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Figure 1. Overview of MAESTRO . MAESTRO extends the Masked Autoencoder to orchestrate the complex interplay of multimodal,
multitemporal, and multispectral Earth Observation data. It employs token-based early fusion across time steps and similar modalities, and
token-based late fusion across dissimilar modalities. It uses joint-token fusion for multispectrality, but still relies on a novel normalization
of reconstruction targets—namely, patch-group-wise within groups of highly correlated bands—to inject a useful spectral prior during
pretraining. Best viewed in color.

自监督学习（SSL）是近年来自然语言处理 [16, 63]
和计算机视觉 [34, 94]突破的核心。它是一种有效的预
训练策略，在对多种下游任务进行微调时，能够提高模
型的多功能性和数据效率，尤其是在预训练大量无标
签数据的基础模型的情况下。
自监督学习（SSL）范式在地球观测（EO）应用中极

具前景，因在该领域中未标记数据丰富，但标记数据仍
然稀缺且成本高昂。然而，为了充分利用 SSL的潜力，
可能有必要将现成的方法适应于 EO数据的独特特征。
EO数据的一个关键特征在于其在分辨率、尺度、模式
和光谱波段上具有异质性 [65]。这种异质性常常在多
模态、多时态和多光谱的 EO数据集中体现，通过集成
各种传感器可有效解决空间-时间-光谱问题 “resolution
dilemma” [2]。
我们在这项工作中的目标是高效地将掩码自编码的

经典 SSL框架适配到 EO数据的特定特性，以学习有
用且多功能的表示。我们适配了在自然图像上表现良
好且计算效率高的掩码自编码器（MAE）[34]。然而，
将MAE扩展到多模态、多时序和多光谱的 EO数据带
来了若干挑战。首先，集成多种模态和时序观测需要一
个有效的融合策略。一种方法是联合 token融合，将所
有数据维度投射到一个共享的 token空间中。另一种方
法是基于 token的融合，首先对数据维度进行聚类，分
别嵌入它们，然后融合所得的 tokens。
基于令牌的融合似乎更适合处理多模态性和多时间

性，原因有几个：(i)它更好地捕捉了不同模态和时间步

之间的异质性，(ii)它允许整合特定于模态和时间性的
编码，(iii)它支持使用跨模态和跨时间的自监督信号。
然而，仍然不清楚在模型中应该在早期还是晚期进行
融合。
其次，处理多光谱数据增加了更多的复杂性。在这

里，基于 token的融合和联合 token融合之间的选择并
不明确。虽然联合 token融合提供了计算效率，但它限
制了整合跨光谱自监督信号的能力。一个关键问题是，
是否可以在保持联合 token融合的计算优势的同时，通
过精心设计的重构目标归一化重新引入对多光谱结构
的有效先验。
我们在 Sec. 3.1 中研究了这些问题，并基于我们

的发现，在 Sec. 3.2 中引入了我们提出的方法 MAE-
STRO。MAESTRO 通过应用基于 token 的早期融合来
扩展MAE框架，适用于时间步和相似模态，以及基于
token的后期融合，适用于不相似的模态。对于多光谱
性，MAESTRO采用了联合 token的早期融合，结合了
一种针对重建目标的新颖归一化方案。
我们的主要贡献如下：

• 我们广泛基准测试了各种融合策略和目标归一化方
案，用于地球观测中的多模态、多时态和多光谱自监
督学习。

• 我们介绍了一种新颖的分组依赖的补丁归一化方法，
该方法在高度相关的光谱频带组内逐个补丁地对重
建目标进行归一化。此方法在几乎没有计算成本的情
况下将有用的光谱先验注入了自监督信号中。
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• 在上述基础上，我们提出了MAESTRO，一种量身定
制的MAE框架的适应，将多模态、多时态和多光谱
地球观测数据的使用有效地协调起来——无论是在
性能还是计算成本方面。

• 我们在四个不同的地球观测基准上验证了 MAE-
STRO，证明了它在与多时态动态紧密相关的任务
中取得了最先进的结果，同时在其他任务中也保持了
高度竞争力。

1.相关工作
由于遥感数据资源丰富，

用于地球观测的 SSL方法和模型。 SSL已成为一种
对 EO颇具前景的方法。最初，EO的 SSL方法的发展
借鉴了自然图像领域的方法。早期的工作主要集中在
对比 SSL [6, 14, 39, 42, 52, 54, 61, 73, 86, 88, 89, 92]，通
常使用卷积神经网络 [6, 39, 52, 54, 61, 73, 88, 92]。正
样本对通常来源于相同位置的不同模态、时间或者增
强视图。
最近的工作越来越多地转向使用适合于掩码自编码

的变压器的生成式自监督学习（SSL）。这些方法包括受
到MAE [9, 11, 13, 35, 37, 40, 48, 49, 58, 64, 71, 72, 76, 78,
81–84, 90, 91, 95, 97]或 SimMIM [17, 33, 36, 55, 68, 70]
启发的方法，或者自定义生成方法 [20, 21, 67, 85, 87]
。一些最近的工作也在探索混合对比/生成方法 [18, 57]
或潜在空间生成式 SSL [4, 5, 12, 45, 77, 80]。

遥感的多模态和多时态自监督学习。 最近对 EO的研
究已经开始解决多模态 [8, 9, 14, 24, 33, 36, 37, 39, 41,
58, 61, 62, 80, 86, 88, 91, 95]或多时态的 SSL [13, 21, 40,
59, 71]，但很少同时解决两者。当包含多模态时，通常通
过参数共享或后期融合处理 [7, 33, 37, 58, 62, 86, 91, 95]
。迄今为止，大多数发表的 EO基础模型仅通过后期融
合支持多模态或多时态输入，这限制了表示学习和下
游性能（见 Sec. 3.1）。
值得注意的例外包括 Presto [76]、Galileo [77]、Om-

niSat [4] 、AnySat [5] 、SeaMo [46] 、EarthMAE [78] 、
SkySense v1/v2 [32, 98]和 SkySense++ [93]。在这些例
子中，Presto 在没有空间上下文的情况下逐像素处理
数据；OmniSat和 AnySat在时间步长之间使用联合令
牌的早期融合（通过 LTAE [29]）；Galileo在所有时间
步长和模态之间应用基于令牌的早期融合。相比之下，
MAESTRO 仅在相似模态的时间步长之间采用基于令
牌的早期融合，避免了在不同模态间共享编码器的低
效。尽管融合设计在多模态和多时态自监督学习 (SSL)
中非常重要（见 Sec. 3.1），但据我们所知，仅有一项之
前的研究 [46]对不同的融合策略进行了基准测试——
即便如此，多时态融合也仅限于 SSL预训练中，且未
包含微调评估。
在地球观测领域的多种自监督学习研究中，已有

研究整合了 SAR 数据 [36, 42, 45, 49] 、多光谱数据
[13, 15, 21, 37, 40, 54, 55, 62, 67, 68, 71, 73, 92] 或两
者兼有 [4, 5, 7–9, 14, 24, 33, 39, 41, 43, 47, 58, 61, 76–
78, 80, 86, 88–91, 95]。然而，仅有少数研究在模型架构

或自监督信号中显式编码了光谱先验。一些先前的工
作使用基于 token的多光谱融合，通过为每个光谱波段
[9, 62]或光谱波段组 [13, 37, 76, 77]分配单独的 token。
虽然这些设计可以帮助缓解前期信息瓶颈、增强建模
能力及实现跨光谱自监督信号，但代价是更高的计算
需求。
一些研究探讨了多光谱数据重建目标的归一化，但

它们的方法局限于不考虑底层光谱结构的逐块归一化
[58, 78]。相反，我们通过对高度相关的光谱带群进行
归一化，有效地将光谱先验注入自监督信号中。这种方
法在不增加标记数的情况下增强了光谱表示学习，并
通过类似的带分组策略自然地扩展到 SAR输入。

2.方法
2.1.架构
在本节中，我们描述了一种专为地球观测数据量身定
制的MAE衍生方法。我们的方法适应地球观测数据的
异质性，特别是其多模态、多时态和多光谱特征。
我们在一个固定的数据集 D的背景下描述我们的方

法，该数据集由一组模态m ∈ M组成。对于每个数据集
的瓦片，每个模态m关联一个形状为 Im×Im×Tm×Cm

的输入张量，其中 Im表示空间大小，Tm ≥ 1表示原始
时间步数，Cm 表示通道数量。我们假设 Cm 和 Im 在
所有瓦片中保持不变，而 Tm可能会变化。这种变化反
映了卫星时间序列的性质，其可能跨越固定的持续时
间但由于位置的不同而具有不同的重访间隔——如哨
兵-1或哨兵-2所示。
我们的预处理流程从确保模型输入的张量形状固定

开始。对于每种模态 m ，我们定义了离散时间步长
的目标数量 Dm 。对于模态 m ，原始输入张量形状
Im × Im × Tm × Cm 通过一个两步过程被缩减到张量
形状 Im × Im ×Dm ×Cm：（i）时间分箱，其中序列被
重塑为Dm个箱，每个箱覆盖 Tm/Dm个时间步长（如
果需要，经过随机截断）；以及（ii）每个箱内的时间步
选择。
在训练过程中，每个区间内的时间步选择是随机的，

以引入数据增强。在验证和测试中，选择旨在最大化每
个区间的代表性。有关更多信息，请参见 SM Sec. 6.2.1
。

打补丁/取消补丁。 一旦来自不同模态的输入被缩减
到固定形状，它们便被传递给模态特定的分词器。这些
分词器在给定模态内的各个时间步之间是共享的，但
在不同模态之间是不同的。分词在每个时间步内独立
进行。
我们采用标准的 Vision Transformer (ViT) 切块策略

[19]，对于任何模态 m和时间步，首先将输入在空间
上划分为大小为 Pm 的不重叠的块。然后将每个块展
平为形状为 P 2

mCm 的向量，并在编码器之前投影为维
度为 Ce 的块嵌入。所有光谱波段共同投影到相同的
token中，实现联合 token多光谱融合。在 SSL预训练
期间，我们应用转置反切块操作，将解码器解码出的形
状为 Cd 的 token转换回形状为 P 2

mCm 的重构展平块。
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对于每个模态 m ，补丁位置集 p ∈ Pm 的基数为
|Pm| = (Im/Pm)2 ，而时间窗口集 t ∈ Tm 的基数为
|Tm| = Dm 。重要的是，我们不假设所有模态共享相
同数量的空间位置或时间窗口——也就是说，它们的
空间和时间分辨率可能不同。例如，像 Sentinel-1 和
Sentinel-2这样的模态可能使用较粗的空间网格但较细
的时间网格，而类似航空和 SPOT 6-7的模态可能使用
较细的空间网格但较粗的时间分辨率。在整个标记化
过程中保持这些粗或细的分辨率有助于防止标记器中
的信息瓶颈——即模型的入口模块。
在分词之后，我们添加 (i)基于地面取样距离的二维

空间位置编码，类似于 ScaleMAE [64]中的做法，以及
(ii) 类似于 SatMAE [13] 中使用的正弦-余弦时间编码。
我们不包含显式模式编码，因为特定模式的分词器和
可学习的特定模式的 [mask]代币隐含地编码了与每
个代币相关联的源模式或目标模式。更多信息请参考
SM Sec. 6.2.2。
在这个阶段，我们为每种模态 m 获取到形状为

