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摘 要：空天信息智能解译是利用人工智能技术对从空天平台获取的多源数据进行智能化处理和解读以获得信

息的过程。目前主流的数据驱动型智能解译模型主要利用大规模训练数据和先进网络结构提升解译性能，存在

大量标注数据依赖、场景泛化适应性不稳定、模型缺乏解释性等问题。因果驱动的智能解译通过结合因果推理

与深度学习，能够有效缓解上述问题以实现更高效、更可靠、更具鲁棒性的解译，有望成为新的空天信息智能

解译范式。本文主要对空天信息解译模型结合因果理论的研究工作进行综述，首先从关联、相关和因果认知三

个方面阐述空天信息解译的研究趋势，然后建立空天信息因果智能认知的因果之梯，进一步基于空天信息数据

中的时序特征和空间统计特征，探讨面向空天数据的因果分析框架和因果表示方法，着重讨论以因果图模型、

反事实推理、模型特征干预为核心的三种因果智能解译模型构建过程，最后指出了因果智能解译在空天观测环

境下的应用与挑战。
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1　引 言

空天信息（aerospace information）目前尚未有

公认的定义，从科技或产业链条而言，其涵括了

卫星、空间站等天基 （spacecraft） 平台与飞机、

浮空器、无人机等空基（aircraft）平台及传感器的

制造发射并利用其获取数据、提取信息、挖掘知

识、提供服务等全过程，涉及遥感、通信、导航、

电磁等多个专业。空天信息具有显著的军民共用

属性。在军事领域，将利用空天平台搭载各类传

感器载荷所形成的作战保障系统称为空天信息系

统 （吕文平 等，2012；周绍明 等，2014），美军

在近几场局部战争中的绝大多数通信、侦察、导

航定位、气象预报类任务均主要依靠空天信息系

统完成。在国民经济建设领域，空天信息产业

（彭玲和池天河，2023）、空天信息服务（李德仁，

2017） 等强调通信—导航—遥感一体化的、服务

大众的、多样化智能化的数据信息服务，涉及卫星

制造、天基运营、地面平台和下游终端应用等诸

多环节。在“人工智能+”行动时代，根据领域行

业应用场景需求获取空天数据、提取空天信息、

挖掘时空知识，是空天信息智能解译的核心技术

需求，本文重点围绕其中的空天信息提取环节开

展论述。

依据多视角、多尺度、多模态空天对地观测

数据（通常为图像）记录的地表反射/散射/辐射信

号，解译地表资源环境要素的数量、质量、结构、

生态现状和变化等信息，是开展全球和区域尺度
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土地利用、地表覆盖和地表参量一体化监测的重

要技术手段。空天数据到空天信息的转换过程称

为空天信息解译，面临业务广要素杂（自然资源、

应急管理、生态环境等领域关注要素不同）、差异

化复杂场景（立地条件、类型结构、物候水期等）

及要素特征不稳定性 （同谱异物、同物异谱等）

等挑战，使得基于机器学习、深度学习的空天信

息解译在面对动态开放场景的适应性不足，将空

天信息智能解译技术应用于大范围、规模化的业

务应用一直是产学研用管各方孜孜追求的目标。

从发展历程来看，空天信息解译走过了纯人

工目视解译的 1.0时代，实现了依赖专家经验的信

息提取，实质上是人脑抽象并利用解译标志库所

蕴含因果关系规则的过程；现在正处于人机交互

解译的 2.0时代，主要采用先自动提取后人工编辑

的串行解译模式，初步实现了边人工提示边智能

解译的并行解译（如 SAM提示学习），实质上人脑

智能因果推断与机器智能关联推断相结合的混合

智能；在人工智能领域取得突破性进展的当下，

空天信息解译也必将走进智能解译的 3.0时代（张

兵 等，2022），以智能模型为主实现强因果、高泛

化的自动化信息提取。从模型视角来看，空天信

息解译模型经历了统计模型主导的数字信号处理

阶段（1970年—1990年）、物理模型主导的定量遥

感阶段（1990年—2010年）、数据模型主导的遥感

大数据阶段（2010 年至今）的发展，其中，统计

模型和数据模型均依靠数据与信息间的关联关系

开展解译 （如基于像素 DN 值的遥感影像分类），

而物理模型则依靠数据与信息间的物理机理开展

解译（如基于反射率计算植被指数并提取植被覆

盖度），3 个阶段对先验知识的需求逐阶段减少而

信息提取能力逐阶段增强 （Zhang 等，2019）。从

行业应用来看，我国已建立了自然资源、生态环

境、应急管理、气象、海洋等行业卫星应用中心，

建立了空天信息支撑行业监测监管业务的技术方

法体系，但空天信息解译仍然面临信息提取严重

依赖人工、自动化程度不高的突出问题（陈军 等，

2022；张兵 等，2022）。

众所周知，当前基于人工智能模型的分析计

算均以统计学为根基。徐宗本院士指出的人工智

能 10个重大数理基础问题中，大数据的统计学基

础是首要问题（徐宗本，2021）。一方面，统计学

建立在概率论以及大数定律、中心极限定理、正

态分布理论等数学基础上，这些原理大都是在独立

同分布样本假设、观测变量个数 p远小于数据量 n

（即统计学中的 p << n）假设下被证明的，而面向

未知、开放场景的实际应用中，以上基本假设常

常难以满足，伪相关、内生性等问题随之出现。

另一方面，统计模型参数通常具有解析形式（即

公式表达），而深度神经网络模型参数难有解析形

式，导致模型不具备可解释性。如何适应开放场

景、实现可解释的智能解译是当前的研究热点，

众多学者认为，将空天信息机理与地物样本特征

融合，构建知识与数据驱动的智能解译是有效途径

（Ge等，2022；孟瑜 等，2024；Wang等，2024c），

其实质是将知识代表的可解释性规律与数据对应

的样本特征分布融合以得到更优的决策边界。而

作为知识工程中的重要概念，因果关系理解是人

类认知中的决定性特征（Goddu和Gopnik，2024），

将因果关系知识与人工智能结合，不仅可以让人

工智能更有能力应对不断变化的环境，还可以使

模型学习数据间更多潜在的关系，将因果融入空

天信息智能解译中，有可能会大幅提升开放场景

下的空天数据到空天信息的转换的可靠性以及即

时服务能力。

为了系统性总结因果驱动的空天信息智能解

译方法的研究现状和趋势，本文以空天信息特别

是对地观测遥感数据智能解译为视角，回顾了当

前基于关联关系的智能解译方法，引出因果关系

驱动的智能解译并介绍了因果关系学习、因果智

能解译模型等相关方法研究工作，特别是综述了

国内外因果驱动的空天信息智能解译相关工作，

最后展望了因果智能解译面临的挑战。

2　基于关联关系构建的空天信息智
能解译

2.1　关联、相关与因果关系

关 联 关 系 （association）、 相 关 关 系

（correlation）、因果关系 （causation） 是变量间常

见的 3种关系（Altman和Krzywinski，2015）：关联

关系是一种广泛存在的关系，对于两个变量 X 和

Y，若 X 可提供关于 Y 的信息，则称 X 和 Y 之间存

在关联关系；相关关系是一种特殊的关联关系，

当 Y随 X单调递增或递减时，认为 X和 Y之间存在

相关关系；因果关系是指X的变化必然导致Y的变
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化，则称 X为因变量、Y为果变量。图 1展示了空

