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摘 要：人工智能（artificial intelligence，AI）作为新一轮科技革命的核心驱动力，正在深刻重塑大地测量学的研究范式与技

术体系。在深入总结大地测量学科的重要进展和关键应用领域基础上，重点分析了深度学习与机器学习等 AI 算法在坐标

框架维持、高程与深度基准构建、重力场建模、导航定位以及地质灾害形变监测等核心领域的最新动态，梳理形成了 AI 大

地测量（AI geodesy，AIG）技术新方向及其发展趋势。AIG 将突破传统大地测量方法的局限性，利用累积的大地测量观测

数据集、样本数据集、产品数据集，构建海量多源异构测量数据智能处理算法，形成复杂测量误差改正和多重物理场计算的

AIG 大模型，推进大地测量学科从“物理模型驱动”的测量数据优化估计向“物理机理与数据智能双驱动”的建模决策转型，

支撑国家空间基准维持和全域高精度智能定位导航授时等服务，满足自然资源治理、低空经济、防灾减灾等应用需求。
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Abstract： Artificial intelligence (AI), acting as the core driving force of the current technological revolu⁃
tion, is profoundly reshaping the research paradigms and technical systems of geodesy. The primary objec⁃
tive of this research is to systematically define the concept of AI geodesy (AIG) and analyze its developmen⁃
tal trends. It aims to clarify how AI technologies can upgrade traditional geodetic frameworks to facilitate 
the transformation from data processing to intelligent decision-making, thereby meeting emerging strategic 
demands in natural resource governance and the low-altitude economy. A systematic review is conducted to 
investigate the application status and latest progress of deep learning and machine learning algorithms within 
the geodetic domain. The research focuses on analyzing five core areas: coordinate frame maintenance, 
height and depth datum construction, gravity field modeling, navigation and positioning and geological disas⁃
ter deformation monitoring. By utilizing accumulated geodetic observation datasets, sample datasets, and 
product datasets, the technical architecture of AIG is examined. The methodology involves constructing in⁃

基金项目：科技部野外台站专项课题（2026 年）；中央级公益性科研院所基本科研业务费项目（AR2606）；河北省自然资源科技项目

（13000026P006CA410683D）；中国中铁股份有限公司科技研究开发计划项目（未来空间 2026-专项-05）。

第一作者：秘金钟，博士，研究员，主要从事空间基准和智能导航方面的研究。goldheal@casm.ac.cn
通信作者：李得海，博士，研究员。 lidh@casm.ac.cn

引文格式：秘金钟,李振鹏,白振栋，等 .人工智能大地测量现状与趋势研究[J].武汉大学学报（信息科学版）,2026,51(8):1584-
1596.DOI:10.13203/j.whugis20260027
Citation：MI Jinzhong,LI Zhenpeng,BAI Zhendong,et al.Current Status and Trends of Artificial Intelligence Geodesy[J].Geomat⁃
ics and Information Science of Wuhan University,2026,51(8):1584-1596.DOI:10.13203/j.whugis20260027



第  51 卷第  8 期 秘金钟等：人工智能大地测量现状与趋势研究

telligent processing algorithms for massive multi-source heterogeneous survey data to address complex geo⁃
detic challenges. The investigation reveals that AIG technology significantly breaks through the limitations 
of traditional geodetic methods. By integrating advanced AI algorithms, AIG large models are formed, 
which are capable of performing complex measurement error correction and multi-physics field calculations. 
A critical finding is that the integration of AI drives a fundamental transformation of the geodesy discipline 
from a geodetic data-driven optimization estimation approach to a dual-driven paradigm combining physical 
mechanisms with data intelligence. These models demonstrate superior capability in handling non-linear 
problems and massive heterogeneous data compared to conventional approaches. AIG represents a pivotal 
new direction for the future of geodesy. It provides robust technical support for essential services such as na⁃
tional spatial reference maintenance and all-domain high-precision intelligent positioning, navigation, and 
timing. Furthermore, the advancement of AIG is essential for satisfying the rigorous application demands 
of disaster prevention and reduction, as well as the rapidly growing low-altitude economy. Future develop⁃
ments will focus on deepening the dual-driven modeling approach to further enhance the precision, reliabili⁃
ty, and intelligence of geodetic services.
Key words： geodesy； artificial intelligence； artificial intelligence geodesy； intelligent positioning, naviga⁃
tion and timing

人工智能（artificial intelligence，AI）作为驱动

新一轮科技革命的核心引擎，正在重塑地球科学

的研究范式。在大地测量学从数字化向智能化

转型的历史进程中，数据、算力与算法作为 AI 技
术体系的三大基石，分别扮演着资源供给、基础

设施与核心驱动的关键角色。面对海量多源异

构观测数据的爆发式增长、地球物理机制的复杂

非线性特征以及全空间高精度服务的迫切需求，

传统大地测量手段在处理效率与模型精细度上

逐渐显露出局限性［1］。

数据是智能化大地测量的基础资源。全球导

航 卫 星 系 统（global navigation satellite system，

GNSS）、卫星重力、卫星测高、合成孔径雷达干涉测

量（interferometric synthetic aperture radar，InSAR）
及激光雷达（light detection and ranging，LiDAR）等

