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摘 要： 海量遥感数据的获取和 AI 大模型的发展极大程度地推动了智能化遥感图像解译的下游应用落地。“预训

练 + 微调”是视觉语言基础大模型适配下游领域的经典范式，能有效将基础模型的知识迁移至新任务中。尽管遥感

大模型发展如火如荼且在下游任务中表现突出，扩展的模型规模和高昂的训练成本使其难以适用于资源受限、标签

不足、需求动态的实际应用场景。为使模型快速适应特定下游任务且有效避免额外训练资源消耗，参数高效微调方

法得以广泛研究，并逐渐应用于遥感图像解译当中，成为当下的研究热点。本文面向不同类型的参数高效微调方法

和解译任务，对提示词微调、适配器微调和低秩自适应微调三大类方法展开调研并梳理了现有研究工作。此外，本

文收集归纳并总结了多个代表性数据集上 30 余种用于遥感图像解译任务的参数高效微调方法的性能，并从模型精

度、训练参数量和推理耗时角度综合评估了方法性能，有助于启发研究者提出新方法并进行公平比较。最后，本文

结合当前现状从多模态生成式任务、模型可解释性、边缘端部署应用的角度，展望并讨论了该交叉领域的未来研究

方向，旨在为打造“AI + 遥感”的下游应用生态提供理论参考与研究思路。
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Abstract： Vision language model （VLM） currently plays a fundamental role in the research field located at the fusion of 
computer vision and natural language processing， demonstrating its application potential in various downstream vision 
tasks.  With the continuous development of remote sensing data acquisition and processing technologies， the substantial 
amount of accumulated remote sensing images offers a solid data support for downstream remote sensing task.  Remote sens⁃
ing information extraction， fusion， and intelligent interpretation are crucial in various fields， such as high-resolution earth 
observation， land resources and energy exploration， environmental investigation， and military reconnaissance.  Impera⁃
tively， using the generalization， versatility， and high-precision advantages of AI models can elevate the intelligence and 
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automation level of remote sensing image interpretation.  However， the performance of the state-of-the-art VLMs is highly 
related to its expanded billions or even trillions training parameters， the conventional pretraining and full fine-tuning from 
scratch paradigm become untenable due to its excessive computational costs and high storage requirements.  As a cost-
effective tuning method， the recent emergence of new paradigms based on parameter-efficient fine-tuning （PEFT） offers a 
practical solution through the adaptation of large VLM models to specialized domain or task without introducing additional 
parameters.  A meaningful research direction focuses on reducing the cost of fine-tuning the foundational models for down⁃
stream remote sensing tasks while still maintaining excellent performance.  The constructed interpretation models should 
possess efficient training and downstream task adaptation capabilities under low-resource conditions to address the increas⁃
ingly refined application demands and reduce the computational burden of full-parameter fine-tuning.  Existing reviews 
mainly concentrate on the basic large vision-language models in remote sensing and provide limited attention on the 
parameter-efficient fine-tuning of remote sensing pre-trained models， thereby neglecting the systematic summary of the cor⁃
responding mainstream methods.  With the rapid development of intelligent interpretation models for remote sensing 
images， systematically elaborating and analyzing parameter-efficient fine-tuning methods for remote sensing image interpre⁃
tation is of considerable importance to fully leverage the dominant advantages of remote sensing large models， lower the bar⁃
rier for applying remote sensing large models， and promote low-cost training， low-latency inference， and lightweight 
deployment applications of large models.  Aiming to mitigate this gap， this survey systematically analyzes and reveals the 
potential of PEFT in remote sensing image interpretation to surpass the performance of full fine-tuning through minimal 
parameter modifications.  First， the formal definition of PEFT is introduced， and its mainstream algorithms are explored.  
Prompt tuning， adapter tuning， and low-rank adaption tuning are the most prevalently used PEFT methods in the field of 
visual domain.  Therefore， this survey divides existing methods into three categories and meticulously analyzes the advance⁃
ments in their applications.  Furthermore， this survey discusses some basic theoretical knowledge on influential large pre⁃
trained vision and vision-language models.  The survey also analyzes and summarizes the challenges of remote sensing down⁃
stream applications in terms of parameter-efficient fine-tuning methods from the perspective of dense prediction tasks， fea⁃
ture utilization， and training efficiency.  A comprehensive investigation of relevant PEFT methods for diverse interpretation 
tasks， such as scene recognition， object classification， semantic segmentation， change detection， and object detection， is 
then provided.  The contribution of each method， as well as the connections， similarities and differences among various 
methods on each downstream task， are comprehensively summarized and analyzed.  Furthermore， existing remote sensing 
datasets suitable for each downstream task are collected and organized.  All the datasets are provided with detailed informa⁃
tion such as category number， data quantity， image size， and corresponding reference.  Particularly， the prevailing evalua⁃
tion criterion for each task is also provided for fair comparison.  The collection， organization， and analysis of experimental 
results are performed considering datasets such as UC-Merced， AID， NWPU-RESISC45， UCAS-AOD， FAIR1M， 
LoveDA， and LEVIR-CD.  Experimental results on several typical remote sensing datasets validate the superior perfor⁃
mance of PEFT methods compared to full fine-tuning methods in terms of training parameters and memory cost.  Building 
upon an extensive survey of the current state-of-the-art PEFT methods in remote sensing field， the related challenges are 
also discussed， and development trends are suggested for further research.  Future research should include the following： 
1） PEFT methods for generative tasks and multimodal data： PEFT techniques are conducive to empowering downstream 
applications of remote sensing generative foundation models that integrate multimodal content such as text， image， audio， 
and video.  Exploring the application of PEFT methods in generative tasks within the multimodal remote sensing domain 
holds notable potential.  2） Research on the interpretability of PEFT methods： aiming to enhance the decision-making and 
cognitive capabilities of remote sensing large models， integrating prior information or multisource knowledge is necessary to 
guide the models.  The robustness and trustworthiness of models can be largely improved by revealing the internal mecha⁃
nisms of how models process multimodal information.  3） Research on the deployment and application of PEFT methods： 
designing large-scale foundational model architectures for efficient computation， combined with breakthrough in technolo⁃
gies such as model pruning， quantization， and inference acceleration， can help ultimately achieve low-cost training， low 
memory consumption， efficient real-time inference， and lightweight deployment applications for remote sensing large models.  
The authors hope that this survey can help establish a methodological framework for benchmarking PEFT algorithms in remote 
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sensing image interpretation， providing researchers in this field with detailed and valuable perceptions for further investigation.
Key words： vision-language large model； parameter-efficient fine-tuning（PEFT）； remote sensing image interpretation； 
prompt； adapter； low rank adaptation

0　引 言

遥感技术能够远距离且高精度地探测地表和大

气层中的信息，拍摄得到的遥感影像一直是自然资

源调查、监测和管理的重要数据源。遥感图像解译

指通过对遥感图像中目标特征进行建模、分析和推

理，进而获取关于图像中地物类型、空间分布以及特

征属性等信息的过程，是遥感技术应用的关键技术

环节，能为城市规划、环境监测、灾害预警与评估、战

场态势感知以及军事情报侦察等领域提供决策支持

（郑向涛 等，2024）。传统的遥感图像解译以目视解译

方法为主，需要由专业解译者根据其认知程度对目标

进行探测、识别和鉴定，该解译方法具有直观、灵活且

适应性强等优点，但主观性较强且解译效率低下。

随着对地观测技术的不断发展，遥感影像数据

呈现爆炸式增长，可构建的海量优质样本数据集不

断涌现。人工智能（artificial intelligence， AI）技术的

兴起为遥感影像的高效处理与特征提取提供了有效

契机。进入 AI 时代以来，随着算力的不断突破和算

法的日益成熟，对海量遥感影像数据的深度分析和

学习能提高数据处理的效率和解译的准确性。为

此，亟须充分结合现有数据资源和深度学习先进技

术打造“AI + 遥感”应用范式，提升遥感图像解译的

智能化和自动化水平，推动人工智能与遥感解译的

应用广度与深度。

随着自然语言大模型、视觉基础大模型和多模

态视觉语言大模型的涌现和发展，人工智能预训练

大模型（简称 AI 大模型）正逐渐落地应用。由于其

具有较好的通用性、泛化性和实用性，训练后模型精

度高，可以适配各类下游任务。面向场景识别、地物

分类、变化检测和目标检测等典型遥感图像解译任

务，国内外商业遥感公司、高校和科研院所已陆续推

出如 SkySense、空天—灵眸、秦岭—西电遥感脑等遥

感大模型平台。基于海量数据的“遥感基础模型 + 
下游任务应用”模式在遥感领域备受关注，已有综述

文献系统阐述并总结了遥感基础大模型的结构设计

或预训练方法。

然而，预训练大模型前所未有的规模也伴随着

高昂的计算成本，对包含上亿参数的模型进行训练

需要耗费大量计算资源。由于下游任务之间存在差

异，针对不同任务或场景需要构建任务或场景特定

的解译模型，在任务特定数据集上需要进行有监督

微调以适应特定任务的需求，该方式面临解译效率

低下和多任务泛化应用困难的弊病。其次，在资源

受限的硬件平台上定制并部署下游模型时也面临模

型规模庞大和算力紧缺的挑战，对于不同的数据集

和任务还需要维护独立的模型权重，随着实际应用

中任务数量增加，存储和计算资源难以覆盖现实的

迫切需求，以上问题极大限制了遥感图像智能解译

模型的大规模多任务应用。受限于大模型的规模，

为实现有限计算资源下预训练大模型到特定任务的

匹配，轻量化的大模型迁移学习技术，即参数高效微

调（parameter-efficient fine-tuning，PEFT）（Houlsby
等，2019；He 等，2022a）应运而生。目前，对大模型

进行微调时普遍采用“调整有限数量参数，同时固定

其余参数不变”的策略，该技术已广泛应用于自然语

言处理、计算机视觉以及视觉语言跨模态领域的微

调，对于推动大模型在垂直领域的应用具有重要

意义。

鉴于遥感领域大模型的构建亟须专业知识，许

多学者借鉴视觉、语言以及视觉语言联合大模型的

思路发展遥感大模型，通过微调现有开源视觉大模

型、构建预训练大模型或构建多模态遥感大模型形

式，研究高质量多模态数据构建、自监督式预训练以

及标注数据微调等技术，并提出许多关于遥感领域基

础大模型的综述（张永军 等，2024；张帅豪和潘志刚，

2025），以适应不同模态、不同时相、不同场景和不同

要素的智能解译需求。为适应日益细化的业务需求

并降低全参数微调的算力负担，构建的解译模型应

在低资源条件下具备高效训练和下游任务适配能

力。然而，现有综述主要集中在遥感基础大模型上，

对遥感预训练模型的参数高效微调关注有限，未能

成体系地总结相应方法。在遥感图像智能解译模型

迅猛发展的黄金时期，系统阐述并分析面向遥感图

像解译的参数高效微调方法，对于充分发挥遥感大
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模型显著优势，降低遥感大模型使用门槛并推动大

模型的低成本训练、低延迟推理和轻量化部署应用

具有指示性意义。

鉴于 PEFT 和“AI + 遥感”大模型的广阔发展前

景，本文深入调研了参数高效微调方法在遥感视觉

领域的应用，从参数高效微调方法的分类、主要方法

详解以及参数高效微调技术在遥感图像解译的下游

应用等层面梳理和分析现有工作，同时展望了基于

参数高效微调的遥感图像智能解译应用未来的发展

方向。

1　微调方法概述

1. 1　参数高效微调主要思想

随着深度学习技术的发展和计算机性能的提

升，预训练模型参数量呈现快速增长趋势，虽然模型

参数量的增长会带来一定程度的性能增益但也存在

诸多隐患。一是模型参数量的激增会导致模型微调

成本的激增，传统预训练模型中使用的两阶段学习

法难以适用，使用海量数据进行微调也无法充分利

用微调样本信息；二是传统微调方法需要针对不同

下游任务展开，需要存储关于任务的模型权重，极大

消耗存储资源，且进一步训练优化模型整体参数对

算力也提出极高要求。相较于训练所有网络参数的

全参数微调方法，参数高效微调方法能通过在相应

数据集上对小规模参数进行对应下游任务的训练优

化，达到减少资源消耗并精细化适配下游子任务的

目的。PEFT 方法最早源于自然语言处理中的大语

言模型，随后逐渐运用于计算机视觉领域，包括视觉

Transformer 结构、扩散模型等，该方法能有效降低模

型微调的计算成本和大模型的使用门槛，拓宽了大

模型在各类垂直领域的应用范围。本节将依次综述

每类高效参数微调方法的现状，并重点针对常用

PEFT 方法总结分析优缺点。

1. 2　主要方法及分类

当前主流的分类方法将参数高效微调分为附加

式、指定式和重参数化式三大类方法。图 1 展示了

不同 PEFT 方法的示意图。附加式微调将小规模的

网络模块或可学习参数插入整体模型，并通过对少

部分参数进行微调实现下游任务的高效适配；指定

式微调既不引入新参数也不改变网络原始结构，直

接对与任务相关的指定参数进行优化；重参数化微

调方法首先增加参数进行微调，然后将新增参数融

合至现有模型。

为选取应用于遥感领域下游任务时最具代表性

的几类方法，本文主要关注提示微调、适配器微调和

低秩自适应微调这三小类方法。下面针对目前常用

的 3 类 PEFT 方法进行详细阐述。

1. 2. 1　提示微调

基于提示的微调最初用于使大模型适配特定的

下游自然语言处理任务。在计算机视觉领域中，提

示微调方法通过模板将下游任务重构为与模型预训

练相近的形式，对原始输入进行包装以指导模型生

成符合特定任务需求的输出，降低了微调的存储和

运算资源消耗。提示主要分为硬提示和软提示，前

者也称为离散提示，其强烈依赖于人工针对具体任

务手动设计。而软提示将提示特征向量的生成作为

任务进行参数化学习，具有显式语义信息且能在连

续空间内参与训练优化（Xing 等，2024）。上述向输

入序列添加可调整向量的过程可表示为

X ( l ) = [ s ( l )1 ,⋯, s ( l )
NS

, x ( l )1 ,⋯, x ( l )
NX

] （1）
式中，X ( l ) 表示第 l 层经过提示调整后的输出序列，包

括软提示 tokens ( l )
i 和原始输入 tokenx ( l )

i 。

Lester 等人（2021）提出提示词微调方法（prompt 

图 1　参数高效微调方法结构与分类示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the structure and classification of 
parameter-efficient fine-tuning methods
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tuning），仅在预训练模型输入的嵌入向量前拼接连

