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摘要:围绕机器学习在遥感蒸散发估算中的应用研究,结合文献计量分析,从多尺度回归预测、多源

数据融合和物理机制耦合三方面系统梳理了基于机器学习的遥感蒸散发估算研究进展;同时,概述

了目前常用的遥感反演参数,阐述了各类主流机器学习模型的原理、优缺点和适用场景等。 未来相

关研究应提升输入数据质量,降低遥感反演产品的不确定性,推动可解释性机器学习算法的发展,
加强物理机制与机器学习模型的耦合,进一步考虑气候变化背景下植被结构和生理调整给蒸散发

估算带来的不确定性。
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Abstract:

 

Based
 

on
 

the
 

application
 

research
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

remote
 

sensing-based
 

evapotranspiration
 

estimation,
 

combined
 

with
 

bibliometric
 

analysis,
 

this
 

paper
 

discusses
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

remote
 

sensing-based
 

evapotranspiration
 

estimation
 

using
 

machine
 

learning
 

from
 

three
 

aspects:
 

multi-scale
 

regression
 

prediction,
 

multi-source
 

data
 

fusion,
 

and
 

physical
 

mechanism
 

coupling.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

commonly
 

used
 

remote
 

sensing
 

inversion
 

parameters
 

were
 

outlined,
 

and
 

the
 

principles,
 

advantages
 

and
 

disadvantages,
 

and
 

applicable
 

scenarios
 

of
 

various
 

mainstream
 

machine
 

learning
 

models
 

were
 

explained.
 

Future
 

related
 

research
 

should
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

input
 

data,
 

reduce
 

the
 

uncertainty
 

of
 

remote
 

sensing
 

inversion
 

products,
 

promote
 

the
 

development
 

of
 

interpretable
 

machine
 

learning
 

algorithms,
 

strengthen
 

the
 

coupling
 

between
 

physical
 

mechanisms
 

and
 

machine
 

learning
 

models,
 

and
 

further
 

consider
 

the
 

uncertainty
 

brought
 

by
 

vegetation
 

structure
 

and
 

physiological
 

adjustments
 

to
 

evapotranspiration
 

estimation
 

under
 

the
 

background
 

of
 

climate
 

change.
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　 　 蒸散发是全球陆地水文循环和能量收支的纽

带,约 50%的净辐射通过蒸散转化为潜热通量,60%
的降水通过蒸散返回大气[1] ,在干旱区这一比例甚

至可达 90%
 [2] 。 蒸散发主要由 3 部分组成:土壤或

水体的蒸发、植被表面截留的降水蒸发以及植被的

蒸腾作用, 其中蒸腾约占蒸散发的 60%
 [3] 。 自

20 世纪 80 年代以来,全球陆地蒸散发呈上升趋势,
其变化与植被结构调整、土地利用变化以及大气

CO2 浓度的升高等密切相关
 [4-5] 。 春季物候提前会

增强植被蒸腾,提高冠层对降水的截留,并改变冠层

与地表间的辐射分布,从而相对减少地表蒸发[6-7] 。
土地利用变化会影响植被截留能力、地表反照率、土

壤特性及植物蒸腾作用,从而引起蒸散发的变化。
CO2 浓度的升高通过施肥效应扩大叶面积,改变植

被蒸腾与林下土壤的蒸发[3] 。 因此,在气候变化背

景下,蒸散发受到多种生物物理因素的共同调控,准
确估算蒸散发对评估气候变化对水循环的影响、区
域水资源管理以及精准灌溉优化等具有重要意

义[8] ,但目前蒸散发估算仍存在较大不确定性。
相较于涡度相关、蒸渗仪和大孔径闪烁仪等传

统观测手段[9] ,遥感技术的发展为区域乃至全球的

蒸散发估算提供了低成本、高效率的解决方案。 尽

管蒸散发无法通过遥感直接测量,但可借助短波、热
红外和微波波段反演与蒸散发密切相关的参数,为
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其估算提供支持[1,10] 。 目前,基于遥感已经开发了

