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[摘  要] 随着遥感技术和人工智能(AI)的快速发展,二者在地球系统科学中的融合应用展现出广阔前

景。本文首先回顾了遥感地质的基本原理及其在地表信息获取中的关键作用,并概述了当前人工智能技

术的发展现状与典型算法模型。接着,分析了遥感地质在数据采集、处理和解译过程中所面临的挑战,

并探讨了人工智能技术在提升遥感数据处理效率、增强信息提取能力方面的潜力。进一步,研究了遥感

数据与主流AI模型之间的适配性以及多源遥感数据融合的技术路径。通过典型应用场景分析,包括地表

覆盖分类与变化监测、矿产资源勘探与评估,验证了AI技术支持下遥感地质应用的实际效果。最后,本文

展望了遥感地质与AI深度融合的技术演进方向,并讨论了其在学科交叉与产业化发展中的潜力,为未来

相关研究与应用提供理论支撑。 
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[Abstract] With the rapid development of remote sensing technology and artificial intelligence (AI), their 

integration in Earth system science has demonstrated extensive potential. This paper first reviews the 

fundamental principles of remote sensing geology and its critical role in surface information acquisition, while 

summarizing the current state and typical algorithm models of AI technology. Subsequently, it analyzes the 

challenges faced by remote sensing geology in data acquisition, processing, and interpretation, and explores the 

potential of AI in improving data processing efficiency and enhancing information extraction capabilities. 

Furthermore, the compatibility between remote sensing data and mainstream AI models, as well as strategies for 

multi-source data fusion, are investigated. Through case studies on typical application scenarios, including land 

cover classification, change detection, and mineral resource exploration and assessment, the practical 

effectiveness of AI-enhanced remote sensing geological applications is validated. Finally, this study outlines 

future technical evolution directions for the deep integration of remote sensing geology and AI, and discusses 

their potential in interdisciplinary research and industrial development, providing theoretical support for future 

studies and applications. 
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引言 

遥感地质作为地球系统科学的重要分支,致力于通过非接

触式传感器获取地表及地下结构信息,以支持资源勘探、环境监

测及灾害预警等关键应用。近年来,随着人工智能(AI)技术的快
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速发展,其在图像识别、模式分析和预测建模等方面展现出卓越

