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Abstract: In the era of big data, high-resolution Earth observation technologies have been able to provide the most

authentic, quantitative, comprehensive- coverage, and fast- updating data about the geographic phenomena and

processes on the Earth's surface. Such data provide precise spatiotemporal benchmarks of information aggregation

and computation of data mining for new developments of geospatial cognitive research. Geo-parcels are abstract

expressions for mapping geographical entities from image-space to geographic-space. Geo-parcels are the smallest

units of pattern mining with the construction of geographic scenes and loading various geospatial information. In

this paper, a synergistic calculation mechanism with the machine learning methods of visual simulation and

symbol inference were analyzed based on the basic unit of geo-parcels. From the dimensions of space, time, and

attribute, we constructed an intelligent computation model based on geo-parcels by integrating three sub-models:

zoning- stratified perception, spatiotemporal synergistically inversion, and multi- granular decision- making.

Furthermore, this paper explored the pattern mining methods of geo- parcels for their distribution, growth, and

function via two case studies: the agricultural planting structure mapping in Xifeng County, Guizhou province and

the planning decision in Jiangzhou District of Guangxi Zhuang Autonomous Region.
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摘要：在大数据时代，高分辨率对地观测技术实现了对地球表层地理现象和地理过程最为真实、量化、全面覆盖又快速更新的

数据化记录，可为地理空间认知研究的新发展奠定时空信息聚合与挖掘计算的基准。地理图斑是影像空间映射到地理空间

中对于地理实体的抽象化表达，是构建地理场景和承载地理空间各类信息进而开展模式挖掘的最小单元。本文以地理图斑

为基本对象，通过分析其中视觉模拟、符号推测等几类机器学习的协同计算机制，从空间、时间与属性等维度构建了集“分区

分层感知”、“时空协同反演”、“多粒度决策”三者于一体的地理图斑智能计算模型，并以在贵州息烽县、广西江州区开展的农

业种植结构制图与规划决策为应用案例，探索了地理图斑分布、生长以及功能3种模式的挖掘方法，并进一步设计了动态视

角下开展图斑动力模式挖掘的研究思路。

关键词：地理图斑；分区分层感知；时空协同反演；多粒度决策；分布模式；生长模式；功能模式；动力模式

1 引言

进入21世纪以来，以高分卫星遥感系统为影像

基准，综合小卫星星座、超高分无人机系统、各类地

面传感网络的天地一体化全球观测运行平台正在

构筑形成。立体观测、实时感知、时空协同的新型

遥感已能实现对地球表层的全方位精细观测。此

类聚集人类高度智慧的对地观测数据具备了极为

鲜明的大数据时代特征：①全覆盖（Volume），基于

“天—空—地”立体感知系统对地球影像基准底图

实施了全空间覆盖的主动采集与处理计算，数据量

巨大（仅米级影像覆盖中国就可达PB级）；②快速

更新（Velocity），以影像大数据为基底对全空间覆

盖的地表空间结构底图进行了主动的认知构建，并

伴随影像积累进行着信息的持续更新；③多态表达

（Variety），多源多模态时空数据的一体化组织、转

化与耦合，在相对稳定的空间结构上揭示了地理对

象的时序演变规律及功能拓展趋势；④价值密度高

（Value），地球运行发生的各类数据在结构化时空轴

上实施关联与融合，提升了大数据价值密度，深度

挖掘与多方应用成为可能。因此，新型的遥感大数

据平台可实现对地表态势的真实场景式记录，构成

了“物—物相联”信息传播的时空基准，这是后续面

向社会开展各类精准化专题应用的基础保障。

在此背景下，我国也正在构建国家高分辨率对

地观测系统，正逐步实现从太空、邻近空间、航空、

地面等多层次观测平台上获取对地观测数据，进而

通过对空间数据和地理信息产品的规模化加工与

提炼，满足社会各界的广泛应用需求，而这已成为

推动当前地理信息产业持续增长的源动力。尤其

是，近年来国家高分专项计划的不断深化实施，进

一步推动了卫星遥感事业的迅猛腾飞，在追赶国外

先进技术的同时也发展了宽视场、静轨凝视等多种

独有的卫星数据获取手段。这些对地观测技术的

新发展必将推动我们对地表地理现象、地理过程、

地理格局的新认知，促进地理大数据从感知到认知

的新发展。

然而，大规模国家遥感数据资源获取与社会化

地理信息服务之间依然存在巨大的“鸿沟”，极大限

制了遥感服务在广度和深度上的开展[1]。这是由于

传统小数据的遥感计算模式在信息传递上存在

瓶颈，数据大规模获取与信息提取应用之间仍存在

系统性的流转困难，造成了“大数据—小知识”的困

境[2]。究其根源：①对遥感数据本质认识、信息提

取架构以及大数据计算模式缺乏理论基础与关键

技术的支撑，特别是缺乏快速从遥感影像空间转换

到地理信息空间的有效手段，导致地理实体单元未

能真实客观呈现，多源多模态信息没有统一基准支

撑其开展协同分析，影响了地理信息分析的精准性

与定量化，也一定程度上造成了遥感研究与地理信

息研究之间的隔阂；②对人类认知时“先化繁为简，

再由简入繁”的思维模式以及“眼睛看-模型算-脑
子想”的逻辑过程缺少深入理解和系统模拟，往往

是机械地堆砌数据开展混合计算，没有对解译流程

进行全过程、分阶段地梳理，对所用算法也未能按

照数据驱动、模型驱动的方式差异对其进行适用性

区分、合理性改造以及分步式串联，导致遥感信息

在提取模型上的混用、挖掘模式上的杂乱，因而整

体的系统性表现较差，难以实用。

基于以上研究背景及现状分析，我们将充分认

清各类别信息的不同深浅层次、各阶段应依赖的数

据源及其融合计算方法、各环节能所达到的解译程

度；在此基础上，从高分辨率影像的视觉感知出发，

提出“地理图斑”的核心概念及其在地理学思维指
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导下的智能提取与解析方法，并结合各流派机器学

