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摘要

摘要

遥感技术是获取地表空间信息、支撑资源调查、环境监测、灾害响应与国家

安全保障的重要手段。随着高分辨率成像载荷、多平台协同观测系统和数据处

理基础设施的发展，遥感数据呈现出高分辨率、多时相、多模态并行增长的趋

势。与自然图像相比，复杂遥感场景同时具有俯视成像、小目标密集分布、尺

度跨度大、背景组织复杂、成像机理异构以及高质量标注稀缺等特点，使得现

有视觉骨干、下游任务框架和预训练范式难以直接适配。

围绕“面向复杂遥感场景的多模态感知基础模型”这一核心问题，本文按

照“感知基础能力、数据与迁移、统一架构、语言驱动预训练与对齐”的递进路

线开展研究。本文从复杂遥感数据特点出发，逐步回答空间先验如何建模、专

业数据与跨域迁移如何支撑、异构模态如何统一以及语言语义如何参与基础模

型预训练等关键问题。主要贡献如下：

1. 针对遥感目标对广域上下文的依赖及传统骨干感受野固定的问题，提出选
择性大核网络 LSKNet。该方法通过大核分解与动态空间选择机制，在可
控计算开销下实现自适应上下文建模，为目标检测、场景分类、语义分割

和变化检测等遥感任务提供更适配的骨干表示。

2. 针对合成孔径雷达（SAR）目标检测长期存在的数据规模小、类别覆盖有限
和跨域迁移困难等问题，构建大规模多类别 SAR检测基准 SARDet-100K，
并提出多阶段滤波增强预训练框架MSFA。该框架从输入表征、领域过渡
和检测器迁移三个层面缩小自然图像到 SAR图像的迁移差距。

3. 针对 RGB、SAR、红外等异构传感器长期分离建模带来的知识割裂、任务
碎片化和部署冗余问题，提出统一多模态检测框架 SM3Det。该框架通过
混合专家机制兼顾共享知识与模态特定表示，并通过动态子模块优化缓解

联合训练中的收敛失衡。

4. 针对传统“自下而上”预训练难以充分利用高层语义监督、异构多模态后
期对齐容易引发优化冲突的问题，提出语言引导的遥感基础模型预训练与

跨模态对齐方法。首先，视觉指令预训练范式 ViTP借助视觉语言模型的
高层语义监督反向塑造遥感视觉骨干；进一步地，BabelRS通过概念共享
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摘要

指令对齐与层级视觉语义退火，将跨模态语义统一前移到预训练阶段，从

而改善异构多模态联合优化的稳定性。

实验结果表明，本文提出的方法在旋转目标检测、SAR目标检测、异构多
模态检测及相关遥感视觉基准上取得了较优性能。总体而言，本文围绕动态空

间先验建模、大规模专业基准建设、统一多模态检测以及语言驱动的预训练与

对齐机制，系统推进了复杂遥感场景多模态感知基础模型研究，为构建具备表

征能力、跨域迁移能力与跨模态统一能力的新一代遥感智能感知系统提供了方

法参考。

关键词：复杂遥感场景；多模态感知基础模型；统一多模态检测；语言引导对齐
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Abstract

Abstract

Remote sensing (RS) technology is a fundamental means of acquiring spatial in-
formation for resource management, environmental monitoring, disaster response, and
national security. With the rapid development of high resolution sensors and multiplat-
form observation systems, RS data have entered an era of large scale, high resolution,
and multimodal coexistence. Compared with natural images, complex RS scenes ex-
hibit overhead imaging geometry, dense small objects, large scale variation, complex
spatial layouts, heterogeneous imaging mechanisms, and limited high quality annota-
tions. These characteristics make existing visual backbones, downstream architectures,
and pretraining paradigms difficult to transfer directly to RS scenarios.

Focusing onmultimodal perception foundationmodels for complex RS scenes, this
dissertation follows a progressive route from perception capability, data and transfer,
unified architecture, to language-driven pretraining and alignment. This dissertation
starts from the intrinsic characteristics of complex RS data and studies how to model
spatial priors, build data and transfer foundations, unify heterogeneous modalities, and
use language semantics in foundation-model pretraining. The main contributions are
summarized as follows:

1. Spatial-prior-aware backbone design: LSKNet, a Large Selective Kernel Net-
work, is proposed to address the strong dependence of RS targets on wide-range
contextual cues. Through large-kernel decomposition and dynamic spatial selec-
tion, LSKNet provides adaptive context modeling for RS detection, classification,
segmentation, and change detection.

2. SAR benchmark construction and domain transfer: SARDet-100K, a large scale
multiclass SAR detection benchmark, is constructed to alleviate the long-standing
limitations of SAR data resources. Based on this benchmark, the MSFA pre-
training framework is proposed to bridge the gap between natural-image pretrain-
ing and SAR detection through input adaptation, domain transition, and detector
transfer.
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3. Unified heterogeneous multimodal detection: SM3Det is developed to overcome
the siloed modeling of RGB, SAR, and infrared data. By introducing a mixture-
of-experts design and dynamic sub-module optimization, SM3Det jointly models
shared knowledge andmodality-specific characteristics within a unified detection
framework.

4. Language-driven RS foundation-model pretraining and alignment: ViTP is in-
troduced to use high-level semantic supervision from vision-language models to
guide RS visual backbone learning in a top-down manner. Building on this di-
rection, BabelRS moves heterogeneous cross-modal alignment from downstream
fine-tuning to the pretraining stage through concept-sharing instruction alignment
and hierarchical visual-semantic annealing, improving the stability of multimodal
optimization.

Experimental results show that the proposed methods achieve competitive performance
on oriented object detection, SAR object detection, heterogeneous multimodal detec-
tion, and related RS benchmarks. Overall, this dissertation advances multimodal per-
ception foundationmodels for complex RS scenes and provides practical methodologies
for next-generation intelligent Earth observation systems.
Key Words: Complex Remote Sensing; Multimodal Perception Foundation Models;
Unified Multimodal Detection; Language-guided Alignment
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第一章 绪论

第一章 绪论

第一节 研究背景与意义

一、研究背景

遥感技术是国家空间信息基础设施的重要组成部分，也是资源调查、生态

环境监测、灾害预警与评估、海洋监管、城市治理和国防安全的重要技术支撑。

随着卫星、航空平台、无人机系统和地面接收处理体系的持续发展，对地观测

正在由“低频、单源、离线解译”逐步走向“高频、多源、智能处理”的新阶

段。光学、合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar, SAR）、红外、多光谱乃至
高光谱等多种传感器，可以从反射、散射和热辐射等不同物理维度刻画地表目

标，为复杂场景感知提供互补而丰富的信息来源。尤其在海上目标监视、灾后

快速评估、城市扩张分析、交通调度和军事侦察等任务中，多平台多模态协同

观测已经成为提升感知鲁棒性与时效性的现实需求[1-6]。

作为遥感图像解译中的核心问题之一，目标检测承担着从大范围复杂背景

中定位并识别车辆、船舶、飞机、桥梁等目标的任务，并与场景分类、语义分割、

变化检测等任务共同构成遥感智能解译的关键能力链条[7-12]。如图 1.1和 1.2所
示，相比自然场景图像，遥感影像通常具有俯视成像、小目标密集分布、尺度跨

度大、背景组织复杂以及模态间物理差异明显等特点，这使得目标识别往往不

仅依赖目标局部外观，更依赖道路网络、港区岸线、机场布局等大范围空间上

下文。与此同时，实际业务系统还往往要求模型能够跨区域、跨时相、跨传感

器稳定工作，因此单一数据源、单一任务、单一模型的研究范式越来越难以满

足开放环境下的应用需求。

从研究范式的演进看，复杂遥感场景感知大致经历了三个相互衔接的发展

阶段。第一阶段主要面向特定任务的人工特征阶段，研究者依赖纹理、边缘、和

散射机理等显式先验，设计 HOG、Canny、Haar-like、小波特征等描述子，并结
合浅层分类器或专家规则完成目标识别与场景分析[13-16]。这一路线在样本有限、

任务边界清晰的条件下具有一定有效性，但其表达能力和泛化能力高度依赖人

工经验，难以适应复杂场景下尺度变化、背景干扰和跨域迁移等问题。
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小目标密集 目标尺度差异大 背景组织复杂 模特差异大

多光谱可见光 SAR 红外

图 1.1 遥感图像包含光学、合成孔径雷达（SAR）、红外、多光谱等多种模态传感器，
不同模态间的成像特征差异明显。

小目标密集 目标尺度差异大 背景组织复杂 模态差异大

图 1.2 遥感影像通常具有俯视成像、小目标密集分布、目标尺度跨度大、背景组织复
杂以及模态间物理差异明显等特点。

第二阶段是以深度学习为代表的端到端表征学习阶段。随着卷积神经网络

和大规模数据驱动方法的发展，遥感视觉研究逐步由人工设计特征转向自动表

征学习。Faster R-CNN、RetinaNet、FCOS、DETR等通用检测框架，以及Oriented
R-CNN、R3Det、S2A Net等遥感定向检测方法，持续推动了遥感目标检测的发
展[7-8,17-21]。与此同时，UNetFormer、ChangeFormer、BIT等模型则分别在语义
分割与变化检测中强化了多尺度交互和长程依赖建模[10-12]。这一阶段的核心贡

献，在于将遥感解译由“局部特征匹配”推进到“任务驱动的深层特征学习”，

也为跨任务共享骨干和统一优化奠定了基础。

第三阶段则表现为由大规模预训练、跨模态融合与基础模型驱动的统一建

模阶段。在自然图像领域，以 ResNet、ViT、ImageNet和 COCO为代表的模型
和数据体系，以及MAE、DINOv2、CLIP等预训练范式，已经形成了较为成熟
的“骨干网络 +任务头 +预训练”技术框架[22-28]。受此推动，遥感领域也开

始探索 RingMo、SatMAE、Scale-MAE、RemoteCLIP、SkySense等面向专业场
景的预训练与跨模态学习方法[29-33]。与此同时，LLaVA、InternVL、ImageBind、
LanguageBind等视觉语言与跨模态对齐方法进一步展示了高层语义监督在统一
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异构表征方面的潜力[34-37]。这表明，遥感感知研究正在从“为单一任务设计专

门模型”迈向“为一类复杂场景构建基础能力”的新阶段。

然而，遥感场景并不能简单复制自然图像领域已经形成的技术路径。一方

面，俯视视角下的空间组织规律、小目标密集分布和多尺度长程依赖，使得自

然图像中常见的局部纹理主导型骨干难以充分建模遥感空间先验。另一方面，

SAR、光学、红外等模态之间在成像机理、统计分布和标注形态上的明显差异，
又使统一表示学习与跨模态迁移远比常规视觉任务更为困难。再加上专业领域

高质量标注稀缺、严格空间配对数据有限以及业务部署对稳定性和效率的双重

要求，如何构建兼顾空间先验建模、跨模态知识融合和高层语义理解能力的遥

感多模态感知基础模型，已成为复杂遥感场景智能解译亟待回答的关键问题。

二、研究意义

面向复杂遥感场景构建兼具空间解析、跨模态协同与高层语义建模能力的

感知基础模型，既是遥感智能解译由任务定制化走向能力基础化的内在要求，也

是支撑模型高效迁移、统一建模与稳定部署的重要前提。围绕这一目标，本文从

单模态骨干设计、大规模 SAR基准建设、异构多模态统一检测，到语言驱动的
预训练与跨模态对齐，开展了系统性的研究。其学术意义主要体现在两个方面。

一方面，本文围绕复杂遥感场景中“空间先验如何建模、异构模态如何统

一、语义监督如何反向塑造感知”这些基础问题，提出了一套相互衔接的技术

路线。相关研究不仅拓展了遥感视觉骨干、统一检测架构与预训练范式的设计

思路，也为理解语言语义如何服务于专业领域感知提供了新的方法视角。

另一方面，本文构建了包含超 11万张图像的大规模多类别 SAR目标检测
基准及配套工具，为相关算法研究提供了更系统的数据基础。同时，本文提出

的轻量化骨干网络、统一多模态检测架构以及语言引导的预训练机制，在提升

性能的同时兼顾了模型泛化、迁移与部署效率，为面向复杂遥感场景的新一代

智能感知系统提供了理论依据与方法储备。

第二节 研究现状与挑战

近年来，围绕复杂遥感场景感知，国内外研究从目标检测、SAR解译、多
源融合、领域化预训练和视觉语言对齐等方向持续推进，使遥感智能解译逐步

由“单任务性能优化”转向“基础能力统一建模”。国内学者也围绕光学遥感目
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表 1.1 复杂遥感场景特征、核心挑战与本文方法的对应关系。

复杂场景特征 对应挑战 本文研究方法

小目标密集、背景组织
复杂

目标判别依赖广域上下文，固
定感受野骨干难以按需建模空
间先验

LSKNet 通过大核分解与空间选
择机制实现自适应广域上下文建
模

尺度跨度大、朝向任意 遥感检测、分割和变化检测均
需要兼顾局部细节与大范围空
间关系

LSKNet 在多类遥感下游任务中
作为统一骨干验证空间先验建模
能力

SAR成像机理特殊、标
注稀缺

小规模数据集和自然图像到
SAR图像的域差异限制模型泛
化

SARDet-100K提供大规模标准化
基准，MSFA通过滤波增强和多
阶段迁移缩小跨域差距

RGB、SAR、红外模态
异构

多传感器数据难以用单一模型
统一处理，分离建模造成知识
割裂和部署冗余

SM3Det以网格级MoE和动态子
模块优化实现异构多模态统一检
测

高质量标注有限、任务
需求细粒度

自下而上预训练难以充分利用
高层任务语义，视觉骨干与下
游感知需求存在错位

ViTP 借助视觉指令目标将语言
理解监督反向注入遥感视觉骨干

跨模态对齐缺少严格
配对样本，跨模态特征
差异大

后期对齐在微调阶段耦合模态
对齐和检测优化，容易导致训
练不稳定

BabelRS以语言为语义枢纽，在
预训练阶段完成异构模态早期对
齐

标检测、检测数据集、旋转框检测、光学-SAR融合、多源遥感信息融合、SAR
目标检测识别以及遥感基础模型等主题进行了系统总结[38-44]，为本文的问题凝

练提供了重要参考。总体来看，现有研究已在局部任务上取得丰富进展，但关

键能力仍分散于不同任务、不同模态和不同训练阶段中，尚未形成一条面向复

杂遥感场景基础模型的递进技术路线。

从本文的研究主线出发，所要解决的并非若干孤立子任务的局部改进问题，

而是在复杂空间组织、异构成像机制和有限监督条件并存的现实约束下，建立

一套可迁移、可统一、可扩展的基础感知能力。表 1.1进一步概括了复杂遥感场
景特征、核心挑战与本文方法之间的对应关系。本文各章围绕复杂数据特点逐

层推进：先补强单模态空间感知和 SAR数据迁移基础，再走向异构多模态统一
架构，最后以语言和高层语义组织基础模型预训练。

挑战一：感知层上，空间先验建模不足与单模态数据基础薄弱。光学遥感

目标检测和场景理解长期关注小目标密集、方向任意、尺度变化大和背景复杂

等问题。旋转框检测、特征金字塔、多尺度融合、上下文注意力等方法不断提

升了具体任务性能[7-8,10,21,45]，国内综述也指出，遥感目标检测的关键难点不仅

在检测头设计，还在于如何理解高分辨率场景中的空间结构与目标上下文[38,40]。
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第一章 绪论

然而，许多方法仍沿用自然图像骨干的固定感受野或局部纹理主导设计，难以

根据目标类别、尺度和背景关系动态调节上下文范围。另一方面，SAR目标检
测由于成像机制复杂、斑点噪声强、纹理线索弱且标注成本高，长期受限于小

规模、类别单一和评测协议不统一的数据资源[43,46-47]。自然图像预训练虽然使

用方便，但光学反射图像与 SAR散射图像之间存在明显分布差异，使直接迁移
往往收益有限。归结起来，感知层的核心挑战在于：如何把复杂空间先验建模、

有限监督条件下的标准化基准构建以及跨域迁移机制统一到同一表征学习框架

中，从而获得兼具广域上下文适应性、数据可扩展性和任务可迁移性的遥感基

础表征。

挑战二：架构层上，异构多模态的分离建模与任务碎片化。多源遥感信息

融合已经从传统像素级、特征级融合逐步发展到深度学习驱动的语义融合和

跨模态表示学习[41-42]。在 RGB-红外、光学-SAR等场景中，illumination-aware、
AR-CNN、TSFADet、C2Former以及 SkySense等方法通过成对输入融合互补信
息[33,48-51]。这类方法在严格配准条件下有效，但真实遥感系统中的不同传感

器往往采集时间不同、分辨率不同、视角与成像几何不同，大规模获得严格空

间配对样本并不容易。随着应用系统对统一部署和持续维护的需求提升，研究

者开始关注多数据集联合训练和统一模型设计。DA、Universal-RCNN、UniDet
等方法在自然图像或概念相近的数据集之间验证了多数据集学习的潜力[52-54]，

GradNorm、不确定性加权等方法则从多任务优化角度缓解目标冲突[55-56]。然而，

RGB、SAR与红外之间的物理机制差异远大于常规数据集域差异，遥感检测还
常同时涉及水平框、旋转框等异构标注形式。也就是说，架构层的核心挑战在

于：如何在保持模态特异性与任务差异性的同时，实现共享表示、统一训练和

高效部署。

挑战三：范式层上，自下而上预训练的局限与跨模态对齐冲突。现代视觉

预训练主要包括监督学习、对比学习和掩码图像建模三条主线，代表性工作如

ResNet、ViT、MoCo、BYOL、CLIP、DINOv2和MAE等[22-23,26-28,57-58]。在遥感

领域，RingMo、SatMAE、Scale-MAE、RemoteCLIP、CACo、SkySense、GFM等
方法分别从 MIM、图文对齐和图像级对比等角度构建领域基础模型[29-33,59-60]，

相关综述也表明，遥感基础模型正从单一视觉表征走向跨模态、跨任务和跨场景

泛化[44]。但现有方法多遵循从底层像素逐步构建语义的“自下而上”路径，对高

层语言语义如何反向塑造专业视觉骨干关注不足。与此同时，LLaVA、InternVL、
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Qwen-VL 等视觉语言模型显示出较强的视觉理解与指令跟随能力[34-35,61-62]，

CLIP、ImageBind、LanguageBind和 UNIALIGN等方法也展示了共享语义空间
对跨模态对齐的潜力[28,36-37,63]。但对遥感异构多模态检测而言，若把模态对齐

留到下游微调阶段，模型需要同时处理检测目标与对齐目标，容易引发梯度冲

突、训练不稳定和泛化退化[30,52]。归结起来，范式层的核心挑战在于：如何将

语言和高层语义从下游辅助信号转化为预训练阶段的主导信号，使其既能反向

塑造专业视觉表征，又能在无严格空间配对的条件下实现稳定、语义保真的跨

模态早期对齐。

第三节 本文的主要研究内容与贡献

针对上述三层挑战，本文围绕“面向复杂遥感场景的多模态感知基础模型”

这一核心主题，从感知层、架构层与范式层三个维度开展研究。主要研究内容

与贡献概括如下：

贡献一：提出选择性大核网络 LSKNet，补强复杂空间先验感知能力。针对
遥感图像中的广域上下文需求，本文设计了选择性大核网络 LSKNet。该网络通
过大核卷积分解与动态空间选择机制，实现大感受野与自适应上下文范围的联

合建模，使骨干能够根据输入内容调节有效感受野，并在旋转目标检测、场景

分类、语义分割和变化检测等遥感任务上表现出较好的泛化能力。

贡献二：构建 SARDet-100K 并提出 MSFA，补齐 SAR 数据与迁移基础。
针对 SAR目标检测领域数据匮乏、标准不统一和跨域迁移困难的问题，本文
构建包含超 11万张高分辨率 SAR图像、覆盖 6类典型目标的大规模检测基准
SARDet-100K。围绕该基准，本文进一步提出多阶段滤波增强预训练框架，通过
滤波增强输入、光学遥感桥接预训练和检测器级迁移，缓解自然图像预训练模

型向 SAR领域迁移时面临的差距。

贡献三：提出 SM3Det，实现异构多模态检测统一架构。为实现 RGB、SAR、
红外等异构多模态遥感数据的统一感知，本文设计基于网格级稀疏混合专家的

多模态检测架构 SM3Det。该架构通过动态路由机制在多个模态专家之间稀疏激
活，在保留模态差异的同时实现跨模态知识共享，并通过动态子模块优化缓解

多模态、多任务联合训练中的收敛失衡。

贡献四：提出语言引导的遥感基础模型预训练与跨模态对齐方法。针对传

统“自下而上”预训练在遥感专业场景中的局限，本文首先提出视觉指令预训
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第7章 总结与展望：工作总结,研究展望

第一章 绪论：背景，意义，挑战，贡献

归纳:三大核心挑战

优化与泛化

提供遥感轻量基础模型

大规模SAR检测数据基础架构层

感知层

范式层

语义引导预训练

性能提升

架构融合

遥感异构多模态的统一与分治

第五章  ViTP & BabelRS 

高层语义引导底层感知 & 隐式异构多模态对齐

LLM

第三章  SARDet-100K

大规模 SAR 检测基准与域迁移

第二章  LSKNet

遥感动态广域上下文高效感知

第四章  SM3Det可见光
SAR
红外

可见光
SAR
红外 遥感异构多模态的统一与分治

图 1.3 本论文针对“复杂遥感场景的多模态感知基础模型”研究的研究框架和章节关
系图。

练框架 ViTP，借助视觉语言模型的理解推理能力，通过端到端持续预训练实现
高层语义对底层感知的反向引导，并通过视觉鲁棒学习增强模型对分布偏移和

图像退化的适应能力。在此基础上，针对异构多模态后期对齐容易出现的优化

冲突，本文进一步提出 BabelRS预训练框架，以共享语言语义空间为锚点，通过
概念共享指令对齐与层级视觉语义退火，将跨模态语义统一前移到预训练阶段。

上述四项贡献分别对应感知基础能力、数据与迁移、统一架构和语言驱动

预训练四个层次，共同构成本文围绕“多模态感知基础模型”这一主题的递进

式研究路线。

第四节 论文组织结构

本文共分为六章，各章内容组织如下：

第一章为绪论，系统阐述本文的研究背景与意义，综述复杂遥感场景多模

态感知基础模型的研究现状，并从感知层、架构层与范式层三个维度凝练关键

挑战，进而概述全文的主要研究内容与组织结构。

第二章为空间先验引导的轻量化选择性大核网络，即 LSKNet的设计与实
现。该章围绕遥感场景理解中的广域上下文需求，梳理相关研究进展与不足，

介绍大核卷积分解与动态空间选择机制，并通过多个遥感数据集上的实验验证

LSKNet的适用性。
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第一章 绪论

第三章为大规模 SAR目标检测基准构建与域适应预训练，即 SARDet-100K
与MSFA预训练框架的详细介绍。该章分析 SAR目标检测在数据基准与迁移链
路上的瓶颈，论述 SARDet-100K数据集的构建过程与特点，并验证MSFA连续
预训练方法的有效性。

第四章为基于混合专家系统的异构多模态检测统一架构，即 SM3Det的设
计与实现。该章在回顾多数据集检测、多任务学习与多模态融合研究的基础上，

定义异构多模态遥感目标检测任务，阐述网格级稀疏MoE骨干与动态子模块优
化策略，并通过多模态实验验证 SM3Det的统一建模能力。

第五章为语言引导的遥感基础模型预训练与跨模态对齐，包括 ViTP 与
BabelRS两个递进部分。该章首先围绕领域化基础模型与视觉指令学习，阐述
视觉语言模型引导的端到端预训练机制。随后进一步面向异构遥感多模态条件，

介绍概念共享指令对齐与层级视觉语义退火机制，并验证语言引导早期对齐在

多模态遥感任务中的作用。

第六章为总结与展望，对本文的研究工作进行系统总结，并展望面向复杂

遥感场景的多模态感知基础模型的未来发展方向。
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第二章 空间先验引导的轻量化选择性大核网络

遥感影像在俯视视角、尺度跨度、背景组织方式等方面均明显区别于自然

图像，这使得分类、目标检测、语义分割和变化检测等任务对空间上下文建模

提出了更高要求[7,10,21,45,64-65]。在许多场景中，目标的可靠识别不仅依赖局部纹

理，还依赖更大范围的环境线索。与此同时，不同目标所需的上下文范围又存

在明显差异。围绕这一特点，本章提出一种轻量级、自适应的大核卷积骨干网

络，即选择性大核网络 LSKNet。LSKNet能够根据输入上下文动态调整有效感
受野，更好地刻画遥感场景中不同目标对应的上下文范围。在不引入额外复杂

结构的前提下，LSKNet在遥感分类、目标检测、语义分割和变化检测等标准基
准上均取得了较优结果。本章的分析进一步表明，显式建模遥感场景中的空间

先验，对于提升基础骨干网络的跨任务适应能力具有重要意义。

第一节 引言

第二章对应绪论中感知层挑战的第一项研究问题，即如何在可控计算成本

下实现动态广域上下文感知。对于遥感图像而言，目标识别往往不仅取决于目

标自身外观，还取决于其所处场景中的空间关系、背景语义和组织结构。虽然

已有研究分别从旋转检测、多尺度特征融合和大规模预训练等方向推动了遥感

视觉发展，但现有骨干网络大多仍沿用自然图像中的固定感受野设计，尚不足

以支撑“空间先验引导的感知基础模型”这一更底层目标。

航空遥感影像通常以鸟瞰视角捕获。特别是影像中的大多数目标（如车辆、

船舶等）可能尺度极小，仅凭自身外观往往难以准确识别。相反，识别这些目

标高度依赖于其周围的上下文信息，因为背景环境可以提供有关其类别、方向

及空间分布的有价值线索。根据对遥感数据的深入剖析，本章挖掘出两个关键

的空间先验，这构成了本章研究的基石：

1. 准确识别通常需要广泛的上下文信息。如图 2.1所示，在有限的感受野下，
船舶和车辆在视觉上可能表现出极高的相似性。区分它们的关键不在于其

自身的外观细节，而在于其所处的上下文环境（如海洋之于船舶，道路之

于车辆）。
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图 2.1 成功检测遥感目标需要利用广泛的上下文信息，而感受野有限的检测器容易误
判。

Soccer field

Roundabout

Intersection

更小

更大

类别 目标 所需上下文

LK Selection

Norm

Norm

FFN

FC

FC

DW-Conv

GELU

FC

FC

LSK

GELU

+

+

图 2.2 根据人类标准，不同类型目标所需的上下文信息范围差异很大。红色框内的目
标为精确的真实标注。

2. 不同目标所需的上下文信息范围差异很大。如图 2.2所示，由于具备独特
且辨识度高的场地边界线，足球场等目标仅需较少的上下文信息即可确

认。相比之下，环岛或被树木遮挡的交叉路口则需要跨越数百像素的极广

域感受野，以捕捉长程的道路依赖关系。

针对上述问题，本章提出选择性大核网络（Large Selective Kernel Network,
LSKNet），将“大感受野”与“上下文自适应选择”统一到同一骨干中。LSKNet
通过对大核卷积进行可分解建模，并在空间维度上引入动态选择机制，使网络

能够针对不同目标和场景自动调节有效感受野范围，在保持计算效率的同时更

充分地利用遥感场景中的长程上下文先验。
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本章的工作不仅给出了一种面向遥感场景的骨干网络设计，也在全文中承

担着“打牢单模态感知基础”的角色。后续的 SAR预训练、多模态统一检测与
语言引导预训练，均建立在“感知骨干必须能够适应遥感空间先验”这一前提

之上。因此，本章既是独立的方法创新，也是整篇论文技术路线的起点。综上

所述，本章的主要贡献包括：

• 深入挖掘并定义了遥感数据中存在的两个重要空间先验，为设计高效感知
架构提供了理论指导。

• 提出了 LSKNet骨干网络，通过大型选择性卷积核动态利用空间先验来提
升遥感下游任务性能。

• 尽管结构简单且轻量化，LSKNet在包含场景分类、目标检测、语义分割
和变化检测在内的 14个公共数据集上均取得了较有竞争力的性能。

• 通过多组定量与定性分析，从实验侧面支持了动态感受野机制在遥感图像
分析中的作用，为后续章节构建多模态统一感知模型奠定了单模态特征提

取基础。

第二节 相关研究与问题分析

一、遥感场景中的广域上下文需求

遥感影像在俯视视角、小目标密集分布、背景组织复杂以及类别间外观相

似等方面明显区别于自然图像。许多识别线索并不来自目标自身的局部纹理，

而来自道路、岸线、港区、跑道等更大范围的空间关系。围绕这一特点，已有研

究分别从旋转检测、多尺度特征融合、语义分割和变化检测等方向提升遥感感

知能力[7,10,21,45,64-65]。这些方法在任务层面缓解了尺度变化和上下文不足问题，

但大多默认骨干网络的有效感受野相对固定，尚未在骨干层面对“不同目标需

要不同上下文范围”这一遥感空间先验进行显式建模。因此，如何以统一的表

征机制兼顾广域上下文、计算效率与上下文自适应性，仍是遥感基础网络中的

核心问题。

二、大核卷积与大感受野骨干

近年来，扩大感受野已成为视觉骨干设计的重要趋势。基于 Transformer的
模型[69]，如视觉 Transformer（ViT）[70-71]、Swin transformer[72-75]和金字塔 trans-
former[76-77]，在计算机视觉领域日益流行。研究[78-82]表明，大感受野是它们成
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(b) ResNeSt[67]
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(c) SKNet[68]

