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摘 要：人工智能的快速发展正推动遥感科学从“观测主导”向“智能认知”的范式转变。面对遥感观测规模

快速扩张所带来的多源异构、高维特性等挑战，传统解译方法在效率、精度与可扩展性等方面已难以满足实际

需求。以深度学习和大模型为代表的人工智能技术，为复杂地球系统的自动特征提取、跨模态融合与深层知识

发现提供了新的理论支持与技术路径。近年来，人工智能遥感数据的融合在多类型观测数据 （高分辨率光学、

高光谱、SAR、LiDAR 等） 与多类智能任务 （分类、检测、分割、变化检测与大模型认知推理） 中不断深化，

并在地质、生态、农业、城市与灾害监测等关键应用场景中展现出重塑认知模式并增强决策智能化的潜力。然

而，当前研究仍存在观测机理与模型表征耦合不足、跨区域跨模态泛化能力有限，以及智能系统可解释性与可

信性仍待加强等问题。基于此，本文从观测技术、智能方法与典型应用 3 个维度系统梳理人工智能赋能遥感科学

收稿日期： 2025⁃12⁃08； 预印本： 2026⁃01⁃20

基金项目： 国家自然科学基金（编号：42271347，42371350，42271370）；山东省自然科学基金（编号：ZR2024MD095， ZR2024MD030）
第一作者简介： 贺威，研究方向为图像质量改进，遥感图像处理，矩阵/张量分析，深度学习。E-mail： weihe1990@whu.edu.cn
通信作者简介： 孙根云，研究方向为城市遥感，高光谱遥感，遥感图像智能处理。E-mail：genyunsun@163.com



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2026, 30（2）

的最新进展，总结其发展脉络与共性特征，探讨面向全球尺度与动态复杂地球系统所面临的关键挑战，并对构

建可泛化、可解释与可持续的下一代智能遥感理论体系和应用框架进行了展望。
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1　引　言

作为一门通过非接触方式对地球表面进行广

域观测的科学，遥感为人类认识和理解地球系统

过程提供了支撑作用。随着卫星影像、航空摄影

以及地面传感器的快速发展与广泛部署，遥感数

据规模呈指数级增长，推动地球观测进入“大数

据时代”。然而，大规模、多源、异构的遥感数据

在极大拓展地球观测能力的同时，也对传统的数

据获取、处理、分析与解译模式提出了前所未有

的挑战，亟需构建新一代的智能化理论与技术体

系予以支撑。

人工智能技术在计算机视觉领域的迅猛发展，

为高维数据的自动化处理与复杂模式识别带来了

全新范式。其具备的自主学习与表征能力，进一

步推动了从“观测”到“认知”的关键跨越。这

些优势使人工智能成为解决当前遥感科学中高维、

大尺度和复杂非线性问题的理想技术。近年来，

越来越多的研究将前沿人工智能方法引入遥感领

域。图 1 展示了近十年间人工智能与遥感科学交叉

研究论文数量的变化趋势，涵盖 Remote Sensing of 
Environment、 ISPRS Journal of Photogrammetry and 
Remote Sensing、 IEEE Transactions on Geoscience 
and Remote Sensing 等国际顶级期刊，以及 《遥感

学报》 和 《测绘学报》 等国内重要期刊。可以明

显看到，自 2021 年以来，相关论文发表及引用数

量显著增长，表明了人工智能驱动的遥感科学研

究已成为领域热点与前沿。表 1 进一步总结了人工

智能在遥感科学中的主要研究任务，涵盖 3 大层

面：遥感观测技术 （高分辨率遥感、高光谱遥感、

雷达遥感、激光雷达、热红外与低空遥感）；智能

分析方法 （遥感分类、目标检测、语义分割、变

化检测、大模型与具身智能）；典型应用场景 （地

质遥感、生态遥感、湿地遥感、农业遥感、海洋/

海岸遥感、灾害遥感与城市遥感）。这一体系化的

发展格局表明，人工智能正深刻重塑遥感科学的

理论框架与技术体系。

尽管人工智能与遥感科学的融合已展现出显

著的交叉创新趋势，但现有研究多集中于特定算

法或单一应用场景，尚缺乏系统性的理论框架与

全景式分析。为弥补这一不足，有必要分析并构

建一份涵盖多源观测、智能方法与典型应用的综

合性研究报告。为此，本文系统梳理了人工智能

赋能遥感科学的最新进展与发展趋势，从观测技

术、算法方法到应用场景展开全方位回顾。如图 2
所示，首先，基于遥感观测技术视角，分析不同

观测手段，如高分辨率遥感、高光谱遥感、雷达

遥感、激光雷达等，在信息提取与特征解析中的

关键问题，探讨人工智能在建模复杂物理过程与

提升解译精度方面的全新思路。其次，从人工智

能技术视角出发，审视深度学习、大模型及具身

智能等前沿方法在遥感科学中的适应性与变革潜

力，揭示其在表征学习、知识迁移和跨模态感知

中的优势。进一步，从应用层面系统阐述人工智

能在地质、生态、海洋、城市与灾害等典型场景

中所推动的范式革新，展示其在深化地球系统认

知与支撑智能决策方面的重要价值。最后，本文

深入探讨制约人工智能与遥感深度融合的核心挑

战，并对未来可能的研究方向与突破路径进行

展望。

2　人工智能与遥感科学交叉发展

从遥感观测的本体逻辑来看，地球系统观测

能力的提升，根本上依赖于不同观测手段在空间、

光谱与时间维度上的解析深度及其互补性。当前，

以高分辨率光学遥感、高光谱成像、雷达遥感与

激光雷达为代表的多源观测体系，已能够在地表

精细结构、物质组成、动态变化与三维几何等方
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面实现互补支撑。这些传感器在成像机理、空间

分辨率、光谱响应和时空覆盖上存在显著差异，

导致多模态信息融合、特征解析及不确定性传播

等问题，成为高精度遥感解译的关键瓶颈 （Guo 和

Liang，2024）。面对非线性、多尺度与耦合性强的

地球观测问题，传统依赖物理模型和人工经验的

分析方法已难以充分刻画其复杂机理。人工智能

的引入，为遥感科学实现从经验驱动向智能驱动

提供了重要契机。借助深度网络的层级特征表达

与跨模态关联建模，人工智能能在复杂物理过程

表征、特征模式抽象与信息融合优化等方面展现

出超越传统方法的潜力，从而在“如何观测”“观

测什么”与“如何理解”3 大认知层面，重塑了遥

感科学的基本范式 （图 3）。遥感科学领域与人工

智 能 技 术 的 6 个 核 心 方 向 代 表 性 数 据 集 如 表 2
所示。

（a） 人工智能遥感论文发表情况

（a） Publications of artificial intelligence remote sensing papers
（b） 人工智能遥感论文引用情况

（b） Citation of artificial intelligence remote sensing papers
图 1　过去十年来，在国内外重要期刊上发表的遥感科学与人工智能相关的文章数量统计（统计数据来源于 Web of Science）

Fig. 1　Statistics of the number of articles related to remote sensing science and artificial intelligence published in important domestic 
and foreign journals in the past decade （The statistics presented herein were obtained from Web of Science）

表 1　在遥感科学领域与人工智能技术的代表性任务

Table 1　　Representative tasks in the field of remote sensing science with artificial intelligence technology

研究层面

遥感观测技术

智能分析方法

典型应用场景

任务种类

高分辨率遥感

高光谱遥感

雷达遥感

激光雷达

热红外遥感

低空遥感

遥感分类

目标检测

语义分割

变化检测

大模型

具身智能

地质遥感

生态遥感

湿地遥感

农业遥感

海洋/海岸遥感

灾害遥感

城市遥感

典型方法

CNN
3D CNN

随机森林、CNN
3D CNN

CNN
迁移学习

CNN、Transformer
YOLO、DETR

UNet
CNN、RNN

对比学习、预训练—微调

强化学习

随机森林、CNN
DNN

LSTM、CNN
LSTM、机理模型

ANN、CNN
CNN、Transformer

CNN

数据来源

GF-2、GL-1、GeoEye-1、WorldView-2 等

GF-5、EO-1、Zhuhai-1、航空平台等

GF-3、Sentinel-1、TerraSAR-X 等

ICESat-2、GEDI、GF-7、勾芒号等

MODIS、HJ-2A、SDGSAT-1 等

无人机数据等

GF-2、Sentinel-2、Google Earth images 等

GF-2、JL-1、Google Earth images，等

JL-1、GF-2、Google Earth images、航空平台等

GF-2、WorldView-2/3、Sentinel-2 等

多模态遥感图像、自然语言指令等

点云地图、轨迹路径、环境状态变化等

Sentinel-2、Landsat、GF-5、Sentinel-1、SRTM 等

MODIS NDVI/EVI、HJ-1A/1B CCD、GIMMS 等

Sentinel、Landsat、MODIS、GDEM、SRTM 等

MODIS、Sentinel-2、HJ-1A/1B CCD 等

MODIS-Aqua/Terra、GHRSST、HY-2 等

Sentinel-1/2、WorldView-2/3/4、Himawari-8、OSM 等

Sentinel-2、Landsat、Sentinel-1、GF 系列等
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2.1　高分辨率遥感

