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摘 要： 随着训练数据体量和深度学习模型规模的不断提升，视觉基础模型（vision foundation model，VFM）和大语

言模型（large language model，LLM）在多种类型下游任务中表现出优异的泛化能力，引发广大学者关注。在遥感

（remote sensing，RS）领域，数据来源多样、模态复杂、地物类型丰富且分布异质，传统方法难以全面建模其中蕴含的

语义与空间关系。围绕遥感多源数据特性和复杂地物关系设计预训练基础模型，对于提取通用、鲁棒的特征表示以

及实现遥感影像智能解译具有重要意义。本文系统回顾了遥感预训练基础模型（remote sensing foundation model，
RSFM）的研究进展，重点聚焦于单模态与多模态预训练策略的发展脉络和关键方法，梳理了当前主流遥感预训练数

据集及其构建特性。在单模态方面，总结了典型的自监督对比学习（self-supervised contrastive learning，SSCL）与掩码

生成预训练（masked generative pre-training）框架，并分析其在不同分辨率和多光谱影像中的应用效果；在多模态方

面，重点回顾了图像—文本、图像—位置、图像—音频等多模态预训练策略及其特征对齐机制。进一步地，本文对遥

感基础模型在跨场景适应、特征表征能力、预训练范式、数据质量与获取成本等方面所面临的主要挑战进行了分析，

并从多模态融合、轻量化建模、跨域与跨时间泛化、模型透明度与可信性等角度，对未来遥感大模型的发展趋势与潜

在研究方向进行了前瞻性探讨。本文旨在为遥感智能解译与大模型研究提供系统综述与理论参考。
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Abstract： Given the continuous expansion of training datasets and the rapid evolution of deep learning architectures， 
vision foundation models and large language models have demonstrated remarkable generalization and adaptability across 
diverse downstream tasks， thereby drawing increasing attention from the research community.  Within the domain of remote 
sensing （RS）， data exhibit significant heterogeneity across multiple sources， modalities， spatial scales， and temporal 
dimensions.  Designing pretrained RS foundation models （RSFMs） capable of effectively capturing such complex geospatial 
dependencies is critical for robust feature representation and intelligent interpretation of RS imagery.  This paper presents a 
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comprehensive review of the recent progress in pretraining strategies for RSFMs by emphasizing unimodal and multimodal 
learning paradigms.  For unimodal models， representative frameworks based on self-supervised contrastive learning and 
masked image modeling are summarized.  They leverage large-scale optical， hyperspectral， and radar imagery to learn 
transferable visual representations.  These pretraining methods substantially enhance downstream performance in land cover 
classification， object detection， semantic segmentation， and change detection tasks.  For multimodal models， we analyze 
the integration of image-text， image-location， and image-audio modalities through contrastive alignment strategies and 
cross-modal embedding learning， thereby effectively improving semantic coherence， generalizability， and interpretability 
in geospatial representation learning.  Furthermore， widely adopted RS pretraining datasets， including their data sources， 
modality compositions， spatial resolutions， and annotation characteristics， are systematically summarized in this paper.  
Representative datasets， such as BigEarthNet， SEN12MS， and SkySenseGPT， are reviewed to demonstrate the diversity 
and scale of existing data resources.  The importance of building open， standardized， and reproducible data repositories is 
emphasized， as these datasets serve as the foundation for training scalable and generalizable RSFMs.  From a methodologi⁃
cal perspective， this paper discusses the major pretraining paradigms that have shaped the current landscape of RSFMs， 
including contrastive self-supervised learning， generative self-supervised learning， and hybrid teacher-student distillation.  
These paradigms aim to maximize representational consistency between augmented views， reconstruct masked information， 
and align intermediate features between models， thereby enabling the extraction of semantically rich and transferable geo⁃
spatial features.  Despite these advances， several challenges remain unresolved in the development of RSFMs.  Data-related 
issues， such as the scarcity of well-annotated multimodal datasets， geographic and temporal imbalance， and high acquisi⁃
tion costs， continue to hinder large-scale model training.  Model scalability poses another limitation， as the billion-

parameter-level architectures demand extensive computational resources and energy consumption during training and infer⁃
ence.  Moreover， current RSFMs often suffer from limited cross-domain and cross-sensor generalization， thereby leading to 
performance degradation when applied to new regions or modalities.  Transparency and interpretability also remain pressing 
concerns， as understanding the internal mechanisms of deep RSFMs and improving their robustness against adversarial per⁃
turbations are essential for reliable real-world deployment.  Future research may address these challenges by focusing on 
developing scalable multimodal architectures that can jointly process optical， synthetic aperture radar， hyperspectral， and 
textual data， as well as by designing lightweight RSFMs through model compression， sparse training， and modular architec⁃
ture optimization.  Improving cross-domain and cross-temporal generalization by incorporating domain adaptation， meta-

