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摘要：　知识与数据是贯穿遥感图像解译数十年发展历程的两大要素。随着传感器平台的不断丰富，以及深度学

习、大数据、多模态、长时序解译方法的快速突破，数据驱动的智能解译成为了近年来的热点研究方向。然而

在不断深入扩展的研究与应用中，数据驱动方法迁移复用难、样本依赖强、可解释性弱等局限开始显露。在长

期解译实践中积累的各类知识具有客观实在性、确定性、场景适应性、解释推理性等特点，可以与数据驱动的

方法互为补充，知识与数据双驱动正逐渐成为遥感图像解译的新方向。本文首先回顾了遥感图像解译发展的几

个主要阶段以及知识和数据在各个阶段分别发挥的作用，继而总结了十四类遥感图像解译涉及的主要知识类型。

知识与深度学习的融合是实现知识与数据双驱动的重要路径，本文梳理了五大类十五小类知识与深度神经网络

的融合方法并例举了相关案例。以知识类型为主要脉络，本文进一步对现有知识与数据联合的遥感解译应用进

行了综述，通过典型案例分析了效益能力增量。最后本文对知识与数据联合驱动的遥感图像智能解译框架及关

键技术进行了展望。
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1　引 言
遥感图像解译是自然资源调查监测等领域中

一项关键且复杂的任务，具有显著的综合性与系

统性特点（Du P等，2014；张继贤等，2021）。遥

感图像解译的综合性在于其既是光谱、几何、空

间、纹理、时序、参量等遥感信息的综合，也是

地形地貌、气候水文、环境生态、社会发展、随

机事件等地理与人文要素的综合；遥感图像解译

的系统性在于其构建自一系列自然资源要素对象

定义、分类体系、行政区划、业务规范、制图标

准之上，彼此支撑、相互约束。

遥感图像解译方法的发展一直伴随着数据条

件与认知水平的提升，数据与知识是贯穿解译方

法演进的两条主线 （Li J 等， 2019； Ge Y 等，

2022）。本文中数据主要指遥感观测数据，包括多

光谱、高光谱、合成孔径雷达（SAR）、激光雷达

（LiDAR）、夜光、红外等多模态数据；而知识的概

念则比较广泛，包括各种与遥感解译相关的定义、

机理、常识、模型、特征、参量、阈值、规则、

关系、范围，以及众包地理信息等已知的辅助数

据。在知识与数据的不断推动下，遥感图像解译

方法的发展经历了四个主要阶段：

第一阶段遥感图像数据尚比较匮乏，基于专

家知识的目视解译与实地调查是主要的作业手段，

在这一阶段知识发挥着相对主导性的判别作用，
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关于不同地物类型在遥感图像中的形状、尺寸、

色调、纹理、空间关系等特征形成了一系列经验

准则。

第二阶段随着遥感数据的逐渐丰富，基于统

计分析的浅层智能方法得以发展，代表性方法包

括随机森林（Belgiu M和Drăguţ L，2016）、支持向

量 机 （Mountrakis G 等 ， 2011）、 K-Means
（Petitjean F 等，2012）、马尔可夫随机场 （Gu W
等，2017） 等，图像解译也开始走向自动化与智

能化，在这一阶段数据与知识同时发挥了重要作

用，数据可以作为训练样本与验证样本，而知识

则引导了模型选择、参数取值、类别标记、特征

提取等环节。

第三阶段迎来了遥感大数据与人工智能发展

的双重高峰，数据驱动的深度智能成为了这一阶

段的主轴 （Chi M 等，2016；Ma L 等，2019）。在

数据层面，遥感传感器的种类与数量快速增加，

高分辨率、长时间序列、多模态、全天时数据不

断涌现。在解译方法层面，深度神经网络可以从

大量样本中学习数据的内在规律与高层特征表示，

这种由数据驱动学习而来深度特征的判别能力大

幅超越了以往浅层特征与人工特征的判别能力，

进而引发了人工智能与遥感图像智能解译方法的

一次颠覆性变革。陆续出现的卷积神经网络

（Kattenborn T 等，2021）、循环神经网络 （Mou L
等 ， 2017）、 自 注 意 力 网 络 （Ghaffarian S 等 ，

2021）、图卷积网络 （Baroud S 等，2021） 等网络

结构在地表覆盖与土地利用分类、场景识别、语

义分割等任务中不断突破图像解译能力的上限。

这一阶段更加强调数据驱动的价值，知识与人工

设计在一定程度上被置于数据驱动的对立面，在

大量训练数据存在的前提下知识所带来的增益被

认为是可覆盖和可超越的。

第四阶段利用深度学习进行遥感图像智能解

译的研究开始进入平台期，数据驱动的局限性逐

渐显露，利用知识驱动弥补数据驱动的弱点，知

识与数据双轮驱动的理念回归 （王志华等，

2021）。在遥感图像智能解译领域数据驱动的局限

性主要在于：（1）深度学习模型的空间/地物类型/
时间/分辨率/数据模态迁移能力弱，场景可复用率

低，存在“一地一议”、“一事一议”、“此一时彼

一时”等问题；（2） 对训练样本的依赖度高，既

要求数量也要求质量，而解译样本的获取长期面

临难度大、更新慢、错误多、靠人力、时空分布

与类别分布不均等问题；（3） 对业务规范与边界

约束贴合不严，容易出现结果大致正确，但与业

务要求还差“最后一公里”问题，可解释性与定

向调整能力差，依赖后期加工与人工复核；（4）
模型量级膨胀加快，随着 GPT 等千亿参数大模型

对小模型优势的逐渐确立，深层模型研究及其应

用的算力/成本/规模门槛开始提高。

自然资源遥感解译对于知识的融入有着更加

天然和迫切的需求，首先，遥感图像解译任务的

综合性与系统性，包括其地学属性和社会属性，

主要是通过知识的形式得以表现，单纯的数据驱

动方法难以满足解译任务的复杂性与业务要求，

需要利用知识进行增强或约束。其次，领域知识

图1　遥感图像解译方法发展四个主要阶段中的知识与数据

Fig.1　Knowledge and data in the four major stages of remote sensing image interpretation methodology development
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与观测数据同样都是对地物重要的认知资源，两

