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雷达遥感基础模型研究：进展与展望

王欣超，陈思伟

（国防科技大学 电子科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：基础模型因其提供了一种通用、可泛化的解决方案，成为雷达遥感智能解译领域的关注重点。
目前雷达遥感基础模型在理论与应用层面均取得了重要进展，及时总结现有研究进展具有重要意义。为了

进一步推进雷达遥感基础模型相关科学问题的研究进展，阐述了基础模型的概念、关键技术和评价方法；在

此基础上，介绍了目前雷达遥感基础模型的研究现状和应用效果，对典型的方法和基础模型实例进行了梳理

和总结。最后从模型架构设计、可解释性研究、轻量化方法和安全性评估四个方面进行了讨论和展望。
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　　雷达遥感对地观测技术飞速发展，在军事侦
察、灾害评估、农林监测、海洋监视等关键领域获

得了前所未有的广泛应用［１－３］。当前雷达遥感进

入大数据时代，大规模、多样化、高分辨的雷达遥

感影像数据为雷达遥感解译带来新的机遇和挑

战。以深度学习为代表的人工智能技术应用，使

目标检测、场景分类、语义分割、变化检测等解译

任务的精度显著超越传统方法［４－６］。然而，面对

日益激增的数据和更为复杂的解译任务，传统深

度学习解译模型普遍面临理解和感知能力不足、

泛化应用困难等问题。因此，构建通用且高效的

雷达遥感解译模型是亟待攻克的难题。

近年来，不同类型的基础模型（如视觉、语

言、多模态）展现出了卓越的通用性和理解感知

能力，为雷达遥感智能解译带来了新的思路［７］。

雷达遥感基础模型旨在构建一个可用于多种解译

任务的通用模型，进一步通过知识迁移来提高下

游解译任务的性能。如图１所示，研究人员构建
了一系列的遥感解译基础模型。但在雷达遥感领

域的研究中仍然面临众多的技术挑战。不同于自

然图像可通过已有的多模态基础模型实现自动化

标注，构建大规模雷达遥感图像数据集过程（预

处理、数据清洗、标注）需要领域专家知识干预；

由于成像机制及物理特性的差异，现有的预训练
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框架无法直接迁移至雷达遥感图像中，给模型的

训练带来了困难。雷达遥感解译旨在为经济、军

事侦察、灾害响应等重要领域提供精确可靠的态

势感知，当前研究中缺乏有效的评估基准来对基

础模型及其生成内容的可靠性进行评价。

当前，基础模型在遥感解译中得到了快速发

展，Ｌｕ等［８］和 Ｌｉ等［９］在综述中全面总结了遥感

视觉基础模型和遥感视觉－语言基础模型的研究
进展。然而，对于基础模型在雷达遥感解译领域

中研究现状的讨论和总结并不充分。因此，系统

性地总结该领域最新的进展，以及面临的主要挑

战和未解决的难题，进一步探讨和挖掘具有研究

潜力的方向是具有重要价值的。基于此，本文聚

焦应用于雷达遥感的基础模型研究，旨在进一步

填补该研究领域的空白。

首先，介绍了雷达遥感基础模型的基本内涵，

系统阐释其技术体系框架、关键技术以及模型评

估方法。其次，总结了典型模型的方法创新与技

术突破。最后，探讨了雷达遥感基础模型未来的

研究方向。

图１　遥感基础模型发展历程
Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

１　雷达遥感基础模型概述

１．１　基本概念

预训练模型、基础模型、大模型等概念在遥感

领域研究中被广泛提及，本小节重点总结了它们

的关系和区别，如图２所示。

图２　预训练模型、基础模型、大模型关系图
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｏｆｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌ，

ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｌａｒｇｅｍｏｄｅｌ

预训练是机器学习领域中的重要方法，其核

心是通过大量数据进行初步训练，捕捉数据中通

用的特征和模式从而学习到广泛的知识［１０］。这

些学习到的特征和知识可以通过少量标注数据的

微调，使得模型能够快速适配和提高特定任务上

的性能。例如，在自然语言处理中，ＧＰＴ［１１］、
ＢＥＲＴ［１２］等模型在大量文本数据上学习自然语言
的基本结构与模式，经过微调用于文本分类、定位

搜索、系统问答等任务；在计算机视觉领域中，

ＲｅｓＮｅｔ［１３］、ＶＧＧ［１４］、ＶｉＴ（ｖｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）［１５］等
模型在大规模图像数据上捕获图像的颜色、纹理、

边缘等通用特征，适配于目标检测、场景分类、语

义分割等视觉任务。

大模型通常指拥有巨大规模参数量的机器学

习模型。这些模型遵循规模化法则［１６］（ｓｃａｌｉｎｇ
ｌａｗ），通过扩大参数规模和训练数据量涌现小模
型所不具备的解决更深层次问题的复杂能力，展

现出类人的思维和智能。大模型强调模型参数和

训练数据的规模，利用大模型涌现出的能力来实

现复杂任务，如 ＣｈａｔＧＰＴ、ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１［１７］等利用
人机对话完成信息检索、机器翻译、代码编写、文

本总结等内容生成任务。

基础模型是指在多种任务中具有广泛适用性

的大型预训练模型［１８］。这些大型预训练模型被

定义为基础模型有两方面因素：基础模型是作为

通用的基础来构建和适配下游任务；使用“基础

（ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ）”是为了强调模型架构稳定和安全的
重要性。基础模型是特殊类型的预训练模型，与

一般预训练模型相比参数规模更大、算力需求更

高，更侧重多任务的泛化能力。

总结而言，预训练模型是构建基础模型和大

模型的基础。大模型侧重于扩展参数和训练数据

·３８３·
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的规模来实现模型能力的提升；而基础模型则侧

重于模型的通用性和适应性，构建能快速适用于

多领域、多任务的基础底座。当前，基础模型和大

模型的发展逐渐趋于同质化，概念之间的界限会

越来越模糊。

１．２　关键技术

数据、模型架构和预训练技术是构建基础模

型的基本要素。数据的质量以及数据集的构建方

式是基础模型性能和泛化能力的基础。预训练算

法的设计则引导模型从数据中学习到不同的特征

表示。模型架构则决定对数据的建模方式，其特

性决定了其捕获和理解现实世界信息的能力。本

小节将从这三个要素依次进行展开介绍。

１．２．１　预训练数据集
雷达遥感解译的研究与数据集的发展有着密

切联系，低质量的图像、文本描述、标注容易导致

模型学习到错误的模式，使输出的结果出现偏差；

ＳｃａｌｉｎｇＬａｗ［１８］指出，数据的规模直接影响模型的
性能，模型性能随训练数据量的增加呈幂律提升，

但也存在边际递减效应；数据的多样性使模型学

习到接近真实世界的特征表示，对新的场景具有

更好的适应性。当前在雷达遥感领域，已有一系

列研究致力于构建基础模型的预训练数据集，接

下来根据数据模态的不同分别进行归纳和总结。

表１和表２分别统计了用于雷达遥感视觉模型和
视觉－语言模型训练的数据集。

表１　雷达遥感视觉数据集
Ｔａｂ．１　Ｒａｄａｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｖｉｓｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 时间 样本量 波段 极化方式 分辨率／ｍ 任务

