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摘  要：高分辨率多模态遥感智能解译是实现复杂地学场景感知与理解的重要手段，在地表动态监测、资源环境调查和

灾害应急等领域具有重要应用价值。近年来，随着深度学习与基础模型的发展，遥感智能解译在多模态特征感知、语义

理解认知和复杂决策服务等方面取得了显著进展。系统梳理了遥感影像基础模型、遥感理解基础模型与遥感决策服务

平台的研究进展，并在此基础上提出从遥感基础模型向遥感智能解译脑演进的发展思路。同时，分析了当前高分辨率多

模态遥感智能解译面临的多模态统一表征不足、复杂地学知识推理可信性有限、感知认知与决策执行协同不足等关键挑

战，并从空天地人一体化感知、多模态多尺度统一表征、知识引导的可信地学认知、线上实时自主决策、软硬一体化系统

集成与应用等方面展望未来发展方向，以期为高分辨率多模态遥感智能解译的理论研究与技术发展提供参考。
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Abstract： High-resolution multimodal remote sensing intelligent interpretation is an important means of 
perceiving and understanding complex geospatial scenes, with significant applications in dynamic land sur‑
face monitoring, natural resource and environmental surveys, and disaster emergency response. In recent 
years, advances in deep learning and foundation models have substantially improved remote sensing intelli‑
gent interpretation in multimodal feature perception, semantic understanding and cognition, and complex 
decision-making services. This paper systematically reviews the research progress in remote sensing image 
foundation models, remote sensing understanding foundation models, and remote sensing decision-making 
service platforms, and proposes an evolutionary pathway from remote sensing foundation models toward a 
remote sensing intelligent interpretation brain. Furthermore, it analyzes the key challenges facing high-reso‑
lution multimodal remote sensing intelligent interpretation, including insufficient unified multimodal repre‑
sentation, limited reliability of complex geoscientific knowledge reasoning, and inadequate coordination 
among perception, cognition, decision-making, and execution. Finally, future research directions are dis‑
cussed in terms of integrated space-air-ground-human perception, unified multimodal and multiscale repre‑
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sentation, knowledge-guided trustworthy geoscientific cognition, online real-time autonomous decision-
making, and integrated software-hardware systems and applications. This review aims to provide a reference 
for theoretical research and technological development in high-resolution multimodal remote sensing intelli‑
gent interpretation.
Key words： high-resolution remote sensing； multimodal remote sensing； intelligent interpretation； foun‑
dation model； brain-inspired intelligence； perception-cognition-decision

随着对地观测技术的快速发展，遥感数据正

朝着高空间分辨率、多传感器协同、多时相连续

观测方向发展。光学、合成孔径雷达（synthetic 
aperture radar，SAR）、高光谱及红外等多模态遥

感数据能够从不同角度刻画地表目标的光谱特

征及空间结构，为精细地物识别、地表变化监测

和复杂地学场景分析提供了丰富的信息基础［1-3］。

然而，不同传感器在成像机理、数据分布和空间

尺度等方面存在显著差异，并且高分辨率影像中

地物尺度跨度大、场景语义复杂、地学关系隐含，

如何实现异构数据的有效融合、复杂场景的准确

理解及地学知识的深度挖掘，仍是遥感智能解译

面临的重要挑战。

如图 1所示，以机器学习、深度学习为代表的人

工智能（artificial intelligence，AI）技术已广泛应用于

遥感影像解译，推动地物分类、目标检测、语义分割

和变化检测等任务由人工特征设计向数据驱动的

自动特征学习转变［4-5］，如早期的随机森林算法［6］和

AlexNet［7］等。2022年 ChatGPT的发布使基础模型

受到更广泛的关注，指令学习与人类反馈进一步提

升了预训练语言模型的任务适配能力［8］。基础模型

通过大规模数据预训练获得通用表征能力，并能够

通过微调、提示学习等方式适配多种下游任务［9-10］。

同时，多模态基础模型逐步实现文本、图像等不同

模态信息的统一表征与关联理解，为遥感影像分析

拓展了自然语言问答、视觉语义理解及指令驱动的

内容生成等新范式。在此背景下，遥感人工智能逐

步迈向以基础模型为核心的发展阶段。以SatMAE
（satellite masked autoencoder）［11］、RingMo［12］等为代

表的研究探索了面向遥感影像的自监督预训练、多

光谱信息建模及时序特征学习；视觉语言模型（vision-

language model，VLM）的引入则进一步推动遥感影

像与文本的跨模态对齐及语义交互，为开放词汇地

物识别、遥感视觉问答（visual question answering，
VQA）和指令驱动的影像理解等任务提供了新的技

术路径［13］。

尽管遥感基础模型在通用特征提取和跨任

务迁移方面取得了积极进展，但高分辨率多模态

遥感智能解译仍存在从特征表征到语义认知、从

单项任务处理到综合决策服务的能力鸿沟。一

方面，现有模型需要进一步增强对多模态异构遥

感数据、细粒度地物特征及跨尺度空间关系的统

一表征能力；另一方面，遥感影像中蕴含的地理

空间关系、领域知识和地学过程具有较强的专业

性与复杂性，仅依赖视觉特征学习难以充分支撑

高层次语义理解及知识推理。同时，实际应用不

仅要求模型生成准确的解译结果，还需要综合利

用多源数据、领域知识和软硬件平台，完成任务

规划与决策支持。因此，遥感智能解译的研究对

象有必要从单一模型与算法扩展至贯通感知、理

解认知和决策服务的技术体系。

基于上述认识，本文从高分辨率多模态遥感智

能解译的任务需求出发，将现有研究归纳为 3个相

互衔接的层次：遥感影像基础模型、遥感理解基础

模型和遥感决策服务平台。其中，遥感影像基础模

型侧重多源遥感数据的统一表征、跨模态特征学习

与精细地物信息提取；遥感理解基础模型进一步面

向高层次语义解析、地理空间关系建模及领域知识

图 1　人工智能技术发展历程与遥感基础模型时代

Fig.  1　The Development History of AI Technology and the Era of Remote Sensing Foundation Models
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推理；遥感决策服务平台则侧重整合遥感数据、模

型算法与软硬件工具，支撑复杂任务的组织执行和

决策服务。3个层次分别对应由数据表征感知、语

义理解认知到快速应用决策的能力递进，共同构成

遥感智能解译技术体系的重要基础。

然而，目前遥感感知、认知与决策过程仍相

对分离，限制了地学应用的深度和广度。受人脑

整合多模态感知、记忆、学习、推理和决策机制的

启发，本文以遥感智能解译脑［14］的理论框架为基

础，讨论从“遥感基础模型”迈向“遥感智能解译

脑”的发展思路，面向复杂遥感任务构建融合多

模态感知、地学知识、记忆推理和自主规划决策

能力的“感知—认知—决策”全链路智能体系［14］。

在此框架下，本文系统梳理遥感影像基础模型、

遥感理解基础模型和遥感决策服务平台的研究

进展，分析现有技术在多模态统一表征、复杂地

学语义理解、可信推理和自主决策等方面的局

限，并进一步探讨遥感智能解译脑的概念内涵、

技术架构与发展方向，为高分辨率多模态遥感智

能解译从通用表征学习迈向复杂地学认知与自

主决策提供参考。人工智能与高分辨率多模态

遥感大数据分析应用的主要任务见图 2。

1　遥感影像基础模型

遥感影像基础模型通过大规模遥感数据预

训练学习可迁移的影像表征，为分类、检测、分割

和变化检测等任务提供通用特征支撑。其利用

影像的空间结构、光谱关系、时序关联和跨模态

对应关系，降低下游任务对标注样本的依赖，并

增强跨区域、跨传感器和跨时相应用的适应能

力。根据观测数据特点与主要建模目标，相关研

究可归纳为高分辨率、高光谱和多模态基础模型

3 类，典型模型如表 1 所示。3 类模型分别侧重空

间细节刻画、空间 -光谱耦合和多源信息融合，彼

此 存 在 交 叉 ，共 同 构 成 遥 感 通 用 感 知 的 技 术

基础。

表 1　代表性遥感影像基础模型对比表

Table 1　Comparison of Representative Remote Sensing Image Foundation Models

RingMo[12]

GFM[15]

Scale-MAE[16]

MAEST[17]

Prithvi[18]

SatlasPretrain[19]

USat[20]

DECUR[21]

SkySense[22]

2022
2023
2023

2023

2023
2023
2023
2023
2023

RingMo
GeoPile

fMoW-RGB
Indian Pines、

Pavia、Houston
HLS
Satlas
Satlas

SSL4EO
SkySense

GF-2
NAIP/RGB

RGB

高光谱

Landsat／S2
NAIP/S2
NAIP/S2

S1/S2
S1/S2/RGB

2 MB
600 kB

363.6 kB

81 MB

1 TB
13 MB
13 MB
250 kB

21.5 MB

MIM
MAE
MAE

MAE

MAE
监督多任务学习

MAE
Contrastive
Contrastive

IC, SS, OD, CD
IC, SS, CD, 影像重建

IC, SS

IC

SS
IC, SS, 回归任务

IC, SS
IC

IC, SS, OD, CD

模型 年份 主要数据集 数据来源／模态 数据规模 训练方式 下游任务

图 2　人工智能和高分辨率多模态遥感大数据分析与应用的主要任务

Fig.  2　Main Tasks of AI and High-Resolution Multimodal Remote Sensing Big Data Analysis and Applications
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CROMA[23]

