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摘 要：随着各国航天事业的高速发展以及政府对卫星遥感技术的大力支持，各类军民商用卫星系统层出不穷，

建立了较为完善的卫星遥感数据获取体系，为推动经济社会高质量发展提供了新动能。与此同时，人工智能技

术的迅猛发展极大程度的提升了数据分析的智能化、精准化水平，为遥感大数据分析与应用带来了新的发展机

遇。在互联网时代的背景下，结合新一代人工智能、大数据、物联网、5G等先进技术，推动遥感应用朝着智能

化、大众化、产业化方向发展是大势所趋。本文依据当前陆地观测卫星智能遥感技术的发展现状与实际需求，

论述了人工智能驱动的遥感技术在资源调查、环境监测、灾害监测等领域中的应用研究现状，探讨了现阶段制

约人工智能技术在遥感领域应用成效的关键问题，最后结合遥感大数据处理中存在的问题和挑战，对陆地观测

卫星遥感应用技术的发展趋势进行了展望，建立基于人工智能的卫星遥感应用体系已成为卫星遥感技术发展的

必然趋势。

关键词：卫星遥感，人工智能，应用服务，遥感大数据，数据解译

引用格式：赖积保，康旭东，鲁续坤，李树涛 .2022.新一代人工智能驱动的陆地观测卫星遥感应用技术综述 .遥感学报，26（8）：
1530-1546
Lai J B，Kang X D，Lu X K and Li S T. 2022. A review of land observation satellite remote sensing application
technology with new generation artificial intelligence. National Remote Sensing Bulletin，26（8）：1530-1546［DOI：10.
11834/jrs.20221555］

1 引 言

卫星遥感能够快速、高效、实时地获取地球表

面海量的地理空间数据，是人类了解和认知地球的

必要途径，在资源调查、环境监测、灾害应急、军

事侦察等国家重大战略需求领域发挥了至关重要的

作用（陈锐志 等，2019；廖小罕，2021）。
在遥感应用中，传统卫星遥感数据处理高度

依赖具备专业知识的人员，需结合卫星遥感数据

特点、实际情况和专业知识，进行人工处理和解

译（Bo等，2016），这种解译方式耗时耗力且精度

难以保障。近年来，随着卫星遥感数据的指数级

增长，人工处理数据的方式已难以满足用户高效

率高精度信息提取的要求。因此，在中国遥感卫

星技术高速发展的基础上，如何高效、快速处理

海量遥感数据已成为遥感应用亟需解决的关键科

学难题。

国内外学者围绕基于人工智能的卫星遥感应

用开展了大量探索性研究，提出了一系列新思想、

新方法和新技术。李德仁（2019a）提出了对地观

测脑的思想，指出将人工智能应用于卫星遥感，

可提升地球空间信息处理的感知认知能力。围绕

中国高分、资源系列卫星等不同系列遥感数据的

智能处理，研究人员提出了一系列包含图像获取、

存储、处理、分析与应用的卫星遥感新方法。

Yuan等（2020）介绍了人工智能技术在环境遥感

中的主要成果和存在的问题，详细阐述了传统神

经网络和深度学习网络结构以及两种方法在土地
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覆盖、大气、植被参数、农田估产、温度、蒸散

