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摘 要：大模型作为人工智能发展的新浪潮，对于科研范式、生产方式、产业模式的革命性影响不可低估，投

入大模型研究已是必然选择。在地理空间智能领域，大模型的科学设计与应用实践还相去甚远。本文秉承“解

构复杂地表系统，求解精准土地参数”宗旨，提出在多源多模态观测数据支撑下开展土地空间对象化建模。在

此基础上，梳理了土地利用、土地覆盖变化、土壤、土地资源、土地类型/应用等五“土”合一的土地空间参数

体系，并针对参数的大规模求解设计了集“符号系统-感知系统-控制系统”三个核心系统于一体的遥感大模型。

以农业生产空间的土地利用参数求解为应用案例开展初步实验，实践表明所提框架思路在提升土地空间大规模

参数精准解算方面具有较大潜力，有助于服务精细化土地信息产品的智能定制，深化对土地空间的认知。最后，

从模型的适应性/稳健性、结果的可解释性/可信度等方面对土地空间参数计算的大模型研究进行了展望。
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1　引言

近年来，随着高质量发展成为我国社会经济

发展的新目标和新要求，数据要素的价值挖掘逐

渐受到重视，数字经济、数字生活、数字治理的

深层次高水平应用需求日渐增多 （王钦敏，

2022）。地理时空作为承载社会经济事件发生的天

然基座，是数字化场景基准表达的必然支撑。因

此，地理信息逐渐成为现实空间与数字空间互联

互通的保障，支撑着“生态—生产—生活”空间

（即“三生”空间）的特征画像与决策参考（陈军 
等，2023）。以农业生产空间为例，伴随粮食安全

和乡村振兴战略实施，能否及时、准确掌握农情

信息是解决乡村土地用途管制、种植结构优化、

农产品价值提升等问题的关键。非农非粮的监测

监管、高标准农田的规划设计、农保贷款的财务

精算、灾害事件的预警预防等业务需求的出现，

对地理时空信息的精准性提出了更高要求，亟需

精细的空间场景表达和准确的参数计算。伴随地

理信息、遥感、大数据与人工智能 （Artificial 
收稿日期： 2024⁃03⁃28； 预印本： XXXX⁃XX⁃XX

基金项目： 国家自然科学基金项目（编号：42071316， 42471394），国家重点研发计划项目（编号：2021YFB3900905）
第一作者简介： 吴田军， 研究方向为遥感智能计算与地理空间智能。E-mail： tjwu@chd.edu.cn
通信作者简介： 骆剑承， 研究方向为遥感智能计算与地理空间智能。E-mail： luojc@aircas.ac.cn



Intelligence， AI） 等新技术在土地行业领域的广

泛应用，智能化获取“三生”空间信息，已成为

数字化提升国家治理能力的必然选择和创新趋势。

在此背景下，近年来作者团队提出了构建地

理时空数字化底座的设想，在分析理解其中关键

科学问题基础上开展了初步的实践探索，取得了

一定成效（骆剑承 等，2023；吴田军 等，2024）。

通过初探认识到，面对空间场景异构（非规则）、

时间变化不律 （非平稳/非同步）、属性关系纠缠

（非线性）的复杂地表系统，上述构想面临着地表

空间精细场景解构、准确内容解析、知识产品服

务等挑战，特别是在大规模参数解算环节上存在

着技术瓶颈。例如，在农业生产空间中，不同区

域农用地的空间形态、尺寸、利用方式差异显著，

地表附着物演进过程常是非周期动态变化，水土

光温热等自然环境以及交通、人口等社会经济条

件又对土地利用、覆被变化产生着重要影响，这

些复杂性导致高质量的农情时空信息尚难以被多、

快、好、省地生产应用。其中的难点在于，陆表

广域空间的土地上覆盖着海量地块单元，每一地

块蕴含了几十种不同的参数，如此大规模的土地

参数求解必然要求算力、数据、技术的统筹优化，

而目前尚难以实现空间全覆盖、精确到每一对象

的参数精准计算任务。2022 年以来，得益于深度

学习算法和大数据共同作用，生成式人工智能大

模型得到迅速发展，在应对复杂任务和领域挑战

时表现出强大的机器智能和适应能力 （Zhao 等，

2023；罗锦钊 等，2023）。然而，目前通用大模型

在土地参数解算场景中的纵深应用不足，发展垂

直化和专业化的遥感大模型可以更好地满足领域

需求，提高时空信息的服务质量与效率。因此，

面向土地空间的规模化参数解算问题，如何找准

切入点，发展与需求、业务流程紧密融合的专业

化、轻量化、低成本大模型，是助力加快形成土

地行业新质生产力的重要抓手。

鉴于此，本文聚焦陆地表层系统的固态空间

——土地作为研究对象，协同多源多模态观测数

据，发展土地空间对象化建模方法，厘清土地空

间参数 （以下简称土地参数） 体系及相互关系，

并综合复杂系统理论、地理分析方法、遥感物理

机理、智能计算技术设计遥感大模型计算框架，

以期实现对土地参数的大规模求解，进而服务土

地的精准化应用需求。研究的出发点与基本逻辑

如图 1所示，面对的挑战正是如何跨越“复杂陆表

土地系统”和“精准土地空间参数”两者之间的

巨大鸿沟，试图以农业生产空间为例，阐释对象

化建模的解构思路，并设计遥感大模型用于求算

大规模参数集，以实现“认清每一块土地功能”

的愿景。

2　大模型与地表空间建模研究综述

2.1　深度学习与大模型

AI 是一门研究如何使计算机能够模拟人类智

能行为的科学技术，旨在发展具备感知、理解、

学习、推理、决策和解决问题能力的智能机器。

早期阶段，作为 AI 的核心，机器学习 （Machine 
Learning， ML） 方法依赖于广泛的手工特征设计

与统计方法，准确率低、泛化能力差（罗锦钊 等，

2023）。随着大数据时代的到来以及机器计算能力

的提升，深度学习 （Deep Learning， DL） 被广泛

应用于多种ML任务，典型的模型有卷积神经网络

（Convolutional Neural Network， CNN）
（Kalchbrenner 等 ， 2014）、 循 环 神 经 网 络

（Recurrent Neural Network， RNN）（Rumelhart 等，

1986）、 生 成 对 抗 网 络 （Generative Adversarial 
Network， GAN）（Goodfellow 等，2014）和图神经

网络（Graph Neural Network， GNN）（Scarselli等，

2008）等，对应了人不同功能的综合智能。其中，

CNN 是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈

神经网络，在图像分类、物体识别、图像处理等

多个计算机视觉任务中应用广泛。RNN 是一类在

序列演进方向进行递归而且所有节点通过链式连

接的神经网络，相较 CNN，RNN 有机结合了历史

信息与当前信息，在众多自然语言处理与时序分

析任务中取得了良好的效果。GAN 包含一个生成

图1　本文研究遥感大模型的出发点与基本逻辑

Fig.1　The starting point and basic logic of this paper's 
research on remote sensing large models
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模型和一个判别模型，二者相互对抗训练实现更

