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Abstract

政策研究工作文件 11058

该政策研究工作论文系列发布正在撰写中的研究成果以促进关于发展方面的思想交流。
问题。该系列的一个目标是迅速发布研究成果，即使展示内容尚未完全润色。论文保留了原始状态。
作者的名字，并且应当据此引用。本文中的发现、解释和结论完全是作者个人观点。
由作者提供。它们不一定代表国际复兴开发银行/世界银行的观点。
其附属组织 ， 或世界银行执行董事或他们所代表的政府的组织。

准确而全面的家庭生计测量对于监测减贫进展和社
会援助计划的针对性至关重要。然而，传统数据收
集的高成本历来使全面测量成为一个难题。本文评
估了四种非洲国家详细家庭普查提取数据的替代基
于卫星的深度学习方法，以加速大规模、细粒度和
动态贫困测量的进步。结果表明，变压器架构解决
了多个开放问题。

测量问题，通过提供对各国和城市家庭资产财富
局部水平变化的最准确测量，以及家庭资产财富
随时间的变化进行测量。人工限制数据可用性的
实验展示了模型在数据有限的情况下实现高性能
的能力。提出的方法证明了结合卫星图像、公开
可获取的地理特征以及新的深度学习架构，可以
在数据稀缺的环境中实现高度局部化和动态的贫
困测量的潜力。

这篇论文是由发展数据组、发展经济学部门完成的。它是世界银行为提供研究的开放访问并为全球发展政
策讨论做出贡献的一项更大努力的一部分。政策研究工作论文也在网上发布，网址为http://www.worldban
k.org/prwp。作者可以联系dnewhouse@worldbank.org和tkilic@worldbank.org。
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A R T I C L E I N F O

我们汇集了一个大规模、多分辨率和多时间尺度的贫困数
据集，使用了国家普查数据或从国家统计局获取的提取数
据，并结合了来自不同分辨率多种公共和私营传感器的多
光谱卫星影像。该数据集涵盖了四个非洲国家（马拉维、
莫桑比克、布基纳法索和马达加斯加）超过120万户家庭的
数据，并且独特地包含两个马拉维城市内精确地理参考的
测量数据，以及同一地点随时间的重复测量数据——这是
此前研究中所缺乏的特征。

准确、最新且高度细化的经济福祉测量对于监测和实现国
际减贫目标至关重要。这些目标包括联合国可持续发展目
标1（No Poverty），该目标的原始截止日期为2030年，以
及无数其他国际和地区减贫目标。对于理解这些目标是否
正在实现，以及在进展滞后地区对减贫干预措施进行定位
和评估而言，家庭贫困和财富的细粒度估计至关重要。 6 ]
.

官方对低收入和中等收入国家的贫困测量长期以来依赖于
家庭调查，这是一种不可或缺但耗时较长的生计测量工具
。鉴于可靠调查测量所需的技术水平以及在进行全国或次
区域代表性的生计调查时面临的重大后勤挑战，此类调查
往往在世界许多地区很少完成，导致在许多时期和地区无
法获得全面和及时的贫困及相关结果的衡量数据。 6 , 9 与
此同时，调查数据通常基于旨在更大空间尺度上具有代表
性的样本，因此通常无法生成村庄或小区层面的可靠估计
——而反贫困干预措施往往需要在这些层面进行针对性部
署。因此，迫切需要更多成本效益高且可扩展的替代方案
来衡量生计状况，以补充和扩大现有的基于家庭调查的努
力。

利用可用的卫星图像和/or移动电话数据，结合早期的机器
学习和深度学习架构，展示这些新型信息源如何被用于支
持大规模的财富和贫困测量。 4 , 17 , 
29 ].  subsequent 研究引入了进一步的改进，这些研究利
用了公开可用或专有的地理空间数据来提高基于卫星的财
富测量精度 [ 8 , 12 , 2 ]. 这些进步证实了利用卫星图像
和机器学习可以提供一种准确、经济且可扩展的解决方案
来估算
6 , 21 , 23 ].
财富 [

