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人工智能时代测绘遥感技术的发展机遇与挑战

龚健雅１

１　武汉大学遥感信息工程学院，湖北 武汉，４３００７９

摘　要：人工智能技术迅猛发展将对各行各业造成巨大影响。测绘遥感是一个与人工智能密切相关的领域，

在人工智能领域迅速发展的大环境下，测绘遥感学科既有很好的发展机遇，也面临很大的学科危机。首先介

绍了人工智能的范畴和与测绘遥感相关的领域，然后介绍了人工智能两大热门领域———机器视觉和机器学

习在摄影测量与遥感领域的应用进展，最后介绍了基于时空大数据的认知与推理研究进展，展示了测绘遥感

的时空大数据在自然和社会感知、认知与推理的应用前景，希望测绘遥感学科在人工智能时代获得大发展。
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　　无论在学术界、产业界或是公众生活中，人工

智能都称得上当前最热门的一个话题，也是目前

发展最快的一个领域。回顾人工智能发展历程，

１９５６年达特茅斯会议的召开标志着人工智能研

究的开启，历经６０年的发展，两起两落，每次兴盛

都是人工智能算法有了新的突破，比如５０年代神

经网络理论的提出，８０年代反向传播算法的出现

等。而每次低潮又是计算性能和数据规模的局限

不能满足实际应用的需求，从而导致政府和投资

的冷落。自２０１３年始，以深度学习为代表的神经

网络算法为核心，在大数据和图形处理器（ｇｒａ

ｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）大规模应用的推动

下，在语音识别、图像识别领域达到甚至超过了人

类平均水平，迎来了人工智能研究的第三次高潮。

如今，人们不仅能频繁看到人工智能的研究与技

术进展的报道，如 ＡｌｐｈａＧｏ打败了人类围棋手，

波士顿动力公司的机器人做出空翻等高难度动作

等，也能不时地感受到人工智能对生活的影响，如

家中新添的扫地机器人，高铁进站的“刷脸”，手机

即时翻译等。这一切无不宣告世界正进入人工智

能时代，而且发展迅猛，影响深远。人工智能的迅

速发展对各行各业将造成巨大冲击，许多行业可

能在这场变革中消失，一些行业将获得大发展。

测绘遥感是一个与人工智能关联密切的领域，在

这样的背景下既有发展的机遇，也面临很大的危

机，本文将着重讨论。

人工智能可以分成６个研究方向
［１］。①机器

视觉，包括三维重建、模式识别、图像理解等；②语

言理解与交流，包括语音识别、合成，人机对话交

流，机器翻译等；③机器人学，包括机械、控制、设

计、运动规划、任务规划等；④认知与推理，包含各

种物理和社会常识的认知与推理；⑤博弈与伦理，

包括多代理人（ａｇｅｎｔｓ）的交互、对抗与合作，机器

人与社会融合等；⑥机器学习，包括各种统计的建

模、分析工具和计算方法等。

前３项是类人的外观，是与外界接触的部件。

类比人的五官（眼、耳、鼻、舌、身），人工智能的研

究方向中包含了其中三官。机器视觉相当于人的

眼睛，语音理解与交互相当于人的耳朵，机器人学

主要研究智能机器人的运动器官，包括能够运动

的脚、能够工作的机械手、能够空翻的身体等等。

而后３项相当于人脑的功能，认知与推理是智能

体需要具备的基本能力，它可以是简单的认知与

推理，也可以是复杂的高级的认知与推理，认知与

推理过程可以是计算机算法驱动，也可以是已有

规则或者知识的直接驱动；机器学习是一个增加

智能体知识、提高智能体认知与推理水平的过程；

博弈与伦理则是更高级的智能，它不仅涉及到智

能体与智能体之间的协同，还涉及到人与智能体

之间的协同与融合。一个智能体可能包含一个或

者多个方面的智能，如机器翻译可能仅包含语言

理解和机器学习，但人脸识别可能包括机器视觉、
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机器学习和认知与推理等。当一个智能体具备以