ＭＳＴＡＲ［１９］ １９９６ 　９４６６ Ｘ 单极化 ０．３ 分类

ＯｐｅｎＳＡＲＳｈｉｐ１．０［２０］ ２０１８ ４５８７４ Ｃ 双极化 ２０ 检测、分类

ＳＡＲＳｈｉｐＤａｔａｓｅｔ［２１］ ２０１９ ４３８１９ Ｃ 单／双／全极化 １．７～２５ 检测

ＨＲＳＩＤ［２２］ ２０２０ ５６０４ Ｃ／Ｘ 双极化 ０．５～３ 检测、语义分割

ＦＵＳＡＲＳｈｉｐ［２３］ ２０２０ １６１４４ Ｃ 全极化 １．１～１．７ 分类

ＳＳＤＤ［２４］ ２０２１ ２４５６ Ｃ／Ｘ 单极化 １～１５ 检测、语义分割

ＡＩＲＰｏｌＳＡＲＳｅｇ［２５］ ２０２２ ２０００ Ｃ 全极化 ８ 分类

ＭＳＡＲ［２６］ ２０２２ ６０３９６ Ｃ 单极化 １ 检测

ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１．０［２７］ ２０２３ ４３６８ Ｃ 单极化 １ 检测

ＫｕｒｏＳｉｗｏ［２８］ ２０２４ １６０００００ Ｃ 双极化 １０ 洪水制图

ＳＡＲＤｅｔ１００Ｋ［２９］ ２０２４ １１６５９８ Ｃ／Ｘ／Ｋａ／Ｋｕ 单极化 ０．１～２５ 检测、分类

ＲＳＡＲ［３０］ ２０２５ ９５８４２ Ｃ／Ｘ／Ｋａ／Ｋｕ 单极化 ０．１～２５ 检测、分类

ＦＡＩＲＣＳＡＲＶ１．０［３１］ ２０２５ ２９９６５ Ｃ 单／双极化 １～５ 检测、分类

ＮＵＤＴ４ＭＳＴＡＲ［３２］ ２０２５ １９４３２４ Ｘ／Ｋｕ 全极化 ０．１２～０．１５ 检测、分类

ＭｕＳＩＤ［３３］ ２０２５ ５６９６３５ Ｃ／Ｘ 全极化 ０．１～２５ 预训练

表 ２　雷达遥感视觉－语言数据集
Ｔａｂ．２　Ｒａｄａｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｖｉｓｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 时间 样本量 数据类型 属性描述

ＭＭＭＲＳ［３４］ ２０２４ 约２１０万 光学、ＳＡＲ、近红外、文本 图像生成

ＭＭＲＳ１Ｍ［３５］ ２０２４ 约１００万 光学、ＳＡＲ、红外、文本 分类、目标检测、图像字幕、视觉问答、视觉定位

ＳＡＲＣｈａｔ２Ｍ［３６］ ２０２５ 约２００万 ＳＡＲ、文本 图像字幕、视觉问答、视觉定位、目标检测

ＳＡＲＬＡＮＧ１Ｍ［３７］ ２０２５ 约１００万 ＳＡＲ、文本 图像字幕、视觉问答、视觉定位

ＥａｒｔｈＤｉａｌＩｎｓｔｒｕｃｔ［３８］ ２０２５ 约１１１１万
光学、ＳＡＲ、近红外、红外、
多光谱、文本

图像字幕、视觉问答、多标签分类、变化检测、灾

害评估等４４种任务

ＧｅｏＬａｎｇＢｉｎｄ２Ｍ［３９］ ２０２５ ２０５万 光学、ＳＡＲ、多光谱、文本 分类、检索和语义分割

ＳｕｓｔａｉｎＦＭ［４０］ ２０２５ ７２．３万 光学、ＳＡＲ、红外、文本 变化检测、语义分割、分类、回归

ＧｅｏＰｌｅｘ［４１］ ２０２５ — 光学、ＳＡＲ、多光谱、文本
洪水分割、烧伤斑识别、农作物分类、树种识别、

气候带划分和森林变化检测
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（１）雷达遥感视觉数据集
早期雷达遥感数据集的构建以单极化、单波

段为主，主要应用于雷达成像算法的验证。随着

雷达遥感卫星技术的发展，ＯｐｅｎＳＡＲＳｈｉｐ１．０［２０］

和ＳＳＤＤ［２４］等数据集采集了多个卫星的雷达遥感
影像，利用深度学习方法提取数据的丰富细节纹

理信息，使得目标分类、检测等下游任务的性能得

到了显著提高。但这类数据集中的目标均以切片

为主，背景较为单一，所训练的模型泛化能力有

限。ＳＡＲＳｈｉｐＤａｔａｓｅｔ［２１］、ＨＲＳＩＤ［２２］、ＭＳＡＲ［２６］等
数据集的构建则采集了机场、城区、岛礁、港口以

及不同海况等多种场景下的多类目标，极大地丰

富了雷达遥感数据集的多样性。然而，上述数据

集的构建过程需要大量专家知识，标注成本较高，

训练的模型用于特定任务，面对新的场景存在泛

化性弱的问题。

随着基础模型在遥感领域得到了广泛的应用，

数据集的构建朝着数量规模化和标注粒度精细化

的方向发展。ＳＡＲＤｅｔ１００Ｋ［２９］将多个公开数据集
进行了统一标准化处理，构建了大规模多类别的合

成孔径雷达目标检测数据集。其中包含了超过１１
万张５１２像素×５１２像素的图像和２４万个实例，涵
盖了舰船、飞机等六类典型目标，其数据规模和场

景覆盖度为雷达遥感基础模型的相关研究提供了

训练和评估的数据支持。ＲＳＡＲ［３０］数据集在此基
础上对其进行了旋转框的标注，提升了该数据集

标注的精细程度。ＭｕＳＩＤ［３３］数据集则收集了１８
个公开的数据集，通过数据清洗和重采样构建了

超过５６万张４４８像素 ×４４８像素图像的预训练
数据集，进一步支撑了基础模型的训练。

不同于光学图像所见即所得的特性，雷达遥

感图像解译的基础是对目标电磁散射特性的准确

建模。现有的数据集多以单通道数字图片为主，

为了将丰富电磁信息用于模型的特征表示和引导

训练，ＦＡＩＲＣＳＡＲＶ１．０［３１］和ＮＵＤＴ４ＭＳＴＡＲ［３２］数
据集构建具有多种场景、类别和极化方式的复值

图像数据集。其中，ＦＡＩＲＣＳＡＲＶ１．０数据集在
标注方面由简单的目标框拓展到了属性关联，提

供了细粒度的注释和丰富的特性信息（如星地相

对方位角、强散射点分布）；ＮＵＤＴ４ＭＳＴＡＲ数据集
中详细地标注了目标信息以及成像条件（如目标

尺寸、场景、擦地角、方位角）。

（２）雷达遥感视觉－语言数据集
视觉－语言基础模型将大语言模型与视觉编

码器结合，通过在图像 －文本对的数据上进行训
练，利用自然语言交互的方式来处理视觉中典型

的任务（场景分类、目标检测、语义分割）。近期

涌现了多个用于支撑雷达遥感视觉－语言基础模
型训练的大规模数据集，其中包含了多种传感器

数据和大量的图像－文本对。
如表２所示，这些数据集的构建得益于不同

遥感平台、不同体制成像技术的发展，通过整合

多个已有公开数据集来拓展现有数据集的规

模。然而，针对这种规模数据进行文本的标注

和描述成本高，因此研究人员利用多模态大语

言模型（如 ＣｈａｔＧＰＴ４ｏ）来实现拓展文本信息标
注和生成问答对话指令，如ＥａｒｔｈＤｉａｌＩｎｓｔｒｕｃｔ［３８］、
ＧｅｏＬａｎｇＢｉｎｄ２Ｍ［３９］、ＧｅｏＰｌｅｘ［４１］等数据集。

