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摘　要：遥感应用任务与遥感影像的关联关系在时空约束下非常复杂，难以抽象且不易精确建模。通过任务

发现遥感影像的方法直接在遥感应用任务和遥感影像之间建立关联，不仅关联关系维护困难，而且忽略了时

空因素的影响，导致查询准确率不高。利用基于案例的推理技术，将难以抽象成规则和精确建模的任务与遥

感影像在时空约束下的关联隐含在案例中，设计相应的类比推理模型，实现通过任务智能检索相关遥感影像。

原型系统实验表明了该方法的可行性，并提升了遥感影像数据的服务效果。

关键词：遥感影像发现；任务驱动；案例推理；类比推理；空间数据检索
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　　遥感影像是对农业、灾害、资源环境、公共安

全等重大问题进行宏观决策的依据之一。遥感应

用涉及部门众多、覆盖面广、需求复杂；因此，其面

临的关键问题之一就是如何面向减灾、应急响应

等各种遥感应用提供便捷、高效的数据发现手段，

以快速获取所需遥感影像［１２］。

遥感影像发现通常是任务驱动的［３］，例如针

对应急响应、水稻估产任务进行遥感影像查询［４］。

文献［５，６］利用规则建立任务和数据源之间的关

联以实现通过任务自动检索空间数据。Ｂａｙａｒｒｉ

等利用规则将查询任务转化为查询关键词来帮助

用户发现所需数据［７］。文献［８］使用用户需求语

义模型实现了基于自然语言的遥感影像发现，其

中包含了任务驱动的发现。这些方法大多基于本

体和规则实现通过任务发现遥感影像或空间数

据。一方面规则的获取需要大量领域专家的参

与，另一方面规则的冲突和维护也是一个棘手问

题。更为重要的是，这些研究都忽略了时空因素

对遥感影像选择的影响。

时间和空间作为任务驱动的遥感影像查询条

件，不仅是作为关键字对结果进行筛选过滤，也是

作为一种约束与任务一起影响着遥感影像的选

择［９］。例如，对于水稻估产任务，在全国尺度下和

省级尺度下所使用的遥感影像空间分辨率是不同

的。但是，空间尺度和空间分辨率之间无确定的

关系［１０１１］。在我国南部平原地区和西部山地对水

稻估产任务的遥感影像空间分辨率的要求也不

同，山地地区通常比平原地区需要更高空间分辨

率的遥感影像。即尺度、地物时空分布规律等都

影响着遥感影像的选择，使得任务与遥感影像特

征参数的关系在时空因素影响下表现得非常复

杂，难以精确对其建模或抽象为规则。因此，仅本

体、规则技术还不能满足时空约束下任务驱动遥

感影像发现的需求，需要引入其它理论方法和技

术来建立两者间的关联。

案例推理（ｃａｓｅｂａｓｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＣＢＲ）是人

工智能中一项重要推理技术，其利用过去解决类

似问题的经验来解决新的问题，非常适合于知识
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结构复杂、难以定义和描述以及须有丰富经验的