上６个方面的智能时，就可能进入到强智能时代。

什么时候能够进入强智能时代，强智能时代

的标志是什么，笔者给出了一个例子。如果哪一

天机器人与人进行一场足球赛并取得胜利，则可

以认为强智能时代已来。原因在于，这种比赛要

求机器人不仅具有以上６个方面的能力，且各方

面能力应高级到足以打败人类。人工智能要到达

这一水平，可能还需要几十年的时间。

人工智能的发展过程中许多衍生的技术是可

以用于其他领域的，并且有可能推动其他领域的

技术变革。智能科技产业形成从宏观到微观的各

领域的智能化新需求，将重塑全球经济结构，催生

新技术、新产品、新产业、新业态、新模式，打造智

能经济、智能社会和智能生活。测绘遥感是一个

与人工智能密切相关的学科领域。摄影测量与遥

感和机器视觉有许多概念、原理、理论、方法与技

术上的重叠，它们都是用来感知环境的技术；其区

别是摄影测量与遥感主要是感知地球和自然环

境，而机器视觉主要是感知智能体关注的目标和

环境，但是它们在数学和物理上的原理基本相同。

机器学习，特别是最近几年快速发展的深度学习

方法，在机器视觉、模式识别、语音理解等方面得

到广泛有效的应用，可说是一个革命性的技术，在

摄影测量与遥感领域也得到广泛应用。认知与推

理是一种更广义的智能，在时空大数据挖掘和智

慧城市等方面将大有用武之地。本文将讨论机器

视觉、机器学习和认知与推理在测绘遥感学科的

应用。

１　机器视觉及其在摄影测量与遥感

领域的应用

　　机器视觉或者称计算机视觉，是一门研究用

摄影机和电脑代替人眼对目标进行识别、跟踪和

测量等的学科。广义上，计算机视觉包括图像处

理、目标重建与识别、景物分析、图像理解等内容。

狭义上，计算机视觉通常是通过对采集的图片或

视频进行处理以获得相应场景的三维信息，即三

维重建。

２０世纪４０年代，贝尔实验室的Ｊｕｌｅｓｚ发现

任意视差图都可恢复立体感，无需事先识别单幅

图像的含义；而此前心理和神经学家认为人需要

先感知才能产生立体感。由此 Ｍａｒｒ认识到复杂

的神经和心理过程可用直接的数学计算表达，并

提出三维重建的计算视觉理论。他在１９８２年发

表的《视觉：从计算的视角研究人的视觉信息表达

与处理》［２］中详细分析了二维图像的表达、立体图

像的对应和重建、算法以及硬件的实现，是计算机

视觉的开山之作。２０世纪８０年代同时也是计算

机视觉的第一段黄金时期。许多经典的算法和算

子，如Ｃａｎｎｙ边缘检测
［３］、ｓｈａｐｅｆｒｏｍｓｈａｄｉｎｇ

［４］、

Ｈｏｕｇｈ变换
［５］、ＬｏＧ（ＬａｐｌａｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ）

［６］等

都起源于７０－８０年代。除了图像处理，早期的计

算机视觉同样关注几何和三维重建问题。不过，

在计算机和数码相机还未成熟之前，摄影测量与

计算机视觉当时的状况距离 Ｍａｒｒ所提倡的三维

重建理论依然相去甚远。

与计算机视觉相似，摄影测量学是一门利用

光学像片研究被摄物体的形状、位置、大小、特性

及相互位置关系的学科，简而言之，摄影测量学是

以摄影为工具，以测量为目的。事实上，摄影测量

学的历史远早于计算机视觉。１９世纪早期，德国

教授舒尔兹发现银的混合物在日光下会变黑；

１８３９年，法国画家达盖尔发明了银版摄影法，并

制作了世界上第一台真正的照相机；１９世纪中

叶，法国测量学家和摄影测量学的先驱Ｆｏｕｒｃａｄｅ

首先发现了用立体照片可重建立体视觉，从而促

进了摄影测量学的诞生。在其后漫长的岁月里，

相机和照片帮助人们将地球表层地形地物在室内

重建三维立体，从而将野外测量工作搬运至室内。

“内业”工作成为主体，照片和摄影测量仪器替代

了三脚架、经纬仪和标尺，成了主要的研究对象。

随着航空航天技术的发展，以航空航天飞行器为

载体的摄影测量应运而生。第一次世界大战中，

首台航摄仪问世，立体坐标量测仪和１３１８立体测

图仪投入使用，标志着航空摄影测量学的理论、方

法与技术体系初步形成。１９５７年，第一颗卫星被

发射到外太空，同时开启了卫星摄影测量时代。

１９７３年，贝尔实验室的Ｂｏｙｌｅ和Ｓｍｉｔｈ发明

了 电 荷 耦 合 器 件 （ｃｈａｒｇｅｃｏｕｐｌｅｄ ｄｅｖｉｃｅ，

ＣＣＤ）
［７］，促成数码相机和数字摄影测量时代的诞

