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摘 要：地表变化是遥感领域的重点研究对象之一，掌握地表随时间演化的规律是对地观测研究中一项长期且

艰巨的任务，在自然资源、生态环境、防灾减灾等诸多领域具有深远影响。然而由于地表变化驱动因子及其作

用机理的复杂性，关于地表动态变化过程的建模大多是简化的或局部的，较难形成完备的物理模型与数学公式

表达。从方法论的角度而言，伴随着近年来大数据与AI for Science方法的快速发展，数据驱动的动态演化系统建

模方法发展迅速，可以直接以观测数据序列为输入构建数据吻合度高的数据模型，作为物理模型的高保真近似

甚至替代。本文梳理了 3类可用于地表动态变化过程建模的数据驱动方法，即时空模态分解、主控偏微分方程反

演、以及状态变量发现网络，分别利用这 3类方法进行遥感图像时间序列建模，并通过时间序列影像预测评估建

模精度，实验结果初步验证了数据驱动建模方法的有效性，显示了3类方法各自的特点、研究价值与应用前景。
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1　引 言

卫星对地观测数据作为地球地表动态变化的

系列快照，记录了地球地表变化的过程（周翔 等，

2024；康利鸿 等，2024）。这种记录从对地观测卫

星诞生以来已有超过 40年的历史。从地球地表变

化的过程记录或者说地表变化的轨迹中能否得到

表征地球地表变化的演化模式，这需要给地球地

表的动态系统建立演化模型，这是一个非常困难

的问题。地球系统是一个复杂的巨系统，地球表

面系统是其中的子系统之一，驱动其动态变化的

因素众多。发生在陆地表层的所有物理、化学、

生物过程，及其与大气、海洋的相互作用过程也

称陆面过程。陆面过程模式定量描述这些过程以

及研究人类活动与环境相互作用的数学物理模式，

并可通过计算机实现仿真，是数值天气/气候/地球

系统模式的核心组成部分（戴永久，2020）。单纯

看陆面的动态演化，驱动其动态变化的因素既有

来自大气与陆面之间动量、水汽和能量的交换过

程，也有来自陆面上发生的所有物理、化学、生

物和水文等过程。通过物理类驱动因素构建地表

动态演化的物理模型在现阶段是个几乎不可能实

现的任务，但抛开物理驱动因素利用数据驱动方

法来构建地表动态演化的代理模型却是可能的，

因为随着对地观测卫星数据的累积和智能建模工

具的发展，如深度神经网络技术，为数据驱动

复杂模型定义提供了条件 （Reichstein 等，2019；
Wang等，2020a；Lu等，2021）。
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就方法论而言，给动态演化系统建模通常有

两种方式，一种是构建物理模型，如地球系统的

大气环流模式就是根据基本的物理定律—牛顿运

动定律、质量守恒定律和热力学第一定律而构造

的用来研究模拟大气环流基本性质或预测其未来

状态变化的一套流体力学和热力学偏微分方程组

和求解方案（缩写为 GCM 或 AGCM）（李崇银 等，

2005），陆面过程模型也是在此基础上发展而来

的。物理模型构建时物理学家通常依据简单定律

的信念，会忽略初始条件和约束条件的复杂性，

从而构建确定论的、可以完全计算的理想模型，

导致来自物理模型的状态数据与观测数据并不真

正吻合，这也是数据同化技术的缘起。数据同化

（DA），旨在将动态模型（即理论模型）与观测数

据融合，以改进对整个地球系统的估算，被用于

解决陆地表面过程的可预测性，已成为地球科学

的一门重要学科（Carrassi等，2018）。能否将空间

尺度作为陆面数据同化中的自变量，以更好地表

征多尺度空间异质性、刻画尺度依赖的代表性误

差等仍然是当今数据同化技术中的挑战性工作

（徐同仁和张刚强，2024）。

另一种给动态演化系统建模的方法是数据驱

动建模（如图 1所示），所依据的是有限的测量数

据序列，旨在构建一个模型，以测量数据作为输

入，以描述该数据的数学模型作为输出。数据驱

动建模的经典案例是行星运动的开普勒定律。开

普勒通过观察观测数据，幸运地发现行星围绕太

阳运转的轨道实际上是椭圆形的，只要用一个椭

圆就能将星体规律描述清楚。至于为什么是椭圆，

并不清楚，只是因为椭圆模型能够比较好地拟合

全部观测数据。椭圆模型是纯粹的数学模型，直

到牛顿发现万有引力，才使得天体运行的椭圆轨

道模型得到了彻底解释，使其成为物理模型。从

观测数据重建系统的行为，均以获得其演化方程

为形式（吴军，2016）。

数据驱动的建模方法在克服基于物理模型的

局限方面很有潜力。一方面，数据驱动模型是从

观测数据直接学习的模型，与观测数据的吻合度

比较好。另一方面，数据驱动模型可以视为物理

模型高保真的代理模型。代理模型通常指可近似

替代比较复杂的物理模型的数学模型，而且代理

模型在某些参数情况下可以转化为物理模型（穆

雪峰 等，2005）。从代理模型出发去获得表征系统

行为的物理模型是系统建模的另一个具有挑战性

的任务。在遥感图像的几何校正中，有理函数模

型就是严密的几何成像模型的代理模型。有理函

数模型一方面隐藏了成像参数，另一方面简化了

模型表达，当有理函数分子分母均是一阶多项式

时，结合系统成像的特定参量，有理函数模型成

为严密成像模型（张过 等，2010）。

数据驱动建模方法受限于收集数据的效率以

及是否存在有效的数据建模工具。因此，数据驱

动的建模方法的进展与数据采集技术和数据建模

图1　数据驱动的动态演化系统建模与方程发现示例

Fig. 1　Instances of data-driven modeling and equation discovery for dynamic systems
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工具的发展关系紧密。近年来传感器技术的进步

带来了大量测量数据，测量数据的收集速度已经

超过了我们解析和解释这些数据的能力；另外，

基于图形处理器的高效计算能力及深度神经网络

学习这种新的数据分析工具的出现和应用，使得

数据驱动的研究方法已经成为一种非常强大的工

具，能有效地帮助我们发现原本不能发现的规律。

开普勒范式在现代的成功案例很多，包括图像识

别及蛋白质折叠（AlphaFold）等，其中 AlphaFold
解决了从氨基酸序列出发预测蛋白质三维结构这

一结构生物信息学中最具挑战性的问题（鄂维南，

2023）。深度神经网络模型为复杂系统代理模型的

构建提供了可行性。深度神经网络模型在高维数

据表达、非线性关系表达能力上的优势使它成为

构建复杂系统代理模型的良好工具（E，2021）。

在遥感领域，遥感图像时间序列的动态演化

建模面临一系列难点，这些难点主要来源于数据

的如下特性：高维、复杂非线性、多尺度、意外

事件或人类活动的干预导致的演化过程剧烈变化

的特性及演化模型物理意义的可解释性（张兵 等，

2025）。

（1） 高维特性。给定空间分辨率图像序列的

维度计算公式为图像行数×图像列数×图像波段数×
时间节点数，取 100 × 100一年 23个时相的MODIS 
NDVI 数据，其维度是 23000。高维度给数据建模

带来很多困难。如果说 NDVI 动态演化时间序列

u (x，t)建模得到的模型是

du
dt = f (u, x, t ; β ) (1)

