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摘　 要　 多元信息融合技术是近年来蓬勃发展的一种
新兴技术，是人工智能理论与技术在信息分析与加工
领域的体现，并在战场态势感知、工业机器人、远程医
疗、自动驾驶等领域发挥着重要作用．随着地球物理探
测理论与技术的长足发展，尤其是近年来，随着我国机
载／星载对地观测技术的快速进步，产生的海量数据对
现有主要基于人工经验的分析模式形成了严峻挑战．
将多元信息融合技术引入地学领域，特别是地球物理
探测数据领域，存在日渐迫切的需求．然而，由于地球
物理观测存在方法、场景、装备等多方面差异，所获取
的数据在空间展布规范上彼此不同，导致后续信息融
合计算难以开展．为此，须按照统一规范对观测数据进
行预处理，以确保数据具有相同的观测密度．立足于多
元信息融合需求，对观测数据进行体素化预处理的理
论与技术目前均是欠缺的．在一些研究中，引用传统的
预测技术来开展拟三维（或拟体素化）的数据规范化处
理，效果仍有待评估．为此，本文立足面向地球物理的
多元信息融合方法研究，对现有数据规范化预处理方
法进行综述，并引入一半航空电磁观测案例，对现有各
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类方法的处理性能进行讨论，为进一步发展完善地球
物理多元信息融合处理技术体系提供方法依据．
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０　 引 　 言

经济增长和科技进步的背景下，矿产资源作为
社会发展的关键性不可再生资源，其重要性依旧显
著（徐德义等，２０２３）．面对资源安全形势的日益严
峻，实现深部矿床或隐伏矿床的精准定位和探明，以
增加矿产资源的储量，已成为资源勘查行业的核心
任务（曾庆栋等，２０２１）．随着地球科学领域的迅速
发展，我们能够更加便捷地获取到大量的多样化地
球观测数据，这为进一步的研究提供了坚实的基础
（Ｖａｎｃｅ ｅｔ ａｌ．，２０２４）．然而，当前的主要矛盾在于，
尽管找矿难度不断增加且观测数据量持续膨胀，数
据分析方法的发展却未能跟上步伐（李芳等，
２０１６）．主流的矿产资源勘查分析方法在很大程度
上依赖于专家的经验和直觉．鉴于此，开发一种能够
综合考虑矿床的地球物理、地球化学等多元特征信
息的分析方法显得尤为迫切，这将有助于降低对专
家经验的依赖，同时提升勘查工作的效率和准确性
（底青云等，２０１２；吴志春等，２０１６）．这实际上是地
学领域以及更广泛的大数据领域中的一个普遍且迫
切的需求：如何有效地从庞大的数据集中筛选并提
取出既可靠又有价值的信息（Ｍｅｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２０）．信
息融合技术，正是应对这一挑战的关键解决方案，通
过整合来自多个传感器的数据以及数据库中的信
息，能够提供比单一传感器更精确和具体的推断
（Ｈａｌｌ ａｎｄ Ｌｌｉｎａｓ，１９９７；Ｚｈｅｎｇ，２０１５）．该技术已被
成功应用于战场态势感知、工业机器人、远程综合医
学诊断、自动驾驶等多个领域（Ｂｏｋａｒｅｖａ ｅｔ ａｌ．，
２００６；Ｍｕｚａｍｍａｌ ｅｔ ａｌ．，２０２０；ＶｅｌａｓｃｏＨｅｒｎａｎｄｅｚ ｅｔ
ａｌ．，２０２０）．

地球物理观测受限于方法、场景、装备等多方面
因素，所获取的数据在空间展布规范上彼此不同．在

进行信息融合的过程中，不同观测方法获得的数据
需要对齐操作，以确保不同数据集对环境的描述没
有空间维度上的差异（Ｄｒｅｗｓ ｅｔ ａｌ．，２０２２）．自动驾驶
等常规信息融合应用领域，由于研究资源充足，实际
上已经有了一套成熟的数据预测、信息对齐方案（Ｌｉ
ｅｔ ａｌ．，２０２２）．但地球物理的多元信息融合技术尚处
发展阶段，目前缺乏专门为此领域设计的先进数据
预测工具，这限制了多元信息融合分析的实施．因
此，开发一种高效的数据体素化、空间对齐方法显得
尤为关键，它是实现高效、准确多元信息融合分析的
前提条件．预测方法可以利用区域内已知观测点的
数据来估计未知点的数据，是一种有效的数据扩充
手段，并已在多个研究领域得到广泛应用（Ｌａｍ，
１９８３；Ｘｉａ ｅｔ ａｌ．，２０２２）．合理使用预测方法能够确
保数据具有相同的观测密度，这在一定程度上可以
作为数据预测的替代方案．但是这些方法在数据预
测任务中的适用性和有效性仍旧未知，所以需要对
现有的数据预测方法进行系统的梳理和评估，这将
为地学领域的多元信息融合提供坚实的技术支撑和
理论基础．

本文立足于地球物理的多元信息融合方法研
究，对现有数据规范化预处理的预测方法进行综述，
深入探讨了这些方法在数据预测领域的应用潜力和
适宜性．通过具体的案例分析，本文进一步综合评估
了它们在实际数据预测任务中的性能和效果．最后
本文就未来数据预测方法的研究方向提供了展望，
旨在为地学领域中的多元信息融合研究提供新的视
角与思考路径．

１　 维诺图方法

维诺图，又称为狄利克雷图或泰森多边形，最早
由Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ在１８５０ 年讨论其概念，而Ｖｏｒｏｎｏｉ在
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１９０８年对其进行了数学上的严格定义（Ｌｅｊｅｕｎｅ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ，１８５０；Ｖｏｒｏｎｏｉ，１９０８）．维诺图将平面划分
为若干个多边形，每个多边形内部的任意点距离该
多边形的控制点最近．维诺图的生成依赖于一组已
知点，并根据这些点的位置确定各个多边形的边界．

维诺图的数学描述可以表示为：给定平面上的
一组点集｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，维诺图将平面划分为ｎ个
区域Ｖ（ｘｉ），其中Ｖ（ｘｉ）表示所有距离点ｘｉ最近的点
的集合，即：
Ｖ（ｘｉ）＝｛ｘ０∈!

２ ｄ（ｘ０，ｘｉ）＜ ｄ（ｘ０，ｘｊ）， ｊ≠ｉ｝，
（１）

其中ｄ（ｘ０，ｘｉ）表示点ｘ０ 与ｘｉ之间的距离．
基于维诺图的数据预测方法主要有最近邻点方

法和自然邻点方法．最近邻点方法是将研究区域按
已知点进行维诺图剖分后，将待预测点赋值为所在
泰森多边形控制点的值（Ｇｏｏｖａｅｒｔｓ，２０００）．这种方
法简单直接，能够很好地体现离散观测点的空间控
制范围，适用于弱空间变异性的情况．其预测结果可
以表示为：
ｚ（ｘ０）＝ ｚ（ｘｉ）　 ｗｈｅｎ　 ｄ（ｘ０ － ｘｉ）＜ ｄ（ｘ０ － ｘｊ），

（２）
其中，ｚ（ｘ０）为待预测点的值，ｚ（ｘｉ）为待预测点所
在泰森多边形控制点的值．

自然邻点方法使用与待预测点控制的泰森多边
形相交的多个泰森多边形进行预测（Ｓｉｂｓｏｎ，１９８１）．
具体而言，自然邻点方法通过计算与待预测点控制
的泰森多边形相交的其他泰森多边形的面积比例来
确定权重，预测公式为：