生。以 ＣＣＤ／互补金属氧化物半导体（ｃｏｍｐｌｅ

ｍｅｎｔａｒｙｍｅｔａｌｏｘｉｄｅｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ，ＣＭＯＳ）数字

成像器件为代表的数字摄影技术开启了数字摄影

测量理论与方法的研究。从此，计算机成为测量

的主要工具，数字影像和摄影测量算法替代了胶

片和摄影测量仪器成为主要研究对象，形成了目

前的数字摄影测量理论、方法与技术体系。与此

同时，计算机视觉也得到迅猛发展，并成为计算机

领域的一个热门方向。

９０年代后，两个领域都得到数码成像技术和

９８７１
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计算机技术的强大推动。仅几何而言，两门学科

具有同样的理论基础，即小孔成像和双目视觉原

理。但在应用和技术细节上，两者存在区别。如

数字摄影测量主要用于相对静态的地形地物测

绘，使用航空和航天平台，所用的相机通常为专业

量测相机；而计算机视觉主要以普通相机、手动和

车载移动平台为主，用于运动目标的实时重建与

识别，应用领域包括人脸识别、机器人和无人驾驶

车等大众应用领域。在技术方法上，如相机检校，

摄影测量一般布设有高精度三维检校场，而计算

机视觉常采用二维平面棋盘。在空中三角测量方

面，摄影测量一般用严密的光束法区域网平差，而

在计算机视觉中一般称为从运动恢复结构

（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎ，ＳｆＭ）
［８］，除了用全局的

光束法平差，也采用一些非全局解法，如增量式的

局部平差、滤波［９］等；这些差异源于摄影测量需要

更高的测量精度。此外，还有一些近似等价的概

念，由于学科的发展而具有不同的称呼。如平差

中的粗差探测，摄影测量中称为选权迭代的方法，

在计算机视觉中则称为权衰减法；又如为了处理

法方程系数阵（即 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵）接近奇异的问

题，计算机视觉中常用 ＬＭ（ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒ

ｑｕａｒｄｔ）算法
［１０］，而摄影测量中常用岭估计法［１１］。

一般而言，计算机视觉中理论的严密性要高于摄

影测量，算法发展也非常迅速，当然，反过来说，摄

影测量在工程和实用性方面可能更占优势。

计算机视觉中的同时定位与地图构建（ｓｉｍｕｌ

ｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）
［１２］已

经成为一个重要研究支流，是机器人和无人驾驶

车的必备技术。早期的ＳＬＡＭ 以激光扫描仪为

主，这也是ＳＬＡＭ 中 Ｍａｐｐｉｎｇ的由来；后来基于

视觉的ＳＬＡＭ（ＶｉｓｕａｌＳＬＡＭ）成为主流，并与摄

影测量特别是实时摄影测量在各个研究点上（匹

配、平差、定位和重建）都有共同之处。实际上，

ＶｉｓｕａｌＳＬＡＭ的原理与摄影测量的空中三角测

量类似。空中三角测量与ＳＬＡＭ 的明显区别在

于，前者是通过连接点构建航带，确定航摄仪的６

个外方位元素，即摄站定位；而后者在定位的同时

生成密集点云。早在２１世纪初，美国为了精确测

量“勇气号”和“机遇号”火星探测器的具体位置，

就采用了空中三角测量区域网平差的原理，根据

每天获得的火星表面的序列影像，通过匹配同名

点，建立“航带”模型，以此精确计算每个摄站点的

坐标位置，以纠正遥测定位产生的误差。该项目

的首席研究员是时任俄亥俄州立大学测量系教授

的李荣兴博士［１３］。图１所示为“勇气号”火星探

测器基于序列影像采用区域网平差对火星探测器

进行精确导航与定位的示意图，蓝色为遥测的位

置，红色为纠正后的位置。这一实例说明，摄影测

量工作者早就采用了区域网平差的方法为火星机

器人导航定位，即ＶｉｓｕａｌＳＬＡＭ。

　　由此可见，摄影测量与计算机视觉在原理、方

法和应用上都有很多相通的地方。在进入２１世

纪后，两者的融合速度又得到进一步提升，它们之

间的技术交叉点是无人机和车载移动平台。摄影

测量的一个重要发展方向是地面移动测量系统，

它可以用来采集道路和街景；而计算机视觉同样

