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摘 要：蒸散发是水圈、大气圈和生物圈中水分循环和能量交换的纽带。在全球尺度上，蒸散发约占陆地降水

总量的 60%；作为其能量表达形式，潜热通量约占地表净辐射的 80%。随着通量观测技术的发展，全球长期持

续的观测数据得以获取和共享，近年来基于数据驱动的蒸散发遥感反演方法取得了较好的研究进展。本文针对

数据驱动的蒸散发遥感反演方法和产品，从经验回归、机器学习和数据融合 3个方面展开，对现有的研究进展进

行了梳理、归纳和总结，并从驱动数据、反演方法、已有产品等方面指出目前仍存在的问题和不足。未来仍需

开展数据驱动的高时空分辨率的蒸散发遥感反演方法的研究，有效考虑地表温度和土壤水分等可以指示地表蒸

散发短期变化的重要信息，同时加强基于过程驱动的物理模型与数据驱动的模型的结合，使两类模型能互为补

充、各自发挥所长，共同推动蒸散发遥感反演研究水平的进步。
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1 引 言

蒸散发ET（Evapotranspiration）包括土壤水分

蒸发、植被水分蒸腾、冠层截流蒸发和水体表面

蒸发，是陆地表面热量平衡和水量平衡的主要过

程参量 （Wang和 Dickinson，2012）。在全球尺度

上，蒸散发约占陆地降水总量的 60% （Oki和
Kanae，2006）；作为其能量表达形式，潜热通量

约占地表净辐射的 80%（Trenberth等，2009）。作

为陆地表层水循环过程中仅次于降水的第二大组

分，蒸散发却是水循环过程中最难估算的分量。

随着卫星遥感技术的发展，地表温度、植被指数、

土壤水分等与地表水热通量密切相关的地表参数

信息可以通过遥感反演获取，遥感反演蒸散发也

成为了高精度、高时效获取区域及全球尺度蒸散

发时空分布的有效方法 （Li等，2009；唐荣林，

2011）。由于下垫面地表异质性、复杂的近地表气

象条件等空间异质性以及水热传输过程的动态多

变性，使得地表蒸散发的时空变化差异较大，区

域尺度的准确估算仍面临很大挑战 （Liu 等，

2016）。

已有的蒸散发遥感反演方法按原理机理可以

分为基于导度的方法和基于温度的方法（Chen等，

2020），按驱动数据可以分为基于短波波段数据、

热红外波段数据（姚云军 等，2012）以及微波波

段数据的方法。本文按照模型驱动力将其归为两

大类：基于过程驱动的物理反演方法，如能量平

衡余项法（Shuttleworth和Wallace，1985；Norman
等，1995；Bastiaanssen等，1998；Su，2002；Allen
等， 2007；Vinukollu 等， 2011；Qiu 等， 2015；
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Xiong等，2015；Hu和 Jia，2015；Song等，2016；
Yao等，2017a）、三角形/梯形特征空间法（Moran
等，1994；Jiang和 Islam，1999；Tang等，2010；
Long等，2012；Tang和 Li，2017）、基于 Penman-
Monteith或 Priestley-Taylor公式的方法（Cleugh等，

2007； Mu 等 ， 2007， 2011； Fisher 等 ， 2008；
Yuan等，2010；Zhang等，2010；Wu等，2012；
Yao等，2013；Zhang等，2016；Zhang等，2019）
以及数据同化法（Huang等，2008；Xu等，2011，
2019），和基于数据驱动的反演方法，包括经验回

归方法、机器学习方法及数据融合方法。基于过程

驱动的方法是在生物圈中光合作用、冠层传导、呼

吸等理论和假设基础上，利用简化的生态系统过程

和组分组成既定的模型结构，来模拟生态系统碳—

水—能量交换的（Jung等，2011）。该类方法物理

基础较好，有高精度的输入数据时可以获得较高

的估算精度。区域地表异质性、阻抗参数化的复

杂性、数据累积误差等多种因素使得基于过程的

物理方法应用到区域时估算复杂且具有局限性，

由于缺乏高质量的输入数据，其区域推广受到限

制，难以获取理想的区域估算精度。

基于数据驱动的蒸散发遥感反演方法，是指

由蒸散发（观测通量或者已有的蒸散发产品）及

其密切相关的特征参量等数据驱动，通过建立数

据之间的关系来获取蒸散发估算的方法。本文将

基于数据驱动的方法划分为经验回归方法、机器

学习方法和数据融合方法（图 1）。经验回归方法、

机器学习方法通过直接构建遥感、气象、水文变

量与ET参考真值（如观测通量）的经验关系来估

算实际蒸散发，而数据融合方法通过融合相同或

不同时空分辨率的ET产品来提升ET精度或者时空

分辨率。相关研究发现，复杂的物理和解析方法

未必比简单的经验和统计方法精度更高 （Kalma
等，2008），而机器学习方法的推广应用更是大幅

提高了地表参数估算精度（Yuan等，2020a）。数

据驱动方法的优势在于它对数据关系敏锐的捕捉

能力，单单依靠数据就可以构建拟合度好误差小

的回归关系来估算ET。与传统物理模型的区别是

不用预知蒸散发过程发生的物理机制，也不需要

对其有影响的所有变量均可获取，仅仅通过构建

已获取的遥感、气象、观测通量等数据之间的关

系就可以获取高精度的估算结果。

已有的文献综述大多侧重于基于过程的物理

和 解 析 方 法 （Kalma 等 ， 2008； Li 等 ， 2009；
Wang和 Dickinson，2012；Zhang等，2016；周倜

等，2016；Chen等，2020） 及相关产品 （李佳

等，2021）。随着全球通量观测网络的发展，越来

越多的通量观测数据得以共享和获取，基于数据

图1 数据驱动的蒸散发遥感反演方法整体流程图

Fig. 1 The overall flow chat of data-driven remotely sensed retrieval methods for ET
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驱动的方法得以快速发展。本文以此为切入点，

