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李连发、王劲峰等在小样本时空建模及其地表参数反演方面
取得新进展

  传统时空建模方法由于受实测样本数有限的影响，应用总体在实际应用中时空二阶稳态的假

定较难满足，可能会导致时空变异函数较难拟合或过拟合，从而使传统方法建模精度及训练模型

的泛化性有限，在实际应用中独立性测试精度有限，由于统计量有偏或总体分异可能产生有偏估

计结果。而现代深度学习方法虽然因为精度高及强泛化性在很多领域包括地学领域取得了扩展性

的应用，但其本身有诸多缺欠，包括地学域知识缺乏、过拟合、预测的不确定性及大样本的训练

需求等。而机器学习方法随机森林、XGBoost，虽然精度高，但其本身模型缺欠在地球表面建模

中可能会引入偏差，如对小样本的连续变量的离散化输入可能导致地学表面建模的不连续性。    

   

  中国科学院地理科学与资源研究所李连发、王劲峰等研究人员针对这些时空建模的不足，提

出了小样本的全残差深度时空学习模型。该方法创新性地引入了全残差到回归网络模型中，克服

了传统的回归神经网络模型的层数过深导致的梯度消失从而影响训练，新模型的训练即使采用小

样本情况下加深网络层数也能保持较好的训练稳定性，减少了过拟合，提高泛化性，克服了传统

的深层回归网络训练的不足。而全残差模型的连续变量的输入避免了离散化导致的信息丢失及小

样本表面建模的不连续性，限制性优化则可将相应的地学知识作为限制条件加入优化中，获得更

符合实际的结果。依赖稳定的深层网络的大参数空间及限制性优化，模型具有较强的捕捉时空变

异关系的能力，克服传统的时空建模方法泛化性有限的不足。此外，所提出的建模框架融入了时

空协变量捕捉时空相关性，而通过多个全残差深度时空基模型引导聚集算法，进一步提高了模型

的稳定性，并获得了预测结果的变异系数，作为预测结果的不确定性度量。      
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  该时空建模方法在中国大陆地区气象参数的地表栅格反演、遥感气溶胶产品缺值反演（平均

缺失值达到50%以上）、主要空气污染物浓度的时空地表栅格重构等国内外的应用方面取得重要

进展，典型的应用成果包括：1）完成了对NASA的高级气溶胶数据产品MAIAC AOD在中国大陆地

区的2015-2018年缺值反演，反演结果保持同原有数据一致性，使得该产品在中国大陆该时段时空

域无缺失值，提高了该产品的实用性；2）中国大陆地区的卫星的OMI-NO 的缺值反演，并结合地

面的交通路网、土地利用等完成了地面NO 的高分辨率及高精度时空表面重构。     

  研究成果发表在国际著名的机器学习及遥感期刊包括IEEE Transactions on Neural Networks

and Learning Systems、Remote Sensing of Environment等。本研究获得国家自然科学基金（41

471376、42071369）、中科院先导专项（XDA19040501）等资助。     

  覆盖中国大陆的插补完整的MAIAC AOD（ 2015-2018）数据产品：https://doi.org/10.7910/D

VN/RNSWRH      
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