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摘  要：夜光遥感作为表征人类活动空间分布和社会经济发展水平的重要遥感技术，具有覆盖范围广、时间连续性强和

空间表达能力突出等优势，已广泛应用于社会经济研究领域。近年来，随着多源夜光数据获取能力提升以及人工智能、

数据融合等技术的发展，夜光遥感研究逐渐由传统统计分析向智能化数据挖掘方向发展。系统综述了夜光遥感数据挖

掘研究进展，首先介绍夜光遥感主流传感器与数据产品的发展特点；然后总结夜光数据特征表达、数据驱动模型和多模

态融合等关键方法的发展现状；进一步归纳夜光遥感在社会经济监测、城市发展、灾害响应、能源与碳排放、生态环境及

资源活动监测等方面的应用进展，可为夜光遥感数据挖掘研究及相关应用提供参考。
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Abstract： Nighttime light (NTL) remote sensing has become an important technology for characterizing 
the spatial distribution of human activities and socio-economic development. With the rapid development of 
NTL sensors, multi-source data products, artificial intelligence, and data fusion techniques, NTL remote 
sensing has evolved from simple radiance-based characterization toward intelligent data mining and compre⁃
hensive socio-economic analysis. A systematic review of the development, key technologies, applications, 
and future directions of NTL remote sensing data mining is essential for understanding the evolution 
and advancement of this field. First, the development of major NTL remote sensing sensors and represen⁃
tative data products is summarized, including their characteristics in terms of spatial resolution, temporal 
coverage, and radiometric capability. Then, the physical mechanisms and quantitative modeling approaches 
of NTL signals are reviewed, including radiometric representation, radiation anisotropy, and radiative 
transfer modeling. Recent advances in NTL data mining methods are further discussed, with emphasis on 
NTL feature representation, statistical and machine learning models, deep learning approaches, and 
multimodal data fusion frameworks. Finally, the applications of NTL remote sensing in socio-economic 
monitoring, urban development analysis, disaster assessment, energy and carbon emission estimation, eco⁃
logical environment monitoring, and resource activity detection are summarized. The review demonstrates 
that NTL remote sensing has undergone a transition from sensor-based observation and empirical statistical 
analysis to physics-informed modeling and intelligent data-driven mining. Improvements in sensor capabili⁃
ties and quantitative correction methods have enhanced the reliability and interpretability of NTL data. 
Meanwhile, machine learning, deep learning, and multimodal fusion approaches have substantially im ⁃
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proved the extraction of complex spatial patterns and socio-economic information from NTL observations. 
These advances have expanded the applications of NTL remote sensing from traditional economic indicator 
estimation toward fine-scale human activity monitoring and dynamic environmental assessment. Despite 
significant progress, NTL remote sensing still faces challenges, including limited physical interpretation 
of socio-economic relationships, insufficient model generalization across regions, and difficulties in inte⁃
grating heterogeneous multi-source data. Future research should focus on high-resolution NTL observa⁃
tions, advanced artificial intelligence models, physics-informed data mining, and multimodal integration to 
improve the accuracy, interpretability, and applicability of NTL remote sensing. These developments will 
further promote the application of NTL remote sensing in global change research, sustainable urban de⁃
velopment, and socio-economic assessment.
Key words： nighttime light remote sensing； data mining； spatiotemporal intelligence； remote sensing 
applications

夜光遥感作为一种能够持续观测人类活动

空间分布与变化特征的遥感技术，为刻画区域发

展水平、城市化进程和社会经济活动提供了新的

数据来源［1］。与传统统计调查数据相比，夜光遥

感具有覆盖范围广、时间连续性强、可比性高等

优势，能够在缺乏地面统计数据的区域实现人类

活动信息的空间化表达［2］。因此，自 20 世纪 70 年

代美国国防气象卫星计划（defense meteorologi⁃
cal satellite program， DMSP）搭载的业务型线扫

描系统（operational linescan system， OLS）获取全

球夜光影像以来，夜光遥感逐渐成为地理学、遥

感科学和社会经济研究领域的重要数据源。

早期夜光遥感研究主要依赖 DMSP-OLS 稳

定夜光产品，通过夜光亮度与经济活动、人类聚

集程度之间的关联关系，开展区域经济水平估

算、城市扩张监测和人口空间分布研究［3］。美国

国 家 极 地 轨 道 合 作 卫 星（national polar-orbiting 
partnership， NPP）搭载的可见光红外成像辐射仪

（visible infrared imaging radiometer suite， VIIRS）
获 取 的 夜 间 灯 光 数 据 ，其 昼 夜 波 段（day/night 
band， DNB）的应用使夜光遥感数据在空间分辨

率、辐射定标和动态范围等方面得到显著提升，

为长时间序列分析、突发事件监测和精细化人类

活动感知提供了更加可靠的数据［4］。同时，珞珈

一号 01 星、可持续发展科学一号卫星（sustainable 
development goals satellite-1，SDGSAT-1）等中高

空间分辨率夜光卫星的发展，以及夜光数据与光

学遥感、地理空间数据和社会感知数据的融合，

进一步拓展了夜光遥感在城市精细化分析和社

会经济空间制图中的应用潜力。

随着夜光遥感数据规模不断扩大和数据类

型的丰富，研究重点逐渐由传统的夜光统计分析

转向面向多源数据融合、智能挖掘的数据驱动方

法。传统统计模型主要利用夜光亮度与目标变

量之间的相关关系进行估算，而机器学习的发展

进一步增强了对复杂非线性关系和高维空间特

征的表征能力［5-6］。近年来，多模态融合、深度神

经网络、时空建模以及数据重建等方法逐渐应用

于夜光遥感数据处理与分析，实现了从单一夜光

信息利用向多源信息协同挖掘的转变。

在应用方面，夜光遥感已由早期基于亮度信

息的社会经济指标估算，逐渐发展为面向复杂人

地系统的精细化空间分析和动态过程监测。在社

会经济领域，夜光数据不仅被用于国内生产总值、

人口规模和贫困水平等指标估算，还进一步应用

于城市空间结构识别、高分辨率社会经济制图等

研究，实现了从宏观统计评估向精细空间刻画的

拓展。同时，夜光遥感的应用范围不断扩展，已广

泛应用于城市扩张监测、灾害影响评估、电力可达

性分析、能源与碳排放监测以及光污染研究等领

域。近年来，随着人工智能和多源地理空间数据

的发展，夜光遥感进一步向数字经济监测、城市韧

性评估等新兴方向拓展，为复杂人地系统分析提

供了新的技术手段。本文围绕“数据—方法—应

用”的技术发展链条，对夜光遥感数据挖掘研究进

展进行系统归纳与总结。

1　夜光遥感传感器与数据集

夜光遥感数据挖掘的发展首先依赖于传感

器观测能力和数据资源的不断提升。自早期低

分辨率夜光观测数据应用以来，随着传感器技术

的发展，夜光遥感逐渐实现了从定性图像分析向

高精度、定量化信息获取的转变。首先介绍夜光

遥感传感器的发展历程及主要数据集，为后续夜

光影像的物理机理分析和数据挖掘方法发展提
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供数据基础［7-8］。随着对地观测技术的不断发展