多种蒸散发估算模型,主要包括物理过程模型和统

计过程模型,其中物理过程模型主要包括 Penman-
Monteith(PM)或 Priestley-Taylor( PT) 模型、地表能

量平衡模型、植被指数 地表温度空间模型[11] 。 尽

管这些模型已广泛应用于区域或全球的蒸散发估

算,但其精度仍受到地表异质性、阻抗参数复杂性以

及遥感数据误差的限制。
近年来,随着机器学习技术的不断发展,蒸散发

的估算精度和效率得到了显著提升,其基本原理是

通过建立观测蒸散发与各种输入变量间的线性或非

线性关系,从而对蒸散发进行预测,有效减少了对输

入参数和经验参数的依赖[12-13] 。 目前有大量的地

面与遥感观测数据积累,为机器学习在蒸散发估算

领域的应用提供了有力支撑[14] 。 尽管当前已有许

多研究使用机器学习模型估算蒸散发,但对于机器

学习在遥感蒸散发估算领域的应用进展依旧缺乏系

统性的综述。 鉴于此,本文从多尺度回归预测、多源

数据融合和物理机制耦合三方面对现有研究进行归

纳和总结,梳理当前常用的遥感反演参数,阐述主流

机器学习模型的原理及优缺点,并指出当前在数据

质量提升、算法优化和物理机理耦合等方面面临的

挑战。

1　 机器学习在蒸散发估算中的应用

机器学习模型在估算蒸散发的过程中并不需要

依赖明确的物理机制[15] 。 自 2010 年 Jung 等[16]
 

利

用机器学习对全球通量塔数据进行建模估算蒸散发

以来,机器学习在蒸散发研究中的应用受到了广泛

关注。 以“machine
 

learning”
 

和
 

“evapotranspiration”
 

为关键词,在 Web
 

of
 

Science 数据库进行检索,结果

表明自 2019 年以来,相关研究的发文量快速增长

(图 1)。 此外,在不同类型的生态系统和气候区,使
用机器学习模型进行蒸散发估算的决定系数普遍大

于 0. 80,均方根误差普遍小于 0. 50 mm / d。 部分研

究表明,相较于传统方法,使用机器学习模型的估算

精度提升幅度可达 13% ~ 73%[12] 。 依据现有研究,
可以将机器学习在蒸散发估算中的应用分为 3 类:
多尺度回归预测、多源数据融合、物理机制耦合。
1. 1　 多尺度回归预测

1. 1. 1　 站点升尺度区域蒸散发估算

站点升尺度蒸散发估算先利用机器学习算法,
基于站点尺度的地面气象数据、植被参数和土壤观

测数据等,构建这些环境变量与实测蒸散发之间的

关联模型。 当研究尺度扩展到区域时,利用再分析

气象数据集和遥感反演参数等作为输入,基于已建

图 1　 2006—2023 年发文统计

Fig. 1　 Publication
 

statistics
 

from
 

2006
 

to
 

2023

立的模型估算更大范围的蒸散发。 例如,在黑河流

域使用 36 个观测站点的通量数据、遥感叶面积指数

和再分析气象数据,采用人工神经网络 ( artificial
 

neural
 

network,ANN)、Cubist、深度置信网络( deep
 

belief
 

network,DBN)、随机森林( random
 

forest,RF)
和支持向量机 ( support

 

vector
 

machine, SVM) 等算

法,先在站点尺度建立了环境变量与蒸散发之间的

模型,并利用建立好的模型估算了整个流域的蒸散

发[17] 。 该方法可将站点训练好的机器学习模型应

用于其他缺乏观测数据的区域,并提高估算的时空

分辨率。 然而该方法也存在一些缺点,包括气象数

据集本身的不确定性、通量观测能量不闭合以及通

量塔观测源区与遥感反演参数的空间尺度不匹配

等,这些因素都会影响蒸散发估算的精度[12,18] 。
1. 1. 2　 像元尺度蒸散发估算

在像元尺度,将陆面模式通量产品或再分析蒸

散发产品作为目标变量,利用与蒸散发过程密切相

关的环境变量作为输入特征,训练机器学习模型。
例如,Liu 等[19]

 

将气象变量(气温、降水量和潜在蒸

散发)、遥感反演的归一化植被指数 ( normalized
 

difference
 

vegetation
 

index, NDVI ) 和地表水储量

(terrestrial
 

water
 

storage,TWS)等作为输入变量,以
GLDAS 产品的蒸散发为目标变量,使用 SVM 和 RF
等算法,构建输入变量与蒸散发之间的关系,从而实

现蒸散发估算。 Musyimi 等[20]
 

将从 Sentinel-1
 

SAR
和 Sentinel-3

 

SLSTR 获取的植被及气象参数作为输

入,从 WaPOR 获取的蒸散发作为目标变量,利用梯

度提升决策树(gradient
 

boosted
 

decision
 

tree,GBDT)
建立输入变量与目标变量之间的关系,进而估算了

蒸散发。 这类方法虽然解决了遥感反演参数与通量

观测源区尺度不匹配的问题,但是以陆面模式蒸散

发产品作为参考真值的准确性有待考究,不同产品

的估算结果存在较大差异[21] 。
1. 1. 3　 流域降尺度蒸散发估算

在利用机器学习模型对蒸散发空间降尺度估算

时,将流域尺度的观测蒸散发数据(如基于水量平
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衡法获得的蒸散发) 作为目标变量,选取与蒸散过