领域［１２］。国内外已经在遥感影像处理、土地利用

分类预测等空间信息领域进行了ＣＢＲ的应用与

研究，现在空间信息与ＣＢＲ的结合正受到越来越

多的关注［１３］。

本文利用ＣＢＲ来桥接时空约束下任务与遥

感影像特征参数之间的关联，围绕ＣＢＲ的关键问

题，建立遥感影像应用案例的表达模型和相似性

度量模型，实现从任务到遥感影像特征参数的转

化，完成遥感影像的智能检索，并对将来推进遥感

信息的智能服务及遥感数据的行业应用及大众化

应用具有积极意义。

１　概念模型

案例推理过程是一个循环过程［１２］，如图１所

示。该循环包含四个基本步骤：①案例检索；②案

例复用；③案例修正；④案例保留。

图１　ＣＢＲ问题解决流程

Ｆｉｇ．１　ＣｙｃｌｅｏｆＣＢＲ

　　在ＣＢＲ中，案例是指对解决问题起关键作用

的经验，一般包括问题描述和解决方案两个部分。

案例通常存储于案例库中，是对案例检索、复用、

修正、保留过程的数据支撑。ＣＢＲ推理时，新问

题首先用与历史案例相同的结构进行表示、描述，

即是一个不包含解决方案部分的新案例；然后在

案例库中检索一个或多个之前的与新案例相似的

案例；检索到的相似案例与该新案例一起，通过复

用形成一个新的建议解决方案；建议解决方案在

修正阶段通过测试或者评价以确定该方案是否可

行，如果不行则对其进行修正；保留阶段是ＣＢＲ

的学习过程，如果新的解决方案可用，则根据案例

库的标准对其进行评估，在证实其确实为一种新

的有用的经验时，将该经验知识更新到案例库，更

新过程可以是添加新的案例也可以是修改部分已

有案例。

基于ＣＢＲ进行任务驱动的遥感影像发现也

遵循案例推理的一般流程，如图２所示。当用户

提交遥感应用任务、空间及时间的查询后，系统在

案例库中寻找与查询对象相似的历史案例，检索

到的案例与查询一起形成结果案例，最后从结果

案例中获取遥感影像参数信息并转化为对遥感影

像元数据的查询。本文重点关注图２中的案例检

索部分，虚线部分的案例修正和案例保留不作讨

论。

图２　基于ＣＢＲ的任务驱动的遥感影像发现概念模型

Ｆｉｇ．２　ＣＢＲＢａｓｅｄＣｏｎｃｅｐｔＭｏｄｅｌｆｏｒＴａｓｋＤｒｉｖｅｎ

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

２　关键技术

遥感影像应用案例由问题描述和解决方案两

部分组成。问题描述包含时间、空间以及遥感应

用任务三个要素，其含义为在什么时间、什么地点

进行了何种遥感影像应用任务。解决方案描述了

使用何种传感器的何种遥感影像、达到了什么效

果以及通常记录所使用的遥感影像参数或传感器

信息。即遥感影像应用案例在结构上可表示为一

个五元组：遥感影像应用案例＝（遥感应用任务，

时间，空间；遥感影像参数，效果）。

案例的相似性计算与检索是ＣＢＲ问题求解

的核心，其相似性计算公式为：

Ｓｉｍ（犮犻，犮犼）＝狑狋·犛狋（犮犻，犮犼）＋狑狊·犛狊（犮犻，犮犼）＋

狑犿·犛犿（犮犻，犮犼） （１）

式中，犛狋、犛狊、犛犿 分别为两案例（犮犻，犮犼）在时间、空

间和遥感应用任务上的局部相似度；狑狋、狑狊、狑犿

９６７
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分别是三个相似度的权重系数，总和为１，且具体

取值因遥感应用任务的特点而有所差异，可利用

先验知识进行设定。

２．１　时间相似度

时间相似度是两个案例在时间元素上的相似

程度。一般来说，时间间隔越远，相似度越低。但

是，某些遥感应用任务存在一定的周期性，例如对

于中稻，其抽穗期在每年九月上旬左右，其相似度

计算应以此为基准计算相似度。根据这些特点，

将时间相似度表达为式（２）：

犛狋（犮犻，犮犼）＝
α
犱犱
犱
，一般任务

α
犱
狔

狔 α