好的学习效果，被广泛应用于图像分割、视频预

测、风格迁移等场景。GNN 使用神经网络学习图

结构数据，提取和挖掘非结构数据中的特征和模

式，在自然语言处理、图像处理、轨迹预测等领

域获得优异表现。尽管深度学习模型发展迅猛，

但是其仍存在过度依赖标记样本、训练速度慢、

可解释性差、参数量大等问题，难以泛化到不同

领域的应用场景。

为了降低不同应用场景数据集构建的工作量、

提高模型的泛化能力，研究者提出了一种利用大

规模无标注数据预训练（Pretraining）以学习数据

特征和规则，指令微调 （Instruction Turning）、校

准微调（Alignment Turning）后可在多种应用场景

中表现出强大泛化能力的模型，称为大规模预训

练模型，简称大模型 （Large Model， LM）（罗锦

钊 等， 2023）。 Transformer （Vaswani 等， 2017）
是一种基于自注意力（Self-attention）机制的深度

学习算法，在大规模数据和 Transformer 基础算法

的 支 撑 下 涌 现 了 一 系 列 语 言 大 模 型 （Large 
Language Model， LLM）、 视 觉 大 模 型 （Large 
Visual Model， LVM）、多模态大模型，如图 2
所示。

语言大模型是基于 Transformer 架构快速发展

而来的。2018年，OpenAI提出了基于自回归模型

进行预训练的 GPT-1 （Radford 等，2018）。同年，

谷歌提出了通过自编码方式进行预训练的 BERT
（Devlin等，2018），在多个自然语言处理任务中取

得较大提升。GPT-1和BERT模型的出现引领了语

言 大 模 型 的 研 究 热 潮 ， 相 继 出 现 了 GPT-2
（Radford 等，2019）、T5 （Raffel 等，2020） 等模

型。2020 年，OpenAI 提出了参数量突破千亿的

GPT-3，引入了上下文学习能力，初步具备了简单

推理能力 （Brown 等，2020）。谷歌后续推出了参

数量 5400 亿的 PaLM 模型（Chowdhery 等，2023），

展现出了零样本学习能力以及面向复杂任务的语

言理解能力。2023年，Meta AI发布的LLaMA模型

引发了各界广泛关注，是迄今为止最流行的开源

语言大模型（Touvron等，2023）。越来越多的模型

在自然语言理解与生成中取得了优异的效果，推

进了新一轮的大模型应用进程 （车万翔 等，

2023）。

视觉大模型是指利用深度学习和计算机视觉

技术构建大规模复杂模型，进而理解和推理图像、

视频等视觉信息。Vision Transformer （ViT） 将图

片构造成 patch序列，首次将 Transformer应用到计

算机视觉领域 （Dosovitskiy 等，2020）。在 BERT
模型的启发下，He等（2022）  2022年提出了视觉

掩码自编码（Masked Autoencoders， MAE）模型，

在此基础上，南京大学联合腾讯提出了视频掩码

自编码器（Video MAE）（Tong等，2022），预训练

大模型扩展到视频领域。2023年，Meta AI发布了

通 用 图 像 分 割 模 型 Segment Anything （SAM）

（Kirillov 等，2023），基于大规模预训练和提示工

程学习分割对象的一般特征表示，进而泛化到任

何图像或视频中，开创了复杂图像处理的新趋势。

与此同时，华为、百度等公司相继提出了盘古视

觉 大 模 型 、 视 觉 多 任 务 模 型 Unified Feature 
Optimization （UFO）。

多模态大模型是将文本、图像、视频、音频

等多模态信息联合起来进行训练的模型，扩展了

信息输入模态，提高了信息交互效率，进一步拓

宽了应用场景。2021年，OpenAI提出了CLIP模型

（Radford 等，2021），采用两个独立的编码网络对

图像和文本进行特征抽取，并通过对比学习对齐

图像和文本之间的关联性，在此基础上相继提出

了 ActionCLIP （Wang 等，2021）、Clip4clip （Luo
等，2022） 方法，为多模态技术的发展带来了重

大突破。2022 年，Salesforce 提出 BLIP 模型 （Li
等，2022），引入了多模态混合编码器-解码器结

构，联合训练视觉和语言模型提升多模态任务的

性能。2023年 3月，GPT-4正式发布，可以识别、

提取图像信息，并给出文字反馈，其解决复杂任

务的能力显著提高，在许多学术和专业测试中表

现出类人智能。现有多模态大模型研究主要聚焦

于视觉-语言双模态，未来仍需探索更多模态数据

图2　经典大模型发展进程

Fig.2　Development of classical large models
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的加入，发展高效轻量化的多模态大模型。

