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摘要
基础模型正通过提供可泛化和可扩展的解决方案，迅速改变地球观测数据挖掘的方式，
这些方案适用于场景分类和语义分割等关键任务。虽然在地理空间领域，大多数努力
都集中在使用大规模地球观测数据集从头开始训练大型模型上，但另一种尚未充分探
索的策略是复用和组合现有的预训练模型。在这项研究中，我们探讨了是否可以有效
地结合基于遥感和通用视觉数据集预训练的基础模型，以提高在一系列关键地球观测
任务中的性能。使用GEO-Bench基准测试，我们在涵盖多种空间分辨率、传感器模式
和任务类型的 11个数据集上评估了几种著名模型，包括 Prithvi、Hiera和DOFA。结
果显示，较小的预训练模型的特征级集成可以匹配或超过大型模型的性能，同时需要
更少的训练时间和计算资源。此外，研究还强调了应用知识蒸馏将集合的优势转移到
更为紧凑的模型中的潜力，为在实际地球观测应用中部署基础模型提供了实用路径。
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1. 介绍

基础模型正在改变地球观测（EO）数据的分析。在过去几年中，许多基础模型被引
入以从大量的 EO数据中学习可泛化的表示，在各种任务上取得了显著性能，包括场景
分类和语义分割 Cong et al. (2022); Jakubik et al. (2023); Hong et al. (2024); Xiong
et al. (2024); Szwarcman et al. (2024); Duc and Fukui (2025)。这些模型通过自监督学
习在庞大的无标签遥感数据集上进行了预训练，然后针对下游任务进行微调。一个例子
是 Prithvi-EO-2.0，这是一个由 IBM和 NASA开发的基于变压器的基础模型 Szwarcman
et al. (2024)。Prithvi-EO-2.0在一个超过 420万个全球时间序列样本的数据集上进行了预
训练，这些样本来自多光谱图像的协调 Landsat – Sentinel-2（HLS）数据档案。该数据
集涵盖了美国大陆多年、30米分辨率的图像。模型使用掩码自动编码框架进行预训练以
学习丰富的时空特征。经过微调后的模型可以应用于多种任务，如洪水制图、野火烧伤痕
迹分割和多时态作物类型映射。发现对 Prithvi-EO-2.0进行微调比从随机初始化开始的训
练更快收敛，并且预训练模型在许多任务上被报告超过了最先进的（SOTA）方法。这代
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表了从特定任务模型向加速下游学习的预训练模型的转变。
这些改进突显了大规模预训练和模型扩展在关键遥感任务性能中的重要影响。从头开

始使用遥感数据训练大型模型的趋势推动了专门针对地球观测领域的新架构的发展。例
如，研究人员正超越单一模态的主干网络，转向统一多传感器模型。一个例子是动态一网
打尽（Dynamic One-For-All, DOFA）架构，它采用一种基于输入传感器模态Xiong et al.
(2024)动态调整其权重的动态超网络。这使得单个主干能够处理来自五种不同类型的传
感器的数据，每种传感器具有不同的光谱特性。DOFA在五个卫星数据源的组合上进行
联合训练，学习了一种高度适应性的表示方法，可以泛化到 14项多样化的地球观测任务
中，甚至包括以前未见过的传感器的数据。这些结果突显了遥感领域向通用基础模型发展
的趋势，这些模型是在 PB级档案上训练的，并可以根据从城市制图到灾害响应等高影响
应用进行微调。
尽管近期有所进展，地球观测领域的主要焦点仍然是开发专门的遥感基础模型，如

Prithvi和 DOFA，这些模型仅在特定领域的数据集上进行训练。然而，一种具有显著潜
力的替代范式仍处于探索不足的状态。这涉及到利用来自地球观测领域甚至是更广泛的
计算机视觉领域的现有预训练模型，而不是从头开始训练新模型。在通用 AI中广泛采用
的技术，如模型集成 Jiang et al. (2023); Huang et al. (2024) 和知识蒸馏 Hinton et al.
(2015); Gou et al. (2021)，在这些技术中信息是从一个或多个大型教师模型转移到一个小
的学生成型器，仍然相对少见于地球观测研究中。
在主流计算机视觉领域，像Meta的 Segment Anything Model (SAM) 这样的大规模