全面、系统地综述了基于数据驱动的蒸散发遥感

反演方法和产品的国内外研究进展，并从经验回

归、机器学习和数据融合 3个方面对相关方法/产
品的基本原理、优势与不足等进行了梳理、归纳

和总结，最后指明了基于数据驱动的蒸散发遥感

反演研究的未来发展方向。

2 数据驱动的蒸散发遥感反演方法

考虑到卫星无法提供地表蒸散发的直接观测，

而只能提供有限的信息，遥感的主要任务就是确

定卫星可反演地表参数与地表蒸散发的关系

（Wang等，2010；梁顺林 等，2013）。太阳辐射为

蒸 散 发 提 供 其 所 需 能 量 来 源 （Trenberth 等 ，

2009）；土壤水分可以直接为土壤蒸发提供水分供

应，其亏缺对蒸散发有胁迫作用 （郑超磊 等，

2021）；地气温差（地表温度和近地表空气温度之

差）是蒸散发过程得以发生的温度条件，地表温

度可以指示表面土壤水分状态等信息 （Anderson
等，2011）；风速、植被指数、植被覆盖度、叶面

积指数等可以提供粗糙度、阻抗等地面异质性条

件状况信息，这些因素都会影响蒸散发过程

（Wang等，2007，2010；梁顺林 等，2012；Bai
等，2015）。蒸散发的估算可以看作是多种气象变

量和遥感变量的复杂的非线性回归分析，其一般

形式可以表示为

ET = f (Rn,Rs,Ts,Ta,VI,WS,…) （1）

式中，Rn代表地表净辐射，Rs代表入射短波辐射，

Ts代表地表温度，Ta代表空气温度，VI代表植被

指数，WS代表风速。

2.1 数据驱动的经验回归方法

早期的经验回归方法是利用地气温差和蒸散

发及净辐射的非线性关系来估算地表蒸散发

（Jackson 等， 1977； Seguin 等， 1982； Seguin 和

Itier，1983）。

ETd = (Rn) d - B (Ts - Ta) i
n

（2）

式中，角标 d和 i分别代表日尺度和瞬时尺度，B和

n是统计回归系数，依赖于表面粗糙度、大气稳定

度、风速等因素（Seguin和 Itier，1983；Kalma等，

2008；Li等，2009）。Carlson等（1995）从理论上

分析了简化回归方法中系数的隐含意义，将B定义

为日显热通量的平均整体传导度，将 n定义为非中

性静态稳定度的校正参数，二者与覆盖度密切相

关。B的变化范围从裸土的 0.015到完全植被覆盖

的 0.065，指数 n的变化范围从完全植被覆盖的

0.65到裸土的 1（Kalma等，2008）。在日尺度上，

该方法的不确定度约为 20%—30% （Kustas 和
Norman，1996） 或者±1 mm/d（Kalma等，2008；
唐荣林，2011）。该经验回归法依赖于几点假设：

显热通量和净辐射的比值H/Rn在一整天内是恒定

的；日平均土壤热通量可以忽略不计；正午瞬时

显热通量可以充分表达当日可利用能量在湍流能

量方面的分配（Kalma等，2008；Li等，2009；唐

荣林，2011）。在 20世纪遥感反演理论和 ET研究

不太成熟时，这类方法在估算小范围区域ET方面

发挥了重要作用，在实际应用中可以为水分可利

用性提供可靠信息（Seguin等，1994）。由于其对

地面观测数据的依赖，难以应用于大区域的 ET
估算。

涡动相关系统（EC）可以获取较准确的地面

通量观测，随着基于涡动相关系统的通量观测网

络的建立，观测数据长期持续的大范围及全球获

取，尤其是 Fluxnet和 ARM等项目数据的开放共

享，促使各种表达形式的回归统计方法应运而生，

结合遥感产品、气象资料和通量观测来反演蒸散

发的方法取得了较好的发展 （Wang等，2012）。

经验回归方法不再只依赖于地气温差，而是通过

直接构建蒸散发与其关系密切的各种气象或遥感

可反演参数的线性关系来进行蒸散发的估算。研

究发现不需要大量的气象观测数据，仅通过地表

温度、植被指数、地表反照率等少量遥感可反演

参数就能估算得到像元的蒸散发。但是，利用少

数站点的气象及通量观测构建的回归关系，在区

域移植时不确定性较大，需要重新率定经验系数

（Kalma等，2008；Li等，2009；Wang等，2012；
唐荣林，2011；Carter和 Liang，2018），而适用性

强、精度高的经验模型构建相对较难。为此，经

验回归方法的研究逐步发展到在物理模型基础上

利用全球分布的多站点通量观测构建经验回归关

系 （Nagler等， 2005a， 2005b；Wang等， 2007；
Wang和 Liang， 2008；Wang等， 2010；Yao等，

2011；Yao等，2015）。Wang等（2010）将地表蒸

散发划分为辐射项和空气动力学项，引入风速计

算空气动力学阻抗，结合地面观测数据、气象和
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遥感数据，提出了基于 Penman-Monteith方程的具