以及数据采集手段的不断革新，夜光遥感卫星数

据源已经从最初低空间分辨率、缺乏光谱校准、

单波段的 DMSP-OLS 数据，逐渐发展出各种高

空间分辨率、经辐射定标、具有多光谱波段的高

质量数据。当前，星载数据源仍是夜光遥感研究

的主要数据来源。表 1 列出了常见的星载夜光遥

感数据源及其基本信息。在空间分辨率上，相较

粗分辨率的 DMSP-OLS 数据，NPP-VIIRS 数据

将空间分辨率提高至约 740 m，并通过星上辐射

定标和更宽的动态范围改善了夜光的定量表征

能力［4］。国产的珞珈一号和珞珈四号卫星数据在

空间分辨率上则有了进一步的改善，其约 130 m
和 150 m 的空间分辨率显著增强了夜光空间细节

的表达能力［9-10］。仰望一号、启明星一号、东方慧

眼高光谱 01 星/02 星等数据则将空间分辨率提升

至数十米级，进一步增强了城市内部照明格局的

可辨识性［11-12］。然而，这些数据主要提供全色宽

波段亮度信息，难以用于捕捉地表灯源的光谱特

征。吉林一号和佳能电子卫星等商业卫星将米级

空间分辨率与红绿蓝（red green blue， RGB）信息

相结合，但其商业获取条件和可用观测场景仍会

影响大范围连续研究的开展［13-14］。开源的 SDG⁃
SAT-1 卫星则通过 10 m 空间分辨率的全色波段

和 40 m 空间分辨率的 RGB 波段的组合，为夜光

的光谱特征分析提供了更为广泛的数据支持［15］。

此外，以无人机为代表的空基观测平台也被

用于夜光数据挖掘，该观测平台通常用于较小地

理空间尺度的数据采集与研究，例如小范围的灯

光动态监测和灯源类型分类［16-17］。除了航空航天

平台外，地基测量装置也被视为测度夜间人工光

的可靠数据源，天空质量仪、多角度的多光谱辐

射计等地基设备为夜空亮度测度和地面光源变

异性分析提供了高精度的原位数据支撑［18-19］。近

年来有学者提出利用街道摄像头来实现持续性

夜光监测［20］。总体上，夜光遥感数据源的不断丰

富为城市演化、人类活动、碳排放与光污染等多

维度研究提供多层次、长时序的数据支撑。

2　夜光遥感物理模型

夜光遥感数据不仅反映地表人工光源分布，

还受到光源特性、观测几何、大气环境以及传感

器响应等多因素影响。随着夜光遥感由简单亮

度表征向定量化应用发展，理解夜光信号形成机

制并建立相应物理模型成为提升数据可靠性和

应用能力的重要基础。因此，本节从夜光表征物

理量、辐射各向异性以及辐射传输过程等方面总

结夜光遥感物理模型的发展。

2.1　夜光表征物理量

在早期 DMSP-OLS 夜光影像中，夜光亮度

通常以无量纲数字量化值（digital number， DN）

表示，其取值范围固定为 0~63，仅有少量数据

进行了辐射定标，将其转换为具有物理意义的

辐射亮度形式［21］。辐射亮度是遥感测量中的最

基本物理量，自从 NPP-VIIRS 数据发布以来，

辐射亮度一直作为夜光强度的常用物理量，计

算式为：

L = d2Ф
dAcosθdΩ

（1）

表 1　常见星载夜光遥感数据源及基本信息

Table 1　Common Satellite-Based Nighttime Light Remote Sensing Data Sources and Basic Information