式中，x是地理位置，这表示每个空间点的 NDVI
都在按照统一的 f在动态变化，考虑到自变量各维

度间的相互影响，显然当维数增高时 f将极为复

杂。这不同于一维时间序列的建模。如果每个像

素NDVI值单独建模，这类似于统计学和计量经济

学的时间序列的建模，常用的模型是自回归移动

平均 （ARMA） 模型、广义自回归整合移动平均

（ARIMA）模型和基于 Fourier 部分和表达的趋势、

季节项及不规则分量的加性模型（范剑青和姚琦

伟，2005）。尽管这些模型可以推广到向量框架，

但一个模型一般不能兼顾季节性的振荡行为变化

和非季节性变化，通常需要不同的模型。因此高

维时间序列数据的建模不能基于一维时间序列直

接推广。

（2） 复杂非线性特性。对地观测数据时间序

列体现的地表状态随时间变化的特性很难用线性

模型来表达，即式（1）的函数 f通常并不是关于

u (x，t)的线性函数。如何对 f建模，涉及对数学

模型工具的应用。非线性建模的数学模型经历了

从多项式到核函数到神经网络的工具的发展历程。

多项式函数类是一种常见的非线性模型，它通过

不同阶次特征的叠加来捕捉数据中的非线性关系，

但不适合在高维情形使用。核方法是另一类常用

的非线性建模方法，它通过使用核函数将原始特

征空间映射到高维特征空间，通过在高维空间处

理线性关系实现低维空间的非线性映射关系。神

经网络是一种强大的非线性模型，本质上是多项

式逼近的一种替代，它利用多层感知器替代多项

式的函数项。由于高维函数可以被多个单变量函

数的复合来逼近，只要神经元足够多，神经网络

函数就能实现任意逼近。因此需要建立合适的网

络结构和训练数据集并优化求解庞大的参数量。

借助数据智能实现高维非线性关系的建立。

（3） 多尺度特性。尺度效应是遥感科学的关

键问题之一，对地观测数据的多尺度特性对应着

不同空间分辨率的数据。同一区域，随着空间分

辨率的提高，状态空间异质性特性更为显著。如

果说每个尺度都可以建立演化方程，自然的问题

是：多尺度模型是否存在一致性？在何种意义下

一致？如果将空间尺度作为演化模型的自变量，

演化模型能否表征多尺度的空间异质性特性随尺

度的变化？

（4） 意外事件或人类活动的干预使演化过程

剧烈变化的特性。外部事件，一般称其为对地表

变化的“干预”，诸如地震、洪水、火灾以及城市

扩建等，干预事件一旦发生会使局部区域的地表

演化过程受到影响。如何对系统的干预事件建模

并从数据序列中确定干预发生的时间和影响并用

模型表达，是需要关注的问题。

（5） 演化模型物理意义的可解释性。可解释

性要求代理模型的参量与态空间的参量要建立联

系，使代理模型成为一定初始条件或约束条件下

的物理可解释的模型。这不仅要求要尽可能减少

代理模型的参数，也要求参量变化引起的模型预

1661



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（6）

测的结果能得到大量验证。

如果通常所说的流场是描述流体在时空中快

速变化的场，则遥感图像所反映的地表变化的场

则是一个时空变化相对缓慢的场。在观测时空快

速变化的场与变化缓慢的场时，单位时间数据采

集的频度一般有很大区别。当数据采集完成后，

则从时间序列数据发现系统时空演化模型的方法

具有一定的通用性。在此考量之下，本文梳理了

针对流场所提出的 3类数据驱动的动态过程建模方

法，分别为（1）时空模态分解、（2）主控偏微分

方程反演、（3）状态变量发现网络，并将这 3类方

法迁移到地表动态演化过程建模之上。实验中利

用遥感图像时间序列作为输入数据进行建模，并

通过时间序列影像预测评估建模精度，实验结果

初步验证了数据驱动的地表动态变化过程建模方

法的有效性，同时也显示了 3类方法各自的理论特

点、研究价值与应用前景。

2　数据驱动的地表动态建模方法的
基本架构

2.1　地表动态建模的数学架构

动态变化过程表达着系统随时间变化的行为，

通常的数学描述涉及到微分方程、差分方程、演

化算子、动态系统理论等。借助这些数学描述可

以进一步分析系统的稳定性、周期性、混沌行为

等特性。具体选择哪种数学描述取决于系统的特

性和研究目标。

假设 u是空间 x和时间 t的函数，是待建模的

动态变量，x是地理位置，t是时间，β是参数，f

是描述系统动态的函数，f可以是非线性函数，可

能包含多个变量和复杂的相互作用。常见的动态

变化过程的数学描述方法有：

微分方程：描述连续时间系统的变化。有常

微分方程和偏微分方程，后者描述多变量系统

（如空间和时间） 的变化。常微分方程一般的形

式为

du
dt = f (u, x, t ; β ) (2)

偏微分方程一般的形式为

∂u
∂t = f (u, ∂u

∂x , ∂2u
∂x2 ,⋯,t ; β ) (3)

演化方程：描述离散时间系统的变化，一般

的形式为

u t + 1 = f (u t, x, t ; β ) (4)

不管是描述连续时间系统的变化还是离散时

间系统的变化，都是以时间维微分为主体的表达

体系。事实上，由于偏导数的存在，偏导数模拟

了时间和空间变化率之间的关系，因此提供了系

统如何在空间和时间中演变的典型描述。f作为描

述系统动态的函数，不同的 f的数学架构代表着动

态系统的不同变化模式。

（1） 线性架构。最简单的架构是线性架构，

即动态演化过程是线性的，可以表示为

du
dt = Au (5)

该方程的解析解为 u=CeAt，其中C是常数，当

初始化条件为 u（x，，0）时，上述方程的解为 u =
u (x，0) eAt，当矩阵 A的特征值是ωk，特征向量是

ϕk，u（x，，0）在特征向量上的投影为bk时，式（5）
的解为 u = ∑

k = 1

n  ϕkexp (ωkt )bk = Φexp (Ωt) b，，显然

在此解的表达式中，u可表达为不随时间变化的空

间函数Φb和只依赖时间变化的时间函数 exp (Ωt)
的乘积，从而将时空解耦 （Boyce 和 DiPrima，
2008）。该分解就是本征正交分解 POD （Proper 
Orthogonal Decomposition）。在此分解基础上，选

择低维子空间，通过关键正交的动态模式来近似

原始的高维动态系统，并提供每个模态的频率和

增长率信息，就是动态模态分解 DMD （Dynamic 
Mode Decomposition），周期性函数的 DMD 分析等

同于傅里叶分析 （Kou 和 Zhang，2021）。因此，

POD和DMD均是线性架构的动态建模方法。

（2） 非线性函数的线性回归架构。该架构

是由一般的非线性多项式表达的动力学模型，

式（2）—式（3）的 f可以表示为各种候选函数的

线性组合，候选函数的选择很多，可以是常数、u

的一阶及高阶多项式及u的一阶及高阶偏导数，也

可以是u的周期函数，甚至是不同函数集的交叉乘

积项，如 u的不同方向的偏导数和 u的多项式的

乘积项。其中非线性动力学的稀疏识别 SINDY
（Sparse Identification of Nonlinear Dynamics） 架构

是一种利用稀疏回归技术确定 f中有效候选项的方

法（Brunton等，2016），SINDy能够选择出对系统

动态影响最大的几个函数，并确定它们的系数，
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从而构建出一个简洁而精确的数学模型。