在这些数据集中，ＳＡＲＣｈａｔ２Ｍ［３６］和ＳＡＲＬＡＮＧ
１Ｍ［３７］是专门针对雷达图像的大规模多模态对话
数据集。ＳＡＲＬＡＮＧ１Ｍ数据集通过跨模态文本
迁移的方式，利用光学图像生成高质量文本描述，

再与其匹配的雷达图像进行对齐。此外，还通过

已有的边界框标注来生成细粒度文本描述，这种

结合了专家知识的构建方式提高了雷达图像－文
本描述质量，并且降低了标注成本。ＳＡＲＣｈａｔ２Ｍ
数据集则利用原有标注的目标类别、几何属性、空

间位置等信息通过跨模态学习进行图像－文本对
的生成，实现了细粒度文本描述的自动化生成。

ＳＡＲＣｈａｔ２Ｍ和ＳＡＲＬＡＮＧ１Ｍ数据集的构建方式
为雷达遥感的图像－文本数据集的构建提供了新
的思路，减少了专家知识的干预并提高了自动化

程度。

１．２．２　模型架构
骨干网络是基础模型的主要部分，负责输入

数据的特征提取，不同的骨干网络架构决定了所

构建模型的特性。现有骨干网络架构主要分为三

类：卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）结构、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构和 ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
混合结构。

（１）ＣＮＮ结构
ＣＮＮ结构已经广泛应用于各类计算机视觉

任务。典型的 ＣＮＮ由卷积层、池化层、全连接层
和输出层组成，通过级联的方式将各层进行连

接［４２］。基于这种架构，ＣＮＮ能够学习到纹理、部
件、对象等多层级特征。

ＣＮＮ无须手工设计特征，通过端到端的学习
直接从雷达遥感原始数据提取多层次的特征，提

高了检测、识别等任务的性能［４］。此外，通过数

据增强技术（如尺度变换、噪声扰动等），使 ＣＮＮ
模型学习到更鲁棒的特征，有效降低噪声带来的

性能损失。但是，ＣＮＮ缺乏对全局信息的感知
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力，导致其对长序列数据的处理性能不佳，易丢失

数据空间位置信息。此外，ＣＮＮ较为依赖标注数
据，且在雷达遥感图像应用中对成像参数（波段、

俯仰角）变化敏感。

（２）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构不仅支撑了大语言模型的性

能突破，还为计算机视觉、多模态、科学计算等多

个领域提供了相对统一的模型架构，如 ＣｈａｔＧＰＴ、
ＬＬａＭａ［４３］、ＣＬＩＰ［４４］、ＡｌｐｈａＦｏｌｄ［４５］。在视觉基础模
型中，通常将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构直接应用于图像数

据处理，如ＶｉＴ、ＳｗｉｎＴ（ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）［４６］等。
图３展示了基于ＶｉＴ结构的雷达遥感图像目

标检测模型。首先，将图像划分成固定大小的图

像块，经向量化处理后通过可学习的线性层映射

到高维隐空间。然后，通过位置编码器为图像块

添加空间位置信息，以保留图像的空间结构并利

用训练动态捕捉空间关系。最后，图像块经过多

层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器处理，聚合全局信息并进行
任务导向的特征重组，输出检测、分割等任务的推

理结果。

图３　基于ＶｉＴ的雷达遥感图像目标检测模型
Ｆｉｇ．３　ＲａｄａｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＶｉＴ

　　ＳｗｉｎＴ针对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在视觉应用中出现
的多尺度目标实例、高分辨率图像计算资源消耗

大的问题，提出了一种基于滑动窗口机制的多层

级网络架构。通过在结构上的改进，ＳｗｉｎＴ能高
效处理多分辨率图像，并降低了计算复杂度，在更

细粒度的下游任务中取得了更优的性能，成为视

觉基础模型常用的骨干结构。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ具有全局建模和跨模态交互的优
势，在雷达遥感图像的应用中突破了传统ＣＮＮ在
长距离上下文建模和复杂场景理解的瓶颈。不仅

在传统视觉任务中具有良好的性能，还通过跨模

态交互的方式实现了多任务的统一。然而

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ缺乏ＣＮＮ的局部归纳偏置能力，在处
理局部细节或小目标时易丢失高频信息。此外，

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在训练时通常需要较大规模的数据，
且处理大尺度数据需要较高的计算量，耗费的时

间、硬件成本较高。

（３）ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ混合结构
ＣＮＮ具有良好的局部特征处理能力，能够提

取图像局部高频的细节信息，但是处理全局信息

的能力较弱。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ具有良好的序列数据建
模与生成能力，在处理全局信息方面具有优势，但

是对于局部信息处理能力相对较弱。因此，研究

人员通过将 ＣＮＮ结构和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构进行结
合，可以有效地捕捉和处理全局和局部信息，如

ＣｏａＴ［４７］、ＣｏｎｖＮｅＸｔ［４８］等。
ＣｏａＴ引入了协同尺度机制，实现从精细到粗

略、从粗略到精细以及跨尺度建模的能力，使模型

能够在不同分辨率下既保留局部细节又能捕获全

局上下文信息。此外，ＣｏａＴ还融合了 ＣＮＮ中的
卷积和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的自注意力机制，设计了卷
积自注意力机制，实现因子化注意力模块中卷积

的相对位置嵌入，与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的普通自注意
力层相比，计算效率显著提高。

ＣｏｎｖＮｅＸｔ在保持 ＣＮＮ结构的基础上，通过
参考 ＳｗｉｎＴ的结构设计和训练优化方法，在
ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上达到了和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ相近的
性能。ＣｏｎｖＮｅＸｔＶ２［４９］在此基础上，提出了全卷
积掩码自编码器自监督学习框架，以此提高

ＣｏｎｖＮｅＸｔ的表示学习能力和扩展性。实验结果
表明在同等参数量下 ＣｏｎｖＮｅＸｔＶ２在 ＩｍａｇｅＮｅｔ
１ｋ数据集上性能超越了ＶｉＴ。

目前，ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ混合结构在雷达图像
解译中得到了大量应用。ＧＬＮＳ［５０］通过融合轻量
级的ＣＮＮ和ＶｉＴ来捕捉局部和全局特征，这些特
征随后被融合来执行雷达图像分类任务；
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ＣＲＴｒａｎｓＳａｒ［２６］结合了 ＣＮＮ的局部信息捕获能力
和ＳｗｉｎＴ的上下文学习能力，增强了雷达图像中
目标特征属性的同时还提取到了更丰富的上下文

特征信息。

总结而言，在未来雷达解译应用中，这种混合

结构的局部 －全局特征协同特点能提升目标识
别、检测等任务的性能。此外，利用 ＣＮＮ构建辅
助任务（去噪、超分辨、边缘提取）分别针对雷达

图像的不同特性，通过联合训练的方式让模型学

习更全面、更鲁棒的特征表示［３３］。

１．２．３　预训练技术
当前，仅通过模型参数和预训练数据的规模

扩展带来的收益存在边界效应。因此，预训练技

术的创新成为提升基础模型性能的关键因素。

自监督学习技术通过挖掘数据本征结构来构

建监督信号，打破了传统监督学习对人工标注的

依赖。该技术利用图像的上下文关系（如空间结

构、时序连续性或跨模态一致性）或图像之间的

相似性设计代理任务，使模型从无标注数据中学

习到对下游任务有价值的特征。

基础模型常用的预训练技术如图４所示。当
前研究中预训练技术聚焦于对比学习和图像掩码

建模：

１）对比学习（ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ）。对比学习
通过对比正负两个方面的实例来提取有意义的特