者的共存是一种常态，但目前对数据的开发程度

在经过深度学习的浪潮后远超对知识的开发程度，

对知识这种宝贵认知资源的利用不够充分。最后，

各种形式的知识与深度神经网络等智能解译方法

的联合已经得到重视与初步研究，知识图谱等知

识的关联与表达结构也逐渐成熟，知识与数据双

驱动的遥感图像智能解译成为了潜力巨大的突破

方向与研究热点。

知识的加入对于自然资源遥感解译的提升是

多维度的，具体的说，知识驱动有助于：（1） 在

数据驱动的基础上通过知识判别、知识推理、知

识约束等方式进一步提升解译精度；（2） 利用不

同时空场景、不同地物类型的特有知识，增强数

据驱动模型的可迁移性与可复用性；（3） 通过对

共性知识的迁移缩减模型收敛的搜索空间、知识

生成样本与类别标记等方式减少模型对训练样本

的依赖；（4） 对解译结果进行定向引导与约束，

促使解译结果更贴合业务规范，避免二次加工；

（5） 使数据驱动模型产生的结果更具可解释性，

更符合人的认知与领域实践。

本文在分析知识与数据结合必要性的基础上，

以知识为主视角，梳理遥感图像解译涉及的主要

知识类型，探讨知识与以深度学习为代表的数据

驱动方法的融合策略，阐述各类知识与数据相结

合的遥感解译进展，最后展望体系化的知识与数

据联合驱动的遥感图像智能解译框架及其中的关

键技术。

2　遥感图像解译中的知识类型

遥感图像解译涉及到的知识门类较为丰富，

既包括解译对象的概念定义及其在各类遥感影像

上反映出的时空谱特征、指数特征、地理特征，

也包括解译对象的地学属性、社会属性、解译规

范，还包括所使用解译模型的相关知识以及多种

知识相互关联的知识图谱。如表 1所示，本文将遥

感图像解译涉及的主要知识划分为 14种类型，并

对每种知识类型的内涵进行了概述，以增强相关

研究与论述的系统性，启发更多知识种类的遥感

解译应用。

一个值得注意的问题是表 1中的部分知识类型

是以特征来描述的，这里的特征是指已经知晓其

有效性的特征，并非解译过程中提取的那些效果

未知的中间特征。

3　知识与深度学习的融合方法

近年来深度学习已经成为智能遥感解译前沿

研究所使用的主要方法 （Pouyanfar S 等，2018）。

深度学习被认为是一种典型的数据驱动方法，可

以提炼出数据内在规律与深度特征，然而深度学

习是一种黑盒模型，其核心机制较为封闭且缺乏

可理解性。各种表达形式的知识与深度学习的有

机融合是实现知识与数据双驱动的必由之路，二

者融合的方法尚需进一步探索。如图 2所示，本文

尝试总结了五大类十五小类知识与深度神经网络

的融合方法及其在网络流程中的切入位置，旨在

不影响网络自身抽象与泛化能力的基础上自然的

融入遥感解译知识。

3.1　数据级融合

数据级融合（Data Level Incorporation）是指利

用知识生成、标记、或加工训练数据，将知识内

化在训练数据中，使用这样的数据训练出的解译

模型一般会倾向于得到知识所属意的结果。数据

级融合是一种较为间接的知识融合方法，其优点

主要表现在不会对既有的深度网络结构或解译算

法带来改变，只需要从训练数据的角度进行操作。

数据级融合包括以下具体方式：

（1）知识模拟训练样本：

利用已知的物理过程模型、时间序列模型、

数据生成模型、数据概率分布等知识和生成式对

抗网络、生成式人工智能等工具，通过随机或指

定初始条件生成模拟训练样本，可以实现知识向

训练样本的注入，图 3示意了上述知识模拟训练样

本的主要过程。

（2）知识赋予类别标记：

深度学习所面对的数据条件一般是标记样本

少但未标记样本很多，利用已知的浅层分类聚类

模型或判别知识给部分未标记样本赋予初步类别

继而参与网络训练，可以利用网络的鲁棒性同时

融入知识。

（3）知识加工输入数据：

利用关于解译对象的知识，可以对训练数据

进行诸如噪声添加、角度旋转、尺度变换、随机

抠取、色彩抖动、几何变换、成分分解等处理实

现样本数量扩增，也可以通过知识过滤错误数据
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实现样本质量提升。

表1　遥感图像解译涉及的主要知识类型划分

Table 1　　Categories of knowledge regarding remote sensing image interpretation

序号

1
2
3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

遥感解译知识类型

概念定义定律

光谱色调特征

空间几何特征

时序物候特征

雷达回波特征

地形地貌特征

气象水文特征

遥感指数特征

地理位置分区

社会地理信息

行业准则规范

历史数据产品

现有解译模型

知识关联图谱

知识内涵

地理实体与解译对象定义、相近地物类型的概念区分、地学规律/定律/常理、地表覆盖/土地利用/专题产品分类体

系等背景框架知识

色调、色相、饱和度、明度及其变化范围、差异性、均一性、阴影、典型地物光谱曲线、波谱库等光学特征

邻域地物分布、邻域拓扑关系、尺寸、形状（线/块/条带/圆等）、边界（圆滑/清晰/模糊等）、纹理（细腻/粗糙/均一等）

等空间与几何特征

物候期、季相、趋势、植物生长曲线、生长周期、时序波谱、枯水/平水/丰水期等描述不同地物类型随时间变化规律

的特征

雷达散射特性、穿透性、极化性、相干性、成像几何与纹理特征、所处环境的噪声特征、地面、海上、空中杂波，以及

激光雷达的多回波特征、强度特征、点属性等

海拔高程、坡度、朝向、土壤类型、地貌（山地/高原/平原/河谷/盆地/丘陵等）、山地垂直带谱等描述不同地物类型所

处地形地貌的特征

温度、湿度、降水量、光照强度、土壤含水量及其最高/最低/平均等统计值、晴空日数、降雨日数、降雪日数等不同

地物类型所对应的气象水文特征

通过计算得到的描述不同领域的专题指数，例如植被指数、叶面积指数、叶绿素含量、植被覆盖度、光合有效辐射

吸收比例、水体指数、城市建筑指数、裸土指数等

不同地物类型在各种生态分区、地理分区、行政区划、场景等空间位置的先验分布情况，包括某些地物特有的区域

和场景分布

Open Street Map （OSM）、Point of Interest （POI）、手机定位信息、手机拍摄典型地标、街景等开源或众包地理信息，

主要在城市等人类活动区域提供先验解译信息

最小图斑面积、图斑完整性、连续性、边缘齐整性、内外轮廓、解译对象整体性、独立性、分割规则等行业约定与规

则，是智能解译结果所应遵循的约束或达成的目标

过往的解译结果、土地利用与地表覆盖分类产品、几何/辐射/植被/大气/水分/能量平衡专题遥感产品、已训练的智

能解译模型等，支持不同时空场景的知识参考或迁移

已有的成熟解译模型，既包括传统的统计学习方法也包括深度学习与人工智能方法，以支持多种解译模型的集成

学习、模型之间的迁移学习、或生成样本预标记类别

以关联关系的形式进行表达的知识，可将特定主题或场景所涉及的多领域、多对象、多层级知识进行充分发掘、关

联、组合，提升领域知识的维度、深度、广度

图2　知识与深度神经网络的融合方法与切入位置概览

Fig.2　Overview on the combination of knowledge and deep neural networks： mode and position
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3.2　特征级融合