ｚ（ｘ０）＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ ｚ（ｘｉ）， （３）

其中λ ｉ为第个泰森多边形的权重，ｚ（ｘｉ）为第ｉ个泰
森多边形控制点的值，ｎ为与待预测点相邻的泰森
多边形数量，λ ｉ的计算基于面积比例：

λ ｉ ＝
Ａｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ａｊ

， （４）

其中Ａｉ为第ｉ个泰森多边形与待预测点控制的泰森
多边形相交的面积．

最近邻点方法主要优点在于计算简单，能够快
速获得预测结果（李飞，２０１５）．这种方法通过将每
个待预测点的值直接赋予距离其最近的已知数据点
的值，因此计算过程非常高效，适合于处理大规模数
据集的应用场景．然而，最近邻点方法也存在显著的
缺点，限制了其在数据预测应用中的适用性．最明显

的问题在于预测结果呈现阶梯状变化，即在多边形
的边界处预测点的值会发生突变，而在多边形内部
则保持恒定．这种不连续性使得预测结果显得不自
然，尤其在需要平滑和连续变化的数据预测任务中，
这种方法的局限性尤为突出．

相比之下，自然邻域方法作为一种更加复杂的
预测方法，其优点在于预测结果较为平滑，能够较好
地反映空间数据的连续变化．自然邻域方法通过计
算待预测点与其周围已知点之间的相邻关系和相交
面积来进行加权平均，从而获得预测结果，能够捕捉
到数据的空间变异性，使得预测结果更加自然和精
确，适用于空间变异性较强的数据预测．然而，这种
方法的计算复杂度相对较高，尤其是在数据点数量
较多时，计算效率会显著降低．构建维诺图和计算相
交面积需要较大的计算资源，因此在进行大规模数
据集的数据预测时，自然邻域方法可能面临效率
问题．

２　 反距离权重方法

反距离权重方法（ＩＤＷ）是一种经典的空间预测
方法，最早由Ｄｏｎａｌｄ Ｓｈｅｐａｒｄ 在１９６０ 年代提出
（Ｓｈｅｐａｒｄ，１９６８）． ＩＤＷ的基本思想是利用待预测点
周围的已知点进行预测，通过与待预测点的距离远
近来选定预测参考点．公式如下：

ｚ（ｘ０）＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ ｚ（ｘｉ）， （５）

其中，ｚ（ｘ０）是待预测点的估计值，ｚ（ｘｉ）是已知点
的值，λ ｉ是权重，与已知点与待预测点的距离相关：

λ ｉ ＝
ｈｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉ

， （６）

ｈｉ ＝
１
ｄｋｉ
， （７）

其中，ｄｉ是待预测点与已知点之间的距离，ｋ是幂次
参数，常取２（张明明等，２０１５）．

ＩＤＷ因其计算简便和易于实现而广受欢迎，尤
其适用于数据点分布密集的场合．然而，ＩＤＷ通常
采用圆形搜索域，这可能忽略了数据的空间方向性
变化，限制了其处理各向异性数据的能力．如图１所
示，为了克服这一局限，可以对搜索域进行优化，将
其形状从圆形调整为椭圆形，并根据数据的空间方
向性调整椭圆的长轴和短轴，以实现对各向异性数
据的更优适应（Ｍｅｒｗａｄｅ ｅｔ ａｌ．，２００６；Ｔｏｍｃｚａｋ，
１９９８；颜金彪等，２０２１）．
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图１　 搜索圆域和搜索椭圆域示意图
Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｄｏｍａｉｎ

ａｎｄ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｅｌｌｉｐｔｉｃ ｄｏｍａｉｎ

在传统ＩＤＷ方法中，幂次参数是预先设定且固
定的，但最佳值可能因数据特性的不同而有所变化．
为了适应这种变化，可以采用数据定制化的自适应
调整机制，利用数据的局部统计特性或优化算法来
动态确定幂次参数（Ｌｕ ａｎｄ Ｗｏｎｇ，２００８）．此外，将
ＩＤＷ方法与机器学习技术相结合，可以进一步提升
权重系数的自动调整能力（Ｍａ ｅｔ ａｌ．，２０１９）．通过应
用神经网络或回归模型，可以从大量空间数据中学
习复杂的分布模式，并提取深层特征，从而优化权重
分配，提高预测的准确性和可靠性．

ＩＤＷ方法能够高效地处理大规模数据集，可以
迅速提供预测结果，满足应用需求．通过基于距离的
权重计算，减少了对参数调节的依赖，简化了模型的
配置和应用过程，这种特性显著提升了ＩＤＷ方法的
便捷性和实用性，使其在实际应用中广受欢迎．然
而，ＩＤＷ方法在数据预测中也面临着一些挑战．首
先，ＩＤＷ的权重计算完全依赖于距离，这可能导致
极值点和噪声点对预测结果产生过度的影响．当数
据质量不佳或存在异常值时，这种依赖性可能导致
预测结果的可靠性降低．此外，ＩＤＷ方法未能充分
考虑数据的局部变异性，仅依据距离进行权重分配．
在数据特性变化较大的区域，这种方法可能导致预
测误差的增加．
３　 克里金方法

克里金方法在地球科学领域扮演着至关重要的
角色．最初在２０世纪５０年代，Ｄａｎｉｅ Ｋｒｉｇｅ提出了该
方法的原型，并将其应用于矿石储量的估计
（Ｂáｒｄｏｓｓｙ， １９９７； Ｊｏｕｒｎｅｌ ａｎｄ Ｈｕｉｊｂｒｅｇｔｓ， １９７８；
Ｋｉｔａｎｉｄｉｓ，１９９７）．随后，Ｇｅｏｒｇｅ Ｍａｔｈｅｒｏｎ引入了地质
统计学的概念，为克里金方法提供了坚实的理论基
础，并将该方法正式命名为克里金方法（Ｍａｔｈｅｒｏｎ，

１９６３）．假设有某一区域化变量ｚ（ｘ），该区域内有ｎ
个已知点｛ｘｉ；ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝及待预测点ｘ０，待预测
点的估计值用表示ｚ（ｘ０）．克里金方法的核心公式
表达如下所示：

ｚ（ｘ０）＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ ｚ（ｘｉ）， （８）

γ ｉｊ ＝
１
２
Ｅ［（ｚ（ｘｉ）－ ｚ（ｘｊ））２］， （９）

γ１１ γ１２ …γ１ｎ １

ｒ２１ ｒ２２ …γ２ｎ １


γｎ１ γｎ２ …γｎｎ １

１ １ …

















１ ０

λ１
λ２

λ ｎ
－

















φ

＝

γ１０
γ２０

γｎ０

















１

，（１０）

其中，γ ｉｊ为半方差函数，φ表示拉格朗日乘子．
在克里金方法体系中，精确地确定半方差函数

是实现有效空间预测的关键环节．地理学托布勒第
一定律揭示了一个基本原则：空间上相互靠近的点
在属性上往往表现出较高的相似性（Ｏｌｉｖｅｒ ａｎｄ
Ｗｅｂｓｔｅｒ，１９９０）．半方差函数正是量化这种空间相似
性的重要工具．利用函数拟合方法，可以构建一个描
述半方差与空间距离关系的数学模型，该模型用于
计算待预测点与周围已知点间的半方差值，这些值
进一步被应用于公式（１０），以计算得出用于预测的
权重系数．这一过程蕴含了克里金方法背后的统计
学理论，并体现了其在解析复杂空间数据时的灵活
性与适应力．这一特性使得克里金方法成为地球科
学以及其他多个领域中进行空间数据分析的宝贵工
具，其应用价值在多个学科领域中得到了广泛认可
和应用（张隽，２０１２）．克里金方法经过改进之后还
能有效处理具有各向异性特征的空间数据（姚凌青
等，２００９；王亭，２０１３）．一种当前较为先进的方法
是将克里金方法和空间变化量分解方法相结合．首
先将变量拆分为两个关键组成部分：基础变量和残
差项，这种分解策略旨在捕捉和适应空间数据的趋
势变化（Ｌｉ ｅｔ ａｌ．，２０２２；Ｙａｎｇ ａｎｄ Ｊｉａ，２０２４）．其中，
基础变量部分负责反映区域的空间趋势和各向异性
特征，这部分可以通过应用先验知识及数学建模方
法进行拟合．而残差项则表现为各向同性，可以通过
标准的克里金方法进行有效估计．通过这种分解，克
里金方法能够更精确地模拟空间数据的内在结构，
从而提高预测的准确性和可靠性．克里金方法也能
够与深度学习技术相结合，并展现出了巨大的应用
前景．通过采用神经网络对克里金方法的关键系数
进行精细拟合，不仅提升了神经网络模型的可解释
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性，还显著提高了预测的准确性（Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．，２０２２）．
尽管克里金方法在空间数据分析中具有显著优