Im/Pm×Im/Pm×Dm×Ce的张量形式的嵌入输入。与
原始MAE [34]中一样，这些张量经过两个阶段的处理：
Transformer编码器仅处理可见的 token，而 Transformer
解码器则处理编码后的 token，并与 [mask] token级联
处理。
然而，原始的MAE工作流程是为单模态、单时间数

据设计的，如何扩展以支持多模态和多时间数据仍然
存在模糊性。这提出了关键问题：
• 来自不同模态和时间步的信息应该通过早期融合还
是晚期融合进行融合？

• 编码器和解码器参数应该在不同模态之间共享还是
保持独立？
为了解答这些问题，我们探索了五种不同的融合模

式，如 Fig. 2所示：
• 模式共享：跨模态和时间步的后期融合。参数在所有
模态中共享。

• 模式单一温度：与共享相同，但每种形态保持参数独
立。

• 模式 mod：在不同模态之间进行后期融合，但在时间
步之间进行早期融合。每种模态的参数保持独立。

• 模式组：在预定义的模态组之间进行后期融合，但在
时间步和每个组内进行早期融合。各组之间的参数保
持独立。

• 组间模式：类似于组模式，但将最后三个编码器块替
换为融合块，从而实现跨组 token交互。来自不同组
的模态采用中间融合，而不是后期融合。
请注意，严格来说，术语 “late fusion”仅适用于微调，

在微调中，池化发生在预测头之前。在 SSL预训练中，
解码器之前不会发生这种池化。
我们的分词器将每个模态的所有光谱波段联合编码

为共享的标记，实现联合标记的多光谱融合。虽然这种
设计提高了效率，但我们仍然旨在将有意义的光谱先
验嵌入到重建任务中。为此，我们扩展了最初在 MAE
中提出的补丁目标归一化策略，并在多个专注于地球
观测的工作中采用，通过补丁组目标归一化策略来实

现。具体来说，对于每个模态 m，我们考虑将光谱波
段分成一组波段组 g ∈ Gm ，并为每个补丁和每个波段
组独立地归一化目标。
与 之 前 相 同 的 符 号 表 示 下， 令 xm,xrec

m ∈
RIm/Pm×Im/Pm×Dm×P 2

mCm 分别表示未归一化和重建
目标在模态 m下的补丁级别表示。基于 L1 损失的重
建损失取决于所选择的归一化策略：
• 不进行归一化：目标 xm 按原样使用：

L =
1∑

m |Pm||Tm|
∑
m,p,t

∥∥xm,p,t − xrec
m,p,t

∥∥
1
;

• 逐块归一化：目标在所有波段上独立地对每个块进行
归一化 [34, 35, 58, 78, 81]：

L̂ =
1∑

m |Pm||Tm|
∑
m,p,t

∥∥x̂m,p,t − xrec
m,p,t

∥∥
1
,

∀m, p, t : x̂m,p,t =
xm,p,t − µ(xm,p,t)

σ(xm,p,t)
;

• 按补丁组归一化（见 Fig. 1）：目标是根据每个补丁
和频带组独立归一化：

L̂grp =
1∑

m |Pm||Tm||Gm|
∑

m,p,t,g

∥∥x̂grp
m,p,t,g − xrec

m,p,t,g

∥∥
1
,

∀m, p, t, g : x̂grp
m,p,t,g =

xm,p,t,g − µ(xm,p,t,g)

σ(xm,p,t,g)
.

我们的补丁组目标归一化概括了原始的补丁归一化；
具体来说，当所有频带被分成一个单一的集合时，它就
简化为 [34, 35, 58, 78, 81]中使用的原始策略。
我们发现，应用具有精心选择的频谱组 g ∈ Gm进行

的补丁组正则化，可以获得较强的性能。这种目标正
则化，如 Sec. 3.1中所示，使得联合标记融合能够达到
——甚至有时超过——基于标记的融合的性能，同时
在计算效率上显著提高。
另一个必须适应异构数据的方面是掩码策略。我们

的目标是在每个编码器和解码器处理的标记集中保持
固定的掩码比例。然而，在异构模态的情况下，如何在
不同的标记集之间应用这种掩码仍然不明确。
我们选择了一种双阶段方法：(i)在模态、空间和时

间维度上应用结构化掩蔽，(ii)执行非结构化调整以满
足总体掩蔽比例为 75 %的要求。关于详细信息和与之
前工作的掩蔽策略的比较，请参见 SM Sec. 6.3.1。

2.2.下游任务
根据 MAE框架，我们仅在 SSL预训练后传输编码器，
以减轻与 [mask]标记 [16, 50]相关的领域偏移效应。
因此，编码器的输出是每种模态 m 的形状为

Im/Pm × Im/Pm ×Dm × Ce的特征张量。
然后，我们附加分类和分割头来处理这些编码特征

（见 Fig. 1）：
• 分类头的操作如下：
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Figure 2. 基于令牌的融合模式用于处理多模态和多时间性。模式 shared和 monotemp涉及跨模态和时间步的晚期融合，其中参
数可以在模态间共享（shared）或者为每个模态独立保持（monotemp）。模式 group涉及跨预定义的模态组的晚期融合，但在时
间步和每个组内部进行早期融合。模式 inter-group通过用融合块替代最终的编码器块来扩展 group，从而实现跨组的令牌交互。
模式 mod是 group的一个特例，包含跨所有模态的晚期融合，但在时间步上的早期融合。

(i) 连接所有模态 m、空间位置 p和时间步骤 t的
标记；

(ii) 应用注意力池化 [22]来聚合连接的标记；
(iii) 应用一个输出维度等于目标类别数量的全连接

层。
• 分割头首先将所有特定模态的编码张量对齐到一个
共用的空间标记参考网格。然后，对于每个空间位置
p，它们的操作如下：
(i) 将所有模态m和时间步 t的标记串联起来；
(ii) 应用注意力池化以聚合连接后的标记；
(iii) 应用一个输出维度等于目标类别数量的密集层。

3.实验
我们的工作流程根据评估的模型而有所不同。
对于 MAEs，我们在同一个数据集上按顺序遵循三

阶段工作流程：
1. 自监督预训练：模型从无标签数据中学习表示而无
需监督。

2. 探测：在冻结的预训练骨干网络之上训练一个特定
任务的头部，以评估学到的表示的质量。在此阶段，
仅更新特定任务头部的参数。

3. 微调：整个模型——包括骨干网络和任务特定的头
部——以完全监督的方式进行端到端训练。
对于基线基础模型（FMs）和监督 ViTs，我们仅关注

监督微调阶段，这更接近于操作设置。
请注意，我们的 MAE 工作流程仅涉及数据集内的

迁移学习；本文中不涉及跨数据集的迁移。重要的是，
我们的 SSL预训练仅在训练集和验证集的联合上进行，
严格排除测试集。这确保了MAE模型不会通过任何形
式的先前曝光于微调测试域来获得不公平的优势，包
括通过输入模态间接获得的优势。
我们将我们的工作流程应用于四个涉及多模态性、

多时态性和多光谱性的大中型数据集：
• TreeSatAI-TS [1, 4] –树种识别，具有 15个多标签类
别。数据集包括 50,381块 60 m × 60 m的图块，分布
在德国，其中包含分辨率为 0.2 m的航空影像（RGB +
NIR），以及覆盖全年最接近航空获取时间的 Sentinel-
1和 Sentinel-2时间序列。

• PASTIS-HD [4, 30] –农业作物分割包含 19 个语义类
别。该数据集包括法国 433块 1280 m × 1280 m的区
域，具有非常高分辨率（VHR）的卫星图像（SPOT
6–7）重采样到 1米，以及覆盖大约 70次在上升和下
降轨道上的获取数据的 Sentinel-1时间序列和大约一
年时间跨度的 Sentinel-2时间序列。

• FLAIR # 2 -包含 12种语义类别的土地覆盖分割。该
数据集包括 77,762个位于法国的 102.4 m × 102.4 m
的图块，具有 0.2 m 分辨率的航空和彩色高程图像
（RGB + NIR + DSM），以及跨越整年的哨兵-2 时间
序列。与 [5]中的方法类似，我们使用的是没有超级
补丁的 FLAIR # 2 版本，将哨兵-2 时间序列裁剪到
VHR图像范围内（丢弃了 93.5 %的像素）。

• FLAIR-HUB [28] –具有 15个语义类别的土地覆盖分
割。FLAIR # 2的这个扩展版本包括 241,100块每块
面积为 102.4 m × 102.4 m的地块，这些地块位于法
国，包含分辨率为 0.2米的航空和高程影像（RGB +
NIR + DEM + DSM），以及覆盖一整年的 Sentinel-1
和 Sentinel-2时间序列。
请注意，对于某些数据集，我们不使用完整标签集

或输入模式（详见附录 Sec. 6.1）。为了研究预训练和
微调数据集规模的缩放定律，我们还创建了每个数据
集的过滤版本，其中包含原始样本的 20 %和 5 %。这
些子集是通过基于地理坐标的最远点采样获得的。

3.1.消融研究
在本节中，我们评估了各种 SSL策略和模型组件的选
择对我们最终方法设计的影响。我们在 TreeSatAI-TS、
PASTIS-HD（折 I）和 FLAIR-HUB（在 20 %处过滤，使
用分割 1）上进行了实验。我们比较包括MAE和ViT模
型 [19]，以及一些基准 FM—DINO-v2 [60]，DINO-v2
卫星. [74]，DOFA [95]，和 CROMA [24]—其超参数
在经过广泛调整后被仔细设置。
默认情况下，我们使用组融合模式，将 Sentinel-1的

升轨和降轨模式组合在一起。对于多光谱数据，我们基
于 Sentinel-2、Sentinel-1和航拍方式中表现出强烈组内
相关性和较弱组间相关性的光谱波段组，通过在重建
过程中应用联合令牌融合和分组补丁目标归一化。完
整细节见 SM Secs. 6.3 and 6.4。
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我们在 Fig. 3和 SM Tab. 11中评估了 Fig. 2中概述
的不同多模态和多时态融合模式。
在多模态融合方面，我们观察到在相似的模态之间

进行早期融合有小幅的益处，但在对不相似的模态进行
融合时性能显著下降（所有模态组合在一起的 “group”
在三个数据集上表现最差）。此外，当使用晚期融合
时，共享模态之间的编码器参数并没有一致地改善效
果（“monotemp”与 “shared”相比）。
总体而言，这些结果表明，跨模态协同学习的潜在

好处可能无法弥补模态特定专业化减少的缺点。这一
发现——很可能反映了 EO 模态的强烈异质性——对
旨在构建通用且与模态无关的 EO FMs 的策略表示怀
疑。
关于多时态性，我们发现早期多时态融合（“mod”

、“group”和 “inter-group”）在 TreeSatAI-TS（加权 F1）
和 PASTIS-HD（mIoU）上稳定地比晚期多时态融合
（“shared”和 “monotemp”）表现出色 2-3 %，在 FLAIR-

HUB（mIoU）上提高 1 %。这种性能提升在时间动态起
关键作用的任务中尤为显著（见 SM Sec. 7.5）。这种优
势对于 MAEs来说更加明显，而不是监督的 ViTs，这
表明有效利用时间动态既重要又不容易。
这些发现强调了一个在多时间 SSL中可能被忽视的

机会，其在之前的工作中受到的关注少于多模态 SSL。
值得注意的是，大多数现有 FMs天生是单时间的，因
此仅兼容后期多时间融合，导致与涉及早期多时间融
合的模型相比存在显著的性能差距。