特征级融合 （Feature Level Incorporation） 是

指将知识通过特征的形式加入到解译模型中，与

原有的数据特征进行联合共同作为解译结果判别

的依据。不同表达形式的知识需根据所采用解译

模型的要求转化为指定形式的特征，特征联合的

时机可以在输入数据时、原有特征提取过程中、

或最终判定解译结果之前。特征级融合有时需要

对神经网络结构或解译流程进行调整，以容纳知

识所对应的特征。特征级融合包括以下具体方式：

（1）知识扩增特征维度：

对于已知有效的传统解译特征、遥感指数、

或来自地学、人文、社会等其它领域的知识特征，

可以在数据输入神经网络前进行特征提取量化然

后以扩增数据维度的方式加入到输入数据中，进

而与数据驱动的深度学习融合。图 4示意了上述知

识扩增特征维度的主要方式。

（2）知识强化关键特征：

在已知某些关键的光谱范围、时间窗口、空

间邻域等特征对特定类别的解译效果显著时，可

以主动调整这些关键特征的权重或弱化干扰特征，

放大类别间特征的距离，引导数据驱动模型快速

找到解译的突破口。

（3）知识量化图谱嵌入：

将知识图谱（Hao X等，2021）嵌入到深度神

经网络的一种方式是将图谱中所描述的对象关系

量化为特征向量，其中特征值的大小与关系强弱

相关，而后将特征向量与神经网络在输入端或过

程中进行结合，实现关系型知识的自然融入 （Li 
Y S等，2021）。图 5示意了上述知识量化图谱嵌入

的主要过程。

3.3　网络级融合

网络级融合 （Network Level Incorporation） 是

指将知识反映在深度神经网络等模型的结构中，

利用知识引导或启发网络结构的设计，从而较为

直接的贯彻知识的内涵与意图。神经网络可以对

已知的公式或逻辑单元进行结构模拟和数值逼近，

也可以通过支路网络、层级架构、超参数设置等

方式主动关注知识所指向的特征，还可以利用知

识定义或约束损失函数，通过误差反传过程将知

识渗透在网络参数中。网络级融合包括以下具体

方式：

（1）知识映射网络结构：

对于公式、组合逻辑等结构化的解译知识，

可以通过卷积核、编码器、激活函数、池化层等

神经网络单元的设计与组合实现知识复现与数值

逼近，并通过训练进一步优化网络结构和参数，

图3　知识模拟训练样本示意图

Fig.3　Knowledge driven training sample generation

图4　知识扩增特征维度示意图

Fig.4　Knowledge driven multi-dimensional feature 
augmentation

图5　知识量化图谱嵌入示意图

Fig.5　Knowledge graph quantization and embedding
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实现知识在数据驱动框架下的继承与发展。

（2）知识添加支路网络：

深度神经网络支持多路并行最后收束，对于

已知有效的某些传统特征或不同时-空-谱维度、

不同数据模态、不同尺度等特征可以通过支路网

络进行提取然后组合，实现多种深度特征与传统

特征的有机协同。

（3）知识构造损失函数：

损失函数直接影响到网络输出结果，并且是

以白盒的数学形式直观表达，通过已掌握的知识

选择损失函数种类、定义新损失函数、构造或添

加正则约束项，可以将知识按照主观意图自然融

入智能模型中（Xu J等，2018）。

3.4　学习级融合

学习级融合 （Learning Level Incorporation） 是

指通过各种机器学习模式将知识学习到所用的解

译模型当中，实现知识的迁移、泛化、或强化，

提升智能解译模型能力。迁移学习可以将不同领

域的知识或网络模型进行迁移，元学习可以将更

底层更通用的知识或网络模型泛化到所需要的领

域，强化学习可以增量式的持续对新知识进行吸

收。学习级融合包括以下具体方式：

（1）迁移学习：

迁 移 学 习 （Transfer Learning）（Xie M 等 ，

2016） 旨在将已有解译模型或训练样本迁移到不

同时空场景、不同解译对象、或不同数据条件，

实现模型化知识的复用，对预训练模型利用领域

数据进行微调是迁移学习最常见的方式之一。

（2）元学习：

元 学 习 （Meta Learning）（Hospedales T 等 ，

2021） 以判断个体之间是否相似、是否属于同一

类的通用判别知识为基础，通过判断未知样本与

已知样本的同类性实现类别赋予，采用度量学习、

孪生网络、关系网络等具体形式可实现小样本乃

至零样本学习。

（3）强化学习：

强化学习 （Reinforcement Learning）（Shen X
等，2020） 提供一种增量式的模型强化能力，对

于多种异构知识或训练数据可分别采用不同强化

学习方式对同一个模型进行协同强化，实现知识

的化零为整、求同存异、持续融合，响应新的知

识与变化。

3.5　决策级融合

决策级融合 （Decision Level Incorporation） 是

指在最终的决策环节引入知识，利用已知的业务

规范、行业惯例、判别规则等对结果进行判定、

筛选过滤或二次加工处理，也可以利用已知的其

它方法生成解译结果，与当前所使用智能模型产

生的结果进行对比与融合，进一步增强结果的可

靠性、可用性、规范性。决策级融合一般只在末

端进行操作，对智能解译模型结构的侵入性较小。

决策级融合包括以下具体方式：

（1）知识引导后期处理：

由于知识影响解译结果的间接性以及深度神

经网络的黑盒特性，端到端的解译结果难以人为

控制，为了使结果更符合行业惯例、准则与规范、

可利用知识制定或约束后处理过程以直接优化解

译结果。

（2）知识定制判别规则：

非端到端的神经网络主要用于特征提取而不

直接得到解译结果，此时可以根据知识选择或定

制末端的分类器和分类规则，包括孪生网络（Liu 
X等，2019）或关系网络（Hua Y等，2020）中的

邻域投票规则，深度聚类中的聚类算法选择等。

图 6展示了知识在孪生网络中定制判别规则的一个

例子。

（3）知识集成多分类器：

在深度学习出现之前已知一些较成熟或针对

某些特定对象效果较好的分类器，将这些相对弱

的分类器通过一定策略（Adaboost、GBDT 等）与

各种深度学习分类器进行组合可以产生更强的分

类器，取长补短，优势互补（Zhang Y等，2022）。

图 7展示了通过组合多个分类器的结果纠正错误分

类的例子。

图6　知识定制判别规则示意图（以孪生网络为例）

Fig.6　Knowledge driven decision rule customization
（an example of Siamese network）
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4　知识与深度学习的融合进展

