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摘  要：近年来，人工智能领域大语言模型和视觉基础模型的显著进展引发了学者们对遥感领域通用人工智能技术的关

注，推动了遥感信息处理大模型研究的新范式。遥感大模型也称为遥感预训练基础模型，是一种利用大量的未标注遥感

图像来训练大规模深度学习模型的方法，目的是提取遥感图像中的通用特征表示，进而提高遥感图像分析任务的性能、

效率和通用性。遥感大模型的研究涉及 3 个关键因素：预训练数据集、模型参数量和预训练技术。其中，预训练数据集和

模型参数量能够随着数据和计算资源的增加而灵活地扩大，预训练技术则是提升遥感大模型性能的关键因素。以遥感

大模型的预训练技术为主线，归纳分析了现有的有监督单模态预训练遥感大模型、无监督单模态预训练遥感大模型和视

觉-文本联合多模态预训练遥感大模型。最后，对遥感大模型在结合遥感领域知识与物理约束、提高数据泛化性、扩展应

用场景以及降低数据成本 4 个方面，对遥感大模型进行了展望。

关键词：遥感大模型；预训练基础模型；多模态基础模型

中图分类号：P237     文献标识码：A 收稿日期：2023⁃09⁃17
DOI：10.13203/j.whugis20230341 文章编号：1671⁃8860（2023）10⁃1574⁃08

Large Remote Sensing Model： Progress and Prospects

ZHANG Liangpei 1 ZHANG Lefei 2 YUAN Qiangqiang 3

1 State Key Laboratory of Information Engineering in Surveying, Mapping and Remote Sensing, Wuhan University, Wuhan 430079, China
2 School of Computer Science, Wuhan University, Wuhan 430072, China

3 School of Geodesy and Geomatics, Wuhan University, Wuhan 430079, China

Abstract： In recent years, significant advancements in large language models and visual foundation models 
in the field of artificial intelligence have attracted scholars attention to the potential of general artificial intel⁃
ligence technology in remote sensing. These studies have propelled a new paradigm in the research of large 
models for remote sensing information processing. Large remote sensing models, also known as pre-
trained foundation remote sensing models, are a kind of methodology that employs a vast amount of unla⁃
beled remote sensing images to train large-scale deep learning models. The goal is to extract universal fea⁃
ture representations from remote sensing images, thereby enhancing the performance, efficiency, and ver⁃
satility of remote sensing image analysis tasks. Research on large remote sensing models involves three key 
factors， including pre-training datasets， model parameters， and pre-training techniques. Among them， pre-

training datasets and model parameters can be flexibly expanded with the increase in data and computational 
resources， while pre-training techniques are critical for improving the performance of large remote sensing 
models. This review focuses on the pre-training techniques of large remote sensing models and systematical⁃
ly analyzes the existing supervised single-modal pre-trained large remote sensing models， unsupervised sin⁃
gle-modal pre-trained large remote sensing models， and visual-text joint multimodal pre-trained large re⁃
mote sensing models. The conclusion section provides prospects for large remote sensing models in terms 

基金项目：国家重点研发计划（2022YFB3903405）。

第一作者：张良培，博士，教授，研究方向为遥感信息处理与应用。zlp62@whu.edu.cn

引文格式：张良培,张乐飞,袁强强 . 遥感大模型：进展与前瞻 [J]. 武汉大学学报（信息科学版）,2023,48(10):1574-1581.DOI:
10.13203/j.whugis20230341
Citation：ZHANG Liangpei,ZHANG Lefei,YUAN Qiangqiang.Large Remote Sensing Model: Progress and Prospects[J].Geo⁃
matics and Information Science of Wuhan University,2023,48(10):1574-1581.DOI:10.13203/j.whugis20230341



第  48 卷第  10 期 张良培等：遥感大模型：进展与前瞻

of integrating domain knowledge and physical constraint， enhancing data generalization， expanding applica⁃
tion scenarios， and reducing data costs.
Key words： large remote sensing model； pre-trained foundation model； multi-modal foundation model

