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专题一:双清论坛“黄河流域生态保护与可持续发展”

黄河流域人地系统研究的大数据支撑与方法探索
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[摘　要]　从整体性出发,系统揭示黄河流域人地系统相互作用与耦合机制是实现黄河流域生态

保护和高质量发展的关键.随着新时代的到来,地理学应该融合大数据范式,促进人地系统研究的

认识革命,驱动人地耦合研究创新.论文系统分析了目前大数据＋机器学习方法在人地系统模拟

与预测中面临的两类挑战.一是在构建功能良好的地理机器学习模型时,面临地理标记样本贫乏、
异质性、数据质量差、地理要素关系候选模式搜索空间巨大、伪相关等问题;二是面对迅速发展并成

熟的地理机理模型以及地理复杂性解译需求,机器学习面临方法论困境.为实现黄河流域复杂人

地系统的精准模拟与预测,本文提出将经典地理过程理论或建模方法与新的数据科学工具相结合,
是大数据时代下人地系统研究的新范式和最佳路径,具体包括:以地理过程理解为基础的机器学

习、机器学习与机理模型的耦合、机器学习与仿真的耦合和拓展远程耦合研究新方法.地理理论指

导下的数据科学范式有望开启大数据在含有社会科学属性的黄河流域人地系统研究的潜力.
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１　黄河流域人地系统的耦合与复杂性特征

黄河作为“哺育中华民族、孕育中华文明”的母

亲河,是人类活动最频繁、方式最复杂的地区之一.
受自然生态本底影响,黄河流域各省区经济发展水

平差异较大,上中游以农牧业生产模式为主,经济发

展相对滞后,是巩固脱贫攻坚成果的重点区域;下游

华北平原土壤肥沃、水热条件好、人口密集、经济发

达,但面临水患频繁和水资源短缺的双重危机.近

年来,气候变化悄然影响着黄河流域的人地关系,全
球化和城市化加速了流域区域间自然与人文要素的

联系.新时代黄河流域人地关系可能面临格局的

重塑.
黄河流域是典型的人地耦合系统,自然要素变

化与人类活动紧密关联,破解陆地表层多要素的耦

合关系,是实现黄河流域生态保护和高质量发展的

关键环节.黄河流域人地系统是多层嵌套的复杂、
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开放的人地耦合巨系统;各子系统内进行着地理要

素间物质迁移、能量转换、信息传输的内循环;同时,
更高层次的外循环推动了子系统间地理要素的关

联,如图１所示.水土是黄河流域最核心的自然资

源,是生物、粮食等衍生资源存在的基础.水是黄河

流域人地关系的核心驱动要素,三水(大气水、地表

水和地下水)平衡是流域不同尺度、不同区域需要共

同关注的核心科学问题.不同地理环境下,水土资
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图１　黄河流域人地系统 多层次嵌套、循环、开放

注:天—驱 动 系 统、地—响 应 系 统、人—干 扰 系 统、
流—协同系统

源可能表现出正效应(水源涵养),也可能表现出负

效应(水土流失),因此水土资源适配是黄河流域人

地协同、区域高质量发展的物质基础.在不同水土

适配方案下,叠加上适宜的人类活动,则构成优化的

“生态—生产—生活”配置空间,初步形成局地适宜

的天地人和子系统.新时代不断增加的人流、物流、
信息流、资金流加速了子系统间的自然与人文要素

的相互作用与流动,局地人地系统作为子系统,将嵌

套入到更大的系统中;局地的自然人文要素也将参

与到更大尺度的循环中.
鉴于黄河流域人地系统表现出的多层、嵌套、复

杂、开放等特征,需要建立系统思维、从“整体论”与
“还原论”相结合的角度出发,运用大数据和机器学

习等新时代科学研究范式,揭示黄河流域自然环境

与人文社会要素、结构和功能的相互联系、级联特

征[１],探索远距离人地耦合关系[２]及其对生态环境、
社会经济的影响;认识系统自组织、非线性、涌现、混
沌等复杂特征[３];实现对黄河流域复杂人地系统的

准确模拟和科学预估;为提高黄河流域保护和治理

的系统性、整体性和协同性提供科学基础.

