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摘      要  ： � 在视觉大模型快速演进的背景下，测绘遥感领域正由以分类、检测和分割为核心的单任务解译模式，逐步走向以视

觉—语言对齐、指令跟随和自然语言交互为特征的多模态理解范式。相较于自然图像场景，遥感图像具有俯视视角、

尺度跨度大、目标密集、跨传感器差异显著以及专业知识依赖强等特点，使通用视觉大模型难以直接迁移。围绕这一

问题，本文从遥感视觉 — 文本对齐的基础与难点出发，系统梳理了遥感多模态大模型的数据构建、训练范式与核心

架构演进。首先，概述了以 CLIP 类模型为基础的遥感视觉—语言表征学习及其在领域持续预训练中的发展。其次，

重点总结了遥感图文预训练数据、指令微调数据以及人机协同生成策略对模型能力形成的作用，并梳理了从全局图文

理解到空间基础关联、再到多传感器统一建模的主要技术路线。最后，结合测绘遥感业务对空间定位精度、时空一致

性、可靠性与工程可部署性的要求，分析了当前方法在遥感领域幻觉、细粒度定位、动态推理、评测体系和边缘部署

等方面面临的主要问题。
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Abstract  :  � With the rapid evolution of visual large models, the field of surveying and remote sensing is shifting 

from single-task interpretation centered on classification, detection and segmentation to a multimodal 

understanding paradigm characterized by vision-language alignment, instruction following and 

natural language interaction. Different from natural images, remote sensing images feature top-down 

perspective, large scale span, dense targets, prominent cross-sensor differences and high reliance 

on professional knowledge, making general visual large models difficult to be directly transferred. 

Focusing on this issue, this paper systematically reviews the data construction, training paradigms and 

core architecture evolution of remote sensing multimodal large models based on the fundamentals and 

difficulties of remote sensing vision-language alignment. Firstly, it summarizes remote sensing vision-

language representation learning based on CLIP and its development in domain continual pre-training. 

Secondly, it highlights the roles of remote sensing image-text pre-training data, instruction tuning 

data and human-machine collaborative generation strategies in model capability building, and sorts 

out the major technical routes from global image-text understanding to spatial correlation and multi-

sensor unified modeling. Finally, in combination with the requirements of surveying and remote sensing 

services for spatial positioning accuracy, spatiotemporal consistency, reliability and engineering 

deployability, it analyzes the main challenges existing in current methods, including model hallucination, 

fine-grained localization, dynamic reasoning, evaluation system and edge deployment in the remote 

sensing field.

Keywords  :  �remote sensing multimodal large model; vision-language alignment; instruction tuning; 

spatial correlation; visual question answering; surveying and remote sensing

引言

过去十余年，卷积神经网络和视觉 Transformer 在遥感场景分类、目标检测、变化检测与语义分割等任务中取得了显著进展，但这

类方法大多遵循“特定任务—特定模型—特定数据集”的封闭式范式。模型通常只能输出固定类别标签、边界框或分割结果，难以支持
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一、遥感视觉—语言对齐的基础与难点