（3） 深度神经网络的架构。该架构在式 （3）
中系统动态函数 f是深度神经网络表示的非线性函

数。f同样可以选择各种深度神经网络，可以是卷

积神经网络、多层感知器网络、循环神经网络、

长短期记忆网络以及深度自动编码器等。

与第 2种架构相比，深度学习方法无需事先建

立一个足够大的字典，而是采用可学习的卷积近

似微分算子或近似演化算子，从根本上提高从噪

声数据中识别动力学的能力，从而使模型具有更

强的表达能力和预测准确性。由于自编码器架构

能够发现一个完整描述高维输入数据基本特征的

潜在空间，这使得自编码器非常适合用于动态系

统的建模。深度自编码器通过在潜在空间中构建

动态模型，再映射到原始空间是一种可行的方法。

上述 3种架构均可用于数据驱动地对地表动态

变化过程的建模。第 3节—第 5节将选择 3类架构

中的典型方法分别进行遥感时间序列地表动态变

化过程的建模实现。所选择的方法分别是以 POD
为基础的时空模态分解类方法，以SINDy为例的发

现主控微分方程类的方法，以神经状态变量发现

法为例的发现空间状态变量的方法。这 3类方法与

3类数学架构的关系如图2所示。

2.2　本文实验数据和说明

在第 3节—第 5节为了说明上述 3类地表动态

建模架构建模方法的可行性，选取了 2014 年—

2024 年中分辨率成像光谱仪 MODIS （Moderate-
Resolution Imaging Spectroradiometer） 16 d 合成的

NDVI数据，数据分幅号为 h25v25，时相数为 229，
空间分辨率为 250 m，图像大小为 4800×4800。由

于计算机内存限制，我们在该分幅数据中随机裁

剪了10个大小为128×128的子图像序列进行了10组
实验，每个子图像序列的NDVI均值如图 3 （a）—

（j）所示。对于每组实验，将前 209个时相作为模

型输入进行建模，利用模型预测后 20 个时相的

数据。

图2　时间序列数据驱动的地表动态过程建模的数学架构和方法

Fig. 2　Mathematical architecture and methods for modeling land surface dynamics by time series data driven

（a） 实验1
（a） Experiment 1

（b） 实验2
（b） Experiment 2

（c） 实验3
（c） Experiment 3
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实验结果的定量评价采用结构相似性 SSIM
（Structural Similarity）、峰值信噪比 PSNR （Peak 
Signal-to-Noise Ratio） 和 均 方 误 差 MSE （Mean 
Square Error） 3项用于评价图像的常见指标。SSIM
从亮度、对比度和结构 3个角度来度量预测图像和

真实图像之间的相似性，取值在 0—1，其值越大，

表明预测图像和真实图像越相似，反之越不相似。

PSNR是信号最大可能功率和损害其表现保真度的

干扰噪声功率之间的比值，PSNR值越高，与真实

图像相比，预测结果图像失真越低，预测结果越

好。MSE 是真实图像和预测结果图像各像素点灰

度值的平均差值，反映了真实图像和预测结果图

像之间的像素误差的变化，其值越小，表明预测

结果图像和真实图像越接近。

3　基于时空模态分解的动态建模

方法

3.1　方法的提出与发展

本 征 正 交 分 解 POD （Proper Orthogonal 
Decomposition） 和动态模态分解 DMD （Dynamic 
Mode Decomposition） 是两种基于模态分解的数据

驱动模型（Kou和Zhang，2021），广泛应用于流体

动力学、信号处理、系统控制等领域中，旨在从

复杂系统中提取低维的关键特征，从而更好地理

解和预测复杂系统的演化过程。

本征模态分解（POD）和动态模态分解（DMD）
是两种典型的模态分解方法，它们通过提取数据

（d） 实验4
（d） Experiment 4

（f） 实验6
（f） Experiment 6

（i） 实验9
（i） Experiment 9

（g） 实验7
（g） Experiment 7

（e） 实验5
（e） Experiment 5

（j） 实验10
（j） Experiment 10

（h） 实验8
（h） Experiment 8

图3　十组NDVI数据的均值可视化

Fig. 3　Visualization of the means of the ten sets of NDVI data
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中代表系统状态基本特征的模态，来帮助我们理

解系统的内在特性，结合参数预测方法进一步预

测系统的未来状态。

3.1.1　POD

POD 方法也称为主成分分析 PCA （Principal 
Component Analysis） 法 ， 最 早 出 现 于 1901 年

（Pearson，1901），被用于从大量数据中提取主要成

分。POD方法通过奇异值分解 SVD （Singular Value 
Decomposition）从数据矩阵中选择低维基，然后将

系统动力学投影到这个低维基上，得到的模态幅

值在时间上演化非线性动力学系统（Kutz，2013）。

Lumley （1967） 首次将 POD 方法引入湍流研

究领域中，通过对空间和速度相关函数进行正交

分解来以提取湍流场中的相关性流动结构。POD
方法在空间矩阵变大时计算量随之变大，快照

POD 方法 （Sirovich，1987） 的出现有效解决了这

个难题，其核心思想是使用时间相关矩阵来替代

空间相关矩阵，从而简化计算。在之后的研究工

作中，Gappy POD （GPOD） 方法、平衡 POD 方

法、多尺度 POD （multiscale POD） 方法、自适应

POD （Adaptive POD） 方法相继被提出 （Everson
和 Sirovich，1995；Rowley，2005；Ninni和Mendez，
2020；Kastian等，2020），它们在POD的稳定性和

准确性上进行了改进。目前，POD 系列方法已经

被广泛应用于流场的快速预测、模型降阶、数值

模拟、参数反演等领域（吉洪蕾 等，2016；He等，

2022；陈颖 等，2023；Pergam和Briesen，2023）。

3.1.2　DMD

DMD最初由 Schmid （2010），提出用于从高维

时间序列数据中识别时空相干流体结构。Schmid
（2011）随后将DMD用于对高维复杂流场进行低维

近似，并对脉动主频及其对应的空间结构进行识

别。该DMD方法也被称为标准DMD方法。

POD 方法基于 SVD 来突出流体流动中的低秩

特征，而DMD的模态是 SVD模态的线性组合，它

们在时间上具有共同的线性行为，以固定频率振

荡进行增长或衰减，从而给出了系统动力学的高

度可解释性（Kutz，2013）。DMD一旦完成对动态

系统的降维，并且计算出 DMD模态及其相应的特

征值，就可以预测系统的未来状态，无需针对模

态幅值在时间上向前演化动态系统，并且减少了

时空模态合成的额外计算（Kutz，2013）。

DMD 也可以被认为是空间上的 POD 与时间上

的傅立叶变换的结合，它结合了二者的优点（Chen
等，2012；Kutz等，2016）。具体来说，与POD一

样，DMD 基于收集的数据捕捉动态系统的空间结

构，这些结构通常是流动场中的相干模式，如涡

旋和湍流；DMD 同样提供了一种降维方法，通过

识别关键的动态模式来近似原始的高维动态系统。

DMD 通过其特征值提供了每个模态的频率和增长

率信息，是傅里叶分析的推广，周期性函数的

DMD分析等同于傅里叶分析。

得益于DMD的可解释性和简单性，DMD系列

方法发展迅速，Exact DMD （Tu 等，2014）、稀疏

性 DMD （Jovanović 等 ， 2014）、 Extended DMD 
（Williams 等 ， 2015）、 HODMD （Le Clainche 和

Vega， 2017）、 总 最 小 二 乘 DMD （Hemati 等 ，

2017） 相继被提出并在多个领域得到应用，包括

视频处理、流体力学、电力系统、疾病建模等

（Grosek 和 Kutz，2014；Kou 等，2018；Susuki 和
Mezic， 2011；Proctor 和 Eckhoff， 2015；Prasadan
和Nadakuditi，2020）。