关注道路信息的提取与重建，并应用于机器人、城

市地图、智能交通和自动驾驶汽车中。同时，无人

机航摄技术除了是摄影测量中的一个方便快捷的

测量技术，也是计算机视觉所关注的未来焦点。

由于计算机视觉领域研究学者云集，应用领

域又很广泛，发展了大量新理论和新方法。摄影

测量工作者应在这场技术变革中拥抱新技术，学

会跨界融合，并发挥自己的优势，贡献自己的智

慧，方能使自己的学科立于不败之地，同时与其他

学科一起推动智能科学的发展。

为了促进测绘遥感学科与计算机视觉的交叉

融合，紧跟人工智能领域的技术潮流，国内学者组

织了专门的人工智能研究团队，积极行动。图２

为武汉大学研发的无人驾驶汽车和机器人。无人

驾驶汽车技术除了可以用于无人驾驶的交通通行

以外，一个重要应用是用于无人测绘。无人驾驶汽

车上装载的各种传感设备除了用于汽车本身的导

航定位以外，还可以自动获取道路及周边环境信

息，进行自动测量。智能机器人也将广泛应用于室

内外测量，特别是一些困难和危险地区，如煤矿井

下测量等。一方面，测绘遥感学者在人工智能大潮

中参与人工智能技术的发展，另一方面，人工智能

技术的进步将推动测绘遥感技术更深层次的变革。

２　机器学习及其在摄影测量与遥感

领域的应用

　　当前人工智能发展的一个重要方向是机器学

习。从１９５５年ＪｏｈｎＭｃＣａｒｔｈｙ提出人工智能的

概念以来，机器学习就作为人工智能的一个重要

方向。机器学习的基本原理是寻找某种函数，能

从数据与类别之间得到正确或最佳的映射。基于

统计学习的思想不仅长期应用于机器学习，在摄

影测量与遥感领域也得到广泛应用，如监督和非

监督目标识别与分类方法。基于传统统计学习的
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图１　采用区域网平差方法为火星机器人导航定位

Ｆｉｇ．１　ＵｓｉｎｇＢｌｏｃｋＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔｔｏＮａｖｉｇａｔｅａｎｄＬｏｃａｔｅｔｈｅＭａｒｓＲｏｂｏｔ

图２　武汉大学研制的无人驾驶汽车与

室内智能机器人

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅＡｕｔｏｍａｔｅｄＶｅｈｉｃｌｅａｎｄｔｈｅＩｎｄｏｏｒｓ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔＤｅｓｉｇｎｅｄｂｙＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

遥感影像的监督与非监督分类以及经典的神经元

网络方法的研究进展一直很慢，目标识别的准确

度和分类精度难以大幅提高，机器学习有效地改

变了这一现状。

２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ的研究表明，采用一种逐层

的贪心算法可实现深度神经元网络的训练［１４］，深

度学习的概念由此浮出水面。深度学习算法的突

破来自于ＬｅＣｕｎＹａｎｎ、ＢｅｎｇｉｏＹｏｓｈｕａ和 Ｈｉｎｔｏｎ

Ｇｅｏｆｆｒｅｙ３位科学家在深度卷积网络方面的杰出工

作。他们通过多层的深度卷积处理抽取图像的抽

象特征，而这原本深度依赖算法设计者的经验。目

前的研究进展已经有能力训练一个深度网络，根据

目标任务的不同来选取不同的特征，实现了人工智

能方法和实践上的突破。２０１２年，在ＩｍａｇｅＮｅｔ挑

战赛中，深度学习的方法夺得第一，并一举超过传

统机器学习方法１０个百分点
［１５］；而第二至第四名

相差不超过１％，显示了传统方法的天花板。随后

的大量实验表明，无论在图像分类、物体识别、语音

识别、遥感应用等关于学习和语义的研究领域，深

度学习都占据上风，深度学习的时代由此开启。

除了自然语言处理（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏ
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ｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）
［１６］以外，深度学习最重要的应用