有一定物理意义、适用于各种地表类型的半经验

地表蒸散发通用估算模型。该方法已成功用于大

区域及全球尺度的地表蒸散发遥感估算应用中，

研究表明对不同地类该算法精度有差异（Yao等，

2014； Feng 等 ， 2015； Liu 等 ， 2019）。 Yao 等

（2011）在双源模型基础上，结合 22个站点的通量

观测数据构建回归关系，提出了一种简单的混合

经验蒸散发估算模型，经地面观测验证精度较好，

可应用于全球地表蒸散发估算 （Yao等，2014）。

如果针对不同地类分别重新拟合系数，经验算法

精度应高于通用模型算法精度（Wang等，2012）。

Yao等 （2015） 在 Priestley-Taylor公式的基础上，

利用全球 240个 Fluxnet站点观测数据针对不同地

类分别率定系数，建立了适用于全球不同地类的

经验估算方法。Yao等（2021）在该经验方法基础

上进一步简化，用更易获取的入射短波辐射替代

地表可利用能量，重新参数化了Priestley-Taylor公
式的经验系数。依赖于地面观测数据的回归模型

简单、易用、可操作性强，且相较于复杂模型具

有相当的精度（Mueller等，2011）。由于热红外地

表温度受云影响，适用于大区域或全球的简单回归

方法多使用更容易获取的空气温度作为模型输入

（表1），也仍有部分研究基于地表温度构建经验关

系 （Wang 等 ， 2007； Wang 和 Liang， 2008）。

Helman等（2015）利用 16个通量观测站点，构建

了仅利用植被指数和地表温度估算地表蒸散发的

经验方法。Carter和 Liang（2018） 针对多种经验

方法，就输入温度为地表温度或空气温度，分别

重新率定了经验系数。Wang等（2007）对比研究

表明，相较于空气温度日变化作为模型驱动，使

用地表温度日变化时蒸散发估算精度更高，仅用

每天的最大地表温度作为输入参数的经验模型也

可获得与日平均地表温度作为输入的模型可对比

的精度。

除了利用热红外和光学信息，还有研究利用与

被动微波发射率的经验关系来估算蒸发比或实际蒸

散发 （Choudhury 等， 1991；Kustas 等， 1993）。

Min和 Lin（2006） 构建了微波发射率差异植被指

数与蒸发比的经验关系。Han等（2017）提出了利

用 22 GHz和 37 GHz微波发射率估算年平均日蒸散

发的经验方法，估算结果 RMSE为 0.27 mm/day。
Liu等 （2018） 提出了利用先进微波扫描辐射计-
地球观察系统传感器AMSR-E（Advanced Microwave

Scanning Radiometer-Earth Observing System sensor）
被动微波数据 36.5 GHz发射率估算年平均实际蒸

散发的经验方法，并分析了其与年平均实际观测

蒸散发和参考蒸散发比值之间的经验关系。

2.2 数据驱动的机器学习方法

从用少数几个站点的观测构建经验关系逐步

发展到用全球分布站点的观测构建经验关系，简

单的经验统计方法日渐难以满足实际应用的高精

度需求。由于出色的分类和回归预测能力，机器

学习方法开始被用于蒸散发的估算研究中。机器

学习方法是基于包含在数据中的模式来构造经验

模型，不需要规定任何函数形式，具有很好的数

据自适应性（Jung等，2011），可以大幅提高回归

预测精度，还可以从数据中挖掘出新信息，并推

动新机制新认识的产生（Reichstein等，2019），已

被广泛用于地表参数反演、地下水研究、降尺度、

遥感图像融合等地学领域 （Kaheil 等， 2008；
Srivastava等，2013；Raghavendra和 Deka，2014；
Jajarmizadeh等，2015；Lm等，2016；Ke等，2016，
2017；Zhao等，2019；Shen等，2019；Yuan等，

2020a，2020b）。Kumar等 （2002） 是最早得到广

泛关注的使用神经网络进行蒸散发估算的研究。

Yang等（2006）使用支持向量机的方法基于遥感

数据和 22个AmeriFlux站点观测数据，利用地表温

度、增强型植被指数、地表覆盖度结合入射短波

辐射成功估算了美国本土 8 d尺度的蒸散发。Jung
等 （2010） 发表在 Nature上的研究是近年来影响

力最大的使用机器算法进行蒸散发估算的研究，

利用模型树集成MTE（Model Tree Ensemble）的方

法融合了表面气象数据、遥感数据和通量观测站

点数据，评估了全球尺度的月蒸散发量。在此之

后，尤其是近 5年，出现了大批基于机器学习的相

关研究。近年来出现的用于估算蒸散发的机器学

习方法，包括且不仅限于：神经网络类（包括人

工神经网络、广义回归神经网络、小波神经网络、

多层感知神经网络等）（Kumar等，2002；Jiménez
等，2009；Deo等，2015；Feng等，2016；Bai等，

2021）、支持向量机 （Yang等，2006；Kaheil等，

2008；Shrestha和 Shukla，2015；Wang等，2017；
Liu等， 2018），模型树集成 （Jung等， 2010，
2011；Zeng等，2014；Li等，2018），随机森林

（Feng等，2017；Fan等，2018；Li等，2018；Shir，
2018），极限学习机（Abdullah等，2015；Feng等，
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2016， 2017）， M5 模 型 树 和 梯 度 提 升 决 策 树