天信息领域 3种关系的典型示例：图 1（a）表示关

联关系，如波长与海水反射率的关系即为关联关

系 （光谱曲线）（Kokaly 等，2017）；图 1 （b） 表

示相关关系，如温度植被干旱指数（TVDI）与棉

花覆盖率呈现的正相关关系（Bannari 等，2002）；

图 1 （c） 表示因果关系，如植被叶片中的叶绿素

含量升高是造成红边波段位置向长波方向移动（即

“红移”）的原因之一（Clevers等，2002）。

2.2　关联关系建模方法

在 Pearl提出的因果之梯中，对应于观察行为

的关联关系是最基础的决策依据。在该层级上，

我们利用观察到的变量间统计关联关系进行预测

回归等应用，当前绝大多数的机器学习方法都属

于这一层级。需要说明的是，关联关系建模中应

区分边际关联与条件关联，边际关联是在不考虑

其他变量的情况下观察两个变量间的关联关系，

而条件关联在此过程中考虑了其他变量。在一些

情况下，整体考虑两个变量的关系与分组考虑两个

变量的关系，可能得到完全相反的结果（如辛普

森悖论）。

根据建模思路不同，关联关系建模方法可分

为实验方法、观察方法。实验法通过设计与实施

变量操控来理解变量间的依赖性，而观察法并不

干预变量而是通过观察分析捕捉变量间的相互影

响。常见的关联关系建模方法如图 2所示，各类方

法的优劣势对比可参见文献（Roberts 等，2019）。

需要说明的是，随机对照试验也是发现变量间因

果关系的最可靠方法。

（a） 关联关系：X可提供关于Y的信息，如光谱曲线

（a） Association： X delivers information about Y， 
e.g.， spectral curves

（c） 因果关系：X的变化必然导致Y的变化，如红移现象

（c） Causality： the variation of X inevitably causes the variation of Y， e.g.， redshift phenomenon

（b） 相关关系：Y随X单调递增或递减，如TVDI与
棉花覆盖率

（b） Correlation：Y monotonically increases or decreases with X， 
e.g.， TVDI with cotton cover

图1　关联、相关、因果关系示意图

Fig. 1　Illustration of association， correlation， and causation
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关联关系既可以利用解析形式的函数表达，

也可以利用不可解析的模型参数表达。解析函数

表达中，通常假设变量X和Y之间存在可解析表达

的函数关系（如二次多项式），并利用最小二乘等

方法确定函数中的参数 （多项式系数），多元回

归、支持向量机等经典模型均可得到表达关联关

系的解析函数。如支持向量机是通过核函数将数

据映射到高维空间，并在该空间中寻找最优边界

解决非线性分类问题（李昌俊 等，2018）。而随着

模型复杂性的提升，深度学习等方法利用模型参

数代替解析函数，通过学习到的多层次特征表达

数据间的关联关系。

空天对地观测数据中蕴含着地表要素的时间—

空间—光谱域特征，以遥感影像为例，地物要素

的时域特征是其在不同季节时相影像中的信息及

上下文关系（如植被物候），空域特征是要素本身

尺寸形状、结构纹理等及其与周边地物的关系，

谱域特征是要素在不同模态影像中的反射、散射

和辐射等物理信息及其上下文关系。空天信息解

译需要基于以影像像素为载体的要素时空谱特征，

提取要素的数量、质量、结构、生态现状和变化

等信息，而关联关系建模要建立影像像素空间到

要素特征空间、要素信息空间的关联关系。其中，

影像像素空间到要素特征空间的关联关系建模过

程与特征提取对应，要素特征空间到要素信息空

间的关联关系建模过程与提取分类、变化检测、

目标检测、时序分析、定量反演等下游任务对应。

2.3　关联关系深度学习模型

以深度学习为代表的人工智能方法已经成为

空天对地观测领域主要的研究范式，其主要贡献

在于提供了一种无需人工设计特征的特征学习方

法，实现了影像像素空间到要素特征空间的关联

关系挖掘，而基于深度学习构建端到端的信息提

取模型，实现了要素特征空间到要素信息空间的

关联关系挖掘。本节主要从特征学习角度回顾空

天信息关联关系深度学习模型的发展。

传统的机器学习模型中，为了获得对要素信

息提取有用的特征，需要经过专家设计特征、计

算特征、选择特征等过程，而深度学习方法能够

根据下游任务需求自动从海量数据中完成上述过

程，实现从像素空间到特征空间的关联映射。深

度学习模型挖掘关联关系的方法模型共经历了经

典深度学习模型、Transformer模型和基础模型 3代

的发展。

经典深度学习模型以卷积神经网络 （CNN）、

长 短 期 记 忆 网 络 （LSTM）、 图 卷 积 神 经 网 络

（GCN） 3 种网络架构为代表。CNN 利用三维卷积

提取二维影像平面及光谱通道与要素空谱特征间

的关联关系（顾小虎 等，2023），这些空谱特征可

用于植被、水体和建筑物等不同地物类型的识别

和分类（刘艳飞 等，2021）。LSTM 通常用于建模

多时相/时间序列空天观测数据与时域特征间的关

联关系（黄翀和侯相君，2022），通过引入记忆单

元和门机制可更好捕捉长时间序列的依赖关系。

例如，在植被变化监测中，LSTM利用时序遥感数

据得到更高精度植被分类结果（杨丹 等，2020）。

GCN 通过在图结构数据上进行卷积操作，能够捕

捉到节点（如地物单元）之间的关联关系和空间

结构特征（田智慧 等，2023）。遥感数据中的地物

通常具有复杂的空间分布和拓扑结构，例如城市

中的道路网络（刘洋 等，2023）、河流流域的水系

结构 （陈能成 等，2017） 等。综合而言，CNN、

LSTM、GCN等经典深度学习模型受模型参数量/运
算量限制因而感受野有限，擅于学习空天数据与

要素特征间的局部关联关系。

Transformer 模型由 Vaswani 等 （2017） 提出，

通过自注意力机制和并行处理，克服了经典深度

学习模型面临的全局特征学习能力不足的问题，

可以提取时—空—谱域的长距离特征依赖关系，

在空天信息智能解译方面相比于经典深度学习模

型性能也有提升。例如，在遥感影像语义分割中

邵凯等 （2024） 提出基于 Transformer 的多尺度语

义分割网络相比于 CNN 网络各个地物均表现更好

图2　关联关系建模方法

Fig.2　Methods for association relationship modelling
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的提取效果，同时模型收敛速度加快。在遥感影

