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摘   要：随着全球自然灾害频发以及各类突发事件风险上升，如何依托智能遥感技术对受灾目标开展快速、精准

的评估，已成为支撑应急响应与灾后重建的重要任务。近年来，基于深度学习的遥感灾害评估方法不断涌现，大

大提高了灾害评估的精度和智能化程度，然而，该领域发展迅速但仍缺乏系统性综述。本文全面梳理了遥感目标

灾害智能评估的技术内涵；对现有研究中常用的目标损伤等级标准、公开数据集及性能评价指标进行了归纳；围

绕双时相变化检测、多时相序列建模、多模态数据融合、数据受限场景下灾害评估四类技术框架进行深入分析，

叙述了各类方法的技术路径及其优势与不足；最后，本文进一步探讨了该领域未来的发展方向，旨在为遥感智能

灾害评估技术在人为及自然灾害应对中的应用提供理论支持与方法参考。
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 1    引言

遥感解译与计算机视觉技术的深度融合[1]，正

持续推动灾害评估从专家驱动的人工判读向数据算

法驱动的智能化范式转型。在自然灾害、地区冲突

等突发事件中，受灾目标的损伤情况直接影响应急

响应效率、资源科学调配与重建策略的实施效果。

因此，如何实现受灾目标的高效精准识别与损伤等

级划分，成为智能遥感分析领域的关键问题。

传统灾害评估主要依赖卫星影像人工判读，存

在主观偏差大、响应延迟高、跨场景泛化弱等固有

缺陷，难以满足灾后精准、高效评估的需求。近年

来，卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
works, CNN)、Vision Transformer(ViT)及其变体

等深度学习技术显著提升了遥感灾害评估的自动化

程度与精度[3–7]。更进一步，多时相序列建模(如损

伤过程时序演化追踪)、多模态遥感数据融合(如光

学与合成孔径雷达影像协同)与数据受限条件下的

鲁棒方法(如伪标签、迁移学习)等技术，有效增强

了评估方法的鲁棒性与泛化能力。我们基于“灾害

评估+深度学习+遥感影像”等关键词，在

WoS(Web of Science)和中国知网(China National
Knowledge Infrastructure, CNKI)进行文献搜索。

统计结果如图1所示，相关研究的发文数量整体呈

逐年增长趋势，表明该领域研究关注度不断提高。

本文系统梳理了目标遥感灾害智能评估的技术

框架，剖析现有方法的优势与局限，并提出针对性

研究发展建议。全文结构如下：第2章阐述任务定

义与技术内涵、目标损伤等级分类体系、数据集和

评价指标；第3章归纳四类代表性技术框架；第4章
展望未来研究方向。

 2    任务概述

本节首先系统阐述了遥感图像中目标灾害智能

评估的任务定义与核心技术内涵；接着介绍了目标

损伤等级分类的体系，包括自然灾害和人为灾害不

同灾害类型的特点，以及它们的损伤等级分类标

准；最后，本文对目前主流的遥感灾害评估公开数

据集进行了归纳整理，并介绍了衡量模型性能的常

用评价指标。

 2.1  任务定义与技术内涵

遥感目标灾害智能评估的核心任务是通过分析

遥感图像，提取目标特征及其受损特征，并输出目

标的定位信息与受损等级。其主要包含两个关键子
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任务：目标定位与损伤等级分类，二者紧密耦合，

可形式化为双阶段联合优化问题。

 2.1.1  任务分解

子任务1是目标定位。目标定位以灾前图像为

输入，生成定位掩码，其中像素值为非0值，表示

目标存在，0表示背景区域。该任务是后续损伤等

级分类的基础，需通过语义分割技术实现高精度

定位。

子任务2是损伤等级分类。该任务是在目标定

位基础上，以灾前-灾后图像对和定位掩码作为输

入，输出多类别掩码，其中每个像素或对象对应不

同的损伤等级，例如未损伤、轻度损伤、重度损

伤、完全损伤。对于像素级别的研究，应确保同一

目标内的所有像素具有一致的损伤等级，以保证分

类结果在空间分布上的一致性，从而提高评估的准

确性和合理性。

 2.1.2  数学建模框架

X(t0) ∈ RH×W×C

X(ti) ∈ RH×W×C , i = 1, 2, ..., I H,W,C

M = [Mloc,Mdam]

Yloc = Mloc(X
(t0)) ∈ {0, 1, ...,

N}H×W

Ydam = Mdam(X
(t0),X(ti), Yloc) ∈

{0, 1, ...,M}H×W
M

设灾前影像为 ，灾后影像为

，其中 分别

表示图像的高度、宽度和通道。评估模型为

。模型在第一阶段目标定位的输

出 为 灾 前 建 筑 掩 码

，0表示背景，1到N分别对应不同目标类

别或不同目标实例；在第二阶段损伤分类的输出为

灾后损伤等级掩码

，0到  分别表示从轻到重的损

伤等级。

模型目标函数由定位和损伤等级分类两部分

组成：

Ltotal = λlocLloc
(
Yloc,Y

(t0)
)
+λdamLdam

(
Ydam,Y

(ti)
)

(1)

Lloc Ldam

Y (t0) Y (ti)