图 2.3 当前主流选择性机制模块的架构对比。图中“K”为卷积核。

功的关键因素之一。更有近期研究显示，设计良好的具有大感受野的卷积网络

也能与基于 transformer的模型相媲美。例如，ConvNeXt[83]在其骨干网络中使用
7×7深度可分离卷积，提升了下游任务的性能。此外，RepLKNet[84]通过重参数
化甚至使用了 31×31的卷积核，取得了良好的性能。随后的 SLaK[85]工作通过

核分解和稀疏分组技术将核大小进一步扩展到 51×51。RF-Next[86]为各种任务
自动搜索固定的大核。VAN[87]引入了一种高效的大核分解作为卷积注意力。同

样，SegNeXt[88]和 Conv2Former[89]证明了大核卷积在调制具有丰富上下文的卷
积特征方面发挥着重要作用。

然而，上述方法大多面向自然图像分类或通用视觉任务，通常采用固定大

核或统一上下文范围，难以直接适配遥感场景中“小目标依赖大背景、不同目

标依赖范围差异明显”的特点。也就是说，现有研究已经较好回答了“为什么

需要大感受野”，但尚未系统回答“遥感骨干应如何按需使用大感受野”。

三、选择性机制与上下文自适应建模

为了使网络能够根据输入上下文动态调整表征，注意力和选择机制被广泛

研究。注意力机制[90]是一种简单而有效的方法，可以增强各种任务的神经表

示。通道注意力 SE块[91]使用全局平均信息重新加权特征通道，而空间注意力

模块如 GENet[92]、GCNet[93]和 SGE[94]通过空间掩码增强网络建模上下文信息
的能力。CBAM[95]和 BAM[96]结合了通道和空间注意力。自注意力机制最初在

自然语言处理领域流行[69]，近年来在计算机视觉领域也得到了广泛应用。视觉

Transformer（ViT）[70]利用自注意力捕捉图像中的全局依赖关系和上下文信息。
近年来，使用自注意力机制的模型在自然图像分类[97]、检测[98]和分割[99]任务中

取得了极具竞争力的性能。然而，在许多遥感图像任务中，如目标检测和分割，
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全局上下文信息并非总是必要的。例如，在检测汽车时，数百米外的河流信息

并无用处。因此，最近的研究致力于将局部先验信息引入 Transformer模型，如
Swin[72]、PVT[76,100]、HiViT[101]和 ViTAE[102]。这些模型在遥感场景中相比于原
始 ViT在计算效率和优化方面具有优势[71,103]。

除上述注意力机制外，动态卷积和核选择方法提供了另一条上下文自适应

建模路径。CondConv[104]和动态卷积[105]并行核自适应地聚合多个卷积核的特

征。SKNet[106]引入了具有不同卷积核的多个分支，并在通道维度上选择性地组
合它们。ResNeSt[66]通过将输入特征图划分为多个组，扩展了 SKNet的理念。类
似地，SCNet[67]使用分支注意力捕获更丰富的信息，并使用空间注意力提高定
位能力。可变形卷积网络[107-108]为卷积单元引入了灵活的核形状。它们证明了

“选择”本身是有效的，但其选择粒度多集中于通道、分支或形变采样位置，较

少直接围绕“大核 +空间位置”这一组合来建模。

四、问题分析与本章定位

综合来看，现有工作已分别证明了大感受野和动态选择机制的重要性，但

二者在遥感骨干层面的结合仍不充分，尤其缺少一种既轻量、又能随输入上下

文在空间维度上自适应调节上下文范围的方案。对于遥感任务而言，这一缺口

尤为关键，因为同一幅图像中不同位置、不同类别目标所需的上下文尺度往往

并不一致。基于上述判断，本章将问题聚焦为：在不明显增加复杂度的前提下，

如何构建一种能够按需选择大尺度空间上下文的遥感骨干网络。LSKNet由此通
过“分解大核 +空间选择”的设计，把复杂空间先验转化为可学习、可迁移的
骨干表征，并为后续 SAR预训练、多模态统一检测和语言引导预训练提供更稳
固的单模态感知基础。

第三节 方法

一、LSKNet网络架构

LSKNet骨干网络的整体架构主要由重复的图 2.4 LSKNet Block模块构建
而成。LSKNet Block 模块的设计灵感来源于 ConvNeXt[109]、MetaFormer[110]、
PVT-v2[100]、Conv2Former[89]和 VAN[87]。每个 LSKNet Block模块由两个残差子
模块组成：大核选择（LK Selection）子模块和前馈网络（FFN）子模块。

LK Selection子模块能够根据需求动态调整网络的感受野。核心的 LSK模
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表 2.1 本章中使用的 LSKNet变体。Ci：特征通道数；Di：每个阶段 i中 LSK块的数量。

模型 {C1, C2, C3, C4} {D1, D2, D3, D4} 参数量

LSKNet-T {32, 64, 160, 256} {3, 3, 5, 2} 4.3M
LSKNet-S {64, 128, 320, 512} {2, 2, 4, 2} 14.4M

表 2.2 符号、维度及含义诠释。

符号 维度 含义

X C × H × W 输入特征

N 1 选择核数量

i 1 分解核索引

Ũi C × H × W 富含上下文的特征

SAmax 1 × H × W 通过最大池化得到的空间注意力

SAavg 1 × H × W 通过平均池化得到的空间注意力

S̃Ai N × H × W 空间选择注意力

S C × H × W 融合后的注意力特征

Y C × H × W 输出特征

块（如图 2.5所示）嵌入在 LK Selection子模块中。该模块由一系列大核卷积和
空间尺度的核选择机制组成，具体细节将在后文详细阐述。FFN子模块用于通
道混合和特征细化，由全连接层、深度可分离卷积、GELU[111]激活函数和第二

个全连接层依次组成。表 2.1列出了本章所使用的 LSKNet不同变体的详细配置。
此外，表 2.2提供了重要符号的完整列表，包括它们对应的维度和含义。这些符
号在图 2.5和后续章节的方程中被广泛引用。

二、大核卷积

第一节中的先验 2)建议对一系列多尺度长程上下文进行建模以实现自适应

选择模型感受野。因此，本章提出通过显式分解的方式，将大核卷积构建为一

系列具有逐渐增大核尺寸和扩张率的深度可分离卷积。具体而言，对于第 i个深

度可分离卷积，核大小 k、扩张率 d和感受野 RF的扩展定义如下：

ki−1 ≤ ki; d1 = 1, di−1 < di ≤ RFi−1. (2.1)

RF1 = k1, RFi = di(ki − 1) + RFi−1. (2.2)
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图 2.5 LSK模块的概念性示意图。

逐渐增大的核大小和扩张率确保了感受野能够快速扩展。本章对扩张率设置了

上限，以保证扩张卷积不会在特征图之间引入间隙。例如，如表 2.3所示，可以
将大核分解为 2个或 3个深度可分离卷积，理论感受野分别为 23和 29。这种设
计具有两个优势：首先，它显式地产生了具有不同大感受野的多个特征，便于

后续的核选择。其次，顺序分解比直接应用单个更大的核更加高效。如表 2.3所
示，在相同的理论感受野下，本章的分解方法与标准大卷积核相比大大减少了

参数数量。

为了从输入 X中获取具有不同范围丰富上下文信息的特征，LSKNet应用了
一系列具有不同感受野的被分解的深度可分离卷积：

U0 = X, Ui+1 = F dw
i (Ui), (2.3)

其中 F dw
i (·)是具有核 ki 和扩张率 di 的深度可分离卷积。假设有 N 个分解核，

每个核都通过 1×1卷积层 F 1×1(·)进行进一步处理：
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表 2.3 两个代表性示例的理论效率比较，本章将单个大型深度可分离卷积核展开为核
序列，假设通道数为 64。k：核大小；d：膨胀率。

RF (k, d)序列 参数量 FLOPs

23 (23, 1) 40.4K 42.4G
(5,1) −→ (7, 3) 11.3K 11.9G

29 (29, 1) 60.4K 63.3G
(3, 1) −→ (5, 2) −→ (7, 3) 11.3K 13.6G

Ũi = F 1×1
i (Ui), i ∈ [1, N], (2.4)

这允许对每个空间特征向量进行通道混合。接下来本章提出了一种选择机制，

基于获得的多尺度特征动态选择适用于不同目标的核。

三、空间尺度的核选择机制

为了增强网络聚焦于检测目标最相关空间上下文区域的能力，本章采用了

空间选择机制，对不同尺度的大卷积核所得到的特征图进行空间选择。首先，本

章将通过不同感受野范围的卷积核所获得的特征进行拼接：

Ũ = [Ũ1; ...; Ũi], (2.5)

然后，通过对 Ũ应用基于通道的平均池化和最大池化（分别表示为 Pavg(·)和
Pmax(·)）来高效提取空间关系：

SAavg = Pavg(Ũ), SAmax = Pmax(Ũ), (2.6)

其中，SAavg 和 SAmax 分别为平均池化和最大池化后的空间特征描述符。为了

实现不同空间描述符之间的信息交互，本章将空间池化特征进行拼接，并使用

卷积层 F 2→N(·)将池化特征（具有 2个通道）转换为 N个空间注意力图：

ŜA = F 2→N([SAavg;SAmax]). (2.7)

对于每个空间注意力图 ŜAi，本章应用 sigmoid激活函数以获得每个被分解大卷
积核的单独空间选择掩码：

S̃Ai = σ(ŜAi), (2.8)
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其中 σ(·)表示 sigmoid函数。分解大卷积核序列的特征图通过其对应的空间选
择掩码进行加权，然后通过卷积层 F (·)融合，得到注意力特征 S：

S = F (
N

∑
i=1

(S̃Ai · Ũi)). (2.9)

LSK模块的最终输出是输入特征 X与 S的逐元素乘积，类似于[87-89]中的方

法：

Y = X · S. (2.10)

图 2.5展示了 LSK模块的详细概念图，直观说明了该模块如何依据局部语义特
征自适应选择不同范围的感受野。

第四节 实验与分析

在主要结果中，本章采用了在 ImageNet-1K[24]上进行 300轮的骨干网络预
训练策略以追求更高的性能，这与[112-114]的做法类似。然而，对于场景分类任

务，本章遵循[115]中概述的预训练设置，在 millionAID数据集[116]上进行 300轮
预训练。本章直接使用官方或者默认的训练、验证和测试集划分，并遵循每个

基准测试的主流设置以确保公平性。在消融研究中，为了实验效率，本章采用

了在 ImageNet-1K上进行 100轮的骨干网络预训练策略。表格中，最高得分用
粗体表示，次高得分用下划线标注。本章实验中的 FLOPs是通过将 1024×1024
像素的图像输入网络计算得出的。

一、主要实验

（一）场景分类

分类数据集 遥感图像分类的主流方法[115,117-119]通常在三个标准场景识别数据

集上进行实验，包括 UC Merced土地利用（UCM）[120]数据集、航空图像数据集
（AID）[121]和西北工业大学收集的图像场景分类（NWPU）[122]数据集。

UCM是一个相对较小的数据集，仅包含 2,100张图像和 21个类别，每个类
别有 100张图像。所有图像的尺寸为 256 × 256。

AID包含 10,000张图像，分为 30个类别，所有图像的尺寸为 600 × 600。
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NWPU是一个相对较大的数据集，包含 31,500张图像和 45个类别，每个类
别有 700张图像。所有图像的尺寸为 256 × 256。

遵循遥感分类工作的主流方法[115,117-119]，本章在五个标准基准上进行实验，

即 UCM-82、AID-28、AID-55、NWPU-19和 NWPU-28。

分类结果 表 2.4展示了各种对比方法的分类结果。本章将所提出的 LSKNets与
其他 22种近期遥感场景分类方法进行了比较。值得注意的是，在不使用任何技
巧（如MBENet[64]和 FENet[65]中的特征集成）的情况下，本章提出的轻量级模
型 LSKNet-T和 LSKNet-S在多个数据集上都展现出了具有竞争力的性能。这些
结果表明，LSKNet在各种场景下进行准确场景分类方面具有良好的效果，同时
也展示了其作为骨干网络进行特征提取的潜力。

表 2.4 不同模型在场景分类上的性能表现。

模型 参数量 ↓ FLOPs ↓ UCM-82 AID-28 AID-55 NWPU-19 NWPU-28

MSANet[123] >42.3M >164.3 98.96 93.53 96.01 90.38 93.52
ViT-B[70] 86.0M 118.9G 99.28 93.81 96.08 90.96 93.96
SCCov[124] 13.0M - 99.05 93.12 96.10 89.30 92.10
MA-FE[125] >25.6M >86.3G 99.66 - 95.98 - 93.21
MG-CAP[126] >42.3M >164.3G 99.00 93.34 96.12 90.83 92.95
LSENet[127] 25.9M >86.3G 99.78 94.41 96.36 92.23 93.34
IDCCP[128] 25.6M 86.3G 99.05 94.80 96.95 91.55 93.76
F2BRBM[118] 25.6M 86.3G 99.58 96.05 96.97 92.74 94.87
EAM[129]

>42.3M >164.3 98.98 94.26 97.06 91.91 94.29
MBLANet[117] - - 99.64 95.60 97.14 92.32 94.66
GRMANet[119] 54.1M 171.4G 99.19 95.43 97.39 93.19 94.72
KFBNet[130] - - 99.88 95.50 97.40 93.08 95.11
RSP-R50[115] 25.6M 86.3G 99.48 96.81 97.89 93.93 95.02
RSP-Swin[115] 27.5M 37.7G 99.52 96.83 98.30 94.02 94.51
RSP-ViTAE[115] 19.3M 119.1G 99.90 96.91 98.22 94.41 95.60
RVSA[71] 114.4M 301.3G - 97.01 98.50 93.92 95.66
ConvNext[83] 28.0M 93.7G 99.81 95.43 97.40 94.07 94.76
FSCNet[131] 28.8M 166.1G 100 95.56 97.51 93.03 94.76
UPetu[132] 87.7M >322.2G 99.05 96.29 97.06 92.13 93.79
MBENet[64] 23.9M 108.5G 99.81 96.00 98.54 92.50 95.58
FENet[65] 23.9M 92.0G 99.86 96.45 98.60 92.91 95.39

LSKNet-T 4.3M 19.2G 99.81 96.80 98.14 94.07 95.75
LSKNet-S 14.4M 54.4G 99.81 97.05 98.22 94.27 95.83
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（二）定向目标和合成孔径雷达目标检测

目标检测数据集 为评估所提出模型在遥感检测任务中的适用性，本章在 4个
具有挑战性的数据集上进行了实验。这些数据集包括 3个广泛使用的定向目标
检测数据集：HRSC2016[133]、DOTA-v1.0[134]和 FAIR1M-v1.0[135]，以及一个复
杂且具有挑战性的合成孔径雷达（SAR）数据集 SAR-Aircraft[136]。

DOTA-v1.0[134]由 2,806张遥感图像组成，包含 188,282个实例，涵盖 15个
类别：飞机（PL）、棒球场（BD）、桥梁（BR）、田径场（GTF）、小型车辆（SV）、
大型车辆（LV）、船舶（SH）、网球场（TC）、篮球场（BC）、储罐（ST）、足球
场（SBF）、环岛（RA）、港口（HA）、游泳池（SP）和直升机（HC）。

HRSC2016[133]是一个专门用于船舶检测的高分辨率遥感数据集，由 1,061
张图像组成，包含 2,976个船舶实例。

FAIR1M-v1.0[135]是一个近期发布的遥感数据集，包含 15,266张高分辨率图
像和超过 100万个实例。该数据集涵盖 5个主类别和 37个子类别的目标。

SAR-Aircraft数据集[136]是一个专为 SAR模态目标检测收集的最新遥感数
据集。与前述 3个 RGB模态数据集不同，SAR数据集中的图像都为灰度图像。
该数据集包含 7个不同类别，分别是A220、A320/321、A330、ARJ21、Boeing737、
Boeing787和其他。数据集由 3,489张训练图像和 879张测试图像组成，总计
16,463个飞机实例。

检测结果 在定向目标检测实验中，考虑到其出色的性能和效率，本章默认将

LSKNet构建在 Oriented RCNN[112]框架内。

DOTA-v1.0 数据集结果。本章将 LSKNet 与 20 种近期方法在 DOTA-v1.0
数据集上进行了比较，结果如表 2.5所示。本章提出的 LSKNet-T、LSKNet-S
和 LSKNet-S* 分别取得 81.37%、81.64% 和 81.85% 的 mAP。值得注意的是，
LSKNet-S在单个 RTX3090 GPU上处理 1024x1024图像时，推理速度可达 18.1
FPS。

FAIR1M-v1.0数据集结果。本章将 LSKNet与其他 6种模型在 FAIR1M-v1.0
数据集上进行了比较，结果如表 2.6所示。结果表明，本章提出的 LSKNet-T和
LSKNet-S分别取得 46.93%和 47.87%的 mAP，在所比较模型中结果更高。

HRSC2016数据集结果。本章在 HRSC2016数据集上评估了 LSKNet与 12
种近期方法的性能。表 2.7中的结果表明，本章提出的 LSKNet-S 在 PASCAL

19



第二章 空间先验引导的轻量化选择性大核网络

表
2.5

在
D
O
TA

-v1.0
数
据
集
上
与
先
进
模
型
的
比
较
，
采
用
多
尺
度
训
练
和
测
试
。
*
：
与
比
较
方
法
类
似
，
使
用

EM
A
微
调

[137]。

模
型

Pre.m
A
P↑
参
数
量

↓
FLO

Ps↓
PL

BD
BR

G
TF

SV
LV

SH
TC

BC
ST

SBF
RA

H
A

SP
H
C

单
阶
段

R3D
et [114]

IN
76.47

41.9M
336G

89.80
83.77

48.11
66.77

78.76
83.27

87.84
90.82

85.38
85.51

65.57
62.68

67.53
78.56

72.62
CFA

[138]
IN

76.67
-

-
89.08

83.20
54.37

66.87
81.23

80.96
87.17

90.21
84.32

86.09
52.34

69.94
75.52

80.76
67.96

D
A
FN

e [139]
IN

76.95
-

-
89.40

86.27
53.70

60.51
82.04

81.17
88.66

90.37
83.81

87.27
53.93

69.38
75.61

81.26
70.86

SA
SM

[140]
IN

79.17
-

-
89.54

85.94
57.73

78.41
79.78

84.19
89.25

90.87
58.80

87.27
63.82

67.81
78.67

79.35
69.37

A
O
2-D

ETR
[141]

IN
79.22

74.3M
304G

89.95
84.52

56.90
74.83

80.86
83.47

88.47
90.87

86.12
88.55

63.21
65.09

79.09
82.88

73.46
S

2A
N
et [113]

IN
79.42

-
-

88.89
83.60

57.74
81.95

79.94
83.19

89.11
90.78

84.87
87.81

70.30
68.25

78.30
77.01

69.58
R3D

et-G
W
D
[142]

IN
80.23

41.9M
336G

89.66
84.99

59.26
82.19

78.97
84.83

87.70
90.21

86.54
86.85

73.47
67.77

76.92
79.22

74.92
RTM

D
et-R

[137]
IN

80.54
52.3M

205G
88.36

84.96
57.33

80.46
80.58

84.88
88.08

90.90
86.32

87.57
69.29

70.61
78.63

80.97
79.24

R3D
et-K

LD
[143]

IN
80.63

41.9M
336G

89.92
85.13

59.19
81.33

78.82
84.38

87.50
89.80

87.33
87.00

72.57
71.35

77.12
79.34

78.68
RTM

D
et-R

[137]
CO

81.33
52.3M

205G
88.01

86.17
58.54

82.44
81.30

84.82
88.71

90.89
88.77

87.37
71.96

71.18
81.23

81.40
77.13

两
阶
段

SCRD
et [144]

IN
72.61

-
-

89.98
80.65

52.09
68.36

68.36
60.32

72.41
90.85

87.94
86.86

65.02
66.68

66.25
68.24

65.21
ViTD

et [145]
IN

74.41
103.2M

502G
88.38

75.86
52.24

74.42
78.52

83.22
88.47

90.86
77.18

86.98
48.95

62.77
76.66

72.97
57.48

RolTrans. [146]
IN

74.61
55.1M

200G
88.65

82.60
52.53

70.87
77.93

76.67
86.87

90.71
83.83

82.51
53.95

67.61
74.67

68.75
61.03

G
.V. [147]

IN
75.02

41.1M
198G

89.64
85.00

52.26
77.34

73.01
73.14

86.82
90.74

79.02
86.81

59.55
70.91

72.94
70.86

57.32
CenterM

ap [148]
IN

76.03
41.1M

198G
89.83

84.41
54.60

70.25
77.66

78.32
87.19

90.66
84.89

85.27
56.46

69.23
74.13

71.56
66.06

CSL
[149]

IN
76.17

37.4M
236G

90.25
85.53

54.64
75.31

70.44
73.51

77.62
90.84

86.15
86.69

69.60
68.04

73.83
71.10

68.93
ReD

et [150]
IN

80.10
-

-
88.81

82.48
60.83

80.82
78.34

86.06
88.31

90.87
88.77

87.03
68.65

66.90
79.26

79.71
74.67

D
O
D
et [151]

IN
80.62

-
-

89.96
85.52

58.01
81.22

78.71
85.46

88.59
90.89

87.12
87.80

70.50
71.54

82.06
77.43

74.47
A
O
PG

[152]
IN

80.66
-

-
89.88

85.57
60.90

81.51
78.70

85.29
88.85

90.89
87.60

87.65
71.66

68.69
82.31

77.32
73.10

O
-RCN

N
[112]

IN
80.87

41.1M
199G

89.84
85.43

61.09
79.82

79.71
85.35

88.82
90.88

86.68
87.73

72.21
70.80

82.42
78.18

74.11
K
FloU

[153]
IN

80.93
58.8M

206G
89.44

84.41
62.22

82.51
80.10

86.07
88.68

90.90
87.32

88.38
72.80

71.95
78.96

74.95
75.27

RV
SA

[71]
M
A

81.24
114.4M

414G
88.97

85.76
61.46

81.27
79.98

85.31
88.30

90.84
85.06

87.50
66.77

73.11
84.75

81.88
77.58

LSK
N
et-T

IN
81.37

21.0M
124G

89.14
84.90

61.78
83.50

81.54
85.87

88.64
90.89

88.02
87.31

71.55
70.74

78.66
79.81

78.16
LSK

N
et-S

IN
81.64

31.0M
161G

89.57
86.34

63.13
83.67

82.20
86.10

88.66
90.89

88.41
87.42

71.72
69.58

78.88
81.77

76.52
LSK

N
et-S*

IN
81.85

31.0M
161G

89.69
85.70

61.47
83.23

81.37
86.05

88.64
90.88

88.49
87.40

71.67
71.35

79.19
81.77

80.86

20



第二章 空间先验引导的轻量化选择性大核网络

表 2.6 在 FAIR1M-v1.0数据集上与近期模型的比较。*：结果引用自 FAIR1M论文[135]。

模型 G. V.*[147] RetinaNet*[18] C-RCNN*[154] F-RCNN*[17] RoI Trans.*[146] O-RCNN[112] LSKNet-T LSKNet-S

mAP(%) 29.92 30.67 31.18 32.12 35.29 45.60 46.93 47.87

表 2.7 在HRSC2016数据集上与近期模型的比较。mAP (07/12)：VOC 2007[155]/2012[156]
评价指标。

模型 Pre. mAP(07) mAP(12) 参数量 FLOPs

DRN[157] IN - 92.70 - -
CenterMap[148] IN - 92.80 41.1M 198G
Rol Trans.[146] IN 86.20 - 55.1M 200G
G. V.[147] IN 88.20 - 41.1M 198G
R3Det[114] IN 89.26 96.01 41.9M 336G
DAL[158] IN 89.77 - 36.4M 216G
GWD[142] IN 89.85 97.37 47.4M 456G
S2ANet[113] IN 90.17 95.01 38.6M 198G
AOPG[152] IN 90.34 96.22 - -
ReDet[150] IN 90.46 97.63 31.6M -
O-RCNN[112] IN 90.50 97.60 41.1M 199G
RTMDet[137] CO 90.60 97.10 52.3M 205G

LSKNet-T IN 90.54 98.13 21.0M 124G
LSKNet-S IN 90.65 98.46 31.0M 161G

VOC 2007[155]和 VOC 2012[156]指标下分别达到 90.65%和 98.46%的 mAP，在
所比较方法中结果更高。

SAR-Aircraft 数据集结果。本章评估了所提出的 LSKNets 与 5 种近期骨
干网络在 Cascade Mask RCNN[154]和 RetinaNet[18]检测框架下的性能。结果如
表 2.8所示，LSKNets在 SAR目标检测任务中带来了稳定收益。

定量分析。在比较的模型中，使用原始 ViT骨干网络的 ViTDet具有最大
的计算复杂度（相比 LSKNet-T高 4.0倍的 FLOPs）和第二大的模型规模（相比
LSKNet-T多 4.9倍的参数），但在 DOTA-v1.0数据集的目标检测任务上表现不
佳。另一种基于 ViT的模型变体 RVSA，以 ViTAE为基础，融合了多尺度和二
维局部性归纳偏置，在建模图像特征方面比原始 ViT骨干网络更为有效。尽管
RVSA具有较好效果，但仍存在模型规模庞大（相比 LSKNet-T多 5.4倍的参数）
和计算复杂度高（相比 LSKNet-T高 3.3倍的 FLOPs）的问题。这两种基于 ViT
的模型在该设置下均未超过轻量级的 LSKNet-T。
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表 2.8 SAR-Aircraft测试集上的 mAP结果。

RetinaNet[18] 2x 参数量 mAP50 mAP75

ResNet-50[159] 25.6M 0.469 0.324
PVT-Tiny[76] 13.2M 0.498 0.335
Res2Net-50[160] 25.7M 0.528 0.339
Swin-T[72] 28.3M 0.586 0.346
ConvNeXt V2-N[161] 15.0M 0.589 0.350
VAN-B1[87] 13.4M 0.603 0.375

LSKNet-T 4.3M 0.582 0.354
LSKNet-S 14.4M 0.624 0.387

Cascade Mask RCNN[154] 2x 参数量 mAP50 mAP75

ResNet-50[159] 25.6M 0.483 0.339
PVT-Tiny[76] 13.2M 0.502 0.344
Res2Net-50[160] 25.7M 0.544 0.372
ConvNeXt V2-N[161] 15.0M 0.581 0.428
Swin-T[72] 28.3M 0.596 0.416
VAN-B1[87] 13.4M 0.604 0.457

LSKNet-T 4.3M 0.586 0.435
LSKNet-S 14.4M 0.614 0.458

LSKNet的优势还体现在 DOTA-v1.0数据集中容易混淆的类别上，如小型车辆
（+2.49%）和船舶（+3.59%）（表 2.5），以及 FAIR1M数据集中需要大量上下文
信息的类别上，如交叉路口（+2.08%）、环岛（+6.53%）和桥梁（+6.11%）。这
些结果从任务现象层面支持了本章提出的先验 1和先验 2，也说明所提出的基础

骨干模型能够较好适配遥感场景中的上下文需求。

（三）语义分割

分割数据集 遵循主流分割研究的做法[10,162]，本章通过在五个标准数据

集上进行评估来验证所提出模型在遥感分割任务中的有效性：Potsdam[163]、

Vaihingen[164]、LoveDA[165]、UAVid[166]和 GID[167]数据集。

Potsdam[163]是一个高分辨率语义分割数据集，包含 38张高分辨率图像。它
由 6个语义类别组成：不透水表面、建筑物、低矮植被、树木、汽车和一个背景
类别（杂波）。

Vaihingen[164]同样是一个高分辨的语义分割数据集，由 33张高分辨率图像
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表 2.9 Potsdam测试集上的定量比较结果。OA：总体精度

模型 mF1 ↑ OA ↑ mIOU ↑

ERFNet[169] 85.8 84.5 76.2
DABNet[170] 88.3 86.7 79.6
BiSeNet[171] 89.8 88.2 81.7
EaNet[172] 90.6 88.7 83.4
MARESU-Net[173] 90.5 89.0 83.9
DANet[174] 88.9 89.1 80.3
SwiftNet[175] 91.0 89.3 83.8
FANet[176] 91.3 89.8 84.2
ShelfNet[177] 91.3 89.9 84.4
ABCNet[178] 92.7 91.3 86.5
Segmenter[179] 89.2 88.7 80.7
BANet[162] 92.5 91.0 86.3
SwinUperNet[72] 92.2 90.9 85.8
UNetFormer[10] 92.8 91.3 86.8

LSKNet-T 92.9 91.7 86.7
LSKNet-S 93.1 92.0 87.2

组成。其语义类别与 Potsdam相同。

LoveDA[165]是一个多尺度且复杂的遥感语义分割数据集，包含 5,987 张
1024×1024像素的图像。其中，2522张用于训练，1,669张用于验证，1,796张
用于在线测试。该数据集包含 7个语义类别：建筑物、道路、水体、裸地、森林、
农田和背景。

UAVid[166]是一个高分辨率且复杂的无人机（UAV）语义分割数据集。它包
含 200张训练图像、70张验证图像和 150张在线测试图像。该数据集由 8个不
同类别组成：建筑物、道路、树木、植被、移动车辆、静止车辆、人类和其他。

GID[167]数据集是一个中等分辨率的土地覆盖分割数据集，地面采样距离

（GSD）为 4m，包含 150张 7,200×6,800像素的图像。按照[168]的方法，本研究

从原始 GID数据集中选择了 15张预定义图像，并将所有图像裁剪为 256×256
像素，最终得到 7,830张训练图像和 3,915张测试图像。该数据集包含六个语义
类别：建成区、农田、森林、草地、水体和其他。

