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摘 要：近年来，遥感智能解译技术快速发展，但大多为专用模型难以泛化到不同任务中，易造成资源浪费。

基础模型是一种通用可泛化的解决方案，最近在遥感领域备受关注。尽管目前有大量工作已利用遥感单时相或

多时相数据在感知识别和认知预测的部分任务上取得显著成果，但缺乏一个全面的综述给遥感基础模型提供系

统概述。因此本文首先从数据、方法和应用角度对现有遥感基础模型的研究进展进行总结，然后通过分析现状

存在的局限提出新一代遥感通用预测基础模型的设想，最后针对亟需研究的方向进行探讨与实验，为研究人员

提供遥感基础模型过去成果与未来可能性之间的桥梁。
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1　引 言

近年来，卫星发射数量呈爆炸式增长，根据

UCS （Union of Concerned Scientists）发布的卫星数

据报告，截止至 2023 年 5 月 1 日，全球有超过

1200 颗地球观测卫星在轨运行 （https：//www.
ucsusa.org/resources/satellite-database［2023-07-23］）。

随之带来的是获取大量遥感数据的能力，比如高

分系列卫星每天可覆盖全球上亿平方公里区域，下

传量达到百 TB级。丰富全面的数据可支撑多场景

（城市、乡村、山地、海洋等）、多要素（道路、植

被、车辆、飞机等）、多时相（不同季节、不同气

候等）任务。但在人工专家判读的模式下，遥感数

据利用率不到获取量的5%，难以完成多样化任务。

近年来，越来越多研究人员从事遥感智能解

译相关工作，针对不同平台、目标、任务单独设

计专用模型 （王威 等，2023；田壮壮 等，2023；

李治 等，2023），如“十三五”高分支撑技术体系

研制了近千个独立算法模型，提升了应用效益。

但这种方式需要投入的成本大，模型无法泛化到

其他任务中，在一定程度上造成了资源浪费。因

此迫切需要寻找更通用、更泛化的解决途径。

基于海量数据的“基础模型+下游任务”模式

最近在遥感领域备受关注，已成为一种可行的通

用解决方案（Sun 等，2023）。基础模型利用大规

模无标签遥感数据进行训练，以获取数据中的通

用泛化特征，再通过增量学习快速迁移，适应多

种场景或任务。在多项工作中展示了该模式的有

效性，如在场景分类、目标检测、要素分割、变

化检测等遥感国际基准数据集中精度提升显著

（Sun 等，2023；Mañas 等，2021；Li 等，2022a），

并在重点目标识别、海洋环境监测、国土资源分

类、智慧城市建设、公共卫生管理等实际业务中

刷新应用效果。但这些遥感基础模型主要着重于
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分析目标环境中已发生或已具备的信息（感知识