为了更清晰地展示遥感视觉大模型研究从跨模态对齐基础、

数据与指令构建到架构演进、关键挑战及未来方向的整体逻辑，

本文对相关技术脉络进行了归纳，如图1所示。视觉 — 语言对

齐的目标，是将图像与文本映射到共享语义空间，使模型既能理

解视觉内容，又能根据语言指令完成检索、问答、定位与推理。

CLIP 等模型通过大规模图文对的对比学习，为多模态理解提供了

稳健基座，也成为遥感视觉大模型的重要起点 [6][7]。在此基础上，

RemoteCLIP[8] 和 GeoRSCLIP[9] 等工作通过持续预训练或领域

化扩展，将遥感图像、航拍影像与配套文本纳入统一训练框架，

提升了模型对遥感语义的敏感性和零样本迁移能力。这说明，视

觉—语言对齐不仅是模型结构问题，更依赖于领域数据和领域语

义空间的再塑造。

与自然图像相比，遥感视觉—语言对齐至少存在四方面特殊

难点。一是俯视视角缺乏明显轮廓；二是高分图像内全局场景与

微小目标并存；三是多传感器机理各异；四是场景解释高度依赖

专业先验。正因为这些因素叠加，遥感视觉大模型的研究重点，

不应只是“把通用模型搬过来”，而应是构建面向遥感场景的专

门对齐机制。进一步看，遥感视觉—语言对齐所面对的并非单一

语义映射问题，而是“视觉表征、空间关系与专业知识”三者之

间的联合耦合。自然图像中的文本描述往往围绕物体外观、动作

和场景氛围展开，而遥感语义表达更强调对象的地理功能、空间

组合和上下位层级关系。例如，同样是一片建筑群，自然图像中

的描述可能关注“住宅区”或“工厂”，而遥感判读中还需要进

一步区分其是否临近交通干线、是否呈现规则化布局、是否具备

特定的用地组织特征。这意味着，遥感视觉大模型不仅要学会把

图像片段与词汇对应起来，还需要建立对象之间、对象与区域之

间以及对象与业务知识之间的关系化表达能力。也正因如此，后

续研究逐渐从单纯提升图文相似度，转向关注多尺度区域建模、

空间基础关联和知识约束下的多模态推理。

二、数据基础与训练范式

（一）遥感图文预训练数据的构建

相较于自然图像领域可以直接从互联网获取大规模图文对，遥

感多模态模型长期受制于高质量图文数据稀缺。为缓解这一问题，

研究者开始借助地理坐标、GIS 矢量数据和开放地图语义信息构建遥

感图文预训练语料。SkyScript[10] 通过地理坐标关联开放遥感图像与

OpenStreetMap标签，形成大规模、语义多样的图文对数据集，为遥

感视觉—语言预训练提供了重要数据基础。[10] 这一策略的价值在于，

它不再仅依赖人工撰写描述，而是利用地理信息系统中已有的对象类

别、道路结构和地物属性，自动扩展视觉—文本对应关系。

不过，自动化构建的数据并不意味着可以直接满足高质量对

齐需求。GIS 标签通常更偏向对象名称与属性记录，而缺乏自然语

言中的关系表达、语义层次和任务导向。遥感大模型如果仅依赖

此类弱监督语料，往往能够学习到图文相关性，却难以支撑复杂

问答和细粒度推理。因此，预训练数据的关键不只是规模，更在

于其是否覆盖多尺度场景、专业术语、对象关系以及不同传感器

下的语义稳定性。

（二）指令微调与人机协同数据生成

在多模态大模型研究中，指令微调决定了模型能否将底层对

齐能力转化为可交互、可问答、可推理的任务能力。遥感领域的

难点在于，真实高质量的遥感对话数据非常有限。为此，研究者

普遍采用“结构化标注 + 通用大模型重写”的方式，将目标框、

分割掩码、类别标签和图像元信息组织为输入，再借助 GPT-4类

模型生成遥感问答、描述和推理指令。RSGPT[11] 即是这一方向的

早期代表，它构建了遥感图像描述与问答基准，推动了面向遥感

场景的视觉语言交互研究。 

从训练范式角度看，遥感多模态数据构建还呈现出两个值得

关注的趋势。其一，是由“静态描述型数据”向“任务驱动型数

据”扩展。前者主要回答图像内容是什么，后者则更强调模型能

否根据指令完成检索、比较、定位、判断和解释等复合任务。其

复杂语义查询、跨任务迁移以及与人类专家的自然语言交互 [1][2][3]。随着通用多模态大模型的发展，遥感智能解译正在从“视觉识别”走

向“视觉—语言联合理解”，这为地球观测信息服务方式的重构提供了新的技术契机 [4][5]。然而，通用视觉大模型并不能直接等同于遥

感解决方案。遥感图像多为俯视视角，目标尺度跨度大、密集度高，且不同传感器在成像机理、噪声形式和空间分辨率上差异显著。与

此同时，遥感业务解释还高度依赖地理知识、场景上下文和时空关系，这使得通用模型在迁移到遥感领域时容易出现语义漂移、细粒度

定位不稳以及专业知识幻觉等问题。因此，围绕视觉—语言对齐机制重构遥感大模型，已成为当前研究的核心议题。

本文围绕遥感多模态大模型的关键研究链路展开综述，重点关注视觉—语言表征基础、数据与训练范式、核心架构演进以及应用中