（Kisi，2015；Lu等，2018），模糊逻辑和模糊神经

推理系统 （Goyal等，2014），多元关联向量机和

多层感知机 （Torres等， 2011），K最邻近算法

（Bai等， 2021），高斯过程回归 （Deo和 Samui，
2017；Carter和 Liang，2019），多元自适应回归样

条函数（Kisi，2015；Mehdizadeh等，2017；Wang
等，2017），基因表达式编程 （Kisi等，2015）、

Cubist（Xu等，2018） 和深度信念网络 （Xu等，

2018；Li等，2018） 等。许多研究侧重于不同机

器学习算法的对比评价，不同的机器学习方法，

其估算结果差异不大，这一点已被多数研究证实

（Tramontana等，2016；Li等，2008；Xu等，2008；
Jung等，2019）。不同机器学习方法调参后获得最

优参数，其估算结果精度相当 （Wu 和 Ying，
2019）。机器算法的优点是模型的构建融合了观测

数据，类似于封装好的复杂经验算法，模型模拟

精度较高，缺点是模型精度依赖于数据，包括数

据质量、数据处理方式、数据代表性及数据尺度

问题。本文重点在于对机器学习方法在蒸散发反

演中的应用进行归纳总结，而不在于介绍各个机

器学习方法的原理，方法相关资料可查阅上述参

考文献。

表1 大区域或全球适用的经验回归方法

Table 1 Empirical regression methods for large region or global application

模型

出处

Wang等
（2007）

Wang和
Liang

（2008）

Wang等
（2010）

Yao等
（2011）

Yao等
（2015）

Yao等
（2021）

模型输入

地表净辐射、温度

（地表温度或空气

温度）、植被指数

地表净辐射、温度

（地表温度或空气

温度）、植被指数、

温度日变化

植被指数、日平均

风速、日平均相对

湿度、下行短波辐

射、水汽压逆差

植 被 指 数 、净 辐

射、空气温度（最

大、最小和平均）

净 辐 射 、空 气 温

度、植被指数、相对

湿度、水汽压逆差

入射短波辐射、植

被指数、相对湿度

观测时间

范围

2002-01—
2005-05

2001年—

2006年

1982年—

2002年

2000年—

2008年

2000年—

2009年

2000年—

2009年

站点

美国 8个通量观测

站点

美国南大平原 12个
通量观测站点

全球 64个通量观测

站点

12个ARM站点，7
个Fluxnet站点，3个
中国通量观测站点

240个Fluxnet站点

100个Fluxnet站点

模型时

间尺度

16 d

16 d

16 d

16 d

每日

每日

验证结果

R2=0.88—0.96
RMSE=30 W/m2
另外6个独立站点验证结果：

R2=0.84—0.95
RMSE=30—40W/m2

R2=0.92
RMSE=28.6 W/m2

16天：R2= 0.94
RMSE=17 W/m2

16天：R2= 0.84
RMSE= 14.74W/m2

分地类

天：R2：0.68—0.87
RMSE：11.5—20.9 W/m2
月：R2：0.80—0.96
RMSE：4.3—18.1 W/m2
年：R2：0.71—0.94
RMSE：2.1—5.8 W/m2
分地类，常绿阔叶林估算精度

最高，农田估算精度最差

天：R2：0.42—0.81
RMSE：15.8—28.2 W/m2
月：R2：0.58—0.86
RMSE：11.7—23.9 W/m2

区域应用及精度

—

成功估算1986年—1995年月

尺度的全球1°地表蒸散发，与

陆面模型模拟结果对比，其偏

差为4.5 W/m2，R2为0.82，
RMSE为19.8 W/m2

成功估算了 1982年—2002年
月尺度的全球8 km地表蒸散发

成功估算了 2001年—2002年
4月—9月月尺度的全球 1°地
表蒸散发

成功估算了2003年—2005年
全球0.05°地表蒸散发

基于 GF-1卫星数据，成功应

用于怀来区域获取高空间分

辨率地表蒸散发；

基于 GLASS产品，成功应用

于三江源地区

1521



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2021, 25（8）

归纳已有的基于各种机器学习方法的区域蒸

散发估算研究，将已有研究分为两类：一类通过

站点升尺度扩展来估算区域像元尺度蒸散发，另

一类从像元或流域尺度扩展来开展区域像元尺度

的蒸散发估算。

2.2.1 站点升尺度区域扩展

此类方法是利用站点观测通量数据作为像元真

值构建模型，结合遥感产品和气候气象资料获取区

域蒸散发。神经网络、核函数方法、树模型等各类

机器学习方法已被用于观测区域乃至全球的升尺度

研究中以获取蒸散发的时空分布。根据驱动数据来

源可以划分为两类：（1）结合地面观测和全遥感产

品作为模型驱动。基于中分辨率成像光谱仪MODIS
（Moderate-resolution Imaging Spectroradiometer） 地

表产品或者在此基础上结合全球陆表特征参量

GLASS（Global land surface satellite）、全球能量与

水循环实验-地表能量收支 GEWEX-SRB（Global
Energy andWater Exchanges-Surface Radiation Budget）、

云和地球辐射能量系统 CERES （Clouds and the
Earth’s Radiant Energy System） 或日本宇宙航空研

究 开 发 机 构 JAXA （Japan Aerospace Exploration
Agency） 等项目或机构发布的遥感辐射产品，利

用多种遥感指标作为驱动数据，构建机器学习升

尺度模型反演区域地表蒸散发 （Yang等，2006；
Jiménez等，2009；Tramontana等，2016；Carter和
Liang，2019；Jung等，2019）。（2）地面观测结合

气象、气候资料和遥感产品作为模型驱动。从气

象再分析资料或者气象站点插值获取区域气象指

标，结合 MODIS、GLASS遥感可反演地表参数，

驱动模型升尺度估算区域地表蒸散发 （Jung等，

2011；Chen等，2014；Tramontana等，2016；Liu
等，2018；Xu等，2018；Li等，2018；Jung等，

2019）。将两类方法对比而言，由于气象驱动数据

集本身具有不确定性，遥感结合气象数据驱动模

型的不确定性大于全遥感作为数据驱动模型的不

确定性（Jung等，2019）。遥感结合气象数据驱动

模型的优点是，气象数据的输入使得可以反演获

取时空连续的地表日蒸散发，但也降低了反演结

果的空间分辨率。同时，由于其空间分辨率不高，

不能有效考虑站点通量观测源区与格网气象数据

或中分辨率遥感产品的空间尺度差异，降低了反

演精度。Yao等（2017b）研究表明，基于站点数

据构建模型评估精度较好，但升尺度应用于

MERRA（The Modern-Era Retrospective analysis for
Research and Applications） 气象再分析数据后精