learning， and transfer learning techniques will further enhance model robustness under diverse acquisition conditions.  In 
addition， integrating explainable artificial intelligence approaches， uncertainty quantification， and attention-based visual⁃
ization can improve the interpretability and trustworthiness of RSFMs， thereby enabling their safe application in operational 
RS systems.  Overall， this paper provides a systematic and forward-looking overview of the current development status， pre⁃
training methodologies， benchmark datasets， and existing challenges of RSFMs.  This work aims to offer a theoretical and 
methodological reference for the future construction of intelligent， scalable， and trustworthy foundation models in the RS 
domain by consolidating advances in unimodal and multimodal pretraining paradigms.
Key words： remote sensing images； remote sensing intelligent interpretation； pre-trained basic model； multimodal basic 
model； general prediction； multi-tasking

0　引 言

近年来，传感器技术与遥感载荷平台的快速发

展 ，共 同 推 动 了 高 分 辨 率 空 间 遥 感 技 术 的 进 步

（Huang 等，2025）。遥感影像通常由航空平台或地

球卫星通过俯拍获取，具有覆盖地域广、分辨率高、

空间位置信息丰富以及纹理结构复杂等特征（Dias

等，2023）。在此背景下，依赖人工设计的传统方法

在遥感影像信息提取中逐渐面临瓶颈：不仅需要消

耗大量人力与时间成本，其效果与性能也难以保证

（郭园方 等，2025）。作为机器学习的重要分支，深

度学习通过构建多层神经网络模拟人脑的学习机

制，能够自动实现影像特征的学习与提取（张帅豪和

潘志刚 等，2025）。随着深度学习技术的迭代发展，

神经网络的层数和神经元数量持续增加，模型规模
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不断扩大，在图像分类、目标检测（Zhang 等，2024c）
和图像分割（Chen 等，2024）等遥感视觉任务中展现

出优异性能。基于上述优势，深度学习模型逐渐成

为遥感影像解析与处理的核心技术手段（韦炎炎 
等，2025），在灾害监测（Tan 等，2023）、城市规划建

设以及交通管理和国防安全等领域（燕琴 等，2024）
发挥着关键作用。

目前，有许多学者从事遥感领域的模型设计工

作，针对不同遥感影像处理任务，研发出了海量独立

的深度学习模型（Li 等，2024a）。然而，这些模型的

应用都局限于特定的平台、任务与数据，它们虽然在

各自的任务中性能表现优异但却无法泛化迁移到其

他解析任务中，利用率低下且浪费计算资源。与传

统深度学习模型不同，基础模型可以在大量数据训

练、强大模型架构和有效学习算法的共同作用下，同

时处理多种任务，具有更强大的表达能力和泛化能

力（黎宇哲 等，2025b）。

具体而言，在模型的体量与特征表达上，基础模

型可以更好地发掘复杂数据中的内在信息联系，学

习更丰富更通用的语义和特征表示，从而提升模型

的综合表现能力（Tao 等，2023a）；在训练数据与计算

资源上，虽然基础模型需要更强大的计算设备和算

力支持，但不同于传统深度学习需要数万乃至数十

万精细数据训练（Osco 等，2023），基础模型结合自

监督学习预训练，只需千百条精标数据即可实现模

型微调，这在大规模数据集丰富但标注成本昂贵的

遥感领域极其适用（Corley 等，2024）；在任务表现与

可解释性上，虽然基础模型不利于对模型决策过程

进行直观解释、分析和优化，但其能够适应不同数据

分布并在许多下游任务上展现出相对较好的性能。

近年来，预训练基础模型在遥感领域备受关注，

相关研究逐年增加，尤其在 2024 年与 2025 年，围绕

通过挖掘遥感影像的地物关系与空间上下文分布提

升遥感数据解译质量、解决多源数据融合与时空关

联复杂问题的研究呈爆发式增长。

本文基于 Scopus 数据库统计了 2017 年 1 月至

2025 年 8 月间的相关文献，检索关键词为：TITLE-

ABS-KEY（（“remote sensing” OR “earth observa⁃
tion”） AND （“foundation model” OR “pre-trained 
model” OR “pretrained model” OR “vision-language 
model” OR “multimodal mode” OR “large model”）），