的现实挑战。本文聚焦遥感多模态大模型的关键链路，梳理其对齐基础、数据训练范式、核心架构演进，并剖析现实挑战与未来方向。

图1 遥感视觉大模型研究的技术框架与演进逻辑



Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License. | 069

二，是由“单模态图像问答”向“多源协同问答”扩展，即在训

练样本中同时引入影像、元数据、时间信息和传感器类型，使模

型逐步形成对遥感业务场景的上下文感知能力。对综述研究而

言，这一变化说明数据已不再只是模型训练的支撑材料，而是在

很大程度上决定了模型能力边界：数据组织方式不同，模型最终

形成的交互能力和推理深度也会显著不同。

从方法论上看，遥感指令微调数据的构建正在从单轮问答走向

多层次、多任务和多粒度组织。一类数据关注图像级理解，如场景

描述、土地利用判断和区域功能识别；另一类数据强调区域级或对

象级理解，如指代表达、目标定位和属性描述；还有一类数据尝试

融入跨时相、跨传感器和业务知识，提升模型的时空推理与专业问

答能力。人机协同机制在此过程中尤为重要：通用大模型可以提供

流畅语言，而遥感专家或规则系统则负责约束专业正确性。二者结

合，才能避免训练语料“语言好看但知识不稳”的问题。

三、核心架构与技术演进

（一）从全局图文理解到空间基础关联

遥感视觉大模型的早期工作主要关注全局图文理解，即让模

型回答“图像中有什么”“场景大致属于哪一类”这类问题。此

时，视觉编码器负责提取整图特征，语言模型则在整体语义层面

进行生成与推理。这一范式适合遥感图像描述、检索和粗粒度问

答，但难以满足“目标在哪里”“某个设施位于何处”之类更接近

业务需求的任务。GeoChat[12] 的代表性意义在于，它将高分辨率

遥感图像、多任务对话和空间基础关联结合起来，使模型不仅能

够回答图像内容，还能够根据文本指令输出对应区域或目标的位

置，从而推动遥感多模态模型由“会描述”走向“会定位”。

空间基础关联之所以重要，是因为遥感应用普遍要求把语义

结果落实到明确的地理位置上。无论是灾害应急中的受损设施定

位，还是国土调查中的地物检索，都不能只停留在文本解释层

面。与此同时，遥感图像中存在大量尺度差异显著、边界复杂甚

至旋转分布明显的目标，这使空间基础关联比自然图像场景更具

挑战。因此，这一阶段的方法设计重点，不仅包括视觉特征与文

本特征的匹配，还包括多尺度区域建模、坐标离散化表达以及高

分辨率输入下的局部推理机制。

值得注意的是，多传感器统一建模并不只是把多种影像简单拼

接输入，而是要求模型能够理解不同传感器之间在信息表达上的互

补性与差异性。光学数据更适合描述地物外观、纹理和颜色，SAR

数据则在穿透云雾、反映结构与粗糙度方面具有独特优势，红外数

据又能够补充热特征与异常状态信息。若模型无法显式处理这些差

异，就容易在统一训练中出现表征混淆，反而削弱各模态的判别能

力。因此，当前多传感器路线的关键问题，一方面在于如何通过模

态适配器、路由机制或分层对齐策略保留不同传感器的独特性，另

一方面在于如何在统一语义空间中实现跨模态信息融合，使模型既

能开展联合推理，又不丢失对单一传感器物理属性的敏感性。

（二）多传感器统一建模与任务协同

随着模型能力的提升，研究开始从单一光学图像理解扩展到多

传感器统一建模。EarthGPT[13] 试图在统一框架下处理光学、SAR 与

红外等多种遥感数据，并通过多任务指令微调提升跨传感器理解能

力。[13] 这一趋势说明，遥感视觉大模型的发展不再局限于“把图像

和文本对齐”，而是进一步迈向“把不同传感器、不同任务和不同

表达粒度纳入同一语义空间”。对于真实遥感业务而言，这种统一建

模具有明显优势：光学影像受云雾影响时，可借助 SAR 弥补感知盲

区；图像级判断与区域级定位也可以在一个对话框架中协同完成。

四、结论

总体来看，遥感视觉大模型的研究正在推动地球观测智能解

译由单一视觉识别向视觉—语言联合理解转变。以 RemoteCLIP

为代表的领域视觉—语言基座、以 SkyScript 为代表的数据构建

策略、以 RSGPT 为代表的指令微调实践，以及以 GeoChat 和

EarthGPT 为代表的空间基础关联与多传感器统一建模方法，共同

构成了当前遥感多模态大模型的主要发展脉络。从综述视角看，

这一方向的关键不在于简单复制通用视觉大模型框架，而在于面

向遥感场景重建数据、对齐、推理与评测体系。未来，随着高质

量遥感多模态数据的持续积累、几何与物理约束下的对齐机制不

断完善，以及更可靠的行业知识注入方式逐步成熟，遥感视觉大

模型有望成为测绘遥感智能解译的重要基础设施。
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