S2MAE[24]

SatMAE++[25]

HyperFree[26]

MA3E[27]

Cross-Scale 
MAE[28]

LeMeViT[29]

DINO-MC[30]

UV-SAM[31]

SARATR-X[32]

DOFA[33]

OmniSat[34]

SAR-JEPA[35]

BIOSCAN-

CLIP[36]

HyperSIGMA[37]

SelectiveMAE[38]

RingMo-

Aerial[39]

DINOv3[40]

ALPS[41]

BioAnalyst[42]

AlphaEarth[43]

AnySat[44]

SeaMo[45]

OlmoEarth[46]

RingMoE[47]

TaxaBind[48]

Prithvi-EO-

2.0[49]

TESSERA[50]

MaRS[51]

2023

2024

2024

2024
2024

2024

2024
2024

2024

2024

2024

2024

2024

2024

2025

2025

2025

2025

2025

2025

2025

2025
2025
2025
2025

2025

2026

2026

2026

SSL4EO
fMoW-S2, Big‑

EarthNet-S2
fMoW-Sentinel, 

fMoW-RGB
Hyper-Seg
MillionAID

fMoW-RGB

MillionAID
SeCo-100K

UV-SAM

ImageNet, 14 
SAR datasets

GEO-Bench

OmniSat
MSAR, SAR-

Ship, SARSim, 
SAMPLE

Bioscan-CLIP

HyperGlobal-
450K

OpticalRS-13M

RingMo

DINOv3

ALPS

BioCube

AlphaEarth

AnySat
SSL4EO

OlmoEarth
RingMo

TaxaBind

HLS

TESSERA

MaRS-16M

S1/S2

S2

S2/RGB

高光谱

Google Earth

RGB

Google Earth

RGB

SAR

NAIP+Gaofen
+S1/S2+

EnMAP
NAIP/S1/S2

SAR

HR-RGB/Text/
DNA

EO-1/GF-5

RGB

Maxar

RGB

环境/气象/物种

S2/Landsat/S1/
LiDAR/环境

NAIP/S1/S2
S1/S2

S1/S2/Landsat
RGB/S1/S2

RGB/Text/音
频/环境

Landsat 8 and 9,
S2

S1/S2

RGB/UHR-

SAR

250 kB

1.5 MB

1 MB

15 MB
1 MB

363.6 kB

1 MB
100 kB

0.2 MB

300 kB

1 MB

0.45 MB

13 MB

5.4MB

493 MB

3 BB

250 kB
250 kB
400 MB

3 MB

4.2 MB

120 kB

16 MB

Con-MAE

MAE

MAE

提示分割预训练

MAE

MAE

监督预训练

Contrastive
提示适配与监

督分割

MAE

MAE

Contrastive

联合嵌入预测

Contrastive

MAE

MAE

Contrastive

Contrastive
伪标签监督预

训练

MAE

Contrastive

Contrastive
Contrastive
Con-MAE
Con-MAE

Contrastive

MAE

Contrastive

Con-MAE

IC，SS

IC,CD

IC

IC, OD，异常检测，分割

IC, OD, SS

IC

IC, OD, SS
SS, CD

城中村识别与分割

SAR 目标识别

IC, SS, CD

IC, SS

SAR 目标识别

分类学分类（从目到种）,检索,零样本学

习,未见物种识别,贝叶斯零样本分类

HyperSpectral Tasks

IC, OD, SS

IC, OD, SS, CD,三维重建,目标跟踪

IC, SS

SS

物种分布预测,气候变量线性探测,生物

多样性动态预测

专题制图（土地利用、土地覆盖、作物检

测、作物类型识别及物种分布）,生物物理

变量估算（发射率、蒸散量）,CD
IC, SS

SS, OD, CD
IC, SS

IC, SS, OD, CD, 目标跟踪

零样本物种分类,跨模态检索,鸟类声音

分类,地理特征回归,生态区分类,生物群

系分类,植物物种预测,物种遭遇率预测,
物种分布范围制图

IC, SS

IC, SS, 回归分析

多模态配准,模态缺失制图,跨模态图像

翻译,建筑高度估计,道路提取,OD,CD,
损毁评估等

模型 年份 主要数据集 数据来源／模态 数据规模 训练方式 下游任务

续表
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表 1中，fMoW 为 Functional Map of the World
数 据 集 ，NAIP（National Agriculture Imagery 
Program）为美国国家农业影像计划，GF-2、S1、
S2 分别指高分二号、Sentinel-1、Sentinel-2 卫星，

RGB（red, green and blue）为红、绿、蓝三通道，

HR（high resolution）为高分辨率，UHR（ultra-high 
resolution）为超高分辨率，LiDAR（light detection 
and ranging）为激光雷达，DNA（deoxyribonucleic 
acid）为脱氧核糖核酸，HLS（harmonized Landsat 
and Sentinel-2）为 Landsat 与 Sentinel-2 协调数据

集，MIM（masked image modeling）为掩码图像建

模，MAE（masked autoencoder）为掩码自编码，

Con-MAE 表示对比学习与掩码自编码的联合训

练，Contrastive 表示对比学习，IC（image classifi-
cation）为影像分类，SS（semantic segmentation）为

语义分割，OD（object detection）为目标检测，CD
（change detection）为变化检测，CLIP（contrastive 
language‑image pre-training）为对比语言 -图像预

训练模型，GFM（geospatial foundation model）为

地 理 空 间 基 础 模 型 ，MAEST（masked auto-

encoding spectral ‑ spatial Transformer）为掩码自编

码光谱 -空间 Transformer，DOFA（dynamic one-

for-all）为动态通用模型。

1.1　高分辨率遥感基础模型

高分辨率遥感基础模型主要面向具有丰富

纹理、清晰边界和复杂空间布局的光学遥感影

像，通过大规模预训练学习局部目标与全局场景

的通用表征。此类影像幅面大、目标尺度变化显

著，同一场景内往往同时包含车辆等小型目标与

道路、建筑群等大范围结构，因此模型需要兼顾

细粒度特征和长距离空间关系。掩码图像建模

是其重要技术路线：通过遮挡部分图像块并重建

缺失内容，促使编码器学习纹理、边界与上下文

联系。RingMo 面向遥感场景开展大规模掩码预

训练，为场景分类、目标检测和语义分割等任务

提供可迁移特征，体现了利用未标注影像学习通

用空间表征的潜力［12］。

针对不同传感器和观测尺度带来的差异，

Scale-MAE 将地理尺度信息引入掩码自编码过

程，通过尺度感知表征与多尺度重建增强跨分辨

率迁移能力［16］；SatlasPretrain 则利用大规模遥感

影像及地理对象标注学习多任务共享的空间语

义［19］。DINOv3 采用教师 -学生自蒸馏开展大规

模自监督学习，并通过格拉姆矩阵锚定约束稳定

图像块之间的特征关系，缓解长期训练中密集特

征质量退化的问题［40］。其卫星影像版本面向高

分辨率光学数据预训练，能够提供兼具局部细节

与全局语义的密集表征，在冻结骨干网络的条件

下结合轻量任务模块用于树冠高度估计等遥感

任务，体现了自蒸馏路线在精细空间表征与高效

迁移中的潜力。总体而言，高分辨率基础模型正

由纹理与场景表征向尺度感知和细粒度对象理

解发展，提升超大幅面、小目标及跨区域解译

能力。

1.2　高光谱遥感基础模型

高光谱遥感基础模型需同时建模高维光谱

信息与空间结构。由于光谱维度具有连续性和

较强相关性，其建模更为复杂，相较于高分辨率

遥感基础模型起步较晚。高光谱遥感基础模型

面向具有连续窄波段信息的遥感影像，利用地物

光谱响应及空间结构学习通用表征，服务于精细

地物分类、矿物识别、植被分析和异常检测等任

务。其核心是建立空间与光谱联合编码，通过空

间掩码、光谱掩码及联合重建学习地物邻域关

系、光谱连续性和跨波段依赖。高光谱数据维度

高、波段冗余明显，且不同传感器的波段数量、中

心波长和覆盖范围不一致，因此基础模型不仅需

要保留具有材料辨识价值的光谱信息，还需要具

备适应不同通道配置的能力。

SpectralGPT 将光谱遥感数据作为三维空

间-光谱结构进行建模，通过三维标记生成和多目

标重建学习空间与光谱的耦合关系，并以渐进式

训练适应不同来源的影像［52］。该研究主要基于

大规模多光谱数据预训练，为高光谱基础模型提

供了方法参考，但向连续窄波段数据迁移时仍需

处理光谱采样及传感器响应差异。HyperFree 进

一步面向高光谱影像的通道适应和免调优应用，

通过通道自适应嵌入将不同波段数量的输入转

化为统一形式的特征标记，并结合提示信息完成

下游解译［26］。这一思路缓解了固定输入通道对

跨传感器应用的限制，推动高光谱解译由针对单

一数据集训练的专用网络向可复用、可提示的基

础模型发展。高光谱基础模型正在向通道自适

应和少标注迁移发展，但仍受光谱冗余、数据质

量及传感器差异制约。

1.3　多模态遥感基础模型

多模态遥感基础模型需要兼顾通用表征学

习与跨传感器适配，其构建更具挑战性。此类模

型联合利用光学、SAR、多光谱、高光谱和 LiDAR
等观测数据，在共享语义空间中学习不同成像机
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制的互补信息。光学数据提供外观与纹理，SAR
反映散射特性，LiDAR 刻画三维结构，光谱数据