征，将学习作为一项判别任务，让模型捕捉数据中

的相关特征和相似性。常用的判别式对比学习损

失函数表示为

Ｌｉ＝－ｌｎ
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｘｉ，ｘ

＋
ｉ）／τ）

ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｘｉ，ｘ
＋
ｉ）／τ）＋∑

Ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｘｉ，ｘ

－
ｊ）／τ）

（１）
式中：ｘｉ是查询样本，ｘ

＋
ｉ 是与 ｘｉ相关的正样本，

ｘ－ｊ 是与ｘｉ不相关的负样本；ｓｉｍ（ｘｉ，ｘｊ）是 ｘｉ与 ｘｊ
的相似度，通常使用余弦相似度；τ是温度参数，
用于调整对比学习中相似度的尺度，避免梯度消

失或爆炸问题。

２）图像掩码建模（ｍａｓｋｅｄｉｍａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｇ，
ＭＩＭ）。ＭＩＭ方法将部分图像块进行掩码，用剩
余可见的图像块来恢复被掩码的图像块，期望能

同时兼顾局部细节（如边缘、纹理）与全局语义

（如物体结构）［５１］。ＭＩＭ方法中常用的均方误差
（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）损失函数表示为

ＬＭＳＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）

２ （２）

式中，ｙｉ表示原始图像的第ｉ个像素值，^ｙｉ表示重

建图像对应位置的像素值，ｎ表示像素总数。

图４　自监督预训练方法
Ｆｉｇ．４　Ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｅｔｈｏｄ

在实际应用场景中，对比学习具有很强的特

征判别能力，在图像增强（如超分辨率重建）、跨

模态特征匹配等对区分精度要求较高的场景中表

现突出。而图像掩码重建侧重于表征学习，在深

度语义推理和内容生成等任务中展现出独特

优势。

１．３　评价方法

对基础模型进行评价不仅可以判断模型的固

有缺陷（如算法偏见、安全漏洞），还能评估其迁

移至下游任务时可能引发的风险。此外，评价的

结果可以反馈到模型设计和训练过程中，进一步

指导改进的方向。

当前，基础模型的评价方法可分为内在评价

和外在评价［１８］。内在评价是对模型的内部机制、

可解释性等方面的分析，聚焦于基础模型本身而

不依赖于具体的下游任务。通常结合热力图、特

征归因、因果推断等方法和工具［５２－５４］，对模型内

部决策机制、特征的交互、模型推理路径及认知对

齐等方面进行分析［５５－５７］。外在评价则对基础模

型的任务性能指标进行衡量，如视觉任务中常用

的准确率、召回率、平均精度等［５８］。

随着基础模型的广泛应用，对其评价的范围

拓展到了稳健性、公平性、对抗鲁棒性以及计算效

能等维度。如ＳｕｓｔａｉｎＦＭ［４０］以可持续发展目标为
导向设计了地理空间基础模型评估基准，不仅涵

盖了从资产财富预测到环境灾害检测的多样化任

务，还将模型性能和微调的能源效率纳入评估范

围，推动了地理空间基础模型向更加可持续、公平

的方向发展。因此，构建一套标准化、多维度的评

价体系值得深入研究。

２　雷达遥感基础模型研究进展

近期，研究人员设计了一系列用于雷达遥感

解译任务的基础模型，如表３所示。本文将当前

·７８３·
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应用于雷达遥感图像的基础模型分为三类：雷达

遥感视觉基础模型、雷达遥感视觉 －语言基础模
型、物理知识引导的雷达遥感基础模型。后续，本

节对逐个进行总结和分析。

表３　雷达遥感基础模型总结
Ｔａｂ．３　Ｇａｌｌｅｒｙｏｆｔｈｅｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒａｄａｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ

年－月 模型 架构 数据集 数据类型 任务应用

２０２２－０８ ＳＳＬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＲＳ［５９］ ＳｗｉｎＴ、ＵＮｅｔ ＳＥＮ１２ＭＳ 光学、ＳＡＲ 图像分割

２０２３－１１ ＲｉｎｇＭｏＳＡＭ［６０］ ＶｉＴ 光学、ＳＡＲ 图像分割

２０２３－１２ ＣＲＯＭＡ［６１］ ＶｉＴ ＳＳＬ４ＥＯ 光学、ＳＡＲ 地物分类

２０２４－０６ ＥａｒｔｈＧＰＴ［３５］ ＶｉＴ、ＣｏｎｖＮｅＸｔ ＭＭＲＳ１Ｍ 光学、ＳＡＲ、文本
地物分类、图像字幕、

视觉问答、目标检测

２０２４－０９ ＳｋｙＳｅｎｓｅ［６２］ ＶｉＴ、ＳｗｉｎＴ
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ３／４和
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１／２平台
２１５亿张影像

光学、ＳＡＲ
图像分割、目标检测、

变化检测、地物分类

２０２４－０９ ＳＡＲＪＥＰＡ［６３］ ＶｉＴ
ＭＳＡＲ、ＳＡＲＳｉｍ、
ＳＡＭＰＬＥ、ＳＡＲＳｈｉｐ

ＳＡＲ 目标检测、目标识别

２０２４－０９ ＳＰＴ［６４］ ＣＬＩＰＶｉＴ ＳＡＲ 目标识别

２０２４－１１ ＦＧＭＡＥ［６５］ ＶｉＴ ＳＳＬ４ＥＯＳ１２ 光学、ＳＡＲ 地物分类

２０２５－０１ ＣＷＳＡＭ［６６］ ＶｉＴ ＦＵＳＡＲＭａｐ１．０／２．０ 光学、ＳＡＲ 图像分割

２０２５－０１ ＳＡＲＡＴＲＸ［６７］ ＨｉＶｉＴ ＳＡＲＤｅｔ１００Ｋ ＳＡＲ 目标识别、目标检测

２０２５－０３ ＲｉｎｇＭｏＥ［６８］ ＳｗｉｎＴＶ２ ＲｉｎｇＭＯＳＳ 光学、ＳＡＲ、多光谱
图像分类、目标检测、

目标跟踪、图像分割、

变化检测、深度估计

２０２５－０３ ＧｅｏＬａｎｇＢｉｎｄ［３９］ ＶｉＴ、ＳｉｇＬＩＰ ＧｅｏＬａｎｇＢｉｎｄ２Ｍ
光学、ＳＡＲ、多光
谱、红外、文本

图像分类、图像分割、

跨模态检索

２０２５－０４ ＳｕｓｔａｉｎＦＭ［４０］ ＶｉＴ、ＲｅｓＮｅｔ５０
Ｌａｎｄｓａｔ、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１／２
等６类平台的７２万
张影像