随 着 遥 感 对 地 观 测 及 人 工 智 能 技 术 的 不 断

进步，当前的遥感图像解译技术已经广泛地应用

于 资 源 勘 查 、环 境 监 测 、精 准 农 业 和 军 事 侦 察 等

领域。在这些研究任务中，目标检测、语义分割、

场 景 分 类 和 变 化 检 测 等 遥 感 视 觉 任 务 是 实 际 应

用 的 基 本 前 提 。 自 遥 感 领 域 发 展 进 入 深 度 学 习

时代至今［1-2］，上述遥感视觉任务的精度相较于传

统机器学习算法已有了变革性的提升，但这些深

度 学 习 算 法 仍 然 局 限 于 针 对 特 定 遥 感 视 觉 任 务

而设计特定模型，并利用相关数据集进行模型训

练，得到的模型不能适用于相近任务甚至其他任

务（如从场景分类到目标检测）。因此，要实现高

效 、准 确 的 通 用 遥 感 图 像 理 解 仍 然 面 临 巨 大

挑战。

近 年 来 ，在 计 算 机 视 觉 和 自 然 语 言 处 理 领

域 ，基 于 Transformer 网 络 的 视 觉 基 础 模 型（如

CLIP［3］、Florence［4］和 BEiT［5］等）和 大 语 言 模 型

（如 GPT-3［6］、OPT［7］和 T5［8］等）在视觉和语言理

解任务中表现出来的强大泛化性，引发了学者们

对遥感预训练基础模型的极大关注，相关研究快

速发展。相较于前期的深度学习模型，由于这些

预训练基础模型的参数量非常巨大，因此也被称

为遥感大模型。在遥感领域，已经有很多学者从

扩大模型参数量的角度出发，设计了若干遥感预

训练基础模型，并利用大规模数据对这些模型进

行 参 数 优 化 。 随 着 遥 感 预 训 练 基 础 模 型 的 规 模

从 2 千 万 参 数 量 的 JointSAREO 模 型［9］发 展 到 3
亿参数量的 Scale-MAE 模型［10］，同时使用的训练

数据量从数十万增加到百万级，遥感大模型在多

个遥感视觉任务中的精度也逐渐提高。

然而，模型参数量和预训练数据量的增加终

究有其上限，遥感预训练基础模型的本质是提取

遥感图像中的通用特征表示，而非一味地扩大模

型参数规模。因此，预训练技术成为了提升遥感

大 模 型 性 能 的 关 键 因 素 。 Chen 等［11］和 Risojević
等［12］对 基 于 自 然 图 像 数 据 集 预 训 练 的 权 重 和 基