在近年来，公开可用的遥感数据日益丰富，以及机器学习
的最新进展已逐步改变了生计测量的格局，逐渐从国家人
口普查和相关家庭调查转向结合这些信息与卫星和其他传
感器的数据。早期的研究使用的是粗略的、公开可获取的
数据。

我们利用这些数据做出了四项贡献，相对于早期的研究工
作。首先，我们直接测试了一种新的深度学习模型——具
体来说，是视觉变换器（Vision Transformers）——与文
献中常见的基于卷积神经网络（CNNs）的早期深度学习架
构进行对比，同时也与使用地理空间特征和表格机器学习
方法（如XGBoost）进行预测的更简单的模型进行对比。
具体而言，我们设计了一个条件模块，使我们的变压器模
型能够处理多模态输入，同时整合卫星影像和地理空间特
征（参见“方法”部分）。我们测试了使用不同分辨率的卫星
影像数据构建的模型，包括来自Landsat（每像素30米）、
PlanetScope（每像素3米）和SkySat（每像素0.5米）传感
器的数据。然后，我们将这些更为复杂的方法和输入与依
赖于更简单方法的模型进行了比较。
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Results

对于国家一级的财富预测 ， 我们在每个模型上训练每个模型
国家一级财富预测的绩效

其次，在我们的情境中，一个关键优势在于使用来自国家
人口普查或提取的准确且高分辨率的数据进行模型训练和
评估。与早期依赖于空间定位精度较低且家庭样本有限的
公开可用的家庭调查数据的研究相比，我们的数据覆盖了
给定位置上规模更大的家庭集，并且在某些情况下可以精
确地理参考。与这些“金标准”数据进行比较，使我们能够理
解模型预测误差是由于预测不准确还是真实地面数据测量
中的噪声所致——这一点在早期发展中国家的研究中往往
难以明确区分。 6 , 29 此外，这使我们能够考虑广泛的
样本大小范围，以评估先进机器学习方法产生准确估计所
需的最小训练数据要求。为了量化训练样本大小对性能的
重要性，我们在多个设置中广泛测试额外训练数据对模型
性能的影响。

另一个减少财富预测训练样本采集成本的关键因素是每个样
本中聚合的家庭数量。为了分析这一因素，我们随机从每个
行政区域中抽取10户家庭来构建训练样本，从而为每个国
家生成一个“10户家庭”的训练数据集。然后，我们在这个“1
0户家庭”的训练集中训练一个朴素的变压器模型，并仍然在
原始完整的家庭测试集中评估其性能。结果（如图所示） 1 b
) 表明我们的变压器模型使用10户家庭的数据进行训练时，
其表现与使用所有家庭数据进行训练的模型相当。以马拉维
为例，10户家庭的数据仅包括约23%的调查家庭。使用所
有家庭数据训练的模型和使用10户家庭样本训练的模型之
间的性能差距仅为3个百分点（82%对79%）。相比之下，
当减少训练样本数量时，使用全部训练样本训练的模型与使
用25%样本训练的模型之间的性能差距达到12个百分点（8
2%对70%）。

第三，我们高分辨率的人口普查数据使我们能够对如何利
用卫星图像和其他地理空间数据来预测非洲城市区域内生
计差异获得一种新的理解。这一能力在以往的研究中难以
评估，因为训练数据样本有限且存在空间噪声。即使在小
范围内，城市内部也表现出显著的空间生计差异性。通过
使用马拉维两国城市全面且精确地理参照的人口普查数据
，我们能够使用不同分辨率的卫星数据进行模型训练和测
试，并发现这些模型在预测这些城市街道和街区层面的财
富差异方面出乎意料地准确。

第四，通过人口普查和抽样数据，我们能够评估基于图像
的模型是否能够准确预测财富随时间变化的情况。此前的
努力再次受到地面数据的显著限制，这些数据未能在不同
调查中反复采样相同的地点 [ 29 因此，尚不清楚一种主要
训练用于预测财富或消费在空间上变化的基于图像的模型
是否能够预测时间上的变化，因为后者通常较小且可能受
到在图像中更难以检测的变化驱动。来自马拉维和莫桑比
克同一地点10年间隔的重复人口普查数据使我们能够评估
模型是否确实可以从图像中提取出能够预测资产所有权时
间变化的信息。