光学、ＳＡＲ、
多光谱、红外

回归、图像分割、变化

检测、分类

２０２５－０４ ＥａｒｔｈＤｉａｌ［３８］ ＶｉＴ、ＩｎｔｅｒｎＬＭ２ ＥａｒｔｈＤｉａｌＩｎｓｔｒｕｃｔ 光学、ＳＡＲ、文本
场景分类、目标检测、

图像字幕、视觉问答

２０２５－０５ ＡｎｙＳａｔ［４１］ ＶｉＴ ＧｅｏＰｌｅｘ
光学、ＳＡＲ、
高程数据

洪水分割、烧伤斑识

别、农作物分类、树种

识别、气候带划分等

２０２５－０６ ＳＵＭＭＩＴ［３３］ ＶｉＴ ＭｕＳＩＤ ＳＡＲ
图像分类、目标检测、

图像分割

２．１　雷达遥感视觉基础模型

在视觉基础模型领域，训练方法的研究从早

期利用大量有标注数据进行监督学习 （如

ＩｍａｇｅＮｅｔ）发展到近期的对比学习方法（大规模数
据自监督训练）。近期，受大语言模型成功的启

发，图像掩码建模方法（如ＭＡＥ［６９］）被广泛关注，
并成为当前视觉基础模型预训练的主要范式之

一，如图５所示。
相较于自然图像，雷达遥感图像具有独特的

成像机理，光学的预训练框架难以直接迁移。因

此，研究人员设计了面向雷达遥感图像的视觉基

础模型预训练框架，使其能有效学习和适应雷达

遥感图像的特有物理属性（如散斑噪声、散射特

征）。ＳＡＲＪＥＰＡ［６３］提出了基于联合嵌入预测架
构的模型预训练和微调方法，通过局部掩码策略

和多尺度梯度特征构建自监督任务，在特征空间

构建了跨层级的自监督约束，有效地克服相干斑

噪声带来的影响。值得注意的是，该研究进一步
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图５　图像掩码建模方法［６５］

Ｆｉｇ．５　Ｍａｓｋｅｄｉｍａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［６５］

揭示了数据规模与模型泛化能力间的关系，从而

构建了大规模预训练数据集 ＳＡＲＤｅｔ１００Ｋ［２９］和
用于雷达图像目标识别的基础模型 ＳＡＲＡＴＲ
Ｘ［６７］，并且设计了双阶段预训练方法：首阶段通
过 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据进行预训练，以获取更具多样化
的初始模型权重；第二阶段结合雷达遥感图像的

重要梯度特征表示来生成高质量的自监督信号，

进一步抑制相干斑噪声对下游任务预测结果的

影响。

基于单模态雷达遥感数据构建的基础模型在

特定场景下展现出了强大的表征学习能力，其学

习到的特征空间主要源于雷达成像的物理机制和

几何特性。然而，开放世界的信息解译通常是多

维度的，单一数据源不可避免地存在其固有局限。

因此，通过多源数据融合不仅能够利用多传感器

的优势互补有效缓解云雾遮挡、夜间观测等光学

探测下的信息缺失问题，还能够通过建立跨域特

征关联显著提升模型对复杂地物目标解译的鲁棒

性。近期，研究人员利用基础模型结合多源数据

来提高遥感解译任务的性能，对适应新体制观测

体系和提供更精确的态势感知具有重要意义。

ＳＳＬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＲＳ［５９］将同一位置不同传感
器获取的卫星图像作为正样本对，将不同位置和

传感器的图像作为负样本，通过对比学习构建多

源数据下有效的结构表征。类似地，ＣＲＯＭＡ［６１］

以光学图像为锚点，将与之在地理和时间上匹配

的雷达遥感图像作为正样本，将同一批次中的其

他雷达遥感图像作为负样本；反之，以雷达遥感图

像为锚点时，光学图像的正负样本以相同规则构

造。这种双向跨域对比机制使模型学习到传感器

具有不变性的高阶语义特征，有效捕捉雷达和光

学传感器数据之间共享的信息。ＡｎｙＳａｔ［４１］提出
一种对比自监督训练框架，将联合嵌入预测架构

和跨模态对比学习结合，利用构建的 ＧｅｏＰｌｅｘ大
规模数据集进行预训练，并将模型应用于洪水分

割、烧伤斑识别、农作物分类、树种识别、气候带划

分和森林变化检测等多种任务。

在雷达遥感视觉基础模型构建中，图像掩码

建模和对比学习等方法能够有效地挖掘大规模数

据的内在结构和规律，提高了通用特征提取的能

力并降低对标注数据的依赖。这种非监督模式通

过自动学习的方式能更好地适应不同场景、不同

数据的特性，具有更强的适应性和通用性。然而，

这些方法也面临共同的问题和挑战。非监督模式

通过数据自身构造监督信号来进行训练（如图像

掩码建模的重建代理任务，对比学习正负样本的

构造），在训练过程中相较于有监督模式的标签

信息，需要根据数据特性设计更合适的自监督

信号。

２．２　雷达遥感视觉－语言基础模型

视觉－语言基础模型旨在统一图像和自然语
言的信息表征，通过文本交互的方式完成对图像

的解译。在雷达遥感视觉－语言基础模型的研究
中通常采用预训练 －微调的范式，其核心是在大
规模图像－文本数据中进行预训练，使模型通过
文本交互方式完成多解译任务的统一。

ＥａｒｔｈＧＰＴ［３５］在构建的ＭＭＲＳ１Ｍ数据集上采
用了视觉增强感知、跨模态理解、统一指令微调等

策略，在分类任务、图像描述、视觉问答、零样本推

理等应用中展示出了巨大潜力。类似地，

ＧｅｏＬａｎｇＢｉｎｄ［３９］ 构 建 了 更 大 规 模 数 据 集
ＧｅｏＬａｎｇＢｉｎｄ２Ｍ，通过最大化相似样本在嵌入空
间中的相似度，最小化不相似样本的相似度，来学

习统一的视觉－语言表示，并在光学、雷达等图像
上以文本交互方式实现了多种视觉任务的统一。

尽管雷达图像已经在上述研究中被广泛使

用，但由于其标注和文本描述需要大量专家知识

干预，自动化标注和文本生成较为困难。因此，针

对雷达遥感视觉－语言基础模型的研究有很大的
提升空间。近期，ＳＡＲＣｈａｔＢｅｎｃｈ２Ｍ［３６］构建了针
对雷达图像的大规模对话数据集，同时选取了

ＩｎｔｅｒｎＶＬ２．５［７０］、ＤｅｅｐＳｅｅｋＶＬ［７１］、ＧＬＭＥｄｇｅＶ和
ｍＰＬＵＧＯｗｌ［７２］等１６种不同参数规模的视觉 －语
言基础模型对６类视觉和多模态任务进行评估。
同样地，ＳＡＲＬＡＮＧ１Ｍ构建了一个大规模雷达图
像细粒度描述的图像 －文本数据集，选取
ＤｅｅｐＳｅｅｋＶＬ、Ｑｗｅｎ２．５ＶＬ［７３］等１０种不同视觉－
语言基础模型进行微调，微调的模型对图像描述、

视觉问答、视觉定位、实例计数以及参数反演等下

游任务进行评估。此外，研究还表明，对雷达图像

进行预处理（去噪、图像增强）能使雷达遥感视
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觉－语言基础模型更有效地关注目标和区域。
当前涌现了一批可应用于雷达遥感解译的视