数据源

DMSP 卫星

Suomi NPP 卫星

EROS-B 卫星

吉林一号卫星

珞珈一号卫星

珞珈四号卫星

SDGSAT-1 卫星

仰望一号卫星

启明星一号卫星

国际空间站

佳能电子卫星

东方慧眼高光谱 01 星/02 星

空间分辨率

2.7 km
740 m
0.7 m
0.9 m
130 m
150 m

10 m (全色); 40 m (RGB)
40 m
20 m

5~200 m
5.1 m
20 m

波段

全色

全色

全色

RGB
全色

全色

全色、RGB
全色

400~1 000 nm
RGB
RGB
全色

覆盖年份

1992—2013 年

2012 年至今

2013—2022 年

2017 年至今

2018—2019 年

2024 年至今

2022 年至今

2021—2024 年

2022 年至今

2003 年至今

2020 年至今

2026 年至今

数据获取方式

开源获取

开源获取

商业订购

商业订购

开源获取

开源获取

开源获取

商业订购

开源获取

开源获取

商业订购

商业订购

所属国家

美国

美国

以色列

中国

中国

中国

中国

中国

中国

美国、欧洲多国等

日本

中国
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式中，Ф 表示辐射通量；A 表示观测目标单位面

积，在遥感中即像素面积；θ 表示观测天顶角；

dAcosθ 表示单位投影面积；dΩ 表示单位立体角。

从式（1）可以看出，辐射亮度表示单位投影

面积、单位立体角内的辐射通量，描述的是传感

器在特定观测方向接收到的夜光信号，因此不能

直观地反映观测目标的真实属性。由于夜间人

工光具有明显的方向性，同一光源在不同观测角

度下的辐射亮度可能存在差异。为刻画这种方

向性，文献［22］引入辐射强度，即单位立体角内

的辐射通量，用于描述夜间人工光的辐射各向异

性。此外，由于在等角投影网格下，像元实际面

积随纬度升高而减小，若直接累加像元辐射亮

度，区域夜光总能量估计将产生系统偏差。为减

小像元面积变异的影响，近年来有学者进一步引

入辐射通量，将辐射亮度与像元实际面积结合，

以更直观地表征区域夜光总能量［23-24］。综上，DN
值、辐射亮度、辐射强度和辐射通量作为表征夜

光的物理量，在不同的研究目的中均被使用［25］。

2.2　辐射各向异性

夜光遥感观测的是地表人工光源经过空间

传播后到达传感器的辐射信息，而同一稳定光源

由于卫星观测天顶角和方位角变化，会导致传感

器接收辐射亮度产生差异，即辐射各向异性现

象。辐射各向异性模型通过建立观测几何参数

与辐射亮度之间的关系，可用于描述和校正卫星

观测角度引起的光强变化。早期夜光遥感定量

分析通常假设人工光源具有各向同性，将观测辐

射亮度直接用于夜间光强和辐射通量计算，但该

假设忽略了复杂地表环境和观测几何条件的影

响，可能导致夜光定量分析产生偏差。已有研究

表明，建筑高度、建筑布局以及植被变化等因素

均会影响夜光观测的各向异性特征，使不同区域

和不同季节的夜光数据存在系统差异。因此，如

何准确识别各向异性的影响机制并建立有效校

正 方 法 ，是 提 升 夜 光 数 据 定 量 化 能 力 的 重 要

难点。

随着夜光遥感物理机制研究的深入，相关研

究逐渐从简单角度效应分析发展到综合考虑城

市三维结构和环境因素的辐射校正模型。文献

［26］提出天顶角⁃辐亮度模型，量化了卫星观测角

度与人工光辐射之间的关系，并发现建筑高度会

改变观测角度与夜光响应之间的关系，在高层建

筑区域产生明显的冷点和热点效应。进一步研

究表明，夜光各向异性可表现为负相关、U 型和正

相关等不同模式，建筑高度是其重要影响因素之

一［27］。文献［28］利用无人机观测数据进一步验

证了建筑高度增加和建筑间距缩小会增强各向

异性效应。此外，植被物候变化也被发现会影响

夜光观测的季节性各向异性特征［29］。文献［22］
提出辐射强度是用于表征夜间人工光的合适物

理指标，并构建了多角度校正模型，实现了对夜

光总能量更准确的量化［23］。这些研究推动夜光

遥感由经验亮度分析向物理机制约束的定量化

应用发展。

2.3　辐射传输模型

夜间辐射传输模型以辐射传输方程为基

础，用于描述月光和地表人造光在大气中的吸

收、散射以及最终到达卫星传感器的传输过程。

相较于日间光学遥感，夜间辐射传输过程更加

复杂，其辐射来源同时包含月光反射和地表主

动光源，且两类光源在传播路径、光谱特征及地

表反射机制等方面均存在明显差异，因此传统

日 间 辐 射 传 输 模 型 难 以 直 接 适 用 于 夜 间 场

景［30］。这种差异增加了大气贡献、地表反射与

主动光源辐射分离的难度，也在一定程度上制

约了更加接近地表真实状态的夜间辐射信号反

演，以及不同区域、传感器和时相之间夜光辐射

信息的定量比较［31-32］。

近年来，夜间辐射传输模型逐步由传统模型

的简单移植向面向夜间多光源条件的专门化建

模发展。文献［33］构建了同时考虑月光和地表

主动光源的低照度辐射传输模型，提升了低照度

卫星观测的模拟能力；文献［34］将月球辐照度模

型分别耦合至 SCIATRAN、MODTRAN 和 6SV
模型，并结合 VIIRS DNB 观测开展模型比较，结

果表明 Night-MODTRAN 在其试验条件下具有

较好的模拟性能；文献［35］进一步基于改进的

VLIDORT 模型，综合考虑月光、人造光光谱和气

溶胶散射过程，构建了夜间短波辐射传输模型

UNL-VRTM。在业务化产品方面，NASA Black 
Marble 采用 Turning off the Moon 策略，通过矢量

辐射传输模型与月光双向地表反射模型，对大气

和双向反射分布函数效应进行校正，从而提取以

地表人造光源为主的向上辐射亮度［36］。这些研

究推动单一辐射源和经验校正向多光源耦合、矢

量化模拟和业务化定量校正发展，为全球夜光遥

感数据的一致性获取和定量应用提供了重要

基础。
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3　夜光数据建模与挖掘方法进展

随着夜光遥感传感器观测能力不断提升以

及物理模型研究的持续完善，夜光数据的空间精

细化程度、定量化水平和物理可解释性得到显著

增强，为进一步开展复杂关系建模与信息挖掘提

供了更加可靠的数据基础。与此同时，随着数据

驱动方法和人工智能技术的发展，相关研究逐渐

形成了统计回归模型、经典机器学习、深度学习

以及多模态融合等方法体系，以进一步挖掘夜光

数 据 与 人 类 活 动 、社 会 经 济 过 程 之 间 的 复 杂

关联。

3.1　夜光亮度因子建模方法

3.1.1　统计回归模型

在夜光遥感应用的早期阶段，相关研究主要

依赖于统计回归方法开展建模分析。其中，普通

最小二乘法被广泛用于构建夜光总辐射亮度与

国内生产总值（gross domestic product，GDP）或

人口规模等之间的线性关系模型，用于反映夜光

与社会经济变量之间的总体关联［37］。然而，由于

经济活动与人口分布在空间上具有显著的非均

质性，基于全局参数估计的普通最小二乘模型难

以有效捕捉空间异质性特征。为此，地理加权回

归（geographically weighted regression，GWR）被

引入夜光数据建模研究中［38-39］。该方法突破了参

数空间一致性的假设，允许自变量与因变量之间

的关系随空间位置变化而变化，从而更精细地刻

画不同地理单元之间夜光 ⁃社会经济关系的空间

差异。在实际应用中，GWR 已被广泛用于城市

经济水平估算、人口空间分布制图以及区域发展

差异分析等研究［38］。总体而言，统计回归模型具