现代测绘技术的飞速发展，为大地测量领域积累了

PB 级的海量多源异构观测数据，是 AI模型训练的

数据保障。然而，数据的规模优势尚未完全转化为

模型性能优势。行业内高质量、标准化、多模态的

专用数据集依然稀缺，特别是缺乏具备“观测-模型-

知识”三位一体特征的行业标杆级数据集。真实场

景下的高精度标注样本获取成本高昂，多源异构数

据之间的深度融合与关联仍存在壁垒，导致现有的

数据资源难以被 AI模型高效利用。

算力是支撑复杂模型训练与实时推理的基础

设施。面对 AI大模型训练对高性能计算的指数级

需求，现有的算力基础设施在规模与架构上仍显不

足。特别是针对深度学习所需的专用智能算力配

置尚不完善，难以满足未来构建亿级参数行业大模

型及实现边缘端实时智能感知的需求。算力与数

据的双重缺口，已成为制约智能化大地测量向更高

水平迈进的瓶颈：一方面，缺乏高质量样本导致模

型难以捕捉复杂的物理机制；另一方面，算力限制

了模型对海量数据的吞吐能力与网络结构的探索

深度，阻碍了先进 AI理论的工程化落地。

算法是连接数据与算力、实现知识发现的核

心驱动。以深度学习和机器学习为代表的 AI 算
法，已在空间模式识别、非线性时间序列建模及

复杂误差修正等方面取得了突破性进展。在面

临数据与算力的客观制约条件下，算法的迭代更

新无疑是当前智能化大地测量成果最集中的体

现。依托不断演进的算法，研究人员得以在现有

的算力与数据条件下，探索出解决大地测量难题

的新路径。

应用是数据、算力、算法发挥效能的关键载

体。AI 基础模型结合行业数据，在不同学科产生

了效果突出的赋能应用。大地测量学科经过长

足发展，形成了坐标框架构建、高程与深度基准

维持、重力基准、导航定位服务、形变监测等研究

方向和应用领域。本文将聚焦大地测量数据处

理中的 AI 算法应用等关键内容，重点围绕 AI 算
法在坐标框架、高程与深度基准、重力基准、导航

定位及形变监测等领域的具体应用现状、创新成

果及未来趋势展开详细论述。

1　AI大地测量(AI geodesy,AIG)进展

AI 技术在处理非线性效应建模、高维数据降

1585



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2026 年 8 月

噪及关键特征提取任务时展现出的巨大潜力，为

解决传统难题提供了新路径。将 AI 技术与大地

测量技术深度绑定，不仅极大地推动了大地测量

的进步，而且将驱动学科全面迈向智能化时代。

本文对上述 AI 算法在大地测量各领域的应用效

果进行了系统梳理，具体见表 1。

1.1　坐标框架

全球坐标框架的构建与维持是大地测量的基

石，其核心在于对地球定向参数（earth orientation 
parameters，EOP）及测站坐标时间序列的精确描述。

面对地球物理环境复杂的非线性和时变效应，传统

线性模型在长期预报和毫米级精度维持方面面临

挑战［2］。近年来，智能化坐标框架研究呈现出从“单

一算法应用”向“物理机制与深度学习融合”演进的

趋势，集中在EOP高精度预报与GNSS坐标时间序

列精细化建模两个核心方向。

EOP 预报精度的提升主要经历了从针对特

定时间尺度的单一优化，向融合物理约束及不确

定性量化的全时域建模发展。针对国际地球自

转与参考系服务（international earth rotation and 
reference systems service，IERS）提供的快速产品

与最终高精度产品之间存在差异的难题，文献［3］
提出了基于残差学习的机器学习算法。该方法

摒弃传统单纯依赖数据驱动的思路，通过融合地

球物理约束与机器学习技术，对 EOP 进行快速估

计与短期预测。这种策略有效改进了预测精度，

显著降低了快速 EOP 产品与最终高精度产品之

间的差异，提升了实时服务的可靠性。随着预测

时间尺度的拉长，EOP 时间序列往往表现出更复

杂的非线性时变特征，基于 SVM 的混合模型，通

过对时间序列中的复杂时变信号进行精细化建

模，克服了单一模型在趋势项拟合上的不足，显

著提高了 EOP 参数在长跨度上的预测性能，满足

了长期预报的需求［4］。

自 2014 国际地球参考框架发布以来，为突破

毫米级参考框架维持的技术瓶颈，利用人工智能

技术对基准站坐标时间序列进行非线性建模已

成为主流趋势［5-6］。相关研究主要沿着物理变量

驱动、深度特征挖掘及模型鲁棒性增强 3 条技术

路径展开。早期的智能化研究侧重于定量分析

引起非线性变化的各类物理因素，通过将太阳和

月球星历、极移参数以及温度、大气压力、水文等

多源物理变量构造为训练样本的高维输入向量，

并将 GNSS 站点的垂直位移作为输出，机器学习

模型能够建立物理环境与站点位移之间的高精

度映射关系。基于长达 10 年以上的时间序列数

据集训练，这类模型实现了对站点位移的精准评

估与预报［7］。随着深度学习架构的引入，模型的

特征提取能力得到质的飞跃。文献［8］创新性地

将三维 CNN 用于估算水文负载形变，利用 GNSS
垂向位移反演地表水储量的时空变化。这类方

法不仅提升了坐标序列的建模精度，更为认知环

境负载效应及建立高精度动态参考框架提供了

新的地球物理视角。此外，针对数据质量控制，

AI 算法在时间序列间断点检测及整体分析能力

上也展现出优于传统方法的性能，有效提升了数

据的可用性［9-10］。针对高精度时序预测中存在的

长程依赖问题，基于 Transformer框架的深度自注

意力神经网络成为新的研究热点［11-12］。结合同步

滑动窗口预处理策略，该类模型成功捕捉了时间

表 1　大地测量领域 AI应用进展

Table 1　Progress of AI Applications in Geodesy

大地测量应用领域

坐标框架

高程与深度基准

重力基准

卫星导航定位

多源融合定位导航

形变监测

AI模型

ResNet、SVM、Transformer和 CNN 等

RTM、LSTM 和 GRU 等

MLP、LSTM、MLR 等

TCN、DNN、LSTM 等

RNN、LSTM、类脑导航等

FCN、自编码器等

应用效果

提高了地球自转参数和基准站位移等建模精度，建立了更精确的预报模型

服务于大地水准面、长期海平面的建模和预测等

服务于重力场建模、预测、插值等

增强了 GNSS 系统误差建模能力，提升了定位精度和适用范围

提高了 GNSS、INS、激光、视觉等在室内和地下的定位精度和可靠性，探

索了更高级的空间认知和自主决策能力

提升了地震地灾等预警能力，快速确定了地震参数

注：ResNet（residual network）表示深度残差网络；SVM（support vector machine）表示支持向量机；Transformer 表示自注意力网络；CNN
（convolutional neural network）表示卷积神经网络；RTM（recurrent temporal memory）表示循环时序记忆模型；LSTM（long short⁃term 
memory）表示长短期记忆网络；GRU（gated recurrent unit）表示门控循环单元；MLP（multilayer perceptron）表示多层感知机；MLR
（multiple linear regression）表示多元线性回归；TCN（temporal convolutional network）表示时序卷积网络；DNN（deep neural network）表

示深度神经网络；RNN（recurrent neural network）表示循环神经网络；FCN（fully convolutional network）表示全卷积网络；INS（inertial 
navigation system）表示惯性导航系统。

