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  摘 要:地球遥感是气象卫星的主要任务.由于受云层遮挡、宇宙射线辐射等因素影响,气象卫星所获取的遥

感数据通常存在大量缺失及异常.傅里叶神经算子具有效率高、精度高、分辨率灵活等特性,基于此,提出一种基于

傅里叶神经算子的遥测数据预测算法.该算法首先对遥感数据缺失值利用空间均值法和拉格朗日插值法进行填充,

之后用傅里叶神经算子训练出空间数值在时间域上的映射关系,最后利用训练出来的模型对于最新的遥感数据进

行预测,基于风云4号遥感卫星真实遥感数据的仿真实验结果表明,所提出的方法在较长期的时序预测中仍能保

持较好的预测精度.
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遥感卫星用以对地球环境状态信息进行全面感知,通常从远距离感知地表反射的电磁波、可见光、红外

线,对地表环境进行探测和识别.由于地球表面经常受到云层遮挡,卫星轨道中往往面临宇宙射线的辐射,遥
感卫星通常以较高的速度围绕地球转动,这些因素使得遥测数据往往缺失严重、异常数据频发,数据质量较

差.数据的填充及预测能够有效补充缺失数据,并为天气的预测及预报提供基础支撑.遥感数据的预测算法

是遥感数据处理领域的热门问题.
传统的数据预测算法通常采取时序预测模型,每次获取新数据后对时序预测结果进行反馈,并进行模型

的更新.当数据缺失严重时,由于缺乏足够的原始数据进行建模,这类算法将会失效.近年来基于机器学习的

数据预测算法取得了快速的发展,然而这类算法仍然容易受缺失数据影响导致预测精度变低.
针对当前基于机器学习的数据预测方法中存在的精度较低、训练时间长、泛化性差的问题,本文根据算

子的思想提出一种基于傅里叶神经算子的遥感数据预测方法,本方法首先采取时空多维数据填充算法补齐

缺失数据,之后采取傅里叶神经算子对遥感数据进行预测.基于风云4号气象卫星真实数据集建立仿真实

验,并通过与传统方法的对比及参数分析,验证了算法的有效性.

1 相关工作

数据预测通过对已知数据进行建模,估算未知数据.相关方法已经在多种场景中应用.数据的预测方法通
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常可以分为传统的时序预测方法与基于人工智能的方法两种类型.其中传统的时序预测方法通常实时采集

数据建立时序模型,在预测的同时进行模型的修正.这类算法往往结构简单、计算量少,适用于少量数据缺失

的实时场景.其中经典算法主要包括最小二乘法、指数平滑法以及自回归积分移动平均预测方法(ARIMA)
等.近年来,许多研究者在这些经典算法基础上进行了改进,并将之应用于不同的领域之中.MOGHIMI等[1]

提出一种多元时间序列预测模型解决智能交通系统的红绿灯松弛时间问题.PEREIRA等[2]提出了一种使用

被动和主动解决方案的混合自动缩放方法,以此提高计算系统的性能.ALIZADEH等[3]将自回归集成移动

平均和小波神经网络模型相结合,提出了一种混合ARIMA-WNN模型,并在车辆行为预测和异常状态检测

方面取得了更高的精度.李春等[4]为了提高时间序列的预测精度,提出了一种基于改进果蝇算法优化直连长

短期记忆网络的时间序列预测方法,增强了对目标系统中线性成分的表征.王绪亮等[5]将ARIMA模型用于

对未来流量进行预测,实现动态缓存策略,从而提高系统的整体性能.传统的时序预测算法往往需要在实时

场景中进行应用,并以短时间内的实时数据建立模型.当前遥感卫星数据通常缺失严重,往往无法提供足够

的数据建立时序模型,严重限制了这类算法在遥感数据预测中的应用.
基于机器学习的预测方法通常不局限于短时间内的线性模型,而是基于大范围内的时空历史数据建立

模型,并对较长时间段内的数据进行预测.主要方法包括BP神经网络[6]、LSTM 长短期记忆神经网络[7-8]