势，但其实施过程确实存在一些局限性．该方法涉及
复杂的数学和统计运算，如半方差函数的精确拟合
和协方差矩阵的构建．在处理大规模数据集时，这些
计算可能带来相当高的计算成本，这在一定程度上
限制了克里金方法在大数据环境下的广泛应用．此
外，克里金方法的效果在很大程度上依赖于半方差
函数的恰当选择和参数的准确估计．这些参数对预
测的准确性有着直接的影响．如果参数估计不准确，
可能会导致预测结果的偏差，从而影响模型的可靠
性．因此，进行细致的参数调整、模型验证是确保克
里金方法效果的关键步骤，而这些步骤本身也需要
大量的计算资源和专业知识．克里金方法还需要大
量的高质量数据来支撑其预测的准确性和可靠性．
数据的数量不足或质量不高都可能削弱预测结果的
有效性，特别是在数据分布不均或包含异常值的情
况下，这种影响尤为明显．因此，在应用克里金方法
之前，确保数据的充分性和质量是至关重要的前提
条件．
４　 离散光滑插值方法

离散光滑插值（ＤＳＩ）方法是地质建模领域中一
种广泛采用的预测技术，它在推动地质建模技术发
展方面起到了积极作用（Ｆｒａｎｋ ｅｔ ａｌ．， ２００７；
Ｈｏｕｌｄｉｎｇ，１９９４；Ｍａｌｌｅｔ，１９８９）．该算法的实施基于
区域的离散拓扑模型．在算法的初步阶段，需要对构
建的拓扑模型及其节点值进行准确定义：设整个拓
扑域的节点集合为Ω，其中集合中的每个元素ｋ表
示一个节点．对于任意节点ｋ，其邻域Ｎ（ｋ）定义为
所有在有限步数ｓｋ 内可达的点的集合，需要注意的
是，ｋ∈Ｎ（ｋ）．

在离散光滑插值（ＤＳＩ）中，待预测点值的确定
是通过优化一个特定的准则函数Ｒ（φ）来实现的
（Ｍａｌｌｅｔ，１９９２）．该函数的目标是寻找一组属性值
φ（ｋ），这组值能满足给定的全局粗糙度函数Ｒ（φ）
及约束条件ρ（φ）最小化的，表达式为：

Ｒ（φ）＝ Ｒ（φ）＋ ρ（φ）． （１１）
Ｒ（φ）的定义为公式（１２），其中μ（ｋ）为一个给

定的正加权函数，在没有特定理由对不同节点进行
区分的情况下，建议取值为１ ．全局粗糙度函数是通
过所有节点的局部粗糙度加权求和得到的，这反映
了整个预测域的平滑性． Ｒ（φ ｋ）为定义在节点ｋ上
的局部粗糙度函数，其表达式如公式（１３）所示，

｛ｖα（ｋ）｝是给定的权重系数，用于调节节点邻域对
该节点粗糙度的贡献．公式（１２）、（１３）为：

Ｒ（φ）＝ ∑
ｋ
μ（ｋ）Ｒ（φ ｋ）， （１２）

Ｒ（φ ｋ）＝ ∑
α∈Ｎ（ｋ）

ｖα（ｋ）φ（α）
２

． （１３）
约束条件ρ（φ）的数学表达通过公式（１４）给

出，其中
!

２
ｉ是一个预设的正系数． ! ２

ｉ的取值大小直
接影响了相应约束在优化过程中的重要性；取值越
大，表明该约束条件在满足时的优先级越高．约束条
件的累加构成了所有约束的总和ρ（φ），它们共同作
用于预测过程，确保解的合理性和准确性．约束条件
的选择是多样化的，可以是针对特定节点数值的直
接约束，也可以是针对地质体表面或方向的约束．数
值约束通常用于确保预测结果满足已知的数据点或
地质统计信息，而方向约束则有助于保持地质体的
连续性和一致性．通过精心设计的约束条件，ＤＳＩ方
法能够更好地适应地质建模的需求，实现对地质结
构的精确模拟．公式（１４）为：

ρ（φ）＝ ∑
ｉ

!

２
ｉ Ａ ｉ·φ － ｂ ｉ ２ ． （１４）

ＤＳＩ方法的一个核心优势在于其能够灵活地融
入多样的约束条件，包括地质边界条件和物理属性
限制等（王述红等，２０２３）．这种灵活性使得ＤＳＩ方
法能够产生更加贴近实际情况的结果，从而增强了
数据预测的准确性和可靠性，并被成功应用于地球
物理属性的二维和三维预测（窦帆帆等，２０１７；
Ｍａｌｌｅｔ，１９９７；李冰等，２００２；孟小红等，２００２；
Ｔｅｒｔｏｉｓ ａｎｄ Ｋｏｒｅｎ，２０２０；Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２３；Ｚｈｅｎｇ ｅｔ
ａｌ．，２０１９）．通过不同的拓扑模型构建技术，ＤＳＩ能够
在特定的拓扑结构下提供更为精细的数学描述，例
如，对于矩形拓扑情况的ＤＳＩ理论已被进一步完善
（Ｉｒａｋａｒａｍａ ｅｔ ａｌ．，２０２１）．同样的，ＤＳＩ方法的预测精
度在很大程度上取决于离散拓扑的质量与精度．如
果拓扑划分不够精细或存在不合理之处，可能会引
起预测结果的失真．虽然细致的拓扑划分能够提升
预测精度，但这也会相应地增加对计算和存储资源
的需求（刘智勇，２０１６）．在处理大规模数据时，这种
资源需求的增加可能成为实施的瓶颈，限制ＤＳＩ方
法的应用．此外，ＤＳＩ方法主要适用于离散网格模
型，这在一定程度上限制了其在不规则数据集和非
网格化数据上的应用能力．在一些复杂的地质环境
中，数据可能不适合用网格化的方式表示，这将影响
ＤＳＩ方法的适用性和预测效果．
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５　 径向基函数方法

径向基函数（ＲＢＦ）方法是地质建模中一种广泛
应用的方法，尤其在隐式地质建模势场法的应用中
表现突出（Ｃａｕｍｏｎ ｅｔ ａｌ．，２０１３）．与传统的网格剖分
方法不同，该方法不依赖于对计算域的网格化处理，
而是依据待预测点及其邻近点的空间关系来确定预
测结果（Ｃａｌｃａｇｎｏ ｅｔ ａｌ．，２００８；Ｈｉｌｌｉｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１４）．

ＲＢＦ方法的核心思想在于，首先确定用于预测
的函数基和一组特定的参考节点．接着，将待预测点
的值表达为这些参考节点处径向基函数值的线性组
合（Ｂｕｈｍａｎｎ，２０００），表达式为：