1586



第  51 卷第  8 期 秘金钟等：人工智能大地测量现状与趋势研究

序列内部的深层关联特征，实现了基准站坐标的

高精度预测。为进一步提升模型在复杂环境下

的泛化能力与可靠性，最新的研究将数据不确定

性引入深度学习框架。在 EOP 与 GNSS 坐标时

间序列两大预测任务中，该类包含不确定性量化

的模型均实现了更高的预测精度与鲁棒性，为处

理非完美观测数据提供了具备统计严谨性的解

决方案［13］。

在坐标框架领域的智能化探索中，AI 算法的

效能深度依赖于长期积累的高精度 GNSS 坐标

时间序列及 EOP 数据的质量与广度，其核心目标

在于从复杂的背景噪声中剥离出真实的地球物

理信号。目前的主流研究大量依托国际 GNSS
服务（international GNSS service，IGS）发布的全

球基准站长达数十年的日解坐标序列及精密钟

差轨道数据，和 IERS 提供的 C04 系列 EOP 数据

共同构成了训练 LSTM、Transformer 等序列模

型，以精化地球自转参数预报的数据集，但现有

的数据生态在支撑高阶智能化模型方面仍显露

出明显的局限性。

数据分布的结构性失衡是这一局限性的集

中体现，高质量 GNSS 台站高度集聚于北半球及

发达区域，而南半球及广袤海洋区域的监测空白

造成了空间覆盖的严重裂痕，这种物理分布的不

均直接映射为 AI模型训练时的空间权重偏差，致

使算法难以支撑起真正意义上的全球均匀框架

构建。此外，面对时间序列中广泛混杂的地震同

震、震后形变、天线更换引发的人为阶跃以及未

被模型化的环境负载等多源信号，当前领域内尚

缺乏一套标准化的、经由专家知识精细标注的异

常事件基准数据集。这种真值引导的缺失，使得

黑箱性质的 AI 算法在试图厘清噪声与物理信号

的边界时往往陷入困境，极易诱发模型的过度拟

合或对物理机制的错误归因，限制了其在精密框

架维持中的泛化能力与可靠性。

1.2　高程与深度基准

传统构建高程基准起算面时，通常依赖沿海

地区单点或多点验潮站的长期观测数据求取平

均海平面，以此近似代表大地水准面，形成静态

的高程起算基准。面对地球非线性物理环境的

复杂性以及多源观测数据的多元化发展，传统线

性模型在兼顾精度与现势性方面逐渐显露出局

限性。近年来，AI 凭借其强大的数据推理与非线

性映射能力，被广泛应用于多源数据融合、残差

拟合建模及动态数值插值等关键环节，推动了垂

直基准从静态维持向动态服务的技术跨越。

对于多源高程数据融合及大地水准面精细化

难题，其研究核心在于利用AI技术挖掘不同数据源

间的互补优势，以及优化几何高程向正高转换的精

度。为解决单一高程数据源精度不均的问题，文献

［14-15］创新性地将弹性反馈神经网络引入数据处

理 流 程 ，通 过 融 合 ASTER GDEM（advanced 
spaceborne thermal emission and reflection radiometer 
global digital elevation model）与航天飞机雷达地形

测绘任务（shuttle radar topography mission，SRTM）1
两类全球高程数据，实现了不同数据源之间的优势

互补，显著提升了区域高程模型的构建精度，为高

程基准的建立提供了更优质的数据底座。全连接

DNN（fully connected DNN，FC-DNN）展现出了直

接学习复杂物理映射的能力［16］。通过学习地形与

重力异常之间的非线性关系，FC-DNN 实现了残余

地形模型的高效构建，进而服务于大地水准面精化

和高程基准的统一。利用 AI技术对残差信息进行

精细化建模已成为主流趋势［17］，这种方法有效提高

了局部高程基准的内部一致性，克服了传统拟合方

法过度依赖单一位置信息的局限。

随着对时空分辨率要求的提高，垂直参考框架

的构建也从静态向动态转变，深度学习技术在处理

时变特征方面发挥了关键作用。为了应对垂直参

考框架的时变特征，最新的研究提出了一种融合海

洋大地水准面与统一海平面数据的大地测量学新

范式［18］，结合深度学习技术进行动态地形的建模与

预测，实现了对垂直参考框架动态变化的连续追踪。

在此基础上，文献［19］验证了深度学习在支撑变化

环境下长期海平面预测及垂直基准动态维护方面

的潜力，提供了可扩展的计算框架。

作为垂直基准体系的另一重要组成部分，深

度基准是保障航海安全与海洋工程建设的关键

依据。与高程基准类似，深度基准同样面临非线

性物理机制复杂的挑战。AI 技术凭借其在处理

非线性潮汐因素建模、长序列趋势预测及数据补

全等方面的独特优势，为建立稳定可靠的最低潮

面提供了可靠的保障。机器学习模型在应对复

杂环境干扰时具有极强的鲁棒性［20］，将 GNSS 反

射信号提取的频率、振幅及相位等多维特征作为

输入，可以实现在大潮汐变化环境下海面高度的

精确反演。深度学习方法则在潮位预测与观测

数据序列重建方面优势明显。LSTM 对长序列

数据的记忆能力，有效捕捉了潮汐变化的非线性

特征，解决了传统调和分析模型在连续预报中易
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产生误差累积的问题［21］。人工神经网络自提出