分割结果 本章在上述 5个数据集上对所提出的 LSKNet-T和 LSKNet-S模型与
多个近期提出的高水平模型进行了全面比较。对于 Potsdam、Vaihingen、LoveDA
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表 2.10 Vaihingen测试集上的定量比较结果。

模型 mF1 ↑ OA ↑ mIOU ↑

PSPNet[180] 79.0 87.7 68.6
ERFNet[169] 78.9 85.8 69.1
DANet[174] 79.6 88.2 69.4
DABNet[170] 79.2 84.3 70.2
Segmenter[179] 84.1 88.1 73.6
BOTNet[181] 84.8 88.0 74.3
FANet[176] 85.4 88.9 75.6
BiSeNet[171] 84.3 87.1 75.8
DeepLabV3+[182] 87.4 89.0 -
ShelfNet[177] 87.5 89.8 78.3
MARESU-Net[173] 87.7 90.1 78.6
EaNet[172] 87.7 89.7 78.7
SwiftNet[175] 88.3 90.2 79.6
ABCNet[178] 89.5 90.7 81.3
BANet[162] 89.6 90.5 81.4
UNetFormer[10] 90.4 91.0 82.7

LSKNet-T 91.7 93.6 84.9
LSKNet-S 91.8 93.6 85.1

和 UAVid数据集，由于 UNetFormer[10]框架较优的性能且开源可用，LSKNet被
集成到该框架中。对于 GID 数据集，本章使用 SegFormer 框架比较了各种骨
干网络模型。具体而言，本研究在 Potsdam数据集上与 14个模型进行了比较
（表 2.9），在 Vaihingen数据集上与 16个模型进行了比较（表 2.10），在 LoveDA
数据集上与 13个模型进行了比较（表 2.11），在 UAVid数据集上与 16个模型进
行了比较（表 2.12），在GID数据集上与 6个骨干网络模型进行了比较（表 2.13）。
值得注意的是，本章提出的 LSKNet-T和 LSKNet-S模型在多个数据集的主要指
标上取得了较好的比较结果。

（四）变化检测

变化检测数据集 遵循主流变化检测研究的做法[45,195-196]，本章在以下两个

标准数据集上进行评估来验证所提出模型在遥感变化检测任务中的有效性：

LEVIR-CD[197]和 S2Looking[198]。

LEVIR-CD[197]包含 637对来自 Google Earth的双时相图像，每张图像的尺
寸为 1024×1024像素，地面采样距离（GSD）为 0.5米。该数据集标注了 31,333
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表 2.11 LoveDA测试集上的定量比较结果。

模型 mIoU ↑ 背景 建筑物 道路 水体 裸地 森林 农田

Segmenter[179] 47.1 38.0 50.7 48.7 77.4 13.3 43.5 58.2
SegFormer[183] 47.4 43.1 52.3 55.0 70.7 10.7 43.2 56.8
DeepLabV3+[182] 47.6 43.0 50.9 52.0 74.4 10.4 44.2 58.5
UNet[184] 47.6 43.1 52.7 52.8 73.0 10.3 43.1 59.9
UNet++[185] 48.2 42.9 52.6 52.8 74.5 11.4 44.4 58.8
SemanticFPN[186] 48.2 42.9 51.5 53.4 74.7 11.2 44.6 58.7
FarSeg[187] 48.2 43.1 51.5 53.9 76.6 9.8 43.3 58.9
PSPNet[180] 48.3 44.4 52.1 53.5 76.5 9.7 44.1 57.9
FactSeg[188] 48.9 42.6 53.6 52.8 76.9 16.2 42.9 57.5
TransUNet[189] 48.9 43.0 56.1 53.7 78.0 9.3 44.9 56.9
BANet[162] 49.6 43.7 51.5 51.1 76.9 16.6 44.9 62.5
HRNet[190] 49.8 44.6 55.3 57.4 78.0 11.0 45.3 60.9
SwinUperNet[72] 50.0 43.3 54.3 54.3 78.7 14.9 45.3 59.6
DC-Swin[191] 50.6 41.3 54.5 56.2 78.1 14.5 47.2 62.4
UNetFormer[10] 52.4 44.7 58.8 54.9 79.6 20.1 46.0 62.5
Hi-ResNet[192] 52.5 46.7 58.3 55.9 80.1 17.0 46.7 62.7

LSKNet-T 53.2 46.4 59.5 57.1 79.9 21.8 46.6 61.4
LSKNet-S 54.0 46.7 59.9 58.3 80.2 24.6 46.4 61.8

表 2.12 UAVid测试集上的定量比较结果。

模型 mIoU ↑ 其他 建筑物 道路 树木 植被 移动车辆 静止车辆 人类

MSD[166] 57.0 57.0 79.8 74.0 74.5 55.9 62.9 32.1 19.7
CANet[193] 63.5 66.0 86.6 62.1 79.3 78.1 47.8 68.3 19.9
DANet[174] 60.6 64.9 85.9 77.9 78.3 61.5 59.6 47.4 9.1
SwiftNet[175] 61.1 64.1 85.3 61.5 78.3 76.4 51.1 62.1 15.7
BiSeNet[171] 61.5 64.7 85.7 61.1 78.3 77.3 48.6 63.4 17.5
MANet[173] 62.6 64.5 85.4 77.8 77.0 60.3 67.2 53.6 14.9
ABCNet[178] 63.8 67.4 86.4 81.2 79.9 63.1 69.8 48.4 13.9
Segmenter[179] 58.7 64.2 84.4 79.8 76.1 57.6 59.2 34.5 14.2
SegFormer[183] 66.0 66.6 86.3 80.1 79.6 62.3 72.5 52.5 28.5
BANet[162] 64.6 66.7 85.4 80.7 78.9 62.1 69.3 52.8 21.0
BOTNet[181] 63.2 64.5 84.9 78.6 77.4 60.5 65.8 51.9 22.4
CoaT[194] 65.8 69.0 88.5 80.0 79.3 62.0 70.0 59.1 18.9
UNetFormer[10] 67.8 68.4 87.4 81.5 80.2 63.5 73.6 56.4 31.0

LSKNet-T 69.3 69.6 87.9 82.8 80.6 64.8 77.3 60.2 31.3
LSKNet-S 70.0 69.6 84.8 82.9 80.9 65.5 76.8 64.9 31.8
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表 2.13 GID测试集上的定量比较结果。

骨干网络 mF1 ↑ OA ↑ mIoU ↑

ConvNext-v2-N[161] 75.1 78.9 62.5
ResNet-50[159] 75.3 80.0 64.1
Swin-T[72] 77.8 80.8 65.6
ResNest-50[66] 79.7 80.3 67.2
VAN-S[87] 80.2 82.1 68.2
MSCAN-S[88] 80.4 81.4 68.4

LSKNet-T 79.4 81.5 67.2
LSKNet-S 83.2 82.3 69.6

个二元变化实例。

S2Looking[198]由全球光学卫星拍摄的 5,000对双时相图像组成。每张图像
的尺寸为 1024×1024像素，GSD范围在 0.5至 0.8米之间。该数据集标注超过
65,920个二元变化实例。

变化检测结果 在变化检测实验中，由于 Changer[45]框架较优的性能且开源可
用，LSKNet默认构建于该框架之上。本章在 LEVIR-CD和 S2Looking数据集上
对所提出的 LSKNet-T和 LSKNet-S模型与 17个近期高性能模型进行了系统比
较。表 2.14中的结果表明，LSKNet-T和 LSKNet-S在两个数据集的主要指标（F1
和 IoU）上均取得了具有竞争力的结果。

二、分析与对比实验

（一）消融分析

下文报告在 DOTA-v1.0测试集上进行的消融实验结果。选择 DOTA-v1.0数
据集进行消融研究主要基于两个因素：首先，目标检测是一项实用且具有挑战

性的任务，而 DOTA-v1.0数据集提供了多样化且复杂的目标和场景用于评估。
其次，众多可用模型的存在使得全面比较成为可能，从而能够对本章提出方法

的有效性进行深入评估。在消融研究中，为了提高实验效率，本章采用了 100轮
的骨干网络预训练计划（表 2.15、 2.16、 2.17、 2.19、 2.18）。

大核分解。确定分解的核数量是 LSK模块的一个关键选择。本章遵循公
式(2.1)来配置分解后的核。表 2.15展示了在理论感受野固定为 29的情况下，对
大核分解数量进行消融研究的结果。结果表明，将大核分解为两个深度可分离
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表 2.14 LEVIR-CD和 S2Looking数据集上变化检测的定量比较结果。

模型
LEVIR-CD[197] S2Looking[198]

Precision ↑ Recall ↑ F1 ↑ IoU ↑ Precision ↑ Recall ↑ F1 ↑ IoU ↑

FC-EF[199] 86.91 80.17 83.40 71.53 81.36 8.95 7.65 8.77
FC-Siam-Conc[199] 91.99 76.77 83.69 71.96 83.29 15.76 13.19 15.28
FC-Siam-Di[199] 89.53 83.31 86.31 75.92 68.27 18.52 13.54 17.05
STANet[197] 83.81 91.00 87.26 77.40 38.75 56.49 45.97 29.84
DTCDSCN[200] 88.53 86.83 87.67 78.05 68.58 49.16 57.27 40.12
HANet[201] 91.21 89.36 90.28 82.27 61.38 55.94 58.54 41.38
CDNet[202] 91.60 86.50 89.00 80.14 67.48 54.93 60.56 43.43
CDMC[203] 93.09 88.07 90.51 82.67 64.88 58.15 61.34 44.23
IFNet[204] 91.17 90.51 90.83 83.22 66.46 61.95 64.13 47.19
SNUNet[205] 92.45 90.17 91.30 83.99 71.94 56.34 63.19 46.19
BiT[12] 91.97 88.62 90.26 82.26 74.80 55.56 63.76 46.80
HCGMNet[206] 92.96 90.61 91.77 84.79 72.51 57.06 63.87 46.91
ChangeFormer[11] 92.59 89.68 91.11 83.67 72.82 56.13 63.39 46.41
C2FNet[207] 93.69 89.47 91.83 84.89 74.84 54.14 62.83 45.80
CGNet[196] 93.15 90.90 92.01 85.21 70.18 59.38 64.33 47.41
DiFormer[195] 93.75 90.59 92.15 85.44 72.39 61.19 66.31 49.60
Changer-MiT_b0[45] 93.61 90.56 92.06 85.29 73.01 62.04 67.08 50.47

LSKNet-T 92.56 91.83 92.19 85.51 70.44 64.46 67.32 50.74
LSKNet-S 93.34 91.23 92.27 85.65 71.90 63.64 67.52 50.96

表 2.15 分解大型卷积核数量对推理 FPS和mAP的影响，理论感受野为 29。将大型卷
积核分解为两个深度可分离卷积核可以在速度和精度方面取得较好平衡。

(k, d)序列 RF Num. FPS mAP (%)

(29, 1) 29 1 18.6 80.66
(5, 1) −→ (7, 4) 29 2 20.5 80.91
(3, 1) −→ (5, 2) −→ (7, 3) 29 3 19.2 80.77

大核可以在速度和精度之间取得良好的平衡，在 FPS（每秒帧数）和 mAP（平
均精度均值）方面均表现较好。

核感受野大小。基于表 2.15中的评估结果，本章发现将大核分解为两个串
联的深度可分离卷积核是较优的策略。此外，表 2.16显示，过小或过大的感受
野都会影响 LSKNet的性能，而约为 23的感受野大小在该设置下较为有效。

（二）空间选择中的池化层

本章进行了实验以分析空间选择中的池化层配置，结果如表 2.17所示。实
验表明，在 LSK模块的空间选择模块中同时使用最大池化和平均池化可以在不
牺牲推理速度的情况下获得较好性能。
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表 2.16 LSKNet关键设计组件的有效性，大型卷积核被分解为两个深度可分离卷积核
序列。CS：通道选择；SS：空间选择（本章方法）。当使用具有空间选择的合理大感受
野时，LSKNet取得较好性能。

(k1, d1) (k2, d2) Flow CS SS RF FPS mAP

(3, 1) (5, 2) Series - - 11 22.1 80.80
(5, 1) (7, 3) Series - - 23 21.7 80.94
(5, 1) (7, 4) Series - - 29 20.5 80.91
(7, 1) (9, 4) Series - - 39 21.3 80.84

(3, 1) (5, 1) Parallel ✓ - 5 23.3 80.19 (SKNet[106])
(5, 1) (7, 3) Series ✓ - 23 19.6 80.57
(5, 1) (7, 3) Series ✓ ✓ 23 18.6 80.82
(5, 1) (7, 3) Series - ✓ 23 20.7 81.31 (LSKNet)

表 2.17 关于本章提出的 LSK模块中最大和平均池化对空间选择有效性的消融研究。
结果表明，同时使用两种池化方法可获得较好效果。

池化 FPS mAP (%)
最大 平均

✓ 20.7 81.23
✓ 20.7 81.12

✓ ✓ 20.7 81.31

（三）与其他大核/选择性注意力骨干网络的比较

本章还将 LSKNet与 9种流行的大核或选择性注意力骨干网络进行了比较。
如表 2.18所示，使用原始 ViT[70]骨干网络的 ViTDet[145]在所比较的模型中具有
较大的模型规模和计算复杂度，但在本章评估任务中表现有限。表 2.5中的观察
结果显示，它在具有明显细粒度特征的目标（如球场和直升机）上表现尤其差。

这表明单纯依赖全局上下文信息建模并不总能适配遥感场景。在相似或更少的

模型规模和复杂度预算下，本章提出的 LSKNet在遥感目标检测（DOTA-v1.0）、
分割（Vaihingen）和变化检测（LEVIR-CD）任务上取得了较高结果，体现了其
在捕获和处理遥感图像语义特征方面的作用。

LSKNet与 SKNet有两个关键区别。首先，本章提出的选择机制依赖于通
过核分解实现的一序列大核的显式特征流动，这与大多数现有基于注意力方法

的做法不同。相比之下，SKNet采用了并行分解技术。其次，LSKNet在空间维
度上自适应地聚合大核信息，而非 SKNet或 LSKNet-CS所使用的通道维度。这
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表 2.18 LSKNet-S与其他（大型卷积核或动态/选择性注意力）骨干网络在遥感目标检
测（DOTA-v1.0）、分割（Vaihingen）和变化检测（LEVIR-CD）任务上的比较。在相似
或更低的复杂度预算下，本章提出的 LSKNet取得了较高的 mAP。

DOTA-v1.0 Vaihingen LEVIR-CD
类别

模型

骨干网络
参数量 Flops

mAP @50 @75 F1 OA mIoU P. R. F1 IoU

基准模型 ResNet-18 11.2M 38.1G 50.54 79.27 55.33 90.15 92.62 82.47 92.97 90.61 91.77 84.80

大

核

ViTDet[145] 86.6M 394.9G 45.60 74.41 49.39 81.01 83.74 54.91 80.72 90.59 85.37 74.48
ConvNeXt v2-N[161] 15.0M 51.2G 52.91 80.81 58.58 89.13 92.15 81.17 93.12 89.73 91.39 84.15
Swin-T[72] 28.3M 91.1G 51.54 80.81 56.71 90.74 93.01 83.40 93.04 90.25 91.63 84.55
MSCAN-S[88] 13.1M 45.0G 52.52 81.12 57.92 91.16 93.04 84.10 93.39 91.14 92.25 85.62
VAN-B1[87] 13.4M 52.7G 52.69 81.15 58.11 91.30 93.12 84.41 93.31 91.20 92.24 85.60

动态/
选择性

注意力

ResNeSt-14[66] 8.6M 57.9G 49.79 79.51 53.41 90.31 92.84 82.72 92.47 90.38 91.41 84.18
SCNet-18[67] 14.0M 50.7G 49.91 79.69 53.55 90.50 92.97 83.04 92.03 91.27 91.65 84.58
DCN-Res50[208] 26.2M 121.2G 49.26 79.74 52.97 90.93 93.07 83.72 92.84 90.67 91.74 84.74
SKNet-26[106] 14.5M 58.5G 51.53 80.67 56.51 90.83 93.01 83.56 93.09 91.09 92.08 85.32

本章方法 LSKNet-S 14.4M 54.4G 53.32 81.48 58.83 91.81 93.61 85.12 93.44 91.13 92.27 85.65

表 2.19 LSKNet-T与 ResNet-18作为骨干网络在 DOTA-v1.0数据集上不同检测框架中
的比较。LSKNet-T在各种框架中均实现了更高的 mAP。

框架 ResNet-18 LSKNet-T

ORCNN[112] 79.27 81.31 (+2.04)
RoI Trans.[146] 78.32 80.89 (+2.57)
S2A-Net[113] 76.82 80.15 (+3.33)
R3Det[114] 74.16 78.39 (+4.23)

参数量 (仅骨干网络) 11.2M 4.3M (-62%)
FLOPs (仅骨干网络) 38.1G 19.1G (-50%)

种设计对遥感任务而言更为直观和有效，因为通道选择无法捕捉图像空间中不

同目标的空间尺度变化。此外，本章还评估了一种同时利用空间和通道选择的

LSKNet变体。表 2.16中的实验结果表明，在检测任务中，空间信息起着更为关
键的作用。然而，同时包含空间和通道选择可能会增加模型优化的难度，导致

性能略有下降。

（四）LSKNet骨干网络在不同检测框架下的性能

为验证所提出的 LSKNet骨干网络的通用性和有效性，本章在多种遥感检测
框架下评估了其性能，包括两阶段框架 O-RCNN[112]和 RoI Transformer[146]，以
及单阶段框架 S2A-Net[113]和 R3Det[114]。表 2.19中的结果显示，与 ResNet-18相
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比，本章提出的 LSKNet-T骨干网络提高了检测性能，同时仅使用了 38%的参
数量和 50%的 FLOPs。这些发现说明 LSKNet骨干网络具有较好的轻量化和通
用性特征。 (b) 精确目标分类

ResNet-50

LSKNet-S

(c) 精确目标定位(a) 遮挡物鲁棒

漏检

GT

Intersection

Intersection|0.91

错分类

harbor|0.86

harbor|0.96

harbor|0.73

harbor|0.78

harbor|0.88

harbor harbor

错定位

0
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图 2.6 LSKNet-T块中桥梁、环岛和足球场的归一化核选择差异。B_i_j表示第 i阶段的
第 j个 LSK块。较大的值表示对更广泛上下文的依赖。

（五）核选择机制

本章进一步研究了 LSKNet中的核选择机制。对于目标类别 c，LSKNet-T
结构块的核选择差异 ∆Ac（即大核选择 −小核选择）定义如下：

∆Ac = |S̃Alarger − S̃Asmaller| . (2.11)

图 2.6展示了三个典型类别（桥梁、环岛和足球场）在所有图像上的归一化 ∆Ac，

以及每个 LSKNet-T块的 ∆Ac。如预期所示，桥梁类别在所有块中的 ∆Ac 平均

比环岛高约 30%，而环岛又比足球场高约 70%。这与常识相符，即足球场确实
不需要大量上下文信息，因为其自身的纹理特征已经足够独特和具有辨识度。

本章还意外发现了 LSKNet在网络深度上的另一种选择模式：LSKNet通常
在浅层使用较大的核，而在高层使用较小的核。第一层块的平均 ∆Ac 为 0.78，
第二和第三层块为 0.40，最后一层块仅为 0.33。这表明网络倾向于在低层快速
聚焦于捕获大感受野的信息，以便高层语义能包含足够的感受野，从而实现更

好的区分。

（六）可视化分析

检测结果可视化。图 2.7展示了检测结果和Eigen-CAM[209]的可视化。LSKNet
能够捕获与检测目标相关的合理范围的上下文信息，从而在多种困难情况下表
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图 2.7 Eigen-CAM可视化：基于 ResNet-50和 LSKNet-S的 Oriented RCNN检测框架。
本章提出的 LSKNet能够建模合理长程的上下文信息，在各种困难情况下表现更佳。

现更好，这与本章的先验假设 1)相一致。相比之下，ResNet通常只能捕获有限
范围的上下文信息，在目标小而密集时难以建模细粒度细节，在具有挑战性的

场景中表现有限。

不同目标的相对上下文范围。为研究每个目标类别的感受野相对范围，本

章定义了 Rc 作为类别 c的预期选择性感受野面积与真实边界框面积之比：

Rc =
∑Ic

i=1 Ai/Bi

Ic
, (2.12)

Ai =
D

∑
d=1

N

∑
n=1

|S̃A
d
n · RFn|, Bi =

Ji

∑
j=1

Area(GTj), (2.13)

其中，Ic 是仅包含目标类别 c的图像数量。Ai 是输入图像 i在所有 LSK块中空
间选择激活的总和，D是 LSKNet中的块数，N是 LSK模块中分解大核的数量。
Bi 是所有 Ji 个标注的定向目标边界框（真实值）的总像素面积。图 2.8中归一
化的 Rc 直观地展示了不同目标类别所需的相对上下文范围。结果表明，桥梁类

别相比其他类别需要更多的额外上下文信息，这主要是由于其特征与道路相似，

且需要上下文线索来确定其是否被水包围。同样，环岛类别也有相对较高的 Rc

值，为 0.57。相反，球场类别的 Rc值相对较低，均低于 0.1。由于其独特的纹理
属性，特别是场地边界线，它们只需要最少的上下文信息。这与认知相符，进一

步支持了本章的先验假设 2)，即不同目标类别所需的上下文信息相对范围差异
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图 2.8 DOTA-v1.0数据集中各目标类别的预期选择性感受野面积与真实边界框面积的
归一化比率 Rc。不同目标类别所需的相对上下文范围差异明显。本章使用公式 (2.8)（即
空间激活）可视化训练后的 LSKNet模型的感受野。

很大。

空间激活图可视化。图 2.9展示了 DOTA-v1.0数据集中更多目标类别的空间
激活图示例，其中激活图是利用训练后的 LSKNet模型通过公式(2.8)（即空间激
活）计算得到。目标类别按照图 2.8所示的预期选择性感受野面积与真实边界框
面积之比从左上到右下依次递减排列。空间激活图可视化结果显示，模型行为

与本章挖掘出的两个先验假设及上述分析基本一致，为所提出机制提供了定性

证据。

第五节 本章小结

本章提出了轻量级自适应大核网络（LSKNet），作为遥感图像分析下游任
务（如场景分类、目标检测和语义分割）的骨干网络。LSKNet面向遥感图像中
的广域上下文需求，通过采用大空间感受野和空间选择机制，捕获和建模不同

目标类型所呈现的多样化上下文细节。实验结果表明，本章提出的轻量级模型

在多个遥感基准上取得了具有竞争力的结果。消融与可视化分析也从不同侧面

支持了空间选择大核机制的有效性。

本章工作仍存在一定局限。LSKNet主要从骨干网络结构角度建模遥感图像
中的空间上下文先验，对极端密集小目标、严重遮挡或低质量成像条件下的实
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Bridge Roundabout Small Vehicle Swimming Pool

Large VehicleShip Storage tank Baseball diamond

Tennis courtHarbor Plane Soccer-ball field

图 2.9 DOTA-v1.0 数据集中更多目标类别的感受野激活图，其中本章使用公式 (2.8)
（即空间激活）可视化训练后的 LSKNet模型的激活图。

例级判别仍依赖检测头、数据增强和训练策略的配合。后续可进一步结合更大

规模预训练、更细粒度目标关系建模和可解释性评估，提升空间先验建模的稳

定性与适用范围。
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第三章 大规模 SAR目标检测基准构建与域适应预训练

SAR目标检测因合成孔径雷达在全天时、全天候观测中的独特优势而受到
广泛关注。然而，该方向长期受限于公共数据集规模小、类别覆盖有限、评测

协议不统一以及开源生态薄弱等问题。为缓解上述瓶颈，本章围绕“大规模基

准构建”和“跨域连续预训练”两个方面展开研究。首先，本文系统梳理、收

集并标准化 10个公开 SAR检测数据集，构建了大规模多类别 SAR检测基准
SARDet-100K。该数据集提升了 SAR检测研究的规模与可比性。进一步地，基
于 SARDet-100K，本章揭示了自然图像预训练模型迁移到 SAR检测任务时同
时存在领域差距与模型差距，并据此提出多阶段滤波增强（Multi-Stage Filter
Augmentation, MSFA）预训练框架，从输入适配、领域过渡与检测器迁移三个层
面缩小跨域鸿沟。实验结果表明，MSFA能够稳定提升 SAR目标检测性能，并
在不同骨干与检测框架上表现出良好的泛化能力。

第一节 引言

第三章对应绪论中感知层挑战的第二项研究问题，即如何围绕 SAR目标检
测构建大规模标准化基准并设计有效的跨域预训练迁移路径。第二章已经从骨

干网络层面说明，遥感感知模型必须具备适应复杂空间先验的能力。但对 SAR
场景而言，仅有更适配的骨干并不足以释放性能潜力，数据资源稀缺、基准标

准不统一以及自然图像到 SAR图像的明显域鸿沟，仍然是制约模型发展的关键
瓶颈。

合成孔径雷达 (Synthetic Aperture Radar，SAR)[210-211] 是遥感领域的一项关
键技术。相较于传统光学传感器，它能够在全天时、全天候条件下稳定成像，不

受光照、云层和部分伪装条件的限制，如图 3.1(a)所示。因此，SAR已广泛应
用于国防安全、人道主义救援、伪装识别和地质勘探等关键场景[1-6]。随着应用

需求持续增长，SAR目标检测研究快速升温，如图 3.1(b)所示，但研究生态与
模型能力之间仍存在明显落差。

基准缺口 高分辨率 SAR图像高度敏感、采集与标注成本高昂，这直接限
制了公共数据集的建设。现有数据集如 SAR-AIRcraft、Air-SARShip、SSDD和
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图 3.1 (a) SAR图像的优势：不受天气条件、阳光和地表覆盖影响。(b)从谷歌学术检
索，关键词为“SAR detection”的论文数量 (千篇)。

HRSID等[212-215]，往往规模较小、类别单一，且场景复杂度有限。这种“小而

散”的数据生态不仅难以支撑强表征学习，也容易在算法比较中引入偶然性和

偏差。与此同时，相关代码和标准化评测流程的缺失，也进一步削弱了该方向

的可复现性与社区累积效应。

为解决这一问题，本章首先构建 SARDet-100K。该数据集通过系统梳理、
收集并标准化 10个公开 SAR检测数据集形成统一基准，最终包含约 11.7万张
图像和 24.6万个目标实例，覆盖 6类典型目标。就规模而言，SARDet-100K将
SAR目标检测推进到接近 COCO量级的研究范式。就数据组织而言，它显式解
决了不同数据源在标注格式、划分方式和统计口径上的不一致问题，从而为后

续模型研究提供更稳定、更公平的实验平台。

迁移缺口 在建立统一基准之后，另一个更隐蔽但更关键的问题随之显现：

当研究者将 ImageNet等自然图像数据上预训练的骨干迁移到 SAR检测器时，往
往会同时遭遇领域差距和模型差距。前者来自 RGB反射成像与 SAR散射成像
之间的视觉统计差异，后者则来自“仅预训练骨干”与“下游使用完整检测器”

之间的结构不一致。这意味着，传统“自然图像预训练 + SAR微调”的流程并
未真正针对 SAR检测任务做出适配。

为缩小上述双重鸿沟，本章进一步提出多阶段滤波增强（Multi-Stage Filter
Augmentation, MSFA）预训练框架，从数据输入、领域过渡和模型迁移三个层面
协同设计连续预训练路径。对于数据输入，本章引入手工特征描述符，将原始

像素映射到更稳健的特征空间，以减弱 SAR噪声并缩小 RGB与 SAR之间的输
入分布差异。对于领域过渡，本章构建了以光学遥感检测数据为桥梁的分层连

续预训练过程，使自然图像知识能够经由“与任务更接近”的遥感光学语义平
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滑迁移到 SAR领域。对于模型迁移，本章不再局限于骨干初始化，而是在多阶
段预训练中持续使用完整检测器，以减少预训练结构与微调结构之间的偏差。

因此，本章并非简单地“再做一个 SAR检测模型”，而是试图同时回答两
个更基础的问题：领域内究竟需要什么样的基准，模型又应通过怎样的连续预

训练路径跨越自然图像与 SAR之间的鸿沟。MSFA的意义也正在于此，它把数
据、任务和模型迁移三者放在同一框架内统一考虑。

本章对 SAR目标检测领域的贡献可以总结为以下四点：

• 构建了首个 COCO量级的大规模多类别 SAR目标检测基准 SARDet-100K。
• 系统揭示了传统“自然图像预训练 +SAR微调”范式在 SAR目标检测中
同时存在的领域差距与模型差距。

• 提出了多阶段滤波增强（MSFA）预训练框架，并在多种骨干网络与检测
框架上检验了其适用性与稳定收益。

• 通过公开数据集、代码与评测设置，建立了更规范、更可复现的 SAR目标
检测研究基线。

第二节 相关研究与问题分析

一、SAR成像特点与手工特征

SAR图像由散射机理形成，与光学图像在成像物理基础上存在本质差异，
常伴随乘性斑点噪声、局部伪影和较弱的纹理可分性[210,216]。为了缓解这个

问题，早期研究开发或改进了许多传统的手工特征描述符，以便从 SAR 图
像中提取更易于辨别的特征。这些描述符包括方向梯度直方图[13] (Histogram
of Oriented Gradients，HOG)、Canny 边缘检测器[14]、比率梯度边缘 (Gradient
by Ratio Edge，GRE)[217]、Haar-like[15] 特征描述符和小波散射变换[16] (Wavelet
Scattering Transform，WST)。早期工作采用了传统算法，例如 HOG用于 SAR目
标识别[218-219]，Canny[220-221]用于边缘检测。然而，近年来，SAR图像分析领域
已在很大程度上被深度学习方法所主导。