近年来，LSTM（Graves和Schmidhuber，2005）、
ConvLSTM （Shi等，2015）等深度学习模型在时间

序列数据建模上表现出色，研究人员正积极探索

将 POD、DMD 方法与深度学习方法相结合的新方

法。Huang 等 （2022） 提出了一种结合 DMD 和

ConvLSTM的新型流场预测方法，结果表明组合法

是最准确、最稳定的预测方法。Ying 等 （2024）
提出了一种多重本征正交分解（MPOD）算法，使

用长 LSTM 预测 MPOD 空间模式的时间系数。此

外，Transformer、DNN、PINN 等深度学习方法也

有被研究人员与 POD、DMD 方法结合使用的案

例 （Wu 等，2022；Kim 和 Shin，2024；Soto 等，

2024）。

3.2　基于POD和时间维预测的的动态建模

与 DMD 方法相比，POD 计算过程较为简单，

计算速度快，它通过计算数据的协方差矩阵并进

行特征分解来提取主要模态，模态直观且可解释

强，较少的POD模态数即可表达流场的主要信息，

且 POD 模态的时间系数可以较为清晰地在时间上

显示变化的关键节点。本文以 POD 方法为例，探

讨了此类模态分析方法对地表动态变化过程的建

模和预测效果。
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POD方法能够将流场的时间和空间变化分离，

把随时间变化的流场分解为不随时间变化的空间

函数和只依赖时间变化的时间函数的乘积之和，

空间函数就是 POD 模态，每个模态捕捉流场中全

涨落动态能量的一部分，并用尽可能少的模态表

达出主要的时间和空间变化，从而客观定量地反

映流场的空间结构和时间变化（Beck 和 Weigend，
1997）。

基于 POD 的地表动态变化过程建模与预测方

法整体流程框架如图 4 所示，分为本征正交分解

（POD）、模态选择、时间系数序列预测、未来时

相图像合成4个步骤。

（1） 本征正交分解。具体地，假设某区域的

遥感时间序列数据为 X ∈ Rn × m，图像大小为 n =
Nx × Ny，时间点共有 m = Nt。首先对数据矩阵 X

进行标准化，然后计算矩阵X的协方差矩阵Cn × n：

Cn × n = 1
m - 1 XX T (6)

接着计算协方差矩阵Cn × n的特征值{ λ1，…，λn }
和特征向量矩阵Vn × n，二者满足

Cn × nVn × n = Vn × nΛn × n (7)

式中，

Λn × n =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úλ1 0 … 0
0 λ2 … 0

… … … …
0 0 … λn

,  Vn × n = [ v1, v2, …, vn ]

式中，vi表示第 i个空间模态，对应的特征值为λi，
λi表示空间模态 vi的贡献度。将特征向量矩阵Vn × n

投影到原始数据矩阵 X上，得到时间系数矩阵

An × m，可以表示为

An × m = V T
n × nXn × m (8)

式中，An × m = [a1，a2，…，an ]
T
，ai ∈ Rm 表示第 i

个空间模态 vi的时间系数。

（2） 模态选择。将空间模态 vi及其对应的时

间系数 ai 根据其对应的特征值 （即方差贡献度）

按照降序排列，从高到低选取累积方差贡献率

超过 95% 的前 k个空间模态及其对应的时间系

数，分别记为集合 V = { v'1，v'2，…，v'k }和集合 A =
{ a'1，a'2，…，a'k }。

（3） 时间系数序列预测。假设待预测的为未

来 p个时相的图像，我们首先需要对选择的 k个时

间系数 A在时相 tm + 1 至 tm + p的值 a'itj( i =1，2，…， 

图4　基于时空模态分解的地表动态变化过程建模与影像序列预测方法流程框架

Fig. 4　The process framework of land surface dynamics modeling and image sequence prediction method based on spatial-temporal 
mode decomposition
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)k； j = 1，2，…，p 进行预测，我们的预测方法是

一个简单的预测网络，由 3 个 GRU 层和一个全连

接层组成。

（4）未来时相图像合成。最后，未来 p个时相

的图像由选择的 k个空间模态V和预测的 k个时间

系数合成得到，合成过程表达为

Yj = ∑
i = 0

k

a'itj v'i ,  j = 1, 2, …, p, v'i ∈ V (9)

3.3　建模过程

第 1步，使用 POD对图像大小为 128×128，时

相数为 209的 NDVI时间序列进行模态分解得到空

间模态和时间系数，空间模态即特征向量，每个

空间模态对应一条时间系数序列。

第 2步，按照特征值将对应的空间模态进行降

序排序，计算累计方差贡献率，10 组实验中达到

95% 的特征向量的数量如表 1 所示，POD 方法从

16384个特征向量中选择了58—143个。

以实验 1 和实验 6 为例，图 6 （a） 和 （b） 分

别展示了两组实验的空间模态累计方差贡献率，

可以看到两组实验的第一个空间模态达到了 42%
和 80%的方差贡献率。图 7 （a）和（b）分别是这

两组实验的前 3个空间模态，它们包含了 NDVI时
间序列的主要信息。

表1　累计方差贡献率达到95%所需的空间模态数量

Table 1　　Number of spatial modes required to achieve a 
cumulative variance contribution rate of 95 percent

实验组号

1
2
3
4
5

空间模态数量

142
143
93
99
59

实验组号

6
7
8
9

10

空间模态数量

58
129
114
116
100

（a） 实验1
（a） Experiment 1

（b） 实验6
（b） Experiment 6

图7　实验1和实验6的前3个空间模态

Fig. 7　The first three spatial modes of Experiment 1 and 6

（a） 实验1
（a） Experiment 1

（b） 实验6
（b） Experiment 6

图6　实验1和实验6空间模态的累计方差贡献率

Fig. 6　Cumulative variance contribution rates of spatial modes in experiment 1 and experiment 6
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第 3步，使用预测网络对时间系数序列进行序

列在未来 20 个时相的时间系数进行预测，实验 1
和实验 6前 3个空间模态对应的时间系数序列的预

测结果分别如图 8 （a） 和 （b） 所示，可以看到，

两组实验的前 3个空间模态对应的时间系数序列周

期性不强，因此预测效果有限，需要更多的空间

模态共同参与建模。

3.4　实验结果

将预测的时间系数与对应的空间模态进行合

成，得到未来 20 个时相的 NDVI 数据，10 组实验

预测结果的定量评价如表 2所示，所有实验 SSIM、

PSNR 和 MSE 的 均 值 分 别 为 0.7601、 27.95 和

0.004083，预测值与真实值相比，失真较小，误差

较低。我们将两组实验预测的第 1、6、11、16、
20 个时相的结果及其对应的真值进行了可视化，

如图 9所示，可以看出，POD方法的预测结果随着

时间的推移，基本能够保持比较真实的NDVI数值

大小以及空间上的一致性，但是在NDVI数值非常

大以及非常小的区域预测结果偏差较大。

（a） 实验1
（a） Experiment 1

（b） 实验6
（b） Experiment 6

图8　实验1和实验6前3个空间模态对应时间系数序列及其后续预测结果

Fig. 8　Time coefficient sequences corresponding to the first three spatial modes of Experiment 1 and 6 with their subsequent predictions

表2　时空模态分解方法在10组MODIS NDVI数据上的时间序列影像预测结果定量评价

Table 2　　Quantitative evaluation of time series image prediction results of spatial-temporal mode decomposition method on 
ten sets of MODIS NDVI data

实验组

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
均值

SSIM↑
0.7128
0.5936
0.5131
0.7936
0.8398
0.8055
0.9063
0.7882
0.7819
0.8666
0.7601

PSNR↑
28.49
23.93
19.26
29.34
28.52
27.02
37.33
28.97
26.89
29.79
27.95

MSE↓
0.001772
0.004897
0.018485
0.001766
0.002923
0.004388
0.000261
0.002082
0.002747
0.001506
0.004083
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4　基于主控微分方程反演的动态建