以来，逐步被引入并广泛应用于序列数据的重建

与补全研究中。针对验潮站观测数据的缺失问

题，这类方法能将填补精度控制在 0.5~1.1 cm 以

内［22］，有效保障了深度基准数据序列的完整性与

可靠性，为后续分析奠定了坚实的数据基础。

高程与深度基准的融合致力于消除陆地高程

基准与海洋深度基准之间的差异，其数据基础呈现

出极强的多源异构特征。这一庞大的数据生态涵

盖了从陆地一侧高精度的国家级一、二等水准测量

网及 GNSS并置点，延伸至海洋一侧广泛应用的卫

星测高任务反演数据及全球大洋水深图提供的全

球格网化水深模型，而永久平均海面服务提供的长

时序验潮站记录，则在其中扮演着连接海陆垂直基

准的物理枢纽角色，是训练AI模型以修正海平面时

变特征的核心样本。但要真正跨越陆海交界这一

物理与数据的双重鸿沟，实现基准的无缝拼接，仍

面临着观测数据本身质量与分布的严峻挑战。在

近岸海域，卫星测高数据常因复杂的波形污染而深

陷精度跳变与覆盖空白的泥潭，现有的AI插值或波

形重构算法受限于缺乏高精度近岸船测水深或机

载LiDAR数据作为可靠的验证集，往往难以通过训

练获得具备强泛化能力的模型参数。此外，大量历

史水准数据缺乏统一的数字化元数据标准且更新

周期漫长，这种低时空分辨率的静态数据特征，难

以匹配现代动态高程基准构建的需求，使得AI难以

捕捉垂直基准随地壳垂直运动而发生的非线性漂移。

1.3　重力基准

重力基准不仅是构建高精度大地水准面的

物理基础，也是窥探地球内部物质分布与动力学

机制的关键窗口。在实际研究中，高昂的测量成

本与复杂的地理环境，往往导致观测数据呈现出

稀疏且分布不均的特征，这与构建高分辨率地球

重力场的迫切需求之间存在着巨大的鸿沟。AI
为海量地球物理数据的处理提供了全新的数学

工具，更在重力异常预测、卫星数据降噪反演以

及动态重力场演化等前沿领域展现出传统方法

难以比拟的潜力。

如何突破传统统计学方法在非线性特征挖

掘上的天花板，是重力异常预测与插值研究的首

要问题。在这一领域，最新的对比评估研究给出

了有力的回答，相较于广泛使用的克里金插值

法，随机森林、支持向量回归及 RNN 等 AI算法在

挖掘重力数据的非线性特征方面优势显著，能够

有效提升空间预测的精度［23］。当然，新技术的应

用并非一帆风顺，特别是在数据极度稀疏的极端

环境下，虽然机器学习算法展现出了与传统方法

相当的有效性，但其在面对异常误差时的鲁棒性

仍显不足［24］，这也提示在未来的模型设计中，需

更加注重提升算法在极端数据条件下的稳健性。

这种智能化的探索并未局限于地球，已有研究将

视野拓展至深空探测，利用物理信息神经网络成

功刻画了小天体复杂的重力场特征，巧妙克服了

布里渊球内发散及计算资源受限等特有挑战［25］，

是深空重力基准构建方向一项极具启发性的

工作。

预测与插值仅完成了数据的平面延展，地球

物理反演则需要向地下深处的立体探索。面对

沉积盆地等复杂地质构造，如何利用有限的重力

数据精准解析地下结构？针对这一难题，一种混

合机器学习反演的算法应运而生，它巧妙地在机

器学习阶段引入了自约束机制［26］，通过对盆地基

底深度与底辟构造的精细解析，实现了显著优于

传统方法的反演效果。这表明将数据驱动与物

理约束深度融合，能够极大地提升人们利用重力

数据认知地下结构的准确性与可靠性  。
在解决了地面与地下的静态建模问题后，人

们又该如何应对卫星重力观测在时空分辨率上

的天然局限？针对重力恢复与气候实验（gravity 
recovery and climate experiment，GRACE）卫星数

据宏观有余、微观不足的痛点，AI 模型正在成为

突破分辨率限制的关键推手。在空间维度上，基

于机器学习的降尺度方法［27］不仅有效提升了数

据的空间分辨率，而且保持了原始信号的空间分

布特征，为 GRACE 产品的精细化应用提供了可

靠的解决方案。而在时间维度上，为了捕捉更高

频的水文动态，研究者利用 MLP、LSTM、MLR
对观测数据进行了重构［28］，成功将陆地水储量异

常序列的时间分辨率从月尺度精细化至日尺度。

此外，通过将机器学习模型引入传统反演框架，

成功预测了青藏高原长达 50 年的陆地水储量演

化趋势［29］。这些成果充分展示了 AI 在连接重力

基准变化与大尺度水文循环研究中的巨大潜力，

也预示着未来的重力基准将更加动态、精细且

智能。

重力基准的智能化建模旨在利用 AI技术跨越

频段界限，实现多源重力信息的深度融合与精细重

构。在宏观尺度的质量迁移监测中，GRACE 及其

后续卫星发布的 L2/L3级时变重力场产品，构成了

训练深度学习模型以反演陆地水储量变化的骨架
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数据；而对于中高频静态重力信息的捕捉，则主要