习技术与领域内遥感机理模型，发展了一套遵循

“粒化—重组—关联”计算思维的遥感信息提取新

理论，旨在通过统一基准的构建、多源数据的汇聚、

协同分析的开展，实现面向应用的模式挖掘，生成

精准的地理空间信息，从而形成强大的空间决策服

务能力。这正是本文在新形势下夯实遥感信息提

取理论的意旨，希望能填补该领域研究的一点理论

空缺，以支持从大数据到大知识的顺畅转化。

2 地理图斑相关研究综述

2.1 地理图斑概念的提出

随着近 20年高分辨率遥感卫星的不断发射及

其数据量的持续积累，遥感信息提取的任务越来越

重，对于智能化的信息计算研究提出了空前的迫切

性。然而，无论从中低分辨率时代（20世纪90年代

起）的“像素级”处理还是中高分辨率时代（本世纪

初起）采用的“对象级”分析，均还停留于初级的应

用水平，远远满足不了实际大规模资源调查与环境

监测等相关领域的工程化应用[3]。如上述所述，其

缘由是解译分析的基本单元不能与客观现实世界

中的地理实体相对应，缺乏从影像空间准确映射到

地理空间的有效手段，造成了与人对地球认知的时

空结构差异[4]。

为实现从影像栅格向地理矢量的全面、快速、

准确转换，需构建更为真实而精细的分析计算单

元。为此，本文明确提出地理图斑（Geo-parcel，或

者地理对象Geo-object，以下简称图斑）的概念，将

其定义为在一定空间尺度（分辨率）约束下，视觉上

能感知、具有确定土地利用/土地覆盖归属（类型）的

最小地理实体（Geo-entity），是构建同型组团（Geo-

cluster）、地理场景（Geo-scene）以及承载多源信息

的基本单元。在该概念中，我们进一步辨析地理实

体、地理图斑、同型组团、地理场景四者之间的关联

关系：地理图斑是在某一尺度约束下（通常是亚米/

亚米级空间分辨率）的最小地理实体（如建筑物、水

体、林地、草地等）；相同类型的相邻地理图斑聚合

组成同型组团（如建筑区、水域等）；相关功能的同

型组团又进一步构成一个地理场景（指一定时空范

围内的各种自然要素、认为要素相互联系、相互作

用所构成的具体特定结构与功能的地域综合体，如

居民小区、公园、科教园区等，可以含有多种类型的

同型组团自底向上综合而成的功能图斑）。具体来

说，地理图斑层次反映的是个体的结果特征，如每

个图斑的周长、面积等；同型组团层次反映属于相

同类型图斑的共同特征，如图斑密度（某类型图斑

数量除以该类型所有图斑面积之和）；地理场景层

次反映整体的空间结构、相互关系、功能语义等特

征。3个层次逐步扩大尺度（由细到粗），与景观生

态学中的斑块（Patch）、斑块类型（Class）、景观

（Landscape）3个概念基本对应。

在此概念界定下，我们可以基于对地观测大数

据开展地表的精准理解与功能透视，也就是以地理

实体为基本单元，通过浅层的视觉感知和深层的模

式挖掘，逐步实现对地理实体形态、类型、指标、结

构、状态、趋势的认知过程。因此，地理图斑概念的

提出，一方面，在借鉴实际自然资源调查领域人工

目视解译的流程与机制基础上，希望利用机器智能

的巧妙设计模拟视觉感知实现实体级的精准解译，

形成可统计、可验证的地理信息成果；另一方面，通

过其将地表空间离散化，把一个复杂的地表认知问

题先抽象简单化，再以此为基准重组各类时空信息

使其描述丰富化，再从中找出隐含关联关系实现模

式挖掘，这样的认知机制恰与大数据“粒化（Map-

ping）—重组（Fusion）—关联（Relation）”的计算思

维相吻合。

如图 1所示，地理图斑是从高分辨率影像中提

取的实体单元，有明确“图斑边界形态”（几何）与

“谱相物理特征”（代数），其内涵和外延包括：①定

位，图斑在空间分布的精确位置、形态及组团结构；

②定性，图斑的自然与社会功能属性；③定量，图

斑所承载信息内容的量化指标及变化过程；④ 定

制，图斑在环境中存在的状态差异（内因）及受外力

扰动影响后的变化趋势（外因）。上述 4个方面，从

图斑形态、类型、指标、结构、状态、趋势等维度进行

了由浅入深的刻画，是其“图（外在空间形态与结

构）—谱（内在多维/时序特征与规律）”耦合特性的

具体指向[5]。而这 4 个方面准确的认知，需要通过

“眼睛看”、“模型算”、“脑子想”3个环节的前后串联

和有机协同才能有望实现；特别是要从浅层视觉感

知的理解（形成“信息图谱”Info-TUPU）升华到深层

模式挖掘的透视（形成“知识图谱”Know-TUPU），

才能实现对地理实体表象、过程、格局、机理的全方

面认知，以支撑知识化的地理信息决策服务。为

此，本文将紧紧围绕“地理图斑”这一核心概念，搭
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建一个逐层递进的智能计算模型，以期通过“粒化

（图斑提取）—重组（数据融合）—关联（模式挖掘）”

的三部曲实现精准地理信息的生成与应用，为突破

对地观测数据在应用中长期存在成本高、效率低、

普适性差、信息层次低等瓶颈问题夯实理论基础、

创新方法技术、拓展应用深度。

2.2 相关研究的综述分析

2.2.1 地理图斑的提取（粒化Mapping）

随着卫星传感器的空间分辨率不断提高，遥感

卫星影像对地表现状的刻画越来越精细，信息解译

的基本单元也随之经历了从“像元”到“空间对象”

的过渡。针对中高分辨率的遥感信息提取，本世纪

初流行的是面向对象分类策略[4]，一般依据像元光

谱、纹理等特征同质性，采用自底向上的聚合方式

来生成对象[6]，但影像本身可用特征不足，特别是高

层语义特征因表达问题又往往难以被有效利用，因

此生成的对象与地理实体并不匹配[7-8]。而现如今

的米级/亚米级高分影像又衍生了图斑级解译需求，

对图斑形态完整性和类型精准性都提出了较高要

求。与此同时，自然资源调查所需的大区域、多类型

图斑生产，目前仍主要依靠人工目视解译来完成[9]，

这其中的技术瓶颈就是难以提取综合了人类既有

知识且符合人类视觉感官的图斑单元。因此，如何

模拟人的视觉感知机制，充分挖掘影像边缘与纹理

等高显著性视觉特征来构建可支撑地理图斑智能

化提取的机器学习模型，是本文关注的重点之一。

在这方面，擅长处理视觉感知问题的深度学习

技术仍是当前的有效工具。特别是深度卷积神经

网络通过端到端、像素对像素的训练，可以在多个

尺度上学习并表达训练数据所隐含的视觉特征，在

图斑提取中具有良好的应用前景[10-11]。我们分析，边

缘和纹理是图斑在影像上最显著的两类视觉特征，

对其提取时显然需重点考虑并有区别地开展模型

设计。在边缘模型的图斑构建方面，现有的研究考

虑设计边界检测公式实现边界定位[12-13]或者通过构

建多尺度卷积神经网络模型来提取图斑边缘 [14]。

而基于纹理模型的图斑构建方法则可归类为直接法

和间接法两类：前者通常是在语义分割网络的基础

上获取地物类型再进一步构建图斑的轮廓信息[15-16]；

后者的常规思路是先对遥感影像进行分割获取初

始对象，并在类型判别基础上进一步进行对象综合

图1 地理图斑及其图谱的耦合关系

Fig. 1 Geo-parcels and coupling relationships of their TUPU
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以实现图斑的构建[17]。除了上述两方面，为了可兼