在从自然图像迁移到 SAR场景时，若仍直接使用 RGB统计特性主导的输
入假设，模型往往难以稳定继承已有预训练知识。因此，如何把手工先验转化

为跨域迁移中的输入桥梁，而不是仅作为独立特征工程，是 SAR目标检测中的
一个关键问题。
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二、SAR目标检测方法

各种流行的基于深度学习的目标检测框架，包括 RetinaNet[18]、FCOS[19]、
GFL[222]、RCNN 系列[17,154]、YOLO 系列[223-224] 和 DETR[20]，在通用目标检
测领域展现出了较好的通用性。此外，诸如 ConvNext[225]、VAN[226] 和 Swin
Transformer[72] 等现代骨干网络旨在高效且有效地建模视觉特征。然而，由于
SAR图像固有的诸如小目标尺寸、斑点噪声和稀疏信息等因素，SAR图像目标
检测提出了独特的挑战。因此，最近用于 SAR目标检测的深度学习方法主要
集中于网络和模块设计，以应对这些挑战。诸如MGCAN[227]、MSSDNet[228]和
SEFEPNet[229]等方法通过多尺度特征融合来增强目标特征。Quad-FPN[230]结合

了四个不同的特征金字塔网络，用于全面的多尺度特征交互，以减轻噪声干扰

和多尺度目标特征错位。PADN[231] 和 EWFAN[232] 采用注意力机制来增强存在

SAR斑点噪声情况下的目标特征。CenterNet++[233]是 CenterNet[234]的扩展，它
融入了特征增强、多尺度融合和头部细化模块，以提高检测器针对 SAR图像的
鲁棒性。此外，CRTransSar[235]构建于高性能 Swin transformer[72]之上，利用上
下文表示学习来增强目标特征。

总体来看，现有 SAR检测方法主要聚焦于“如何设计更适配 SAR场景的检
测器”，而对“这些检测器应建立在什么样的数据基础和迁移路径之上”关注不

足。这导致算法性能常与具体数据集规模、划分策略和初始化方式强耦合，难

以形成可稳定复用的研究基线。

三、公开基准与统一评测现状

与自然图像检测相比，SAR目标检测长期缺少大规模、标准化、可复现的
公共基准。现有代表性数据集如 SAR-AIRcraft、AIR-SARShip、SSDD和 HRSID
等[212-215]，在推动早期研究方面发挥了重要作用，但普遍存在规模较小、类别

有限、场景复杂度不足以及统计口径不统一等问题。不同数据源在图像分辨率、

目标定义、标注格式与训练验证划分上的差异，也使得方法间的直接比较常常

缺乏可比性。

因此，SAR目标检测所面临的第一个基础性缺口并不是某个单点算法模块，
而是缺少一个覆盖更广目标类别、更统一评测协议且便于社区复现的大规模基

准。只有先解决“评什么、怎么评、在什么数据上评”这一问题，后续模型改进

的真实贡献才能被更清晰地辨别。
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四、问题分析与本章定位

在实际训练流程中，SAR检测模型通常仍以自然图像预训练权重作为初始
化。然而，持续预训练和领域适配的相关研究已经表明，预训练收益高度依赖

于中间领域的过渡设计与目标任务的一致性[32,236-237]。对于 SAR目标检测而言，
这一过程至少同时包含两个相互耦合的鸿沟：一是 RGB反射成像与 SAR散射
成像之间的领域差距，二是“仅预训练骨干”与“下游使用完整检测器”之间

的模型差距。现有工作往往默认这两类差距可以通过一次微调同时解决，但这

一假设在 SAR场景中并不充分。

基于上述分析，本章的研究定位并非再提出一个局部改进的 SAR检测器，
而是围绕 SAR目标检测补齐“统一基准 +连续迁移”两块基础能力。一方面，
SARDet-100K用于建立规范的评测环境。另一方面，MSFA通过输入适配、领域
过渡与完整检测器迁移三层设计，系统缩小自然图像到 SAR目标检测的跨域鸿
沟。这一章也由此为后续统一多模态检测和跨模态预训练提供数据与迁移基础。

第三节 SAR目标检测新基准数据集

一、当前现状

SAR图像通常由卫星捕获，并且有大量的低分辨率 SAR图像可用，通常地
面采样距离 (GSD)为 10米 × 10米或更大。诸如 Sentinel-1[238]等平台提供了对
这些图像的访问，这些图像提供了各种地球物理场所（如城市、山脉、河流和

耕地）的宏观视图。这使得它们对于场景分类任务特别有利。然而，这些图像

固有的低分辨率限制了它们描绘较小物体的精细细节的能力，例如船舶、汽车

和飞机。相反，高分辨率 SAR图像提供更详细的信息，但需要大量的硬件资源。
此外，这些高清图像通常包含敏感信息，因此不适合公开发布。而且，获取高分

辨率 SAR数据集可能非常昂贵，对其可访问性构成重大挑战。

许多研究团队经常遇到预算限制，这限制了他们获取大量且多样化的高分

辨率 SAR数据集的能力。这些财务约束不仅限制了可以覆盖的地理区域范围，
还会影响可以访问的数据源的多样性。因此，这些团队提供的数据集通常缺乏

多样性，尤其是在光谱波段、极化和分辨率等方面。从研究人员的角度来看，在

如此小而同质的数据集上评估模型可能会引入偏差，并导致不公平的性能比较。
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表 3.1 SARDet-100K数据集的图像和实例级别统计信息。*: 原始数据集被裁剪成 512
× 512的图像块。

图片 实例

数据集 Train Val Test ALL Train Val Test ALL 实例/图

AIR_SARShip 1*[213] 438 23 40 501 816 33 209 1,058 2.11
AIR_SARShip 2[213] 270 15 15 300 1,819 127 94 2,040 6.80
HRSID[215] 3,642 981 981 5,604 11,047 2,975 2,947 16,969 3.03
MSAR*[235] 27,159 1,479 1,520 30,158 58,988 3,091 3,123 65,202 2.16
SADD[239] 795 44 44 883 6,891 448 496 7,835 8.87
SAR-AIRcraft*[212] 13,976 1,923 2,989 18,888 27,848 4,631 5,996 38,475 2.04
ShipDataset[47] 31,784 3,973 3,972 39,729 40,761 5,080 5,044 50,885 1.28
SSDD[214] 928 116 116 1,160 2,041 252 294 2,587 2.23
OGSOD[240] 14,664 1,834 1,833 18,331 38,975 4,844 4,770 48,589 2.65
SIVED[241] 837 104 103 1,044 9,561 1,222 1,230 12,013 11.51

SARDet-100K 94,493 10,492 11,613 116,598 198,747 22,703 24,023 245,653 2.11

表 3.2 SARDet-100K数据集来源信息。GF-3: 高分三号，S-1: Sentinel-1。目标类别 S:
船舶，A:飞机，C:汽车，B:桥梁，H:港口，T:坦克。

数据集 目标 分辨率 波段 极化 卫星 协议

AIR_SARShip[213] S 1,3m C VV GF-3 -
HRSID[215] S 0.5∼3m C/X HH, HV, VH, VV S-1B,TerraSAR-X,TanDEMX GNU General Pub.
MSAR[235] A, T, B, S ≤ 1m C HH, HV, VH, VV HISEA-1 CC BY-NC 4.0
SADD[239] A 0.5∼3m X HH TerraSAR-X -
SAR-AIRcraft[212] A 1m C Uni-polar GF-3 CC BY-NC 4.0
ShipDataset[47] S 3∼25m C HH, VV, VH, HV S-1,GF-3 -
SSDD[214] S 1∼15m C/X HH, VV, VH, HV S-1,RadarSat-2,TerraSAR-X Apache2.0
OGSOD[240] B, H, T 3m C VV/VH GF-3 -
SIVED[241] C 0.1,0.3m Ka,Ku,X VV/HH Airborne SAR synthetic slice -

二、SARDet-100K基准数据集

为了应对上述挑战，本章对公开 SAR目标检测数据集进行了系统梳理，并
从中筛选、收集了 10个高质量数据源。这些数据由不同国家和机构发布，覆盖
了多种成像条件、空间分辨率、极化方式和目标类型，且在类别定义上可以被

统一整合。表 3.2给出了各来源数据集的基本信息。

在此基础上，本章以“统一评测协议”为目标，对所有数据源执行严格标准

化处理。表 3.1展示了标准化后的子数据集统计。最终构建得到的 SARDet-100K
共包含 116,598张图像和 245,653个实例，覆盖飞机、船舶、汽车、桥梁、坦克
和港口六类典型目标。无论从图像规模还是类别覆盖来看，SARDet-100K都超
过此前常用的小规模 SAR检测数据集，并将该方向推进到接近 COCO[25] 级别
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的研究范式。

Ship Tank Bridge Harbour Aircraft Car

图 3.2 SARDet-100K数据集样本图像可视化。

图 3.2展示了 SARDet-100K中具有代表性的样本。可以看到，不同子数据
集之间在分辨率、成像条件、目标密度和背景复杂度上都存在明显差异，这也

是构建统一基准必须首先解决的问题。

具体而言，如图 3.3(a)所示，若原始数据集已经提供了固定的训练集、验证
集和测试集划分，则本章沿用其官方协议，否则统一按照 8:1:1的比例重新划分。
对于分辨率高于 1000 × 1000的图像，本章执行大图切片，以避免下采样后目标

过小导致关键信息丢失。针对 AIR-SARShip 1、MSAR和 SAR-AIRcraft等数据
集，本章将原图裁剪为 512 × 512的图像块，并设置 200像素重叠。最后，所有
标注均被转换为 COCO格式，以消除不同数据集之间在标注规范和评测接口上
的差异。

图 3.3(b)进一步给出了类别级统计信息。可以看到，六类目标在数量和尺度
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图 3.3 (a) SARDet-100K数据集标准化流程，包括数据划分、大图像切片与标注格式统
一。(b) SARDet-100K中各类别实例占比与平均实例面积。

上存在明显不均衡，这更接近真实 SAR应用场景，也使得 SARDet-100K更适合
作为大规模训练和稳健评测的统一平台。总体而言，SARDet-100K并非简单拼
接已有数据，而是通过标准化处理将多源异构数据转化为可用于系统研究的统

一基准，为后续跨域预训练与模型分析提供了可靠基础。

第四节 滤波增强预训练框架

最近的一些研究[233,235,242-243] 已经说明成熟的手工特征和专门的网络模块

设计能够提高 SAR目标检测性能。然而，这些工作中的大多数都依赖于默认的
ImageNet预训练方法，因此忽略了预训练的自然场景数据集与微调的 SAR数据
集之间存在的明显领域差距。此外，他们也未能解决骨干网络和整个检测框架

之间存在的模型差距。为了解决这些局限性，本章提出了一种名为带有滤波增

强的多阶段 (MSFA)预训练框架的新框架。本章的框架从数据输入、领域过渡和
模型迁移的角度应对挑战。MSFA包含两个核心设计：滤波增强输入和多阶段预
训练策略。
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图 3.4 自然 RGB数据集和遥感 SAR数据集之间存在的明显领域差距。(a)展示了WST
特征空间缩小了领域差距。(b)遥感 RGB数据集充当了有效的领域过渡桥梁，促进更平
滑的领域转移。

一、滤波增强输入

结合前述相关研究可知，许多手工特征描述符都依赖精心设计的滤波器来

提取鲁棒表示。这些特征可以作为从原始图像中导出的增强信息。因此，使用

此类特征作为原始像素数据的辅助信息。数据 x的滤波增强特征 M可以概括地

定义为：

Mx
i = Ti(x), i ∈ {HOG,Canny, Haar,WST, GRE}. (3.1)

其中，Ti 是预定义的变换。从 ResNet[22]中的信息残差设计中汲取灵感，本
章构建了检测模型的滤波增强输入 Inp，方法是将原始灰度 SAR图像 x与生成

的滤波增强特征 Mx
i 连接起来，如下所示：

Inp = concat(x, Mx
i ). (3.2)

通过将原始数据输入从异构像素空间转换为同构滤波增强特征空间，可以

大大缩小不同图像域之间的领域差距，如图 3.4(a)所示。
本章重点考察了HOG、Canny、Haar-like、WST和GRE等典型手工特征。它

们虽然形式各异，但都包含一个共同特征：通过显式滤波操作突出边缘、纹理、

结构或多尺度散射信息，从而减弱原始 SAR像素空间中噪声和散斑带来的干扰。
其中，HOG更关注局部梯度结构，Canny与 GRE更强调边缘响应，Haar-like有
助于编码局部对比模式，而WST同时保留了鲁棒的低频轮廓和具有判别性的高
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图 3.5 SAR图像上不同手工特征的可视化。为便于展示，相关特征经过平均池化并以
单通道形式呈现。
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图 3.6 滤波增强输入的构造方式。

频信息。

图 3.5给出了这些特征在 SAR图像上的响应形式。可以看出，滤波后的特
征图相比原始灰度图更突出目标边界、局部结构与尺度线索，这为后续的跨域

迁移提供了更稳定的输入表示。基于这一观察，本章采用将原始 SAR图像与滤
波增强特征拼接的方式构造检测器输入，如图 3.6所示。

二、多阶段预训练

本章将传统的预训练模式公式化为：

B = Traincls(Bθ)(DIN), (3.3)

A = Traindet(AB)(DSAR). (3.4)

函数 Traint(a)(b)表示使用任务 t在数据集 b上训练模型 a，并返回训练后

的模型。其中 t是训练任务，t ∈ {cls,det}，cls代表分类，det代表检测。B表示

骨干模型，A是完整的检测模型。传统上，预训练阶段会随机初始化骨干模型

Bθ，并在 ImageNet数据集 DIN 上进行训练（如公式 (3.3)所示）。然后使用从检
测模型 AB 初始化预训练骨干网络的检测模型在 SAR数据集 DSAR 上进行微调

（如公式 (3.4)所示）。
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图 3.7 传统 ImageNet预训练和本章提出的带有滤波增强的多阶段 (MSFA)预训练框架
的概念图。

本章提出的多阶段预训练策略，作为替代方案，可以如图公式 (3.3)、 (3.5)、
(3.6)所示。

A′ = Traindet(AB)(DRS). (3.5)

A = Traindet(AA′)(DSAR). (3.6)

其中在公式 (3.5)中增加了一个额外的第二阶段预训练。
本章建议利用大规模光学遥感数据集 DRS作为检测预训练以用于领域过渡。

该数据集由光学模态图像组成，这些图像在下游 SAR数据集中也共享相似的物
体形状、尺度和类别。这一特性充当了 ImageNet中自然图像的光学分布与 SAR
遥感图像中物体分布之间有价值的桥梁。通过利用这种第二阶段预训练，可以

在一定程度上缩小领域差距，如图 3.4(b)所示。

三、MSFA

最后，本章提出的 MSFA 框架集成了滤波增强输入与多阶段预训练，如
图 3.7所示。本章的MSFA框架用于缓解在自然图像上进行预训练和在 SAR图
像检测上进行微调之间存在的领域和模态差距。

通过引入滤波增强输入，本章利用成熟的手工特征描述符来提取对噪声鲁

棒的特征。这也使其能够有效地将预训练和微调图像的异构图像域转换为同构

特征域。通过将输入数据统一到一致的特征域中，本章解决了不同类型图像之
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表 3.3 预训练与微调阶段的主要超参数设置。Cls. 表示分类，Det. 表示检测，B.S.表
示批大小，L.R.表示学习率。

任务 /模型 数据集 优化器 批大小 学习率 轮次

Cls. 预训练 ImageNet AdamW 512 1e-8 100
Det. 预训练 DOTA AdamW 16 1e-4 12
Det. 预训练 DIOR AdamW 16 1e-4 12
Det. 预训练 SARDet-100K AdamW 16 1e-4 12
Det. 预训练 SSDD AdamW 32 2.5e-4 12
Det. 预训练 HRSID AdamW 32 2.5e-4 12

DETR DOTA/SARDet-100K AdamW 16 1e-4 150
Deformable-DETR DOTA/SARDet-100K AdamW 16 2e-4 50

Dab-DETR DOTA/SARDet-100K AdamW 16 1e-4 50
Sparse-RCNN DOTA/SARDet-100K AdamW 16 2.5e-5 12

间存在的差异。因此，它增强了跨领域知识的对齐和可迁移性。此外，多阶段

训练的结合包括利用额外的、大规模的光学遥感数据集进行检测预训练。该数

据集充当领域桥梁，连接了 ImageNet自然图像的领域与 SAR遥感图像的领域。
因此，它进一步缩小了领域差距，促进了两个领域之间更平滑的过渡。更重要

的是，MSFA框架第二阶段的检测预训练也可以充当模型桥梁。它允许对整个检
测框架进行全面训练，而不仅仅是专注于骨干网络，使得整个检测框架得到良

好的初始化，从而在 SAR检测微调中取得较好性能。

第五节 实验与分析

一、实现细节

对于 ImageNet预训练，本章采用 ImageNet-1K上 100个 epoch的标准骨干
预训练策略，并沿用 MMPretrain[244] 的默认配置。对于第二阶段检测预训练，
本章主要在 DOTA上训练，并用 DIOR作为对照。考虑到 DOTA原始图像分辨
率差异较大，本章遵循[245] 的多尺度数据切分策略，将原图分别缩放到 0.5×、
1.0×和 1.5×，再裁剪为 1024 × 1024的图块，图块间重叠 500像素，以减少边
界截断对目标的破坏。DIOR则统一缩放到 800 × 800。SARDet-100K、SSDD和
HRSID上的微调也统一采用 800 × 800输入与 0.5概率的随机翻转。
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所有实验主要基于 MMPretrain[244] 与 MMDetection[246] 实现，并在 8 张
RTX-3090 GPU上完成。表 3.3总结了主要超参数配置。总体上，本章保持了尽
可能统一的训练范式，以保证不同预训练策略和不同检测框架之间的比较公平

性。

二、主要实验

（一）滤波增强输入

Input mAP ↑ mAP50 ↑

SAR (as RGB) 50.2 83.0

SAR+Canny 50.7 83.6
SAR+Hog 50.7 83.5
SAR+Haar 50.6 83.4
SAR+WST 51.1 83.9
SAR+GRE 50.6 83.8
SAR+Hog+Haar+WST 51.1 84.0

表 3.4 使用 Faster R-CNN和 ResNet50作
为检测模型时，不同滤波增强输入的比较。

Domain PCC ↑

Pixel Space 0.394

Canny Space 0.992
Hog Space 0.995
Haar Space 0.990
WST Space 0.996
GRE Space 0.984

表 3.5 ImageNet 和 SARDet-100K 在
RGB 和手工特征空间上的皮尔逊相关
系数 (PCC)。

在本章提出的 MSFA方法框架内，为了研究和评估滤波增强输入的影响，
对前述各类传统特征描述符进行了实验。表 3.4中的结果表明，结合这些手工特
征能够提高检测器性能。此外，本章的分析显示，将图像像素转换到手工特征

空间后，可以缩小 ImageNet和 SARDet-100K之间的分布差距，这一点在两者输
入之间的皮尔逊相关系数 (PCC)上表现得较为明显，如表 3.5所示。这进一步说
明了所提出方法在弥合自然图像与 SAR图像领域差距、提升预训练知识迁移效
率方面的有效性。

值得注意的是，小波散射变换 (WST)特征在比较中表现较好。这种优势不
仅可以归因于其在缩小领域差距方面的作用，还可以归因于其提取丰富的多尺

度信息的能力。这些信息通过减轻噪声和保留与对象相关的细节，充当了有效

的辅助特征。然而，使用多种滤波增强特征不会带来进一步稳定的性能提升。可

能是现有的WST已经捕获了有效对象检测所需的必要信息，而结合额外的特征
并不会提供大量额外的有益信息。

由于WST的出色性能，将其用作MSFA方法中的默认滤波增强输入。
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（二）多阶段预训练

为了评估所提出的多阶段预训练方法的有效性，本章保持输入模态一致，并

使用各种预训练策略在 SARDet-100K数据集上微调检测模型。作为基线，表 3.6
中实验 1采用单通道 SAR数据作为输入，在 ImageNet上预训练骨干网络模型
100个 epoch，然后直接在 SARDet-100K数据集上微调检测器（遵循广泛使用
的默认设置）。除了基线之外，本章还进一步引入光学遥感检测数据集（如

DOTA[134] 和 DIOR[247]）进行第二阶段检测预训练，以构建从自然图像到遥感
图像、再到 SAR图像的连续迁移路径。在第二阶段预训练之后，本章分别考察
“仅迁移骨干”和“迁移完整检测框架”两种设置。

表 3.6中实验 2、4、6和 8的结果体现了两阶段预训练方法的优势。值得注
意的是，即使是规模相对较小的 DIOR数据集也显示出比基线（实验 1和 5）更
高的性能。这一观察结果揭示了在 SAR检测的预训练阶段减少领域差距的重要
性。

然而，DIOR数据集预训练不如更大规模的 DOTA数据集有效（实验 2与 4，
实验 6与 8）。这种比较强调了预训练规模对结果的影响。DOTA数据集具有更
大的规模，并且平均实例面积与 SARDet-100K相似，因此提供了更全面和信息
更丰富的预训练，从而提高了后续微调阶段的性能。

实验 3和 4与实验 7和 8之间的比较表明，在本章设置下预训练整个框架
相比仅预训练骨干网络能够取得更好结果，突出了模型差距对 SAR检测性能的
影响。

（三）MSFA的泛化性

为了评估所提出的 MSFA 的有效性和泛化性，本章使用各种检测器和
骨干网络进行了实验，如图 3.8(a) 和 3.8(b) 所示。在不同的框架（包括单阶
段[18-19,222]、两阶段[17,154,248] 和端到端[249-251]）以及不同的骨干网络（包括

ResNets[22]、ConvNexts[225]、VANs[226]和 Swin-Transformer[72]）中，都观察到了
稳定的性能提升。这为本章提出的方法的有效性和适用性提供了实验证据。此

外，如图 3.8(b)所示，随着骨干网络规模的扩大，性能也稳定提升，这表明本章
提出的方法具有良好的可扩展性。

值得注意的是，MSFA方法的设计在开发时就考虑了灵活性、泛化性和广泛
的适用性。因此，该方法可以无缝集成到大多数现有模型中，而无需进行任何
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表 3.6 使用 Faster-RCNN和 ResNet50作为检测模型时，不同预训练策略的比较。

序号 模型输入
预训练 mAP ↑

多阶段 数据集 网络成分

1
SAR

（原始像素）

7 ImageNet 骨干网络 49.0

2 3 ImageNet + DIOR 整体框架 49.5

3
3 ImageNet + DOTA 骨干网络 49.3

4 整体框架 50.2

5
SAR+WST
（滤波增强）

7 ImageNet 骨干网络 49.2

6 3 ImageNet + DIOR 整体框架 50.1

7
3 ImageNet + DOTA 骨干网络 49.6

8 整体框架 51.1

修改。

（四）与近期方法的比较

本章比较了各种近期方法，包括通用目标检测模型[17,154,248,252-255]以及 SAR
目标检测模型[233,235,256-263]。本章评估了它们在 SSDD和 HRSID数据集上的性
能，这些数据集是常用的 SAR目标检测基准。为了利用 VAN[226]骨干网络较好

的效率和性能（如图 3.8(b)所示），本章采用经典的 Faster R-CNN检测框架，并
使用轻量级的 VAN-B (参数量 26.6M)骨干网络作为检测模型。表 3.7中展示的
结果表明，MSFA方法在所比较的方法中取得了更高结果。具体而言，MSFA在
SSDD数据集上实现了 97.9%的 mAP@50，在 HRSID数据集上实现了 83.7%的
mAP@50。值得注意的是，在比较的 SAR检测方法中，本章的方法是唯一开源
的方法。

三、分析与对比实验

（一）相似计算预算下的预训练收益

除了常规精度比较之外，本章进一步关心一个更具实践意义的问题：MSFA
的收益是否仅仅来自更长训练时间，还是确实来自更合理的迁移路径。为此，本

章在相似计算预算下比较了“直接微调”和“先进行第二阶段检测预训练再微

调”两种策略。
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图 3.8 MSFA 在不同检测框架 (a) 和不同骨干网络 (b) 上的泛化性。模型在 SARDet-
100K数据集上进行了微调和测试。 INP：仅在骨干网络上进行传统的 ImageNet预训练。

表 3.7 提出的MSFA与先前方法在 SSDD和 HRSID数据集上的比较。

检测器
开

源
年份

mAP50 ↑

SSDD HRSID

常规

检测器

Grid R-CNN[248] 3 2019 88.9 79.4
Faster R-CNN[17] 3 2015 89.7 80.7
Cascade R-CNN[154] 3 2019 90.5 81.3
Free-Anchor[254] 3 2019 91.0 81.8
Double-Head R-CNN[255] 3 2020 91.1 82.1
PANET[261] 3 2018 91.2 81.6
DCN[252] 3 2017 92.3 82.1

SAR
检测器

NNAM[256] 7 2019 79.8 -
DCMSNM[257] 7 2018 89.6 -
ARPN[258] 7 2020 89.9 81.8
DAPN[259] 7 2019 90.6 81.8
HR-SDNet[260] 7 2020 90.8 82.5
SER Faster R-CNN[262] 7 2018 91.5 81.5
FBR-Net[263] 7 2020 94.1 -
NRENet[264] 7 2024 94.6 75.6
CenterNet++[233] 7 2021 95.1 -
CRTransSar[235] 7 2022 97.0 -
SARATR-X[265] 7 2024 97.3 80.3

Faster R-CNN + VAN-B 3 2023 92.9 81.8
MSFA (Faster R-CNN + VAN-B) 3 2024 97.9(+5.0) 83.7(+1.9)
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表 3.8 DOTA和 DIOR的数据集统计比较。*表示经过多尺度预处理。

数据集 图片 实例 类别数 图片大小 平均实例区域

DOTA* 68,324 1,058,641 15 1024×1024 5,021

DIOR 23,463 192,518 20 800×800 12,726

表 3.9 在相似计算预算下，MSFA与直接微调性能的比较。

模型 ImageNet预训练 MSFA轮数 微调轮数 总轮数 总步数 mAP

Faster-RCNN[17] ✓ 12 24 36 16.1k 54.5

Faster-RCNN[17] ✓ 0 36 36 17.7k 52.8

对于多阶段预训练的第二阶段，本章主要使用大规模光学遥感检测数据集

DOTA，并额外采用 DIOR进行对照。表 3.8表明，DOTA在图像规模、实例数
量以及目标尺度分布上都更接近大规模检测预训练的需求，因此更适合作为从

自然图像迁移到 SAR检测的“中间域桥梁”。

如表 3.9所示，在总训练轮数相同、总迭代步数甚至更少的条件下，MSFA
仍然比直接微调高出 1.7个百分点。这一结果说明，性能提升并非简单来自训练
更久，而是来自“ImageNet分类预训练→光学遥感检测预训练→ SAR检测微
调”这一连续迁移链路本身。换言之，MSFA通过中间域桥接和检测器级迁移，
让预训练知识以更适合下游任务的形式被吸收。

（二）数据集难度与泛化分析

为了进一步验证 SARDet-100K作为大规模研究基准的价值，本章比较了不
同骨干网络在 SARDet-100K、SSDD和 HRSID上的表现，如图 3.9所示。

可以看到，现代检测模型在 SSDD和 HRSID上的性能已经相对饱和，而在
SARDet-100K上仍存在明显的模型间性能差距。这说明前两个数据集更适合做
方法验证，而 SARDet-100K更能真实反映大模型容量、迁移策略和检测框架设
计的差异。另一方面，在较小数据集上，模型规模增大有时会因过拟合而带来

退化。而在 SARDet-100K上，模型通常仍能从更大容量中持续获益。这进一步
说明本章构建的数据集更适合作为大规模 SAR检测研究和基础模型迁移研究的
公共平台。
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图 3.9 在 SARDet-100K、SSDD和 HRSID上评估不同骨干网络的检测性能，检测器统
一为 Faster-RCNN[17]。

Miss DetectionFalse Classification Inaccurate Localization

GT
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漏检测错分类 定位不精

GT

MSFA

图 3.10 失败案例可视化，包括错误分类、漏检和定位不准确等典型情形。

（三）失败案例可视化分析

图 3.10表明当前方法仍然面临若干困难情形。当 SAR图像缺少足够的纹理
细节或上下文信息时，模型可能出现错误分类。当目标尺寸很小且分布密集时，

部分实例仍可能被漏检。而在模糊、低分辨率或质量较差的图像中，定位精度

也更容易下降。这些现象说明，本章工作主要解决的是预训练与微调之间的领

域差距和结构差距问题，而针对极端小目标、复杂形变目标和超低质量图像的

专门建模仍值得在更强检测器中继续加强。
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第六节 本章小结

本章围绕“大规模 SAR检测基准构建”与“跨域连续预训练”两个关键问
题展开研究。首先，本章构建了接近 COCO级别的大规模多类别 SAR检测基准
SARDet-100K，通过统一划分协议、图像切片策略和标注格式，提升了该方向的
可比性与研究上限。随后，本章提出多阶段滤波增强预训练框架MSFA，从滤波
增强输入、光学遥感桥接预训练以及检测器级迁移三个层面共同缩小自然图像

与 SAR图像之间的差距。实验结果表明，MSFA能够提升检测精度，并在不同
框架、不同骨干以及相似计算预算条件下表现出稳定收益。这一章为全文后续

的统一多模态检测与跨模态预训练研究提供了关键的数据基础与迁移基础。

本章工作仍存在一定局限。SARDet-100K虽然扩大了 SAR检测数据规模和
类别覆盖，但仍难以穷尽不同传感器、极化方式、分辨率和地理区域带来的全

部分布差异。未来可进一步结合半监督预训练、跨传感器域泛化和自动化数据

配方搜索，增强 SAR基础检测模型在开放场景中的适应性。
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第四章 基于混合专家系统的异构多模态检测统一架构