高分辨率遥感凭借其卓越的地物细节的捕捉

能力，已成为现代地球观测和环境监测的核心技

术之一。与中低分辨率遥感相比，其空间分辨率

上通常达到亚米级甚至更高，能够提供精细的地

表结构信息，为城市建模、精细农业、基础设施

监测及灾害评估等应用提供了强有力的数据支持。

典型数据源包括高分辨率光学卫星 （如 WorldView
系列、GF-2/6）、机载激光雷达 （LiDAR） 与无人

机影像平台，这些平台能够在不同尺度和视角下

获取高空间、多光谱乃至超光谱数据。在数据维

度特征方面，高分辨率遥感还能够在光谱维度提

供多波段、多极化信息，结合其高时效性与重复

覆盖能力，实现了对地表动态变化的精细观测。

高分辨率遥感在城市规划 （Amini 等，2022）、

土地利用/覆盖监测 （Robinson 等，2019）、智慧交

通 （Agarwal 等 ， 2022）、 环 境 监 测 及 灾 害 响 应

（Ahmad，2024） 等领域展现出广泛应用潜力。例

如，城市高精度建筑与道路信息的获取，有力支

持了数字孪生城市的建设；农业地块精细化监测

与作物生长状态评估，为精准农业提供了科学决

策依据；在灾害监测中，高分辨率遥感能够快速

定位受损区域，为救援部署与损失评估提供及时

响应。

然而，高分辨率遥感的深入应用仍面临若干

发展瓶颈。首先，庞大的数据量庞对存储、传输

与计算资源提出了高要求；其次，成像过程中易

受噪声、云雾遮挡、光照变化及大气散射等因素

干扰，降低数据的稳定性与可解译性；此外，高

分辨率数据的人工标注成本高昂，导致大规模高

质量训练样本匮乏，制约了精细目标识别与多源

融合分析能力的发展 （Jiang 等，2022）。

针对上述问题，人工智能技术为高分辨率遥

感数据的处理与分析入提供了新的解决途径。通

过多模态学习框架，高分辨率光学影像、LiDAR
点云及雷达数据得以实现跨模态信息融合与协同

建模，有效增强了复杂场景下的目标检测、变化

监 测 及 三 维 重 建 能 力 （Hong 等 ，2023；Luo 等 ，

2024）。此外，深度学习在实时处理、跨尺度目标

识别及大规模数据自动化分析中展现出独特优势，

为推动高分辨率遥感从“数据获取”向“智能感

知”的跃升提供了关键支撑 （Li 等，2025a）。

图 2　综述框架图（从遥感观测到人工智能技术再到交叉应用）

Fig. 2　Overview framework diagram （From remote sensing observation to artificial intelligence technology and 
then to cross-application）

图 3　人工智能赋能多源遥感从观测到认知的范式演进

Fig. 3　Artificial intelligence empowers the paradigm evolution 
of multi-source remote sensing from observation to cognition
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2.2　高光谱遥感

高光谱遥感作为一种先进的对地观测技术，

其核心在于利用成像光谱仪在数百个连续、狭窄

的光谱波段中获取地物的反射与辐射信息 （Fu 等，

2023；Hu 等，2025；Zhao 等，2021）。该技术突

破了传统多光谱的局限，以 “图像立方体”的形

式实现“图谱合一”的特征表达，使得每个像素

均具备一条精细连续的光谱曲线。这一特性增强

了对地物的精细刻画能力，能够辨识在多光谱遥

感中难以区分的特征，如矿物吸收谷与植被红边

效应 （Petersson 等，2016；Yu 等，2022）。基于上

述优势，高光谱遥感已在精细农业、环境监测、

地质勘探及灾害评估等重大领域中得到了广泛应用

（Hosseinpour-Zarnaq 等 ， 2025； Pande 和 Moharir，
2023）。

然而，高光谱遥感技术的深入应用仍面临若

干关键挑战。首先，其高维特性导致海量数据量

规模，对数据存储、传输和计算资源提出了更高

要求。其次，成像过程中，光照、地形、大气效

应及传感器噪声等因素，共同制约了遥感数据的

光谱稳定性。更重要的是，真实地物标注样本的

稀缺性，叠加数据中固有的“同谱异物”和“同

物异谱”等复杂性，严重制约了高光谱信息的自

动化、高精度解译 （Kherimiche 等，2024）。

针对传统方法在处理高维、非线性高光谱数

据时的局限性与泛化能力不足，深度学习技术为

该领域注入了新的发展动力。针对高光谱图像分

类中光谱与空间难以关联的问题，LKSSAN （Sun
等，2023a） 以大核注意力与卷积前馈结构有效建

模长程三维特征依赖，在保持三维结构的同时显

著提升了分类性能。凭借其强大的自动特征提取

能力，深度学习模型能够实现光谱—空间联合特

征的端到端提取，有效地捕捉复杂非线性关系，

从而显著提升地物解译的精度与鲁棒性。进一步

地，通过引入多模态学习机制，深度学习模型能

够融合高光谱数据与激光雷达、多光谱等跨模

态 数 据 ， 增 强 信 息 互 补 与 解 译 稳 健 性 （Hu 等 ，

2023a；Zhao 等，2023b）。近年来，随着大规模高

光谱数据集持续积累与大模型技术的兴起 （如

HyperSigma （Wang 等，2025a）、HyperFree （Li 等，

2025c）），高光谱遥感正逐步实现从数据获取到智

能解译的范式转变 （He 等，2022）。

2.3　雷达遥感

雷达遥感利用微波波段进行探测，能够获取

后向散射系数、极化分解特征以及雷达指数等多

种特征参数。由于微波特征与参数之间呈现复杂

表 2　在遥感科学领域与人工智能技术的代表性数据集

Table 2　　Representative datasets in the field of remote sensing science with artificial intelligence technology

遥感类型

高分辨率遥感

高光谱遥感

雷达遥感

激光雷达遥感

热红外遥感

低空遥感

典型数据集

DOTA v2.0
SpaceNet 系列

FAIR1M
LoveDA

Indian Pines
Pavia University

SEN12MS
OSCD

ISPRS Vaihingen
ISPRS Potsdam

Semantic3D
KAIST Multispectral

FLIR ADAS v2
Landsat TIR

UAVid
UAVDT

数据规模

11268 图像

数万 km²
15000 图像

5987 图像

145×145×200
610×340×103

180662 图像对

24 区域

33 图像

38 图像

数十亿点

95328 图像对

9711 图像

全球长期

30 视频

10 h

主要来源

航空/商业卫星

Maxar/Planet
多源卫星

Google Earth
AVIRIS
ROSIS

Sentinel-1/2
Sentinel-2/SAR

航空 LiDAR
LiDAR/光学

地面 LiDAR
航空平台

车载 TIR
NASA

无人机

无人机

核心观测特征

亚米级空间分辨率

建筑与道路几何

精细目标外观

城市场景结构

高维光谱信息

城市光谱差异

结构与介电特性

时序变化

高精度三维几何

高程与形态

超密集点云

温度与热辐射

热异常感知

地表温度

超高分辨率

低空动态视角

主要应用场景

目标检测、精细结构解析

语义/实例分割、灾害评估

高分遥感目标检测

跨区域语义分割

物质识别、光谱解混

精细分类

光学—SAR 融合

城市变化检测

3D 语义分割

三维结构建模

点云语义理解

热目标检测

夜间目标识别

热异常与环境监测

城市场景理解

目标检测与跟踪
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性的非线性关系，机器学习模型凭借其高度灵活