λloc λdam

其中， 为定位损失函数， 为分类损失函

数； 和 分别表示用于目标定位和损伤等

级分类的目标真实值； 和 分别为目标定位

和损伤等级评估的任务权重系数。模型需最小化联

合损失以减小评估误差。

 2.1.3  任务内涵

遥感目标灾害评估是一项极具挑战性的综合性

任务，其核心在于通过异构、多时相的观测数据，

推理目标物理结构及其功能的演化情况，最终得到

损伤程度。该任务要求模型不仅要具备对不规则形

变的理解能力，还需在应急抢险等部分场景下具备

多源信息深度融合与理解能力。为了进一步厘清其

技术边界，本文以目标检测任务为例，剖析灾害评

估在技术内涵与理论层面面临的特有挑战。

(1)从“静态分类”到“时序演化推理”：目

标检测通常在单时相影像上解决“存在性”问题，

即提取静态空间特征进行模板匹配或分类。而灾害

评估本质上是状态演化建模，关注的是目标在时间

维度上的变化增量。这要求模型必须处理灾前、灾

后的多时相影像数据，不仅要克服拍摄角度、光照

差异、大气环境等非目标变化带来的干扰，还要能

够从复杂的背景中准确剥离出由于损伤导致的状态

转移特征。

(2)从“共性特征提取”到“异常形变特征分

析”：在空间表征层面，灾害评估表现出极强的随

机性与不均匀性，这与目标检测任务中强调的“类

内一致性”特征提取存在本质区别。损伤造成的视

觉特征(如结构坍塌、烧蚀痕迹、边缘破碎)往往不

具备固定的几何模式。此外，同一种损伤等级在视

觉表现上具有显著的多样性。以桥梁为例，无论是

桥面大范围断裂、主桥墩局部坍塌，还是关键支座

发生位移，均可被判定为“重度损伤”。这种“同

级异构”的特性要求灾害评估的核心不再是提取目

标类别的共性特征，而是捕捉目标物理结构相对于

原始标准的“偏离程度”。这种范式的转变，要求

算法必须对局部微弱的纹理畸变、不规则形变以及

关键功能部位的异常具有极高的敏感度。

(3)从“单模态处理”到“跨模态变化评估”：

在实际灾害评估场景中，灾前通常可以利用易于获

取的高分辨率光学影像，来准确判定目标的地理位

置与原始几何形状。然而，灾后评估往往面临极端

复杂的现场环境，如地震后烟尘遮蔽干扰，或是夜

间突发灾害，导致光学传感器往往无法获取有效影

像，必须引入合成孔径雷达(SAR)或红外等异构数

据。由于不同传感器的成像机理存在本质差异，灾

害评估面临着严峻的跨模态特征对齐挑战。模型需

在特征层实现异构数据的一致性映射，利用跨模态

物理互补特性(如SAR的穿透性与光学的高分辨率

纹理)来还原真实的损伤状况。

 

 
图 1 基于深度学习的遥感目标灾害评估研究相关文献统计
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遥感影像灾害智能评估任务的核心在于从从多

时相、多模态的观测数据中，隐式反演挖掘目标状

态改变的过程，并最终推断出损伤等级。该任务不

仅要求模型实现对异构数据的时序对齐与特征融

合，更本质的困难在于，目标的视觉损伤特征与其

损伤程度之间存在着复杂的非线性映射关系，这要

求模型必须从传统的模式识别，转向深入理解状态

变化过程，实现“所见”与“实际”之间的有效耦

合。总的来说，遥感影像损伤只能评估是一个值得

深入探索且充满挑战的方向。

 2.2  损伤等级分类体系

在基于深度学习的灾害评估研究范式下，模型

的预测精度在很大程度上依赖于训练数据的标注质

量。因此，建立一套科学、规范且具有可操作性的

损伤等级分类标准至关重要，这不仅能保证标注数

据的一致性和可靠性，还能有效减少因主观判断或

标注歧义导致的模型偏差，从而提升灾害评估的客

观性和可重复性。当前，相关研究多聚焦于居民

区、能源设施及交通枢纽等场景中建筑物的灾害评

估，这主要得益于建筑物结构特征明确且数据获取

相对便捷。本节将先对典型灾害类型及其对建筑物

造成的损伤特征展开介绍，进而阐述损伤等级的分

类标准，旨在为后续的数据集制定和模型设计提供

理论基础和规范指引。

 2.2.1  灾害类型

不同灾害类型的形成机制和原理不同，如表1
所示，因此对建筑物的损伤表现也各有特点：地震

主要表现为地面震动引起的结构失稳、墙体开裂、

倒塌等，常造成建筑物整体性破坏，在影像上表现

为屋顶结构大面积塌陷和瓦砾堆积形成的阴影纹

理；飓风、台风以强风和暴雨为主要致灾因子，会

造成屋顶掀翻、窗户破碎、水浸损坏等局部损伤，

其中暴雨引发的城市内涝区域会有镜面反射特征；

洪水灾害通常表现为大范围水体覆盖形成的深色均

匀纹理，被淹建筑呈现“孤岛效应”；野火经过区

域的建筑可能呈现碳化痕迹和屋顶轮廓扭曲变形；

海啸灾害则会导致沿海建筑群定向倒塌，同时海水

退却后遗留的盐渍化地表可通过高光谱特征识别；

爆炸这类人为灾害通常造成局部高强度冲击波、穿

刺、燃烧等直接破坏，建筑物可能出现结构性断裂

与功能系统瘫痪，在影像上显示为弹坑的环形辐射

状破坏模式，以及建筑屋顶或墙体穿孔所形成的规

则阴影等特征。

 2.2.2  损伤等级分类标准

目前建筑物常用的遥感灾害评估体系是四级联

合损伤等级标准 [2 ]，其将建筑损伤划分为“无损

伤、轻度损伤、重度损伤、完全损伤”四个等级。

该标准以联合国卫星应用组织(The United Na-
tions Satellite Centre, UNOSAT)制定的灾害灾害

评估指南 [9]美国联邦应急管理局(Federal Emer-
gency Management Agency, FEMA)提出的建筑灾

害评估体系[10]，欧洲宏观地震烈度评估体系(The
European Macroseismic Scale, EMS-98)[12]，以及

国际卫星应急测绘工作组(International Working
Group on Satellite-based Emergency Mapping,
IWG-SEM)提出的应急测绘指南[13]等多个国际权威

标准为基础，结合遥感图像特征与结构安全等级进

行统一划分，广泛应用于全球建筑物灾后评估与智

能解译任务中[16,35]。基于此，本文依据不同灾害类

型在遥感影像中的典型表现形式，对既有标准中关

于建筑损伤等级的判据与描述规则进行了分类归纳

与整理说明，并汇总形成表2所示的四级联合损伤

等级说明，用于后续评估模型的分类任务设计与结

果判读。

该基于损伤状态的定性分级体系已在UNOSAT、
FEMA及哥白尼应急管理服务(Copernicus EMS)等
国际应急制图与灾后评估任务中得到长期、广泛应

用，他们依据这些规则，由人工或半自动方式将单

 

表 1  不同灾害类型对比

灾害类型 形成机制 典型灾害事件(2020～2025年) 影响范围

地震 地面震动、剪切波传播
2023年土耳其-叙利亚地震；

2025年缅甸地震
城市建筑不同程度倒塌，人员伤亡，国际救援介入

飓风/台风 强风、暴雨、风暴潮
2020年美国飓风“劳拉”；

2023年台风“杜苏芮”登陆菲律宾/福建
洪水淹城，通讯中断，经济损失巨大

洪水 降水过量、堤坝溃决
2021年河南郑州“7·20”特大暴雨；

2023年中国河北涿州洪灾
地铁被淹、城镇基础设施受灾、
大规模房屋损坏和人员伤亡

野火 干燥高温、引燃源
2023年加拿大野火；
2025年美国洛杉矶山火

森林烧毁，森林周边居民区房屋受灾

海啸 海底地震引发海浪
2021年印尼马鲁古海小型海啸(局地)；
2022年汤加海底火山喷发引发海啸

沿岸建筑受灾，通联中断，
邻国多地发出预警

地区冲突
/爆炸

爆炸、穿甲弹、燃烧弹 巴以冲突；俄乌冲突；伊以冲突
城市废墟化、基础设施毁坏、能源/粮食危机、

难民危机蔓延至多国
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体建筑划分为无损伤、轻度损伤、重度损伤和完全