续可学习的张量P ∈ Rl × h 以适配下游任务。随着模

型容量增加，该方法的参数节省比例增高（Su 等，

2022）。Li 和 Liang（2021）提出基于附加式的微调方

法，即前缀调优 prefix-tuning，在预训练模型的每一

个多头注意力层（multi-head attention，MHA）中构造

连续且与任务相关的虚拟词元前缀，但前缀微调法

不仅将前缀序列拼接到模型输入层向量，还拼接到

模型中所有隐层的前端。对于提示微调方法而言，

训练过程中保持预训练模型参数不变，仅优化特定

任务的 prefix。具体将构建两组随机初始化的前缀

矩阵 Pk ∈ Rl × d 和 Pv ∈ Rl × d 置于原始输入序列进行

拼接，再通过 3 个矩阵变换得到查询 Query，键 Key
和值 Value 的取值。

由于直接优化P容易导致模型训练不稳定，可

考虑先对 P进行变换然后拼接至嵌入向量或隐层

前端。

图 2 展示了提示微调法（prompt tuning，Pro-T）和

前缀微调法（prefix-tuning，Pre-T）两者的示意图，前

缀微调属于提示微调方法的一种，两种形式均采用

与任务相关的词元对提示初始化，训练时在下游任

务上优化可学习张量，由于仅在输入端嵌入提示，

Pro-T 相比 Pre-T 添加的参数量更少。

视觉提示微调方法（visual prompt tuning，VPT）

通过在 Transformer 的输入层或者每层前引入有限数

量的可训练参数即提示，引导预训练视觉模型执行

各项下游任务（Jia 等，2022）。考虑到 VPT 运用于视

觉任务时缺乏上下文关联性，改进视觉提示微调方

法（Yoo 等，2023）在不同层的提示标记之间添加连

接和交互关系，还有部分工作侧重于通过设计子网

络产生视觉提示。Nie 等人（2024）设计了轻量级提

示模块以完成预训练提示调整方法。Wang 等人

（2024a）向预训练模型的首尾分别添加两个隐层以

生成视觉提示。Zhu 等人（2023）提出的视觉提示多

模态跟踪方法同时将 RGB 和辅助模态图像作为网

络输入，然后用图像块嵌入模块处理以生成相应的

提示标记。视觉查询微调（visual query-tuning，VQT）

（Tu 等，2023）仅将提示模块与模型的中间查询特征

进 行 交 互 ，通 过 添 加 可 学 习 的 查 询 标 记 来 聚 合

Transformer 模型中各层的 Query 表征。有效且高效

的视觉提示微调方法（Han 等，2023）则在视觉提示

上附加键 Key 和值 Value 的约束，在 Transformer 中自

注意力层和输入层的提示中引入额外的可学习键和

值提示。由于单模态提示方法存在局限性，Zang 等

人（2022）提出统一提示微调方法，拟结合不同模态

优势实现性能的平衡。

1. 2. 2　适配器微调

适配器（adapter）作为 PEFT 的一种典型技术，其

通过向基于 Transformer 的预训练模型中添加可学习

的网络模块，即适配器以适应下游任务（Houlsby 等，

2019）。适配器的主要思想是在已冻结的预训练模

型中引入额外可训练参数，在执行下游任务时仅微

调适配器的参数而无需对预训练参数进行全模型调

整，由此完成对特定任务知识的学习并且避免灾难

性遗忘。

图 3 展示了适配器与预训练模型融合的方式以

及适配器内部的主要结构。通常 Adapter 模块的插

入位置为前馈层后，每个 Adapter 模块包括两个前馈

网络（向下和向上投影）、一个非线性层和一个残差

连接。传统 Adapter 采用简单的下采样—上采样瓶

颈结构，还有其余适配器采用下采样—二维卷积—

上采样结构。由于适配器模块中包含参数较少，且

仅更新 Adapter 模块权重，极大降低了算力要求。

图 4 从模块嵌入位置的角度展示了适配器与预

训练模型共同作用的方式。如图 4（b）所示，顺序式

适配器（Houlsby 等，2019）通过在 Transformer 模块中

插入两个轻量级适配器层来引入额外的可训练参

数，插入位置在自注意力层和前馈神经网络层之后。

图 2　提示微调法与前缀微调法示意图（Xing 等，2024）
Fig. 2　Schematic diagram of prompt tuning method and prefix- 

tuning method （Xing et al. ， 2024） （（a） prompt tuning；

（b） prefix-tuning）
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残差适配器（Lin 等，2020）在前馈和标准化操作之后

插入适配器进一步提高效率。卷积适配器（Chen
等，2024c）是专门为卷积网络设计的适配器模块，仅

针对骨干网络的中间特征进行适配。

不同于顺序式适配器，如图 4（c）所示的并行式

适配器（He 等，2022a）提出适配器并行侧网络结构，

激活层在模块层与适配子层之间并行传递。这类适

配器方法与条件独立注意力转移（Zhu 等，2021）和

KronA 适配器（Edalati 等，2022）原理类似，通过给原

始模型架构添加额外的层进行高效微调，部分结构

还能进行多任务学习（Wang 等，2022a； Chronopou⁃
lou 等 ，2023）。 Chen 等 人（2022a）提 出 的 ViT-

Adapter 将视觉变换器（vision Transformer，ViT）作为

整体框架的骨干网络，通过并行插入适配器模块引

入与输入图像相关的归纳偏置，提升模型在下游任

务 上 的 性 能 。 AdaptFormer（Chen 等 ，2022b）用

AdaptMLP 代替 Transformer 结构中的多层感知器模

块，包括两个并行的冻结分支和可训练分支，在视觉

任务上使用并行适配器结构学习速度更快且效果

更好。

混 合 式 适 配 器（adapter fusion）（Pfeiffer 等 ，

2021）通过在“相加与归一化”层后集成多个任务的

适配器层，实现跨任务的知识传输并提高计算效率。

该方法能根据给定输入为不同任务对应的适配器分

配不同权重，有效缓解了灾难性遗忘、不同任务间干

扰和训练不稳定的问题，但应用中由于需要在组合

层中添加额外参数，计算成本较高。

1. 2. 3　低秩自适应微调

低秩自适应（low-rank adaptation，LoRA）（Hu 等，

2021）是参数高效微调中最常见的重参数化技术，通

过矩阵乘法更新现有参数，由于不存在额外参数，不

会增加推理延迟，模型的灵活性也能得到有效保证。

研究人员认为预训练模型权重中的参数矩阵通常满

秩（Li 等，2018a），可通过限制矩阵维度以减少参数

冗余，降低微调过程中需要更新的参数量。

LoRA 提出针对自注意力模块中原始权重矩阵

的低秩分解，通过搜索低秩矩阵使其既能保留原始

图 3　适配器法结构示意图（Houlsby 等，2019）
Fig. 3　Schematic diagram of the adapter structure 

（Houlsby et al. ， 2019）

图 4　适配器的几种变体（Feng 等，2024）
Fig. 4　Several variants of the adapter structure （Feng et al. ， 2024） 

（（a） original transformer block；（b） sequential adapter；（c） parallel adapter；（d） mixed adapter）
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信息，同时通过更新的增量权重降低计算复杂性和

内存使用。对于预训练模型的权重矩阵W0 ∈ Rd × k，

LoRA使用低秩分解ΔW = WdownWup，其中，Wdown ∈ Rd × r，

Wup ∈ Rr × k，r ≪ min (d，k )。
图 5（a）为预训练模型的侧旁分支中引入低秩

自适应结构。如图 5（a）所示，训练时仅对低秩分解

后的矩阵进行梯度更新，推理时将 LoRA 权重与原

始权重自动合并。使用 LoRA 微调后，可学习网络

参数由 d × k 变为 r × (d + k )。如图 5（b）所示，由于

LoRA 侧重于微调参数权重的查询和值矩阵，主要用

于 ViT 骨干网络微调 ，在分割大模型（Kirillov 等 ，

2023）和扩散模型（Ho 等，2020）等模型中应用广泛。

LongLoRA（Chen 等，2024d）提出可转换的移位

稀 疏 注 意 力 机 制 ，降 低 运 算 量 并 缩 短 训 练 时 间 。

GLoRA（Chavan 等，2023）引入门控机制动态扩展并

逐层搜索各层适配器，模型灵活性和适应性得到大

幅提升。自适应低秩自适应 AdaLoRA（Zhang 等，

2023b）根据重要性程度为权重矩阵动态分配参数，利

用奇异值分解获取权重矩阵进行微调。DyLoRA（Li

等，2020b）训练出具有不同秩的 LoRA 模块以降低训

练时间成本。除此之外，多项研究专注于通过诸如拉

普拉斯近似（Yang 等，2024a）或其余新颖的训练策略

（Hayou 等，2024；Huang 等，2024）等多种方法提升

LoRA 的性能。Liu 等人（2024）通过将模型权重分解

为大小和方向来设计权重分解低秩自适应方法。

表 1 总结了 3 种主流 PEFT 方法的优缺点及代表

性文献。总结来看，提示微调灵活性和适应性强，但

需要根据特定任务调整；适配器微调轻量化且易于

扩展，但可能存在推理时延问题；低秩自适应兼容性

较强，但优化秩的值依赖搜索。

除上述 3 类主流方法外 ，研究人员还探索了

PEFT 策略的各种组合以增强微调效果，包括手动组

合类别中结合低秩融合机制的适配器方法（Yin 等，

2023）、紧凑适配（Karimi 等，2021），以及自动组合类

别中融合 VPT、LoRA 和 Adapter 等微调方法的神经

元提示搜索（Zhang 等，2022）、自动配置搜索方法

（Zhou 等，2024）和以门控机制激活不同微调方式的

统一参数高效微调（Mao 等，2022）等。

2　基础模型回顾

遥感解译任务的应用离不开基础模型的选择与

设计，在海量遥感图像样本上训练的大规模预训练

模型能为不同领域的下游任务提供鲁棒的模型初始

化参数。本节将重点对遥感领域应用中的基础模型

进行阐述，主要包括视觉预训练模型、多模态预训练

模型和分割大模型的基本组成及其使用。

2. 1　Transformer结构和ViT
Transformer 模型主要由编码器（encoder）和解码

器（decoder）两部分组成，模型中的多头注意力机制

图 5　低秩自适应微调方法示意图及其用法

Fig. 5　Schematic diagram of low-rank adaptation fine-tuning method and its application 
（（a） low-rank adaptation structure；（b） application paradigm of LoRA structure in Transformer）
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可将输入分成多个头，在不同头进行独立注意力计