别）方面，一般采用的是单时相数据，较少利用

遥感时序数据。

最近有一些工作也开始探索基于多时相数据

的遥感基础模型 （Yuan 等，2022；Yuan 和 Lin，
2021，Cong等，2022），它们通过学习多时相数据

中的时间特征，提升土地覆盖、作物等时序分类

精度，但它们依旧侧重于感知识别类方向，无法

支撑气象预报、交通预测、生态演化等需要预测

目标环境未来状态信息（认知预测）的任务。去

年开始，部分研究人员在气象领域提出了气象预

测基础模型（Bi等，2022；Chen等，2023），利用

欧洲中期天气预报中心提供的ERA5数据挖掘一定

时空范围内相关气象要素的变化规律，在风速预

测、温度预测、热带气旋预测等方面取得超越传统

物理方法的效果。然而这些模型都是针对气象相关

任务的，无法适用于遥感领域其他预测方向（如森

林退化预测、舰船轨迹预测、河道变迁预测等）。

针对以上问题，结合实际应用需求，本文提

出新一代遥感通用预测基础模型的设想，通过学

习天/临/空/地多源异构多时相数据规律，获取稳定

泛化的时序通用特征，以支持多空间尺度、多时

间尺度的认知预测任务。

图 1展示了本文在谷歌学术上检索到与遥感基

础模型相关的文章。从近 4年来文章数量的变化趋

势可以发现，遥感基础模型的文章逐年增加，已

成为遥感领域的热点方向，但目前尚未有涵盖多

类基础模型的总结分析工作。此外，相比基于单

时相数据的基础模型，基于多时相数据的遥感时

序基础模型较少，且目前没有关于通用预测基础

模型的相关工作。

本文希望可以为遥感领域做出以下 3 方面

贡献：

（1） 本文对遥感基础模型论文进行全面、及

时的综述，并总结目前工作存在的局限。通过详

尽的阐述，读者可以掌握遥感基础模型的大致情况；

（2） 基于对现状的总结与分析，本文提出了

新一代遥感通用预测基础模型的设想，对满足现

实应用需求具有实际意义；

（3） 在设想的基础上，本文进一步探讨了遥

感通用预测基础模型亟需突破的技术和未来发展

方向，并通过初步实验验证了设想的可行性。

2　遥感基础模型

本文按照使用的数据（单时相/多时相）和应

用的任务类型（感知识别/认知预测），将现有遥感

基础模型分为 3类：基于单时相数据的感知识别基

础模型、基于多时相数据的感知识别基础模型、

基于多时相数据的认知预测基础模型。本节将依

次综述每类遥感基础模型的现状，并总结分析现

有方法的局限。

2.1　基于单时相数据的感知识别基础模型

与自然场景类似，遥感领域的基础模型大多

采用自监督学习方式，基于大量未标记的遥感单

时相数据，挖掘通用表征信息，并迁移到分类、

检测、分割、变化检测等感知识别类下游任务中。

本文根据采用的自监督学习方法的不同，将现有

基于单时相数据的感知识别基础模型分为基于对

比式学习的基础模型和基于生成式学习的基础模

型，如图 2所示，并在表 1中总结了每个模型使用

的方法、数据和任务。

图1　遥感基础模型文章统计（此次检索于2023年6月进行）

Fig. 1　Statistics of related literatures of remote sensing 
foundation model （The search was conducted on June 2023）

图2　对比式学习与生成式学习的对比

Fig. 2　A comparison of the contrastive learning and 
generative learning
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表1　基于单时相数据的感知识别基础模型总结

Table 1　　A gallery of the foundation model of perceptual recognition based on single-temporal data