则有助于区分地物材料。跨模态对比学习与联

合掩码建模是其主要技术路线：前者通过对齐同

一区域的跨模态特征建立一致的语义表征，后者

通过恢复被遮挡内容学习模态内结构和模态间

关联。CROMA（contrastive radar‑optical masked 
autoencoders）将雷达‑光学对比学习与掩码自编

码结合，使模型同时利用跨模态一致性和影像自

身结构［23］。在全球地表表征方面，AlphaEarth 
Foundations 汇聚多源观测的空间、时间与测量信

息，将其压缩为 64 维地表嵌入，为稀疏标注条件

下 的 制 图 和 监 测 提 供 可 直 接 复 用 的 特 征［43］。

TESSERA（temporal embeddings of surface spec‑
tra for earth representation and analysis）则 面 向

Sentinel-1/2 多模态时间序列开展像元级自监督

学习，结合 Barlow Twins 目标与稀疏随机时间采

样，使表征对有效观测的选取保持稳定，并保留

与植被物候相关的时序信息，支撑地表分类、分

割和树冠高度预测等任务［50］。

在通用解译方面，SkySense 学习多源观测数

据的空间与时序特征［22］，SkySense++进一步通

过像素、对象和场景之间的语义联系提高多任务

迁移能力［53］。AnySat探索多分辨率、多尺度和多

模态数据的统一建模［44］；MaRS（a multi-modality 
very-high-resolution remote sensing foundation 
model）则面向甚高分辨率光学与 SAR 影像，通过

跨粒度元模态学习协调两类数据的局部结构与

空间表达［51］。 AlphaEarth 和 TESSERA 侧重可

复用的像元级地表嵌入 ，SkySense、AnySat 和
MaRS 等模型则更关注面向多任务解译的联合编

码与特征适配，共同拓展了多模态基础模型的应

用方式。多模态基础模型通过语义对齐与时空

融合增强了多源观测的互补利用，但仍须进一步

提高复杂观测条件下的迁移可靠性。

2　遥感理解基础模型

遥感影像基础模型侧重影像表征与信息提

取，通常不直接输出自然语言解释或地学知识。

遥感理解基础模型通过大规模遥感影像及相关

语义数据预训练，学习具有跨任务迁移能力的视

觉表征与视觉语言关联，实现对遥感场景、地物

属性、空间关系及地理变化的综合理解，并支持

图像描述、视觉问答、图文检索和目标定位等多

种下游任务。如图 3 所示，遥感理解基础模型的

技术发展由早期任务专用的遥感视觉语言模型

（remote sensing vision‑anguage model，RSVLM）

逐步转向大规模图文对比式预训练、自回归生成

式预训练与多模态指令学习，研究重点从基础语

义识别进一步拓展至高分辨率精细感知、多时相

变化理解及证据约束的复杂地理推理。在此基

础上，文本条件影像生成与编辑技术通过构建语

义可控的遥感场景，为理解模型的数据增强、语

义对齐和能力评估提供补充支持。此外，支撑遥

感理解基础模型发展的代表性数据集见表 2，主
要任务涉及图像描述、视觉问答、语言指代定位

与分割、变化描述、变化视觉问答等。

2.1　早期遥感视觉语言任务模型

早期遥感视觉语言研究主要围绕图像描述、

视觉问答和图文检索展开，通常采用任务专用的

视觉编码、语言表示及跨模态融合结构，通过监

督学习建立遥感影像与自然语言之间的语义

关联。

图像描述旨在将遥感影像中的地物类别、空

间分布及对象关系转化为自然语言。QU 等［54］采

用卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）与循环神经网络（recurrent neural network，
RNN）组合架构开展早期遥感影像描述研究；LU
等［55］构建 RSICD 数据集，为后续方法提供了统一

评测基础。随后，GAJBHIYE 等［71］提出空间‑通
道注意力与记忆引导 Transformer（spatial‑chan‑
nel attention-based memory-guided Transformer，
SCAMET），通过该结构提升多尺度语义建模能

力；ZHAO 等［72］进一步引入区域特征与几何关

系，增强对象级描述的准确性。视觉问答通过联

合建模影像与自然语言问题，实现地物识别、数

量统计和空间关系分析。LOBRY 等［58］提出 RS‑
VQA 任务与数据集，建立了基于视觉‑语言特征

融 合 的 问 答 基 线 。 WANG 等［63］进 一 步 提 出

EarthVQA 数据集及语义对象感知框架（seman‑
tic object awareness，SOBA），通过对象感知和关

系推理增强复杂地理场景的问答能力。图文检

索通过跨模态语义匹配实现文本与遥感影像的

双向检索。ABDULLAH 等［73］提出 TextRS 双向

三元组匹配网络，CHENG 等［74］利用深度语义对

齐增强跨模态特征匹配。随后，YUAN 等［64］提出

非对称多模态特征匹配网络（asymmetric multi‑
modal feature matching network，AMFMN）及

RSITMD 数据集，推动多尺度细粒度检索研究；

HE 等［75］进一步融合全局显著特征与文本关系表
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表 2　遥感视觉语言任务的代表性数据集

Table 2　Representative Datasets for Remote Sensing Vision-Language Tasks

任务类型

图像描述

图像描述

图像描述

图像描述

图像描述

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉问答

图文检索

语言指代定位

语言指代引导

分割

语言指代引导

分割

变化描述

变化视觉问答

变化描述

注：LR（low resolution）为低分辨率；RSICD（remote sensing image captioning dataset）为遥感影像描述数据集；RSVQA（remote sensing 
visual question answering）为遥感视觉问答；RSITMD（remote sensing image‑text match dataset）为遥感影像文本匹配数据集。

数据集（年份）

UCM-Captions[54]（2016）
Sydney-Captions[54]

（2016）
RSICD[55]（2018）

NWPU-Captions[56]

（2022）
RSICap[57]（2025）

RSVQA-LR[58]（2020）

RSVQA-HR[58]（2020）

RSVQA[59]（2022）

RSVQAxBEN[60]（2021）

FloodNet[61]（2021）

HRVQA[62]（2024）

EarthVQA[63]（2024）

RSITMD[64]（2022）

DIOR-RSVG[65]（2023）

RefSegRS[66]（2024）

RRSIS-D[67]（2024）

LEVIR-CC[68]（2022）

CDVQA[69]（2022）

SECOND-CC[70]（2025）

影像规模

2 100 幅

613 幅

10 921 幅

31 500 幅

2 585 幅

772 幅

10 659 幅

37 264 幅

590 326 幅

2 343 幅

53 512 幅

6 000 幅

4 743 幅

17 402 幅

285 个场景

17 402 组

三元组

10 077 组

双时相影像

2 968 组

双时相影像

6 041 组

双时相影像

文本／标注规模

10 500 条描述

3 065 条描述

54 605 条描述

157 500 条描述

2 585 条人工描述

77 232 组问答

1 066 316 组问答

约 11.1 万组问答

14 758 150 组问答

训练集 4 511 组问答

1 070 240 组问答

208 593 组问答

23 715 条描述

38 320 条指代表达

4 420 组图文掩膜

三元组

17 402 组指代与掩膜

50 385 条变化描述

超过 12.2 万组问答

30 205 条变化描述

数据模态与主要特点

RGB／文本；21 类场景，基础场景语义描述

RGB／文本；7 类城市及土地利用场景

RGB／文本；30 类场景，包含重复补齐的描述

RGB／文本；45 类场景，增强复杂场景覆盖

RGB／文本；细粒度地物属性、数量及空间关系

Sentinel-2／文本；地物存在性、数量及关系

高分辨率 RGB／文本；建筑物、道路、面积及数量

RGB／文本；分类、计数和属性识别

Sentinel-2 多光谱／文本；土地覆盖、类别存在性

无人机 RGB／文本／掩膜；洪水灾害场景问答

高分辨率航空 RGB／文本；属性、位置与空间推理

RGB／文本／语义掩膜；对象关系、计数及综合分析

RGB／文本／关键词；细粒度双向图文检索

RGB／文本／边界框；属性与空间关系定位

航空 RGB／文本／掩膜；语言指代分割

RGB／文本／掩膜；尺度、方向及关系表达

双时相 RGB／文本；地物新增、消失与变化描述

双时相 RGB／文本；变化类别、面积与比例问答

双时相 RGB／文本／语义图；复杂变化场景

图 3　遥感理解基础模型发展脉络

Fig.  3　Evolution of Remote Sensing Understanding Foundation Models
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示，提升复杂场景中的语义对齐能力。指代分割