检索结果如图 1 所示。

为了全面介绍现有的遥感预训练基础模型的发

展与训练方式、填补现有综述文献的时效性空缺，本

文侧重选取近 3 年的预训练基础模型并进行综述分

析。首先根据训练模态的类型，将遥感预训练模型

分为单模态遥感预训练模型与多模态遥感预训练模

型；进一步地，根据预训练方法的不同，将单模态模

型分为自监督对比学习预训练与自监督掩码生成预

训练，将多模态模型分为图像—文本模态预训练模

型、图像—非文本模态预训练模型与遥感图像生成

基础模型。随后，本文总结了当前用于遥感基础模

型预训练的数据集及特点。最后，对遥感预训练基

础模型发展提出了 4 点展望。

1　单模态遥感预训练模型

单模态遥感预训练模型专注于利用遥感图像的

单一模态数据，通过自监督学习方法提取有用的特

征表示，进而提升遥感图像的分析能力，在场景分

类、目标检测和变化检测等任务中得到了广泛应用。

本节根据预训练方法的不同将单模态遥感预训练模

型分为对比式与生成式自监督学习预训练。

1. 1　自监督对比学习预训练

对比学习通过对图像进行增强，生成多个视图，

并通过对比损失来优化模型，使得模型能够学习到

通用的、具有较好判别能力的特征，其预训练框架如

图 2 所示（张良培 等，2023）。

针对高分系列卫星影像 ，Li 等人（2022）提出

GeoKR （geographical knowledge-driven representa⁃
tion），通过对齐现成地理知识表示和遥感图像表示

来完成网络预训练。基于均值教师网络的高效预训

图 1　遥感预训练模型发文趋势

（2017 年 1 月至 2025 年 8 月）

Fig. 1　Publication trend of remote sensing pretraining models 
（January 2017—August 2025）
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练框架减轻不同类型知识差异导致的噪声标签影

响；该网络在场景分类、语义分割、目标检测和云/雪
检测下游任务评估中，GeoKR 框架性能表现较好。

针对中低分辨率多光谱卫星影像，Yao 等人（2021）
提出 SeCo（sequence contrastive learning）模型，创新

性地利用季节变化提供的信息学习可迁移的遥感特

征表示，将对比自监督学习方法与卫星提供的时间

信息相结合，学习泛化能力良好的时不变视觉表示，

在 BigEarthNet 和 EuroSAT 土 地 覆 盖 分 类 、OSCD
（one-shot conditional detection framework）变 化 检 测

下游任务性能表现优异。针对高分辨率遥感图像，

Wang 等人（2023b）提出 GLCNet（global-local comple⁃
mentary network）模型，利用全局风格对比模块和局

部匹配对比模块，将对比自监督学习方法与图像的

全局风格特征和局部区域特征相结合，学习适用于

语义分割的特征表示，以实现对高分辨率遥感图像

的 语 义 分 割 。 在 ISPRS Potsdam（international soci⁃
ety for photogrammetry and remote sensing potsdam）、

DeepGlobe 等多个数据集的土地覆盖分类等下游语

义分割任务中，该模型表现优异，尤其在仅使用少量

原始数据集标签的情况下，性能提升显著。

1. 2　自监督掩码生成预训练

生成学习通过学习图像的潜在分布来重建图像

内容，通常使用编码器—解码器结构，通过生成模型

重建图像，进而提取图像的鲁棒特征表示，生成式自

监督学习预训练框架如图 3 所示（付琨 等，2024）。

面向 RGB 遥感图像，Wang 等人（2023a）设计约

百 万 参 数 的 Transformer 基 础 模 型 ，提 出 RVSA
（reweighted Volterra series algorithm），针对目标旋转

角度多样的问题，在目标检测、场景分类和语义分割

3 种下游任务进行测试，相较普通 ViT（vision Trans⁃

former）性能更优越。Sun 等人（2023）提出 RingMo 模

型，构建共包含 200 万幅遥感图像在内的预训练数

据集，一定程度上解决了复杂遥感场景中容易忽略

密集分布和小物体目标的问题。Cha 等人（2024）提

出了一种针对遥感图像的基础模型 Billion-scale FM
（billion-scale foundation model），其具备处理大规模

遥感数据集的能力。该模型利用海量遥感数据进行

预训练，学习了具有强大泛化能力的特征表示，可以

应用于多种遥感任务。模型的设计充分考虑了遥感

数据的多样性与复杂性，表现出在多个遥感影像任

务（如分类、变化检测等）上的卓越性能，尤其在大规

模数据处理方面显示了显著优势。Mendieta 等人

（2023）提 出 的 GFM（geospatial foundation model）则

采用蒸馏 + 自监督掩码生成的训练策略，即构建教

师—学生架构并结合图像建模和特征蒸馏损失的训

练方法，实验表明，这种训练方法得出的模型在变化

检测、分类、语义分割和超分辨率等任务上均取得较

大提升。

针对时间序列和多光谱卫星图像，Cong 等人

（2022）提 出 了 SatMAE（satellite imagery based on 
masked autoencoder）模 型 ，采 用 预 训 练 Transformer 
架构。在训练时，运用自监督的掩码自编码器方法，