等.近年来,基于机器学习的时序数据预测模型在时空数据的预测方面取得了较多的成果.文献[9]提出了一

种基于深度学习的方法来预测海冰的运动,该方法优于以前的深度学习网络,并且适用于资源需求型数值的

预测.WANG等[10]提出了一种基于反向传播神经网络和信息颗粒的长期预测方法,实现了更好的长期预测

性能.罗佩等[11]提出一种均值惩罚随机森林非平稳时序预测方法(PMP-RF),在教学资源请求数据的预测上

取得了更高的精度.张忠林等[12]提出了一种改进萤火虫算法,并用改进后的算法优化了LSTM 时序预测模

型,提高了时序预测精度.DUDEK等[13]提出了一种混合、分层的中期负荷预测深度学习模型,并对35个欧

洲国家的月电力需求时间序列进行仿真实验,验证了该模型的高性能.近年来,基于机器学习的预测方法开

始逐渐应用于气象和遥感数据的处理当中.贺圣平等[14]将卷积神经网络应用到东亚冬季逐月气温的回报试

验,并与气候动力模式的回报结果相比较,并取得了较好的实验结果,证明了机器学习方法在气候预测方向

的优势.黄小燕等[15]为了更好地利用大量的卫星云图观测资料来提高台风暴雨的预报能力,解决并提高对

台风强降水云系变化的预报精度,延长对未来云系变化的预报时效,构建基于合作对策Shapley-模糊神经网

络的华南区域台风卫星云图非线性智能计算滚动集合预测模型,对增强卫星云图资料在台风暴雨天气预报

中的实用性和及时性具有重要意义.杨旭等[16]针对北斗某星辐射剂量探测数据缺失问题,提出了一种基于

线性样条和CNN-LSTM神经网络模型的处理方法.在对数据特性分析的基础上,将原始数据分解为线性趋

势项和季节波动项.对于线性趋势项,采用基于线性样条的缺失值处理方法;对于季节波动项,根据其时空变

化特性,设计CNN和LSTM组合神经网络结构,完成季节波动项的缺失值处理.
尽管基于机器学习的算法在面对数据缺失时仍能够建立模型,然而预测的精度受数据质量影响较为严

重,若原始数据存在较多缺失,则预测结果往往具有较大误差.而如果采用神经网络方法,则会产生巨大的计

算开销.如何设计数据预测模型,一方面对缺失数据进行填充,另一方面针对遥感数据的特性对数据进行预

测,并且提升算法模型的效率,是地球遥感场景中时序数据预测所面临的关键挑战.为此,本文将傅里叶神经

算子算法进行了改进,增加了异常数据的过滤、缺失数据的填充,根据样本的周期特性修改了模型样本输入

时间片,使之适用于遥感数据,在此基础上设计了基于傅里叶神经算子的遥感数据时序预测算法.

2 基于傅里叶神经算子的遥感数据时序预测算法

2.1 傅里叶神经算子

对于常见的缺陷度量数据,可以假设它们是由更高层的变量生成,并且这些隐变量满足特定的分布,一
般代表着数据的内在结构或者某种抽象.例如,缺陷数据集可以看作是由度量代码的复杂程度、组织结构的

混乱程度等隐式特征生成的数据.假设原始缺陷数据集X ={xi}Ni=1 为包含N 个独立同分布的连续变量x,
这些数据是利用未观测到的隐变量z通过某些随机过程而生成.这个过程一般包含两个步骤.
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傅里叶神经算子(Fourierneuraloperator,FNO)是LI等[17]提出的一种偏微分方程求解方法.该方法对

图神经算子(graphneuraloperator,GNO)进行了改进,它使用傅立叶变换技术进行卷积,从傅立叶空间中

去除较高的模态,只留下较小的模态.之后,逆傅立叶函数与线性变换一起应用.这允许初始化的权重在初始

化模型中进行训练,而不依赖于网格,在一定程度上摆脱网格分辨率限制并且大幅提升了求解效率.
傅里叶神经算子模型框图如图1所示.