模方法

4.1　方法的提出与发展

构建微分方程的传统思路是假设微分方程所

表达的动态系统是变化复杂的、非线性的，需要

用非线性的函数进行表征。因此，通常的做法是

构建简单非线性函数和偏导数的候选字典，而这

些函数和偏导数很可能出现在未知的控制方程中，

且假定微分方程的非线性响应就是这些候选函数

的线性回归。Brunton 等（2016）提出了一种非线

性动力系统的稀疏辨识SINDy算法。

SINDy算法结合了稀疏优化技术与非线性动力

系统的研究，通过构建一个涵盖各种潜在非线性

项的函数库，SINDy能够从含有噪声的复杂数据中

精准识别出控制方程，为理解非线性系统的动态

行为提供了强有力的工具。这种方法不依赖于先

验知识，而是直接从观测数据中学习系统的动力

学。SINDy 方法已被应用于解决许多系统辨识问

题，如偏微分方程的发现（PDE-FIND）（Rudy等，

2017），COVID-19 全球传播的动力学 （Jiang 等，

2021），基于视频深度学习的多粒子系统主导运动

辨识（Jadhav和Barati Farimani，2022）等。然而，

值得注意的是，SINDy 算法仍然存在一定的局限

性，为了更好地从数据中发现控制方程，学者们

致力于改进SINDy算法，以提高系统辨识问题的精

确性与鲁棒性。改进 SINDy 算法的两个主要方向

是：（1） 改进稀疏优化算法；（2） 结合深度学习

或其他机器学习技术。

一方面，通过探索和改进稀疏优化算法进一

步提高 SINDy方法的性能和准确性。SINDy方法通

过消除系数小于阈值的项来解决稀疏回归问题。

然而，该阈值的选择对于模型结构的正确识别是

决定性的。Naozuka 等 （2022） 提出了 SINDy-SA
框架，在SINDy方法的基础上，将其与全局灵敏度

分析（SA）技术相结合，该技术允许根据各项相

对于所需兴趣量的重要性对各项进行分层，从而

避免了定义 SINDy阈值的需要。Cortiella等（2021）
提出了一种迭代稀疏正则化回归方法，用于从噪

（a） 实验1
（a） Experiment 1

（b） 实验6
（b） Experiment 6

图9　时空模态分解方法在实验1和实验6中的影像预测结果图（预测时相 t = 1/6/11/16/20）
Fig. 9　Image prediction results of the spatial-temporal mode decomposition method in experiment 1 and 6 when t = 1/6/11/16/20
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声测量数据中恢复非线性动态系统。该工作旨在

通过正则化最小二乘求解器提高噪声状态测量中

SINDy的准确性和鲁棒性。

Maddu等（2021）提出了一个基于群稀疏回归

的统计学习框架，以从数据中发现数学模型，该

框架可以通过使用群迭代硬阈值算法和稳定性选

择来执行守恒定律，确保模型等价性和对称性。

Wang 等（2019）提出了一个基于逐步回归的

偏微分方程系统辨识的变分框架，作者还讨论了

测量数据中可变保真度和噪声的影响。

另一方面，将SINDy算法与深度学习或其他机

器学习技术结合，进一步提高算法的性能和适用

范围。Yang等（2020）提出了一种机器学习框架，

用于从噪声、稀疏和不规则的观测数据中识别贝

叶斯系统。该框架使用可微规划，并使用哈密顿

蒙特卡罗采样进行贝叶斯推理。Hirsh （2020）提

出了对空间中心数据进行建模的新技术。这些数

据驱动方法包括动态模式分解（DMD）、可变线性

动力学的维度还原方法、Koopman（HAVOK）算法

的汉克尔替代视图以及非线性动力学（UQ-SINDY）
方法的不确定量化。修改后的SINDy方法使用压缩

感知和贝叶斯统计来发现来自数据和量化模型不

确定性的控制方程等式。此外， Champion 等

（2019）与Bakarji等（2023）使用深度学习自动编

码器对原始数据进行编码降维和动力学重构，然

后再应用SINDy算法进行非线性动力学识别。这种

方法可以在高维数据中提取出更加明显和有效的

动力学特征，并进一步提高模型的准确性。

4.2　基于SINDy算法的地表动态变化过程建模

SINDy将地表时空变化微分方程建模为候选函

数库中函数项的线性组合，方程定义如下：

z [ t + 1] - z [ t] = Θ ( z, zx, zy, zxx, …, x, y, μ )   (10)

式中，z [ t + 1] - z [ t]表示像元观测值 z关于时间和

空间的微分，也可以表示为 zt( x，y，t)，x，y，t

分别表示经度方向的坐标、纬度方向的坐标、时

间轴索引。符号Θ() 表示一个关于 zt( x，y，t)的非

线性函数，是求解的目标。采用 z [ t + 1] - z [ t]的
形式表明了所求解的方程表示两次观测的差值。

这里选择的函数项 z，zx，zy，zxx，…，x，y，μ

均为候选函数库中的项，z表示观测变量，zx表示

观测变量关于经度方向的偏导数
∂z
∂x， zy 表示观

测变量关于纬度方向的偏导数
∂z
∂y， zxx 表示观测

变量关于经度方向的二阶偏导数
∂2 z
∂x2，x表示经

度方向坐标， y表示纬度方向坐标， μ表示其

他指定变量，例如温度、海拔等，一般可不考

虑 。 一 般 的 候 选 函 数 库 包 括 {1，z，z2 }，
ì
í
î

ü
ý
þ

∂z
∂x，

∂z
∂y，

∂2 z
∂x2，

∂2 z
∂y2，

∂2 z
∂xy 两组函数项及其所有

交叉组合，组合方式为从两个集合中各选择一项

相乘，遍历所有不同的组合。

在方程构建之后，通过遥感图像时间序列计

算出各像元位置各候选函数项的值并带入方程，

如下公式所示：

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úzt( )x0, y0, t0
zt( )x1, y0, t0

⋮
zt( )xn, ym, tl

=
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú1 z ( )x0, y0, t0 z2( )x0, y0, t0 zx( )x0, y0, t0 … z2 zxy( )x0, y0, t0
1 z ( )x1, y0, t0 z2( )x1, y0, t0 zx( )x1, y0, t0 … z2 zxy( )x1, y0, t0

1 z ( )xn, ym, tl
 ⋮              ⋱           

z2( )xn, ym, tl zx( )xn, ym, tl … z2 zxy( )xn, ym, tl

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

w (11)

按照前述定义 zt( xn，ym，tl )表示坐标为 ( xn，ym )
位置的像元在 tl时刻的微分，即 tl + 1 时刻的像元值

与 tl时刻像元值的差，z ( xn，ym，tl )表示该像元位

置在 tl时刻的观测值，z2 zxy( xn，ym，tl )表示该像元

位置在 tl时刻观测值的平方乘以其对 x和 y的二阶

混合偏导数，w为候选函数的系数向量。

将时空偏导数函数项的值带入方程后，对  w 
的求解转化为了如下所示的凸优化问题：

ŵ = argminw Θw - SERIESt 2
2 + λ w 2

1 (12)

式中，SERIESt表示实际的观测值序列，λ是正则

项系数，λ w 2
1 正则项保证了系数向量 w的稀疏

性，即只有有限个显著大于 0 的项。可以通过

LASSO 回 归 算 法 （Least Absolute Shrinkage and 
Selection Operator）求解上述凸优化问题。在稀疏

条件下，对于给定的容差 （tolerance），小于该容

差值的wi设为 0，从而得到稀疏回归向量w。假设

求解出 w = [ 0，0，…，1]，则求解的模型结果为

zt( x，y，t) = z2 zxy( x，y，t)，即只有候选函数库中
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最后一项的系数为 1，其余均为 0，写成差分形式