２　大数据为人地系统研究提供机遇

地理科学经久不衰、蓬勃发展的根源在于它善

于把握计量革命、地理信息系统、环境遥感等机遇促

进自身变革.这些变革的表象在于方法或技术,但
本质是影响深远的思想革命.随着新时代的到来,
地理学应该融合大数据时代的科学范式[３,４],促进

人地系统研究的认识革命.
本文的“大数据”通常强调数据的５V 特征及以

机器学习为代表的大数据挖掘方法.“大数据”指存

在非结构化、异构特征的大流量数据,因此具有体积

(Volume)大、速度(Velocity)快和种类(Variety)多
的３V特征;同时,大数据的噪声和不确定性使其增

加了准确性(Veracity)低的第 ４V 特征;而第 ５V
(Visualization)意味着需要以有效的可视化方式呈

现大数据复杂而丰富的结构或信息[５].机器学习是

大数据分析常用的方法,涵盖了从简单的线性回归

到复杂非线性的深度学习[６],后续更关注深度学习

的相关内容.
“大数据”为人地系统研究带来新思路.随着定

位自动观测、对地观测和网络技术的迅速发展,地理

数据的可持续获取能力大幅提升,数据量呈指数增

长,加之公民科学观测的补充数据,构建了表征自然

过程与人类活动的多类型、高密度、大范围的数据支

撑体系,地理学研究从数据稀疏时代进入数据稠密

时代.地理大数据为人地系统的过程与演化研究提

供了坚实的数据基础,为人地系统的新内涵(例如层

级、结构、物质/能量关系以及系统的复杂性等)提供

丰富的原料.
“大数据＋机器学习”为人地系统研究创造新路

径.近几十年来,在全球变化等重大环境问题和科

学决策需求的推动下,地理系统模型发展迅速,但目

前相关模型偏重自然过程,对人文社会过程以及系

统的复杂性刻画不足,难以准确模拟和预测复杂的

黄河流域人地系统[６].大数据极大丰富了地理研究

对人文社会要素的感知能力,一系列线性或非线性

机器学习方法为人地系统的模拟和预测创造了新

路径[３].

３　大数据分析面临地理问题的挑战

大数据＋机器学习成功解决了商业领域的一些

问题,例如,图书推荐、用户偏好等.大数据在商业

领域的成功应用使人们猜测:大数据推理有望取代

模型推演、计算机仿真等范式,成为科学的第四范

式———数据密集型发现.事实上,目前以机器学习

为代表的大数据分析方法,仅适用于弱人工智能范

畴的“小问题”[７],该文献中认为“小问题”具备如下

三个必要条件:(１)对于感兴趣的问题,系统是可预

测的;(２)为模型的初始训练提供了充足的样本数

据;(３)有充足的新数据、且可根据观测结果定期评

估,必要时调整模型.“小问题”并不意味着问题的

重要性低(例如个性化医学)或复杂度小(例如语音

识别),也不代表问题易于解决;仅代表它们具有目
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标明确、范围狭窄、成功程度明确、预测出错的影响

小、可反复预测、且可以根据新观测结果定期评价和

改进预测模型的特点.这些特点与弱人工智能范畴

的问题密切相关.
近年在大数据和高性能计算的支撑下,机器学

习在解决地理学“小问题”方面取得了一些成就,例
如地物识别与遥感图形分类[８]、城市内涝监测[９]、基
于街景预测社区人口或环境[１０,１１]等;但当遇到以人

地关系为核心的地理问题时,由于多数问题不具备

“小问题”的必要条件,以机器学习为代表的大数据

方法面临挑战.为了构建功能良好的地理机器学习

模型,在大数据收集、准备和存储、建模和计算等方

面面临下述１~３的挑战;为了拓展超越“小问题”的
科学研究范畴,大数据分析面临下述４~５的挑战.