图1上半部分是神经网络结构整体的框架图,a(x)作为输入,经过神经网络P 映射到高维,然后经历

T 个傅里叶层,经过Q 之后恢复为u(x).图1下半部分则表达了一个傅里叶层内部都经历了哪些过程,其中

v(x)输入后,经过傅里叶变换,将其转化到傅里叶空间,R 则表示一个线性变换,目的是滤掉高频模态,然后

用傅里叶逆变换将其转化回源空间.该模型设计还有一个目的,就是要与分辨率无关,而传统的偏微分方程

求解方法之一的谱方法也有可借鉴的思路.因为从傅立叶空间中学习参数,相当于将物理空间投影在以

e2πi(x,i)为基的空间下,而这个空间下是处处良定义的,与离散无关.除此之外,使用快速傅里叶变换(fast
Fouriertransform,FFT)之后,计算复杂度变成了准线性的,为大规模计算提供了可能.对高阶和低阶模态的

处理是该方法与其他傅立叶神经网络的一个区别.另一个区别是,FNO使用ReLU(rectifiedlinearunit)激
活函数.
FNO打破了网格之间的传递循环,在卷积模型中,一个网格连接到另一个网格,根据先前的值来创建新

的权重或对权重进行调整[17].
FNO的定义为,Φ 为函数f:D →Rad 的傅立叶变换,而Φ-1 为逆变换,表达式如下:

(Φf)j(k)=∫D
fj(x)e

-2iπ<x,k>dx, (1)

(Φ-1f)j(x)=∫D
fj(k)e

-2iπ<x,k>dk. (2)

  该模型可用以求解参数偏微分方程.本文将该模型引入遥感数据的时序预测场景,提出一种新的二维区

域数据的时序预测算法.
2.2 基于时空数据填充的遥感数据预处理

受恶劣的宇宙空间环境与不稳定的数据传输链路影响,遥感数据通常异常频发、缺失严重,需要对数据

进行预处理,预处理后再进行预测模型的训练.
数据的预处理通常包括异常值去除、空值填充等步骤.遥感数据中的异常值和空值通常远离正常数值范

围,可以根据数据的范围进行去除.然而卫星遥感数据的空值在空间域和时间域上都占比很大,数据在时间

域或者在空间域大量缺失的情况频繁发生.针对以上情况,本文提出一种时空维度融合的数据填充方法.其
中空间维度采取空间均值法,时间维度采取拉格朗日插值法,将二者相结合,对空值进行填充.空值填充具体

流程如下:
步骤1 将卫星遥感数据目标区域的数据格式根据需求规范化为S,并根据数据的正常取值范围将其

中的异常值和缺省值均用空值表示,S的数据格式为n×k×k,其中n为时间间隔数,k×k为目标区域根据
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分辨率取值后得到的数值矩阵.
步骤2 每隔m(1<m <n)个时间间隔,将目标区域矩阵数据进行空间均值法插值,输出为SS,设

dij(0<i<k,0<j<k)为目标区域的一个数值,若dij 的值为异常或者缺省值,则有dij 的值为周围9个

值中正常值的平均数,其中边界部分取相应的相邻值.循环使用空间均值法,直到该时刻目标区域所有值都

为正常值,其中m 的取值根据遥感数据类型而定.用mean(dij)表示dij 相邻非空值的平均数,空间均值法插

值具体过程如算法1所示:
  算法1:空间均值法

输入:S,m
输出:SS
  fora=1∶m∶n,repeat:

   count=k;

   while(count! =0&&count<k*k)

     count=0;

    fori=1∶k,repeat:

      forj=1∶k,repeat:

        if:Sa,i,j=ϕ
:

         count++;

         Sa,i,j=mean(Sa,i,j)

        endif.
      endfor.
     endfor.
    endwhile.
  endfor.
  SS=S;

  returnSS;

  步骤3 对每一个点dij(0<i<k,0<j<k)用拉格朗日时序插值法,将空间均值法得到的数据SS
全部插值为正常值SST.拉格朗日时序插值法即在时间域上应用拉格朗日插值法,用L(dij,r)表示dij 这个