则进一步建立自然语言表达与具体地物区域的

像素级对应关系，实现基于类别、属性及空间关

系描述的目标分割。YUAN 等［66］提出指代遥感

影像分割（referring remote sensing image segmen‑
tation，RRSIS）任务并构建 RefSegRS 数据集，通

过语言引导的跨尺度特征增强模块（language-

guided cross-scale enhancement，LGCE）改善小尺

度及分散目标的分割效果。LIU 等［67］进一步提

出旋转多尺度交互网络（rotated multi-scale interac‑
tion network，RMSIN），构建 RRSIS-D 数据集，并

通过多尺度特征交互与自适应旋转卷积增强不

同尺度和方向地物的指代分割能力。

此类研究逐步由全局特征匹配发展至局部

对象感知与细粒度跨模态交互，但模型仍主要围

绕特定任务进行优化，跨任务迁移与开放式语义

理解能力仍有限。这些研究为后续通用遥感视

觉语言基础模型提供了任务定义、数据集与方法

基础。

2.2　遥感大规模图文对比式预训练模型

遥感对比式视觉语言模型通过独立的视觉

与文本编码器构建共享语义空间，利用图文对比

学习实现跨模态特征对齐。遥感大规模图文对

比式预训练模型的代表性研究方法如表 3 所示。

RADFORD 等［89］提出 CLIP 模型，通过大规

模图文预训练学习可迁移的视觉语义表征，为零

样本分类与图文检索提供了通用框架。在此基

础上，遥感研究首先聚焦于领域适配，通过构建

遥感图文数据提升模型对地理场景的理解能力。

ZHANG 等［76］构建包含约 500 万图文对的 RS5M
数据集，并提出 GeoRSCLIP，提升零样本分类、

图文检索和语义定位性能。针对遥感图文监督

不足的问题，研究进一步拓展多源语义监督。

LIU 等［77］提出 RemoteCLIP，通过边界框转描述

（Box-to-Caption，B2C）和掩膜转边界框（Mask-

to-Box，M2B）策略，将检测与分割标注转化为图

文监督，增强跨任务迁移能力。WANG 等［78］提

出 SkyScript，利用地理坐标关联 OpenStreetMap

表 3　遥感大规模图文对比式预训练模型的代表性方法

Table 3　Representative Methods for Remote Sensing Large-Scale Image-Text Contrastive Pre-training Models

模型（年份）

GeoRSCLIP[76]

（2024）
RemoteCLIP[77]

（2024）
SkyCLIP[78]

（2024）
GRAFT[79]

（2024）
Sat2Cap[80]

（2024）
SenCLIP[81]

（2025）
Git-RSCLIP[82]

（2025）
SAR-RS-

CLIP[83]（2025）
SARCLIP[84]

（2026）
TimeSenCLIP[85]

（2026）
SkySense-O[86]

（2025）
SegEarth-OV[87]

（2025）
OVRS[88]

（2025）

主要数据集

RS5M

RET-3、SEG-4、
DET-10

SkyScript

共址卫星-地面影像

卫星-地面影像配对

数据

Sen2LUCAS

Git-10M

SAR-TEXT

SARCAP

LUCAS、Sen4Map

Sky-SA

Million-AID 及多个

下游基准

DLRSD、iSAID、

Potsdam、Vaihingen

数据规模

约 500 万图文对

165 745 幅影像；828 725 图文对

未筛选约 520 万图文对；筛选后

训练子集约 260 万对

按跨视角影像对组织

约 610 万组跨视角影像对

LUCAS 源数据约 23.5 万个地理

位置；实际训练样本另计

约 1 000 万图文对

超过 13 万 SAR 图文对

超过 40 万 SAR 图文对

Sen4Map 约 14 万训练、3 万验证、

5 万测试样本

183 375 组局部图文对；

1 763 类标签

约 1.6 万幅无标签影像训练特征

上采样器

4 个遥感分割评测基准

数据模态

RGB／文本

RGB／文本／检测与

分割标注

RGB／文本／地图

标签

卫星 RGB／地面

RGB
卫星 RGB／地面

RGB
Sentinel-2 RGB／

地面 RGB

RGB／文本

SAR／文本

SAR／文本

Sentinel-2 多光谱时

序／地面影像语义

RGB／文本／局部

空间标注

RGB／类别文本

RGB／类别文本／

掩膜

训练方式及主要任务

领域对比预训练；零样本分类、

图文检索

标注转换、对比学习；分类、检索、

计数

OpenStreetMap（OSM）语义监

督、对比学习；开放词汇分类

跨视角语义迁移；零样本分类、

检索、分割

跨视角对比学习；自然语言地理

制图

地面语义迁移；零样本土地利用

分类

大规模图文对比预训练；分类、

检索

渐进迁移、对比学习；SAR 图文

检索

噪声鲁棒编码、层次化提示学习；

检索、分类、计数

时序跨视角对比学习；土地覆盖、

作物分类

视觉自监督、局部对比学习；

识别、定位、推理

CLIP 特征恢复与局部校正；开放

词汇分割

旋转聚合、多尺度融合；开放词汇

分割
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语义标签，构建包含 260 万图文对的数据集，并

通过 SkyCLIP 实现开放词汇场景识别与跨模态

检索。除直接利用遥感图文数据与地理标注外，

跨视角语义迁移为降低文本标注依赖提供了新

的途径。MALL 等［79］提出 GRAFT，通过共址地

面与卫星影像对齐，将预训练 CLIP 的语言语义

迁移至遥感视觉编码器，实现无需直接遥感图文

标 注 的 零 样 本 理 解 。 DHAKAL 等［80］提 出

Sat2Cap，利用 610 万组卫星与地面影像建立跨

视角语义关联，实现自然语言驱动的零样本地理

信息制图。

上述研究推动遥感语义监督由直接图文配

对向任务标注复用、地理知识关联及跨视角迁移

拓展，但全局特征对齐仍难以充分表征密集小目

标及局部空间关系，促使研究进一步转向细粒度

语义建模。 ZHONG 等［90］提出 RegionCLIP，将

图文对比学习扩展至区域级匹配，为开放词汇目

标检测提供了技术基础。针对遥感场景，ZHU
等［86］提出 SkySense-O，通过局部图文对比学习、

视觉自监督及知识图谱增强开放类别语义建模，

提升识别、定位和推理能力。在此基础上，对比

式语义表征进一步向像素级开放词汇解译拓展。

LI 等［87］提出 SegEarth-OV，通过特征上采样与局

部校正缓解 CLIP 的全局语义偏置，在无需针对

目标分割任务训练的条件下实现开放词汇分割；

CAO 等［88］提出 OVRS，通过旋转聚合相似度计

算与多尺度特征融合，改善不同方向和尺度地物

的分割效果。总体而言，遥感对比式视觉语言模

型逐步由领域图文预训练向多源语义监督、细粒

度空间对齐及开放词汇解译发展，增强了表征的

可迁移性与空间辨识能力，但复杂地理推理、长

指令理解及开放式交互仍需结合语言生成模型

进一步实现。

2.3　遥感自回归生成式预训练模型

自回归生成式视觉语言模型以遥感影像和

自然语言指令为条件，通过逐词元预测生成场

景描述、问题答案或结构化解译结果。典型架

构由视觉编码器、跨模态连接模块和大语言模

型（large language model，LLM）组成，通过视觉

语言对齐与指令微调实现多任务统一建模。遥

感 自 回 归 生 成 式 预 训 练 模 型 的 代 表 性 方 法

见表 4。
表 4　遥感自回归生成式视觉语言模型的代表性方法

Table 4　Representative Methods of Autoregressive Generative Vision-Language Models for Remote Sensing

RS-LLaVA[91]

（2024）

RSGPT[57]

（2025）

LHRS-Bot[92]

（2024）

SkySenseGPT[93]

（2024）

SkyEyeGPT[94]

（2025）

VHM[95]（2025）

LHRS-Bot-
Nova[96]（2025）

GeoChat[13]

（2024）

EarthMarker[97]

（2025）

GeoPix[98]（2025）

RS-Instructions及通用

指令数据

RSICap、RSIEval

LHRS-Align、LHRS-

Instruct

FIT-RS

SkyEye-968k

VersaD、HnstD 等

LHRS-Align-Recap、
LHRS-Instruct-Plus

GeoChat-Instruct

RSVP

GeoPixInstruct

7 058 条指令，训练集

5 506 条

2 585 组图文对；936 组

评测问答

约 115 万组图文对；

约 4 万条生成式指令

约 180 万条指令，其中

141.5 万条用于训练

约 96.8 万条指令

约 140 万组图文对；

18 万条 SFT 指令

约 115 万组图文对；新增

32 万条指令

约 31.8 万条指令

约 365 万组视觉提示‑
文本配对

65 463 幅影像；140 412 个

对象实例

RGB／文本

RGB／文本

RGB／文本／地理信息

RGB／文本

RGB／文本

RGB／文本

RGB／文本／地理信息

RGB／文本／坐标

RGB／文本／点与区域提示

RGB／文本／掩膜

LoRA、指令微调；图像描述、

视觉问答

视觉语言对齐、领域适配；

描述、问答

多层级对齐、课程学习；空间

理解、问答

细粒度指令微调；对象关系、

场景图、问答

两阶段指令微调；描述、问答、

分类、定位

场景描述多样化、可靠性增强

微调；问答、定位

编码与连接模块优化；

地理感知、空间认知

区域指令微调；对象问答、

视觉定位

视觉提示学习；图像、区域、

点级理解

分割词元与掩膜预测；像素级

理解

模型（年份） 主要数据集 数据规模 数据模态 训练方式及主要任务
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GeoPixel[99]

（2025）

SegEarth-R1[100]

（2025）

SegEarth-R2[101]

（2026）

UniGeoSeg[102]

（2026）

MIGRANT[103]

（2026）

EarthGPT[104]

（2024）

EarthGPT-X[105]

（2025）

EarthDial[106]

（2025）

EarthMind[107]