于 遥 感 图 像 数 据 集 预 训 练 的 权 重 是 否 对 遥 感 视

觉任务产生影响进行了探讨。他们发现，遥感图

像 与 自 然 图 像 在 样 本 成 像 角 度 和 地 物 分 布 上 存

在 较 大 差 异 ，因 此 ，基 于 自 然 图 像 数 据 集 的 预 训

练 权 重 限 制 了 遥 感 预 训 练 基 础 模 型 的 性 能 。 最

近，Muhtar 等［13］进一步得出了基于遥感图像数据

集预训练权重对遥感视觉任务至关重要的结论。

因此，遥感大模型领域的最新研究不仅需要关注

模型参数量和训练数据量，更需要注重设计适用

于遥感视觉任务的预训练方法。此外，现有的遥

感视觉任务主要关注如何从图像中提取更鲁棒、

强健的视觉特征来执行各种任务，忽视了利用多

模 态 遥 感 数 据 对 于 地 物 关 系 的 语 义 理 解 。 如 在

进行遥感图像语义分割任务时，如果建筑物屋顶

的 像 素 在 形 状 、纹 理 和 结 构 上 与 公 路 相 似 ，仅 基

于 视 觉 的 模 型 可 能 会 将 建 筑 屋 顶 的 像 素 分 类 为

公路，这是因为视觉模型缺乏公路不能在建筑屋

顶的通用知识。

为 了 全 面 地 介 绍 现 有 遥 感 大 模 型 的 研 究 进

展，本文首先分别从有监督单模态预训练遥感大

模型、无监督单模态预训练遥感大模型和视觉-文

本 联 合 多 模 态 预 训 练 遥 感 大 模 型 等 方 面 对 遥 感

预训练基础模型的进展进行回顾和总结；然后从

遥感大模型在结合遥感领域知识与物理约束、提

高 数 据 泛 化 性 、扩 展 应 用 场 景 和 降 低 数 据 成 本 4
个方面，对遥感大模型进行了展望。

1　遥感大模型预训练技术

为 了 使 得 遥 感 图 像 的 高 级 抽 象 特 征 能 在 多

种下游任务中最大限度地提升性能，许多学者提

出了多种预训练技术。根据有无训练标签、有无

文本信息，本文将遥感大模型预训练技术分为三

大 类 ：有 监 督 单 模 态 预 训 练 、无 监 督 单 模 态 预 训

练 和 视 觉 -文 本 联 合 多 模 态 预 训 练 ，其 中 ，3 类 方

法 的 代 表 性 算 法 包 括 RSP［14］、GLCNet［15］、RV⁃
SA［16］、RemoteCLIP［17］和 RSGPT［18］等（如 图 1
所示）。

1.1　有监督单模态预训练遥感大模型

有 监 督 单 模 态 预 训 练 是 指 在 有 标 签 的 大 规

图 1　现有遥感大模型预训练技术的分类体系

Fig.  1　Existing Taxonomy of Remote Sensing 
Pre⁃trained Foundation Models
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模 单 一 数 据 模 态（如 图 像 、文 本 、声 音 等）上 进 行