和海洋水色等方面的应用，指出了人工智能在结

合物理模型仿真、纳入地理法则和基于小样本与

迁移学习中的技术瓶颈；Ma等（2019b）对遥感深

度学习模型、图像分辨率、研究区域类型和分类

精度进行了元分析，着重介绍了深度学习方法在

遥感图像融合、配准、场景分类、土地利用与土

地覆盖、语义分割和图像分析方面的应用，指出

了人工智能在遥感应用中的发展趋势；Zang等
（2021）总结了基于监督学习、半监督学习和无监

督学习的高空间分辨率遥感图像土地利用制图方

法，探讨了小样本情形下分类精度、小目标分割

性能和获取边缘分割高质量边界等挑战难题；

Kattenborn等（2021）详细介绍了深度卷积神经网

络在植被遥感方面的应用，深度学习技术的自学

习能力能更有效地利用多源遥感数据，实验结果

表明深度学习方法优于浅层机器学习方法，这将

会极大促进大数据时代植被遥感应用；Ghaffarian
等 （2021） 介绍了基于深度学习注意力机制的遥

感图像处理方法，在使用深度学习方法进行遥感

图像分类、图像分割、变化检测和目标检测时，

使用注意力机制可以提高总体精度。

综上所述，将人工智能技术、遥感对地观测

大数据和遥感实际应用相结合，建立基于人工智

能的卫星遥感应用体系已成为卫星遥感技术发展

的必然趋势 （张兵，2018；Zhang等，2020）。本

文首先从多模态遥感数据源出发，介绍了资源、

雷达等典型对地观测系统。然后从卫星遥感应用

需求出发，阐述了人工智能技术在卫星遥感中的

业务化应用。最后，本文深入探讨了现阶段制约

人工智能技术在遥感领域应用成效的关键问题，

并对未来发展趋势进行了展望。

2 国内外卫星介绍

当前，中国遥感卫星已发展成为拥有资源、

雷达、气象、海洋等系列卫星的对地观测系统。

美国、德国、日本、俄罗斯、以色列等国都拥有

自主的高分辨率光学或雷达遥感卫星，具备较强

的全球地理空间数据的获取能力，卫星遥感已成

为世界各国竞争的高科技前沿。其中比较典型的

卫星系列有美国国家航空航天局（NASA）的陆地

观测系列卫星 （Landsat）、美国国家海洋大气局

（NOAA）气象观测系列卫星、欧洲航天局哥白尼计

划（GMES）中的地球观测哨兵系列卫星、日本对

地观测ALOS（Advanced Land Observation Satellite）
系列卫星和中国的资源 （ZY）、高分 （GF） 和环

境（HJ）系列卫星（赵文波，2019）。

美国陆地观测系列卫星运行时间最长，从

1972 年 美 国 成 功 发 射 第 一 颗 陆 地 观 测 卫 星

（Landsat 1） 以来，该系列共计发射了 8颗卫星，

其中 Landsat 8于 2013年发射，该卫星搭载了陆地

成像仪OLI（Operational Land Imager）和热红外传

感器 TIRS（Thermal Infrared Sensor），其主要任务

是探测地表资源与环境、监视和协助管理农、林

和水利资源的合理利用，考察和预报各种严重的

自然灾害（朱金峰 等，2019；郑忠 等，2021；关

真富 等，2021）。此外，美国陆续成功发射了极地

轨道环境遥感系列卫星 （Terra和 Aqua）、轨道观

测卫星 （OrbView）、伊克诺斯卫星 （IKONOS）、

地球眼卫星 （GeoEye）、快鸟卫星 （QuickBird）、

世界观测卫星（WorldView）等一系列民用遥感卫

星，图像的空间分辨率达到了亚米级甚至厘米级，

光谱分辨率达到纳米级甚至亚纳米级，为遥感对

地观测提供了海量的高分辨遥感数据。其中代表

性的极地轨道环境遥感卫星获取的中分辨率成像

光谱仪（MODIS）数据具有 36个光谱波段，数据

采集和更新快，每 1至 2天对地球表面观测一次。

为获取陆地和海洋温度、初级生产率、陆地表面

覆盖、云、汽溶胶、水汽和火情信息提供了重要

支撑（刘健，2021；史凯琦 等，2021；文凤平 等，

2021；Wang等，2021）。

自2014年以来，欧洲哥白尼计划（Copernicus）
中的“哨兵”系列（Sentinel）卫星陆续发射，截

至 2021年初，共计 7颗“哨兵”系列 （Sentinel）
卫星在轨运行，数据覆盖全球范围，用于海洋监

测、土地利用覆盖、全球变化等诸多领域（唐少

飞 等 ， 2020； 赵 欣 怡 等 ， 2021； 宁 晓 刚 等 ，

2022）。日本的地球观测卫星计划主要包括陆地观

测卫星和大气、海洋观测卫星两个系列，ALOS卫
星于 2006年发射，是 JERS-1（日本地球资源卫星

一号）与ADEOS（先进地球观测卫星）的后继星，

陆地观测技术更加先进，包括全色遥感立体测绘

仪 （PRISM）、先进可见光与近红外辐射计 -2
（AVNIR-2）、 相 控 阵 型 L 波 段 合 成 孔 径 雷 达

（PALSAR）等3个传感器，可以获取全球高分辨率

对地观测数据，成功应用于数字高程测绘、资源
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调查等领域 （张凝 等，2021；张腾 等，2021；
Darwish等，2021；Liu等，2021b）。此外，德国、