2.2　遥感大模型的发展

随着对地观测的发展，遥感技术进入了大数

据时代，形成了信息量大、时效性强、覆盖范围

广的海量地学数据，因此亟须提升遥感大数据处

理与分析能力。随着 AI技术的发展，通用大模型

已经具备了在复杂应用场景下的高水平的交互、

生成和分析能力（杨必胜 等，2023）。在通用大模

型的基础上，利用多源地学数据作为提示进行大

规模预训练，结合领域先验知识进行有监督微调，

通过人机交互进行强化学习，更好地处理复杂场

景下地学认知与遥感大数据的智能处理问题。

目前，已有研究学者与机构提出了多种遥感

大模型，根据数据输入类型可以分为单模态与多

模态两类。其中，单模态遥感大模型是指在大规

模单一数据模态（如可见光数据、雷达数据或三

维基础空间数据等）上进行预训练，以提取遥感

数据的通用特征表示。自监督学习是许多单模态

遥感大模型的核心方法，利用地学数据本身的结

构特征进行训练获得特征表征，然后利用这些表

征解决其它目标任务。Wang等（2022）提出了全

球首个面向遥感任务的亿级视觉 Transformer 基础

模型 RS-RVSA，采用掩码图像建模算法进行无监

督预训练，同时针对遥感图像中的复杂地物设计

了一种旋转多尺度窗口注意力（rotated varied-size 
attention， RVSA） 以降低计算成本，并在变化检

测、语义分割、场景分类等多个遥感经典应用场

景中取得了较好的效果。中国科学院空天信息创

新研究院发布了遥感领域首个面向复杂场景的生

成式自监督预训练大模型RingMo（Sun等，2022），

利用大量具备遥感特色的样本数据自动提取地物

的通用特征表示，可灵活迁移到目标细粒度分类、

小目标检测识别、复杂地物提取等多个下游任务

中。单模态模型主要关注遥感视觉解译任务，而

忽视了地物对象间的语义关系，多模态遥感模型

将多种模态地学数据联合起来进行预训练，更适

用于现实复杂地表系统。在地学领域，与遥感图

像、空间数据相对应的文本描述往往难以获取，

基于此，RemoteCLIP 模型构建了一个大规模图像

文本对预训练数据集，然后利用 CLIP 框架进行图

像文本对比学习，在少样本分类、图像-文本检索

以及遥感图像目标计数任务中均有显著提升（Liu

等，2023）。工业界，商汤科技和阿里达摩院也相

继推出了 SenseEarth 3.0 智能遥感云平台与 AIE-
SEG，支持多模态人机交互，为灾害应急、自然资

源管理、农业估产等提供决策依据， IBM 联合

NASA开源了全球最大的地理空间大模型—Prithvi，
可适用于温室气体检测、洪水监测、森林砍伐追

踪、作物精细分类等任务，有效应对全球气候变

化。遥感基础模型主要侧重于单一的模态，没有

进行时间和地理上下文建模，限制了其在各种任

务中的能力。因此，学者提出了十亿级规模的多

模态遥感大模型——SkySense，可以灵活组合或单

独使用以适应各种任务，在广泛的评估中展现了

显著的泛化能力（Guo， et al.， 2023）。另外，为

解决现有模型信息提取与分析的局限性、提高挖

掘多模态遥感大数据的能力、信息深度挖掘不足

与应用同质化的问题，Hong et al. （2024）系统利

用不同观测平台，获取多模态遥感大数据，以多

模态 AI大模型为核心，研发了高精度、全链路的

多模态遥感大数据智能解译系统，适配于各种地

学应用，并实现了一个可循环的全链路反馈机制。

这些模型能够有效利用多模态遥感大数据的丰富

性、多样性，为解决对地观测应用提供了较好的

参考框架。

结合对不同类型的大模型调研，笔者认为

“靠谱”的高性能大模型应当具备以下四大基本特

征：①基本定位必是面对复杂系统的大规模求解

问题；②针对复杂系统，首先需要搭建可解释的

大模型框架，在局部环节部署各类生成式的智能

计算模块，进而闭合为一套可持续优化的系统；

③ 计 算 过 程 必 然 包 括 三 个 模 块 ， 即 预 训 练

（Pretraining） 的符号系统“粗”计算模块 （为求

解 参 数 预 先 设 定 搜 索 空 间）、 指 令 微 调

（Instruction Turning） 的感知系统“细”计算模块

（在有限的搜索空间内进一步挑选与逼近）、检校

微调（Alignment Turning）的控制系统“精”计算

模块（在不确定性分析控制下有序补充增量信息，

持续弥补不确定干扰）；④感知系统、符号系统、

控制（行为）系统等模块，均运用基于强大算力

与注意力机制的深度学习网络来解决大数据计算

问题，以打通大模型局部对于高维非线性特征之

间映射、转换与生成的关键环节。

尽管研究人员在遥感大模型方面已经取得了

重要研究进展，但对照以上四大特征而言，显然
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更多集中在面向三个模块的计算过程模拟和大规

模算力应用上（即满足第③个和第④个特征），而

对另外两项特征的顾及明显不足，具体是：一方

面，应用场景单一化，对于简单常规场景问题，

传统小模型已有较好解决方案，而对于一些复杂

场景下的任务，小模型或无法提供足够的准确性

和泛化能力，此时的遥感解析任务值得大模型进

行实践；另一方面，当前遥感大模型研究目前仍

属于工程化，与科学化相去甚远少，缺失可解译

的、可调控的框架，整体结构和部件网络的设计

以及对其泛化能力理解的缺失是遥感大模型普遍

存在的限制，地学先验知识约束缺乏（张良培 等，

2023）、多模态数据泛化性较弱、数据更新成本较

大等问题，导致其性能不佳。遥感影像分析任务

归根结底是对地观测的时空问题，遥感大模型的

构建必须从时与空的角度加强对复杂地表系统的

理解，从综合智能的角度加强对整体计算框架的

设计，才能服务于数字地球的构建与精准地理信

息的应用。全空间建模理论的提出和发展为这一

目标的实现提供了一定基础和可行路径。

2.3　全空间建模理论

随着人类对空间探索的深化，在地理信息系

统领域，周成虎院士 （2015） 前瞻性提出了全空

间地理信息系统和全息地图理论，发展大数据空

间解析的理论和方法，建立了全空间对象化建模

与泛在信息感知于一体的时空图谱认知体系，构

想了地理空间智能大模型。鉴于传统的基于地图

的矢量、栅格、表面等数据模型对地理实体的抽

象表达存在一定的局限性，很难表达空间实体的

多维动态变化以及实体之间的复杂关系，华一新

（2016）指出全空间建模的关键技术问题是如何进

行多粒度时空数据模型、数据管理、空间分析、

可视化和实际应用等。在数据模型的构建上，进

一步提出了一种多粒度时空对象的建模方法作为

全空间建模的数据模型（华一新，2016），即全空

间建模可以理解为各种尺度、各种类型、各种形

态的多粒度时空对象建模构成的集合，由此将全

空间信息系统的概念具体化为以多粒度时空对象

构建的信息空间来描述从微观到宏观的现实世界。

多粒度时空对象的建模过程可以描述为在复杂地

表空间中抽取时空对象，采集和获取时空对象的

信息，从时空参照 （陈达 等，2019）、空间位置

（于天星 等，2017）、空间形态、组成结构（李锐 
等，2021）、关联关系（王健健 等，2017）、认知

能力、行为能力（曾梦熊 等，2021）和属性特征

八方面对多粒度时空对象进行描述（华一新和周

成虎，2017），具体方法根据数据来源不同有所区

别（张江水 等，2018）。在数据管理上，设计了一

种基于规则的多粒度时空对象入库方法（李松和

陈荣国，2019），定义了时空域的概念 （华一新 
等，2021），将对全空间的数据管理分解为对时空

域的管理以及对时空域内部时空对象的管理来应

对传统分层分幅模式在全空间建模中造成的跨图

幅和跨图层问题。在可视化方面，现已有对多粒

度时空对象离散/连续变化特征动态表达的可视化

设计（曹一冰 等，2021）。在应用层面，全空间建

模理论已在军事作战（谢雨芮 等，2021）、高铁网

络 （刘慧 等， 2021）、智能设施 （钟怡然 等，

2022）、人际关系（张永树 等，2021）等方面的建

模中开展应用。

全空间建模理论研究，为地表空间建模搭设

了基本框架，且已有一些成功应用的实例。然而，

现有研究更多聚焦于如何对空间实体进行数据表

达，对进一步的空间分析和关系挖掘尚显不够，

导致全空间建模实例的实际应用价值低于理论意

义。2020 年，周成虎院士指出全空间智能时代正

在到来，在一切都可数据化、一切数据都可业务

化的数字时代，地理空间智能驱动地理信息高质

量服务。因此，如何结合智能技术发展全空间建

模方法，是值得研究的前沿问题。正是沿着该方

向，笔者团队近年来在思索如何针对陆地三生空

间将带有层次、分支、网络结构的复杂地表系统

进行层次分解和结构化数据建模，提出了地理时

空数字化底座的理论框架（骆剑承 等，2023；吴

田军 等，2024），试图将多源、多尺度、多维度、

多时态、多模态时空数据整合起来，充分挖掘空

间实体、多期序列、多维属性之间的复杂关系。

围绕该框架，本文重点聚焦农业生产空间，以对

象化建模为切入，尝试构建面向大规模参数求解

的遥感大模型，以期通过逻辑化的有序智能计算

解构复杂场景，厘清空间、时间、属性之间复杂

的纠缠关联关系，形成农业生产空间的精准应用

信息产品。
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3　土地空间对象化建模与参数求解

3.1　土地空间对象化建模

土地是一个综合的自然地理概念，是指地表

包含地面以上和以下垂直的生物圈中一切比较稳

定或周期循环的要素，如大气、土壤、水文、动

植物和人类过去和现在活动结果的一个特定地区

（FAO，1976）。土地空间是综合地质地貌、气候

水文（水光热）、土壤植被、社会经济人文等各种

要素于一体的地表空间。本文重点关注地表空间

中相对稳定的陆地区域，由生态本底、农业生产

和城市生活的三生空间组成，在其中包括土地利

用 （Land Use， LU）、土地覆盖变化 （Land Cover 
Change， LCC）、土壤（Land Soil， LS）与土地资

源 （Land Resource， LR）、土地类型/应用 （Land 
Type/Application， LT/LA） 等 四 个 方 面 的 五 个

“土”。然而，由于学科分化和研究对象的细化，

土壤、土地资源和土地类型的研究以地面实测和

实地调查为主，而土地利用和土地覆盖则以遥感

技术作为数据获取的重要手段之一。在对观测精

细程度不足和时序信息有限的条件下，这种分学

科研究有效促进了人类对地表单一功能的认知水

平。但同时也在一定程度上阻碍了人类对土地表

象、过程和格局的综合认知，存在五“土”信息

精度/粒度/尺度不一、相互割裂脱节的现象，亟需

一个更加精细、合理的空间单元来串接五“土”