对卫星图像的部分区域进行随机掩码，然后让模型

学习恢复被掩码区域的信息，从而有效挖掘卫星图

像的时间维度特征和多光谱特征，为后续的卫星图

像分析任务奠定了良好的特征学习基础，在相关应

用中取得了较好的性能表现。进一步地，Noman 等

人（2024）提出的 SatMAE++在 SatMAE 模型训练方法

上进行了改进和创新。通过优化预训练的策略和过

程，更好地捕捉多光谱卫星图像中复杂的光谱信息

和空间信息之间的关系，提升了 Transformer 模型在

多光谱卫星图像任务中的特征提取能力和泛化能

力，使得模型在多光谱卫星图像的分类、目标检测等

图 3　生成式自监督学习预训练框架

Fig. 3　Generative self-supervised pretraining framework
图 2　对比式自监督学习预训练框架

Fig. 2　Contrastive self-supervised pretraining framework
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应用中能够发挥更出色的性能。

面向高光谱图像数据，Wang 等人（2025）提出

HyperSIGMA（hyperspectral sigma）模型，并且构建全

局 高 光 谱 图 像 数 据 集 HyperGlobal-450K。 Hyper⁃
SIGMA 采用通道选择策略确保训练效率和提高数

据丰富度，通过两个并行子网络提取空间和光谱特

征，参数超过 10 亿，且可应对低层和高层图像解译

任务，在高光谱分类、目标/变化检测等高层任务和

光谱解混、图像去噪/超分辨低层任务性能领先。

Hong 等 人（2024）提 出 SpectralGPT（spectral genera⁃
tive pretrained transformer），以渐进式训练方式充分

利用不同尺寸、分辨率、时间序列和地理区域的光谱

遥感大数据，在百万幅图像上训练生成参数超过

6 亿的基础模型，在单/多标签场景分类、语义分割和

变化检测下游任务性能领先。

综上所述，单模态遥感预训练模型具有任务聚

焦明确、数据处理流程简便等优点，因此 在一些特定

应用场景下，单模态研究有其独特的价值和意义。

但是单模态遥感预训练模型在处理遥感数据时主要

依赖单一类型的数据，导致其感知能力受限、泛化能

力不足。正因如此，近年来遥感预训练模型研究正

朝着多模态融合的方向发展。

2　多模态遥感预训练模型

如前所述，单一图像模态下的遥感视觉基础模

型相对忽视对象间语义关系理解。随着人工智能技

术的发展与数据集的日益完善，研究人员提出许多

多模态预训练策略，多模态预训练有助于细粒度重

识别典型目标并推断它们之间的关系，生成有关地

物场景的自然语言描述，可服务于跨模态检索、目标

计数、视觉描述与问答和图像字幕生成等下游任务。

本节将多模态遥感预训练模型分为图像—文本、图

像—非文本和生成基础模型 3 类。

2. 1　图像—文本模态预训练模型

近年来，图像—文本模型得到了飞速发展，能够

处理来自视觉和语言的多模态信息，用于图像描述、

图像检索和视觉问答等任务。图像—文本模态预训

练模型是通过联合学习图像和文本信息提升模型理

解视觉与语言之间语义关系的能力，通用训练框架

如图 4 所示。这类模型通过将图像数据和与之相关

的自然语言描述进行对齐，从而使得模型能够生成

更准确的图像描述、实现图像检索或回答与图像相

关的问题。

在遥感图像语义理解与标签生成领域，诸多模

型致力于结合视觉与语言信息，对遥感图像开展深

入的语义层次分析，以实现精准的目标检测、物体分

类和场景解析等关键任务。Bazi 等人（2024）提出的

RS-LLaVA（remote sensing-large language and vision 
assistant）专注于联合完成遥感图像的字幕生成与问

答任务，通过视觉与语言模态的融合，深入理解图像

语义，进而生成贴合图像内容的文本描述并准确回

图 4　图像—文本预训练模型框架

Fig. 4　Image-text pretraining model framework
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应相关问题。SkySenseGPT 构建大规模指令调优数