像目标检测中，喻九阳等 （2023） 提出无锚框的

Transformer 目标检测算法，与 CNN 方法相比有更

高的旋转框目标检测精度。张伟雄等 （2023） 利

用 Transformer 架构进行时序遥感数据分类，相比

与LSTM方法能有效提高小样本类别分类精度。综

合而言，Transformer 模型的自注意机制使得其能

够更有效地学习空天数据与要素特征间的全局关

联关系。

第三代是领域基础模型。前两代模型大多是

专用模型，受泛化性限制在开放场景中提取满足

下游任务要求的关联关系，也难以协同提取不同

模态空天数据间的关联关系。针对此问题，基础

模型利用多模态无标签训练模型以构建强泛化性

的通用数据-特征关联关系，再通过场景微调实现

特征适应下游任务（付琨 等，2024）。空天信息基

础模型按照学习方法分为基于对比学习和基于生

成学习两类方法。基于 SimCLR （Chen 等，2020）
框架，Jung 等 （2021） 提出了一种遥感图像的平

滑表示学习方法。Mañas等（2021）引入季节性对

比损失来训练遥感基础模型 SeCo。Sun 等（2023）
构建了 RingMo遥感基础模型架构，并通过建立百

万级遥感数据集，专门针对复杂场景中的小型密

集目标设计训练策略。Cha等（2024）开发了遥感

领域的十亿级参数模型，证明了模型性能和数据

效率随模型规模的增长而提高。综合而言，空天

信息基础模型有效提高了空天数据与要素特征间

关联关系的场景泛化及跨模态应用能力，是当前

主流的关联关系深度学习模型。

3　空天信息智能解译的因果之梯

3.1　关联关系模型的局限性

当前以深度学习为代表的人工智能解译方法

在取得令人瞩目的成功背后，其迁移性、稳定性、

可解释性、时效性等弱点也逐渐显露（李家宁 等，

2023）。造成这些局限的主要原因是深度学习在本

质上追求的是对关联关系的挖掘，而关联关系依

赖数据间的独立同分布假设并且容易受到伪关联

现象的误导。在训练集上学习到的关联关系，难

以直接迁移到分布不同的待预测数据之上，造成

场景迁移泛化问题。即使两个事物间存在强关联

关系，也未必能作为判别的必然依据，例如羊经

常出现在草地上，导致草地与羊之间的相关性可

能超过了羊本身的判别特征与羊之间的相关性，

此时草地与羊就形成了一种伪关联关系，使出现

在草地上的其他动物容易被误判为羊。此外，深

度模型体积的快速膨胀与算力依赖，也限制了深

度学习的时效性。

因果关系是一种比相关关系更稳定、更本质、

不会随数据分布与输入数据而变化的判据，从定

义上来说，X与 Y之间具有因果关系意味着X的改

变一定会引起 Y的改变，因果关系还具有可解释、

推理相对快速、可通过联合概率分布实现分布式

推理等特点。因此将因果关系引入人工智能范式

是克服现有方法缺陷、促进人工智能走向下一个

应用阶段的潜在方向。

3.2　关联—干预—反事实推理

为了系统性地描述因果认知能力水平，Judea 
Pearl （2018） 提 出 了 “ 因 果 之 梯 （ladder of 
causation）”概念，将因果认知能力自下而上分为

了关联 （association）、干预 （intervention）、反事

实（counterfactuals） 3个层级，与之对应，空天信

息解译也存在如图 3所示的因果之梯。关联对应观

察观测，从已经发生的现象中发现因果关系，关

联是被动的，不对事物的发生发展进行干涉，基

于数据的统计模型属于这一层级；干预对应行动

介入，主动创造所需要的条件，获取对应结果，

进而判断事物间的因果关系，在严格控制条件下

进行实验探索属于这一层级；反事实对应联想回

溯，假设未曾出现或与事实相反的情况，想象推

理回溯其原因与结果，需要全面掌握事物发展规

律，是最高级的因果认知能力，物理定律及其方

程属于这一层级。

以关联关系为基础构建的智能解译模型可能

存在的缺陷是伪关联，因此在关联层级进行因果

推断的主要任务是辨别伪因果，通过混杂变量发

现或知识性物理性的约束等方式调整从数据中构

建的关联关系，尽可能排除伪因果现象。干预和

反事实层级的主要问题是缺乏案例数据积累，尤

其是在难以进行控制变量实验或完备理论推演的

学科，因此需要特别关注自然发生的反常事件及

其对应的观测数据，不断积累等效的干预和反事

实结果。

空天信息领域具备海量且多样的观测数据，
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但难以主动控制地球表层或非合作目标的变化，