损伤等损伤状态，并在区域尺度上汇总形成损伤

分布图与统计评估结果，用于支撑应急响应与决策

制定。

 2.3  数据集与评价指标

 2.3.1  数据集

随着遥感技术的不断发展，面向灾害评估的影

响数据集逐步丰富，为灾害响应和基础设施安全监

测提供了有力支撑。近年来，多个具有代表性的遥

感损伤数据集被提出，如表3所示。这6个灾害评估

领域的主流数据集涵盖地震、飓风、地区冲突等多

种灾害类型，数据模态包括卫星光学、SAR及无人

机影像，标注粒度从建筑物级到像素级不等，空间

分辨率跨越0.3-1米，为不同场景下的损伤检测研究

提供了多样化基准。这些数据集在灾害类型、图像

来源、分辨率等方面各具特色，推动了遥感图像灾

害评估技术的发展。

 2.3.2  评价指标

在灾害评估研究中，建立科学合理的评估指标

体系是衡量模型性能、比较不同方法优劣以及推动

技术发展的关键环节。如表4所示，常见的像素级

指标包括准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、
召回率(Recall)、F1分数(F1-score)以及交并比

(Intersection over Union, IoU)，其中IoU被广泛应

用于图像分割类任务，能够有效反映预测损伤区域

与真实标签之间的空间重合度；F1分数则结合了精

确率与召回率的优势，能够评价模型综合能力。在实

际灾害评估任务中，仅依赖单一维度的评价指标往

往难以全面刻画模型性能，模型既需要具备准确的

目标定位能力，又需要在此基础上正确判别损伤等

级。为综合反映模型在定位与损伤判定两个关键环

节上的整体表现，部分研究在分析阶段引入了加权

 

表 2  四级联合损伤等级标准

损伤等级 地震 飓风/台风 洪水 野火 海啸 爆炸

无损伤 未受影响。

轻度损伤
表面裂缝、非结构构件
损伤，结构基本完整。

屋顶覆盖物(瓦片、
金属板、防水层)局
部损坏或掀起。

建筑底部或周边出现
短期、浅层积水。

建筑外立面或屋顶局
部烧蚀，主体结构保

持稳定。

外立面或非承重构件
受冲刷或撞击。

建筑局部出现破孔或
外立面损伤。

重度损伤
明显结构性破坏，部分
构件失效或局部坍塌。

屋顶大面积掀翻或结
构性破坏，功能严重

受限。

建筑长时间被洪水或
泥水包围，发生明显

侵蚀。

大面积烧毁，发生明
显结构损伤。

承重墙、楼板或基础
发生明显结构性破
坏，功能基本丧失。

建筑出现大范围结构
破坏，屋顶、楼板或
承重墙部分坍塌。

完全损伤
建筑整体或近乎整体倒
塌，结构完全失效。

主体结构不复存在，
无法继续使用修复。

完全被积水/泥水覆
盖，主体严重破坏。

建筑整体烧毁，仅残
留地基或局部残骸。

建筑被整体冲毁、掀
走或完全倒塌。

建筑整体倒塌、消失
或不可识别。

 

表 3  常见数据集介绍

名称 灾害类型
图像
模态

图像来源 标注类别
图像数
(张)

图像尺寸/
分辨率(米)

受灾地区

xBD[8]

(2019)
地震/海啸、洪水、飓
风、野火、火山喷发

卫星光学
图像

Maxar数字地球开放
数据计划

5类：背景、无损伤、轻
度损伤、重度损伤、完全

损伤
22 068

1 024×1 024
/ 0.5-0.8

美国、印度尼西亚、
菲律宾等全球15个国

家的受灾地区

Ida-BD[16]

(2022) 飓风
卫星光学
图像

WorldView-2卫星
5类：背景、无损伤、轻
度损伤、重度损伤、完全

损伤

174
1 024×1 024
/ 0.5

美国路易斯安那州新
奥尔良部分区域

RescueNet[17]

(2023) 飓风
无人机光
学图像

机器人辅助搜救中心
(小型无人机系统)

10类：背景、水、无损伤
建筑、中度损伤建筑、重
损伤建筑、完全损伤建
筑、车辆、树、水池、阻

塞道路

4 494
3 000×4 000

/ —
美国佛罗里达州墨西

哥海滩附近

QQB[18]

(2024) 地震
卫星光学
与SAR图

像

WorldView-3卫星
/Capella Space的

GEO产品

2类(建筑物级别，不是像
素级别)：无损伤、

有损伤

16 116
建筑物大小
/ SAR：0.35
光学：0.31

土耳其、叙利亚

BRIGHT[19]

(2025)

地震、洪水、海啸、
火山喷发、野火5种灾
害，地区冲突、爆炸

2种人为灾害

卫星光学
图像与
SAR图像

Maxar数字地球开放
数据计划/Capella
Space雷达卫星
/Umbra卫星

4类：背景、无损伤、
有损伤、完全损伤

4 246
1 024×1 024
/ 0.3-1

土耳其、墨西哥、缅
甸等全球14个国家的

受灾地区

WCP[20]

(2023) 地区冲突
卫星光学
图像

哨兵-2号卫星、
Google earth影像

3类：背景、
无损伤、有损伤

81
120×120,
6×6, 3×3
/ 0.5, 10

6个叙利亚城市和4个
乌克兰城市
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F loc
1

F dam
1 F overall

1

复合评价指标，将定位性能指标 和损伤等级分

类性能指标 加权结合，形成综合评分 。

 3    遥感目标灾害评估方法

深度学习技术的兴起极大推动了遥感目标灾害

评估方法的发展[21,24]相较于传统的基于专家知识的

灾害评估方法[25]，深度学习使模型具备了端到端自

动学习特征的能力，摆脱了手工特征设计的限制，

能感知灾前灾后图像间的复杂差异，还能对损伤等

级进行细粒度区分，因此在大规模遥感图像数据上

的性能表现得到了显著提升。

本文将遥感目标灾害智能评估技术分为四类，

如图2所示，双时相变化检测方法通过对比灾前灾

后双时相影像实现灾害评估，具有计算高效、部署

灵活的特点；多时相序列建模方法则进一步利用连

续时间序列数据捕捉动态损伤过程，特别适用于评

估渐进性损伤；此外，针对复杂场景的感知需求，

多模态遥感数据方法融合光学、SAR、LiDAR等

多源数据，通过跨模态特征互补解决单一数据的局

 

表 4  常用评估指标

指标 计算公式 意义

准确率 (Accuracy)