Figure 3. 比较不同多模态和多时态融合模式在 MAEs、ViTs
和基线 FMs 上的表现。我们报告了 TreeSatAI-TS 上的加权
F1得分（%）以及 PASTIS-HD和 FLAIR-HUB 20上的 mIoU
（%）。具体数值和使用 CROMA的附加结果请参见 SM Tab. 11
。

多光谱融合与目标归一化。 在 Fig. 4和 SM Tab. 12中，
我们评估了多光谱融合和目标归一化的不同选择。在
这里，我们将评估范围限定在 TreeSatAI-TS和 PASTIS-
HD（使用折叠 I），因为 FLAIR-HUB的性能主要受航

空模态驱动（见 SM Sec. 7.6），而航空模态仅表现出较
弱的多光谱特性。
我们首先评估了联合标记融合中不同目标归一化选

择的影响，其中所有光谱波段组被组合为相同的标记。
与之前的工作 [34, 35] 一致，逐块归一化提高了性能，
但我们提出的逐块组归一化方法显著提升了结果。这
种归一化支持有效的迁移学习，即使只使用 20 %或 5
%的预训练数据，如 Fig. 4所示。总体来看，我们的研
究结果强调了目标归一化对于充分利用更大型预训练
数据集是必不可少的。
令人惊讶的是，基于补丁组的规范化结合联合 token

融合能够达到，甚至有时超过基于补丁规范化结合基
于 token融合的性能，其中每个光谱波段组形成一个单
独的 token [9, 13, 35, 37, 62, 76, 77]。在基于 token的融
合中，由于每个组对应一个不同的 token，因此补丁规
范化自然适用于每个光谱组，使这两种方法在目标规
范化方面等价。
这一结果尤其值得注意，因为它在计算上的影响是

显著的：虽然基于标记的融合带来的开销随着光谱组
数量的线性增长而增加，但结合了补丁组逐步归一化
和联合标记融合的方法在几乎没有额外开销的情况下
实现了相似的性能。
据我们所知，分块归一化提高性能的根本原因仍然

不清楚，即使对于那些重构 RGB图像或视频的自监督
学习方法也是如此。一个假设是，它通过确保各个块之
间的难度和损失贡献的一致性来帮助平衡前置任务。
然而，分块归一化可能无法在多光谱地球观测数据

上提供这样的平衡。例如，如果不同波段的直方图窄但
不重叠，那么分块归一化往往等同于应用一个不依赖
块的恒定归一化。分组分块归一化通过适应归一化到
块和光谱组来解决这个问题。
我们假设这一平衡需求是像素空间生成 SSL所特有

的。相比之下，潜在空间生成 SSL方法通常通过在损
失 [3]之前的层（如 LayerNorm）进行归一化，或在损
失内通过 softmax [60, 80, 99]或余弦相似度 [77]来隐式
实现平衡。
总体而言，我们的研究结果表明，对于多光谱数据，

确保预训练任务的平衡可能比使用复杂的融合策略更
为重要。
我们对遮盖策略的评估在 SM Sec. 7.4中给出。简而

言之，遮盖策略的影响较小，但沿每个轴的结构化遮盖
在探测过程中可以产生显著的好处。

3.2. MAESTRO的设计
根据 Sec. 3.1 中的分析，我们确定了新的方法的 SSL
策略和模型组件的选择。我们采用组间或组内融合模
式，将 Sentinel-1上升和下降方式组合在一起。这一选
择使得能够在时间步和 Sentinel-1模态对之间进行早期
融合，同时允许在其他模态对之间进行中间或后期融
合。在多光谱方面，我们在重建过程中使用联合标记融
合以及补丁分组目标归一化。
我们将我们的方法命名为 MAESTRO，以反映它如

何在MAE框架内调控 EO数据中的多模态、多时间和
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Figure 4. 比较不同的多光谱融合选择和目标归一化对MAE-B
模型的影响。我们报告了在 TreeSatAI-TS 上的加权 F1 分数
（%）以及在 PASTIS-HD上的 mIoU（%），这些分数是随着预
训练数据集比例的变化而变化的。对于每个数据集和多光谱
融合的选择，我们还指出了每次前向传递（单个批元素）的
GFLOPs预训练成本。具体数值请参阅附件 Tab. 12和 Tab. 20
。

多光谱组件之间的复杂相互作用，如 Fig. 1所示。

3.3.性能
我们在 Tab. 1 中评估 MAESTRO 与基准 FMs 和监督
ViTs在四个评估数据集上的性能。
对于监督 ViTs，我们采用组内或组间融合模式，将

Sentinel-1 升轨和降轨模式进行分组，就像在 MAE-
STRO 中所做的那样。对于基准 FM，受 Fig. 3 和 SM
Tab. 11 结果的指导，我们选择共享融合模式，除了
CROMA，我们使用跨 CROMA模式（见 SM Sec. 6.4.3
）。如前所述，基准 FM已通过超参数搜索进行了广泛
微调以确保公平比较（见 SM Sec. 6.4）。

MAESTRO与 SOTA对比。 MAESTRO在两个评估
数据集上设定了新的最先进水平（SOTA），并且在剩
下的两个数据集上几乎与之前的 SOTA 或表现最佳的
基线 FMs相匹配。具体来说，它在 TreeSatAI-TS上以
+2.7 %（加权 F1）超越了之前的 SOTA，在 PASTIS-HD
上以 +2.5 %（mIoU）超越，而在 FLAIR # 2上仅以-0.2
%（mIoU）和在 FLAIR-HUB上仅以-0.1 %（mIoU）落
后于我们对 DINO-v2的改编（参见 SM Sec. 6.4.1），该
改编在这两个数据集上设定了新的 SOTA。

MAESTRO 相比监督学习的 ViTs 表现出更大的优
势：在 TreeSatAI-TS上加权 F1提高了 3.7%，在 PASTIS-
HD上的 mIoU提高了 4.4%，在 FLAIR 2上的 mIoU提
高了 5.7%，在 FLAIR-HUB上的mIoU提高了 3.8%。值
得注意的是，即使在非常大规模的 FLAIR-HUB数据集
上，MAESTRO对 ViTs仍保持着显著的优势，这是其
他 SSL方法不一定能观察到的。总体而言，这些结果
表明，从 SSL预训练中进行迁移学习对于实现良好的
微调性能是至关重要的。
在 TreeSatAI-TS和 PASTIS-HD上，

MAESTRO与基线 FMs的比较。 MAESTRO显著优
于基线 FMs，这主要是由于这些基线 FMs仅支持的后
期多时相融合策略的局限性对这些数据集特别不理想
（见 SM Sec. 7.5）。然而，这种优势并没有延伸到 FLAIR

# 2和 FLAIR-HUB，在这些数据集中，MAESTRO的性
能与表现最佳的基线 FMs持平或略低。这很可能是因
为这些数据集主要依赖于单时间点的航空影像（见 SM
Sec. 7.6），因此多时相融合策略的选择影响减弱。
影响这种比较的其他因素可能会相互抵消。例如，基

线 FMs通常在更大、更平衡的数据集 [60]上使用计算
量更大的方法进行预训练。然而，相对于微调，预训练
模态或预处理流程中的差异可能会限制迁移的有效性。
有趣的是，可能也是不出所料，当微调数据集中占

主导地位的模态与预训练期间使用的模态紧密匹配时，
基线 FMs表现最佳（见 Tab. 1和 SM Tab. 3）。

按数据集大小缩放。 在 Fig. 5和 SM Tab. 14中，我们
最终评估了MAESTRO和监督型 ViTs在不同的预训练
和微调数据集比例下的表现。MAESTRO 始终优于监
督型 ViTs，尤其是在微调数据有限的情况下。比较完
整和缩减的预训练数据集，我们发现更多的无标签数
据系统地提高了下游性能，不论标签微调数据的数量
多少。
这些结果表明，MAESTRO 可能会从大规模无标签

的预训练中获得进一步的好处。然而，充分利用如此大
规模的数据集可能需要额外的平衡策略——除了我们
的目标归一化外——以适应大的预训练任务 [42, 79]。

Figure 5. 对MAESTRO-B和 ViT-B模型进行不同预训练/微调
数据集比例的扩展。我们报告在 TreeSatAI-TS上的加权 F1分
数 ( % )以及在 PASTIS-HD和 FLAIR-HUB上的 mIoU ( % )，
对于三种微调数据集比例：5 %，20 %，和 100 %。对于每
种微调比例，我们比较三种预训练设置：在 100 %的数据上
进行预训练、在与微调相同的比例上进行预训练、以及没有
预训练。具体数值请参阅 SM Tab. 14。
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Table 1. 在四个评估数据集上对MAESTRO、基础 FMs和监督式 ViTs的性能进行比较。我们报告了 TreeSatAI-TS上的加权 F1
分数（%）和 PASTIS-HD、FLAIR # 2以及 FLAIR-HUB上的 mIoU（%）。箭头（ /）表示与最佳的其他 FM/ViT/SOTA相比的收
益/损失。除 AnySat和先前的 SOTA（⋆ ）外，我们已经训练了此表中列出的所有模型。MAESTRO † 模型已进行两倍纪元的预
训练。

Model Model size Fusion mode
TreeSatAI-TS PASTIS-HD

fold I
FLAIR # 2

split 1
FLAIR-HUB

split 1

MAESTRO (ours) Base group 78.5 68.8 63.8 64.9
MAESTRO (ours) Base inter-group 78.8 68.6 62.6 65.9 ↓ 0.1
MAESTRO (ours) † Base group 79.1 68.8 64.0 ↓ 0.2 64.8
MAESTRO (ours) † Base inter-group 79.4 ↑ 2.7 69.0 ↑ 2.5 63.3 65.8

DINO-v2 [60] Base shared 76.7 64.4 64.2 66.0
DINO-v2 sat. [74] Large shared 76.3 64.0 63.5 66.0
DOFA [95] Base shared 76.0 62.9 62.3 65.1
CROMA [24] Base inter-croma 70.5 65.0 39.0 44.3
AnySat ⋆ [5] Base 75.1 66.5 55.1

ViT Base group 75.7 64.6 58.3 61.6
ViT Base inter-group 75.6 64.5 58.2 62.1

Previous SOTA ⋆ 75.1 [5] 66.5 [5] 64.1 [69] 64.3 [28]

4.结论
在这项工作中，我们探讨了如何将 SSL 方法适应 EO
数据的独特特征，重点关注异质性的三个方面：多模态
性、多时间性和多光谱性。

(i)多模态性——当模态相似时，早期融合略有优势，
但在模态显著不同的情况下可能损害性能，对通用的
无关模态的 EO基础模型的可行性提出了疑问。(ii)多
时态性——对于强烈依赖多时态动态的任务，早期融
合始终优于后期融合，揭示了多时态 SSL中的一个未
充分探索的机会。目前的基础模型由于本质上是单时
态的，在微调时仅限于晚期的多时态融合，这可能导致
显著的性能下降。(iii)多光谱性——结合适当的目标归
一化进行重建的联合标记早期融合可以达到基于标记
的融合的性能，同时效率显著更高。
基于这些发现，我们提出了 MAESTRO——一种适

应MAE的方法，能够有效地协调在地球观测中使用多
模态、多时序和多光谱数据。通过在四个地球观测基准
上进行评估，MAESTRO 在强烈依赖时间动态的任务
中实现了 SOTA 结果，同时在其他任务中仍然保持高
度竞争力。
我们希望我们的工作能够为设计专门考虑到地球观