能力,为遥感地质的数据处理与解释带来了革命性的变革契机。

传统遥感数据处理依赖于人工经验与规则化算法,难以应对多

源异构、高维时序数据所带来的复杂性问题,而AI技术特别是深

度学习模型,如深度神经网络(DNN),凭借其强大的特征提取与

自适应学习能力,为实现高效、精准的地学信息解译提供了新路

径[1]。 

在此背景下,遥感地质与AI技术的融合不仅是技术层面的

简单叠加,更是一种跨学科协同创新的过程。该融合的核心在于

如何利用AI增强遥感数据的感知能力、提升数据解译的智能化

水平,并构建具备自主推理与决策支持功能的应用系统。例如,

在矿产资源勘查中,AI可通过多光谱、高光谱与合成孔径雷达

(SAR)等遥感数据的融合分析,自动识别潜在成矿区带；在地质

灾害监测领域,基于卷积神经网络(CNN)的时间序列分析方法可

显著提高滑坡、地面沉降等地质现象的早期识别精度[2]。这种

融合不仅提升了遥感地质工作的效率与准确性,也为解决复杂

地学问题提供了新的理论框架和技术手段。 

值得注意的是,遥感地质与AI技术的深度融合仍面临诸多

挑战,包括数据质量不均衡、模型泛化能力受限以及地学知识与

AI算法之间的耦合机制尚不清晰等问题。因此,未来的研究应聚

焦于构建面向地学任务的专用AI架构,发展可解释性强、鲁棒性

高的智能模型,并探索多源遥感数据与地面实测数据之间的

协同优化策略,从而推动遥感地质向智能化、系统化方向持续

演进。 

1 遥感地质与AI技术概述 

1.1遥感地质的基本原理与应用 

遥感地质作为地球系统科学的重要分支,主要通过非接触

式传感器对地表及地下结构进行信息采集与分析,其技术原理

涵盖电磁波谱响应特性、多光谱/高光谱成像、雷达干涉测量

(InSAR)以及热红外遥感等多个方面。该技术依托于卫星、航空

平台或无人机等载体,能够实现大范围、连续性、多时相的地物

信息获取,在矿产资源勘探、地质灾害监测、土地利用变化评估

等领域展现出广泛应用价值。例如,在构造解译中,遥感图像可

通过纹理特征提取和边缘检测算法识别断裂带与褶皱形态；在

滑坡监测中,则可结合时间序列遥感数据与地面沉降模型进行

动态模拟与风险评估[3]。 

近年来,随着人工智能尤其是深度神经网络(Deep Neural 

Networks,DNNs)的快速发展,遥感地质的数据处理能力得到了

显著提升。传统遥感图像解译依赖人工经验与规则化方法,而

DNNs则通过端到端学习机制,自动提取遥感影像中的空间特征

与语义信息,从而提高分类精度与目标识别效率。例如,卷积神

经网络(CNN)已被广泛应用于岩性分类与地貌单元划分,显著增

强了遥感数据的信息挖掘潜力。 

1.2人工智能技术的发展现状 

近年来,人工智能(Artificial Intelligence,AI)技术在

算法架构、模型优化和应用场景拓展等方面取得了显著进展,

推动了多个学科领域的智能化转型。深度学习作为当前AI发展

的核心技术范式,依托卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)

及变换器(Transformer)等模型结构,在图像识别、自然语言处

理与预测建模中展现出卓越性能。同时,强化学习与联邦学习等

新兴方法的引入,使AI系统具备更强的自适应性和隐私保护能

力[19]。特别是在工业自动化领域,AI被广泛应用于协作机器人

(Cobots)的设计与控制,通过融合感知、决策与执行模块,实现

人机协同作业的安全性与高效性[4]。 

 

图1 遥感地质应用流程图 

在模型训练方面,大规模预训练语言模型(如BERT、GPT系列)

和视觉模型(如Vision Transformer)的出现,标志着AI正从任

务专用模型向通用智能体演进。这种“大模型+微调”的范式

不仅提升了模型泛化能力,也为跨模态任务(如图文检索、视

频理解)提供了统一的技术框架。此外,边缘计算与AI芯片的

发展进一步加速了模型部署效率,降低了对中心化计算资源

的依赖。 

以下表格展示了当前主流AI模型及其关键性能指标： 

这一系列技术演进不仅增强了AI系统的自主学习能力,也

引发了关于其伦理边界与社会影响的深入讨论[5]。未来,如何在

保障安全性的前提下,推动AI与多学科深度融合,将成为地球系

统科学、遥感地质等前沿领域亟待解决的重要课题[6]。 
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2 技术融合的必要性分析 

2.1遥感地质面临的挑战 

遥感地质作为地球系统科学的重要分支,在现代资源勘探、

环境监测及灾害预警等领域中发挥着关键作用。然而,随着观测

手段的多样化和数据体量的指数级增长,传统遥感地质方法在

数据获取、处理与解译过程中面临诸多挑战。首先,多源异构遥

感数据的融合仍存在技术瓶颈,不同传感器获取的数据在空间

分辨率、光谱特性及时间覆盖上存在显著差异,导致信息冗余与

缺失并存的问题。其次,在图像预处理阶段,大气干扰、地形起

伏以及云层遮蔽等因素严重影响地表信息的准确提取,尤其是

在复杂地貌区域,常规校正算法难以实现高精度的地物分类与

识别。再者,遥感影像的智能解译仍处于发展阶段,尽管已有大

量基于深度神经网络(DNN)的方法被提出用于地物识别与变化

检测,但在实际应用中,模型泛化能力受限于训练样本的代表性

与标注质量[7]。例如,对于地质构造线提取任务,若输入数据中

存在大量噪声或类别不平衡现象,则可能导致模型预测结果出

现系统性偏差。为此,本文提出一种基于多尺度特征融合与注意

力机制结合的遥感图像解译框架,其数学表达可表示为： 

ݐݑ݋ܨ = ߪ ݅=1
݊ ෍݅ݓ ⋅ ݅ܣ ∗ ݅ܨ

 