性及处理高维非线性问题的能力 （Ali 等，2015），

已 成 为 植 被 参 数 SAR 反 演 研 究 中 的 主 流 方 法

（Kumar 等，2018），例如随机森林 （Ahmadian 等，

2019；Kumar 等，2018）、支持向量回归 （Xie 等，

2021）、高斯过程回归 （Xu 等，2022a） 等。研究

表明，多特征训练是机器学习算法有效实施的基

础，而结合雷达与光学特征的协同输入，可进一

步提高参数反演的精度 （Bahrami 等，2021；Xu
等，2022a）。

更重要的是，人工智能的快速发展正推动极

化 SAR 数据处理实现从传统人工解译向智能自动

化方向发生研究范式转变。深度学习技术通过深

入挖掘极化特征与地物属性间的复杂关联，显著

提高了农作物分类与森林监测的精度和效率。以

卷 积 神 经 网 络 （CNN） 为 代 表 的 深 度 学 习 模 型

（Kim，2014），能够直接从原始像素中学习散射物

理特性，无需依赖人工特征设计，在处理大规模

复杂极化数据时展现出显著优势。随着深度玻尔

兹曼机、图卷积网络以及基于注意力机制的轻量

化网络 （如 DeepLabV3+） 等架构不断涌现 （Shi
等，2025），复值神经网络的发展也为充分挖掘复

值 极 化 信 息 提 供 了 新 的 技 术 路 径 （Alkhatib 等 ，

2025）。

然而，现有以经验或半经验为主的反演模型，

在研究范式逐渐从机理模型转向数据驱动模型的

过程中，削弱了对雷达特征与植被冠层间内在散

射机理的深入探索。因此，发展融合微波散射机

理的数据驱动模型已成为一项重要课题。在分类

任务中，样本标注困难、公开数据集稀缺以及模

型参数的高维性制约了方法的推广。为缓解对标

注数据的依赖，近期研究聚焦于半监督学习、小

样本学习、迁移学习与领域自适应等技术。此外，

轻量化模型与基于散射机理引导的物理神经网络，

也正成为提升模型泛化能力、精度与可解释性的

重要研究方向。

2.4　激光雷达遥感

激光雷达作为典型的主动遥感技术，通过发

射激光脉冲并测量其往返时间，能够高效获取地

物 的 三 维 几 何 形 态 与 回 波 强 度 信 息 （Wang 等 ，

2024b）。该技术支持地面、车载、机载与星载等

多平台部署，满足从局地到全球的多尺度观测需

求。典型任务如星载 ICESat-2、GEDI、高分七号

与“勾芒号”等，实现了全球范围的垂直结构测

量；而机载及无人机 LiDAR 系统则在局地与区域

尺度上提供高密度点云数据，支撑从宏观地形测

绘到精细三维重建的多层次应用。

激光雷达数据具有显著的多维信息表征能力：

在空间维度上，其高程与定位精度可达厘米至米

级；在时间维度上，支持多期观测，以表征地表

动态变化；在信号维度上，涵盖强度、多次回波、

全 波 形 乃 至 偏 振 参 数 。 此 外 ， 部 分 多/高 光 谱

LiDAR 系统还能同时提供可见光与近红外波段的

光谱信息 （Gao 等，2025）。这些多维特征共同赋

予 LiDAR 在结构化、定量反应和多尺度地表认知

中的独特优势。

凭借其高精度与三维表征能力，LiDAR 在林

业、地形测绘、城市建模与灾害监测等领域已

发 挥重要作用 （Wang 等，2024b；Dong 和 Chen，

2017）。在生态监测中，LiDAR 能够精确提取冠层

三维结构参数，为生物量及碳储量估算提供关键

数据支撑；在地形测绘中，即使在茂密集植被覆

盖区域，仍可生成高精度数字高程模型 （DEM）

与 数 字 表 面 模 型 （DSM）； 在 智 慧 城 市 领 域 ，

LIDAR 点云为数字孪生构建提供精确空间基底；

在灾害响应方面，基于多期 LiDAR 数据的过差分

分析可有效识别滑坡、地面沉降与地表形变。此

外，该技术在海岸带与湿地监测、基础设施巡检

等场景中也展现出持续拓展的应用潜力。

尽管如此，激光雷达技术的深入发展仍面临

若干关键瓶颈 （杨必胜和董震，2019；Wang 等，

2024b）。首先，海量点云数据对存储、传输与计

算资源构成显著压力；其次，数据中普遍存在的

噪声干扰、冗余信息及不规则结构，显著增加了

后续解译与三维建模的复杂度；此外，大规模高

质量标注样本的缺乏，也制约了深度学习算法的

精度与泛化能力。传统基于人工特征与经验规则

的方法，在复杂场景下稳健性不足，难以实具有

高鲁棒性的自动化解译。

随着人工智能技术的迅猛发展，激光雷达与

深度学习的深度融合已成为智能遥感的重要方向。

深度神经网络能够自动提取多层次空间几何与语

义特征，显著提升目标检测、语义分割及参数反

演的精度与稳健性 （Dong 和 Chen，2017）。同时，

人工智能驱动的端到端学习框架结合 GPU 并行计
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算能力，有效实现了点云处理效率的大幅提升。

展望未来，融合激光雷达与多/高光谱、雷达等多

模态数据，实现跨模态特征协同与知识迁移，将

成为进一步提升 LiDAR 解译能力、与拓展其智能

化应用边界的关键方向 （Magruder 等，2024）。

2.5　热红外遥感

随着热红外传感器技术的不断进步，卫星、

无人机及地面平台已能便捷地获取热红外遥感数

据。结合人工智能技术，基于热红外数据的目标

识别研究逐渐引起了广泛关注。目前，已有多个

公开的地面平台热红外目标检测数据集，如 FLIR 
ADAS Dataset v1.3 和 V2.1、 LLVIP、 OSU Thermal 
Pedestrian Database、M3FD 以及 CVC-14 等 （Davis
和Sharma，2007；González等，2016；Jia等，2021），

以及面向热红外目标跟踪任务的地面视角视频序

列 数 据 集 ， 如 BU-TIV Dataset、 PTB-TIR、 PDT-
ATV、Terravic Motion IR 和 LSOTB-TIR 等 （Liu 等，

2020；Portmann 等，2014）。然而，基于无人机平

台采集的热红外目标检测数据集相对匮乏，已有

的如哈佛大学等团队构建的 BIRDSAI 数据集、法

国 卡 昂 大 学 VEDAI 数 据 集 及 天 津 大 学 发 布 的

DroneVehicle 数 据 集 （Bondi 等 ， 2020； Jiang 等 ，

2025；Razakarivony和Jurie，2016；Sun等，2022）。

目前，热红外遥感目标检测研究主要集中在

地面视角的热红外图像，主要应用于自动驾驶、

无人驾驶和医疗诊断等领域。由于地面平台热红

外图像的成像视角与大规模光学自然图像数据集

相似，研究者通常通过深度学习微调大规模光学

数 据 集 的 预 训 练 模 型 （Bochkovskiy 等 ， 2020；

Zhou 等，2021），以减少对数据量的需求，并适应

新的热红外目标检测任务。基于迁移学习的热红

外遥感目标检测方法有效降低了训练时间和计算

资源的需求，同时提升了模型的泛化能力。然而，

航空热红外遥感目标检测面临复杂场景的挑战。

首先，由于成像条件复杂，目标特征常常不明显，

背景信息在某些情况下甚至比目标更为突出，导

致大量漏检与误检。其次，目标尺寸的差异，尤

其是在不同分辨率或相同分辨率传感器下的尺寸

变化，对检测算法的尺度适应性提出了极高要求。

发展兼顾小尺度与大尺度目标的检测算法，依然

是当前研究的一大挑战。此外，不同热红外传感

器所获取的图像在信噪比与空间分辨率方面存在

较大差异 （Jiang 等，2024）。

与地面和无人机平台的热红外数据相比，星

载热红外遥感的空间分辨率较低，多为公里级，

目前公开可用的最高分辨率为十米级。因此，星

载热红外遥感目标检测研究主要集中在云检测任

务上，常见的方法包括阈值分割与基于特征提取

和分类的技术 （Liu 等，2011；Zhu 和 Woodcock，

2012）。热红外遥感目标检测也在军事应用中扮演

重要角色，尤其在伪装目标检测、舰船识别、红

外制导及地雷探测等领域具有重要意义。基于深

度学习的伪装目标检测已成为计算机视觉领域的

研究热点，不仅增强了自然图像目标检测技术，

也推动了军事监测应用的智能化进程 （李建东 等，

2024；李召良 等，2025；史彩娟 等，2022）。

2.6　低空遥感

低空遥感依托无人机与轻型航空平台，在距

地高度 1000 m 以下空域获取地表信息。相较于卫

星遥感，其具备显著优势：高分辨率可达厘米级

甚至毫米级 （李林源 等，2025），能够精细捕捉地

物特征；具备高频采集与快速响应能力，可在短

时间内实现重复覆盖；平台灵活性强，支持搭载

多种传感器，满足农业监测、城市规划等多领域

应用需求 （吴志峰 等，2025）；同时具有成本低、

操作简便的特点，可快速获取定制化数据；在复

杂气象条件下仍能保持较高可靠性，克服了卫星

遥感易受天气影响的局限。

当前，低空遥感数据集正朝着“任务—场景—

模态”三位一体的体系化方向发展。任务维度覆

盖目标检测与跟踪 （如 VisDrone （Zhu 等，2022a）、

DroneSwarms （Cao 等 ， 2025））、 语 义 分 割 （如

UAVid （Lyu 等 ， 2020）、 SkyScenes （Khose 等 ，

2025））、 实 例 计 数 （如 DroneCrowd （Wen 等 ，

2021）、AnimalDrone （Zhu 等，2021）） 及自主导

航 （如 AerialVLN （Liu 等，2023c）、CityNav （Lee
等，2025b）） 等智能感知任务。场景维度涵盖城

市交通 （如 AU-AIR （Bozcan 和 Kayacan，2020）、

DRIFT（Lee等，2025a））、智慧农业 （如PDT（Zhou
等，2025）、WeedsGalore （Celikkan 等，2025））、

海事监管 （如 SeaDronesSee-v2 （Varga 等，2022）、

KOLOMVERSE （Nanda 等 ， 2024）） 和 安 全 应 急

（如 Anti-UAV （Jiang 等 ， 2023）、 CST Anti-UAV
（Xie 等，2025）） 等多个领域。模态维度则从单一
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可见光模态扩展到热红外、LiDAR 点云等多模态

数据融合 （如 HIT-UAV （Suo 等，2023）、MARS-
LVIG （Nanda 等，2024）、UAVScenes （Wang 等，

2025e）），显著提升了数据的鲁棒性和跨域适应

性，为低空遥感智能化应用提供了坚实基础。

随着三维重建技术的不断发展，低空遥感正

逐步向三维数据集构建方向演进。三维重建有效

突破了二维影像的表达局限，能够构建精细化的

三维环境模型，为城市规划、文化遗产保护等领

域提供更为精确的空间数据支撑。结合虚拟现实

和增强现实技术，三维数据将进一步推动智能交

通、虚拟导览等应用场景的实现，提升在数字孪

生和应急响应中的实用价值。

尽管低空遥感在空间分辨率和灵活性方面优

势明显，但仍面临数体量大、标注样本稀缺及传

感器噪声显著等挑战。海量数据对存储与计算需

求巨大，特别是在多模态和三维数据融合过程中，

标注一致性和高质量样本的不足制约了模型的泛

化能力。此外，光照变化、气象条件等因素也会

影响遥感数据稳定性产生影响，进一步增加了数

据解译的复杂度。

深度学习的引入为低空遥感带来了新的突破。

其具备的自动特征提取能力，支持光谱—空间特

征的端到端联合学习，显著提升了地物解译的精

度与鲁棒性。尤其是多模态学习机制的融合，更

实现了低空遥感与激光雷达、光学影像等多元数

据的智能协同，增强了信息的完整性与解译准确

性。随着大规模数据集与大模型技术的不断发展

（如 HyperSigma （Wang 等，2025a）、HyperFree （Li
等，2025c）），低空遥感正加速迈向智能解译新阶

段，并在无人系统协同感知、灾害响应等领域推

动技术持续进步。

3　人工智能与遥感科学交叉技术

从智能解析的认知逻辑来看，遥感科学的知

识生产正在经历从经验驱动向智能驱动的根本性

转变。随着遥感观测分辨率与数据多样性的持续

提升，传统依赖人工经验与物理建模的解译方式，

在处理多尺度、强非线性与跨模态的复杂地球系

统过程时，已难以实现高效率、高精度的信息提

取。人工智能的引入为遥感信息处理开辟了新的

认知路径。借助深度网络的层次化表征与模式抽

象能力，遥感数据得以从静态特征解译跃迁为动

态语义理解，实现了从地物分类、目标识别、语

义分割到变化检测的全流程智能协同。进一步地，

以大模型与具身智能为代表的新一代技术范式，

正在拓展遥感科学的认知边界。大模型通过通用

表征与跨域迁移构建统一的感知框架，赋予模型

跨区域、跨传感器的强泛化性能；具身智能则融

合实景三维与数字孪生技术，推动遥感从被动观

测迈向主动认知与决策推理。因此，人工智能与

遥感科学的深度融合，不仅是方法论的升级，更

是对地球系统观测、认知与理解方式的范式重构。

本节将围绕分类、检测、分割、变化检测、大模

型与具身智能 6 个核心方向，系统梳理这一范式转

型的技术脉络与前沿进展 （如图 4 所示）。

3.1　遥感分类技术

遥感图像分类技术依据地物电磁辐射特性在

影像中的特征，识别其类别与空间分布，从而快

速 掌 握 区 域 环 境 状 况 （Maulik 和 Chakraborty，

2017）。遥感图像分类精度受探测通道、地物光谱

响应、大气传播特征及传感器性能等等因素共同

影响。人工智能技术突破了传统方法对数据分布

的假设依赖，借助深度神经网络中的卷积运算实

现遥感图像特征的自动提取，有效抑制了上述干

扰因素，为遥感图像分类提供了新的技术途径。

当前该领域广泛采用的人工智能算法主要包

括 CNN、图神经网络、Transformer网络 （Veličković
等，2018）、Mamba 网络 （Gu 和 Dao，2024） 以及

图 4　遥感科学中使用的相关人工智能技术

Fig. 4　Related artificial intelligence techniques used in 
remote sensing science
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大模型 （Liu 等，2023b） 等。CNN 凭借局部感受