预 训 练 ，以 使 模 型 在 特 定 监 督 任 务 上 具 有 更 好

的性能，其预训练框架如图 2 所示。Wang 等［14］首

次面向遥感领域，使用百万级遥感场景识别数据

集（MillionAID）进行了有监督单模态预训练的探

索，并在多个下游任务上验证了遥感视觉基础模

型 的 性 能 。 该 团 队 利 用 获 得 的 一 系 列 卷 积 神 经

网络和视觉 Transformer 网络的骨干模型权重，对

遥 感 预 训 练 基 础 模 型 在 场 景 识 别 、语 义 分 割 、目

标 检 测 和 变 化 检 测 任 务 上 的 性 能 进 行 了 评 估 。

研究发现，当特定下游任务所需的表示粒度接近

上游预训练任务时，遥感有监督预训练通常会导

致 更 好 的 性 能 。 虽 然 Fuller 等［19］和 Noman 等［20］

也开始对 Transformer 网络进行有监督单模态预

训练，但是二者均是针对特定下游任务设计了新

模型，并且仅在单一任务上进行性能验证。

1.2　无监督单模态预训练遥感大模型

无 监 督 单 模 态 预 训 练 是 指 在 大 规 模 单 一 数

据模态上使用未标记的数据来预先训练模型，以

学 习 数 据 的 通 用 表 示 。 自 监 督 预 训 练 是 无 监 督

单模态预训练的一种重要代表方法，其目标是使

模型能够更好地捕捉数据中的结构和模式，从而

在后续的任务中具有更好的性能。此外，无监督

单 模 态 预 训 练 技 术 还 包 括 稀 疏 编 码［21］和 自 编 码

器［22］。 在 遥 感 任 务 中 ，Risojević 等［12］首 次 注 意

到，自监督学习使用广泛且多样化的数据集训练

的模型具有增强的稳健性。然而，他们缺少关键

的实验验证。在这一启发下，遥感领域发展出了

越 来 越 多 的 自 监 督 单 模 态 预 训 练 方 法 。 根 据 自

监督学习的框架和目标函数，可以将这些自监督

单 模 态 预 训 练 方 法 分 为 图 像 对 比 自 监 督 学 习 和

图像掩码建模自监督学习两种，如图 3 所示。

1.2.1　图像对比自监督学习

遥 感 图 像 对 比 自 监 督 学 习 是 一 种 特 征 学 习

方法，它利用单张遥感图像来创建正样本和负样

本对，通过将同类样本拉近，将不同类样本推远，

以 获 得 具 有 稳 健 性 的 特 征 表 示 。 根 据 遥 感 图 像

正 、负 样 本 对 的 构 建 方 式 ，可 以 进 一 步 将 遥 感 图

像 对 比 自 监 督 学 习 分 为 实 例 级 对 比 自 监 督 学 习

和时间序列级对比自监督学习。

实 例 级 对 比 自 监 督 学 习 是 遥 感 领 域 常 见 的

自监督学习技术，它将相同类别图像的不同增强

视角视为正样本，而不同类别图像的视角被视为

负样本。在遥感领域，图像对比自监督学习主要

以 SimCLR 方 法 作 为 遥 感 图 像 预 训 练 的 基 准 框

架［23］。然而，SimCLR 框架偏向于学习图像级表

征 ，这 会 造 成 像 素 级 信 息 丢 失 ，从 而 不 利 于 像 素

级 遥 感 视 觉 任 务 。 Li 等［15］不 仅 利 用 风 格 特 征 来

更好地学习图像级表征，还关注像素级特征匹配

以 消 除 图 像 级 表 征 带 来 的 信 息 损 耗 问 题 。 尽 管

这 些 方 法 探 索 了 对 比 自 监 督 学 习 在 遥 感 领 域 的

潜力，但它们没有深入研究基于遥感图像的对比

预训练模型在多种下游任务中的性能，时间序列

级 对 比 自 监 督 学 习 进 一 步 实 现 了 对 遥 感 预 训 练

基础模型的促进作用，该类方法将在空间上相同

但 在 时 间 上 不 同 的 样 本 视 为 正 样 本 对 。 Ayush
等［24］和 Mañas 等［25］都 将 不 同 时 相 而 相 同 空 间 位

置上的遥感图像引入对比自监督学习，并证明了

自 监 督 预 训 练 方 式 在 场 景 识 别 、语 义 分 割 、目 标

检 测 和 变 化 检 测 任 务 中 的 促 进 作 用 。 此 外 ，

Mañas 等［25］深入研究了多时相遥感图像作为多种

增强方式，进一步促进对比自监督预训练的表征

能 力 。 这 两 种 方 法 证 明 了 在 遥 感 领 域 使 用 对 比

自 监 督 预 训 练 方 式 能 够 增 强 模 型 在 多 种 下 游 任

图 3　无监督单模态预训练框架

Fig.  3　 Unsupervised Single-Modality Pre-training 
Framework

图 2　有监督单模态预训练框架

Fig.  2　 Supervised Single-Modality Pre-training 
Framework
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务上的性能。然而，这两种方法存在和实例级对