挑战１　地理现象或事件探测中标记样本的缺

乏,在一定程度上造成机器学习的结果缺少精细的

分类标准

人地系统中有些地理对象或事件(例如旋风、湍
流、涡旋等)的探测非常重要,因为它们对系统中物

质能量传输起着至关重要的作用.传统研究多采用

人工解译的方法识别[１２].鉴于该类现象通常具有

特定的时空模式,可用机器学习中模式挖掘技术实

现相关对象或事件的自动探测.
然而,与社交网络的用户或零售商店的产品不

同,多数地理对象或事件通常缺乏简明、清晰的定

义,且通常在连续时空场中以无定形的边界出现,甚
至有时还是高度动态的(例如洪水、森林火灾),这为

标记训练样本带来困难.此外,人地系统关心的一

些重大地理现象或事件(例如地震、台风等)属于很

少发生的罕见现象或事件,使样本的标记和探测变

得更加困难,主要包括:训练样本的积累时间长、分
析的问题过于广泛、无法等待观测数据来测试预测

结果、预测成功度指标不明确、难以进行预测后的调

整等.地理现象或事件的上述特征严重制约了机器

学习方法的预测性能.
挑战２　地理现象的异质性和自相关性等特

征,导致训练样本、分析方法等难以满足地理研究的

需求,制约了地理变量数据推断的准确性

地理变量的数据推断,即利用已知观测数据或

模拟变量数据,推断难以直接观测的地理变量的数

值,是人地关系研究中的重要议题.准确推断地理

变量为人地系统变化的预测和区域发展政策的制定

提供辅助依据[１３].例如,森林覆盖率、植被健康、水
质和地表水可用性、人类活动等地理变量在美丽中

国和 黄 河 流 域 高 质 量 发 展 的 研 究 中 具 有 重 要

作用[１４,１５].
采用机器学习推断地理变量的挑战之一是:地

理现象在时间、空间中呈现复杂的异质性.然而,导
致这种异质性的地理过程或机制往往不为人所知,
研究中通常简单归因于地形、土地覆盖、气候、季节、
人类活动等因素的作用.异质性要求每个同质分区

学习不同的模型,这进一步加剧了标记样本的贫乏.
异质性、标记样本的缺乏、罕见地理现象或事件等综

合效应,使得普通的机器学习算法难以达到良好的

预测性能.
另一个挑战是:地理现象在时间、空间中的自相

关性.这种自相关性可能增加虚假估计的风险.例

如,云和气溶胶常常导致遥感数据的噪声和缺失值

具有特殊结构特征(例如时空自相关),这与常见的

随机椒盐噪声假设不同,因此常规的噪声和缺失值

处理方法(例如马尔科夫随机场)不能直接应用于此

类地理数据[７].
挑战３　大数据时代下地理要素关系候选模式

的搜索空间巨大给数据挖掘和探测带来困难,自然

界中常见的伪相关问题可能产生错误的因果关系或

得到因果倒置的结论

以空间格局、时间过程以及要素相互作用为代

表的人地关系研究,是人地系统的核心问题.例如,
东太平洋海面温度的周期性变化(即厄尔尼诺—南

方涛动)及其对洪水、干旱和森林火灾等若干陆表事

件的影响.从地理数据中识别这种关系可以帮助我

们捕获人地系统的重要信号,同时增进我们对人地

系统过程的理解.
但是大数据时代地理数据的易得性和高空间分

辨率,以及日益增加的人流、物流、信息流和资金流

不断扩大着要素关联的影响区域.频繁、多样的人

类活动也导致要素关联的复杂性持续增加.上述效

应直接使得人地要素关联的候选模式的搜索空间呈

非线性增长,巨大的搜索空间是机器学习在地理数

据人地关系探测与挖掘中面临的重要挑战.以东太

平洋气温上升对加利福尼亚州森林火灾影响的远程

连接关系为例,即使采用２．５°的粗空间分辨率数据,
需要探测和挖掘的两地空间位置对也数以千计[１６].