类别

对
比
式
学
习

生
成
式
学
习

方法

Jung等（2022）：利用多个遥感视图求平均表示

Ayush等（2021）：时序遥感图像作为正对，同时结合地理位置信息

Jain等（2021）：将多光谱和SAR图像视为一张图像的不同增强视图

Stojnić和Risojević（2021）：在遥感场景中应用CMC算法

Zheng等（2021）：将MoCo、CLD与几何增强结合

SeCo（Mañas等，2021）：将对比学习方法与遥感时间信息相结合

GeoKR（Li等，2022a）：使用地理知识驱动遥感图像表示学习

GeCo（Li等，2022b）：利用全球土地覆盖产品进行预训练网络的自适应
校正

RS-BYOL（Jain等，2022）：将光谱信息和空间分辨率信息作为隐式增强
学习不变特征嵌入

Bourcier等（2022）：设计扩展动量对比框架进行遥感预训练

MATTER（Akiva 等，2022）：利用多时相遥感图像学习光照与视角的不
变性

CSP（Mai等，2023）：使用双编码器分别对图像和地理位置进行编码，并
用对比损失学习一致性位置表示

DINO-MC（Wanyan等，2023）：不同尺寸作物的局部视图取代固定视图
的方式进行训练

Patnala等（2023）：使用大气校正生成遥感图像的多个视图

IaI-SimCLR（Prexl 和 Schmitt，2023）：利用遥感图像的地理信息提升负
例难度

CACo（Mall等，2023）：利用卫星图像的时序不变性特点设计新型对比
损失

Heidler等（2023）：通过配对的遥感图像和音频数据间的对应关系提取
遥感场景特性

SSL4EO-L（Stewart等，2023）：通过三种不同的传感器和两种产品学习
Landsat数据特征

TOV（Tao等，2023）：先学习自然场景数据集中的通用知识，然后学习遥
感数据集中的领域相关专业知识完成模型训练

Vincenzi等（2021）：利用高维光谱进行可见颜色的重建

RingMo（Sun等，2023）：并设计了针对复杂场景内小型密集物体的基础
模型训练方法

Scale-MAE（Reed等，2023）：在预训练过程中明确学习不同已知尺度的
数据间的关系

RVSA（Wang 等，2022a）：设计旋转可变尺寸窗口注意力模块学习遥感
特征

Cha等（2023）：扩增ViT参数量，并训练获取十亿级的遥感基础模型

CMID（Muhtar等，2023）：通过自蒸馏将对比学习与生成式学习结合
训练

GFM（Mendieta等，2023）：利用遥感数据时空结构的地理感知学习

数据

ImageNet、xView
fMoW、GeoImageNet

Sen12MS
ImageNet1000、
BigEarthNet等

KWD-Pre
SeCo

Levir-KR

Levir-KR

Sen12MS
fMoW

Sentinel-2

iNat2018、fMoW

SeCo
SeCo

SEN12MS

Sentinel-2

SoundingEarth

SSL4EO-L

TOV-NI、TOV-RS
BigEarthNet

RingMo

FMoW

MillionAID

MillionAID

MillionAID

GeoPile

任务

场景分类

语义分割、目标检测、
土地覆盖分类

场景分类

场景分类

野生动物识别

场景分类、变化检测

场景分类、目标检测、
语义分割、云/雪检测

场景分类、语义分割、
目标检测

场景分类、语义分割

场景分类、车辆检测

场景分类、语义分割、
变化检测

细粒度物种识别、
场景分类

场景分类、变化检测

场景分类

场景分类、作物分类、
生物数量估计

土地覆盖分类、
语义分割、变化检测

场景分类、场景分割、
视听场景分类、跨模态检索

场景分类、语义分割

场景分类、目标检测、
语义分割

场景分类、病毒检测

场景分类、目标检测、
语义分割、变化检测

土地利用分类、
语义分割

目标检测、场景分类、
语义分割

旋转目标检测、
语义分割

场景分类、语义分割、
对象检测、变化检测

场景分类、语义分割、
目标检测

1669



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2024, 28（7）

部分遥感基础模型基于对比学习方法，如

MoCo （He 等，2020；Chen 等，2020c；Chen 等，

2021）、 SimCLR （Chen 等 ， 2020a； Chen 等 ，

2020b） 和 CMC （Tian 等，2020），通过数据增强

产生多个样本，再利用对比损失学习通用特征。

Jung等（2022）提出一种基于 SimCLR框架的遥感

平滑表示的自监督学习方法，输入多个图像并对

其表示进行平均化操作。Zheng等（2021）结合了

MoCo与几何增强等方法，提升了预训练模型的性

能。部分研究人员发现可以利用遥感中同一个空

间位置在不同时相上的数据属于同一类别的特点，

因此设计了多时相视角的对比学习方法。Mañas等
（2021） 提出季节性对比损失进行遥感基础模型

SeCo 的训练，并收集大量遥感数据构建了同名数

据集，在分类、变化检测等任务中取得显著效果。

Mall 等 （2023） 使用时序信息来对比具有长期和

短期差异的图像，同时利用卫星图像不经常变化

的特点设计了一种新的对比损失CACo Loss，和现

有基础模型相比，提高了模型在土地覆盖分类、

语义分割、变化检测等方面的准确率。在此基础

上，一些研究人员还结合了遥感图像自带的地理

信息提升基础模型性能。Li等（2022a）提出遥感

地理知识驱动的基础模型训练方法 GeoKR，将土

地覆盖产品和地理位置视为地理知识，为模型训

练提供自监督信息，同时构建了大规模数据集

LevirKR支撑模型训练，减轻了场景分类、语义分

割、目标检测等下游任务的标注负担。GeCo （Li
等，2022b）方法利用地理先验知识指导并纠正表

示学习过程，保证自适应校正过程的正确性，消

除偏差影响，在场景分类、语义分割、目标检测

等任务中取得了更好的效果。除此之外，还有一

些工作引入了其他数据进行对比学习，如多光谱、

SAR 等多模态数据、音频数据等。Jain 等（2021）
将多光谱和 SAR 图像视为一张图像的不同增强视

图来学习它们之间的相似性，以此获得更好的一

致性表示。Heidler 等 （2023） 使用配对的图像和

音频数据进行训练，利用图像和音频数据间的对

应关系，学习遥感场景中的关键属性，在航拍场

景分类、航拍语义分割、视听场景分类、跨模态检

索等任务中进行实验，证明方法的有效性。

随着基于 Transformer 的生成式学习方法在计

算机视觉领域基础模型方面取得巨大的成功，越

来越多遥感领域的基础模型使用生成式学习，取

得了较好的效果。Sun等（2023）率先提出RingMo
遥感基础模型框架，构建了百万级大规模遥感数

据集，并设计了针对复杂场景内小型密集物体的

基础模型训练方法。在场景分类、目标检测、语

义分割、变化检测等任务的国际标准数据集中性

能提升显著。Scale-MAE （Reed 等，2023） 以已

知比例掩码的输入图像来训练基础模型，在整个

预训练过程中明确学习不同已知尺度的数据之间

的关系，在 8个遥感数据集上实现了下游任务的效

果提升。Wang等（2022a）基于ViT提出针对多样

遥感任务的基础模型RVSA，使用旋转可变尺寸窗

口注意力来适应遥感图像的大尺寸和目标的任意

方向，显著提高基础模型在分类、检测和分割等

任务的准确率。Cha等（2023）构建了遥感领域十

亿级基础模型，发现模型性能和数据效率随着参

数数量的增加而提高，在旋转目标检测和语义分

割等下游任务中实现了先进的性能。CMID 模型

（Muhtar等，2023）以自蒸馏的方式将对比式学习

与生成式学习结合来学习全局和局部表示，CMID
还可与CNN、ViT兼容，在多个下游任务中具有更

好性能。Mendieta等（2023）以构建高效的遥感基

础模型为立足点，首先建立了小型但多样化的数

据集 GeoPile，然后提出多目标持续预训练范式，

兼顾蒸馏学习和生成式自监督学习，在利用最小

资源的同时显著提升模型性能。

2.2　基于多时相数据的感知识别基础模型

近年来随着遥感技术发展，能够获取到时间

间隔更短、空间分辨率更高的地球观测数据，针

对同一地理区域连续获取的数据可转化为时序遥

感数据（Gómez 等，2016），此类数据包含丰富的

地表状态和动态演变信息，常用来对局部或大范

围的地表覆盖进行研究（Ienco等，2019）。

和基于单时相数据的感知识别基础模型类

似，自监督学习方法常被用于时序遥感数据训

练，并应用于土地覆盖、作物等细粒度分类任务

中，表 2 对常见的基于多时相数据的感知识别基

础模型使用的数据和任务进行了总结。 SITS-
Former （Yuan 等，2022） 基于 Transformer 利用自

监督学习通过缺失数据补全任务在大量未标记的

Sentinel-2多时相数据上进行训练。给定一个不完

整的多时相数据，部分数据被随机掩码，模型被

要求根据未掩码数据的信息恢复掩码数据，因此
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模型可从数据中捕获高级的空间和时间依赖性，