点在时序上前后各取r(1⩽r⩽m)个值进行拉格朗日插值,具体过程如算法2所示:
  算法2:拉格朗日时序插值法

输入:SS,r
输出:SST
fori=1∶k,repeat:

 forj=1∶k,repeat:

   fora=1∶n,repeat:

    ifSa,i,j=ϕ
:

     Sa,i,j=L(Sa,i,j,r);

    endif.
   endfor.
 endfor.
endfor.
SST=SS;

returnSST;

  经过以上步骤,从时间与空间两个维度对缺失遥感数据进行插值.
2.3 基于傅里叶神经算子的遥感数据预测方法

对遥感数据进行插值后,得到较为完整的数据集SST 将此时的数据作为输入,根据具体时序预测需求,
滚动生成训练和测试样本SSTS,设时序预测区间为t,则生成的样本格式为2t×x×x,即用前t个时间内

x×x 区域的数据来预测后t个时间内x×x 区域的数据.具体步骤如下:
步骤1 将生成的训练样本作为训练模型的输入,进行训练和测试,得出平均绝对误差(meanabsolute

error,MAE)和训练时间,并根据 MAE和训练时间调节参数,得到最优训练模型.
步骤2 将需要预测的数据经过预处理,得到预测样本SP,SP 的格式为t×y×y(1⩽y⩽x),其中t

为时序预测区间,y ×y 为预测样本的分辨率,然后将SP 作为输入进行预测,得到需要的预测值.用

FNO(M,SP)表示对SP样本在傅里叶神经算子预测模型M 上进行时序预测,最终得到预测数据SPY,SPY
的格式为t×y×y(1⩽y⩽x),表示目标区域t×y×y(1⩽y⩽x)分辨率下,t个时间间隔后的数据.

经过以上过程,得到遥感数据的预测结果.该算法在实际应用场景中的具体过程为:遥感卫星获取数据,
把一段时间数据发到地面,地面接收后,传输到数据服务器中进行集中存储.在这个服务器中,进行数据的填

充和数据的预测,并把预测的结果实时更新至数据中心.
以本文所选实验数据为例,数据流向图如图2所示.

3 实验分析

本节在Python3.8.8中实现本文所提出的算法与对比算法,建立若干组实验以评估算法的预测准确度,
与6种现有数据预测算法的预测结果进行了对比,并对算法参数进行了分析,然后针对本文算法灵活性做了
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不同分辨率训练样本的实验对比,最后做了消融实验验证了本文所用插值算法在卫星遥感数据上的有效性.

3.1 实验数据

实验采用风云四号卫星(FY4A)真实遥感数据,选择2021年12月1日至2021年12月7日的遥感数

据.选取其中点间隔4km,时间间隔1h,区域大小为100×100的地表温度产品数据进行实验验证.实验最终

用前6d数据进行训练,第7d数据进行预测,预测模式为用前一天24h的数据来预测后一天24h的数据.
本文方法模型为时间段之间区域数据的映射,所涉及变量为:训练样本时长Tt,训练样本分辨率Rt;预测样

本时长Tp,预测样本分辨率Rp.
3.2 预测结果分析

为了评价预测算法的效果,本文使用平均绝

对误差(MAE)来评估数据预测的误差.为了找到

算法合适的参数设置,本节进行了多轮仿真实

验,得到数据预测的结果,并将预测值与真实值

进行对照,得出数据预测的误差.在实验结果中,
误差与学习率和训练轮数两个设定相关性最大.
当学习率在0.0035~0.0039附近时,训练结果

最佳,误差最小.当训练轮数在5附近时,误差接

近最低,之后逐渐趋于稳定.图3为最佳训练结果

的误差与参数之间的关系.
从图3中可以看出,在训练轮数少于5轮

时,随着轮数增加,训练误差降低较为明显;继续
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增加轮数,则训练误差基本趋于稳定.学习率过高或者过低时,预测具有较高误差,当学习率在0.004附近