依托重力场与稳态洋流探测器卫星重力梯度观测

以 及 国 际 全 球 地 球 重 力 场 模 型 中 心 发 布 的

EGM2008、XGM2019e等超高阶全球重力场模型；

部分前沿探索创新性地引入SRTM、MERIT（multi-
error-removed improved-terrain）数 字 高 程 模 型

（digital elevation model，DEM）等高精度地形数据

进行正演合成，通过海量合成样本预训练以增强 AI
模型的特征提取能力。卫星重力数据 300 km 以上

的固有空间分辨率与工程应用所需的公里级精细

重力场之间存在显著断层，尽管AI超分辨率技术在

理论上提供了跨越尺度的可能，但因缺乏地面高密

度实测重力数据作为可靠的真值标签进行监督训

练，致使下行延拓结果往往因缺失物理约束而面临

可信度挑战。高精度地面及航空重力测量数据因

其敏感性在各国均受严格管控，公开样本呈现出极

度的稀缺性与碎片化特征，使得构建类似计算机视

觉领域 ImageNet量级的大规模通用数据集成为奢

望，这已成为制约当前重力场AI大模型训练泛化能

力与物理可解释性的核心瓶颈。

1.4　智能定位导航

作为定位导航授时（positioning， navigation 
and timing，PNT）体系中的基石，GNSS 技术长期

支撑着大地测量与精密定位的核心需求。多星

座部署与轨道构型通过先进的轨道力学和优化

算法不断接近理论极限，但在实际运行环境中，

电离层、对流层延迟以及复杂反射条件下的多路

径效应，依然构成高精度定位难以回避的系统性

约束。尤其是在城市峡谷、复杂地形或电磁环境

剧烈变化的场景中，传统基于经验与简化物理假

设的误差模型逐渐暴露出对非线性、时变性和空

间异质性刻画不足的问题。正是在这一背景下，

AI 技术开始从辅助手段转变为重塑误差建模范

式的关键驱动力。

大气延迟建模通常被视为精密定位链路中

的第一道关卡，其复杂性源于多尺度物理过程的

叠加。卫星信号穿过电离层时受总电子含量（to⁃
tal electron content，TEC）引起的延迟，长期依赖

于国际参考电离层（international reference iono⁃
sphere，IRI）等经验模型进行描述，但其对极端空

间天气及区域异常的响应能力有限。近年来，基

于深度学习的重构方法逐渐显现优势，通过对历

史观测与空间分布模式的联合学习，实现了对

IRI TEC 模型的高精度重建［30］。相关研究表明，

该类模型在不同太阳活动年乃至磁暴条件下，均

能保持优于 IRI-2020 的稳定性能。为解决观测

数据缺失难题，一种基于双分支 CNN 的高分辨

率全球电离层 TEC 建模方法被提出［31］，该方法

有效实现了 1°分辨率不完整电离层图像的补全与

修复，为区域增强型定位服务提供了更可靠的电

离层背景场。与电离层相比，对流层延迟的建模

挑战更多体现在快速变化的时空特性上。随着

气象卫星与数值预报产品的持续积累，AI 技术为

对流层湿延迟的精细化刻画提供了新的切入点。

通过融合静止轨道环境卫星数据与全球预报系

统 信 息 ，构 建 面 向 天 顶 湿 延 迟 的 深 度 网 络 模

型［32］，研究成功实现了空间分辨率达 2 km、时间

分辨率为 1 h 的短时高精度预报，体现了对快速

变化环境的前瞻性刻画能力，为对时效性要求极

高的气象与定位应用开辟了广阔前景。

当信号传播过程中的系统误差得到一定抑制

后，接收端面临的多路径效应则成为影响定位稳定

性的核心顽疾。不同于传统滤波或统计剔除策略，

基于特征学习的深度模型尝试从信号层面直接刻

画多路径干扰的结构特征。融合压缩激励机制与

多尺度特征提取的时序卷积网络［33］，通过自适应强

化关键特征权重并捕获多时间尺度误差模式，在复

杂反射环境下显著提升了多路径抑制效果。进一

步的研究表明，数据驱动的 DNN 在多路径信道建

模方面，能够同时利用信号相关性与噪声统计先验［34］，

不仅在无多路径条件下有效降低背景噪声，也在强

反射场景中实现了对视距信号与多路径分量的分

离，这为消费级设备环境下的高精度定位提供了新

的可能性。

误差建模能力的提升也为核心解算环节的

智能化奠定了基础。在载波相位模糊度解算中，

AI 被引入以增强复杂观测条件下的固定可靠

性［35］，通过联合学习伪距与相位差特征，实现了

模糊度的智能判别与姿态参数的精确估计。在

精密定位层面，融合无监督机器学习的集成方

法［36］不仅在静态监测实验中实现了毫米级精度，

而且在动态定位场景中显著提升了结果的可靠

性。更具启发性的是，部分研究借鉴自然语言处

理中的跨类型表示学习思想［37］，将伪距残差等高

维特征映射为“语义化”表达，用以刻画复杂环境

状态。这种跨学科尝试在一定程度上突破了传

统数学模型的表达边界，也为复杂场景下的鲁棒

定位提供了新的研究视角。

随着定位导航应用边界进一步延伸至城市

峡谷、室内及地下空间等复杂环境，如何在 GNSS
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信号被拒止或严重衰减的遮蔽条件下实现可靠