据集，以此为基础训练模型，显著提升对遥感视觉—

语言的理解能力，在复杂的遥感视觉—语言任务中，

凭借对图像语义的深度剖析，展现出卓越性能（Luo
等，2024b）。Lu 等人（2024）提出的 Aquila 模型则通

过构建层次对齐的视觉—语言模型，全方位增强对

遥感图像的理解，在结合视觉与语言信息的过程中，

实现对图像更全面、细致的语义解读，为相关领域的

研究与应用提供有力支持。这些模型的研究成果，

极大地推动了遥感图像语义理解与标签生成技术的

发展，为后续深入挖掘遥感图像信息奠定了坚实

基础。

在地球观测数据处理领域，传统方法在处理多

模态、多时相数据时面临诸多挑战（Zhou 等，2024）。

例如，难以在统一框架下高效处理不同类型视觉输

入（Xiao 等，2025），对时间序列数据的分析能力有

限，且缺乏有效的交互式对话功能，无法满足日益增

长 的 环 境 监 测 、城 市 发 展 分 析 等 实 际 应 用 需 求

（Zhang 等 ，2024a）。 为 应 对 这 些 问 题 ，Soni 等 人

（2025）提出的 EarthDial 通过引入大规模指令微调

数据集，涵盖多种光谱模态，设计能支持多光谱、多

时相和多分辨率图像的架构，将多传感器地球观测

数据转化为交互式自然语言对话，有效解决了数据

交互和多模态信息处理难题，实现了多种遥感任务。

TEOChat（temporal earth observation chat）构建了包含

丰富单图像和时间相关任务的 TeoChatAtlas 数据

集，通过低秩适应技术微调大型语言模型，成功实现

对地球观测数据时间序列的处理和对话功能，在时

间场景分类、变化检测等任务中表现出色（Irvin 等，

2025）。 Li 等 人（2024b）提 出 的 UniRS（universal 
remote sensing）则采用统一的视觉表示方法，设计定

制的变化提取模块和提示增强机制，并在混合数据

集上联合微调，统一了多时态遥感任务处理，在视觉

问答、变化描述等任务中展现出强大的通用性和有

效性 。
在图像精细理解领域，现有的遥感大模型缺乏

图像精细理解的功能，具体而言，由于缺乏精细的、

特定于遥感领域的数据，遥感大模型的对话能力的

发 展 受 到 阻 碍 。 为 了 突 破 这 些 局 限 ，Liu 和 Lian
（2024）提出一种统一的端到端 RSUniVLM（remote 
sensing universal vision-language model）模型，提升了

像 素 级 任 务 的 准 确 度 。 进 一 步 地 ，Shabbir 等 人

（2025）提出的 GeoPixel 通过在对话中生成交错掩码

实现精细的视觉感知，在像素级理解方面表现出卓

越的性能，在单目标和多目标分割任务中都取得了

较大的提升；类似地，Ou 等人（2025）为多模态大型

语言模型配备掩码预测器，将视觉编码器的视觉特

征转换为以大语言模型的分割标记嵌入为条件的

掩 码 ，提 出 了 GeoPix，将 图 像 理 解 功 能 扩 展 到 像

素级。

2. 2　图像—非文本预训练模型

图像—文本任务尽管在遥感图像分析中有广泛

的应用，但也存在一些局限性，如图 5 所示。这些局

限性使得图像—非文本预训练成为一个更具吸引力

的选择。具体而言，局限性可以概括为：1）文本生成

的复杂性与不确定性。图像—文本任务依赖于将图

像内容与文本描述对齐，而文本的生成往往带有一

定的主观性和多样性（Xu 等，2023）。尤其是在遥感

图像的背景下，地物的描述可能因为不同的专业领

域、语言差异或文化背景而有所不同，这增加了模

型理解图像的难度（Mai 等，2025）。此外，文本描述

的质量直接影响任务的效果，生成不准确或不充分

的文本描述会导致模型无法很好地理解图像内容。

2）文本的稀缺性与标注成本。图像—文本任务通常

依赖大量的标注文本数据，而这种数据的获取往往

需要人工标注或依赖高质量的描述性数据集（Hoxha
等，2024）。在遥感领域，生成准确的文本描述往往

需要专业人员的参与，这对于大规模数据集来说是

非常昂贵且耗时的。而且很多遥感图像数据集中可

能缺少足够的文本描述，因此难以进行有效的训练。

针对以上问题，学者们提出了通用的图像—非

文本模型训练框架，如图 6 所示。具体而言，Mai 等

人（2023）率先提出利用对比学习从图像中挖掘位置

表示的模型 CSP（contextual spatial pyramid），通过双

编码器分别对图像及其对应的地理位置进行编码，

利用对比目标从图像中学习有效的位置表示。

受 CLIP（contrastive language-image pre-training）
（Radford 等人，2021）启发，Vivanco 等人（2023）提出

的 GeoCLIP 从全球地理定位的角度，通过构建随机

傅里叶特征进行位置编码，利用位置编码器的层次

化表示来解决地理定位问题，进一步拓展了图像—

位 置 关 系 的 应 用 场 景 。 类 似 地 ，Klemmer 等 人

（2025）提出的 SatCLIP 专注于利用卫星图像学习通

用的位置嵌入，在更广泛的与位置相关任务中进行
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验证，强调位置表示的通用性和泛化性。而 Haas 等

人（2023）提出的 StreetCLIP 模型，从新的元学习视

角出发，解决开放域图像地理定位中的零样本学习

难题，在已有图像—位置学习框架下，通过创新学习

方式提升模型在无样本或少量样本场景下的地理定

位能力。在此基础上，RANGE（retrieval augmented 
neural fields for multi-resolution geo-embeddings）模型