时,训练误差总体较小.
为了进一步验证本文方法在区域遥感数据时序预测的精度和效率方面的综合优势,选取了弹性网回归

方法、支持向量回归(supportvectorregression,SVR)高斯核方法、SVR线性核方法、随机森林方法、线性回

归方法、BP神经网络方法进行对比,主要对比平均绝对误差(MAE)和训练时长.对比方法参数选取为实验

误差最低时的参数.本文方法参数设定为:学习率为0.0037,训练轮数为5.对比试验参数设置如下:线性回

归为基本模型;弹性网回归所用参数:α=0.0001,l1_ratio=0.1;SVR高斯核所用参数:γ=0.18,C=1;SVR
线性核所用参数:C=0.355;随机森林所用参数:n_estimators=100,criterion='mae';BP神经网络所用参

数:输入层参数为Dense(16,input_dim=input_size,kernel_initializer='uniform'),激活函数为'tanh',训
练参数为epochs=1000,batch_size=32.实验结果对比如表1所示.

表1 不同时序预测方法平均绝对误差及训练时长对比

Tab.1 Comparisonofmeanabsoluteerrorandtrainingtimeofdifferentpredictionmethods

预测方法 平均绝对误差/℃ 训练时间/s

本文方法 2.330513666073481 42.861846685409546

随机森林 3.369664892781462 4572.306855678558

弹性网回归 3.2100479359725775 34.33918285369873

BP神经网络 3.4666537632240337 40170.8840146064

线性回归 3.2206363518733463 30.443443536758423

SVR高斯核 3.009830989862728 29.397406339645386

SVR线性核 3.0098894593077983 29.211894273757935

  由表1可以看出,在以上算法中本文算法 MAE最低,且训练时间可以接受.说明本文方法在保证训练

效率的同时,提升了预测精度.除此之外,本文方法与对比方法不同,本文方法不是单点时序预测,而是对整

个区域内全天的数据进行预测,一次性生成全天100×100×24个温度数据的预测结果.这使得本文方法相

比单点时序预测方法具有更高的预测效率.
为了对本文算法的预测准确度进行进一步验证,本文设计了第二组对比实验,用以评估算法在不同分辨

率下的数据训练及预测效果.具体步骤为:首先将100×100个位置点按照10×10、50×50等大小,均匀划分

为100、4个区域.在每个区域内,采取不同分辨率的模型分别进行训练和预测,并与实际温度数值进行对比,
实验中每种模型的训练样本分辨率Rt 与预测样本分辨率Rp 相等,分析不同训练轮数情况下的预测误差,
结果如图4所示.

如图4所示,当分辨率降低时,预测准确度有所下降.这一结果主要是由于训练过程中较多位置点的温

度数据可以为总体温度分布情况提供参考,从而获得更高的预测准确度.
3.3 训练及预测时间范围对比分析

本文方法首先基于多组训练样本进行训练,之后对未来一段时间的数据进行预测.为了找到合理的参数

设置,本节对训练及预测时间范围进行了对比分析.首先,将训练样本时长Tt 与预测样本时长Tp 设置为相

同的数值,并构建仿真实验.实验结果如图5所示.
由图5可以看出,当训练样本时长与之预测样本时长相同时,二者均为24h,预测误差最小,这是因为影

响地表温度的关键因素就是太阳照射,即和地球自转关系很大,所以24h接近于地表温度的最小变化周期.
与此同时,本文也对不同样本的训练所用时间进行了实验对比,如图6所示.

由图6可以看出,随着训练和预测样本时长变大,同样的数据量训练时间也会变长.而且在数据量相同

的情况下,训练样本时长和预测样本时长变大会导致相应的样本数量变小,所以尽管地表温度变化周期有很

多,但是取最小周期24h作为训练样本时长是最合适的.
为了对算法性能进行更全面的分析,本文在训练样本时长与预测样本时长不同的情况下构建了仿真实

验,实验结果如图7所示.
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在训练样本时长相同的情况下,预测误差随着预测样本时长逐渐上升,然而预测任务的实用性要求预测

样本时长越大越好,所以结合误差大小和实用性要求,24h作为预测样本时长是较为合理的选择.
3.4 训练时间参数分析

为了对本文算法的预测效率进行分析,本文设计了对比实验,用以比较不同分辨率、不同训练轮数情况

下的训练时间.分辨率分别设置为10×10、25×25、50×50、100×100大小,实验中每种模型的训练样本分辨

率Rt 与预测样本分辨率Rp 相等.不同分辨率及训练轮数设定下,训练时间如图8、9所示.