同时也缺少以确切方程形式描述的完备定律，因

此空天信息领域的因果认知目前主要集中在关联

层级，部分借助试验场网的定量遥感研究进入了

干预层级，在数字孪生虚拟现实场景中也可以进

行一定的干预与反事实验证。因果关系的建立相

较于关联关系更加困难，需要通过更严格的统计

理论与事实数据排除混杂因素的干扰，因此在过

去较长一段时间内因果认知在非实验性领域进展

较慢。

机器学习与因果推理在统计学中曾经是彼此

独立发展的两个方向，当前两者来到了一个相互

融合促进的新阶段 （Scholkopf 等，2021）。一方

面，引入因果关系可以补足前述关联关系引发的

各类缺陷，另一方面，机器学习为因果推理在非

实验性领域的发展提供了新的方法手段，可以从

海量数据中寻找、归纳、模拟、生成人工设计实

验或反事实假设的等效结果，借助长时间序列、

大样本量统计、多轮次迭代评估等手段 （Runge
等，2019；Schölkopf，2022） 构建尽可能稳定的

因果关系，助力空天信息因果智能认知向因果之

梯的更高层级不断攀升。

4　空天信息因果关系学习

在前述章节中，探讨了传统空天信息智能解

译的模型构建方法，并分析了对空天观测数据进

行关联关系推理的局限性。如图 4所示，本节将首

先介绍因果关系的两种分析框架，包括结构因果

模型和潜在结果模型，并根据空天数据的时序特

征和空间特征，进一步梳理空天对地观测数据的

因果发现和因果效应评估方法，以及深度神经网

络的因果表示学习方法。

4.1　因果推理框架

4.1.1　潜在结果模型

潜在结果模型 （POM） 的核心在于通过比较

同一对象在不同处理（干预和未干预）状态下的

潜在结果，来估计变量之间的平均因果效应

（Imbens和Rubin，2015）。以二元因果变量干预为

例，Xi (1) 和Xi (0 ) 分别表示变量Xi在干预和非干预

状态下的观测结果，个体因果效应可表达为：

ICE ( i ) = Xi (1) - Xi (0 )。然而，在很多现实情境

中，同一个体通常不可能同时采取两种处理过程，

因此给定变量 Xi 只能获取到一个观测结果，而另

图4　时空观测数据的因果关系学习

Fig. 4　Causal learning for spatio-temporal observation data

图3　空天信息因果之梯

Fig. 3　Ladder of Causation for aerospace information

1710



孟瑜 等： 因果驱动的空天信息智能解译

一个未被观测到的结果称为潜在（反事实）结果。

所有个体因果效应的期望即为群体平均因果效应，

记为： ACE = E ( )X (1) - E ( )X (0 ) ，其中 X (1) 和

X (0 ) 表示群体中干预状态和非干预状态的观测结

果。在因果推理的实际应用中，往往面临着数据

缺失和潜在结果未被完全观测的挑战，潜在结果

模型致力于评估缺失数据状态下的潜在结果。

4.1.2　结构因果模型

结构因果模型 （SCM） 由 Pearl 等 （2000） 提

出，通过有向无环图 （DAG） 直观地表达变量之

间的因果关系，每个变量利用结构方程来定义，

以数学函数形式描述该变量与其他可观测变量、

未 观 测 到 的 隐 变 量 或 噪 声 变 量 的 依 赖 关 系

（Goldberg，2019）。在数学表示中，DAG由节点和

有向边两部分组成，节点通过有向边连接，而有

向边表示一个节点到另一个节点的影响或依赖关

系。无环性是 DAG 的关键特点，即不存在从某个

节点出发，通过一系列有向边回到该节点的路径。

以图 5 为例，DAG 中的每个节点变量 Xi 均可通过

其父节点 pai 和潜在外生变量 ui 函数化为 Xi =
fi ( pai，ui )，∀i = 1，2，⋯，n。

在实际应用研究中，SCM 可以系统地理解和

分析观测变量之间的依赖关系，而因果干预则通

过控制其中一个变量或多个变量的值，进而观察

干预产生的变化对其他变量的影响来识别出系统

中潜在的混杂因素，可以区分出变量之间的因果

关系和关联关系，此过程在SCM中也称为 do操作，

评估 X 和 Y 的因果效应记为 P (Y | (do ( X = x ) ) |。然

而，面对稍复杂的观测场景导致因果图的变量关

系也变得复杂时，do 操作往往难以直接求解。如

图 5 所示，常用因果干预手段为前门调整和后门

调整。

任何一条X到 Y之间以指向X的箭头为开始的

路径称为后门路径，而通过控制后门路径的一个

或一些变量使得后门路径被阻断的方法称为后门

调整。比如图 6 （a） 中的因果图，X←C→Y 为包

含混杂因素的后门路径，在混杂变量C可被直接观

测的前提下，通过干预来控制C从而阻断此路径，

此时X对Y的因果效应可以通过以下公式估计：

P ( )Y|do ( X ) = ∑
c

P (Y|X, c )P (c ) (1)

特别地，当混杂因素C是无法被直接观测的变

量，此时后门调整方法便不再适用。在这种情况，

前门调整可以作为评估因果图中因果关系的有效

方法。如图 6 （b）所示，通过引入中间变量 M 来

阻断X与Y的关系，进而分别计算X与M以及M与

Y的因果效应来估计 X对 Y的因果效应，此时前门

调整的公式表达如下：

P ( )Y|do(X ) =∑
m

P ( )M = m|do(X ) P ( )Y = y|( )d (M ) =
∑

m

P (M = m|X )∑
x

P (Y|M = m, x)P ( x) (2)

4.2　观测数据的因果信息发现

在上述结构因果模型的分析框架中，需要在

因果图已知的情况下才能进行因果效应估计。然

而，在实际的观测数据因果推理任务或基于因果

关系的应用研究中，因果图通常是未知的。尽管

对于有限观测变量的分析问题，可以直接根据领

域知识和专家经验给出先验因果结构，但很多领

域的观测数据往往是庞大复杂的高维、非线性、

多源数据结构，比如空天对地观测数据中可能涵

盖遥感、水文、气候和海洋等地球科学领域的不

同尺度时空数据，难以直接确定不同观测变量间的

潜在变化规律和依赖关系（Massmann 等，2021）。

因此，首先需要从一系列观测数据中提取因果信

息并生成因果图，这个过程被称为因果发现。

图6　前门调整与后门调整

Fig. 6　Front door adjustment and back door adjustment

图5　DAG示例

Fig. 5　Illustration of DAG
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（1） 基于独立性测试的因果发现方法。基于