野和权值共享机制，可有效提取遥感数据的高级

特征，并通过误差反向传播不断优化特征表达能

力，构建从特征到类别的非线性映射，具有良好

的泛化性能。GCN 通过构建标记和未标记样本之

间的图结构，利用消息传递机制平滑特征空间，

缓解光谱变异对分类的影响。Transformer 网络依

托自注意力机制捕捉影像中样本间的上下文关系，

增强地物特征的判别性特征。Mamba 网络基于结

构化状态空间序列建模，引入选择机制实现输入

相关的高效信息筛选，结合硬件感知算法显著提

升推理速度与灵活性。遥感大模型通常在一个大

规模分类任务上进行预训练并将其作为基础，冻

结其参数后仅微调顶层分类器，在各类下游任务

中展现出优异的迁移与泛化能力。

遥感分类技术虽发展迅速，但仍面临诸多挑

战。首先，遥感数据具有较强的专业性和封闭性，

导致标注数据匮乏，制约了数据驱动模型的训练

与应用。其次，现有人工智能模型存在可靠性不

足，推理可解释性弱等问题，限制了其在复杂场

景下的决策可信度。此外，不同传感器在光谱、

空间分辨率方面的差异，造成多源数据间的时空

不一致性，进一步削弱了模型的跨传感器泛化

能力。

3.2　遥感目标识别技术

遥感目标检测作为自动识别和定位地物目标

的核心技术，已广泛应用于城市规划、灾害应急、

环境监测、交通管理及国防侦察等领域 （Li 等，

2020；Redmon 等，2016；Ren 等，2017；Tang 等，

2025；Yang 等，2019；Yin 等，2025）。

早期的遥感目标检测主要依赖于人工设计特

征和浅层学习模型，通过提取光谱、纹理、形状

等特征并结合分类器实现目标识别。此类方法在

规则地物场景中表现良好，但在复杂背景、小目

标及多类目标共存的情况下检测性能有限。近年

来，深度学习的广泛应用显著推动了遥感目标检

测的智能化发展。CNN 具备端到端的特征学习能

力，能够从海量数据中自动提取多层语义特征，

实现了检测精度和鲁棒性的显著提升。典型的两

阶段检测模型如 Faster R-CNN （Ren 等，2017）、

基于动态对象序列重构的 PDQR （Yin 等，2025）

以及面向小目标的 SCRDet （Yang 等，2019） 等，

均在精度方面取得重要突破。另一方面，以 YOLO
（Redmon 等，2016） 和 SSD （Liu 等，2016） 为代

表一阶段检测算法，将目标检测任务建模为回归

问题，在保持较高精度的同时显著提升推理速度。

YOLO-SS （Tang 等，2025） 进一步针对遥感影像

中的小目标进行优化，在复杂背景下仍具有良好

的鲁棒性。

深度学习模型在遥感目标检测中的成功，源

于其结构与遥感影像特征的高度契合。卷纸神经

网络的层次化架构能够有效捕捉地物的多尺度空

间模式，特征金字塔网络通过融合高层语义与低

层细节特征，显著增强了小目标的识别能力；而

Transformer 等新型结构进一步强化了全局上下文

依赖建模，为复杂场景下地物的智能识别提供了

新的技术路径。

尽管如此，遥感目标检测仍面临多重挑战。

首先，复杂的地物类型与强烈的背景干扰，导致

目标与背景间特征混淆，影响识别准确性；其次，

高分辨率影像普遍存在小目标特征弱、占比高的

问题，致使漏检率居高不下；其三，高质量标注

样本匮乏限制了模型的泛化性能；此外，跨区域、

跨传感器数据分布的显著差异，进一步加剧了模

型迁移性的难度。

未来研究将聚焦以下方向：通过弱监督与自

监督学习降低对标注数据的依赖；借助小样本与

零样本学习增强对未知类别的识别能力；利用跨

域 自 适 应 技 术 提 升 模 型 的 迁 移 性 能 ； 并 基 于

Transformer 与大模型架构实现更强大的的全局特

征统一建模。同时，目标检测与变化检测、语义

分割等任务的协同融合，将推动遥感从“被动感

知”向“主动认知”的范式演进。总体而言，遥

感目标检测正逐步特由征驱动转向智能驱动，其

高效性、泛化性与可解释性将成为未来研究的核

心方向。

3.3　遥感分割技术

遥感图像分割旨在实现对地表影像的像素级

语义理解，将复杂场景解析为具有语义意义的地

物类别实体 （Li 等，2024a；Zhao 等，2024）。早

期方法多依赖浅层影像特征与传统机器学习算法，

在精度、泛化性及鲁棒性方面存在显著不足。自
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全卷积神经网络 FCN （Fully Convolutional Network）

（Long 等，2015） 与 UNet （Ronneberger 等，2015）  
提出以来，基于编码器—解码器结构的深度学习

分割方法迅速发展，并广泛应用于遥感影像智能

解译中，实现了分割精度与自动化水平的显著提

升。近年来，研究者在多尺度特征表达、注意力

机制及大模型等方面不断取得重要进展。

典 型 代 表 包 括 ResUNet-a （Diakogiannis 等 ，

2020）、HMANet （Niu 等，2022）、RSSFormer （Xu
等，2023）、UNetFormer （Wang 等，2022b） 及轻

量 化 遥 感 专 用 框 架 等 。 ResUNet-a （Diakogiannis
等，2020）  将残差结构、多尺度空洞卷积与金字

塔池化模块融合于 UNet 框架中，有效增强了特征

的 上 下 文 表 达 能 力 ， 并 通 过 多 任 务 条 件 推 理

机制利用任务间语义关联提升分割精度 （图 5）。

HMANet （Niu 等，2022） 在 FCN 基础上引入类别

增强与区域混洗注意力机制，前者通过建模像素

间语义依赖强化类别判别，后者以稀疏区域表示

进行高效的自注意力计算，从而平衡全局建模

与 计 算 效 率 （图 6）。 RSSFormer （Xu 等 ， 2023）
依 托 HRNet 的 多 分 辨 率 特 征 流 ， 提 出 自 适 应 
Transformer 融合模块，在特征聚合过程中抑制背

景 噪 声 并 突 出 前 景 显 著 性 （图 7）。 UNetFormer
（Wang 等，2021） 采用轻量 CNN 编码器与全局—

局部联合注意力 Transformer 解码器相结合的结构，

通过双分支机制同时捕获窗口级上下文与局部细

节信息 （图 8）。UrbanSSF （Wang 等，2025g） 考

虑到不同阶段特征间的序列依赖关系，采用基于 
Mamba 的解码器对多层特征间的动态交互进行建

模，以强化语义一致性与空间结构表达 （图 9）。

针对图像分割中标注成本高、异构特征表征困难

的问题，PAMSNet （Zhao 等，2025） 提出了多源

特征编码与跨分辨率融合模块，仅用极少量点

标 注便实现了高效准确的分割结果。Ma等 （2024）
探索了 SAM （Segment Anything Model）（Kirillov 等，

2023） 在遥感领域的适配性，提出即插即用的轻

量框架，利用 SAM 生成的对象与边界先验信息显

著提升了语义一致性与边界精度。

总体来看，随着深度学习模型结构的演进与

大模型的快速发展，遥感图像分割研究正朝着多

模态信息融合、高效标注利用与强泛化能力相统

一的方向迈进 （Li 等，2024b）。未来研究亟需突

破两方面瓶颈：一是减少对高成本像素级标注数

据的依赖，缓解罕见类别样本稀缺带来的性能瓶

颈；二是增强模型在跨区域、跨季节及跨传感器

条件下的稳健性与自适应能力，从而实现复杂地

表场景的高精度、可迁移分割，为智能遥感解译

提供坚实支撑。

图 5　ResUNet-a 模型示意图

Fig. 5　Schematic diagram of the ResUNet-a model
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3.4　遥感变化检测技术

遥感变化检测旨在识别地表要素在不同时间

尺度下的变化特征，是环境监测、灾害评估与城

市动态分析的重要技术支撑 （Li 等，2025b）。早

期方法主要依赖图像差分、比值运算、主成分分

析及分类后比较等传统手段，但对光照扰动、噪

声干扰及配准误差高度敏感，易导致虚检与漏检。

随 着 深 度 学 习 的 发 展 ， 卷 积 神 经 网 络 （CNN）

（Kim， 2014） 与 Transformer 架 构 （Vaswani 等 ，

2017） 被引入以强化空谱特征提取；循环神经网

络 （RNN）（Elman，1990） 用于捕获时间序列依

赖关系；注意力机制通过自适应权重分配进一步

提升了对长程依赖的建模能力，从而显著增强了

变化检测的空间细节保持与时序一致性。近年来，

大 模 型 的 兴 起 突 破 了 传 统 的 “ 二 值 变 化 ” 与

“from-to”范式，使变化检测逐步迈向跨模态、多

语义的智能化解译阶段。

图 8　UNetFormer 模型示意图

Fig. 8　Schematic diagram of the UNetFormer model

图 7　RSSFormer 中的自适应 Transformer 融合模块示意图

Fig. 7　Schematic of the adaptive Transformer fusion module in RSSFormer

图 6　HMANet 模型示意图

Fig. 6　Schematic diagram of the HMANet model

241



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2026, 30（2）

现有深度变化检测研究可归纳为 4 条主要技术

路线：面向降样本与优特征建模。BCG-Net （Hu
等，2023b） 通过“二类变化引导+时间一致性”