测数据独特特征的 SSL策略做出贡献。
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MAESTRO：用于多模态、多时态和多光谱地球观测数据的掩码自动编码器

Supplementary Material

附录的结构如下：Sec. 6提供了我们完整的实验细节；Sec. 7报告了在 Figs. 3 to 5中展示的实验的详细结果以及
附加的消融研究；Sec. 8对推理结果进行了定性分析；Sec. 9报告了计算成本。

6.实验细节
在本节中，我们提供完整的实验细节。我们提供关于四个评估数据集（Sec. 6.1 ）的细节，各模型共享的细节
（Sec. 6.2），特定于MAEs/MAESTRO的细节（Sec. 6.3），以及特定于基线 FMs的细节（Sec. 6.4）。此外，我们还
提供了报告超参数值详尽列表的表格（Sec. 6.5）。

6.1.数据集的实验细节
在本小节中，我们提供了关于四个评估数据集（ Secs. 6.1.1 to 6.1.4）中输入模态和标签选择的附加细节。我们还
报告了应用于这些数据集的一些输入模态的原始预处理步骤的详细信息（??）。

6.1.1. TreeSatAI-TS
TreeSat于 [1]年引入，其特点是具有 0.2米分辨率的航空影像（RGB + NIR），以及单时相的 Sentinel-1和 Sentinel-2
数据（Sentinel-2以季节性中值提供）。它后来在 [4]年被扩展为 TreeSatAI-TS，增加了覆盖最接近航空拍摄全年的
Sentinel-1和 Sentinel-2时间序列。在这项工作中，我们保留了四种不同的模态：航空影像、两条轨道（升轨和降轨）
的 Sentinel-1时间序列，以及 Sentinel-2时间序列。我们忽略了原始的单时相 Sentinel-1和 Sentinel-2数据。

[1]中引入的原始标签被制定为回归目标，表示每个树种在一个区域内的空间比例。根据 [4, 5]，我们将其重新
表述为一个多标签分类任务：如果某个物种的空间比例超过 0.07，则认为该物种类存在。

6.1.2. PASTIS-HD
PASTIS首次在 [30]中提出，该版本使用了历时约一年的 Sentinel-2时间序列。之后在 [31]中，PASTIS-R通过加
入覆盖大约 70 个日期的 Sentinel-1 时间序列（包括升轨和降轨）得以扩展，随后在 [4] 中，PASTIS-HD 通过将
SPOT 6-7影像重采样至 1米分辨率进一步扩展。我们保留了四种不同的模态：SPOT 6-7影像、包括升轨和降轨的
Sentinel-1时间序列，以及 Sentinel-2时间序列。

[30]中的作物分割标签涵盖了语义分割和全景分割。在这里，我们仅保留语义分割标签，省略全景分割。限制
为语义分割使我们能够引入一个空间化微调任务，而不会添加与专用头或损失函数相关的额外复杂性。我们假设
任务的空间化特性（例如，语义分割与分类）比具体的分割类型（例如，全景与语义）在标记不同的 SSL方法时
起更为决定性的作用。

6.1.3. Flair # 2
在 [25]中引入了 FLAIR，具有 77,762张分辨率为 0.2米的航空和高程影像（RGB + NIR + DSM）。它在 [26, 27]
扩展为 FLAIR # 2，包括覆盖全年时间序列形式的 Sentinel-2超补丁，其空间覆盖范围比航空影像更大（400米 ×
400米对比 102.4米 × 102.4米），以提供额外的空间上下文。根据 [5]，我们裁剪 Sentinel-2时间序列以匹配 VHR
影像的范围，弃用 93.5 %的像素。我们还包括从 FLAIR-HUB扩展 [28]中提取的分辨率为 0.2米的高程影像，用
于 77,762张 FLAIR # 2瓦片。总共，我们保留三种不同的数据模式：航空影像（RGB + NIR）、高程影像（DEM +
DSM）和 Sentinel-2时间序列。
我们使用土地覆盖语义分割标签，根据 [25–27]中描述的过滤过程：我们仅保留 18个原始类别中的 12个，将剩

下的 6个类别从损失和指标计算中排除。

6.1.4. FLAIR-HUB
FLAIR-HUB [28] 是 FLAIR # 2 的扩展，包含 241,100 块面积为 102.4 m × 102.4 m 的图块。与 FLAIR # 2 相比，
FLAIR-HUB丰富了高程影像（DEM + DSM），并将其视为单独的模态；将 Sentinel-2影像裁剪至航空影像的范围
（如我们在 FLAIR # 2版本中所做的）；此外还添加了一整年的 Sentinel-1时间序列，以及 SPOT 6–7影像和历史航
空影像。我们保留了五种不同的模态：航空影像（RGB + NIR）、高程影像（DEM + DSM）、两轨道的 Sentinel-1时
间序列和 Sentinel-2时间序列。我们忽略了 SPOT 6–7影像，这并未显著改善微调性能——这可能是因为与航空模
态的冗余——以及历史影像，由于其与标签的不同步性。
我们按照 [28]中的过滤步骤使用土地覆盖语义分割标签：我们保留 18个原始类中的 15个，将其余 3个从损失

和度量计算中排除。我们省略了作物语义分割标签。

13

www.xueshuxiangzi.com



在 TreeSatAI-TS、FLAIR # 2和 FLAIR-HUB中，哨兵-1的后向散射系数数据以线性尺度提供。我们应用对数变
换将其表达为分贝（dB）尺度（乘以一个常数）。对于 PASTIS-HD，哨兵-1数据已经是 dB尺度；然而，我们只保
留与垂直（VV）和水平（VH）极化相对应的前两个通道，并舍弃表示它们比率（VV/VH）的第三个通道。
在 FLAIR # 2和 FLAIR-HUB中，我们还对高程影像（DEM + DSM）应用了一个简单的预处理步骤。我们将其

重新定义为 DEM和重新缩放的高程 103 × (DSM − DEM)，以确保两个通道具有相似的数值范围。
TreeSatAI-TS航拍影像图块的空间范围略大于其他模态（304 × 304像素，对应 60.8米，而不是 300 × 300像

素）。因此，我们应用居中裁剪来使其在空间上与其他输入对齐。

6.2.实验细节在模型之间共享
在这一小节中，我们提供了关于预处理管道（Sec. 6.2.1）、位置/时间编码（Sec. 6.2.2）、数据增强（Sec. 6.2.3）、正
则化（??）和优化器（Sec. 6.2.5）的详细信息。

6.2.1.预处理
这 里 我 们 详 细 介 绍 在 Sec. 2.1 中 介 绍 的 预 处 理 流 程。 完 整 的 实 现 可 以 在 我 们 代 码 中 的
ssl\_models/dataset/dataset.py找到。

数据集特定的裁剪超参数 每个数据集 D都有一个特定的超参数来控制原始图块内作物的空间范围。对于分类任
务，标签适用于整个图块，我们将作物范围设置为等于原始图块范围。对于分割任务，作物范围可以更小，对分割
标签应用相同的作物。选择作物大小需要平衡两个相互竞争的效果：
• 较小的裁剪会在固定的令牌预算下增加令牌网格的空间分辨率。对于固定的令牌预算 (Im/Pm)2Dm ，减小图像
大小 Im 会减小补丁大小 Pm ，从而降低分词器（模型的入口模块）中信息瓶颈的风险。

• 更大的裁剪为模型提供了更多的空间上下文。
当裁剪至比原始瓦片更小的范围时，我们为每个 epoch应用一个重复因子 RD ，该因子等于原始瓦片面积与裁

剪后面积的比率。这确保了模型在每个 epoch中看到的总空间面积与完整数据集相匹配。实际上，这意味着数据集
的长度按 RD 进行缩放：每个瓦片，原本映射到一个索引，现在与 RD 个索引关联，有效地以不同的裁剪方式重复
这么多次。
作物采样策略在训练和验证/测试之间有所不同：

• 训练：从瓦片内所有有效的裁剪中随机采样裁剪，唯一的限制是裁剪边界必须与每种模态的整数像素索引对齐
m。

• 验证与测试：图块被划分为不重叠的区域，并被穷尽地迭代。在测试阶段应用相同的重复因子，确保测试指标覆
盖与原始图块完全相同的空间范围。
在实际操作中，我们对 TreeSatAI-TS、FLAIR # 2和 FLAIR-HUB使用全瓦片范围。然而，对于 PASTIS-HD，我

们发现大幅减少裁剪尺寸是有益的。这允许我们为 Sentinel-2和 Sentinel-1分别设置 Pm = 2，连同 Dm = 16和
Dm = 4时间段。如果不进行裁剪，要保持相同的标记预算和时间段数量，对于这些模式将需要 Pm = 16。
数据集中每种模式m都有一组可配置的预处理超参数：

• 图像大小 Im ，默认情况下对应于覆盖裁剪空间范围的像素数量（然而，可以为基线 FM调整该大小，以匹配特
定的传递补丁大小 Pm ）；

• 目标时间区间的数量 Dm ；
• 是否使用雪/云掩膜来指导在时间段内选择有效时间步长，以及用于忽视高于该阈值的掩膜值的概率阈值；
• 应用于模式的常数乘法归一化因子。

预处理步骤。 我们数据集的 \_\_getitem\_\_方法分三步操作：
(i) 根据数据集索引确定采样的数据集切片；

(ii) 对所有模态共享的空间裁剪进行采样m ∈ D；
(iii) 根据采样的裁剪处理每种模态m。
对于每个模式m，处理步骤 (iii)如下：

(a) 如果原始时间步长的数量 Tm 不是 Dm 的倍数，则随机截断该序列至 Dm × ⌈Tm/Dm⌉个连续的时间步长。
(b) 读取由作物的空间范围和（可能被截断的）时间范围定义的相应瓦片部分。为了最小化 I/O开销，我们使用惰
性加载：
• 对于 .tif文件：使用窗口读取通过 rasterio进行读取。
• 对于 .npy文件：使用参数 mmap\_mode="r"通过 numpy.load读取。
• 对于 .h5文件：以读取模式使用 h5py.File进行读取，并索引所需的数组部分。

(c) 将数组重塑为 Dm 个时间区间。
(d) 对于每个时间槽，从槽内随机抽取一个时间步：

• 如果使用雪/云掩膜，则过滤掉包含任何高于配置阈值的掩膜值的时间步骤。当没有有效的时间步骤剩余时，
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出现一个例外，此时保留箱中所有的时间步骤。
• 从剩余的时间步中选择一个。在训练过程中，选择是随机的，以便作为数据增强。在验证和测试过程中，我
们通过以下步骤来最大化代表性：计算时间区间内所有有效时间步的像素中位数；计算每个时间步相对于该
中位数的平均绝对偏差；选择平均绝对偏差最小的时间步。

(e) 如果图像大小 Im不匹配覆盖裁剪空间范围的像素数，则使用 torch.nn.functional.interpolate并使
用 mode="nearest"重新插值该数组的空间。

(f) 用配置好的常数归一化因子对数组进行缩放。

6.2.2.位置/时间编码
如 Sec. 2.1 中所述，我们不包含显式模态编码，因为我们使用特定于模态的分词器和可学习的特定于模态的
[mask]令牌，这些令牌隐式编码每个令牌的源或目标模态。然而，我们确实包含了空间和时间位置编码，具体如
下。
为了编码空间信息，我们遵循通用做法，使用二维正弦-余弦位置编码。如在 Scale-MAE中，我们根据每种模