独立性测试的因果发现方法通过对观测的一系列

条件独立性测试来逐步揭示变量间潜在的因果结

构，从一个空图或全连接图开始，基于条件独立

性迭代式添加或调整连边及其方向，逐步构建出因

果图结构，常见算法包括 Peter-Clark 算法 （PC）、

归纳因果关系算法 （IC） 和快速因果推断 （FCI）
算法（Rohekar等，2021）等。

（2） 基于评分的因果发现方法。基于评分的

因果发现方法通过最大化模型的评分函数来选择

最优的因果图结构，比如贪婪等价搜索（GES）方

法利用贝叶斯信息准则（BIC）进行评分来求解得

分最高的因果图。

（3） 基于目标优化的方法。目标优化方法通

过定义和优化目标函数，从可能的结构中选择最

优因果结构，比如混合整数线性规划算法（MILP）
（Chen等，2022）将因果发现问题转化为整数线性

规划问题，通过求解线性规划问题来确定最优因

果结构，NoTears 方法 （Zheng 等，2018） 将因果

发现问题转化为可微分的连续优化问题，通过优

化一个连续可微的目标函数，直接学习DAG结构。

（4） 基于机器学习和深度神经网络的因果发

现方法。基于机器学习和深度神经网络的因果发

现方法利用贝叶斯网络、生成对抗网络或卷积神

经网络来学习数据中复杂的因果关系，比如因果

生成神经网络 （CGNN） 和深度端到端因果推断

（DECI）通过生成对抗网络（GAN）或变分自编码

器 （VAE） 来模拟潜在的因果机制，比较不同因

果图结构生成数据的拟合优度来选择最优因果结

构（Yuan等，2020）。

机器学习技术能够从大量数据中挖掘隐含的

因果关系模式，以此为基础构建因果发现方法可

以识别数据和结果之间的复杂影响关系，在高维

和复杂因果推理方面具有巨大潜力。此外，利用

学习到的因果关系，可以揭示复杂观测场景的变

化规律，增强智能模型的解释能力和场景泛化能

力，在空天信息的对地观测遥感、生态系统与复

杂气候系统等领域具有广泛应用前景。然而，空

天信息领域因果发现仍然面临两方面挑战：一是

因果关系可能并不准确，会存在真正本质原因未

被观测的隐藏变量；二是学习的因果图也可能会

过于简单，通常只涉及复杂观测场景的少数变量，

无法准确的描述观测场景。

4.3　基于观测数据的时间序列因果推理

4.3.1　格兰杰因果分析

格兰杰 （Granger） 因果分析是由诺贝尔经济

学奖获得者 Granger （1969）提出的一种最早确定

时间序列数据之间因果关系的统计方法，其核心

思想是：如果一个时间序列X在考虑所有相关信息

的情况下，能够显著提高对另一个时间序列Y的预

测能力，那么就说X格兰杰导致Y。传统的格兰杰

因果分析主要用于低维时间序列数据，在变量之

间线性关联的假设条件下，通过构建回归模型并

比较模型的预测效果以确定因果关系。然而实际

应用中，这种方法要求时序数据处于平稳、线性、

低维度状态，因而具有明显的局限性。随着空天

信息等诸多领域大规模高维非线性数据的涌现，

需要进一步探索高维度的且变量之间存在非线性

关系甚至随时间动态关系变化的高效因果关系检

测方法（Massmann等，2021）。

4.3.2　基于传递熵的因果分析

基于传递熵的因果分析（Schreiber，2000）利

用信息论中传递熵的概念来衡量一个时间序列能

够提供给另一个时间序列的信息量。诸多研究学

者通过改进的迁移熵方法来进一步提高在非平稳、

非线性的复杂系统下的推理精度。例如，消除噪

声和非平稳因素影响的归一化有效传递熵、应用

于复杂系统根源变量定位的符号动态归一化传递

熵以及归一化因果熵等。相比于格兰杰因果分析

方法，基于传递熵的因果分析在处理非平稳时间

序列数据方面具有更强的鲁棒性，能够在不需要

对数据进行线性假设的情况下，捕捉到时间序列

数据中的非线性因果关系，这使其在复杂系统的

因果分析中更具优势。然而，由于该类方法通常

需要计算变量的概率密度函数，因此随着变量维

度的增加容易造成维度灾难问题。

4.3.3　基于状态空间模型的因果分析

基于状态空间模型的因果分析方法（Sugihara
等，2012） 通过建立动态系统的非线性模型来推

断变量之间因果关系，通常结合动态系统理论、

概率模型和贝叶斯推断等技术，以从时间序列数

据中获取更深层次的因果信息。动态因果图模型

（DCM）使用非线性状态空间模型来描述节点之间

的动态因果关系。基于微分方程的因果模型使用
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贝叶斯推断来估计模型参数，通过观察数据与模

型的状态预测之间的误差，推断出变量之间的因

果关系。因果动态系统模型将因果关系建模为动

态系统的状态方程，利用观测数据来估计模型参

数，推断变量之间的因果关系和动态行为。随着

应用场景系统越来越复杂，对模型的复杂性和通

用性要求越来越高，该方法将在遥感、生态、气

候等地球科学领域发挥得到广泛应用 （Su 等，

2023）。

4.4　深度神经网络中的因果关系表示

深度学习模型擅于从数据中学习并提取特征，

捕捉数据中的复杂统计关系并生成高度关联的数

据表示。然而，由于其“黑箱”特性，这类模型

缺乏可解释性和可控性，学习过程中往往忽视输

入数据的因果特征，容易引入不相关的潜在混杂

因素，导致归纳偏置问题，使得模型难以适应特定

任务场景的准确预测。因果表示学习 （Scholkopf
等，2021） 通过将因果模型与深度神经网络的表

示学习结合，能够借助因果推理帮助深度学习模

型进一步理解预测背后的因果逻辑和机制，从而

超越单纯依赖数据的统计表示，提高模型的预测

和决策性能。比如，因果机制可以嵌入到深度学

习模型中，以学习到具有因果关系和反事实推理

效果的数据表示，帮助模型适应输入条件改变或

数据发生变化的场景，从而提高深度神经网络的

稳健性、可靠性和无偏公平性。然而，当模型的

输入和输出是高维且非结构化的数据时，如何让

模型的内部运行状态由因果机制引导和调控，依

然是一个巨大的挑战。

正如前文所述，空天信息解译应用中的感知

数据或传感器测量数据通常是未知因果关系的耦

合状态。除了数据以及任务标签，描述观测系统

的因果机制往往是未知的，而因果表示学习的目

标就是揭示系统数据中的关键因果结构以实现因

果表示，从而能够准确预测和推理下游任务。因

果模型通常使用观测数据中的抽象变量，而深度

神经网络的特征提取过程可以捕获与任务相关的

高级变量，或者说将低级特征映射为高级变量，

这些变量可用于描述感兴趣下游任务的关键因果

机制。例如，在图像识别任务中，因果表示可以

将形状等固有特征与纹理等领域特征分离，以提

取因果不变特征，从而在数据的领域特征分布变

化时提升模型的鲁棒性。这个过程涉及 3个关键步

骤：因果变量的解耦表示、包含因果机制的模型

或模块的构建，以及因果干预机制的设计以学习

因果特征。通过这 3个步骤，可以更有效地捕捉和

利用因果关系，提高模型的性能和可靠性。

对于现有基于因果理论的智能解译模型，通

常是在深度神经网络的数据层面或特征层面构建

结构因果模型，并选择合理的因果干预方法，以

消除图像或特征空间中存在的伪关联关系。其关

键在于，利用先验知识构建最优的因果结构，并嵌

入模型中以实现因果关系的表示。Zhang等（2023）
总结了现有基于因果理论的智能解译研究中常用

的几种因果结构：图 7 （a）描述了输入、输出和

具有伪关联的混杂因素之间的关系。如果C具有可

观测性，通常会使用后门调整方法来阻断X和C之

间的联系，从而分析 X 对 Y 的实际影响（Li 和 Li，
2023）；图 7 （b）在输入和输出之间引入中间变量

M，在混杂因素C无法被观测的情况下，可以通过

前门调整方式实现 X 到 Y 的因果学习 （Kim 等，

2023）；图 7 （c）展示了在混杂因素和输出之间引

入中间变量M的情形，这表明混杂因素对输出的影

响具有高维特征（Ouyang等，2023）；图 7 （d）显

示了中间变量M在输入和混杂因素之间的因果图，

此时可以通过控制M来阻断伪关联关系；图 7 （e）
则关注多个混杂因素同时对输入的影响 （Xu 等，

2022b；Zhu等，2024），通过同时阻断这些变量的

伪关联关系来实现因果学习。

5　空天信息解译因果智能模型

因果智能解译模型是指智能解译模型中蕴含

因果关系。相比于基于关联关系的智能解译模型，

因果智能解译模型能获得更准确的空天信息。本

节对于如何构建蕴含因果关系的智能解译模型进

行概述。图 8列举了构建蕴含因果关系的智能解译

模型方法，包含构建基于因果图的解译模型、反

事实结果的解译模型和模型特征干预3种方法。

5.1　基于因果图的解译模型

因果图模型是一种用于表示和分析因果关系

的模型。将变量及其因果关系表示为 DAG，其中

节点代表变量，边表示变量之间的因果关系。构
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建因果图模型的方式有线性结构方程模型、因果