顾图斑形态和类别准确性，近几年也陆续提出了同

时考虑边缘和纹理特征的模型。例如，Yuan[18]和

Prathap等[19]通过预处理使标签同时包含建筑物轮

廓边界和内部信息，并把浅层的高频边缘特征和深

层的语义类别特征融合后进行学习，取得了不错的

效果。尽管如此，目前的方法大多停留在基于公开

数据集开展的方法探索阶段，如何在大区域、多类

型的地理图斑的实际生产中实践规模化运用尚需

进一步评估。

2.2.2 多源数据的融合（重组Fusion）

图斑基准构建形成后，可以通过在其结构化的

单元上重组多方来源的数据以便在更高信息维度

上开展地表认知。能融合的多源数据可以包括中

分辨率时序遥感数据、定量遥感产品、站点观测数

据、土地资源相关的各类静态数据、各种模态产生

的物联网数据和社会经济数据以及互联网社交消

费产生的数据等。种种记录地表发生态势的数据

均能以地理图斑为载体提供多视角、多层次的特征

描述，其与图斑关联聚合后可以图斑属性的方式参

与计算分析。

我们认为可用于特征计算的典型数据源有以

下3个方面：①高空间分辨率遥感可提供图斑位置、

形态、纹理等视觉描述特征[8]；高时间分辨率遥感可

用于获取图斑内部地物随时间的波谱变化特征及

其衍生的量化指标[20-21]；多角度遥感可提供地表各

向异性信息，为基于物理模型反演地物空间结构参

数提供丰富的立体观测数据[22]；高光谱遥感可提供

地物高维的光谱反射率信息，大大拓展估算地表定

量参数的特征维度[23]。可以想象，协同这些不同特

色的遥感数据及其产品必可集各家所长并丰富地

理图斑的特征描述，但现有研究大多是开展数据级

融合，通过降尺度等方式完成从低分辨率数据到中

高分辨率数据的转化[24]，而鲜有从影像空间（像元）

直接转化到地理空间（图斑）的尺度转化方法，如何

结合图斑属性开展多源遥感数据及其衍生产品的

降尺度以及特征层融合值得深入探索。②在地面

站点观测数据的协同方面，现有研究通常是针对农

业、气象、土壤、水文、生态等领域研究对象的关键

环境参数进行长时间序列的定点观测，再利用空间

插值等地统计方式将观测数据外推到站点以外区

域，实现观测数据点信息的扩展[25]，但同样缺少专

门针对观测点到图斑面的信息扩展方法研究，且在

外扩时对空间异质性缺乏充分考虑和针对性设

计。当前，基于非线性回归的机器学习方法在与基

于空间平稳性假设的地统计方法比较时逐渐展露

出优势，有待引入至由点到面的图斑属性推测研究

中来[26-27]。③社会经济和互联网数据大多为宏观尺

度或碎片化的非（半）结构化数据（文本、音视频、表

格、图片、电子地图 POI等），而为了在图斑上有效

实现此类多模态数据的空间结构化与协同计算，以

往遵循自上而下思路的研究有待革新。例如，在人

口或GDP数据空间化时，通常将行政单元的统计数

据作为模型整体输入，进而在小尺度规则格网上对

宏观调查数据按照某种原则进行空间分解[28]；若其

分解权重和调查总量能在考虑非规则图斑形态、类

型、指标等信息后进行空间分配，则利用相关的社

会经济数据获取的图斑结构化特征信息应当更加

精细可靠。

综合来看，地理图斑单元上的数据重组与信息

融合大致可分为 3 个层次：① 数据组合（物理反

应），数据在叠合图斑并利用求均值、最大/小值、众

数等统计方式进行简单集成，使图斑的属性字段得

到直接增加，数据属性本质没有改变；②数据整合

（化学反应），多方数据经过相互匹配和简单公式计

算后得到一个新的值作为图斑属性（特征），使多源

数据重组后产生了一定价值；③ 数据聚合（核反

应），由多方数据聚合孵化产生（反演）出新的图斑

属性。这3个层次由低到高的数据重组方法均有待

进一步创新，希望通过在图斑上合理巧妙地设计信

息聚合方法，促进多源多模态数据与图斑之间的深

度交互与协同计算。

2.2.3 多元模式的挖掘（关联Relation）

模式的内涵是因地理实体之间、实体与环境之

间存在静态依存或动态变化关系而形成的稳定性

状或异常现象，因而地理模式挖掘的本质是要揭示

地表因时空相关性与异质性而形成的分布与演化

规律。研究表明，地理模式挖掘与尺度密切相关，

空间异质性与均匀性都可随尺度发生变化[29]；而大

尺度上的复杂模式可视为由若干均匀小尺度模式

叠加而成[29]，因而小尺度（如本文的图斑尺度）上的

模式挖掘研究具有重要意义。在我们的框架下，就

是要在图斑提取和多源数据融合基础上进一步进

行模式的挖掘，解析其在空间、时间、属性等维度上

的关联关系。

从现有的研究来看，地理信息领域的模式挖掘
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在实现方法上大致可分为经验模型和机理模型两