机 制 抑 制 高 光 谱 解 混 误 差 在 多 类 变 化 检 测 中

的 传 播 ； STU-SAMI （Zuo 等 ， 2025） 借 助 SAM
（Segment Anything Model）（Kirillov 等 ， 2023） 生

成伪变化样本，显著减少对双时相人工标注的依

赖；S2C （Ding 等，2025） 通过蒸馏视觉大模型的

隐式语义知识，实现零样本条件下的多模态变化

表征；GSTM-SCD （Liu 等，2025） 融合状态空间

与图结构信息，实现双/多时相语义层面的变化检

测。面向光谱不确定性建模。QSCDNet （Lv 等，

2025）  引入量子分支，在希尔伯特空间中表征光

谱不确定性，有效提升高光谱变化检测的鲁棒性。

面 向 时 序 连 续 变 化 解 析 。 Multi-RLD-Net （Li 和

Wu，2024）  借助光流对齐多时相影像，同步输出

变化区域与发生时刻，实现帧级细粒度变化定位。

面向语义可解释与知识增强。Prompt-CC （Liu 等，

2023a） 顺应大模型趋势，以“是否变化→变化为

何”两阶段提示学习框架生成自然语言变化描述，

首次实现像素级、语义级与文本级统一表达，推

动变化检测由“标像素”向“讲故事”转变。

总体来看，深度学习技术显著推动了遥感变

化检测的智能化进程，使模型具备了更强的特征

表达与语义理解能力。然而，当前仍面临 3 方面挑

战：其一，高质量多模态、多时相标注数据稀缺，

限制了模型的泛化能力；其二，不同传感器间的

时空异构性及成像差异导致模型迁移性能不足；

其三，缺乏具备可解释性与可复用性的大模型，

制约了任务在真实场景中的落地应用。未来研究

可从两个方向展开：一是依托大模型体系构建通

用变化检测大模型，实现跨区域、跨灾种的自适

应变化识别；二是结合生成式模型与语义描述机

制，拓展变化检测的任务边界，推动其从低层差

异检测向高层语义解析和智能推理演进。

3.5　遥感大模型技术

近年来，随着遥感观测能力的持续增强与多

源、多尺度数据的快速积累，遥感解译技术正经

历深刻的范式演进 （An 等，2025）。自 2021 年前

后，基于海量遥感数据的大模型方法逐渐成熟

（Sun 等，2023b；Wang 等，2023），标志着该领域

从依赖手工特征与浅层学习的传统方法，转向以

深度神经网络与大数据驱动的智能解译新阶段。

早期研究聚焦于高分辨率影像及多源数据的单任

务应用，如场景分类与目标检测，为后续体系化

模型发展奠定了方法基础。在词过程中，遥感大

模型逐步形成了 4 项核心能力体系：其一是通用表

征能力，能够在多源、多尺度、多时相数据中构

建稳定全面的环境感知；其二是跨域迁移能力，

可将已有知识迁移至新区域、新传感器或新任务，

降低对特定数据分布的依赖；其三是持续学习能

力，使模型在动态变化的地物环境与观测条件下

持续吸收新知识，并缓解灾难性遗忘问题；其四

是可解释性能力，能够揭示模型预测的内在逻辑，

提升解译结果的可信度与科价值。

伴随视觉、语言等跨模态学习技术的迅速发

展，多模态遥感建模逐渐成为研究前沿。通过融

合光学影像、SAR 影像、激光雷达点云及地理文

本等多源异构数据，多模态遥感大模型 （Wang
等，2023） 在复杂地物结构识别、语义关系推断

及时空动态感知等方面表现出突出潜力。这一进

图 9　UrbanSSF 中的特征状态交互 Mamba 示意图

Fig. 9　Schematic representation of feature state interaction Mamba in UrbanSSF
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展推动遥感解译由传统“任务驱动”向“场景驱

动”转变，强化了对地理环境整体语义及其动态

演化过程的综合建模，为达成高层次地理环境理

解提供了重要支撑。

以 SAM 系列方法为例，其核心创新在于采用 
ViT 架构构建高容量编码器，并通过“提示驱动

（prompt-based）”机制实现对任意目标的快速分

割。这一设计使 SAM 具备显著的零样本与少样本

泛化能力，在遥感场景中可直接用于建筑物、水

体、道路等目标的快速轮廓提取。已有研究表明，

经过适配或微调后的 SAM-RS、SAM-CD 等模型

在高分辨率遥感分割与变化检测任务中展现出良

好的迁移潜力，尤其在标注样本有限或目标形态

多样的场景下，能够显著降低人工交互与训练成

本。然而，从适用边界来看，原生 SAM 主要基于

自然图像分布进行预训练，其对遥感影像中常见

的尺度差异、噪声干扰 （如 SAR 斑点噪声） 及时

序变化的显式建模能力仍然有限，通常需要结合

领域特定的特征适配、结构约束或多模态信息，

方能在复杂遥感任务中稳定发挥性能。

截至 2025 年左右，遥感大模型的发展进入体

系化爆发阶段。研究重点逐渐转向构建统一架构，

以同时支持分类、分割、变化检测及目标跟踪等

多种遥感任务 （Hong 等，2024；Yao 等，2023）。

该类体系化模型通过共享特征表示与跨任务知识

迁移，在显著降低训练成本的同时，增强了对复

杂环境的适应性和稳健性。与此同时，预训练—

微调范式及自监督学习方法的广泛采用，使模型

能够高效利用海量无标注数据，有效缓解标注样

本稀缺所带来的模型性能限制，进一步提升其跨

传感器、跨区域与跨任务的的泛化与迁移能力。

随着通用智能体理念的兴起，遥感解译正逐

步向具备综合分析与决策支持能力的智能系统演

进。已有研究尝试融合视觉大模型与自然语言处

理框架 （Guo 等，2024；Li 等，2025c），构建能够

理解任务意图、执行多步骤推理，并实现遥感数

据多层次认知分析的只能方法。此类进展表明，

未来遥感解译系统有望突破单一任务的局限，发

展为面向复杂地理场景下的智能决策支持工具，

逐步形成从高精度信息提取到智能化决策服务的

完整技术链条，为智慧地球观测与精细化管理提

供坚实技术支撑。

3.6　遥感具身智能技术

实景三维具身智能是人工智能、遥感科学与

三维重建深度交叉形成的新兴研究方向，其核心

在于将多源遥感观测转化为可感知、可推理、可

交互的三维数字孪生环境，为智能体提供与真实

世界高度一致的空间认知基础。与传统仅依赖二

维影像或离散点云的感知范式不同，实景三维通

过统一表达几何结构、语义信息与物理属性，在

大尺度地球空间中构建连续、结构化的环境表征，

使智能体能够在“感知—认知—决策—行动”的

闭 环 机 制 下 开 展 自 主 探 索 与 推 理 （朱 庆 等 ，

2022）。这一特性使具身智能从封闭的实验室仿真

环境拓展至真实复杂的地球系统，为跨区域、跨

模态与跨任务应用提供了统一参照系 （图 10）。

随着遥感大模型的发展，实景三维具身智能

逐渐从“几何重建驱动”转向“模型认知驱动”。

从基础架构角度看，代表性遥感大模型在建模对

象与表达方式上呈现出显著差异：以 PointNet 及
其后续工作 （Qi 等，2017） 为代表的点云网络强

调对非结构化三维采样的局部—全局特征聚合，

适用于场景分类与目标识别等任务；NeRF 及其扩

展模型 （Mildenhall 等，2022） 通过隐式神经场对

空间辐射特性进行连续建模，在高保真三维重建

与视角合成方面表现突出，但其计算开销和动态

建模能力仍受限制。近年来，融合 Transformer 与
多模态编码器的遥感大模型开始涌现，通过统一

图 10　遥感场景下的实景三维具身智能

Fig 10　Real 3D embodied intelligence in 
remote sensing scenarios
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处理光学、SAR、点云及时序观测数据，显著提升

了跨模态特征对齐与空间语义理解能力，为实景三

维场景的认知建模提供了新的技术路径。在具身

智能理论方面，早期代表作 《Intelligence Without 
Representation》（Brooks，1991） 提出了感知—行

动 直 连 的 机 器 人 观 ，《Understanding Intelligence》
（Pfeifer 和 Scheier，2001） 系统化了具身智能理论