学习到判别性特征。SITS-Former 将训练好的模

型参数迁移到作物分类任务中获得显著的性能

增益。

与此同时，基于多时相数据的感知识别基础

模型不断扩展应用于其他下游任务。针对时序遥

感数据标记少的问题，Yuan 和 Lin （2021） 提出

SITS-BERT 模型，利用多时相数据固有的时间结

构学习相关的通用时间特征，进行作物分类和土

地覆盖研究，提高了模型的泛化性能并减少过拟

合的风险。Cong 等 （2022） 提出一种基于 MAE
（He等，2022）的多光谱多时相基础模型 SatMAE，

通过跨时间独立掩码方法充分利用时序信息，同

时将多光谱数据编码为带有不同光谱的位置嵌入

的频谱组，最后将训练好的基础模型参数迁移到

土地覆盖分类和建筑物分割下游任务中，均取得

了良好的结果。Tseng等（2024）提出一个专为地

球观测多时相数据设计的基于 Transformer 的轻量

级基础模型，通过自监督学习方法充分利用多传

感器时间序列数据的结构，显著减少基础模型训

练所需的参数量，并泛化于作物分割、燃料湿度

回归、树木分类、土地覆盖分类等任务中。

2.3　基于多时相数据的认知预测基础模型

最近认知预测类任务开始受到研究人员的关

注，因此也出现了一些基于多时相数据的认知预

测基础模型。但目前，认知预测基础模型大多服

务于气象预报应用，通过挖掘一定时空范围内相

关气象要素的时空动态特征，了解气象要素变化

规律，实现气象预测。当前已知的预测基础模型

包括 FourCastNet、盘古—气象、 GraphCast、风

乌—天气，表 3 对上述模型进行了详细介绍和

说明。

2022 年 2 月 ， NVIDIA 提 出 了 FourCastNet
（Pathak 等，2022） 天气预测模型，使用了 64 个

Nvidia A100 GPU 进 行 训 练 。 模 型 结 合 了 ViT
（Dosovitskiy等，2021）和傅里叶神经网络（Guibas

等，2022），模型的预报分辨率提升到了和物理模

型相比拟的水平，速度与物理模型相比快了多个

数量级，但在部分气象下游任务上精度仍低于传

统物理模型。盘古—气象 （Bi 等，2022） 基础模

表3　基于多时相数据的认知预测基础模型总结

Table 3　　A gallery of the foundation model of cognitive prediction based on time series data

类别

Transformer架构

图网络架构

方法

FourCastNet（Pathak等，2022）：在ViT架构中结合傅里叶神经算子

盘古—气象（Bi等，2022）：将高度信息公式化为立方体数据并应用
层次时间聚合减轻误差积累

风乌—天气（Chen等，2023）：基于多任务自动均衡权重与缓存回放
策略，减少长时序自回归预测误差

GraphCast（Lam 等，2023）：将原始经纬度网格映射到多网格，通过
深度图网络实现有效信息传递

数据

ERA5

ERA5

ERA5

ERA5

任务

飓风预测、大气层河流预测、降水预测、
温度预测、风速预测等

降水预测、温度预测、风速预测、热带气旋
预测等

湿度预测、风速预测、温度预测等

湿度预测、风速预测、温度预测等

表2　基于多时相数据的感知识别基础模型总结

Table 2　　A gallery of the foundation model of perceptual recognition based on time series data

类别

单任务

多任务

方法

SITS-Former（Yuan等，2022）：通过缺失数据补全
任务在大量未标记的Sentinel-2多时相数据上自
监督训练

SITS-BERT（Yuan和Lin，2021）：基于Transformer
利用多时相数据固有的时间结构学习相关的通
用时间特征

SatMAE（Cong等，2022）：基于MAE的多时相/多
光谱卫星图像预训练框架

Presto（Tseng等，2024）：专为地球观测多时相数
据设计的基于Transformer的轻量级基础模型

数据

Sentinel-2卫星数据

Sentinel-2卫星数据

fMoW RGB、fMoW Sentinel数据集

Sentinel-2卫星数据、ERA5气象数据、
地形数据、土地覆盖数据

任务

作物分类

作物分类、土地覆盖分类

土地覆盖分类、建筑物分割

作物分割、燃料湿度回归、树木分类、
土地覆盖分类
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型是 2022 年 11 月由华为提出的，使用了 192 个