程密切相关的环境变量(如气温、饱和水汽压差、相
对湿度、太阳辐射等气象要素以及 NDVI、叶面积指

数(leaf
 

area
 

index,LAI)等植被指数)作为模型的输

入特征,在流域尺度训练机器学习模型。 然后利用

训练好的模型,将像元尺度的环境变量作为输入进

行预测,从而实现从流域尺度向像元尺度的蒸散发

空间降尺度估算。 例如,Zeng 等[22]
 

基于地表水量平

衡法,利用降水量、河流径流量以及 GRACE 卫星的

TWS 数据,获取了 95 个流域的蒸散发数据,并采用

模型树集成(model
 

tree
 

enemble,
 

MTE)算法构建辐

射、温度、降水量、风速、植被指数与蒸散发之间的模

型,从而估算全球像元尺度的蒸散发。 虽然这类方

法原理简单,而且能够有效解决空间尺度不匹配的

问题,但各组分的准确测量存在一定挑战,尤其是地

表径流和降水数据的不确定性较高,影响了估算的

精度。
 

1. 2　 多源数据融合

随着卫星遥感技术和地面观测网络的快速发

展,催生了许多区域或全球尺度的蒸散发产品,如
MOD16 的蒸散发产品[23] 、基于

 

MTE
 

方法的产品[16] 、
基于 PT 模型的蒸散发产品[24]等。 然而,由于输入数

据和算法本身的限制以及校准系数的差异,蒸散发产

品的精度在不同区域存在明显差异。 例如,MOD16
产品主要使用北美洲站点的涡度协方差数据进行校

正[23] ,在部分盆地区域的不确定性高达 25%[25] ;
GLEAM(global

 

land
 

evaporation
 

Amsterdam
 

model)的

产品在低纬度森林区域的精度优于中纬度地区[26] 。
传统的数据融合方法,如简单平均、经验正交函数、
简单泰勒融合、贝叶斯平均等,已被广泛应用于区域

或全球尺度的蒸散发产品融合[27] 。 这些方法在一

定程度上提高了蒸散发估算的精度,但无法捕捉不

同产品之间的非线性关系,限制了融合模型的表现

力和适应性。 相比之下,机器学习模型可根据蒸散

发产品的特点动态调整权重参数,因而展现出更大

的优势[28] 。
1. 2. 1　 相同时空分辨率融合

在相同的时空分辨率下,将多种蒸散发产品作

为机器学习模型的输入特征,将观测的蒸散发或作

为参考真值的蒸散发产品作为目标变量训练模型,
进而获得区域尺度上更高精度的估算。 若输入的蒸

散发产品由物理过程模型估算得到,使用机器学习

的数据融合方法,可综合物理过程模型物理机制明

确和机器学习算法回归预测能力强大的优点。 例

如,Yao 等[28]使用机器学习算法融合了 MOD16、PT-
JPL 和 SEMI-PM

 

3 种蒸散发产品,融合后的精度显

著提高,不同植被类型下的蒸散发估算均方根误差

降低了 0. 20 ~ 0. 30 mm / d。 尽管数据融合方法能够

综合不同蒸散发产品的优势,平衡产品间的差异,但
融合的精度依赖于所使用数据产品本身的精度、所
选融合方法以及通量观测数据集的准确性[29] 。
1. 2. 2　 不同时空分辨率融合

通过机器学习算法,将高时间分辨率但低空间

分辨率的蒸散发产品与高空间分辨率但低时间分辨

率的蒸散发产品进行融合,可获得高时空分辨率的

蒸散发产品[18] 。 例如,Ke 等[30]
 