（Dhakal 等，2025）的作者分析了图像与地理位置对

比学习中存在的视觉信息损失问题，引入了信息论

解释 + 检索增强机制，将单点的地理—图像对比学

习扩展为多点视觉信息融合，这一跨领域思路在分

类与回归任务均表现提升。

除了采用图像—位置数据策略外，Heidler 等人

（2023）提 出 了 AV-ResNet（attention-vision residual 
network），这是一种自监督的视觉—音频表示学习

方法，用于遥感数据的分析。该研究利用自监督学

习方法，通过结合视觉和音频信息，辅助完成遥感图

像和视频的分析任务。不同于传统的遥感数据处理

方法，作者提出通过视听信号的协同学习，提升了模

型对遥感图像中的多模态数据的理解与表征能力。

自监督学习使得模型能够在无监督标注的条件下，

自动挖掘图像和声音之间的内在联系，进而更有效

图 6　图像—非文本模型训练框架

Fig. 6　Image-non-text model training framework

图 5　图像—文本模态数据集局限性

Fig. 5　Limitations of image-text modal dataset
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地从遥感数据中学习空间和时间的特征。这一方法

不仅在遥感数据分析中展示了良好的性能，也为多

模态学习和遥感图像处理提供了新的思路。受此启

发 ，GAIR（geospatial artificial intelligence and remote 
sensing）（Liu 等，2025b）模型进一步扩展了多模态遥

感基础模型的边界。该方法不仅融合了遥感影像和

地理位置信息，还首次引入街景影像，并通过设计隐

式神经表示模块实现遥感与街景影像的空间对齐，

从而在跨模态和跨尺度的特征建模方面展现出显著

优势。通过联合对比学习，GAIR 能够有效整合空中

与地面视角信息，提升了模型在多样化地理任务中

的泛化性和可迁移性。这一创新为构建更全面、更

鲁棒的遥感多模态基础模型提供了新的方向。

2. 3　遥感图像生成基础模型

2021 年 1 月，OpenAI 公布了其首个文本生成图

像模型 DALL·E，引发了业内对文本生成图像的关

注，同时也引发了学者对于遥感图像生成基础模型

研究的探索。生成式遥感基础模型在遥感领域中扮

演着至关重要的角色。其主要的作用在于：在数据

样本有限的情况下，通过生成高质量、多类型的遥感

图像扩充训练数据集，推动遥感技术的发展和应用。

近年来，多数遥感图像生成基础模型主要依靠 U-Net
架构的多轮稳定扩散模型实现图像生成，本文总结

其通用结构，如图 7 所示。具体而言，Yu 等人（2025）
设计了一种新的噪声采样策略，用于去噪扩散模型，

提出的 MetaEarth 模型实现了无界和任意大小的图

像生成；类似地，Liu 等人（2025a）利用体量更大的

Git-10M 数据集，提出了 Text2Earth，支持生成 RGB，

SAR（synthetic aperture radar），PAN（panchromatic 
image）等模态的图像，并支持进行图像编辑与相互转

化，在可控性和图像质量等多个任务中取得较大的

提升；遗憾的是，该模型并未涉及高光谱图像。面向

高光谱图像生成领域的空缺，Pang 等人（2024）提出

HSIGene（hyperspectral image generation），允许生成

更精确和可靠的高光谱图像。在输入方式上，Tang
等人（2024）通过引入一种新的条件控制机制，实现

多尺度特征融合，实现了支持文本条件、元数据条件

和图像条件控制输入的 CRS-Diff（controllable remote 
sensing diffusion）模型，一定程度上解决了因输入形

式单一而导致图像生成不准确的问题。

未 来 生 成 式 遥 感 模 型 的 应 用 潜 力 仍 然 巨 大

（Zhang 等，2024b）。首先，随着数据的多样化和复

杂化，生成式模型将在遥感数据的增强和样本扩充

中发挥越来越重要的作用，尤其是在数据稀缺或难

以获得的地区。其次，随着多模态输入的不断发展，

我们期待生成式遥感模型能够整合不同类型的数

据，如光学影像、SAR 数据、地理元数据和文本描述，

进一步提升生成图像的准确性与适用性。

3　遥感预训练数据集

随着近年来遥感大模型研究的不断深入，遥感

领域的数据集逐渐趋于完善，涵盖了更为丰富的多

样化数据源（Tao 等，2025）。这些数据集不仅包括

传统的光学图像，还逐步融入了合成孔径雷达、高光

谱、红外及其他遥感数据类型，从而为大模型的训练

图 7　生成基础模型训练框架

Fig. 7　Generative base model training framework
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提供了更为全面的样本和信息支持。在数据属性的