算，再对结果进行拼接并投影到输出空间，有利于增

强模型对复杂上下文关系的捕捉能力。为有效捕捉

输 入 图 像 中 的 远 程 依 赖 关 系 ，Dosovitskiy 等 人

（2021）提出基于自注意力机制的视觉 Transformer 模

型，引入视觉 Transformer 以完成图像识别任务。其

将图像划分为小块，并使用 Transformer 的自注意力

机制建模全局上下文信息。ViT 在 ImageNet 分类任

务上表现出色，为视觉领域引入了 Transformer 的思

想（Wang 等，2023）。ViT 的关键组件包括补丁嵌入

层、位置编码器、Transformer 编码器以及分类头。

Transformer 中的自注意力机制允许每个标记关注所

有其他标记，有助于网络捕捉全局上下文信息。注

意力权重的计算方式为

Attention (Q, K,V ) = softmax ( QK T

dk

)V （2）
式中，Q、K、V表示输入矩阵，dk 表示键向量的维度，

softmax 表示激活函数。视觉 Transformer 凭借其强

大的捕捉局部和全局模式的能力，在诸如土地覆盖

分类、场景识别以及植被分析等遥感解译任务中展

现出巨大应用前景（Scheibenreif 等，2022）。

2. 2　CLIP及其变体

对 比 图 文 预 训 练 模 型（contrastive language 
image pre-training，CLIP）（Radford 等 ，2021）作 为 一

种简单而有效的预训练模型，其联合了视觉编码器

和文本编码器学习视觉表示，通过拉近图文表征解

决了两个模态对齐的问题，具有极强的鲁棒性和泛

化能力。图 6 展示了 CLIP 模型的结构示意图，其通

常采用手工制作的提示词，例如“A photo of a ［］”的

形式生成文本嵌入表示。

CLIP 的学习流程如下：1）通过预训练对比模

型，将文本和图像送入对应编码器中提取特征向量，

在多模态空间中计算文本和图像特征的相似度使其

学习到相应图文特征；2）通过标签文本建立数据集

分类器，将类别对应的描述转化为文本编码向量，描

述的形式通常为“A photo of a ［］”；3）对待分类图像

进行编码，计算图像向量和文本向量的评分，根据得

分判定待测图像对应类别。

在训练 CLIP 模型时，对比预训练在对齐图文对

中起到重要作用。对于批次大小为 N 的标签文本和

图像构建 N2 个图像文本对，选定 N 个匹配的图像文

本对为正样本对，余下 N 2 - N 个未匹配的图像文本

对为负样本对。训练时采用 InfoNCE 损失函数（He

表1　典型参数高效微调方法对比与总结

Table 1　Comparison and summary of typical parameter-efficient fine-tuning methods

类型

提示
微调

适配
器微

调

低秩
自适
应微

调

代表性方法

Prefix-tuning（Li 和 Liang，2021）；

P-Tuning v2（Liu 等，2022）；

VPT（Jia 等，2022）； GateVPT（Yoo 等，2023）；

VQT（Tu 等，2023）；E2VPT（Han 等，2023）；

UPT（Zang 等，2022）
Sequential Adapter（Houlsby 等，2019）；

Residual Adapter（Lin 等，2020）；

Conv-Adapter（Chen 等，2024c）；

ViT Adapter（Chen 等，2022a）；

AdaptFormer（Chen 等，2022b）；

Adapter Fusion（Pfeiffer 等，2021）
LoRA（Hu 等，2021）; LongLoRA（Chen 等，2024d）;

GLoRA（Chavan 等，2023）;
AdaLoRA（Zhang 等，2023b）; DyLoRA（Li 等，

2020b）；Mona （Yin 等，2024）；FLoRA（Si 等，2025）

核心思想

根据特定任务，在连续空
间中优化生成适配下游任
务的软提示，将其串接模
型输入或隐藏状态中，可
通过梯度反向传播优化。

向预训练模型内部添加可
学习网络模块即适配器，
保持模型其他参数不变。

针对自注意力模块中原始
权重矩阵进行低秩分解，

通过重参数化更新的增量
权重降低计算量。

优点

不依赖人类手动
设计，灵活性和
适应性强，可根

据任务和数据优
化调整。

轻量化，参数量
少，灵活性强，收

敛速度快。

不会增加推理时
间,训练门槛低，

兼容性强。

缺点

不同任务所需提示长
度、深度、位置差异较
大，需重新调整提示

策略。

存在推理时延，数据
量少时易过拟合，领
域差异较大时效果

不好。

优化秩的值需要大量
搜索及策略设计。
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等，2020）对网络进行优化，其损失函数可表达为

L = - 1
N ∑

i = 1

N log exp ( Φ ( I i,T i )
τ )

∑
j = 1

N exp ( Φ ( I i,T j )
τ )

（3）

式中，Φ (⋅) 表示两个向量之间的余弦相似度计算模

块，Ii 和Ti 分别表示第 i 个图像和对应文本的嵌入向

量，exp 表示指数函数，τ 是用于缩放余弦相似度值

的温度参数。

作 为 预 训 练 视 觉 语 言 模 型（vision language 
model，VLM）的文本输入，提示词能从 VLM 内部中

提取特定任务信息以引导下游任务。不同于直接

以手工设计“A photo of a ［CLS］”作为提示词的方

法，研究人员以 CLIP 为原型针对提示进行优化，提

出众多改进方法以提高模型在特定任务中的效率

和 准 确 性 。 上 下 文 优 化（context optimization，

CoOp）（Zhou 等，2022a）将可学习的连续向量作为

提示，具体而言，可学习的 M 个上下文向量由与词

嵌入具有相同维度的 v1，v2，⋯，vM 向量集合表示，

M 是决定上下文长度的超参数，通过反向传播机

制对其进行优化。对于给定类别 y，提示可表示为

ty = { [ v1 ]，[ v2 ]，⋯，[ vM ]，[ CLSy ] }。 虽 然 CoOp 方

法在少样本分类问题上表现出显著改进，但易受到

领域偏移问题影响，条件化上下文优化方法（condi⁃
tional context optimization，CoCoOp）（Zhou 等，2022b）
提出以视觉特征为条件的提示学习策略，通过引入

元网络生成 M 个条件标记。知识引导的上下文优化

提示方法（Yao 等，2023）通过最小化提示间差异增

强 泛 化 能 力 ，而 协 同 提 示 词 方 法（Roy 和 Etemad，

2024）对训练模型进行约束以避免下游任务上的过

拟合现象。概念提示学习方法（Zhang 等，2024c）旨

在通过建立视觉概念缓存来捕捉多级视觉特征并生

成针对性提示。

2. 3　分割大模型

Meta AI Research 提出的 SAM（segment anything 
model）（Kirillov 等，2023）是视觉基础大模型，具有强

大的零样本泛化能力。如图 7 所示，SAM 采用基于

视 觉 Transformer 的 预 训 练 掩 码 自 编 码 器（He 等 ，

2022b）将图像处理为中间特征，并将先验提示编码

为嵌入式标记。然后，用掩码解码器的交叉注意力

机制对图像特征和提示嵌入进行交互，最终生成掩

码输出。

由于 SAM 基础模型是基于通用图像训练而成且

不针对特定任务设计，为克服 SAM 在提取遥感图像

特征方面的局限性，同时保留 SAM 原有结构，SAM 编

码器常与适配器及低秩自适应模块组合，得到适用

于遥感图像下游解译任务的参数高效微调方法 SAM-

Adapter和 SAM-LoRA，具体使用方式如图 8所示。

图 8（a）展 示 了 基 于 适 配 器 微 调 的 SAM 结 构

（SAM-adapter）的示意图。适配器模块利用基于输

入特征产生的提示引入额外的特定任务知识，如图

像的纹理或频率信息。具体而言，第 i 层的提示输入

P i 经 过 两 层 多 层 感 知 器（multi-layer perceptron，

MLP）处 理 以 及 一 层 激 活 函 数 处 理 后 ，被 添 加 到

Transformer 结构的输出中，该过程可表示为

F i + 1 = O i + M2 (σ ( M1 (P i ) ) ) （4）
式中，Oi 表示第 i 层的输出特征，Fi + 1 表示第 i + 1 层

的特征输入，M1 和 M2 表示两个多层感知器，σ 表示

高斯误差线性单元激活函数。

图 8（b）展 示 了 基 于 低 秩 自 适 应 的 SAM 结 构

（SAM-LoRA）的示意图。类似于 SAM-Adapter，SAM-

LoRA 在两个连续的 Transformer 结构中引入额外层。

不同之处在于，LoRA 模块通过低秩全连接层实现跳

图 7　SAM 结构示意图（Kirillov 等，2023）
Fig. 7　Schematic diagram of segment anything model （SAM） 

（Kirillov et al. ， 2023）

图 6　CLIP 模型结构（Radford 等，2021）
Fig. 6　CLIP model structure （Radford et al. ， 2021）
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跃连接，而不会引入额外信息。LoRA 模块的架构及

位置如图 8（b）左侧所示，LoRA 层通常应用于 Trans⁃
former 结构中的查询和值投影层。微调过程中，冻

结所有 Transformer 的原始权重，仅对新添加低秩自

适应模块中的全连接层进行微调。

随着 SAM 分割大模型的发展和模型应用部署

的需求，衍生出多个基于 SAM 的轻量化大模型，旨

在保持较高分割性能的同时降低计算成本和内存占

用（Sun 等，2025）。FastSAM（Zhao 等，2023b）将分割

任务分成全实例分割和提示引导的掩膜选择两个串

行阶段，能较好地分割规则形状物体。MobileSAM
（Zhang 等，2023a）对图像编码器和掩膜编码器进行

解耦式优化，将 SAM 中图像编码器 ViT-Huge 蒸馏到

轻量化的 ViT-Tiny 上，其推理速度是 SAM 的 60 倍且

分 割 性 能 与 SAM 相 当 。 EfficientSAM（Xiong 等 ，

2024）利用掩码图像预训练 SAMI（SAM image）模型，

然后依此构建高效 SAM，其在多个视觉任务上性能

均比其余掩码预训练方法增益明显。

3　PEFT方法的遥感图像解译应用

当前遥感大模型发展如火如荼，利用卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）、循环神经

网络、Transformer 结构以及注意力机制等成熟的深

度学习技术，通过对海量遥感数据训练，能够实现对

不同下游任务的高效应用。但现有的参数高效微调

方法往往仅基于预训练模型的共享知识来适应下游

任务，而忽略了遥感图像的独有特性。不同于自然

光学图像，由于观测场景、传感器参数以及成像气候

条件等差异，遥感影像呈现出多时相、多传感器、多

分辨率以及多要素的特点，使得遥感大模型的构建

与下游应用存在诸多挑战。

一方面，高质量大规模样本集构建较难。随着

空天遥感数据信息获取与处理技术的不断发展，海

量遥感图像样本数据为遥感下游业务提供了坚实的

数据支撑。但这些数据的数量和质量仍难以匹敌计

算机视觉领域的上亿图像数据集，训练对于下游任

务具有鲁棒特征表达的模型所需高质量数据随任务

需求提升不断增加，而传统人工标注耗时耗力且依

赖专家知识，面临成本高效率低的难题。如何自动

化构建高质量动态样本库，甚至实现单模态到多模

态数据集的构建面临巨大挑战。尽管目前衍生出一

系列诸如 RingMo（Sun 等，2023）、SkyScript（Wang 等，

2024d）、RSICap（Hu 等，2023a）等多模态遥感数据

集，但这些数据集通常针对专用任务设计，向多类下

游任务迁移的能力有待进一步提高。

图 8　SAM 与两种典型参数高效微调方法结合使用的示意图

Fig. 8　Model structure of SAM with adapter and LoRA modules 
（（a） SAM structure with adapter module；（b） SAM structure with LoRA module）
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另一方面，当前遥感领域基础模型的构建和应

用通常遵循“预训练 + 微调”的范式，预训练模型可

直接采用开源视觉语言大模型或根据自监督学习在

海量高质量多模态遥感数据上进行预训练构建，随

后需要利用全参数微调来迁移预训练模型的视觉理

解能力，从而在下游任务中取得良好的性能。上述

微调机制存在两大弊端，一是次优化性能。当预训

练数据和测试数据分布差异较大时，由于知识偏差

难以保证较好的模型效果。二是资源消耗大。全参

数微调需要为各下游任务存储预训练基础模型副

本，再针对特定任务和应用场景定制化训练并更新

模型参数，其规模等同于预训练基础模型。由于这

些参数独立运行不可共享，导致在实际应用中会耗

费大量资源。例如，遥感基础模型中常用的 Swin-L
模型参数体量为 195 M，比常用的 ResNet50（residual 
network）约大 8. 3 倍，具体应用时训练内存消耗和推