框架。近年来，Habitat （Savva 等，2019） 平台为

大规模三维仿真环境中的具身智能体训练与评估

提供统一框架，使具身智能研究从概念探索逐步

走向工程实践。

基于上述技术积累，实景三维与具身智能的

交叉正逐渐成为人工智能与遥感科学结合的前沿

方向。在灾害响应中，智能体可自主搜索受灾区

域并提供辅助决策；在城市管理中，具身智能可

主动巡检，实现交通、能源及环境等复杂系统的

监测与优化。由此，实景三维不仅构建了高精度

空间数据底座，更成为智能体开展复杂任务的操

作“舞台”；而具身智能则将遥感与三维重建成果

转化为面向认知与行动的高层应用。然而，该领

域仍面临跨源数据融合、动态场景建模、仿真到

现实迁移以及模型可信性等挑战。未来研究可依

托动态神经场、多模态大模型及数字孪生平台，

推动实景三维具身智能在更大尺度、多任务场景

中的广泛应用 （Wang 等，2025a）。

4　人工智能与遥感科学交叉应用

随着人工智能与遥感科学的深度融合，遥感

应用正从单一场景的几何特征制图与地物要素提

取，逐步转向面向真实世界复杂过程的系统认知

与动态理解。地质、城市、湿地及海岸带等关键

区域在资源安全、生态环境与可持续发展中具有

全局性与战略性地位，其观测对象普遍表现出高

度动态变化、多尺度耦合与形成机制复杂等特征，

也因此成为验证与提升遥感智能感知能力的关键

场景。基于深度学习的语义理解、多模态融合与

长时序推理，使遥感解译突破传统经验与单源数

据的限制，实现了对矿产资源分布、城市扩展过

程、湿地碳汇动态与海岸带形态演变等地球过程

的智能化刻画；同时，通过引入演物理约束与知

识引导的推理机制，人工智能不再局限于像素级

分类或几何识别，而是进一步参与机理揭示、风

险预警与决策支持，逐步构建可解释、可迁移、

可泛化的智能认知体系。基于上述进展，本章将

围绕地质遥感、城市遥感、湿地遥感与海洋/海岸

带遥感、灾害遥感、生态遥感等 6 大典型应用场

景，系统综述人工智能赋能遥感技术的研究现状、

关键技术路径与未来发展方向 （图 11）。

4.1　地质遥感应用

在地质遥感领域，人工智能技术已逐渐深度

融入地质资源勘查、环境监测及地球演化研究的

核心业务与工作流程中。首先，可见光影像、高

光谱影像、合成孔径雷达 （SAR） 及多极化 SAR
影像等多源遥感数据，已广泛应用于岩性识别、

矿产预测、土壤属性反演及地质构造研究，取得

了显著成果 （Janga 等，2023；Ma 等，2019；Xiao
等，2025）。其中，可见光影像以其覆盖广、获取

成本低的优势，长期用于地质制图与岩性分区

（Adiri 等，2020）；高光谱遥感凭借精细的波段分

辨能力，在矿物精细探测 （Cao 等，2020；Lei 等，

2024；Peng 等，2024；Zhao 等，2020）、微量元素

反演及混合像元解混中显示出独特优势 （李明 等，

2021；秦凯 等，2025；王建华 等，2021；赵宁博 
等，2021）；SAR 及多极化 SAR 影像具有穿透能力

和丰富的散射信息，可在覆雪或植被覆盖区实现

岩性识别和地质构造提取。

其次，通过对高分辨率、多源地质遥感大数

据进行人工智能驱动的处理和分析，可实现岩体

结构面精细识别、火星矿物丰度反演及土壤元素

高精度预测等应用。例如，利用 SAR 结合一致性

高分辨率生成对抗网络 （C-HR-GAN） 可在高寒

矿区条件下精确识别岩体结构面；基于全自动光

图 11　人工智能在遥感科学中应用场景

Fig 11　Applications of artificial intelligence in 
remote sensing science
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谱解混方法 （FAHU），可实现火星含水矿物的精

细识别与丰度反演，为行星地质演化分析提供技

术支撑 （Ke 等，2024）；在土壤元素反演方面，整

合航空高光谱数据、理化参数与地形因子，通过

随机森林或深度神经网络模型，可实现黑土地硒

含 量 及 全 磷 含 量 的 高 精 度 预 测 （赵 宁 博 等 ，

2021）。此外，结合极化分解参数与深度学习的岩

性分类方法，在植被覆盖区岩性识别精度上亦取

得明显提升。在矿山动态监测方面，通过 PSVED
与 CTMNet 实现尾矿库及采场变化的自动化提取，

为矿山安全监管提供了可靠手段 （Xing 等，2024；

Zhang 等，2023a）。

最后，尽管人工智能与地质遥感的结合已取

得丰硕成果，但仍面临数据异构性强、标注样本

不足及算法与地学机理融合不足等挑战。未来，

进一步提升多源遥感数据处理能力，推动人工智

能从数据驱动向知识引导转变，并强化基础大模

型研究，有望实现地质遥感在矿产预测、矿山安

全、生态修复及行星探测等应用中的系统化与规

模化发展。

4.2　生态遥感应用

在生态遥感领域，土地覆被监测作为核心与

基础任务，相关研究已覆盖数据获取、方法创新

与应用实践。通过多源时序遥感数据融合、主动

学习等策略，可有效缓解标注数据稀缺带来的限

制 （Wu 和 Prasad，2018；Xu 等，2024b）；基于深

度卷积网络、注意力机制等方法，可协同挖掘光

谱、空间与时间特征，实现复杂地物类型的精确

区分与动态感知 （Ma 等，2026；Tian 等，2025a）；

此外，利用知识图谱技术将遥感信息与社会经济

驱动因子关联，可支持土地覆被变化因果机制的

深入解析与科学决策 （Kafy 等，2022；Wang 等，

2025f）。

人工智能的引入还使生态遥感的研究范畴从

静态制图与监测逐步拓展至生态系统功能量化、

生态过程机理解析及干扰事件影响评估等方向。

例如，基于物理机制引导的深度学习模型相比传

统统计或机理模型，在植被总初级生产力遥感估

算上表现出更高精度 （Ma 等，2025）；融合多源遥

感数据与过程机理模型，可精确解析植物水分利

用与大气需水动态的相互作用及其在全球变暖背

景下对区域气候的影响 （Wang 等，2025c）；基于

人工智能与遥感结合的林火、放牧等干扰监测，

可实现生态系统变化轨迹及其不确定性的精细量

化 （Chang 等 ， 2024； Ma 等 ， 2020a； Shang 等 ，

2023）。

总体而言，人工智能赋予生态遥感颠覆性的

分析能力，实现了从宏观观测到智能理解的跨越，

推动生态遥感监测向更高精度、更高自动化及更

高智能化的方向发展，为全球生态系统管理与可

持续发展提供了新的技术支撑。

4.3　湿地遥感应用

在湿地遥感领域，湿地作为高生产力的生态

系统，在碳循环调控、生物多样性维持、气候调

节及水文涵养等方面具有关键作用 （Gardner 和

Finlayson，2018；Rogers等，2019；Tan等，2022）。

然而，湿地分布格局复杂、动态变化显著，且部

分区域可达性差，使传统地面调查难以实现大范

围、长时许的连续监测 （Wang 等，2019；王宗明 
等，2025）。凭借多源、多尺度和长时序观测优

势，遥感技术已成为湿地监测的核心手段 （毛德

华 等，2023；Ozesmi 和 Bauer，2002）。湿地遥感

指基于遥感数据对湿地空间格局、动态演变及生

态过程进行系统识别与解析的方法体系 （张柏，

1996），其研究重点已从早期分布制图与类型划

分，逐步拓展至生态过程表征与关键参数反演。

近年来，人工智能的深度融合，显著提升了遥感

数据处理效率与解析能力，为湿地研究从格局认

知向功能模拟与过程推演转型提供了新的技术

路径。

在数据类型应用方面，光学遥感影像是湿地

研究中应用最早且最为广泛的数据源 （Mahdavi
等，2018）。早期航空摄影与地面调查为湿地分布

制 图 奠 定 了 基 础 ， 而 随 着 卫 星 遥 感 的 发 展 ，

Landsat （Zhang 等 ， 2024）、 MODIS （Bansal 等 ，

2017）、 Sentinel-2 （Jia 等 ， 2019； Li 等 ， 2019）
及 PlanetScope （Gonçalves 等，2023） 等多光谱数

据持续提升时空分辨率，为大范围湿地覆盖制

图 与 长 时 序 动 态 分 析 提 供 了 可 靠 支 撑 。 Mao 等
（2020） 结合面向对象与分层分类方法 （HOHC），

构建了中国首个高精度国家尺度湿地分布图，体

现了传统遥感方法在大范围湿地制图中的应用潜

力。与此同时，机器学习与深度学习方法的引入，

显著提升了光学影像在分类、特征提取与时间序
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列 分 析 中 的 精 度 与 效 率 （Tian 等 ， 2025b； Zhao
等，2022，2023a）。例如，Jia 等 （2024） 提出融