分类上，遥感数据集可以分为单模态与多模态两类。

3. 1　单模态数据集

单模态数据集通常由同一种类的遥感图像构

成，如光学影像或 SAR 图像，适用于针对特定数据

类型的任务。为系统展示当前典型单模态遥感预训

练数据集的组成与特征，表 1 对相关数据集的来源、

规模、类型及主要应用方向进行了汇总与说明。

3. 2　联合模态数据集

随着遥感数据融合技术的发展，联合模态数

据集越来越受到重视，尤其是近两年来，优秀的联

合模态遥感大模型预训练数据集大量涌现。为进

一步概述多源、多模态融合背景下典型遥感预训练

数据集的构建方式与应用范围，表 2 对近年来具有

代表性的联合模态数据集进行了整理与说明。

多模态数据集集成了来自不同传感器和数据源

的信息，结合了图像和文本数据，形成蕴含更多信息

的图像—文本对数据集，为遥感大模型提供了更多

维度的输入。这些多模态数据集能够提升模型对复

杂场景的理解和生成能力，推动了遥感技术在更广

泛应用领域的落地与发展。

4　展 望

4. 1　遥感多维信息深度发掘与知识约束

1）高分辨率时空光谱视觉表示提取。针对基础

模型涌现出的强大泛化能力与高信息容量，建立高

分辨率遥感场景下的空间—时间—光谱多维度视觉

表示体系，追求图像特征鲁棒性的同时探索跨模态

数据新型利用方式。

2）地物关系通用知识与语义理解。基于不同传

感器获取的多源异构数据和丰富信息模态类型，构

建语义理解模型，将地物目标的视觉信息与场景本

身的语义信息有机关联，结合数学物理建模与地理

约束先验知识发掘模型学习通用本征特征的潜在

能力。

表1　单模态数据集的特点及描述

Table 1　Characteristics and descriptions of single-modal datasets

数据集名称

BigEarthNet_1.0
（Sumbul 等，2019）

ImageNet-22k
（Russakovsky等，2015）

SSL4EO-L
（Stewart 等，2023）

HYPERGLOBAL-450K
（Wang 等，2025）

SatlasPretrain
（Bastani 等，2023）

TOV-RS-Balanced
（Tao 等，2023b）

SEN12MS
（Schmitt 等，2019）

数据
类型

多光谱

RGB
图像

多光谱

高光谱

可见光

可见光

SAR/多
光谱

发布
年份

2019

2015

2023

2024

2023

2023

2019

特点及描述

提供丰富的光谱信息，用于土地
覆盖分类、遥感图像场景分类等
遥感图像理解任务。

具有高分辨率和丰富细节，都经
过专业人工标注，标注信息包括
图像中物体的类别、位置等。

专注 Landsat 图像的自监督学习
数据集，推动遥感图像的无监督
学习和大规模训练能力。

覆盖全球多个地区，空间分辨率
为 30 m，涵盖森林、草原、裸地和
农作物等多种地表类型。

结合了 Sentinel-2 和 NAIP 图像，
具有 137 个类别和 7 种标签类型
的 302 M 标签。

专注遥感图像的自监督学习任
务，利用视觉模型对光学遥感图
像进行理解。

结合来自 Sentinel-1/2 卫星的多
光谱图像数据，专用遥感图像的
深度学习和分类任务。

下载地址

https://github.com/ljl5261/MMM-RS

https://image-net.org/index.php

https://github.com/torchgeo/torchgeo

https://github.com/WHU-Sigma/HyperSIGMA

https://github.com/allenai/satlas

https://github.com/GeoX-Lab/G-RSIM/tree/main/TOV_v1

https://opendatalab.org.cn/OpenDataLab/SEN12MS
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4. 2　遥感基础模型训练数据的规模化构建与标注