理时间分别大约大 4. 1 倍和 2. 3 倍。其次，随着下游

任务的扩展和部署环境的持续变化，参数存储呈线

性增长，会极度耗费存储空间。

回归到 PEFT 方法在特殊领域的应用中，从下游

任务方面看，现有视觉高效参数微调方法主要关注

图像分类任务，而在诸多强调多尺度特性的密集预

测任务（如语义分割和目标检测）中少有涉及，如何

将高效微调方法运用于基础模型并适配多个下游任

务也至关重要。其次，从特征利用方面看，目前大多

数 PEFT 方法以单独细化特征的方式进行微调，而忽

略了特征之间的空间关联，对于上下文信息丰富的

遥感图像而言，更需要加强目标空间上下文特征的

感知能力。最后，从训练效率方面看，由于在遥感场

景中并非总能获取足够量带标签的训练数据，因此

在数据稀缺的应用场景下如何高效利用少量数据进

行微调并使模型快速收敛也值得深入研究。

因此，针对遥感图像解译应用开展参数高效微

调研究是人工智能和遥感对地观测交叉领域的研究

重点。本节将分别阐述 PEFT 方法在不同解译任务

上的研究进展。

3. 1　场景识别

场景识别是指为图像中的特定场景赋予语义类

别，根据图像内部地物的空间关系和分布模式识别

出如城市、森林、水体和农业区域等预定义类别。该

任务对于土地利用与覆盖图绘制、环境监测和城市

规划等至关重要。针对场景识别任务的提示微调方

法多集中于探索模型在小样本或开放场景下的能

力，主要用于检验模型的域泛化能力，表 2 总结了不

同 应 用 条 件 下 场 景 识 别 中 PEFT 方 法 的 代 表 性

工作。

为有效避免潜在的灾难性遗忘问题，Yang 等人

（2024b）在骨干网络层之间引入用于遥感场景分类

的软自适应提示机制（soft adaption for rs scene clas⁃
sification，StARs）以控制提示标记的信息流转，该机

制对浅层和深层提示采用不同的处理方式。现有方

法通常对所有图像施加关于特定任务的固定提示，

忽略了不同图像的各异性且微调后模型性能难以达

到最优。考虑到遥感图像中地物分布复杂，不同类

别场景可能出现相似特征，同类场景可能存在显著

差异，Fang 等人（2023）提出实例感知的视觉提示

（instance-aware visual prompting，IVP）生成方法，其

中实例级提示生成模块 Meta-Net 能有效聚合输入图

像的上下文信息，通过动态提示生成校准预训练模

型的特征表达。

在适配器微调应用方面，尹文昕等人（2024）提

出多尺度融合适配器微调方法（multi-fusion adapter，
MuFA），其通过融合不同下采样倍率的瓶颈模块实

现纹理特征和语义特征的融合，从而有效提升地物

分类精度。不同于适配器串联嵌入模型的形式，并

联形式嵌入的独立分支能保留模型原始特征，且由

于不增加层数减少了微调参数量。为了保留目标的

关键特征信息且加快模型训练速度，该方法还设计

了基于不同下采样率的多尺度融合策略对不同尺度

特征进行加权融合。

Zhu 等人（2024）提出的元学习视觉微调方法

（meta visual prompt tuning， MVP）首次将提示微调和

元学习机制引入少样本条件下遥感图像场景识别。

在元学习训练和微调阶段，仅对新加入的提示词参

数进行更新，减少了模型参数存储需求并减轻过拟

合风险。此外，为缓解不同成像条件下模型泛化能

力弱的问题，该方法还提出基于 ViT 模型的图像块

随机重组策略。为适应真实开放世界的应用需求，

遥感图像分类模型需要具备不断吸收新知识且保留

优化旧知识的能力，即避免灾难性遗忘现象。为避

免模型优化时特定知识间的互相干扰并缓解灾难性

遗忘，Zhao 等人（2023a）将场景识别相关知识解耦为

共享知识和特定知识。具体而言，首先构建多阶段

共享的提示池，然后采用键—值查询策略根据输入
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面向遥感图像解译的参数高效微调研究综述

图像表征查找与类别相关的若干提示。然后，这些

提示与输入图像嵌入式特征一同输入场景识别模型

完成类别确定。

虽然上述部分方法采用动态且自适应的提示优

化方法，由于未充分对齐跨模态特征存在视觉和语

义的匹配偏差，其本质仍是仅调整文本提示向量或

视觉提示的单模态提示方法。多模态提示如 MaPLe
方法（Khattak 等，2023）能同时调整视觉和文本提示

表2　面向场景识别的参数高效微调方法总结

Table 2　Summary of typical parameter-efficient fine-tuning methods toward scene recognition

方法

StARs
（Yang 等，2024b）

IVP
（Fang 等，2023）

尹文昕等人（2024）

MVP
（Zhu 等，2024）

Continual
（Zhao 等，2023a）

APPLeNet
（Singha 等，2023）

EPT
（Lan 等，2025）

MaPLe
（Bi 等，2023）

FreqDiMFT
（Zhang 等，2024b）

ProDFSL
（Ji 等，2024）

类型

Prompt 微调
（单模态）

Prompt 微调
（单模态）

Adapter 微调

Prompt 微调
（单模态）

Prompt 微调
（单模态）

Prompt 微调
（多模态）

Prompt 微调
（多模态）

Prompt 微调
（多模态）

Prompt 微调
（多模态）

Prompt 微调
（多模态）

应用场景

一般

一般

一般

少样本

类增量
泛化

类增量
泛化

类增量
泛化

少样本

类增量
泛化

少样本

贡献

引入软适应机制逐层交
互优化提示词信息流，防
止灾难性遗忘

充分考虑输入图像上下
文信息，提出实例感知的
动态视觉提示生成方法

融合不同下采样倍率的
瓶颈模块实现纹理和语
义特征融合

基 于 ViT 设 计 随 机 块 重
组数据增强方法，利用提
示微调和元学习机制将
预训练模型自适应到下
游任务

利用前缀微调思想并对
场景识别相关知识进行
解耦式提示学习

对视觉风格和图像原始
内容进行解耦引入 CLIP
模型，提出基于视觉注意
力 参 数 化 的 提 示 学 习
网络

提出多层级多粒度提示
设计增强语义表达能力，
通过轻量化网络引入船
舶领域先验知识

利用 MaPLe 方法同时对
视觉和语言两个分支进
行耦合学习，使模型更好
地理解和关联不同模态
的信息

提出频率分布集成模块
和自适应特征精炼模块

结 合 ChatGPT 生 成 语 义
描述，构建跨模态知识生
成模块，增强原型表征

优点

参数更新量少，知识保
留能力强，防止灾难性
遗忘

参数效率高，解决图像
背景复杂、类内差异大
的问题

能保留模型原始特征，
不增加层数

元学习提升提示参数
初 始 化 效 率 ，存 储 需
求低

知识解耦针对性强，动
态提示选择机制能减
少对历史数据的依赖

针对遥感图像小目标
和多尺度特性进行优
化，泛化能力强

跨模态提示调优能提
升基类到新类的泛化
能力，多粒度提示能增
强 文 本 提 示 的 语 义
表达

参数效率较高，跨模态
耦合提升领域适应性

频域特征利用能有效
解决遥感图像高类内
多样性和低类间差异
性问题

动态生成软提示，跨模
态原型优化可增强类
间区分度

缺点

提示词生成灵活性不足，
依赖固定初始化，缺乏动
态适配能力

模型性能提升依赖于输
入序列长度，逐层生成提
示导致输入序列长度增
加，训练时间较长

多尺度计算可能增加模
型复杂度

对 预 训 练 ViT 模 型 依 赖
性强

提示词查询机制复杂，提
示池可扩展性有待提升，
对提示长度和数量较为
敏感，需要精细调参

多模态提示协同能力有
限，未充分融入遥感领域
知识

需要额外标注多粒度标
签以辅助提示设计，数据
准备成本高

未根本解决文本提示和
遥感语义信息之间的差
异鸿沟

多 模 态 提 示 微 调 依 赖
GPT 生成专家描述，依赖
大 规 模 多 模 态 预 训 练
模型

多模态交互计算复杂度
较高，依赖 ChatGPT 生成
语义描述的质量
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参数，通过联合优化增强跨模态对齐和协同，使模型

更好地理解和关联不同模态的信息并显著提升泛化

能力。Singha 等人（2023）提出视觉注意力参数化提

示 学 习 网 络（visual attention parameterized prompts 
learning network，APPLeNet）对视觉风格和图像原始

内容进行解耦，并通过视觉特征动态生成文本提示。

具体而言，首先提取视觉内容特征和图像风格特征

并用基于注意力机制的注入模块对两者进行结合，

其中冻结的图像编码器负责提取多尺度视觉内容特

征，域特定的风格特征由批归一化统计量表示。然

后用轻量化网络处理上述特征，实现视觉信息对文

本提示的动态调整。最后用图文监督对比损失和内

容冗余惩罚损失共同优化模型，为避免提示信息引

起的模型参数冗余，还提出反相关归一化器以提升

特征判别能力。该方法中文本提示的生成直接依赖

于视觉特征，无需显式调整视觉分支参数，属于隐式

跨模态交互方法。Lan 等人（2025）提出联合优化视

觉与文本模态的方法，通过轻量化网络融合遥感船

只先验信息并调整视觉特征，然后设计分层级多粒

度文本提示并结合视觉特征生成动态上下文信息。

该方法仅将两个模态提示间接对齐而并未显式共享

参数，MaPLe 方法分别在视觉和文本编码器中插入

可学习提示，通过线性层共享参数对跨模态提示进

行协同优化，属于显式多模态交互方法。受 MaPLe
方法启发，为克服手工制作提示在遇到特定领域任

务或数据时性能欠佳的问题，Bi 等人（2023）在少样

本条件下遥感场景分类任务中首次探索了基于多模

态预训练模型的微调范式，验证了多模态提示耦合

的有效性。

Zhang 等 人（2024b）以 融 入 遥 感 领 域 知 识 的

VLM 模型为原型，提出基于频率分布的多模态微调

策 略（frequency distribution-based multi-modal fine- 
tuning，FreqDiMFT），以缓解小样本场景中泛化能力

局限问题。具体而言，在视觉分支中运用快速傅里

叶变换构建频率分布整合模块，从频域角度充分捕

捉基于多尺度频率的深层语义特征，再通过嵌入局

部—全局频率分布信息解决遥感图像中类间相似度

高和类内多样的问题。为突出对特定类别物体的理

解，同时消除与目标无关背景的干扰，在 Transformer
模块中设计自适应特征精炼模块以有效过滤冗余特

征。在文本提示层为减轻领域漂移，采用将基本模

板与遥感领域专业知识相结合的输入格式，以生成

更具辨别性的类别原型。不局限于 Bi 等人（2023）
所提方法对双分支提示耦合关系的关注，该方法还

充分结合遥感领域知识对视觉和文本多模态提示进

行调优，有效突出深层语义特征并过滤冗余特征。

类似地，融合多模态知识进行少样本分类任务的工

作还有 Ji 等人（2024）提出的 ProDFSL 方法。该方法

首先用 ChatGPT 为每类样本生成特定文字描述，然

后引入跨模态语义知识生成模块，以生成更新的动

态软提示，并用浅层 Transformer 模块对序列间依赖

关系进行建模。

综合上述方法可见，场景识别多采用基于提示

的微调方法进行改进，利用单模态提示时存在提示

生成灵活度低、动态适配能力差的问题，但参数效率

较高；利用多模态提示能通过联合优化增强跨模态

对齐和协同，显著提升泛化能力，更适用于少样本和

类增量泛化场景下的应用。

3. 2　语义分割

语义分割旨在为图像中各个像素赋予一个语义

类别，如建筑物、林地和湖泊等，地物分类属于语义

分割任务。该任务提供的高分辨像素级信息对于环

境监测、灾害管理和农业治理等应用而言不可或缺。

SAM 架构的灵活性和通用性使其在图像分割领域

具有强大的性能，然而将其直接应用于遥感领域下

游任务可能存在域偏移导致的局限性，研究人员针

对如何结合数据特点和应用需求对 SAM 进行高效

微调展开了系列研究，代表性方法如表 3 所示。

Gao 等人（2024）首次将提示学习用于仅有源域

上预训练的离线模型和目标域数据的无源域自适应

分割场景。首先提出注意力引导的提示生成策略，

通过对不同层和不同位置赋予不同权重生成动态提

示。其次，提出基于相似距离的特征层领域对齐策

略，以减少目标域特征与源域原型间的差异。

遥感领域对 SAM 进行定制化改进的工作主要

集中在实例分割下游任务应用。RoadSAM 是 Feng
等人（2024）提出的用于高分辨遥感图像道路提取的

SAM 适配器框架，该方法引入了 3 种变体形式（顺序

式、平行式、混合式），使适配器能灵活嵌入 Trans⁃
former 模块的不同位置。为保留图像的重要细节和

结构信息，还设计显式视觉提示模块 EVP，从补丁嵌

入 特 征 和 高 频 成 分 特 征 中 学 习 显 式 提 示 信 息 。

Zhang 等人（2024a）提出的 RSAM-Seg 无需手动干预

以提供提示信息，该方法在 SAM 编码器的 ViT 模块
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中以混合式形式插入适配缩放模块 Adapter-Scale，

并在 ViT 模块间插入适配特征模块 Adapter-Feature。

与 RoadSAM 相似，该模块旨在结合高频率图像信息

和图像嵌入特征以生成包含图像信息的提示。

为适应遥感图像中目标的多尺度特性，Zheng
等人（2025）利用多认知视觉适配器构建 SAM-Mona
编码器，所提分割框架 MC-SAM Seg 通过微调 SAM-