随着多传感器协同观测逐渐成为遥感系统的重要形态，面向单一模态、单一

数据集独立训练检测器的传统范式已难以满足复杂场景中的统一部署需求。现

有方法通常忽视跨模态共享知识，导致模型在表达能力、训练成本和部署效率之

间难以兼顾。为此，本章提出异构多模态遥感目标检测任务（Multi-Modal Datasets
and Multi-Task Remote Sensing Object Detection, M2Det），旨在利用单一模型处理
任意传感器模态下的水平框或旋转框检测任务。围绕这一任务，本章构建了统一

基准，并提出统一检测框架 SM3Det（SingleModel forMulti-Modal datasets and
Multi-Task object Detection）。SM3Det采用网格级稀疏混合专家（MoE）骨干网
络，在保留模态特性的同时学习跨模态共享表示，同时引入一致性与同步优化

机制，以缓解不同模态和不同任务之间的学习难度差异。实验结果表明，在本

章构建的统一评测设置下，SM3Det相比分别训练的多模型方案取得了更好的整
体性能与泛化表现。

第一节 引言

第四章对应绪论中的架构层挑战，即如何在异构多模态条件下实现统一表

示学习与“分而治之”的协同优化。前两章分别从单模态骨干能力和 SAR数
据/预训练基础上补齐了遥感检测的两个底座，但真实应用场景往往同时包含
RGB、SAR、红外等不同传感器，以及水平框、旋转框等不同检测任务。如果仍
沿用“一个模态一个模型、一个任务一套系统”的烟囱式方案，不仅难以共享

跨模态知识，也会带来极高的训练、部署和维护成本。

遥感目标检测[8-9,266-269]通常涉及采用不同成像机制的多类传感器，从而产

生多样化的数据模态。传统上，检测模型是针对与单一模态和预定义格式检测

任务相关联的特定数据集单独开发的[270-272]，如图 4.1(b)所示。这种方式忽略
了统一遥感场景中潜在的共享语义，也难以适应未来多传感器协同观测平台的

需求。另一方面，既有多源目标检测方法[273-275]大多依赖稀缺且难以长期满足

的空间配准图像对及其配准算法[276-277]，并且通常只服务于单一标注格式的检

测任务，如图 4.1(a)所示。
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图 4.1 任务对比：(a)空间配准多模态，(b)传统单数据集，以及 (c) M2Det。M2Det旨
在利用统一模型检测任意模态的图像，并处理多种检测任务。

因此，本章将问题进一步推进为：能否构建一个无需空间配准样本、能够

统一处理多种模态与多种检测格式的单模型框架？为此，本章定义了异构多

模态遥感目标检测（Multi-Modal Datasets and Multi-Task Remote Sensing Object
Detection, M2Det）任务。M2Det旨在对任意给定图像完成目标检测，无论其输
入模态为何，也无论其下游任务采用水平边界框还是定向边界框，如图 4.1(c)所
示。该任务不仅具有学术意义，也具有明确的工程价值，有望成为低空经济、空

天平台协同感知等场景中的关键基础能力。

M2Det任务虽然与多数据集目标检测[52,54]和多任务学习[55,278]密切相关，但

又明显难于这两类经典设定。在传统多数据集检测中，不同数据集大多共享相

近的视觉概念，联合训练往往只是在语义空间内整合不同风格或领域的数据。

而在遥感场景中，RGB[279-280]、SAR[214,281]、红外[282]乃至多光谱图像[163]对应

着完全不同的成像机制与噪声模型，如图4.6所示。与此同时，遥感数据集还常
同时包含水平框与旋转框等异构标注形式[247,279,281-282]，这进一步放大了模型学

习与优化的复杂度。

这些差异主要体现在以下两个层面，并直接阻碍传统统一模型的有效学习：

1）表示能力受限：在多个任务和模态间共享相同参数的密集模型，其表示
能力可能面临限制，因为单一参数集难以有效拟合每个数据集固有的不同分布。

2）优化不一致：不同模态和任务的学习难度差异可能导致模型各部分优化
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速率或优化方向的不同步。这种不一致性可能导致相互冲突的优化结果，对模

型实现不同损失目标的能力产生不利影响。

为应对这些挑战，本章首先整合 SARDet-100K（第三章中提出的数据集）、
DOTA[279]和 DroneVehicle[282]，构建覆盖 SAR、光学和红外模态的统一基准。随
后提出单模型多模态多任务检测框架 SM3Det，从模型架构与模型优化两个层面
协同解决表示拥塞与优化冲突问题：

模型架构：本章提出将一种即插即用的网格级稀疏混合专家（MoE）架构
集成到骨干网络中，使模型能够同时捕捉共享知识和模态特定的表示。与以往

使用硬编码、图像级路由的多数据集目标检测模型[52,283]不同，本章的方法引入

了具有动态路由的网格级专家。这些专家对空间网格特征进行操作，允许模型

在网格级别自适应地处理信息，这对于目标检测任务至关重要。

模型优化：本章引入动态子模块优化（DSO）机制，以实现模型优化的一致
性和同步性。它能根据定制策略自适应地调整网络不同组件的学习率。DSO通
过平衡相对收敛速度并保证优化方向的一致性，适应了不同任务和模态间变化

的学习复杂性。与传统技术（主要修改损失权重或梯度，通常缺乏对特定网络

子模块的精确操控或效率低下）不同，本章的 DSO在保持优化效率的同时提供
了细粒度的控制。

实验结果表明，统一的 SM3Det在本章所比较的模态数据集上相比分别训
练的多模型方案取得了更优的整体结果。更重要的是，本章说明“统一建模”并

不必然以牺牲模态特异性为代价，通过合理的架构与优化策略，单模型同样可

以兼顾共享知识、模态差异和部署效率。这也为后续章节进一步讨论多模态预

训练与跨模态对齐奠定了统一模型基础。贡献总结如下：

• 本章引入了一项新任务：遥感领域中使用统一检测模型的多模态数据集与
多任务目标检测。

• 本章提出了 SM3Det模型，通过从模型架构和模型优化角度提供创新解决
方案，应对M2Det任务的挑战。

• 在所建立的基准数据集上进行的实验和分析表明，本章提出的单一模型能
够在统一设置下取得较好的整体性能，并在多个模态上相比分别训练的模

型表现出稳定收益。
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第二节 相关研究与问题分析

一、多数据集检测与统一标签学习

多数据集目标检测旨在利用多个数据源共同学习更具泛化性的检测知识。

已有研究表明，多数据集训练能够提升视觉模型的鲁棒性与数据效率[284-287]。

在目标检测领域，DA 网络通过领域特定注意力缓解不同数据集间的分布差
异[52,288]，Universal-RCNN利用跨数据集图结构建模共享知识[53]，Unidet则进
一步尝试构建统一标签空间并讨论采样策略的重要性[54]。这些工作说明，联合

训练并非简单拼接数据，而需要在共享概念与数据集特性之间建立平衡。

然而，现有多数据集检测大多建立在视觉概念相近、成像机制一致的数据

前提下。对于遥感场景，不同数据集不仅意味着不同类别分布，更意味着不同传

感器模态、不同噪声模型和不同标注形式。因此，传统多数据集检测中的“统

一标签 +共享骨干”思路，不足以直接解决异构遥感场景中的统一建模问题。

二、异构遥感多模态检测

多源遥感目标检测已经证明，不同模态之间存在可利用的互补信息[273-275]。

但这类方法通常依赖严格空间配准的图像对以及相应的配准算法[276-277]，更适

合成对输入下的融合检测，而不适合真实部署场景中“任意时刻仅有单一模态

可用”的情况。与此同时，遥感数据集还常同时包含水平框和旋转框两类检测

格式[247,279,281-282]。这意味着问题不再只是跨模态融合，而是要在没有配准样本

的条件下，统一处理多模态输入和多任务输出。

从这个角度看，M2Det并不是已有多源检测问题的简单延伸，而是把“多
数据集”“多模态”和“多任务”三种异质性同时叠加到单一模型之中。由此带

来的挑战，不仅体现在表征分布更复杂，也体现在不同模态和任务对模型容量

与优化路径的需求明显不同。

三、多任务优化与训练冲突

多任务学习涉及使用单一模型学习多个目标，通常具有多个任务头和损失

函数。在多任务学习中，已经开发了各种策略[55-56,289-290]来解决任务不平衡问题

并优化学习成果。GradNorm[55]侧重于通过调整每个任务损失函数的梯度大小，

来纠正反向传播过程中的梯度不平衡。像多梯度下降算法[289]之类的方法对梯度

反向传播采用帕累托优化，但由于需要额外的梯度计算，它们可能效率低下。与

GradNorm类似，DWA[52]也使用任务损失来评估收敛速度，但它动态调整每个
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任务损失的权重。不确定性损失[56]则采用了一种不同的方法，将同方差不确定

性纳入加权损失函数中。这些方法为多任务协同训练提供了重要启发，但它们

大多把冲突建模为“不同损失之间的关系”，较少进一步考虑网络内部不同子模

块在不同模态和任务条件下的收敛节奏差异。

对于M2Det而言，这一问题会被进一步放大。模态差异不仅导致不同任务
头的学习难度不一致，也会使共享骨干、路由模块和检测头之间的优化步调产

生偏移。因此，仅靠损失重加权往往不足以稳定训练过程，还需要一种面向子

模块层级的协同优化机制。

四、混合专家模型

混合专家模型（MoE[291-292]）利用多个专家网络来提供丰富的特征。稀疏
MoE[293]进一步引入了稀疏性，使得能够在不明显增加计算复杂度的情况下扩展
模型规模。在多任务学习中，稀疏MoE使得不同的专家网络能够学习到不同的
判别性特征。大多数基于稀疏 MoE的多任务方法[294-295]都基于 Transformer架
构，将专家集成到视觉 Transformer的骨干块中，以便在推理过程中选择性地激
活不同的路径。在多数据集学习中，近期的工作[283]在视觉 Transformer中采用
MoE，将图像级特征路由到特定的专家。

但对于异构遥感多模态检测，现有MoE应用仍存在两个不足：其一，路由
粒度往往停留在图像级或块级，难以充分匹配检测任务对局部空间结构的需求。

其二，很多方法仍依赖硬编码的数据集身份或简单的全局路由，不利于在同一

幅图像内部同时建模共享知识与模态特性。相比之下，本章更关注网格级稀疏

路由，让专家在空间特征层面完成共享与分化。

五、问题分析与本章定位

综上，现有工作分别从多数据集检测、多源融合、多任务学习和MoE建模
等角度提供了有价值的基础，但尚未形成一套适用于空间异构、多模态、多任

务遥感检测的统一方案。M2Det的关键难点并不只是“能否用一个模型覆盖多
个数据集”，而是“如何在统一模型中同时保留共享知识、模态特性与优化稳定

性”。基于这一判断，本章将研究重点落在“统一架构 +协同优化”上：前者通
过网格级稀疏MoE在共享与专有之间建立结构性平衡，后者通过动态子模块优
化缓解不同模态、不同任务之间的收敛失衡。SM3Det也由此成为全文从单模态
感知走向统一多模态检测能力的关键章节。

59



第四章 基于混合专家系统的异构多模态检测统一架构

第三节 方法

一、任务定义与方法概述

所提出的M2Det任务旨在利用一个统一的模型来检测来自任意模态的图像
中的目标，处理各种预定义的检测任务，例如水平边界框和旋转边界框。该任务

的重要性体现在多种实际应用中，包括低空经济[296-297]、空中监视[298-299]、对

地观测[300-301]以及其他研究领域[302-303]。例如，配备了M2Det模型的平台可以
充分利用可用的多模态数据，同时受益于简化的版本控制以及多传感器的无缝

集成，而无需在设备上更新模型。这降低了工业应用中的模型维护成本。此外，

在一个小批量内于单个模型中处理不同模态的图像，可以最大限度地发挥 GPU
的并行计算能力，从而提高边缘设备的计算和能源效率。

整体网络架构遵循多任务学习模型的经典设计[52,54]。它由一个相对较重的、

共享的特征空间组件（骨干网络）和多个相对轻量的、独立的特征空间组件（任

务头）组成。骨干网络负责联合表示学习，其大部分参数是共享的，从而保证了

参数效率。轻量级的任务头则被分离出来，以适应不同的特征和任务学习。然

而，如第一节所述，模态和任务之间的差异可能会降低此类经典多任务模型的

性能。为了解决这个问题，本章提出了 SM3Det模型，它由两部分组成：

模型架构：一个稀疏的MoE骨干网络，其中的专家在网格级别上对多模态数据
集中图像的局部图像特征进行激活。

模型优化：一种高效的动态子模块优化机制，用于处理跨多个任务和模态的不

同学习难度和优化不一致性问题。

二、网格级MoE

以往的多数据集目标检测方法[53-54]利用密集模型来挖掘数据集之间的共享

概念，以增强联合知识表示。在多模态遥感图像的情况下，这种联合知识同样

存在[281]，尽管可能不那么显式，例如跨模态的常见弱线索，如形状和尺度。然

而，由于固有的模态和任务差异，使用跨多个任务和模态采用相同参数的密集

模型可能会导致特征/表示空间的拥塞，最终降低模型的表达能力。因此，有必
要探索那些既能利用跨模态的联合知识，又能允许每个模态进行独立的表示学

习以防止特征空间干扰的方法。

受稀疏 MoE网络[293]（以其稀疏性和高容量为特点）成功经验的启发，本

章提出利用 MoE来解决 M2Det任务。对于基于 Transformer的骨干网络[72,304]，
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图 4.2 SM3Det模型示意图。“HBB head”：水平边界框检测头，“OBB head”：旋转边
界框检测头。

本章将MoE专家集成到前馈网络组件中。对于现代 CNN[83,226,245]，它们通常使

用 1×1卷积[305]进行特征交互或维度缩减/扩展，本章引入稀疏专家来增强这些
层。与以往基于 Transformer的检测器将整个图像的特征通过单个专家路由的方
式不同[283]，本章的设计允许专家在骨干网络内的局部网格特征上操作。这种方

法确保了专家能够处理跨模态的相似空间模式，从而促进共享表示学习。同时，

多个专家捕获跨模态的不同模式，实现独立的表示学习。具体来说，对于深层

图像特征中位于第 i行和第 j列的局部空间输入特征 xij，经过MoE层后的输出
特征 fMoE(xij)为：

fMoE(xij) =
N

∑
n=1

Gn(xij) · Conv1×1
n (xij), (4.1)

G(xij) = TOPk

(
Softmax

(
ETWxij

τ∥Wxij∥∥E∥

))
, (4.2)

其中，N是专家总数，G是门控函数，Conv1×1
n 是第 n个 1×1卷积专家。每个

专家在矩阵 E中都有一个表示嵌入。输入特征 x首先通过矩阵W 进行变换。然

后，Wx的乘积与矩阵 E中的每个专家嵌入进行比较以计算相似度。该比较通

过除以Wx和 E的范数乘积进行归一化，保证了尺度不变性。相似度分数通过

So f tmax函数，转换为概率分布。这意味着门控函数为每个专家分配一个概率，

表明其与输入特征 x的相关性。最后，TOPk运算符选择概率最高的前 k个专家。

它通过将 So f tmax概率分配给前 k个专家来重新加权每个专家，并将其余专家
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设置为零。这一步使模型稀疏化，只关注一小部分专家，从而降低了计算复杂

度，并增强了模型处理不同任务和模态的表达能力。

总之， fMoE(xij)是前 k个专家输出的加权和。权重由门控函数 G决定，该

函数为每个局部特征动态选择最相关的专家。MoE在骨干模型中创建了一个更
稀疏的特征空间。通过关注局部模式，模型可以独立学习以建模多种模态和局

部目标模式。本章的设计有效地解决了特征空间拥挤的挑战，并增强了模型的

表达能力。

在实际实现中，为了充分利用预训练的骨干网络权重，通过复制相应的预

训练 1 × 1卷积层的权重来初始化新增专家的权重，然后再进行下游模型的微

调，确保在微调开始时所有专家都能被均匀地选择。对于任务头，本章保持简

洁，并遵循[52,54]中任务头的现有设计。

三、动态子模块优化 (DSO)

在多模态、多数据集和多任务目标检测任务中，一个主要挑战是跨模态和

任务的不同学习难度[55-56]。这种变化可能导致不同步的优化速率和不一致的优

化方向[306]，从而在不同损失函数之间引发目标冲突。为了解决这个问题，本章

提出动态子模块优化机制来管理跨任务和模态的不同学习难度。

DSO将每个任务头的损失作为指标，用于判断当前每个任务的收敛速率和
网络的整体优化方向，并相应地调整学习率。具体来说，一种策略是针对每个

任务头子模块（非共享权重）的学习率进行调整，以平衡每个任务的相对收敛

速率。另一种策略是针对骨干网络子模块（共享权重）的学习率进行调整，以

确保优化方向的一致性。

本章将任务 t在第 i次迭代的训练损失记为 cur_Lt
i。每个任务的损失都维护

一个指数移动平均值作为平滑后的历史统计量，记为 his_Lt
i，即：

his_Lt
i = α · cur_Lt

i + (1 − α) · his_Lt
i−1. (4.3)

对于头子模块的学习率调整，本章使用 his_L与 cur_L的比值作为任务 t在第 i

次迭代收敛速率的倒数：

wt
i =

his_Lt
i

cur_Lt
i
. (4.4)

使用带温度参数 θ 的 So f tmax 函数来重新加权相应网络任务头的学习率，
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1
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𝜸

DroneVehicle

DOTA-v1.0

SARDet-100K

图 4.3 不同温度 (τ)下的重加权曲线。

旨在平衡每个任务的收敛速度。任务 t在训练迭代 i时的重加权因子 λt
i 表示为：

λt
i =

T · ewt
i /θ

∑T
k ewk

i /θ
, (4.5)

其中 T是任务总数。因此，相对较大的 cur_Lt
i 值表明任务 t收敛较快，导致 wt

i

较小，从而获得较低的重加权因子 λt
i，以防止其过快收敛。相反，较小的 cur_Lt

i

值会导致较大的 λt
i。这种策略确保了在整个训练过程中，每个任务的收敛速率

保持平衡。

对于骨干子模块的学习率调整，重加权基于每个损失的历史一致性。为了衡量

训练收敛一致性，本章基于 cur_L和 his_L定义了一个一致性分数 C。具体来说，

cur_L和 his_L首先通过函数 P转换为概率分布，该函数使用简单的 So f tmax

函数：

P(L) = So f tmax(L). (4.6)

接下来，计算 Kullback-Leibler散度 DKL，以评估当前每个任务的损失是否

与其历史值保持稳定和一致：

C = 1 − DKL ( P(cur_L) ∥ P(his_L) ) (4.7)

= 1 − ∑T
t P(cur_Lt) · log

P(cur_Lt)

P(his_Lt)
, (4.8)

因此 C的取值范围为 (−∞,1]。C越大表示当前迭代损失的相对值与历史值越相

似，表明当前批次的样本使网络更新趋于稳定。在这种情况下，需要提高学习
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率以使网络更快收敛。相反，C越小表示不稳定，表明与之前的平均状态相比，

当前样本使得某些任务变得更难学习，而其他任务变得更容易。如果网络在这

种情况下过于激进地更新共享权重，网络将朝着当前迭代中较难任务的方向进

行优化，这可能损害较容易的任务。因此，网络应谨慎更新以降低学习率。

为了平衡这一点，本章提出使用以下策略动态地重新加权共享权重的骨干

网络：

γi = 2 · Sigmoid((C − b) · τ) (4.9)

=
2

1 + e−(C−b)·τ . (4.10)

标量因子 2确保 sigmoid函数后的重加权值在 (0, 2)范围内。b是超参数偏

置，可解释为重加权阈值，即当 C等于 b时，重加权值为 1。τ是用于值敏感性

调整的温度。不同温度下的重加权曲线以及 b与 C之间的关系如图 4.3所示。

第四节 实验与分析

为了训练和评估用于多模态多任务检测（M2Det）任务的模型，本章通过合
并三个检测数据集构建了一个新的统一基准：SARDet-100K（合成孔径雷达）、
DOTA-v1.0[279]（光学）和 DroneVehicle[282]（红外）。本章将该组合数据集称为
SOI-Det。在主要结果和消融研究中，除非另有说明，否则默认使用 ConvNext-T
作为骨干网络。

一、SOI-Det基准与评测协议

SOI-Det同时覆盖了模态差异和标注差异。具体而言，SARDet-100K包含 6
个类别，采用水平边界框（HBB）标注。DOTA包含 15个类别，采用定向边界
框（OBB）标注。DroneVehicle包含 5个红外车辆类别，也采用 OBB标注。三
者在成像机理、目标分布和任务形式上都存在明显差异，因此 SOI-Det不仅是一
个多数据集联合训练基准，更是一个真正的异构多模态、多任务统一检测基准。

考虑到直接合并完整 SARDet-100K会造成明显的数据规模不平衡，本章在
联合训练中仅使用其子集HRSID、MSAR、SADD、OGSOD和 SIVED。该子集包
含 47,097张训练图像和 4,481张测试图像。训练期间，每个批次从 SARDet-100K
子集、DOTA和 DroneVehicle中按 2:1:1的比例均匀采样，以减弱数据规模差异
对共享骨干学习的干扰。
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在评测指标方面，本章对各数据集均报告 IoU阈值 0.5下的 AP（@50）、IoU
阈值 0.75下的 AP（@75），以及 IoU从 0.5到 0.95的平均精度均值（mAP，%）。
同时，本章报告三个数据集的总体 mAP，以评估统一模型的整体性能。

二、实现细节

所有模型均在各自对应的训练集上进行微调。对于 SARDet-100K和 Dron-
eVehicle，模型在测试集上评估，对于 DOTA，模型在验证集上评估。单数据集
训练时，模型使用 AdamW优化器训练 12个轮次。多模态联合训练时，为保证
公平比较，本章使总迭代次数与各单数据集训练迭代次数之和保持同量级。

在统一架构中，本章共享骨干网络，并为不同的数据集和任务使用独立任

务头。具体来说，来自 SARDet-100K的特征被送入 GFL头，以适应水平框检测，
来自 DOTA和 DroneVehicle的特征则分别送入两个独立的 O-RCNN[7]头，以适

应定向框检测。在主要实验中，初始学习率设为 1e-4，权重衰减设为 0.05，训练
使用 8张 RTX 3090 GPU，每张 GPU的批大小为 4。本章报告的 FLOPs统一基
于 800 × 800输入计算。

三、主要结果

本章将提出的 SM3Det 模型的性能与单个数据集训练、简单联合训练以
及三种可适用于此任务的近期方法进行了比较：采用分区头的 UniDet[54]、在
ConvNext-T骨干网络中实现的 DA网络[52]，以及在 UniDet上实现的不确定性
损失[56]。主要结果见表 4.1。

可以观察到，对三个多模态数据集进行简单的联合训练，即仅仅合并数据

集，使用一个共享骨干网络和独立任务头的模型，并采用随机数据采样策略，

会导致性能下降。这一现象突显了此任务相较于通用目标检测中的多数据集

训练的挑战性，在通用目标检测中，简单联合训练通常会提升单个数据集的性

能[52,54]。以往方法，如 UniDet[54]、DA[52]和不确定性损失[56]，仅略超基线。相

比之下，本章提出的 SM3Det模型将整体 mAP性能从 48.23提升至 50.20，提高
了 1.97个 mAP。值得注意的是，轻量版 SM3Det（仅包含 DSO而无MoE结构）
也在该设置下取得了较好的比较结果。

为了评估 SM3Det的泛化能力，本章在不同的骨干网络和检测器上评估其
性能。如图 4.4 所示，SM3Det 在多种现代卷积骨干网络（包括 ConvNext[83]、
VAN[226]、第二章中提出的 LSKNet和 PVT-v2[304]）上相比分别训练模型取得更
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表 4.1 在 SOI-Det数据集（SARDet-100K + DOTA + DroneVehicle）上的模型性能比较。
提出的 SM3Det模型优于单个模型和其他比较模型。

模型 FLOPs 参数量 测试集 mAP @50 @75

多模型 403G 126M Overall 48.23 79.39 51.26

GFL 131G 36M SARDet-100K 57.31 87.44 61.99
O-RCNN 136G 45M DOTA 45.31 77.70 46.45
O-RCNN 136G 45M DroneVehicle 46.09 74.78 52.79

简单联合训练 403G 66M

Overall 47.05 77.56 50.11

SARDet-100K 53.46 84.11 57.29
DOTA 45.18 76.37 46.78

DroneVehicle 44.99 73.28 51.50

DA
+ConvNext-T

403G 66M

Overall 48.37 79.76 51.66

SARDet-100K 53.86 84.93 58.09
DOTA 46.23 78.47 47.58

DroneVehicle 48.21 77.43 56.16

UniDet
(Partitioned)

403G 66M

Overall 48.47 79.55 52.01

SARDet-100K 53.81 84.70 57.43
DOTA 46.49 78.28 48.59

DroneVehicle 47.99 77.17 55.74

Uncertainty
loss 403G 66M

Overall 48.79 79.99 52.50

SARDet-100K 53.43 84.81 57.41
DOTA 46.94 78.73 49.08

DroneVehicle 48.78 77.96 56.88

SM3Det
(仅用 DSO)

403G 66M

Overall 49.40 80.19 52.93

SARDet-100K 58.54 88.59 62.67
DOTA 46.18 77.86 47.95

DroneVehicle 48.09 77.09 56.20

SM3Det 487G 178M

Overall 50.20 80.68 53.79

SARDet-100K 60.64 89.94 65.06
DOTA 46.47 77.88 48.24

DroneVehicle 48.87 77.99 56.90

高结果。该模型还展现出随模型尺寸增加而合理扩展的能力。本章还使用不同

的检测器评估 SM3Det。由于光学数据集（DOTA）和红外数据集（DroneVehicle）
都涉及OBB回归任务，本章在模型中使用相同的头部网络结构。相比之下，对于
涉及 HBB回归任务的 SAR数据集（SARDet-100K），本章实现了一个标准的水
平目标检测头。图 4.5展示了单阶段（RetinaNet[307]、GFL[222]和 S2ANet[21]）和
两阶段（F-RCNN[17]、Cascade F-RCNN[154]、O-RCNN[7]和 RoI-Transformer[308]）
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检测器组合上对 SM3Det的评估。结果表明，在所比较的检测器组合中，SM3Det
相比分别训练模型均取得更高结果。图表标题

ConvNext VAN LSKNet ConvNext2

Base

51

49

47

45

43

ConvNext

LSKNet

VAN

IndividualsSM3Det

Tiny Small

PVT-v2

图 4.4 SM3Det在不同骨干网络上的表现。

单阶段

双阶段

单阶段 双阶段

旋转框任务
F-RCNN + S2ANet

Cascade + S2ANet

F-RCNN + O-RCNN

Cascade + RoI-Trans

RetinaNet + RoI-Trans

GFL + O-RCNN

GFL + S2ANet

RetinaNet + S2ANet

48.01

45.67

43.13

41.99

43.76
42.81

48.59

46.50 48.89

47.10

43.12

42.29

50.20

48.23

45.25

43.43

单模型

SM3Det
One-Stage

Two-Stage

One-Stage Two-Stage

OBB tasks
F-RCNN + S2ANet

Cascade + S2ANet

F-RCNN + O-RCNN

Cascade + RoI-Trans

RetinaNet + RoI-Trans

GFL + O-RCNN

GFL + S2ANet

RetinaNet + S2ANet

HBB task
48.01

45.67

43.13

41.99

43.76
42.81

48.59

46.50 48.89

47.10

43.12

42.29

50.20

48.23

45.25

43.43

Individual Models

SM3Det Model

水平框任务

图 4.5 SM3Det在不同检测器头上的表现。

四、分析与对比实验

（一）专家数和 top-k数

在稀疏 MoE架构中，添加的专家数 (N)和 top-k值对模型的性能和效率起
着重要作用。增加 N通常会增强模型的表示能力，而更高的 top-k值允许将更专
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表 4.2 具有不同专家数和 top-k选择配置的MoE骨干网络实验。除最后两列外，为验
证效率，专家仅应用于最后两个阶段的偶数索引层。N：添加的专家数量。k：激活的专
家数量。兼顾性能与计算效率的较优配置为 8个专家，top-k值为 2。

MoE (N, k) 无MoE 2, 2 4, 2 6, 2 8, 2 10, 2 8, 1 8, 2 8, 3 8, 2
图像级

8, 2
网格级

FLOPs (G) 403 469 469 469 469 469 403 469 531 487 487
参数量 (M) 66 82 113 142 174 205 174 174 174 178 178

mAP 48.51 48.94 49.11 49.13 49.31 49.24 49.05 49.31 49.13 48.25 50.20
@50 79.70 80.25 80.10 79.74 80.26 80.18 79.72 80.26 79.98 79.10 80.68
@75 51.78 52.01 52.13 52.76 52.84 52.79 52.30 52.84 52.77 51.31 53.79

业的知识应用于每个输入。然而，这些增强是以更大的模型尺寸、增加的计算

复杂度以及可能需要更多训练数据以确保每个专家得到充分训练为代价的。因

此，选择合适的专家数和 top-k值对于在模型性能和计算效率之间取得平衡至关
重要。表 4.2中的结果强调了在稀疏 MoE架构中调整专家数和 top-k值的重要
性。结果表明，就平衡性能和计算效率而言，这种稀疏MoE架构的较优配置是
8个专家，且采用 top-2专家激活。此配置有助于模型从不同输入中学习，同时
不会引入不必要的复杂性或导致过拟合。