度降低。通量观测源区与仪器观测高度、下垫面

状况和大气湍流状况有关，且时刻变化 （Jia等，

2012；Liu等，2016）。针对 1 km分辨率的MODIS
产品，Tramontana等 （2016） 采用通量站点附近

3×3像元求平均的方法来减少位置误差，以求更好

的代表涡动相关足迹源区，然而，涡动相关观测

足 迹 大 约 范 围 在 几 百 米 （Baldocchi， 2008），

MODIS产品 1 km空间分辨率大于通量观测足迹。

另外，地表温度、地气温差作为传统蒸散发估算

物理模型中的重要参数，在机器学习方法中应用

较少 （图 2）。在全球应用时，仅有个别研究

（Jiménez等，2009；Tramontana等，2016）考虑了

热红外地表温度作为驱动因子的影响。热红外地

表温度可以为估算蒸散发提供表面土壤水分状态

等有价值的信息（Anderson等，2011），Jiménez等
（2009）指出没有热红外表面温度输入时，感热通

量和潜热通量精度会明显降低。尽管仍存在一些

不足之处，在现有的条件下，站点升尺度的方法

有效利用全球通量观测网络的观测数据，充分发挥

机器学习技术具有强大的回归预测能力的优势，融

合了驱动数据的精度误差，提升了地表蒸散发遥感

反演精度。

2.2.2 像元或流域尺度扩展

（1） 像元尺度区域蒸散发估算方法。结合已

有陆面模式通量产品或再分析产品，构建像元尺

图2 1995年—2021年发表的主题包含蒸散发和机器学习

以及蒸散发、机器学习和地表温度的文章数（基于Web of
Science平台，统计时间截止2021-04-27）

Fig.2 Number of articles published each year whose topics
include evapotranspiration and machine learning，as well as
that include evapotranspiration，machine learning and land
surface temperature from 1995 to 2021（Web of Science，until

April 27 in 2021）
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度遥感变量遥感与产品通量的关系，直接获取区

域蒸散发（Jiménez等，2009）。这种方法有效解决

了空间尺度的匹配问题，然而模型构建以陆面模

式产品通量作为真值，陆面模式的通量准确性有

待考究。不同的陆面模式产品的能量通量在量级

和分布上有较大的不确定性（Jiménez等，2011）。

虽然不同模式产品、再分析产品及遥感产品已有

许多，但目前尚未有一套精度完全可靠的产品可

作为真值参考，不同产品的估算结果差异较大

（熊育久 等，2021）。第二次全球土壤湿度计划

GSWP-2（The Global Soil Wetness Project-2）对比了

15种模型全球蒸散发的估算结果，发现全球年蒸

散发在 272—441 mm/a范围内变化 （Dirmeyer等，

2006；Yuan等，2010）。通过对比 1985年—1995
年全球 41种陆表蒸散发产品数据集，研究发现全

球年平均陆表蒸散发约为 1.59 ± 0.19 mm/d（46 ±
5 W/m2），IPCC第四次评估报告 IPCC AR4（IPCC
Fourth Assessment Report）全球气候模型的模拟标

准差 0.16 mm/d（4.6 W/m2） 低于参考数据集的标

准差，而全球土壤湿度计划陆面模型GSWP LSMs
（The Global Soil Wetness Project land surface models）
数据集的标准差0.12 mm/d（3.6 W/m2）比 IPCC AR4
还要低 （Mueller 等， 2011）。Wang和 Dickinson
（2012）对比了全球17种陆表蒸散发产品，研究发

现全球的陆表蒸散发年平均值变化范围为 24.1—
42.0 W/m2，遥感产品的年平均ET值稍低，再分析

资料的年平均ET值稍高。故而，该种方法获取的

区域ET存在较大的不确定性。

（2） 流域降尺度区域蒸散发估算方法。该方

法是结合流域蒸散发，构建流域变量与流域蒸散

发的关系，降尺度获取像元尺度蒸散发。Zeng等
（2014） 基于地表水量平衡方法从雨量筒观测站

的降雨数据，水文观测站的河流径流量，结合重

力恢复与气候实验GRACE（Gravity Recovery and Cli⁃
mate Experiment）地球水储量距平TWSA（Terrestrial
Water Storage Anomaly）数据获取了全球 95个流域