本文梳理的知识与深度学习融合的五大类方

法在遥感图像解译领域尚处于发展阶段，应用案

例有限，而这些方法在相近的计算机视觉（Cui Z
等，2023）、医学影像解译 （Xie X 等，2021） 等

领域已经取得了较多应用。为了进一步加强对这

五类方法内涵与效果的描述，启发其在遥感领域

的应用，本节对计算机视觉、医学影像解译等领

域的知识与深度学习融合典型案例进行描述。

4.1　数据级融合案例

Mottaghi等 （2016）为了实现静态图像中物体

的运动趋势预测，利用游戏引擎构建了视觉牛顿

动力学数据集，包含了自由落体、抛物线、下坡

等 12类牛顿力学典型场景的动态视频与对应静态

图像，利用数据集训练网络从而将物理学知识融

入视觉网络模型中。

Xie等 （2018）针对肺结节训练样本影像不足

的问题，将肺结节 3D 模型通过 3 类 9 种已知的诊

断视角进行 2D影像抽取实现诊断知识引导的数据

扩增，继而对ResNet-50预训练模型进行专业化再

训练，提升肺结节的良性恶性判别准确率。

Yang等 （2019）通过甲状腺结节影像的放射

科医生标记、影像中的超声特征、病灶硬度信息

等专业知识在小样本条件下训练出一个 DScGANs
双路径半监督条件生成对抗网络，利用网络模拟

训练样本对分类器进行训练实现甲状腺结节精准

诊断。

4.2　特征级融合案例

Park 等 （2016） 提出一种在卷积神经网络中

融入人工设计特征同时支持多种人工或深度特征

融合的动作识别网络模型，通过设计特征放大器

结构将人工设计光流场与卷积特征进行融合，然

后通过空间变化乘性融合方法组合多源特征，共

同实现动作识别精度提升。

Kushibar 等 （2018） 提出一种结合深度卷积

特征与先验空间结构特征的皮质下脑部磁共振图

像分割方法，将以往研究中形成的大脑空间组成

结构概率图以概率向量形式与深度卷积网络提取

的中间特征进行组合，共同参与网络损失函数计

算与判别过程，有效提升了分割精度。

Li 等 （2021） 针对知识图谱固有的实体与关

系类型异质问题，提出了一种基于注意力机制的

异质图神经网络，通过关系注意力机制提取并聚

合高价值关系并为关系赋予权重，实现知识图谱

所包含特征与图神经网络的有效融合嵌入，提升

网络的推理预测能力。

4.3　网络级融合案例

Raissi等 （2019）提出了一类内嵌物理规律的

深度神经网络，将偏微分方程形式的物理规律作

为正则化限制条件加入到网络损失函数中，将网

络输出层的每个单元视为对微分方程函数项的拟

合，从而将网络训练为物理规律的一种非线性逼

近器进行应用或逆向发现新的物理规律方程。

Zheng等 （2019）为了将解剖学中关于肝脏形

状和位置的专业知识加入到当前以深度学习为主

的医学影像分割方法中，提出了一种将分割目标

出现位置和目标形状的先验概率加入到神经网络

损失函数中的半监督对抗学习模型，有效提升了

分割精度。

Luo 等 （2020） 基于图像中对象之间的关系

有助于理解对象的身份这一直觉，提出了一种构

造关系图先验知识并在网络中加入关系推理层的

图像检测识别模型，利用条件随机场对局部上下

文信息和关系图先验进行联合推理，在公开数据

集上提升了识别正确率并支持零样本识别。

4.4　学习级融合案例

Esteva 等 （2017） 针对皮肤癌早期依赖视觉

检查但漏诊误诊率较高的问题，构建了包含两千

余种皮肤疾病的图像数据集并利用数据集对已训

练的 InceptionV3 视觉模型进行专业领域调优，通

过引入专业知识将模型的皮肤癌诊断正确率提升

图7　知识集成多分类器示意图

Fig.7　Knowledge driven ensemble learning
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到了职业医生的水平。

Yin等 （2020）提出了一个从已经过训练的大

模型中根据指定风格恢复出训练数据或者中间数

据的网络框架，这种框架将已训练模型作为一种

知识的聚合体，通过从模型中恢复出带有指定领

域知识的训练数据或中间数据将知识转移到其它

网络中，实现轻量化的知识蒸馏。

Liu 等 （2023）提出了一种将图像-文本通用

知识迁移到视频-文本领域的时空建模方法，充分

利用已经过大规模训练的图像-文本多模态通用知

识，通过时空辅助网络在不破坏跨模态通用高层

语义知识的情况下将底层视觉模式知识扩展到时

空场景。

4.5　决策级融合案例

Xie等 （2017）提出一种利用灰度共生矩阵提

取纹理特征、利用傅里叶形状描述子提取形状特

征、利用卷积网络提取深度特征，分别训练分类

器然后通过 Adaboost策略进行组合判别的 CT扫描

影像肺结节分类方法，利用已知经验特征补足了

对肺结节异质性的捕捉。

Bonettini 等 （2021） 针对视频换脸技术带来

的风险，提出一种多个卷积网络集成决策的视频

换脸检测技术，将已知有效的多种经典网络通过

孪生网络架构中的多元组损失函数进行集成，通

过多个网络判断结果的综合降低错分概率，准确

判别人脸图像是否经过替换篡改。

Zhuang 等 （2021）针对当前知识蒸馏方法主

要适用于分类任务而无法有效用于目标跟踪的问

题，基于目标跟踪的前景背景二元权重差异、关

键负样本等已知特性设计了两种新的损失函数并

通过孪生网络结构训练了三路网络联合实现高精

度目标跟踪。

5　知识与数据联合的遥感解译进展

在现有的遥感解译应用中数据的使用相较于

知识是更为普遍的，在数据的基础上融入知识是

未来遥感解译方法与应用发展的一个重要方向，

因此本文在介绍知识与数据联合的遥感解译进展

时选择以知识作为主视角，按照前文划分的十四

类主要知识脉络分别对典型的知识与数据联合应

用进行综述。

5.1　概念定义定律

现有研究中应用到的概念定义定律类知识包

括解译对象的定义、对象之间的常理关系、地学

定律等。例如，机场跑道的空间定义和特征有助

于完成机场跑道的提取，这种基于知识的方法可

以有效地缓解由影像背景复杂、样本量小、机场

跑道两端变化给机场跑道变化检测带来的问题

（Ding和Wu，2020）。此外，利用森林定义的先验

知识，Nguyen 等 （2022）构建了基于规则决策的

深度学习模型，让森林制图过程具备更强解释性

的同时，还可以获取树冠密度和树高信息。针对

小样本问题，文本模态的知识（例如对某种飞机

类别定义的文字描述）也有助于增加小样本类别

的识别能力（Lu等，2023）。

除了类别定义之外，不同对象之间先验关系

的知识也有助于解译。基于建筑物和建筑物阴影

的关系，可以利用阴影辅助确认漏提取的建筑物

对象，从而提高建筑物的提取精度 （周亚男等，

2010）。同时，地理学定律可以指导模型设计。例

如，基于地理学第一定律，即任何事物都是空间

相关的而且越相近的地物越相关，可以将 2D的目

标检测模型转换为 1D的时序分类模型，并使用循

环神经网络在火星陨石坑检测上取得了很好的结

果（Li等，2021）。

5.2　色调光谱特征

现有研究中应用到的色调光谱特征类知识主

要包括地物色调色相饱和度特征、地物光谱特征、

和地物光谱库数据。陈方等 （2005）提出了基于

光谱知识库与形状因子曲线的光谱匹配的算法，

应用于 Landsat 影像的地物识别。Zhou 等 （2021）
基于光谱库数据设计了基于短波红外光谱特征的

分类器，对不同背景下不同组分的塑料材料进行

分类。毛运欣等 （2022）通过叠加高光谱数据和

已有的矿产数据构建矿物光谱库，提取出露天矿

物的空间位置和属性信息，采用光谱匹配和光谱

特征参量匹配的模式识别相结合的算法实现露天

矿物识别。

此外，利用地物光谱特征可以生成模拟数据，

基于不同作物类别在光谱空间中相对稳定的拓扑

关系和历史标签数据，生成作物在目标年份的高

质量标签数据，可以降低真实标签的采集成本并

进行早季和季中的作物制图 （Lin等，2022a）。
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5.3　空间几何特征