NVIDIA Tesla-V100 GPU 进行训练，他们提出 3D 
Transformer 方法，输入和输出均为指定时间点的

三维天气状态，并结合层次化时域聚合算法最小

化迭代误差，他们的长期预报精度首次全面超过

传统方法，并将时间效率提升至秒级。2022年 12
月，ECMWF提出一种基于图神经网络的自回归模

型GraphCast （Lam等，2023），训练中模型使用了

32台Cloud TPU v4，将原始经纬度网格映射到多网

格上学习特征，通过深度图网络有效传递信息，

实验结果证明，在中期天气预报中，模型性能优

于欧洲气象中心的高精度预报。2023 年 4 月，上

海人工智能实验室提出风乌—天气 （Chen 等，

2023） 基础模型，采用多模态神经网络，结合多

任务自动均衡权重策略，加强变量间协同优化作

用，并提出了“缓存回放”策略，减少自回归预

测误差，提高长期预测的性能，模型训练使用了

32个Nvidia A100 GPU进行训练，在预报精度、预

报时效和资源效率3方面均有了显著提升。

2.4　现有遥感基础模型的局限

近年来，遥感基础模型发展迅速，在众多应

用任务中展示了显著的效果，但在认知预测方面

还处于起步阶段，在数据、方法、任务上还存在

一些局限：

（1）数据方面：当前遥感基础模型对于单时相

数据的利用较为全面，不止从卫星、无人机等多个

平台中获取数据，还涵盖了可见光、SAR、多光谱

等多种模态。然而多时相数据的应用较为局限，目

前只包含了从卫星平台获取的时序图像和气象数

据，其他平台和模态的数据没有被充分利用。

（2） 方法方面：针对时序认知预测的遥感基

础模型大多采用 Transformer 架构，只有一个模型

采用图网络。Transformer受限于输入长度的问题，

难以扩展到遥感大图中。图网络虽然可以建模多

尺度关系，但是训练一个大规模图网络难收敛，

且容易过平滑（Ying等，2021）。遥感认知预测任

务一般需要观察大场景中多个目标间的关联关系，

且多时相数据体量大，模型训练困难。目前尚未

有基础模型根据遥感特点突破常见模型架构。

（3） 应用方面：地球上的要素不断变化，因

此遥感时序认知预测应用很广泛，包含多样场景

（城市、森林、河道、气象等）、多类任务（轨迹

预测、要素演化、数值预测等），然而目前遥感预

测基础模型局限在气象领域，只能泛化到风速、

温度、湿度、热带气旋等方面，缺少通用预测基

础模型，无法适应多样场景和多种任务。

3　面向多域异构多时相数据的新一
代通用预测基础模型

基于第 2 节对现有遥感基础模型的总结与分

析，本节提出新一代遥感通用预测基础模型的设

想，并进一步讨论了在该设想下，亟需研究人员

探索的未来方向。

3.1　核心思路

构建面向遥感多时相数据的新一代通用预测

基础模型，共享学习多域异构多时相数据，支持

多空间尺度、多时间尺度的预测任务，如图 3
所示。

图3　面向多域异构时序数据的遥感通用预测基础模型

Fig. 3　Remote sensing prediction foundation model for multi-domain heterogeneous time-series data
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具体来说：