ｚ（ｘ０）＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉφ（ｘ０ － ｘｉ）， （１５）

φ１１ φ１２ …φ１ｎ
φ２１ φ２２ …φ２ｎ

φ１１ φ１２ …φ１













ｎ

Φ

λ１
λ２

λ













ｎ

λ

＝

ｚ１
ｚ２

ｚ













ｎ

ｚ

， （１６）

其中φ（·）表示选取的基函数，·表示向量的范
数，通常采用欧几里得范数．

ＲＢＦ方法的关键是基函数的选择，其中立方体
曲面函数和高斯函数是两种较为常用的选项．立方
体曲面函数形式简单，便于计算，而高斯函数则具有
强大的拟合能力．传统的ＲＢＦ方法专注于数值解的
获取，并未涉及梯度信息．然而，在地球科学领域，还
期望数值解的梯度能够满足特定的约束条件．为了
满足这一需求，Ｍａｃêｄｏ等人提出了埃尔米特径向基
函数（ＨＲＢＦ）预测方法，该方法在隐式地质建模中
得到了广泛的应用（Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ．，２０１８；Ｍａｃêｄｏ ｅｔ ａｌ．，
２０１１）． ＨＲＢＦ方法引入了梯度约束，从而能够更好
地满足地质应用中对数据连续性和平滑性的要求，
如公式（１７）所示，其中Ｈ为黑森矩阵，ｎ ｊ 为梯度向
量．在ＨＲＢＦ方法中，立方体曲面函数因其计算效率
和稳定性而成为较为常用的基函数选择（Ｗａｎｇ ｅｔ
ａｌ．，２０２４）． ＨＲＢＦ方法的引入，为数据预测提供了
一种新的工具，它不仅能够保证数值精度，还能够确
保预测模型的梯度满足地质学上的合理性．这种方
法的应用，显著提升了数据预测的质量和可靠性，为
复杂地质结构下的数据预测供了强有力的支持．公
式（１７）为：
ｚ（ｘ）＝∑

ｎ

ｉ ＝ １
（αｉφ（ ｘ － ｘｉ ）－ 〈β ｉ，!φ（ ｘ － ｘｉ ）〉）．

（１７）

ＲＢＦ方法在处理大规模数据集时面临显著的
计算复杂度问题．由于每个待预测点都需要综合考
虑大量已知点的影响，这导致计算时间和资源需求
急剧上升．这种高计算复杂度可能成为制约算法效
率和实用性的关键瓶颈． ＲＢＦ方法的性能在很大程
度上依赖于基函数的选择．不同的基函数，例如立方
体曲面函数和高斯函数，会显著影响预测结果的精
度和稳定性． ＲＢＦ方法虽然能够处理复杂的空间关
系，但在捕捉数据中的非线性特征方面存在局限．它
通常依赖于基函数的形式，而不是自适应地根据数
据的特定特性进行优化．这种依赖性在处理高度非
线性的数据集时可能会限制ＲＢＦ方法的有效性．此
外，ＲＢＦ方法在处理含噪声数据时也可能受到噪声
的不利影响，这可能导致预测结果的失真．尽管一些
改进方法，如ＨＲＢＦ方法，通过引入梯度约束来增强
结果的平滑性和连续性，但它们在处理噪声数据方
面的效果仍有待提高．
６　 深度学习方法

深度学习在数据预测领域的突破性进展已经吸
引了业界的广泛关注，并在多个应用场景下取得了
令人瞩目的研究成果．本节将重点介绍完全基于深
度学习的预测方法，并评估这些方法在多样化应用
场景中的性能表现．

卷积神经网络（ＣＮＮ）作为深度学习的核心技
术，在计算机视觉领域已经发展出多种优秀的网络
架构，为预测技术提供了丰富的参考（Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ ｅｔ
ａｌ．，２０１４；Ｈｅ ｅｔ ａｌ．，２０１６；Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２１）． Ｚｈｕ
等人引入了生成对抗网络（ＧＡＮ）的概念，提出了条
件编码解码生成对抗神经网络，成功实现了数字高
程模型的高精度内插（Ｚｈｕ ｅｔ ａｌ．，２０２０）．然而，Ｚｈｕ
等人的工作主要集中于栅格数据，而在许多实际情
况中，数据并非栅格化，这限制了传统ＣＮＮ的应用
范围．因此，多层感知机（ＭＬＰ）作为一种替代的深度
学习方法，通过将空间坐标作为网络输入，预测值为
输出，为完成预测任务提供了新的思路（Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ，
１９５８）． Ｄｉｆｆｏ等人和Ｈｉｌｌｉｅｒ等人分别设计了ＭＬＰ模
型来进行布格重力异常和地质建模预测，展示了
ＭＬＰ在预测任务中的潜力和灵活性（Ｄｉｆｆｏ ｅｔ ａｌ．，
２０２２；Ｈｉｌｌｉｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０２３）．尽管ＭＬＰ结构简单，易
于实现，但其输入仅为点信息，可能忽略了对提高预
测精度至关重要的区域空间信息．为了解决这一问
题，可以借鉴自然语言处理（ＮＬＰ）领域的技术，其中
词元位置信息的处理与空间预测中区域空间信息的
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图２　 基于图数据结构的数据预测示意图
Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

考量有相似之处（Ｅｌｍａｎ，１９９０；Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ ａｎｄ
Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ，１９９７）．循环神经网络（ＲＮＮ）和长短
期记忆网络（ＬＳＴＭ）通过设计能够捕捉序列中远距
离依赖的机制，为处理空间数据提供了灵感．此外，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的提出及其在ＢＥＲＴ、ＧＰＴ等模型中
的应用，为深度学习领域带来了革命性的影响
（Ｄｅｖｌｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０１９；Ｒａｄｆｏｒｄ ｅｔ ａｌ．，２０１８，２０１９；
Ｖａｓｗａｎｉ ｅｔ ａｌ．，２０１７）． Ｌｉ等人受到这些工作的启发，
基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ构建了类ＢＥＲＴ的模型，开发了一
种自监督预测神经网络，并成功将其应用于降雨量
数据的空间预测（Ｌｉ ｅｔ ａｌ．，２０２３ｂ）．

尽管如此，现有方法在处理空间位置信息时仍
存在局限性．图数据结构以其对散乱分布数据的自
然表征，为预测提供了新的视角．图２构建了待预测
点与周围点的图数据结构，其中箭头表示预测过程
中节点间信息的流动（Ｗｅｓｔ，２００１）．

通过将属性信息作为节点特征，并通过边与周
围节点交换信息，可以有效地获取空间数据的全局
和局部特征，最终通过特征映射得到精确的预测结
果（Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２２）．这种方法不仅充分利用了图
数据结构的优势，还结合了深度学习的强大能力，为
空间预测领域带来了新的可能性和研究方向．
Ａｐｐｌｅｂｙ等人提出了一种结合图卷积和图注意力机
制的神经网络结构，用于执行预测任务，并通过数学
推导验证了其与传统克里金方法的一致性（Ａｐｐｌｅｂｙ
ｅｔ ａｌ．，２０２０）． Ｗｕ 等人进一步利用图神经网络
（ＧＮＮ）设计了归纳图神经网络，用于时空克里金预
测，展现了ＧＮＮ在处理时空数据方面的潜力（Ｗｕ ｅｔ
ａｌ．，２０２１）．然而，这些方法通常需要为待预测点提
供额外的特征信息．在实际应用中，往往只有待预测
点的空间位置信息，而缺乏其他特征数据．针对这一
问题，Ｌｉ等人开发了一种不依赖于额外属性信息的
空间预测图神经网络模型，该模型在没有附加特征
的情况下，相较于Ａｐｐｌｅｂｙ和Ｗｕ等人的方法，展现

出了更优的实验性能（Ｌｉ ｅｔ ａｌ．，２０２３ａ）．此外，Ｈｉｌｌｉｅｒ
等人也将图神经网络技术应用于地质建模中的势场
预测问题，证实了该方法在势场预测中的有效性和
适用性（Ｈｉｌｌｉｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０２１）．这些研究表明，图神经
网络因其在捕捉空间关系和处理非规则数据方面的
优势，已成为数据预测领域的一个重要研究方向．随
着图神经网络技术的不断进步，其在数据预测领域
的应用前景将更加广阔．