Accuracy =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN

TP为真正例：被模型预测为正类的正样本

TN为真反例：被模型预测为负类的负样本

FP为假正例：被模型预测为正类的负样本

FN为假反例：被模型预测为负类的正样本

衡量模型预测正确的比例，

反映灾害评估模型的总体能力

精确率 (Precision) Precision =
TP

TP+ FP
在所有被模型预测为损伤的目标中，实际为损伤的比例，

强调“误报率”低

召回率 (Recall) Recall =
TP

TP+ FN
在所有真实损伤目标中，被模型成功识别出来的比例，

反映“漏报率”低

F1分数 F1 = 2·
Precision·Recall

Precision+Recall
精确率与召回率的调和平均值，综合评估模型预测的

准确性与完整性

交并比 (IoU)

IoU =
|A ∩ B|
|A ∪ B|

A：预测区域像素集合

B：真实区域像素集合

损伤识别结果与实测损伤区域的空间重叠质量，

能够反映模型定位准确性

平均精度 (mAP)
mAP=

1

n

n∑
i=1

APi

APi

，

是第i类别的平均精度

表示多类别下精确率-召回率曲线的平均面积，

反映模型多类别识别与定位的综合能力

覆盖率 Coverage =
CorrectlyIdentifiedArea

TotalDamageArea
正确识别出的损伤区域在总损伤区域中的占比，

体现模型空间识别完整性

地理定位误差

Error =
√(

xpred − xtrue
)2

+
(
ypred − ytrue

)2
(xpred, ypred)

(xtrue, ytrue)

是预测坐标

是真实坐标

预测中心与真实中心的欧氏距离，

衡量模型对损伤目标位置的定位精度

推理效率(FPS)
FPS =

N

T

N为处理的图像(或样本)数量，T为对应的时间

衡量模型在给定硬件与输入条件下的推理速度，反映其在

大范围灾区快速评估与应急响应场景中的实际部署效率

 

 
图 2 遥感影像目标灾害智能评估技术分类
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限性；最后，面向实际应用中标注数据稀缺和跨域

泛化挑战，数据受限下的鲁棒评估方法采用小样本

学习、域适应等技术，显著提升了模型在新区域或

新灾害类型下的迁移能力。其中，基于双时相变化

检测的方法最为常用且研究最为成熟，其余三类方

法则作为有力补充，分别应对多时相建模、多源信

息融合以及数据稀缺等挑战，共同构建了从基础变

化检测到复杂场景应用的完整技术体系。

 3.1  基于双时相变化检测的灾害评估方法

在基于遥感图像的目标灾害评估任务中，通常

通过对比灾前与灾后两幅遥感图像，识别图像中发

生变化的区域，从而判断目标是否损伤以及损伤等

级。与只使用灾后图像这种单一时相的方法[28,29]相

比，双时相方法能为模型提供更完整的语义与空间

先验信息，更适合捕捉从“未损伤”到“损伤”的

动态过程，而且双时相有助于消除光照条件、模

糊遮挡等非相关因素的干扰，提高对目标的识别

能力。

依据输出目标的不同，基于双时相变化检测的

灾害评估方法可以划分为密集预测方法和对象预测

方法，如图3所示。前者以每个像素为预测单元输

出损伤等级，实现精细的像素级损伤预测；后者则

结合目标检测或实例分割技术，先定位单体对象再

整体判断其损伤程度，具有更高的语义一致性与结

果可解释性。两类方法各有侧重，相互补充，构成

了当前基于双时相变化检测的遥感灾害评估研究的

核心内容。

 3.1.1  基于密集预测的双时相灾害评估方法

基于密集预测的方法是当前最为主流、应用最

广泛的技术路线，该方法对灾前与灾后图像进行像

素级别的目标定位与损伤分类，具体流程如图4所
示。首先，将灾前和灾后两幅遥感图像分别输入权

值共享的特征提取模型，这种双流孪生编码器的结

构通过网络架构相同、参数共享的方式来提取出具

有相同语义尺度与结构信息的特征表示；随后，这

些特征被送入两个下游任务模块，分别用于目标定

位和损伤等级分类；最终输出像素级的定位结果和

分类结果，实现损伤区域的检测与分级，具备细粒

 

 
图 3 基于密集预测和对象预测的灾害评估对比图

 

 
图 4 基于密集预测的灾害评估框架
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度、可解释的空间表达能力。近年来的大量研究几

乎都围绕这一方法展开，且在不断探索更高精度和

更强鲁棒性的模型架构。

在网络结构方面，CNN是最早应用于遥感灾害

评估任务的深度学习网络架构，它具有局部感知和

参数共享的特点，特别契合灾后遥感图像中建筑倒

塌、碎片堆积、地表破坏等局部非结构化特征显著

的灾害场景，许多基线方法(如xView2官方模型[8]、

Siam-U-Net[30]等)都构建在CNN架构之上。该类方

法通过卷积的方式逐层提取图像的多尺度特征，能

够有效捕捉损伤边界、破坏形态和纹理突变区域，

从而实现对受灾区域的精准检测。相比于传统方

法，基于CNN的模型在特征表达能力上具有显著

优势，能够解决复杂背景和遮挡干扰下损伤区域边

界难以精确分割的问题，能够适应不同灾害类型下

的多样化损伤表现，满足灾害评估对准确定位和精

准损伤等级分类的需求。随着Vision Transformer
(ViT)及其变体的发展，研究者逐步将Transformer
应用于损伤检测任务，提出了如BAT[31]、SLgViT[32]、
MDA-CD[33]等模型。对于大范围灾区高分辨率遥