是在视觉图像上，如手写字体识别［１７］、自然图像

分类［１８］和目标检索等等。深度学习在计算机视

觉领域得到广泛应用，推动了人脸识别、机器人和

无人驾驶车等相关技术的蓬勃发展。由于摄影测

量的研究对象也是视觉图像，因此摄影测量也成

为深度学习发展最受益的学科之一。

摄影测量的两个主要任务是目标几何定位和

属性的提取，包括从二维像片重建三维几何以及

地物要素分类。将深度学习应用于几何定位目前

还未进入摄影测量研究领域，但已经出现在密切

相关的计算机视觉领域，如ＳｆＭ 与ＳＬＡＭ。然

而，深度学习方法的定位精度目前尚不能同传统

的方法相比，约相差一个数量级［１７］。对于三维重

建中的关键技术———密集匹配，深度学习已经取

得很好的应用效果。如在 ＫＩＴＴＩ等标准数据

集［１８］上，前１０名的方法都是深度学习方法，展现

了深度学习方法的应用潜力。

深度学习在摄影测量领域的另一个主要任

务，即影像的语义提取方面，则取得了重要进展，

并开始普及应用。基于图像的建筑、道路网等地

物的提取数十年来一直是热门课题。虽然经典方

法取得一定的效果，但距离实用、市场、商业软件

尚有一定的距离。卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）目前已成为道路网提取的

主流方法。文献［１９］通过级联式端到端ＣＮＮ同

时实现了道路网提取及道路中心线提取，与其他

方法比较，分类精度更高。文献［２０］通过ＣＮＮ

结合线积分卷积克服了树木遮蔽、房屋阴影造成

的道路网残缺问题。文献［２１］通过非监督学习预

处理和空间相关性的应用，利用深度学习极大地

提高了复杂城市场景的道路提取精度。文献［２２］

采用ＣＮＮ实现了高分辨率多光谱卫星影像的建

筑物提取。文献［１９］在影像平面上进行二维卷

积，在光谱方向上进行一维卷积，分别提取出影像

空间特征和光谱特征，取得了比随机森林和全连

接ＮＬＰ更好的作物分类精度。肖志锋等使用深

度学习方法对天地图上的高分辨率遥感影像进行

语义检索，能够检索３７类地物目标，准确率达

９０％以上。目前，深度学习已经广泛用于遥感图

像的分类、识别、检索和提取，在语义上基本全面

碾压了传统的方法［２３］。表１为肖志锋等开发的

基于深度学习方法的遥感影像内容检索系统。从

表１可以看出，这里采用的基于深度级联降维网

络的遥感图像特征提取方法（ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）的查全率和精度大大高

于传统的 ＬＢＦＨＦ（ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｈｉｓｔｏ

ｇｒａｍＦｏｕｒｉｅｒ）和ＥＦＴＨＯＧ（ｔｈｅｅｌｌｉｐｔｉｃＦｏｕｒｉｅｒ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ）方法，

其精度高出了２０％～３０％。

表１　使用深度学习的影像内容检索方法与

传统方法的精度比较

Ｔａｂ．１　ＡｃｃｕｒａｃｙＣｏｍｐａｒｉｓｏｎＢｅｔｗｅｅｎｔｈｅＷａｙＵｓｉｎｇ

ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｏｆＩｍａｇｅＣｏｎｔｅｎｔＲｅｔｒｉｅｖａｌ

ａｎｄｔｈｅＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＷａｙｓ

类别
ＤＣＮＮ ＬＢＰＨＦ ＥＦＴＨＯＧ

查全率 精度 查全率 精度 查全率 精度

油罐 ０．９４７２０．９８７６０．７１７９０．６０５４０．８２７６０．８０８２

飞机 ０．９４６７０．９８８３０．７２５８０．６１１１０．８３２１０．８０４７

立交桥 ０．９４７２０．９３０１０．６６４６０．５８４９０．７８６２０．７６１５

田径场 ０．９５４４０．９２２００．６６６７０．５７１６０．７７５７０．７４１９

　　基于深度学习的方法除了可有效地用于遥感

影像的地物分类与目标检索以外，在其他摄影测

量与遥感数据处理方面也有广泛用途。例如，胡

翔云等［２４］采用深度学习方法进行激光雷达（ｌｉｇｈｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）点云数据处理。