（二）图像级MoE对比网格级MoE

在表 4.2中，网格级MoE的表现优于图像级MoE，这表明网格级专家在捕
捉多模态图像中不同物体的空间变化方面更具优势。通过在更精细的空间粒度

上处理特征，专家能更好地关注物体定位，这使得网格级MoE更适用于目标检
测任务。

（三）网格级专家激活行为分析

本章可视化了经过良好调优的 ConvNext-T骨干网络最后三个阶段中每个网
格区域的选择结果。在此可视化中，每个方格代表该阶段相应的感受野，由不同

专家处理的局部深度特征用不同颜色表示。图 4.6展示了 top-1选定的专家。对
于 RGB和红外图像，出现了一个一致的模式：专家 1主要处理前景物体，而专
家 3在所有三个阶段都专注于背景区域块。相比之下，SAR图像的情况更为复
杂。特别是在第 4阶段，有三个专家（专家 1、专家 4和专家 6）负责处理背景
区域，而专家 1也处理船只物体。
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可见光

红外

合成孔径雷达

输入图像 网络层 2 专家 网络层 3 专家 网络层 4 专家 专家序号

1：

8：

2：

3：

4：

5：

6：

7：

图 4.6 在 SAR、RGB和红外图像上，经过良好调优的骨干网络最后三个阶段中网格专
家激活的可视化。每个方格代表给定阶段的感受野，不同颜色表示由不同专家处理的局
部网格区域。此图仅显示每个网格的 top-1选定专家。每个专家专门处理独特的局部模
式和语义。

（四）DSO超参数

本章对提出的 DSO方法的每个组成部分，以及其两个关键超参数的敏感性
进行了消融研究。结果总结在表 4.3中。省略对头部或骨干网络的学习率调整会
导致性能下降。偏置参数 b和温度 τ 动态调整学习率，以适应不同的任务和模

态难度。具体来说，b作为重新加权的平衡点，意味着当计算的一致性分数等于

b时，重新加权因子为 1。当温度固定为 3时，偏置值 b = 0.4在学习率调整中取

得了良好的平衡。值得注意的是，b的变化并未明显影响性能，表明该方法对偏

置变化具有鲁棒性。关于温度 τ，它影响网络头部和骨干网络学习率调整机制中

的重新加权曲线。较大的值会导致更急剧、更敏感的调整。温度 τ = 3在稳定性

和响应性之间提供了较好平衡。总之，τ = 3和 b = 0.4的组合在该实验设置下

取得了较好性能，有效地管理了跨不同任务和数据集的学习率调整。

表 4.3 关于 DSO方法在不同温度 (τ)和偏置 (b)下的实验。DSO对偏置 b不敏感。

τ, b 3, 0.3 3, 0.4 3, 0.5 3, 0.6 2, 0.4 3, 0.4 4, 0.4 无 DSO 无头子模块 无骨干子模块

mAP 50.14 50.20 50.07 50.03 49.92 50.20 50.03 49.47 49.86 50.11
@50 80.61 80.68 80.66 80.61 80.55 80.68 80.44 80.33 80.53 80.66
@75 53.81 53.79 54.00 53.98 53.56 53.79 53.79 52.98 53.44 53.70
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表 4.4 空间MoE在不同骨干阶段位置的实验。“None”表示无MoE层，“Even”表示
仅在偶数索引层加入MoE，“All”表示该阶段所有层都加入MoE。每个MoE层包含 8
个专家，并采用 top-2选择。

阶段 1 阶段 2 阶段 3 阶段 4 FLOPs 参数量 mAP @50 @75

None None None None 403G 66M 48.51 79.70 51.78

None None None Even 422G 132M 48.85+(0.34) 80.07(+0.37) 51.86+(0.08)
None None Even Even 469G 174M 49.31+(0.80) 80.26(+0.56) 52.84+(1.06)
None Even Even Even 487G 178M 49.53+(1.02) 80.47+(0.77) 53.06+(1.28)
Even Even Even Even 506G 179M 49.47+(0.96) 80.33+(0.63) 52.98+(1.20)
All All All All 572G 249M 49.30 +(0.79) 80.23+(0.53) 53.03+(1.25)

（五）MoE层位置

除了专家数量与 top-k之外，MoE层插入在骨干网络的哪些阶段同样会影
响模型表现。为此，本章进一步研究了在 ConvNext骨干不同阶段引入 MoE层
的效果，结果如表 4.4所示。

结果表明，将MoE主要布置在后面三个阶段的偶数索引层最为有效，在仅
带来适度计算开销的同时，使整体 mAP提升了 1.02个百分点。这说明更深层的
语义特征更适合进行专家分工，而过度密集地引入MoE则可能带来额外优化负
担，削弱其收益。

（六）跨模态专家路由行为分析

为了进一步理解 SM3Det如何在共享知识与模态特性之间取得平衡，本章
分析了网格级专家在不同模态中的激活行为。图 4.7、图 4.8和图 4.9分别展示
了 DOTA、DroneVehicle和 SARDet-100K图像上最后三个阶段的专家选择结果，
其中每个网格显示其 top-1专家。

从图中可以看到，RGB与红外图像在局部结构和目标区域上存在一定共享
的专家模式，而 SAR图像则会激活更具独特性的专家组合，尤其在深层阶段表
现更为明显。这说明网格级 MoE并非简单把不同模态“硬分开”，而是在共享
与专门化之间形成了更细粒度的动态路由。

除定性可视化外，本章还统计了三种数据集上各专家的总体参与程度，如

图 4.10所示。

统计结果与 SM3Det的设计目标相一致：一部分专家在三种模态上都有较
高参与度，承担跨模态共享表示学习的职责，另一部分专家则主要服务于某一

特定模态，负责捕捉该模态独有的视觉模式。尤其值得注意的是，SAR图像通
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1：

8：

2：

3：

4：

5：

6：

7：

输入图像 网络层 2 专家 网络层 3 专家 网络层 4 专家 专家序号

图 4.7 DOTA-v1.0图像上 ConvNext-T骨干网络最后三个阶段的网格级专家激活可视
化。不同颜色表示不同专家处理的局部区域。

1：

8：

2：

3：

4：

5：

6：

7：

输入图像 网络层 2 专家 网络层 3 专家 网络层 4 专家 专家序号

图 4.8 DroneVehicle图像上 ConvNext-T骨干网络最后三个阶段的网格级专家激活可视
化。不同颜色表示不同专家处理的局部区域。

常会激活与另外两种模态明显不同的一组专家，而红外与 RGB之间则存在更高
的重叠度，这与它们在视觉表征上的相对接近性是一致的。
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1：

8：

2：

3：

4：

5：

6：

7：

输入图像 网络层 2 专家 网络层 3 专家 网络层 4 专家 专家序号

图 4.9 SARDet-100K图像上 ConvNext-T骨干网络最后三个阶段的网格级专家激活可
视化。不同颜色表示不同专家处理的局部区域。

阶段 0 阶段 1
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专家网络 专家网络

图 4.10 跨 SARDet-100K、DOTA和 DroneVehicle数据集的专家参与统计。一部分专家
在多模态间共享激活，另一部分专家则表现出明显的模态专属性。
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第五节 本章小结

总之，本章介绍了一项新的遥感领域多模态数据集与多任务目标检测任务。

为了解决这个问题，本章开发了 SM3Det模型，该模型集成了网格级MoE方法
和动态子模块优化机制。实验和分析表明，SM3Det具备较好的性能和泛化能力，
也说明采用“共享骨干能力 +稀疏专家分工 +协同优化”的思路，可以缓解异
构多模态遥感检测中的知识割裂与训练冲突问题。

本章工作仍存在一定局限。动态子模块优化主要依据不同任务损失轨迹和

相对收敛状态调整子模块学习率，尚未显式建模多任务梯度之间的冲突方向与

冲突强度。而 GradNorm、PCGrad等梯度级方法虽然能够提供更直接的冲突刻
画，但在大规模多模态检测训练中会引入额外反向传播或梯度存储开销。未来

可探索更高效的梯度冲突近似估计方法，并进一步研究专家路由、损失平衡和

检测头优化之间的联合调度机制。
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第五章 语言引导的遥感基础模型预训练与跨模态对齐

第一节 引言

本章对应绪论中范式层挑战，核心问题是如何利用语言和高层语义推动遥

感基础模型从“视觉特征学习”走向“语义引导的感知基础能力构建”。前几章

已经分别从空间感知骨干、SAR数据与迁移、异构多模态统一架构三个层面展
开研究。但这些工作仍主要回答“模型结构如何适配复杂遥感场景”。若预训练

目标仍停留在底层重建、图像级对比或下游微调阶段的隐式对齐，模型获得的

表征往往难以同时满足细粒度定位、复杂空间关系理解和异构模态稳定协同的

需求。

数十年来的认知神经科学研究表明，人类视觉感知并非单纯的自底向上过

程，而是由底层输入、高层知识和任务目标共同调节形成的动态系统。现代计算

机视觉从卷积网络到掩码图像建模（MIM）[26]与对比学习[27-28]，大多沿着“先

学习视觉统计，再形成语义理解”的路径发展[72,309]。然而，高层理解、注意力

与先验知识同样会反向调制底层感知，即使在视觉皮层较早阶段，认知目标也

会主动筛选和重构输入信号[310-312]。这提示我们：对于复杂遥感场景，语言和

任务语义不应只作为模型输出端的解释工具，也可以在预训练阶段直接参与视

觉表征塑造。

从这一视角看，本章包含两个递进问题。第一个问题面向单一视觉骨干：如

何让视觉语言模型中的高层语义监督直接作用于遥感视觉编码器，使其获得更

适合检测、分割、变化检测等密集感知任务的表征？为此，本章提出遥感基础

模型视觉指令预训练 ViTP。ViTP将视觉 Transformer骨干嵌入视觉语言模型中，
通过领域化视觉指令遵循目标进行端到端持续预训练，并引入视觉鲁棒学习

（Visual Robustness Learning, VRL），在稀疏视觉词元条件下增强语义保持能力。

第二个问题面向异构多模态遥感：当 RGB、SAR、红外等模态来自不同成
像机制时，如何避免在下游微调阶段同时学习“模态对齐”和“任务检测”所

造成的优化耦合？第四章的 SM3Det已经从统一架构层面缓解了多模态部署和
参数共享问题，但模态语义对齐仍需要更前置、更稳定的预训练机制。为此，本
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感知 理解

VLMs, etc

ViTP Q:What stripped from 
the bottom half of each 

specimen to show the 
surface of the brain?

Method 1:  Cerebra 

Method 2:  Necrosis 

Method 3:  Meninges 

ViTP(本章方法) CLIP DINOv2原图

(a)

(b)

图 5.1 (a)现代计算机视觉中感知与理解的协同关系。ViTP补足了一条由高层理解反
向塑造底层感知的关键路径。(b)给定查询块（红色叉号）的自注意力激活图。ViTP能
够聚焦于与高层语义相关的细粒度目标部件。

ViT

ViT

ViT
or

LLM

ViT

对比监督

ViT LLM

指令

文字

监督

传统监督预训练 (a) (b) 对比学习预训练

图像掩码预训练 (c) (d) ViTP (本章方法)

解
码

器

图像
或

文字

图 5.2 视觉 Transformer（ViT）基础模型预训练范式对比。ViTP通过视觉指令遵循目
标，将特定领域的高层语义监督直接注入视觉骨干。

章进一步提出语言引导的遥感异构多模态预训练 BabelRS。BabelRS利用共享语
言概念作为跨模态语义锚点，通过概念共享指令对齐（CSIA）和层级视觉语义
退火（LVSA）将异构模态对齐前移到预训练阶段，从而减少微调阶段的梯度冲
突和数值不稳定。

因此，ViTP与 BabelRS是本章中围绕“语言如何参与遥感基础模型预训练”
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的两个层次：ViTP回答语言如何塑造视觉骨干，BabelRS回答语言如何组织异
构模态。前者提供语义引导的感知基础能力，后者在此基础上进一步将语言作

为跨模态对齐的公共坐标系，使本论文从单模态感知能力、数据迁移、统一架

构进一步推进到语言驱动的基础模型预训练与对齐。

本章的主要贡献概括如下：

• 提出遥感基础模型视觉指令预训练 ViTP，通过端到端指令遵循目标将高
层语义监督注入视觉 Transformer骨干，并利用 VRL提升视觉表征的鲁棒
性与数据效率。

• 提出语言引导的遥感异构多模态预训练 BabelRS，通过概念共享指令对齐
和层级视觉语义退火，在不依赖严格空间配对样本的条件下实现跨模态早

期语义对齐。

• 在通用视觉、光学遥感、SAR遥感、多模态检测和鲁棒性分析等实验中验
证两类方法的作用，说明语言既可以塑造单模态感知骨干，也可以稳定组

织异构多模态表征。

第二节 相关研究与问题分析

一、通用视觉预训练与遥感基础模型

通用视觉基础模型的发展，大体经历了由有监督预训练向自监督预训练演

进的过程。早期方法主要依赖 ImageNet[22-23]等大规模标注数据，通过分类监
督学习具有语义区分性的表征。为摆脱对人工标注的依赖，对比学习和掩码图

像建模逐渐成为两条代表性路线：前者以 MoCo[57]、BYOL[58]和 DINOv2[27]为
代表，强调不同增强视图之间的语义一致性。后者以 MAE[26]、SimMIM[313]和

UM-MAE[314]为代表，通过重建被遮蔽区域来学习上下文相关的视觉结构。这些
方法推动了视觉预训练的发展，但其基本逻辑仍然是由底层视觉统计逐步归纳

高层语义。

遥感领域也围绕专业场景开展了基础模型探索。由于遥感数据在尺度分布、

成像模态和目标类别上明显不同于自然图像，预训练策略逐渐朝领域化方向演

进[31,33,269,315]。SAMRS[316]、MSFA[317]等方法利用标注遥感数据开展监督式或

半监督式预训练。RingMo[29]、SatMAE[30]和 Scale-MAE[31]等方法以 MIM为基
础，面向遥感影像中的密集小目标、多尺度结构和多模态观测特点进行定制。

GeoRSCLIP[318]、RemoteCLIP[32]、CACo[59]和 SkySense[33]等工作则分别从图文
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对比和图像对比方向探索遥感表征学习。这些研究提升了遥感基础表征质量，

但多数仍主要关注“如何从视觉信号中组织语义”，对“高层语义如何反向塑造

视觉骨干”讨论不足。

二、视觉指令学习与领域持续预训练

以 LLaVA为代表的视觉指令微调范式推动了Gemini、InternVL和Qwen-VL
等视觉语言模型的发展[34,61-62,319]。这类方法通常将视觉编码器输出投影到大语

言模型嵌入空间，再利用图像-文本指令对进行监督，使模型具备问答、描述和
推理能力。该范式增强了多模态理解能力，但在许多实现中，视觉编码器往往保

持冻结或仅被轻度更新，主要被优化的部分仍是语言模型及其投影模块。也就

是说，现有视觉指令学习更多是在利用感知提升推理，而非利用推理改善感知。

持续预训练为专业领域迁移提供了重要路径。Gururangan等人[236]指出，在

目标领域数据上继续预训练能够提升模型的领域适配能力。类似思想随后被引

入视觉领域：CSPT[237]在 ImageNet预训练基础上继续利用遥感数据执行MIM目
标。TOV[320]通过课程学习策略逐步引入专业数据。RemoteCLIP[32]从 CLIP[28]初
始化并在遥感图文数据上继续训练。第三章中的MSFA也通过多阶段桥接缩小
自然图像与 SAR数据之间的域鸿沟。然而，现有持续预训练大多仍服务于分类、
重建或对比目标，尚未充分利用视觉语言模型的指令遵循损失来直接优化遥感

视觉骨干。

三、异构遥感多模态融合与语言对齐

多模态遥感目标检测最早主要围绕空间配准样本展开。对于 RGB-红外、光
学-SAR等成对输入，特征级融合能够直接利用不同传感器的互补信息，因此成
为主流路线[33,282]。相关研究引入光照感知、自适应融合、差分模态校准、区

域级对齐和交叉注意力等机制[48-51,321-323]，在严格配准条件下取得了较好结果。

但这一路线的核心假设是可以稳定获得空间对应的多传感器样本，而真实遥感

系统常受到平台、时间、视角和成像机制差异影响，大规模高质量配对数据并

不容易获得。

在通用多模态学习中，语言已被证明是组织异构表征的有效语义锚点。

CLIP[28]通过对比学习建立共享嵌入空间，ImageBind[36]将多种感知模态绑定到
统一表征空间，LanguageBind[37]则进一步将语言置于中心位置，使红外、视频
等模态能够与冻结的大语言模型语义空间对齐。类似思想也被扩展到分子、蛋
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白质等专业领域[63,324-325]。这些工作说明：即便不同模态在像素统计和成像机

制上差异明显，只要语义概念可以共享，就有可能借助语言建立高层表征对齐。

但现有语言对齐方法大多强调全局语义一致性，或默认可以获得成对样本，仍

难以直接满足遥感密集检测所需的多尺度空间表征。

四、问题分析与本章定位

综上，语言引导的遥感基础模型预训练需要同时解决两个层次的缺口。第

一，视觉语言模型能否不仅服务于高层理解，还能反向塑造专业领域视觉骨干，

使其更适合小目标、密集目标、SAR散射结构和变化区域等复杂感知任务？第
二，在 RGB、SAR、红外等异构模态之间缺乏严格配对样本时，语言能否作为
共享语义坐标系，将跨模态对齐从下游微调阶段前移到预训练阶段，并缓解晚

期对齐中的优化冲突？

本章据此形成递进式方案：ViTP首先利用视觉指令遵循目标和 VRL，让高
层语义监督直接参与遥感视觉骨干优化。BabelRS进一步把语言概念作为异构
模态之间的公共锚点，通过 CSIA和 LVSA实现跨模态早期对齐。二者共同构成
本论文在范式层的回答：遥感基础模型不仅需要结构上的统一和数据上的迁移，

也需要在预训练目标中引入语言语义，使模型在进入下游任务之前具备更好的

领域感知能力和跨模态组织能力。

第三节 遥感基础模型视觉指令预训练 ViTP方法

与传统视觉预训练主要依赖重建或对比目标不同（如图5.2），ViTP直接借
助现代视觉语言模型的理解能力，以“视觉指令遵循”为核心训练目标驱动骨

干学习。具体而言，ViT需要提取能够支持大语言模型正确回答图像相关指令的
视觉特征。为使该过程更好地服务于专业领域下游任务，本章进一步设计了面

向领域数据的“数据配方”，并在训练阶段引入视觉鲁棒学习（VRL）这一词元
级正则化机制。经过 ViTP预训练后，得到的 ViT骨干可作为统一的基础表示，
迁移到检测、分割和变化检测等多类下游任务中。

一、视觉指令遵循目标

ViTP的核心假设是：若视觉骨干在训练过程中持续接受高层语义任务的牵
引，就能够学到更符合下游感知需求的特征表示。基于这一假设，本章将预训

练构造为一个视觉指令遵循任务。其基本流程如图 5.3所示：输入图像首先经由
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ViT编码器得到一组视觉词元，随后这些词元被映射到 LLM的嵌入空间，并与
指令文本的词元序列拼接。LLM在联合序列上生成回答，而回答损失则端到端
地回传至视觉骨干。这样，高层理解任务的监督便可以直接作用于 ViT的特征
学习过程。

本章采用持续预训练策略[236]，从一个已经具备通用视觉语言能力的 VLM
出发，再在精心构建的领域化指令数据上继续训练。这样既能继承通用模型

已有的视觉语言知识，又能降低从零开始训练的计算成本。设原始数据集为

Draw = {(I, Q, R)}，其中 I表示图像，Q表示文本查询或指令，R表示对应的目

标回答。经过预处理后，训练数据被记为 D = {(xi, xt,y⋆)}，其中 xi、xt 和 y⋆

分别表示图像词元、文本词元以及目标回答词元。

（一）ViT特征提取与投影

给定输入图像 I ∈ RH×W×3，ViT骨干首先将其划分为若干非重叠图像块，
并将每个图像块线性映射为词元表示。随后，这些块词元与分类词元共同输入

一系列 Transformer模块[326]，得到输出视觉词元序列 x′i = {t1, t2, . . . , tN}，其中
N为序列长度。为了与 LLM的词元嵌入空间对齐，本章进一步引入一个轻量级
投影层（例如两层MLP），将 x′i 映射为最终的图像词元 xi。

（二）指令遵循词元连接

对于每幅图像，其对应的文本查询 Q会通过 LLM分词器转换为文本词元
序列 xt。随后，投影后的图像词元 xi 与文本词元 xt进行拼接，形成统一的多模

态输入序列。为保留视觉词元的空间位置信息以及文本词元的顺序信息，本章

在二者的嵌入上加入位置编码。最终输入到 LLM的序列表示为：

Sllm = [PE(xi) ; PE(xt)] (5.1)

其中 PE(·)表示为词元嵌入加入位置编码，[ ; ]表示序列拼接。

（三）基于 LLM的监督

组合序列 Sllm由 LLM处理。此时，LLM在指令 xt的约束下对来自 xi的视

觉信息进行语义解释，并以自回归方式生成输出序列 O。整个系统的训练目标，

是最小化生成结果 O与目标回答 y⋆ 之间的差异。例如，当指令要求识别目标

类别或描述其空间位置时，y⋆ 可以是相应的结构化文本描述。在预训练过程中，

输出损失的梯度会反向传播到投影层和 ViT骨干，因此视觉表征能够直接受到
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ViT
投
影
层

问题: 请定位出“红色
的飞机” 和 “最大交
通工具旁边的汽车”，
用水平框标注出来。

分
词
器

+P.E.

LLM

VRL

“红色的飞机”: 
[524,516,661,685],

“最大交通工具旁边的汽车”: 
[605,129,718,226].

ViT 任务头

下游领域图像

Visual insTruction Pretraining

下游微调

分类
检测
分割
…

权重加载

权重冻结

可训练

丢弃词元

文字词元

图像词元/

自上而下的引导自上而下的引导

图 5.3 ViTP框架示意图。该方法将视觉 Transformer（ViT）骨干嵌入视觉语言模型中，
并通过领域化指令遵循目标与视觉鲁棒学习（VRL）进行持续预训练，从而把高层语义
监督注入视觉骨干，得到的权重随后用于初始化各类下游感知模型。

高层语义监督的塑造。本章采用标准监督微调（SFT）目标，即最小化目标序列
的负对数似然：

LSFT(θ) = E
[
− log Pθ

(
y⋆
∣∣Sllm

)]
, (5.2)

其中 (xi, xt,y⋆) ∼ D，Pθ 是由整个模型 θ参数化的文本序列上的概率分布。

二、视觉鲁棒学习

为促使模型学习更鲁棒、更具语义浓度的视觉表征，本章引入视觉鲁棒学

习（VRL）作为预训练阶段的正则化机制。如图 5.3所示，VRL在投影后的图像
词元 xi 与文本词元 xt 拼接之前，随机丢弃其中相当比例的视觉词元。该操作

在位置编码加入之后执行，从而保证 LLM仍然能够感知保留词元的原始空间位
置。对应的训练目标写为：

LVRL(θ) = E
[
− log Pθ

(
y⋆
∣∣ [Cr(PE(xi));PE(xt)]

)]
, (5.3)

其中 Cr 表示按比例 r随机丢弃词元的采样操作。对于任意序列 S，其形式化定
义为：

Cr(S) ∼
{

X ⊆ S
∣∣ |X| = ⌈(1 − r) · |S|⌉

}
, (5.4)

其中子集 X在保持原始顺序的前提下均匀随机选取，且 r ∈ [0,1)。这种稀疏观

测机制迫使 ViT在较少的视觉词元中编码更完整的信息，因为模型必须依赖部
分输入恢复整体视觉语义。由此，视觉骨干会倾向于学习更分布式、更稳健的

注意力模式。与此同时，较高比例的词元丢弃（例如 r = 0.75）还能降低显存占

用并提升训练效率，从而增强 ViTP的可扩展性。
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三、预训练数据集配方

随着 VLM快速发展，面向专业领域的图文指令数据集不断涌现。ViTP的
效果在很大程度上取决于预训练语料的质量与组成。基于此，本章在构建数据

配方时遵循以下四项原则：

1. 规模与多样性：数据集必须规模大且多样，包含代表目标领域的广泛视觉
概念、场景和对象。

2. 模态覆盖：数据必须涵盖下游任务中预期的所有成像模态。例如，如果下
游任务使用遥感合成孔径雷达（SAR）图像，预训练混合数据中应包含此
类模态数据，以确保模型学习到特定模态的特征。

3. 任务能力对齐：预训练数据中的指令遵循任务应培养下游所需的能力。例
如，对于下游的目标检测任务，在预训练期间包含视觉定位和细粒度VQA，
可以增强骨干的定位和空间理解能力。

4. 保持通用性：应该包含一定比例的通用领域自然图像（例如，来自公开
VLM数据集的）。特定领域数据可能在多样性上有限，添加通用数据可以
减轻过拟合，防止模型失去理解广泛视觉模式的基础能力。

四、下游微调

完成 ViTP预训练后，本章将得到的 ViT骨干提取出来，作为下游模型的初
始化主干。具体而言，预训练 ViT被接入标准的 ViT-Adapter[327]框架，并与任
务相关的预测头组合，在目标数据集上进行端到端微调。这样做可以充分利用

ViTP阶段获得的语义化表征，使模型在专业任务上实现更快适应和更优性能。

五、实现细节

从头训练 VLM通常需要经历视觉-语言对比预训练、投影器对齐和大规模
指令微调等多个阶段，计算代价很高。为降低这一成本，本章直接从公开可用的

高容量 VLM初始化。具体而言，本章采用 InternVL-2.5[35]作为起点，其视觉部
分使用定制的 ViT-Large骨干[61]，语言部分采用 Qwen2[328]。所有预训练实验均
在 8张 NVIDIA A40（48 GB）GPU上进行，全局批量大小为 128。下游微调统
一在 8× NVIDIA RTX3090（24 GB）GPU上完成。ViTP预训练使用 AdamW优
化器，学习率设置为 2e-5，并采用余弦衰减调度。遥感领域模型默认训练 8,000
步，而通用领域模型训练 16,000步。为进一步提升训练吞吐量，本章在 Vision
Transformer的自注意力层中集成了 Flash-Attention[329]。
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第四节 语言引导的遥感异构多模态预训练 BabelRS方法

ViTP说明了语言指令监督可以反向塑造遥感视觉骨干，但异构多模态遥感
场景还面临另一类更难的问题：RGB、SAR、红外等传感器由不同物理机制产
生，视觉统计差异很大，即使统一检测架构已经能够共享部分参数，模态对齐

仍常常被推迟到下游微调阶段完成。BabelRS进一步沿用“语言作为语义枢纽”
的思想，把跨模态对齐前移到预训练阶段，使不同模态先围绕共享语言概念形

成一致表征，再进入检测任务优化。

层级视觉-语义退火

0 τt

SAR

RGB

概念共享指令对齐

SAR: “一个 车 在 [728,701…]”
RGB: “一个 车 在 [681,568…]”

···
···

视觉编
码器

“Locate the vehicle 
in the top right.”

“请帮我定位右上
角的车辆。”

···

语言建模损失

大语言
模型

概念:
“车辆”

隐式对齐

语义枢纽
分词器

投影器

BabelRS

指令跟随驱动的 ViT 预训练

梯度爆炸 / 

性能退化

异构多模态数据

下游任务

模态对齐

优化冲突

概念:

“车辆”

视觉编
码器

视觉编
码器

模态对齐 任务头

下游任务

对齐预训练 微调

(a)

(b)

微调

图 5.4 异构多模态遥感检测中两类学习范式的概念对比：(a)晚期对齐；(b)语言引导的
早期对齐。晚期对齐在微调阶段同时处理模态对齐与任务优化，容易引发梯度冲突和训
练不稳定。BabelRS通过早期语义对齐将二者解耦，从而提升优化稳定性与泛化能力。

如图 5.4所示，现有方法通常采用“晚期对齐”策略：先用通用单模态预训
练初始化骨干，再在微调阶段同时学习模态对齐和检测任务。当 SAR散射信号、
RGB反射信号和红外热辐射信号被强行放在同一阶段耦合优化时，模态对齐目
标与检测目标容易相互干扰。BabelRS的核心思想是把跨模态语义统一前移到
预训练阶段，使下游微调更专注于检测任务本身。

现有面向空间异构遥感数据的统一检测框架，通常在微调阶段同时承担模

态对齐与任务学习两个目标。BabelRS通过引入语言引导的预训练策略，在训练
流程上显式解耦这两个目标。如图 5.5所示，整个框架由概念共享指令对齐和层
级视觉语义退火两部分组成。

其中，概念共享指令对齐负责将不同遥感模态的视觉表示映射到共享语言

空间，从而在不依赖空间配对样本的条件下实现隐式跨模态对齐。层级视觉语
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层级视觉-语义退火
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SAR

RGB

概念共享指令对齐

SAR: “一个 车 在 [728,701…]”
RGB: “一个 车 在 [681,568…]”

···
···

视觉编
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“请帮我定位右上
角的车辆。”

···

语言建模损失

大语言
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概念:
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语义枢纽
分词器

投影器
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性能退化
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下游任务
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图 5.5 BabelRS框架示意图。概念共享指令对齐借助指令遵循目标将异构遥感模态映
射到共享语言语义空间。层级视觉语义退火则渐进式引入多尺度视觉特征，以弥合语言
语义与密集检测之间的粒度差距。

义退火则通过逐步整合多尺度视觉特征，缓解语言级全局语义与密集检测需求

之间的粒度差异。

一、概念共享指令对齐

设M表示包含 K种遥感模态的集合（例如 RGB、SAR和红外）：

M = {m1,m2, . . . ,mK}.