空间几何特征类知识主要体现于地物对象的

边缘、形状、尺度等特征，地物对象间的拓扑关

系，以及地物类别的分布信息。图 8例举了现有文

献中空间几何特征知识的主要应用方式。Tang 等 
（2021）在输入中添加预提取的边缘特征（如霍夫

变换），给偏向于识别纹理特征的卷积神经网络增

加了形状偏置，提升了模型对于灌溉系统的检测

精度和鲁棒性。除了地物的边缘信息，地物对象

的大小等信息也很常用。Ghorbanzadeh等 （2021）
利用住宅大小和分布等专家知识对卷积神经网络

的住宅区分割结果进行后处理，并得到了边缘更

加锐利的分割结果。除了单个地物对象的几何特

征外，不同地物对象之间的空间拓扑关系也有助

于 提 升 语 义 分 割 的 精 度 （Li 和 Stein， 2020；
Ouyang 和 Li，2021）。Liu 等 （2022） 利用图卷积

神经网络对具备不同土地覆盖类别的地物对象进

行拓扑关系的构建，减小了土地覆盖于土地利用

之间的语义鸿沟，并在公园分割数据集上取得了

较好的分割结果。

此外，地物类别的空间分布知识对于语义分

割任务的精度提升也是有益的。Li 等 （2022c）  
通过各类别空间分布规律和阴影高程信息完成地

学知识推理，并以迭代的方式对分类结果进行纠

正，提高了城市区域地表覆盖分类的精度。

5.4　时序物候特征

现有研究中时序物候特征类知识主要包括作

物的物候信息，时序谱特征等。例如，植被指数

时序谱特征被用于作物的识别。王学等 （2015）

通过建立华北平原冬小麦时序波谱曲线库，并结

合农作物物候历制订统一规则，重建了华北平原

2001-2011年冬小麦播种面积时空变化过程。物候

信息还可以用于自动选择光谱时间特征来降低分

类任务的难度，包括选取最具判别性的特征和去

除冗余特征，用以提高作物分类的准确性（Hu等，

2019）。此外，Planque 等 （2021）  利用不同作物

生长阶段的知识，在云覆盖严重区域，样本非常

有限情况下实现了大范围时序分析和作物分类。

在进行植被分类前，利用物候知识对时间序列进

行归一化，有助于深度学习模型适应作物物候动

态的时空变化，在转移到不同的年份时模型的拓

展性和鲁棒性都能得到增强（Yang等，2023）。

5.5　雷达回波特征

遥感智能解译中目前利用的信号回波特征类

知识主要包括雷达回波特征，SAR 回波特征和

LiDAR 点云特征。SAR 回波特征已被用于遥感影

像中的舰船目标识别。Zhang 等 （2021b） 利用

SAR 影像学习船舶检测任务，针对舰船目标在

SAR 影像中的特定线索 （例如，纹理和形状） 设

计了辅助子任务，可靠地支持高级别特征学习。

Zhou等 （2023）针对 SAR图像特殊成像机制引起

的旁瓣效应和轮廓模糊，设计了一种利用 SAR 图

像的旁瓣感知小型船舶检测网络，增强了船体形

状信息。

LiDAR 点云特征主要用于树木与桥梁的形态

提取。杨海全等 （2006）针对 LiDAR 下树冠形状

及反射特征，设计了基于树冠形状及反射特性知

识的 LiDAR 数据树木脚点的提取方法。Leigh 等 
（2016） 使用体素化方法将 LiDAR 网格生成伪波

形，将伪波形中提取的参数映射到光栅层，然后

用作随机森林分类器的输入，预测地面区域的土

地覆盖分类。Li 等 （2020）提出了一个由几何感

知卷积、密集层次结构和提升注意力模块组成的

几何注意力网络，进行点云无人机点云数据分类。

龚健雅等 （2022）设计了针对 LiDAR 数据的遥感

知识感知模块，提出一种基于多源数据的遥感知

识感知与多尺度特征融合网络，在网络编码器端

融 入 遥 感 知 识 感 知 模 块 （Knowledge-Aware 
Module，KAM），高效挖掘多源遥感数据中的遥感

知识信息。

图8　空间几何特征知识的应用方式例举

Fig.8　Application modes of knowledge on spatial geometry 
features
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5.6　地形地貌特征

地形地貌特征类知识主要体现在地形（DEM、

DSM、坡度等）、山地垂直带谱、和海拔高程数据

的使用。骆剑承等 （2001）  基于高程和坡度生成

地形因子对土地覆盖分类结果进行后处理以进一

步提高结果精度。张俊瑶等 （2019） 和 Yao 等 
（2022）基于垂直分带和DSM生成地形约束因子并

将其与多时相、高分辨率影像等数据结合，有效

地提取了山区植被类型。地形知识除了作为地形

约束因子，还可以为高分辨率影像提供高度信息，

用以增强全卷积模型在下采样过程中丢失的空间

细节信息，在 ISPRS Vaihingen 遥感影像语义分割

数据集上获得了 90.6% 的准确率 （Sun 和 Wang，
2018）。类似的，Nguyen 等 （2022） 利用模型生

成的DSM数据减去DEM得到植被高度，并基于植

被高度完成植物的分类。为了减小地形阴影带来

的“同物异谱、同谱异物”现象，刘时城等 
（2017）在黄土丘陵区比较了五种不同的地形矫正

算法，研究了不同地形矫正对刺槐遥感提取的

影响。

5.7　气象水文特征

现有研究中应用到的气象水文特征类知识主

要通过作为模型输入、多模态数据融合等方式融

入到遥感解译过程中。例如，将多类气象水文特

征数据作为领域知识判别器的输入可以将气象水

文类知识融合到模型。Prodhan等 （2021）等人将

降水、植被、土壤因素输入深度前馈神经网络

（Deep Forwarded Neural Network，DFNN），捕捉到

了不同水文阶段中具有高空间差异性的干旱模式，

解译了南亚地区的农业干旱区域及其强度。

除了作为深度学习模型的输入，也可以将气

象水文特征与遥感影像进行耦合，构建具有系统

工程特征的数值模型。郝莹 （2022）将气象观测

数据，气候模式预估数据进行耦合，构建了城市

内涝数值模型，多尺度、定量化、精细化的解译

了城市内涝区域及其强度。

5.8　遥感指数特征

遥感指数特征类知识主要是应用一些经验指

数辅助分类，包括植被指数NDVI、水指数NDWI、
建筑指数 NDBI 等。例如，NDBI 建筑指数与变化

检测方法相结合，可实现城市建筑用地变化及其

内在驱动力分析 （杨安妮等， 2014）。Phan 等 
（2020）采用NDVI、EVI等多种指数来增强输入影

像的光谱特征，并基于随机森林分类器完成土地

覆盖分类。类似的，NDWI等指数被用作随机森林

分类器的辅助变量，来进行定量分析植被覆盖度

分布、变化规律及其驱动因素（Li等，2022a）。

此外，这些指数还可以作为正则项参与深度

模型的训练，通过和模型生成的中间结果计算重

建损失来引导模型的学习，提升了土地覆盖分类

中少样本类别的精度（Li等，2022d）。

5.9　地理位置分区

地理位置可以辅助划分研究区域，进行精细

化解译。张丹丹等 （2010）对广东省大亚湾区的

土地利用时空分异规律进行分析，将研究区域划

分为近岸陆域和潮间带两部分，根据两个区域自

然条件的差异与地貌因子，对土地利用类型变化

进行解译。齐文娟和杨晓梅 （2017）利用高分辨

率遥感影像与 DEM，结合计算地形部位指数地貌

位置的方式，完成了精确的山地植被与平原植被

的分别提取。王志华等 （2022） 阐释了土地利用

和地表覆被的区域原理与尺度原理。区域原理表

明多类型地理要素在一定范围的空间单元内具有

更强的一致性、在范围外存在差异性，因此地理

分区有助于在不同空间单元对同一类地理要素进

行更精确的提取与分析，例如可以在不同分区采

用略有差异的模型对同一类地物进行解译。尺度

原理则表明了划分区域大小的准则，需要保证认

知结果的尺度与地球表层结构本征尺度是相匹

配的。

具体地理位置的先验知识也可以用于提升地

理目标的识别与检测效果。黄梓航等 （2022）提

出了一种结合地理知识的遥感影像目标实体关联

方法，通过建立影像目标实体与已知目标地理位

置的链接，构建了遥感影像目标知识抽取模型。

Velasquez-Camacho 等 （2023） 使用深度森林技

术，将目标检测模型与地理信息查询进行结合，

对城市中的树种进行定位检测与识别，形成了新

的城市森林监测方法。

5.10　社会地理信息

社会地理信息类知识主要是作为对遥感数据

的补充，有助于更具体的城市内部功能信息，包
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括 OSM、POI、和带地理位置的社交媒体数据等。