Mona 编码器以及特征聚合器提取高质量特征。为

适应遥感视觉任务对复杂场景下多尺度目标特征提

取、目标特性利用以及目标密集排列形式的要求，该

方法集成了多认知视觉适配器，用多分支深度可分

离卷积增强模型对多尺度和细粒度特征的提取。

Luo 等人（2024）提出的 SAM 分割框架 SAM-RSIS 包

含 边 界 框 生 成 阶 段 和 掩 膜 生 成 阶 段 。 受 ViT-

Adapter 启发，在第 1 阶段利用多尺度适配器微调

ViT 骨干网络并训练目标检测器；在第 2 阶段利用边

界框信息作为提示，并结合适配器的多尺度特征，对

掩码解码器进行微调。Pu 等人（2024）设计了类别

感知的 SAM 适配器结构并用于机载合成孔径雷达

（synthetic aperture radar，SAR）图 像 的 地 物 分 类

任务。

还有部分工作采用低秩自适应对 SAM 模型进

行参数高效微调以完成下游任务的适配，大多数方

法将 LoRA 应用于 ViT 编码器中每个 Transformer 块

的查询和值投影层。Xue 等人（2024）结合 SAM 编码

器和 LoRA 方法用于航空图像的特征提取和微调。

为充分利用多尺度上下文信息，还采用交叉注意力

模块有效结合 ViT 的全局语义和 CNN 的局部细节特

征。受 UperNet 头部能够处理多尺度特征的启发，

使用 UperNet 头替换 SAM 掩码解码器进行多尺度特

征融合并生成分割掩码，一定程度上消除提示嵌入

导致的混淆问题。

现有的广义少样本语义分割方法在应用于航空

影像时面临背景类内差异大、基础类别性能下降以

及新类别过拟合等问题，Wang 等人（2024c）提出用

于广义少样本语义分割 GFS-Seg 的解耦式前景—语

表3　面向语义分割的参数高效微调方法总结

Table 3　Summary of typical parameter-efficient fine-tuning methods toward semantic segmentation

方法

Gao 等人（2024）

RoadSAM
（Feng 等，2024）

RSAM-Seg
（Zhang 等，2024a）
MC-SAM Seg

（Zheng 等，2025）

SAM-RSIS（Luo 等，2024）

Pu 等人（2024）

Xue 等人（2024）

Wang 等人（2024c）

类型

Prompt
微调

Adapter
微调

Adapter
微调

Adapter
微调

Adapter
微调

Adapter
微调

LoRA
微调

LoRA
微调

贡献

提出“注意力引导提示调优”策
略用于无源域自适应应用

提出 3 种适配器变体，并结合高
频分量信息增强边缘提取能力

为结合遥感图像特性在 SAM 编
码器结构中以混合式形式插入
适配缩放模块和适配特征模块

SAM 编码器中引入多认知视觉
适配器（Mona）
提出包含边界框生成阶段和掩
膜生成阶段的两阶段 SAM 分割
框架 SAM-RSIS

设计了端到端的 SAM 轻量化适
配结构用于机载 SAR 语义分割

提 出 双 编 码 器 架 构 ，并 改 进
SAM 掩码解码器，提出 UperNet
头进行多尺度特征融合

提出显式解耦的前景—语义适
配 器 网 络（DFSA-Net），用 于 广
义少样本语义分割 GFS-Seg

优点

能动态调整不同层和位
置的提示权重

引入遥感先验知识，参数
效 率 高 且 计 算 资 源 占
用少

无需手工设计提示，所提
框架可用于辅助标注

多尺度目标复杂细节捕
捉能力强

多尺度目标分割能力提
升，有助于小目标分割

轻量化掩码解码器的使
用 使 模 型 相 对 于 原 始
SAM 的 类 别 可 感 知 能
力强

大量节省训练参数

背景干扰抑制能力强，通
过低秩矩阵适配新类别，
并能保留基础类别性能

缺点

计算复杂度略高，训练时间
较长

显式视觉提示依赖高频分
量提取，对图像预处理过程
敏感

同上，编码器构建依赖高频
分量特征提取

适配器设计复杂，训练收敛
较慢

模型训练流程复杂，分割结
果依赖检测器精度

模型精度仍依赖低频语义
信息提取

双编码器结构
消耗内存

双分支网络结构设计复杂，
增加计算成本
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义 适 配 器 网 络（disentangled foreground-semantic 
adapter network，DFSA-Net）。为减少背景特征带来

的干扰，DFSA-Net 采用前景—语义解码器，将语义

分割分解为前景聚合和多类别细化两个过程以加强

前景判别能力。为缓解微调过程中基础类别性能下

降以及新类别过拟合的情况，在微调阶段提出解耦

式低秩适配器，旨在保留基础参数的同时确保能高

效适应新类别。最后，引入推理集成策略对基础解

码器和新解码器的预测进行合并，获得最终输出

结果。

综上可见，语义分割应用中的 PEFT 方法主要集

中在对 SAM 编码器进行适配器或 LoRA 的改进，针

对遥感图像中目标尺度多样化和所处场景复杂的问

题，通过在编码器中引入先验知识或加入多尺度结

构以提升模型对小目标的感知能力。

3. 3　变化检测

变化检测通过对比分析不同时间拍摄的影像识

别和监测地物要素发生的变化。通过精准地检测变

化，为环境管理、城市规划、灾害应急以及气候变化

研究提供了重要先验信息。同语义分割任务，在变

化检测任务中 SAM 同样应用广泛，表 4 总结了变化

检测任务中 PEFT 方法的代表性工作。LoRA 的引入

可赋予 SAM 参数高效微调的能力，减轻自然图像和

遥感图像之间的域差异，使得模型更好地适应特定

任务或数据集，同时减少计算资源消耗，因此 SAM
与 Adapter 或 LoRA 的结合在遥感图像的实例分割、

变化检测等方面应用广泛。典型方式是将 Adapter
或 LoRA 微调引入 SAM 编码器中的 Transformer 模块

进行处理，配合提升模型的全局信息融合能力。

方 乐 缘 等 人（2024）提 出 基 于 时 差 提 示 SAM
（temporal difference prompted SAM，TDPS）的遥感图

像变化检测方法，具体而言，在编码器 Transformer 层

的自注意力矩阵Q，K，V的线性投影层中引入 LoRA
微调。其次，还设计了时相差异提示生成器，通过对

双时相图像的特征差异与可学习的查询嵌入共同优

化，得到 SAM 模型解码器所需提示向量。针对大量

像素级标签缺失条件下的变化检测问题，Wang 等人

（2024b）还提出基于 EfficientSAM 的弱监督变化检

测方法 ESAM-CD。首先，构建以图像级标签为强监

督信息的分类模型以生成高质量的多尺度类激活

图，然后提出多尺度 CAM（class activation map）融合

模块精修变化目标的边界。接着以双时相图像和伪

标签作为网络输入，将 LoRA 嵌入 EfficientSAM 中各

Transformer 层中进行微调。不同于 TDPS 的是，为减

少 EfficientSAM 对于提示的依赖，该方法提出基于

通用卷积层的无提示解码器预测变化图。相似地，

Chen 等人（2024b）采用 LoRA 微调减轻语义空间上

的领域偏移问题，提出“时光穿梭”激活机制（time 
travelling pixels，TTP）以增强双时相图像特征建模能

力，并设计了轻量高效的多级预测头，对密集的变化

语义信息进行解码。

除了上述用低秩自适应对 SAM 模型进行高效

微调外，在变化检测任务中也常用适配器对 SAM 进

行 微 调 。 Mei 等 人（2024）基 于 MobileSAM 提 出 的

SCD-SAM 方法使用语义适配器以聚合关于变化对

象的语义导向信息。该方法还设计渐进式特征聚合

双向解码器，分别融合二元变化特征和语义变化特

征，从而整合上下文信息并减轻不同尺度间的语义

差异。Ding 等人（2024）采用 FastSAM 视觉编码器提

取视觉表示，提出卷积适配器聚合以任务导向的变

化信息。此外为利用 SAM 提取的固有语义表征，结

合任务无关的语义学习分支以提升对潜在语义特征

变化的建模能力。

3. 4　目标检测

目标检测是指发现并定位图像中存在的多个目

标。不同于语义分割任务，目标检测关注于识别特

定物体并确定其在图像中的位置，目标检测任务中

进行高效参数微调的代表性研究如表 5 所示。

针对少样本条件下的遥感图像增量目标检测任

务，Lu 等人（2024）提出基于双频率提示的少样本增

量学习框架（few-shot incremental object detection via 
dual-frequency prompt，FSIOD-DFP），用双频率提示

生成器以同时减轻模型的过拟合和灾难性遗忘问

题。在生成提示时对图像的频率成分进行解耦使其

适应于先前任务上训练的基类模型。接着引入自归

一化损失引导经提示修正的图像有效利用基础模型

知识，此外还提出任务解耦的检测头解决新旧任务

不同导致的背景偏移问题。

Pu 和 Xu（2025）将基于低秩自适应的参数高效

微调方法用于星载实时目标检测模型的部署，减少

向地面传输数据的需求并极大节省了通信资源。针

对骨干网络以及旋转 RCNN 检测头中的全连接层进

行 LoRA 微调，而对特征金字塔网络、区域建议网络

及检测头末端的轻量化分类和回归全连接层模块采
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用全参数微调。此外，为实现可训练参数量和检测

器性能的权衡，该方法还对 LoRA 的权重矩阵提出

低秩逼近策略，结合奇异值分解方法分析参数矩阵

的固有秩和低秩逼近误差以选择最优秩参数。

Hu 等人（2024a）首次探索了 SAM 在跨域目标检

测方面的应用，提出基于 SAM 适配器微调的 SAR 图

像跨域目标检测框架。首先在 SAM 编码器中引入

适配器模块，然后在微调阶段冻结 SAM 原始参数，

并用标记的源域 SAR 图像数据更新适配器模块的

参数。除上述应用之外，Zhao 和 Zhang（2024）将参

表5　面向目标检测的参数高效微调方法总结

Table 5　Summary of typical parameter-efficient fine-tuning methods toward object detection

解译任务

通用目标
检测

有向目标
检测

跨域目标
检测

建筑物灾
害监测

油污监测

主要方法

FSIOD-DFP
（Lu 等，2024）

Pu 和 Xu（2025）

Hu 等人（2024a）

Zhao 和 Zhang
（2024）

Wu 等人（2024）

贡献

提出双频率提示生成器并对
频率成分解耦

提出首个用于星载有向目标
检测的高效参数微调模型

提出基于 SAM 适配器微调的
SAR 图像跨域目标检测框架，
用源域数据更新适配器参数
以适应于目标域数据

提出多阶段融合适配器模块

将 YOLOv8 生 成 的 边 框 作 为
提示输入 SAM 适配器 ，然后
融合生成掩码和类别信息

类型

提示微调

LoRA 微调

Adapter 微调

Adapter 微调

Adapter 微调

优点

仅需引入少量参数，能避
免灾难性遗忘

大量节省通信资源，可实
现轻量化检测

无 需 任 何 目 标 域 数 据
参与

模型辨别细微特征差异
能力强

能有效解决像素级分类
冲突问题

缺点

精度提升依赖提示生
成器设计，多任务串联
设计导致存储开销大

模型精度依赖秩参数
的选择

结构单一，可进一步结
合 SAR 图像特性改进

模 型 结 构 复 杂 ，参 数
量多

掩码结果依赖提示输
入，流程稍复杂

表4　面向变化检测的参数高效微调方法总结

Table 4　Comparison and summary of typical parameter-efficient fine-tuning methods toward change detection