此外,自然界常存在的“伪相关”现象使得重视

相关关系的机器学习可能会错误解译因果无关或得

到因果倒置的结论.因此,迫切需要引入和发展面

向地理要素的因果归因方法,以更好解译人地关系

相互作用的物理路径或机制.
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挑战４　如何与机理模型耦合实现复杂人地系

统的精准模拟与预测,是机器学习面临的挑战

随着“人类世”的到来,人类活动日益成为人地

系统演化的主导因素.地球外营力、地球内营力和

人类活动的混合叠加影响,是人地系统耦合研究的

重要内容.大数据在人文社会感知方面具有优势,
而机器学习善于在因素众多、关系复杂、内部机制鲜

为人知的数据中总结规律[１７],两者结合为人地耦合

研究提供机遇.但是机器学习的“黑箱模型”难以显

式刻画人地关系的内部机理以及物质流的传递规

律,无法反映过程内部的运动机制,而且不能适应有

不可测量的输入.在过去几十年,偏重自然过程的

地理系统机理模型经历了从单要素到多要素、从静

态到动态、从单点到区域和全球尺度模拟的发展历

程,取得了较大成绩,但对人类活动和人类社会的刻

画不足[６].
大数据时代下,如何将善于刻画人类活动和社

会经济的黑箱机器学习模型与善于刻画自然物质流

传递机制的白箱机理模型耦合起来,系统揭示自然

环境与人类社会之间的相互作用,实现复杂人地耦

合系统的精准模拟与预测,是机器学习在人地系统

研究中面临的挑战.此外,从系统科学观点来看,机
理模型侧重于还原论,而机器学习侧重于整体论,机
理模型与机器学习的有机结合也是系统科学方法论

的根本.
挑战５　如何充分融合大数据、复杂性研究方

法是机器学习破解人地关系的重要挑战

人地系统作为动态、开放、复杂的巨系统,除在

某些尺度上具备线性、均衡、简单的特征外,在更大

范围表现出自组织、非线性、涌现、混沌等复杂性特

征.复杂性对深刻认识人地系统关联,准确模拟预

测人地系统演化有重要意义.复杂性研究通常可以

发现复杂系统演化背后的一只“看不见的手”,例如,
气雾栽培植物气生根形成是生物自组织性的表现,
地震、滑坡等是在陆表系统达到某临界状态后产生

的非线性变化,土壤湿度的长程记忆性[１８],城市的

时空演化过程也存在自组织临界特征[１９],爱德华
洛伦兹发现的蝴蝶效应,股市上的羊群效应[２０]等.
人地系统中复杂性无处不在.英国著名物理学家霍

金称“２１世纪将是复杂性科学的时代”.
大数据时代为认识人地系统复杂性研究提供数

据基础[３],复杂网络、统计物理为人地系统的复杂性

提供方法基础.如何充分运用大数据及复杂性分析

方法发现人地系统演化背后那只“看不见的手”,实

现复杂人地系统的精准模拟与预测,是大数据时代

人地系统研究的重大挑战和时代使命.

４　大数据时代下人地耦合系统的研究路径

不同尺度地理现象发生与演变规律的理解对确

保预测和模型结果的可靠性至关重要.大数据有助

于消除已有认知和资源的局限性.“地理过程与大

数据机器学习相结合”是大数据时代下人地耦合系

统的新范式和最佳路径[１３,２１],对于推动复杂人地系

统的精确模拟及预测有重要作用.

