信息逐渐减少甚至消失,因此局部信息和全局

信息的融合仍然是亟待解决的问题。为了解决上述问题,
本文提出了AFFM使局部特征和全局信息进行特征融合。
这两个层面的信息需要相互补充,通常需要使用局部信息

来修正包含冗余信息的全局表示,以及利用丰富的全局特

征作补充局部信息。并且自适应地采用密集分支和稀疏分

支实现特征动态筛选,达到对高质量信息的专注。

图6 自适应特征融合模块AFFM
Fig.6 Adaptive

 

feature
 

fusion
 

module
 

AFFM

  图像特征提取网络所获得的多尺度特征维度不统一,
因此对全局和局部特征分别采用3×3卷积和1×1卷积,
其步长分别为4、1。为了降低计算量与参数量,此处将3×3
卷积拆分为串联的1×3和3×1的卷积,其步长变为(1,4)、
(4,1)。为了增强网络的非线性表达能力,降维后的特征

进行修正线性单元处理,以增强网络的非线性表达能力。
最终将得到的信息进行拼接得到初步的融合特征Vf。 为

了专注于高质量信息,将特征图通过自适应的稀疏和密集

分支进行筛选,从而捕获高质量特征。将捕获的高质量特

征分别进行不同路径的1×1卷积,对特征进行精细化调

整并融合,进一步强化重要特征的学习。使用残差连接再

分别将原始局部特征直接传递至网络末尾进行相加操作,
将原始的全局特征进行直接传递到中部进行相加,为网络

提供更多的信息来源。
为了关注重要特征而过滤冗余特征,本文采用在初步

的融合特征Vf 之后采用自适应稀疏-密集注意力模块

(adaptive
 

sparse-dense
 

attention
 

module,SDA),如图7所

示。采用平方激活函数的自注意来过滤低查询键匹配分

数的负面影响特征。同时引入密集分支,采用softmax层

来帮助保留关键信息。采用自适应方式融合两个分支信

息。给定一个归一化特征映射X ∈ ℝC×H×W,将其划分为

大小为M×M 的非重叠窗口,从第k个窗口得到平坦表示

Xk ∈ℝM2×C。然后从X 生成查询矩阵Q、键K 和值V,其
公式如式(9)所示。

Q=XWQ,K =XWK,V =XWV (9)
查询WQ、键WK 和值WV∈ℝC×d 的线性投影矩阵在所

在窗口之间共享,注意力计算如式(10)所示。

A =f(QKT/ d +B)V (10)

图7 SDA注意力

Fig.7 SDA
 

attention

其中,A 表示估计的注意力,B 表示可学习的相对位

置偏差,f(·)是一个评分函数。是对查询和键地维度d
进行缩放,避免数值不稳定。在此过程中,并行计算了不

同头部的权重,不同的头部被连接后通过线性投射融合。
然后采用密集型注意机制通过softmax层,考虑所有查询

关键字对来获得注意力得分,如式(11)所示。

DSA =Softmax(QKT/ d +B) (11)
而稀疏自注意力机制选择有用的交互来增强特征聚

合。使用基于平方激活函数的层来实现注意力的稀疏性,
它消除了与负分数的相似性,并向前传播最有用的信息

流,如式(12)所示。

SSA =ReLU2(QKT/ d +B) (12)
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单独采用稀疏自注意力分支学习到不充分信息不足

以用于后续过程,而单独采用密集自注意力分支会在不相

关区域引入噪声。因此采用双分支来自适应的使获得的

特征信息进行过滤和学习。在双分支结合后可更新为

式(13)。

A= (w1×SSA+w2DSA)V (13)
其中,w1,w2 ∈ ℝ1 是自适应调制两个分支归一化权

重。其可通过式(14)计算得到,式中ai 是可学习参数。

SDA通过双分支来过滤掉不相关区域的噪声交互与可利

用的信息特征之间更好的权衡。

wi =
e

ai

∑
N

n=1
e

an

,
 

i= {1,2} (14)