方法

TDPS（方乐缘 等，2024）

ESAM-CD
（Wang 等，2024b）

TTP（Chen 等，2024b）

SCD-SAM
（Mei 等，2024）

SAM-CD
（Ding 等，2024）

基准架构

原始 SAM

EfficientSAM

原始 SAM

MoblieSAM

FastSAM

类型

LoRA
微调

LoRA
微调

LoRA
微调

Adapter
微调

Adapter
微调

贡献

通 过 LoRA 微 调 和 SAM
编码器中的提示生成器
产生双时相差异特征提
示向量，直接转化为提示
输入

提出多尺度 CAM 融合策
略和无提示解码器

设计“时光穿梭”激活机
制和轻量化多级解码预
测头

设计深度特征交互模块
以对全局—局部特征互
补，渐进解码细化边界

引入与任务无关的语义
学习分支以模拟语义潜
在特征

优点

无 需 人 工 设 计 提 示 ，
LoRA 微调可有效弥合数
据差异，模型以端到端形
式优化

满足低资源需求，无需具
体提示作为输入，可用无
提示解码器预测变化图，
减少对人工提示的依赖，
微调成本极低

双时相建模能力强，能实
现多尺度特征融合，无额
外模块引入

有效整合上下文信息，弥
合不同尺度语义差异，参
数量少

编码器能融合多尺度特
征，结合时序约束损失提
升 语 义 一 致 性 ，训 练 效
率高

缺点

提示生成模块会增加
推理时间，计算代价和
实时性有提升空间

多尺度 CAM 融合预处
理 耗 时 ；依 赖 骨 干 网
络，产生的像素级伪标
签噪声可能影响精度

多级解码头的上/下采
样操作可能增加内存
占用

双编码器结构可能引
入冗余计算，导致训练
时间较长

FastSAM 轻量化结构可
能牺牲部分精度，任务
无关分支略微增加模
型复杂度

227



Vol. 31，No. 1，Jan. 2026

数高效适配器微调用于建筑物灾害监测，将 Adapter
注入到每个 Transformer 模块的末端形成多阶段融合

适配器模块，从而增强模型对细微特征的辨别能力。

Wu 等人（2024）还将基于适配器的 SAM 用于 SAR 油

污检测任务中，其思路类似 Luo 等人（2024）提出的

SAM-RSIS。首先用 YOLOv8（you only look once）检

测器获取目标类别和边框，然后将边框坐标作为提

示输入到 SAM 适配器中以检索类别无关的掩码，最

后用有序掩码融合模块整合掩码和类别信息，有效

缓解了 SAM 中的像素类别冲突现象。

3. 5　基础模型的多任务应用

视觉语言大模型应用的终极目标是适配并提升

特定下游任务上的性能表现，而参数高效微调能将

大模型的能力快速迁移到下游应用场景，前几小节

讨论的是单任务的下游应用，本小节聚焦于研究适

用于多任务处理的基础大模型微调方法。

为使 PEFT 方法满足密集预测型应用的任务需

求，Dong 等人（2024）提出参数高效联合微调框架

UPetu，主 要 包 含 高 效 量 化 适 配 器 模 块（efficient 
quantization adapter module，EQAM）和上下文感知提

示 模 块（context-aware prompt module，CPAM）。

EQAM 用于在微调中学习特定任务的特征表示，其

创新结合了量化和适配器优化，在前馈线性层中引

入高效量化以获取效率和精度的平衡。EQAM 的设

计有利于细粒度特征信息和特定任务知识的交互。

为充分利用丰富的上下文特征，设计的 CPAM 可动

态生成依赖输入的多尺度条件提示以增强上下文建

模能力。上述两个模块的协同集成增强了基础模型

的表示学习能力和泛化迁移能力。

Hu 等人（2024b）提出适配器高效微调架构 AiRs
以适配遥感下游应用任务，所提框架在 Transformer
中的多头注意力层和多层感知器后分别加入空间上

下文适配模块（spatial context adapter，SCA）和语义

适配器模块（semantic response adapter，SRA）。SCA
能有效弥补预训练特征空间感知能力的不足。SCA
包含大卷积核的空间可分离卷积，以更小代价高效

聚合多头注意力层的空间信息。SRA 用反向瓶颈操

作算子精修语义特征，弥补之前层对遥感语义信息

把握的不足。该方法还研究了适配器的集成策略对

网络高效训练的影响，从前向传播和反向传播的角

度分析了顺序策略和平行策略引入适配器的优势与

缺陷，并提出基于残差结构的高效集成策略。

提高微调的效率是模型得以广泛应用的关键，

侧边式调节（sidetuning，ST）通过绕开卷积神经网络

梯度流的方式减少训练内存占用，然而这种方法很

难实现与完全微调相当的性能。为兼顾微调训练效

率和模型性能，Hu 等人（2024c）提出高效训练适配

框架（training-efficient adapting，TEA），通过在基础

模型上拼接以 GhostNetv2 为原型的轻量级网络对提

取特征进行精修，弥补了跳过特征提取器进行反向

传播造成的梯度流损失，同时保证网络的训练效率

和网络参数效率。

上述模型均针对背景复杂、场景范围大、目标尺

度多的解译任务特点展开研究，采用冻结主干网络

且引入可训练模块的高效参数微调范式展开设计，

主要面向检测、分割和分类等有密集预测需求的任

务，旨在有效降低全参数量微调的计算或存储成本。

4　模型性能评估分析

4. 1　常用数据集

表 6 以解译任务为类别总结了目前常见的可见

光及 SAR 遥感图像解译常用数据集。

为综合评估所比较的方法，采用 3 个最常用的

遥感场景分类数据集，即加州大学发布的土地利用

遥感数据集（University of California at merced land-

use dataset，UCM）、西北工业大学发布的场景分类数

据 集（Northwestern Polytechnical University remote 
sensing image scene classification，NWPU-RESISC45）
以及多来源航空影像数据集（aerial image dataset， 
AID）进行性能对比。

为公平对比各类方法的性能，训练时所有图像

尺寸调整为 224 × 224 像素，UCM 按照 8∶2 划分训练

集和测试集，NWPU-RESISC45 按照 2∶8 划分，AID 按

照 5∶5 划 分 。 检 测 任 务 中 DOTA、HRSC2016 和

DIOR/DIOR-R 数 据 集 的 输 入 尺 寸 依 次 为 1 024 × 
1 024 像素、1 024 × 1 024 像素和 800 × 800 像素，

UCAS-AOD 和 NWPU-VHR10 数 据 集 输 入 尺 寸 为

1 000 × 600 像 素 。 语 义 分 割 任 务 中 典 型 数 据 集

iSAID 通常将图像裁剪为 896 × 896 像素作为输入尺

寸，Vaihingen、Potsdam 和 LoveDA 数据集输入尺 寸

为 512 × 512 像 素 。 对 于 典 型 变 化 检 测 数 据 集

LEVIR-CD 和 WHU-CD，输入尺寸通常设置为 256 × 
256 像素。
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表6　常用遥感图像解译数据集汇总

Table 6　Summary of commonly used remote sensing image interpretation datasets

解译任务

场景识别

目标检测

地物分类/
语义分割

变化检测

数据集

NWPU-RESISC45
UC-Merced

AID
FGSC-23

FGSCR-42
EuroSAT

PatternNet
RSICD

MLRSNet
HRSC2016

NWPU-VHR10
DOTA-v1.0

DIOR/DIOR-R
FAIR1M

SSDD
HRSID

UCAS-AOD
Vaihingen/Potsdam

LoveDA
URUR

DeepGlobe RE
WHU aerial building

WHU-Mix
Inria

38-cloud
Sentinel-2

iSAID
LEVIR-CD
WHU-CD

Second-CD
Landsat-CD
S2Looking

CLCD

尺寸/像素

256 × 256
256 × 256
600 × 600

-
50 × 50 ～ 1 5 00 × 1 500

64 × 64
256 × 256
224 × 224
256 × 256

1 024 × 1 024
533 × 597 ～ 1 728 × 1 028
800 × 800 ～ 4 000 × 4 000

800 × 800
1 000~10 000

500 × 500
800 × 800

1 280 × 659、1 372 × 941
800～3 000、6 000 × 6 000

1 024 × 1 024
5 120 × 5 120
1 024 × 1 024

512 × 512、1 024 × 1 024
300 × 300、512 × 512、650 × 650

5 000 × 5 000
5 000 × 5 000

224 × 224
800 × 800～4 000 × 13 000

1 024 × 1 024
15 354 × 32 507

512 × 512
416 × 416

1 024 × 1 024
512 × 512

类别

45
21
30
23
42
10
38
30
46
31
10
15
20
37
1
1
2
6
7
8
6
1
1
1
1
1

15
6
1
6
-
1
4

图像数量/幅
31 500
2 100

10 000
4 052
9 320

27 000
30 400
10 000

109 161
1 061
800

2 806
23 463
15 000
1 160
5 604
2 420
33/38
5 987
3 008
6 226

8 188/5 640
64 000
2 880
826

1 966
2 806
637

7 620
2 968
2 385
5 000
600

文献

Cheng 等人（2017）
Yang 和 Newsam（2010）

Xia 等人（2017）
Zhang 等人（2020）

Di 等人（2021）
Helber 等人（2019）

Li 等人（2018a）
Lu 等人（2018）
Qi 等人（2020）
Liu 等人（2017）

Cheng 等人（2014）
Xia 等人（2018）

Li 等人（2020a）；Cheng 等人（2022）
Sun 等人（2022）
Li 等人（2017）

Wei 等人（2020）
Zhu 等人（2015）

International Society for Photogrammetry 
and Remote Sensing （2020）

Wang 等人（2022c）
Ji 等人（2023）

Demir 等人（2018）
Ji 等人（2019）

Wei 等人（2023）
Maggiori 等人（2017）

Mohajerani 和 Saeedi (2019）
欧洲航天局（2015）
Waqas 等人（2019）
Chen 和 Shi（2020）

Ji 等人（2019）
Yang 等人（2022）
Yuan 等人（2022）
Shen 等人（2021

Yang 和 Huang（2021）
注：“-”表示未提供相应数据。
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4. 2　评测指标

在着重于检验模型泛化能力的通用化零样本场

景识别任务中，为同时评估基础类别和新增类别的

识别准确率，通常采用基类和新类识别准确率的调

和平均（harmonic mean average，HMA）评估模型整体

性能。在一般场景中用 OA（overall accuracy）或 ACC
（accuracy）表示模型识别准确率。在类增量式连续

学习任务中通常用平均精度 ACC 和反向传输 BWT
（backward transfer，BWT）两项指标以评估所提方法

的性能。评测指标 BWT 能反映持续学习方法中对

旧类目标知识的保留能力。

在地物分类或变化检测任务中，通常用查准率

（precision，Pre）、查全率（recall，Rec）、交并比（inter⁃
section over-union，IoU）、总体准确率（OA）和 F1 分数

来评估变化检测算法的性能。在语义分割任务中，

还可选择不同 IoU 阈值下的掩膜精度 APmask 和边框

检测精度 APbox 作为评估指标，如 APmask@0. 5 表示阈

值为 0. 5 时的掩膜检测精度。值得注意的是，由于

ISPRS Vaihingen/Potsdam 数据集中在计算定量指标

时通常忽略杂波类别，因此平均交并比（mean IoU，

mIoU）仅针对 5 类目标进行计算。在目标检测中通

常以平均精度均值（mean average precision，mAP）或

准确率和召回率作为性能评价指标。

4. 3　实验结果分析

本节首先区分是否为多任务应用，然后在单任

务应用中依据不同微调类型在以下各小节中对现有

算法性能进行评估，并从可训练网络参数、模型精

度、内存消耗以及推理延时等角度进行分析，便于研

究人员清晰理解参数高效微调引导的遥感图像解译

任务的发展脉络和性能比较，从而推动该领域的进

一步发展。由于篇幅限制，本节表格中实验结果仅

罗列代表性文献的部分实验结果，详细结果可查阅

对应文献。

4. 3. 1　Prompt 微调系列方法精度分析

表 7 总结并归纳了多种经典 PEFT 方法的实验

结果，以对比系列方法在遥感场景分类任务上的性

能。考虑到遥感图像解译中以提示词作微调的方法

多在场景识别下游任务上进行增量学习、持续学习

或少样本学习等条件下的泛化应用，表 7 中区分不

同场景并主要选用 UCM、AID、RESISC-45 数据集进

行性能比较。表 7 中 ViT-T 表示的骨干网络为 ViT-

tiny，ViT-S 表示的骨干网络为 ViT-small，ViT-B/32 和

ViT-B/16 均以 Base 模型为骨干网络，图像块大小分

别设置为 32 × 32 像素和 16 × 16 像素。Way 表示某

任务中涉及的类别数量，Shot 表示每个类别中用于

训练的样本数量，halfway 表示对于基类和新类各选

取总类别数的一半。

表 7 中所示文献结果表明，即使使用专用大规

模视觉基础模型 ViTAEv2-S，以 ViT-base 为骨干的

LVM-StARS 方法（Yang 等，2024b）相比以 ViTAEv2-S
为骨干的 IVP 在 AID 数据集上准确率高出 1. 34%，

平均准确率能达到 98% 左右。究其原因，改进的深

层浅层提示方法在层与层间引入软自适应机制，能

有效控制提示标记的信息流转，相比于仅使用硬提

示准确率提升 2% 左右。与完全微调相比，LVM-

StARS 仅需要更新 0. 1%～0. 5% 的训练参数，总体

准确率能提高 1. 71%～3. 94%。

Zhu 等人（2024）提出的 MVP 方法在元训练阶段

引入提示微调获得的性能增益要优于元微调阶段引

入提示，原因在于前者能帮助模型获得更好的初始

化值以便于向新任务泛化。5-shot 条件下在每个任

务中选取 5 类时分别用 ViT-tiny，ViT-small 作为骨干

网络进行测试，MVP 方法与全参数微调相比在所有

任务类别上的平均精度依次增加 6. 64% 和 3. 46%，

再次证明了提示微调方法的泛化能力较强。Zhao
等人（2023a）提出的 Pre-T 方法在连续学习任务中表

现出色，较好克服了灾难性遗忘现象，而使用 Pro-T
时指标 BWT 在 RESISC-45 和 AID 上分别下降 4. 93%

和 9. 62%，性能较为逊色。在多尺度高分辨率遥感

图像数据集 RESISC-45 和 AID 上，提示长度和提示

数量越小反而越能克服灾难性遗忘，这是因为多尺

度遥感图像中特征分布形状和目标空间组成关系较

为复杂，引入较多提示参数易引起知识混淆干扰。

表 7 中所示文献结果表明，与使用 CLIP 进行零

样本学习方法相比，APPLeNet 在新类上泛化能力更

强 ，在 PatternNet、RSICD、RESISC45 以 及 MLRSNet
等数据集上的平均精度优势明显，其中已知类别精

度 高 出 33. 47%，未 知 类 别 精 度 高 出 4. 04%，整 体

HMA 值高出 15. 93%。将 APPLeNet 与上下文提示

优化系列方法进行比较，从 RESISC45 上的基类、新

类 精 度 和 HMA 值 上 来 看 ，APPLeNet 性 能 分 别 比

CoOp 和 CoCoOp 高 出 2. 2%、4. 7%、4. 2% 以 及

1. 5%、3. 3%、2. 9%。与基于提示对齐的梯度引导方

法相比，APPLeNet 在新类上的精度提升更为明显，
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表7　提示微调方法在不同应用场景中的性能对比