４．１　路径１:以地理过程理解为基础的机器学习

地理过程逻辑的准确理解是机器学习用于人地

系统研究的核心,即充分利用地理现象或事件的先

验知识和数据基础,标定高质量的训练数据,遴选合

适的机器学习方法,构建功能良好的机器学习模型,
结合地理理论(机理)知识解译机器学习的预测

结果.
近十年来,针对挑战１~３提出了系列改进的机

器学习算法.针对地理样本标记困难的问题(挑战

１),需要开发新的模式挖掘方法,以解释对象和事件

的空间和时间属性;例如,采用空间一致性和时间持

久性的方法处理无定形边界问题[２２,２３].为了解决

异质性加剧样本稀缺的问题(挑战２),将多任务框

架中各种林地的森林覆盖度估算视作独立任务[２４],
相似林地共享相关任务的机器学习模型,实现了异

质性区域森林覆盖度的估算.为了解决气候数据的

非平稳性(挑战２),可用在线学习算法,结合多个气

候模式输出结果生成更鲁棒的气象数据,从而更有

效地捕捉气候数据的非平稳性[２５].针对地理大数

据关系候选模式搜索空间大的问题(挑战３),应发

展探测地理数据相互作用新方法.例如,采用复杂

网络的方法[２６],揭示０．２５°空间分辨率下的极端降

水遥相关的全球模式;面向高维、稀疏数据提出三向

聚类[２７],用于挖掘“空间 时间 属性 尺度”的联合

作用模式.为了剔除伪相关,可以借鉴统计领域的

系列因果归因分析方法.目前基于时间序列的格兰

杰检验[２８]、传递熵[２９]、交叉收敛映射[３０]等在地理科

学领域已有应用.过去十年,VAR/LASSO和Pearl
多变量因果关系归因在生物学和医学方面取得了巨

大突破,但地理学领域关注不足,此外近期提出的

PCMCI方法值得关注[３１].这些因果归因分析方法在

人地关系的探测与挖掘中具有巨大应用潜力.
针对训练样本少的问题,相关机理模型的输入

和输出可作为标记样本参与机器学习模型的训练.
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这不仅丰富了训练样本,更重要的是,机器学习模型

可以学习到机理模型的相关知识,同时观测数据的

加入还可纠正机理模型的偏差.例如,地表能量平

衡约束下的机器学习模拟结果更符合蒸散发量的物

理规律和实地观测[３２].

４．２　路径２:机器学习与机理模型的耦合

地理理论与数据科学结合的另一种形式是机器

学习与机理模型的耦合.机理模型属于理论驱动,
机器学习属于数据驱动.事实上,两类方法相辅相

成:机理模型基于事实原理可直接解释,并且提供超

出观测条件之外的推断潜力;而机器学习在适应数

据方面更加灵活,能够发现地理领域知识以外的一

些模式.近数十年来,机理模型作为地理科学研究

的基本方法之一,取得了十分显著的进展.但是,由
于机理模型自身基础理论和框架的差异、模型参数

偏差和观测数据误差等原因,不同机理模型的模拟

结果差异较大,导致陆地表层系统中一些关键过程

(如碳循环、水循环等)的模拟和预测还存在很大的

不确定性[３３].此外,目前地理系统模型仍然偏重自

然过程,对人类活动和社会经济过程刻画不足,难以

准确模拟和预测复杂人地系统.机理模型和机器模

型的耦合,是实现人地系统精确预测的关键途径

之一.