比自监督学习方法同样的问题，即没有对骨干模

型的参数量进一步增大。

1.2.2　图像掩码建模自监督学习

图像掩码自监督学习框架首次由 He 等［26］提

出 ，该 框 架 使 用 视 觉 Transformer 的 编 码 器 -解 码

器 结 构 来 重 建 随 机 掩 码 的 图 像 块 来 学 习 鲁 棒 的

图像表征，如图 3（b）所示。

已有许多工作［27-30］仅针对单一任务采用图像

掩码自监督学习框架来增强遥感大模型的性能。

Wang 等［16］发 现 ，图 像 掩 码 自 监 督 学 习 框 架 适 用

于大规模视觉模型，并且在加速模型训练的同时

确保了模型的泛化性能。因此，针对遥感图像中

大尺寸和任意方向的地物，他们设计了一种新的

旋转多尺度窗口注意力（rotated varied-size atten⁃
tion，RVSA），显著降低了计算成本和内存占用。

RVSA 是 全 球 首 个 面 向 遥 感 任 务 设 计 的 亿 级 视

觉 Transformer 基础模型，并在目标检测、语义分

割、场景识别和变化检测遥感任务中取得了优异

的 性 能 。 针 对 遥 感 小 目 标 可 能 被 随 机 掩 码 完 全

掩 盖 的 问 题 ，RingMo 遥 感 视 觉 基 础 模 型 认 为 在

图 像 块 中 进 行 子 随 机 掩 码 有 助 于 保 留 遥 感 小 目

标信息，并在多个下游任务上验证了方案的有效

性［31］。然而，在图像块中进行子随机掩码的操作

无 形 中 增 加 了 遥 感 预 训 练 基 础 模 型 的 计 算 成 本

和内存占用。Reed 等［10］采用一种更为巧妙的地

面 采 样 距 离 位 置 编 码 来 解 决 遥 感 图 像 地 物 尺 度

不一引起的遥感小目标问题。SatMAE［32］、Pres⁃
to［33］和 ConSecutive PreTraining （CSPT） ［34］是 针

对 遥 感 图 像 的 多 时 相 特 性 和 多 源 性 构 建 的 遥 感

预 训 练 基 础 模 型 。 其 中 ，SatMAE 和 Presto 都 采

用了掩码建模的自监督学习方法，用于处理多时

相的遥感图像。SatMAE 则引入了多时相掩码设

计以提高模型在时间维度上的鲁棒性 ，而 Presto
则着眼于创建可大规模部署的通用遥感模型，这

两种方法在各种下游任务中都表现出色。

随 着 视 觉 基 础 模 型 在 遥 感 领 域 的 潜 力 引 起

了越来越多的关注，上述预训练基础模型主要集

中在预训练方法和数据集大小上，对模型参数数

量的重视相对有限。Cha 等［35］通过将多头自注意

力和前馈层以并行方式配置，构建了首个面向遥

感任务的十亿级视觉 Transformer 基础模型。虽

然该模型在参数量上大幅增加，但是它在下游任

务上的性能提升幅度并不显著。因此，预训练基

础模型不仅要关注预训练方法、数据集大小和模

型 参 数 量 ，还 应 该 面 向 遥 感 图 像 多 尺 度 、多 粒 度

的特点进行更有效的结构设计。

1.3　视觉-文本联合多模态预训练遥感大模型

单 模 态 遥 感 视 觉 基 础 模 型 主 要 关 注 视 觉 理

解任务，而忽视了对象及其关系的语义理解。视

觉语言模型不仅可以识别图像中的对象，还可以

推断它们之间的关系，以及生成图像的自然语言

描述，这使它们更适用于需要同时进行视觉和文

本 理 解 的 任 务 ，如 图 像 字 幕 生 成 、基 于 文 本 的 图

像检索和视觉问题回答等任务。受此启发，遥感

领 域 有 关 多 模 态 通 用 基 础 模 型 的 研 究 也 越 来 越

受重视。根据多模态预训练是否需要融合图像 -

文本信息，本文将视觉-文本联合多模态预训练分

为 图 文 双 流 对 比 预 训 练 和 图 文 双 流 融 合 预 训 练

两种，如图 4 所示。

1.3.1　图文双流对比预训练

图文双流对比预训练框架首次由 OpenAI 团

队在对比语言 -图像预训练（contrastive language-

image pre-training，CLIP）模 型［3］中 提 出 ，该 框 架

利 用 图 像 文 本 对 比 目 标 函 数 度 量 图 像 和 文 本 之

间的相似性和差异性，并建立图像和文本之间的

联 系 。 然 而 ，在 遥 感 领 域 ，与 遥 感 图 像 相 对 应 的

精确文本描述往往难以获取，这导致遥感领域中

与 图 文 双 流 对 比 预 训 练 相 关 的 研 究 工 作 相 对 较

少 。 Bazi 等［36］和 Mikriukov 等［37］以 CLIP 架 构 为

基础，分别在遥感视觉问题回答任务和基于文本

的 图 像 检 索 任 务 中 首 次 使 用 图 像 文 本 对 比 目 标

函 数 ，以 保 持 模 态 内 和 模 态 间 的 相 似 性 。 然 而 ，

这 两 个 研 究 仅 在 相 对 较 小 的 遥 感 图 像 文 本 对 数

据集上进行了对比预训练，而且分别只在两个单

一的遥感任务上验证了模型的性能，因此并未充

图 4　视觉⁃文本联合多模态预训练框架

Fig . 4　Multimodal Remote Sensing Pre-training with 
Visual-Text Integration Framework
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分展示视觉 -文本联合多模态预训练在其他潜在