大类[30-31]。经验模型是借助机器学习等手段构建特

征与模式之间的统计关系，其高度依赖于输入数

据源与选取样本，且多为黑箱模型，机理的可解释

性较弱，但其实现过程简单、计算效率高，因而也

广泛应用于空间分布 [32]和空间过程 [33]的模式挖掘

领域中。相反地，机理模型更侧重于物理过程，能

够模拟丰富而复杂的现实场景而开展原理性地建

模，在机理性的模式挖掘领域中具有独特的优

势。例如，模拟作物呼吸、光合、蒸腾、营养等一系

列生理过程构建得到的农作物生长过程模型 [34]。

显然，两类模型各有优劣势，适用的背景问题也略

有差异。因此，在模拟“眼睛看”的过程感知图斑

基础上，如何进一步借鉴“模型算—脑子想”的人

类认知机制，有机组合“数据驱动”和“知识驱动”2

种思维设计“数据与知识双向驱动”的图斑模式挖

掘方法值得深入。

3 地理图斑智能计算模型

按照从浅层影像理解到深层功能透视的研究

脉络，本文在上一节分析了地理空间外在场景结构

（图）与内在发生机理（谱）耦合的认知机制，前者要

求实现图斑的构建，后者要求在图斑上进一步重组

数据并挖掘模式。对此，我们紧密结合地学分析、

机器学习与遥感机理方法发展了一套集“分区分层

感知-时空协同反演-多粒度决策”3个基础模型于

一体的地理图斑智能计算模型。图2设计了模型整

体的示意框架，3个基础模型之间呈现的是一种相

互耦合、依次递进的逻辑关系，分别对应“粒化”、

“重组”、“关联”的三类大数据计算思维。

该模型的整体思路是，首先基于高分遥感影像

的分区分层感知提取地理图斑；在此基础上逐步融

入时序观测数据开展时空协同反演；进而再结合自

然资源禀赋、生态环境本底、社会经济等各类静态

数据以及生产生活中产生的动态数据开展多粒度

决策分析，最终对地理图斑的空间分布、过程演化、

属性功能、内外动力等模式实现全面挖掘。本套模

型将从空间、时间、属性等维度对地表进行层层解

构，通过“信息图谱”——“形态（图）—类型/指标

（谱）”和“知识图谱”——“结构（图）—状态/趋势

（谱）”2个层级的图谱分析来解构“定位—定性—定

图2 集“分区分层感知—时空协同反演—多粒度决策”于一体的地理图斑智能计算模型

Fig. 2 Intelligent computation model of geo-parcels based on three sub-models: zoning-stratified perception,

spatiotemporal synergistically inversion, and multi-granular decision-making
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量—定制”四位一体的复杂地表认知问题。

3.1 分区分层感知模型

高分辨率对地观测为地理图斑的构建提供了

“精准”的时空影像基准，其中的“精”是指精细的图

斑形态，“准”是指准确的图斑类型及量化指标。对

此，本文以高空间分辨率影像为基底，模拟视觉对

地物的选择性注意机制，设计了地理图斑的分区分

层感知模型，对应了大数据计算路线中的“粒化”环

节。所谓的分区分层感知是根据不同类型地物在高

空间分辨率影像上所呈现视觉特征差异，在不同地

理区块内逐层次地从影像中提取矢量多边形图

斑。这个过程主要包含分区与分层2个空间粒化过

程（图3）：①分区，鉴于人类活动与自然作用形成的

交通、水系以及山地区的地形线联结而成的网络体

系在地表纵横交错，若将场景划分为若干地理区块，

每个区块内土地利用格局相对独立，易于区分，且彼

此互不干扰；受此启发，先在影像上对分区控制的要

素进行提取，包括由路面、水面等要素联结成交通与

水系网络，以及通过对DEM数据的地形分析提取地

形线（如山脊线/沟谷线）并联结成地形网络[35]；进而

再通过这些网络分区对区域化的大规模生产区块分

解为若干独立的子任务，为实施图斑提取任务的并

行化计算亦提供了控制单元；②分层，参考土地利用

的分类体系[9]，依据地物在高分影像上表现的不同解

译特征，将地表类型分为“建（建筑）”、“水（水体）”、

图3 分区分层感知模型

Fig. 3 Zoning-stratified perception model
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“土（类耕地）”、“生（林草）”、“地（岩土）”5大类，并针

对每种地物呈现视觉特征的差异，分别设计方法（常

规的指数方法或深度学习算法）构建相应的地物提

取模型，进而分层次地从每个控制区块内对影像实

施空间粒化（即基于面状矢量多边形的地表二维空

间离散化），实现地表不同种类的图斑分离，而相应的

图斑可称之为“空间粒”。

在具体的提取模型上，本文以农业类耕地（即

上述 5大类中的“土”，包括平原区耕地以及山地区

的梯田、坡耕地等）图斑提取为例加以细述。因为

人为作用，该类图斑在影像上呈现为规则且清晰的

边缘特征（如水田），或者内部纹理清晰且均质性较

强的视觉特征（如坡耕地）。因此，本文提出了一种

“边缘/语义”结合的深度学习提取模型进行该类图

斑提取：①基于影像视觉差异构建深度边缘模型，

通过多层网络卷积强化边缘特征，模拟视觉感知从

影像中提取地块边界；②基于深度边缘模型计算每

个影像区块内的边缘强度，并结合Canny算子补充

局部边缘信息，在保持全局边缘完整的同时兼顾局

部边界位置精度，进而基于骨架提取的线图层采用

轮廓自动连接、曲线跟踪、线段平滑等算法进行优

化，从而获取精确且完整的边界线并构造形成图斑

面状矢量对象；③对于类似坡耕地、经济作物的地

块，其边缘形态并非特别清晰，则先采用基于纹理

的语义分割深度学习模型对疑似种植图斑进行预

先提取，进而从外部迁移时序观测、土地资源等数

据，对实际种植的作物覆盖类型进行判别，再结合

地块生长环境相似性来推测其利用类型，分析是否

具备耕作利用属性，从而将这一类耕地与自然生长

的林草图斑进行分离。

3.2 时空协同反演模型

地表演化是一个随时间变化的动态过程。卫

星遥感按照一定周期重返，以相同的观测角度、相

似的成像条件对地表进行长时间观测，获取的多时

相影像可记录地表现象的这些动态变化过程。因

而时间序列的卫星对地观测已成为当前分析地表

现象时空演变规律的重要数据源。然而，获取同时

具有高时间和高空间分辨率的卫星影像往往较为

困难。在此情形下，协同利用高时间和高空间分辨

率的多源卫星数据成为必然选择。对此，在分区分

层感知模型基础上，本文进一步提出图斑尺度的时

空协同反演模型（图 4），即以高空间分辨率影像提

取的图斑为空间单元约束，融合高时间分辨率的多

期影像特征，协同起来实现精细图斑尺度上的地表

覆盖识别与定量指标反演。

该模型涉及的研究内容主要包括：①有效时间

序列特征的提取，多时相遥感数据存在像素几何不

对齐、影像辐射差异、云和阴影导致区域数据缺失

等问题，可能会造成时序特征的异常变化，故而需

图4 时空协同反演模型

Fig. 4 Spatiotemporal synergistically inversion model
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要通过几何配准[36]、辐射归一化[37]、云影掩膜[38]等预