Reichstein等从系统建模角度总结了机理模型

与机器学习从浅到深的五种潜在耦合模式[３４].
方式一:机器学习改进机理模型中的参数

参数估计对机理模型的模拟预测能力的提升至

关重要,但有些参数难以从第一性原理中直接得到;
可以考虑采用机器学习得到相关参数,即得到对观

测数据或高分辨率模型数据的最佳描述.例如,陆
地表面模型常需要将植被参数分配给不同的植物功

能类型,然而根据第一性原理难以直接分配,机器学

习可以从合适的统计协变量集中学习这些参数,从
而使模型具有更好的动态性、依赖性和关联性.机

器学习可以从根本上改善地球系统模式的参数优化

方案[３５],改进陆表模型的不确定性估计[３６,３７].
方式二:机器学习取代半经验性的子模型

机理模型中可能存在一些半经验性的子模型

(例如生物过程),其表现形式几乎没有理论基础.
若有足够的观测数据,该子模型可以考虑用机器学

习模型取代.替代后,模型同时兼具物理建模(理论

基础、可解释性高)和机器学习(数据自适应性)的优

点.例如,可以将成熟的植物水运移微分扩散(机
理)方程与根据观测数据(机器)学习到的水分传导

的生物调节模型耦合,该模型既符合物质能量运移

规律,对生物过程也有良好的适应性.此外,一些大

气科学家已开始试验相关方法,以规避大气对流物

理参数化中长期存在的偏差[３８,３９].
方式三:机器学习分析机理模型与观测的不一

致性,提高机理模型精度

假定没有观测误差,机理模型与观测值的偏差

通常视为因认知不完善导致的模型错误.机器学习

可以自动从观测数据中挖掘多种模式(甚至包括机

理模型尚未显式表达的模式),分析机理模型与观测

值的不一致性,有助于识别、可视化以及理解模型误

差的模式,从而修正模型误差、改进机理模型(理
论).例如,Mcgovern等人[４０]和 Vandal[４１]等人均

用机器学习纠正了动态变量的模型偏差.与人为设

计方法相比,这种方法可缩小模型误差范围,提升模

型模拟的空间分辨率.
方式四:机器学习模型分解模型误差和不确

定性

在多个子模型构成的复杂机理模型中,尤其是

当子模型高度关联或耦合时,模型误差和不确定性

来源的甄别是科学难题;借助机器学习可以对机理

模型进行解耦,从而分离、解析模型误差和不确定性

的来源与扩散方式.在离线模拟环境下,可用机器

学习模型代替一个可能有偏的机理子模型,并将机

器学习结果作为下一个子模型的输入驱动模型运

行;通过对比分析两种不同输入数据情况下被驱动

子模型的输出结果,有助于区分机理子模型的错误

与其他耦合子模型的错误,从而简化模型参数校准

或观测系统状态变量同化中的偏差和不确定性.例

如,人工神经网络(ANN)能够很好地模拟欧洲中期

气象中心数值天气预测模型的主要误差,同时借助

ANN模型可以将弱约束模型的误差修正方法,扩展

到整个大气柱的数值模型[４２].
方式五:机器学习代理机理模型,提升模型计算

效率

对于计算复杂度大、代价高(算力高、耗时长)的
机理模型,可考虑用机器学习作为机理模型的代理

模型,提升模型的计算效率.经过训练的机器学习

模型通常在不牺牲太多精度的情况下,可以实现快

几个数量级的模拟[４３].高效的机器学习模型便于

提高地理模型的灵敏度分析、模型参数校准以及估

计置信区间推导等研究工作的效率.例如,用机器

学习取代了计算代价高的辐射—植被—大气相互作

用的辐射传输机理模型,提升遥感数据在陆表模型
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中的解释和同化效率[４４,４５].此外,机器学习也可代

理计算复杂度高的动态模型.例如,将机器学习用

于气候动态建模[４６],探索机器学习在植被动态模拟

中的应用[４７];用机器学习模型实现海气交换与海洋

生物地球化学过程的耦合[４８];利用机器学习实现河

口三角洲每日洪泛平原的高分辨率模拟[４９];在无需

地下参数的情况下,借助机器学习实现地下水文演

变的高精度模拟[５０],模拟结果与机理模型相当.

４．３　途径３:机器学习与仿真的耦合

机器学习与仿真的耦合可以借鉴上节的系列技

术方案,但本节侧重强调相关研究应该重点关注以

耗散结构理论、协同理论、突变理论、超循环理论、分
形理论、复杂自适应系统理论为基础,以机器学习与

多主体仿真模拟为研究手段,探索人地系统的复杂

性及其呈现的增益效应,实现复杂人地系统的精准

模拟与预测.
在人地系统仿真的研究中,仿真模型与工具已

经相对成熟,但研究通常很难准确地总结出系统中

个体的行为规则或相关参数,致使仿真结果显得苍

白[３].大数据时代可以通过机器学习准确挖掘个体

的行为规则或相关参数,尤其是复杂性特征,对提高

人地系统模拟和推演的准确性意义重大.
此外鉴于机理模型的复杂性,仿真是很好的测

试床,可以探测机器学习、深度学习系列方法的潜

力,同时在训练条件范围之外进行外推.

４．４　途径４:拓展远程耦合研究的新方法

交通和信息通讯技术的迅速发展,区域间人流、
物流、信息流、资金流不断加强,增进了人地耦合系

统之间社会经济要素与自然环境要素的远距离相互

作用;日益加速的各种“流”作为一种重要的驱动力,
深刻地重塑着开放系统中人地关系的格局.