月尺度的蒸散发，利用模型树集成的方法，将辐

射、气温、降雨、风速和植被指数等变量与月尺

度的流域蒸散发建立联系，利用空间化的气象和

卫星数据估算了全球的月尺度蒸散发。这种方法

有效解决了空间尺度的匹配问题，能够获得较高

精度的流域尺度月蒸散发，但却无法表征流域内

蒸散发的时空 （如不同天之间、不同格网之间）

异质性，不能准确获取高精度的日蒸散发。

2.3 数据驱动的数据融合方法

本文将数据驱动的蒸散发数据融合方法分为

两类：同一时空分辨率的融合和不同时空分辨率

的融合。

2.3.1 同一时空分辨率的融合

同一时空分辨率的融合指的是采用数据驱动

的方法，建立单一相同时空分辨率的多模型ET与
通量观测数据或者当作参考真值的ET产品数据之

间的关系，通过多模型数据融合获取更高精度的

ET估算。不同原理的ET估算方法优缺点以及适用

条件均不相同，靠单一算法获取高精度ET有很大

局限性。考虑到不同算法各有优缺点，为了提高

ET估算精度，多算法融合的研究已成为蒸散发定

量遥感研究的新趋势。例如，简单平均、贝叶斯

平均、经验正交函数法、泰勒融合模型、机器学

习方法等模型均已应用于蒸散发多模型ET融合研

究中 （Yao等，2014；Chen等，2015；Feng等，

2016；Ke等，2016， 2017；Yao等，2017b；Liu
等，2019；Bai等，2021）。基于数据驱动的多模

型ET融合方法结合了物理模型具有坚实的物理机

理和数据驱动方法具有强大的回归预测能力的优

势，综合考虑了多种算法的优缺点，并直接融合

了观测数据，避免了仅利用数据驱动的方法反演

蒸散发所造成的物理机制缺乏或者仅利用物理模

型反演蒸散发所造成的精度低的问题，获得较可

靠ET估算结果的同时可以一定程度上提高估算精

度。然而由于数据驱动的方法依赖于所融合模型

本身的精度，融合模型的精度仍受到所融合的独

立模型的精度限制。当前蒸散发反演研究中出现

的数据驱动的同一时空分辨率多模型ET融合方法

可以归为两类：多模型ET显式融合和多模型ET隐
式融合。

（1）多模型ET显式融合。多模型ET显式融合

是指被融合的ET模型和所采用的融合方法都可以

显式表达。顾名思义，显式融合的特点是融合模

型（包括被融合的模型和融合方法）可以利用显

式公式来表达，容易操作，便于复现。使用简单

平均、贝叶斯平均或者简单泰勒融合的方法融合

基于过程的物理模型和数据驱动的经验回归模型

是目前常见的多模型显式融合的方法 （Yao等，
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2014；Zhu等，2016；Yao等，2017c）。贝叶斯平