合结合机器学习与主动学习策略的混合模型，实

现红树林多功能性状的高精度反演，展示了深度

学习在光学遥感解析中的显著优势。

高光谱影像以其波段连续、信息丰富的特点，

能够捕捉传统多光谱难以分辨的细微光谱差异，

显著拓展了湿地植被种类识别、群落划分及生理

生化参数反演的研究深度 （Yang 等，2022；Zhang
等，2021）。面对高光谱数据的高维度性与信息冗

余，机器学习与深度学习方法在特征提取与数据

解析中发挥了关键作用 （Gao 等，2023）。激光雷

达 （LiDAR） 可精确获取植被垂直结构信息，揭示

湿地植被的三维分布与群落立体特征，为树高、

叶面积指数和生物量量等参数反演提供支撑，进

而 提 升 湿 地 碳 储 量 评 估 的 精 度 （Yin 和 Wang，

2019）。合成孔径雷达 （SAR） 具备穿透云雾和部

分植被冠层的能力，在多雨滨潮湿的滨海湿地环

境中优势明显；结合深度卷积网络与时间序列分

析方法，可提升 SAR 在湿地植被分类与淹水动态

监测中的性能 （Mahdianpari 等，2017；Peña 等，

2024）。随着遥感源的多样化，单一数据类型已难

以满足复杂湿地生态系统的研究需求。人工智能

方法的引入显著提升了多源数据融合与信息提取

的效率，为湿地精准制图、动态监测与生态过程

解析提供了有利支持。例如，Cai 等 （2020） 基于

SAR 与光学影像，采用面向对象的堆叠泛化方法

实现了高湿地类型的高精度分类，充分体现了人

工智能在复杂湿地信息提取中的技术优势。

尽管人工智能与遥感技术在湿地监测中已取

得显著进展，仍面临多方面挑战。在数据层面，

高质量、时空均衡的训练样本依然匮乏，缺乏跨

区域、跨湿地类型的统一标注体系，限制了模型

的迁移能力；在算法层面，深度学习模型的泛化

性能有限，难以适应多样湿地类型与复杂生境条

件 （Peña 等，2024），同时高分辨率与多源遥感数

据的处理对算例提出更高要求，模型决策过程也

缺乏可解释性 （Gevaert，2022）。此外，在现实应

用中，制度约束、政策支持与伦理考量等非技术

性因素，也可能影响人工智能在湿地监测中的规

模化推广。

4.4　农业遥感应用

在农业遥感领域，遥感技术与人工智能的深

度融合正推动研究由传统的静态信息提取向智能

化、动态化的综合分析与决策支持阶段发展 （哈

斯图亚和陈仲新，2025）。人工智能模型凭借其卓

越的特征提取与模式识别能力，可精确解译多源、

多时相遥感数据中的作物光谱、空间及时间信息，

为构建高精度、高效率、智能化的农业监测体系

提供关键技术支撑 （Dou 等，2024）。

在作物识别方面，人工智能算法通过集成光

谱、纹理、地形及时序特征，实现耕地类型的自

动识别与种植结构的动态更新，大幅提升土地利

用信息提取的准确性与更新效率。对于作物生长

监测与产量预测，人工智能能够解析遥感光谱与

作物物化参数之间的复杂关系，实现叶面积指数、

地上生物量、叶绿素及氮素含量等关键生理参数

的精准估算，并提供产量预测 （Lu 等，2023）。通

过在数据驱动模型中引入物理过程约束，既保留

机理模型的可解释性，又弥补其在参数不确定性

和区域适用性上的不足，人工智能与机理模型

（如 PROSAIL 与 WOFOST） 的融合逐渐成为发展趋

势 （Kheir 等，2025）。

随着气候变化加剧，干旱、洪水、冻害及病

虫害等极端事件对农业生产的威胁日益突出。结

合遥感数据，人工智能模型在灾害监测与响应中

展 现 出 显 著 优 势 。 例 如 ， 针 对 洪 涝 （Paul 等 ，

2018）、 干 旱 （Amani 和 Shafizadeh-Moghadam，

2023）、作物倒伏 （Tian 等，2021） 及病虫害 （黄

文江 等，2019），人工智能可快速识别灾情范围与

严重程度，并基于时序影像进行动态监测与趋势

预测。随着遥感数据空间分辨率和时间分辨率的

提升，以及智能解译算法的成熟，基于时序影像

的灾害动态监测与快速评估已展现出显著的时空

优势与经济价值。

此外，在农业资源管理与智能决策支持方面，

人工智能技术通过整合气象、土壤、水分及作物

遥感数据，实现从田间到区域尺度的精细化农业

信息管理 （Chlingaryan 等，2018）。结合时间序列

分析与预测模型，可动态追踪作物生长状态与潜

在风险，为精准施肥、灌溉管理及产量预测提供

科学依据，从而支持农业生产的智能化管理与可

持续发展 （Li 等，2025d）。
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4.5　海洋/海岸带遥感应用

海洋与海岸带遥感是全球环境监测的重要组

成部分。海洋约占地球表面积的三分之二，不仅

为生物生存提供必需的空间和资源，更在全球气

候调节和人类可持续发展中扮演关键角色。海岸

带作为海陆交互作用最为剧烈的过渡地带，具有

独特的地理形态及动态过程，对维持岸滩稳定、

保护生物栖息地、促进物质循环以及实现碳汇与

气候调节中具有重要功能。然而，近年来，在气

候变化、高强度人类活动与生物入侵等多重压力

下，海洋与海岸带正面临资源紧缺、生态退化、

环境污染及海洋暖化等严峻挑战。作为海洋大国，

中国拥有约 300 万平方公里管辖海域、1.8 万公里

大陆海岸线及 1.4 万公里岛屿岸线。在此背景下，

提升海洋/海岸带动态监测、信息获取及管理决策

能力，对推进海洋强国战略和深远海开发具有重

大意义。人工智能与遥感技术的融合发展，为海

洋与海岸带的科学认知与精准管理提供了强有力

的技术支撑。

海洋与海岸带是水体、陆地、大气与人类活

动相互作用的典型动态系统，具有空间广阔、能

量交换活跃、环境要素多变及生态脆弱性显著等

特点。相关研究高度依赖多平台、多模态遥感数

据的支撑。人工智能技术凭借其强大的特征学习

与信息挖掘能力，已成为处理海洋与海岸带多源

异构数据的关键手段，显著提升了数据融合质量、

信息提取效率、参数反演精度及三维环境重建

能力。

随着地球大数据与多星组网观测技术的发展，

海洋与海岸带遥感监测的数据源日趋多元化。针

对该区域高度动态性和时空异质的特点，需发展

短周期、高频次的持续观测能力，推进多源多模

态遥感融合、跨传感器异构数据融合及时间序列

遥感重建等技术，以全面提升观测质量。通过融

合地面实测、时序遥感、激光雷达与卫星高度计

等多源数据，并融入人工智能与图像处理方法，

可有效突破高精度测深、高密度采样、小足印及

高重访频率等技术瓶颈，实现精准信息提取、目

标识别与参数定量反演。以 ICESat-2 单光子激光

雷达卫星为例，其凭借光子级探测灵敏度与高密

度沿轨采样能力，能够穿透清澈水体，直接获取

浅海区域高精度的水下地形与水深信息 （Ma 等，

2020b；Xu 等，2024a）。如图 12 所示，在浑浊海

域，结合光学影像时间序列，ICESat-2 （Xin 等，

2025） 可在低潮位条件下获取沿岸潮滩高程，实

现复杂水质条件下的高精度地形反演，为广域动

态 化 海 岸 带 监 测 提 供 可 靠 的 技 术 路 径 （Ma 等 ，

2023；Xin 等，2025；Xu 等，2022b）。

为应对全球气候变化与海洋可持续发展挑战，

需融合多源遥感、浮标观测、海洋模式与再分析

数据，发展知识驱动的人工智能深海遥感技。该

技术可将卫星观测能力从海表层延伸至中深层，

实现海洋三维环境的高分辨率遥感反演与重建，

显著提升海洋三维探测的精度与分辨率。在此基

图 12　多源卫星遥感结合知识引导深度学习的深海遥感技术超分重建全球海洋上层 2000 m 三维温度异常（Ⅰ）与

盐度异常（Ⅱ）（Wang 等， 2024a）
Fig 12　Multi-source satellite remote sensing combined with knowledge-guided deep learning for super-resolution reconstruction of 

three-dimensional temperature anomalies （Ⅰ） and salinity anomalies （Ⅱ） at 2000 m in the global upper ocean 
（Wang et al.， 2024a）
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础上，可系统构建涵盖温度、盐度、密度、流场

等要改的高质量海洋三维观测数据集，为研究海

洋环境演变与气候变化研究提供关键数据支撑

（Su 等 ， 2021a， 2024， 2025； Wang 等 ， 2024a）
（图 12）。通过创新人工智能深海遥感方法，可重

建具有高精度、高分辨率、长时序和深层位特征

的全球海洋环境变化数据，为认知海洋次表层及

中深层环境动态提供全新视角，有效服务海洋可

持续发展与全球气候评估。

4.6　灾害遥感应用

在灾害遥感领域，对地遥感观测技术的快速

发展为灾害动态监测与灾情信息提取提供了多样

化的数据基础 （Wang 等，2022a）。以深度学习为

代表的人工智能技术在自然语言处理与计算机视

觉等领域取得了显著进展，然而，受灾害场景高

度复杂性的影响，其在灾害遥感中的应用仍面临

样本稀缺、模型泛化能力有限等挑战 （Wang 等，

2025d）。为此，相关研究围绕灾害发展的不同阶

段出发，开展了多角度探索。

在灾害风险评估阶段，遥感技术可为灾前预

警提供科学依据。基于卫星遥感数据评估灾害发

风险等级与区域脆弱性，有助于支撑防灾减灾的

决策制定 （Liu 等，2017）。进一步将遥感变量、

社会脆弱性指标与机器学习模型相结，不仅提升

了灾害预警的时效性与准确性，也为政策制定和

应急管理提供了可靠依据，从而助力减轻潜在损

失并增强区域韧性 （Samadzadegan 等，2025；Tan
等，2020；Zhang 等，2023b）。

在灾害应急响应阶段，遥感技术为承灾体损

毁评估与紧急搜救提供关键数据支持 （Wang 等，

2024c）。通过融合人工智能技术，结合灾前灾后

多源卫星数据，包括卫星影像 （Gupta 等）、无人

机数据 （Rahnemoonfar 等，2021）、热红外影像与

有限标注样本，系统能够自动学习承灾体损毁的

视觉特征，快速生成覆盖道路 （Rahnemoonfar 等，

2023）、建筑物 （Chen 等，2024；Zheng 等，2021）
等人工设施，以及滑坡 （Wang 等，2022c） 等自然

地物的灾区损毁制图，从而为灾情评估与救援决

策提供科学参考。

在灾后恢复与重建阶段，人工智能与遥感技

术的深度融合显著提升了社会经济与生态环境恢

复的动态评估与监测能力。基于多时序遥感数据

（如夜间灯光数据）（Xiao 等，2024） 及社交媒体

信息 （Eyre 等，2020；Markhvida 等，2020），可实

现对灾区社会经济活力与生态恢复进程的动态追

踪 （Liu 等，2024），为重建政策评估与资源优化

配置提供理论依据。此外，视觉语言多模态大模

型 （Wang 等，2025d） 凭借其语义理能与空间关

联分析能力，通过融合高分辨率遥感影像，能够

为灾区长期恢复规划提供文本化决策支持。

未来，灾害遥感将呈现出多平台与智能化深

度融合的发展趋势。一方面，通过整合卫星的广

域覆盖与无人机的灵活精细观测优势，构建多层

级灾害信息感知体系。另一方面，空天地多模态

遥感大数据将与具身智能、智能体等前沿人工智

能技术系统耦合，推动灾害管理从防灾、减灾到

救灾的全链条智能化升级，实现灾害响应效率与

精细度的整体提升。

4.7　城市遥感应用

在城市遥感领域，城市作为人类活动高度集

中的载体，是理解全球变化与推动可持续发展的

关键区域。城市遥感以地表要素、环境过程及人

类活动为主要观测对象，依托大范围覆盖、多尺

度观测及高频次更新的优势，实现了对城市化进

程及环境演变的有效监测 （Herfort 等，2023）。近

年来，以深度学习为代表的人工智能技术与具有

大数据特征的多源遥感数据 （如光学影像、SAR/
InSAR、高光谱、LiDAR 等） 实现深度融合，显著

提升了遥感数据的自动化水平与精细化分析程度

（图 13）。

在城市地物提取与分类方面，基于光学影像

与机器学习方法的研究评估了全球城市群 OSM 建

筑数据完整性，揭示了其空间覆盖的显著不均衡

性，并提出应对数据偏差的评估框架，为城市地

物提取与可持续发展分析提供了参考 （Herfort 等，

2023）。在地表形变与三维建模方面，融合光学影

像与 LiDAR 数据，结合深度学习与多源信息融合

方法，成功构建了全球尺度的高精度建筑物数据

库，实现了建筑三维高度的精细化制图，为全球

建筑形态分析提供了数据基础 （Zhu 等，2025）。

在城市环境监测方面，人工智能方法被应用于系

统评估建筑节能与碳减排潜力，研究表明其在多

情景下可显著降低能源消耗与碳排放，为城市环

境 管 理 及 碳 中 和 路 径 提 供 量 化 依 据 （Ding 等 ，
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2024）。此外，在城市动态变化检测方面，通过高