犱犿

犿 α
犱犱

犱 ，
烅
烄

烆 周期任务

（２）

式中，α狔、α犿、α犱 分别是时间在单位年、月、日上的

衰减因子，一般取值在０～１之间；对于一般任务，

间隔越远相似度越低，犱犱 是以日为单位的时间距

离；对于周期型任务，犱狔 、犱犿 、犱犱 分别是以

周期为基准计算的在年、月和日上的时间距离。

例如，对于水稻估产任务，通过物候历时间可以获

得每年的九月上旬都是中稻的抽穗期，则２０１３年

９月３日与２０１２年９月８日属于同一周期上的

特殊日期，此时 犱犿 和 犱犱 都为０，犱狔 为１，只

有α狔 衰减因子发挥作用。判断两个日期是否属

于同一周期上的特殊日期，可以根据遥感应用任

务类型来动态计算。

２．２　空间相似度

文献［１４］认为空间案例的相似性计算可以分

为三类：① 加入符号化空间关系的空间案例相似

性计算；② 加入空间几何形态信息的相似性计

算；③ 空间关系和空间几何形态同时加入的相

似性计算。由于成像区的空间几何形态对遥感影

像的选择无直接影响，本研究对其暂不考虑。在

遥感影像发现的背景下，遥感应用案例的空间相

似性由空间尺度相似性、空间关系相似性两部分

组成，如式（３）所示：

犛狊（犮犻，犮犼）＝犛ｓｃａｌｅ（犮犻，犮犼）·犛ｓｒ（犮犻，犮犼） （３）

　　１）尺度是遥感的基本问题之一
［１５１６］。地物的

电磁波谱特征在不同的尺度下，呈现不同的性质。

遥感影像的选择受到观测区空间尺度和遥感影像

成像尺度的影响，尺度相差越大，遥感影像选择的

差异越大。本文使用一个基于维度和面积的空间

尺度相似因子作为衡量指标，如式（４）所示：

犛ｓｃａｌｅ（犮犻，犮犼）＝β
－ｌｎ犇ｓｈａｐｅ

Ｍｉｎ（Ａｒｅａ
犻
，Ａｒｅａ

犼
）

Ｍａｘ（Ａｒｅａ
犻
，Ａｒｅａ

犼
） （４）

犇ｓｈａｐｅ＝
０，ｄｉｆｆ（ｓｈａｐｅ犻，ｓｈａｐｅ犼）＞０

１，｛ 其它
（５）

式中，β是尺度衰减因子，取值在０～１之间；

Ａｒｅａ犻、Ａｒｅａ犼分别是用户查询的观测区和案例库

中某个案例观测区的面积，当观测区为线状要素

时，取其外界矩形的面积；当两观测区都为点状要

素时，空间尺度相似性为１。犇ｓｈａｐｅ是用户查询的

观测区与待比较案例的观测区几何形状维度差异

系数。几何形状维度按点、线、面依次排列，点与

线、线与面的维度差异系数为０，其他情况为１。

在一个尺度下观测到的地物特征，在另一个尺度

下可能相似，也可能需要修正。因此，当尺度相似

度小于某一个阈值时，还需要直接否定该案例的

结果。

２）空间关系相似性。在缺乏第三个参照物的

情况下，两个对象之间的空间关系呈现为相关性

而非相似性。依据空间关系组成，空间关系相关

性分为拓扑关系相关性、方位关系相关性和度量

关系相关性三类。记犐犻、犐犼分别为两空间对象实

例，以下为三类空间关系相关性计算方法。

（１）拓扑关系

两空间对象通过空间关系犚犱 直接相连，取

两空间对象比较方向上的拓扑关系权重作为相关

性取值，记为：

犛ｔｏｐｏ（犐犻，犐犼）＝狑（犚犱） （６）

式中，狑（犚犱）的取值需要依据两空间对象间可能

的拓扑关系来设定，本文以面面间拓扑关系为例

进行说明。依据拓扑概念邻居图思想［１７］，如表１

所示设定不同几何类型之间狑（犚犱）值，其中对于

覆盖／包含、被覆盖／被包含不做严格区分，且权重

可根据实际计算结果不断调整，以达到最优状态。

表１　拓扑关系权重

Ｔａｂ．１　ＷｅｉｇｈｔｓｏｆＴｏｐｏｌｏｇｙＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ

拓扑关系 相离 相接 重叠 包含 被包含 相等

面／面 ０ ０．２ ０．４ ０．６ ０．８ １

线／面 ０ ０．２ ０．５ ／ １ ／

点／面 ０ ０．５ ／ ／ １ ／