均或简单泰勒融合方法的本质是加权平均，基于

贝叶斯模型或者简单泰勒模型评估不同待融合模

型的得分赋予权重。其通用表达式如下：

ET = w1ET1 + w2ET2 + … + wnETn （3）

ETn = fn ( vn1,vn2,…,vni,…,vnm ) （4）

式中，wn代表第 n个待融合模型的权重，ETn是第

n个待融合模型，fn表示第 n个待融合模型的方程

表达式，vni代表第 n个待融合模型的第 i个模型驱

动因子。在使用该方法进行多模型融合时，多模

型的选择比较重要，需要平衡选择高估和低估的

模型数量。该方法的优点是可以将不同算法的高

估和低估进行平衡，减少其高估或低估的程度以

提高算法精度；缺点是融合精度高度依赖于所融

合模型本身的精度，融合模型本质上权重配比的

不确定性限制着其广泛应用。

（2）多模型ET隐式融合。多模型ET隐式融合

是指被融合的ET模型或所采用的融合方法不可以

显式表达，即所融合的模型包括无法用显式公式

表达的估算方法 （如机器学习方法、同化方法、

模式方法等）（Chen等， 2015；Yao等， 2016；
Yang等，2021），或者使用无法用显式公式表达的

方法（如机器学习方法等）作为融合方法来进行

基于过程的物理模型或经验回归模型的多模型融

合研究 （Yao等，2017b；Liu等，2019；Bai等，

2021），或者被融合的模型和融合方法均不可显式

表达。多模型隐式融合的本质是产品融合，即需

要先使用待融合的多个模型分别估算得到各自的

ET值，再使用融合方法进行站点或区域产品的融

合。其通用表达式如下：

ET = f (ET1,ET2,…,ETn) （5）

式中，ETn是第 n个待融合模型估算结果，f表示融

合方法。与传统物理模型和显示融合相比，隐式

融合的方法提高了估算精度；与经验回归方法和

机器学习方法相比，由于物理机理模型的参与，

该类方法在区域扩展时，尤其是在观测数据缺乏

或难以获取的区域，其可靠性优于经验回归方法

和机器学习方法。同时，对于植被覆盖度不佳单

使用机器学习站点升尺度难以获取可靠高精度ET
估算的区域，模型融合的方法仍能获取可靠的精

度较好的ET估算结果。该方法的不足之处与多模

型ET显式融合相似，融合精度仍受限于所融合的

算法本身的精度以及所选取模型之间的异同性，

融合模型复杂的结构也影响其计算效率。

2.3.2 不同时空分辨率的融合

不同时空分辨率的融合是指采用数据驱动的

方法建立数据之间的联系，实现对蒸散发产品的

时空融合或降尺度，以获取高时空分辨率的ET产
品，从而解决由单源遥感数据无法直接获取高时

空分辨率地表蒸散发的问题。时空融合和降尺度

过程相似（Yuan等，2020a），其核心都在于建立

数据之间的联系（LeCun等，2015），而数据驱动

的方法其优势就是可以较好地捕捉、构建数据之

间的关系。ET时空融合是将高时间分辨率低空间

分辨率的ET产品和高空间分辨率低时间分辨率的

ET产品进行融合以获取高时空分辨率的 ET产品

（图3（a））；ET降尺度是建立高空间分辨率过程参

量与低空间分辨率ET产品的关系，进而降尺度得

到高空间分辨率的ET产品（图3（b））。

现阶段直接融合不同时空分辨率地表蒸散发

产品的研究较少，不同于变化缓慢的地表反射率

等参数，地表蒸散发是动态变化的，其时空融合

难度较大 （Wang等，2019；Xu等，2019）。已有

数据驱动的ET降尺度研究将高空间分辨率的驱动

因子通过特定的方法升尺度到较粗尺度，使用数

据驱动的方法（如机器学习方法）在粗尺度即低

空间分辨率上建立蒸散发与驱动因子的非线性关

系，而后将此非线性关系用于高空间分辨率的驱

动因子上，得到高空间分辨率的蒸散发 （Kaheil
等，2008；Ke等，2016）。Ke等 （2017） 将时空

融合方法和机器学习降尺度方法相结合，构建了

3种方案的时空降尺度方法以获取 8天 30 m的实际

蒸散发产品，3种方法分别是：（1） 利用 t1时刻

Landsat、MODIS和 t2时刻MODIS表面反射率融合

后反演得到 t2时刻Landsat尺度的植被指数，结合 t1
时刻 Landsat、MODIS和 t2时刻MODIS地表温度融

合得到的 t2时刻 Landsat地表温度，以及 t2时刻

MOD16 ET产品，利用机器学习降尺度方法得到 t2
时刻 Landsat 尺度的蒸散发；（2） 利用 t1 时刻

Landsat、MODIS和 t2时刻MODIS表面反射率分别

反演得到两个时刻不同分辨率的植被指数后，融

合得到 t2时刻 Landsat尺度的植被指数，其余步骤

同（1）；（3）利用 t1时刻Landsat反演得到 t1时刻的

植被指数和地表温度，以及 t1时刻MOD16 ET产
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品，使用机器学习降尺度方法得到 t1时刻 Landsat
尺度的蒸散发，之后结合 t1时刻和 t2时刻MOD16
ET产品，时空融合得到 t2时刻 Landsat尺度的蒸

散发。

通过基于数据驱动的时空融合和降尺度来获

取蒸散发的方法，在现有条件下有效解决了由单

源遥感数据无法直接获取高时空分辨率的地表蒸

散发的问题，结合数据驱动方法在数据关系构建

上的优势，可以获取相对高时空分辨率且高精度

的区域蒸散发融合结果。不足之处在于融合精度

高度依赖于低分辨率ET产品的精度。现有研究多

基于MOD16产品，而许多研究表明MOD16产品精

度不够理想 （Kim 等， 2012；Chen 等， 2014，
2015；Hu等，2015）。没有高精度的单源遥感蒸散

发产品，增加了数据驱动的时空融合或降尺度ET
结果的不确定性。

3 数据驱动的蒸散发遥感反演产品

利用基于过程驱动的模型，国内外学者已经

生产了不同时空分辨率的全球蒸散发遥感反演产

品，如数字地球动态模拟研究组（NTSG）发布的

产品 （下文简称 NTSG产品）（Zhang等，2010）、

MOD16产品（Mu等，2011）、ETwatch产品（吴炳

方，2011；Wu等，2012）、SSEBop产品 （Senay
等，2013）、ETMonitor 产品 （Hu和 Jia，2015）、

BESS 产品 （Jiang 和 Ryu， 2016）、GLEAM 产品

（Martens等，2017） 和 PML-V2产品 （Zhang等，

2019） 等。同具有物理机理的基于过程的蒸散发

产品相似，已有的基于数据驱动的蒸散发产品，

空间分辨率高的产品时间分辨率较粗，时间分辨

率高的产品空间分辨率较粗；缺乏高时空分辨率

的产品。对应于本文中对数据驱动的方法的归类，

基于数据驱动的蒸散发产品也将从 3方面展开介

绍：基于经验回归的ET产品、基于机器学习方法

的ET产品和基于数据融合的ET产品。

3.1 基于经验回归的ET产品

经验回归方法，模型简单、易用、可操作性

强。部分适用于全球的模型虽然具有产品生产能

力，模型作者也将其用于全球估算获取了ET数据

集（表 1），但相关数据集未见公开发布。由于其

简单易操作，经验回归方法被许多研究采纳用于

区域及全球尺度蒸散发估算研究中，且通过地面

验证及产品对比，发现经验模型精度较好，对于

许多地类而言其估算精度优于物理模型（Yao等，

2014； Chen 等 ， 2014， 2015； Feng 等 ， 2015；
Mao等， 2016；Yao等， 2017b；Carter和 Liang，
2018）。

3.2 基于机器学习的ET产品

由于其在回归预测方面出色的表现，机器学

习方法近十年被逐渐应用于全球蒸散发产品的研

制研究中。目前已发表的产品见表2。
MTE（MTE-upscaling） 产品是利用模型树集

成算法（MTE）将 FLUXNET的观测数据进行尺度

（a）蒸散发时空融合

（a）Spatio-temporal data fusion of ET

（b）蒸散发降尺度

（b）Downscaling of ET
图3 不同时空分辨率蒸散发数据融合原理示意图

Fig.3 Schematic diagram of data fusion on ET with different
spatial and temporal resolutions
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上推，生产了 1982年—2010年的总初级生产力