分辨率光学影像与深度学习框架，实现了城市土

地利用/覆盖的语义级变化识别，显著提升了变化

检测的精度与泛化能力 （Zhu 等，2022c）。

尽管已取得显著进展，城市遥感仍面临诸多

挑战。多源数据在空间分辨率与尺度上的不一致，

增加了数据融合的难度；在复杂地物背景下，模

型泛化能力与可解释性仍显不足；大规模应用对

计算与存储资源构成显著压力；同时，隐私保护、

数据共享与治理规范等现实因素也制约着技术的

广泛落地 （Herfort 等，2023）。总体而言，随着多

源数据协同处理能力的持续增强与智能算法的不

断突破，人工智能驱动的城市遥感将在环境监测、

社会经济分析及可持续发展中发挥更为系统化和

规模化的支撑作用，为全球城市治理提供坚实的

数据与方法基础。

5　挑战与展望

人工智能与遥感科学的深度融合，正推动地

球观测范式由“被动感知”向“主动认知”演进。

遥感发展的核心目标始终是实现对地球更精准的

感知与理解。尽管人工智能技术显著提升了遥感

解译的自动化与精度水平，但在多源异构、动态

演化与跨尺度耦合并存的真实地球系统中，现有

方法仍面临一系列结构性挑战。首先，多源遥感

数据在成像机理、空间分辨率与时间采样频率上

的显著差异，使得跨模态特征对齐与一致性建模

难度显著增加，限制了模型在复杂场景下的稳健

性与泛化能力。其次，现有遥感解译方法多依赖

静态样本假设，难以刻画地物形态与地表过程的

连续演化特征，在灾害演进、生态变化及城市动

态监测等任务中表现受限。此外，深度学习模型

对标注样本与区域分布的依赖，使其在跨区域、

跨灾种应用中仍存在明显性能退化问题。最后，

模型决策过程缺乏可解释性与物理约束，限制了

其在地球科学研究与高风险决策场景中的可信应

用。这些问题在前述章节关于多模态建模、遥感

大模型及具身智能的讨论中已得到系统体现，构

成未来研究亟需突破的关键瓶颈。

针对上述挑战，人工智能与遥感科学的深度

融合正在形成一条由“感知增强”走向“认知建

模”的技术演进路径。首先，在模型层面，需推

动通用遥感大模型与物理机理模型的协同建模，

通过将辐射传输、散射机制及时空约束显式嵌入

深度网络，实现数据驱动与机理约束的双向闭环，

从而提升模型在复杂环境下的稳定性与可解释性。

其次，在方法体系上，应由单一任务导向的解译

范式，转向以统一表征为核心的知识驱动建模，

构建具备跨任务、跨区域迁移能力的遥感大模型，

缓解样本依赖与区域局限问题。再次，在时间维

度上，引入时空大模型与序列建模机制，将遥感

观测从离散解译扩展为连续认知过程，使模型能

够显式刻画地表过程的演化规律。进一步地，结

合具身智能与数字孪生技术，可使智能体在高一

致性的地球空间环境中执行主动感知、假设验证

与策略推演，为灾害响应与资源管理提供更具前

瞻性的决策支持能力。

在更高层次上，人工智能正在推动遥感科学

从“被动观测工具”向“地球系统智能引擎”转

型。传统以像元或对象为中心的解译模式，正逐

图 13　城市遥感的数据、方法和应用的结构

Fig 13　The structure of data， methods and applications for urban remote sensing
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步演进为以地理实体、空间关系与动态过程为核

心的认知建模范式，使地物由静态目标转化为地

球系统中相互作用的功能节点。随着多模态大模

型、智能体推理机制及跨学科知识融合的持续发

展，遥感系统有望实现从信息提取、模式识别到

因果推断与情景预测的能力跃迁。这一转变将使

遥感不仅服务于地表特征识别，更成为理解地球

系统运行机制、支撑科学发现与公共决策的重要

智能基础设施。

总体而言，人工智能与遥感科学的交叉融合

不仅代表了一次技术体系的升级，更标志着遥感

认知范式的根本性转变。未来遥感科学将不再局

限于“观测地球”，而是通过智能模型与具身系统

实现对地球系统的结构化理解、动态推演与科学

预测，逐步迈向由数据驱动、机理约束与智能决

策协同支撑的“地球系统智能”新阶段。

6　结　语

人工智能与遥感科学的深度融合，正推动人

类对地球系统的认知模式与应用范式发生根本性

变革。从资源环境监测到灾害评估、从城市治理

到气候变化系统研究，人工智能不仅为遥感数据

的智能处理与精准解译提供了强大技术引擎，也

构建了跨尺度、跨模态与跨学科综合研究的新路

径。借助深度表征与知识迁移机制，人工智能推

动遥感从“数据获取”向“认知理解”跃迁，逐

步实现对地球复杂系统的智能解析与过程预测。

然而，该领域仍存在数据不均衡、模型泛化能力

不足、算法可解释性有限等挑战，亟需从理论模

型、计算框架与知识表达等层面寻求突破。展望

未来，伴随多模态大模型、自监督学习、因果推

理及物理机理融合等方向的持续发展，人工智能

将进一步赋能遥感科学，实现更高程度的自动化、

泛化性与智能化，为地球系统科学、可持续发展

与全球治理构建坚实的技术底座与认知框架。可

以预见，人工智能与遥感的深度融合不仅将重塑

地球科学研究范式的跃迁，也将在政策制定、社

会治理及产业转型中产生广泛而深远的战略价值。

志 谢 近年来，人工智能与遥感科学快速

发展，人工智能与遥感科学交叉论坛 （AIRS， 
www.airs.top） 的成立为学界提供了重要的高水平

交流平台。本文的构思源于第二届 AIRS 论坛

（2025年 8月，昆明），期间与领域内多位学者的深

入探讨使笔者深受启发，萌生了系统梳理该方向

前沿进展的想法，以期抛砖引玉。成文过程中，

亦得益于论坛组织团队及相关同仁的多方支持，

在此一并致谢。
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Abstract： Remote sensing science, through multi-platform, multi-scale, and multi-modal observations, provides key technical support for 

understanding the structure of the Earth system and environmental evolution. It also holds significant strategic importance in fields such as 

resource investigation, ecological monitoring, urban management, and disaster emergency response. The advent of advanced observation 

methodologies, including high-resolution optical remote sensing, Synthetic Aperture Radar (SAR), hyperspectral imaging, and lidar, has led 

to a proliferation of remote sensing data of unparalleled scale, variety, and continuously enhancing resolution. This paradigm shift has 

propelled Earth observation into a new era characterized by the management of voluminous data sets. However, the high-dimensional 

structural differences, spatio-temporal scale inconsistencies, and information redundancy brought about by multi-source heterogeneous data 
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have significantly limited the traditional interpretation mode that relies on manual rules and experience-driven in terms of accuracy, 

efficiency, and generalization ability. Therefore, there is an urgent need to promote the transformation of remote sensing science towards an 

autonomous and intelligent paradigm.

The advent of Artificial Intelligence (AI) has furnished a novel theoretical foundation and technical trajectory for the domain of remote 

sensing science. Intelligent methods, exemplified by deep learning, large models, self-supervised learning, and cross-modal representation, 

possess the capacity to automatically extract multi-level semantic features from substantial remote sensing data. This capability enables the 

efficient recognition, inference, and prediction of complex ground objects, environmental elements, and spatiotemporal dynamic processes. 

Presently, AI has achieved significant advancements in a variety of domains, including ground object classification, object detection, 

semantic segmentation, change detection, 3D scene reconstruction, and environmental element inversion. These developments have 

demonstrated the potential value of enhancing accuracy, generalizability, and decision-making speed in various application scenarios, such 

as geological remote sensing, ecological monitoring, agricultural situation assessment, urban remote sensing, and disaster damage 

assessment. Concurrently, novel research paradigms are emerging, characterized by the utilization of large remote sensing models and cross-

modal fusion as their fundamental framework. These paradigms signify a paradigm shift in remote sensing science, transitioning from an 

intelligent interpretation oriented towards single tasks to an integrated intelligence oriented towards scene understanding and system 

cognition.

Despite the rapid advancements in artificial intelligence, which are profoundly impacting the field of remote sensing science, 

significant challenges persist. These challenges include inadequate coordination between multi-source observation mechanisms and model 

representations, constrained generalizability across regions, disasters, and sensors, deficient model interpretability and credibility, and 

suboptimal data-driven and physical prior fusion mechanisms. In order to promote remote sensing science from “observation” to “cognition 

and decision support,” it is essential to build a new generation of intelligent remote sensing systems with physical consistency, dynamic 

adaptability, and sustainable evolution capabilities.

In summary, AI is driving remote sensing science into a new phase that is centered on intelligent representation, cross-modal fusion, 

and knowledge-driven inference. This paper systematically reviews the fusion progress from three dimensions of observation technology, 

intelligent method, and typical application. It analyzes the key challenges and looks forward to the future development direction. The 

purpose of this analysis is to provide a reference for the construction of a unified, generalized, and reliable intelligent remote sensing theory 

system.

Key words： remote sensing science, artificial intelligence, deep learning, cross-application, remote sensing big data, intelligent 

interpretation
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