觉－语言基础模型，这些模型通过视觉和语言统
一建模的方式融合了多源数据，以文本交互的方

式实现了视觉任务和理解任务的统一，提高了雷

达遥感解译中处理复杂问题的能力。特别是，

ＳＡＲＣｈａｔＢｅｎｃｈ２Ｍ和ＳＡＲＬＡＮＧ１Ｍ为文本标注
困难的雷达图像领域提供了数据收集、标注、预训

练和评估的方法和流程，为其他垂直领域提供了

思路。然而，雷达遥感领域的基础模型旨在为民

生经济、军事侦察等领域提供更有效、可靠的信

息，当前对视觉－语言基础模型的研究缺乏常识
和物理约束，生成的信息存在幻觉和对抗攻击等

安全风险，因此还需要构建对模型可靠性和安全

性的基准测试。

２．３　物理知识引导的雷达遥感基础模型

雷达遥感数据所包含的信息是地物目标对雷

达波束的反映，不同的波段、极化方式、入射角都

会影响雷达遥感图像所蕴含的信息［７４］。因此，研

究人员结合雷达遥感图像的物理机理与几何特性

提出了一些方法。

如１．２节所述，非监督模式的预训练方法需
要通过自身构建监督信号。近期，部分研究人员

通过利用雷达遥感图像的物理特性来构建自监督

信号。ＦＧＭＡＥ［６５］利用方向梯度直方图等特征描
述子提取图像边缘梯度、方向等信息构建自监督

信号，实验表明该方法相较于直接使用ＭＡＥ方法
生成的特征表示具有更强的地物区分能力。类似

地，ＳＵＭＭＩＴ［３３］利用Ｃａｎｎｙ边缘检测算法和Ｈａｒｒｉｓ
角点检测算法提取边缘图和散射点图构建辅助自

监督信号，融合了边缘和散射点信息的同时还增

加了自监督去噪的预处理分支，有效地抑制了噪

声带来的影响。此外，ＲｉｎｇＭｏＥ［６８］结合了全极化
数据的四个极化通道，利用极化功率特征来进行

图像的掩码重建，以此增强模型在预训练阶段的

可解释性。

除了在预训练阶段利用物理特性构建自监督

信号，还有研究关注任务的微调阶段。ＲｉｎｇＭｏ
ＳＡＭ［６０］在ＳＡＭ视觉基础模型上，分析了遥感图
像中目标密集的特点和雷达数据的极化散射特

性，通过提示学习机制嵌入了雷达成像机理与地

物特性，实现了对雷达遥感数据的多要素语义分

割，并具备在新场景数据上的零样本泛化能力。

ＣＷＳＡＭ［６６］同样在ＳＡＭ视觉基础模型上，分析了
雷达信号的频域特性并设计了处理低频信息的输

入模块，通过快速傅里叶变换来提取土地覆盖特

征的语义信息，引导模型增强对细粒度语义分割

的能力。ＳＰＴ［６４］提出了一种基于散射提示的微调
方法，将雷达遥感图像中的散射信息通过文本编

码器转换为文本描述，并将其作为提示信息与视

觉图像描述一起处理。

上述方法均基于预训练 －微调范式，在不同
阶段融合了雷达遥感图像的几何特性和散射信息

来改进模型训练范式，利用自监督学习和物理知

识的约束驱动模型学习雷达遥感图像通用的特征

表示，提高了雷达遥感基础模型的可解释性。但

是，当前对于物理知识的运用依然局限于原有的

光学预训练框架，对于所添加物理约束和生成的

结果在一致性方面并未进行深入的研究。

３　雷达遥感基础模型应用

基础模型是为雷达遥感图像解译任务构建通

用的基座，１３节介绍了现有雷达遥感基础模型
的评价方法。在研究中，评价模型性能最直接的

方法依然是结合具体应用进行分析。本节将介绍

雷达遥感基础模型在实际任务中的应用效果。

３．１　图像分割

雷达遥感图像由于其散射特性成像与光学图

像视觉差异大，包含相干斑噪声、复杂散射特征等

特性。ＣＷＳＡＭ［６６］为了克服雷达遥感图像特性给
ＳＡＭ基础模型带来的挑战，引入了端到端的轻量
适配器，并结合地物特征的语义信息进行地物分

割。该方法对６个省份８个区域的高分３号雷达
遥感图像进行分割，结果如图６所示。实验表明，
在ｍＩＯＵ、ＯＡ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ指标上相较于最高对比方
法提升了０５９％、１８１％、２１９％，并且在大多数
类别中均取得了最佳性能，进一步表明了基础模

型具有更高的模型鲁棒性和泛化能力。

除了地物分割应用，基础模型在洪水分割任

务中也得到了广泛应用。ＫｕｒｏＳｉｗｏ构建了一个
覆盖３３０亿ｍ２的全球洪水事件数据集，实验中测
试了多种架构，包括 ＲｅｓＮｅｔ、ＣｏｎｖＮｅＸｔ、ＶｉＴ、Ｓｗｉｎ
Ｔ，结果表明 ＶｉＴ和 ＳｗｉｎＴ的性能与大多数模型
相近，并没有展现出显著的优势。经过分析发现，

复杂的地形和不同的土地覆盖类型会影响雷达信

号的相互作用，风或植被的存在会使水面粗糙度

改变，进而影响后向散射，难以准确识别洪水。

３．２　目标检测

对高价值军事目标的检测是雷达遥感解译的

核心任务之一。ＳＡＲＡＴＲＸ［６７］设计了基于自监督
学习的雷达目标特征表示学习方法，该方法在分
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图６　ＦＵＳＡＲＭａｐ２．０数据集地物分类定性结果［７３］

Ｆｉｇ．６　ＦＵＳＡＲＭａｐ２．０ｄａｔａｓｅｔｓｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｌａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［７３］

类和检测任务中均获得了显著提升，如图７所示。
在ＭＳＴＡＲ数据集中，它的目标分类性能优于现
有的自监督学习方法，提升了４５％，在多类别的
目标检测中平均提升约４％，在舰船和飞机目标
检测中提升了２６％和５７％。

图７　ＳＡＲＡＴＲＸ目标识别性能［７４］

Ｆｉｇ．７　ＴａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＳＡＲＡＴＲＸ［７４］

ＳＵＭＭＩＴ［３３］提出了针对雷达图像特性的自监
督预训练框架，设计了包含自监督去噪、空间散射

特征增强等辅助任务，在不同阶段参与模型的训

练。所构建的模型在 ＳＳＤＤ数据集和 ＳＡＲ
ＡＩＲｃｒａｆｔ１０数据集上相比于仅在 ＳＡＲ图像上进
行预训练的模型 ｍＡＰ指标提高了 ２４％和
３９％，在ＳＡＲＤｅｔ１００Ｋ数据集上ｍＡＰ、ｍＡＰ５０和
ｍＡＰ７５等指标提升均超过７％。实验还进一步表
明了在基础模型构建中，图像预处理和特征增强

对性能的提升起到重要作用。

基础模型在军事目标识别领域相较于传统深

度学习模型具有更强的适应性和泛化能力。但

是，实际战场具有复杂的电磁对抗环境和多类型

的人造假目标，当前基础模型的研究缺乏相应的

应对措施。

３．３　地物分类

对于雷达遥感图像地物分类的难点主要在于

图像中存在的相干斑噪声，这种噪声表现为颗粒

状干扰，通常被建模为乘性噪声，这限制了基础模

型中自监督学习算法的性能。ＦＧＭＡＥ［６５］在基于
掩码图像建模的自监督学习方法基础上，结合方

向梯度直方图特征作为自监督信号来增强模型对

空间信息的学习并抑制相干斑噪声的影响。实验

结果表明，在 ＥｕｒｏＳＡＴＳＡＲ地物分类数据集上，
使用改进的预训练技术后模型对１０类地物的平
均精度提升５．９％，个别地物提升达１１．１％，改进
前后方法对比效果如图８所示。