俄罗斯、印度等世界大国都非常重要遥感卫星的

发展，并不断拓宽相关应用领域。

中国遥感卫星技术起源于 20世纪 80年代，经

过近 40年的快速发展，取得了长足的进步，在陆

地资源调查、生态环境监测、灾害预测评估、重

大工程监视与决策等诸多领域（Dou等，2014；孙

伟伟 等，2020；徐冠华 等，2016；Guo等，2019）

得到了广泛应用。陆地观测遥感卫星已经具有全

色、多光谱、红外、合成孔径雷达（SAR）、视频

和夜光等多种手段的观测能力，行成了包括资源

（ZY）、高分 （GF）、环境 （HJ） 和小卫星在内的

多个对地遥感观测卫星系列，在国土资源监测、

环境监测和污染防治、灾害监测和城市规划等领

域（王桥和刘思含，2016；Xu等，2014）得到了

广泛的应用。中国已发射的陆地观测卫星所获取

的遥感数据如表1所示。

随着航空航天与传感器技术的发展，遥感卫

星呈现从低分辨到高分辨，从单模态到多模态，

从单星独立到多星协同，从技术实验型到业务应

用型的发展趋势。中国现有在轨卫星具备了全天

时、全天候的全球观测能力，生产了种类齐全、

功能互补、尺度完整的各类遥感数据，建成了完

善的遥感卫星技术体系。卫星遥感技术已覆盖了

全球土地、农业、森林、草场、城市、水体、环

境、生态、灾害、测绘等诸多领域，为各级部门

提供了科学的辅助决策信息 （Xiao 等， 2018；
Zhang等，2019a；童庆禧，2021；周凯，2021）。

3 人工智能技术概述

人工智能AI（Artificial Intelligence）由 20世纪

50年代开始发展，是研究、开发用于模拟、延伸

和扩展人的智能的理论、方法、技术及应用系统

表1 中国主要陆地观测卫星遥感数据体系

Table 1 Major land observation remote sensing satellites data system in China

系列

资源

高分

环境

小卫星

卫星名称

资源1号01/02B/02C/02D
资源2号

资源3号01/02/03
高分1号
高分2号
高分3号
高分4号
高分5号
高分6号
高分7号

环境1号A/B/C
天绘一号01/02/03
北京1/2号卫星

高景1号01/02/03/04
珠海一号卫星星座01—03组

吉林一号

珞珈一号01星
京师一号

光学A星

2颗视频星

灵巧验证星

视频03-08
光谱01/02

高分02A/02B/03A/03-1组/03D01-03
宽幅01A/B

发射时间/年
2011—2019
2002—2004
2012—2020
2013
2014
2016
2015
2018
2018
2019

2008—2012
2010—2015
2005—2015
2016—2018
2017—2019

2015

2017—2018
2019

2019—2021
2020—2021
2018
2019

数据类型

全色、多光谱、高光谱、热红外

全色

立体相机、多光谱

全色、多光谱

全色、多光谱

合成孔径雷达

多光谱、红外

多光谱、高光谱

全色、多光谱

全色、多光谱立体相机、激光测高仪

多光谱、高光谱、热红外、合成孔径雷达

全色、多光谱

全色、多光谱

全色、多光谱

RGB视频、高光谱

全色、多光谱

RGB视频

全色

RGB视频

多光谱

全色、多光谱、RGB视频

全色、多光谱

夜光

全色、多光谱
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的一门新的技术科学 （张钹 等，2020）。2006年
以来，随着大数据的进一步积聚、理论算法的革