1.3 文本特征表示

  文本特征与图片特征同等重要,为实现跨模态特征对齐,
本文引入Bi-GRU,它由前向GRU和反向GRU组成[30],分别

从向前、向后两个方向提取句子和单词级别的特征,获取句子

的上下文相关信息。其具体过程如式(15)、(16)所示。

ht
→ =fGRU

→(et,ht-1
→) (15)

ht
←=fGRU

← (et,ht-1
← ) (16)

式中:hi
→和hi

← 分别表示正向GRU和反向GRU的隐藏状

态。最终,将双向GRU的结果输入到支持向量机生成句

子级特征向量,如式(17)所示。

s=MLP(1n∑
n

i=1

hi
→+hi
←

2
) (17)

其中,s即为文本的句子级特征。

1.4 损失函数

  本文采用多模态特征匹配领域的三元组损失Triplet
 

Loss[31]损失函数,如式(18)所示。

L(I,T)=∑T
^[ε-cos(I,T)+cos(I,T

^)]++

∑I
^[ε-cos(I,T)+cos(I

^,T)]+ (18)

其中,I表示图像,T表示文本,T
^
表示与图像I不匹配

的文本,I
^
表示与文本T不匹配的图像,cos(x,y)表示向量

x 和y之间的余弦相似度,ε为正样本与负样本之间的最小

距离,[x]+ 表示ReLU激活函数且确保损失值大于0。
该损失函数的优化目标是通过调整图像和文本的嵌

入向量,使得匹配的图像与文本之间的相似度更高,即它

们之间的余弦相似度最大。而不匹配的图像与文本之间

的相似度小于正样本对的相似度,并且与正样本对的相似

度差至少为ε。Triplet
 

Loss通过最小化正样本对和负样

本对之间的相似度差来优化模型的表示,使得跨模态检索

任务中的图像与文本的匹配更加精确。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

  为验证本文方法有效性并评估本文模型的性能,本文

在两个公开的遥感数据集RSICD[32]和RSITMD[33]上分别进

行了实验。RSICD数据集共有31个不同的类别,一共包含

10
 

921张 遥 感 图 像。每 张 图 像 大 小 均 为224
 

pixel×
224

 