的 PNT 服务，已成为当前领域亟待突破的核心瓶

颈［38］。面对单一传感器的局限性，融合多传感器

观测数据已成为扩展系统适用性的必由之路。

在此进程中，AI 技术推动了融合定位从简单的数

据堆叠向涵盖 GNSS、INS、视觉及 LiDAR 等多

源信息的智能化深层融合转型。

在经典的 GNSS/INS 组合导航体系中，AI被
广泛应用于误差的分类识别与精细化建模［39］。相

比于传统的卡尔曼滤波方法，机器学习通过精准辨

识的误差类型来动态优化随机模型定权［40］，在很大

程度上解决了传统模型定权僵化的问题，有效提升

了组合系统的整体一致性与可靠性。为了抑制GNSS
失锁期间 INS的累积漂移，DNN学习当前与历史数

据样本间的非线性映射关系［41］，对 INS误差的建模

能力显著优于传统线性滤波。利用 RNN 的递归特

性与记忆功能［42］，结合历史位置与速度数据对当前

系统误差进行时序预测，在短时遮挡条件下有效保

障了导航结果的连续性。随着视觉与 LiDAR 等外

部感知信息的引入，融合定位的研究重心进一步转

向环境特征的鲁棒表达。深度光流网络在动态场

景下结合结构与运动一致性约束［43］，提取出更稳定

的视觉观测量，并与惯性信息形成互补。与此同时，

LSTM 在挖掘异构传感器时间相关性方面展现出

独特优势，不仅在GNSS/视觉组合中提升了遮挡环

境下的定位精度［44］，也在 GNSS/LiDAR 融合中，通

过对时序数据的学习自动优化坐标变换参数［45］，拓

展了传统标定方法的适用边界。

进一步放眼前沿领域，基于类脑仿生机制的导

航技术正引领多源融合向空间认知与自主决策的

高级阶段演进。为了实现更高级的自主性，类脑导

航旨在借鉴哺乳动物大脑空间认知机制，如海马体

中的位置细胞、网格细胞等导航细胞及信息处理机

制［46-47］，利用 AI对空间进行数学化的感知与表征，

涵盖连续吸引子网络、深度强化学习及脉冲神经网

络等多种类脑模型正蓬勃发展。在架构创新层面，

最新的研究提出了一种解耦“探索”与“导航”任务

的脑启发新框架［48］，在未知环境中先构建几何与语

义认知图谱，再引导目标导向行为，体现了从几何

感知向自主决策演进的趋势。这一方向虽然仍处

于探索阶段，但其对复杂、长期运行环境的适应潜

力已引起导航领域的广泛关注。

在这一智能化演进进程中，高质量数据集构

成了驱动算法迭代的核心引擎。从 Google 智能

手机分米级挑战赛提供的 Android 原始观测值，

到 IGS 与地壳动力学数据信息系统积累的长期

物 理 场 数 据 ，再 到 UrbanNav、KITTI 及 Oxford 
RobotCar 等针对多源融合的基准数据集，行业已

建立起庞大的样本库。但必须正视的是，现有数

据生态仍存在明显的断层：商用芯片往往缺失中

频及基带层面的原始采样，限制了抗干扰机制的

底层研究；多源异构数据在微秒级时间同步与空

间外参标定上的微小误差，极易被 AI误判为运动

特征；加之缺乏涵盖从开阔室外无缝切换至地下

空间的完整链条数据，导致模型在处理信号源切

换时常因先验状态突变而陷入发散。这些数据

维度的局限，既是当前算法难以在复杂动态模式

下（如行人握持变化）实现突破的掣肘，也是未来

构建全场景韧性 PNT 服务必须攻克的关键阵地。

1.5　形变监测

形变监测旨在通过捕捉位移、应变、断裂等物

理量的微小变化，揭示地质灾害的孕育机制。面对

灾害演化过程的非线性特征及海量监测数据的实

时处理需求，传统方法在响应速度与预测精度上渐

显乏力。在地震监测与预警领域，研究重心正从对

地壳形变模式的离线分析向基于深度学习的端到

端实时解算跨越。基于深度学习的大地震预测模

型通过利用海量数据对特定区域的地壳形变模式

进行实时解析与学习［49］，该类模型成功捕捉了地表

变形的复杂规律，实现了对区域性灾害事件的有效

预测。有研究利用 FCN 直接从连续地震波形数据

中检测地震并估算震源参数［50］，创造性将地震定位

问题类比为计算机视觉中的图像分割任务。这种

端到端的深度学习方法为缩短地震预警响应时间、

减小预警盲区提供了全新的技术路径，展现出极高

的应用价值。对于 GNSS 形变监测数据处理中存

在的效率瓶颈与噪声干扰，传统小波分析在信号去

噪中虽然有效但耗时较长，难以满足实时监测需求。

CNN通过模拟小波分解的数学过程［51］，成功将处理

耗时从小时级压缩至秒级，极大提高了实时监测的

效率。在此基础上，将深度学习与小波变换相结合［52］，

通过将神经网络的特征提取能力与小波变换的时

频分析优势深度融合，实现了对台站位移较小的高

频 GNSS 监测结果的精细化降噪。针对大震快速

响应需求，基于FCN的大震快速表征模型利用高频

GNSS 数据［53］，实现了对大震震级和滑动分布的同

步估计，为震后应急决策提供了可靠的数据支撑。

在大型基础设施与复杂地质环境的监测场景

中，单一传感器已难以满足精准感知需求，多源异

构数据的深度融合是必然趋势。双向 Transformer
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模型通过深度融合 GNSS数据、加速度计及环境传

感器等多源信息［54］，实现了对桥梁等大型结构位移

的精准预测，克服了单一监测手段的局限性。在地

质灾害预警方面，混合模型展现出极强的鲁棒性，

LSTM-自回归积分滑动平均组合模型被验证能有

效适应边坡变形的非线性特征［55］，为滑坡早期预警

提供了可靠依据；而在更复杂的区域滑坡易发性分

析中，融合 InSAR数据的混合深度学习方法，如CNN
结合 LSTM、GRU 或简单循环单元变体［56］，通过挖

掘时空多维特征，充分验证了AI在复杂地质环境下

实现精准滑坡预报的有效性与可行性。

尽管 AI 模型在形变监测领域已展现出卓越

性能，但其泛化能力的边界始终受制于底层数据

生态的完备性。在广域时序分析层面，欧洲空间

局 Sentinel-1 卫星凭借其海量干涉宽幅数据确立

了基石地位，而针对毫米级精度的基础设施监

测，研究前沿则倾向于引入 TerraSAR-X 等高分

辨率商业合成孔径雷达影像，并试图通过深度融

合结构健康监测传感器的实测应力数据。然而，

即便 Hephaestus 等数据集为深度学习提供了初

步的特征识别样本，当监测触角延伸至复杂的动

态演化场景时，样本极度不平衡与物理特征混叠

即演变为制约模型精度的双重壁垒。特别是在

自然地质灾害场景下，破坏性滑坡或崩塌事件在

长时序观测中的稀缺性，导致正负样本比例极度

悬殊，这种结构性失衡往往诱导模型陷入将所有

像素判读为稳定背景的局部最优陷阱，难以捕捉

形变演化的微弱前兆。面对植被茂密或高强度

开采区域，雷达信号严重的时空去相关效应制造

了大量相位噪声与数据空洞，导致有效地面真值

的缺失，阻碍了相位恢复精度的提升。在人工设

施监测中，结构体受日照与气温影响产生的热胀

冷缩效应，其引发的环境热噪声往往淹没了结构

损伤导致的微小形变。由于目前尚缺乏包含丰

富结构故障模式的高质量标注数据集，AI 算法难

以在非线性环境中精准剥离出反映结构健康状

态的真实形变特征，这在很大程度上限制了高精

度监测模型从实验室走向工程系统运行。

2　AIG发展趋势

大地测量学科经过长期发展，已建立了较严

密的理论模型，积累了丰富的测量数据。传统大

地测量数据处理从数理统计出发，基于小样本观

测数据建立适当的数学模型消除误差，提高精

度。但对于大样本数据集，如何深入学习已积累

的大地测量观测数据，针对传统大地测量无法建

模的部分形成更完备的物理知识模型，扩展大地

测量新质服务能力，将成为大地测量发展的重要

趋势。当前，AI 算法及应用已实现跨越发展，为

大地测量学科的研究打开了新的发展空间。AI
将引领大地测量学从“物理模型驱动”向“物理机

理与数据智能融合驱动”转型升级，形成 AIG 新

方向。AIG 将革新传统大地测量技术，提升单项

测量模型优化估计性能，实现海量异构测量数据

融合处理和多源复杂测量系统智能建模等，引领

大地测量学科向智能化、精准化、自适应、高可信

方向跨越式发展，为建设天空地海一体化国家下

一代 PNT 体系发挥关键作用。

2.1　AIG技术

AIG 将深度重构国家空间基准的动态维持

与服务模式。针对地球物理环境负载引起的非

线性形变信号，传统的线性维持框架已难以满足

基准站坐标毫米级精度需求。AIG 将通过研究

AI 增强 2000 国家大地坐标系历元框架构建技

术，利用深度自注意力网络与残差学习等先进模

型，对北斗三号/GNSS/甚长基线干涉测量（very 
long baseline interferometry，VLBI）/卫星激光测

距（satellite laser ranging，SLR）/多普勒无线电定

轨定位系统（Doppler orbitography and radioposi⁃
tioning integrated by satellite，DORIS）等多源空间