贝叶斯网络、结构因果模型和对抗自编码器4类。

5.1.1　线性结构方程模型

线性结构方程模型 （SEM） 属于因果图模型

的一种形式，是由 DAG 表示的简单因果模型。

Otgonbaatar 等 （2022） 通过构建线性 SEM 来研究

遥感数据中的因果关系。首先，将每个遥感图像

块表示为单一变量（如熵），采用 SEM来研究这些

变量之间的因果关系，通过设定水量常数和云覆

盖常数干预变量评价因果效应，结果表明，云覆

盖量对农业的影响比水量更显著。文章是在已知

因果结构的情况下使用遥感数据进行因果关系建

模的探索。

5.1.2　因果贝叶斯网络

因果贝叶斯网络是因果图模型的一种具体实

现，结合了贝叶斯网络的概率推断能力。Xu 等

（2022a） 提出一种贝叶斯更新框架，通过物理信

息因果图将地理空间模型与遥感观测结合，实现

地震灾害中地面破坏和建筑物损坏联合估计。将

地理空间特征、地面破坏、建筑物损坏、遥感观

测等变量作为贝叶斯网络中的节点，构建基于因

果图的贝叶斯网络，有效捕捉变量间的因果关系，

提高了地面损坏和建筑物损坏估计的精度。

DisasterNet将物理信息模型、地震造成次生灾

害（海啸、建筑物破坏、泥石流等）、环境噪声和

遥感观测整合到一个因果图中，通过因果物理依

赖关系连接，将因果图表述为因果贝叶斯网络（Li
等，2023b）。为能够更精确地表示从父节点到子

节点的映射关系，采用正则化流对节点间的复杂

的因果依赖关系进行建模。DisasterNet构建出蕴含

因果关系的解译模型，能够更准确地估计地震发

生后的多种次生灾害和影响。

（a） 典型因果结构

（a） Typical causal structures

（c） C与Y间引入中间

变量M
（c） M intervenes between 

C and Y

（e） 多种混杂因素同时作用的因果结构

（e） Causal structure with different confounders

（b） X与Y之间引入中间

变量M
（b） M intervenes between 

X and Y

（d） X与C之间引入中间

变量M
（d） M intervenes between 

X and C

图7　因果表示学习中常用的因果图

Fig. 7　The typical causal graph in causal 
representation learning

图8　构建因果智能解译模型方法

Fig. 8　Methods for constructing causal intelligent interpretation models
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5.1.3　结构因果模型

为了解决 SAR 影像目标识别中样本不足导致

精度不高的问题，Wang等（2024a）提出了一种因

果干预的自动目标识别方法 CIATR，核心是构建

一个基于因果推断的 SCM 用于揭示目标识别中关

键因素的因果关系，避免因成像条件变化引起的

伪关联。为消除成像条件引起的 SAR 图像和分类

结果虚假相关，采用了包含数据增强、特征区分

的后门调整策略：数据增强是通过空间—频率域

混合变换，估计不同成像条件对 SAR 图像的潜在

影响；特征区分是采用混合相似性测量，评估和

减轻成像条件变化对特征的影响。通过后门调整

消除成像条件的影响，可帮助模型获取 SAR 图像

和分类结果之间的真实因果关系。

5.1.4　对抗自编码器结构

Guo等（2023）提出了一个因果对抗自编码器

（CAE）结构，用于实现 SAR图像的解耦表示和目

标识别。CAE 提出因果图模型描述 SAR 图像成像

过程，因果图模型节点包括雷达特征、目标特性、

环境条件和成像算法等，并在因果模型的基础上构

造了SAR图像的解耦表示。SAR图像表示的语义因

子解耦为内在属性（intrinsics）、多样性（diversity）
和随机性 （randomness），解耦的语义因子在因果

图模型中分别表示为不同的节点和关系。CAE 从

因果关系的角度考虑神经网络对 SAR图像的表示，

模型在稀疏训练样本下表现出优异的性能。

5.2　构造反事实结果的解译模型

反事实推理（Counterfactual Inference）通过分

析“如果某一事件没有发生或以不同方式发生，

结果会怎样”的问题，来分析变量间的因果关系。

在空天信息智能解译模型中，构造反事实结果的

方法包括前时相影像模拟反事实结果、偏差特征

随机打乱、高低频分量重组3类方法。

5.2.1　前时相影像模拟

在研究特定风暴造成的海岸侵蚀时，需要构

建一个由假想的海岸情况、未发生风暴等反事实

因素构成的可靠反事实场景用于监测风暴前后的

海岸线变化。Pérez Valentín和Müller （2020）利用

Sentinel-1影像监测海岸线变化，提出将断点回归

策略用于估计风暴、海岸侵蚀之间的因果效应。

研究将飓风到来之前的遥感影像作为反事实结果，

解决反事实结果不可被观测的问题。该研究表明

在现场观测难以获得的情况下，将遥感和因果推

理技术相结合，将环境变化归因于特定灾害的应

用潜力。

5.2.2　偏差特征随机打乱

Zhu等（2024）在语义分割模型的非监督域适

应研究中，将偏差特征进行随机打乱进而生成反

事实结果。首先，提出一种因果特征解耦模块，

用于从源域和目标域图像中分离因果特征和偏差

特征。然后，通过因果原型（causal prototype）对

比模块学习域不变的因果特征，进一步解耦因果

特征和偏差特征。在此基础上，因果干预模块通

过对偏差特征进行干预生成反事实样本，即通过

在每个批次中随机置换偏差特征，生成去偏反事

实样本。通过以上的方法，模型能够更好地捕捉

源域和目标域之间的因果机制，从而在未标注的

目标域上实现更准确的语义分割。

5.2.3　高低频分量重组

Zhang 等 （2024a） 研究中发现在高光谱图像

（HSI） 中高频分量相比低频分量包含更多噪声信

息。为获得反事实结果首先对HSI应用傅里叶变换

得到低频和高频成分，然后对高频成分进行扰动，

生成新的高频成分，最后通过逆傅里叶变换将低

频和新的高频成分重组，得到反事实HSI。实验结

果表明，通过扰动高频成分，能更好区分因果因

素和非因果因素。

5.3　模型特征干预的解译模型

将因果推理与深度学习相结合的方法，即通

过干预模型特征来构建更具因果关系的特征，不

仅能够提升模型的解释性和鲁棒性，还能更准确

地捕捉遥感数据中的因果关系，从而改进模型的

预测性能和泛化能力。通过融合因果推理与深度

学习，遥感任务中的因果关系建模将变得更加精

准和高效。模型特征干预可分为对比学习、前门

调整、后门调整和噪声特征去除四类方法。

5.3.1　对比学习

Yu 等（2024）提出一种新颖的学习范式——

图像内和图像间因果干预（I3-CI）学习，旨在减

轻遥感图像语义分割中的偏差影响。具体来说，
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针对图像内偏差，通过对比学习将同类像素特征