pixel。每张遥感图像都对应5个不同的描述语句。

RSITMD数据集部分图像源自RSICD数据集,其余图像来源

于Goole
 

Earth,总共包含4
 

743张图片,以及23
 

715个相应的

文本描述。本文按照8∶1∶1的原则[34]来将两个数据集划分训

练集、测试集和验证集,进而展开模型的训练与评估。

2.2 实验环境及实验参数

  本文基于Pytorch深度学习框架构造网络模型,处理

器采用Inter(R)Xeon(R)W-2150B
 

CPU@3.00
 

GHz,实验

环境为 Python3.8,CUDA12.2。模 型 训 练 和 测 试 使 用

Nvidia
 

GeForce
 

RTX3090Ti
 

24
 

GB显卡。
本文设置Bi-GRU的隐藏节点数设置为512,词向量

维度设置为300,图像和文本嵌入空间均为512。Triplet
 

Loss边缘阈值δ 限制为0.2。使用带有三元组损失的

Adam优化器[35]来训练网络70个epoch,批次大小为100,
初始学习率ε为1×10-4,每20个epoch衰减0.7。这种策

略有助于训练过程中逐步提高模型性能,同时避免过拟合

现象发生。

2.3 消融实验

  本节设计了4组实验分别验证多维感知增强卷积模

块、融合多尺度空洞卷积与多路径分块注意力模块和自适

应特征融合模块的有效性。

1)IGMR网络各模块有效性验证

为了验证 MFE模块和RFPA模块以及 AFFM 模块

的有 效 性,本 节 进 行 了 4 组 对 比 实 验,在 RSICD 和

RSITMD数据集上进行。分别是不添加3种模块的Base
组、只添加 MFE、只添加 MFE和RFPA、只添加 MFE和

AFFM以及同时添加3种模块5种情况,实验结果如表1
和2所示。

由表1和2实验结果可见,IGMR网络在 RSICD和

RSITMD数据集上的平均召回率 mR均优于基础架构,分
别提升了1.83%和3.21%,验证了各模块的有效性。3个

模块均加入网络时,在RSICD数据集上,文本检索图像和

图像检索文本任务上指标均高于Base组。在RSITMD数

据集上,文本检索图像任务上的检索结果均高于Base组;
在图像检索文本任务中R@1也同样高于Base组。

在加入RFPA模块后,模型性能显著提升。对遥感图

像进行不同尺度的特征提取,获取更多重要的特征信息。
再通过多路径分块注意力机制对高相似度的场景中的特

征做出精确区分,使多尺度提取到的信息进行有效性聚焦

得到更加准确的检索结果,这表明多尺度特征提取对遥感

图像是有效的。MFE采用残差图卷积和融合多注意力模

块,使局部图像信息充分被提取的同时过滤冗余信息,也
实现了良好的效果。融合多注意力机制弥补了在提取图

像高频信息时的不足。AFFM 模块通过对全局-局部特征
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  表1 不同模块在RSICD数据集上有效性验证结果

Table
 

1 Validation
 

results
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

RSICD
 

dataset %

对照项
模型设置 Image-to-Sentence Sentence-to-Image

MFE RFPA AFFM R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10
mR

Base 6.61 18.17 28.08 4.75 18.60 31.18 17.90
1 √ 6.50 17.84 28.64 4.96 17.83 29.69 17.58
2 √ √ 6.89 19.12 29.70 4.98 19.61 32.56 18.76
3 √ √ 7.13 17.74 28.91 5.03 19.14 32.10 18.34
4 √ √ √ 7.56 19.81 30.28 5.18 20.96 34.59 19.73

表2 不同模块在RSITMD数据集上有效性验证结果

Table
 

2 Validation
 

results
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

RSITMD
 

dataset %

对照项
模型设置 Image-to-Sentence Sentence-to-Image

MFE RFPA AFFM R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10
mR

Base 11.28 26.32 38.05 10.13 35.22 50.73 28.62
1 √ 12.38 30.75 42.92 10.75 35.44 53.18 30.90
2 √ √ 12.83 28.54 42.04 10.34 35.62 50.66 30.01
3 √ √ 12.16 28.09 42.69 11.15 32.46 49.60 29.69
4 √ √ √ 13.15 29.65 42.86 11.37 42.32 51.65 31.83