式的地面采样距离来缩放这些位置编码。具体来说，我们计算跨模式的标记网格大小的最小公倍数（LCM），即
lcmm∈D{Im/Pm}，并在由该 LCM定义的高分辨率网格上生成位置编码。对于每个模式m，我们通过对对应于每
个低分辨率网格单元的所有高分辨率网格单元进行平均，来获取其位置编码，通过对高分辨率网格进行下采样。
为了编码时间信息，我们首先在每个时间区间中提取所选择时间步的年中天和一天中的时间（见 Sec. 6.2.1）。

年中天通过 365.25标准化，一天中的时间通过 24标准化。对这些标准化值应用正弦和余弦变换为每个时间步生成
四个时间特征。
此外，对于每个区块，我们定义一个在所有模态m中共享的参考日期，以捕捉跨年度的时间差异，而不仅仅是

在单一年份内（正如使用正弦/余弦编码所受到的限制）。在每个时间步中，我们计算其获取日期与这个参考日期之
间的差异，从而获得第五个时间特征。这个值随后被复制四次，导致每个时间步总共拥有八个时间特征。

聚合。 空间和时间编码通过串联进行聚合。在具有潜在维度 Ce的编码器中，空间编码占据 Ce − 8维度，而时间
编码使用 8维度，串联后导致 Ce维度。同样的方法应用于具有潜在维度 Cd 的解码器中。

6.2.3.数据增强
我们使用多达三种类型的数据增强：
• 随机空间裁剪：在训练期间，在预处理开始时，会从原始图块中随机采样一个配置范围的裁剪区域。这在验证和
测试阶段是禁用的，其中图块被划分为不重叠的裁剪区域，并在每个周期中完全处理。当裁剪范围与原始图块范
围匹配时，即使在训练期间，这种增强也会被隐式禁用。

• 随机时间步选择：在训练过程中，从每个时间区间内的有效步中随机采样时间步。在验证和测试中，我们选择在
有效步中具有最大代表性的时间步。

• D4增强: 在训练、验证和测试过程中，经过预处理管道后，在所有模态和语义分割标签上应用同步的 D4变换。
我们在验证和测试中保留这一增强，因为假设模型在训练期间已经学习了对此类变换的等变性。

6.2.4.正则化
作为正则化，我们在微调期间应用模型权重的指数移动平均（EMA）[56]，类似于随机权重平均 [38]。具体来说，
权重的 EMA在每个时期都会更新，其平滑窗口等于总微调时期的百分之二十%。设模型权重为 θ ，其 EMA为
θEMA ，EMA权重初始化为 θ，并在每个时期更新为：

θEMA = αθEMA + (1− α)θ, α = 1− (0.2×Nepochs)
−1.

在验证和测试期间，我们使用 EMA权重而不是常规模型权重。

6.2.5.优化器
在所有实验中，我们使用 AdamW优化器 [51]。学习率随着批大小的平方根进行缩放 [44, 53, 66, 96]；也就是说，
我们将学习率设置为基础学习率乘以批大小的平方根。然而，对于给定的数据集和训练阶段（即 SSL预训练、探
测或微调），我们在所有实验中保持批大小和学习率不变，以避免任何混杂因素。
在所有阶段——SSL 预训练、探测和微调中，我们使用余弦衰减学习率调度器，具有单一周期和预

热期。这种方法在最近使用 Transformer 的计算机视觉 SSL 研究中很常见 [10, 34, 60, 94] 。我们使用
torch.optim.lr\_scheduler.OneCycleLR实现这一点，采用其默认的退火策略，并在总轮数的 20 %中进
行预热。
在自监督学习预训练和探测过程中，学习率逐步衰减到其最大值的 1× 10−4 倍。在微调过程中，学习率则仅衰

减到最大学习率的一半。这有助于充分利用 EMA策略作为权重平均，因为 (i)它自然地降低了噪声 [56]，并且 (ii)
当学习率保持足够高时，可以从训练轨迹中的更大模型多样性中获益。
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6.3.特定于MAEs/MAESTRO的实验细节
在本小节中，我们提供了关于MAEs/MAESTRO的实验细节。我们详述了掩码策略（Sec. 6.3.1）和用于块组归一
化（Sec. 6.3.2）的频带组的选择。

6.3.1.掩蔽策略
我们采用一个分为两个阶段的屏蔽策略：

(i) 结构化掩码：
( a ) 模态结构：以固定概率 0.25遮蔽每种模态；
( b ) 空间结构：在每种模态中，以固定概率对每个空间位置进行遮罩 0.25；
( c ) 时间结构：在每个模态中，以固定概率 0.25遮掩每个时间位置。

(ii) 非结构化屏蔽：调整步骤 (i)中的屏蔽以匹配总体 75 %的屏蔽比例：
(a) 如果步骤 (i)导致被掩盖的标记数过少，则随机掩盖其他未掩盖的标记；
(b) 如果步骤 (i)导致被掩码的标记过多，则随机取消一些掩码。

我们的掩码策略与前人工作中提出的几种方法有关，概述如下：
• 步骤 (i-a)引入模态结构化掩码，从概念上讲与 Fomo-Net [9]中的带状掩码策略相似，尽管若要直接等同则需要
将每个光谱波段视为一种独特的模态。

• 步骤 (i-b)，引入了空间结构化的掩码，与 SatMAE [13]中使用的一致掩码和 VideoMAE [75]中的管状掩码是一
致的。这也类似于 SeaMo [46]中的方法，但有一个关键区别：SeaMo在单个时间步的跨模态中实施一致性，而
我们在单个模态的时间步内部实施一致性。

• 引入时间结构化掩码的步骤 (i-c)对应于 Presto 中的 “Timesteps”策略 [76]。
• 我们结合的掩蔽策略与 AnySat [5]、EarthMAE [78]和 Galileo [77]中的策略有相似之处，但仍然有重要的区别。

AnySat和 Galileo仅应用空间和时间结构的掩蔽，而 EarthMAE只使用空间结构的掩蔽。此外，我们整合结构化
和非结构化阶段的方法与这些方法不同。

6.3.2.频带分组
在此，我们提供了关于我们为补丁组归一化选择的光谱带组的详细信息。
我们首先在 TreeSatAI-TS、PASTIS-HD和 FLAIR-HUB上计算 VHR、Sentinel-1和 Sentinel-2模式的每波段直方

图。为了降低计算成本，使用了包含 250个瓦片的 FLAIR-HUB玩具版本进行直方图计算。所得的直方图如 Fig. 6a
、Fig. 6b和 Fig. 6c所示。
对于超高分辨率航空影像，红、绿、蓝波段的直方图相对类似，而近红外波段则显示出不同的分布。
对于 Sentinel-1，VV和 VH的直方图明显不同，这与它们不同的极化响应一致；VH的后向散射通常低于 VV。
对于 Sentinel-2，这十个波段聚集成三个自然的组，每组内部具有很强的相似性，但组间差异较大。

(a) TreeSatAI-TS (b) PASTIS-HD (c) FLAIR-HUB

Figure 6. TreeSatAI-TS、PASTIS-HD和 FLAIR-HUB数据集上的 VHR、Sentinel-1和 Sentinel-2模态的每波段直方图。
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基于这些见解，我们定义用于分块组归一化的光谱频带群，详见 Tab. 2。

Table 2. 为补丁组归一化选择的光谱波段组。

Modality Group 1 Group 2 Group 3

Aerial RED, GREEN, BLUE NIR
SPOT RED, GREEN, BLUE
S1ASC / S1DES VV VH
S2 B02, B03, B04, B05 B06, B07, B08, B8A B11, B12

请注意，哨兵-2波段组按照自然波长顺序排列，这与空间分辨率的顺序并不完全一致（例如，波段 B05的分辨
率为 20米，而 B08的分辨率为 10米）。这与之前一些对 S2波段进行分组的方法有所不同 [13, 37]。

6.4.基线 FMs的实验细节
在本小节中，我们描述了在MAESTRO的比较评估中用作基准的 FMs，以及它们在我们背景下的具体调整。选定
的模型包括 DINO-v2 sat. [74]，CROMA [24]，和 DOFA [95]，它们在 EO数据上进行了预训练，以及在自然图
像上进行预训练的 DINO-v2 [60]。
为了在我们的实验设置中优化这些基线模型的性能，我们引入了几个关键的调整：
(i) 输入调整大小：图像被调整大小以匹配MAESTRO的标记网格，同时保留原始的补丁大小（参见 Tabs. 5 to 7
）。

(ii) 多模态标记化：多种模态通过并行的、模态特定的标记器同时处理。对于 DINO-v2和 DINO-v2 sat.，标记器
被调整以传递 RGB权重，同时仍允许处理非 RGB输入。

(iii) 后期融合：对于 DINO-v2、DINO-v2 sat.和 DOFA，我们采用共享和单时间步融合模式在跨模态和时间步进
行后期融合（参见 Sec. 2.1）。对于 CROMA，使用特定的多模态和多时间步融合模式。

(iv) 时间编码：由于这些基线 FMs缺乏本地时间处理，Sec. 6.2.2的时间编码在编码器之后被注入到嵌入令牌中。
这个选择避免了干扰转移的表示。

所有基线 FMs本身都使用 ViT主干 [19]，如同在MAESTRO中一样。我们还使用与MAESTRO中相同的分类
和分割头。
关于预训练模态和选择用于微调的模态的详细信息在 Tab. 3中提供。

Table 3. 不同基线 FMs的预训练模态和选择用于微调的模态。

Model Pre-training modalities
Fine-tuning modalities

VHR S1ASC / S1DES S2 DEM/DSM

DINO-v2 [60] Natural RGB images (LVD-142M dataset) 3 7 3 7
DINO-v2 sat. [74] Maxar Vivid2 mosaic imagery 3 7 3 7
DOFA [95] Sentinel-1, Sentinel-2, Gaofen, NAIP, EnMaP 3 3 3 7
CROMA [24] Sentinel-1, Sentinel-2 (SSL4EO dataset) 7 3 3 7

6.4.1. DINO-v2和 DINO-v2 sat。
DINO-v2 [60]是一个在自然 RGB图像上使用 SSL教师-学生蒸馏框架预训练的 FM，它结合了全局（图像级）和
局部（补丁级）目标。由于自然图像和地球观测图像之间的领域差距，将 DINO-v2转移到 EO任务上并不简单。
为了适应我们的多模态设置，我们修改了其 patchification操作，以支持通过两个并行 patchification层同时处理

VHR和 Sentinel-2输入。对于 PASTIS-HD、FLAIR # 2和 FLAIR-HUB，我们保留了预训练的 RGB通道权重，而额
外通道则被初始化为接近于零的值以尽量减少干扰，遵循 [23]。相比之下，对于 TreeSatAI-TS，我们发现将预训
练的 RGB权重映射到下游任务中的红外颜色（IRC）通道 NIR、RED和 GREEN是有益的，同时将 BLUE通道权
重初始化为接近于零的值。我们将这种有益效果归因于两个因素：（i）自然 RGB图像上学习到的表征可以很好地
转移到 IRC航拍图像上，和（ii）在 TreeSatAI-TS中 NIR通道起着决定性作用，从中获益于被映射到转移的权重。
我们尝试了两种融合模式来处理多模态性和多时态性：(i)共享模式，其中一个单独的编码器（用 DINO-v2的权