基础模型展示了显著的零样本能力，几乎可以对任何对象生成准确的分割掩模，只需最少
的提示Kirillov et al. (2023)。在大约 1100万自然图像和超过 10亿个分割掩模的前所未有
的数据集上进行训练，SAM 已经成为一个能够捕捉细粒度视觉特征的高度通用模型。尽
管 SAM 最初并不是为遥感应用开发的，但在土地覆盖分类等 EO任务中使用它的兴趣正
在增加。初步研究表明，无需特定任务培训，SAM 就可以确定卫星图像中的建筑物、道
路和水体等功能。通过微调该模型Osco et al. (2023); Ren et al. (2024)，准确性可以进一
步提高。这些努力突显了在遥感领域复用大型预训练视觉模型的潜力，提供了一种替代方
案，即无需从头开始训练具有数亿参数的模型。
探索这种跨域适应的研究数量有限，例如将 SAM应用于 EO数据已经报告了有希望

的结果，包括改进的零样本分类和更快的标注。这些发现表明，EO社区可以从更广泛的
AI社区对基础模型的投资中显著受益。弥合特定领域与通用模型之间的差距很可能是未
来研究的一个有前景的方向。在这项研究中，我们探讨现有预训练的基础模型，特别是来
自一般计算机视觉和 EO领域的那些模型，是否可以有效地结合以改进各种遥感任务的性
能，而无需从头开始训练更大的模型。这种方法有可能为未来的模型集成和知识蒸馏策略
提供信息，使构建新的 SOTA基础模型变得可能，并且计算成本显著降低。这样做有助于
推进遥感及更广泛领域中的基础模型的发展。
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2. 方法论

2.1. 数据集

我们使用了 GEO-Bench，这是最广泛采用且严谨的基准测试框架之一，用于评估地
球观测（EO）基础模型 Lacoste et al. (2023)。该框架包括六个场景分类数据集和六个语
义分割数据集，涵盖了一系列的空间分辨率、数据集大小和应用领域（参见表 1和图 1）。
GEO-Bench支持多种下游任务，包括单标签分类、多标签分类和语义分割（即土地覆盖
分类）。然而，在我们的实验中，我们无法获取 m-eurosat数据集的标签文件，因此未能
将其纳入评估。在实现方面，我们采用了 TerraTorch库Gomes et al. (2025)，这是一个开
源的 Python框架，允许用户轻松修改或扩展现有代码库。TerraTorch内置了多个预集成
的骨干网络，包括 Prithvi的两个版本、DOFA、ViT以及各种基于 CNN的预训练模型。
它还支持多种数据集，包括 GEO-Bench中的那些。在 TerraTorch中训练模型非常简单。
用户只需定义一个配置文件，指定骨干网络、数据集、训练参数和其他相关设置。在这项
研究中，除了现有的骨干网络外，我们还将两个新骨干（希拉_200M 和希拉_普里特维
_500M）整合到了 TerraTorch库中。这些将在以下各节详细描述。

表 1.: GEO-Bench 数据集的特征 Lacoste et al. (2023)。

分类

名称 图像大小 # 类别 训练 值 测试 # 能带 RGB 颜色分辨率 传感器

m-bigearthnet 120 × 120 43 20,000 1,000 1,000 12 10.0 Sentinel-2

m-so2sat 32 × 32 17 19,992 986 986 18 10.0
Sentinel-2

+ Sentinel-1
m-brick-kiln 64 × 64 2 15,063 999 999 13 10.0 Sentinel-2
m-forestnet 332 × 332 12 6,464 989 993 6 15.0 Landsat-8
m-eurosat 64 × 64 10 2,000 1,000 1,000 13 10.0 Sentinel-2
m-pv4ger 320 × 320 2 11,814 999 999 3 0.1 RGB

分割段落

名称 图像大小 # 类别 训练 值 测试 # 能带 RGB 颜色 传感器

m-pv4ger-seg 320 × 320 2 3,000 403 403 3 0.1 RGB
m-chesapeake-landcover 256 × 256 7 3,000 1,000 1,000 4 1.0 RGBN
m-cashew-plantation 256 × 256 7 1,350 400 50 13 10.0 Sentinel-2
m-SA-crop-type 256 × 256 10 3,000 1,000 1,000 13 10.0 Sentinel-2
m-nz-cattle 500 × 500 2 524 66 65 3 0.1 RGB

m-NeonTree 400 × 400 2 270 94 93 5 0.1
RGB

+ Hyperspectral
+ Elevation
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(a)

(b)