尽管深度学习技术展现出了巨大的潜力和优
势，但其应用过程中仍存在一些固有的局限性．首
先，深度学习模型的高效训练往往依赖于大量高质
量的标注数据．在数据预测任务中，收集足够的标注
数据是一项艰巨的任务．此外，训练深度学习模型，
特别是复杂的网络结构如卷积神经网络（ＣＮＮ）、循
环神经网络（ＲＮＮ）和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，需要显著的计算
资源，包括高性能图形处理单元（ＧＰＵ）和大量的内
存．这种对高计算资源的依赖性可能阻碍了深度学
习模型在资源受限的环境中的部署和应用．尽管这
些模型在处理复杂和高维数据集方面具有显著优
势，但它们对数据中的噪声和异常值也非常敏感．如
果未能妥善处理这些噪声数据，模型的预测性能可
能会受到严重影响，进而影响预测结果的可靠性．此
外，深度学习模型的预测能力通常局限于训练数据
的分布范围．对于训练过程中未遇到的新情况或变
化，模型可能无法做出准确预测．

７　 实例分析

在构建地下电阻率模型的过程中，选择恰当的
数据预测方法能够显著降低地质勘探中的不确定
性，提升数据质量和模型的准确性，为构建完整的三
维地下结构模型和实现多元信息融合提供必要的数
据支撑．半航空电磁勘探方法，结合了地面和航空勘
探的优势，利用无人机进行数据采集，不仅能提高测
线的密度，还能扩大勘探的覆盖范围，为创建高精度
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的地下电阻率模型提供了丰富的数据资源（薛国强
等，２０２１；Ｘｕｅ ｅｔ ａｌ．，２０１９）．然而，尽管该方法在数
据采集方面具有显著优势，其层间分辨率仍然低于
层内分辨率．为了提高层间分辨率，需要通过有效的
数据预测技术来增强层间分辨率．

基于半航空电磁观测数据采集的优势，本节使
用实际案例对一系列预测方法在层间数据预测任务
中的性能进行全面的评估．数据采集工作在广西百
色靖西市某地进行，该区域测线间的地质构造过渡
连续，为对比实验提供了理想的条件，如图３所示
（武欣等，２０２３）．实验采集并分析了共１９条半航空
瞬变电磁测线的数据，其中偶数编号的测线被选定
为待预测平面．考虑到工程勘探的实际需求，测线的
布置是规律性的，并且覆盖范围有限，这与深度学习
数据集构建所需的随机性要求不符，因此，未能将基
于深度学习的预测方法纳入对比分析．本实验选取
了维诺图方法（自然邻域方法、ＮＮ）、反距离权重方
法（ＩＤＷ）、克里金方法（ＯＫ）、离散光滑插值方法
（ＤＳＩ）和径向基函数方法（ＲＢＦ）这些经典方法进行
综合对比与分析．

图３　 发射源及测线布设图
Ｆｉｇ． ３　 Ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｉｎｇ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｓｕｒｖｅｙ ｌｉｎｅｓ

为了客观量化不同方法的预测结果差异，本文
采用了三个主要的评价指标：平均相对误差
（ＭＲＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差
（ＲＭＳＥ）．这些指标的计算公式如下：

ＭＲＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｚｉ － ｚ

ｉ

ｚ ｉ
， （１８）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｚｉ － ｚ


ｉ ， （１９）

ＲＭＳＥ ＝
∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｚｉ － ｚｉ ）２

槡ｎ
， （２０）

ＭＲＥ的优势在于其能够以相对比例的形式反映预
测值与实际值之间的偏差，这使得它适用于不同数
量级的目标变量，可以提供一个统一的误差度量标
准． ＭＡＥ通过计算误差的绝对值的平均，提供了对
预测误差的直接度量，但其对异常值的敏感度较低．
ＲＭＳＥ通过平方误差来增加对较大偏差的惩罚，从
而赋予了较大的误差更大的权重，这使得ＲＭＳＥ对
数据中的异常值更为敏感，能够反映出预测结果中
极端偏差的影响．

表１　 不同预测方法的误差
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

ＮＮ ＩＤＷ ＯＫ ＤＳＩ ＲＢＦ

ＭＲＥ ０ １２８９ ０ １２９１ ０ １２８６ ０ １３００ ０ １２９８

ＭＡＥ １４０ ７３２３ １４０ ９１０１ １４０ ４６００ １４２ ８１７４ １４２ １１６０

ＲＭＳＥ ２３６ ２７３５ ２３６ ０９７４ ２３５ ５２６５ ２４１ ５１３７ ２２０ ０５７０

通过计算分析，获得各种方法的预测误差统计
数据，结果如表１所示．结果表明，克里金方法具有
最低的ＭＲＥ和ＭＡＥ，表明该方法在维持整体误差
和绝对误差的最小化方面具有显著优势．此外，克里
金方法的ＲＭＳＥ也仅次于最低值，进一步证实了其
预测结果的稳定性和可靠性．在ＭＲＥ和ＭＡＥ的评
价指标中，维诺图方法表现次优，这说明该方法在整
体误差控制方面具有较好的表现．然而，该方法的
ＲＭＳＥ相对较高，这说明在预测过程中可能得到较
为明显的异常值．径向基函数方法在ＭＲＥ和ＭＡＥ
方面表现一般，但其ＲＭＳＥ值最低，表明该方法能够
提供整体上较为稳定的预测结果．相比之下，离散光
滑插值方法在所有考虑的误差指标中均表现不佳，
其ＭＲＥ、ＭＡＥ和ＲＭＳＥ均处于最高水平．这表明离
散光滑插值方法在当前应用场景下可能不是最佳选
择，其在属性预测领域的适用性和效果值得进一步
的研究和探讨．反距离权重方法的ＭＲＥ、ＭＡＥ和
ＲＭＳ表现虽然都较为一般，但该方法在计算资源的
需求和计算时间上具有显著优势．在选择合适的预
测方法时，不仅需要考虑预测精度，还需权衡计算效
率和资源消耗．对于需要快速响应的应用场景，反距
离权重方法可能因其较低的计算成本而更为适宜；
而在对预测精度有更高要求的场合，则可能需要考
虑克里金或径向基函数等方法．
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　 ２０２６，４１（１） 武欣，等：地球物理多元信息融合数据预处理方法研究进展　 （ｗｗｗ． ｐｒｏｇｅｏｐｈｙｓ． ｃｎ）

图４　 测线１４原始数据及数据预测结果对比图
（ａ）原始数据；（ｂ）维诺图方法预测结果；（ｃ）反距离权重方法预测结果；（ｄ）克里金方法预测结果；

（ｅ）离散光滑插值方法预测结果；（ｆ）径向基函数方法预测结果．
Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｌｉｎｅ １４

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ；（ｂ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＮＮ ｍｅｔｈｏｄ；（ｃ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＤＷ ｍｅｔｈｏｄ；（ｄ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＯＫ ｍｅｔｈｏｄ；
（ｅ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＳＩ ｍｅｔｈｏｄ；（ｆ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＢＦ ｍｅｔｈｏｄ．
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地球物理学进展　 ｗｗｗ． ｐｒｏｇｅｏｐｈｙｓ． ｃｎ ２０２６，４１（１）　