聚集，不同类像素特征分开，减少图像内的非因

果偏差。针对图像间偏差，为了克服从所有像素

中学习的计算困难，I3-CI引入了一组类别原型特

征，这些特征作为代理，用于跟踪不同类别特征

的全局中心。以上两点，均可视为针对模型特征

的因果干预，因为均是减少非因果因素对特征表

示的影响。

Dong等（2024b）为解决高光谱跨场景分类任

务中同类物体反射光谱差异导致分类性能下降问

题，提出空间光谱增强和因果约束网络。采用结

构因果模型概念构建因果判别器，从因果角度构

建因果贡献向量，并使用对比学习约束类别标签，

从光谱和空间域提取潜在的因果不变特征。该模

型的基本假设是因果机制跨域稳定，并通过引入

因果贡献向量的对比损失来实现因果一致性。模

型挖掘出因果对齐后的稳定因果机制，并将这种

模式定义为因果不变性。因果贡献对齐模块通过

计算人为干预下的特征输出与随机干预下的特征

输出差值，通过量化和约束每个输入特征对标签

的因果影响。

5.3.2　前门调整

Yang 等 （2021） 提 出 因 果 注 意 力 机 制

（CATT），用来消除现有注意力机制关注训练数据

之间伪关联的现象。CATT使用前门调整来进行因

果干预，CATT包含样本内注意力和交叉样本注意

力，交叉样本注意力中强制将其他样本引入样本

内注意力，模仿因果干预。CATT可利用更少的数

据和计算资源，达到其他注意力机制在大规模预

训练相同的效果，表明了CATT可有效缓解模型学

习数据之间的伪关联现象。

5.3.3　后门调整

Dong 等 （2024） 为了在偏振合成孔径雷达分

类中提升卷积神经网络提取的特征质量，在 CNN
训练和测试过程构建结构因果模型，采用后门调

整识别影响提取特征质量的变量。在结构因果模

型中通过干预混杂因素和训练集直接相关的特征，

使用分层特征语义消除了特征区分性和泛化性相

关的混杂变量实现后门调整过程，得到特征与测

试标签之间真实的因果关系。

5.3.4　噪声去除

Zhang 等 （2024d） 提出一种基于因果推理的

船舶检测方法，该方法结合奇异值分解（SVD）和

Transformer 对数据进行降维和分类，使得模型能

够更好地聚焦与目标结果相关的因果特征、忽略

背景信息的伪关联。首先采用 SVD 用于对图像进

行稀疏表示和降维处理，使得特征信息更加紧凑

并抑制不相关噪声，之后对于稀疏图像特征利用

Transformer 模型结构进行识别舰船。相比于仅使

用 Transformer 结构识别舰船的模型，SVD 部分的

加入去除图像的噪声特征，保留图像的重要信息，

增强模型对因果特征的关注，减少对虚假相关特

征的依赖，提高模型对背景信息等非因果信息的

鲁棒性。

6　因果驱动的空天信息智能解译典
型应用

在遥感大数据和人工智能飞速发展的时代，

为了揭示不同尺度的时空异构数据潜在的复杂关

联和变化规律，因果推理在地球观测应用领域引

起了越来越多的关注，而面向持续获取的大规模

多模态数据需要进一步挖掘应用本质的因果关系，

提高模型对开放场景的泛化适应能力（Runge 等，

2023）。本节主要介绍因果推理与空天对地观测时

空大数据、因果模型与不同智能解译任务的深度

学习模型相结合的典型应用思路，如图9所示。

6.1　时空观测数据下的因果推理

在空天观测信息中，通过分析融合卫星、无

人机和航空器等不同空天观测平台获取的遥感影

像和传感器数据，从因果角度解释数据在时间和

空间上的相互作用所产生的复杂关系，能够更全

面、精确地理解和分析地球表面及其动态变化。

本节从时间和空间角度，结合不同空天观测数据，

介绍因果推理的典型应用。

6.1.1　时序因果推理

时序因果推理是对一段时间内的观测数据，

从时间角度确定数据中变量间的因果关系以揭示

环境和地表变化的动态过程。通过分析多年卫星

图像数据，可以监测森林砍伐、城市扩张或冰川

消退的趋势。如在洪水发生时，通过高时间分辨

率的遥感数据可实时监测洪水的扩展情况，帮助
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制定救灾和疏散计划。Zhang 等 （2024a） 以中国

丹江口水库 6年时间序列数据为基础探究河流系统

变化周期，将LSTM网络、因果推理和时频分析相

结合，以提高数据驱动型深度模型的预测可靠性

和稳健性。Peng 等 （2024） 针对非线性高维时间

序列观测数据提出一种基于时空信息变换的神经

网络结构，采用时相卷积网络将高维数据映射为

时间上的目标变量，进一步结合时空信息变换机

制进行格兰杰因果分析以提取有效的空间信息，

从而提高时间序列预测的准确性和稳健性。

6.1.2　空间统计因果推理

空间统计因果推理是利用遥感数据进行空间

分析，探究地理空间数据中变量之间因果关系。

例如，通过空间叠加分析，可以找到污染源与受

污染区域之间的关系，帮助进行归因分析并制定

环境治理措施。Wang 等（2023）将 InSAR 图像信

息与洪水和飓风的物理模型相融合，使用因果贝

叶斯网络构建飓风、洪水、建筑物损坏和 InSAR
图像之间的因果依赖关系，实现对建筑物损坏的

快速准确检测，进而评估建筑物损毁情况。Gao等
（2023）利用地球系统丰富的空间截面数据，建立

基于状态空间交叉映射预测的空间因果推理方法，

以充分利用地理空间数据并评估地球科学复杂动

态系统的因果效应。Xu等（2022b）从卫星影像和

其他地理空间数据中联合提取和评估多种灾害影

响的复杂相互作用，通过建模因果关系推断地震

引发的次生效应和建筑物损毁，从而在区域范围

内提供高分辨率的建筑物损毁估计。

6.1.3　时空因果推理

时空因果推理结合时间序列分析和空间统计

学，通过应用时空回归模型、时空贝叶斯网络、

机器学习等方法，揭示空间地理和时间维度上变

量之间的因果关系。Ali等（2024）提出了基于深

度学习的时空因果推理潜在结果模型，利用U-Net

图9　空天对地观测时空数据的因果智能解译技术流程及典型应用

Fig. 9　Technology process and typical application of causal intelligent interpretation of spatio-temporal 
data for aerospace information
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架构来捕捉数据中随时间变化的全局和局部空间