这些比较非常重要，因为依赖公开数据的更简单的做法在
大规模应用中可能既更容易实施也更经济，尤其是在公共
组织希望广泛应用于其领域时。因此，理解不同模型架构
和输入下的性能权衡对于理解如何规模化推广有前景的新
测量方法至关重要。

这些结果为高效的数据财富测量提供了重要的见解。当每张
图像至少有10户家庭时，优先考虑对更多地理区域进行调
查，而非在当前地理区域内调查更多的家庭，以使用我们的
变压器模型预测财富。地理空间特征被认为是提高经济测量
质量的重要辅助数据[ 21 ], 在财富预测中广泛使用。在这
里，我们为变压器模型设计了一个条件模块（详见“方法”部
分），以实现地理空间特征和深度视觉特征的有效融合。结
果如图所示。
1 C ， 建议地理空间特征显着改善

国家单独进行，并对每个模型进行按国家五折交叉验证。C
NN模型仅使用陆资卫星影像作为输入。XGBoost利用地理
空间特征（地理特征）单独或与卫星影像统计特征结合使
用。所有模型均训练以预测资产财富指数（AWI）[ 29 ]. 
在马达加斯加、马拉维和莫桑比克，AWI 估算值在细粒度
行政级别上生成并链接到影像数据。在布基纳法索，只有3
34个市镇的AWI 估算值可用（表 [表号]）。 1 ). 这减少了
布基纳法索训练数据的有效样本大小，如图右 panel 中聚
类模式的调查测量资产财富所示。 1 d. This difference is r
eflected in the results. As shown in Figure 1 一个简单的
变压器模型，在不一致地条件化地理特征的情况下，其他
模型在马拉维、莫桑比克和马达加斯加的数据集中表现更
佳。在这些国家，使用变压器模型进行的预测达到了 2 当
使用整个普查提取数据进行训练时，其值分别为0.83、0.70
和0.62。在布基纳法索，由于有效样本大小较小，基于卫
星影像和地理空间特征的XGBoost模型在这些模型中表现
出最佳平均性能（解释了62.9%的变异）。仅使用卫星影像
的简单变压器模型也保持竞争力（解释了57.4%的变异）。
我们还限制训练样本数量为原始训练数据集的1%、5%、1
0%、25%和50%，以分析模型性能随训练样本大小的变化
情况。根据这四个国家的结果，我们实证地识别出10%是
一个关键转折点，在此之下，估计精度会迅速下降。

仅在一系列来源的预定义地理空间特征上。
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模型在所有国家的表现均有所提升，特别是在布基纳法索
，这主要是由于在 commune 级别将图像与调查数据链接
时有效样本量较小所致。当训练样本量较小时，地理空间
特征显得尤为有益，表明模型在小样本量下难以从原始图
像中学习到最优的视觉表示，此时地理空间特征可以作为
财富预测的重要补充。如图 1 中所示的方法，具有地理特
征的变压器模型（Transformer model with geo-features）
在图 1 中表现出最高的估计效果。 2 在所有情况下 ， 除
了一个 ， 当训练使用

图 1 ： 国家一级资产财富指数预测的表现。 性能比较：四个国家在不同机器学习模型训练下基于各种普查提取数据的不同表现。Nega
tiveR 2 值未显示。变压器结果不整合地理特征，并使用来自所有样本家庭的资产财富进行训练。 b. 变压器模型在使用基于所有 Hous
ehold 的资产财富与每个行政区域每十户家庭构建的资产财富进行训练后的性能对比。 c. 具有和不具有集成地理空间特征的 Transfor
mer 模型之间的性能比较。 d. 调查测量的资产财富与表现最佳的预测财富的散点图。

我们的变压器模型和Landsat影像。无需进行地理空间特征
准备，使用8块NVIDIA RTX A4000 GPU，整个制图过程可
以在一小时内完成。这意味着我们的方法具有在国家范围内
加速细粒度财富测量的巨大潜力。