Table 7　Comparison of the performance of prompt tuning methods under different application

基本场景

一般场景

类增量
学习

小样本
学习

通用化零
样本学习

域自适应
学习

研究工作

IVP（Fang 等，2023）

LVM-StARS（Yang 等，
2024b）

Continual（Pre-T）（Zhao 等，
2023a）

Continual（Pro-T）（Zhao 等，
2023a）

FSIOD-DFP（Lu 等，2024）

MVP（Zhu 等，2024）

MaPLe（Bi 等，2023）

ProDFSL（Ji 等，2024）

FreqDiMFT
（Zhang 等，2024b）
EPT（Lan 等，2025）

APPLeNet（Singha 等，2023）

Source-free DA（Gao 等，
2024）

条件

-

-

-

5-shot

5way
5-shot

16-shot

5-shot

60way
16-shot
4-shot

16-shot
(halfway)

-

骨干网络

Swin-T

ViTAEv2-S

ViT-base

ViT-B/16

ViT-B/16

ResNet-101

ViT-T

ViT-S

ViT-B/16
ResNet12
Conv-256
ViT-B/32

ViT-B/16

ViT-B/16

ViT-Huge

数据集
UCM
AID

RESISC45
UCM
AID

RESISC45
AID

RESISC45
UCM
AID

RESISC45
UCM
AID

RESISC45
DIOR

NWPU VHR-10
FAIR1M-Airplane

UCM
WHU

RESISC45
AID
UCM
WHU

RESISC45
AID
UCM
AID

RESISC45
AID

RESISC45
AID

RSSDIVCS
LSRS

EuroSAT
FGSCM-52
FGSCR-42
PatternNet

RSICD
RESISC45
MLRSNet

Vaihinge-Potsdam
Rural-Urban

指标：得分/%
ACC:99.76
ACC:97.11
ACC:95.27
ACC:99.67
ACC:96.69
ACC:95.00
ACC:98.03
ACC:95.53
ACC:92.33
BWT:-1.43
ACC:81.10
BWT:-9.58
ACC:72.90

BWT:-11.56
ACC:92.33
BWT:-3.50
ACC:78.22

BWT:-14.51
ACC:64.61

BWT:-21.18
mAP

(Base/Novel/All):71.59/31.34/61.53
mAP

(Base/Novel/All): 90.56/74.95/85.87
mAP

(Base/Novel/All):55.37/40.18/51.23
ACC:89.3
ACC:93.4
ACC:81.5
ACC:84.7
ACC:84.1
ACC:89.6
ACC:77.2
ACC:79.6
ACC:95.7
ACC:92.2

ACC:94.12
ACC:91.04
ACC:91.27
ACC:87.00
HMA:69.46
HMA:37.22
HMA:74.72
HMA:22.80
HMA:29.75
HMA:77.55
HMA:74.16
HMA:72.73
HMA:65.66
mIoU:46.62
mIoU:42.83

注：“-”表示无。
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整体 HMA 值高出 2. 23%。由此可见，解耦视觉风格

和图像原始内容并进行注意力关联，基于遥感图像

特性动态生成提示有利于增强泛化能力。

利用多模态提示交互处理的方法中，Bi 等人

（2023）将耦合式多模态对齐提示微调用于小样本场

景 识 别 任 务 ，MaPLe 相 比 CLIP-Adapter 在 UCM 和

AID 数据集上精度提升 12% 和 6. 2%，相比单模态上

下文优化提示方法 CoOp 精度提升 1. 7% 和 0. 6%。

Ji 等人提出的 ProDFSL 在小样本学习任务中能达到

优于迁移学习、元学习、度量学习和传导式学习等方

法的效果。使用最普通的提示学习能改善少样本分

类任务的精度，在 1-shot 条件下精度增加 0. 6%，使

用“This is a photo of ［Class_name］”此 类 提 示 在

1-shot 条件下分类精度提升 1. 1% 左右，然而仅将类

别名作为提示由于未引入遥感领域知识性能提升甚

微。整合跨模态语义知识生成模块和视觉软提示

后，1-shot 条件下精度提升 4. 8%，再次证明了跨模态

联合嵌入提示能提升特征丰富性、增强语义连贯性

以及提高领域自适应能力。

4. 3. 2　Adapter 微调系列方法精度分析

表 8 中所示文献结果表明，尹文昕等人（2024）
提出的多尺度融合适配模块 MuFA 相比于采用串联

连接和单尺度结构的 Adapter 以及采用并联连接和

单尺度结构的 AdaptFormer 在 UCM 和 RESISC-45 数

据 集 上 还 能 分 别 提 升 0. 72%、0. 47% 和 1. 84%、

0. 22%，其中并联式适配结构既保持了模型性能又

降低了资源开销，多尺度融合有利于保留关键的特

征信息。

针对道路提取任务设计的 RoadSAM 采用显式

视觉提示 EVP 和频率 Adapter 微调方法，在 URUR 和

DeepGlobe RE 数据集上均是混合适配器效果最好，

使用并行式和顺序式适配器性能相当，但并行结构

灵活性更强，便于后续优化和改进。加入基于嵌入

式向量的提示策略后，在 URUR 和 DeepGlobe RE 上

的 F1 和 IoU 值 提 升 6. 6%、7. 82% 和 9. 24%、

12. 23%，再次证明冻结的补丁嵌入式特征和高频分

量提示能提升分割性能。同时在训练参数量方面，

所提方法仅需更新约 10% 的模型参数就即可实现

大幅性能提升。RSAM-Seg 同样整合了图像的高频

信息，在 DeepGlobe RE 数据集上相比以中心点作为

负样本类提示的方法整体精度和 IoU 值分别高出

5. 3% 和 33. 4% 左右。RoadSAM 和 RSAM-Seg 原理

相似，但 RSAM-Seg 分割的 IoU 值高出 10. 83%。

SAM-RSIS 在捕捉精细的目标轮廓细节和实现

高质量实例分割方面表现突出，掩膜精度 AP75 相比

其余先进的实例分割方法及 SAM 变体方法均达到

最优。在 WHU aerial building 上的实验结果表明，与

SAM 变体方法中最优的 SAM-Seg 相比，mAP 和 AP75
还高出 4% 和 4. 5%，而 Grounded-SAM 由于没有针对

遥感领域数据进行调优，同以点作为提示的 SAM 相

似 ，分 割 性 能 均 较 差 。 MC-SAM Seg 方 法 在 引 入

Mona 适配结构后，相比最好的 RSPrompter（Chen 等，

2024a）在 WHU aerial building 数据集上的 APmask上高

出 2. 0%，在交并比阈值为 0. 75 的条件下 APbox 高出

6. 5%，这表明通过引入特定领域知识的改进适配器

微调能增强分割模型的图像理解能力并提升模型上

限。该方法还验证了所提模块在 HRSID 上的有效

性。MC-SAM Seg 在用于背景复杂的建筑物、密集排

列的房屋以及含噪且尺度分布多样的目标时，相较

于其他方法能生成更准确、更完整且更清晰的实例

分割结果。综合 WHU aerial building 数据集在阈值

区间 0. 5～0. 95 上的掩膜生成平均精度来看，SAM-

RSIS 比 MC-SAM Seg 高 出 1. 4%，平 均 精 度 可 达

72. 6%。

表 7 和表 8 中所示文献结果表明，针对场景识别

使用改进视觉提示或嵌入适配器进行参数高效微

调，在 RESISC-45 上总体准确率达到 94%～95% 左

右，与全参数微调性能相当。UCM 上使用 PEFT 方

法总体准确率均在 99% 左右，且采用改进的提示微

调方法还能将准确率提高 0. 6%～0. 7% 左右。

4. 3. 3　LoRA 微调系列方法精度分析

表 8 和表 9 中所示文献结果表明，SAM-CD 方法

中采用 FastSAM 编码器相比于普通 SAM 能大幅降

低参数量和浮点运算量，且在 LEVIR-CD 数据集上

的 F1 值和 mIoU 高达 95. 5% 和 91. 68%。虽然 Effi⁃
cientSAM 本身分割性能更强，但 FastSAM 搭配适配

器的微调效果比 ESAM-CD 在 F1 值和 mIoU 上分别

高出 13. 88% 和 22. 73%。SAM-CD，TDPS 和 TTP 在

LEVIR-CD 上的整体准确率均达到 99% 以上且精度

相近，SAM-CD 相比 TDPS 和 TTP 在 F1 值和 IoU 上高

出 3. 2%，5. 98% 和 3. 4%，6. 08%。ESAM-CD 方法利

用 EfficientSAM 完成半监督变化检测任务，在 WHU-

CD 和 LEVIR-CD 数 据 集 上 的 F1 值 比 性 能 最 优 的

SOTA（state-of-the-art）弱 监 督 方 法 高 出 5. 10% 和
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4. 63%，证实了用 LoRA 微调 EfficientSAM 以及使用

通用卷积层作解码器的潜力。

表 9 中所示文献结果表明，将 LoRA 用于语义分

割这种密集预测任务中效果较好，Xue 等人（2024）
所 提 方 法 在 ISPRS Vaihingen 和 Potsdam 数 据 集 上

mIoU 可达 82. 18% 和 85. 69%，以 ViT-H 为骨干网络

条件下与不使用 LoRA 相比 F1 值高出 2. 42。在训练

参数量方面与其余不采用 SAM 结构的普通分割方

法相当，且以 ViT-B，ViT-L 和 ViT-H 为骨干网络时，

可训练参数量占模型总参数量比例分别为 42. 54%，

20. 04% 和 12. 50%。DFSA-Net 中引入的解耦式低

秩适配器模块能有效保留基类知识，在 5-shot 条件

下基类和新类 mIoU 分别提升 7. 27% 和 1. 52%。

4. 3. 4　综合微调方法的多任务应用精度分析

表 10 总结并归纳了最新综合微调方法 UPetu、

AiRs、TEA 及多种经典 PEFT 方法在典型解译应用上

的对比实验结果。针对 TEA 方法采用以中间尺度

即 GhostNetV2 1. 3×为侧边适配模块的基准模型进

行结果比较。UPetu 中使用 GeoSense 上预训练的

ConvNeXt-B 作为遥感基础模型，AiRs、TEA 和其余

对比 PEFT 方法均使用 ImageNet-21k 上以 Swin-B 为

特征提取器训练所得的预训练模型。在 FAIR1M 上

进 行 旋 转 框 目 标 检 测 实 验 时 ，所 有 方 法 默 认 将

RingMo 作为预训练模型。UPetu 分别针对地物分类

表8　适配器微调方法在不同解译任务中的方法对比

Table 8　Comparison of the performance of adapter tuning methods under different interpretation task

解译任务

场景识别

地物分类

变化检测

目标检测

方法

MuFA（尹文昕 等，2024）

RoadSAM（Feng 等，2024）

MC-SAM Seg（Zheng 等，
2025）

SAM-RSIS（Luo 等，2024）

RSAM-Seg（Zhang 等，
2024a）

SCD-SAM（Mei 等，2024）

Cross-domain DA
（Hu 等，2024a）

出版期刊/平台

电子与
信息学报

GRSL

JSTAR

TGRS

ArXiv

TGRS

PIERS

网络架构

ViT-base

Swin-Tiny

原始 SAM

SAM-Mona

原始 SAM
(ViT-Huge)