有较强的理论解释能力和较低的数据需求，适合

用于分析夜光数据与社会经济指标之间的宏观

关系。然而，该类方法通常依赖变量之间的预设

函数形式，在面对复杂的人地系统关系、多源遥

感数据融合以及高维非线性特征表达时存在明

显局限。

3.1.2　经典机器学习模型

为更有效反映社会经济活动与夜光之间复

杂的非线性映射关系，经典机器学习模型逐渐成

为夜光数据驱动建模的重要技术路径。支持向

量回归、随机森林、极端梯度提升以及轻量级梯

度提升机等方法被广泛应用于贫困测度、GDP 及

人口等社会参数空间化任务中［5， 40］。以随机森林

模型为例，该方法基于 Bagging 集成思想，通过构

建大量决策树并在节点划分过程中引入特征随

机子集机制，实现对复杂非线性关系的稳健拟

合。经典机器学习方法的引入显著拓展了夜光

遥感的建模能力，使其从基于单一变量的线性代

理关系，逐步发展为多源特征协同驱动的非线性

映射框架，从而提升了对复杂人地系统关系的刻

画能力。相关研究利用随机森林模型融合夜光

亮度和多源数据特征，实现区域贫困水平等社会

经济参数的精细化估算［41］。然而，经典机器学习

模型通常依赖人工设计输入特征，其性能高度依

赖特征选择和变量工程过程；同时，由于模型主

要基于表格化特征进行学习，对遥感影像中的空

间纹理、邻域关系以及复杂空间结构信息挖掘能

力有限。因此，该类方法更适用于具有明确解释

变量和结构化辅助数据的社会经济空间预测

任务。

3.1.3　深度学习模型

近年来，卷积神经网络等深度学习方法在夜

光遥感数据挖掘中得到广泛应用，并显著推动了

复杂人地系统的非线性表征与空间语义建模能

力的发展。在这一过程中，相关研究逐渐融入地

理人工智能框架，用于实现多源遥感数据与社会

经济信息的联合分析与深度融合［42-43］。不同于经

典机器学习方法依赖人工构建统计特征，深度学

习模型通过多层非线性变换和层级特征提取机

制，能够从原始遥感影像中自动学习由低层纹

理、光谱和空间结构特征到高层语义信息的多尺

度表征，实现端到端的特征学习与预测。以贫困

水平估算为例，文献［6］利用卷积神经网络对非

洲地区多源卫星影像进行特征学习，将夜光、白

天光学影像等遥感信息映射至经济福祉指标，实

现了大范围贫困水平的空间化估算。近年来，深

度学习方法进一步应用于城市功能识别以及社

会经济动态监测等任务［43-45］，推动夜光遥感由基

于经验关系的参数估计向智能化空间表征发展。

相比统计回归和经典机器学习模型，深度学习具

有更强的自动特征提取和复杂模式识别能力，尤

其适用于大规模、多源、高维遥感数据分析。然

而，其模型训练通常需要大量标注样本和较高计

算资源，同时由于网络结构复杂，预测结果的可

解释性仍是当前研究面临的重要挑战。因此，在

实际应用中，需要根据研究目标、数据规模以及

解 释 需 求 ，在 模 型 精 度 和 可 解 释 性 之 间 进 行

权衡。
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3.2　多模态融合模型

3.2.1　夜光与日间光学遥感数据融合

日间光学遥感反映地表覆盖、植被生长和建

筑形态等物理属性，夜光遥感则表征人类夜间活

动强度，二者在信息维度上形成互补［46］。早期研

究主要利用植被指数、不透水面指数和土地利用

类型等日间特征，通过指数构建和经验校正缓解

夜光数据的饱和、溢出和背景噪声问题［47］。这类

方法依赖人工设定的经验公式，泛化能力有限，

难以充分挖掘日夜遥感之间的非线性互补关系。

随着高质量夜光数据的普及，日夜遥感融合已从

经验指数模型转向经典机器学习与深度学习驱

动的联合建模。经典机器学习方法（如随机森

林）将日间光谱、纹理特征与夜光空间特征作为

多维输入，实现数据的协同应用［48］。深度学习方

法进一步推动了融合范式从“特征拼接”向“联合

表征学习”转变，通过多分支网络或编码器 ⁃解码

器结构分别提取日间高分辨率空间纹理与夜光

活动强度信息，并在特征层或决策层进行融合。

这种模型能够同时利用日间影像的高空间细节

和夜光的社会经济活动信息，尤其有助于区分地

表形态相似但活动属性不同的城市功能空间。

例如，住宅区、商业区和工业区在日间影像中建

筑纹理相近，但其夜光亮度、空间连续性和活动

节律存在显著差异，夜光特征的引入可显著增强

模型对功能语义的判别能力［49］。

3.2.2　夜光与地理空间数据融合

兴趣点（point of interest， POI）、路网和建筑

轮廓等地理空间数据具有明确的位置、类别和拓

扑属性，能够为夜光遥感提供城市设施功能、空

间形态和网络联系等结构化先验信息，弥补连续

栅格化夜光信号在功能语义与空间组织表达上

的不足［50］。早期模型多通过核密度估计、空间叠

加和复合指数构建，将离散 POI 或道路数据转换

为连续空间表面并与夜光亮度联合用于城市范

围识别。这类方法能在一定程度上缓解单一夜

光数据的边界模糊与溢出问题，但像元级的融合

方式破坏了城市空间的完整性，且存在尺度错配

和噪声敏感等问题。融合模型逐渐转向对象级

和街区级建模。道路网络和建筑轮廓被用于划

分城市分析单元，夜光强度、POI 类型、建筑形态

和道路可达性等变量则聚合至街区或地块尺

度［51］，用于功能区识别、中心区划定和边缘区识

别等任务［52］。相比像元级模型，对象级建模能够

更好地保持城市空间单元的完整性，减少尺度错

配，提高分析结果与城市规划单元之间的对应关

系，支撑城市功能区的精细制图。

3.2.3　夜光与社会感知数据融合

出租车轨迹、手机信令等社会感知数据具有

高时间分辨率和强行为指向性，能够反映人口流

动、活动时段、停留特征和地点偏好，与夜光遥感

的规则栅格和空间连续性优势形成时空互补［53］。

两类数据在空间结构、时间粒度和语义表达上

存在显著差异，融合模型需解决空间聚合、时间

匹配、特征转换和跨模态关系表达等问题。经

典机器学习方法为此提供了重要建模路径，但

仍较大程度依赖人工特征构建，对空间邻接关

系、轨迹时序变化和活动节律的表达能力有限，

模型解释性和跨城市泛化能力有待提高［54］。深

度学习和时空建模方法为上述问题提供了新的

解决路径。一类主流方法将夜光影像作为空间

背景特征，通过卷积神经网络提取灯光强度、纹

理和空间集聚信息，同时利用循环神经网络、时

序卷积网络或 Transformer 模型提取社会感知数

据中的日内变化、周期波动和活动节律特征，再

通过特征级融合或注意力机制实现跨模态信息

整合［55］。文献［56］利用夜光数据生成初始人口

分布网格，并借助出租车轨迹数据构建校准网

格进行人口优化，显著提升了与精细化调查数

据的吻合度。文献［57］提出基于 Transformer 特
征注意力卷积网络的深度学习模型，以端到端

方式聚合每个地理单元的全局和局部空间关

系，整合夜光数据与多源互补特征，有效实现了

25 m 分辨率的人口精细制图。

4　夜光数据挖掘应用进展

随着夜光遥感数据处理能力和智能建模方

法的发展，其应用范围逐渐由早期的宏观经济指

标估算拓展至更加精细化的人类活动监测和社

会经济分析。基于不同尺度和不同目标的数据

挖掘方法，夜光遥感已广泛应用于经济发展评

估、人口空间化、城市动态监测以及环境变化分

析等领域。本节进一步总结夜光数据挖掘在不

同应用方向的发展进展。

4.1　社会经济监测

4.1.1　经济活动监测

GDP 是衡量区域经济发展水平的重要指标，

但传统统计数据通常存在获取滞后、统计口径差

异以及空间分辨率不足等问题。由于夜光亮度

与能源消耗、基础设施建设和经济活动水平密切
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相关，因此夜光遥感能够在一定程度上表征区域