（2025）

Earth-OneVi‑
sion[108]（2026）

SAR-GPT[83]

（2025）

ChangeChat[109]

（2025）

TEOChat[110]

（2025）

DVLChat[111]

（2025）

GeoLLaVA-8K[1

12]（2025）

ZoomEarth[113]

（2025）

GeoVista[114]

（2026）

GeoVLM-R1[115]

（2025）

RSThinker[116]

（2026）

GeoReason[117]

（2026）

GeoPixelD

EarthReason

LaSeRS

GeoSeg-1M、GeoSeg-

Bench

MIG-RS-Instruct、
MIG-RS-Bench

MMRS-1M

M-RSVP

EarthDial-Instruct

FusionEO、EarthMind-

Bench

MMRS-OneVision

SAR-TEXT 及 SAR 问

答数据

ChangeChat-87k

TEOChatlas

DVL-Suite、DVL-

Instruct

SuperRS-VQA、

HighRS-VQA

LRS-GRO

APE-GRO

多任务遥感推理数据

Geo-CoT380k

GeoReason-Bench

超过 5.3 万条指代表达；

约 60 万个对象标注

5 434 个掩膜；超过 3 万组

问答

约 3.08 万组三元组；超过

4 万个掩膜

约 59 万幅影像；110 万组

指令三元组

50 114 条训练指令；

4 000 组评测问答

超过 100 万组图文数据

超过 65 万组影像‑提示‑
文本三元组

超过 1 111 万条指令

3 万组训练样本；2 841 组

评测样本

约 3 400 万组问答对

超过 13 万组 SAR
图文对

约 8.7 万条指令

554 071 条指令

14 871 幅时相影像；

63 771 组训练指令

81 367 组高分辨率

问答对

SFT 1 011 条；RL 2 500
条问答

33 445 条 SFT 轨迹；

8 327 条 RL 轨迹

约 78.5 万组 GRPO 任务

问答

约 38 万条结构化推理

样本

4 000 条逻辑推理轨迹

高分辨率 RGB／文本／掩膜

RGB／文本／掩膜

RGB／文本／掩膜

RGB／文本／掩膜

多幅 RGB／文本／坐标

光学／SAR／红外／文本

光学／SAR／红外／文本／

提示

RGB／SAR／多光谱／文本

光学／SAR／文本

光学／SAR／红外／多光谱

／时序／视频／文本

SAR／文本

双时相 RGB／文本

多时相影像／文本

多时相 RGB／文本／变化

标注

高分辨率 RGB／文本

高分辨率 RGB／文本／区域

超高分辨率 RGB／文本／区

域证据

RGB／文本／空间标注

RGB／文本／推理轨迹

RGB／文本／推理轨迹

高分辨率编码、掩膜交织生

成；指代分割

语言推理与掩膜解码；隐含语

义分割

空间注意力监督、分割查询；

复杂指代分割

任务感知文本增强、渐进训

练；指代、交互与推理分割

两阶段指令微调；跨影像目标

定位

多传感器对齐、指令微调；

问答、定位

多源空间提示融合；

问答、定位、分割

多传感器统一指令学习；

分类、检测、问答

空间注意力提示、跨传感器

融合；问答、推理

全粒度对齐、渐进模态适配；

9 类理解任务

SAR 领域视觉指令微调；

描述、问答

变化指令微调；变化描述、

量化、定位

时序指令微调；变化问答、

灾害分析

时序指令微调；变化量化、

城市演化

词元裁剪、锚点选择；8K 影像

问答

SFT＋GRPO、主动感知；

大幅面问答、定位

多分支探索、证据状态管理；

主动空间理解

SFT＋GRPO、任务感知奖励；

空间与变化推理

感知约束推理链、GRPO；

空间推理

逻辑一致性强化学习；

地理推理、问答

模型（年份） 主要数据集 数据规模 数据模态 训练方式及主要任务

注：LoRA（low‑rank adaptation）为低秩适配；SFT（supervised fine‑tuning）为监督微调；RL（reinforcement learning）为强化学习；GRPO
（group relative policy optimization）为组相对策略优化；CoT（chain‑of‑thought）为思维链；VHM（versatile and honest vision language 
model）为通用且可靠的视觉语言模型。

续表
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早期遥感自回归生成式预训练模型研究主

要关注通用模型的领域适配。LIU 等［118］提出大

型语言与视觉助手（large language and vision as‑
sistant，LLaVA），利用视觉指令微调建立多模态

交互框架，为遥感生成式模型提供了技术基础。

HU 等［57］提 出 RSGPT，构 建 RSICap 数 据 集 与

RSIEval 评测基准，增强遥感场景描述能力；BA‑
ZI 等［91］提 出 RS-LLaVA，通 过 低 秩 适 配（low-

rank adaptation，LoRA）与多任务指令训练实现图

像描述和视觉问答的联合建模。为突破单一任

务的局限，ZHAN 等［94］提出 SkyEyeGPT，构建约

96.8 万条多任务指令数据，通过两阶段微调统一

图像描述、视觉问答、场景分类与视觉定位等任

务。随着任务类型不断扩展，研究进一步关注地

理知识融入与视觉语言表征优化。MUHTAR
等［92］提出 LHRS-Bot，利用志愿地理信息（volun‑
teered geographic information，VGI）构建多层级

视觉语言对齐数据，并通过指令学习增强地理场

景理解；LI 等［96］提出 LHRS-Bot-Nova，通过改进

视觉编码与跨模态连接模块，结合空间认知指令

提升领域语义理解能力。然而，整图级视觉表征

难以充分刻画密集小目标及复杂空间关系，推动

研究由全局语义理解向细粒度空间解译拓展。

KUCKREJA 等［13］提出 GeoChat，通过区域指令与

坐标生成实现对象问答和目标定位；ZHANG
等［97］提出 EarthMarker，引入点和边界框等视觉

提示，支持图像级、区域级和点级交互理解。在

此基础上，研究进一步将语言指令与像素级预测

相结合。OU 等［98］提出 GeoPix，通过语言驱动的

掩膜预测机制实现细粒度地物分割；SHABBIR
等［99］提出 GeoPixel，结合高分辨率视觉编码与掩

膜交织生成，支持最高 4 K 影像的单目标与多目

标分割。除空间理解粒度的拓展外，多源遥感观

测也推动生成式模型向多传感器联合理解发展。

ZHANG 等［104］提出 EarthGPT，构建 MMRS-1M
数据集，通过统一指令微调融合光学、SAR 和红

外影像，实现多传感器遥感解译；SONI 等［106］提

出 EarthDial，进一步整合 RGB、SAR、多光谱及多

时相影像，支持分类、检测、问答、定位与变化分

析等任务。

遥感自回归生成式视觉语言模型逐步由领

域指令适配向多任务统一建模、由全局场景理解

向精细空间解译、由单一影像向多传感器联合理

解拓展。然而，细粒度视觉信息损失、多模态语

义冲突及语言先验引发的无依据生成仍制约解

译可靠性，亟需加强视觉证据约束与空间语义一

致性。

2.4　遥感文本条件生成模型

遥感影像理解与生成的协同建模旨在建立

视觉内容与语言语义之间的双向映射，使模型既

能够从影像中提取地理信息，又能够依据语义条

件生成符合地物属性与空间关系的遥感场景。

遥感文本条件影像生成与编辑的代表性模型

见表 5。

早期遥感文本条件生成模型研究主要关注

文 本 条 件 影 像 生 成 ，ZHAO 等［123］提 出 Struc‑
GAN，通过结构化生成对抗网络（generative ad‑

versarial network，GAN）学习增强文本与地物布

局的一致性；SEBAQ 等［119］提出 RSDiff，利用文

本条件与级联扩散生成遥感影像；TANG 等［124］

表 5　遥感文本条件影像生成与编辑的代表性模型

Table 5　Representative Models for Text-Conditioned Remote Sensing Image Generation and Editing

代表模型（年份）

RSDiff[119]（2024）

DiffusionSat[120]

（2024）

Text2Earth[82]

（2025）

RSEdit[121]

（2026）

GeoOne[122]

（2026）

主要数据集

RSICD

fMoW、Satlas、
SpaceNet等

Git-10M

遥感影像编辑数据

GeoStructOmni

数据规模

10 921 幅影像

约 1 050 万图文对

超过 6 万组双时相

影像对

超过 47 万图文对

数据模态

RGB／文本

RGB／多光谱／文本／时空

元数据

RGB／文本／地理信息

双时相 RGB／文本指令

RGB／SAR／NIR／DEM／

地图／文本

核心方法与任务

文本条件级联扩散；遥感影像生成

时空条件扩散；影像生成、超分辨与

修复

分辨率引导、动态条件适配；多尺度

生成与编辑

条件扩散编辑；局部地物修改、结构

保持

时序语义解耦；影像生成、零样本

描述

注：NIR（near infrared）为近红外；DEM（digital elevation model）为数字高程模型。
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提出 CRS-Diff，进一步融合文本、元数据及参考