重初始化）独立处理所有模态和时间步长，跨它们的权重共享；(ii)单时态模式，其中特定模态的编码器（同样用
DINO-v2初始化）独立处理每个模态和时间步长。由于 DINO-v2缺乏原生的时间处理，Sec. 6.2.2的时间编码被注
入到后编码器的 token嵌入中。类 token被丢弃。
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DINO-v2 sat. [74]基于与 DINO-v2相同的架构，但在 Maxar的超高分辨率 RGB卫星影像上进行预训练。我们
对该模型应用了与 DINO-v2相同的适应协议。

6.4.2. DOFA

DOFA [95]是一个在多源 EO数据上使用MAE框架预训练的 FM，并通过一个超网络进行动态通道处理，该超网
络根据输入波长生成补丁嵌入权重（见表 4）。虽然 DOFA本质上是灵活的，但在我们的背景下需要进行适应以支
持多模态和多时态。

我们实现了四个并行的补丁化层（从原始补丁化层初始化），以处理 VHR、Sentinel-2，以及升轨和降轨的
Sentinel-1。与 DINO-v2和 DINO-v2 sat.一样，我们探索了共享和单模态融合模式以处理多模态和多时态。由于原
始模型缺乏本地的时间处理，Sec. 6.2.2的时间编码再次被注入到后编码器的 token嵌入中。

Table 4. DOFA的每种模态波长。

Modality Bands Wavelengths

Aerial RED, GREEN, BLUE, NIR 0.64, 0.56, 0.48, 0.81
SPOT RED, GREEN, BLUE 0.66, 0.56, 0.48
S1ASC VV, VH 5.405, 5.405
S1DES VV, VH 5.405, 5.405
S2 B02, B03, B04, B05, B06, B07, B08, B8A, B11, B12 0.490, 0.560, 0.665, 0.705, 0.740, 0.783, 0.842, 0.865, 1.610, 2.190

6.4.3. CROMA

CROMA [24]是一个专为 Sentinel图像设计的 FM，具有分别针对 Sentinel-1和 Sentinel-2的独立编码器，并通过一
个交叉编码器融合它们的中间表示。由于我们只在其原始模态上对 CROMA进行微调，因此只需进行最小的适应。
Sentinel-1在上升和下降轨道上的时间序列被连接并作为一个单一序列传递给 Sentinel-1编码器。与其他基线 FM一
样，时间编码在编码器后注入。

我们考虑了两种处理多模态和多时间性的融合模式：(i) late-croma，其中单时间 Sentinel-1和 Sentinel-2编码器输
出在分类/分割头之前在模态和时间步骤上进行拼接（禁用跨编码器）；(ii) inter-croma（默认），其中单时间 Sentinel-1
和 Sentinel-2编码器输出成对分组，通过跨编码器融合，最后在分类/分割头之前在各对间进行拼接。

注意，CROMA 本质上仍然是单时间的：late-croma 仅进行晚期多时间融合，而 inter-croma 在各个 Sentinel-
1/Sentinel-2对内进行中期多时间融合，但在对之间进行晚期融合。

6.5.超参数表

在本小节中，我们提供了一些表格，这些表格报告了我们超参数值的详尽列表。
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6.5.1.数据集特定超参数

Table 5. TreeSatAI-TS的超参数。

Spatial extent of original tiles: 60 m
Spatial extent of crops: 60 m

Aerial S1ASC S1DES S2

Dataset’s original resolution (m) 0.2 10 10 10
Image size ( Im )

MAE/MAESTRO/ViT 300 6 6 6
DINO-v2 210 7 7 42
DINO-v2 sat. 240 7 7 48
DOFA 240 48 48 48
CROMA 7 24 24 24

Patch size ( Pm )
MAE/MAESTRO/ViT 20 2 2 2
DINO-v2 14 7 7 14
DINO-v2 sat. 16 7 7 16
DOFA 16 16 16 16
CROMA 7 8 8 8

Number of temporal bins ( Dm ) 1 4 4 16
Number of channels ( Cm ) 4 2 2 10
Multiplicative normalization factor 255 5 5 5× 103

Use cloud/snow mask 3 (mask proba. > 0 )

MAE/MAESTRO’s band groups ( Gm )
RED, GREEN, BLUE VV VV B02, B03, B04, B05
NIR VH VH B06, B07, B08, B8A

B11, B12

Table 6. PASTIS-HD的超参数。

Spatial extent of original tiles: 1280 m
Spatial extent of crops: 160 m

Spatial resolution of token grid of reference: 20 m

SPOT S1ASC S1DES S2

Dataset’s orig. resolution (m) 1 10 10 10
Image size ( Im )

MAE/MAESTRO/ViT 160 16 16 16
DINO-v2 140 7 7 112
DINO-v2 sat. 160 7 7 128
DOFA 160 128 128 128
CROMA 7 64 64 64

Patch size ( Pm )
MAE/MAESTRO/ViT 16 2 2 2
DINO-v2 14 7 7 14
DINO-v2 sat. 16 7 7 16
DOFA 16 16 16 16
CROMA 7 8 8 8

Number of temporal bins ( Dm ) 1 4 4 16
Number of channels ( Cm ) 3 2 2 10
Multiplicative normalization factor 255 20 20 1× 104

Use cloud/snow mask 7 (not avail.)

MAE/MAESTRO’s band groups ( Gm )
RED, GREEN, BLUE VV VV B02, B03, B04, B05

VH VH B06, B07, B08, B8A
B11, B12
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Table 7. FLAIR # 2和 FLAIR-HUB的超参数。

Spatial extent of original tiles: 102.4 m
Spatial extent of crops: 102.4 m

Spatial resolution of token grid of reference: 3.2 m

Aerial DEM/DSM S1ASC S1DES S2

Present in FLAIR # 2 3 3 7 7 3

Dataset’s original resolution (m) 0.2 0.2 10.24 10.24 10.24
Image size ( Im )

MAE/MAESTRO/ViT 512 512 10 10 10
DINO-v2 448 7 7 7 70
DINO-v2 sat. 512 7 7 7 80
DOFA 512 7 80 80 80
CROMA 7 7 40 40 40

Patch size ( Pm )
MAE/MAESTRO/ViT 16 32 2 2 2
DINO-v2 14 7 7 7 14
DINO-v2 sat. 16 7 7 7 16
DOFA 16 7 16 16 16
CROMA 7 7 8 8 8

Number of temporal bins ( Dm ) 1 1 4 4 16
Number of channels ( Cm ) 4 2 2 2 10
Multiplicative normalization factor 255 1× 103 5 5 5× 103

Use cloud/snow mask 3 (mask proba. > 0 )

MAE/MAESTRO’s band groups ( Gm )
RED, GREEN, BLUE DEM, DSM VV VV B02, B03, B04, B05
NIR VH VH B06, B07, B08, B8A

B11, B12

6.5.2.数据增强/正则化超参数

Table 8. 数据增强/正则化超参数。

Augmentation/Regularization Phase used Hyperparameter

Random spatial cropping Pre-train/Probe/Fine-tune
Random time step selection Pre-train/Probe/Fine-tune
D4 augmentation Pre-train/Probe/Fine-tune

EMA [56] Fine-tune α = 1− (0.2×Nepochs)
−1
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6.5.3.优化器超参数

Table 9. 优化器超参数。

Phase Hyperparameter TreeSatAI-TS PASTIS-HD FLAIR # 2 FLAIR-HUB

Optimizer AdamW AdamW AdamW AdamW
LR schedule cosine decay cosine decay cosine decay cosine decay
Warmup fraction 20 % 20 % 20 % 20 %
Weight decay 1× 10−2 1× 10−2 1× 10−2 1× 10−2

β1 0.9 0.9 0.9 0.9
β2 0.99 0.99 0.99 0.99

Pre-train

Base learning rate 3× 10−5 3× 10−5 3× 10−5 3× 10−5

Final div. factor 1× 104 1× 104 1× 104 1× 104

Batch size
Dataset frac. 100 % 96 72 72 144
Dataset frac. 20 % 96 72 – 72
Dataset frac. 5 % 96 72 – 72

Epochs
Dataset frac. 100 % 100 100 100 100
Dataset frac. 20 % 200 200 – 100
Dataset frac. 5 % 400 400 – 200

Probe

Base learning rate 1× 10−5 1× 10−5 1× 10−5 1× 10−5

Final div. factor 1× 104 1× 104 1× 104 1× 104

Batch size
Dataset frac. 100 % 96 48 48 96
Dataset frac. 20 % 96 48 – 48
Dataset frac. 5 % 96 48 – 48

Epochs
Dataset frac. 100 % 10 10 15 15
Dataset frac. 20 % 20 20 – 15
Dataset frac. 5 % 40 40 – 30

Fine-tune

Base learning rate 1× 10−5 1× 10−5 1× 10−5 1× 10−5

Final div. factor 2 2 2 2
Batch size

Dataset frac. 100 % 96 48 48 96
Dataset frac. 20 % 96 48 – 48
Dataset frac. 5 % 96 48 – 48

Epochs
Dataset frac. 100 % 50 50 100 100
Dataset frac. 20 % 100 100 – 100
Dataset frac. 5 % 200 200 – 200

6.5.4. SSL超参数

Table 10. SSL超参数。

Hyperparameter

Reconstruction loss L1 w/ patch-group-wise normalization
(for some ablations: L1 w/o normalization or L1 w/ patch-wise normalization)

Masking ratio 75 %
Probability modality-structured masking 0.25 (if not disabled)
Probability temporally-structured masking 0.25 (if not disabled)
Probability spatially-structured masking 0.25 (if not disabled)

7.附加结果
在本节中，我们报告了多模态和多时态融合（Sec. 7.1）、多光谱融合和目标归一化（Sec. 7.2）、以及与预训练和
微调数据集大小相关的缩放（Sec. 7.3）的详细结果。我们还报告了关于我们的遮罩策略（Sec. 7.4）的额外消融实
验、多时态组件的影响（Sec. 7.5）、以及每个模态在数据集中的重要性（Sec. 7.6）。
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7.1.多模态/多时相融合
在 Tab. 11中可以找到不同多模态和多时态融合模式的详细评估数据，包括 MAEs、基线 FMs和 ViTs，此外还有
Fig. 3。

Table 11. 评估不同的数据集上的多模态和多时相融合模式用于 MAEs、基线 FMs和 ViTs。我们报道了 TreeSatAI-TS数据集上
的加权 F1得分（%）以及 PASTIS-HD和 FLAIR-HUB 20数据集上的 mIoU（%）。

Model Model size Fusion mode Modality groups TreeSatAI-TS PASTIS-HD
fold I

FLAIR-HUB
filt. 20 % / split 1

MAE Base shared 76.1 66.1 62.5
MAE Base monotemp 77.0 66.0 62.4
MAE Base mod 78.4 68.9 63.3
MAE Base group S1ASC , S1DES 78.5 68.8 63.6
MAE Base group S1ASC , S1DES , S2 78.1 69.1 63.5
MAE Base group S1ASC , S1DES , S2, VHR 78.2 68.1 61.4
MAE Base inter-group S1ASC , S1DES 78.8 68.6 63.5

DINO-v2 [60] Base shared 76.7 64.4 64.2
DINO-v2 [60] Base monotemp 76.4 63.7 63.9
DINO-v2 sat. [74] Large shared 76.3 64.0 64.5
DINO-v2 sat. [74] Large monotemp 76.6 63.1 64.0
DOFA [95] Base shared 76.1 62.9 62.8
DOFA [95] Base monotemp 75.9 63.2 64.1
CROMA [24] Base late-croma 69.8 64.9 41.9
CROMA [24] Base inter-croma 70.5 65.0 42.5