莫桑比克的完整人口普查数据，在该数据中，朴素变换模型
略微更准确。图2中的四个网格财富地图，分辨率为4.8 km/
像素，仅使用
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a b

c d

我们进一步通过五折交叉验证评估每个国家的财富变化预
测。借鉴[29]的方法，CNN模型使用沿通道维度连接的双
时相Landsat图像作为输入。我们的变压器模型单独处理每
个双时相图像并通过共享权重的单图像编码器进行编码，
并将编码特征进行拼接。

沿渠道维度进行处理后再输入到最终的回归网络中。与之
前的设置不同，XGBoost 只接受双时相卫星图像作为输入
，因为没有可用的地理空间特征数据（莫桑比克在 2007 年
和马拉维在 2008 年）。结果（图 3a）表明，基于完整样
本训练的深度学习模型能够捕获马拉维 52% 的变化和莫桑
比克 42% 的变化。当给定相同的输入数据时，深度模型的
表现优于 XGBoost。
这意味着代表权在

图 2 ： 国家一级预测资产财富指数地图。 a. 2018 年马拉维国家级财富资产图。 b. 2017 年莫桑比克国家级财富资产地图 c. 马达加
斯加 2018 年国家级财富资产地图。 d. 布基纳法索国家级财富资产地图（2019年）。AWI值来自国家特定模型，因此不具有国家间可
比性。

预测国家一级财富变化的绩效
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国家层面的财富预测。

时空

我们进一步证明了我们的变压器模型在马拉维年代际财富
变化映射上的可扩展性 (图 3 b) 和莫桑比克 (图 3 d). 与
单一时间点的财富地图不同，双时间点的财富变化地图提
供了更深入的经济发展动态见解，允许识别在过去一段时
间内经历显著增长或衰退的地区。我们发现马拉维南部表
现出更多的负面变化，表明过去十年间财富有所下降，而
北部和一些中部地区则相对中性或略有积极表现。在莫桑
比克，大多数地区整体上显示出财富增加的趋势，南部地
区相比北部地区的财富增长更为显著。值得注意的是，在
北部附近有一个蓝色区域，该区域的财富也有所减少。在
两者中，

图 3 ： 国家层面对资产财富指数年代际变化的预测表现。 两国在三种机器学习方法训练的不同人口普查提取数据比例下的性能比较。
Negative R 2 值未显示。 b. 2008 年至 2018 年马拉维国家 / 地区财富资产变化图。 c. 基于每个行政区域所有 Household 和每个行
政区域每10个 Household 构建资产财富的 Transformer 模型性能对比。 d. 莫桑比克 2007 年至 2017 年国家一级财富资产变化图。 e
. 调查测量的资产财富与表现最佳的预测财富的散点图。

测量财富。我们的变压器模型在估计莫桑比克十年财富变
化方面略微优于常用的CNN，并且在马拉维方面达到了相
当的性能。这种差异可能归因于训练样本大小和模型复杂
度的变化。莫桑比克大约有10倍于马拉维的训练样本量，
这可以解释为什么在莫桑比克，更具灵活性的变压器模型
在估计方面优于CNN。与上述横截面结果类似，我们模拟
了两种数据稀缺性场景以预测变化：（i）限制采样枚举区
域的数量；以及（ii）将每个样本聚合的家庭数量减少到1
0个。结果（图） 3 c) 建议减少采样地点的数量比减少每
批次样本的家庭数量对准确性的下降影响更大，这与实验
结果一致。
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a b

c d 

ge f 

资产财富指数

h I

图 4 ： 城市级资产财富指数预测的表现。 a 。 两种城市在四种不同机器学习方法（训练数据分别为不同比例的人口普查数据）下的性
能比较。 b. 使用 Skysat 图像和 Planetscope 图像估计的 Transformer 模型之间的性能比较 c. 具有和不具有集成地理空间特征的 Tr
ansformer 模型之间的性能比较。 d. 调查测量资产的散点图 ， 预测资产来自表现最好的折叠。 e. 马拉维基于卫星的国家财富图。 f
. 利隆圭国级财富资产图。 g. 利隆圭市级财富资产图。 h. 布兰太尔的国家级财富资产图 i. 布兰太尔的市级财富资产图。
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结果还强调了获得