其中,$F_i$表示第$i$层特征图,$A_i$为对应的注意力权

重矩阵,$w_i$为可学习参数,$$为激活函数。该模型通过动态调

整各层级特征的重要性,有效提升了对复杂地质结构的识别精

度。上述问题的深入剖析不仅揭示了当前遥感地质研究的技术

短板,也为后续人工智能与遥感数据深度融合提供了理论依据

与实践方向。 

2.2 AI技术带来的解决思路 

随着遥感地质研究的不断深入,海量多源异构遥感数据的处

理与信息提取成为亟待解决的核心问题。人工智能(Artificial 

Intelligence,AI)技术凭借其强大的模式识别、非线性建模和

自学习能力,为遥感影像的预处理、特征增强、地物分类及异常

检测等环节提供了全新的解决路径。特别是在高光谱遥感数据

解译中,深度神经网络模型能够有效挖掘像素间的空间-光谱相

关性,从而显著提升地物识别精度与泛化能力[8]。相较于传统基

于统计或物理模型的方法,AI驱动的数据融合策略在处理复杂

地表覆盖类型时展现出更强的鲁棒性与适应性。 

协作机器人(Cobot)所体现的智能化交互机制也为遥感数

据处理流程的自动化重构提供了启发[2]。通过引入类脑计算架

构与边缘智能节点,遥感影像的实时预处理任务可被动态分配

至分布式计算单元,实现从中心化处理向边缘-云协同处理的范

式转变。这种架构不仅降低了数据传输延迟,还增强了系统对突

发环境变化的响应能力。例如,在灾害应急监测场景中,嵌入AI

算法的边缘设备能够在有限带宽条件下快速完成关键区域的目

标识别与变化检测。 

3 关键融合技术研究 

3.1遥感数据与AI模型的适配性 

随着遥感技术的快速发展,海量、多源、异构的遥感数据不

断涌现,如何高效处理并从中提取有价值的信息成为地质应用

中的核心挑战。人工智能(AI)模型作为当前数据处理领域的关

键技术手段,其在遥感地质分析中的适配性问题日益受到关注。

不同类型的遥感数据(如光学影像、合成孔径雷达(SAR)、高光

谱图像等)具有各自的数据结构和噪声特性,因此对AI模型的选

择与优化提出了差异化的需求。 

对于光学遥感数据,卷积神经网络(CNN)因其在图像特征提

取方面的优势被广泛采用,尤其在地物分类、变化检测等领域表

现突出。相较而言,SAR遥感数据由于受相干斑噪声影响较大,

传统机器学习方法难以直接适用,而深度神经网络(DNN)通过引

入自适应滤波机制与端到端的学习策略,能够有效提升分类精

表 2-1主流AI模型及其关键性能指标

模型名称 参数规模 应用场景 推理延迟(ms) 能效比(FLOPs/W) 可解释性评分(1-5)

ResNet-50 25.6M 图像分类 32 8.7 3.2

BERT-base 110M 自然语言理解 45 6.5 2.8

GPT-3.5 175B 文本生成与推理 180 4.1 1.9

Vision Transformer(ViT-B/16) 86M 图像识别 41 7.3 2.5

Transformer-XL 257M 长文本建模 68 5.2 2.1
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度与鲁棒性[9]。此外,高光谱遥感数据因其丰富的光谱信息,使

得基于图卷积网络(GCN)或多模态融合模型的应用逐渐增多,从

而实现更精细的地表物质识别与地质构造解译。 

在此背景下,数据预处理与特征工程的优化也成为提升AI

模型性能的关键环节。例如,通过引入注意力机制(Attention 

Mechanism)或迁移学习(Transfer Learning)策略,可以增强模

型对特定地质目标的敏感度,并减少因训练样本不足导致的过

拟合现象。同时,考虑到遥感数据的空间相关性与时间动态性,

时空融合模型(Spatiotemporal Fusion Model)也被提出以提高

地表过程监测的连续性与一致性[10]。 

为了进一步说明不同类型遥感数据与AI模型之间的匹配关

系,以下图表展示了主要遥感数据类型与适用AI模型的对应关

系及其典型应用场景： 

AI模型的泛化能力与可解释性仍是当前研究的重点问题之

一。尤其是在复杂地质环境下,模型输出结果的不确定性可能导致

误判风险增加。为此,贝叶斯深度学习(Bayesian Deep Learning)

与集成学习(Ensemble Learning)等方法被引入遥感地质分析

中,以提升模型的鲁棒性与可信度。 

表4-1五种主流融合方法在典型地质区域进行对比实验

融合方法 数据源类型 空间分辨率(m) 分类精度(%) 计算耗时(min) 适用场景

主成分分析(PCA) 多光谱+雷达 10 78.2 5.3 简单地层识别

小波变换 高光谱+LiDAR 2 82.6 12.1 地形复杂区域

深度卷积融合 多源光学+热红外 5 89.4 18.5 岩性识别与矿化带提取

图神经网络融合 多源遥感+地质图 多尺度融合 92.1 23.7 构造解释与断裂识别

混合模型融合 光学+雷达+GNSS 多源协同 93.8 30.2 多灾害地质风险评估

图2 主要遥感数据类型与适用AI模型的对应关系及其典型应用场景 
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假设某类遥感数据$x^{nmd}$,其中$n,m$表示空间维度,$d$