图 9例举了现有文献中社会地理信息知识的主要应

用方式。Zhang等 （2017）利用地表景观指标和微

博数据作为地块特征进行细粒度的土地利用分类。

OSM 和 POI 数据常用于土地利用分类/城市功能区

识别任务中，OSM 路网数据用以完成地块划分，

POI数据用以提供社会经济属性，最终结合影像特

征获取地块的类型（Song等，2018；Du等，2020；
Zhong等，2020；Su等，2021）。

此外，社会感知数据也用于城市功能区的分

类，Cao 等 （2020） 利用卷积神经网络和循环神

经网络来融合影像和用户访问数据，实验结果表

明这两种异源数据之间存在信息互补，融合后的

特征有助于提升识别的准确度。同时，街景数据

直观地呈现了街道景观真实形态，有助于构建了

更有区分度的特征空间。Cao 等 （2018） 将街景

影像用于土地利用分类，对稀疏分布的从街景影

像中提取的语义特征进行空间插值，并与影像特

征融合后进行分类，结果表明街景影像的使用可

以提供有效的辅助信息并提升分类精度。类似的，

崔成等 （2022）从百度街景中提取街道空间品质

特征，并与影像的光谱、形状、纹理等特征融合，

完成了城中村的识别。轨迹数据也可以与影像数

据 结 合 ， 用 以 生 成 路 网 矢 量 数 据 （Bai 等 ，

2023）。

5.11　行业准则规范

目前对行业准则规范知识进行了充分结合的

研究大多是道路和建筑物提取任务。Grinias 等 
（2016）和王斌等 （2020）利用路网的连通性来提

升路网的检测结果，在道路检测结果的基础上，

对道路断线情况进行了改善。林祥国和张继贤 
（2017） 提出了面向建筑物的形态学指数 OBMBI，
构建OBMBI图像并对该OBMBI图像二值化、矢量

化以获取建筑物多边形。游永发等 （2019）利用

多尺度多方向的Gabor小波变换结果提取建筑物特

征点，采用面向对象的思想构建空间投票矩阵，

实现了高分辨率遥感影像建筑物的分级提取。常

京新等 （2020）提出了建筑物轴线倾斜程度最佳

拟合方法，有效提高了建筑物轮廓的边缘表达

精度。

此外，利用地理图斑，可以更广泛地融合行

业准则规范知识。吴田军 （2021）提出了空间粒

计算思路，通过设计图斑提取架构和模型族，将

地表空间结合行业准则规范逐步有序分层，形成

了集成“分区分层感知、时空协同反演、多粒度

决策”三个基础模型的遥感粒计算框架。

5.12　历史数据产品

利用历史数据产品类知识，可以对遥感专题

产品进行变化检测和更新。Wu等 （2015）提出了

一种基于先验知识的土地覆盖更新自动分层分类

方法，将历史解译结果中的先验知识转移到新的

目标任务中，检测出未变对象，重建典型地物类

别与它们的空间光谱特征，更新土地覆盖地图。

Paris等 （2019）提出了一种无监督的方法，通过

聚类分析和一致性分析，从历史产品中提取可靠

的标记单元，再结合多光谱图像的时间序列对地

表覆盖分类产品进行更新。杜培军等 （2020）以

地理国情普查的矢量对象为统计单元，提出了基

于对象实体统计分析的变化识别方法，实现了综

合地理国情普查成果和遥感影像的地理国情变化

检测与数据更新。Lin 等 （2022b）基于不同类别

在光谱空间相对稳定的拓扑（相对位置关系）和

历史标签数据，生成目标年份的高质量标签数据。

历史数据产品也可以直接用于提升解译效果。

Uhl等 （2021）联合使用多光谱对地遥感观测数据

和扫描的地理参考历史地图，完成了长时相的城

市区域的提取和评估。付榕榕和况忠 （2023）以

高分辨率历史影像为基础，辅以矿业权、矿产品

冶炼用地等数据，根据影像纹理、色调等特征和

相关资料多方位出发，对矿区土地占地类型进行

了分类。

图9　社会地理信息知识的应用方式例举

Fig.9　Application modes of knowledge on social geographic 
information
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5.13　现有解译模型