任务上的潜力。针对遥感图像文本对数据集规模

较 小 的 问 题 ，RemoteCLIP 将 异 构 注 释 转 换 为 基

于 Box-to-Caption 和 Mask-to-Box 转 换 的 统 一 图

像-字幕数据格式，构建了一个大规模图像文本对

预训练数据集［17］。RemoteCLIP 在构建的大规模

数据集上利用 CLIP 框架进行图像文本对比学习

后，其性能在场景识别、少样本分类、图像-文本检

索以及遥感图像目标计数任务中均有较大提升。

1.3.2　图文双流融合预训练

图 文 双 流 融 合 预 训 练 通 过 交 叉 注 意 力 构 建

的融合模块来深度关联图像和文本特征，并使用

多种目标函数度量图像和文本间的相似性，如图

像 文 本 对 比 损 失 、图 像 文 本 匹 配 损 失 、图 像 引 导

的文本建模损失等。

在遥感领域中，Prompt-RSVQA 首次利用图

文 双 流 融 合 预 训 练 方 法 来 提 升 遥 感 视 觉 问 题 回

答任务的性能［38］。Liu 等［39］首次在遥感图像变化

描述任务中引入了图像双流融合与训练方法，通

过 融 合 模 块 来 充 分 利 用 冻 结 的 图 像 编 码 器 和 冻

结的大语言模型的稳健表征能力以及推理能力，

这个思想继承自视觉 -文本联合多模态预训练模

型 ——BLIP-2［40］。 与 Liu 等［39］的 工 作 类 似 ，Wei
等［41］提 出 了 双 语 遥 感 图 像 描 述 任 务 ，并 借 鉴 了