将时空融合方法和

机器学习降尺度方法相结合,构建了 3 种时空降尺

度方案,以获取分辨率为 8 d、30 m 的实际蒸散发。
具体而言,该方法使用机器学习算法将低空间分辨

率、高时间分辨率的 MODIS 蒸散发数据采样到高空

间分辨率,并通过将 MODIS 与 Landsat 数据结合,在
Landsat 数据不可用时,生成高时间分辨率的蒸散发

数据集。 然而,由于地表蒸散发的动态变化,时空融

合依然面临较大挑战[18] 。
1. 3　 物理机制耦合

机器学习无需考虑复杂的物理机制,可直接建

立观测蒸散发与各种输入变量之间的线性或非线性

关系来估算蒸散发[15] 。 然而,也正因缺乏物理机制

约束,如在极端热浪、干旱和植被稀疏等情况下,可
能导致模型的估算精度和泛化能力降低[31-32] 。 因

此,将物理机制与机器学习耦合,可有效提高模型的

泛化能力和可解释性
 [14] 。

1. 3. 1 耦合 PM 模型

在 PM 模型中,地表阻抗是影响蒸散发估算精

度的关键参数,但难以直接测量[33] ,这成为 PM 模

型不确定性的主要来源[34] 。 对此,目前已有部分研

究采用机器学习算法对 PM 模型中地表阻抗进行估

算[14,31] 。 例如, 使用深度神经网络 ( deep
 

neural
 

network,DNN)和 LightGBM 等算法预测地表阻抗,
然后将预测的地表阻抗代入 PM 模型,替换传统的

地表阻抗参数,从而实现机器学习算法与物理过程

模型的耦合[12,32] ,耦合后的模型精度显著提高,且
在极端事件中表现良好。 然而该方法也存在一些缺

点:研究区通量观测站点分布不均导致使用数据的

空间代表性不足,影响模型的泛化能力;物理定律与

机器学习协作的过程存在不确定性,如物理模型的

简化或输入不完备使推算结果偏离真实值以及机器

学习模型可能存在过拟合问题;复杂数据源带来的

不确定性,如气象站点和卫星观测等多源输入数据

间的偏差。
1. 3. 2　 耦合 PT 模型

PT 模型的物理机制较弱,其系数 α 受下垫面类
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型和植被类型的影响较大,限制了蒸散发估算的精

度。 部分研究使用 DNN 用于预测该系数,并将预测

的系数代入 PT 模型中进行蒸散发估算。 例如,
Chen 等[35]将该方法应用于我国 480 个城市地区的

蒸散发估算,取得了平均决定系数为 0. 85、均方根

误差为 0. 33 mm / d 的较好效果,克服了传统 PT 模

型在高异质性下垫面中估算精度有限的问题。 此

外,也可以使用机器学习模型替代 PT 模型中的子

模块[14,35] ,如使用 LightGBM 算法对 PT 模型中的土

壤蒸 发 组 分 进 行 估 算, 均 方 根 误 差 降 低 了

0. 59 mm / d,Kling-Gupta 效率系数提高了 0. 56[32] 。
这种方法降低了阻抗参数给蒸散发估算带来的不确

定性,且增强了计算不同蒸散发组分的能力,同时模

型具有较强的泛化能力。
1. 3. 3　 耦合能量平衡模型

地表能量平衡模型主要利用热红外传感器观测

的地表温度来估算显热通量,将蒸散发计算为能量

平衡余项[36] 。 模型中的热传导阻力参数( rh )通常

被表示为地表粗糙度、植被和土壤变量的函数,其值

在不同气候区和地表类型间的差异较大,是影响模

型精度的重要因素。 针对该问题,可使用机器学习

模型估算
 

rh,然后将其代入显热通量计算公式,随
后用于蒸散发估算。 有研究表明,虽然耦合后的模

型与原始机器学习模型相比,估算结果的精度相当,
但可实现地表能量的闭合[8] 。 此外,DNN 还被用于

预测地表粗糙度,并将其代入 SEBS( surface
 

energy
 

balance
 

system)模型中估算蒸散发,以减少能量不守

恒带来的误差[37] 。
1. 3. 4　 耦合特征空间模型

植被指数 地表温度空间模型的干湿边界确定

难度较大,且随植被覆盖度呈非线性变化[38] 。 在双

源梯形模型中,土壤蒸发和植被蒸腾的变异率被假

设为相同,然而由于植物根系水分利用来源的差异,
两者通常表现出不同的变异率。 对此,Hao 等[39] 提

出了一种将梯形模型与 RF 模型耦合的解决方案。
梯形模型基于地表温度和植被覆盖度的梯形空间,
通过干湿边温度的划分,计算混合像元的土壤蒸发

和植被蒸腾,并输出潜在蒸腾、冠层阻力等参数;RF
模型将遥感数据 ( 如 MODIS 反演的地表温度和

LAI)、气象数据(如气温、风速)及梯形输出的参数

作为输入,以通量塔观测的潜热通量为目标变量,对
模型进行训练,实现了蒸散发的估算。

2　 机器学习模型估算蒸散发的输入参数

蒸散发估算模型的构建依赖于地面观测数据和

遥感反演数据,地面观测可提供较准确的蒸散发值,

而遥感反演弥补了地面观测空间范围较小的不

足,是建立物理过程模型和机器学习模型的重要

数据源[10,32] 。
2. 1　 地面观测数据

 