即z [ t + 1]( x，y，t ) - z [ t ] ( x，y，t ) = z2 zxy( x，y，t)，
如对稀疏性不做要求，也可以保留所有函数项及

其系数。

在构造出地表时空变化微分方程之后就可

以直接通过方程利用前次观测影像预测未来影

像，例如 z [ t + 1]( x，y，t ) = z [ t] ( x，y，t) + z2 zxy 
( )x，y，t 。方程描述的是逐像元的计算方法，遍

历影像中的所有像元位置即可推算出整景影像。

方程具有一定的时空普适性，在邻近区域也可以

直接通过方程进行计算，不必重新构建方程，距

离方程求解区域越远一般情况下预测精度越低。

4.3　建模过程

第 1 步，对每组实验前 209 个时相的 NDVI 数
据 z ( x，y，t ) 构建候选函数库，候选函数库为

{1，z，z2 }， ì
í
î

ü
ý
þ

∂z
∂x，

∂z
∂y，

∂2 z
∂x2，

∂2 z
∂y2，

∂2 z
∂xy 两 组 函

数项及两组函数各取一项相乘得到的复合函数项，

共 18项。其中，导数项通过有限差分法计算得到。

通过该候选函数库构建控制方程：

zt = a0 + a1 z + a2 z2 + (b0 + b1 z + b1 z2 ) zx +
(c0 + c1 z + c2 z2 ) zy + (d0 + d1 z + d2 z2 ) zxx +
(e0 + e1 z + e2 z2 ) zyy + ( f0 + f1 z + f2 z2 ) zxy

(13)

然后通过 LASSO 回归求解候选函数库中各个

函数项的系数，十组实验数据的系数求解结果如

表3所示。

第 2步，对每组实验未来 20个时相的NDVI数
据进行滚动预测。具体地，将第 209个时相的数据

作为初始数据，通过下式推导出第 210个时相的数

据，然后根据第 210个时相的数据推导第 211个时

相的数据，以此类推，可以推测出未来 20个时相

的所有数据：

z [ i, j, t+1]=z [ i, j, t ]+Δt (a0+a1 z [ i, j, t ]+a2 z2 [ i, j, t ])+
Δt
Δx (b0+b1 z [ i, j, t ]+b2 z2 [ i, j, t ]) ( z [ i+1, j, t ]-
z [ i, j, t ])+ Δt

Δy (c0+c1 z [ i, j, t ]+
c2 z2 [ i, j, t ]) ( z [ i, j+1, t ]-z [ i, j, t ])+

Δt
(Δx ) 2 (d0+d1 z [ i, j, t ]+d2 z2 [ i, j, t ]) ( z [ i+1, j, t ]-

2z [ i, j, t ]+z [ i-1, j, t ])+ Δt
(Δy ) 2 (e0+e1 z [ i, j, t ]+

e2 z2 [ i, j, t ]) ( z [ i, j+1, t ]-2z [ i, j, t ]+z [ i, j-1, t ])+
Δt

(Δx ) (Δy ) ( f0+f1 z [ i, j, t ]+
f2 z2 [ i, j, t ]) ( z [ i+1, j+1, t ]-z [ i+1, j, t ]-
z [ i, j+1, t ]+z [ i, j, t ])

  (14)

表3　SINDy方法在10组MODIS NDVI数据上求解的主控方程系数

Table 3　　Coefficients of the governing equation solved by the SINDy method on ten sets of MODIS NDVI data

方程系数

a0
a1
a2
b0
b1
b2
c0
c1
c2
d0
d1
d2
e0
e1
e2
f0
f1
f2

实验组号

1
0.002

-0.065
0.573
0.000

-0.118
1.349
0.002

-0.114
1.382

-0.018
0.305
0.084

-0.006
-0.236
5.263
0.039

-1.984
21.300

2
0.001

-0.022
0.034

-0.011
0.022

-0.013
-0.010
0.011
0.012
0.005

-0.014
0.010
0.011

-0.047
0.027
0.039

-0.186
0.137

3
0.002

-0.086
0.887

-0.003
0.049

-0.240
-0.004
0.000
0.662

-0.019
0.450

-1.563
-0.012
0.212
0.754
0.017

-1.395
19.730

4
-0.001
0.022

-0.123
0.000

-0.016
0.040

-0.007
-0.017
0.075
0.001
0.033

-0.087
0.009

-0.073
0.007
0.044

-0.519
0.691

5
-0.002
0.027

-0.069
0.002

-0.007
-0.017
0.006

-0.026
0.075
0.001

-0.003
0.006
0.004

-0.020
0.000
0.008

-0.058
0.015

6
0.000
0.000
0.000

-0.003
0.002
0.016
0.005

-0.036
0.011
0.001

-0.011
0.015
0.001

-0.004
0.000

-0.001
0.053

-0.122

7
-0.001
0.015

-0.080
0.008

-0.034
-0.238
0.028

-0.298
0.832

-0.002
0.010
0.098
0.005

-0.030
-0.124
0.006

-0.057
-0.053

8
0.000
0.005

-0.023
0.002
0.013

-0.017
0.001
0.013

-0.007
0.000
0.002

-0.004
0.003

-0.009
-0.037
0.020

-0.206
0.182

9
0.000
0.000

-0.007
-0.006
0.020
0.032
0.004

-0.025
-0.010
0.001

-0.013
-0.002
0.002
0.009

-0.049
-0.002
0.066
0.078

10
0.000

-0.001
-0.010
-0.001
-0.017
0.117

-0.003
0.009
0.138

-0.001
0.001
0.040
0.003

-0.009
-0.093
-0.005
-0.007
0.028
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4.4　实验结果

对十组NDVI数据未来20个时相的预测结果进

行了定量评价，每组实验 20个时相 SSIM、PSNR、

MSE 3个指标的均值如表 4所示，所有实验 SSIM、

PSNR 和 MSE 的 均 值 分 别 为 0.7244、 28.09 和

0.005741，预测结果与真值的结构相似度较高，失

真和误差适中。我们将实验 1和实验 6两组实验预

测的第 1、6、11、16、20 个时相的结果及其对应

的真值进行了可视化，如图 10 所示，可以发现，

SINDY在预测过程对NDVI数值较大区域的预测结

果失真较大，在NDVI数值较小的区域预测结果较

为准确。

表4　主控方程反演方法在10组MODIS NDVI数据上的时间序列影像预测结果定量评价

Table 4　　Quantitative evaluation of time series image prediction results of governing equation identification method 
on ten sets of MODIS NDVI data

实验组

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
均值

SSIM↑
0.7146
0.3277
0.7790
0.7412
0.7916
0.7236
0.9404
0.6889
0.7000
0.8369
0.7244

PSNR↑
30.94
16.93
33.07
27.63
26.35
25.81
39.88
26.90
24.86
28.21
28.09

MSE↓
0.000865
0.031585
0.000517
0.002424
0.004868
0.006622
0.000106
0.003835
0.004412
0.002174
0.005741

（a） 实验1
（a） Experiment 1

（b） 实验6
（b） Experiment 6

图10　主控方程反演方法在实验1和实验6中的影像预测结果图（预测时相 t = 1/6/11/16/20）
Fig. 10　Image prediction results of the governing equation identification method in experiment 1 and 6 when t = 1/6/11/16/20
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5　基于潜在空间状态变量发现的动
态建模方法