山地林区的点云数据滤波，从点云数据提取数字

高程模型，自动化很难实现，一般需要人机交互作

业，耗费大量人力物力。目前该小组采用机器学

习方法，在人机交互作业过程中进行训练，学习到

知识，然后再应用于点云数据的自动处理中，自动

处理的准确率达到９５％以上，大大提高了作业效

率。图３所示为广东某地的点云提取的地形断

面，可以看出，该地区相当复杂，但是用深度学习

获取的地面模型断面还是相当准确的（红色曲

线）。这说明深度学习方法在点云数据自动处理

方面有很好的应用前景。同理，深度学习方法在

测绘领域的其他方面，特别是需要人机交互数据

处理等方面，如影像变化检测、地图综合，也将发

挥重要作用，使之更加智能化和自动化。

３　基于时空大数据认知与推理

人机物三元世界（物理世界、人类社会、信息

空间）是一个多人、多机、多物组成的动态开放的

网络社会，如图４所示。在这个三元世界中，一方

面，人们采用测量、遥感、野外调查和最近兴起的

传感网技术获取物理世界的信息；另一方面，人们

应用社会调查以及近几年兴起的互联网、智能手

机、导航设备、可穿戴设备和监控视频等工具获取

人类社会经济信息。这些信息形成了多种多样的

海量时空大数据。这些数据成为对物理世界和人

类社会认知与推理的源泉，这也是人工智能的使
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命之一，而且是用于辅助决策的高级智能。

图３　深度学习方法应用于点云数据滤波，

自动提取数字高程模型

Ｆｉｇ．３　ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｌｉｅｄｉｎＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＤａｔａ

ＦｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄＡｕｔｏＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆＤＥＭ

图４　物理世界、人类社会和信息空间的关系

Ｆｉｇ．４　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆＰｈｙｓｉｃａｌＷｏｒｌｄ，

ＨｕｍａｎＳｏｃｉｅｔｙａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｐａｃｅ

与计算机视觉和深度学习等人工智能领域具

有的比较完善的理论与方法不同，对物理世界和

人类社会认知与推理的人工智能的理论与方法目

前还很不成熟，并且不成体系。但是这并不妨碍

人们在人工智能的框架下采用大数据分析方法开

展智慧城市、智能社区的研究与应用。

经过几十年的发展，地理信息系统已经有了

比较完善的空间分析理论与方法体系。但是，加

入了传感网和社会感知设备的时空数据分析与挖

掘的理论与方法还不够成熟，目前正处于快速发

展之中。

时空数据可分为两类不同类型，一类来自测

绘遥感及地面传感网的反映地球表层及环境特征

的时空数据；另一类是来自社会感知设备，包括互

联网、智能手机、导航设备、可穿戴设备、视频监控

设备以及社会调查获取的时空数据，它主要反映

人为活动及社会经济形态特征。第一类数据比较

规范，适于数值分析与计算，所以通常采用数学模

型来进行模拟及预测分析。例如，陈能成等［２５］采

用航空航天遥感与传感网集成技术建立了长江流

域对地观测传感网系统，该系统除包含航空航天

遥感数据、基础地理信息数据以外，还包含了气

象、水文、航标、土壤湿度等３２种共上万个地面传

感网实时数据。通过这些实时动态数据，能对流

域内的水库和河流的水位、水量、泥沙、河道进行

分析和预测，实现水利的智能调度，为蓄水发电和

防洪抗旱等提供决策支持。图５为长江流域天空

地对地观测传感网示意图。

图５　长江流域天空地对地观测传感网示意图

Ｆｉｇ．５　ＤｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＡｉｒｂｏｒｎｅａｎｄＳｐａｃｅｂｏｒｎｅＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎＳｅｎｓｏｒＷｅｂｉｎＣｈａｎｇｊｉａｎｇＲｅｇｉｏｎ

　　来自社会感知设备的时空数据是一种新型数

据，它的结构和形式更加多样。例如互联网数据

主要以多媒体的文本数据为主，导航轨迹数据是

流式的点坐标数据，视频监控数据是图像数据，而
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智能手机数据则有文本、点坐标和图像等多种数