图
 

2
 

为 2006—2023 年机器学习模型中常用的

地面观测数据和遥感反演参数使用情况, 包括

NDVI、气温 Ta、 LAI、 相对湿度 ( relative
 

humidity,
RH)、风速 Vw、降水量 P、辐射 Rn、增强植被指数

( enhanced
 

vegetation
 

index, EVI)、 饱和水汽压差

( vapor
 

pressure
 

deficit, VPD )、 土 壤 湿 度 ( soil
 

moisture,SM)、地表温度( land
 

surface
 

temperature,
 

Ts)、光合有效辐射比例( fraction
 

of
 

photosynthetically
 

active
 

radiation,FPAR)、大气二氧化碳浓度 CCO2
、数

字高程模型( digital
 

elevation
 

model,DEM)、土地利

用和土地覆盖(land
 

use
 

and
 

land
 

cover,LULC)、地表

反照率 α、日照时数( sunshine
 

duration,SSD)、植被

高度 hV、 地 表 储 水 量 TWS、 植 被 类 型 ( plant
 

functional
 

type, PFT )、 植 被 光 学 深 度 ( vegetation
 

optical
 

depth,VOD)。 由图 2 可见,Rn、Ta、Vw、RH、
VPD、P 等是蒸散发建模中最常用的地面观测数据。
其中,Rn 为蒸散过程提供必要的能量条件,影响水

分的蒸发和植物的蒸腾作用;Ta 影响气体扩散和水

分蒸发,升高可加速水分的蒸发过程,同时在植被温

度响应阈值之下促进蒸腾;VPD 表征空气的干燥程

度,影响植物气孔的闭合,从而控制植物蒸腾、光合

等生理过程,对生态系统蒸散过程有着重要影响;P
影响土壤和植物的水分供应,进而影响蒸发和蒸腾

的速率。 目前, 地面观测数据可通 过 气 象 站、
FLUXNET 观测网络等途径获取。 此外, ERA5 和

MERRA2 等再分析数据集也提供了建模过程中常

用的输入参数。

图 2　 2006—2023 年机器学习模型输入参数使用次数

Fig. 2　 Usage
 

frequency
 

of
 

input
 

parameters
 

for
 

machine
 

learning
 

models
 

from
 

2006
 

to
 

2023

2. 2　 遥感反演

2. 2. 1　 光学遥感反演

地表温度作为地表与大气间长波辐射和湍流热
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通量交换的关键驱动力,与地表水分状况密切相

关[1,40] 。 地表温度的反演方法主要包括辐射传输方

程反演法、 单通道算法和分裂窗 算 法。 目 前,
MODIS、Landsat 和 Sentinel 等卫星的红外或热红外

波段已被广泛应用于地表温度的反演。 然而,由于

地表植被覆盖、地形起伏和土壤特性等因素在空间

上的高度异质性,地表温度的反演依旧面临较大的

挑战。 与其他遥感反演参数相比,热红外遥感获取

的地表温度通常空间分辨率较低,限制了其在高精

度能量平衡估算中的应用。 此外,地表反照率也常

被作为蒸散发估算模型中的一个关键变量,反映了

地表对短波辐射的反射能力,间接影响地表辐射能

的可用量,进而影响蒸散发过程[15,41] 。 自然地表反

照率范围较广,通常为 0. 04 ~ 0. 80[1] 。
植被的结构特征、生长阶段以及生理状态对蒸

散发过程有着显著影响。 因此在大尺度蒸散发估算

中,植被参数的遥感反演是关键环节。 NDVI、LAI
和 EVI 等已被广泛应用于蒸散发估算建模[1,41-42] 。
NDVI 通过近红外波段和红光波段的反射率计算得