图 1.: (a) 分类任务和 (b) 划分任务在 GEO-Bench数据集中的典型示例。

2.2. 基础模型

2.2.1. 地球

Prithvi 模型代表了通用地理空间人工智能的重要进步。该第二代模型 Prithvi-EO-
2.0Szwarcman et al. (2024)于 2024年 12月发布，改进了其前身 Prithvi-EO-1.0Jakubik
et al. (2023)，通过引入架构增强并利用规模更大、分布全球的训练数据集。Prithvi-EO-2.0
基于视觉变压器架构构建，并融入时间与位置嵌入，使其能够更有效地捕捉地球观测数据
中复杂的时空模式。这些改进在一系列地球观测任务中的性能方面带来了显著提升。该模
型在一个包含 420万时间序列样本的大型数据集上进行了预训练，该数据集来自 HLS档
案，提供 30米分辨率的影像。发布了两种主要模型大小：Prithvi 300M（∼ 300百万参
数）和 Prithvi 600M（∼ 630百万参数），每种都有基础版本和增强版，后者包括时间与
位置嵌入。基准测试结果显示，在 GEO-Bench、野火疤痕映射以及燃烧强度映射等任务
上，600M变体通常优于较小的模型。训练这些模型需要大量的计算资源：300M 模型在
80个GPU上进行了大约 21,000 GPU小时的训练，而 600M模型则需要 240个GPU和大
约 58,000 GPU小时。在此研究中，我们主要使用了融入时间与位置嵌入的变体模型，特
别是在包含时间和/或空间元数据的下游任务中。这些模型分别称为地球_300M 和地球
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_600M。

2.2.2. 任何片段模型

由Meta AI于 2023年 4月推出的 Segment Anything Model引入了可提示的图像分
割功能Kirillov et al. (2023)。其架构包括一个图像编码器；一个用于处理点、框、掩码提
示以及一些初始文本提示的提示编码器；以及一个轻量级的掩码解码器，实现了快速和交
互式的分割。在大规模 SA-1B数据集上进行训练，该数据集包含超过 10亿个掩码跨越了
1100万张图像，SAM展示了令人印象深刻的零样本泛化能力，能够无需额外微调就能分
割之前未见过的对象。在此基础上，Meta于 2024年 8月发布了 SAM 2，将分割功能扩展
到了视频 Ravi et al. (2024)。SAM 2采用 Hiera架构 Ryali et al. (2023)作为其图像编码
器，并引入了一个记忆银行模块，实现了对图像和视频的实时分割。这一增加使模型能够
保留跨帧的信息，有效地管理遮挡和对象再现。为了支持训练，Meta开发了 SA-V数据
集，这是迄今为止最大的视频分割数据集之一，包含跨越 50900个视频的 3550万个掩码。
评估结果显示，SAM 2显著提高了视频分割精度，同时将所需用户交互次数减少了三倍
与早期方法相比。在图像分割方面，它优于原始 SAM，实现了六倍更快的推理速度和更
高的准确性，这主要归功于 Hiera编码器的效率。训练 SAM 2需要大量的计算资源，据
报道涉及 256个 A100 GPU运行了 108小时。在我们的工作中，我们使用了 SAM 2的大
版本，特别提取了 Hiera图像编码器（∼2.12亿参数），称为希拉_200M，这构成了完整
SAM 2模型的约 95%（∼2.24亿参数），并以与其他骨干架构相同的方式使用它作为骨干。

2.2.3. 权限分配框架

DOFA（动态一应俱全）模型于 2024年 6月推出，是一种受神经可塑性生物学概念启
发的多模态 EO基础模型 Xiong et al. (2024)。它旨在使深度学习模型能够在统一框架内
自适应地整合各种数据模式。与传统的专门针对特定模式（光学、雷达或高光谱）的 EO
模型不同，DOFA利用了一种动态超网络架构，根据输入的光谱特性调整其内部参数，特
别是中心波长。核心在于，DOFA具备一个共享视觉变换器主干和一个受波长条件制约的
动态补丁嵌入模块，这使它能够处理来自各种传感器的不同通道数目的输入。这种灵活的
设计使模型能够为每种模式动态生成定制化的权重和偏置，促进有效的跨模态表示学习。
该模型是在超过 800万张图像的大规模多模态 EO数据集上进行训练的，这些图像来源
于 Sentinel-1、Sentinel-2、NAIP、高分卫星和 EnMAP等来源，涵盖了 SAR、RGB、多
光谱和高光谱领域。DOFA在包括 GEO-Bench基准套件在内的分类和分割等 14个下游
任务上进行了评估，在这 14项任务中的 13项中表现优于或匹配了其他最新预训练模型
如 GFM、SatMAE、Scale-MAE和 SpectralGPT的表现。在我们的研究中，我们使用了
DOFA-large变体 Dofa_300M，它包含大约 3.3亿个参数。