原始 SAM

MoblieSAM
（ViT-Tiny）

原始 SAM

数据集

UCM
RESISC45

UCM
RESISC45

URUR

DeepGlobe RE

WHU aerial building

HRSID
WHU aerial building

WHU-Mix
NWPU VHR-10

DeepGlobe RE

Second-CD

Landsat-CD

LEVIR-CD

WHU-CD

HRSID

指标：得分/%
ACC:98.57
ACC:91.29
ACC:99.52
ACC:94.10
F1:73.29
IoU:57.84
F1:81.65
IoU:68.99
APmask:71.2

APmask@0.5:91.5
APmask:66.4

APmask@0.5:97.0
APmask/APmask@0.5:72.6/91.0
APmask/APmask@0.5:52.4/80.2
APmask/APmask@0.5:64.1/88.5

F1 score:75.48
mIoU:79.82
OA:97.85

F1-score:70.51
mIoU:77.75
OA:90.16

F1-score:81.16
mIoU:83.04
OA:93.30

F1-score:95.50
mIoU:91.68
OA:99.14

F1-score:97.58
mIoU:95.36
OA:93.30
Prec:61.0
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任务和变化检测任务在 Potsdam 和 LEVIR-CD 数据

集 上 实 验 了 Full-tuning，Bias-tuning，Head-tuning，

LoRA，Adapter（具体有 Conv-Adapter 和 AdaptFormer
两种）等共 7 种微调方法。在上述两个数据集上进

行适配器微调时所得结果采用的是 Conv-Adapter 方

法。在 AiRs 和 TEA 文献中，head-tuning 指将与下游

任务相关的组件设为可训练，冻结所有预训练特征

提取部分，因此可训练参数量可忽略不计，表中没有

记录数值。

图 9 对几种典型 PEFT 方法的参数量和占比进

行可视化展示，其中参数量表示所提参数高效微调

方法的实际训练参数量，百分比表示可训练参数量

相对于全参数微调时参数量的比例。

表 10 和图 9 中所示文献结果表明，针对场景识

别任务使用改进视觉提示、嵌入适配器或低秩自适

应模块进行参数高效微调，RESISC-45 上总体准确

率与全参数微调性能相当，能达到 95% 左右。在

UCM 和 AID 上使用经典的适配器和低秩自适应方

法的效果与全参数微调相近，总体准确率均在 99%

和 97% 左右，且训练参数量减少的程度相当均在 4%

左 右 。 使 用 UPetu 微 调 在 UCM、AID、NWPU-

RESISC45 数据集上能取得媲美全参数微调方法的

精度，且在 AID 上还超过全参数微调 1%，可训练参

数量只占全参数微调参数量的 0. 74%，大幅提升了

模型参数的利用效率且降低了训练和推理过程中的

计算成本。

由于 UPetu 文献中与 TEA 和 AiRs 采用不同的基

础模型，因此无法直接比较各个下游任务中使用不

同微调方法的训练参数量消耗，这也是 UPetu 方法

在地物分类任务中参数量占比与其他方法的值差距

较大的原因所在。UPetu 的可训练参数量与 Full-
tuning，Head-tuning，LoRa，Adapter 等 PEFT 方 法 相

当，在地物分类任务中相对于全参数量微调方法可

表9　低秩自适应方法在不同解译任务中的方法对比

Table 9　Comparison of the performance of LoRA methods under different interpretation task

解译任务

变化检测

地物分类

目标检测

研究工作

TDPS（方乐缘 等，
2024）

TTP（Chen 等，2024b）

ESAM-CD（Wang 等，
2024b）

SAM+LoRA（Xue 等，
2024）

DFSA-Net（Wang 等，
2024c）

LoRA-Det（Pu 和 Xu，
2025）

出版期刊/平台

信号处理

Arxiv

TRGS

GRSL

TGRS

TGRS

网络架构

原始 SAM

原始 SAM

EfficientSAM

ViT-H
（EfficientNet-B4 辅助编码）

ResNet101

Swin Transformer

数据集

LEVIR-CD/
WHU-CD

LEVIR-CD

LEVIR-CD/
WHU-CD

Vaihingen/Potsdam

NWPU(base & new)
iSAID(base & new)

HRSC2016
DOTAv1.0
DIOR-R

指标：得分

F1-score:91.1%/94.0%

IoU:83.7%/88.8%

OA:99.1%/99.5%

F1-score:92.1%

IoU:85.6%

OA:99.2%

F1-score:81.62%/73.01%

IoU:68.95%/57.49%

mIoU:82.18%/85.69%

mF1:85.83%/86.24%

参数量:90.11 M
GFLOP:248.95

mIoU:63.55%/41.84%

mIoU:69.18%/18.85%

mAP/参数量:71.9%/12.30 M
mAP/参数量:76.27%/12.30 M
mAP/参数量:64.2%/14.50 M

图 9　典型微调方法参数量需求比较

Fig. 9　Comparison of parameter amount among 
typical PEFT methods
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训练参数量占 1/4。而由于采用不同的基础模型，

AiRs 方法中记录的上述 PEFT 方法可训练参数量占

比在 0. 07%～4. 39% 之间。AiRs 仅需训练全部参数

量的 4. 39%，在 NWPU-VHR10、UCAS-AOD、DIOR 和

FAIR1M 等检测数据集上即可达到分别超越全参数

微调方法 1. 41%、0. 91%、0. 59%、0. 12% 的检测精

度。虽然 AiRs 在可训练参数量方面利用效率高且

性能可观，但其在节省内存占有量和推理时间方面

不如 TEA。

在变化检测任务中，UPetu 方法仅用 0. 88% 的参

数量即可达到超过其余 PEFT 方法的性能，但离全参

数微调精度还有一定差距。在亟需兼顾训练参数量

存储和模型性能的实际应用中，AiRs 方法可能是最

佳选择，其证实了适配器的有效集成可以使 PEFT 方

法性能大幅提升甚至超越全参数微调方法，在地物

分类、目标检测等密集预测任务中也能发挥效能。

5　研究展望

本文根据解译任务和典型参数高效微调方法总

结了 PEFT 方法在遥感下游领域的应用，阐述并比较

了各类方法的特点和主要贡献。目前来看，面向遥

感图像解译的参数高效微调研究仍处于起步阶段，

该领域仍存在进一步探索的潜力。鉴于前述研究进

展，对该领域的研究展望如下：

1）面向生成任务和多模态数据的高效微调研

究。一方面，当前大多数参数高效微调方法是面向

理解型任务量身定制的，如场景分类、语义分割、变

化检测和目标检测等任务，然而在面向生成式任务

中的探索应用较少，如时序图像生成、图像超分辨重

建和图像修复等任务。已有研究人员为生成式稳定

扩散模型提出相应的参数高效微调方法，在遥感领

域已有文献 DiffusionSat（Khanna 等，2023）使用自监

督学习生成逼真的遥感影像以解决多种生成式任

务。另一方面，多模态数据相较于单模态数据更符

合人类感知与认知，具备多模态理解、高效交互感知

与逻辑推理等优势，可迁移到视觉定位、图像问答以

及跨模态检索等多类下游任务。当前遥感领域也涌

现出部分遥感多模态数据集和遥感多模态大模型

（Hu 等，2023a；Sun 等，2023；Guo 等，2024；Wang 等，

2024d；Li 等，2025），但在多模态领域针对视觉问答

检索等任务进行参数高效微调方法的研究工作较为

表10　综合微调方法在多任务应用中的性能对比

Table 10　Comparison of the performance of comprehensive fine-tuning methods under multi-task application
/%

任务

场景识别

地物分类

水平框检测

旋转框检测

变化检测

数据集

UCM
AID

RESISC45
Vaihingen
Potsdam
LoveDA
iSAID

NWPU-VHR10
UCAS-AOD

DIOR
FAIR1M

LEVIR-CD

传统方法

Full-Tuning
99.05
97.29
95.50
82.26
84.37
53.10
68.70
94.88
95.94
76.40
25.10
93.12

Head-Tuning
89.05
80.66
78.84
77.66
78.61
48.69
60.82
91.89
95.24
67.76
16.11
84.45

PEFT 方法

Adapter
98.86
96.78
95.05
82.19
82.11
53.13
67.65
94.30
96.36
76.40
24.30
87.46

LoRA
99.14
96.99
94.45
81.86
82.48
53.07
66.66
95.72
96.43
75.75
21.23
86.95

BitFit
95.62
93.54
90.48
80.52
81.30
51.20
64.36
88.98
96.58
71.08
20.89

-

LN
95.71
94.15
94.10
80.28

-
51.02
64.03
93.98
96.29
69.94
21.09

-

UPetu
98.52

96.29

93.79

-
83.17

-
-
-
-
-
-

88.5

AiRs
99.33
97.51
95.38
82.19

-
53.59
68.25
96.29
96.85
76.99
25.22

-

TEA
98.76
97.04
94.95
82.08

-
52.60
67.45
96.18
96.87
76.20
24.56

-
注：加粗字体表示文献 UPetu 中所得结果，“-”表示无对应参考结果。
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稀缺。由于大型多模态模型相较于单模态模型通常

需要更多的计算资源和内存资源，研究参数高效微

调方法有助于促进跨模态知识的对齐，从而使下游

多模态任务得到显著改进。综合上述两方面可见，

结合适配器、低秩自适应和多种提示技术进行微调，

有利于遥感生成式基础模型赋能结合文本、图像和

音视频等多模态内容的下游应用，探索参数高效微

调方法在多模态遥感领域生成式任务中的应用极具

前景。

2）参数高效微调方法的可解释性研究。参数高

效微调方法在应用于自然语言处理领域时可将提示

解释为较为直观的描述，而在计算机视觉领域，特别

是视觉提示常作为无序的基于标记的提示进行学

习，难以转化为易于理解的形式，因此模型的预测可

信度较低、可解释性能力较弱。当前工作在进行遥

感图像解译时未充分有效利用物理、地理和专家等

知识，缺乏可解释性。可解释性遥感大模型的研究

成果相对较少但应用前景广泛，为提高遥感大模型

的决策认知能力，需要融合先验信息或多源知识对

模型进行引导，从数据、模型以及训练与推理等层面

适当突破知识获取、表征与融合，数据、知识与模型

相互耦合的机制构建，人机交互协同等技术，揭示模

型处理多模态信息的内在机制，帮助大模型不断调

整和优化决策，提升模型的鲁棒性和信任度，研制透

明、可靠且高性能的参数高效微调多任务下游应用

系统。

3）遥感领域的高效微调方法部署应用研究。对

于大多数模型压缩算法需要进行微调训练以恢复模

型精度，但对于大模型而言，全参数微调和训练成本

高昂，将耗费大量计算资源并难以将模型部署于资

源受限的机载星载边缘端设备。如何在参数高效微

调算法中融合模型压缩，并兼顾模型精度和推理速

度提升，以加强模型对边缘端设备的适应性和鲁棒

性也是重要挑战。当前已有文献专注于研究参数高

效微调剪枝、参数高效微调量化及内存高效的参数

高效微调策略，旨在提升模型性能和计算效率的同

时最大限度降低内存消耗，但相关研究在遥感领域

较为匮乏。为此，设计高效计算的大型基础模型结

构，突破遥感领域模型剪枝、量化与推理加速、下游

任务高效适配等技术，实现遥感大模型的低成本训

练、低内存消耗、高效实时推理和轻量化部署应用是

未来发展的方向。

6　结 语

结合大模型和参数高效微调技术的遥感图像解

译下游应用是当前的研究热点与发展方向。本文首

先回顾了当前主流的参数高效微调方法并对基础模

型的技术实现进行阐述，并提出 PEFT 运用于遥感领

域时存在的几大方面问题。然后，根据最常用的参

数高效微调方法，将遥感领域参数高效微调方法分

为三大类的同时，分别从不同解译任务角度归纳总

结了对应方法的精髓及异同点。其次，为进一步补

充遥感图像解译任务的测评基准、评价指标和实验

结果，本文从基本方法、实验数据、下游任务性能三

大方面阐述并总结了 30 多种遥感领域的 PEFT 方

法，开展的场景识别、语义分割、目标检测、变化检测

等几大典型应用展现了 PEFT 方法在应用于遥感领

域时的高精度、低参数量、强泛化能力特点。最后，

基于对现存方法的归纳，讨论了其未来研究方向与

发展挑战。

尽管视觉领域的参数高效微调方法在近年来得

到了广泛关注，并取得了显著的研究进展，但为满足

实际应用中对模型小容量内存占用以及大规模数据

处理的需求，亟须进一步深入研究。本文希望通过

对参数高效微调方法与遥感图像解译这一交叉应用

进行综述，使得更多学者关注如何将遥感领域大模

型结合参数高效微调技术赋能下游应用，进而适应

未来遥感模型低成本训练、高效实时推理和轻量化

部署的发展需求。
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