要素。随着高分对地观测技术和传感监测手段的

发展，面向地理对象的土地信息获取成为可能，

五“土”信息获取尺度上的差异也在逐渐缩小，

具备了集成表达的数据基础。小数据时代专家知

识化的土地定性制图应当顺大数据时代之势向定

量、定制的精准化产品转变，这是土地研究从定

性转向定量、从宏观走向微观的必经之路。

鉴于此，为适应土地研究视角的发展，本文

沿着“地学信息图谱”和“全空间信息系统”指

引方向，在复杂系统理论和粒计算思维引导下，

尝试发展土地空间对象化建模理论，以期构筑多

粒度对象结构体系实现土地参数从客观世界到数

字世界的准确映射与精细呈现。建模过程简述如

下（图 3）：（1）首先是“分解-粒化”，基于区域

性和综合性特征，将复杂地表空间分解为多粒度

对象“图”，形成广域空间（行政分区）、区域空

间（自然分区，即农业生产空间中的种植区）、局

部空间（功能分区，即农业生产空间中农用地所

在的耕作区）、对象空间（内外条件和动力影响具

有均质性的同质单元，是对象化建模中的关键要

素，农业生产空间中即为农田地块）、信号空间

（多源多模态的观测数据）等从稳定到不稳定嵌套

的五层空间结构，构建大对象嵌套小对象的土地

空间结构表达体系，实现广域空间可解构的目标；

特别说明的是，同一个行政分区内的社会经济条

件和土地政策相对具有一致性，反映了行政干预

力量对区域土地利用的影响；自然分区是因地形

地貌、气候气象、路网水系等因素产生的自然条

件相对具有一致性的区域，反映水土光热等自然

条件对于区域土地覆盖的统一作用；功能分区是

自然分区内三生空间中土地利用具有一致性的局

部区域，如农业的种植分区，按照土地利用一级

类别所进一步划分的区域，比如耕地、园地等耕

作区；在一个功能分区内，进一步细分地类进行

分层处理，比如耕地，进一步划分为水田、旱地、

园地等不同的土地利用类型，此为对象空间的

“地块”（地理对象），如水田、水浇地、旱地、果

园、茶园、经济园地等。因此，上述不同层次的

空间划分具备可区分性，设置的缘由正是为了反

映土地政策、土地资源、土地利用、土地覆盖等

方面的不同时空分异；（2）其次是“约束-重组”，

基于五层空间划分，以对象为节点构建知识

“图”，在带有层次、分支、网络结构的土地空间

中嵌入“区域限定局部”、“空间约束时间”、“条

件互为影响”等约束关系，由纵向的多层级对象

之间、横向的同一级对象之间以及对象内部属性

之间的关联关系确定边的强度；同时，遵循时空

唯一性重组数据信号，实现局部空间可解析的目

标；（3）最后是“传递-关联”，在对象赋予地理

知识“图”和遥感特征“谱”基础上，综合“星-

地-人”协同的观测信号，构建模型求解对象蕴含

各级土地参数，遵循地理相关性、异质性、相似

性规律以及土地要素间的相互联系，实现空间之

间可传递的目标。通过以上三个对象化建模步骤，

搭建形成“广域-区域-局部-对象-信号”多层级

表达空间场景的数字化底座，可承载大规模参数

内容。
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3.2　土地参数体系及求解

3.2.1　土地参数定义

通过以上建模，陆地表层的土地利用 （空

间）、土地覆盖变化 （时间）、土壤与土地资源

（属性） 以及土地应用 （产品） 等四个方面的五

“土”要素能够在对象及其结构上得到融合统一

（即五“土”合一）。本研究结合农业生产空间定

义土地参数集，将其归纳为四个方面的五“土”

参数（表 1）：（1）刻画空间功能结构的土地利用

参数，包括位置/形态、拓扑结构、土地利用（农

用地） 类型等；（2） 反映时间演化规律的土地覆

盖变化参数，包括作物（植被）类型/品种、作物

（植被） 生物量/产量 （正常生长）、胁迫 （灾害）

参数（异常生长）、土壤水分/盐渍化等指标；（3）
表征本底条件属性的土壤与土地资源参数，包括

土壤类型、土壤理化性状、微生物参数以及地形

地貌、水光热气等自然禀赋条件、权属/交通/区位

等社会经济条件参数；（4） 面向产品定制需求的

土地类型应用专题参数，包括监测监管（人）、设

计规划 （地）、财务精算 （钱）、预测防控 （事）

等四大类专题应用产品的定制参数。

图 3所示的土地空间层次分解与对象化表达契

合了五“土”参数的融合呈现，多维度的五“土”

参数承载于多粒度的五层嵌套空间结构，多元化

的土地产品定制需求又指向土地空间不同的粒层：

①广域空间（行政区）反映了该区域总体的土地

政策和规划利用概况，产生了特色化的土地应用

需求；②区域空间（自然区）对应了土壤与土地

资源参数；③局部空间（功能区）映射了土地利

用参数；④对象空间（同质单元）映射了土地覆

盖变化参数；⑤信号空间承载了获取各类土地参

数所需的多尺度观测数据源。

图3　土地空间对象化建模示意图

Fig.3　Schematic diagram of the land spatial object modeling

表1　土地空间承载的五“土”参数定义（以农业生产空间为例）

Table.1　　Definition of five-land-parameters carried in the land space （taking agricultural production space as an example）