新、计算能力的提升，人工智能在很多应用领域

取 得 了 突 破 性 进 展 （Zhao 等 ， 2021； Misra，
2022）。例如，以深度学习为代表的机器学习技术

在计算机视觉和语音识别等领域取得巨大成功，

识别性能甚至超过人类，人工智能技术再次受到

学术界和产业界的广泛关注（Schmidhuber，2015；
Vogt，2018；Cheng等，2018）。2017年 7月 8日，

国务院 （2017） 发布了《新一代人工智能发展规

划》，明确指出人工智能发展进入新阶段，新一代

人工智能的发展重点是大数据驱动知识学习、跨

媒体协同处理、人机协同增强智能、群体集成智

能、自主智能系统等。下面，本文将对遥感领域

的人工智能技术发展现状进行分类介绍。

（1） 机器学习。机器学习是人工智能的关键

核心技术，旨在通过学习算法让计算机系统从观

测数据（样本）中训练模型，寻找规律，利用这

些规律对未来数据或无法观测的数据进行预测，

涉及统计学、概率论、逼近理论、神经网络、优

化理论、计算机科学、脑科学等诸多领域。根据

学习模式，机器学习分为监督学习、无监督学习、

主动学习、半监督学习、迁移学习、强化学习等；

根据学习方法可分为传统机器学习和深度学习

（周培诚 等，2021）。

机器学习技术是人工智能的核心，是实现遥感

信息智能处理与分析的关键。一方面，支持向量

机、随机森林、决策树、概率图模型、卷积神经网

络、生成对抗网络等传统和新型机器学习理论方法

在遥感领域得到了广泛应用，形成了从图像表示到

图像识别与解译的全面的遥感图像智能学习理论

方法体系（龚健雅，2018）。例如，在遥感图像目

标检测（Cheng等，2019；Feng等，2020a）、场景

分类 （Xia等，2018；Boualleg等，2019；Lu等，

2019； Liu 等， 2021a）、图像识别 （Cheng 等 ，

2021）、语义分割 （Yao等， 2016；肖春姣 等，

2020）、 变 化 检 测 （Mou 等 ， 2019； Chen 等 ，

2020a）、图像检索 （张洪群 等，2017） 等领域，

机器学习方法被用于对遥感图像信息进行建模、

分析、推理与判断，最终获取图像中地物的类型、

空间分布、物理/生物参数等信息（Lary等，2016；
周培诚 等，2021）。另一方面，卫星遥感数据呈现

出高空间分辨率、高光谱分辨率、高时间分辨率、

大数据、高维度的特点，各种复杂的遥感应用对

机器学习方法提出了新的需求。遥感机器学习已

发展成为机器学习领域的重要分支，促进了新的

机器学习理论方法的产生 （龚健雅，2018；周志

华，2016）。例如，针对高分辨高光谱图像数据维

度高且标注样本稀缺的问题，国内外学者提出了

一系列新的小样本高维数据机器学习理论方法

（Tong等，2020；冉琼 等，2018；Gao等，2020）。

（2） 计算机视觉。计算机视觉是使用计算机

模仿人类视觉系统的科学，让计算机拥有类似人

类提取、处理和解译图像以及图像序列的能力。

它是一个包括计算机科学、数学、生物学和心理

学的跨领域交叉学科。一方面，计算机视觉的很

多任务与机器学习是密不可分的，例如图像识别、

目标检测、目标跟踪、语义分割这些计算机视觉

主流技术的核心均是机器学习理论方法 （Wang
等，2019）、Li等，2020a；Ma等，2019a）；另一

方面，在计算成像、立体视觉、底层视觉感知、

动态视觉等方面，计算机视觉又形成了自己独特

的理论体系（高连如 等，2018；Xuan等，2020）。

计算机视觉技术在卫星遥感领域的应用十分

广泛。遥感领域的图像识别、目标检测、场景分

类、立体测绘、图像匹配方法往往是在计算机视

觉领域同类方法的基础上结合遥感数据的自身特

性进行改进和优化 （Ye等，2020；Gu等，2021；
Liu等，2021b）。例如，在高分遥感成像领域，空

谱融合成像技术被成功应用于全色与多光谱、多

光谱与高光谱融合成像 （王芬 等，2021；李树

涛 等，2021）。通过融合高分辨率的全色/多光谱

和低分辨率的多光谱/高光谱图像，可有效提升遥

感图像的空间与光谱分辨率（Li等，2018b；Dian
等，2021）；在立体测绘领域，国内外学者研制了

一系列基于双目立体视觉的立体测绘装置与系统，

形成了较完善的光学遥感立体测绘技术体系（曹

海翊 等，2021）；在遥感图像表示领域，Kang等
（2014，2015，2017）从人眼对光照和颜色的本征

分解视觉感知机理出发，提出了高分辨高光谱遥

感图像本征分解理论方法，实现了高分辨高光谱

图像高维复杂空谱结构的准确表征；在遥感图像

复原领域，计算机视觉领域的自然图像复原方法

被拓展应用于遥感图像去噪、去雾、去阴影、去

云等任务，发展出一系列新的遥感图像复原方法

（Duan等，2020，2021；Hu等，2020）。
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（3） 其他技术。人工智能领域其他核心技术