据。这些数据复杂多样，有些时空标签明显，有些

则需要经过分析处理才能添加时空标签。目前多

个领域的学者，包括计算机应用、测绘遥感、地理

信息科学、城市规划与管理等，都对社会感知的时

空数据感兴趣，认为该数据是社会科学与信息领

域交叉的新兴学科，是建设智能城市和智慧社区

的有效手段。

社会感知时空数据包含了多源、异构、海量的

数据的同时包含了复杂的社会网络关系。针对社

会感知的时空数据分析方法主要包含以下方面：

①数据预处理：数据清理、数据集成、数据归约、数

据变换；②时空分析：时间序列分析、空间自相关

分析、空间聚类分析；③网络分析：网络的构建、学

习与发现；④时空挖掘：文本挖掘、特征建立、学习

与知识模式的提取。通过时空数据分析与挖掘来

揭示人类社会活动及行为规律。图６为方志祥

等［２６］使用深圳市民手机移动位置信息勾画了深

圳人活动空间的主要范围和热点区域（图６（ａ）），

并探测出社区的边界（图６（ｂ））。利用社会感知

时空大数据揭示城镇居民社会行为及活动规律是

比人脸识别、三维建模、语言翻译等更加复杂、更

高级的人工智能。

４　结　语

人工智能正在掀起一场技术革命和产业革

命，测绘遥感既是人工智能技术的受益者，又是人

工智能技术的贡献者。摄影测量从静态走向动态

与实时，并将与计算机视觉深度融合；遥感应用人

工智能技术解决影像解译、信息自动提取问题；互

联网、物联网、传感网获取的海量时空数据是人工

智能的血液，为机器学习、智能抉择与服务提供支

撑。本文首先回顾了摄影测量与机器视觉的历

史，并分析了两者间的紧密联系。然后，介绍了深

度学习以及卷积神经元网络的基本思想；分析了

摄影测量与遥感、计算机视觉、机器学习等领域的

相关发展，以及深度学习在遥感影像目标检索与

激光测高数据处理中的应用；最后，分析了测绘遥

感与社会感知方法获取的时空数据对自然和社会

认知与推理的潜力，介绍了基于时空大数据的流

域与城市智能管理和分析中的应用。

面对人工智能的迅猛发展，摄影测量工作者

是仅跟踪应用计算机视觉成果，还是主动作为；是

仅应用现有的深度学习方法，还是构建新的遥感

深度学习网络；社会感知信息如何与测绘遥感信

图６　根据移动手机的位置信息揭示深圳市民

主要活动区域、中心和社区边界

Ｆｉｇ．６　ＡＲｅｖｅａｌｉｎｇＳｈｅｎｚｈｅｎＣｉｔｉｚｅｎｓ’ＭａｉｎＬｉｖｅＲｅｇｉｏｎ

ｏｆＭｏｂｉｌｅＰｈｏｎｅｓａｎｄｔｈｅＢｏｒｄｅｒｏｆＣｏｍｍｕｎｉｔｙ

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＬｏｃａｔｉｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

息融合用于揭示自然物理空间发展和人类社会行

为及活动规律，发展更高级更复杂的人工智能；这

些是测绘遥感工作者面临的新任务和新挑战。
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［２６］ＦａｎｇＺｈｉｘｉａｎｇ，ＬｉＱｉｎｇｑｕａｎ，ＳｈａｗＳｈｉｈｌｕｎｇ．Ｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＬｏｃａｔｉｏｎＳｐｅｃｉｆｉｃＳｐａｃｅＴｉｍｅＡｃｃｅｓｓｉ

ｂｉｌｉｔｙＢａｓｅｄｏｎＴｉｍｅＧｅｏｇｒａｐｈｙＦｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｊ］．

犌犲狅犿犪狋犻犮狊犪狀犱犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狅犳犠狌犺犪狀犝狀犻

狏犲狉狊犻狋狔，２０１０，３５（９）：１０９１１０９５（方志祥，李清

泉，萧世伦．利用时间地理进行位置相关的时空可

达性表达［Ｊ］．武汉大学学报·信息科学版，２０１０，

３５（９）：１０９１１０９５）
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