2.3. 模型集成

模型集成是机器学习中广泛使用的一种技术，它通过结合多个模型来增强泛化能力、
鲁棒性和整体性能，适用于各种任务。然而，在地理空间基础模型的背景下，这种方法仍
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然很少被探索。将如 Prithvi这样的模型（该模型在多光谱、中分辨率时间序列数据上进
行训练）与 SAM模型相结合（该模型主要在高分辨率自然图像和视频上进行训练），是一
种利用它们在不同模态和空间分辨率上的互补优势的有前途的方法。如果成功，集成基础
模型可以开启一个新的研究方向，允许开发强大的基础模型而不必承担从头开始训练的
巨大计算成本，这目前是主导方法。此外，了解哪些模型组合效果最好可能指导知识蒸馏
策略，使创建有效保留集合优势的同时更轻量级和更具成本效益的模型成为可能。在我们
的研究中，我们采用了特征向量连接作为集成策略。具体来说，该集成结合了地球_300M
和希拉_200M，并被称为希拉_普里特维_500M。这种方法保留了每个单独模型丰富的
高维表示，尽管与简单的平均技术相比其计算成本更高。具体而言，我们从每个模型中提
取特征嵌入，在传递到轻量级任务特定头部（如分割解码器或分类模块）之前将它们连接
起来。不同于输出级别的集成可能遭受模态不匹配的问题，特征级别连接允许更深入和有
效的多模态信息整合。由于计算资源有限，我们无法探索其他模型和组合。这仍是一个未
来研究的领域。

3. 实验与结果

3.1. 实验设置

本研究考虑了三个下游任务：单标签分类、多标签分类和语义分割。对于每个任务，
我们设计了一种统一的任务特定架构，所有主干网络都可以无缝集成到该架构中。具体来
说，对于分类任务（包括单标签和多标签），我们在主干网络的最后一层输出上应用了简
单的线性投影层。这些分类头针对每个数据集进行了调整以适应类别数量的差异，但在
所有主干网络中保持一致。对于语义分割，我们跨所有数据集使用了 UPerNet架构 Xiao
et al. (2018)。虽然网络结构稍作调整以适应每个数据集的具体情况，但总体上在所有骨
干模型中保持统一。所有实现均使用 TerraTorch框架高效完成。
在使用 GEO-Bench数据集时，我们遵循了推荐的评估协议以确保公平和可重复的模

型比较 Lacoste et al. (2023); Szwarcman et al. (2024)。该过程从超参数调整开始，在我
们的案例中，每个数据集为每个模型分配了一个固定的试验预算，即 16次。然后，在验
证集上确定的最佳超参数被用于运行多次实验，我们在研究中的每次数据集都进行了 10
次实验，并使用了不同的随机种子。这种方法考虑到了训练 AI模型时固有的随机性，并
使性能比较更加可靠。超参数调整是通过 Optuna进行贝叶斯优化完成的 1。在所有实验
中，均采用了AdamW优化器，并在一个包含学习率和权重衰减的共享搜索空间上进行了
调优。为了可比性，每个数据集的批量大小都被固定为一个合理的值，并且在整个模型中
保持一致。此外，我们将实验限制在光学传感器数据上，只向每个主干网络输入其预训练
过的光谱带。所有输入图像均统一调整为 224 × 224像素，适用于所有数据集。

1https://optuna.readthedocs.io/en/stable/
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3.2. 结果与讨论

图 2展示了使用各种基础模型在 11个遥感数据集上的基准评估结果。顶部行 (a)显
示了分类准确率，除了m-bigearthnet这个多标签分类任务，它使用 F1分数。底部行 (b)
显示了语义分割任务的平均交并比 (mIoU)。每个箱形图总结了在不同随机种子下进行的
10次独立运行的表现，以捕捉变化性。总体而言，结果显示希拉_普里特维_500M 和地
球_600M 是最优模型，各自在四个数据集上取得了最佳结果。随后的是 Dofa_300M 和
希拉_200M，前者在两个数据集 (m-forestnet, m-so2sat) 上表现最优，后者在一个数据
集 (m-pv4ger-seg)上表现最优。值得注意的是，尽管只使用了三个可见波段作为输入（见
表 2 ），希拉_200M 在七项任务上的表现优于如地球_300M 等较大的模型。

(a)

(b)

图 2.: 所有模型在GEOBench上的 10次重复运行中性能分布，分别针对（a）分类任务和
（b）分割任务的准确率和平均 IoU。我们列出了每个数据集的输入传感器和分辨率。