主要包括知识图谱、自然语言处理、人机交互和

生物特征识别技术。这类技术在卫星遥感领域的

应用尚处于探索阶段，尚未形成十分完善的理论

方法体系。

知识图谱是由 Google在 2012年提出的概念，

本质上是结构化的由节点和边组成的语义网络，

通过这种关系网络对遥感应用中要素之间的关联

进行表示与分析，可实现面向海量遥感数据的知

识挖掘与智能决策，在公共安全保障、自然灾害

应急（杜志强 等，2020）、土地环境研究（郑翔天

等，2021）等领域均得到了成功应用。

自然语言处理主要包括机器翻译、信息抽取、

语义理解等。自然语言处理与遥感的结合主要体

现在图像检索、图像描述等方面。一方面，通过

自然语言处理技术，从用户提出需求的文本中抽

取遥感图像关键信息要素，可服务于图像检索相

关的遥感应用任务 （郑忠刚 等，2019）；另一方

面，在遥感图像识别和场景分类的基础上，结合

自然语言处理技术，可生成对遥感图像的文字化

描述，从而服务更复杂的遥感应用任务 （Lu等，

2020；Wang等，2020）。

人机交互主要研究计算机系统与人类用户之

间的信息交换，包括情感交互，语音交互，体感

交互及脑机交互等；生物特征识别涉及指纹、掌

纹、人脸、虹膜、声纹、步态等多种生物特征的

检测与分析（孙哲南 等，2021）。随着遥感技术的

智能化水平进一步提高，人机交互与生物特征识

别的相关技术有望在遥感领域得到拓展应用。例

如，在遥感图像标注过程中，可结合视觉与语音

交互技术提升样本标注效率。

综上，当前人工智能技术在卫星智能遥感领

域得到了广泛应用，但现有卫星遥感领域的机器

学习、机器视觉等技术的优势主要体现在某些具

体任务上，与真正人类的自学习认知能力仍相去

甚远。这就需要思考如何从类脑智能的最新研究

成果出发，进一步推动遥感领域新一代人工智能

技术的发展。未来，人工智能的最大优势将不再

是静态的机器学习算法，而是能够自主从遥感数

据中获取知识，实现类脑的信息编码、处理、记

忆、学习与推理，并不断对自身进行强化的具备

高可解释性、强泛化能力的人工智能。为实现这

一目标，一方面需进一步突破自适应学习、自主

学习等理论方法；另一方面，需建立新的大规模

类脑智能计算新模型和脑启发的认知计算模型。

4 人工智能在卫星遥感中的业务化
应用

随着人工智能与卫星遥感技术的快速发展，

国内外学者不仅提出了一系列新的遥感图像智能

处理、分析与解译理论、方法和技术。这些智能

化的遥感手段在资源调查、环境监测、灾害监测、

智慧城市、农林水产业自动化分析、金融风险评

估和军事侦察等领域也得到了广泛的应用（Gu和
Tong，2015；Li等，2018a；陈仲新 等，2019），

它们的卫星遥感业务化应用的智能化水平越来越

高，如图1所示。

4.1 资源调查

在资源调查领域，基于人工智能的卫星遥感技

术已深度融入到资源调查的主体业务和工作流程

中。首先，米级、亚米级分辨率的各类卫星遥感数

据已经全面应用于土地资源调查与监测、地质矿产

勘查、基础地理信息数据库更新等方面，应用成果

显著（廖小罕 等，2020）；其次，通过对高分辨遥

感大数据进行智能化的处理和分析，可快速提取和

发现国土资源的全要素变化，实现住宅、商业区、

工业用地、林业用地、农用地等重点区域的高精

度动态监测（Guo等，2016；Gong等，2019）。当

前，基于国产高分 （GF）、资源 （ZY）、环境

（HJ）、珞珈一号等卫星数据已实现了重点区域的

水体、道路、居民区、商业区、建设用地等要素

的精确提取，基本满足了资源调查的需要，进一

步丰富了人工智能和卫星遥感的应用场景（赵伍

迪 等，2021；Chen等，2018；李翔 等，2019）。

4.2 环境监测

在环境监测方面，卫星遥感技术被成功应用

于大气、水、土壤与植被生态环境监测（Wolanin
等，2019；王桥，2021）。例如，在大气污染遥感

监测方面，智能遥感图像处理与解译技术已被成

功应用于检测硫氧化物等污染气体、臭氧等温

室气体，反演气溶胶光学厚度 （Li等， 2017；
Kleynhans等，2017；Xu等，2018）；在水污染遥

感监测方面，人工智能技术已被应用于叶绿素、

浮游生物、悬浮物、富营养化指标等水质参数的
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定量反演 （Peterson等，2020；Zhang等，2020；
Chen等，2020b）；在生态环境遥感反演方面，利

用人工智能技术可进行叶面积指数、生物量、植被

覆盖度、植被高度、植被含水量、地表温度等一系

列生态参数的定量反演 （Gao等，2018；Li等，

2020b；Jin等，2020）；在海洋环境监测方面，无

监督、半监督等深度神经网络方法已被应用于海

上溢油面积、污染速度和扩散方向监测，具有重

要意义和实用价值（Liu等，2017b；杨红和杭君，

2014）。

参考近年来的研究趋势，环境遥感监测正呈

现从模型驱动向数据驱动发展的新趋势 （王桥，

2021）。与传统基于先验知识与反演模型的环境遥

感监测方法相比，深度学习等人工智能前沿理论

方法能够更好的挖掘海量遥感数据中隐含的深层

知识，为解决现有环境遥感反演模型普适性不强、

反演精度和效率不高等难题提供了重要的技术

支撑。

4.3 灾害监测

在灾害监测方面，人工智能技术可以对以往

积累的海量灾害遥感数据信息进行学习，挖掘和

分析数据中的高价值信息，实现洪水、火灾、地

震、泥石流、海啸等典型自然灾害的动态监测，

为研究人员发现灾情的产生和发展规律，灾害评

估与应急响应，甚至于认知和预测灾害提供重要

技术支撑（Kaku，2019）。例如，在灾害日常监测

与预警等备灾阶段，利用卫星智能遥感技术发现

潜在的孕灾环境、致灾因子、承灾体等信息，通

过对灾害发生的风险等级、区域划分实现灾害风

险评估与承灾体脆弱性评估，为应灾减灾准备措

施提供依据 （李维炼 等，2019；Liu等，2017a）；

在灾害应急响应阶段，卫星智能遥感技术应用于

对灾害本身的动态监测与承灾体损失评估，为综

合评估、次生灾害的风险预警以及灾害救援提供

重要的决策依据 （Lin等，2013；Yin等，2017；
Feng等，2020b）；在灾后恢复重建期间，卫星智

能遥感技术有效支持了灾区恢复重建规划制定，

并对恢复重建的进度、效益、质量进行动态评测，

为恢复重建和减灾设施建设的成效提供科学的数

据参考（范一大 等，2016；卢乃锰 等，2017；陈

润 等，2020）。另外，李翔等（2019）利用珞珈一

图 1 卫星遥感应用技术发展脉络

Fig. 1 The development of satellite remote sensing application technology
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号夜光遥感数据实现了火灾事件的自动变化监测；