1）低成本大规模遥感数据集合。基于先进星

载/机载遥测设备和生成式模型等技术提高训练数

据体量，同时建立公共开源的数据平台和统一规范

的格式标准，有助于缓解基础数据匮乏问题，促进学

术界和工业界在遥感预训练模型发展上的合作与交

流。然而，目前遥感数据存在获取成本高、隐私安全

限制严和跨区域分布不均等难点，这对构建真正大

规模、高覆盖的数据集提出了挑战。如何在保证数

据多样性的同时降低构建与存储成本，将成为未来

表2　联合模态数据集的特点及描述

Table 2　Characteristics and descriptions of joint modal datasets

数据集名称

RSICap & RSIEval

SATIN
（Roberts 等，2023）

SkyScript
（Wang 等，2024）
ChatEarthNet

（Yuan 等，2025）
LuoJiaHOG

（Zhao 等，2025）

FIT-RS
（Luo 等，2024b）

RS-GPT4V
（Xu 等，2024）
MMM-RS

（Luo 等，2024a）
DDFAV（Li 等，2024a）

VALOR-1M
（Li 等，2025a）

GeoPixInstruct
（Ou 等，2025）

GeoPixelD
（Shabbir 等，2025）

REO-Instruct
（Xue 等，2024）
SoundingEarth

（Heidler 等，2023）

数据
类型

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本—

听觉

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
文本对

图像—
音频样本

发布
年份

2023

2023

2024

2024

2024

2024

2024

2024

2024

2025

2025

2025

2024

2023

特点及描述

推动遥感视觉语言模型的研究，专注
图像与语言的交互与理解。

基于多任务学习的遥感图像分类数
据集，结合了多种类型的卫星图像与
文本描述。

语义丰富的遥感图像与文本配对数
据集，专注遥感任务中图像和语言的
深度融合。

全球范围内的遥感图像和文本数据
集，专注遥感图像的深度学习任务。

聚焦地理感知的图像和文本数据集，
增 强 遥 感 图 像 的 检 索 和 文 本 理 解
能力。

包含 1 800 851 个高质量指令样本，
专注复杂远程感知场景中理解对象
间语义关系。

提供用于多模态指令任务的遥感图
像和文本数据集，推动遥感领域的多
模态学习。

多模态、多个分辨率的遥感数据集，
侧重文本到图像的生成任务。

大规模遥感视觉语言数据集，专门用
于遥感图像和文本的评估基准。

大规模、高质量的三模态数据集，包
含 100 万个带有人工注释的视听字
幕的可听视频。

包 括 65 463 幅 图 像 和 140 412 个 实
例, 实例具有文本描述、边界框和掩
码进行注释。

包含 5 427 个经过验证的参考表达—
掩码对和 61 384 个标注对象，每个对
象 都 配 有 平 均 647 个 字 符 的 详 细
描述。

160 万个多模态 EO 影像和语言对。

由全球范围内共定位的航空影像和
音频样本组成，实现了视听数据的
结合。

下载地址

https://github.com/Lavender105/RSGPT

https://hf-mirror.com/datasets/jonathan-roberts1/
SATIN

https://github.com/wangzhecheng/SkyScript

https://github.com/zhu-xlab/ChatEarthNet

https://arxiv.org/abs/2403.10887v1

https://github.com/Luo-Z13/SkySenseGPT

https://github. com/GeoX-Lab/RS-GPT4V? tab=
readme-ov-file

https://github.com/ljl5261/MMM-RS

https://github.com/HaodongLi2024/rspope

https://github.com/TXH-mercury/VALOR

https://github.com/Norman-Ou/GeoPix

https://github.com/mbzuai-oryx/GeoPixel

https://github. com/REO-VLM-anonymous/REO-
VLM

https://github.com/khdlr/SoundingEarth
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的关键趋势。

2）高质量文本—影像跨模态标注。创建公开规

范的标注平台并明确物体识别、场景描述等各项标

注任务，设计具备准确性、一致性和完整性的标注评

估准则，邀请具有相关领域知识的人员定期进行质

量检查和审核，从数据源角度提高遥感基础模型的

训练效果。

4. 3　遥感基础模型架构创新与训练范式转变

1）模型架构与核心原理研究创新。在当前有监

督和自监督训练范式、对比学习和生成式学习框架、

Transformer 和 Mamba 网络结构的基础上进一步创

新，提高遥感基础模型在单/多标签分类等图像级、

检测分割等像素级下游任务上的综合性能和效率。

2）增强模型透明度和可解释性。通过蒸馏或重

设计等方式优化模型网络结构，有助于阐释编解码

特征解译表达、评估模型预测结果时的全面性能和

分析模型受到对抗性样本攻击时的稳定性，进一步

推动遥感基础模型成为通用方法。然而，大模型的

“黑箱”特性依然严重制约其在高风险应用中的推

广，如何实现可解释性与性能之间的平衡，是未来研

究的重要方向。

3）特定场景领域模型定制化设计。针对具体下

游任务和数据模式设计特定的遥感基础模型，有助

于降低模型对于海量优质数据的依赖、训练推理过

程中的算力和显存成本开销，并提高该垂直领域直

接关切指标的表现能力。但这类定制化设计往往牺

牲通用性，如何实现“通用模型”与“专用模型”的协

同发展，将成为遥感基础模型演进中的关键问题。

4. 4　遥感基础模型技术落地与新质应用

1）构建遥感应用生态与统一评估体系。针对农

业、城市规划和环境监测等实际应用领域，从定向数

据获取与模型优化、客户端需求反馈等角度构建生

态，推广开发并不断完善遥感预训练模型应用，通过

校企合作积极探索新型应用场景。

2）云端平台搭建与端侧加速部署。充分发挥遥

感基础模型的实际价值，以独立应用程序或软件插件

接口等形式提供检索查找、定位跟踪和探测评价等多

方面服务，提升自然资源管理、人员搜救以及农业估

产等遥感细分应用任务的精确程度和分析效率。

3）数据泄露风险规避与隐私安全保障。结合遥

感基础模型数据获取与处理、训练测试与部署、产品

应用与维护 3 个不同阶段的生命周期，设计具备前

瞻性的安全框架，进一步缓解数据安全、隐私泄露以

及抗攻击能力提升等现存问题。

5　结 语

遥感基础大模型的兴起为遥感智能处理提供了

新范式，也为遥感解译在多源异构数据场景下的泛

化能力提升带来了新机遇。本文首先梳理了单模态

遥感预训练模型与多模态遥感预训练模型的研究现

状，并分析了训练方法；然后，总结了目前常用于遥

感预训练的单模态与多模态数据集，并分析其特点；

最后，对未来遥感预训练模型的发展做出了研究展

望，供学者们参考。
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