总体而言，我们在马拉维的两个城市——利隆圭和布兰太尔
——实现了精确的大规模、城市级财富地图绘制。与分辨率
高达4.8公里的国家层面财富地图（如图所示）相比，我们
展示了准确的城市级财富映射。 4 f 和 4 h) ， 我们的 0.3 
公里分辨率城市级财富图 (图 4 g和4i) 提供了这两个城市前
所未有的精细的空间财富分布，并且表现出强大的性能，能
够解释利隆沃大约76%的变化情况，解释布兰太尔大约67%
的变化情况（如图所示）。 4 d).

这篇论文提出并评估了使用视觉变换器架构来解决结合调
查数据和卫星数据以在细粒度空间尺度上生成财富估计值
的多个开放性问题。对于横截面财富预测，通过对四个国
家地理参考的人口普查摘录进行仔细评估表明，变换器模
型的估计效果良好。当与陆卫星像（Landsat imagery）结
合使用时，R 2 变压器模型在包含地理特征的情况下，对
于资产指数预测的表现优于常用于此类任务的CNN和XGBo
ost模型，在四个国家的所有样本大小中均表现优异。在所
有国家中，当训练数据少于10%的普查提取时，准确性会
急剧下降。在莫桑比克和马达加斯加，使用变压器模型生
成的估计值能够解释财富变化约20至30个百分点以上的变
异，而使用XGBoost和地理特征生成的估计值则无法达到
这一水平。在所有四个国家中，变压器模型也优于CNN，
在马达加斯加和莫桑比克，这种优势甚至可达约5个百分点
。在莫桑比克、马达加斯加和布基纳法索的小样本情况下
，将地理特征纳入变压器架构可提高性能5至10个百分点。
在预测变量时，变压器模型同样表现出色。

尽管城市级别的财富预测前景可观，但训练城市级别的变
压器仍然需要大量的样本，而这些样本的收集成本较高。
我们还评估了整合地理空间特征是否能够减少所需的训练
样本数量。
4 c ， 我们发现
城市级别的财富预测。如图所示，与国家级别预测不同，
地理空间特征通常会降低模型性能。这是因为地理空间特
征总是从低分辨率的卫星影像中提取的，例如Landsat（30
米分辨率），以实现全球覆盖。这些低分辨率的地理空间
特征会引入到基于高分辨率卫星图像的财富预测中的空间
误差。例如，一个粗略的土地覆盖图可能会忽略一些虽小
但重要的区域。

以 0.3 公里的尺度在城市内移动 ， 实现 2 在利隆го韦和布
兰特耶分别达到了0.76和0.67。然而，在这个尺度下纳入地
理特征降低了模型性能，因为这些特征是从较低分辨率的 L
andsat 图像构建的。最后，transformer 模型在预测莫桑比
克和�拉��� ���� �富指数十年�化�比 CNNs 和
XGBoost 生成了更准确的估计值。模型预测实现了 2 在精
细的空间级别下，马拉维的价值为0.57，莫桑比克的价值
为0.42，尽管缺乏可用的地理特征。这相较于之前的0.15至
0.17有了显著的提升。 ���� 2 报告人 [ 29 在可比的
环境中进行，并展示了在有足够的训练数据的情况下，将
变压器模型与图像结合以在细粒度级别估计财富变化的可
行性。结果表明应用 �ypsum 变换器的优势。

基于Landsat的数据预测模型生成了空间分辨率为4.8 km的
财富地图。对于某些应用，如城市内部的援助目标定位，
更高分辨率的财富地图更为重要。为此，我们利用两个城
市的家庭级人口普查数据，测试使用高分辨率卫星影像（Pl
anetScope和SkySat）进行财富预测。遵循上述两部分相
同设置，我们评估了CNN、变压器和XGBoost模型，如图
所示。 4 a. 在两个城市中，CNN和Transformer模型始终
优于XGBoost（无论是否包含地理空间特征）。这突显了
高分辨率卫星图像提供的深层视觉表示对于城市级别财富
预测的重要性，这是基于深度学习的模型与XGBoost之间
的主要差距。我们的Transformer模型在Blantyre的表现明
显优于CNN，尤其是在使用完整数据集时；同时，在Lilong
we中，它也实现了与CNN相当的性能。在两个城市中，所
有模型随着训练数据比例的增加而表现出显著的改进；然
而，当训练数据比例达到约25%-50%后，性能提升开始停
滞，因此在此阈值以上时，改进幅度逐渐减小。