经济发展程度，被广泛用于 GDP 空间化估算研

究［58-60］。早期研究主要基于夜光亮度与 GDP 之

间的统计关联，利用线性回归等传统回归模型建

立二者之间的经验关系，实现区域经济水平估

算。然而，单一夜光数据难以刻画区域经济差

异，且传统回归模型受线性假设限制，难以捕捉

夜光亮度与 GDP 之间的复杂非线性关系。近年

来，经典机器学习方法被引入夜光数据建模，通

过融合多维遥感特征提高对夜光与 GDP 之间非

线性关系的刻画能力［59］。进一步地，深度学习方

法利用多层特征提取机制，实现从遥感影像中自

动学习空间语义信息，并拓展了 GDP 估算方

法［43］。这些方法推动夜光遥感 GDP 估算由基于

经验回归的统计关系分析，逐步发展为多源数据

融合驱动的时空推断框架，为全球及区域尺度经

济监测提供了新的技术路径。

数字经济的发展依赖于数字基础设施、物流

网络和人力资本等实体支撑条件［61］，而这些活动

通常伴随着能源消耗和夜间照明需求增加，因此

夜光亮度能够在一定程度上反映数字经济发展

的空间差异。反之，数字经济的效益可以进一步

集中更多就业机会并扩大市场［62］，从而导致夜光

亮度增加。近年来，夜光数据逐渐被作为衡量区

域经济活跃度和数字经济发展水平的重要遥感

代理变量［63］。然而，单一夜光数据难以直接反映

数字经济内部结构和数字化服务水平，且容易受

到传统经济活动、城市规模和基础设施条件等因

素影响。随着高分辨率夜光数据和多源社会经

济数据的发展，数字经济监测逐渐由单一夜光亮

度分析向多维指标融合和空间效应识别方向发

展。近年来，研究开始结合数字金融、互联网发

展水平及社会经济指标等数据，利用夜光空间特

征挖掘数字经济活动的时空变化及其影响机制。

例如，文献［64］将夜光遥感空间特征与数字普惠

金融指数相结合，有效识别了数字金融发展对县

域及乡村实体经济的非线性促进作用和阈值效

应 ，为 数 字 经 济 空 间 化 监 测 提 供 了 新 的 技 术

路径。

非法经济活动通常伴随着特殊的人口集聚、

能源消耗和基础设施使用模式，而这些变化可能

在夜光时空分布中形成异常信号。由于跨境电

信网络诈骗等地下经济活动具有集中化、高耗能

和快速变化等特征，夜光遥感能够为其空间识别

和动态监测提供新的观测手段。现有研究主要

利用夜光异常变化识别非正常人类活动区域，通

过分析灯光增强、扩张或突然衰减等特征，辅助

发现潜在非法活动空间。然而，地下经济活动具

有隐蔽性和动态性，传统中低分辨率夜光数据在

小尺度目标识别和活动类型判别方面仍存在不

足。随着高分辨率夜光遥感数据的发展，夜光数

据在非正式经济活动和异常人类活动监测中的

应用逐渐拓展。近年来，研究开始利用高空间分

辨率夜光影像识别局部异常光源变化，为边境地

区和复杂社会环境下的非法活动监测提供新的

技术路径。武汉大学李熙教授团队利用珞珈四

号夜光遥感数据捕捉跨境电信网络诈骗犯罪窝

点集聚区的夜光异常特征，为识别和追踪此类隐

蔽性人类活动提供了数据支撑［9］。

4.1.2　人口空间分布估算

人口分布与居民活动、基础设施建设和能源

消耗密切相关，而夜光亮度能够在一定程度上反

映区域人类活动水平，因此被广泛用于人口空间

分布估算。大量研究表明，在不同发展水平的城

市和区域尺度上，夜光亮度与人口规模通常呈现

一定的正相关关系［65］。基于夜光数据的人口估

算方法为缺乏高质量人口统计数据的地区提供

了重要补充，尤其适用于部分发展中国家及冲突

频发区域的人口空间化分析。然而，单一夜光数

据主要反映人类活动强度，对农村地区、低密度

人口区域以及城市内部人口差异的表征能力有

限。随着多源遥感和地理空间数据的发展，人口

空间分布估算逐渐由单一夜光指标向多源数据

融合和智能化建模方向发展。近年来，研究开始

融合建筑物、POI、土地覆盖等辅助信息，并结合

数据驱动模型，实现从宏观区域尺度到区县、社

区乃至网格尺度的人口精细化空间估算［66-67］，有

效提升了复杂区域人口分布制图的准确性和空

间表达能力。

4.1.3　贫困与社会福祉评估

贫困水平和社会福祉状况不仅与收入水平

相关，还受到基础设施、能源可获得性和经济活

动强度等因素影响。夜光亮度能够表征区域人

类活动和社会经济发展水平，其亮度变化与居民

财富水平、经济发展程度及基础设施条件通常具

有一定关联，因此可用于贫困识别和社会福祉评

估［41， 68-69］。传统贫困和社会福祉评估主要依赖家

庭调查数据，但存在空间分辨率较低、更新周期

较长以及覆盖范围有限等问题［70］。基于夜光数

据的方法为大范围贫困制图提供了新的途径，但
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单一夜光信息对低收入农村地区和弱光区域的