基础参数

定性

↓定量

↓
定

制

参

数

类型

指标

静态  →  动态

（1）土地利用

参数（空间）

土壤参数

自然禀赋条件

耕地（水田、旱

地）、园地…

耕地保有量、

园地面积…

（4）土地（类型）应用产品专题参数

监测监管（人）

非农非粮监

测、

违法占耕监测

…

定性 → 定量     单一 → 综合     显性 → 隐性     单体（位置+形态）→ 结构

（2）土地覆盖变化参数

（时间）

其他土地资源属性参数

社会经济条件

作物类型

（水稻、玉米…）

作物生长指标

（LAI、产量…）

规划设计（地）

耕地质量评价、高标准农

田建设选址…

表层 → 内部

（3）土壤与土地资源参数（属性）

紫色土、

水稻土…

酸碱度、有机碳、全氮/磷/
钾…

财务精算（钱）

承保费率/赔付比例核算、

补贴计算…

单体（位置+形态）→ 结构

地貌类型、

气候类型…

高程、坡度、坡向；降水

量、日照时长、温度…

预测防控（事）

病虫害传播路径模拟、

台风/洪水受灾损毁预测…

权属、

产业…

人口数、GDP、交通区位测

度、市场个数…
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3.2.2　土地参数求解

由表 1可知，广域空间之上蕴含着超大规模的

土地参数亟待求解，如何对其进行精准计算是重

点亦是难点。对此，先梳理以下三点基本认识。

（1） 土地参数计算过程：各级土地参数之间

存在着紧密联系，解算的过程需沿着“土地利用

（空间） -土地覆盖变化（时间） -土壤与土地资源

（属性） -土地（类型）应用产品定制”的路线有

序逐级展开：先感知土地利用空间，再分析土地

覆盖时序变化，关联土壤与土地资源属性，最后

通过知识引导对场景应用需求定制各类土地信息

产品，从而使五“土”参数在对象化场景表达之

下既能明确区分又能递进交融 （即五“土”合

一）。该过程是在对象形态表达之上，聚合多源多

模态的数据，形成静态、动态特征后，挖掘关联、

映射、转换关系，有序求解土地利用空间、土地

覆盖变化、土壤与土地资源、土地类型/应用产品

参数，形成空间（可量测）—时变（可探测）—

属性（可验证与可优化）—产品（可定制）的五

“可”新态势。

需要说明的是，此节提出参数解算过程与图 3
所示的层次化建模顺序有所差异。图 3展示的是空

间分解过程，旨在实现宏观层面的地理分区与整

体结构搭建，体现了自顶向下的视角；而本节的

土地参数计算过程面向对象空间展开，是以对象

为载体和中心出发点，按照空间-时间-属性-专题

应用的路径演进，体现了自底向上的视角。两者

的出发点不同，路线顺序互逆，但在对象空间层

相互汇拢碰合；而两者必须结合，即全局设计是

在自顶而下系统规划所建立的框架内进行约束，

而对框架的核心部分，则采用逐步求精的设计方

法来完善。

（2） 土地参数计算模式：通常包括以下两类

典型：①针对某一目标参数进行物理空间域上的

推测，即已知部分对象（地面观测样本）的参数

值，挖掘目标属性 （绝对量参数） 与辅助数据

（相对量特征）之间的映射关系、时空相关关系，

补全其它对象的该参数缺失值，解决局部离散点

到全域面的插值问题；②针对某一目标参数进行

特征空间域上的推测，即由若干已知（旧）属性

衍生得到未知（新）属性，解决（旧）属性经过

依存关系、约束关系组合转换得到目标（新）属

性的参数转化问题。对象层级的参数得到解算之

后，将有助于挖掘聚合关系构建空间对象之间的

结构（从单体到结构），也有益于挖掘传递关系解

析空间对象之间的要素流转（从静态到动态），指

导土地空间开展知识逻辑递推的宏微观相结合

决策。

（3） 土地参数计算模型：将土地空间参数解

算按照“空间-时间-属性”进行梳理，若将“时

间”看成是动态属性的一种呈现，则进一步可简

化为“空间-属性”的二元体系，前者寻求对象的

精细表达，后者企望参数的准确计算，从而将五

“土”参数的解算都一体化归结于对象属性的计算

问题，而这亟需在传统计算模式基础上，结合土

地空间对象化建模，构建组合擅长不同功能深度

学习算法的大模型框架。结合数据准备、模型机

理、算法构建、算力配备等方面的基础，笔者认

为构建面向土地空间大规模参数求解的遥感大模

型适当其时，在复杂系统理论指导下设计问题驱

动的大模型框架具有可行性，而以下几个方面的

考量不可或缺：①厘清多源多模态异构大数据综

合集成与相互转换的计算需求，在内核及各个环

节上部署并有序调度高算力支撑下各类深度学习

算法；②结合空间原则和地理数据特征来监督智

能学习过程，深入设计深度学习和时空知识之间

的强大协同作用，结合地理基本定律将“时空”

表征成变量嵌入学习过程，增强对地理环境的理

解和模型解释力；③构建一个开放的生成式智能

体运行环境，即基础数据、探测信号与系统知识

能在大模型迭代计算过程中不断补充，保障参数

的求解能在可靠、可信与可控的运行环境中不断

优化。

4　遥感大模型架构与核心系统设计

4.1　大模型总体架构设计

针对土地空间对象化建模和参数大规模计算

问题，设计如图 4所示的遥感大模型总体架构，在

其中设计了符号系统（类比大脑）、感知系统（类

比视觉与听觉）、控制系统（类比触觉与行为动作

反馈） 三个部分，分别实现如下三个目标：（1）
广域空间可解构，即解决土地空间的可靠表达问

题， 表述为复杂地表系统的多重表达与知识关联

的科学问题，拟设计符号系统进行空间分解和知
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识约束构造，实现多粒度空间结构的搭建，重点

是进行从广域空间到区域空间、局部空间的地理

分区，同时衔接感知系统而来的对象空间和信号

空间，进而以地理推测方式实现土地参数从宏观

大空间对象到微观小空间对象的粗计算，对应地

理语言预训练过程，运用“关键词”的多头注意

力机制，设计面向土地参数推测“粗”计算的

GNN/Transformer 模型；（2） 对象空间可解析，即

解决对象（地块）特征与参数的可信分析问题， 
表述为空间形态约束谱序特征重建的不确定性分

析的科学问题，拟设计感知系统对遥感探测信号

进行细计算，对应图谱两方面信号调制模型：①
在“图”部分，设计运用视觉注意力机制的 CNN
模型，分层从高分影像中有序提取土地利用空间

对象的形态特征，从强到弱不断通过增补外部信

息进行对象化建模；②在“谱”部分，构建在地

块形态约束下土地覆盖变化主要物质成份的谱序

机理特征和自相关关系，设计运用循环注意力机

制的 RNN/LSTM 模型，在粗计算基础上进一步开

展土地覆盖参数在有限的搜索空间内的窄幅微调

（细计算），并通过对图谱耦合的不确定性分析同

步输出对象空间参数求解的相应置信度；（3） 空

间之间可传递，即解决土地参数优化的可控计算

问题， 表述为“星-地-人”协同的信号传递与优

化控制的科学问题，拟设计控制系统进行高质量

的地面观测及其在对象之间相互传递的精计算，

运用置信度控制的局部注意力机制，按照地理时

空分布的“距离相关/特征相像/条件相似”原则构

建联合递推的 GNN 网络模型，进一步将离散的地

面观测绝对量有序地增补到局部空间内的各个对

象上，不断降低不确定性，实现星地人协同的优

化控制。

在上述闭环框架中，符号系统、感知系统、

控制系统三大子系统开展“数据-信息-知识”三

者的相互流转助力：（1） 首先，在符号系统中，

将土地空间对象化结构及其参数体系通过一套记

忆系统来表达和存储，再结合多粒度对象的语义

关系开展对各参数的推测，得到每个对象的参数

取值集合或区间，这个系统完成了框架中的预训

练环节；（2） 进而，在感知系统中，分别利用高

分遥感的视觉图信号精确提取土地利用对象和利

用多模态遥感谱序信号确认土地覆盖变化参数并

生成置信度，这个系统完成了框架中的指令微调

环节；（3） 最后，在控制系统中，通过置信度控

制的采样、验证、调查、测定等手段对局部对象

的参数进行核准，并在对象相近、相似、相像等

关系的传递中完成系统的优化更新，这个系统完

成了框架中的检校微调环节。

针对三个系统，分别部署四类采用不同注意

力机制的深度学习模型，加入相适应的注意力机

制抽取视觉、语义、谱序、关系等显/隐信号中的

关键特征，使五“土”参数（p）求解从易到难不

断趋优：（1） 在符号系统中，采用上下文关键词

注意力机制提炼语义特征 （m），构建基于 GNN/
Transformer 模型的土地参数粗计算模块；（2） 在

感知系统中，一方面是采用“分区-分层-分级”

图4　面向土地空间参数大规模计算的遥感大模型架构

Fig.4　Remote sensing large model architecture for large-scale calculation of land spatial parameters
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的高分影像视觉注意机制抽取空间特征（s），构建