处理流程来提取有效的时序特征；同时，若利用

SAR、站点观测等更易获取的异构数据来构建时序

特征，还需解决不同结构数据间的非线性同步响

应、光谱通道差异、点-面同化等问题，以提高不同

时间获取数据间的可比性和空间全覆盖性；②平滑

时空特征曲线的重建，针对高时间分辨率影像构建

的时序特征稀疏、间隔不规则等问题，需要发展面

向稀疏特征、不等间隔、噪声鲁棒的特征曲线拟合

方法，以获得平滑的、时间间隔固定的时空特征曲

线用于分析；③ 地表覆盖类型判别与定量指标反

演，需要耦合时间序列特征来增强地物的可区分性

与反演指标的准确性[39]；例如，不同农作物由于生

长周期重合且特征相似，利用单一时间的影像难以

准确区分，时空协同的方法可以利用在时间维度上

的微小差异，结合生长物候实现地表上不同类型作

物的准确识别[40]，反映其生长态势与产量的定量指

标亦能得到更加可靠的反演。

3.3 多粒度决策模型

上述2个基础模型是基于高空间与高时间分辨

率遥感数据开展的设计，而为了更加深入解析地理

图斑，发现其隐含属性或潜在模式，需要更多地协

同多源异构的非遥感类数据，利用它们蕴含的互补

信息加强对地理图斑的表征，通过多源属性数据丰

富其内涵并进而实现图斑内在属性的透视（属性上

的关联关系分析）和外围邻斑的组团（空间上关联

关系分析）[41]。为此，本文进一步设计了多粒度决

策基础模型（图5），需经地理图斑形态提取、类型识

别形成多粒度的空间面状单元（图形）后，进一步融

合多源多模态数据（如土地资源禀赋数据、互联网

地图 POI 数据、历史调查数据等）形成结构化的多

维属性表，再通过映射关系的机器学习（数据驱动）

或专家知识的嵌入引导（模型驱动）对图斑隐含语

义属性进行推测，对图斑空间结构组团进行重建

（图式，即通过地理图斑形成地理场景，对应为图 3

中下方的第三层空间粒化），进而揭示其内动力（存

在状态的背景及条件分析），并引入高频动态数据

分析（时间上关联关系分析）外动力（发展演化的模

拟及趋势预测）机制，最终能以专题图的形式服务

于精算、评价、规划、预测等多方位的空间决策应用

（图解）。

该模型涉及的研究内容主要包括：①图斑的多

源数据融合，即不同来源、形态、格式的数据在图斑

单元上的重组融合，需要在空间化、指标化、规范

化、趋同化、离散化等计算过程中解决尺度转换、粒

图5 多粒度决策模型

Fig. 5 Multi-granular decision-making model
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度选择、权重分解、聚集综合、指标衍生等关键问

题，以形成结构化的多维属性表；②图斑的隐含属

性推测，需要在属性表中基于互补、跨域的多维描

述特征，通过树状决策式机器学习算法（软模型

——决策树、随机森林等）的训练或专家知识（硬模

型——规则、物理模型、测算公式等）的嵌入，构建

图斑多维条件属性与所关注隐含属性间的关联关

系，以形成面向图斑决策的符号化规则知识，并据

此推测其隐含的语义信息；同时依据图斑间的空间

邻近关系、属性条件关系形成组团单元（对应图3中

的第三层空间粒化），形成地理场景，揭示地理格

局；③场景的动力学分析，在图斑聚合形成的结构

化场景上进一步融入气象模式、社会运行等反映场

景实时变化的数据，改造传统基于规则网格的动力

学解析方程等方法，并结合GIS空间分析及领域知

识构建面向不规则场景单元的动力学模型，从而在

较大的场景尺度上模拟内外动力作用下的地表自

组织结构优化与过程演化，进而指导对该场景下的

未来趋势预测。

4 地理图斑模式挖掘及案例简析

4.1 图斑模式挖掘体系

上述3个基础模型联合筑建了本文提出的地理

图斑智能计算模型，可面向各领域专题应用与分析

决策的需求，逐步实现对地理图斑“信息图谱”（形

态（图）、类型/指标（谱））的浅层理解和“知识图谱”

（结构（图）、状态/趋势（谱））的深层透视，并随之挖

掘揭示地理现象、过程、格局以及机理的各类显式

或隐式模式。图6示意了上述2层图谱的演进关系

及其实现过程中存在的 4种典型模式的挖掘（分布

模式与功能模式对应于静态模式，生长模式与动力

模式则对应于动态模式）。

对于图斑模式挖掘的总体过程，可以描述如

下：①在分区分层的地理学分析思想指导下，利用

控制要素构建分区通道与划分网络，运用模拟视觉

机制的深度学习分层式构建感知模型，对具有精准

“定位”的图斑进行形态提取，并进一步对图斑土地

利用（LU）类型进行“定性”判别，实现图斑“形态

（图）—类型（谱）”耦合的分布模式挖掘；②重点针

图6 地理图斑模式挖掘以及两层图谱的演进关系

Fig. 6 Pattern mining and progressive relation of two-layer graph-spectrum based on geo-parcels
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对“土”、“生”两类土地利用图斑（图），同化融合时