到,主要用来衡量地表植被的覆盖程度和生长活力,
但容易受背景土壤颜色、大气条件、云量分布以及叶

冠阴影等因素的干扰;EVI 是 NDVI 的改进指数,有
效减少了大气气溶胶和土壤背景散射的干扰,尤其

在高密度植被覆盖区域,对植被动态变化的检测灵

敏度有了显著提升;LAI 作为表征植被生长状况和

冠层结构的关键生物物理参数,是单位地表面积上

植物绿色叶片的单面面积总和,被广泛应用于地表

蒸散、光合作用与碳汇过程的模拟
 [43] 。 然而在高大

且冠层结构复杂的森林中,叶片之间的相互遮荫会

影响
 

LAI
 

反演的准确性。 尽管这些通过遥感反演

得到的植被参数对蒸散发估算至关重要,但实际反

演过程中,误差来源却较为复杂。 传感器自身的噪

声、云层覆盖的干扰、大气条件的影响、阴影效应的

存在、时空分辨率的限制以及卫星观测角度等因素,
都会在不同程度上给植被参数的反演带来误差[1] 。
2. 2. 2　 微波遥感反演

SM 是影响蒸散发及其时空分布的关键因素之

一。 依据传感器类型和电磁波频段的不同,可利用

光学遥感和微波遥感对 SM 进行监测。 在可见光

近红外波段,利用 Landsat 或 MODIS 等多光谱遥感

数据构建干旱指数或植被指数,以反映土壤含水量

的变化[44] 。 与光学遥感相比,微波遥感具有一定的

穿透能力,不受云层和大气的影响, 如 SMAP 和

SMOS 土壤水分产品[45] 。 然而,当前各类遥感土壤

水分产品在时空分辨率和精度上差异较大,光学遥

感易受天气条件制约,微波遥感受大气干扰小,却受

限于自身分辨率,难以捕捉小尺度水分异质性。 此

外,SM 本身受土壤理化性质、植被生理特性、气象因

子等多种因素的影响,目前还缺乏定量评估这些因

素对蒸散发估算精度影响的研究。 除了土壤含水

量,植被自身的水分状况也不容忽视。 植被含水量

通过调控气孔开闭直接影响蒸腾过程,而 VOD 作为

一个关键参数,恰好能表征植物体内的水分含量。
例如,Koppa 等[13]的研究将 VOD 作为 GLEAM 中的

水分胁迫因子,在全球尺度蒸散发估算中取得了较

好效果。 但需要注意的是,茂密的植被冠层可能导

致 VOD 反演出现偏差。
2. 2. 3　 基于重力遥感的水量平衡推算

在水量平衡法中, 借助 GRACE 卫星反演的

TWS 数据,可以同时结合降水量、径流量等数据来

估算区域蒸散发[46-47] 。 然而,由于观测方式以及搭

载传感器本身的局限性,TWS
 

数据不可避免地存在

多种误差。 一方面,重力场误差是较为突出的问题,
这种误差在高阶项球谐系数上体现得尤为明显,而
且随着球谐系数阶数不断升高,误差还会进一步加

大;另一方面,GRACE 卫星通过监测南北方向上两

颗轨道卫星之间的距离变化来获取数据,这种独特

的观测机制使得数据中不可避免地出现南北方向的

条带噪声[48-49] 。

3　 常用于蒸散发估算的机器学习算法及其
原理

　 　 在蒸散发估算中,使用到的机器学习模型包括:
RF、LightGBM、SVM、DBN、ANN、DNN、GBDT、卷积神

经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)、K
 

近邻

算法(K-nearest
 

neighbors,KNN)、LASSO 回归、长短

期 记 忆 网 络 ( long
 

short-term
 

memory
 

network,
LSTM)、 循环神经网络 ( recurrent

 

neural
 

network,
RNN)、极端梯度提升 ( extreme

 

gradient
 

boosting,
XGBoost)、Cubist 递归分割规则模型( Cubist)、极限

学习机( extreme
 

learning
 

machine,ELM)、高斯过程

回归(Gaussian
 

process
 

regression,GPR)、广义回归神

经 网 络 ( generalized
 

regression
 

neural
 

networks,
GRNNs)、M5

 

模型树(M5
 

model
 

tree,M5)、多元自适

应回归样条( multivariate
 

adaptive
 

regression
 

splines,
MARS)、多层感知器( multilayer

 

perceptron,MLP)、
多元线性回归 ( multiple

 

linear
 

regression, MLR )、
MTE、径向基函数网络(radial

 

basis
 

function
 

network,
RBF)等

 

。 图 3 为 2006—2023 年机器学习模型的使

用次数,图 4 为 2014—2023 年机器学习模型的相对

使用率。 本文针对高频使用的机器学习模型的原
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理、优缺点、适用场景及评价指标进行进一步讨论。

图 3　 2006—2023 年机器学习模型的使用次数

Fig. 3　 Usage
 

frequency
 

of
 

machine
 

learning
 

models
 

from
 

2006
 

to
 

2023

图 4　 2014—2023 年部分机器学习模型的相对使用率

Fig. 4　 Relative
 

usage
 

rate
 

of
 

part
 

of
 

machine
 

learning
 

models
 

from
 

2014
 

to
 

2023

3. 1　 基于决策树的算法

2001 年,Breiman[50] 提出了 RF 算法,核心思想

是将多个彼此相对独立的决策树(即弱学习器)集

合起来对数据进行分类或回归。 RF 算法会综合多

个决策树的预测结果,通过求平均值(用于回归)或

者投票(用于分类)的方式得出最终结果,使模型的

预测性能得到提升。 RF 算法不需要对数据分布做

任何假设,对噪声、离群值和缺失数据具有较强的鲁

棒性。 凭借出色的复杂模式学习能力,RF 算法被广

泛应用于蒸散发估算[1,17] 。 多项研究表明,在使用

ANN、Cubist、深度置信网络、RF 和 SVM 等机器学习

算法估算蒸散发时,RF 算法在估算精度上表现最

佳[15,17,51] 。 虽然 RF 算法结构相对简单且易于实

现,但若构建模型时决策树数量太多,或者输入变量

之间相关性太强,则容易出现过拟合的问题[1] 。
Granata[52]的研究表明,RF 算法在不同输入参数条

件下,蒸散发估算精度可能会出现较大差异,表明在

使用 RF 算法时输入变量的选择和调参过程至关

重要。

GBDT 算法通过对一系列较小的决策树进行迭

代,每次迭代都会拟合上一轮模型产生的残差,逐步

优化模型的整体性能,并非像 RF 算法中通过对多

个决策树的结果取均值。 XGBoost 在 GBDT 的基础

上做了改进,引入了正则化技术对模型进行约束,提
升了模型的泛化能力[53] 。 此外, LightGBM 作为

GBDT 的改进版本,采用了基于直方图的学习方法、
Leaf-wise

 