基于 CNN 模型的地块对象提取模块；另一方面是

结合成像机理和地表变化机制设计注意力引导下

的时序变化特征解析方法 （t），构建基于 RNN/
LSTM模型的土地参数细计算模块；（3）在控制系

统中，置信度引导注意力关注对象，捕获对象传

递关系中的增量信息（Δp），构建基于GNN模型的

土地参数优化精计算模块。

所设计的遥感大模型的三个分系统紧密相扣、

相互衔接，协同解决土地空间对象化建模和大规

模参数求解问题，其中图 3 所示的土地空间对象

化建模过程，体现了系统分解思维，正是面向广

域空间可解构目标，依仗于符号系统完成；而土

地参数计算过程则是面向对象空间可解析、空间

之间可传递的目标，依仗于依赖于感知系统和控

制系统完成；而在广域空间的解构、对象空间的

解析的中间层，区域空间和局部空间在其中起到

了承上启下的衔接作用，保障了多粒度空间之间

上下传递及宏观对局部的约束。关于三大核心系

统的具体设计说明如下。

4.2　大模型核心系统设计

4.2.1　符号系统：地理语言预训练的粗计算

针对土地空间的复杂性特点，首先构建以专

业化的符号表达为牵引、以知识自主学习为核心

的地理语言预训练模块，设计如图 5所示的符号系

统，旨在整合领域知识和通用模型实现对求解参

数的粗计算，主要包括以下过程：（1） 利用基础

地理数据生成多尺度、多粒度的土地空间五层结

构及对象之间的高阶层次关系，把空间表达中的

对象单元抽象成节点、对象间的联系抽象成边，

基于多粒层的土地空间对象图（Graph）结构描述

空 间 场 景 ， 引 导 土 地 参 数 相 关 的 知 识 图 谱

（Knowledge Graph， KG） 表达与空间推理；（2）
与历史资料数据共同构成全要素、多维度综合认

知的语料，以附加组件显式嵌入大语言模型

（LLM），实现GNN和Transformer耦合的高效训练，

利用其强大的语义理解和生成能力对土地参数初

步推理，并借助提示词促进推理答案的交互更新，

最终确定土地参数取值的集合或区间，再将预设

初值联合对象图结构一并传导至后续的感知和控

制系统，同时接收来自它们对目标区的结构修正

和参数真值约束，提高符号系统自身语义推断的

领域适应性和可靠性。

4.2.2　感知系统：遥感图谱信号调制的细计算

感知系统通过模拟人的视觉与听觉感知，从

多源遥感数据中抽取图谱信号对符号系统输出的

参数初值进行调制，实现参数的细计算。根据处

理遥感影像类型及任务需求分为图与谱两大信号

调制模块：（1）图信号调制模块如图 6所示，从高

空间分辨率影像中识别土地空间实体并抽象为符

号系统的基本对象（即图结构中的节点），提取过

程融合了视觉特征强度引导的层次注意力机制

（Hierarchical Attention， HA），针对不同地物的视

觉特征及可辨识性强弱组合调用 CNN 类深度网络

模型，分层提取土地利用空间对象，从而解决提

取对象间特征差异大、单一模型提取效果差的问

题；（2）谱信号调制模块如图 7所示，首先将输入

高时间分辨率的遥感影像序列，在空间对象形态

约束下进行数据统计分析得到多通道时序特征序

列，再通过在 RNN 深度学习模型中融合循环注意

力 （Recurrent Attention， RA）、时间模式注意力

（Temporal Pattern Attention， TPA）、交叉注意力

（Cross-Attention， CA）多种注意力机制，重点关

注时序关键节点/时段、变化模式及谱间相关关系，

完成高维非线性特征向目标土地参数的映射，将

符号系统推断的参数取值范围予以细化收窄进而

逼近真值，从而实现参数取值的适配微调。

4.2.3　控制系统：星地人协同检校微调的精计算

由于时空观测数据缺失、对象内部异质、不

稳定交互关系、环境状态转移等因素，静态、单

向的参数解算过程必然伴随显著的不确定性，因

此需在细计算结果基础上，进一步关注高不确定

性的对象集，针对性地补充并传递增量信息，以

提高参数计算的精确性。为此，设计如图 8所示的

控制系统，由相关图 （Graph） 构建、增量补充、

状态更新三个子模块构成：（1） 相关图构建模块

接收来自感知系统的推测结果 （即细计算参数

值），以及迁移自符号系统的地理对象 （节点

Node） 信息，基于其空间、环境、谱序特征分别

评价对象间空间相近、环境一致、谱序相似关系，

综合表征为对象间相关强度（边 Edge）信息，最

终将目标对象集合及集合元素关系抽象为图结构；
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（2） 增量补充模块基于细计算结果的置信度评价

及上述相关图结构，将优化注意力聚焦于高不确

定性对象集，在全局不确定性降低的激励下，确

定价值最大化的数据补充策略，向系统外部主动

寻求“星地人”多渠道获取的增量信息；（3） 状

态更新模块基于对象间的关联机制，借助 GNN 的

深度学习方法，依次融合各级邻域对象特征，引

导增量信息沿相关图逐层扩散，从而实现参数计

算结果的检校微调，推动整体向更优状态递进。

上述增量补充与状态更新模块迭代运行，直至达

到精计算预设要求，最后将更新结果反馈至存于

符号系统。

图5　基于地理语言预训练的符号系统

Fig.5　Symbol system based on geography language pre-training

图6　基于遥感图信号调制的感知系统

Fig.6　Perception system based on spatial signal modulation 
via remote sensing images
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5　农业生产空间参数计算应用初探

5.1　土地利用参数求解实验

为说明本研究设计遥感大模型的应用潜力和

价值，选取代表我国西南复杂山地特点的重庆市

江津区作实验区，立足其农业生产空间，以土地

利用（空间）参数为例，展示遥感大模型的执行

流程及效果，旨在生成研究区农用地空间位置、

地块边界形态、利用类型等信息，助力其农业生

产监测和规划调控等应用。

5.1.1　土地利用参数粗计算

利用符号系统的地理语言预训练将研究区地

表系统从大空间到小空间进行层层解构，通过对

象化建模形成“广域空间 （行政区） -区域空间

（种植区） -局部空间 （耕作区） -对象空间 （地

块） -信号空间（星地人观测）”等级结构，如图

9 左侧所示：①首先，“广域空间”覆盖整个研究

区行政区划范围——重庆江津区；②鉴于土地利

用参数受自然条件、人为因素的影响，根据基础

地理数据引导的海拔、坡度、行政规划差异将其

划分为 72个分区，并归类为山地区、坡地区、平

原区等自然分区，形成不同种植区的“区域空

间”；③在种植区内，进一步定位作物种植范围，

利用历史调查资料从中分离出水田、旱地、园地

所在的耕作区，构成“局部空间”；④在耕作区

图7　基于遥感谱信号调制的感知系统

Fig.7　Perception system based on spectrum signal modulation via remote sensing images

图8　基于星地人协同检校微调的控制系统

Fig.8　Control system based on alignment turning with the collaborative mechanism of satellites， ground， and humans
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内，再结合历史调查数据筛出农业生产空间的基