图８　ＦＧＭＡＥ地物分类结果对比［６５］

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｌａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｂｙＦＧＭＡＥ［６５］

ＦＧＭＡＥ在预训练框架中加入物理特性约
束，在雷达图像地物分类任务中提升显著。但是，

使用的特征注意力机制依赖预定义的特征图（边

缘特征），容易受噪声影响导致提取到伪特征，影

响预测结果。此外，较高的掩码率容易丢失局部

特征和散射特征，导致重建的细节模糊。图像掩

码建模是当前基础模型自监督训练中主要的方法

之一，挖掘能全面刻画雷达图像的自监督信号是

未来对其优化的重点方向。

３．４　多模态学习任务

语言－视觉基础模型在自然图像领域取得了
显著成功，然而在遥感领域的发展仍处于起步阶

段。基于此，研究人员设计了多任务通用遥感语

言－视觉基础模型 ＥａｒｔｈＧＰＴ［３５］，包含雷达、红外
等多种传感器的图像解译。模型利用自然语言指

令的形式完成对雷达遥感图像的场景分类、图像
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字幕、目标检测等多个任务，效果如图９所示。

图９　ＥａｒｔｈＧＰＴ多任务视觉问答［３６］

Ｆｉｇ．９　ＭｕｌｔｉｔａｓｋｖｉｓｕａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｏｆＥａｒｔｈＧＰＴ［３６］

为了进一步对比分析视觉－语言基础模型和
人类在雷达图像解译方面的能力，ＳＡＲＬＡＮＧ
１Ｍ［３７］在 ＳＡＲＬＡＮＧ１ＭＶＱＡ数据集上对比了多
种模型和解译专家的实验评分。其中，经过雷达

图像数据微调的 ＱＷＥＮ２５ＶＬ模型准确率为
６３３３％，超过了解译专家５７７６％的准确率。此
外，还分析了雷达图像预处理的必要性。在图像

描述任务中，ＱＷＥＮ２．５ＶＬ３Ｂ模型通过预处理在
ＢＬＥＵ＿１、ＲＯＵＧＥ＿Ｌ和 ＣＩＤＥｒ指标上分别取得了
５３９％、５６３％和 ０４６％的提升，在视觉问答任
务中整体准确率提升了２８１％。

视觉－语言基础模型在雷达遥感上的应用推
动了雷达遥感智能解译的发展，非行业人员不需

要特定的专家知识就能对雷达遥感图像进行解译

应用。目前，视觉 －语言基础模型在雷达遥感领
域的应用仍然存在挑战。视觉和文本特征融合过

程中常出现对齐偏差（低质量数据、错误描述），

导致生成的信息与图像语义脱节。此外，多模态

的信息融合增加了对抗攻击的维度，例如可通过

视觉、文本两个维度注入对抗样本。

４　研究展望

如前文所述，目前研究人员在数据集构建、预

训练方法、任务应用等各个方面都取得了一定的

进展和突破。本节针对模型架构、可解释性、轻量

化以及安全性四个方面进行展望。

４．１　机理融合的基础模型架构

雷达遥感基础模型与机理融合时面临多重挑

战。虽然已有研究将极化信息、入射角、波段等参

数纳入模型设计，但这种半定制的物理化架构未

能充分挖掘雷达遥感图像数据蕴含的特性，又因

过度依赖先验假设而削弱了数据驱动本有的特征

挖掘能力。因此，设计通用且灵活的机理融合基

础模型架构对物理机理与数据驱动能力的融合具

有重要意义。

４．２　基础模型可解释性

基础模型的构建通常基于深度神经网络，其

内部工作原理不透明。目前主流的可解释工具与

方法依赖于局部扰动生成的近似解释，无法完整

还原复杂模型的真实决策逻辑，例如有研究表明

注意力机制热力图与模型实际推理路径的关联性

较弱［７５］。此外，在理论基础与验证上依然存在缺

陷，有研究尝试用符号化方法解释神经网络，但仍

缺乏对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等基础模型架构的内在逻辑
的严格数学证明［７６］。以往的可解释性方法主要

针对特定任务的模型设计，而基础模型由于能够

适用于广泛的领域，并可能展现出未预见的特性，

因此对现有解释框架提出了新的挑战。

４．３　基础模型轻量化方法

雷达遥感基础模型的部署和应用是面向军

事、航天、国家基础设施智能化的重大需求，而实

时响应差、应用可信度低和决策不透明等是要解

决的首要难题。轻量化方法的研究在平衡基础模

型小型化的部署成本与性能之间起到积极作用。

在成本上可降低硬件计算资源消耗，达到实时响

应的目的；在性能上减小轻量化后的损失，提升泛

化能力。因此，模型通用轻量化方法的研究对军

事侦察、海洋监测等领域的智能化具有重要的应

用价值。

４．４　基础模型安全性

对抗攻击给雷达遥感基础模型在军事侦察等

关键领域带来了极大的风险和挑战［７７］。尽管基

础模型具有大的模型容量、广泛的知识和复杂的

推理机制，但是实际会面临更为复杂的攻击环境。

对于多平台、多波段、多极化等特性的数据处理增

加了对抗攻击的范围，使得攻击形式更加复杂多

变。多源数据的应用虽然弥补了单一类型数据的

局限，但是给对抗攻击增加了攻击维度，容易受到

认知 偏 差 的 影 响，例 如 提 示 注 入 （ｐｒｏｍｐｔ
ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ）、越狱技术（ｊａｉｌｂｒｅａｋｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ）对多模
态基础模型进行攻击［７８－８０］。因此，开展雷达遥感

领域基础模型的对抗攻击研究将推动雷达遥感智

能解译从被动防御转向主动免疫，对高可靠场景

的部署应用具有重要现实意义。

５　总结

具有通用泛化能力的基础模型对于雷达遥感

智能解译的发展具有重要意义。本文首先梳理了

基础模型的基本概念与特质、模型构建的关键技
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术和目前常用的评价方法。其次总结了雷达遥感

视觉基础模型、雷达遥感视觉－语言基础模型、物
理知识引导的雷达遥感基础模型研究与应用现

状。在此基础上，分析了雷达遥感基础模型在构

建和应用上的挑战，并对其模型架构、可解释性、

轻量化、安全性四个方面进行了展望。总结而言，

基础模型在雷达遥感领域的应用是遥感智能解译

的一项重要进展，给遥感数据的智能解译与应用

能力带来了显著提升，为实现人工智能赋能遥感

领域迈出重要一步。
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［５］　 金亚秋．多模式遥感智能信息与目标识别：微波视觉的
物理智能［Ｊ］．雷达学报，２０１９，８（６）：７１０－７１６．
ＪＩＮＹＱ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：ｐｈｙｓｉｃａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｆｍｉｃｒｏｗａｖｅ
ｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲａｄａｒｓ，２０１９，８（６）：７１０－７１６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［６］　 ＬＩＡＯＬＹ，ＤＵＬ，ＣＨＥＮＪ，ｅｔａｌ．ＥＭＩＮｅｔ：ａｎｅｎｄｔｏｅｎｄ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｄｒｉｖｅｎ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒＳＡＲ ｔａｒｇｅｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒＥＯＣｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，６２：５２０５１１８．