生长策略,还支持并行计算、分布式处理,
并且能直接处理类别特征,提高了模型的训练速度

和 性 能[54] 。 部 分 研 究 表 明, GBDT、 XGBoost、
LightGBM 模型能够获得比 ANN 和 RF 更优的精

度[55-56] 。 但也有一些研究指出,使用这些 GBDT 算

法估算蒸散发时精度提升并不明显[8,12,57] 。
3. 2　 基于支持向量的算法

SVM 的基本原理是要找到一个超平面,利用这

个超平面把数据集清晰地划分成两个类别,让每个

类别的数据都处于超平面的一侧
 [58] 。 核函数的引

入可使样本能够映射到更高维的空间,从而解决原

始空间中线性不可分的问题。 常见的核函数包括线

性核、多项式核、RBF 核和 Sigmoid 核。 核函数的选

择会影响最终的预测结果,许多研究表明,RBF 核

通常能够提供更为准确的估算蒸散发[59] 。 在实际

应用中,SVM 对数据噪声和异常值具有较强的稳定

性,且能通过正则化参数控制模型的复杂性,有效降

低过拟合风险[60] 。 多项研究采用 SVM 对蒸散发进

行估算获得了较高的精度[61-62] 。 然而,SVM 的性能

依赖于合适的超参数调整,且在处理大型数据集时,
对计算资源和时间的需求较高,这给模型的应用带

来了一定的挑战[1] 。
3. 3　 基于神经网络的算法

ANN 的结构通常包含输入层、隐藏层和输出

层,每层由多个神经元构成。 神经元通过学习权重

对输入信号进行加权计算,并使用激活函数引入非

线性特征。 ANN 的工作过程可以分为两部分:在前

向传播时,输入数据会逐层传递到输出层以产生预

测结果;随后进入反向传播阶段,算法会根据预测误

差,反过来调整各层的连接权重,通过不断迭代来缩

小预测值与真实值之间的差距,从而实现对复杂数

据关系的学习[10] 。 传统的 ANN 通常有 1 ~ 2 个隐藏

层,MLP 是最早的 ANN 之一;若在 ANN 的基础上引

入更多隐藏层,便形成了 DNN。 DNN 的隐藏层数量

从十几个到数百个不等,能在处理大规模和高维数

据时展现出较强的能力。 多项研究表明,在蒸散发

估算中,采用 ANN、MLP、DNN 等方法能够显著提升

蒸散发估算的精度[35,58,63] 。 然而,这些算法普遍存

在模型结构复杂、可解释性较差以及易发生过拟合
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等问题。 此外,对计算资源和内存的需求较高,训练

过程往往依赖于大规模样本,导致训练时间较长且

成本较高[1] 。
由于不同机器学习模型在输入变量适配性、数

据规模要求以及区域特征响应等方面各有差异,选
择最优模型已成为影响蒸散发估算精度的关键环

节。 因此,有必要对多种机器学习模型的预测性能

进行系统评估,以筛选最适用于目标区域的模型。
常用的评价指标包括决定系数、均方根误差、平均绝

对误差、偏差、纳什效率系数、综合性能指数、Kling-
Gupta 效率系数等。 其中,决定系数、纳什效率系

数、综合性能指数、Kling-Gupta 效率系数的值越接

近
 

1,表示模型对数据的拟合能力越强;均方根误

差、平均绝对误差和偏差的值越小表示预测误差越

低,模型精度越高。 通过对不同模型的评价指标进

行对比,能更有效地选择出最适合区域尺度蒸散发

估算的最优模型。

4　 现存问题及展望

4. 1　 数据层面

a.
 

数据质量问题。 数据质量始终是传统物理

模型与机器学习模型在蒸散发估算中面临的共性难

题。 不同于物理模型具有物理机制约束,机器学习

模型对输入数据的完整性和准确性更为敏感,数据

误差可能会被进一步放大。 例如,再分析气象数据

在不同区域的精度参差不齐,而涡度相关法测得的

数据常因仪器噪声、数据处理不确定性以及下垫面

异质性等因素出现能量不闭合现象,将直接影响模

型的可靠性。 对此,需要推动高质量地面观测网络

的布局,通过强化数据共享机制,提升观测数据在时

空维度上的覆盖度和连续性。 针对再分析数据的区

域适应性问题,可结合本地观测数据进行校准修正。
此外,对于涡度相关观测中的能量不闭合问题,除了

运用能量余项法、波文比法等进行数据修正,还需进

一步深入研究其影响机制。
b.