本单元——地块，组建“对象空间 （江津区地块

数量可达百万级，而每一地块常见的土地参数有

数十种之多，可见土地空间承载参数的规模之

巨）；⑤最后，将外部的多源多模态“星地人”观

测数据作为最上层的“信号空间”输入到承接对

象，刻画地块时空谱特征。在该计算过程中，基

础地理数据、历史资料数据、多模态观测数据是

进行地理语言预训练的关键语料，将其灌入符号

系统后可以推测得到土地利用参数的预设初值，

如图9右侧示意。

5.1.2　土地利用参数细计算

基于符号系统的地理语言预训练实现了土地

空间的分区和知识关联，初步推测了农业生产空

间的土地利用参数值。进一步加入遥感观测数据，

运用感知系统构建视觉注意力机制驱动的深度学

习算法族，在每个耕作区内，按照视觉特征的显

著程度和注意力强弱，分层从高分影像中提取不

同农业利用方式（水田、旱地、园地等）的地块

对象，得到土地利用参数细化计算的专题图及其

不确定性空间分布。在该计算过程中，通过遥感

信号对预训练输出的参数值进行调制：一方面对

地块的空间形态进行微调，尽可能贴合影像视觉

上各类地块边界，另一方面对地块的土地利用类

型进行微调，将遥感信号确认的农用地类型与地

块单元关联。图 10展示了重庆江津区农业生产空

间提取到的耕地地块分布及土地利用类型，其中

的子图（a）、（b）、（c）分别展示了地势较为平坦

的平坝区、地势有所起伏的坡地区、以及地势起

伏较大的山地区这三种不同地貌区耕地的分布特

征、形态特征以及土地利用类型特征：（a） 平坝

区耕地资源丰富，分布相对集中，在宽阔平坦区

形态呈近似方形，土地利用类型多为旱地、园地；

（b） 坡地区耕地形态受山体起伏控制，主要分布

在坡面，呈狭长状，土地利用类型主要为旱地；

（c） 山地区耕地主要分布在冲沟之间，形态类似

于平坝区近方形，但由于山地地形起伏大，耕地

资源稀少且分布零散，耕地细碎，土地利用类型

以旱地为主。图 11输出了相应的参数计算不确定

性（以置信度量化）。本研究在输出土地利用参数

同时，对该参数的不确定性进行定量输出，最后

综合行政政策、自然环境、社会经济等要素，综

合评判土地利用类型的置信度，为后续校验订正

提供参考依据。图 12进一步呈现了本文方法提取

的土地利用耕地地块与传统面向对象分析方法以

及AI Earth模型提取结果的对比，通过对比可表明

使用本文所提出大模型得到的土地利用解译结果

在空间形态的精细度、完整度上比一般方法有显

著提升。

5.1.3　土地利用参数精计算

在感知系统输出参数值及其置信度基础上，

图9　重庆江津区农业生产空间对象化建模及土地利用参数粗计算结果

Fig.9　Object-oriented modeling of agricultural production space and rough calculation of land use parameters in Jiangjin District， 
Chongqing
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执行控制系统进行协同检校微调，对不确定性高

（置信度低）的地块对象给予高注意力，针对性地

补充反馈星地人观测的高信息量数据，以此引导

模型的强化学习，实现土地利用参数进一步优化

的精计算。在该计算过程中，地理位置 （相近

性）、图谱特征 （相像性）、地理环境 （相似性）

三者度量有序精化参数取值，降低其不确定性：

①结合江津区地形地貌和作物种植特点，地理位

置选取空间距离、对象邻接性、交互作用与近邻

性作为学习因子，遵循地理学第一定律，置信度

低的对象参数向临近的高置信度对象偏移；②图

谱特征选取光学、雷达影像的波谱特征及其组合

衍生的指数作为学习因子，低置信度对象参数向

具有相像谱序曲线的高置信度对象偏移；③地理

环境选取坡度坡向、高程降水、温/湿度等作为学

习因子，在同种生长环境下，低置信度对象参数

向环境同质区内的高置信度对象偏移。图 13展示

了研究区在不确定性（置信度）引导下检校微调

生成的土地利用参数精计算结果，子图中展示了

A、B两子区域的参数精计算细节图，从两个细节

图的m1行可看出，不确定性主要存在于边界形状

不规则的耕地中，对于细长弯曲状的耕地边界，

需要进行多次微调学习，随着精计算迭代次数的

增加，可实现推测结果的不确定降低；m2行中的

n1列代表原始土地利用计算结果参考值，n2与 n3
分别代表不确定性逐步降低后的土地利用类型值，

可见随着不确定性的降低，可对原始土地利用参

数进行空间解混，使最终结果逼近地表的真实土

地利用类型现势状况。

5.2　土地参数求解拓展构想

针对农业生产空间，表 1 对土地参数从“空

间-时间-属性”维度进行了梳理。在大模型框架

下，5.1节以其中的土地利用（空间）参数为例说

明了大模型计算流程和实施效果。为进一步明晰

各级土地参数之间的相互约束和求解过程中引导

关系，结合表 1 和图 14 对农业生产空间五“土”

参数的求解给出拓展构想如下。

（1） 土地利用 （空间） 参数。通过高分遥感

感知区域内农业生产利用的土地对象 （农田地

块），获取空间位置和边界形态，其内部物质构

成、表面覆盖、外部自然条件与人类活动影响具

有均质性，将其作为土地空间划分与研究的最小

单元 （即对象化建模中对象空间粒层的同质单

元）；在此基础上识别其利用类型参数（农用地包

括耕地、园地、养殖地等一级类，其中耕地再细

分为水田、旱地等二级类），这是开展土地利用结

构分析、非农化监测监管、农业产业结构调整、

图10　重庆江津区农业生产空间土地利用参数细计算结果

Fig.10　Detailed calculation results of land use parameters for agricultural production space in Jiangjin District， Chongqing
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高标准农田设计规划等应用的基础参数，主要是

通过地面调查与高分遥感测绘结合获取。5.1节初

步验证了所提大模型对该类参数求解的可行性和

有效性。

（2） 土地覆盖变化 （时间） 参数。在相对静

态的土地利用空间之上，通过谱序遥感和地面观

测等手段感知土地覆盖的动态变化，识别包括从

定性的作物类型到定量的生长指标、作物产量等

参数，这是开展种植作物分布结构现状分析、非

粮化监测监管、产量预估、灾害发生预测防控等

应用的基础参数，主要是通过地面采样、验证、

调查、测定后与遥感时序分析相结合获取。笔者

团队基于地块对象对该类参数求解曾做了一些初

步尝试 （吴志峰 等，2020；杨颖频 等，2021；
Wu等，2021；Yang等，2022；Wu等，2022），其

中的技术方案后续将参照本文大模型框架进行

调整。

（3） 土壤与土地资源 （属性） 参数。土壤作

为地理对象（农田地块）最重要的土地资源内部

条件，包括土壤类型和理化性质参数，体现了从

图11　重庆江津区农业生产空间土地利用参数计算结果的置信度

Fig.11　Confidence of the calculation results of land use parameters for agricultural production space in Jiangjin District， Chongqing

图12　土地利用（耕地地块）空间形态提取结果对比

Fig.12　Comparison of spatial shape extraction results for land use （cultivated land parcels）
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表面到内部的土地材质与理化结构特征。此外，