（1）数据方面：涵盖天/临/空/地多平台、轨迹

点/时序图像/视频/气象数据等多类型、可见光/
SAR/多光谱等多模态、厘米级到百米级多分辨率

的遥感多时相数据；

（2） 方法方面：结合图网络和 Transformer 模
型的优势，设计基础模型全新架构，具备对遥感

大场景中多目标交互的长时序稳定预测能力，同

时扩大模型容量，提升泛化效果；

（3） 应用方面：通用预测基础模型可应用到

多空间尺度（目标级、要素级、区域级）、多时间

尺度（近实时、小时级、长时序）的多样化认知

预测任务中。

3.2　探索性方向

新一代遥感通用预测基础模型的核心是打通

多域异构多时相数据输入及多时间/空间尺度任务

输出的信息通路，通过提取稳定泛化的时序超像

素特征，实现对未来状态的精准认知预测。为了

实现以上目的，本文提出多域时序数据表征、稳

定规律特征提取、目标环境交互影响建模以及多

任务互促推理四个探索性方向，以供从事遥感基

础模型的研究人员参考。

（1） 多域时序数据表征。为了在遥感领域实

现通用认知预测的目的，需要兼容多域异构多时

相数据，但这些数据在时间采样间隔、空间分辨

率、数据维度等多方面均有显著差异。时间采样

间隔上，普通视频的帧率为 24 帧/s，即每帧跨度

约 0.04 s；而大部分卫星受限于重访周期、云层干

扰等原因，其获取清晰数据的时间跨度以小时/天
为计量单位。在空间分辨率上，从厘米级的无人

机数据到分辨率数米的卫星数据，其囊括的范围

也从几百平方米跨越到全球尺度。在数据维度

上，输入多时相数据的形态各异，如一维轨迹、

二维气象数据、三维时序图像等不同维度的数

据。因此，如何对多域异构多时相数据进行统一

处理以实现多样特征的自动化提取是需要探索的

方向。

针对以上问题，本文提供一些可能的解决思

路以供研究人员考虑。针对时间采样间隔不一致

的问题，可通过数据相邻帧的相似度衡量时序冗

余度，并基于此为时序冗余度高的数据选取更高

的掩码比率，使得模型能够处理不同时间间隔的

数据，并具备对不同时间尺度数据的时空预测能

力。针对空间分辨率不同的问题，可采用金字塔

结构进行空间多尺度特征提取。金字塔是数据空

间多尺度表达的一种，它实际上是一张图片在不

同尺度下的集合。通过图像金字塔结构统一不同

分辨率的数据特征到同一尺度，达到不同分辨率

数据的统一处理。针对多时相数据维度不同问题，

使用不同模态专家学习一维、二维、三维数据独

有的特征，再使用“掩码预测”方式统一不同数

据的训练策略，使得模型的训练过程更加简单

高效。

（2） 时序超像素引导的稳定特征提取。时序

预测涉及在空间和时间维度上对未知系统状态的

预测，需要对各种变量间的时空依赖进行建模。

目标与环境的行为活动、变化过程遵守着显性或

隐性的规律，以往传统模型只能基于显性规律人

工建模物理方程，因此面临多重挑战。例如著名

的三体问题，每一个物体在其他两个物体的万有

引力作用下的运动方程可以表示成 6个一阶的常微

分方程。因此，一般三体问题的运动方程可以用

18 个微分方程描述。如果想要准确预测 3 个物体

的未来状态，必须求解 18个方程才能得到解析解。

在这个例子中，通过观测而获得三体状态（位置、

速度、加速度）的信息满足万有引力定律以及牛

顿第二定律。上述例子是在理想环境下的建模，

已被证明无法获得解析解，只能通过数值模拟进

行预测。而遥感场景中的目标及环境变化更加复

杂多变，其时序变化遵循多重规律，并且许多为

隐性规律，难以通过显式的方程进行建模，因此

传统预测模型难以从复杂多变的表象中挖掘隐藏

在内部的隐性规律，获取遥感数据中的稳定特征。

数据驱动的深度学习方法在一定程度上解决了复

杂场景中高维、非线性规律、隐变量的拟合问题，

然而基于单一数据源的预测基础模型只能实现单

方面任务的认知，其所存储的稳定特征都是有限

的，难以提取复杂场景下海量变化要素的规律特

征，无法完成多样化预测任务。

针对以上问题，本文提出时序超像素概念。

时序超像素定义为：在复杂变化场景中表现出稳

定规律且具有关联约束的时序像素特征集合。虽

然像素在变化，但变化规律是稳定的，时序超像

素是可通过函数建模的时序像素集。通用预测基

础模型需要从复杂、随机的变化中学习稳定和关
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联的变化规律，获取时序超像素特征，并用其进