感图像中同时包含轻微破坏和严重破坏区域的场

景，传统 CNN 容易出现局部视野不足、难以建模

跨区域破坏关联等问题。Transformer模型以其全

局建模能力能够捕捉双时相影像中的长距离变化依

赖、微小结构变化与全局破坏模式，在处理大尺寸

图像和复杂损伤空间分布时展现出更强的差异捕捉

和结构理解能力。尽管自注意力机制带来了强大的

全局视野，但其计算复杂度与图像序列长度的平方

成正比，这意味着随着传感器分辨率的提升，显存

消耗将呈指数级增长。Mamba[34]结构进一步解决

了Transformer在灾区大图处理时计算和内存消耗

过高的问题。它用状态空间序列模型替代注意力机

制，具备更高效的长序列处理能力，其核心模块是

选择性扫描机制，在扫描过程中，模型能根据像素

特征动态调节“记忆”权重，自动过滤冗余的植被

或背景信息，并精准强化对灾后碎片、裂缝等关键

损伤特征的提取。这种机制使得模型在保持全局建

模优势的同时，显著降低了计算与内存成本，更适

合在灾后应急快速评估中部署。目前Mamba在遥

感灾害评估中的应用尚处于探索阶段，但Chen等
人[35]的研究已表明其在灾害评估任务中具有优异表

现，加快了对大幅面灾区遥感影像中损伤区域的快

速推理与识别，满足紧急救援和快速响应场景下的

效率需求。

综上，基于密集预测的双时相灾害评估已形成

以 CNN、Transformer 和 Mamba 为代表的多类

主干框架，分别从结构优化、全局建模和高效推理

等方面，持续应对损伤边界模糊、形态多样、分布

复杂及效率不足等问题。尽管该类方法取得了显著

进展，但其局限也较为明显：一方面，以像素为基

本单元的推理方式缺乏对地物拓扑结构和物理完整

性的约束，易产生“椒盐噪声”，同一目标内部甚

至出现割裂且矛盾的损伤判定，往往依赖后处理进

行聚合；另一方面，其对全图像素逐一提取特征，

包含大量背景冗余，在超高分辨率影像下会带来较

大的计算与显存开销。因此，研究者开始转向基于

对象预测的双时相灾害评估方法，以提升模型的泛

化能力和实用性。

 3.1.2  基于对象预测的双时相灾害评估方法

基于对象预测的方法可以克服像素空间不连续

和无法考虑上下文信息的缺陷，通过将像素分割成

独立的对象并比较它们的差异来直接获得对象级别

的评估结果。基于对象预测的灾害评估方法通常将

整个评估过程划分为两个阶段，首先利用目标检测

算法(如Faster R-CNN[37]、YOLOV10[38]等)或实例

分割方法(如Mask R-CNN[39]、Mask2Former[40])在
灾前和灾后图像中识别并定位出感兴趣的对象；随

后，提取对象在灾前与灾后图像中的变化特征，对

每一个已检测出的对象进行损伤等级分类。该方法

以“先定位、后分类”为基本流程，具备更强的目

标级语义一致性和结果可解释性。

根据对象检测方式的不同，本文将基于对象预

测的双时相灾害评估方法分为基于对象映射的双时

相灾害评估方法与基于对象匹配的双时相灾害评估

方法。(1)基于对象映射的双时相灾害评估方法[41]，

如图5(a)所示，仅对其中一幅影像执行目标检测/
实例分割后生成对象,并将分割边界映射到另一幅

影像,再通过深度学习网络从双时相影像中提取变

化信息确定每个对象的损伤等级。然而，这种映射

机制对空间配准精度具有极强的依赖性。由于卫星

拍摄角度导致的投影差或地形起伏引起的局部畸

变，极易导致灾前后特征采样区域发生语义错位，

进而引发严重的误判。(2)基于对象匹配的双时相

灾害评估方法[42,43]，如图5(b)所示，首先使用权重

共享的目标检测/实例分割模型对灾前和灾后图像

分别进行对象的检测，获得每个时相下的空间对象

集合。随后，通过匹配两个时相中的对象来分析灾

前灾后的变化(如对象是否消失、是否损伤、损伤

程度)来判断损伤情况。这种方式的优点在于结构

清晰，但缺点是跨时相语义对齐较难，易受配准误

差与细节差异影响，特别是在极端损伤场景下，灾

前清晰的建筑轮廓在灾后可能转化为散乱的瓦砾，
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导致检测器在灾后时相中出现置信度下降或形状严

重畸变，导致匹配失败。

一些方法如ChangeOS [ 4 4 ]、ESCNet [ 4 5 ]、
S3Net[46]虽然输出了对象级别的评估结果，但它们

的基本研究单位仍然是像素，对象级的结果是经由

后处理得到的。目前真正的基于对象的双时相灾害

评估方法的研究相对较少，主要是因为这种方法存

在精度受限于对象提取的准确性、模型复杂度高、

标注成本高等问题。首先，该方法的性能高度依赖

于第一阶段对象提取的准确性。如果对象提取阶段

出现误检、漏检或边界不准确等问题，将直接导致

后续评估出现对象缺失或掩码错误等问题，难以弥

补。其次，对象级建模过程的网络结构更为复杂，

与像素级方法直接进行密集预测不同，对象级方法

需要依次完成目标检测或实例分割、灾前后图像对

齐、损伤等级分类等多个子任务，导致整体方法复

杂度较高、实现成本较大。最后，对象级方法对训

练数据标注的精度与一致性要求更高，因此标注成

本就会更高。与像素级语义标签不同，对象级方法

不仅需要在灾前影像中准确标注每一个目标的实例

ID，还需确保灾后影像中的实例与之精确对应。这

一过程需要人工进行灾前后图像中的目标匹配、编

号一致、区域边界校正等工作，对专业性要求极高。

尽管对象级方法在建模复杂性、性能依赖性等

方面存在一定挑战，但其在评估结果的语义一致性

与统计可操作性等方面仍展现出明显优势。语义一

致性指对象级方法以完整对象为单位进行评估，统

计可操作性指输出结果以对象为单位，可直接用于

后续的数量统计、空间分布分析等工作。因此，该

方向仍具有广阔的发展潜力，值得进一步深入研究

与探索。

总体而言，基于双时相变化检测的灾害评估

方法能够充分利用灾前/灾后对比信息，对“未损

伤—损伤”的突变过程具有较高敏感性，是当前遥

感灾害评估中应用最广泛的技术路线。然而，该方

法在复杂场景下仍存在显著局限：首先，时间维度

的稀疏性使其仅能捕捉受灾前后的“离散快照”，

难以还原洪水蔓延或次生灾害等动态演进过程；其

 

 
图 5 基于对象预测的灾害评估框架
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次，对“伪变化”抵抗力较弱，模型极易受到季节