影像，提高生成过程的可控性。随着生成模型规

模 与 语 义 建 模 能 力 的 提 升 ，LIU 等［82］提 出

Text2Earth，基于大规模遥感图文数据构建生成

基础模型，支持多分辨率影像生成与编辑。在此

基础上，研究进一步由独立的条件生成向理解与

生 成 统 一 建 模 发 展 。 ZHANG 等［122］ 提 出

GeoOne，通过时序语义解耦机制协调地理结构

与语义条件，实现遥感影像生成和零样本描述。

HOU 等［125］提出 UniEarth，基于 Mamba-2 架构构

建共享表征，并通过跨模态语义锚定与难度感知

优化联合学习影像生成、描述、问答和场景分类。

进一步地，ZHANG 等［126］提出 Uni-RS，通过空间

布局规划与空间感知查询监督，缓解影像理解与

生成过程中的空间关系不一致问题，同时支持图

像描述、视觉问答、目标定位及文本生成影像。

相关研究呈现出由文本条件生成向视觉语言双

向建模、由独立任务优化向理解与生成协同学习

的发展趋势，为遥感场景语义一致性建模与可控

数据构建提供了新的技术路径。

随着高分辨率多模态遥感视觉语言模型向

复杂地理场景理解拓展，相关研究逐步聚焦于高

分辨率感知、多时相变化理解与复杂地理推理。

在高分辨率感知方面，GeoLLaVA-8K 通过视觉

词 元 筛 选 提 升 大 幅 面 影 像 编 码 效 率［112］，Zoo‑
mEarth 进一步引入主动感知机制，实现任务驱动

的局部区域探索［113］。在时序理解方面，TEO‑
Chat 通过多时相指令学习支持变化问答与灾害

分析［110］，DVLChat 进一步拓展至变化量化和长

期 城 市 演 化 描 述［111］。 在 地 理 推 理 方 面 ，RS‑
Thinker 通过感知约束的推理链增强视觉证据与

推理过程的关联［116］，GeoReason 利用逻辑一致性

强化学习提升推理与回答的一致性［117］。遥感理

解基础模型正由静态场景识别向多尺度感知、动

态过程理解及证据约束的复杂地理推理发展，但

在跨尺度信息融合、时序变化解释及推理结果可

靠性方面仍面临挑战。

3　遥感决策服务平台

在遥感影像基础模型与遥感理解基础模型

等算法能力的支撑下，为实现从数据供给到智能

决策的贯通，遥感平台的能力由数据共享逐步扩

展至在线计算，再进一步延伸至面向任务的智能

决策，可归纳为遥感数据服务平台、遥感计算服

务平台与遥感软硬一体智能决策服务 3 类。其

中，数据服务负责观测资料的整理、存储、检索与

供给，输出可使用的数据及其质量信息；计算服

务按既定流程运行算法与模型，输出解译结果或

专题产品；决策服务则结合分析结果、业务目标

与装备条件，确定任务优先级与后续行动。三者

分别对应数据供给、分析处理与行动安排。一个

平台可兼具多种能力，但应依据其实际提供的服

务加以区分。

3.1　遥感数据服务平台

遥感数据服务平台以数据供给为主要职责，

发展重点是将分散的影像档案组织为质量可查、

时空关系明确的数据集合。澳大利亚地学数据

立方体将长期卫星观测纳入统一时空网格，数字

地球澳大利亚（digital earth Australia，DEA）在此

基础上提供持续更新的数据产品［127-128］。Landsat
分析就绪数据（analysis ready data，ARD）通过几

何、辐射校正和质量标记，减少用户重复预处理

的工作［129］；HLS 协调 Landsat与 Sentinel-2 观测数

据的差异，HLS 2.0 进一步检验多传感器地表反

射率的一致性［130-131］。这类平台将标准化处理前

移至数据生产和发布环节，用户获取的既有影像

像素数据，也有处理版本和质量信息。对于高分

辨率多模态数据，统一网格只是组织条件，光学、

SAR 与高光谱的成像差异仍需在元数据和质量

说明中保留。

数据供给从本地文件转向网络访问后，目录

规 范 与 存 储 布 局 成 为 平 台 建 设 的 重 要 内 容 。

STAC 用统一元数据描述观测时间、覆盖范围和

数据资产，于 2025 年成为开放地理空间联盟

（open geospatial consortium，OGC）的 社 区 标

准［132］；COG 结合瓦片、概览和超文本传输协议

（hypertext transfer protocol，HTTP）的范围请求，

支持只读取影像中需要的区域［133］，Zarr 以分块数

组组织多维数据［134］。这些方法使检索结果能够

对应到具体的数据位置，并减少整景下载。软件

中的索引与分块方式需要适应对象存储、缓存和

网络条件：高分辨率影像可按空间窗口读取，多

时相集合则需兼顾时间维度的访问。块过小会

增加请求次数，过大又会读取无关数据，数据服

务应根据常用访问方式配置存储，减少无效请求

与多余读取。

数据服务还提供按需构建的数据集合和可

复用的表征产品，地球系统数据立方体组织空

间、时间和变量维度的数据［135］，Cubo 根据位置、

分辨率与时段，从 STAC 目录和 COG 资产中生

成面向学习任务的数据立方体［136］。 Microsoft 
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Planetary Computer 连接多源数据目录与访问接

口［137］，Rasteret 通过可查询索引和按需像素读取

减少云端 COG 访问的重复开销［138］。AlphaEarth 
Foundations 提供由多源观测生成的年度地表嵌

入，可作为少样本制图的共享表征［43］。

3.2　遥感计算服务平台

遥感计算服务平台接收数据和处理要求，完

成算法执行、模型训练与推理，交付分析结果。

Google Earth Engine 把在线算子与分布式执行结

合，减少本地下载和环境配置［139］；开放地球引擎

OGE 通过数据、算法与算力的耦合支撑在线分

析［140］。计算服务的发展由单机处理转向数据所

在位置附近的并行执行。Gdalcubes 利用延迟执

行和分块处理组织计算［141］，Xarray 以带标签的多

维数组保留维度含义［142］，Pangeo 连接云优化数

据与按需分布式计算［143］。服务器的内存、存储及

网络条件决定分块规模与并发上限，高分辨率任

务还需处理跨块目标拼接和多模态配准。云到

GPU 吞吐研究表明，瓦片对齐读取与加载线程配

置会影响训练数据供给［144］，因此计算效率需同时

考察运算、读取和传输开销。

遥感数据在线计算进一步要求处理流程能

够跨平台复用，OpenEO 用处理图描述数据加载、

运算与输出［145］，其联邦处理研究通过聚合器拆分

跨云工作流，在不同后端之间传递中间结果［146］。

OGC API‑Processes 提供处理任务与作业状态接

口［147］，Copernicus Data Space Ecosystem 集成在

线处理及数据访问接口［148］。基础模型的应用则

使平台增加了训练、微调和模型服务：TorchGeo
提供地理空间数据组合、采样与预处理组件［149］，

TerraTorch 组织模型骨干、任务头和配置式微

调［150］，TerraStackAI 连接数据准备、微调和推理

服 务 器 ，并 以 弹 性 扩 缩 容 支 持 批 量 及 交 互 调

用［151］。这类平台按照已确定的流程分配计算资

源、管理依赖与模型版本。后端调度属于执行管

理，其目标是完成计算作业，业务任务的优先次

序和后续观测安排则由决策服务确定。

此外，计算能力向机载、星载设备延伸时，还

需解决模型与资源受限边缘硬件的适配问题。

SiamOHOT（Siamese network for onboard hyper‑
spectral object tracking）通过空间 -光谱蒸馏实现

轻量高光谱跟踪［152］，DisasterKD（disaster knowledge 
distillation）利用频率引导和跨解码器蒸馏保留灾

害损毁结构［153］，Prithvi 与 TerraMind 轻量版探索

基础模型在边缘设备上的复用［154］，硬件感知架构

搜索依据目标设备的实测时延与资源占用选择

网络［155］，Φ -Sat-1 验证星上神经网络云筛查［156］，

WorldFloods 研究低成本卫星洪水制图［157］，后续

试验展示地面重训练、模型上注与星上更新推

理［158］，RaVÆn 以无监督变化检测筛选优先下传

区域，并开展资源受限硬件验证［159］，Φ -sat-2 于

2025 年进入科学阶段，开展云检测、舰船检测、压

缩与制图等应用［160］。SMFD（spiking multimodal 
fusion detection）融合微光和红外信息，结合脉冲

计算与神经形态硬件验证夜间灾害受困人员实

时应急搜救能力［161］。上述研究为近观测端处理

提供了算法和设备基础，部署收益仍需按前处

理、推理、数据搬运和产品输出的完整流程衡量。

3.3　遥感软硬一体智能决策服务

在遥感数据服务平台和计算服务平台建立

的基础上，遥感软硬一体智能决策服务根据分析

结果制定任务方案，并在执行中调整方案。其输

入除遥感产品外，还包括业务目标、事件状态和

可用装备；输出是观测、传输或核查安排，以及供

业务人员判断的处置建议。GeoLLM-Engine 提

供多工具调用的地理空间任务环境［162］，GeoLLM-

Squad 通过全局编排与专业智能体协作组织遥感

工作流［163］，Earth AI 结合影像、人口和环境模型

与推理智能体，研究跨模型、跨数据源分析［164］，

REMSA 利用模型元数据，依据任务类型、输入数

据和部署条件推荐基础模型［165］。

进一步地，遥感软硬一体决策服务的核心，

是将遥感解译结果转化为可执行、可验证的任务

安排，实现信息认知与实际行动的协同。平台综

合云端分析与机载、星载筛查结果，结合数据来

源、处理流程及质量信息，核验解译结论的可靠

性，并依据任务目标与证据缺口，决定是否补充

观测、调用更精细的模型或开展现场核查［166］。任

务规划进一步统筹观测收益与设备约束，协同优

化无人机航路、卫星任务调度及多平台信息获取

顺序［167-170］。例如，针对变化检测发现的疑似灾损

区域，系统可综合判断其重要程度、现有证据和

设备剩余资源，确定补拍范围、观测时机与数据

下传优先级。执行过程中，新获取的数据与现场

核查结果持续反馈至解译和规划环节，动态修正

灾情判断与后续任务。由此，数据获取、智能解

译与任务执行不再是相互独立的处理环节，而是

形成以任务目标为牵引、以软硬资源协同为保

障、以反馈更新为驱动的闭环决策机制。

表 6 汇总了 3 类服务的代表性系统与方法。
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4　遥感智能解译脑与多场景应用