序观测数据进行地物覆盖变化特征曲线（谱）的构

建，进而利用时空协同反演模型挖掘图斑之上的生

长模式，实现图斑土地覆盖（LC）类型的“定性”判别

以及“定量”指标的准确反演，从而生成图斑“形态

（图）—类型/指标（谱）”耦合的“信息图谱”；③利用

空间聚合技术迁移静态的各类非遥感类数据，并运

用多粒度决策模型挖掘面向精算、评价、空间优化、

规划等应用的图斑功能模式，进而实现图斑空间结

构的组团以及面向具体应用的专题“定制”与地理场

景搭建；④进一步借助高频动态的非遥感类数据进

行不规则图斑的分布式解析与模拟，挖掘面向预测

等应用的图斑动力模式，实现内动力支撑下的“状

态”解构和外动力驱动下的“趋势”预测，从而生成图

斑“结构（图）—状态/趋势（谱）”耦合的“知识图谱”。

4.2 图斑分布模式挖掘——以我国西南山区的

耕地制图为案例

图斑分布模式（形态—类型）是依据地理实体

在高分影像上呈现的视觉特征差异来展示其在地

理空间上的分异特性，是按照分区分层的地理学思

想，对复杂地表场景中分布的地理图斑在所被划分

的区块内依据视觉特征的差异，分别设计模拟视觉

感知的提取模型，实现对图斑空间形态的高精度定

位的提取；进而依据其归属的分级特性，从大类到

细类，通过逐步向内迁移外部信息，以及关联推测

对图斑类型进行不断深化地判别。

本文以我国西南山区的耕地制图应用为案例

来阐述视觉感知层面的图斑分布模式挖掘。在“分

区—分层—分级”思想指导下，本文设计了一套在

该区域进行耕地图斑分布模式挖掘的思路（图 7）。

在我国西南以贵州为典型区域的农业耕地地块细

小破碎，主要分布在相对平坦的坝区、地形起伏的

山地坡面以及两者过渡的林草区（用于分区）；根据

耕地特点进一步又可分为平坝区的规则地块、山地

区的梯田和坡耕地、林草区的林（草）间用地以及人

工林（草）地用地5大类型（用于分层）。

根据耕地形态视觉特征差异分别设计针对性

的深度学习图斑提取模型，分层次地在不同分区的

区块内进行耕地地块的提取：①平坝区耕地主要为

形态较为规则的地块，因而采用HED网络[42]进行边

缘模型训练实现对边界线的监督式提取，进而通

过“由线构面”形成耕地图斑面状矢量；②山地梯田

的边缘形态也较为清晰，但其地块形态上表现为更

加狭长或细小，因而采用去掉第三层池化的RCF网

络[14]实现精细线特征的表达，并通过数学形态学处

理与自适应矢量构面算法实现对此类耕地图斑的

多边形提取；③山地坡面上大量开垦的还有旱地、

园地等坡耕地，这类耕地由于土地质量相对较差，

注：以中国西南山区的耕地制图为案例。

图7 地理图斑分布模式挖掘

Fig. 7 Distribution pattern mining based on geo-parcels
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种植比较随意，随时可能撂荒，造成其在高分影像

上的边缘形态比较模糊，主要通过色差纹理特征加

以区分，因而我们改造 Dinknet 网络 [43]训练纹理模

型，实现对高可信及疑似坡耕地图斑的提取；④耕

地还可能零散夹杂在林（草）间用地或人工林（草）地

用地的林草区内，视觉特征上表现为与草地接近，但

具备特殊的纹理特征，因而先利用U-Net网络[44]语义

分割区分林（草）间用地与人工林（草）地用地，再进

一步针对林（草）间用地的纹理特点，利用 Inception

网络 [45]在林（草）地用地的图斑中找出疑似耕地地

块。经过上述的分层式提取可得到较为完整的、带

有较高置信度的耕地地块，而后再结合二调/三调、

地理国情调查、土地确权等历史解译数据以及时序

和站点观测数据，有针对性地设计时序分类、空间

推测等方法进一步剔除其中的部分非耕地地块，并

依据耕地的分类体系将提取的图斑细分为“水田”、

“旱田”、“水浇地”等分级类型，最后通过野外调查

和实地验证获取准确的地面点信息，作为增量信息

用于上述耕地图斑分布模式的优化。

本文以贵州省息烽县为研究区开展了全县耕

地图斑分布模式的挖掘。图8展示了遵照上述技术

流程完成的息烽县耕地分布制图。通过“分区—分

层”的方式，全县共提取了124 552个耕地图斑，并从

中形成了规则耕地、梯田、坡耕地、林间耕地4个分级

亚类的空间分布。与目视解译相对比，这些耕地图

斑与实际地块边界较为吻合，利用形态学的交并比

IoU指标[46]显示大于0.7的图斑占比大于 60%，0.5~

0.7达到了30%，只有少量图斑精度小于0.5，这充分

验证了本文基于“分区—分层—分级”思想设计的

图斑分布模式挖掘策略在边界的精细勾绘与类型

的准确识别方面均具有明显优势和推广价值。

4.3 图斑生长模式挖掘——以多云多雨地区的种植

结构制图为案例

图斑生长模式（形态—指标）是在地理图斑形

态提取与类型判别的基础上，在图斑之上进一步融

入具有时序变化特征的多尺度观测数据集，对比图

斑周期性或持续变化的生物学或物候规律，构建图

斑内时序演化的参数定量反演模型，实现对图斑内

生长过程的动态监测以及对其变化机制的量化分

析。这个过程的重点是在图斑形态提取及土地利

用类型识别基础上，协同利用高时间分辨率观测数

据（如Landsat, GF-1-WFV和Sentinel-l等卫星数据）

构建的时序特征，通过时空协同反演模型来识别图

斑土地覆盖类型（如作物类型）及在其上的量化指

标（如作物长势、产量）[47]。

本文以我国西南山地区域的农业应用为案例来

阐述图斑生长模式的挖掘。在该区域，除了分布模

式中涉及的地块细小破碎问题，多云多雨的气候还

带来了传统光学被动遥感难以持续获取数据的新

问题，必须协同高时序的主动遥感来实现对耕地上

种植作物的生长模式挖掘。因此，提出了“光学—

SAR”协同的地块级种植结构制图方法（图 9）：

①基于高空间分辨率影像采用4.2节的技术流程对

耕地进行提取，以图斑为基本单元构建区域内耕地

地块的空间分布；②通过 SAR数据预处理以及多

时相数据之间几何精纠正，得到时空基准统一的

图8 贵州省息烽县耕地地块的图斑提取试验结果

Fig. 8 Experimental results of geo-parcels extraction with cultivated land in Xifeng County, Guizhou Province
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SAR 时序数据集，再利用预训练的深度卷积网络