大地测量数据进行深度融合。通过引入深度学

习模型精细量化水文、大气等环境负载影响，实

现对基准站坐标时间序列的高精度建模与预测，

从而保障框架动态维持的可靠性和稳定性。在

此基础上，构建融合坐标、高程与深度基准的一

体化智能服务引擎，形成国家测绘基准智能维持

产品，为实景三维中国和地理信息资源建设提供

按需、精准且安全的基准保障。

AIG 将突破高分辨率重力场建模与垂直基

准体系构建难题。利用物理约束的深度学习算

法，反演超高阶地球重力场模型，构建复杂地理

环境下的高分辨率重力场和新一代国家似大地

水准面，实现厘米级精度的垂直基准服务。针对

陆海交界的传统建模难点，AIG 通过赋能重力场

精化与高程异常拟合，建立 1985 国家高程基准与

国际高程参考系统间的高精度转换模型。AIG
将结合量子精密测量与 AI技术，利用光钟比对网

络实现长距离高程传递，有望解决高程基准统一

的物理机制问题。

AIG 将推动 PNT 服务实现全域覆盖，形成
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“物理可解释”与“仿生认知”的智能 PNT 服务。

AIG 将支撑视觉/LiDAR/INS/GNSS 智能融合

和多源传感器误差智能建模，提升复杂城市峡谷

环境下的定位可靠性。在低空应用场景中，针对

复杂的低空大气环境，研究低空大气误差 AI改正

模型与立体网格 GNSS 差分产品生成技术，完成

低空监管位置可信评估，为无人机物流、低空巡

检等作业提供坚实的安全保障，实现测绘地理信

息技术对新兴经济形态的基础支撑。在数字孪

生与类脑导航等前沿方向，积极探索基于连续吸

引子网络、脉冲神经网络的仿生导航新机制，形

成具身智能 PNT 理论，逐步实现从场景感知到认

知决策的跃升。

AIG 将赋能地质灾害监测，构建主动防控的

智能监测网络。在地质灾害防治领域，正在形成

融合 GNSS、InSAR、重力、水准等多源数据的地

表三维形变与重力场变化智能监测网络。利用

机器学习与模式识别算法，从海量时序数据中自

动捕捉异常形变模式与灾变前兆信息，显著提升

预警的时效性与准确性。

2.2　AIG数据集与大模型

构建类型丰富、模态多样的 AIG 数据集，将

成为传统大地测量向 AIG 转型的数据驱动来源。

AIG 数据集由原始观测数据集、标准样本集、标

准化产品集等组成。原始观测数据集包括 BDS/
GNSS 实时数据、VLBI、SLR 及 DORIS、温度、气

压、湿度、重力、水准等多源观测数据。标准样本

集包括视觉影像、LiDAR、惯性测量等机器人数

据集和影像特征、点云特征、地磁强度等指纹库。

标准化产品集包括精密轨道、钟差、电离层延迟、

对流层延迟、基准站坐标序列、高程异常、大地水

准面、高分辨率 DEM、验潮站深度基准等数据

集。开展精细化的质量评估与异常探测，从而形

成高置信度的训练样本集。构建大地测量知识

图谱，进一步为 AIG 的可解释性推理提供了坚实

的知识支撑。

随着 AIG向认知与决策层级迈进，构建面向未

来的类脑导航与具身智能相关数据集显得尤为重

要。不同于基于离散历元的传统测绘数据，类脑导

航数据集旨在解码生物空间认知的底层机制，其核

心在于记录并模拟海马体中网格细胞、位置细胞等

导航细胞的激活模式。通过引入事件相机等新型

神经形态传感器，这类数据集能够捕捉微秒级的高

动态异步事件流，为脉冲神经网络提供稀疏、低功

耗且具备高时间分辨率的脉冲输入，从而支撑智能

体在缺乏绝对坐标系的情况下实现仿生路径积分

与认知建图。与之并行，具身智能数据集则致力于

重建感知-行动-反馈的完整闭环，是贯通虚拟仿真

与物理现实之间的桥梁。依托 Habitat、AI2-THOR
等高保真物理仿真平台，研究者正构建涵盖 RGB-

深度视觉、LiDAR 点云、惯性测量单元及触觉反馈

的多模态交互数据池。这类数据不仅包含环境的

几何纹理信息，而且内嵌了智能体在主动探索过程

中的物理交互逻辑，即通过移动来感知。这种从被

动接收数据向主动索取信息转变的数据获取模式，

使得智能体能够在数十亿步的模拟训练中，学习如

何在非结构化、动态变化的未知环境中自主规划路

径、避障并构建语义地图，为最终实现具备自主生

存能力的智能 PNT 系统奠定认知基石。基于 AIG
数据集，研发 AIG 大模型，建设智能化大地测量的

核心算力。AIG 大模型通过引入物理可解释的 AI
架构，将实现从测量平差到智能优化估计的范式跨

越，赋予复杂测量处理的自迭代优化能力。在国家

空间基准动态维持中，利用深度自注意力网络与残

差学习模型，AIG 大模型将实现对基准站坐标时间

序列进行高精度建模，精细量化水文等地球物理负

载引发的非线性形变；在重力场建模领域，AIG 大

模型将物理约束的深度学习算法用于超高阶地球

重力场模型构建，研制新一代国家似大地水准面，

推动陆海垂直基准从几何拼接向物理统一的技术

演进。

AIG 将引入物理先验约束，构建数据驱动的

AIG 大模型，克服 AI模型普遍存在的“黑箱”特性

及物理可解释性匮乏等局限。数据驱动模型已

具备了较强拟合能力，但在缺乏物理机制约束的

情况下，其结果往往难以保证符合物理学基本规

律（如质量守恒、能量守恒等），限制了数据驱动

AI 模型在复杂环境下的泛化能力和可靠性。将

基础物理模型与大数据 AI建模深度融合，通过在

损失函数或网络架构中加入物理定律约束，确保

模型输出在数学上逼近真实物理过程，从而显著

提升模型的可信度。未来的 AIG 大模型产品将

能够根据不同的应用场景，灵活调配物理机理与

数据驱动的权重，自适应调整时空分辨率和反演

策略构建“物理-数据”双驱动系统，实现复杂地学

过程的精准认知与建模。

2.3　AIG应用场景

AIG 将突破硬件计算边界，通过云 -边 -端协

同的框架，将时空智能精准投射至自然资源治

理、防灾减灾及低空经济等实体经济应用场景，
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实现技术能力向应用价值的转化。通过构建从