干扰，并基于潜在结果模型的平均因果效应估计

空间干扰对数据的直接和间接效应。Wang 等

（2024b） 利用因果机制在时空动态系统中的稳定

不变性，基于 Transformer 结构和自监督训练进行

因果不变学习以提取因果特征，进一步通过迁移

学习提升下游任务的模型性能，揭示时空复杂动

态系统中的内在因果模式，提高表示学习与迁移

学习等过程的解释性和可靠性，在极端天气感知

与预测任务中取得显著效果。

6.2　因果赋能智能解译能力提升

近年来，多模态大模型和通用基础模型的兴

起将空天信息智能解译应用推向了新的高潮。深

度学习模型在强大算力和大规模参数的加持下，

凭借其卓越的特征表示和非线性拟合能力，能够

从海量观测数据中自动提取内在信息和特征，然

而忽略了学习对模式和特征关联的明确理解。这

种缺乏解释性的特征，使得模型在实际应用中可

能面临可控性和可解释性的问题，限制了其在某

些关键领域的应用效果。因此，早期智能解译模

型主要追求准确率，而近几年的研究则更加关注

模型普适性、鲁棒性和可靠性的预测，比如对长

尾、类别不平衡或样本缺乏场景下的无偏推理能

力（Tang等，2020）、无标注数据场景下的可靠迁

移能力 （Qiu，2023）、任务场景发生变化时 （不

满足独立同分布假设） 的泛化适应能力 （Liu 等，

2021）以及复杂场景下模型推理的可解释性（Wu
等，2023），本质上是使模型具备因果推理能力的

需求，保证模型在现实应用中一些极端场景下的

可靠性和稳定性。

6.2.1　无偏推理能力

在样本不均衡场景下的无偏推理与精度优化

方面，统计关联学习容易受数据偏差影响产生偏

置问题，导致训练的模型并不稳定甚至结果不可

控，以因果关系为基础的方法则更倾向关注与目

标对象相关的因果因素，推导出具有逻辑性的因

果链而不受数据变化或伪关联的干扰 （Zhang 等，

2023）。Zhou等（2022）关注 SAR影像的开集目标

识别问题，通过构建生成因果模型将样本特征和

类别解耦进而生成反事实图像，以缓解可见类别和

未知类别识别率的不平衡问题。Wang 等 （2019）
将生成对抗网络 （GAN） 与因果推理相结合，在

学习数据分布时考虑观测变量之间的潜在因果关

系以通过 GAN 生成更加逼真的遥感图像，消除各

种遥感任务训练样本缺乏的问题。

6.2.2　迁移泛化能力

在领域分布变化场景的模型泛化性增强和领

域迁移方面，基于因果理论的方法通常侧重于将

不同领域或多源异构数据的领域上下文信息视为

混杂因素，通过因果结构的指导进行干预调控，

消除模型对混杂因素的依赖以学习因果不变特征，

实现领域分布产生偏移场景下的稳定学习（Zhang
等，2024b）。Zhu等（2024）针对遥感影像的域偏

移问题，构建因果特征解耦模块和因果干预模块，

以缓解传统统计关联学习模型容易受混淆噪声和

数据分布偏移影响的问题，从而提高模型在高分

辨率遥感影像光谱成像模式和传感器类型发生变

化时的场景适应能力。Xu 等（2024）将因果推理

引入遥感影像的多模态智能解译任务，提出两阶

段因果特征提取框架，通过捕捉多模态异构数据

之间的因果关系来帮助网络学习更具泛化性的类

别表示，从而解决低分辨率遥感影像土地覆盖任

务中因传感器成像偏差导致的类别特征混淆问题。

Yu 等（2024）为了消除遥感影像中由于背景和目

标外观变化导致的图像内在偏差，以及地理环境

差异导致的图像之间分布差异，提出了一种基于

因果干预的遥感影像语义分割范式，进一步结合

图像内与图像间像素对比学习保持模型特征空间

的紧凑对齐，从而提高模型在影像外观分布变化

等非因果偏差影响下的鲁棒性。

6.2.3　模型推理的可解释性

在神经网络的可解释性应用方面，利用因果

效应来驱动模型的决策过程，克服基于关联关系

的数据驱动方法容易受伪关联信息错误引导问题，

提高模型的可解释性和学习可靠性 （Chen 等，

2018）。Xiong 等 （2022） 针对天基海洋观测系统

获取的光学遥感影像目标分类任务，联合因果图

与 Transformer 的多头注意力机制设计出因果注意

图以挖掘注意力特征区域与分类结果的本质因果

关系，构建出具有高分类精度和可解释性的神经

网络框架。Dong等（2024a）针对 SAR影像分类任

务提出因果关系驱动的特征增强框架，在训练和

测试过程构建结构因果模型，利用因果干预和后

门调整方法提高卷积神经网络的特征提取质量。Li
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等（2023a）分析 SAR影像中目标类别、背景杂波

和阴影区域的相互作用，从模型过拟合角度解释

数据偏差与模型偏差对因果关系的影响，表明深

度学习模型通过因果推理来抑制背景杂波的有效

性，在实际应用中能够提高模型对目标特征变化

的鲁棒性。

7　结 论

因果推断凭借其对因果关系的深入发掘与有

效利用正逐渐成为当前人工智能范式的有效补充，

有望实现更可靠、更稳定、可迁移、可解释、分

布式的新型空天信息智能解译框架。尽管空天领

域具备丰富多样的观测数据，但较难主动控制地

球表层或非合作目标的变化以进行人工实验，更

需要充分借助最新的机器学习方法从海量数据中

挖掘稳定的因果关系。

针对空天信息领域的数据与应用特点，本文

梳理了空天信息因果智能解译的概念、问题、方

法、应用与未来挑战。在回顾结构因果模型与潜

在结果模型两类因果学习框架的基础上，介绍了

多种能够考虑空天数据时序特征与空间信息特征

的因果推理方法。在利用因果关系进行智能解译

时，本文归纳了因果图模型、反事实推理、模型

特征干预 3类蕴含因果关系的智能解译模型构建方

法，并列举了因果推理与时空大数据以及因果模

型与深度智能解译模型相结合的典型应用。

总体而言，目前因果智能在空天信息领域的

研究仍处于起步阶段。面向未来，因果智能在空

天信息领域仍将面临高维数据因果表示、复杂场

景因果变量解耦、因果基准数据集等多项挑战。

随着研究与应用的逐步深入，因果智能将不断为

空天信息智能解译注入新的持续驱动力。
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Abstract： Aerospace information intelligent interpretation refers to the utilization of artificial intelligence technology to intelligently 

process multi-source remote sensing data acquired from space-based platforms such as satellites and space stations, or from unmanned aerial 

vehicles and floatation vehicles, in order to extract key information from them and to realize highly efficient and automated analysis as well 

as application. With the rapid advancement of deep learning, data-driven intelligent interpretation models have become the mainstream 

approach. These models leverage large-scale, high-quality annotated datasets and sophisticated neural network architectures to enhance 

interpretation performance. However, despite their success, such methods still face several challenges in practical applications. For instance, 

they heavily rely on extensive annotated datasets, leading to high data acquisition and manual labeling costs. Additionally, these models 

often exhibit limited generalization capabilities, making them less adaptable to diverse remote sensing environments and varying data 

distributions. Furthermore, traditional deep learning models typically lack interpretability, as their feature-fitting processes based on statistical 

correlations are susceptible to confounding factors, reducing reliability and trustworthiness in real-world decision-making. To address these 

challenges, causality-inspired intelligent interpretation methods integrate causal reasoning with deep learning, incorporating causal 

relationship modeling into data analysis. Unlike conventional data-driven methods, causality-inspired intelligent interpretation emphasizes 

not only statistical correlations among variables but also the modeling of causal relationships. This enables more rational inference and 

decision-making in complex aerospace data environments, thereby improving both interpretability and reliability. Consequently, causality-

inspired intelligent interpretation is considered to be an essential development direction for aerospace information intelligent interpretation 

in the future, and it is promising to become a new interpretation paradigm. This review focuses on integrating causal theory into aerospace 

information interpretation models. First, it explores current trends and research directions in aerospace information interpretation from three 

perspectives: correlation analysis, statistical modeling, and causal cognition. Based on the principles of causality—association, intervention, 

and counterfactual reasoning—this review constructs a “ladder of causation” framework to illustrate the role of causal reasoning in aerospace 

information analysis. Next, the study examines causal discovery and causal effect estimation methods tailored to the spatiotemporal 

characteristics of aerospace data. It also investigates causal representation learning in deep neural networks to assess how causal reasoning 

can enhance the accuracy and robustness of intelligent interpretation. Subsequently, three primary approaches to constructing causality-

inspired intelligent interpretation models are discussed: (1) interpretation based on causal graphical models, (2) interpretation using 

counterfactual reasoning, and (3) interpretation centered on feature-level causal interventions. By embedding causal relationships into 

intelligent interpretation models, these methods improve model generalization and explainability, offering scientifically grounded solutions 

for aerospace data analysis. Finally, this review introduces typical applications of causality-inspired intelligent interpretation in aerospace 

observation environments, and summarizes the ideas of combining causal reasoning with spatiotemporal data from earth observation, causal 

model with intelligent interpretation model, aiming to provide valuable insights and references for future research in this field.

Key words： causal inference, intelligent interpretation, deep learning, causality-inspired, aerospace information, counterfactual inference, 

causal intervention
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