植被更替、光照偏差及传感器视角差异的干扰，产

生高虚警率。为克服上述瓶颈，研究者开始引入时

间序列更长、观测频率更高的多时相数据。通过

对多时相序列进行建模来实现对灾害过程的精准

回溯。

 3.2  基于多时相序列建模的灾害评估方法

基于多时相序列建模的灾害评估方法是指利用

多于两个时间点获取的遥感影像序列，对目标区域

进行连续监测和分析，通过时间序列数据建模来捕

捉动态变化过程。相比于双时相，多时相引入多帧

时间信息，能更好地分辨渐变损伤、突变损伤或伪

损伤。特别适合地区冲突等人为灾害背景下动态跟

踪目标的损伤过程，更真实反映人为灾害对基础设

施的破坏链条。

Hannes Mueller等人[47]利用高分辨率多时相卫

星图像来探测城市损坏，采用“CNN +随机森

林”的两阶段框架对城市建筑损伤进行高精度跟

踪。第一阶段使用CNN网络对单时相图像块进行

初步损伤分类；第二阶段引入随机森林，利用时空

平滑来优化分类结果，其中空间平滑考虑到损伤的

空间聚集性(邻近区域的预测结果)，时间平滑利用

了多时相影像的时序相关性(前后时间点的预测结

果)，这一过程利用了损伤“不可逆”的时间先验

信息。实验证明，该方法通过考虑时间连续性降低

了单时刻预测的假阳性概率，从而提升了灾害评估

的精度和可靠性。Hou等人 [20]提出了一种像素级

Transformer网络和时态知识引导相结合的模型架

构，该方法把每张灾后图像与灾前图像分别组合成

双时相图像块，按时间顺序构建多时相序列，然后

利用时态卷积解码器提取时序上下文特征，同时引

入时间总变分正则项充分利用地区冲突过程中建筑

受损不可逆的时序先验。多时相序列的引入显著增

强了模型对损伤持续性变化的理解能力，从而提升

了在时变复杂场景下的检测精度和稳健性。

基于多时相的遥感时序建模在灾害评估任务中

具有明显优势，但也面临诸多挑战。多时相图像通

常由不同角度的传感器于不同时间拍摄，存在图像

配准误差，即使采用正射校正，微小几何偏移也会

导致模型对损伤的误判，尤其在变化幅度较小或边

界模糊的情况下更易产生误判。此外，多时相模型

需并行处理多个时间帧，计算成本远高于双时相模

型，给突发事件快速响应等实时应用带来了较大的

部署难度。

 3.3  基于多模态遥感数据融合的灾害评估方法

多模态损伤估计是一种结合多源遥感信息(如

光学影像、SAR影像、热红外、LiDAR等)对灾后

建筑物或区域进行损伤识别与分级的方法。相较于

单一模态，多模态方法通过整合来自多个传感器的

互补信息，构建出更完整可靠的目标区域表征，提

供更精细的特征集合，从而提高模型的鲁棒性和灾

害评估的准确率。

在多模态遥感建筑灾害评估任务中，融合策略

主要可分为2类：数据级融合和特征级融合[48,49]，

如图6所示。(1)数据级融合方法在输入层对多模态

数据进行整合，先将各模态特征合并形成统一的输

入表示，再由深度学习模型进行统一处理。这种方

式可以在模型初期阶段捕捉跨模态的关联信息，缺

点在于其难以应对异构数据(如光学与 SAR)在成

像机制上的本质差异。由于缺乏对模态特性的针对

性建模，简单叠加往往会引入严重的语义噪声，且

由于未能有效激活模态间的互补一致性，导致模型

极易受无关特征干扰，进而影响最终评估性能。

(2)相比之下，特征级融合更为主流，它是指首先

对各模态数据进行独立编码来提取各自的特征，然

后在中间特征层进行融合，常通过拼接、加权、注

意力机制或跨模态交互模块等方式实现深层信息整

合，融合后的多模态特征再被送入解码器完成定位

和损伤等级分类任务。特征级融合之所以成为当前

多模态遥感损伤估计中的主流方法，是因为它充分

利用了深度学习的端到端特征建模能力，使不同模

态数据在抽象语义层面实现有效互补，从而实现更

高的评估精度。

基于数据级融合的多模态灾害评估算法例如

M-UNet[50]，在UNet架构中引入多尺度卷积模块，

以增强对来自多种传感器的异构图像中的变化检测

能力。在基于特征级融合的多模态灾害评估算法方

面，Adriano等人[51]提出了一种基于CNN的深度学

习框架，用于从高分辨率光学与SAR数据中融合特

征来完成灾害下建筑损伤评估任务。该研究首先构

建了一个多模态双时相的建筑损伤数据集，涵盖地

震、海啸和台风三种类型的灾害，并设计了五种典

型的数据模态组合方案(包含单模态和多模态组

合)。在融合策略上，面对多模态输入，模型先分

别对不同模态的图像进行特征提取，再在特征层进

行融合处理。实验结果表明，多模态融合相比于单

一模态输入具有显著性能提升。M3ICNet[3]是一个

能同时处理双时相多模态(光学和SAR)、多分辨

率、多层次特征融合的深度神经网络。网络的输入

由三个通道组成：低分辨率SAR、中分辨率光学图

像、高分辨率光学图像，每个输入路径有独立的编

码器，跨模态特征在中间层和高层通过注意力机制
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进行融合，解码部分采用“多路径并行解码+上采

样+激活”策略，结合多尺度监督机制，实现从融

合特征图到建筑损伤像素级预测的高效转换。该研

究通过消融实验证明了多模态输入在保持图像语义

多样性、提升像素级判别能力方面具有明显优势。

然而，多模态灾害评估仍面临诸多挑战。首

先，不同模态之间在成像机制、空间分辨率和光谱

响应上的本质差异导致特征分布存在较大差异，增

加了模态间对齐与融合的难度。此外，多模态网络

结构通常更为复杂，融合机制设计和计算资源开销

也是部署过程中的关键瓶颈，尤其是在战区或突发

灾害等对响应时效要求极高的应用场景中。

 3.4  数据受限下的鲁棒灾害评估方法

结合遥感技术，深度学习已在灾害损伤的快速

评估中展现出显著潜力，逐渐成为提升应急响应效

率的重要手段。当前多数方法依赖灾前与灾后遥感

影像的联合训练，以增强对损伤区域的判别能力。

然而，灾后响应通常具有“小时级”时效要求，而

遥感数据的获取和处理往往存在不可忽视的时间延

迟，尤其在重大突发事件发生后的初始阶段，受灾

区域的高质量遥感影像难以及时获取，进一步限制

了模型的快速部署与实用性。此外，不同类型的灾

害在遥感图像中的表现特征差异显著，且地理区域

间的地物结构、成像条件存在高度异质性，造成现

有模型在跨灾种、跨区域场景中的泛化能力不足，

难以直接推广应用于复杂的现实环境中。

为应对这一挑战，近年来越来越多研究开始探

索如何在数据稀缺的条件下实现有效建模。特别

地，基于伪标签的半监督和无监督学习、迁移学习

等技术逐渐成为研究热点。这些方法利用少量标注

或无标注数据完成模型自训练，或者借助已有源域

数据进行迁移学习，提升模型的泛化能力与适应

性，为实现快速部署、低资源成本的灾害评估系统

提供了新的思路和技术支撑。

具体来说，基于伪标签生成的半监督学习方法

利用模型对未标注数据的预测结果(伪标签)作为监

督信号，迭代优化模型，该方法在典型小样本场景

中表现出显著优势。Li等人[52]通过训练多个建筑提

取模型对灾前图像生成伪标签，并在建筑引导下为

双时相影像生成低不确定性的损伤伪标签，从而在

数据有限的情况下提升建筑损伤识别精度。

Zhao等人[53]利用边界检测与像素分割提取结构边

界，融合历史标签与双模型预测结果生成伪标签，

并结合重心相似度设计自适应损失函数，从而缓解

数据标注不足下的精准监测难题。更进一步地，基

于伪标签的无监督学习完全不依赖任何标注数据，

仅通过数据内在规律学习特征。U-BDD++[54]不依

赖任何人工标注数据，而是利用预训练基础模型

(Grounding DINO、SAM、CLIP)在卫星图像上生

成伪标签，这些伪标签再用于微调模型自身，从而

有效解决了灾后标注成本高的问题。

除此之外，文献[36,52]利用已有数据通过迁移学

习、跨域泛化等技术，提升了模型在新灾害场景或

未见区域的准确性和鲁棒性，并在一定程度上缓解

了灾后标注样本不足问题，提升了模型跨区域适应

能力和部署效率。但该类方法仍存在不足：在无标

签或少标签条件下，细粒度损伤等级区分仍较困

难；当源域与目标域差异较大时，还可能出现迁移

性能下降甚至负迁移。

总体而言，上述4类基于深度学习的遥感影像

 