由图8可以看出,随着训练轮数的增多,训练时间以直线形式增长,这是由于对于相同分辨率的数据而

言,每轮训练所执行的运算基本相同,因而其时长呈现线性方式增长.当算法基于不同分辨率的数据块进行

训练时,分辨率越低,训练时间越长,具体关系如图9所示.
在图9中,可以看出随着分辨率的降低,训练总时长急剧增大.造成这一结果的原因为:当分辨率降低

时,训练过程需要在多个数据块中进行,总的训练时间需要对多次训练的时间叠加,而每次训练均需进行算

88 河南师范大学学报(自然科学版)                2025年



法的初始化与数据的预处理,这一过程在多个数据块中进行叠加,因而大大增加了训练总时间.综上,本文方

法在尽量高的分辨率情况下进行训练能够取得较好的效果.
3.5 预测灵活度分析

除此之外,传统方法通常选择相同的分辨率进行训练及预测,倘若需要对不同分辨率的数据进行预测,
则需要重新训练模型,而本文算法可以用更高分辨率数据进行训练,用较小的不同分辨率分别进行预测,以
适用不同的现实需求,而不用对每种分辨率的数据都进行训练.即应用本文算法可以在预测过程中灵活选取

合适的分辨率,算法的适用性更强.比如对一个地区的数据进行预测,实际应用场景中可能需要更细致的数

据,例如100×100分辨率的数据,也可能需要较为模糊的大致数据分布,比如整个区域10×10分辨率的数

据.若用传统方法进行预测,则需要重新对此格式进行训练.本文方法可以用大的分辨率进行训练,预测采用

更小的不同的分辨率以适用各种现实需求,而不必对每个需求的分辨率格式都训练一遍.为了证明这种方式

的有效性,对100×100分辨率的训练样本进行按比例采样得到50×50分辨率、33×33分辨率、25×25分辨

率、10×10分辨率的数据.实验结果如表2所示,表2为训练样本分辨率Rt 为100×100情况下不同采样分

辨率作为预测样本分辨率Rp 的预测结果误差与训练样本分辨率Rt 等于预测样本分辨率Rp 时不同采样分

辨率的预测结果误差对比.
表2 不同采样分辨率温度预测平均绝对误差对比

Tab.2 Comparisonofmeanabsoluteerroroftemperaturepredictionwithdifferentsamplingresolutions

预测样本分辨率Rp 平均绝对误差/℃(训练样本分辨率Rt=100×100) 平均绝对误差/℃(训练样本分辨率Rt=预测样本分辨率Rp)

100×100 2.33062247435251 2.33062247435251

50×50 2.84417423055608 3.105430910984675

33×33 2.89555721279821 3.0555797119935355

25×25 3.09763605086299 3.3412817617257438

10×10 3.56127671906954 3.7273689011732736

  由表2和表3可以看出,同样区域的数据,用高分辨率采样的数据进行训练,然后用低分辨率采样进行

预测,比用低分辨率采样得到的数据直接进行训练和预测的效果更好.
3.6 插值算法有效性分析

卫星遥感数据具有大量的缺失值和异常值,倘若不进行插值处理,则会极大影响预测算法的结果,如果

只用基于空间的插值方法则会让数据失去一些时序信息,若只用时序插值方法,则会因为缺失值过多导致部

分空间点无法插值.为了证明本文所使用的插值算法在卫星遥感地表温度数据上适用性更好,本文对原始样

本数据、异常值用0代替数据、只用空间均值法插值数据、空间均值法和时间序列插值法(拉格朗日插值法、
牛顿插值法、三样条插值法)结合插值的数据分别用本文方法进行预测实验,得到的实验结果如表3所示.