特征级别的集成，如希拉_普里特维_500M 所示，提高了许多案例中的准确性和一
致性。希拉_200M 和普里特维_300M 的集成在 11个数据集中的 10个上始终优于单独的
模型，例外的是 m-pv4ger-seg 数据集。这突显了通过集成利用预训练模型以实现遥感任
务中卓越性能的潜力。操作自由度也作为强有力的竞争者出现，在六个任务上超越了类似
规模的模型如普里特维_300M 和希拉_200M。这表明在未来的工作中，进一步探索涉及
DOFA的模型集成或知识蒸馏可能是有价值的。虽然更大的模型（例如，地球_600M）通
常表现更强，但它们对资源的需求显著更高。总体而言，基础模型的综合优势指向了地空
人工智能的有希望方向。结果支持这样一种观点：模型集成可以匹敌甚至超越大型单个模
型，提供了训练大规模模型的一种计算效率更高的替代方案。
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表 2.: 输入每个模型的光谱波段。为了更好的表格格式，数据集名称已缩短。RGB代表
红、绿和蓝。RGBN代表红、绿、蓝和近红外（N）。RGBNS1S2代表红、绿、蓝、近红
外、短波红外 1（S1）和短波红外 2（S2）。

姓名 大地球网 二氧化硫满足 砖窑 森林网络 pv4ger pv4ger-分段 切萨皮克 腰果 SA-作物类型 nz-奶牛 霓虹树

希拉_200M RGB RGB RGB RGB RGB RGB RGB RGB RGB RGB RGB
Dofa_300M RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGB RGB RGBN RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGB RGB
地球_300M RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGB RGB RGBN RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGB RGB
地球_600M RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGB RGB RGBN RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGB RGB
希拉_普瑞特维_500M RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGB RGB RGBN RGBNS1S2 RGBNS1S2 RGB RGB

额外的分析表明，基于 Hiera的主干网络可能受益于更大的原始输入尺寸。在具有更
大图像维度的数据集上，如m-pv4ger（320×320）、m-NeonTree（400×400）和m-nz-cattle
（500×500），希拉_200M 和希拉_普里特维_500M 通常优于其他主干网络。此外，使用不
同随机种子的实验显示，在这些数据集上的性能波动比具有较小输入尺寸的数据集要低。
另外，基于Hiera的模型在高分辨率数据集上表现更好，包括具有 0.1米分辨率（m-pv4ger、
m-pv4ger-seg、m-nz-cattle和m-NeonTree）和 1米分辨率（m-chesapeake-landcover）的
数据集。这种行为可能归因于 Hiera模型的原始预训练分辨率，这些模型是在主要由自然
相机图像组成的 1024×1024图像上进行训练的。这一特征在未来的应用中非常重要，特
别是在为微调或其他下游任务准备数据集时。

4. 结论

在这项研究中，我们探索了地理空间基础模型开发的一个新方向，通过利用现有的预
训练模型来实现最先进的性能。我们对来自地理空间和通用计算机视觉领域的近期代表
性视觉基础模型进行了全面的基准评估。此外，我们还评估了两个代表性模型（即 Hiera
和 Prithvi）在特征级上的集成效果。这些模型使用GEO-Bench框架，在多种地球观测任
务上进行了评估。结果显示，如地球_600M 等近期模型在许多分类和分割任务中表现出
顶级性能。值得注意的是，较小模型如希拉_200M 和地球_300M 的特征级集成证明非常
有效，在多个数据集上取得了具有竞争力的结果，并与较大的独立模型相匹敌。这突显了
结合预训练模型以提高准确性和鲁棒性的潜力。
我们的分析进一步揭示，基于 Hiera的模型在具有更高空间分辨率和更大输入尺寸的

数据集上表现出更强的性能，这可能是由于它们对 1024×1024自然图像进行了预训练。这
一见解对于下游应用具有重要意义，表明将目标数据集的特点与模型的预训练配置相匹
配可以增强迁移学习的效果。
虽然较大的模型如地球_600M 表现出强劲的性能，但它们需要大量的计算资源。我

们的研究结果表明，模型集成提供了一个有前途且更节约资源的选择，能够匹配合甚至超
越这些较大独立模型的表现。这突显了灵活和模块化模型设计在推进地理空间人工智能
中的重要性。未来的研究可能将重点放在探索知识蒸馏技术上，以压缩集成模型为适用于
实际部署的轻量级模型。
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