还有体现对象外部条件的土地资源参数，包括水

光热等自然禀赋以及交通区位等社会经济条件参

数，这是开展耕地质量评价、高标准农田建设选

址、事件预测防控、土地空间优化等应用的基础

参数，通常在较小时空范围内具有均质性和平稳

性，因此需从（对象空间）单体（位置+形态）到

（局部空间/区域空间）结构的粒层变化之后，通过

地面站点量测与空间插值或遥感反演结合获取。

以地块对象为基本单元，笔者团队前期对土壤

（Dong 等，2019；Wu 等，2019）、人口 （Wu 等，

2020） 等土地资源参数尝试了求解，其技术方案

也可在本文大模型框架下进行优化。

（4） 土地 （类型） 应用产品专题参数。从传

统的土地定性类型产品向更加定量的精准化土地

信息产品革变，面对新时期“人（现状的监测监

管）”、“地（未来的设计规划）”、“钱（现状的

金融精算）”、“事（未来的预测防控）”等不同

类型应用需求，从上述三个方面的基础参数中挑

选或利用专家知识和专业模型进一步组合衍生得

到专题参数，定制形成精准化的土地应用产品。

针对土地应用需求的多样性，专题参数的定制往

往需要在土地利用空间基准上，以土地利用和土

地覆盖变化参数为基础，关联各种自然禀赋（如

气候、土壤、地形、水文、植被等）和社会人文

（如城镇建设、农业种植、道路交通等）等土地资

源参数进行综合分析，从单一到综合、从显性到

隐性、从单体到结构进行场景跨越与内容提升，

一般是在遥感机理、水土动力、循环过程等专家

知识引导下，通过关联、映射、转换，构建环境

依赖关系、相互作用关系、时空耦合关系、属性

关联关系等专业模型获取。对于该类参数，笔者

团队基于地块对象开展了种植适宜性评价 （Wu

等，2019）、撂荒地监测 （Yang 等，2023） 研究，

其中的技术方案同样将在本文大模型基础上重构。

本研究实践环节重点聚焦在了农业生产空间

的第一个“土”，即土地利用 LU 参数。为拓展大

模型在土地空间应用实践的广度与深度，未来将

对后端四个“土”的参数，按照上述设定的逻辑

秩序逐步展开计算。例如，以地块为土地利用空

间对象，基于感知系统计算地块种植作物类型和

产量（土地覆盖变化LCC参数），借助反馈强化的

控制系统将之逐步优化，实现从静态 LU参数到动

态 LCC 参数的衔接；对于土壤与土地资源参数

（如土壤类型、养分指标、酸碱度、盐碱度、厚

度，降水量、地表温度、坡度等）、土地应用产品

参数（如农险保费费率、耕地生产潜力、耕地产

能等），后续同样将在大模型框架下沿着从静态到

动态、从定性到定量、从表面到内部、从单体到

结构的深化方向进行求解论证，充分挖掘精准合

一五“土”参数之于土地空间高质量发展的重要

价值和发展潜力。

图13　不确定性（置信度）引导下检校微调生成的土地利用参数精计算结果

Fig.13　Accurate calculation results of land use parameters generated by calibration and fine-tuning with uncertainty （confidence）
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6　总结与展望

随着社会经济的快速发展，数字化、信息化、

智能化成为推动国家建设的重要趋势。而在如今

大数据时代，各行各业数智应用的本质，就是在

各自空间内关联泛在信息、求解所需参数。对于

自然资源依附的陆表三生空间，如何在其复杂地

表之上智能解析大规模空间参数，成为新时代数

字化驱动高质量发展的一个重要命题。当前，以

大模型生成技术为核心的新一轮人工智能技术正

在成为数字化发展的关键驱动力，为深化理解土

地空间带来了全新的思路。在此背景下，本文面

向陆表土地空间提出对象化建模思路，将基础地

理数据整合搭建对象化底座，并将遥感数据打碎

协同人的知识一并以信号方式传递载入，从而有

序解析复杂土地空间，最终将土地利用、土地覆

盖变化、土壤与土地资源以及土地应用产品蕴含

的五“土”要素进行了一体化融合，形成五“土”

合一的新架构。在此基础上，重点以农业生产空

间为例，遵循“空间-时间-属性”顺序梳理了五

“土”参数体系，梳理了各级参数在对象化建模框

架下的相互联系。针对各级参数的大规模求解问

题，进一步提出了一套遥感大模型框架，对其中

符号、感知、控制 3大核心系统进行了设计，通过

部署异构的深度学习算法打通关键节点上映射、

转换、传递关系构建的堵点。值得强调的是，在

深度学习算法中，引入注意力和外部增量信息，

解决了复杂问题的有序分解和逐级简化，从而实

现土地参数的大规模精准快速解算。初步实验显

示出本文构建的遥感大模型具有较好的效果，揭

示了该研究模式生成的土地空间信息具备可量测、

可探测、可验证、可优化、可定制的五“可”优

势，在“人-地-钱-事”的综合服务中具有较广阔

的应用潜力。

本研究在笔者团队既有研究基础上成文，展

现了我们近年来从遥感回归到地理、从大数据上

升到大模型研究的螺旋式演进脉络，是理论发展

和应用实践的又一次里程碑跨越。特别注意的是，

本文所建大模型框架更多是一种面对复杂地理系

统的土地参数大规模求解问题而提出的智能计算

策略，在具体的实现环节上尚有优化调整的余地。

例如，进一步考虑模型的适应性、稳健性以及结

果的可解释性和可信度，更好地捕捉数据中的复

杂模式和关联关系，提高模型的性能和泛化能力；

再如，引入并改进前沿的深度学习网络，以契合

土地空间的地理时空场景，为解决参数求算问题

提供更有力的算法工具。此外，土地空间对象化

建模作为当前时空数字化领域的前沿探索，相关

的科学思考也值得深入探讨，以求抓住核心科学

目标，有效进行学科交叉融合。现阶段本文尽可

能把学术思想和初步实验进行总结梳理，以便科

研领域共同体选题立项，沿着本研究框架的路径

针对不同参数逐步深化，协同推进此项研究。后

续，笔者会根据体系化框架的完善和实验的阶段

性进展不断总结，从数据、算力、模型、场景等

方面持续优化改进，实现大模型在土地空间上的

落地生花。

图14　农业生产空间的五“土”参数合一

Fig.14　Integration of five-land-parameters in the agricultural production space
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Abstract： As a new trend in the development of artificial intelligence (AI), the revolutionary impact of large models (LMs) on scientific 

research paradigms, production methods, and industrial models cannot be underestimated. Investing in LM research is an inevitable choice. 

In the field of geographic artificial intelligence (GeoAI), there is still a long way to go between the scientific design and practical application 

of LMs. This article adheres to the principle of deconstructing complex land surface systems and solving precise land parameters. It 

proposes to carry out land spatial object-oriented modeling supported by multi-source and multimodal observation data. On this basis, we 

outline the land spatial parameter system and the solution framework via the integration of five-land-parameters from land use, land cover 

change, land soil, land resource, land type/application. Furthermore, an intelligent computing remote sensing LM is designed for large-scale 

parameter solving via integrating three core systems, namely symbol system, perception system, and control system. A preliminary 

experiment is conducted using the solution of land use parameters in agricultural production spaces as an application case. The practice 

showed that the proposed framework has great potential in improving the accuracy of large-scale parameter calculation in land space. The 

proposed model helps to serve the intelligent customization of refined land information products and deepen the understanding of land 

space. Finally, prospects for LM research on land spatial parameter calculation are presented from the perspectives of model adaptability/

robustness, and interpretability/credibility of results.

Key words： large model, geospatial artificial intelligence (GeoAI), land spatial object-oriented modeling, land parameter solving, attention 

mechanism, deep learning network, agricultural production space
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