行预测。通过多维大数据+通用基础模型的模式可

提取稳定的超像素特征，大量时序超像素特征被

提取和存储到基础模型的网络中，由此实现多样

化任务的精准预测。同时，现有基础模型通常缺

少预测的不确定性建模，可利用时序超像素整合

数据驱动和物理模型驱动方法促进可解释性，降

低预测误差，提高预测准确率。

（3） 目标环境交互影响建模。在遥感数据中

目标的行为活动规律预测是人们关注的重点之一，

目标的行为活动和时序变化除了受到物理定律的

约束之外，还会受到目标间、目标与环境间的交

互影响。目标间在时间维度上存在相互依存的关

系，使得模型在捕获长期依赖关系时面临与真实

关联偏移逐渐扩大的情况，使得演化计算结果随

时序的延长而误差逐渐增大。此外目标受到周围

地形、天气等变化环境的影响，目标行为表现出

突发性强、行动难追踪、交互变化快等特点，导

致目标行为具有随机性，在此情况下长时序预测

结果会产生较大误差。

针对上述问题，本文考虑综合利用图网络和

Transformer 增强目标—目标、目标—环境间的多

样化信息交互能力。利用图网络的谱性质设计算

法对复杂网络中的关联关系进行较准确的挖掘，

进而嵌入 Transformer 架构实现大规模网络训练，

可考虑两方面的结合方式。一方面是在位置嵌入

基础上，引入图网络的拓扑结构，以衡量节点间

的关联关系。另一方面在 Transformer 的多头注意

力基础上，加入图网络节点间特征和连接节点的

边特征的结构信息修正注意力分数。在此基础上，

本文还考虑对图网络与 Transformer 结合的方式进

行拓展，提出超图 Transformer 结构。超图与简单

图不同，对于一个简单图，其每条边均与两个顶

点相关联，即每条边的度都被限制为 2。而超图则

允许每一条边的度为任何非负整数，因此超图可

以处理多元关系和高阶关系。遥感场景中目标-目
标、目标-环境间的相互关系是多元的，超图能够

更好地建模这种多对多的关系，在目标环境交互

预测中表现出更好的性能。

（4） 异构预测任务互促推理。遥感时序预测

应用包含了目标轨迹预测、要素演化预测、数值

趋势预测等任务，各任务间差异大，具有不同时

间尺度、不同空间尺度的特点。当前遥感预测基

础模型都是针对气象预测单一应用场景的模型，

无法支撑对跨场景多任务复杂情况进行分析与预

测。此外，现有方法往往忽略对预测任务间特征

关系的显式建模，任务间特征差异明显，梯度竞

争严重，导致多任务处理能力受限，尤其是在序

列化任务流中，存在严重的灾难性遗忘问题。

本文提出的面向时序多任务的通用预测基础

模型需要增强任务间的关系，优化网络持续扩展

策略，引导模型动态更新过程中的网络参数更新

方向。通过对任务特征关系的建模，利用任务的

互补信息实现相互促进。通过适当的训练，深度

神经网络中由低到高的隐层充当着复杂程度不断

增加的特征变换，这些变换共享不同任务中共有

的隐藏特征。尽管对数域的线性分类器对不同的

任务在必要时可以分开，但特征转换仍然可以在

跨任务之间进行共享。具体来说，可先将数据特

征映射到同一个向量空间创建一个联合的数据嵌

入空间，使得多个任务可以共享特征空间中的特

征，实现任务间共性和差异的显式建模，提高多

任务推理预测精度。

3.3　初步实验进展

本团队已开展新一代遥感通用预测基础模型

的技术攻关，利用 3.2节提出的思路，采用简单直

接的方式初步构建了通用预测基础模型的原型架

构。首先利用不同模态数据专用的时序特征提取

模型将输入数据转化为模型可计算的特征序列，

然后对特征序列进行随机掩码后通过参数共享的

多维信息交互 Transformer 基础模型学习稳定的超

像素特征，进而利用之前时刻数据预测掩码的未

来时刻数据，达到通用预测基础模型融合训练的

目的。最后利用训练好的基础模型参数在多个预

测任务中进行微调实验，取得一些实验进展。用

于预训练的多域时序数据来自天/临/空/地多个平

台，涵盖时序图像、视频、轨迹点等多个类型，

共包含11359200帧数据。模型共训练200个 epoch，
优化器选用 AdamW，初始学习率设置为 0.0005，
衰减策略为余弦衰减。通过以上训练设置得到的

预测基础模型具有通用泛化的特点，适用于多种

下游任务。

本文在多类遥感认知预测下游任务上进行实

验，包括移动目标场景预测、降水即时预测、

云图预测，选用的数据集分别为 MOR-UAV、
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HuaBei2021、CloudCast。对于每个数据集，根据

数据集的常用设置划分训练集与测试集，MOR-
UAV、HuaBei2021、CloudCast 数据集的训练集比

例分别为 85%、90%、25%，SOTA 方法与本文方

法都是采用相同的训练集与测试集。其中移动目

标场景预测采用 MOR-UAV 数据集，该数据集中

包含 30 个无人机视频，移动目标包括小型汽车、

重型车辆等，场景涵盖停车场、十字路口等，因

此移动目标的运动会受到场景环境的影响。该任

务是个短时预测任务，利用前面帧的视频数据预

测未来帧。降水即时预测采用的是 HuaBei2021 数

据集，该数据集包含 2021年 6月至 8月华为地区的

雷达回波数据。该任务根据雷达探测得到的回波

数据来确定降水的变化情况，并预测数小时后雷

达回波的状态。云图预测采用的是 CloudCast数据

集，该数据集共包含 11种不同的云类型，在 2017
年—2018 年期间每 15 min 记录一次。该任务通过

给定过去一段时间的云图，学习当前时间段的时

空动态预测未来一段时间同一区域的时序云图。

具体实验结果如表4所示。

从表 4可以看出，本文设计的遥感通用预测基

础模型在 3类认知预测下游任务中，无论是精度类

指 标 还 是 误 差 类 指 标 ， 都 取 得 比 当 前 最 佳

（SOTA）方法优异的性能。图 4展示了移动目标场

景预测的可视化图，尽管 SOTA 方法 （Wang 等，

2022b） 可以提取时空特征，但预测结果比较模

糊，特别是遥感场景中的小型目标。相比之下，

本文方法预测得到的预测模型结果更清晰，更接近

真值。图 5展示了降水即时预测的可视化图，图 5
中 SOTA 方法 （Shi 等，2015） 输出的预测结果不

仅模糊，而且与真值不一致，而本文方法给出了

更清晰、更准确的结果。图 6展示了云图预测的可

视化图，可以看出本文方法的预测结果比 SOTA方

法 （Wang 等，2022b） 更接近真实值，预测结果

相对清晰。但目前训练出的预测基础模型还存在

一些缺陷，一方面是部分任务的预测结果相对模

糊，另一方面是目前模型的预测能力随着预测时

间的推移而减弱，未来本团队将通过继续改进解

决这些问题。

表4　认知预测任务定量精度对比

Table 4　　Quantitative comparison of remote sensing cognitive prediction tasks

方法

SOTA
本文方法

移动目标场景预测

SSIM↑
0.5301
0.6665

MSE↓
3206.53
1994.15

MAE↓
18731.12
12516.83

降水即时预测

SSIM↑
0.9455
0.9485

POD↑
0.2101
0.2280

FAR↓
0.3773
0.3677

云图预测

SSIM↑
0.9633
0.9640

PSNR↑
41.23
41.30

注：“↑”表示数值越高越好，“↓”表示数值越低越好。

图4　移动目标场景预测可视化结果

Fig. 4　Qualitative visual comparison of moving object scenarios prediction tasks
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以上展示了目前在新一代遥感通用预测基础