表示光谱或时间通道数,其对应的地表类别标签为$y{1,2,…,k}$, 

则AI模型的目标是最大化后验概率$P(y|x；)$,即： 

ොݕ = argmaxݕ ܲ ;ݔ|ݕ ߠ
 

其中$$表示模型参数集合。通过构建合理的损失函数与正

则化项,可以在保证模型准确性的同时控制其复杂度,从而实现

遥感数据与AI模型之间的高效适配。 

3.2多源数据融合策略 

在遥感地质研究中,多源数据融合已成为提升地质解译

精度和信息提取能力的重要手段,尤其在复杂地质背景下,融

合策略的有效性直接影响到最终解译结果的可信度与应用价

值。随着人工智能技术的快速发展,特别是深度神经网络(Deep 

Neural Networks,DNNs)在图像识别、特征提取和模式分类中

的广泛应用,基于AI的多源遥感数据融合方法展现出显著优

势[11]。该类方法不仅能够处理来自不同传感器、不同分辨率和

不同时间序列的遥感数据,还能通过端到端的学习机制实现对

地质特征的自适应识别与融合。 

传统数据融合方法主要依赖于像素级或特征级的数学变换,

如主成分分析(PCA)、小波变换和K-L变换等,这些方法在特定场

景下表现良好,但难以应对遥感数据中普遍存在的非线性、非平

稳性问题。相比之下,基于人工智能的融合策略能够通过构建深

层网络结构,自动提取遥感图像中的空间上下文信息与光谱特

征,并实现多模态数据间的语义对齐与信息互补[12]。例如,卷积

神经网络(CNN)可用于提取高维遥感图像的空间特征,而图神经

网络(GNN)则有助于融合地质结构的空间拓扑关系,从而提升地

质构造识别的准确性。 

为了更直观地展示不同融合策略的性能差异,本文选取了

五种主流融合方法在典型地质区域进行对比实验,结果如表4-1

所示： 

从实验结果可以看出,基于深度学习的融合方法在分类精

度和适用性方面均优于传统方法,尤其在复杂地质背景下的信

息融合能力更为突出。未来的研究应进一步探索融合模型的可

解释性与泛化能力,结合多源异构数据的时空特性,构建更具地

质语义表达能力的智能融合框架[13]。这不仅有助于推动遥感地

质学的发展,也为地球系统科学中的多学科交叉研究提供了新

的技术路径[14]。 

4 典型应用场景分析 

4.1地表覆盖分类与变化监测 

在遥感地质研究中,地表覆盖分类与变化监测作为核心任

务之一,长期以来依赖于人工解译和传统统计模型的支持。然

而,随着遥感数据分辨率的提升以及多源异构数据的快速增长,

传统方法在处理复杂地物信息时面临效率低、精度有限等问题。

近年来,人工智能(Artificial Intelligence,AI)技术,尤其是

深度神经网络(Deep Neural Networks,DNNs),为这一领域带来

了突破性的进展。通过引入AI算法,不仅显著提升了图像解译

的自动化程度,还增强了对地表覆盖类型动态变化的识别能

力,尤其是在大尺度区域和长期时间序列分析中的应用效果尤

为突出[18]。 

以卷积神经网络(Convolutional Neural Networks,CNNs)

为代表的AI模型,能够有效提取遥感影像中的空间特征,并结合

时序信息实现地表覆盖类型的动态建模。例如,在利用

Sentinel-2多光谱影像进行土地利用分类的研究中,基于U-Net

架构的语义分割模型展现出优于传统最大似然法和支持向量机

(SVM)的分类精度,尤其在城市扩张、森林砍伐等高频变化区域

表现更为稳健。此外,融合多源遥感数据(如Landsat、MODIS与

高分系列卫星)与AI模型的方法,进一步提升了分类结果的空间

一致性与时效性,减少了因云遮挡或季节性植被变化导致的误

判现象。 

值得注意的是,AI驱动的地表变化监测系统还可集成长时

间序列数据分析模块,借助循环神经网络(Recurrent Neural 

Networks,RNNs)或Transformer结构捕捉地表状态随时间演变

的趋势。这种时序建模能力使得研究人员能够更准确地识别出

缓慢变化的过程,如沙漠化扩展或湿地退化,从而为生态环境评

估提供更具前瞻性的依据。 

 