不同于依赖配对样本 (xrgb, xsar)的既有方法，BabelRS考虑一组彼此不相交的多
模态遥感数据集 D：

D = {Dm1 ,Dm2 , . . . ,DmK},

其中每个数据集 Dmk = {(xmk
i ,qmk

i ,rmk
i )}由图像、指令和回答三元组组成。这里，

qi 表示与图像 xi 对应的自然语言问题或任务指令，ri 表示相应的文本回答。这

类指令-回答数据可以描述图像中的目标类别、空间关系或场景属性。
BabelRS的核心假设是：尽管不同模态的像素分布 P(xm)和成像机制差异

明显，但它们的语义解释可以通过共享语言概念来表达。也就是说，存在一组

模态相关映射，能够将异构观测统一到共同的语义概念 C上，例如

f (xrgb)→ C, g(xsar)→ C.

在这一设定下，f (xrgb)和 g(xsar)虽然来源于不同模态，却可以在诱导出的语义

空间中实现隐式对齐。为将这一设想形式化，BabelRS引入预训练大语言模型 Φ

作为语义枢纽，并使用模态共享视觉编码器 EM 提取视觉特征，再将其投影到
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Φ的输入嵌入空间。对于任意模态图像 x及其配套文本 {q,r}，优化目标写为：

Lalign = −
|r|

∑
j=1

log PΦ(rj | q,r<j, EM(x)).

通过要求异构模态产生一致的语言描述，视觉编码器被逐步牵引到共享语义流

形之上。具体实现时，BabelRS采用指令遵循范式[34]，将视觉词元与指令和回

答对应的文本词元拼接起来，并只在回答词元上施加语言建模损失。这样设计

的好处在于：它不仅将视觉表示投影到统一语言空间，还借助指令任务中天然

包含的组合、推理和概念约束，促使视觉编码器学习信息更密集、语义更稳定

的表征。更重要的是，这一对齐过程在进入下游检测之前独立完成，因此可以

降低微调阶段的优化冲突。

二、层级视觉语义退火机制

尽管语义对齐为跨模态学习提供了基础，但密集目标检测还要求骨干具备

良好的多尺度空间解析能力。大多数视觉语言模型只在最后一层与语言空间对

齐，而最后一层更偏向全局语义，难以直接满足检测任务对局部结构和多尺度

细节的需求。若简单聚合所有中间层特征，又容易破坏原有预训练分布并带来

训练不稳定。为此，BabelRS提出层级视觉语义退火（LVSA）机制，在保持预
训练分布稳定的前提下，逐步把多尺度视觉特征引入语言对齐过程。设 V 表示
来自 ViT编码器的 L个层级特征集合：

V = {Fl}L
l=1, Fl ∈ RH×W×C.

BabelRS从中选取一个待融合的层集合 S ⊆ {1, . . . , L}，并保证最后一层 L ∈ S。
为了使模型从单尺度表征平滑过渡到多尺度表征，引入与训练步数 t及退火时

长 τ相关的融合系数 α(t)：

α(t) = min
(

t
τ

,1
)

.

据此，融合特征 F̃由最后一层特征 FL 与所选中间层特征的平均值进行动态插值

得到：

F̃ = (1 − α(t))FL + α(t)

(
1
|S| ∑

l∈S
Fl

)
.

在训练初期，模型主要依赖最后一层输出，以尽可能保留原有预训练分布，随

着训练推进（t → τ），较浅层和中间层特征被逐步纳入，从而在不过度扰动表
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征空间的情况下增强空间定位能力。通过这种渐进式设计，下游检测器所需的

多尺度特征不仅具备更好的空间分辨率，也保留了较强的语义一致性。

三、任务特定微调

完成预训练后，得到的编码器会被迁移到异构多模态目标检测任务中进行

微调。与既有方法在微调阶段继续引入额外对齐模块不同，BabelRS采用更简洁
的设计：共享骨干负责承载跨模态公共表征，不同模态使用各自的检测头，训

练时通过跨数据集随机采样实现联合优化。总损失写为各任务损失的求和：

Losstotal = ∑
n

Lossn.

由于跨模态对齐已在预训练阶段完成，微调阶段无需再引入辅助对齐项，因而

优化可以更专注于检测性能本身。

四、调和模态 mAP (H-mAP)

多模态遥感数据集通常存在明显的跨模态类别不平衡。设 Cm 为模态 m对

应的类别集合。在 SOI-Det基准中，|CRGB|往往大于 |CSAR|和 |CIR|。如果直接
采用全局平均精度

mAP =
1

|Ctotal | ∑
c∈Ctotal

APc,

其中 Ctotal =
⋃

m∈M Cm，那么评价结果会天然偏向类别数更多的 RGB模态。也
就是说，一个模型即便在 SAR或红外上表现较差，只要在 RGB上得分较高，整
体 mAP仍可能看起来不错。为更客观地反映跨模态均衡性能，本章提出调和模
态 mAP。首先分别计算各模态的 mAP：

mAPm =
1

|Cm| ∑
c∈Cm

APc, ∀m ∈M

再通过调和平均定义

H-mAP =
|M|

∑m∈M
1

mAPm

.

之所以选择调和平均，是因为它对低值更敏感，能够体现“短板效应”。与算术

平均允许某一模态的高性能弥补另一模态的失败不同，调和平均会惩罚单一模

态性能过低的情况。若存在某一模态的 mAPm → 0，则整体 H-mAP → 0。因此，

该指标更适合评价异构多模态检测模型是否真正具备均衡泛化能力。
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第五节 实验与分析

本章实验围绕同一条主线展开：语言首先以指令监督的形式塑造视觉骨干，

使其获得更适合遥感密集感知任务的基础表征，随后，语言进一步作为共享语

义坐标系，将 RGB、SAR和红外等异构模态的对齐过程前移到预训练阶段。基
于这一逻辑，实验分为两组互补证据。第一组实验评估 ViTP，重点回答“语言
指令监督能否提升视觉骨干的跨任务迁移能力”，因此覆盖通用视觉、光学遥感、

SAR遥感、分割、变化检测、训练效率、数据效率和鲁棒性等维度。第二组实
验评估 BabelRS，重点回答“语言语义能否支撑异构模态的稳定早期对齐”，因
此围绕 SOI-Det基准、优化稳定性、中间层语义融合和退火调度展开。

两组实验的评价对象有所不同，但共同服务于本章核心论点：语言不仅是

基础模型的高层交互接口，也可以在预训练阶段分别承担“塑造视觉骨干”和

“组织异构模态”的作用。因而，本章将 ViTP的视觉骨干迁移结果作为基础证
据，再以 BabelRS的多模态对齐结果进一步验证语言引导预训练在复杂遥感场
景中的扩展价值。

一、ViTP实验设置与数据集

下文首先说明 ViTP所使用的预训练语料和下游微调数据集。预训练数据用
于提供语言指令监督和领域语义先验，下游数据集则用于检验这些语义先验能

否迁移到检测、分割和变化检测等遥感感知任务。

（一）ViTP预训练数据构成

在 ViTP预训练阶段，本章使用一组公开可得、类型多样的图文指令数据集，
并严格遵循前文“预训练数据集配方”中给出的构建原则。

通用领域。通用领域预训练数据集如表 5.1所示。其中，ShareGPT4V[330]、

DVQA[331]、ChartQA[332]、AI2D[333]、DocVQA[334]和 GeoQA+[335]主要提供多样
化的视觉问答（VQA）监督，覆盖复杂推理、图表理解、文档理解和地理空间
问答等能力，SynthDoG-EN[336]则补充了光学字符识别（OCR）相关监督。除
问答外，ShareGPT4V 还提供视觉定位（VG）样本，用于增强空间定位能力，
GAIA[337]与Million-AID[338]则补充图像描述（CAP）和分类（CLS）任务，从而
维持模型在通用视觉语言理解上的基础能力。整体而言，这一数据配方为模型

提供了多任务、多场景和多语义粒度的训练信号，有助于形成稳健的通用视觉

表征。
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遥感领域。遥感领域预训练数据集如表 5.2所示。Million-AID[338]、GAIA[337]、

LevirCCcaptions[339]、VHM[340]、RSVQA[341]和 FIT_RS[342]构成了遥感视觉指令
语料的主体，覆盖场景理解、图像描述、属性判断和问答等多类任务。针对 SAR
模态，本章进一步引入 ISPRS_SAR[343]和 SAR Sentinel-1&2[344]，并基于这些数
据构造与目标识别、场景判读和属性分析相关的问答样本，以强化模型对 SAR
成像特性的适应能力。与此同时，GeoChat[345]、DIOR-RSVG[346]、RSVG[347]和

VRSBench[348]主要提供视觉定位（VG）样本，用于加强空间理解与目标定位能
力。最后，mini-InternVL[349]以低采样率保留在数据混合中，用于维持通用视觉
语言理解能力，避免模型过度专化于遥感模式。整体来看，这一配方使 ViTP能
够学习到兼具模态适应性与任务相关性的遥感视觉表征。

（二）ViTP下游微调数据集

自然图像检测与分割。自然场景中的目标检测与分割是计算机视觉中的基础

任务，也是衡量通用视觉理解能力的重要基准。目标检测旨在对日常图像中的

多个目标进行定位与分类，而分割任务则进一步提供像素级掩码，实现对目标

区域的精确刻画。这类任务广泛服务于自动驾驶、增强现实等典型应用场景。

为评估 ViTP在通用视觉任务中的适用性，本章选用两个互补的自然图像基准：
COCO[25]用于目标检测与实例分割，ADE20K[350]用于语义分割。遵循已有工

作的常用设置[26-27]，本章在 COCO任务上采用Mask R-CNN[351]作为默认框架，

训练周期为 12个 epoch，并使用标准数据增强策略，在 ADE20K语义分割任务

表 5.1 通用领域预训练数据集构成。

数据集 规模 采样率 任务

ShareGPT4V[330] 767k 1 VQA,VG
DVQA[331] 200k 1 VQA
ChartQA[332] 18k 1 VQA
AI2D[333] 12k 1 VQA
DocVQA[334] 10k 1 VQA
GeoQA+[335] 72k 1 VQA
SynthDoG-EN[336] 30k 1 OCR
GAIA[337] 33K 0.2 CAP
Million-AID[338] 920k 0.01 CAP,CLS
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表 5.2 遥感领域预训练数据集构成。

数据集 规模 采样率 任务

Mini-InternVL[349] 1394k 0.03 CAP,VQA,OCR
RSVQA[341] 100k 0.1 VQA
FIT_RS[342] 100k 0.1 VQA
GeoChat[345] 64k 2 VG
VRSBench[348] 38k 5 VG
RSVG[347] 5.5k 10 VG
DIOR-RSVG[346] 27k 8 VG
ISPRS_SAR[343] 1.5k 1 CLS
SAR_Sentinel-1&2[344] 16k 1 CLS
VHM[340] 223k 1 CAP,VQA,CLS
LevirCCcaptions[339] 50k 0.5 CAP
GAIA[337] 33k 1 CAP
Million-AID[338] 920k 0.05 CAP,CLS

上，采用 UperNet[184]并按照 160k次迭代的训练方案进行优化。评价指标方面，
COCO上的检测与分割任务报告标准 COCO指标（mAP@0.5:0.95），ADE20K
语义分割任务报告平均交并比（mIoU）。

遥感目标检测。遥感目标检测[7,279,352-354]旨在从航空或卫星影像中识别并精确

定位感兴趣目标，例如车辆、船舶和桥梁等。这一任务在城市规划、灾害监

测等应用中具有重要意义。其主要挑战包括目标尺度变化大、朝向任意、分

布密集以及背景复杂等。为评估本章模型在不同遥感目标检测场景下的适用

性，本章在DIOR[247]、DIOR-R[355]、DOTA-v2.0[279]、SARDet-100K、RSAR[356]和
SSDD[46]等数据集上开展实验，并使用标准 COCO评价指标，即平均精度均值
（mAP）衡量模型性能。遵循已有工作的常用做法[33,317,356]，本章对定向目标检测

任务采用 Oriented R-CNN[7]作为默认检测器，对水平目标检测任务采用 Cascade
R-CNN[357]。在训练与测试阶段，本章将所有光学数据集（DIOR、DIOR-R和
DOTA-v2）统一缩放至 1024×1024像素。对于原始尺寸较大的 DOTA-v2数据
集，本章采用单尺度设置，将图像裁剪为 1024×1024的子图，并设置 200像素重
叠区域。SARDet-100K和 RSAR两个 SAR数据集则统一缩放至 800×800像素。

遥感语义分割。遥感语义分割[10,46,358]旨在将图像中的每个像素划分到预定义
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表 5.3 下游任务数据集概览。

任务 数据集 模态标注格式 图像数 类别数

通用领域

检测与

分割

COCO[25] RGB 多边形 118,287 80
COCO[25] RGB 水平框 118,287 80

ADE20K[350] RGB 掩码 20,210 150

遥感领域

目标

检测

DIOR[247] RGB 水平框 23,463 20
DIOR-R[355] RGB 定向框 23,463 20

DOTA-v2.0[279] RGB 定向框 11,268 18
SARDet-100K SAR 水平框 116,598 6
SSDD[46] SAR 水平框 1,160 1
RSAR[356] SAR 定向框 95,842 6

语义分割与

实例分割

iSAID[358] RGB 掩码 2,806 15
LoveDA[165] RGB 掩码 5,987 7
UAVid[166] RGB 掩码 5,510 8
SSDD[46] SAR 多边形 1,160 1

变化

检测

SVCD[359] RGB 掩码 16,000 2
WHU[360] RGB 掩码 11,456 2

LEVIR-CD[361] RGB 掩码 10,192 2
S2Looking[198] RGB 掩码 5,000 2

类别中，例如森林、水体、城市区域等地表覆盖类型，或特定类别目标。这

种像素级理解对于环境监测、城市规划和资源管理等任务至关重要。本章在

iSAID[358]、LoveDA[165]、UAVid[166]和 SSDD[46]等常用遥感数据集上评估 ViTP
的分割性能。遵循已有工作的常用设置[29,33]，本章对语义分割任务（iSAID、
LoveDA和 UAVid）采用 UperNet[184]作为默认分割器，对实例分割任务（SSDD）
采用Mask R-CNN[351]。评价指标方面，语义分割任务报告平均交并比（mIoU），
实例分割任务报告平均精度（AP）。

遥感变化检测。遥感变化检测关注通过不同时相的观测结果识别并刻画目标或

地物状态的变化。这种双时相分析是城市扩张监测、森林砍伐追踪和城市化分

析等应用的重要基础。该任务的主要挑战包括不同时相之间光照和大气条件差

异带来的干扰、图像精确配准的要求，以及如何从复杂差异中区分真正有意义

的语义变化。为评估 ViTP在该任务上的能力，本章在四个广泛使用的公开数据
集上开展实验，即 SVCD[359]、WHU-CD[360]、LEVIR-CD[361]和 S2Looking[198]。
遵循常见做法，本章采用一个基于孪生 UperNet的简洁框架[184]作为默认变化检
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表 5.4 端到端微调预训练范式比较。结果展示了在 COCO val 上使用 Mask R-CNN
（1x调度）的目标检测（APbox）和实例分割（APmask）性能，以及在 ADE20K上使用
UperNet[184]（160k次迭代）的语义分割（mIoU）性能。所有模型均使用 ViT-Large骨干。

预训练范式 模型
COCO val ADE20K

(mIoU)(APbox) (APmask)

监督
IN. Cls.[23] 49.3 43.9 49.9
DeiT III[362] 48.7 41.1 52.0

对比学习

CLIP[28] 51.3 - 52.2
MoCov3[363] 49.3 44.0 49.1
DINOv2[27] 53.4 46.8 55.0

掩码图像

重建

BEiT[364] 53.3 47.1 53.3
MAE[26] 53.3 47.2 53.6
4M[365] 53.7 46.4 53.4

理解 ViTP 53.9 46.7 55.8

测器，并以 F1-Score作为主要评价指标。

二、ViTP下游迁移结果

下文从通用视觉和遥感两个方向系统评估 ViTP的下游迁移能力，并进一步
分析其训练效率、数据效率与鲁棒性。实验结果将与现有代表性预训练方法进

行对比，其中较优结果以粗体表示，次优结果以下划线标记。

（一）通用视觉任务

为验证 ViTP范式的有效性，本章在两种严格设置下与现有代表性预训练方
法进行比较：一是端到端微调，二是冻结骨干后的特征评估。所有比较均统一

使用 ViT-Large骨干，以保证结果的可比性。

如表 5.4所示，ViTP在通用视觉基准上同样表现出较强竞争力：在 COCO
目标检测（APbox 53.9）和 ADE20K语义分割（mIoU 55.8）上均取得较优结果，
在 COCO实例分割上也保持了较好性能（APmask 46.7）。与有监督预训练、对比
学习和掩码图像建模等主流范式相比，ViTP在不牺牲通用性的前提下体现出更
好的下游适配能力。

为进一步衡量所学特征本身的质量，本章在冻结 ViT 骨干的条件下，在
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表 5.5 使用 UperNet[184]架构在冻结 ViT 骨干情况下，ADE20K 上的语义分割性能
（mIoU）。

模型 ViT 规模
ADE20K
(mIoU)

SigLIP[366] So/14 400M 35.2
SigLIP2[367] So/16 400M 35.3

LLaVA-SigLIP[368] So/14 400M 39.9
COMP-SigLIP[369] So/14 400M 49.5

AIMv2[370] L/14 300M 51.5
COMP-AIMv2[369] L/14 300M 51.0

ViTP L/16 300M 51.9

ADE20K上执行语义分割评估。如表 5.5所示，ViTP（L/16）达到 51.9 mIoU，在
所比较方法中取得较高结果，也优于多种基于 SigLIP的架构。

ViTP在端到端微调和冻结特征评估两种设置下均取得较优结果，说明基于
VLM理解目标构造的监督，可以有效重塑 Vision Transformer的表示空间。这一
结果也从侧面表明，高层语义理解不仅服务于推理任务，也能够反向提升底层

感知质量。

（二）遥感目标检测

表 5.6和表 5.7给出了光学遥感数据集上的目标检测结果。可以看到，ViTP在
DIOR、DIOR-R、DOTA-v2.0和 xView上均取得了较优性能。其中，DOTA-v2.0
包含大量小目标和密集场景，是对空间解析能力要求很高的基准。ViTP在该数
据集上达到 60.23 mAP，高于 BillionFM（58.69）等比较方法，说明其在复杂空
间关系建模和任意方向目标识别方面具有优势。值得注意的是，SkySense[33]所
需的预训练开销远高于 ViTP，其 GPU时长超过后者 17倍，但 ViTP仍取得更高
结果。这表明，基于指令遵循的预训练能够以较低计算代价学习到更贴合遥感

检测任务的光学表征。

表 5.8进一步展示了 ViTP在 SAR目标检测上的表现。相比光学图像，SAR
数据具有散斑噪声强、散射机理复杂、纹理线索弱等特点，因此对表征学习

提出了更高要求。在 SARDet-100K上，ViTP取得 59.7 mAP，优于此前较强的
SARATR-X（57.3）及其他检测器。在 RSAR上，ViTP达到 72.31 mAP，同样取
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表 5.6 光学遥感数据集上的目标检测性能（mAP，%）

模型 DIOR DIOR-R 模型 DOTA-v2

GASSL[371] 67.40 65.65 RetinaNet[307] 46.68
SatMAE[30] 70.89 62.30 F-RCNN[372] 47.31
RingMo[29] 75.90 - FCOS[19] 48.51
CACO[59] 66.91 64.10 ATSS[373] 49.57

SSL4EO[374] 64.82 61.23 SASM[140] 44.53
CMID[375] 75.11 66.37 S2ANet[21] 49.86
RVSA[376] 73.22 70.96 KLD[377] 47.26
SatLas[378] 74.10 67.59 O-RepPoints[379] 48.95
GFM[60] 72.84 67.67 RoT Trans.[380] 52.81

ScaleMAE[31] 73.81 70.20 O-RCNN[7] 53.28
MA3E[381] - 71.82 GGHF[382] 57.17
Sel-MAE[383] 78.70 71.75 DCFL[384] 57.66
SkySense[33] 78.73 74.27 BillionFM[385] 58.69

ViTP 79.80 75.08 ViTP 60.23

表 5.7 xView[386]遥感数据集上的目标检测性能（mAP，%）

模型 骨干网络 xView mAP

YOLO11-x[387] CSPNet* 8.4
RetinaNet[307] ResNet-50 9.7
DETR[20] swin-B 10.6
MAE[26] ViT-L 13.3
RVSA[376] ViT-L 15.0
SeCo[388] ResNet-50 17.2
FCOS[19] ResNet-50 17.2
CACO[59] ResNet-50 17.2
GASSL[371] ResNet-50 17.7
MTP[389] InternImage-XL 18.2

CtxMIM[390] swin-B 18.8
MTP[389] ViT-L 19.4

ViTP ViT-L 26.6
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表 5.8 SAR数据集上的目标检测性能（mAP，%）

模型 SARDet-100K 模型 RSAR

DETR[20] 31.8 Def. DETR[249] 46.62
Sparse RCNN[250] 38.1 RetinaNet[307] 57.67
Dab-DETR[251] 45.9 ARS-DETR[391] 61.14

FCOS[19] 46.5 R3Det[8] 63.94
Grid RCNN[392] 48.8 LLMRotate[393] 64.1

GFL[222] 49.8 ReDet[394] 64.71
Defor. DETR[249] 50.0 O-RCNN[7] 64.82

MSFA[317] 53.7 S2ANet[21] 66.47
DenoDet[395] 55.4 RoI-Trans.[380] 66.95
DenoDetv2[396] 56.4 SatMAE[30] 67.99
SARATR-X[397] 57.3 RemoteCLIP[32] 69.18

ViTP 59.7 ViTP 72.31

得了较优结果。上述结果说明，ViTP不仅能在通用视觉与光学遥感场景中保持
优势，也能够有效适应成像机理差异明显的 SAR模态。

（三）遥感语义分割

表 5.9和表 5.10表明，ViTP在遥感语义分割任务上同样具有稳定优势。无论
是光学分割数据集 iSAID、LoveDA、UAVid，还是 SAR模态下的 SSDD，ViTP
都取得了新的较优结果，且在UAVid与 SSDD上的提升尤为明显。这说明，ViTP
通过指令遵循任务引入的高层语义监督，能够帮助 ViT骨干更好地理解细粒度
区域结构，从而为像素级分类提供更有判别力的语义表示。

（四）遥感变化检测

如表 5.11所示，ViTP在 SVCD、WHU、LEVIR-CD和 S2Looking四个变化
检测基准上均取得了较优性能。无论是变化类型更丰富的 SVCD，还是以建筑
变化为主的 LEVIR-CD与WHU-CD，ViTP都展现出稳定收益。这表明，经过视
觉指令预训练后的骨干不仅对单帧语义内容具有较好的理解能力，也更能适应

双时相场景中的细粒度变化建模。
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表 5.9 光学遥感数据集上的语义分割性能（mIoU，%）

模型 iSAID LoveDA 模型 UAVid

SeCo[388] 57.20 43.63 CANet[193] 63.50
DenseCLIP[398] 59.23 49.58 MP-Former[399] 63.67
SatMAE[30] 62.97 - ABCNet[178] 63.80
CACo[59] 64.32 48.89 DecoupleNet[400] 65.80
RVSA[376] 64.49 52.44 CoaT[194] 65.80

RSSFormer[401] 65.55 52.43 UNetFormer[10] 67.80
ScaleMAE[31] 65.77 - MaskFormer[402] 68.54
GASSL[371] 65.95 48.76 LSKNet 70.00
CMID[375] 66.21 - Segmenter[179] 70.20
TOV[320] 66.24 49.70 RSSFormer[401] 70.69
RingMo[29] 67.20 - DeepLabv3+[403] 71.33
SatLas[378] 68.71 - SegFormer[183] 71.44
Sel-MAE[383] - 53.92 DenseCLIP[398] 71.54
LSKNet - 54.00 PSPNet[180] 71.71

SkySense[33] 70.91 - OCRNet[404] 71.84

ViTP 71.14 54.28 ViTP 73.39

表 5.10 SSDD数据集（SAR模态）上的目标检测与实例分割性能

模型 APbox AP50
box AP75

box APmask AP50
mask AP75

mask

BoxInst[405] 44.76 83.75 44.11 34.10 71.16 27.27
Mask2Former[406] 53.40 78.45 67.02 56.52 85.10 69.48
InstaBoost[407] 54.77 87.85 58.54 58.95 89.05 71.57
CondInst[408] 57.89 92.53 67.40 50.31 90.46 54.80
SAM-Seg[99] 62.41 94.32 75.38 59.46 92.79 72.17
CATNet[409] 64.66 96.46 79.81 64.11 96.35 77.87
HQ-ISNet[410] 65.58 95.48 80.76 64.75 95.26 81.70
RSP-Query[411] 66.50 95.80 81.81 64.57 95.97 81.67
SCNet[412] 67.25 95.75 83.38 62.66 94.75 76.53

ViTP 70.80 97.80 86.60 65.90 96.80 81.80
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表 5.11 SVCD、WHU、LEVIR-CD和 S2Looking数据集上的变化检测性能（F1分数，
%）

模型 SVCD WHU LEVIR S2Looking

Scale-MAE[31] - - 86.60 50.20
SeCo[388] - - 88.40 66.00
CACo[59] - - 89.20 65.90
GASSL[371] - - 89.60 66.30
SatMAE[30] - - 90.00 65.00

SatMAE++[413] - - 90.70 56.40
CGNet[196] - - 92.01 64.33
Changer[45] - - 92.06 67.08
DiFormer[195] - - 92.15 66.31
Changen2[414] - - 92.20 69.10
SkySense[33] - - 92.58 -
CLNet[415] 92.10 - 90.00 -

SRCDNet[416] 92.94 87.40 - -
GCD-DDPM[417] 94.93 92.54 90.96 -
CDContrast[418] 95.11 - - -
DDPM-CD[419] 95.62 92.65 90.91 -
DMNet[420] 95.93 - - -
SNUnet[205] 96.20 83.49 88.59 63.19
BIT[12] - 83.98 89.31 63.76
BiFA[421] - 94.37 90.69 -
SGSLN[422] 96.24 94.67 91.93 -
RSP[115] 96.81 - 90.93 -
SAAN[423] 97.03 - 91.41 -

SiamixFormer[424] 97.13 - 91.58 -
TransUNetCD[425] 97.17 93.59 91.11 -

RDPNet[426] 97.20 - 91.20 -
SDACD[427] 97.34
WNet[428] 97.56 91.25 90.67 -

ChangeMamba[429] - 92.55 90.16 -
RS-Mamba[430] - 92.79 89.77 -
ChangeFormer[11] - 93.04 91.11 63.39
CDMamba[431] - 93.76 90.75 67.08

LSKNet - 92.06 92.27 67.52
RVSA[376] 97.78 94.07 92.52 -

ChangeCLIP[432] 97.89 94.82 92.01 -
P2V-CD[433] 98.42 92.38 91.94 -

ViTP 98.63 94.98 92.67 69.89

三、ViTP消融与鲁棒性分析

为了更全面地理解 ViTP中各个组件与超参数的作用，本章进一步开展了一
系列消融与分析实验，重点考察以下几个方面：（1）数据配方的有效性；（2）预
训练步数对性能的影响；（3）VRL中视觉词元丢弃比例的作用；（4）语言模型
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表 5.12 数据配方消融实验。RSAR上的结果体现了本章数据构建策略的作用。

预训练范式 RSAR mAP

无多样性数据 52.6
无 SAR数据 52.5
无定位数据 53.0
无通用数据 52.3

全数据 54.6

规模对骨干学习的影响。

上述分析统一基于遥感领域预训练得到的 ViTP模型，并在 RSAR这一具有
挑战性的 SAR有向目标检测基准上进行评估。选择 RSAR作为分析平台主要出
于两点考虑：其一，SAR模态具有区别于光学影像的成像特点，是检验模型跨
领域泛化能力的理想测试场，其二，有向目标检测同时要求精确定位与细粒度

识别，能够更敏感地反映骨干表征质量。除非特别说明，相关实验均在 RSAR
验证集上微调，并在测试集上报告结果。

此外，本章还从微调角度比较了 ViTP与其他预训练范式在训练效率、数据
效率以及图像退化鲁棒性方面的差异，以进一步揭示该预训练范式的优势来源。

（一）数据配方

ViTP的预训练语料按照第三、节中的原则构建。表 5.12展示了不同数据组
成对性能的影响，其中“无多样性数据”表示移除Million-AID、GAIA、Levir-CC、
VHM、VRSBench和 RSVG等多样化遥感指令数据。可以看到，无论移除多样
化遥感语料、SAR专属数据、定位数据还是通用数据，RSAR上的性能都会下
降。其中，去除 SAR数据会削弱模型对特定模态的适应能力，去除定位数据则
直接影响空间定位性能，而缺失通用数据会导致模型更容易过拟合于狭窄的专

业模式，并带来较为明显的退化。这说明，多样化、通用化、领域化和任务导向

的数据配比对于获得较好性能缺一不可。

（二）预训练步数的影响

预训练时长是影响下游性能的重要因素。如图 5.6所示，模型在 RSAR上的
mAP会随着预训练步数增加而稳步提升，说明更长时间的指令驱动训练有助于
骨干逐渐形成更优的表征。但当训练进行到约 8k步后，性能增益开始趋于饱和。
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图像词元丢弃比率 训练步长