杜培军等（2012）、宫鹏等（2011）将国产环境与

灾害监测预报小卫星星座A、B星（HJ-1A/B）遥

感数据应用于日本海啸灾害监测，有效地提取了

受灾区域面积，为灾害监测评估提供了支撑。

4.4 智慧城市

在智慧城市方面，智能卫星遥感技术是全面

宏观感知城市状态的重要手段，为城市建设、环

境保护、应急救援提供决策支持，是构建智慧城

市的关键核心技术。例如，在城市规划与管理方

面，将卫星遥感与 5G通信、数字孪生、人工智能

等技术相结合，可搭建精准、高效、实时的城市

空间规划与管理“一张图”，实现融合水利、交

通、工业、农业、医疗、教育等信息于一体的智

能化城市监测与管理系统 （Dembski等，2020；
Batty，2018；张新长 等，2021）；在城市智慧交通

方面，空间信息与人工智能技术的结合可以便捷

高效准确地识别道路的交通运行情况，为交通管

控，减少交通拥堵提供技术支撑 （陈龙等，

2021）；在城市智慧水利方面，智能卫星遥感技术

可用于监测城市不透水面情况与水体的污染情况，

预测洪水与内涝高风险区域（李方刚 等，2020）。

4.5 农林水产业自动化分析

农林水产业自动化分析是遥感技术应用最广

泛的领域，具有十分重要的意义。利用智能卫星

遥感技术可实现农田种植、森林、草原、渔业、

畜牧业及热带作物的面积、产量、质量、类型、

农业灾害、养殖环境、设施、涉渔工程等要素的

日常动态观测（龚健雅和钟燕飞，2016）。

在农业方面，通过遥感图像识别与定量反演

技术实现农作物种植面积、类型和空间分布监测、

农作物生长情况监测、农作物分类和估产、作物

病虫害识别和预测、土壤墒情和地表蒸散发等

（周亮 等，2019；金楷仑和郝璐，2020）；在林业

方面，卫星遥感已被成功应用于林业病虫害监测

（张凝 等，2021）、林业资源监视与保护 （Cheng
等，2015；童旭东，2016）、森林生物量估算等应

用（申鑫 等，2016）；在渔业方面，通过卫星遥感

完成渔业监测、境外渔业监测、渔业水体水质富

营养化监测工作等。实现从原始影像数据获取、

处理、信息提取、变化监测专题制图，到报告、

分析一站式全流程处理，进而掌握农林水产业变

化情况（刘涵和宫鹏，2021）。

4.6 其他应用

随着卫星遥感与人工智能技术的飞速发展，

智能卫星遥感技术也被广泛应用于金融风险评估、

军事侦察等领域。例如，在农业保险领域，遥感

图像地块分割技术在辅助查勘定损方面取得了积

极的成果（陈爱莲 等，2020）；在金融决策方面，

通过遥感数据分析不同作物的种植规模、生长趋

势等情况，预测农作物产量，可以辅助金融机构

在期货交易、信贷投放等决策上掌握信息主导权

（冯文丽 等，2021）；在军事侦察领域，卫星遥感

是不可替代的信息获取手段，在战场环境全面感

知、军事目标发现与定位、重大军事事件动态监

测方面发挥了极其重要的作用（罗荣 等，2020）。

5 智能卫星遥感前沿核心技术

实现基于新一代人工智能技术的卫星遥感是

未来遥感领域的前沿挑战难题。基于前述两章关

于人工智能技术及其在遥感上的应用的介绍，本

章总结了基于新一代人工智能的卫星遥感未来亟

待发展的几项前沿核心技术。

5.1 遥感大数据知识快速挖掘技术

卫星遥感数据的种类和数据量飞速增长，卫

星遥感和对地观测的广度和深度快速发展，然而

卫星发射和遥感数据的采集只是遥感对地观测的

第一步，如何高效地解译、分析和利用现有的和

正在采集和获取的海量多源异构遥感大数据，将

遥感大数据转化成知识是智能卫星遥感领域的前

沿挑战和技术瓶颈 （李德仁 等，2014a，2019b；
朱建章 等，2016）。因此，亟待在机器学习前沿理

论方法的基础上，突破新一代遥感大数据知识快

速挖掘技术，深入挖掘遥感大数据深层特征，探

索和发现数据间的内在联系、隐含信息、模式及

知识，发展结构化、半结构化、非结构化要素间

依赖知识的智能挖掘技术，发现不同要素间的时

空格局变化、相互作用规律和耦合关系。在人工

智能技术支持下实现卫星遥感的综合感知和智能

分析，推动卫星遥感应用进入精准化、智能化时

代（王桥，2021；Sagan等，2020）。

遥感数据挖掘的主要技术手段既包括概率论、
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聚类分析、模糊集、遗传算法、决策树等传统机