 
图 6 多模态灾害评估方法
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高价值目标灾害评估技术各有侧重，分别适用于变

化检测、时序建模、多模态融合和样本稀缺等场

景，其技术特点及优缺点对比如表5所示。进一步

地，本文基于公开实验结果对代表性方法的评价指

标进行了对比，性能汇总见表6。由于不同方法在

网络结构和任务建模上存在差异，表中结果主要用

于反映各技术路线的整体性能水平。

综合表5与表6，可以看到各技术路线的定位精

度普遍显著高于损伤分类精度。定量数据表明，模

型识别“地物”的能力远强于判断“损伤程度”，

 

表 5  基于深度学习的遥感影像高价值目标灾害评估技术对比

评估方法 类别 方法描述 典型方法 优点 缺点

基于双时相变
化检测的灾害
评估方法

密集预测
以每个像素为预测单元输出定

位结果和损伤等级

Siam-Unet[30]

BAT[31]

SLgViT[32]

MDA-CD[33]

ChangeMamba[35]

①适合对损伤进行精细评估
②模型结构简单

①缺乏地物拓扑约束，易产生
“椒盐噪声”

②大图处理计算冗余高，依赖后
处理

对象预测
第一阶段生成对象，第二阶段
以对象为单位判断其是否损伤

和损伤等级

OCD-BDA[41]

DCA-Det[42]

OoCDNet[43]

①具有目标语义一致性
②评估结果统计友好，可解释

性强

①性能高度依赖第一阶段对象提
取准确性

②方法复杂度较高
③标注需要更多人工成本

基于多时相序
列建模的灾害
评估方法

--
通过时间序列数据建模来捕捉

损伤动态变化过程

CNN-STS[47]

TKDS-PtNet[20]

①损伤动态变化捕捉能力更强
②降低模型在单一时间点的假
阳性概率，提高评估精度

①多时相图像间存在配准误差
②多时相计算复杂度高，训练成

本高

基于多模态遥
感数据的灾害
评估方法

数据级融合
在输入层对多模态数据

进行整合
M-UNet[50] ①结构简单

②保留了原始数据全部信息

①难以充分挖掘各模态间的深层
关联

②难以针对不同模态进行专门的
特征提取和建模

特征级融合
首先对各模态数据进行独立编
码来提取各自特征，然后在中

间特征层进行融合

Attention U-Net[51]

M3ICNet[3]

①可设计独立编码器提取各模
态特征，灵活性高

②在语义层面对特征进行融
合，能捕获跨模态语义关联

①模态间特征对齐难度大
②需要更多计算资源和训练时间

数据受限下的
鲁棒灾害评估

方法

--
利用少量标注或无标注数据完
成模型自训练，或者通过借助
已有源域数据进行迁移学习

BGPLF[52]

GEM[53]

U-BDD++[54]

STCA[4]

TDA-Net[55]

①缓解标签数据匮乏问题
②提升模型的泛化能力
③加快模型部署速度

①难以保证模型细粒度识别能力
②域间差异大时效果下降

 

表 6  基于深度学习的遥感影像高价值目标灾害评估算法性能对比

评估方法 类别 典型方法 数据集 F overall
1    F loc

1    F dam
1   

基于双时相变化检测
的灾害评估方法

密集预测

Siam-Unet[30]

BAT[31]

SLgViT[32]

MDA-CD[33]

ChangeMamba[35]

xBD
xBD

Haidi/Changing
xBD
xBD

71.7
81.3

90.4/88.6
76.4
81.5

85.9
88.2
-
86.2
87.4

65.6
78.4
-
72.1
78.9

对象预测

OCD-BDA[41]

DCA-Det[42]

OoCDNet[43]

Turkish earthquake
dataset

AICD-2012
xBD

93.0 (OA)
79.8
71.7

-
-
-

-
-
-

基于多时相序列建模
的灾害评估方法

--
CNN-STS[47]

TKDS-PtNet[20]
WCP
WCP

28.3
83.5

-
-

-
-

基于多模态遥感数据
的灾害评估方法

数据级融合 M-UNet[50] Shuguang dataset 84.7 - -

特征级融合
Attention U-Net[51]

M3ICNet[3]
xBD

WBD/EBD
50.1

79.3/75.8
-
-

-
-

数据受限下的鲁棒灾
害评估方法

--

BGPLF[52]

GEM[53]

U-BDD++[54]

STCA[4]

TDA-Net[55]

Bright
HC2012
xBD
xBD
xBD

74.4(mIoU)
64.5
-
47.6
77.8

-
-
58.2
85.0
-

-
-
63.8
31.5
-

F overall
1 F loc

1 F dam
1 F overall

1注：  表示目标定位分数 和损伤等级分类分数 的加权求和。仅报告  指标的方法表示其指标计算基于定位与分类均正

确的目标。个别方法未采用F1，而使用 mIoU 或 OA 进行评价，已在表中以括号形式标注。在数据受限下的鲁棒评估方法中，仍有部分研
究采用xBD数据集，这是因为他们引入了无监督或少样本学习策略，以模拟数据受限条件下的应用场景。
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例如ChangeMamba定位精度比损伤分级精度高

8.5%，这是由于损伤等级判别不仅需要识别外观变

化，还需要进一步区分变化“属于何种损伤程度”，

这往往涉及材质差异、结构完整性、遮挡因素以及

灾害类型差异等复杂语义信息，甚至隐含一定的物

理机理与功能影响推理，任务难度显著高于定位。

此外，针对同一数据集xBD，数据受限下的方法的

整体性能通常低于基于双时相变化检测的灾害评估

方法。这主要是因为数据受限方法需要在有限样本

条件下同时学习目标外观、变化模式及损伤语义，

其特征表达和模型泛化能力更易受到样本不足、类

别不均衡及场景多样性的影响，从而在复杂灾害场

景中表现出相对较低的评估精度。

同时，模型性能还受到多种关键因素的共同影

响。一方面，遥感影像的空间分辨率、成像角度及

灾前灾后影像的配准精度会直接影响变化特征的可

分性，从而制约损伤判别效果；另一方面，不同灾

害类型在损伤机理和外观表现上的差异显著，使得

统一模型在跨灾害场景下的泛化能力受到挑战。此

外，标注标准的一致性与损伤等级边界的模糊性也

会引入不可忽略的标注噪声，进一步放大损伤分类

任务的不确定性。

 4    发展趋势与挑战

随着遥感观测能力和智能识别算法的持续进

步，遥感灾害评估在人为及自然灾害应急响应、城

市安全管控等任务中展现出广泛的应用潜力。然

而，由于目标形态复杂、场景语义丰富、评估需求

精细，当前研究仍面临诸多挑战。基于现有研究成

果和应用实践，未来遥感灾害评估的几个关键发展

趋势可归纳如下：

 4.1  多类型、复杂目标体系的协同评估

当前的灾害评估研究主要聚焦于静态建筑物，

然而在实际应用中，如机场、港口、工业园区等复

杂基础设施区域，不仅包含建筑结构，还涉及大量

可移动目标(如车辆、船舶、飞机)及多个功能子单

元(如跑道、机库、燃料储罐、输电站)，损伤表现

高度异构，区域内部结构复杂。这类“复杂目标”