图 5.6 预训练时长的影响。RSAR mAP随着预训练步数的增加而提高，在约 8k步时趋
于饱和。

语言模型规模

图像词元丢弃比率 训练步长

图 5.7 VRL丢弃比例对性能的影响。ViTP在
RSAR上于 75%词元丢弃率时达到峰值。

语言模型规模

图像词元丢弃比率 训练步长

图 5.8 LLM 规模对性能的影响。过
大的 LLM会削弱 ViTP在 RSAR上的
表现。

因此，本章将主要模型的默认预训练时长设置为 8k步，以兼顾性能与计算成本。
在 8× A40 GPU上完成这一步骤约需 23小时，也反映出 ViTP较高的训练效率。

（三）VRL词元丢弃比例的影响

视觉鲁棒学习（VRL）的关键超参数，是训练时随机丢弃视觉词元的比例。
该实验进一步分析这一比例的影响。适当的词元丢弃能够迫使 ViT在部分观测
条件下恢复完整语义，从而学习到更鲁棒、更具压缩性的表征，但若丢弃比例过

高，则可能遮蔽掉维持基本视觉理解所必需的信息，进而使训练目标过于困难。

如图 5.7所示，不同的词元丢弃比例会影响 RSAR上的检测性能。当丢弃比
例为 75%时，模型取得较优结果，mAP由不使用 VRL时的 52.8提升至 54.6，说
明这一设置能够在信息保留与正则化强度之间取得较好平衡。较低的丢弃比例

（0%至 50%）提供的约束仍然偏弱，而即使在 90%的极高丢弃率下，模型仍可
达到 54.3 mAP，表明强正则化对该范式依然具有积极作用。
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表 5.13 预训练效率与性能对比。时间估计基于 8× A40 GPU上的预训练过程。ViTP
以较低计算成本取得了具有竞争力的性能。

方法 小时 DIOR-R iSAID

掩码图像重建
RVSA[376] 250 70.96 64.49

Scale-MAE[31] 60 70.20 65.77

对比学习
RemoteCLIP[32] 100 70.20 62.53
SkySense[33] 400 74.27 70.91

ViTP 23 75.08 71.14

（四）语言模型规模的影响

该实验还考察了 LLM 规模对 ViTP 性能的影响。如图 5.8所示，随着
LLM参数规模增大，RSAR上的下游性能反而持续下降。这一现象与 Masked
Autoencoders[26]中“轻量化解码器更有利于骨干学习”的观察具有一致性。一个
可能的解释是：当语言模型过强时，它会在一定程度上“补偿”视觉骨干表征

不足，从而减弱 ViT必须主动学习高质量模态特征的压力。对于 SAR这类成像
机理复杂、纹理线索有限的模态而言，这种补偿效应尤其可能抑制视觉骨干学

习到真正有效的专业表征。

（五）训练效率

ViTP的一个重要特点在于较高的预训练效率，这降低了专业领域基础模型
开发的门槛。如表 5.13所示，ViTP在 8张 A40 GPU上可在 1天内完成预训练，
同时取得较优下游性能。具体而言，ViTP相较于较高效的MIM方法 Scale-MAE
快约 2.6倍，相较于计算开销更大的对比学习方法 SkySense则快超过 17倍。

（六）数据效率

该实验通过在 RSAR 训练集的不同比例子集（2%至 20%）上微调 ViTP，
评估其低数据条件下的表现。为充分释放各方法的建模潜力，该实验中的微调

训练统一延长至 36个 epoch。如表 5.14所示，ViTP在不同数据比例下均高于
SatMAE[30]和 RemoteCLIP[32]。随着可用训练数据减少，ViTP的相对收益更加明
显。例如，在仅使用 2%训练数据时，ViTP仍可达到 46.98 mAP，而 SatMAE和
RemoteCLIP分别为 37.90和 34.78 mAP。更值得注意的是，仅用 20%数据微调
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表 5.14 RSAR基准上的数据效率。与掩码图像重建和对比学习相比，ViTP在低数据下
取得了更高的比较结果。

模型 100% 20% 10% 5% 2%

RemoteCLIP[32] 69.18 63.14
↓6.04

57.10
↓12.08

47.25
↓21.93

34.78
↓34.40

SatMAE[30] 67.99 61.36
↓6.63

55.24
↓12.75

50.76
↓17.23

37.90
↓30.09

ViTP 72.31 67.07
↓5.24

61.68
↓10.63

56.42
↓15.89

46.98
↓25.33

的 ViTP（67.07 mAP）就已达到或超过许多全数据训练方法的水平。这表明，指
令驱动预训练带来的高层语义先验，有助于模型在有限样本条件下实现更有效

的泛化。

（七）模型鲁棒性

尽管多数研究基准中的图像经过了较为理想化的整理，但真实遥感影像往

往会受到云雾遮挡、传感器噪声和压缩伪影等因素影响。为评估 ViTP对这类退
化的鲁棒性，本章在 REOBench[434]的 DIOR-R子基准上，对 12种常见图像损坏
进行了系统测试。为与 REOBench基线设置保持一致，本章在 DIOR-R上重新
训练 ViTP，输入尺寸设为 800×800，且不使用测试时增强。如表 5.15所示，标
准 ViTP在多种损坏类型下都表现出优于MIM和对比学习基线的鲁棒性。其平
均 mAP达到 69.00，且相对于干净图像的性能下降（∆TP）较小，为 4.37。进一
步比较“无 VRL”的 ViTP可以发现，即便不使用 VRL，ViTP也已具备较好的
鲁棒性，加入 VRL后，平均性能由 67.13进一步提升到 69.00 mAP，同时 ∆TP由

4.78下降至 4.37。这说明，视觉指令预训练与 VRL的结合，有助于模型学习更
稳健的视觉表征。

（八）自注意力图可视化

为定性分析 ViTP骨干学习到的表征，本章进一步可视化了模型内部的自注
意力分布，并将其与 CLIP[28]、DINOv2[27]预训练得到的骨干进行比较。

如图 5.9所示，本章选取一个查询块（红色叉号），并可视化其对应的自注
意力激活区域，以考察模型在处理局部信息时关注的空间范围。实验中也可以
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ViTP CLIP DINOv2

ViTP(本章方法) CLIP DINOv2原图 CLIP DINOv2ViTP(本章方法)原图

图 5.9 给定查询块（红色叉号）时第三层 ViT自注意力激活图的比较。三种模型分别
采用 ViTP（本章方法）、CLIP和 DINOv2进行预训练。左侧为一般自然图像，右侧为需
要更高层次语义理解的抽象概念图像。

观察到已有工作提到的“伪影注意力”现象[435-436]，即某些层会产生较为弥散

的注意力分布。综合比较后，三种方法在第三层给出的注意力图相对清晰、可

解释性较好，因此本部分仅展示该层结果。

从大象、绵羊、长颈鹿等示例可以看到，ViTP会将注意力扩展到图像中语
义相关但空间上并不相邻的区域，这一现象在抽象概念图像上更为明显。总体

来看，这些结果说明，ViTP增强了 ViT骨干的高层语义组织能力，使其不再仅
依赖局部纹理，而能够按照概念和语义关联整合视觉信息。需要说明的是，该

可视化主要采用较浅层注意力图，目的是获得相对稳定的局部语义观察，不能

替代更严格的可解释性因果分析。

上述结果说明，语言指令监督可以在单一视觉骨干层面带来较稳定的迁移

收益。接下来，实验进一步转向异构多模态场景，考察当输入来自不同成像机

制且缺少严格空间配对时，语言是否还能作为共享语义枢纽，使跨模态对齐在

预训练阶段提前发生。

四、BabelRS实验设置与数据集

在 ViTP实验验证语言指令预训练对视觉骨干的塑造作用之后，下文进一步
考察语言引导早期对齐在异构多模态检测中的作用。实验重点包括三方面：首

先比较 BabelRS与微调阶段对齐方法、通用预训练方法和遥感预训练方法的检
测结果，其次分析训练损失、梯度范数和自动混合精度条件下的优化稳定性，最
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后通过中间层融合策略和退火调度消融，验证 LVSA设计的必要性。

（一）预训练数据集

预训练语料的组成如表 5.16所示。BabelRS汇集了多种大规模遥感视觉语
言数据集，以确保在模态和任务两个维度上都具备较广的语义覆盖。Million-
AID[338]、LevirCC[339]、VHM[340]、RSVQA[341]和 FIT_RS[342]主要提供场景理解、
目标识别和属性推理相关的指令数据，GAIA[337]则进一步通过气象与多光

谱图像扩展了语义覆盖范围。为增强 SAR 模态的语义对齐能力，本章引入
SARLang[437]这一面向 SAR场景的大规模视觉问答数据集，重点补充位置感知
查询和细粒度目标语义。对于红外模态，本章使用MMRS-1M[438]中的红外样本，

以引入热特征相关监督。GeoChat[345]、DIOR-RSVG[346]和 VRSBench[348]则提供
视觉定位标注，用于加强语言与空间区域、目标范围之间的对齐。所有数据集

在进入训练前都进行了统一预处理和概念标准化，以保证数据格式一致、概念

命名统一（例如“桥”“港口”“船舶”等）。此外，Mini-InternVL[349]以较低采
样率被保留在语料中，用于维持通用视觉语言理解能力，并避免模型过度偏向

专业遥感概念。总体而言，这一语料设计使 BabelRS能够在无需空间配对样本
的前提下学习到兼具模态无关性和任务相关性的表示。

（二）微调数据集

本章在第四章中提出的 SOI-Det基准上评估异构多模态目标检测，该基准
结合了来自三种异构传感模态的数据集：SAR、光学和红外。该基准包括用于
SAR图像的 SARDet-100K、用于光学航空图像的 DOTA-v1.0[279] 以及用于红外
车辆检测的 DroneVehicle[282]。这些数据集共同涵盖了多样化的目标类别、成像
分辨率和标注格式，包括水平边界框和定向边界框。

（三）实现细节

BabelRS采用工程化视觉语言模型框架进行语言引导预训练。考虑到从头
训练 VLM通常需要多阶段流程和大量计算资源，BabelRS直接从 InternVL-2.5
1B[35]初始化，其中视觉端采用 InternViT变体，语言端采用 Qwen2[439]。对于
LVSA中的特征集合 V，BabelRS选取 ViT-Large的第 3、9、18层及最后一层参
与融合，这一设置参考了本章 ViTP部分和 Perception Encoder[440]中的经验。

所有预训练实验均在 8张 NVIDIA A40（48 GB）GPU上进行，全局批量大
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表 5.16 BabelRS所用语言引导预训练数据集构成，包括数据规模、采样率与任务类型
（VQA：视觉问答；VG：视觉定位；CLS：分类）。

数据集 规模 采样率 任务

Mini-InternVL[349] 1394k 0.01 VQA
RSVQA[341] 100k 1 VQA
FIT_RS[342] 100k 0.2 VQA
GeoChat[345] 64k 1 VG
VRSBench[348] 38k 1 VG
DIOR-RSVG[346] 27k 1 VG
VHM[340] 223k 1 VQA
LevirCC[339] 50k 0.2 Caption
GAIA[337] 33k 1 Caption
Million-AID[338] 920k 0.03 Caption,CLS
MMRS-1M[438] 52k 1 VQA
SARLang[437] 1126k 0.6 VQA

小为 128，预训练学习率设为 2e-5。微调阶段沿用相同硬件配置和统一训练流
程。标准的数据增强、采样策略与归一化协议遵循第四章中的设定，优化器采用

AdamW，学习率为 5e-5，权重衰减为 0.05，每张 GPU的批量大小为 4。评估方
面，本章报告 IoU = 0.5时的 AP（AP@50）、IoU从 0.5到 0.95平均得到的 mAP，
以及本章提出的 H-mAP，用于衡量跨模态性能的均衡性。

五、BabelRS下游迁移结果

表 5.17给出了 SOI-Det基准上的异构多模态目标检测结果。需要强调的是，
对比方法大多把优化重点放在微调阶段，即通过额外的对齐项或正则项缓解跨

模态差异，而 BabelRS则把主要改进放在预训练阶段，并在微调时仅采用简单
联合训练。从结果看，BabelRS在主要评价指标上取得了较优性能，且提升并非
局限于某一单一模态。尤其是在 SAR和红外数据集上，BabelRS相较于晚期对
齐方法表现出更明显的优势，这说明预训练阶段的早期语义对齐对弱模态和难

模态具有更直接的帮助。

总体而言，这些结果表明 BabelRS学习到了一种更均衡、更具跨模态一致
性的表示。较高的 H-mAP进一步说明，其改进不是由某一主导模态“拉高”整
体得分，而是源于不同模态上更加协调的性能提升。

表 5.18进一步比较了 BabelRS与不同预训练策略在 SOI-Det上的表现。为
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表 5.17 SOI-Det基准上的异构多模态目标检测性能。对比方法大多侧重微调阶段优化，
而 BabelRS聚焦于预训练阶段优化，并采用简洁的联合微调策略。BabelRS在整体上取
得较优性能。

模型 测试集 AP@50 mAP H-mAP

微调阶段优化

简单联合训练[53]

Overall 77.56 47.05

SARDet-100K 84.11 53.46
DOTA 76.37 45.18

47.57

DroneVehicle 73.28 44.99

DA[52]

Overall 79.76 48.37

SARDet-100K 84.93 53.86
DOTA 78.47 46.23

49.23

DroneVehicle 77.43 48.21

UniDet[54]
Overall 79.55 48.47

SARDet-100K 84.70 53.81
DOTA 78.28 46.49

49.24

DroneVehicle 77.17 47.99

Uncertainty
loss[56]

Overall 79.99 48.79

SARDet-100K 84.81 53.43
DOTA 78.73 46.94

49.57

DroneVehicle 77.96 48.78

SM3Det

Overall 80.68 50.20

SARDet-100K 89.94 60.64
DOTA 77.88 46.47

51.31

DroneVehicle 77.99 48.87

预训练阶段优化

BabelRS (本章方法)

Overall 81.32 51.57

SARDet-100K 91.70 63.30
DOTA 77.73 46.96

53.02

DroneVehicle 79.63 51.32

保证公平性，所有方法均采用 ViT-Large骨干，并使用相同的简单联合训练协议
进行微调。可以看到，CLIP[28]、RemoteCLIP[32]等图文对齐方法在密集检测任务
上表现较弱，说明仅依赖最后一层全局语义对齐，难以满足目标检测所需的空间

解析能力。通用自监督方法，如MAE[26]、BEiT[364]、BEiTv2[441]和 DINOv2[27]，
在面对 SAR 和红外等异构模态时也存在明显泛化不足。即便是 SatMAE[30]、
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表 5.18 不同预训练策略在 SOI-Det上的比较。所有模型均使用 ViT-Large骨干和相同
的微调协议。BabelRS在主要指标上取得较优性能。

方法 测试集 AP@50 mAP H-mAP

晚期对齐 (通用骨干)

CLIP
[28]

Overall 65.21 36.12

SARDet-100K 72.70 42.00
DOTA 62.67 33.56 37.12

DroneVehicle 63.83 36.74

MAE
[26]

Overall 72.36 42.84

SARDet-100K 70.64 39.48
DOTA 73.35 43.43 42.54

DroneVehicle 71.46 45.11

BEiT
[364]

Overall 76.50 44.59

SARDet-100K 81.90 50.10
DOTA 76.39 43.14 44.94

DroneVehicle 70.34 42.35

BEiTv2
[441]

Overall 77.63 44.67

SARDet-100K 78.50 46.70
DOTA 78.01 43.36 45.35

DroneVehicle 75.48 46.14

DINOv2
[27]

Overall 74.79 45.02

SARDet-100K 72.74 41.38
DOTA 76.53 46.23 44.34

DroneVehicle 72.04 45.74

晚期对齐 (遥感骨干)

RemoteCLIP
[32]

Overall 66.37 37.17

SARDet-100K 73.90 43.30
DOTA 63.57 34.36 38.30

DroneVehicle 65.74 38.27

SatMAE
[31]

Overall 74.49 42.51

SARDet-100K 79.70 47.90
DOTA 73.86 40.84 43.03

DroneVehicle 70.12 41.07

ScaleMAE
[31]

Overall 74.09 42.52

SARDet-100K 78.80 46.50
DOTA 73.22 41.01 43.15

DroneVehicle 71.07 42.30

早期对齐

BabelRS
(本章方法)

Overall 81.32 51.57

SARDet-100K 91.70 63.30
DOTA 77.73 46.96 53.02

DroneVehicle 79.63 51.32

ScaleMAE[31]等面向遥感场景的预训练方法，也没有显式解决异构模态之间的语
义对齐问题，因此模态对齐只能在微调阶段隐式发生，导致优化过程更加复杂。

相比之下，BabelRS在主要指标上整体高于这些晚期对齐方法。该结果说
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图 5.10 相同微调协议下的训练损失曲线。晚期对齐方法收敛缓慢且波动明显，而
BabelRS从更低的初始损失出发并保持平滑收敛。

表 5.19 SOI-Det上自动混合精度训练下的检测性能。多种晚期对齐方法出现明显数值
不稳定，而 BabelRS保持稳定并取得更优结果。

预训练方法 AP@50 mAP H-mAP

MAE[26] NaN NaN NaN
BEiTv2[441] NaN NaN NaN
DINOv2[27] NaN NaN NaN
ScaleMAE[31] NaN NaN NaN
CLIP[28] 64.58 35.62 36.68
RemoteCLIP[32] 65.97 36.82 37.72
SatMAE[30] 70.49 39.45 40.00
BEiT[364] 75.74 43.82 44.35

BabelRS (本章方法) 79.13 50.17 51.52

明，语言引导的早期语义对齐是可行的，并且对于异构多模态遥感检测具有较

好的适配性。

六、BabelRS消融与鲁棒性分析

（一）优化稳定性和训练动态

除准确率外，下文还重点分析优化稳定性，因为这正是提出 BabelRS的核
心动机之一。图 5.10比较了在相同优化设置下的微调损失曲线。可以看到，晚
期对齐方法普遍存在收敛缓慢、波动较大甚至发散的问题，相比之下，BabelRS
从更低的初始损失出发，并在整个训练过程中保持平滑稳定的收敛过程。这组
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结果支持了本章的核心观点：将模态对齐前移到预训练阶段，有助于把跨模态

对齐与下游任务优化解耦，从而减轻训练过程中的梯度干扰。

为进一步分析异构多模态检测器的优化稳定性，本章在自动混合精度

（AMP）设置下观察训练动态。由于 AMP会在前向和反向传播中降低数值精度，
因此可以视作检验优化鲁棒性的“压力测试”。在这一训练条件下，BabelRS稳
定性优势更加清晰。如表 5.19所示，MAE、BEiTv2、DINOv2和 ScaleMAE等晚
期对齐方法在 AMP下出现严重数值不稳定，最终无法收敛，即便勉强可训练的
方法，也普遍伴随性能退化。

相比之下，BabelRS在 AMP训练下依然保持稳定，并在主要指标上取得较
优结果。考虑到 AMP是大规模训练中降低显存开销、提升吞吐量的常用设置，
这一稳定性对于实际部署具有重要意义。

图 5.11对比了晚期对齐基线与 BabelRS在相同 AMP配置下的训练损失和梯
度范数轨迹，进一步揭示了这一差异。可以看到，DINOv2、MAE、BEiTv2和
ScaleMAE等方法存在明显的梯度峰值，并伴随剧烈的损失波动，部分实验最终
以 NaN发散。这种不稳定性，本质上来自模态对齐目标与检测目标在微调阶段
的强耦合，它们在异构模态联合训练中容易引发严重梯度冲突。

与之相对，BabelRS在整个训练过程中都保持了平滑的损失曲线和受控的
梯度范数。由于模态语义统一已经在预训练阶段完成，微调时模型面对的是更

加一致的特征分布，因此即便在较低数值精度下也仍然保持良好鲁棒性。

这些结果表明，BabelRS在 AMP下的稳定性提升并非偶然现象，而是早期
语义对齐机制带来的直接收益。
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图 5.11 AMP训练下的损失与梯度范数轨迹。晚期对齐方法出现尖锐的梯度范数峰值
和不稳定的损失波动，而 BabelRS保持受控的梯度变化与平滑收敛，体现出更好的数值
稳定性。
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BabelRS 33.5k

4.3k ScaleMAE
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DINOv2 17.1k

SM3Det + 多专家混合 19.6k

图 5.12 中间层特征合并策略对比：(a)特征拼接，(b)逐元素求和，(c)带 LVSA的逐层
投影器，以及 (d) BabelRS提出的基于 LVSA的合并与共享投影器。

表 5.20 图 5.12所示不同中间层特征合并策略的检测性能。

配置 mAP H-mAP

基准 49.33 50.67
(a) 50.25 51.60
(b) 50.31 51.55
(c) 49.88 50.92

(d)本章方法 51.57 53.02

（二）与其他合并策略的比较

图 5.12与表 5.20比较了不同的中间层 ViT特征融合策略。基线方法遵循原
始 InternVL设计，仅将最后一层特征送入投影器。实验表明，简单的中间层特
征拼接（配置 (a)）或逐元素相加（配置 (b)）只能带来有限收益，而为每一层单
独设置投影器（配置 (c)）则会引入额外复杂度，并削弱训练稳定性。相比之下，
BabelRS提出的基于 LVSA的融合策略（配置 (d)）通过渐进式整合多尺度特征，
并配合共享投影器，在主要指标上取得较优结果。这说明，受控而平滑的多尺

度引入方式，比一次性堆叠中间层特征更适合语言引导预训练。

（三）预训练步数和退火调度

图 5.13分析了预训练时长和 LVSA退火调度的影响。左图显示，检测性能在
约 6k步附近出现短暂回落，本章认为这主要是因为中间层特征在尚未充分适配
之前被过早引入。随着训练继续进行，mAP和 H-mAP均稳步上升，并在约 20k
步附近趋于饱和，继续延长训练只带来轻微波动，说明此时已接近过拟合边界。
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图 5.13 预训练时长（左）与 LVSA退火调度（右）对 SOI-Det性能的影响。

右图进一步给出了退火参数 τ 的影响。为提高实验效率，相关模型均在

AMP设置下进行微调。可以看到，随着 τ从 0增大到 6k步，mAP和 H-mAP持
续提升，说明更平滑的多尺度特征引入过程有利于跨模态表示学习。当 τ = 6k
时性能达到峰值，继续增大则收益有限。

第六节 本章小结

本章围绕语言和高层语义如何服务于遥感基础模型预训练展开研究，并将

ViTP与 BabelRS组织为一个递进整体。ViTP面向视觉骨干本身，利用视觉语言
模型的指令遵循目标反向塑造遥感视觉 Transformer，使预训练目标从底层视觉
重建或图像级对齐进一步走向面向下游感知任务的语义引导，BabelRS面向异
构多模态条件，将语言作为跨模态语义枢纽，把 RGB、SAR和红外等模态的对
齐过程前移到预训练阶段，从而缓解晚期对齐中常见的优化耦合与数值不稳定

问题。二者共同回应了绪论中“范式层”挑战：遥感基础模型不仅需要有效骨

干、数据迁移和统一架构，也需要能够利用语言语义进行领域化塑造和跨模态

组织的预训练机制。

ViTP的数据配方虽然体现了多样化、定位、SAR和通用数据的重要性，但
受算力限制，尚未系统分析更大规模数据、不同数据难度和不同领域组成对性

能的影响，BabelRS则主要在 SOI-Det设置下检验了语言早期对齐的稳定性，未
来仍需在更多传感器、更多任务形式和更大规模预训练语料上进一步检验其泛

化边界。
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第六章 总结与展望

第一节 工作总结

本文围绕“复杂遥感场景下多模态感知基础模型”这一核心问题展开研究，

形成一条沿着感知层、架构层与范式层逐步推进的技术路线：先解决基础表征

如何适应复杂空间组织与有限监督条件，再解决异构模态与异构任务如何在统

一框架下协同建模，最后进一步回答高层语义如何在预训练阶段主导专业视觉

学习，并支撑稳定的跨模态对齐。围绕这三层彼此衔接的挑战，本文形成了如

下系统性研究结论。

在感知层上，本文主要聚焦复杂空间先验建模、SAR数据基础设施建设以
及跨域迁移学习三个相互耦合的问题。针对遥感场景中目标识别高度依赖广域

上下文、传统骨干网络难以灵活适配空间先验的问题，本文提出了先验引导的

轻量化选择性大核网络 LSKNet。该方法通过大核分解与动态空间选择机制，在
可控计算开销下实现了广域上下文与局部判别信息的协同建模，从而提升了骨

干对复杂空间组织的适应能力。进一步地，面向 SAR目标检测长期存在的数据
规模不足、类别覆盖有限和评测标准不统一等瓶颈，本文构建了大规模 SAR目
标检测基准 SARDet-100K，并提出多阶段滤波增强预训练框架 MSFA。前者为
SAR目标检测研究提供了标准化、可扩展的数据底座，后者则通过手工稳健特
征、光学遥感桥接预训练与检测器级迁移相结合的方式，有效缓解了自然图像

向 SAR图像迁移中的双重域鸿沟。整体而言，这部分工作从骨干建模、数据基
准到迁移机制三个方面共同回应了感知层挑战，为复杂遥感场景下的基础表征

学习奠定了方法与数据基础。

在架构层上，本文重点回应异构多模态数据“烟囱式”孤立和任务碎片化

的问题。真实遥感应用往往同时涉及 RGB、SAR、红外等不同传感器，以及水
平框、旋转框等不同检测形式，若仍延续单模态、单任务分别建模的方案，将

难以支撑基础模型所需的共享表示学习与高效部署。为此，本文提出了基于混

合专家系统的异构多模态检测统一架构 SM3Det。该框架通过网格级稀疏混合专
家、动态路由机制以及一致性同步优化，在保持模态差异和任务差异的同时实
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现跨模态知识共享与协同学习，从而将原本割裂的多模态检测问题统一到同一

建模框架中。该工作表明，复杂遥感场景中的统一建模并不意味着抹平模态差

异，而是在共享表示与专门能力之间建立可调和的结构关系，这为后续更高层

次的多模态基础模型研究提供了架构支撑。

在范式层上，本文进一步针对传统“自下而上”预训练范式的局限，以及

异构多模态学习中后期对齐易引发优化冲突的问题，探索语言和高层语义在专

业视觉学习中的主导作用。本文将视觉指令预训练 ViTP与语言引导跨模态早期
对齐 BabelRS统一纳入“语言引导的遥感基础模型预训练与跨模态对齐”这一
研究主题：前者将视觉 Transformer骨干嵌入视觉语言模型中，通过指令遵循目
标实现高层语义对底层感知的反向塑造，并借助视觉鲁棒学习增强模型在低样

本、分布偏移和图像退化条件下的稳定性与泛化能力，后者以共享语言语义空

间为锚点，通过概念共享指令对齐与层级视觉语义退火，将跨模态语义统一前

移到预训练阶段，在不依赖严格空间配对样本的条件下实现更稳定的跨模态早

期对齐。该部分从“语言监督塑造专业视觉骨干”推进到“语言锚点连接异构

传感器语义”，说明面向复杂遥感场景的基础模型不仅需要统一架构，更需要与

专业任务需求相匹配的预训练机制。

综上，本文围绕感知层、架构层与范式层三个层面，系统回答了复杂遥感

场景多模态感知基础模型构建中的关键问题，并形成了一条由基础表征学习、

专业数据基准建设、统一多模态建模到语言引导预训练优化逐步递进的技术路

线。相关方法在多个公开基准上取得了较优结果，表明本文所建立的研究框架

在理论上具有较强的一致性与层次性，在方法上具有较好的可迁移性与可扩展

性，也为后续通用遥感基础模型的发展提供了可复用的研究范式。

第二节 研究展望

尽管本文已经围绕复杂遥感场景的多模态感知基础模型进行了较为系统的

探索，但面向真实开放环境的遥感智能系统，仍有若干值得持续深入的研究方

向。

1. 面向低资源场景的遥感数据基础设施仍需持续完善。当前 SAR、多光谱、
红外等模态的数据资源仍不均衡，尤其在大规模、多类别、高质量标注方面依

然存在明显短板。未来可进一步探索半监督、弱监督与无监督学习在 SAR检测
中的应用，充分利用海量未标注遥感数据，同时可加强多光谱等关键模态的大
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规模检测基准建设，为更广义的多模态遥感基础模型提供统一的数据底座。

2. 跨域迁移与统一预训练需要从“经验式桥接”走向“自动化生成”。本文
在MSFA与 ViTP中观察到，合理的中间域桥接与高质量指令数据对模型性能至
关重要，但这些过程仍较依赖人工经验与领域知识。未来可进一步研究基于大

语言模型或多模态大模型的自动数据构建机制，自动生成高质量的问答、描述、

定位和跨模态语义监督，以提升遥感领域预训练的可扩展性与可复用性。

3. 统一多模态建模仍需覆盖更丰富的传感器与任务形态。本文重点关注了
RGB、SAR和红外图像，但真实遥感应用还广泛涉及多光谱、高光谱、视频序
列、三维点云以及多航过时序观测。未来可探索将统一建模框架拓展到更多传

感器类型，并进一步覆盖语义分割、实例分割、变化检测、视频目标检测及时

空联合理解等任务，推动“统一检测器”向“统一遥感感知模型”演进。

综上所述，复杂遥感场景的多模态感知基础模型研究仍处于快速发展阶段。

随着数据基础设施、语言监督机制、统一架构设计与大模型技术的持续进步，构

建具备跨模态统一感知、跨任务迁移与跨场景泛化能力的通用遥感基础模型，

将成为未来遥感智能研究的重要方向。
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