的提取和融合,以获取更全面的信息。然后通过自适应的

稀疏-密集注意力模块来关注更重要的信息,将信息进行有

效融合。本文模型在两个数据集上的召回率平均值均有

明显上升,这表明结合MFE模块、RFPA模块和AFFM模

块能获得更全面、更精确的遥感图像特征。再将特征进行

更有效地融合,从而提升模型检索的精度,同时也证明了

3个模块在本文模型中的有效性和重要性。根据表2的结

果可知,在图像检索文本任务中,单独添加 MFE模块时,

R@5和R@10指标最优。由于 MFE模块较为简单,能够

更好地聚焦于图像关键特征,使图像匹配到的文本更精

确。然而,仅添加 MFE模块时网络会忽略图像非关键特

征,对局部和全局融合不充分,在处理复杂的图像和文本

时具有局限性。因此导致除上述指标之外,其余指标均为

最低。当3个模块同时加入网络后,不仅能够关注重要特

征,还对不同层次的特征进行有效聚焦,并充分融合,从而

提升图像与文本的匹配能力。尤其在处理复杂数据集时,
模型整体检索性能最佳。

2)MFE模块有效性验证

本节将 MFE模块分成3组在RSICD数据集上进行

实验验证,分别是改进的图卷积层数为1的 MFE、改进的

图卷积层数为4的MFE和改进的图卷积层数为3的MFE
模块。实验结果如图8所示,其中图像检索文本任务的实

验结果如图8(a)所示;文本检索图像的实验结果如图8(b)
所示。由实验结果可知,在其余模块均不改变的情况下改

进的图卷积为3层时性能最好。与改进的单层图卷积和

改进的四层图卷积相比,无论在图像检索文本任务中还是

文本检索图像任务中,本文构建的改进三层图卷积的 MFE

模块的召回率均为最优且平均召回率 mR 分别提升了

1.13%和1.22%。因为采用单层图卷积的 MFE模块仅能

聚合直接邻居的信息感受野有限,难以捕捉图像中长距离

的语义关联,会导致提取的局部特征无法与文本的全局描

述有效匹配。使用四层图卷积的 MFE模块,在网络加深

后会出现过平滑的问题,导致丢失关键细节信息。在 MFE
模块中使用三层改进图卷积有较大的感受野的同时通过

引入残差连接使每层图卷积能够保留初始特征,有效避免

了深层网络的信息丢失和梯度消失,从而维持特征表达能

力。且三层图卷积逐步聚合邻域信息,分层扩展感受野并

结合PReLU激活函数逐步进行非线性变换,增强了特征

层次与表达能力,有效避免出现特征的表达能力削弱的情

况。同时通过权重修正来使 MFE可以有效地聚焦于关键

的局部细节。并且通过FMA注意力进一步增强了网络对

通道和空间位置上高频细节信息的关注能力。由此可以

证明,本文提出的 MEF模块对遥感图像的局部关键信息

提取更加充分,且对冗余信息进行充分过滤提高了跨模态

检索的准确率。

2.4 对比实验

  为了验证本文方法的有效性,本文选取 VSE++、

SCAN、CAMP、CMFM-Net[36]、AMFMN、SIRS[37] 和

SSJDN[38]跨模态图文检索方法与本文方法在不同数据集

上进行对比。实验结果如表3和4所示。
根据表3和4的数据可以得出,本文所提得IGMR模

型在RSICD和RSITMD两个遥感数据集上均取得了优越

得性能。如表3所示,IGMR模型在图像检索文本任务中,

R@1,R@5,R@10分别达到了7.56%、19.81%、30.28%。
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图8 不同层数的 MFE模块图文检索结果可视化

Fig.8 Visualization
 

of
 

image-text
 

retrieval
 

results
 

of
 

MFE
 

modules
 

with
 

different
 

layers

表3 RSICD数据集对比实验结果

Table
 

3 RSICD
 

data
 

set
 

comparison
 

experimental
 

results %

方法
Image-to-Sentence Sentence-to-Image

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

VSE++ 4.56 16.73 22.94 4.37 15.37 25.35 14.89
SCANt2i 4.39 10.90 17.64 3.91 16.20 26.49 13.25
SCANi2t 5.85 12.89 19.84 3.71 16.40 26.73 14.23
CAMP 5.12 12.89 21.12 4.15 15.23 27.81 14.39

CMFM-Net 5.40 18.66 28.55 5.31 18.57 30.03 17.75
AMFMN-sim 7.68 17.01 27.72 4.08 19.35 31.07 17.82
AMFMN-soft 6.64 18.29 28.70 4.90 19.02 31.39 18.16
AMFMN-fusion 6.19 18.32 29.21 4.79 19.51 32.61 18.44
SSJDN 6.5 19.70 30.10 4.90 20.20 36.50 19.70
SIRS 7.21 19.26 29.10 5.37 19.52 32.13 18.76
Ours 7.56 19.81 30.28 5.18 20.96 34.59 19.73

表4 RSITMD数据集对比实验结果

Table
 

4 RSITMD
 

data
 

set
 

comparison
 

experimental
 

results %

方法
Image-to-Sentence Sentence-to-Image

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

VSE++ 9.07 21.61 31.78 7.73 27.80 41.00 23.17
SCANt2i 10.18 28.53 38.49 10.10 28.98 43.53 26.64
SCANi2t 11.06 25.88 39.38 9.82 29.38 42.12 26.28
CAMP 11.73 26.99 38.05 8.27 27.79 44.34 26.20

CMFM-Net 10.84 28.76 40.04 10.00 32.83 47.21 28.28
AMFMN-sim 12.17 26.33 38.50 9.38 33.10 49.12 28.10
AMFMN-soft 11.95 27.88 40.71 10.04 32.43 51.33 29.06
AMFMN-fusion 11.73 26.32 40.49 9.20 32.39 49.03 28.19
SSJDN 12.20 29.40 44.20 10.80 42.20 68.90 34.60
SIRS 13.11 29.35 41.32 10.59 35.31 51.28 30.16
Ours 13.15 29.65 42.86 11.37 42.32 51.65 31.83
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在多个指标上超越当前主流模型,表现出较强的图文匹配