DCN[48]提取SAR时序数据的多尺度特征，在图斑上

生成上百个维度的特征向量；③ 将多时相的 SAR

特征层叠加到耕地图斑上，构建图斑尺度的时间序

列曲线，形成图斑之上的生长模式，进而利用循环

神经网络RNN[49]可对多元时序曲线实施种植作物

类型的判别，生成精准的图斑级种植结构图，基于

此可进一步反演作物生物量的相关定量指标。

本文在 4.2节提取的耕地图斑基础上，进一步

针对贵州息烽县多云雨造成时序光学数据难获取

的问题，开展了 Sentinel-1 SAR时序数据的下载与

预处理，并结合其演化特征利用DCN和RNN实现

了“光学—SAR”协同的图斑尺度作物分类。图 10

展示了制图结果，整体上看，全县农业种植结构吻

合了自然条件和社会经济因素共同制约的规律：水

稻等主要粮食作物主要种植于山坡梯田与平原坝

区的规则耕地上（参见区域A），主要是为了利用高

原地形切割形成的水利系统对于田地层层灌溉的

有利条件；而区域B邻近省会贵阳市，因城市供应

需求和交通便利，在此区域种植有较多的经济作物

注：以多云多雨地区种植结构制图为案例。

图9 地理图斑生长模式挖掘技术流程

Fig. 9 Growth pattern mining based on geo-parcels

图10 贵州省息烽县图斑级作物分类试验结果

Fig. 10 Experimental results of crop mapping based on geo-parcels in Xifeng County, Guizhou Province
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（如猕猴桃和刺梨）和蔬菜（图中以其他类别代替）

来提高耕作的效益。本结果的制图精度可达

87.87%，且多组对比实验也验证了基于时序演化特

征开展作物分类的可行性与有效性[50]，为精细化作

物种植结构调查以及进一步的作物生物量指标反

演提供了创新的思路。

4.4 图斑功能模式挖掘——以地块级作物种植

适宜性评价制图为案例

图斑功能模式（结构—状态）是在以上单个各

自独立的图斑提取及其功能语义等隐含属性分析

基础上，考虑如何进一步通过分析内在相互作用机

制来构建图斑间的聚合关系而形成地理场景的综

合体。也就是针对空间结构的地理特征，同时反映

图斑在地理场景上排列组合与拓扑网络关系等空

间特征；进一步可融入自然与人文静态要素，通过

建模分析计算地理综合体对人口、资源、环境与灾

害等自然与社会运行的承载能力（内动力状态），这

是开展数据驱动的规划设计及空间优化的基础。

图斑的隐含语义属性一般不能通过“眼睛看”

感知遥感影像获得，往往需要叠加多源多模态的非

遥感类数据，并经过“模型算”（软模型的学习或硬

模型的计算）以及“脑子想”（有经验专家的先验知

识融入），才能获得集自然条件与人文社会特性于

一体的图斑功能属性，而也只有这类透视得到的语

义信息才能进一步指导图斑依据空间上的相互依

赖关系、连通性、排列组合以及功能上的相似性、互

联性、依存性进行结构的重组。图斑作为一定地理

空间尺度下各类资源、事件发生发展的最小载体，

相互之间存在着千丝万缕的关联关系，只有在其功

能属性的深入透视基础上才能建立有效的纵向转

换及横向聚合模型，从而综合形成空间组团结构

（即图3中第三层粒化得到的空间稳定构形，即本文

所谓的地理场景），而这些结构化表达的综合体结

构是由地理现象跨越到地理过程、地理格局研究的

必要准备，将使得各类空间决策具备精细可靠的场

景支撑。

在本文研究体系下，图斑功能模式的挖掘主要

依赖于多粒度决策模型（图 5）的上层实现，核心思

路是依据图斑单元上自然环境与社会人文的空间

相似性与异质性进行推测。图 11展示了以农作物

种植适宜性评价为应用的图斑功能模式挖掘过程：

注：以地块级种植适宜性评价制图为案例。

图11 地理图斑功能模式挖掘

Fig. 11 Functional pattern mining based on geo-parcels
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首先，在图斑之上整合相对静态的多源空间数据

（包括自然资源禀赋、生态环境本底在内的历史调

查数据，以及路网、互联网 POI 语义标注等社会感

知数据）；其次，利用决策树、随机森林等机器学习

技术[51]（基于软模型的间接推测）或专家模型（基于

硬模型的直接推测）构建图斑功能属性的推理机，

从而提炼条件属性与功能属性之间的关联关系；最

后，据此进行空间推测获得农作物种植适宜性等级

的专题信息[41]，这一功能属性将为地理场景（如高

适宜片区、低适宜片区、不适宜片区等）的构建以及

在场景之上的种植规划、优化调整、基地增设等空

间决策提供科学依据。这是对图斑内动力支撑下

的“状态”解构，同时也是后续图斑外动力驱动下进

行“趋势”预测的重要基础。资源环境承载力、国土

空间开发适宜性与优化、城市环境宜居性等面向不

同应用出口的功能属性均可按此思路在图斑单元

上开展挖掘而得到。

在本案例中，我们将国家糖料甘蔗种植综合标

准化示范区——广西崇左市江州区作为试验区，开

展了当地特色农作物——甘蔗的种植适宜性评价

与规划制图。在全区耕地图斑提取基础上，结合种

植区域的地形、地貌、气候、土壤、区位等条件属性

数据，使用C5.0决策树算法提取了多元条件属性与

种植适宜性等级之间的映射规则集，并在全区耕地

地块用之推测获得图斑级的甘蔗种植适宜性等级

图（图 12），这是对地块耕种甘蔗的适宜性“状态”

（功能）进行的评价，十重交叉法验证得到该结果的

评价准确率可达80.27%[41]。在此基础上，进一步面

向政府、糖企、种植户制作了一系列图斑级的甘蔗

专题图，形成了本案例的一套“知识图谱”，这些图

谱成果可服务于当地甘蔗种植产业优化调整与后

续规划的多项决策制定。比如，针对坡度较缓的大

面积适宜种植连片区（对应于本文“地理场景”的概

念）建议开展机械化种植作业；而将种植适宜性等

级较高的集中连片区，作为未来规划新增“双高”

（产量高、含糖量高）基地的目标靶区，这些功能模

式的挖掘成果将是当地进一步实施空间功能分区、

产业优化调整等规划决策的重要依据。

4.5 图斑动力模式挖掘

图斑动力模式（结构—趋势）是对地理场景在

一定条件下的内动力状态分析基础上，考虑如何进

一步动态地融入反映外动力驱动的实时观测与社

会感知信息，构建基于地理图斑及其综合体对自然

与社会事件行为进行动态模拟的空间解析模型，实

现内外动力耦合下对事件行为的发生过程及演化

趋势的精准判断、跟踪、预测与决策，这对因人类活

动而快速变化的地理格局动态监测以及机制分析

图12 广西崇左市江州区甘蔗种植适宜性评价试验结果

Fig.12 Experimental results of sugarcane planting suitability evaluation in Jiangzhou District of Chongzuo City, Guangxi
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研究具有重要的支撑作用。