新时代下,发展远程耦合框架下的人地关系网

络系统理论创新,发展并完善远程耦合研究的方法

和工具集,挖掘或探测人类与自然之间远程的时空

滞后关系、因果关系、溢出效应以及解译相应的远程

耦合的驱动机制,对于提升跨区域人地耦合的洞察

力,推动地理学研究框架的适应性创新和变革有重

大意义.

５　结　语

人地系统是综合理解陆地表层系统及其演变规

律的基石.理解黄河流域人地耦合系统是实现黄河

流域生态环境保护与高质量发展的关键.随着新时

代的到来,地理学应该融合大数据的研究范式,促进

人地系统研究的认识革命.当面向弱人工智能的大

数据方法遇到非“小问题”范畴的人地关系问题时,
面临两类挑战.一类是在构建功能良好的地理机器

学习模型时,存在地理标记样本缺乏、异质性、数据

质量差、地理要素关系候选模式搜索空间巨大、伪相

关等问题(挑战１~３);另一类是面对迅速发展并成

熟的地理系统机理模型以及地理复杂性需求时,机
器学习存在方法论困境(挑战４和挑战５).

理论指导的数据科学是一个新兴的研究范式.
将地理学经典理论或方法与新的数据科学工具相结

合,是大数据时代下人地系统的新范式和最佳路径.
为实现复杂人地系统的精准模拟与预测,针对挑战

１~３,论文提出以地理过程理解为基础的机器学习

路径,并总结和展示了近十年相关研究的努力方向

和成果;针对挑战４,论文提出机器学习与机理模型

耦合的路径,给出了５种可能的耦合方式;针对挑战

５,论文提出机器学习与仿真耦合的路径,重点强调

应关注人地系统的复杂性及其呈现的增益效应.理

论指导数据科学的范式有望开启地理大数据在含有

社会科学属性的人地系统研究的潜力.
机器学习与机理模型的耦合是目前国内外前沿

和热点.黄河流域人地系统是全球变化背景下最复

杂、最脆弱的系统之一.黄河流域大数据平台的建

设将为采用机器学习与机理模型耦合的方式开展人

地系统的研究提供契机.论文总结的大数据相关支

撑与方法,有助于开启地理大数据在黄河流域人地

系统研究的潜力.
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Abstract　ThekeyscienceproblemtorealizeecologicalprotectionandhighＧqualitydevelopmentofthe
YellowRiverbasinistodiscovertheinteractionandcouplingofthenatureＧhumansysteminthebasin．
Withtheadventofanewera,GeographyshouldincorporatewithadataＧdrivenparadigmtopromote
researchinnovationandrecognizerevolutionofthenatureＧhumansystem．Thispaperanalyzestwokindsof
challengeswhen big dataand machinelearningfacedto naturaland humansystem simulationand
prediction．OneisthatwhenbuildingawellＧfunctioninggeoＧmachinelearning model,itisfaced with
severalproblems,suchaslackofgeographicalsamplemarkers,heterogeneity,poordataquality,large
searchspaceforgeoＧfeaturerelationshipcandidatepatterns,andpseudoＧcorrelation．Theotheristhat
machinelearningisfaced withthe methodologicaldilemmas when machinelearningfacetherapidly
developingandmaturedgeoＧsystem mechanicmodelsandtheinterpretationofgeographicalcomplexity．
Thispaperproposesthatcombiningclassicalgeographicprocesstheory (modeling)withnew bigＧdata
methodmaybethenewparadigmorthebestpathtorealizetheprecisesimulationandpredictionofnatural
andhumansystem．ThepathesincludethegeographyＧtheoriesＧbasedmachinelearning,couplingofmachine
learningand mechanism models,coupling of machinelearning andsimulation,and new theory of
telecoupled．Thedatascienceparadigmundertheguidanceofgeographictheoriesisexpectedtoopenits
potentialonusinggeographicbigdatatostudynatureＧhumansystems,withsomesocialscienceproperty,
inYellowRiverbasin．

Keywords　Yellow Riverbasin;naturalandhumansystems;bigdata;machinelearning;mechanism
models;geography　
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