识别能力有限，难以全面刻画居民生活水平的多

维差异。随着多源遥感和人工智能方法的发展，

贫困与社会福祉评估逐渐由单一夜光分析向多

源数据融合和智能化建模方向发展。近年来，相

关研究融合日间遥感影像、土地覆盖、POI和地形

等多维信息，并结合经典机器学习和深度学习方

法，提高了贫困水平空间预测能力［44，71］。例如，文

献［71］融合夜光、白天光学影像以及多源社会经

济大数据，构建全球贫困估算模型，通过挖掘不

同数据源之间的互补信息，提高了贫困水平空间

预测能力，为传统调查数据难以覆盖区域的贫困

监测提供了新的技术路径。

4.2　城市空间格局与精细化制图

4.2.1　城市发展与空间结构研究

夜光遥感能够捕捉人工照明在夜间空间分

布与强度变化，反映人口集聚、经济活动与城市

基础设施配置水平。城市扩张通常伴随建设用

地增加和夜间照明范围的扩展，夜光亮度升高、

亮区范围扩大和空间连续性增强等现象可作为

刻画城市由中心向外围扩展的时空过程的客观

指标［46］。早期研究主要利用夜光遥感数据进行

城市边界提取，适用于长时序监测和跨区域比

较。然而，传统夜光数据空间分辨率较粗，难以

区分城市内部功能单元和边缘区的精细结构，对

城市内部空间组织的解析能力有限。随着高分

辨率夜光遥感数据的发展，相关研究逐渐突破了

传统夜光数据的尺度限制。在外部扩张研究方

面，高分辨率夜光数据显著提升了边界识别精

度，使不同城市、不同时段的扩张比较分析更加

可靠。在内部结构解析方面，高分辨率夜光遥感

能够从人类活动集聚特征出发，识别城市中心、

副中心、发展轴带和功能集聚区等空间单元［50］，

揭示了由单中心向多中心转变、由紧凑集聚向轴

带扩展以及向组团化发展的空间重构模式。在

区域尺度上，夜光亮度与空间距离的关系还可用

于表征城市间的潜在联系［72］。

4.2.2　城市功能区识别与夜间照明道路提取

城市功能区和道路网络是城市空间结构的

重要组成部分，其分布特征与居民活动、土地利

用和基础设施配置密切相关。夜光遥感能够捕

捉人工照明的空间分布及强度变化，为识别城市

功能活动集聚区域和夜间道路网络提供了新的

数据来源。传统城市功能区和道路网络识别主

要依赖高分辨率光学遥感影像，但光学影像主要

反映地表物理形态特征，对人类活动和社会功能

属性的表达能力有限。虽然夜光遥感能够提供

人类活动语义信息，但受限于早期夜光数据空间

分辨率较低，难以识别城市内部微观功能单元和

精细道路结构。随着高空间分辨率夜光卫星的

发展，夜光遥感在城市精细空间识别中的应用能

力得到显著提升。

近年来，研究逐渐结合高分辨率夜光影像、

日间光学遥感、POI、路网以及建筑形态等多源数

据，实现城市功能区的精细化识别［73］。例如，文

献［74］基于吉林一号高分辨率夜光影像构建建

筑增强型夜间光指数，提高了城市内部功能板块

划分精度；文献［75］融合 SDGSAT-1 夜光数据、

多光谱影像、POI、路网和三维建筑形态参数，实

现了对城市功能区复杂空间特征的综合表征。

同时，深度学习和跨模态融合方法进一步提升了

城市空间语义解析能力，文献［45］通过构建跨模

态空间对齐与门控融合深度神经网络，联合提取

高分二号光学影像的物理特征与 SDGSAT-1 夜

光影像的社会属性，提高了城市功能区识别精

度。此外，依托 SDGSAT-1 等高分辨率夜光数

据，研究人员已实现大尺度夜间照明道路网络自

动提取［76-77］，为区域照明水平评估和城市公共照

明管理提供了新的空间数据支撑。

4.3　灾害与突发事件响应

4.3.1　自然灾害影响评估

自然灾害通常会导致电力供应中断、基础设

施损毁以及人类活动强度下降，而夜光遥感能够

对这些变化产生敏感响应，因此可通过灾前灾后

夜光变化特征评估灾害影响范围和扰动程度。

基于夜光变化检测的方法已成为灾害快速评估

的重要遥感手段［78-82］。现有研究主要通过比较灾

害发生前后的夜光强度变化，识别灯光衰减区

域，并用于地震、洪水、台风等灾害影响评估。然

而，传统中低分辨率夜光数据在城市内部空间差

异、局部基础设施损毁以及弱变化区域识别方面

仍存在一定局限，难以满足精细化灾害响应需

求。随着夜光观测体系不断完善，灾害评估逐渐

由单一传感器分析向多源、高分辨率观测方向发

展。除 DMSP-OLS 和 NPP-VIIRS 等传统夜光数

据外，SDGSAT-1 等新型高分辨率夜光遥感数据

开始应用于灾害监测，使研究能够在城市内部和

基础设施尺度上识别灾后损失与变化特征，提升

了小尺度灾害响应的精细化水平［83-86］。
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4.3.2　突发公共卫生事件监测