器学习方法，也包括新一代统计学习基础理论、

不确定性推理与决策、分布式学习与交互、隐私

保护学习、小样本学习、深度强化学习、无监督

学习、半监督学习、主动学习、自适应学习、自

主学习、类脑学习等理论方法。为了实现知识的

快速挖掘，需根据特定的需求综合选择相应的数

据挖掘理论方法和工具，并通过不同人工智能技

术的融合，提高数据挖掘的自动化程度和效率

（李德仁 等，2014b）。

5.2 多源遥感卫星协同感知技术

遥感卫星的发展呈现出从单星观测到多星组

网观测的新趋势，如何通过多源遥感卫星协同感

知，高效融合不同卫星获取的遥感数据，实现更

全面、更准确、更高效的遥感对地观测是智能卫

星遥感领域的前沿发展方向 （张拯宁和安玉拴，

2019；李军予 等，2020）。

多源遥感卫星协同感知的核心内容包括多源

卫星观测网的整体方案设计与多源卫星数据高效

融合的理论方法。一方面，需要设计针对多源卫

星组网协同感知的精准资源调度协作方案，满足

不同类型、复杂度的协同观测任务；另一方面，

需研究多源卫星数据相关性度量与信息融合理论

方法，实现不同卫星数据的相互关联，并通过探

索知识与数据双驱动的多源数据智能融合方法，

综合利用不同遥感卫星获取的互补信息。为实现

上述目标，亟待在群体智能结构理论与组织方法、

群体智能激励机制与涌现机理、群体智能学习理

论与方法、群体智能通用计算范式与模型等群体

智能技术上取得突破。

5.3 跨模态多源遥感数据融合技术

可见光、多光谱、红外、高光谱、微波等多

源异构遥感数据能够提供地物多层次、多角度、

多维度和更为详尽的属性信息，为卫星遥感数据

的精确识别与解译带来前所未有的机遇。但多源

异构遥感数据结构复杂、特性各异、不确定性高，

因此亟待突破跨模态多源遥感数据融合识别技术，

进一步提升遥感图像识别与解译的精度（黄波和

赵涌泉，2017；Liao等，2018；Gu等，2019；肖

亮 等，2020）。

跨模态多源遥感数据融合技术的突破需要以

地物目标的物理特性为基础，研究多源异构数据

的统一表达模型；发现多源异构数据的内在关联

规律，建立像素级、特征级、决策级的多源数据

关联识别、理解与知识挖掘框架，实现可见光、

多光谱、红外、高光谱、微波等不同类型遥感数

据的联合表示与融合，从而提升遥感图像识别和

解译性能；其最终目标是将跨模态多源数据融合

技术与知识图谱构建与学习、知识演化与推理、

智能描述与生成等技术相结合，开发跨模态多源

遥感数据识别、理解、推理与预测系统。

5.4 遥感数据在轨智能处理技术

受中国境外地面站建设数量和星地链路数传

速率的限制，传统的“卫星数据下传+地面处理”

的工作方式时效性低，难以满足军事目标侦察、

重点区域态势变化、自然灾害快速监测等任务对

高时效信息获取的需求。为实现中国对全球重点

区域“关键信息即时可知”，迫切需要发展卫星遥

感数据在轨智能处理技术（李德仁 等，2021）。

遥感数据在轨智能处理的前沿研究方向包括

在轨处理硬件系统与软件两方面。在硬件方面，

亟待研制集成CPU、FPGA、GPU等异构计算单元

于一体的高性能星载处理平台，并重点突破高能

效、可重构的类脑计算芯片技术；在软件方面，

发展网络蒸馏、稀疏共享的高能效、轻量化在轨

处理算法，研发具有自主学习能力的高效能类脑

神经网络架构是未来的发展方向。

5.5 人机混合增强智能遥感技术

近年来，卫星遥感的商业化和产业化应用飞

速发展，人类与人工智能协同共进，即将进入一

个大集成，大变革的时代（Li等，2019）。通过人

机协同不仅可以更加高效的解决实际遥感应用问

题，同时卫星遥感也为虚拟现实、数字孪生、遥

感穿戴设备等新技术、新产品、新应用的研发提

供了新思路 （邹同元 等， 2019）。张继贤等

（2021）提出“智能计算后台+智能引擎+人机交互

前台”的人机协同智能提取方法技术框架，采用

云架构、分布式存储计算等技术，构建人机协同

智能提取云平台，集成人类知识与机器智能，利

用人类视觉感知及认知决策技术进行判断验证，

提升遥感信息提取自动化和智能化水平；高文等

（2018）提出“数字视网膜”理念，借鉴人类视网
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膜具有影像编码和特征编码功能，构筑基于云计