我们比较了两种常用的高分辨率多谱段卫星图像，即Planet
Scope（3米分辨率）和SkySat（0.5米分辨率），如图所
示。 4 b. 结果表明，SkySat 在各种训练数据比例下均一
致地优于PlanetScope，这一现象在两座城市中均有体现。
两种传感器均捕获4波段（红、绿、蓝和近红外）卫星影像
，但它们在空间分辨率和扫描宽度上存在差异。这突显了
在使用我们的变压器模型准确测量财富时，城市空间细节
的重要性。尽管PlanetScope的平均性能低于SkySat，其更
宽的扫描宽度和更高的重访频率使其能够提供更为全面的
卫星影像，从而有助于大规模财富测绘并保持较高的准确
性（如图所示）。 4 SkySat 适用于高精度要求的当地区
域财富测量，而 PlanetScope 更适合进行大规模财富mapp
ing，以获得宏观洞察。

利用地理空间特征生成贫困和财富高分辨率预测的模型。
这反过来强调了开发工具、文档和培训材料的重要性，以
使估计工作能够在国家统计局、国际组织和其他数据提供
商中实现。此外，开发和评估与预测相关的不确定性估计
方法对于促进实施至关重要。

国家之间，财富分配的变化并不均匀，表明某些地区从经
济增长中获益更多，而其他地区则落后。这种财富差距可
能有助于了解经济政策、发展项目或外部因素（如气候变
化影响）对这些变化的影响。

城市地区的空间细节。在这种情况下，我们的变压器模型可
以从遥感图像中学习更准确的财富表示，即使训练数据样本
大小不同也是如此。
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培训贫困衡量模型

Country # Images
马拉维 (2008)
马拉维 (2018)
莫桑比克(2007 年) 37, 325
莫桑比克(2017) 37, 325
布基纳法索(2019 年) 13, 142
马达加斯加(2018) 31, 182

# Adminareas # HouseholdsSurveyed

资产财富指数 (AWI) 。 我们使用国家普查问卷的数据构建
资产财富指数。我们在莫桑比克和马达加斯加利用完整的
普查数据，在马拉维和布基纳法索利用普查摘录，从而形
成了一个包含四个国家超过1200万户家庭的总数据集，每
个国家的数据集中有超过70万户家庭。相比之下，以往的
研究中， 29 , 23 利用DHS数据涵盖了大约23个非洲国
家的500,000户家庭，而LSMS数据则调查了约9,000户家庭
，提供了全面的描述。
1 p
数据集的表大小。

最终，研究结果表明，使用变压器模型预测财富和家庭福
祉变化具有潜在价值。未来的研究可以探讨变化模型中的
参数在时间上和/或空间上的稳定性。这可能为利用地理空
间数据生成福利变化的近似微观估计指明方向，在缺乏调
查数据的情况下尤其如此。

从人口普查问卷中，我们将七种住房特征（房屋类型、墙
体材料、屋顶材料、地板材料、水源、厕所类型和能源来
源）按1到5的等级进行排序。此外，我们使用二元分类（
拥有/未拥有）来评估六项资产（收音机、电视机、固定电
话、汽车、摩托车和自行车）的存在情况。然后对这些数
据进行标准化处理，并用于构建主成分分析（PCA）模型
，从中提取出第一个主成分作为资产财富指数。] 13 , 25 ,
29 ] 。然后 ， 将资产财富指数标签从 household 汇总到

在行政区域级别进行标注，然后根据每个像素所属的行政
区域对其进行标注。最后，通过平均像素级别的资产财富
指数地图来获得每个图像的真实值（ground truth）。由于
为每个国家构建了不同的主成分分析（PCA），因此一个
国家中的0值并不对应另一个国家中0值相同的财富水平。