表3 不同插值处理数据温度预测平均绝对误差对比

Tab.3 Comparisonofmeanabsoluteerroroftemperaturepredictionwithdifferentinterpolationdata

插值方法 平均绝对误差/℃

无插值 26100.840413411457

0-插值 97.07743326822917

空间均值法 2.7997918923695884

空间均值法-拉格朗日时序插值 2.330513666073481

空间均值法-牛顿时序插值 2.405933494369189

空间均值法-三样条时序插值 2.608033984899521

  同时为了验证算法1和算法2两种插值方法对实验数据本身的有效性,采用多种预测方法在不同插值

数据上进行了对比实验,实验结果如表4所示.
由表3和表4中的实验数据可知,原始数据有很多异常值和缺失值,如果不进行插值,则会产生非常大

的误差,同时经过消融实验验证,本文选择的空间均值法和拉格朗日时序插值法结合的插值数据预测效果更
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好,同时无论用何种插值数据,本文方法的最终预测效果最好.
表4 不同插值处理温度数据在不同方法下预测平均绝对误差对比

Tab.4 Comparisonofmeanabsoluteerroroftemperaturedatapredictedbydifferentinterpolationmethods

预测方法
平均绝对误差/℃

(空间均值法-拉格朗日时序插值)

平均绝对误差/℃
(空间均值法-牛顿时序插值)

平均绝对误差/℃
(空间均值法-三样条时序插值)

本文方法 2.330513666073481 2.405933494369189 2.608033984899521

随机森林[18] 3.369664892781462 3.707553688755048 3.902519941950681

弹性网回归[19] 3.210047935972577 3.3157477920114973 3.423141023190014

BP神经网络[20] 3.466653763224033 3.5487822807033504 3.736373701415625

线性回归[21] 3.220636351873346 3.3592254859251858 3.504985656065475

SVR高斯核[22] 3.009830989862728 3.396101197171274 3.586676798137679

SVR线性核[23] 3.009889459307798 3.224485854376596 3.377939013980043

4 结论与展望

针对当前遥感数据缺失严重、现有数据预测算法精度较低等问题,本文设计了一种基于傅里叶神经算子

的遥感数据预测算法.该算法在地面服务器获取遥感数据后对数据进行预处理,填补缺失数据,之后采取傅

里叶神经算子进行数据的训练与预测.仿真结果表明该算法具有较高的预测精度与较高的预测效率.该算法

可以在风云系列遥感卫星地面系统中进行部署,具有较强的实际应用价值.本文采用的实验数据为遥感数据

中常见的周期性标量数值型数据,本文方法在没有明显周期的遥感数据以及矢量型遥感数据的预测上的适

用性将会是未来工作的重要方向.
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  Abstract:Remotesensingoftheearthisthemaintaskofmeteorologicalsatellites.Duetofactorssuchascloudcover
andcosmicrayradiation,remotesensingdataobtainedbymeteorologicalsatellitesoftenhavealargenumberofmissingandab-
normaldata.Fourierneuraloperatorshavethecharacteristicsofhighefficiency,highaccuracy,andflexibleresolution.Thispa-

perproposesaremotesensingdatapredictionalgorithmbasedonFourierneuraloperators.Thealgorithmfirstfillsinthemiss-
ingvaluesofremotesensingdatausingthespatialmeanmethodandLagrangeinterpolationmethod,andthentrainsthemap-

pingrelationshipofspatialvaluesinthetimedomainusingFourierneuraloperators.Finally,thetrainedmodelisusedtopre-
dictthelatestremotesensingdata.SimulationexperimentsbasedonrealremotesensingdataofFengyun-4remotesensingsat-
elliteshowthatthemethodproposedinthispaperismoreeffectivethanothers.Goodpredictionaccuracycanstillbemain-
tainedinlong-termtimeseriesforecasting.

Keywords:earthremotesensing;timeseriesprediction;long-termprediction;fourierneuraloperator
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