线／线 ０ ０．２ ０．４ ０．６ ０．８ １

点／线 ０ ０．３ １ ／ １ ／

点／点 ０ ０．８ １ ／ ／ １

　　（２）方位关系

在方位关系相关性中，以包含两空间对象实

例的最小行政区犛ＭｉｎＡｄｍ作为参考对象，依据方位

概念邻居图［１８］，计算两者的方位关系联系强度。

空间对象犐相对于参考对象犛ＭｉｎＡｄｍ的定性方位关

系表示为Ｄｉｒ（犛ＭｉｎＡｄｍ，犐）；ＤＩＳｄｉｒ是两空间对象方

位关系在方位概念邻居图中的路径长度，方位概

念邻居图中的最大路径长度为６；则方位关系相

关性为：

０７７
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犛ｄｉｒ（犐犻，犐犼）＝

　１－
ＤＩＳｄｉｒ（Ｄｉｒ（犛ＭｉｎＡｄｍ，犐犻），Ｄｉｒ（犛ＭｉｎＡｄｍ，犐犼））

６

（７）

　　（３）度量关系

记ｄｉｓ（犐犻，犐犼）为空间对象犐犻、犐犼基于质心的距

离，ＭａｘＤｉｓ是空间场景中两空间对象的最大距

离，则空间对象犐犻、犐犼度量关系的相关性为：

犛ｄｉｓ（犐犻，犐犼）＝１－
ｄｉｓ（犐犻，犐犼）

ＭａｘＤｉｓ
（８）

　　两空间对象实例的空间关系相关性是三类空

间关系相关性的加权和：

犛ｓｒ（犮犻，犮犼）＝狑１·犛ｔｏｐｏ＋狑２·犛ｄｉｒ＋狑３·犛ｄｉｓ

（９）

式中，狑１、狑２、狑３ 是三类空间关系相关性的权重，

其总和为１。

２．３　遥感影像应用任务相似度

以农业领域为例，阐述遥感影像应用任务本

体，其片段如图３所示。遥感影像应用任务可依据

不同的领域分类，在农业领域主要有农作物估产、

农业灾害监测、农业工程监测、农业资源监测等若

干大类任务，农作物估产还可细分为作物精细分类、

作物长势监测、作物单产监测、作物面积监测等。每

个遥感影像应用任务都有一个“是否周期”的布尔属

性，对于每个农业领域应用任务还有“观测对象”属

性，其目标是农作物。一季稻估产是作物单产监测

的实例，是一个周期型任务，观测对象为一季稻；通

过一季稻特性可进一步确定观测时间周期。

　　基于文献［１９］，进行遥感影像应用任务的相

似度计算，首先将遥感影像应用任务概念表示为

与其关联节点的密度函数向量，并最终基于余弦

相似度模型来计算遥感应用任务的相关度。对于

两个不同遥感应用任务，设其对应的关联节点密

度函数向量分别为犕犻、犕犼，遥感应用任务概念相

似度计算为：

犛犿（犮犻，犮犼）＝
犕犻·犕犼

‖犕犻‖‖犕犼‖
（１０）

图３　遥感影像应用任务本体片段

Ｆｉｇ．３　ＦｒａｇｍｅｎｔｓｏｆＴａｓｋＯｎｔｏｌｏｇｙ

　　通过案例相似度计算，获得与查询相似的案

例集合，截取相似度大于某一阈值的案例，并从其

解决方案部分提取可能的遥感影像参数，用以构

造遥感影像元数据的查询。

３　实　验

基于本文提出的检索方法，以Ｊａｖａ为开发工

具开发了一个原型系统。利用Ｐｒｏｔéｇé建立遥感

应用任务的本体，共包含概念３４１个。以农业遥

感应用相关文献资料为基础，提取并整理出相关

案例３８７个，并以此形成案例库，部分案例如表２

所示。该系统以时间、空间以及遥感应用任务作

为输入，对遥感影像元数据进行查询，验证本文提

出的模型及算法。系统运行界面如图４所示。

表２　部分案例

Ｔａｂ．２　ＰａｒｔｓｏｆＣａｓｅｓ

时间 空间 遥感应用任务 所需传感器特征 完成效果

１ ２０１２０４１０ 河南省 冬小麦估产 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ ９０７２

２ ２０１２０４０５ 陕西省 冬小麦估产 ＳＰＯＴＶＧＴ／ＮＤＶＩ ９２

３ ２００００６０４ 广东省 水稻估产 ＲＡＤＡＲＳＡＴＳＮＢ ９５

４ ２０１００２０５ 龙口市 冬小麦估产 ＭＯＤ１３Ａ１ ９０