5.1　方法的提出与发展

利用深度学习方法从数据中反演未知的偏微

分方程是当前的研究热点之一。从数据中反演未

知的微分（或偏微分）方程，主要是反演方程的

右端项或方程的演化算子等，如式 （2） — （3）。

这种方法与第 4.1节的方法不同仅在于所构建的动

态过程表达函数 f是深度神经网络函数。

近几年，数据驱动发现微分方程的工作进展

迅速。González-García 等 （1998） 基于人工神经

网络开发了一种识别分布式参数系统的算法，被

训练来近似偏微分方程的右侧。所建立的方程能

够准确捕捉分布式系统的动态特性，并为理解和表

征这类系统的动态行为提供了一种工具。Regazzoni
等（2019）、An等（2020）、Wu等（2022）分别考

虑了循环神经网络架构、深度卷积神经网络框架

及残差网络架构从数据中学习未知微分方程的框

架。类似的工作还有很多。 Parish 和 Carlberg
（2020）证明了人工神经网络模型能够以任意期望

的精度逼近由常微分方程描述的每个时变模型，

并在包括大规模常微分方程、抛物线时变偏微分

方程和双曲线时变偏微分方程的多个问题上得到

了验证。

在复杂系统中，当系统的行为受到众多因素

的影响，直接建立微分方程往往非常困难时，可

以考虑去发现一个如式（4）所示的能概括系统时

空动态变化的演化方程或算子，深度自编码器是

可行的工具，它旨在发现一个能够完整描述高维

输入数据基本特征的潜在空间，在降维的同时提

取特征，这使得自编码器非常适合用于动态系统

的建模。

自编码器 AE （Auto-Encoder） 是一种无监督

的神经网络，最初由 Rumelhart等人提出（1986）。

传统自编码器由编码器和解码器两部分组成。在

学习过程中，自编码器将输入数据压缩为低维的

表示，再经过解码器从低维空间重构到输入空间，

其重构损失通常定义为输入和输出之间的均方误

差或交叉熵，并通过反向传播最小化，使用均方

误差损失函数的自编码器如图3所示。

自编码器自提出之后发展迅速，出现了降噪

自编码器 （Vincent 等， 2008）、稀疏自编码器

（Makhzani 和 Frey，2013）、收缩自编码器 （Rifai
等，2011）、饱和自编码器 （Goroshin 和 LeCun，
2013）、卷积自编码器 （Masci 等，2011） 等多种

自编码器结构，它们在异常检测、故障诊断、图

像分类等领域取得了显著的成果。

其中，Chen 等 （2022） 的研究提出了一种深

度自编码器框架，用于确定状态变量的数量和特

征。并利用物理系统的视频记录证明了其高效性。

该方法发现了观察到的动态系统的内在维度，并

且可以在不预先知道状态变量的情况下识别候选

状态变量集，且识别的这些变量能够准确描述观

察到的动态变化。研究结果展示了该方法在单摆、

燃烧等多个物理动态系统预测上的出色表现。

Chen 等（2022）的研究不仅给出了通过潜在空间

动态建模表达动态系统的思路，也给出了动态系

统变量发现的一种方法。

Chen 等（2022）的研究与基于 POD 的方法相

同点均是发现潜在空间，继而在潜在空间描述动

态系统，然后映射到原始空间。不同的是基于

POD 的方法发现的潜在空间是线性降维的空间，

Chen等的研究发现的潜在空间是流形。

5.2　基于神经状态变量发现的地表动态变化过程

建模

系统的状态变量，指足以完全确定系统运动

状态的最小一组变量。神经状态变量，指在神经

网络变换生成的潜在空间中可以准确捕获动态系

统的状态变量。

状 态 变 量 发 现 网 络 SVDN （State Variable 
Discovery Network）（Chen 等，2022） 通过自编码

器网络直接从视频流中自动建模物理系统的动态，

其核心是从高维观测数据中发现隐藏的状态变量，

图3　使用均方误差损失函数的自编码器结构

Fig. 3　A typical auto-encoder structure with mean square 
error loss function
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进而通过状态变量来进行系统未来状态的预测。

该方法的总体架构如图 11所示，分为内在维度估

计、发现神经状态变量两个阶段。第一个阶段训

练了一个动态预测神经网络，该网络是一个自编

码器网络，能够从当前状态预测未来状态，然后

对汇总的潜在嵌入向量应用几何流形学习算法估

计系统的内在维度 ID （Intrinsic Dimension），即描

述系统状态所需的最小独立变量数；第二个阶段

训练了另一个自编码器网络，从先前训练的潜在

嵌入中识别出与内在维度相同维度的神经状态变

量，这些神经状态变量能够准确捕捉系统的整体

动态，进而用于生成稳定的长期预测。

假设某区域的遥感时间序列数据为X，其同时

也是一个动态系统，我们可以将这个动态系统的

模型表达为

Xt + dt = F (Xt ) ,  t = 0, dt, 2dt, 3dt,… (15)

式中，Xt是系统在时间 t的状态，dt是离散时间增

量，F描述了系统在时间 dt内从状态Xt到状态Xt + dt
的演化关系。下文对 SVDN方法两个阶段的进行了

详细描述。

（1） 内在维度估计。首先，该阶段通过自监

督的方式进行系统动力学的学习，将高维视觉观

察映射到相对低维嵌入，然后将其再次投影到高

维图像空间，以预测未来的视频帧。如果模型能

够成功地产生准确的未来预测，则说明低维嵌入

捕捉了足够的系统动力学信息。具体实现方式为，

将一对连续的图像Xt ∈ RM输入一个编码器 gE得到

一个相对低维的潜在嵌入向量 Lt → t + dt ∈ RN，再将

该潜在嵌入向量通过一个解码器 gD得到一对连续

的未来图像Xt + dt ∈ RM。gE ∘ gD组成一个自编码器

网络，其训练过程中使用了 L2 损失函数，表达

为式：

L = EX
é
ë
êêêê gD( )gE( )Xt - Xt + dt

2
2
ù
û
úúúú (16)

进一步，受到利用嵌入向量几何结构的传统

流形学习方法的启发，SVDN采用了一种可以从潜

在向量中自动发现动力学系统内在维数的解决方

案，该方案将从训练好的自编码器网络 gE ∘ gD收
集的潜在向量 { L( )1，L( )2，…，L( )N }视为潜在嵌入空

间中维数 ID 流形上的 N 个数据点。在该流形上，

给定距离 r，当 r很小时，距离任何给定数据点 L( )i  
的距离 r内的数据点的数量与 rID 成正比。因此，

SVDN 采用 Levina Bickel 算法对 L( )i 附近的局部 ID
进行了估计，表达为式：

IDi = 1
k - 2 ∑

j = 1

k - 1 log Tk( )L( )i

Tj( )L( )i
,  i = 1, 2, …, N (17)

图11　基于状态变量发现网络的地表动态变化过程建模与影像序列预测方法流程框架

Fig. 11　The process framework of land surface dynamics modeling and image sequence prediction method based on state variable 
discovery network
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式中，Tk(L( )i )是 L( )i 与其在 { L( )1，L( )2，…，L( )N }中
的第 k个最近邻之间的欧几里德距离。最后，全局

ID的估计表达式为

ID = 1
N∑

i = 1

N 1
k - 2 ∑

j = 1

k - 1 log Tk( )L( )i

Tj( )L( )i
(18)

（2） 发现神经状态变量。状态变量的数量

（内在维度 ID）已经在第一阶段得到确定，第二阶

段的目的是找到实际的变量本身。SVDN训练了另

一个自编码器网络 hE ∘ hD，它接受第一阶段训练

好的潜在嵌入向量 Lt → t + dt 并输出其重建结果 
L̂t → t + dt，该自编码器网络的潜在嵌入向量的维度等

于从第一阶段得到的内在维数 ID，并且可以将这

些潜在的嵌入向量识别为神经状态变量。同样使

用 L2损失函数来训练自编码器网络，损失函数表

达为式：

L = EX
é
ë
êêêê hD( )hE( )Lt → t + dt - Lt → t + dt

2
2
ù
û
úúúú (19)