模型设想下，进行部分技术攻关后取得的初步进

展，未来本团队会继续突破相关技术，在更全面

的认知预测任务中获得明显能力增益。

4　结 论

具有通用泛化能力的基础模型对于遥感智能

解译的进一步发展至关重要。本文通过整理基于

单时相数据的感知识别基础模型、基于多时相数

据的感知识别基础模型、基于多时相数据的认知

预测的基础模型的研究现状，为研究人员提供该

领域的最新进展综述。在此基础上，通过分析当

前遥感基础模型在数据、方法、应用上存在的局

限，提出新一代遥感通用预测基础模型的设想，

并进一步明确该设想下亟需突破的 4个探索性方向

并进行初步实验。后续工作将在多域多时序数据

表征、稳定规律特征提取、目标环境交互影响建

模以及多任务互促推理方面进行针对性的关键技

术突破，同时继续探索更为通用的遥感基础模型，

将感知识别与认知预测整合到一个架构中。
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A comprehensive survey and assumption of remote sensing 
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Abstract： In recent years, remote sensing intelligent interpretation technologies have advanced rapidly, but most established models are 

task oriented. Therefore, generalizing them to different tasks is difficult, and considerable amounts of resources are wasted. The foundation 

model is a straightforward approach that has recently attracted considerable interest in the field of remote sensing. Although many works 

have achieved remarkable results in some tasks for perception recognition and cognitive prediction by using remote sensing single-temporal 

or multitemporal data, a comprehensive review that provides a systematic overview of the remote sensing foundation model is lacking. Thus, 

this paper begins by summarizing developments in research on existing remote sensing foundation models from the perspectives of data, 

methods, and applications. Then, after analyzing the current situation’s limits, we proposed a novel general predictive foundation model. 

Finally, some essential research areas were highlighted, and past achievements were linked with the future possibilities of remote sensing 

foundation model.

Existing remote sensing foundation models were categorized into three groups according to the data types used (single-temporal/

multitemporal) and the tasks involved (perceptual recognition/cognitive prediction): the foundation model of perceptual recognition based 

on single-temporal data, the foundation model of perceptual recognition based on multitemporal data, and the foundation model of cognitive 

prediction based on multitemporal data. According to the different self-supervised learning methods adopted, we divided the existing 

foundation models of perceptual recognition based on single-temporal data into those based on contrastive learning and those based on 

generative learning. According to the number of tasks, the foundation model of perceptual recognition based on multitemporal data was 

divided into a single-task-oriented foundation model and a multitask-oriented foundation model. According to different model architectures, 

the cognitive prediction foundation models based on multitemporal data were divided into transformer-based and graph network-based 

foundation models. In accordance with the aforementioned categorization, we described the current state of each type of remote sensing 

foundation models and summarized their data, methods, and application restrictions.

Based on the summary and analysis of the existing remote sensing foundation models, a novel general predictive foundation model 

assumption was proposed. The information pipeline for multidomain or temporal data input and multitime or spatial scale task output can be 

opened up by extracting stable and generalized time-series hyper-pixel features. This approach enabled the accurate cognitive prediction of 
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the future state. Tens of millions of multiplatform, multitype, multimodal, and multitemporal data were included. By combining the benefits 

of the transformer model and the graph network, a new foundation model architecture was created, which increased the model’s capacity and 

enhanced generalization while predicting multitarget interactions in large remote sensing scenes over the long term. In terms of application, 

the general predictive foundation model can be applied to diverse cognitive prediction tasks with multiple spatial and time scales. Under this 

assumption, we proposed four exploratory directions: multidomain time series data representation, stable feature extraction, object-

environment interaction modeling, and multitask interaction reasoning, aiming to provide a reference for researchers exploring remote 

sensing foundation models.

In general, foundation models with generalization ability are crucial to development of remote sensing intelligent interpretation. We 

provided an overview of current advances in this field by collating the current state of research on remote sensing foundation models. By 

analyzing the limitations of current remote sensing foundation models in terms of data, methods, and applications, we proposed a novel 

general predictive foundation model assumption and further clarified four exploratory directions that urgently need breakthroughs under this 

idea. The follow-up work will make specific and important technological breakthroughs in multidomain time series data representation, 

stable feature extraction, object-environment interaction modeling, and multitask interaction reasoning. We explored a general remote 

sensing foundation model integrating perception recognition and cognitive prediction into a single architecture.

Key words： remote sensing intelligent interpretation, remote sensing foundation models, general prediction, multi temporal data, multi-task
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