遥感智能解译中目前利用的即有解译模型包

括已有的成熟解译模型，例如传统的统计学习方

法和深度学习与人工智能方法，也包括结合多种

模型进行强强联合的集成学习，还包括模型知识

迁移和大模型预训练。图 10例举了现有文献中解

译模型知识的主要应用方式。例如，在高光谱领

域，通常需要进行模型迁移学习来解决源域和目

标域之间的差异。Tao等 （2019）利用主动迁移学

习策略，使用从源域和目标域中选择的有限的训

练样本对分层堆叠稀疏自编码器进行微调，有效

地训练出灵活可扩展的深度网络。He 等 （2020）
使用异构迁移学习，使用注意力机制来调整预训

练模型的特征图，解决异构数据集之间的差异。

集成学习中进行模型知识的强强联合，也是

对即有解译模型的利用。余东行等 （2020）提出

了一种联合卷积神经网络与集成学习的遥感影像

场景分类算法，构建由 Logistic回归和支持向量机

组成的 Stacking集成模型，将预测概率结果融合构

建概率特征。武复宇等 （2020） 利用集成学习，

将随机森林和旋转森林作为基分类器，构建了多

级联森林深度网络，精度相较于传统的高光谱遥

感影像分类方法有所提升。

此外，通过大量数据进行自监督预训练获取

的基座大模型也可以作为即有解译模型用于下游

任 务 。 Sun 等 （2022） 利 用 生 成 自 监 督 学 习

（SSL），提出了一个名为 RingMo 的具有通用遥感

特征表示能力的基础框架，在四种不同的下游任

务上达到了最先进的水平，证明了所提出框架的

有效性。Wang等 （2022）构建了具有约 1亿个参

数的ViT （Vision Transformer），并使用新的旋转变

尺寸窗口注意力来代替 Transformer 中的原始全注

意力，提升了目标检测精度。

除了适用基座大模型到下游任务上，利用即

有解译模型也可以进行数据集的生成，Zhang 等 
（2021a） 构建了遥感土地覆盖分类的弱向强

（WTS） 监督学习框架，使用少量样本训练 SVM，

用于生成初始种子像素级训练集，缓解了分割数

据集标记像素不足的问题。

5.14　知识关联图谱

目前针对地学领域，已经构建出了大量的遥

感知识图谱、灾害知识图谱和类别知识图谱。顾

海燕等 （2018）构建了地理本体驱动的遥感影像

面向对象分析方法，基于地理本体的元素建模，

进行地表覆盖分类实验。魏家旺等 （2020）引入

知识工程中本体概念，对滑坡地理本体进行表达、

建模，结合高分遥感影像数据，实现滑坡信息的

自动提取。Li等 （2021b）通过遥感知识图片的表

示学习生成场景类别的语义表示，进而完成模型

未见过的场景类别的推理。

Li等 （2022b）提出了一种协作增强框架，以

迭代的方式将数据驱动的深度学习模块和知识引

导的本体推理模块相结合，基于领域知识直接纠

正深度学习模块的错误分类以提高分类性能。张

永军等 （2023）通过计算遥感知识图谱中相邻推

理单元之间的空间关系和推理单元属性信息，结

合知识图谱推理规则进行体系内推理。沈伟豪等 
（2023）利用灾害知识图谱，通过关联农业受灾面

积、农作物类型、农作物价值实现了湖北省的洪

涝灾害评估。Fang 和 Yan （2023） 构造了基于对

象空间关系的遥感知识图片，以获得不同类别之

间的空间关系，从而辅助多模态遥感图像分类。

此外，除了主流的知识图谱和本体论推理，

知识关联图谱类的知识还可以通过构建目标描述

表和类别语义向量的方式进行解译。李彦胜等 
（2020）通过协同表示学习和 K近邻算法来渐进修

正类别的语义向量，缓解了零样本遥感影像场景

分类中类别语义空间的偏移问题。黄梓航等 
（2022）构建目标信息描述表，建立了遥感影像目

标实体与已有描述表的链接。

图10　现有解译模型知识的应用方式例举

Fig.10　Application modes of knowledge on existing remote 
sensing image interpretation models
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6　知识与数据联合的能力提升案例

为了进一步印证在遥感图像解译中加入知识

的效益增量和能力提升，本文例举部分典型案例

进行说明。

（1）　耦合知识图谱的零样本遥感解译

遥感解译涉及的知识主体和种类繁多，知识

图谱能够直接的以结构化方式描述实体之间的关

系，实现对庞杂知识的简化拆解与持续关联累积。

Li 等 （2021）在设计了一套较为完备的遥感领域

本体的基础上，通过对大量文本、影像、矢量等

数据的抽取，构建了以<本体，关系，本体>三元

组形式表达的遥感解译知识图谱，其中本体及其

属性数量超过三千个，关系三元组超过七千个，

并利用知识图谱实现了未经训练场景的准确解译，

即零样本遥感解译。例如对机场的识别，在加入

了<飞机，停在，机场>、<机场，包含，跑道>、<
机场，包含，停机坪>、<机场，包含，航站楼>、
<机场，包含，交通标识>、<机场面积，大于，3
平方公里>等关联知识后，不需要对机场这一类别

进行训练，也可以通过飞机、跑道、航站楼等目

标的识别及其关联关系判别出机场。本案例表明

知识图谱的加入可以缓解数据驱动方法对训练样

本的依赖，并且有助于时空场景可迁移性问题的

突破。

（2）　地理分区遥感指数增强的地表覆盖分类

地表覆盖具有较强的空间差异性，不同地理

分区所呈现出的不同地表覆盖类型及其分布特点

是区域性研究的对象之一。Phan等 （2020）对比

分析了在蒙古国多类定量遥感指数对于当地地物

分类的敏感度，实验考虑了基于 Landsat-8地表反

射率数据计算的归一化差值植被指数NDVI、增强

植被指数 EVI、土壤调节植被指数 SAVI、归一化

差值水指数 NDWI、归一化差值建筑指数 NDBI、
熵 Entropy （近红外波段）、高程 Elevation 等 13 种

光谱与地形参量，实现结果表明加入遥感指数可

以有效提升分类精度，并且高程和熵两类参量能

更有效区分草地、农地、裸地、居住区、混合草

地等蒙古国的主要地物类型。由于草原区物候的

不稳定性以及草原居住区与裸地的相似性，常用

的植被、水体、建筑类参量在该地区对分类的贡

献度很小。本案例表明不同区域的地表覆盖特性

先验知识与适宜的遥感指数先验选择有助于进一

步提升分类精度，因地制宜。

（3）　知识驱动的用户分类体系自适应分类

数据驱动的遥感图像解译方法绝大部分都需

要预先定义一套分类体系，训练样本和分类结果

都遵循这套体系，体系一旦确定则难以改变。然

而不同用户期望的类别定义经常与现有分类体系

不一致，出现类别缺失、类别定义偏差、类别散

乱等问题。Arvor等 （2022）通过寻找用户专家知

识与遥感专家知识在概念底层的一致性，提出了

一套可灵活定义与组合的类别属性概念框架，可

以通过用户知识视角与遥感知识视角双向定义所

需要的类别，并且不同定义之间可以定量精准转

化。在这一框架下类别被定义为一系列中间属性

的组合，并且这些属性都是可以从图像中提取，

可以被分级量化的，例如常绿森林被定义为“总

是+强绿色+植被”与“从不+棕色+裸地”的组合，

调整属性的分级标准或属性的组合就可以定义新

的常绿森林类别，不破坏已有的属性提取模型与

样本数据。本案例表明知识驱动的方法可以使解

译结果更贴合用户的需要，并具备可解释性与灵

活性。

以上案例从三个不同角度展示了知识对数据

驱动方法带来的改进，除精度提升外还实现了零

样本、场景迁移、可变类别体系等模式变化，补

足了当前数据驱动范式的主要弱点，印证了知识

与数据联合驱动遥感解译的理论与应用价值。

7　知识与数据联合的遥感解译框架

在知识体系、知识与数据融合方法、现有知

识与数据联合解译应用的基础上，本文进一步对

知识与数据双驱动的遥感图像智能解译框架进行

设想与展望，如图 11所示，框架主要包括如下五

个部分：

（1）　知识与数据汇聚/生成

遥感解译涉及的数据种类多、知识领域广、

累积时间长、更新速度快、因此首先需要着力解

决知识与数据的汇聚和生成问题，提供厚积薄发

式的面向细分应用场景的可定制推荐知识与数据

服务。最直接的任务是要对多来源多领域的知识
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与数据进行持续汇聚，相应的元数据和原始数据