在得到训练好的两个自编码器gE ∘ gD和hE ∘ hD
后，SVDN通过这两个自编码器对遥感时间序列未

来时相的图像进行预测，预测过程表达式为

X̂t + dt = gD(hD(hE(gE(Xt ) ) ) ) (20)

5.2　建模过程

第 1步，使用 NDVI数据训练第一个自编码器

网络 gE ∘ gD。输入的两张图像组合后的维度为

128×256，通过自编码器网络得到维度为 64维的低

维嵌入，通过收集所有数据上低维嵌入得到潜在

向量集合 { L( )1，L( )2，…，L( )N }，然后使用 LB 算法

得到实验数据的内在维度 ID，10组实验的内在维

数 ID如表 5所示，LB算法的结果给出了所有潜在

向量的局部 IDi的均值和方差（Mean （±std）），可

以看到，由于这 10组实验数据的原始维度相同且

都取自同一幅 MODIS 图像，特征变化规律相近，

因此，其内在维度相差不大，除第二组外基本上

位于5—8维。

第 2步，使用收集的潜在向量训练第二个自编

码器网络 hE ∘ hD，将 64维的潜在向量映射到对应

ID 维度的更低维度的潜在嵌入，这个潜在嵌入被

称为神经状态变量，它给出了实验数据组成的系

统动力学的完整描述，最后通过该神经状态变量

对高维的NDVI数据进行预测。

5.3　实验结果

对十组NDVI数据未来20个时相的预测结果进

行了定量评价，每组实验 20个时相 SSIM、PSNR、

MSE 等 3 个指标的均值如表 6 所示，所有实验

SSIM、PSNR 和 MSE 的均值分别为 0.8205、31.10
和 0.003378，预测结果与真值相比，失真较小，

相似度高。我们将实验 1和实验 6两组实验预测的

第 1、6、11、16、20 个时相的结果及其对应的真

值进行了可视化，如图 12 所示，SVDN 在长时序

预测的过程中仍然能够保持较好的NDVI数值准确

性和空间分布的一致性。

表5　LB算法得到的10组实验的内在维度 ID
Table 5　　Intrinsic dimension IDs of the ten sets of 

experiments obtained by the LB algorithm

实验组号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

ID （Mean （±std））
8.12 （±0.42）

12.30 （±0.59）
8.22 （±0.44）
7.66 （±0.30）
6.31 （±0.15）
5.09 （±0.42）
5.92 （±0.02）
6.89 （±0.17）
6.56 （±0.25）
6.71 （±0.28）

表6　状态变量发现网络方法在10组MODIS NDVI数据上

的时间序列影像预测结果定量评价

Table 6　　Quantitative evaluation of time series image 
prediction results of state variable discovery network 

method on ten sets of MODIS NDVI data

实验组

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
均值

SSIM↑
0.8341
0.8822
0.4557
0.7907
0.8881
0.8833
0.9648
0.8334
0.8016
0.8712
0.8205

PSNR↑
33.67
36.63
18.33
27.97
32.48
31.16
40.50
31.00
28.94
30.36
31.10

MSE↓
0.000584
0.000259
0.024268
0.002533
0.000912
0.000943
0.000092
0.001074
0.001751
0.001367
0.003378
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6　结 语

长时间序列地表遥感影像动态建模与预测实

验中，时空模态分解、主控偏微分方程反演、以

及状态变量发现网络这 3类数据驱动的方法均能对

蕴含在序列影像中的时空变化动态进行建模，并

预测较长时间的后续影像，预测结果基本能够保

持较为真实的NDVI数值大小以及良好的时空一致

性。这 3种方法也显示出了各自的理论特点与应用

价值，时空模态分解方法将地表影像拆解为不随

时间变化的空间模态与随时间变化的时间系数的

线性组合，简洁且可解释性强，可提取不同地区

的空间变化模式，通过在时间域的预测最终实现

时空域的预测；主控偏微分方程反演方法能够求

解出地表时空变化偏微分方程的具体形式，通过

对方程的项及其系数物理意义的研究，可以发现

关于地表变化驱动因素的新知识；状态变量发现

网络能够计算出影响地表变化的潜在变量和本征

维数，通过潜在空间的演化实现模型更精准的建

模与预测，该方法充分体现了利用深度神经网络

建模的精度优势。

本文研究结果表明，数据驱动的动态系统建

模方法可以为地表变化建模这一复杂问题提供有

效技术途径，也为AI for Science的新科学范式提供

了典型例证。基于地表动态变化模型可以实现指

定时刻指定空间尺度下的地表正常状态的预测，

为时相插值、超分辨率、异常检测、地表变化规

律与知识发现等研究与应用提供新的方法模式。

虽然本文实验表明存在数据驱动的方法能对

蕴含在序列影像中的时空变化动态进行建模，但

这仅仅是向前迈出的第一步，每个模型的可解释

性、模型选择、模型的压缩和评估，以及干预的

建模及干预下的系统动态建模都将是未来需要进

一步认真探索的问题，这将是遥感实现从资源调

查到变化监测再到未来预测走出的重要一步。
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Abstract： Land surface dynamic is one of the key research objects in the field of remote sensing, and the systematic mastery of the law of 

land surface evolution over time is a long-term and arduous task in the research of earth observation, which has a far-reaching impact in 

many fields such as natural resources, ecological environment, disaster prevention and mitigation, etc. However, due to the complexity of 

the driving factors and their effecting mechanisms of land surface changes, most of the modeling of land surface dynamics is simplified or 

localized, and it is difficult to form a complete physical model with its corresponding mathematical formula expression.

From a methodological point of view, along with the rapid development of big data and AI for Science techniques in recent years, a 

class of data-driven modeling methods for dynamic systems have emerged in addition to physical modeling. Directly using the observed data 

series as input, data-driven methods can construct models that fit the data well enough to approximate or even replace underlying physical 

models. In this paper, we introduce three types of data-driven approaches for modeling land surface dynamics, namely, the temporal-spatial 

mode decomposition, the governing partial differential equation identification, and the state variable discovery network.

Temporal-spatial mode decomposition method extracts base modes in the data that represent the basic characteristics of the system 

state, which helps us to understand the intrinsic properties of the system and further predict the future state of the system in combination 

with parametric prediction methods. This method is able to separate the temporal and spatial variations of the flow field, decompose the 

time-varying flow field into the sum of the products of the spatial function that does not vary with time and the temporal function that only 

relies on the time variations, thus objectively and quantitatively reflecting the flow field's spatial structure and temporal variations of the 

flow field.

Governing partial differential equation identification method assumes that the dynamical system expressed by the differential equations 

is variably complex and nonlinear and needs to be characterized by nonlinear functions. Thus, it constructs a library of functions covering a 

wide range of potential nonlinear terms, where the functions and partial derivatives in the library are likely to appear in the unknown 

governing equation, and the equation is assumed to be a linear regression of these candidate functions. This method does not rely on a priori 

knowledge but learns the dynamics of the system directly from the observed data.

State variable discovery network method discovers the dynamics of physical systems directly from sequential data through a network of 

self-encoders, which centers on the discovery of hidden state variables from high-dimensional observational data, which can then be used to 

make predictions about the future state of the system. The state variable of a system refers to the smallest set of variables that are sufficient 

to completely determine the state of motion of the system.

The three types of methods are used to construct dynamic system models from remote sensing time series and the accuracy of modeling 

is evaluated by image time series prediction. The experimental results preliminarily validate the effectiveness of the data-driven modeling 

methods and show the characteristics, research value and application prospects of each of the three types of methods.

Key words： land surface dynamics, time series, process modeling, mode decomposition, partial differential equation, autoencoder, data 

driven, sparse regression
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