５ ２００７０４１５ 聊城市 农作物长势监测 ＣＢＥＲＳ ８５

１７７
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　　为验证本文方法的查询效率，收集了经用户

确认的４条农业遥感影像应用任务查询，如表３

所示。４条查询覆盖了三类农业遥感应用任务，

以及不同的空间范围、空间尺度及时间范围。以

ＩＳＯ１９１３９标准模拟了２００条元数据作为测试集。

元数据的地域范围覆盖湖北省，时间跨度为２０１２

年全年，传感器信息从 ＮＯＡＡ／ＡＶＨＲＲ、ＭＯ

ＤＩＳ、ＳＰＯＴ、ＩＫＯＮＯＳ、ＲＡＤＡＲＳＡＴ、ＴｅｒｒＳＡＲ、

资源一号０２Ｃ、资源三号、ＨＪ１Ａ／Ｂ上搭载的传

感器中随机选择。将２００条农业领域的遥感影像

需求用例平均分为４组，进行准确率和召回率的

测试。将本文提出的ＣＢＲ方法与文献［５］的基于

规则的方法进行对比。规则的获取采用与案例来

源相同的文献资料，不考虑其中的时空因素的影

响，仅建立任务与遥感影像之间的关联，最终获取

规则４５条。两方法查询结果的准确率和召回率

的对比结果如图５所示，本文基于ＣＢＲ方法的准

确率明显高于基于规则的方法，ＣＢＲ方法的平均

准确率约为７７．７％，基于规则的方法的平均准确

率约为５５．９；在召回率方面，ＣＢＲ方法的平均召

回率约为７７．３％，基于规则的方法的平均召回率

约为８０．５％，两者较为接近。虽然基于规则的方

法的召回率略高，但其准确度很低，用户需要花费

大量时间和精力判断检索结果是否可用。

图４　遥感影像查询结果界面

Ｆｉｇ．４　ＳｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓｏｆＲＳＩｍａｇｅＳｅａｒｃｈｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓ

查询１、２的效率均比查询３、４的效率高，一

定程度上的原因是查询１、２中的估产类型任务具

有更多的案例数；查询３的效率最低，其部分原因

也是洪涝农作物损失估计类型案例数量过少。因

此，需要在以后的实验中通过丰富案例库来保障

查询的高效性。

表３　查询用例

Ｔａｂ．３　ＱｕｅｒｙＣａｓｅｓ

序号 查询

１ 长江流域稻作区，早稻估产，２０１２年６月２３日

～２０１２年６月３０日

２ 湖北省，一季稻估产，２０１２年８月底～９月初

３ 湖北省枣阳市，洪涝农作物损失估计，

２０１２年５月３０日

４ 湖北省竹山县，土壤墒情监测，２０１２年３月

图５　ＣＢＲ方法与规则方法的检索性能对比

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＱｕｅｒｙＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆ

ＣＢＲｂａｓｅｄａｎｄＲｕｌｅｂａｓｅｄＭｅｔｈｏｄｓ

４　结 语

随着对观测技术不断发展，遥感数据源将不

断丰富［２０］。遥感信息作为一种基础性、战略性空

天信息资源，服务于国家安全与国民经济建设。

基于案例推理技术，本文提出了一种通过任

务驱动来简化用户的遥感影像发现的方法。该方

法降低了对用户专业知识的要求，同时顾及时空

约束的影响，提高了遥感影像的查询检索效率。

实例验证本文提出的方法是可行的。

但受制于案例库的规模，其查询效率还有待

进一步提高，未来将进一步完善案例库建设，并研

２７７
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究案例的修正和案例的保留机制，同时将该方法

推广至更多的遥感应用领域，以验证其适用性。
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