BLIP-2 的设计思想来构建模型，但是该方法在性

能 上 并 没 有 大 幅 领 先 传 统 遥 感 图 像 描 述 方 法 。

Hu 等［18］和 Zhang 等［42］以 BLIP-2 为基础预训练模

型，并分别构建了两个新的遥感图像文本对预训

练 数 据 集 ——RSICap 和 RS5M。 两 种 方 法 均 在

遥感图像字幕生成、基于文本的遥感图像检索和

遥感视觉问题回答任务上进行了测试，并取得了

优 异 的 结 果 。 尽 管 图 文 双 流 融 合 预 训 练 模 型 在

提 升 遥 感 图 像 文 本 理 解 任 务 和 图 像 文 本 生 成 任

务方面表现出了一定的性能，但是该模型尚未进

行 充 分 的 性 能 验 证 以 适 应 下 游 的 纯 视 觉 任 务 。

因此，视觉-文本联合遥感通用基础模型在单模态

遥 感 任 务 和 多 模 态 遥 感 任 务 中 的 有 效 性 还 有 待

更加深入的研究。

2　遥感大模型未来展望

如前所述，随着遥感对地观测技术和通用人

工智能的发展，研究人员在遥感大模型方面已经

取 得 了 若 干 研 究 成 果 ，无 论 是 预 训 练 数 据 集 规

模、预训练大模型性能还是预训练自适应程度都

已 取 得 了 重 要 进 展 。 但 目 前 的 遥 感 大 模 型 面 对

数 据 源 的 多 样 性 、预 训 练 大 模 型 的 高 效 性 、泛 化

性 与 可 靠 性 等 难 题 依 然 存 在 挑 战 。 本 文 对 遥 感

大模型在结合遥感领域知识与物理约束、提高数

据泛化性、扩展应用场景以及降低数据成本 4 个

方面进行展望。

2.1　结合遥感领域知识与物理约束

目 前 遥 感 大 模 型 在 表 征 能 力 和 推 理 能 力 上

表 现 出 强 大 性 能 ，然 而 ，这 些 模 型 在 高 效 部 署 及

可 解 释 性 等 方 面 仍 存 在 研 究 空 白 。 由 于 数 据 驱

动模型的黑匣子特性，研究人员不仅难以合理解

释遥感大模型的决策，也不能通过可解释性原则

设计更高效、鲁棒的遥感大模型［43］。在计算机视

觉与自然语言处理领域，已有学者提出多领域知

识 的 大 、小 模 型 协 同 表 达 理 论 框 架 ，该 框 架 能 够

同 时 发 挥 大 、小 模 型 的 通 用 性 和 专 用 性 优 势 ，使

得 预 测 结 果 具 备 更 强 的 鲁 棒 性 和 可 解 释 性［44］。

大、小模型协同表达通常利用知识图谱等方式构

建 特 定 领 域 的 结 构 化 知 识 来 提 升 大 模 型 的 能 力

和可解释性［45］。通过将地物的形状、纹理等人工

特 征 以 及 地 物 光 谱 特 性 等 遥 感 特 定 先 验 信 息 构

建多重知识图谱，进一步约束遥感领域小模型的

自 由 度 ，是 实 现 遥 感 大 模 型 在 垂 直 领 域 高 效 部

署、提升遥感大模型可解释性的重要方向之一。

2.2　提高遥感大模型的数据泛化性

尽 管 最 近 遥 感 大 模 型 展 现 出 了 强 大 的 泛 化

能力，但它们在实际应用部署中仍然受限于训练-

测试图像分布的差异。遥感领域的训练 -测试图

像分布的差异主要来源于成像传感器参数、成像

气 候 条 件 以 及 地 形 地 貌 的 多 样 性 等 多 方 面 。 在

计算机视觉领域中，提示学习方法和特征自适应

方 法 已 经 被 探 索 用 于 提 高 大 模 型 在 自 然 图 像 上

的 数 据 泛 化 性 ，同 时 减 少 了 大 规 模 微 调 的 需 求 。

视觉 -语言大模型提示学习通过找到最优的提示

而不是微调整个视觉 -语言大模型，以使视觉 -语

言大模型高效地适应下游任务场景［46］，现有的相

关的研究可以分为文本提示学习、视觉提示学习

和文本 -视觉提示学习 3 类［47-49］。除此以外，特征

自适应方法也被广泛探索，它的核心思想是通过

使 用 一 个 额 外 的 轻 量 级 特 征 适 配 器 来 微 调 大 模

型［50］。 由 于 提 示 学 习 方 法 和 特 征 自 适 应 方 法 简

单有效的特性，将它们应用在遥感领域来提高遥

感预训练大模型的泛化性将是有前景的方向。

2.3　扩展遥感大模型的应用场景

目 前 ，遥 感 多 模 态 大 型 模 型 主 要 采 用 了

CLIP 或者 BLIP 架构进行训练，这些模型使用了
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数十亿规模的遥感图像文本对进行训练，在学习

遥 感 图 像 的 视 觉 语 义 特 征 的 同 时 也 学 习 了 与 这

些视觉特征良好对齐的文本嵌入。然而，由于视

觉 -语言多模态大模型通常是为图像级别表示设

计的架构进行预训练的，对于一些小尺度的任务

（如目标检测、像素分割）并不适用［51］。在计算机

视觉领域中，知识蒸馏技术最近被用来提高视觉-

语 言 大 模 型 在 细 粒 度 下 游 任 务 中 的 应 用 场 景 。

这 项 技 术 主 要 聚 焦 于 将 图 像 级 别 的 知 识 转 移 到

区域或像素级别的任务，让大模型在任意开放环

境 的 目 标 检 测 和 语 义 分 割 等 任 务 上 也 可 以 发 挥

较 好 的 效 果［52-53］。 这 类 方 法 通 常 将 预 训 练 的 视

觉 -语言模型作为教师模型，把预训练的视觉 -语

言模型学习到的知识蒸馏到检测或分割模型中，

上述过程可以通过提示学习、知识对齐和伪标签

使 用 等 技 术 实 现［54］。 通 过 知 识 蒸 馏 技 术 高 效 挖

掘遥感大型模型的内在知识，对于进一步扩展遥

感大模型的应用场景便显得尤为迫切。

2.4　降低遥感大模型的数据成本

当前遥感大模型的训练过程需要大量的训练

数据支撑，因此，更加高效经济的方式来采集或生

成高质量的多模态遥感训练数据便成为一个重要

的研究方向。近两年，扩散模型因其能够生成更

真实的高质量图像而在计算机视觉领域受到了大

量关注。与变分自动编码器和生成对抗网络等生

成网络不同，扩散模型在前向阶段对图像逐步施

加噪声，直至图像被破坏变成完全的高斯噪声，然

后在逆向阶段学习从高斯噪声还原为原始图像过

程［55］。扩散模型已在各类图像增强、图像生成、风

格转换等任务上都取得了令人惊叹的效果［56-57］。

因此，一个自然的想法是通过使用扩散模型基于

现有文本描述生成遥感图像，这样就能够利用生

成的合成数据有效地扩大数据集的规模，帮助提

高遥感大模型的鲁棒性和泛化能力。此外，通过

将风格转移或域适应等技术与遥感图像的特点相

结合，还可以进一步将扩散模型进行适应性改进，

生成更加多样化且贴近真实应用需求的合成遥感

图像，支持遥感大模型的训练过程。
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