能力;在文本检索图像任务中其性能亦处于较领先水平,
平均检索精度 mR达到19.73%,同样优于现有的多数方

法。这一结果表明,IGMR方法无论对于局部信息还是全

局信息都实现充分的提取。由于遥感图像自身存在较多

的冗余特征,该方法还能够充分过滤不重要的信息而专注

于重要特征,并将这些重要特征进行有效融合。
此外,通过Bi-GRU对文本上下文信息进行建模,从而

提升了图文特征之间得对齐精度。尽管 AMFMN-soft模

型采用视觉引导注意力机制以获得多样化的特征表达;

SIRS模型专注于图像中与文本描述的关键实体更为一致

的重要区域;SSJDN模型通过解耦结构更好地捕捉图像细

粒度特征,因此这些模型在某些指标上检索效果突出。但

是上述3个模型没有将提取到的特征与其他特征进行有

效融合,对非重点区域图像信息关注度低,从而导致模型

仅在某个指标最优无法做到整体检索效果最好。而本文

算法将提取到的重要及非重要的图像特征进行充分融合,
同时也注重两种模态间的有效融合使模型能得到更多的

图像信息,在与文本特征匹配时更有优势,模型整体检索

结果更准确。
从表4可看出,IGMR模型在RSITMD数据集上的图

像检索文本以及文本检索图像的子任务上R@1、R@5均

达到最优,分别达到13.15%、29.65%、11.37%、42.32%。

mR的值为31.83%,为次优结果。IGMR模型通过 MFE
模块对局部关键信息进行关注并有效地过滤冗余特征,其
中融合多注意力机制FMA提升了网络捕获高频细节的能