尽管遥感影像基础模型、遥感理解基础模型

与遥感决策服务平台已取得长足进展，为高分辨

率多模态遥感数据的智能感知、地学认知与应用

决策奠定了重要的技术基础，但现有遥感智能解

译体系及地学应用服务中，感知、认知与决策环

节仍相对独立，制约了高分辨率多模态遥感感知

能力，削弱了认知结果的可靠性，并降低了应用

决策的响应效率。因此，如何打破感知、认知与

决策之间的技术壁垒，构建贯通多模态感知、地

学知识认知、自主推理规划与应用决策执行的全

链路智能解译体系，成为推动遥感智能解译由单

一任务处理向复杂地学问题自主求解发展的关

键。自李德仁院士提出“对地观测脑（earth obser‑
vation brain，EOB）［171］”以来，遥感智能解译不断

模拟人脑感知和认知过程，以期构建集测量、目

标感知、认知为一体的实时智能对地观测系统。

遥感智能解译脑（remote sensing intelligent inter‑
pretation brain，RSI2_Brain）理论框架［14］正是对这

一发展方向的初步探索，旨在借鉴人脑感知、认

知与决策的协同机制，统筹遥感基础模型、地学

知识、智能体与软硬件平台，探索形成感知-认知-

决策一体化的理论框架与技术体系，并服务于常

态监测与灾害应急等典型应用。

4.1　遥感智能解译脑技术思想来源与定义

人脑整合视觉、听觉、嗅觉、味觉和触觉等多

模态信息，并通过学习、记忆、认知与决策实现灵

活的信息处理。这些功能启发了类脑智能对通

用学习能力与低能耗运行方式的探索。当前，类

脑 计 算 研 究 主 要 涉 及 模 型 -框 架 -平 台 3 个 层

面［172］，通过混合计算架构和互补感知通路等设

计 ，探 索 提 高 计 算 能 效 与 感 知 效 率 的 实 现 方

式［173-174］。借鉴这一功能组织方式，遥感智能解译

表 6　遥感数据、计算与软硬一体智能决策服务的代表性系统与方法

Table 6　Representative Systems and Methods for Three Types of Remote Sensing Platform Services

服务平台

遥感数据服务平台

遥感计算服务平台

遥感软硬一体智能

决策服务

系统或方法

澳大利亚地学数据立方体 [127]

HLS 2.0[131]

STAC 1.1.0[132]

COG 1.0[133]

cubo[136]

AlphaEarth Foundations[43]

Google Earth Engine[139]

OGE[140]

openEO [146]

Pangeo[1423

TerraTorch[150]

TerraStackAI[151]

DisasterKD[153]

Prithvi/TerraMind 轻量版 [154]

Φ-sat-2[160]

SMFD[161]

GeoLLM-Squad[163]

Earth AI[164]

REMSA[165]

多无人机自适应路径规划 [170]

年份

2017

2025

2025

2023

2024

2025

2017

2025

2025

2021

2025

2026

2026

2025

2025

2026

2025

2025

2026

2023

运行载体

地面/云端

地面/云端

地面/云端

地面/云端

地面/云端

云端集群

云端集群

云端集群

云端集群

云端集群

地面/云端

地面/云端

机载平台

地面/云端

星载平台

机载平台

地面/云端

云端集群

地面/云端

地面/云端

关键技术

数据一致化、数据立方体

数据一致化

时空索引

云原生存储

时空索引、数据立方体

共享表征

并行计算、工作流编排

数据立方体、工作流编排

工作流编排、并行计算

云原生存储、并行计算

模型服务

工作流编排、模型服务

模型压缩、在线推理

模型压缩、硬件适配

硬件适配、在线推理

脉冲计算、硬件适配

智能体编排、工作流编排

智能体编排、模型服务

智能体编排、模型服务

主动观测

应用场景

时序监测

时序监测、区域制图

数据检索

数据检索、区域制图

时序监测、区域制图

区域制图

时序监测、区域制图

时序监测、区域制图

时序监测、区域制图

时序监测

区域制图、灾害评估

区域制图、灾害评估

灾害评估

区域制图、灾害评估

区域制图、应急观测

应急观测

区域制图、灾害评估

区域制图、灾害评估

区域制图、灾害评估

时序监测、应急观测

注 ：STAC（spatiotemporal asset catalog）为 空 间 时 相 资 产 目 录 ；COG（cloud optimized GeoTIFF）为 云 优 化 GeoTIFF；OGE（open 
geospatial engine）为开放地球引擎；SMFD（spiking multimodal fusion detector）为脉冲多模态融合检测器；REMSA 是面向遥感基础模型

选择的约束感知智能体。
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脑的总体技术思想如图 4 所示：多模态对地观测

提供感知输入，层次化信息组织连接像素、目标、

场景和知识表达，软硬协同支撑信息传递及决策

响应，应用需求则通过反馈影响后续对地观测。

具体而言，遥感智能解译脑借鉴人脑感知与

认知系统的功能组织方式，构建采集—处理—传

输软硬一体化系统。感知阶段参考多感官信息

整合机制，对多模态遥感数据进行压缩与自主感

知，识别地物及其状态；认知阶段借鉴外侧膝状

体核（lateral geniculate nucleus，LGN）、初级视觉

皮层（primary visual cortex，V1）、V2~V4 视觉区

域（visual areas 2~4）、中颞视觉区（middle tempo‑
ral area，MT）和下颞叶皮层（inferior temporal cor‑
tex，IT）的分层处理思想，结合空间关系、时间变

化和领域知识，理解地物之间的联系及变化过

程；决策阶段参考前额叶皮层的决策功能，依据

认知结果与任务需求确定后续观测、传输、计算

或行动方案。最终实现 6 个 W 和 4 个 R 的快速地

学 应 用 ，6W 分 别 回 答 何 时（When）、何 地

（Where）、何种对象（What Object）、发生何种变化

（What Change）、为 何 变 化（Why）及 如 何 响 应

（What Reaction）；4R 强 调 在 恰 当 时 间（Right 
Time）、恰 当 地 点（Right Place），向 合 适 人 员

（Right Person）提供所需数据、信息或知识（Right 
Data/Information/Knowledge）。感知、认知与决

策构成连续的信息链，但并非简单串行流程。例

如，决策端发现证据不足，可要求重新观测；认知

端发现不同传感器的结果相互矛盾，可回到感知

端检查配准与数据质量；感知端识别出异常分

布，则应促使系统调整输出的可信度。因此，闭

环需要将不确定性和资源状态与语义结果一起

传递，为后续判断与行动提供依据。

由此，RSI2_Brain 可定义为一种具备多模遥

感数据通用感知、模型自主学习可演化、像素 -目

标 -场景 -描述脑认知与推理、软硬一体化低功耗

等能力，支撑快速决策应用的新型遥感解译体

系［14］。如图 5 所示，首先，面向高分辨率多模态遥

感数据的异构性与复杂性，通过多源传感器协同

和多模态特征融合，实现遥感数据的通用感知与

统一表征；其次，借鉴人脑的学习与记忆机制，结

合模型自主学习和持续演化，实现遥感解译模型

的动态适应与能力更新。在此基础上，面向像

素、目标、场景与变化等多层次解译需求，融合遥

感影像特征、领域知识与推理机制，推动遥感智

能解译由信息提取向语义认知与逻辑推理发展。

进一步地，通过遥感载荷、智能处理算法与嵌入

式计算硬件的软硬件协同设计，实现数据采集、

处理与传输的一体化协同，在降低系统能耗与响

应时延的同时，支撑复杂场景下的快速决策与任

务执行。最终推动遥感智能解译向多模态通用

感知、自主学习演化、多层次认知推理与软硬件

协同决策深度融合的新型智能体系发展。

图 4　遥感智能解译脑总体技术思想来源 [14]（功能组织启发）

Fig.  4　Overall Conceptual Origins of the RSI2_Brain[14] (Inspired by Functional Organization)
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4.2　常态监测与灾害应急应用

遥感智能解译脑面向常态化对地观测与突发

灾害应急等典型应用场景，融合多模态遥感感知、

多层级地学认知、自主推理与任务决策能力，推动

遥感解译由单一任务驱动的静态信息提取向感知-

认知-决策闭环协同转变。在常态监测中，重点提

升大范围地表信息的精细化解译与动态认知能

力；在灾害应急中，则强调多源信息快速融合、灾

情演变推理与救援任务自主规划，为复杂地学场

景下的智能监测与快速响应提供支撑（图 6）。

在对地常态监测方面，遥感智能解译脑通过

像素 -目标 -场景 -推理的多层级认知能力，支撑全

国地表覆盖分类制图［175］、全球城市土地利用制

图［176］与 城 市 场 景 理 解［177］等 任 务 。 例 如 ，LIU
等［175］利用低分辨率历史产品驱动深度学习模型

训练，实现跨分辨率地表覆盖制图，在无需额外

图 5　遥感智能解译脑的定义（中间图来源于文献[14]）
Fig.  5　Definition of RSI2_Brain (The Middle Figure is Sourced from Reference [14])