为了进一步深入分析各方法在数据预测方面的
表现，提供对预测结果分布特征的直观理解，针对测
线１４进行了预测结果的展示，如图４所示．通过图４
可以发现，除了离散光滑插值方法之外，其他方法在
整体上能够与实测数据保持较好的一致性．尽管这
些方法在宏观层面的预测表现具有一定优势，能够
提供整体趋势的合理估计，但它们在捕捉局部细节
方面的能力仍有局限．特别是在测线１４的１０００ ～
１２００ ｍ处，预测得到的高电阻率区域出现了显著的
偏差，原本应位于左侧山脊的电阻率异常区域被错
误地预测在了山峰上．这一现象的根源在于传统预
测方法在数据预测过程中的一个关键局限性：它们
主要依赖于待预测点附近的局部观测数据，而未能
充分整合整个区域的全局信息或地质先验知识．正
是由于这些方法在捕捉全局信息或地质先验知识方
面的能力受限，导致其在细节层面的预测精度未能
满足精细化预测的要求．因此，为了提高在不同地质
条件下的预测精度，需要探索如何将全局信息或地
质先验知识更有效地整合到数据预测过程中．

鉴于当前大型模型技术的快速发展，一个具有
现实可能性的创新解决方案是构建专门针对地球科
学领域的大型数据预测模型．该方案的实施可分为
以下几个阶段：预训练阶段：首先，利用现有的海量
且多样化的地球科学数据资源对模型进行预训练，
旨在培养其捕捉数据特征和进行有效预测的能力．
地区尺度微调：其次，在地区尺度上对预训练模型进
行第一次针对性的微调，以提高模型捕捉特定区域
独特地质特征的能力．测区尺度微调：进一步地，在
测区尺度上，结合现有的数据对模型进行第二次微
调，以优化模型对局部地质特征的敏感性和响应能
力．最终预测：经过两次微调后，将待处理的数据输
入模型中，以期获得精确的数据预测结果．这种预训
练的大型模型因其规模和复杂性，具备了捕捉和整
合数据全局信息的强大能力．通过两次微调过程，模
型不仅保留了对全局信息的敏感性，还融入了地质
先验知识，这有望显著提升数据预测的准确性和可
靠性，为地球科学领域的研究和应用带来深远的
影响．
８　 结 　 语

多元信息融合的实现基础是涉及的数据具有相
同的观测密度．然而，在实际应用中，因为地球物理
观测存在方法、场景、装备等多方面差异，所获取的
数据在空间展布规范上彼此不同，从而构成了实现

多元信息融合的障碍．为了克服这一障碍，必须对不
同来源和方法得到的数据进行适当的预处理，以确
保数据具有相同的观测密度，以支持有效的多元信
息融合．尽管目前尚未有专门针对多元信息融合的
数据预测方法，现有的插值计算方法在一定程度上
能够满足这一需求．因此，本文立足于地球物理的多
元信息融合，深入分析了现有的预测技术，并探索了
它们在实际数值预测任务中的应用潜力，以期为多
元信息融合领域提供新的视角和解决方案．案例研
究表明，传统预测技术主要依赖于局部区域的信息，
未能充分融合全局信息或地质学的先验知识．这导
致这些方法在宏观层面能够提供相对满意的预测结
果，但在细节上的表现并不尽如人意．鉴于当前大模
型技术的快速发展，可能的一种解决方案是开发一
个专门针对地球科学数据预测的大模型．对特定的
数据预测任务经过合适的微调之后，大模型不仅能
保留对全局信息的敏感性，还融入了测区的地质先
验知识，从而有望显著提升数据预测的准确性和可
靠性．

致　 谢　 感谢审稿专家提出的修改意见和编辑部的
大力支持！

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

Ａｐｐｌｅｂｙ Ｇ，Ｌｉｕ Ｌ Ｆ，Ｌｉｕ Ｌ Ｐ． ２０２０． Ｋｒｉｇｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＡＡＩ，３１８７３１９４，ｄｏｉ：１０． １６０９ ／ ａａａｉ． ｖ３４ｉ０４． ５７１６．

Ｂáｒｄｏｓｓｙ Ａ． １９９７． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ． Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｈｙｄｒａｕｌｉｃ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｔｕｔｔｇａｒｔ，２８３２．

Ｂｏｋａｒｅｖａ Ｔ，Ｈｕ Ｗ，Ｋａｎｈｅｒｅ Ｓ，ｅｔ ａｌ． ２００６． Ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｂａｔｔｌｅｆｉｅｌｄ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ． ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｌａｎｄ Ｗａｒｆａｒｅ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２００６． Ｂｒｉｓｂａｎｅ，１８．

Ｂｕｈｍａｎｎ Ｍ Ｄ． ２０００． Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ａｃｔａ Ｎｕｍｅｒｉｃａ，９：１３８，
ｄｏｉ：１０． １０１７ ／ Ｓ０９６２４９２９００００００１５．

Ｃａｌｃａｇｎｏ Ｐ，Ｃｈｉｌèｓ Ｊ Ｐ，Ｃｏｕｒｒｉｏｕｘ Ｇ，ｅｔ ａｌ． ２００８． Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｆｉｅｌｄ ｄａｔａ ａｎｄ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ：Ｐａｒｔ Ｉ． Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｃｏｕｐｌｉｎｇ ３Ｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｉｅｌｄ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｕｌｅｓ．
Ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ ａｎｄ Ｐｌａｎｅｔａｒｙ Ｉｎｔｅｒｉｏｒｓ，１７１（１４）：１４７１５７，
ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｐｅｐｉ． ２００８． ０６． ０１３．

Ｃａｕｍｏｎ Ｇ，Ｇｒａｙ Ｇ，Ａｎｔｏｉｎｅ Ｃ，ｅｔ ａｌ． ２０１３． Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｉｍｐｌｉｃｉｔ
ｓｔｒａｔｉｇｒａｐｈｉｃ ｍｏｄｅｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｎ ｔｅｔｒａｈｅｄｒａｌ
ｍｅｓｈｅｓ： ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ａ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｌａ Ｐｏｐａ
Ｂａｓｉｎ，ＮＥ Ｍｅｘｉｃｏ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ， ５１ （３ ）： １６１３１６２１， ｄｏｉ： １０． １１０９ ／ ＴＧＲＳ． ２０１２．
２２０７７２７．

Ｄｅｖｌｉｎ Ｊ，Ｃｈａｎｇ Ｍ Ｗ，Ｌｅｅ Ｋ，ｅｔ ａｌ． ２０１９． ＢＥＲＴ：Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：１８１０． ０４８０５．

Ｄｉ Ｑ Ｙ，Ｙａｎｇ Ｃ Ｃ，Ｚｈｕ Ｒ Ｘ． ２０１２． Ｋｅｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ），２７（３）：３８９３９４，ｄｏｉ：
１０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １０００３０４５． ２０１２． ０３． ０１９．

Ｄｉｆｆｏ Ｓ，Ｌｅｍｏｔｉｏ Ｗ，Ｍｅｚｏｕｅ Ａｄｉａｎｇ Ｃ，ｅｔ ａｌ． ２０２２． Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ）ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

２５１



　 ２０２６，４１（１） 武欣，等：地球物理多元信息融合数据预处理方法研究进展　 （ｗｗｗ． ｐｒｏｇｅｏｐｈｙｓ． ｃｎ）

Ｂｏｕｇｕｅｒ ｇｒａｖｉｔｙ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ＬｏｍＰａｎｇａｒ （Ｅａｓｔ
Ｃａｍｅｒｏｏｎ）． Ｇｅｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ ｆｏｒ ＧｅｏＥｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｇｅｏ
Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，８（１）：３２，ｄｏｉ：１０． １００７ ／ ｓ４０９４８０２２００３４１１．

Ｄｏｕ Ｆ Ｆ，Ｌｉｎ Ｚ Ｙ，Ｙｅ Ｚ Ｈ． ２０１７． Ｓｔｕｄｙ ｏｆ ３Ｄ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＯＣＡＤ． Ａｃｔａ Ｇｅｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｃｈｕａｎ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ），３７
（１）：１５９１６３．