力。然后,通过RFPA模型进行多尺度特征提取,并通过

多路径分块注意力获取不同尺度下最有效的信息使网络

获取更加丰富的特征信息,从而有效解决了传统网络提取

过程中的信息丢失问题。最后IGMR通过AFFM 模块自

适应地融和全局和局部特征信息,并利用密集分支和稀疏

分支实现动态选择。该方法充分考虑到全局特征和局部

特征的依赖关系,实现了全局和局部特征相互指导。同

时,模型还对文本特征进行提取,以实现图像和文本的准

确匹配。但是,在图像检索文本以及文本检索图像任务中

R@10和mR上略低于SSJDN算法,可能是由于返回结果

中包含了较多冗余信息,遥感图像中存在多种地物与复杂

描述,导致无法很好区分相关信息。虽然检索效果有一定

的损失,但是通过其他返回结果可以发现,检索结果整体

上仍为最优。
以上实验结果表明,本文方法IGMR在对齐细粒度特

征的同时提升了全局语义理解能力,显著缩短了查询样本

与目标样本之间的语义距离,并且表现出更强的鲁棒性和

泛化性。

2.5 边缘阈值影响分析

  为探究Triplet
 

Loss不同边界值对模型性能的影响,
本节基于RSICD数据集进行实验。实验过程中仅通过修

改三元组损失函数的边缘阈值δ来测试其对mR指标的影

响,实验结果如图9所示。

图9 不同边缘阈值在 mR指标上的结果

Fig.9 The
 

results
 

of
 

different
 

edge
 

thresholds
 

in
 

mR

在跨模态检索任务中,三元组损失用于衡量输入样本

之间的相对相似性。边缘阈值在此机制中起强化作用,通
过确保正样本和锚点之间的距离尽可能缩小的同时负样

本与锚点之间的距离至少维持在一个界定的阈值上,从而

增强模型学习能力。根据实验结果分析,随着界值增加,
本文提出的IGMR模型的学习性能呈现先升后降的趋势。
当δ=0.2时,模型达到最佳性能。当其继续增大,学习性

能呈下降趋势。因此本文将损失函数边界阈值设为0.2,
以此优化模型的整体性能。

2.6 可视化展示

  经过以上实验,得到如图10和11所示的可视化结果。
图10从上至下为检索结果排名,图11从左至右为检索结

果排名。图10(a)~(c)所示,均展示了图像检索文本的示

例。该任务使用本文的IGMR模型,对待检索文本与所查

询的遥感图像进行相似性度量,选取相似度最高的4个文

本作为检索结果。本文模型得到的文本均与原遥感图像

的文本描述一致。因为IGMR在对图片处理时通过 MFE
进行全局和局部特征的充分提取并且实现对冗余信息的

有效过滤,再利用FMA注意力机制对空间和通道信息进

行特别关注来聚焦重要特征。然后,RPFA模块在提取不

同尺度的特征时,通过多路径注意力机制分别关注各尺度

特征中的关键信息,高效整合了多尺度信息。最后,AFFM
模块将这些特征信息充分融合,并与文本特征进行相似度

计算得到的检索结果。如图11(a)~(c)所示,展示了使用

IGMR模型进行文本检索图像的可视化结果,同样选取相

似度最高的4个图像作为检索的最终结果。可视化结果

充分证明了本文模型的有效性。但是分析示例3检索结

果可知,可能是由于数据集中的遥感图像过于相似,且文

本特征更加复杂,无法获得更加准确的文本上下文信息,
因此也无法将图片特征和文本特征进行有效的对齐,从而

导致检索结果出现误差。
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图10 图像检索文本示例

Fig.10 Image
 

retrieval
 

text
 

example

图11 文本检索图像示例

Fig.11 Text
 

retrieval
 

image
 

example

2.7 鲁棒性实验

  1)动态响应测试

学习率(learning
 

rate,lr)是控制模型参数更新速度的

延时配置。较大的学习率意味着系统对梯度信号的响应

更快,但可能导致振荡;较小的学习率意味着响应更平缓、
更稳定,但收敛速度慢。动态调整学习率就是在动态地重

新配置系统的响应特性。针对不同学习率在RSICD数据

集上来测试模型的性能,且学习率每20个epoch衰减0.7
来动态测试模型检索性能。其实验结果如表5所示。由

测试结果可知,当初始lr=0.000
 

2时,平均检索精度最高。
也证明了本文模型选择在lr为0.0002训练过程中学习率

的动态衰减的条件下,平均检索结果仍较为出色。

表5 不同学习率下的平均检索精度

Table
 

5 Average
 

retrieval
 

accuracy
 

under
 

different
 

learning
 

rates

lr mR/%
0.000

 

1 19.11
0.000

 

2 19.73
0.000

 

3 18.61

  2)不同温度下算法鲁棒性验证

为进一步验证模型的鲁棒性,本文在不同环境温度条

件下对进行了温度控制的模拟测试,其中25℃为基础温

度。评估延时控制系统的精度变化。实验过程中,保持模

型参数和数据集不变,仅通过外部温控设备调节环境温

度。实验结果如表6所示。由实验结果可知,在不同温度

环境下IGMR模型的检索精度变化幅度均小于1%。表明

本文模型具有良好的温度适应性和系统稳定性,能够在较

宽的温度范围内保持较高的检索性能。

表6 不同温度下的平均检索精度变化

Table
 

6 Retrieval
 

accuracy
 

under
 

different
 

temperatures

数据集 温度/℃ mR/%

RSICD
10 19.45
25 19.73
35 19.42

RSITMD
10 31.44
25 31.83
35 31.17

3 结  论

  本文提出了一种适用多尺度任务的遥感图像跨模态

检索模型IGMR。此模型通过 MFE模块充分提取遥感图

像的局部特征,有效解决特征提取过程中信息丢失问题,
并减少冗余信息。同时,通过多注意力FMA关注通道和

空间上的细节特征,显著提升了 MFE模块的细节特征提

取能力。RFPA模块对图片进行多尺度的特征提取,得到

更丰富的图像信息,通过多路径分块注意力对场景做出区

分,将得到的丰富的图像信息进行有效聚焦。AFFM 模块

进一步有效融合不同尺度的图像特征,并采用自适应稀疏-
密集注意力来突出遥感图像中的重要目标信息。此外,本
文模型还采用Bi-GRU提取文本特征,实现图像和文本的

准确匹配。本文在两个公开数据集上进行对比试验和消

融实验,实验结果表明本文方法在遥感图像跨模态检索任

务上达到了最佳性能。然而,值得注意的是,本文方法尚未

充分考虑图像和文本之间的语义关系,以及文本中单词的
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不同含义导致的检索精度降低问题。在未来工作中,将着

重解决单词语义歧义问题,以进一步提升检索的准确性。
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