卫星图像。 对于国家层面的贫困及其变化预测，我们收集
了马拉维、莫桑比克、马达加斯加和布基纳法索的白天 La
ndsat 卫星影像（每像素 30m）。马拉维和莫桑比克拥有
双时间点影像对。我们的 Landsat 影像数据集是基于每个
国家普查年的 3 年中值无云像素构建的。对于有两个普查
时期的国家，早期普查使用 Landsat 5 和 Landsat 7 的影像
，而近期普查则使用 Landsat 8 的影像。每张 Landsat 图
像固定大小为 150×150 像素，每幅图像覆盖面积为 20.25 
平方公里。 2 (4.5×4.5km 2 这些图像包含六个波段，分别
为红色、绿色、蓝色、近红外、短波红外1和短波红外2。
为了预测城市级别的贫困情况，我们收集了PlanetScope（
每像素3米）和SkySat（每像素0.5米）多光谱卫星图像，
以覆盖利隆沃和布兰太尔地区的每个行政区域。基于行政
区域的平均大小，我们实证定义每个网格的大小为0.3×0.3
公里。 2 ，每张PlanetScope图像包含100×100像素，每
张SkySat图像包含600×600像素。尽管使用了2018年的户
级人口普查数据，但我们利用了2023年4月获取的可用的Pl
anetScope和SkySat影像。这些图像包含红、绿、蓝以及
近红外波段。

地理空间特征。 此外，我们补充使用公开可用的处理地理
空间特征的卫星影像，我们称之为 地理特征 . 这些地理特
征涵盖了人口、发展和环境统计数据。这些特征包括人口
结构 [ 18 ] 、人口密度 [ 28 ] ， 年降雨量 [ 1 ] ， 最低和
最高温度 [ 1 ] ， 夜间灯光 [ 3 , 
11 ] ， terra 净初级产品 [ 10 ] ， aqua 净初级生产 [ 24 ]
， 手机塔计数 [ 22 ] 、不透水表面变化年 L  [ 26 ] ， 建
筑计数 [ 27 ] ， 建筑物
5 ],GHS
[ 15 ] ， 土地覆盖类型 [地区 [ 27 ] 、土壤酸碱度 [ 16 ] 
和土壤有机碳 [ 16 ] 。图中提供了一个数据点的可视化表
示 5 ； 请注意 ， 最终资产财富标签被组合成一个标量值
。

多分辨率和多时态贫困数据集。
我们利用四个低收入国家（马拉维、莫桑比克、布基纳法
索和马达加斯加）以及马拉维境内两个城市的资料作为研
究区域，位于非洲。这些国家被选中是因为可以获得地理
位置标识符，从而可以在现有的普查摘要中进行选择。这
使我们能够将模型应用到迄今为止最全面的规模上，调整
通用模型以适应特定国家甚至城市，并且能够在三个时空
场景下稳健地模拟数据稀缺对模型性能的影响：国家层面
的财富水平预测、十年国家层面的财富变化预测以及城市
层面的财富水平预测。

比较包括基于树的模型 ， 即极端梯度提升 (XGBoost) [ 7 ]
和两种先进的深度学习模型（基于卷积神经网络的模型和
基于编码器-线性架构的变换器模型[29]）。根据经验数据
，

我们描述了大型多分辨率和多时相贫困数据集的详细情况
，以及贫困及其变化预测方法和评估方法。

表 1
全国人口普查数据详细
信息。

大量训练数据以估计预测模型。通常而言，当用于训练模
型的图像数量低于总体的10%时，预测性能会迅速恶化。
然而，结果对限制用于生成训练数据标签的样本大小更加
稳健。此外，在布基纳法索，预测精度保持较高水平。

尽管由于将卫星图像与更高地理级别的调查数据链接起来
，训练数据的有效样本大小有所减少。未来的研究可以探
讨在使用类似家庭调查通常收集的小样本量训练变压器模
型时进一步提高性能的方法。
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模型评估