Ｄｒｅｗｓ Ｆ，Ｆｅｎｇ Ｄ，Ｆａｉｏｎ Ｆ，ｅｔ ａｌ． ２０２２． ＤｅｅｐＦｕｓｉｏｎ：Ａ ｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ
ｍｏｄｕｌａｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｌｉｄａｒｓ，ｃａｍｅｒａｓ ａｎｄ ｒａｄａｒｓ． ／ ／ ２０２２
ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ （ＩＲＯＳ）． Ｋｙｏｔｏ： ＩＥＥＥ， ５６０５６７， ｄｏｉ： １０． １１０９ ／
ＩＲＯＳ４７６１２． ２０２２． ９９８１７７８．

Ｅｌｍａｎ Ｊ Ｌ． １９９０． Ｆｉｎｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｔｉｍｅ． Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ，１４（２）：
１７９２１１．

Ｆｒａｎｋ Ｔ，Ｔｅｒｔｏｉｓ Ａ Ｌ，Ｍａｌｌｅｔ Ｊ Ｌ． ２００７． ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ ｆｒｏｍ ｉｒｒｅｇｕｌａｒｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｎｄ ｎｏｉｓｙ ｐｏｉｎｔ
ｄａｔａ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，３３（７）：９３２９４３，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／
ｊ． ｃａｇｅｏ． ２００６． １１． ０１４．

Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ Ｉ Ｊ，ＰｏｕｇｅｔＡｂａｄｉｅ Ｊ，Ｍｉｒｚａ Ｍ，ｅｔ ａｌ． ２０１４． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ． ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｍｏｎｔｒｅａｌ：ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ，
２６７２２６８０．

Ｇｏｏｖａｅｒｔｓ Ｐ． ２０００． Ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｉｎｆａｌｌ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，２２８（１
２）：１１３１２９，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ Ｓ００２２１６９４（００）００１４４Ｘ．

Ｇｕｏ Ｊ Ｔ，Ｗｕ Ｌ Ｘ，Ｚｈｏｕ Ｗ Ｈ，ｅｔ ａｌ． ２０１８． Ｓｅｃｔｉｏｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｏｃａｌ
ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＨＲＢＦ
ｓｕｒｆａｃｅ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｇｅｏｌｏｇｙ，１０７：６４７２，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／
ｊ． ｊｓｇ． ２０１７． １１． ０１７．

Ｈａｌｌ Ｄ Ｌ，Ｌｌｉｎａｓ Ｊ． １９９７． Ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ，８５（１）：６２３，ｄｏｉ：１０． １１０９ ／ ５ ． ５５４２０５．

Ｈｅ Ｋ Ｍ，Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｙ，Ｒｅｎ Ｓ Ｑ，ｅｔ ａｌ． ２０１６． Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ：ＩＥＥＥ，７７０
７７８．

Ｈｉｌｌｉｅｒ Ｍ，Ｗｅｌｌｍａｎｎ Ｆ，Ｂｒｏｄａｒｉｃ Ｂ，ｅｔ ａｌ． ２０２１． Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，５３ （８）：１７２５１７４９，ｄｏｉ：１０． １００７ ／
ｓ１１００４０２１０９９４５ｘ．

Ｈｉｌｌｉｅｒ Ｍ，Ｗｅｌｌｍａｎｎ Ｆ，ｄｅ Ｋｅｍｐ Ｅ Ａ，ｅｔ ａｌ． ２０２３． ＧｅｏＩＮＲ １． ０：ａｎ
ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ． Ｇｅｏｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｍｏｄｅｌ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，１６（２３）：６９８７７０１２，
ｄｏｉ：１０． ５１９４ ／ ｇｍｄ１６６９８７２０２３．

Ｈｉｌｌｉｅｒ Ｍ Ｊ，Ｓｃｈｅｔｓｅｌａａｒ Ｅ Ｍ，ｄｅ Ｋｅｍｐ Ｅ Ａ，ｅｔ ａｌ． ２０１４． Ｔｈｒｅｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｒｆａｃｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，
４６（８）：９３１９５３，ｄｏｉ：１０． １００７ ／ ｓ１１００４０１４９５４０３．

Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ Ｓ，Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ Ｊ． １９９７． Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ． Ｎｅｕｒａｌ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，９（８）：１７３５１７８０．

Ｈｏｕｌｄｉｎｇ Ｓ Ｗ． １９９４． ３Ｄ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ：Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｆｏｒ Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ． Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ．

Ｉｒａｋａｒａｍａ Ｍ，Ｌａｕｒｅｎｔ Ｇ，Ｒｅｎａｕｄｅａｕ Ｊ，ｅｔ ａｌ． ２０２１． Ｆｉｎｉｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，５３（５）：７８５８０８，ｄｏｉ：１０． １００７ ／ ｓ１１００４０２００９８８７ｗ．

Ｊｏｕｒｎｅｌ Ａ Ｇ，Ｈｕｉｊｂｒｅｇｔｓ Ｃ Ｊ． １９７８． Ｍｉｎｉｎｇ Ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ． Ｌｏｎｄｏｎ：
Ａｃａｄｅｍｉｃ Ｐｒｅｓｓ．

Ｋｉｔａｎｉｄｉｓ Ｐ Ｋ． １９９７． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ
Ｈｙｄｒｏｇｅｏｌｏｇｙ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ．

Ｌａｍ Ｎ Ｓ Ｎ． １９８３． Ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ： ａ ｒｅｖｉｅｗ． Ｔｈｅ
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ，１０（２）：１２９１５０．

Ｌｅｊｅｕｎｅ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ｇ． １８５０． üｂｅｒ ｄｉｅ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｄｅｒ ｐｏｓｉｔｉｖｅｎ
ｑｕａｄｒａｔｉｓｃｈｅｎ Ｆｏｒｍｅｎ ｍｉｔ ｄｒｅｉ ｕｎｂｅｓｔｉｍｍｔｅｎ ｇａｎｚｅｎ Ｚａｈｌｅｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｆüｒ ｄｉｅ ｒｅｉｎｅ ｕｎｄ ａｎｇｅｗａｎｄｔｅ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｋ （Ｃｒｅｌｌｅｓ Ｊｏｕｒｎａｌ），１８５０
（４０）：２０９２２７．

Ｌｉ Ｂ， Ｌｉｕ Ｈ， Ｌｉ Ｙ Ｍ． ２００２． ３Ｄ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｔａ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｍｏｏｔｈ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ），４５（５）：６９１６９９．

Ｌｉ Ｆ． ２０１５． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄａｔａ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｍｉｎｅ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ［Ｍａｓｔｅｒｓ ｔｈｅｓｉｓ］（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）．
Ｘｕｚｈｏｕ：Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．

Ｌｉ Ｆ，Ｚｈｅｎｇ Ｑ，Ｗａｎｇ Ｍ，ｅｔ ａｌ． ２０１６． Ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ
ｍｉｎｅｒａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ． ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１６ Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｊｏｉｎｔ Ａｃａｄｅｍｉｃ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）． Ｂｅｉｊｉｎｇ，５４５．

Ｌｉ Ｊ，Ｓｈｅｎ Ｙ Ｙ，Ｃｈｅｎ Ｌ，ｅｔ ａｌ． ２０２３ａ． Ｒａｉｎｆａｌｌ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． ／ ／ ２８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａｂａｓｅ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｉａｎｊｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１７５１９１，
ｄｏｉ：１０． １００７ ／ ９７８３０３１３０６７８５＿１４．

Ｌｉ Ｊ，Ｓｈｅｎ Ｙ Ｙ，Ｃｈｅｎ Ｌ，ｅｔ ａｌ． ２０２３ｂ． ＳＳＩＮ：Ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｒａｉｎｆａｌｌ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ ｏｎ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｄａｔａ，１（２）：１７６，ｄｏｉ：１０． １１４５ ／ ３５８９３２１．