算的“城市大脑”和城市“慧眼”视觉感知网络，

实现城市大数据智能分析与探索。未来，在人机

协同共融的遥感信息理解与决策学习、直觉推理

与因果模型、记忆与知识演化等理论发展的基础

上，如何将人与智能遥感系统紧密耦合，相互协

同工作，并最终实现学习与思考接近或超过人类

遥感专家智能水平的混合增强智能，是人机混合

增强遥感智能的前沿挑战。

6 结 语

新一代人工智能技术在遥感大数据处理与分

析方面具有传统方法不可比拟的优势，也是未来

卫星遥感应用的关键支撑技术。本文概述了国内

外卫星遥感技术的发展现状，归纳总结了基于人

工智能技术的卫星遥感在资源调查、环境监测、

灾害监测、智慧城市、农林水产业自动化分析、

金融风险评估和军事侦察等领域的应用情况，并

展望了未来智能卫星遥感领域的发展方向和前沿

技术，例如遥感大数据知识快速挖掘技术、多源

遥感卫星协同感知技术、跨模态多源遥感数据融

合技术、遥感数据在轨智能处理技术和人机混合

增强智能遥感技术等技术。研究发现，一方面，

随着人工智能技术的发展，卫星遥感领域一些传

统的难题有了新的解决方案。另一方面，智能卫

星遥感领域仍然面临诸多亟需解决的前沿挑战难

题，这类问题的解决不仅仅需要在人工智能技术

上有所突破，更重要的是依赖计算机、遥感、测

绘等多个学科研究的深入交叉和融合。
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A review of land observation satellite remote sensing application
technology with new generation artificial intelligence

LAI Jibao1，KANG Xudong2，LU Xukun2，LI Shutao2
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Abstract：With the rapid development of aerospace industry and remote sensing and the strong support from the government, various

military and civilian commercial satellite systems have been developed. The establishment of a relatively complete satellite remote sensing

data acquisition system injects new momentum for promoting high-quality development of economy and society. At the same time, the rapid

development of artificial intelligence has greatly improved the intelligence and precision of data analysis and has brought new development

opportunities for remote sensing big data analysis and application. In the context of the Internet era, combining advanced technologies, such

as artificial intelligence, big data, Internet of Things, and 5G, is a general trend to promote the development of remote sensing applications
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in the direction of intelligence, popularization, and industrialization.

Based on the current development status and actual needs of intelligent remote sensing technology for land observation satellites, first,

this review briefly describes the development of earth observation satellite systems, such as GF and ZY satellites. Second, it classifies and

introduces the development status and trends of artificial intelligence technology in the field of remote sensing. Furthermore, the application

status of artificial intelligence-driven remote sensing technology in the fields of resource investigation, environmental monitoring, disaster

monitoring, smart city, agriculture, forestry, and fishery automation analysis is discussed. Finally, by analyzing existing remote sensing

technologies, the challenging problems and development trends of AI in remote sensing are concluded.

Different from previous reviews, the present study has two major contributions. On one hand, it carefully reviewed the development

status of existing AI-based remote sensing methods. Although AI has been successfully and widely applied in remote sensing, its

performance is still unsatisfactory and far behind the intelligence of remote sensing experts in many domains. To address this problem,

further development of a new-generation AI and wider application of AI in remote sensing is the key to success. On the other hand, this work

provides five typical and key future research directions of future AI-based remote sensing technologies. First, the rapid knowledge mining

technology of remote sensing big data is studied, and the comprehensive perception and intelligent analysis of remote sensing are realized

with the support of AI technology. Second, the collaborative sensing technology of observation network constructed by multiple remote

sensing satellites is studied to achieve more comprehensive, more accurate, and more efficient earth observations. Third, cross-modal

multisource remote sensing data fusion and recognition technology are investigated. By fusing multisource remote sensing data of different

types, such as visible light, multispectral, infrared, hyperspectral, and microwave, the performance of remote sensing image recognition and

interpretation is expected to be dramatically improved. Fourth, the on-orbit intelligent processing technology of remote sensing data,

including on-orbit processing hardware and software systems, are examined. Lastly, the human-machine hybrid enhanced intelligent remote

sensing technology is studied. In the future, humans and intelligent remote sensing systems are expected to be closely coupled and work

together to form a stronger remote intelligent sensing ability.

Key words：satellite remote sensing, artificial intelligence, application services, remote sensing big data, data interpretation

Supported by National Natural Science Foundation of China (No. 61890962, 61871179, 61801178)；The Fund of Key Laboratory of Visual

Perception and Artificial Intelligence of Hunan Province (No. 2018TP1013)；The Natural Science Foundation of Hunan Province

(No. 2019JJ50036)；The Fund of Science and Technology Program of Guangdong Province (No. 2018B010107001); The Fund of Huxiang

Youth Talent Support Program (No. 2020RC3013)

1546