重大突发公共卫生事件通常会导致人口流动

受限、社会活动减少以及能源消耗模式变化，而这

些变化会在夜光的时空分布中形成可观测信号。

因此，夜光遥感可通过监测灯光变化间接反映社

会活动强度变化，为突发公共卫生事件影响评估

提供辅助信息［87］。现有研究主要利用事件发生前

后的夜光时序变化，识别社会活动减少区域及其

影响范围，并用于评估突发公共卫生事件对人类

活动的扰动［88］。随着高时空分辨率夜光数据的发

展以及多源数据融合方法的应用，突发公共卫生

事件监测逐渐由单一夜光变化分析向综合时空行

为分析发展。近年来，研究开始融合人口流动数

据及社会经济统计数据，对突发公共卫生事件期

间人类活动变化、空间差异及恢复过程进行综合

评估，提高了事件影响识别的准确性和解释能

力［89］。总之，夜光遥感为突发公共卫生事件动态

监测提供了重要补充数据源，尤其在统计数据获

取滞后或覆盖不足的区域具有较高应用价值。

4.3.3　战争与冲突监测

战争与冲突通常会导致人口迁移、电力基础

设施受损以及经济活动下降，而这些变化会直接

影响区域夜光分布。因此，夜光遥感能够通过监

测冲突前后灯光强度和空间格局变化，间接反映

战争对人类活动和社会经济系统的影响。现有

研究主要基于夜光时序变化分析，通过比较冲突

发生前后的灯光变化，识别受影响区域及其扩展

范围，并结合时间序列分析和计量经济学方法评

估冲突影响［90-91］。例如，文献［91］针对叙利亚危

机造成的社会经济扰动，将夜光变化作为战争影

响强度指标，分析了冲突对农业生产和土地利用

的影响。然而，传统夜光数据空间分辨率有限，

对复杂冲突环境下具体影响机制的解析能力仍

有不足。随着高分辨率夜光数据的发展以及多

源遥感数据融合技术的应用，战争与冲突监测逐

渐由区域尺度变化识别向精细化时空过程分析

拓展。近年来，研究开始利用高分辨率夜光影像

刻画冲突区域电力供应和人类活动变化，实现对

基础设施受损和社会运行状态的动态评估。例

如，文献［92］基于高分辨率夜光影像对 2023 年加

沙人道主义危机期间的电力供应变化进行了估

算，揭示了冲突导致的能源基础设施扰动及其空

间差异，提高了复杂冲突环境下人类活动变化的

精细化监测能力。夜光遥感因此成为传统统计

数据缺失或更新滞后区域中监测战争和社会活

动变化的重要补充观测手段。

4.4　能源与碳排放监测

4.4.1　电力可达性监测

在全球范围内，基础电力设施的可达性与普

及率不仅是衡量人类基本生活福祉与社会公平

的基准线，更是联合国可持续发展目标（确保人

人获得负担得起的、可靠和可持续的现代能源）

的核心指标［93］。由于夜光遥感与地表实际电力

普及状态高度相关，已逐渐成为评估真实电气化

程度的核心代理变量［94］。

早期的研究主要利用夜光强度与人口、土地

利用等辅助数据构建空间化电气化地图，例如文

献［95］绘制了撒哈拉以南非洲地区的电气化地

图。然而，电力的不稳定可能会导致灯光的剧烈

波动，进而将临时断电误判为未电气化，难以真

实反映供电可靠性。为了克服由于短期电力波

动带来的估算误差，文献［96］引入日尺度夜光数

据构建电力稳定度指数，估算了津巴布韦的多尺

度电气化率。此外，针对大范围长时序中的噪声

干扰与残差波动问题，文献［97］利用长序列日尺

度夜光遥感数据进行统计去噪与夜间辐射残差

建模，实现了对发展中国家聚落级电力贫困状态

的精细化分类。利用夜光数据可以绘制具有空

间显式特征的全球更新的电力接入和缺口地图，

为评估全球能源普及率、追踪减贫成效，以及能

源基建援助项目提供了独立客观的科学支撑［98］。

4.4.2　能源消费估算

在区域宏观经济与实体能源消耗深度耦合

的背景下，获取高时空分辨率的能源消费分布对

于精细化资源管理至关重要。自第一代夜光卫

星应用于能源领域以来，夜光强度已被证实是反

映地表综合能源消费的有效代理变量［99］。通过

构建自上而下的空间离散化模型，将夜光强度作

为能源消耗的空间分配权重，能有效将宏观统计

指标投影至网格尺度［100-101］。然而，这种早期的空

间分配方法存在明显的瓶颈：一是由于不同传感

器间缺乏连续可比性，限制了跨时段的长时序比

较；二是仅能粗放推算总能源消耗量，无法剖析

城市内部具体的耗能结构。针对上述问题，近年

来学者们主要从跨传感器一致性校正与耗能结

构精细化拆分两个方面展开研究。针对 DMSP-

OLS 和 NPP-VIIRS 的可比性问题，文献［102］通

过粒子群优化算法与反向传播神经网络实现了

跨传感器的一致性校正，估算了不同尺度的能源

消耗。在剖析耗能结构方面，文献［103］通过构
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建涵盖多维社会经济因子的配比指标体系，开发

了一套系统性的省级能源平衡表降尺度方法，编

制了中国 286 个城市长时序、分行业及分燃料的

精细化能源消费清单。

4.4.3　碳排放监测

作为能源消费的直接伴生结果，温室气体排

放的精细化空间核算是制定区域碳减排路径的

关键支撑［104］。在早期的研究中，常用的方法是通

过构建自上而下的线性回归模型，将国家或省级

碳排放统计数据按夜光强度总量分配至网格尺

度［105］。然而，由于不同城市在能源利用效率、产

业布局及社会经济结构上存在显著差异，这种仅

依赖单一夜光辐射总量的推算，极易忽略地表排

放的异质性特征，导致估算结果出现系统性偏

差［106］。面对上述局限，近年来的研究在空间精细

度与时间响应频次两个维度取得了突破性进展。

在微观空间解译层面，文献［107］将珞珈一号夜

光影像与城市功能分区、POI大数据相结合，构建

实体级别的碳排放核算模型，在 130 m 分辨率下

实现了工业园、商圈及住宅区碳排放贡献率的高

保真空间化反演。在时间动态追踪方面，文献

［108］融合 VIIRS 日尺度夜光数据和全球网格化

每日二氧化碳排放数据集，开发了一种近实时碳

排放监测模型，剥离并量化了冲突背景下居民消

费、地面交通与工业部门的碳排放动态损益，为

全球环境治理、极端事件下的碳流追踪及气候履

约责任判定提供了全新的技术路径与科学依据。

4.5　生态环境与健康影响评估

4.5.1　光污染监测

夜光遥感能够连续观测人工夜间照明（artifi⁃
cial light at night， ALAN）的空间分布和强度变

化，为大尺度光污染监测与评估提供重要数据来

源。由于光污染本质上表现为自然夜空亮度增

加和人工光扩散过程，夜光强度及其空间扩展范

围可用于表征区域光环境变化。不同夜光传感

器在时间跨度、空间分辨率和辐射定量能力上各

有 侧 重 ，适 用 于 不 同 尺 度 和 时 段 的 光 污 染 研

究［109］。早期光污染监测主要基于夜光影像提取

亮区范围，并通过亮度统计和空间变化分析评价

光污染的分布格局与变化趋势［110］。然而，受限于

传统夜光传感器空间分辨率较低以及光谱信息

不足，该方法难以识别街区尺度以下的照明差

异，也难以区分不同光谱组成对生态系统和人类

健康产生的差异化影响。随着高空间分辨率和

多光谱夜光遥感技术的发展（如 SDGSAT-1、吉

林一号等），光污染监测逐渐由宏观亮度统计向

精细化空间评估方向发展［111-112］。近年来，研究能

够利用高分辨率夜光数据识别城市街区、道路及

局部照明设施的光环境特征，并结合生态环境、

人类活动和自然暗夜环境保护需求，对人工光扰

动程度进行综合评价，推动光污染研究由简单的

亮度测度向多尺度、多维度环境影响分析发展。

4.5.2　夜光对生态系统的影响评估

自然光暗周期是调节生物行为节律、繁殖活

动和生态过程的重要环境因素，而 ALAN 会改变

自然光环境，进而影响生物个体行为、生理状态

以及生态系统功能。因此，夜光遥感可通过表征

人工光环境的空间分布，为评估光污染对生态系

统的潜在影响提供大尺度观测数据。自然光暗

周期是调节生物觅食、繁殖、迁徙和物候过程的

重要环境因子。ALAN 通过改变夜间光照强度、

光谱组成和持续时间，影响生物个体的行为节

律、生理状态和感知过程，并可能进一步传导至

种群动态、物种相互作用和生态系统功能［113］。已

有研究表明，ALAN 会改变生物活动时间、激素

水平和生活史性状，干扰传粉、捕食、避敌和导航

等关键生态过程，光污染影响具有明显的跨层级

传递特征［114］。然而，传统野外实验和定点观测通

常具有较强的局地性，难以在大范围尺度上评估

不同生态系统和物种对光污染的响应差异。近

年来，夜光遥感在海洋和沿海生态系统中的应用

受到关注，研究开始利用人工光分布特征分析

ALAN 对珊瑚产卵、海龟定向、浮游动物垂直迁

移以及海鸟导航等生态过程的潜在影响，推动光

污染研究由局地实验观测向区域尺度生态风险

评估拓展［115］。

4.5.3　夜光与公共健康研究

ALAN 可通过改变人体正常光暗周期，抑制

褪黑素分泌并扰乱昼夜节律，从而影响睡眠、代

谢和心理健康等生理过程。因此，夜光遥感能够

通过表征居住环境中的室外光暴露水平，为大尺

度公共健康风险评估提供空间化暴露数据。现

有环境流行病学研究通常将居住地周边夜光强

度作为室外 ALAN 暴露代理指标，并结合问卷调

查、体检记录和队列数据分析其与健康结果之间

的关联。相较于传统地面抽样，夜光遥感具有全

域覆盖、时间连续及可回溯历史暴露等独特优

势［116］。已有研究表明，更高的室外  ALAN 暴露

与睡眠时间缩短、短睡眠风险增加及睡眠质量下

降显著相关［117］。然而，卫星夜光数据主要反映地
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表向上的光辐射，而个体实际光暴露还受到建筑