视觉变压器及其多模态变体。对于

模拟数据稀缺性。 为了调查模型在数据稀缺情况下的性能
，我们模拟了两种数据可用性受限的场景。**(i)** 限制图像
数量。我们减少了用于训练数据的采样图像的数量。在限
制数据时，我们在每个四个训练折叠中均匀和随机地采样
图像。我们使用了完整训练集样本的1%、5%、10%、25%
、50%和100%进行了实验。(ii)** 限制图像中的户数。**我
们引入了一个替代的“10户资产财富”标签。对于10户资产财
富（AWI）标签的创建，从每个区划区域中均匀地抽样家庭
。之后，10户资产财富标签的创建与上述全量资产财富标
签的创建方式相同。这些标签仅使用每个区划区域内的10
户家庭的数据，而我们的全量资产财富标签则使用成百上
千户家庭的数据。

深层模型的实现细节。 我们使用相同的配置训练所有深度
模型。所有模型均通过最小化均方误差损失并使用AdamW
优化器[20]从头到尾进行端到端训练。每个模型训练100个
周期。总批次大小为32，学习率为常数1e-4，权重衰减为1
e-2。训练数据增强采用D4旋面群变换以缓解过拟合。使用
全连接（MLP）层来预测AWI。对于贫困变化预测，主要
区别在于特征提取。我们将两个时间点的图像沿通道轴拼
接，并将结果输入卷积神经网络（CNN）以提取深层特征
。

数据分割和交叉验证。 为了确保对模型性能进行稳健的评
估，我们采用了五折交叉验证的方法，为每个国家或城市
训练了五个不同的模型。每个模型在四折的数据上进行训
练，并在剩余的一折上进行测试。通过均匀采样行政区域
来创建折分割，确保同一行政区域内的所有图像都在同一
个折中，从而使五个折中的图像数量大致相同。R 2 用作
级别和更改预测的度量。

变压器架构，我们首先采用SwinV2-T作为骨干网络以提取
深层层次特征。与CNN类似，我们附加了两层MLP层来预
测AWI。为了将地理空间特征整合到该变压器模型中，我们
提供了一种条件机制，采用了标准的交叉注意力层，以在可
学习的方式中将地理空间特征融入到深层特征中。SwinV2-
T生成四个深层层次特征；因此，我们采用了四个交叉注意
力层来进行条件处理。通过四次条件处理，最终的深层特征
能够很好地与地理空间特征整合。最后的深层特征基于上述
两层MLP层用于财富回归。对于贫困变化预测，我们采用了
一种Siamese网络架构，在双时间图像中共享一个SwinV2-
T骨干网络，即我们独立地为每张图像使用SwinV2-T提取深
层特征。然后我们将这两个深层特征集合沿通道轴进行连接
，并将结果张量输入到两层MLP层中以预测贫困变化。

XGBoost 。 一种XGBoost回归模型被用于本论文中。通过
实验，我们确定将图像级通道矩直接作为XGBoost输入特
征时性能最佳。仅使用卫星影像时，我们使用了三个矩（
均值、标准差和偏度）；而结合使用卫星影像和地理空间
特征时，我们仅使用了一个矩（均值）。对于财富变化预
测，我们将两个年份的所有通道矩输入同一个XGBoost模
型，该模型经过训练可以直接预测AWI的变化。

卷积神经网络 (CNN) 。 以下 [ 29 ],我们构建了一个基于R
esNet-18的CNN模型进行财富水平预测和变化预测。对于
财富水平预测，我们首先使用ResNet-18提取深层特征，然
后通过全局平均池化层计算嵌入向量。在最后一个深层特
征之后附加了两个多层感知器（MLP）层以预测AWI。对
于贫困变化预测，主要的区别在于特征提取。我们将两个
时间点的图像沿通道轴连接起来，并将结果输入到CNN中
以提取深层特征。

从 [14] 的系统观测 ， 我们选择 SwinV2 - T [19] 作为变压
器模型的代表性骨干。

图 5: 一个带有地理空间特征和资产财富指数标签的卫星图像示
例。这是一名级训练样本，针对的是整个国家。
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