ViT Base shared 72.6 64.1 59.3
ViT Base monotemp 73.0 64.4 58.9
ViT Base mod 75.4 64.6 59.0
ViT Base group S1ASC , S1DES 75.7 64.6 59.5
ViT Base group S1ASC , S1DES , S2 76.0 64.2 59.1
ViT Base group S1ASC , S1DES , S2, VHR 75.9 64.0 56.4
ViT Base inter-group S1ASC , S1DES 75.6 64.5 58.8

7.2.多光谱融合/目标归一化
有关多光谱融合和目标归一化选择的评估详细数值，以及与MAEs的关系，可以在 Tab. 12和 Fig. 4中找到。我们
还在 Tab. 13中报告了探测评估后的结果。
我们观察到，与使用补丁组归一化的联合-令牌融合相比，使用基于令牌的融合与逐补丁归一化时，性能略有下

降。这可能归因于两个因素的结合：(i)某些 Sentinel-2波段组可能与下游任务关联性较弱，(ii)我们的分割头通过
单个注意力池化层聚合多模态和多时态特征，层次较浅，可能难以过滤掉不相关的令牌，从而在最终预测中引入
噪声。

Table 12. 在两个数据集上评估多光谱融合和目标归一化的不同选择对于MAE-B模型的效果。我们报告了在 TreeSatAI-TS上的
加权 F1分数（%）以及在 PASTIS-HD上的 mIoU（%），其中预训练数据集的比例是可变的。

Multispectral
fusion

Target
normalization

TreeSatAI-TS PASTIS-HD
fold I

Pre-training dataset frac. Pre-training dataset frac.
5 % 20 % 100 % 5 % 20 % 100 %

Joint-token No normalization 72.7 72.8 74.6 64.9 65.4 65.1
Joint-token Patch-wise 74.4 75.5 77.4 66.7 67.1 67.5
Joint-token Patch-group-wise 76.3 77.4 78.5 67.3 68.1 68.8

Token-based Patch-wise 76.6 77.0 78.9 66.7 67.2 68.6

7.3.根据数据集规模进行扩展
除了 Fig. 5之外，还在 Tab. 14中提供了不同预训练/微调数据集比例的性能详细数据。
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Table 13. 探究对不同选择的多光谱融合和目标归一化的MAE-B模型在两个数据集上的评估。我们报告了 TreeSatAI-TS上的加
权 F1分数（%）和 PASTIS-HD上的 mIoU（%），并改变了预训练数据集的比例。

Multispectral
fusion

Target
normalization

TreeSatAI-TS PASTIS-HD
fold I

Pre-training dataset frac. Pre-training dataset frac.
5 % 20 % 100 % 5 % 20 % 100 %

Joint-token No normalization 57.2 61.1 63.2 52.5 56.9 57.9
Joint-token Patch-wise 62.9 65.1 67.7 58.2 59.7 61.2
Joint-token Patch-group-wise 64.8 68.6 69.3 59.0 60.2 61.2

Token-based Patch-wise 61.9 66.2 69.3 55.9 57.5 61.0

在所有设置中，使用MAESTRO进行 SSL预训练的表现优于监督 ViTs，尤其是在微调数据稀缺的情况下，效果
提升尤为显著。表中的 “Pre-training fraction = 100 % ”和 “Pre-training fraction = Fine-tuning fraction”对比显示，额外
的预训练数据提高了下游性能，而不论可用于微调的标注数据量如何。这表明，MAESTRO可能会从更大规模的无
标签预训练中进一步受益。

Table 14. 在三个数据集上，不同比例的预训练/微调数据集情况下，MAESTRO-B 和 ViT-B 模型的扩展效果。我们报告了在
TreeSatAI-TS上的加权 F1分数（%），以及在 PASTIS-HD和 FLAIR-HUB上的 mIoU（%）对于三种微调数据集比例：5 %，20 %
和 100 %。对于每种微调比例，我们比较了三种预训练设置：没有预训练，在与微调相同比例上的预训练，以及在 100 %数据上
预训练。请注意，当在 100 %的数据上微调时，与微调相同比例的预训练和在 100 %数据上的预训练效果相同，因此表现一致。

TreeSatAI-TS PASTIS-HD
fold I

FLAIR-HUB
split 1

Fine-tuning dataset frac. Fine-tuning dataset frac. Fine-tuning dataset frac.
5 % 20 % 100 % 5 % 20 % 100 % 5 % 20 % 100 %

No pre-training 61.8 69.0 75.7 38.8 52.2 64.6 55.3 59.5 61.6
Pre-training fraction = Fine-tuning fraction 65.5 71.8 78.5 46.6 57.1 68.8 60.1 63.6 64.9
Pre-training fraction = 100 % 67.8 73.8 78.5 52.5 59.2 68.8 61.5 64.6 64.9

7.4.遮罩策略

我们研究了各种屏蔽策略组成部分对下游任务性能的影响。特别是，我们评估在自监督学习（SSL）伪任务中包含
不同结构化屏蔽步骤的效果——即 Sec. 6.3.1中详细的步骤 (i-a)、(i-b)和 (i-c)。实验结果在 Tab. 16和 Tab. 15中报
告，分别对应于微调后的性能和探测后的性能。在这些实验中，我们使用组融合模式，将 Sentinel-1升轨和降轨模
式组合在一起。对于多光谱数据，我们结合了修补组别目标归一化在重建过程中使用联合令牌融合。
我们发现，结构化掩码在微调性能上仅有轻微的提升。然而，时间结构化掩码在 PASTIS-HD的探测性能上带来

了显著的提升。这表明，当直接评估时（即不进行微调），结构化掩码可能会产生更有用的表示，尽管这些优势在
模型微调后未必能够完全转移。

Table 15. 在三个数据集上评估 MAE-B 模型不同遮盖选择的影响。我们报告了 TreeSatAI-TS 上的加权 F1 分数（%）以及
PASTIS-HD和 FLAIR-HUB 20上的 mIoU（%）。

Masking structure TreeSatAI-TS PASTIS-HD
fold I

FLAIR-HUB
filt. 20 % / split 1Modality Spatial Temporal

3 3 3 78.5 68.8 63.6
7 3 3 78.5 68.4 63.3
3 7 3 78.5 68.6 63.0
3 3 7 78.3 68.5 63.4
7 7 7 78.2 68.4 63.6
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Table 16. 在三个数据集上探讨评估MAE-B模型不同掩码选择的方法。我们报告了 TreeSatAI-TS上的加权 F1得分（%）以及在
PASTIS-HD和 FLAIR-HUB 20上的 mIoU（%）。

Masking structure TreeSatAI-TS PASTIS-HD
fold I

FLAIR-HUB
filt. 20 % / split 1Modality Spatial Temporal

3 3 3 69.3 61.2 56.2
7 3 3 69.8 61.4 56.3
3 7 3 69.6 61.5 56.3
3 3 7 69.2 57.7 56.2
7 7 7 69.9 57.6 56.3

7.5.多时态成分的重要性
我们研究了不同多时态组件对MAE-B和 ViT-B模型的下游任务性能的影响。在这些实验中，我们使用了组融合模
式，将 Sentinel-1的升轨和降轨模态组合在一起。对于多光谱数据，我们使用了联合代币融合，并在重建过程中结
合了补丁组的目标归一化。
我们在 Tab. 17中报告了对于 Sentinel-2和 Sentinel-1的上升和下降模式，改变时间箱数量Dm的效果。此外，我

们在 Tab. 18中展示了去除日期编码和禁用与时间箱内随机时间步选择相关的数据增强的影响。
在 Tab. 17中，我们观察到当 Sentinel-2作为驱动性能的模式时，其 Dm 的选择至关重要，例如在 TreeSatAI-TS

和 PASTIS-HD中（见 Sec. 7.6）。值得注意的是，Sentinel-2的Dm = 16和Dm = 1之间的性能差距远大于Dm = 1
和Dm = 0之间的差距。这表明 Sentinel-2的多时态动态性而不是其单时态组件是关键。相比之下，改变 Sentinel-1
的 Dm 仅有微小的影响，反映了其较小的作用（见 Sec. 7.6）。
在 Tab. 18中，我们发现，删除日期编码会导致性能明显下降，特别是在多时态动态性重要的情况下。虽然其益

处的大小在不同数据集之间有所变化，但训练期间随机时间步长选择通常能提高性能。

Table 17. MAE-B和 ViT-B模型在三个数据集上的时间分段数量的重要性。我们报告了 TreeSatAI-TS上的加权 F1得分 ( % )和
PASTIS-HD及 FLAIR-HUB 20上的 mIoU ( % )。箭头（ /）表示与使用哨兵-2模式的 16个时间分段以及哨兵-1上行和下行模
式的 4个时间分段相比的差异。

Model
Number of temporal bins TreeSatAI-TS PASTIS-HD

fold I
FLAIR-HUB

filt. 20 % / split 1S1ASC S1DES S2

MAE 4 4 16 78.5 68.8 63.6
MAE 4 4 4 75.3 ↓ 3.2 64.3 ↓ 4.5 62.4 ↓ 1.2
MAE 4 4 1 73.1 ↓ 5.4 49.3 ↓ 19.5 61.8 ↓ 1.8
MAE 4 4 0 72.6 ↓ 5.9 44.9 ↓ 23.9 61.6 ↓ 2.0
MAE 1 1 16 78.3 ↓ 0.2 68.8 ↑ 0.0 63.5 ↓ 0.1
MAE 0 0 16 78.2 ↓ 0.3 69.2 ↑ 0.4 63.1 ↓ 0.5

ViT 4 4 16 75.7 64.6 59.5
ViT 4 4 4 70.6 ↓ 5.1 61.2 ↓ 3.4 58.4 ↓ 1.1
ViT 4 4 1 66.1 ↓ 9.6 46.5 ↓ 18.1 57.6 ↓ 1.9
ViT 4 4 0 65.8 ↓ 9.9 41.5 ↓ 23.1 57.4 ↓ 2.1
ViT 1 1 16 75.8 ↑ 0.1 64.6 ↑ 0.0 59.8 ↑ 0.3
ViT 0 0 16 75.7 ↑ 0.0 64.4 ↓ 0.2 59.2 ↓ 0.3

7.6.每个数据集模态的重要性
我们对 MAE-B和 ViT-B模型进行模态移除的消融研究。结果在 Tab. 19中报告。在这些实验中，我们使用组融合
模式，将 Sentinel-1的上升和下降模态组合在一起。对于多光谱数据，我们在重建过程中使用联合标记融合以及补
丁组内的目标归一化。
我们观察到，无论是 MAEs还是 ViTs，通常在包含所有模态时表现最佳。Sentinel-2模态对与多时态动态紧密

相关的任务具有强烈影响，例如树种识别和农作物分割。此外，源自真值的模态显著影响性能——例如，来自
FLAIR-HUB的航拍图像和来自 PASTIS-HD的 Sentinel-2。
在 PASTIS-HD 上省略 Sentinel-1 时观察到的轻微性能下降可能源于两个因素的结合：(i) 与 Sentinel-2 相比，