遮挡、楼层高度、室内环境和行为模式等因素影

响，导致遥感暴露与真实人体暴露之间存在尺度

差异。同时，传统夜光传感器多为单波段观测，

难以揭示不同光谱组成对健康效应的差异。随

着光辐射传输模型和多光谱夜光遥感技术的发

展，ALAN 健康效应研究逐渐由单一亮度暴露

评估向精细化光环境分析方向发展。近年来，研

究开始结合光辐射传输模型模拟地表及室内光

暴露水平，提高遥感观测与人体实际暴露之间的

匹配程度［118］。同时，SDGSAT-1 等具有光谱探

测能力的新型夜光卫星为分析不同波段人工光

的健康影响提供了新的数据基础［119］。例如，文

献［116］融合 SDGSAT-1 遥感影像与海量微博发

文数据，首次在全国尺度上量化了不同波长的夜

光对人群情绪的异质性影响，并发现蓝光暴露显

著增加了负面情绪风险，而适度的绿光暴露则有

助于提升积极情绪。此外，SDGSAT-1 的精细化

光谱观测能力也为区分不同波段 ALAN 对健康

影响的差异性效应提供了新的数据支撑，例如研

究证实蓝光与糖尿病风险关联性最强［120］。

4.6　海洋与资源活动监测

4.6.1　渔船与渔业活动监测

在背景辐射极低的黑暗海洋环境中，利用鱼

类的趋光性进行诱捕是一种重要的作业方式，且

极易被高灵敏度的卫星传感器捕获，因此夜光遥

感常被应用于海洋捕捞活动的监测［121-122］。但是

仅使用夜光遥感影像的辐射强度来识别海上发

光点，难以有效区分渔船与非捕捞船舶，也无法

连续追踪渔船的动态捕捞轨迹与作业状态。因

此，近年来的研究通常将夜光遥感数据与船舶主

动定位轨迹数据相结合，以构建多维协同观测框

架［123］。文献［124］将夜光遥感数据、船舶监测系

统数据和实地巡航数据相结合，分析并绘制了中

国南海捕鱼热点区域的空间分布。文献［125］基

于夜光辐射特征构建了夜灯渔船数据集，并探讨

了气候和环境变化等因素对渔业时空变化的影

响机制。此类夜光遥感与时空轨迹融合的分析

框架，为未来打击非法、未报告和无管制捕捞活

动提供了有效途径。

4.6.2　火点与燃烧活动监测

自卫星遥感技术应用于火灾监测以来，热红

外等传感器凭借温度热辐射反演长期作为提取

火点的主流手段。然而在白天，火点发出的热辐

射易与地表及云层反射的太阳辐射混合，增加了

识别的复杂性［126-127］。相比之下，夜光遥感回避了

太阳反射干扰，直接捕获火焰发光辐射，不仅具有

较高的发光灵敏度，还能协同分析火灾导致周边

城镇受灾等社会响应问题，为夜间火源与高温异

常监测提供差异化的观测视角［128-129］。文献［130］
提出了一种双波段检测算法，利用 VIIRS 短波红

外和 DNB 波段的辐射特征开发了 Nightfire 系统，

用于探测气体耀斑及高温热源异常。在此基础

上，针对复杂热源的辨识问题，文献［131］引入面

向对象的时序分析方法，实现了对 Nightfire 产品

中各类工业热源点的稳健分割与分类。随着高

分辨率夜光遥感影像的投入使用，针对此类点源

工业燃烧的探测也逐渐走向精细化表征。依托

SDGSAT-1 提供的多光谱发光特征，研究人员系

统性地实现了海上天然气平台放空燃烧特征的

精细化提取，并探测了其伴生气体燃烧的特殊活

动［132-133］。除了对固定工业热源的定量化表征外，

高分辨率夜光遥感在应对突发性、动态面源野火

中也展现出重要的应用价值。在 2025 年 1 月美

国加利福尼亚州南部山火的动态追踪中，珞珈四

号夜光影像通过捕捉夜间火线辐射强度的空间

分异，实现了对山火蔓延路径及过火区域的精细

化提取［9］。

5　结　语

夜光遥感自 20 世纪 70 年代起步，经历了从

传感器技术发展、数据资源积累、物理机理解析，

到智能化数据挖掘和多领域应用拓展的发展过

程。作为遥感领域的独特分支，夜光遥感在 21 世

纪迎来了爆发式增长：一方面，随着遥感传感器

技术的快速进步，数据获取已从低分辨率灰度信

息迈向中高分辨率、物理辐亮度定量观测的新阶

段；另一方面，研究范式也从早期的图像处理与

地学分析逐步演进为基于物理模型的辐射传输

方法，并在此基础上开展精细化处理与数据挖

掘，人工智能技术的深度融入进一步拓展了夜光

遥感的应用边界，使其在科学研究和业务应用中

发挥了广泛作用。随着东方慧眼星座卫星的成

功发射，夜光遥感将迎来跨越式发展，实现对人

类社会经济活动的精准观测与信息提取。

然而，随着夜光遥感应用领域的不断拓展，

当前研究仍面临若干关键挑战。在智能建模方

面，深度学习和人工智能方法虽然显著提升了夜

光数据挖掘和复杂模式识别能力，但仍存在模型

可解释性不足、跨区域泛化能力有限以及对高质
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量标注样本依赖较强等问题。未来需要进一步

发展面向地理场景的智能建模方法，通过融合遥

感影像、社会经济数据和先验地理知识，提升模

型的泛化能力与可信度。同时，多源异构数据融

合仍是夜光遥感智能分析的重要方向，需要探索

不同传感器数据在空间尺度、观测机制和信息表

达方面的协同融合方法。

在机理分析方面，现有研究大量依赖夜光亮

度与社会经济指标之间的统计关系，对夜光变化

背后的人类活动过程、能源消费模式以及区域发

展机制的认识仍相对不足。未来研究需要进一

步结合经济学、城市科学和地理学理论框架，从

简单的指标代理关系向“遥感观测—人类活动—

社会经济过程”的机理解释方向发展，增强夜光

遥感应用的科学解释能力。

展望未来，夜光遥感将呈现由数据驱动向智

能化、机理化和综合化发展的趋势。一方面，高

空间分辨率夜光卫星、多源遥感数据以及长期连

续观测能力的提升，将为精细尺度的人类活动监

测提供更加丰富的数据基础；另一方面，遥感基

础模型、地理人工智能以及深度学习等新兴技术

的发展，有望推动夜光遥感从特征提取和参数估

算进一步迈向智能理解与动态预测。通过融合

多源观测、人工智能方法和地理过程机理，夜光

遥感将在全球变化、城市可持续发展以及社会经

济动态评估等领域发挥更加重要的作用。
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