图 6　对地常态监测与灾害应急响应应用示例

Fig.  6　Examples of Applications in Routine Earth Observation and Disaster Emergency Response
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标注的条件下完成全国尺度制图。此外，针对传

统遥感分类以端到端静态处理为主、难以根据地

物特征动态调整解译尺度的问题，相关研究引入

强化学习智能体，将影像块作为决策单元，以分

类精度提升为奖励信号，驱动智能体自主选择解

译尺度［178］。结果表明，智能体的尺度调整行为与

人类判读过程中对不同区域进行自适应缩放的

方式具有一定相似性。这些研究推动遥感解译

从固定尺度的静态分类向多层级认知与尺度自

适应的动态解译拓展，为大范围、精细化地表监

测提供了新的技术路径。

在灾害应急响应方面，遥感智能解译脑面向

突发变化、信息不完整与通信受损等复杂条件，推

动遥感应急模式由地面离线处理向采集、处理与

传输一体化转变，为灾情评估与夜间搜救提供实

时信息支持［14］。以洪涝灾害和夜间搜救为例，感

知阶段综合利用卫星与无人机，以及 SAR、可见

光、微光和红外等多源数据，实现昼间道路、房屋

等承灾体损毁评估［158，179］和夜间受困人员搜索与

检测［166］，并优先传输带有时空标记的关键事件信

息；认知阶段结合遥感影像、文本资料和地学知识

开展推理，生成暴雨洪涝灾害灾情分析报告，分析

洪水演变、承灾体受损情况与交通可达性，为持续

更新灾情判断和救灾决策提供依据；决策阶段依

据灾情认知结果，制定重点区域补充观测、现场核

查、救援力量配置及行动路线规划方案［167］。

5　未来发展方向

高分辨率多模态遥感智能解译正由面向单

一任务的模型驱动处理，向多源数据协同、地学

知识引导与自主决策执行相结合的遥感智能解

译脑系统发展。尽管遥感影像基础模型、遥感理

解基础模型与决策服务平台已取得显著进展，但

在多模态统一表征、时空演化推理、知识驱动的

遥感理解以及采集-处理-传输协同等方面仍存在

不足。未来，随着遥感数据获取能力、人工智能

技术与星载、机载及地面计算平台的持续发展，

遥感智能解译将进一步突破数据、模型、知识与

决策之间的技术壁垒，推动遥感基础模型更进一

步向遥感智能解译脑演进。以下从数据、信息、

知识、决策、系统与应用 5 个方面讨论未来发展

方向。

5.1　数据：从空天地协同观测走向空天地人一体化

感知

未来可借鉴人脑整合多感官输入的机制，

推动遥感数据由独立采集向协同感知、由被动

获取向任务驱动的按需观测转变。遥感数据获

取将由卫星、航空器与地面设备协同观测，进一

步拓展至融合现场调查、专家经验与人类反馈

的空天地人一体化感知。不同平台与传感器在

观测范围、空间分辨率和时间频率上具有互补

性，而现场核查与专业知识能够为遥感观测提

供语义补充和真实性验证。未来需加强多平

台、多传感器与人类参与的协同观测，构建覆盖

宏观监测、局部精细观测和现场反馈的多层次

数据体系。

5.2　信息：从单一任务解译走向多模态统一表征

与模拟生成

以类脑分层对齐机制为启发［180］，遥感基础模

型将由面向分类、检测与变化识别等单一任务的

特征学习，走向像素 -目标 -场景 -变化的多层级统

一表征与多尺度协同处理。未来可重点发展高

光谱基础模型与多模态高分辨率基础模型，强化

光谱、空间及时序信息的联合建模；结合智能体

技术［181］实现解译尺度与处理策略的自适应选择，

并利用模拟与生成式模型［120］拓展训练样本。这

些方法有助于构建兼具多模态信息融合、多层级

语义关联与跨任务迁移能力的统一表征体系，突

破传统方法对单一数据源、固定解译尺度和特定

任务的依赖，提升复杂场景下的信息提取能力，

增强模型在跨区域、跨传感器及样本稀缺条件下

的泛化适应性。

5.3　知识：从遥感信息提取走向知识引导的可信

地学认知

遥感理解基础模型使遥感分析从信息提取

进一步拓展至地物关系理解与地学知识获取。

未来需融合领域知识图谱、知识嵌入、地学规则

与多模态语义推理，将遥感观测与领域知识关

联起来，增强模型对复杂地学问题的解释和推

断能力。例如，可构建由地学思维链驱动的遥

感认知与推测智能体，将解译 -推理 -推测的一致

性与可验证性作为奖励信号，优化思维链规划，

以期实现遥感地学知识的自动结构化输出。同

时，结合多源证据验证、不确定性评估与推理过

程 追 溯 ，提 升 解 译 结 果 的 可 解 释 性 与 可 信

度［182］，为遥感智能解译脑的自主决策提供可靠

的知识支撑。

5.4　决策：从线下离线分析走向线上实时自主决策

遥感决策将由数据回传后的集中处理与人

工研判，逐步转向面向任务需求的在线推理、动
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态规划与自主执行。决策系统能够依据实时解

译结果、地学认知结论、证据不确定性及任务时

限，自主判断是否需要补充观测、调用更精细的

解译模型、调整数据传输优先级或开展现场核

查，并综合考虑通信带宽、计算资源与能源消耗

等约束，动态优化任务分配与执行方案。在此基

础上，进一步融合智能体自主规划、工具调用与

执行反馈能力，实现观测任务、解译模型和决策

策略的协同调整，推动遥感决策从预设流程驱动

向任务目标驱动、从被动响应向主动规划转变。

未来应进一步建立“认知驱动行动、行动反馈认

知”的闭环决策机制［183］。

5.5　系统与应用：从遥感智能体走向软硬一体化

的遥感智能解译脑

数据、信息、知识与决策能力的深度融合，

最终指向面向不同地学应用场景的遥感智能解

译脑体系构建。当前遥感智能解译研究仍以感

知、认知、决策等单项能力的技术集成为主，缺

乏贯通任务理解、信息获取、知识推理、决策规

划与行动执行的系统级闭环机制。系统方面，

进一步借鉴生物神经系统的信息编码与事件驱

动处理机制，发展遥感类脑脉冲计算系统，融合

多模态遥感感知、脉冲神经网络与神经形态计

算硬件［166］，探索面向动态地学场景的低功耗实

时感知、快速推理与边缘自主响应机制，为遥感

智能解译脑提供高效、低功耗的底层计算支撑。

应用方面，未来应推动遥感智能解译从单一功

能智能体向场景驱动的遥感智能解译脑演进，

面向城市治理、农业监测、生态评估与灾害应急

等领域，构建具备领域知识、任务目标与自主协

同能力的专用解译脑体系。其核心是以感知、

认知、决策与行动智能体为功能单元，通过任务

编排、记忆共享、信息反馈与策略迭代，形成多

智能体闭环协同机制［183］。同时，协同优化遥感

基础模型部署、异构算力调度、传感器观测规划

与通信传输，实现软件智能与星载、机载及地面

硬件资源的深度融合，推动遥感智能解译由技

术模块拼接走向软硬一体、自主协同与持续演

化的系统化应用。

综上所述，高分辨率多模态遥感智能解译将

沿着“空天地人一体化感知—多模态多尺度统一

表征—知识驱动的地学认知—线上实时自主决

策—软硬一体化系统集成与应用”的主线演进。

人脑机制为各环节协同提供了重要启发，而遥感

智能解译脑则是对上述能力进行系统整合的理

论探索。

6　结　语

本文系统梳理了高分辨率多模态遥感智能

解译的研究进展与发展趋势，围绕遥感影像基础

模型、遥感理解基础模型和遥感决策服务平台 3
类技术体系，分析了遥感智能解译从通用表征学

习向地学语义理解与自主决策演进的发展路径，

并进一步阐述遥感智能解译脑理论框架及其应

用。研究表明，现有方法已在高分辨率与高光谱

影像表征、多模态语义对齐、复杂场景理解、地学

知识增强及智能决策服务等方面取得积极进展，

但在多源异构数据的统一表征、复杂地学知识的

可信推理、感知与决策的闭环协同，以及资源受

限条件下的软硬件一体化运行等方面仍存在

不足。

未来，高分辨率多模态遥感智能解译将沿

着空天地人一体化感知、多模态多尺度统一表

征、知识引导的可信地学认知、线上实时自主决

策与软硬一体化系统集成的方向发展。通过融

合类脑感知机制、多模态基础模型、地学知识与

智能体技术，可推动遥感系统形成贯通信息获

取、语义理解、知识推理、任务规划与反馈更新

的全链路能力，促进遥感智能解译由面向单一

任务的模型智能向具备持续学习、可信认知、自

主决策与软硬协同能力的系统智能演进，为复

杂地学问题分析与多场景遥感应用提供新的技

术思路。
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