［７］　 付琨，卢宛萱，刘小煜，等．遥感基础模型发展综述与未
来设想［Ｊ］．遥感学报，２０２４，２８（７）：１６６７－１６８０．
ＦＵＫ，ＬＵＷ Ｘ，ＬＩＵＸＹ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙ
ａｎｄａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．
ＮａｔｉｏｎａｌＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＢｕｌｌｅｔｉｎ，２０２４，２８（７）：１６６７－
１６８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　 ＬＵＳＱ，ＧＵＯＪＬ，ＺＩＭＭＥＲＤＡＵＰＨＩＮＥＥＪＲ，ｅｔａｌ．
Ｖｉｓｉｏｎｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２０２５：
２－２７．

［９］　 ＬＩＸ，ＷＥＮＣＣ，ＨＵＹ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｉｎ
ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ：ｃｕｒｒｅｎｔｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｔｒｅｎｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２０２４，１２（２）：
３２－６６．

［１０］　ＨＡＮＸ，ＺＨＡＮＧＺＹ，ＤＩＮＧＮ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌｓ：
ｐａｓｔ，ｐｒｅｓｅｎｔａｎｄｆｕｔｕｒｅ［Ｊ］．ＡＩＯｐｅｎ，２０２１，２：２２５－２５０．

［１１］　ＢＲＯＷＮＴＢ，ＭＡＮＮＢ，ＲＹＤＥＲＮ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ
ａｒｅ ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｅｒｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ３４ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２０：１８７７－１９０１．

［１２］　ＤＥＶＬＩＮＪ，ＣＨＡＮＧＭ Ｗ，ＬＥＥＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：ｐｒｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，
２０１９：４１７１－４１８６．

［１３］　ＨＥＫＭ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０１６：７７０－７７８．

［１４］　ＴＡＭＭＩＮＡＳ．ＴｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇＶＧＧ１６ｗｉｔｈｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄＲｅｓｅａｒｃｈＰｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ
（ＩＪＳＲＰ），２０１９，９（１０）：１４３－１５０．

［１５］　ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹＡ，ＢＥＹＥＲＬ，ＫＯＬＥＳＮＩＫＯＶＡ，ｅｔａｌ．Ａｎ
ｉｍａｇｅｉｓｗｏｒｔｈ１６×１６ｗｏｒｄｓ：ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｔｓｃａｌｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１－０６－０３）［２０２５－
０１－２２］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２０１０．１１９２９．ｐｄｆ．

［１６］　ＫＡＰＬＡＮＪ，ＭＣＣＡＮＤＬＩＳＨＳ，ＨＥＮＩＧＨＡＮＴ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌｉｎｇ
ｌａｗｓｆｏｒｎｅｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－０１－
２３）［２０２５－０４－０７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２００１．
０８３６１．ｐｄｆ．

［１７］　ＧＵＯＤＹ，ＹＡＮＧＤＪ，ＺＨＡＮＧＨＷ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１：
ｉｎｃｅｎｔｉｖｉｚｉｎｇｒｅａｓｏｎｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｉｎＬＬＭｓｖｉａｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０１－２２）［２０２５－０４－０７］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２５０１．１２９４８．ｐｄｆ．

［１８］　ＢＯＭＭＡＳＡＮＩＲ，ＨＵＤＳＯＮＤＡ，ＡＤＥＬＩＥ，ｅｔａｌ．Ｏｎｔｈｅ
ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓａｎｄｒｉｓｋｓｏｆｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２２－０７－１２）［２０２５－０４－０７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／
２１０８．０７２５８．ｐｄｆ．

［１９］　ＫＥＹＤＥＬＥＲ，ＬＥＥＳＷ，ＭＯＯＲＥＪＴ．ＭＳＴＡＲｅｘｔｅｎｄｅｄ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ：ａｔｕｔｏｒｉａｌ［Ｊ］．ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＳｙｎｔｈｅｔｉｃ
ＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒＩｍａｇｅｒｙⅢ，１９９６，２７５７：２２８－２４２．

［２０］　ＨＵＡＮＧＬＱ，ＬＩＵＢ，ＬＩＢＹ，ｅｔａｌ．ＯｐｅｎＳＡＲＳｈｉｐ：ａｄａｔａｓｅｔ
ｄｅｄｉｃａｔｅｄｔｏｓｅｎｔｉｎｅｌ１ｓｈｉｐｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１１（１）：１９５－２０８．

［２１］　ＷＡＮＧＹＹ，ＷＡＮＧＣ，ＺＨＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．ＡＳＡＲｄａｔａｓｅｔｏｆ
ｓｈｉｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１１（７）：７６５．

［２２］　ＷＥＩＳＪ，ＺＥＮＧＸＦ，ＱＵＱＺ，ｅｔａｌ．ＨＲＳＩＤ：ａｈｉｇｈ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＳＡＲｉｍａｇｅｓｄａｔａｓｅｔｆｏｒｓｈｉｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｉｎｓｔａｎｃｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，２０２０，８：１２０２３４－
１２０２５４．　

［２３］　ＨＯＵＸＹ，ＡＯＷ，ＳＯＮＧＱ，ｅｔａｌ．ＦＵＳＡＲＳｈｉｐ：ｂｕｉｌｄｉｎｇａ
ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＳＡＲＡＩＳｍａｔｃｈｕｐｄａｔａｓｅｔｏｆＧａｏｆｅｎ３ｆｏｒｓｈｉｐ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＣｈｉｎａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２０，６３（４）：１４０３０３．

［２４］　ＺＨＡＮＧＴＷ，ＺＨＡＮＧＸＬ，ＬＩＪＷ，ｅｔａｌ．ＳＡＲｓｈｉｐ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ（ＳＳＤＤ）：ｏｆｆｉｃｉａｌｒｅｌｅａｓｅａｎｄｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２１，１３（１８）：３６９０．

［２５］　ＷＡＮＧＺＲ，ＺＥＮＧＸ，ＹＡＮＺＹ，ｅｔａｌ．ＡＩＲＰｏｌＳＡＲＳｅｇ：ａ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒｔｅｒｒａｉｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎｅ
ＰｏｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎ
ＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２２，１５：
３８３０－３８４１．

［２６］　ＸＩＡＲＦ，ＣＨＥＮＪ，ＨＵＡＮＧＺＸ，ｅｔａｌ．ＣＲＴｒａｎｓＳａｒ：ａ
ｖｉｓｕａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｊｏｉｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＳＡＲｓｈｉｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２２，
１４（６）：１４８８．
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［２７］　王智睿，康玉卓，曾璇，等．ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１０：高分辨率
ＳＡＲ飞机检测识别数据集［Ｊ］．雷达学报，２０２３，１２（４）：
９０６－９２２．
ＷＡＮＧＺＲ，ＫＡＮＧＹＺ，ＺＥＮＧＸ，ｅｔａｌ．ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１０：
ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＳＡＲ ａｉｒｃｒａｆｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｄａｔａｓｅｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲａｄａｒｓ，２０２３，１２（４）：９０６－９２２．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２８］　ＢＯＵＮＴＯＳＮＩ，ＳＤＲＡＫＡＭ，ＺＡＶＲＡＳＡ，ｅｔａｌ．ＫｕｒｏＳｉｗｏ：
３３ｂｉｌｌｉｏｎｍ２ｕｎｄｅｒｔｈｅｗａｔｅｒ．Ａｇｌｏｂａｌｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｒａｐｉｄｆｌｏｏｄｍａｐｐｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３８ｔｈ
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