图3 时序建模图 
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4.2矿产资源勘探与评估 

在矿产资源勘探与评估领域,遥感地质技术正逐步从传统

经验驱动型向数据智能融合型转变,人工智能(Artificial 

Intelligence,AI)的引入为这一转型提供了强大的技术支持。通

过深度神经网络(Deep Neural Networks,DNNs)对多源异构遥感

数据进行特征提取和模式识别,显著提升了矿化异常信息的识

别精度与解释能力[15]。例如,在斑岩型铜矿的勘查中,基于卷积

神经网络(Convolutional Neural Network,CNN)的矿物蚀变信

息自动提取模型能够有效融合高光谱遥感影像与地表地球化学

数据,实现对矿化带的空间预测。此类方法不仅克服了人工解译

主观性强、效率低的问题,还通过端到端的学习机制优化了遥感

数据的解译流程。 

与此同时,人工智能的应用也推动了遥感地质研究范式

的演化,其背后的技术路径可归类为受人工生命(Artificial 

Life,ALife)启发的自组织与自适应系统框架[19]。相较于传统

的GOFAI(Good Old-Fashioned Artificial Intelligence)方

法,AI辅助下的遥感地质建模更强调系统的动态演化特性,能

够根据输入数据的复杂性自动调整参数空间,从而提升模型

的泛化能力。以随机森林(Random Forest,RF)与支持向量机

(Support Vector Machine,SVM)为代表的机器学习算法,已被广

泛应用于矿体边界圈定与储量估算中,其优势在于处理非线性

关系和高维数据的能力。进一步地,结合贝叶斯推理的概率图模

型也被用于不确定性建模,公式如下： 

ܲ ܦ|ܯ =
ܲ ܯ|ܦ ܲ ܲܯ ܦ  

其中 P M|D 表示给定遥感与地质数据 D 下矿体模型 M 的后

验概率,该表达式为多源数据融合提供了理论基础。通过将地质

先验知识嵌入模型训练过程,提高了资源评估结果的可信度与

稳定性。 

总体来看,人工智能与遥感地质的深度融合不仅拓展了矿

产资源勘查的技术边界,也为地球系统科学研究提供了新的方

法论支撑。未来的研究方向应聚焦于构建具备自主推理能力的

地质解译系统,并探索AI模型在复杂构造背景下的迁移学习机

制,以应对全球矿产资源日益复杂的勘探环境。 

5 结论与展望 

5.1结论 

遥感地质与人工智能(AI)技术的深度融合正逐步重塑地

球系统科学的研究范式。随着多源异构遥感数据获取能力的

持续提升,传统数据处理方法在信息提取效率与精度方面已

难以满足当前复杂地学问题的需求。深度神经网络(DNN)作为

AI技术的核心工具之一,在图像识别、模式分类及非线性建模

等方面展现出卓越性能,为遥感影像解译与地质信息挖掘提供

了全新路径[18]。通过引入基于人工生命的计算模型与自适应学

习机制,AI不仅可优化遥感数据预处理流程,还能实现对地质构

造、矿物分布及地表变化的自动化识别与预测。这一演进趋势

标志着遥感地质研究正从“人机协同”的辅助分析阶段迈向“智

能驱动”的自主认知阶段。值得注意的是,当前AI方法在遥感地

质中的应用仍主要沿袭GOFAIstic(即符号主义导向)框架,缺乏

对系统自主性与演化能力的深入探索[16-19]。未来突破点或将出

现在融合ALife(人工生命)理念的新型算法设计中,通过模拟

地质过程的时空演化规律,构建具备动态推理能力和自我修

正机制的智能模型,从而提升对复杂地质现象的理解与预测

水平[20]。 

5.2展望 

遥感地质与人工智能(AI)技术的深度融合,正逐步成为地

球系统科学研究的重要推动力,并展现出广阔的产业化前景。随

着深度神经网络(DNNs)等AI模型在复杂数据处理中的广泛应用,

遥感影像的智能解译能力得到了显著提升,尤其是在地表覆盖

分类、地质构造识别及环境变化监测等领域。与此同时,AI驱动

的协作机器人(Cobots)正在工业自动化中引发变革,其在数据采

集、任务执行和人机交互方面的优势,为地质勘探和资源管理提

供了新的技术支持。这种跨学科融合不仅提升了遥感数据的解析

效率和精度,也为构建智能化的地学信息提取系统提供了理论基

础和技术路径。值得注意的是,在AI应用迅速扩展的同时,亦需关

注其背后所隐含的社会与技术风险。基于Artificial Life理念

的AI方法虽推动了深度学习的发展,但其在地球系统科学中的应

用仍主要依赖于工具性框架(GOFAIstic),即缺乏自主性与内在

动机的人类辅助系统。因此,未来的研究应更加注重构建具备自

适应能力和多源数据融合机制的智能模型,以应对复杂的地学问

题,并推动遥感地质-AI融合技术向更高层次的自主化、智能化方

向演进,从而实现从科研突破到产业落地的良性循环。 

[项目来源] 

2025年广西地质矿产勘查开发局,局前期项目柬埔寨奥拉

山南部铜铅锌矿地质找矿选点调查遥感地质找矿专题。 
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