中心计算到边缘感知的全栈式硬件生态，支撑亿

级参数大模型的高效运转与毫秒级实时推理。

依托高性能智算集群，建立高效合理的算力资源

分配机制，满足 AIG 大模型计算需求，推动算力

向 AIG 数据处理单元和应用终端分配。随着具

身智能技术的成熟，未来的测绘装备将逐步演进

为具备自主作业能力的智能机器人，结合智能化

装备检测平台构建的全生命周期健康档案，形成

一个装备自我感知、自我诊断与自动作业的无人

化测绘新时代。

AIG 将推动智能 PNT 服务应用于更广阔的

公共安全与新兴经济领域，成为驱动产业升级的

隐形引擎。针对地质灾害的隐蔽性与突发性问

题，AIG 将构建融合 GNSS、InSAR、重力及水准

的多源智能监测网络，从海量时序数据中敏锐捕

捉滑坡、泥石流的微小形变前兆，实现灾害预警

由事后救灾向事前防控的跨越。针对低空无人

机高频高并发的飞行定位需求，AIG 将构建低空

大气误差改正模型与立体网格差分产品，解决复

杂气象环境下的高可靠定位难题，为物流配送、

低空巡检等规模化作业构筑安全屏障。建立互

联网、广播与卫星多链路融合的播发通道，将北

斗高精度服务嵌入智能网联汽车的控制系统，构

建面向车商、图商及设备厂商的智能化服务模

式，在自动驾驶、智慧交通等万亿级经济赛道中

发挥大地测量的服务效益。

3　结    语

大地测量技术经过长期发展，已在坐标框架

构建、高程与深度基准维持、重力基准构建、卫星

导航定位、多源融合导航定位、形变监测等领域

发挥了关键作用。通过计算和预报地球定向参

数及测站坐标时间序列，实现了全球坐标框架的

构建和维持。通过确定平均海平面和大地水准

面，实现了高程基准的构建和维持。在重力场理

论模型的基础上进行插值和预报计算，实现了重

力异常预测和重力场精化。在卫星精密定轨、钟

差估计、大气延迟建模改正等基础上，实现了从

亚米级到毫米级精度的卫星定位服务。通过融

合 GNSS/INS/视觉/LiDAR 等多源信息，进行了

城市峡谷、室内及地下空间等复杂场景定位研

究。利用高精度基准站和精密测量技术，提取、

监测、预报了位移、应变、断裂等信息，实现了形

变监测和地灾预警等。

在新一代AI发展浪潮的推动下，传统大地测量

学正在从数字化向智能化转型。随着机器学习、深

度学习、强化学习等AI算法深刻融入大地测量数据

处理研究，大地测量学开始从“物理模型驱动”向“物

理机理与数据智能融合驱动”转型，形成 AIG 发展

新方向，引领大地测量学科向智能化、精准化、自适

应、高可信方向跨越式发展。在数据集和大模型方

面，AIG 将构建类型丰富、模态多样的 AI大地测量

数据集，形成原始观测数据集、标准样本集、标准化

产品集等，为 AIG可解释性推理和 AIG大模型构建

提供知识支撑。

与其他领域 AI应用类似，大地测量领域 AI应
用中也面临着潜在风险和相关问题。由于 AI学习

训练高度依赖样本数据质量，简单地将原始大地测

量观测数据和产品应用于AI学习建模，可能会出现

样本数据不均衡导致的结果泛化性能差、样本数据

误差大导致的结果不可靠、样本数据标记错误导致

的结果不可信等问题。然而，大地测量长期研究建

立的观测误差评估、粗差探测、产品精度验证、结果

可靠性评价等方法，不仅有效控制了观测数据质量，

而且科学评估了观测数据和产品精度。可考虑利

用大地测量研究积累的误差评价和精度评估方法

作为样本数据预处理工具，基于误差理论知识来清

洗和检验样本数据集，保障 AIG 数据集的质量，提

高产品集的精度。

由于 AI模型的可解释性差，直接应用 AI算法

进行大地测量数据处理和建模，可能会出现模型参

数规模大、参数意义不明确、个别结果不符合基本

物理规律等问题。然而，大地测量长期研究形成的

坐标框架产品、轨道钟差产品、对流层模型、电离层

模型、重力场模型等成果，不仅分析揭示了物理规

律，而且具有较高的精度。可考虑利用大地测量研

究积累的成熟物理规律作为基本约束条件，发挥已

验证模型的高精度优势，通过人类先验可靠知识引

导和训练 AI模型，提高 AI结果的可解释性和相关

AIG 模型的服务精度。AIG 大模型将建立物理可

解释、测量机制可理解的 AI架构，克服 AI模型普遍

存在的“黑箱”特性及物理可解释性匮乏等局限，形

成智能化大地测量的核心算力，赋予复杂测量处理

的自迭代优化能力。

在充分考虑模型可解释性和数据质量保障

等关键问题的基础上，AIG 将深度重构国家空间

基准的动态维持与服务模式，支撑地球物理环境

负载引起的非线性形变建模预报，服务于毫米级

精度框架坐标维持。构建高分辨率重力场模型
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与垂直基准体系，形成复杂地理环境下的高分辨

率重力场和新一代国家似大地水准面，实现厘米

级精度的垂直基准服务。推动 PNT 服务实现全

域覆盖，形成“物理可解释”与“仿生认知”的智能

PNT 服务。赋能地质灾害监测，构建主动防控的

智能监测网络。在服务应用方面，AIG 将推动测

量装备的具身智能发展，形成具备自主测量作业

能力的智能测量机器人，实现无人化测量装备自

我感知、自我诊断与自动作业。AIG 将推进智能

PNT 服务于更广阔的经济领域，培育新兴产业，

在自动驾驶、智慧交通、低空经济等新经济赛道

中产生更大的应用效益。
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