Sentinel-1在任务相关性方面较低，以及 (ii)相对浅的分割头，它通过单一的注意力池化聚合多模态和多时序特征，
可能难以抑制无关特征，从而在预测中引入噪声。
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Table 18. 移除日期编码和禁用随机时间步选择对MAE-B和 ViT-B模型在三个数据集上的影响。我们报告在 TreeSatAI-TS上的
加权 F1得分（%），以及在 PASTIS-HD和 FLAIR-HUB 20 %上的 mIoU。箭头（ /）表示与包括日期编码和启用随机时间步选
择相比的差异。

Model
Number of temporal bins Date

encodings
Random time step

selection
TreeSatAI-TS PASTIS-HD

fold I
FLAIR-HUB

filt. 20 % / split 1S1ASC S1DES S2

MAE 4 4 16 3 3 78.5 68.8 63.6
MAE 4 4 16 7 3 77.5 ↓ 1.0 67.8 ↓ 1.0 63.6 ↑ 0.0
MAE 4 4 16 3 7 78.8 ↑ 0.3 68.2 ↓ 0.6 63.7 ↑ 0.1

ViT 4 4 16 3 3 75.7 64.6 59.5
ViT 4 4 16 7 3 74.8 ↓ 0.9 63.8 ↓ 0.8 59.4 ↓ 0.1
ViT 4 4 16 3 7 75.4 ↓ 0.3 63.9 ↓ 0.7 58.7 ↓ 0.8

Table 19. 去除模态对三种数据集上的 MAE-B 和 ViT-B 模型的影响。我们报告 TreeSatAI-TS 上的加权 F1 分数（%）以及
PASTIS-HD和 FLAIR-HUB 20上的 mIoU（%）。箭头（ /）表示与包括所有模态相比的差异。

Model

TreeSatAI-TS PASTIS-HD
fold I

FLAIR-HUB
filt. 20 % / split 1

Aerial S1 S2 wF1 ( % ) Spot S1 S2 mIoU ( % ) Aerial S1 S2 DEM/DSM mIoU ( % )

MAE 3 3 3 78.5 3 3 3 68.8 3 3 3 3 63.6
MAE 7 3 3 76.8 ↓ 1.7 7 3 3 68.6 ↓ 0.2 7 3 3 3 52.2 ↓ 11.4
MAE 3 7 3 78.2 ↓ 0.3 3 7 3 69.2 ↑ 0.4 3 7 3 3 63.1 ↓ 0.5
MAE 3 3 7 72.6 ↓ 5.9 3 3 7 44.9 ↓ 23.9 3 3 7 3 61.6 ↓ 2.0
MAE 3 3 3 7 62.7 ↓ 0.9

ViT 3 3 3 75.7 3 3 3 64.6 3 3 3 3 59.5
ViT 7 3 3 75.3 ↓ 0.4 7 3 3 64.5 ↓ 0.1 7 3 3 3 47.9 ↓ 11.6
ViT 3 7 3 75.7 ↑ 0.0 3 7 3 64.4 ↓ 0.2 3 7 3 3 59.2 ↓ 0.3
ViT 3 3 7 65.8 ↓ 9.9 3 3 7 41.5 ↓ 23.1 3 3 7 3 57.4 ↓ 2.1
ViT 3 3 3 7 58.3 ↓ 1.2

8.推理结果

在本节中，我们展示了来自MAESTRO和监督 ViTs在 PASTIS-HD和 FLAIR-HUB分割任务上的推理结果示例。我
们再次考虑具有组融合模式的MAESTRO和 ViTs，将 Sentinel-1上升和下降模态组合在一起。对于多光谱数据，我
们在重建过程中使用联合标记融合以及逐块组目标归一化。
结果分别在 Fig. 7和 Fig. 8中报告用于 PASTIS-HD和 FLAIR-HUB。对于每个图块，我们展示高分辨率影像、哨

兵-2影像、MAESTRO预测、ViT预测以及相应的真实值。示例是从测试集随机抽取的。
在 Fig. 7中，MAESTRO在 PASTIS-HD上生成精确的分割遮罩，与地块和树木覆盖区域的边界紧密匹配。它的

预测在空间上比 ViTs更具连贯性，并能够更好地区分作物类型。
在 Fig. 8中，尽管 FLAIR-HUB中的复杂场景引入了预测模糊性，MAESTRO仍然提供了比 ViTs更清晰和更准

确的物体边界。它在灌木丛和水等类别上表现更好，并且更有效地区分了不透水和透水表面。

9.计算成本

在本节中，我们量化浮点运算（FLOPs）（Sec. 9.1），并报告本文中所示实验的总体计算成本（Sec. 9.2）。

9.1. MAC/FLOPS
我们分别报告了用于 SSL预训练（Sec. 9.1.1）和探测/微调（Sec. 9.1.2）的每次前向传递的 FLOPs。当只考虑前向
FLOPs时，探测和微调是相同的，但在考虑反向 FLOPs时，探测则显著更高效。
对于MAESTRO-B、MAE-B和 ViT-B模型，前向 FLOPs（针对单个批次元素）被计算。我们首先计算乘加操作

（MACs）的数量，然后使用关系 FLOPs = 2× MACs转换为 FLOPs。按照标准做法，我们只包括模型组件中具有显
著MAC贡献的操作，排除如归一化、非线性、偏置和组件汇总等逐元素操作。
我们再次考虑群组融合模式，将 Sentinel-1的上升和下降模式结合在一起。对于多光谱数据，我们评估联合令牌

和基于令牌的多光谱融合。
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Figure 7. MAESTRO-B和 ViT-B模型在 PASTIS-HD上的推理结果。对于 Sentinel-2图像，我们报告在时间分箱中的像素中位数。
白色地块对应于缺失标注的区域（空标签）。

9.1.1.预训练MACs/FLOPs

对于每种模态 m ，令 Lm 表示它的序列长度。通过联合-令牌多光谱融合，序列长度为 Lm = (Im/Pm)
2
Dm

，其中 Im 是图像尺寸，Pm 是补丁大小，Dm 是时间段的数量。通过基于令牌的多光谱融合，序列长度变为
Lm = (Im/Pm)

2
Dm|Gm|，其中 |Gm|是映射到不同令牌的波段组集合的基数。

对于一种没有通过早期多模态融合与其他模态组合在一起的模态m，编码器和解码器中的MACs为：

MACsenc =
(
12⌊(1−M)Lm⌉C2

e + 2⌊(1−M)Lm⌉2Ce

)
Ne,

MACsdec =
(
12LmC2

d + 2L2
mCd

)
Nd,

，其中M 是被屏蔽标记的分数，Ne 和 Nd 是编码器和解码器中的层数，而 Ce 和 Cd 是编码器和解码器中的潜在
维度。

对于分组的 Sentinel-1升轨和降轨模式，通过用这两种模式的序列长度之和替换 Lm来计算MACsenc和MACsdec

。

从编码器空间投影到解码器空间的密集层贡献：

MACsenc-to-dec =
∑
m

⌊(1−M)Lm⌉CeCd.
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Figure 8. MAESTRO-B和 ViT-B模型在 FLAIR-HUB上的推理结果。对于 Sentinel-2影像，我们报告了时间段中的逐像素中位数。

拼补和去拼补操作贡献：

MACspatchify =
∑
m

I2mDmCmCe,

MACsunpatchify =
∑
m

I2mDmCmCd,

，其中 Cm 是每种模式m的通道数量。
把所有内容放在一起，使用 M = 0.75 代表被掩盖标记的分数，Ne = 12 、Ce = 768 用于编码器，Nd = 3 、

Cd = 512用于解码器，我们根据 Tab. 5、Tab. 6和 Tab. 7中的默认配置，计算出 MAESTRO-B和 MAE-B模型在
预训练期间的前向 MACs/FLOPs。该计算针对四个评估数据集的联合标记和基于标记的多光谱融合进行。结果在
Tab. 20中报告。

Table 20. 在预训练期间，MAESTRO-B和MAE-B模型的MACs/FLOPs。我们报告在经过评估的四个数据集上，单批元素的前向
MACs/FLOPs（用于单个批元素）的联合令牌和基于令牌的多光谱融合。乘数（x）表示与使用联合令牌多光谱融合相比，FLOPs
的增加。

Multispectral
fusion

TreeSatAI-TS PASTIS-HD FLAIR # 2 FLAIR-HUB

MACs ( ×109 ) FLOPs ( ×109 ) MACs ( ×109 ) FLOPs ( ×109 ) MACs ( ×109 ) FLOPs ( ×109 ) MACs ( ×109 ) FLOPs ( ×109 )

Joint-token 14.3 28.7 56.1 112.1 59.1 118.2 65.4 130.9
Token-based 33.7× 2.4 67.4× 2.4 173.6× 3.1 347.2× 3.1 133.9× 2.3 267.8× 2.3 146.9× 2.2 293.8× 2.2
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9.1.2.探测/微调MACs/FLOPs
我们重用与 Sec. 9.1.1中相同的符号。如前所述，序列长度在联合标记的多光谱融合中由 Lm = (Im/Pm)

2
Dm 给

出，在基于标记的多光谱融合中由 Lm = (Im/Pm)
2
Dm|Gm|给出。

对于一个未通过早期多模态融合与其他模态组合的m，其中编码器中的MACs为：

MACsenc =
(
12LmC2

e + 2L2
mCe

)
Ne.

对于分组的 Sentinel-1升降模式，通过将 Lm 替换为两个模式的序列长度之和来计算MACsenc 。
分类和分割头中的注意力池化操作贡献：

MACsattn-pool = 2
∑
m

LmCe.

在分类和分割头中的最终密集投射贡献：

MACsproj-cls = CeCcls,

MACsproj-seg = LrefCeCseg,

，其中 Lref 是参考空间标记网格的序列长度（见 Sec. 2.2），而 Ccls 和 Cseg 分别是分类和分割任务的语义类别数量，
包括在损失和度量计算中被忽略的类别（见 Sec. 6.1）。
结合所有内容，并使用 Ne = 12和 Ce = 768作为编码器，我们在探测/微调期间基于 Tab. 5、Tab. 6和 Tab. 7的

默认配置，计算了MAESTRO-B、MAE-B和 ViT-B模型的正向MACs/FLOPs。这一计算是在四个评估的数据集上
针对联合 token和基于 token的多光谱融合进行的。结果展示在 Tab. 21中。

Table 21. 在探测/微调期间，MAESTRO-B、MAE-B和 ViT-B模型的MACs/FLOPs。我们报告了四个评估数据集中每个批量元素
的前向MACs/FLOPs，涉及联合代币和基于代币的多光谱融合。倍数 (x)表示相对于使用联合代币多光谱融合的 FLOPs增加。

Multispectral
fusion

TreeSatAI-TS PASTIS-HD FLAIR # 2 FLAIR-HUB

MACs ( ×109 ) FLOPs ( ×109 ) MACs ( ×109 ) FLOPs ( ×109 ) MACs ( ×109 ) FLOPs ( ×109 ) MACs ( ×109 ) FLOPs ( ×109 )

Joint-token 39.1 78.3 163.4 326.8 167.4 334.8 185.1 370.3
Token-based 95.0× 2.4 190.0× 2.4 549.9× 3.4 1099.9× 3.4 403.9× 2.4 807.8× 2.4 440.8× 2.4 881.7× 2.4

9.2.总体计算成本
我们所有的实验都在配备 V100、A40、A100或 H100 GPU节点的 SLURM集群上运行。训练是在混合精度下进行
的。
总的来说，论文中展示的所有实验运行共需要 17,661小时的 V100，7,736小时的 A40，268小时的 A100以及

268小时的 H100。
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