本文提出的图斑是精准（精细+定量）刻画地表

状态的信息载体，因而各类静动态数据均可通过位

置关联在其上汇聚，并产生物化反应；这一方面将

反映固化图斑空间组团结构的内动力条件，另一方

面也将导致图斑属性值的平稳/非平稳、周期/非周

期的动态变化，进而导致图斑形态、类型、指标以及

图斑综合体结构、状态的变化。因此，稳定的图斑

结构依赖于图斑间相互作用形成的拓扑与网络关

系，受益于地理实体存在于地表状态的内动力条件

（具有相对静态性的图斑内部作用，比如重力、地质

应力、互作用力、依存关系等）；变化的图斑属性蕴

含了驱动事件演化发生的外动力条件（具有相对动

态性的图斑外部作用，比如光照、降水、环境污染、

人类活动等）。

在本文研究体系下，图斑动力模式的挖掘主要

依赖于多粒度决策模型（图 5）的下层实现，核心思

路是对内外动力作用下的图斑进行解析。图 13展

示了对此所做的设计：①将静态数据融入图斑构建

结构化属性表，并依据图斑层次结构、相互作用、拓

扑关系、空间密度等指标进行GIS 空间分析，构建

图斑组团后形成相对稳定的地理场景（内动力作用

下的“结构”重组与“状态”解析），此环节通过上一

节的功能模式挖掘已得到实现；②在此基础上，将

各类动态数据与地理场景进行关联聚合，构成场景

尺度的动态属性表，并进行不规则场景尺度下的分

布式解析计算，模拟其结构和状态的快速演变，这

是外动力不断作用下导致场景结构不断调整、状态

持续变化的过程（外动力作用下的“结构”调整与

“状态”变化）；③内外动力协同作用于地理场景，内

外矛盾共同驱动场景更迭、事件发生（内外动力作

用下的“趋势”预测）。因此，这是一个以非规则地

理场景为基本单元的动力模式挖掘过程，具有模拟

复杂系统时空演化过程的能力。作者在此仅做初

步的讨论，尚未形成具体的应用案例分析。但我们

认为这个模型的研究具有较大的潜在应用价值，下

一步我们拟在较大的地理场景尺度上，针对气象过

程模拟与精准预报（物理空间—气态）、基于不规则

空间结构的分布式水文模型建构及水动力过程模

拟（物理空间—液态）、滑坡/泥石流灾害发生过程模

拟及风险评估（物理空间—固态）、城市人流量空间

分布的变化监测及事件发生预警（社会空间—事

件）等应用方向开展探索。

5 结论与展望

针对传统遥感信息挖掘一直难以打通数据资

源向信息知识转化链路的问题，本文在“分区-分
层-分级”地理分析思想指导下提出了使用“地理图

斑”的核心概念进行有序组织，并借鉴“粒化—重组

—关联”的大数据计算思维，从“空间—时间—属

性”协同的视角出发，发展了由“分区分层感知-时
空协同反演-多粒度决策”3个基础模型构建而成的

图13 地理图斑动力模式挖掘

Fig. 13 Dynamic pattern mining based on geo-parcels
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地理图斑智能计算模型。整套模型是对人类“眼睛

看—模型算—脑子想”智能系统的整体模拟，旨在

以“地理图斑”为“空间粒”单元，通过从浅层理解到

深层透视的循序渐进，逐步挖掘分布、生长、功能、

动力等模式，最终实现对复杂地表现象、过程、格局

的层层解构与逐级认知。若干农业应用案例的成

功实践已初步验证了其可支撑精准应用所需的的

空间信息生成，复杂地表的认知问题能得到一定程

度上的近似求解。此外，结合我们前期探索工作和

实验尝试，本文提出的这套地理图斑智能计算模型

尚有以下3个方面的问题值得进一步深入。

（1）对于分区分层感知模型，其泛化能力有待进

一步增强。本文根据地形地貌的差异与耕地的特点

将贵州省息烽县划分为平坝区、山地区和林草区，针

对不同区块特征，借助先验知识采用5个不同的深度

学习模型，得到了较好的图斑提取效果。但若将现

在设计的分区分层感知模型拓展到更大尺度，比如

省域尺度或者国家尺度，将形成更多更复杂的地理

区块，这也就需要更多更复杂的先验知识融合后训

练模型，现有模型的推广运用能力可能会受影响。

能否采用较少的深度学习模型，而更多地利用定量

模型分析参数与地理环境的关系，通过调节模型参

数来适应不同的地理环境，从而使得模型在广域空

间上的推广应用成为可能，这个从可解释性机理层

面的切入点是值得在未来研究中探索的。

（2）对于时空协同反演模型，本文基于地理图

斑开展了农作物分类的案例研究，通过结合多时相

SAR数据与深度卷积网络DCN，在地块尺度上识别

出了不同作物类型。事实上，可以进一步获取反映

作物生长发育状态的指标信息，也就是在图斑类型

识别基础上，通过对作物长势（NDVI、LAI等）、健康

状态（CHl等）、水分条件（LSWI、NDWI等）、干旱胁

迫（PDSI等）、病虫害、产量等信息开展挖掘，并与平

均状态相比分析该年份的作物长势与产量处于何

等水平，而这些丰富的定量指标信息对于精准农业

具有更高的应用价值。

（3）对于多粒度决策模型，以下问题可以再深

化：①在数据融合方面，针对多源多模态数据在图

斑单元汇集融合时的质量控制、尺度转换、时序重

建、点面同化、语义关联等问题，需根据每种数据来

源及类型的差异，设计一套以图斑为基本对象的跨

领域特征级信息融合模型集；② 在“关联”分析方

面，一方面要减少“粒化”、“重组”等前续环节的误

差累积与传递，另一方面应由应用问题为导向构建

差异化的属性指标体系，同时需发展小数据、碎片

化增量下的强化学习以及多步传递式的迁移学习；

③在模式挖掘方面，要进一步深化动态流数据支持

下的动力模式挖掘，开展诸如基于天气动力模式数

据同化的精准气象预报、分布式水动力模型计算、

协同时空流与互联网感知信息的社会经济行为预

测等交叉研究；④在行业应用方面，可基于本文思

路进一步拓展城乡土地资源精算与规划、社会经济

数据空间化、灾害风险评价、国土空间双评价与优

化等方面的创新应用，且在此过程中力争要增强对

地观测数据与社会感知数据的协同来分析人地关

系，强化多尺度认知格局与过程的耦合以及多功能

景观单元的识别[52]。
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