评估任务要求模型具备跨尺度、多目标、多语义协

同推理能力。未来研究应引入层次化表达机制与建

模方法，对区域中子目标间的空间关系与功能依赖

进行联合建模，提升对多类型、复杂目标的损伤理

解能力。

 4.2  融合物理机制与功能判别的细粒度灾害评估

在真实灾害场景中，灾害评估不仅需要对损伤

等级进行分类，更需进一步实现对损伤类型(如穿

孔、炸裂、烧蚀、坍塌等)及功能影响评估(如关键

系统是否瘫痪)的细粒度识别。传统数据驱动方法

在处理复杂目标结构、多样损伤模式及跨场景泛化

时存在准确性与解释性不足的问题。为突破这一瓶

颈，未来研究应引入物理机制与功能判别联合驱动

的建模范式，融合结构力学、弹道传播、材料退化

等物理过程模型，与遥感图像的多源观测数据协同

建模。同时结合专家知识和先验规则，实现对目标

“强度—结构—功能”的系统表征与推理，构建具

备高可信性、强解释性与跨场景适应能力的细粒度

灾害评估机制。

 4.3  支持终端部署、敏捷推理的灾害评估

灾害评估在灾害应急反馈中对响应时效性有极

高要求，而当前深度模型体积大、推理延迟高，难

以适配边缘计算场景。未来评估系统应结合模型压

缩、结构剪枝与神经架构搜索等技术，构建可嵌入

无人机、星载平台等移动设备的轻量评估模型，实

现任务驱动、快速部署与即时报送的评估能力。

 4.4  标准化、体系化的灾害评估准则构建

当前遥感灾害评估多依赖自定义的判别规则与

阈值设定，缺乏统一的、具备物理基础与功能导向

的评估准则，导致不同方法和任务间结果可比性

差、工程应用困难。同时，现有评价体系普遍缺乏

特定于灾害场景的评价指标，难以准确评估模型在

真实灾害场景中的实用价值。未来研究亟需推动评

估准则的标准化与规范化，结合物理机理建模与目

标功能影响分析，建立覆盖多类型目标的损伤等级

定义、判别流程与评价标准。同时应进一步丰富评

估指标体系，引入结构强度变化、系统功能丧失概

率等维度，提高评估结果的通用性、可信度与跨场

景适配能力，为灾害响应与决策支持提供更统一、

科学的评估依据。
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Abstract:

Significance　 The rapid and accurate disaster assessment of objects in the aftermath of disasters is critical for

enabling effective emergency response and post-disaster recovery operations. Intelligent remote sensing

technologies, empowered by deep learning, provide scalable, objective, and efficient means of assessing disaster

across large and complex environments, such as densely populated urban centers, transportation hubs, and

critical energy infrastructure. By leveraging high-resolution satellite and aerial imagery, these technologies can

provide timely situational awareness for decision-makers, supporting prioritization in rescue and recovery tasks.

Despite significant advancements in methods and applications, there remains a lack of comprehensive synthesis

in the field, leading to fragmented practices and inconsistent benchmarks across studies. This study addresses

this critical gap by providing a structured and systematic review that consolidates technical foundations,

commonly used datasets, evaluation metrics, and methodological advances in deep learning-based remote

sensing disaster assessment. The overarching goal is to accelerate the adoption and operationalization of these

technologies in real-world disaster scenarios, ultimately contributing to the construction of resilient cities and

infrastructures under increasing environmental and geopolitical risks.

Progress　 In recent years, deep learning-based remote sensing disaster assessment methods have developed

rapidly, demonstrating notable improvements in classification accuracy, processing automation, and scalability.

Significant advances include bi-temporal change detection methods that can precisely localize disaster by

capturing differences before and after disaster events, and multi-temporal sequence modeling approaches that

extract evolving disaster patterns and degradation trends across time-series data. Furthermore, multi-modal

data fusion strategies that combine optical, Synthetic Aperture Radar(SAR), and Light Detection and Ranging

(LiDAR)data have enhanced the ability to analyze complex disaster characteristics under varying observation

conditions. Advanced techniques to address data scarcity, such as transfer learning and self-supervised learning,

have further extended the applicability of disaster assessment methods in data-constrained environments. These

advances collectively contribute to improving the responsiveness and effectiveness of disaster assessment

systems in supporting emergency decision-making and resource allocation during critical disaster events.

Conclusions　This study systematically categorizes and evaluates the technical landscape of deep learning-

based remote sensing disaster assessment for objects, highlighting the strengths and limitations of bi-temporal,

multi-temporal, multi-modal, and data-scarce scenario methods. While existing approaches demonstrate

considerable potential in addressing various challenges in post-disaster assessment, challenges remain in

ensuring robustness across diverse environments and operational conditions. The review underscores the need

for standardized disaster classification criteria and comprehensive evaluation frameworks that consider both

physical disaster and functional impacts to facilitate practical and consistent disaster assessments in real-world

deployments.

Prospects　 Future research in remote sensing-based disaster assessment should focus on developing multi-level

collaborative frameworks for evaluating diverse objects across spatial and functional scales, enabling holistic

disaster impact assessment that captures both direct and cascading effects. Complex scenarios such as airports,

industrial zones, and ports contain static structures, moving objects, and interdependent functional units, thus

requiring hierarchical modeling and multi-object reasoning. Physics-driven and hybrid approaches integrating

structural mechanics, material degradation, and expert knowledge can further improve interpretability and

generalization. Meanwhile, lightweight model design and edge deployment are important for real-time

assessment on drones and satellites in emergency situations. Standardized evaluation metrics that combine

physical disaster mechanisms with functional impact analysis will also be essential for practical deployment.

Together, these directions will help transform intelligent remote sensing technologies into actionable tools for

disaster response and recovery.

Key words: Intelligent disaster assessment; Remote sensing image; Deep Learning
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