Ｌｉ Ｘ，Ｓｈｉ Ｂ Ｔ，Ｈｏｕ Ｙ Ｎ，ｅｔ ａｌ． ２０２２． Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． ／ ／ １７ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｔｅｌ Ａｖｉｖ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，６９１７０７，ｄｏｉ：
１０． １００７ ／ ９７８３０３１１９８３９７＿４０．

Ｌｉ Ｚ Ｙ，Ｔａｏ Ｈ，Ｚｈａｏ Ｄ，ｅｔ ａｌ． ２０２２． Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ＰＡＨｓ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｓｏｉｌ ｌｉｔｈｏｌｏｇｙ． Ｃａｔｅｎａ，２１２：１０６０９８，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｃａｔｅｎａ．
２０２２． １０６０９８．

Ｌｉｕ Ｘ Ｑ，Ｓｕ Ｙ Ｊ，Ｈｕ Ｔ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ２０２２． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｕｉｄｅｄ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ Ｃｈｉｎａｓ ｆｏｒｅｓｔｓ ｂｙ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＧＥＤＩ ａｎｄ ＩＣＥＳａｔ２ ｄａｔａ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２６９：１１２８４４，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｒｓｅ． ２０２１． １１２８４４．

Ｌｉｕ Ｚ Ｙ． ２０１６． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ［Ｍａｓｔｅｒｓ ｔｈｅｓｉｓ］（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）． Ｃｈｅｎｇｄｕ：Ｃｈｅｎｇｄｕ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．

Ｌｕ Ｇ Ｙ，Ｗｏｎｇ Ｄ Ｗ． ２００８． Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，３４（９）：
１０４４１０５５，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｃａｇｅｏ． ２００７． ０７． ０１０．

Ｍａ Ｊ，Ｄｉｎｇ Ｙ Ｘ，Ｇａｎ Ｖ Ｊ Ｌ，ｅｔ ａｌ． ２０１９． Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ＰＭ２． ５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ＩＤＷ
ＢＬＳＴＭ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ７： １０７８９７１０７９０７， ｄｏｉ： １０． １１０９ ／
ＡＣＣＥＳＳ． ２０１９． ２９３２４４５．

Ｍａｃêｄｏ Ｉ，Ｇｏｉｓ Ｊ Ｐ，Ｖｅｌｈｏ Ｌ． ２０１１． Ｈｅｒｍｉｔｅ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｉｍｐｌｉｃｉｔｓ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ Ｆｏｒｕｍ，３０（１）：２７４２，ｄｏｉ：１０．
１１１１ ／ ｊ． １４６７８６５９． ２０１０． ０１７８５． ｘ．

Ｍａｌｌｅｔ Ｊ Ｌ． １９８９． Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｍｏｏｔｈ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ，８（２）：１２１１４４，ｄｏｉ：１０． １１４５ ／ ６２０５４． ６２０５７．

Ｍａｌｌｅｔ Ｊ Ｌ． １９９２． Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｍｏｏｔｈ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄ Ｄｅｓｉｇｎ，２４（４）：１７８１９１，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ ００１０
４４８５（９２）９００５４Ｅ．

Ｍａｌｌｅｔ Ｊ Ｌ． １９９７． Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｎａｔｕｒａｌ ｏｂｊｅｃｔｓ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｇｅｏｌｏｇｙ，２９（２）：１９９２１９，ｄｏｉ：１０． １００７ ／ ＢＦ０２７６９６２８．

Ｍａｔｈｅｒｏｎ Ｇ． １９６３． Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ． Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｇｅｏｌｏｇｙ，５８
（８）：１２４６１２６６，ｄｏｉ：１０． ２１１３ ／ ｇｓｅｃｏｎｇｅｏ． ５８． ８． １２４６．

Ｍｅｎｇ Ｔ，Ｊｉｎｇ Ｘ Ｙ，Ｙａｎ Ｚ，ｅｔ ａｌ． ２０２０． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ，５７：１１５１２９，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ ｊ．
ｉｎｆｆｕｓ． ２０１９． １２． ００１．

Ｍｅｎｇ Ｘ Ｈ，Ｈｏｕ Ｊ Ｑ，Ｌｉａｎｇ Ｈ Ｙ，ｅｔ ａｌ． ２００２． Ｔｈｅ ｆａｓｔ ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｍｏｏｔｈ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄａｔａ．
Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ Ｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ），２６（４）：
３０２３０６，ｄｏｉ：１０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １０００８９１８． ２００２． ０４． ０１５．

Ｍｅｒｗａｄｅ Ｖ Ｍ， Ｍａｉｄｍｅｎｔ Ｄ Ｒ， Ｇｏｆｆ Ｊ Ａ． ２００６． Ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｈｉｌｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｎｇ ｒｉｖｅｒ ｃｈａｎｎｅｌ ｂａｔｈｙｍｅｔｒｙ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，３３１（３４）：７３１７４１，ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｊｈｙｄｒｏｌ． ２００６．
０６． ０１８．

Ｍｕｚａｍｍａｌ Ｍ，Ｔａｌａｔ Ｒ，Ｓｏｄｈｒｏ Ａ Ｈ，ｅｔ ａｌ． ２０２０． Ａ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ
ｆｕｓｉｏｎ ｅｎａｂｌｅｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｂｏｄｙ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ，５３：１５５１６４， ｄｏｉ：１０． １０１６ ／ ｊ．
ｉｎｆｆｕｓ． ２０１９． ０６． ０２１．

Ｏｌｉｖｅｒ Ｍ Ａ，Ｗｅｂｓｔｅｒ Ｒ． １９９０． Ｋｒｉｇｉｎｇ：ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，４（３）：３１３３３２，ｄｏｉ：１０． １０８０ ／
０２６９３７９９００８９４１５４９．

Ｒａｄｆｏｒｄ Ａ，Ｎａｒａｓｉｍｈａｎ Ｋ，Ｓａｌｉｍａｎｓ Ｔ，ｅｔ ａｌ． ２０１８． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｂｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｒａｄｆｏｒｄ Ａ，Ｗｕ Ｊ， Ｃｈｉｌｄ Ｒ， ｅｔ ａｌ． ２０１９． Ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｅｒｓ． ＯｐｅｎＡＩ Ｂｌｏｇ，１（８）：９．

Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ Ｆ． １９５８． Ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ： ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
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ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ． Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｒｅｖｉｅｗ，６５（６）：３８６４０８，ｄｏｉ：１０． １０３７ ／ ｈ００４２５１９．

Ｓｈｅｐａｒｄ Ｄ． １９６８． Ａ ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｉｒｒｅｇｕｌａｒｌｙｓｐａｃｅｄ ｄａｔａ． ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９６８ ２３ｒｄ ＡＣＭ
Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，５１７５２４，ｄｏｉ：１０． １１４５ ／
８００１８６． ８１０６１６．

Ｓｉｂｓｏｎ Ｒ． １９８１． Ａ ｂｒｉｅｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ． ／ ／
Ｂａｒｎｅｔｔ Ｖ ｅｄ． Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｄａｔａ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ
＆ Ｓｏｎｓ，２１３６．

Ｔｅｒｔｏｉｓ Ａ，Ｋｏｒｅｎ Ｚ． ２０２０． Ｓｏｌｖｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｍｏｏｔｈ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｆｒｏｍ ｇｅｏｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｔｏ ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ ａｎｄ
ｂｅｙｏｎｄ． ／ ／ Ｆｉｒｓｔ ＥＡＧＥ Ｄｉｇｉｔａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ．
Ｖｉｅｎｎａ：Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ ＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ，１５，
ｄｏｉ：１０． ３９９７ ／ ２２１４４６０９． ２０２０３２０４１．

Ｔｏｍｃｚａｋ Ｍ． １９９８． Ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｕｓｉｎｇ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ （ＩＤＷ）ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ／ ｊａｃｋｋｎｉｆｅ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ，２（２）：１８３０．
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