也是汇聚的重要对象且需进行整理和分析。在输

入式的汇聚之外，也可主动进行生成式的知识与

数据统计、抽取、表达。训练样本数据在当前的

人工智能范式中发挥着关键作用，样本的广泛持

续收集、模拟生成、人工标注是支撑智能应用的

基础性工作。已有的解译模型、数据模型、物理

模型、变化模型等模型作为一类知识载体，同样

需要不断积累。为实现上述目标，需构建知识库、

模型库、数据与样本库等实体库。

（2）　知识与数据处理/世系管理

随着不同知识与数据的来源及种类不断丰富，

其在内容体系、组织结构、时空尺度、行业领域、

版本代际、质量标准等诸多方面的区别也愈发显

著与普遍，知识与数据的处理与管理水平在更大

程度上会影响其联合应用效果。现有的知识与数

据治理框架一般包含预处理、清洗、量化、结构

化等技术环节，未来对上述环节的要求除了拓展

广度与精度外，还需要具备实时性与可定制性，

根据应用需求动态实时的把知识和数据处理成所

需的状态，而不只是以某些标准固定下来。当知

识与数据经过长期累积，关注其来龙去脉的世系

管理、血缘溯源技术的必要性将会凸显 （Bose R
和 Frew J，2005）。数量的扩张一般会带来质量的

不稳定，在丰富性得到满足后，质量会成为选择

的标准，因此质量与不确定性的评价和分析也是

需要重点关注的技术。知识图谱作为一种构建知

识与数据关联关系的工具与载体，相关技术的重

要性仍将持续。另有一项基础性的管理任务是支

持知识与数据的备份、维护、分发、引用统计，

并对使用情况进行多角度的挖掘。

（3）　知识与数据检索/推荐/定制

庞杂的知识与数据在面对对象化或场景化的

具体应用时，更加依赖一套知识结构的搜索与推

荐引擎，实现需求驱动的资源智能动态定制，深

度关联、精准推送。常规的检索模式需要拓展到

时空谱多维度与多领域专题联合检索。广泛关联

的大型知识图谱需要针对具体解译对象或场景进

行动态定制切片，排除无关和冗余关联。阈值、

规则、模型等与对象或场景强相关的知识也需要

定制化的导出与调整。在缺乏某些知识或数据的

情况下，可以在现有基础上采取生成式策略，模

拟或回溯所需知识或数据、实现缺失资源的输出，

从而响应更广泛的需求。在面对不同分类体系、

指标体系、方法体系等系统性差异时，知识与数

据在不同体系间的动态迁移转换也是一项普遍

任务。

（4）　知识与数据产权信任平台

知识与数据是研究和从业人员工作的结晶，

对产权的明确界定与可信保障是实现知识与数据

广泛汇聚、有效复用、价值共享的重要条件。遥

感解译长期以来在知识、数据、模型、应用等方

面积累了大量成果，本框架通过构建贯穿始终的

产权信任平台对知识与数据产权进行持续管理。

产权信任平台支持灵活的产权策略，覆盖现有共

享协议类型，充分尊重作者的共享意愿，通过区

图11　知识与数据联合驱动的遥感图像智能解译框架思路

Fig.11　Conceptional framework of knowledge and data compound driven remote sensing image interpretation
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块链技术加固信任基础，共同提升原创者的共享

意愿。

（5）　知识与数据驱动的遥感解译应用模式

知识与数据双重积累的“量变”以及两者之

间的有机融合，将逐渐引发遥感解译应用的“质

变”与“智变”，强化现有应用模式并催生新的模

式。多域多模态联合解译的条件将愈发成熟，应

用门槛降低，应用效果强化。遥感大模型可逐渐

从通用大模型走向专业大模型，深化对遥感相关

领域的理解程度，形成专业能力。随着解译对象

在分类体系与时空尺度上的精细化，未知或未经

充分训练对象的解译成为更现实的需求，并且在

知识与数据的共同支持下此类零样本或小样本解

译问题有望得到解决。在知识的引导与约束下，

纯数据驱动的黑盒应用可以向白盒转化，实现受

控与可信解译，贴近行业要求。依靠不同数据之

间对比的应用在知识的参与下也可以转化为非对

比式应用，例如单时相变化检测，以减少前置数

据，增强即时性。当知识与数据积累到一定程度，

能够模拟事物发展的驱动力法则时，可以尝试镜

像世界的构建与分析，通过数字孪生 （Tao F 等，

2018） 与平行智能对复杂的解译要素或问题进行

匹配、复现、演化、推理或预测。

上述框架支持遥感解译知识与数据的持续凝

聚与高效复用，有助于科学成果的“颗粒归仓”，

推动价值共享，加快由“个人人体”向“群组群

体”的成果汇聚方式转变，加快由“碎片化”向

“体系化”的知识与数据工程形式转变，加快由

“专家应用”向“普罗大众”的遥感应用服务方式

转变，实现遥感智能解译理论方法的高频迭代，

实现研究与应用的关联互动，一体化协同发展。

8　结 论
知识与数据在遥感图像解译不同阶段发挥的

作用以及各自研究的成熟度虽有不同，但两者之

间的互补性与协同应用的必要性已经显现，知识

与数据双驱动的遥感图像解译正在从理念走向实

现。深度学习当前是智能解译的主要方法与数据

驱动的典型代表，在颠覆性的方法出现之前，知

识与深度神经网络的融合是最具现实性的技术路

径。深度学习的核心机制虽然带有封闭黑盒特性，

但通过输入数据与特征、网络结构与训练、解译

结果后处理等环节依然可以将知识导入解译过程，

在不干扰网络自身抽象与泛化能力的条件下发挥

知识的效用。遥感图像解译涉及的知识类型广泛，

且对于各类知识均有与数据相结合的解译应用存

在，然而这些应用多局限于特定知识在特定问题

上的点状应用，系统性与综合性不足。面向未来

的解译技术框架需实现知识与数据的多源持续汇

聚、实时一致处理、世系溯源管理、关联检索推

荐、按需聚合定制、场景迁移转换、产权信任管

理等服务，并支持多模态、大模型、小样本、可

解释、非对比、平行智能等应用模式，以实现知

识与数据深度融合的体系化遥感图像解译研究与

应用。
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Knowledge and Data Driven Remote Sensing Image Interpretation： 
Recent Developments and Prospects
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Abstract： Knowledge and data are the two main elements that have characterized the development of remote sensing image interpretation 

for decades. With the continuous enrichment of sensor platforms and rapid breakthroughs in deep learning, big data, multi-modal, and long 

time-series methodologies, data-driven intelligent remote sensing image interpretation has become a hot research direction in recent years. 

However, in the deepening and expanding research and applications, the limitations of data-driven methods such as difficult reuse between 

different scenarios, strong training sample dependence, and weak interpretability are beginning to emerge. Various types of knowledge 

accumulated in the long-term remote sensing image interpretation practice have the characteristics of objective reality, certainty, scene 

21



adaptability, interpretability, etc., which can be complemented with data-driven approaches, and the dual-driven of knowledge and data is 

becoming a new direction of remote sensing image interpretation. This paper first reviews the major stages in the development of remote 

sensing image interpretation and the respective roles of knowledge and data in each of these stages. Then the main types of knowledge 

involved in remote sensing image interpretation are summarized and categorized into fourteen types. The fusion of knowledge and deep 

learning is an important path to achieve the dual-drive of knowledge and data, and this paper summarizes five categories and fifteen 

subcategories of knowledge and deep neural network fusion methods with relevant cases. From the perspective of knowledge types, this 

paper further provides an overview of existing applications of remote sensing interpretation with joint knowledge and data. The effectiveness 

and capability increment of fusing knowledge and data is demonstrated by the analyses of typical examples. Lastly, this paper gives a 

systematic prospect on the framework and key techniques for knowledge and data compound driven remote sensing image interpretation.

Key words： remote sensing image interpretation, knowledge driven, data driven, artificial intelligence, knowledge graphs, deep learning, 

natural resources, review
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