 

尺度效应与转换。 在将站点尺度的通量观

测数据拓展至遥感像元尺度时,两者的尺度差异往

往会引入误差。 当地表下垫面相对均质时,直接采

用通量观测仪器实测数据或周边像元平均值作为输

入,估算误差通常较小,但当下垫面空间异质性较大

时,误差可能显著增大。 对此,一方面可借助遥感数

据尺度转换与重采样技术,调整像元分辨率或构建

多尺度数据融合框架,在空间上实现遥感数据与站

点观测数据的尺度匹配;另一方面可使用通量足迹

模型对观测点周边不同区域赋予不同的贡献权重,
精准量化各区域对通量观测值的实际影响。

c.
 

遥感产品真实性检验不足。 作为蒸散发估

算模型的核心输入数据,地表温度、土壤湿度、植被

指数等遥感产品的准确性直接关系到估算结果的可

靠性。 然而,受陆面过程复杂性、卫星产品多样性及

动态变化特征的影响,目前用于验证这些遥感数据

的地面观测数据仍存在不足,尤其在非均匀下垫面

的区域[64] 。 因此,未来可深入分析地面观测数据的
空间代表性,优化地面通量站点布设,覆盖典型的非

均匀下垫面区域,并建立星、机、地一体化的观测网

络,以提高数据的准确性和可靠性。
4. 2　 算法层面

a.
 

机器学习算法的黑箱特性。 当模型复杂度
较高时,其预测过程往往呈现较强的不透明性,尤其

是在面对极端气候事件导致的异常数据时,难以解

释误差来源。 此外,在训练过程中,模型容易因数据

噪声或参数设置等问题陷入局部最优或出现过拟合

现象,导致模型泛化能力下降,稳定性不足。 对此,近
年来的研究开始关注可解释性技术的引入,通过结合

可解释性机器学习算法或通用解释工具,采用 LIME
 

(local
 

interpretable
 

model-agnostic
 

explanations) 局部

解释框架和 SHAP
 

(Shapley
 

additive
 

explanations)值

进行归因分析等提高模型的透明度,使模型的决策

过程更易理解。
b.

 

物理机制不足。 当前,多数耦合模型的研究

是对建模过程中的某个环节进行耦合,如将物理过

程模型的输出直接作为机器学习的输入特征,或在

物理模型的某个具体模块中嵌入机器学习算法。 尽

管这类方法在一定程度上结合了物理机制的约束性

与机器学习的灵活性,但该领域仍处于初级阶段[65] 。
未来研究可尝试在建模的全生命周期中,通过迭代优

化的方式将机器学习深度融入物理过程模型,形成

“机理指导 数据拟合 机制反推”的闭环迭代模式。
4. 3　 机制层面

缺乏气候变化对植被生理影响的考虑。 在蒸散
发的构成中,植被蒸腾是驱动陆地水分循环占比超

过 60%的关键过程。 然而,当前模型在考虑气候变

化影响时,对植被生理机制的考虑不足。 极端热浪、
干旱等气候事件频发背景下,植物根系的水分吸收

效率、导管运输阻力等水力学过程会发生显著改变,
将直接影响植物的蒸腾,进而改变区域水分平衡。
然而,现有模型尚未充分考虑植物水力学过程。 在

未来的模型架构中,可引入基于植物生理指标的动

态反馈机制,如使用机器学习算法捕捉水力学过程

与环境因子的复杂耦合关系。

5　 结　 语

机器学习在遥感蒸散发估算中应用广泛,相关
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探索不仅拓展了蒸散发估算的技术路径,也在区域

乃至全球尺度的水分循环研究中展现出重要的意

义。 通过挖掘站点气象数据、再分析气象数据及遥

感反演参数与蒸散发间的关联,各类机器学习模型

建立起了数据驱动的蒸散发估算框架。 当前基于机

器学习的蒸散发估算主要有 3 种类型:多尺度回归

预测、多源数据融合、耦合物理机制。 这些方法不仅

为大范围蒸散发估算提供了可行方案,更通过捕捉

复杂非线性关系,提升了极端气候条件下的模型泛

化能力。 随着机器学习算法的进步,对高数据体量

的处理效率大幅提升,为气候变化下蒸散过程的复

杂响应提供了技术支撑。 然而,目前仍面临数据质

量不高、算法黑箱特性和植被生理机制耦合不足的

挑战。 未来研究应聚焦于提升数据质量与观测网络

建设,采用可解释性算法提高模型透明度,并将植物

生理过程纳入模型。
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