GPP、陆地生态系统呼吸 TER、净生态系统交换

NEE、潜热通量 LE和显热通量H产品，空间分辨

率为 0.5°×0.5°，时间分辨率为月尺度。该算法首

先利用潜在的解释变量对MTE进行训练，然后将

建立好的MTE算法应用于全球尺度。在MTE训练

中共使用了 29种解释变量，其中有遥感指标（光

合有效辐射比例 FPAR）、气候数据、气象数据和

植被类型信息等。交叉验证结果表明，该方法预

测站点尺度 ET的模型效率高达 0.84 （Jung等，

2011）。该产品发布后影响较大，已被多次用于水

分平衡、大气交互以及陆面模式结果验证等研究

中（Stegehuis等，2013；Springer等，2014；Barman
等，2014；Swenson等，2014；Draper等，2018）。

WB-MTE（MTE-Downscaling） 产品利用来自

雨量筒观测站的降雨数据，来自水文观测站的河

流径流量，来自GRACE地球重力卫星的 TWSA数

据，基于地表水量平衡方法计算月尺度流域的ET
值 （含 95条大流域、5824个月），然后利用MTE
算法将一系列潜在驱动变量（如辐射、气温、降

雨、风速和植被指数）与地表水量平衡方法获得

的ET建立联系，进而利用空间化的气象和卫星数

据将MTE算法推广到全球尺度（Zeng等，2014）。

WB-MTE全球ET产品，在干燥季节估算结果与前

人研究结果一致，且在描述水量平衡算法获得的

ET数据方面精度高于 MOD16、MTE和 NTSG等

3个全球蒸散发产品，但是在湿润季节尤其是热带

区域估算结果有较大差异（郑涵，2016）。

RDF-half-hourly产品是利用随机森林 （RF）
方法，基于全球 222个 FLUXNET通量站点半小时

观测数据，结合MODIS产品和气候研究中心CRU-
NCEPv63以及美国国家环境预报中心NCEP的 6小
时再分析数据集，构建日尺度遥感和气象变量、仅

依赖于时间和太阳角度的半小时潜在辐射及其一阶

时间衍生变量与半小时观测数据的回归关系，生产

了 2001年—2014年全球 0.5°的日循环 （半小时）

GPP、NEE、LE和H产品集，并在此基础上提供

了 4种变量的月平均日循环产品集（Bodesheim等，

2018）。值得一提的是，这是一套考虑了日、夜地

表温度季节循环的半小时尺度产品。

FLUXCOM系列产品共包含 149组能量通量产

品（净辐射、潜热通量和感热通量），其中全遥感

驱动产品 63套，遥感结合气象数据驱动产品 84套
（Jung等，2019）。基于 3种能量平衡校正 （未校

正、波文比校正、余项法校正）的全球 224个站点

观测数据和MODIS产品 （MOD11A2、MCD12Q1、
MOD15A2、MCD43B4）：全遥感驱动的产品使用

九种机器学习方法（9ML）结合 JAXA发布的环境

研究卫星监测（JASMES）入射短波辐射产品来驱

动模型，生产了潜热通量产品 27套；遥感结合气

象驱动的产品使用 3种机器学习方法（3ML）结合

4套气象资料：ERA-interim、GSWP3、CRU-NCEPv8、
CERES辐射数据结合全球降雨气候计划 （GPCP）
降雨数据，分植被覆盖类型驱动模型，生产了潜

热通量产品 36套。FLUXCOM系列产品也考虑了

日、夜地表温度季节循环。

表2 已有的机器学习全球蒸散发产品

Table 2 Global ET products by machine learning

产品

MTE

WB-MTE

RDF-half-hourly

FLUXCOM

参考文献

Jung等
（2010，2011）

Zeng等（2014）

Bodesheim等
（2018）

Jung等（2019）

方法

MTE

MTE

RF

9 ML（RS）
3 ML（RS+
METEO）

精度

RMSE：1.29 MJ/m2/day

流域验证精度：
R：0.78
RMSE：26.7 mm/月
半小时
RMSE：2.5—
3.94 umol·m-2·s-1
月平均半小时RMSE：
1.62—2.97 umol·m-2·s-1

—

—

时间分辨率

月

月

半小时，
月平均
半小时

8天
天

空间分辨率/（°）
0.5

0.5

0.5

0.0833
0.5

时间跨度/年
1982—2008

1982—2009

2001—2014

2001—2015
1980—2019

获取方式

—

—

https：//doi.org/10.17871/
BACI.224［2021-05-10］

http：//www.fluxcom.org
［2021-05-10］
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已有的基于数据驱动的机器学习方法所获取

的蒸散发产品（表 2），时空分辨率普遍较粗，日

蒸散发产品较少，分析其原因主要包括以下两方

面：（1） 没有高空间分辨率的气象数据。现有研

究方法大多依赖于气象输入，已有的全球再分析

产品分辨率较粗，最新的 ERA-5再分析产品分辨

率为 0.25°；（2）没有高时空分辨率且时空连续的

可获取遥感数据。已有的利用全遥感反演全球日

蒸散发的方法研究 （Tramontana等，2016；Carter
和 Liang，2019），以时间分辨率高的MODIS产品

为数据源，其最高空间分辨率为 250 m。中、粗分

辨率蒸散发产品仅适用于国家和全球尺度的水分

和能量循环研究，难以满足田间尺度的水分平衡

精细量化和水分利用效率评估等研究需求（Ke等，

2017）。

3.3 基于数据融合的ET产品

GLASS ET产品，是基于贝叶斯多模型融合的

方法，结合 AVHRR、MODIS和MERRA再分析数

据生产的覆盖全球陆表空间连续的潜热通量遥感

产品。Yao等（2014）针对不同地表覆被类型，使

用贝叶斯平均的方法融合了两种基于 Penman-
Monteith的过程模型、两种基于 Priestley-Taylor的
过程模型以及一种数据驱动的半经验模型，该方

法作为GLASS产品陆表蒸散发的官方算法用于产

品生产。该产品时间分辨率为 8 d，基于 AVHRR
的产品其最高空间分辨率为 0.05°，基于MODIS的
产品其最高空间分辨率为 1 km（表 3）。较之所融

合的五种蒸散发算法产品，不同地类融合之后的

GLASS蒸散发产品精度均明显提高，更接近于地

面观测真实值。相比于基于机器学习方法的产品，

该产品的优点在于所融合的模型具有物理机理，

在无通量观测数据的区域相对可靠；不足在于融

合精度受到被融合算法精度的限制。

Hi-GLASS ET产品，是基于泰勒能力权重融

合方法，结合 Landsat和MERRA再分析数据生产

的高空间分辨率的全球陆表潜热通量遥感产品。

Yao等 （2017c） 采用泰勒能力权重的方法融合了

一种基于 Penman-Monteith的过程模型、一种双源

模型、两种基于Priestley-Taylor的过程模型以及一

种数据驱动的经验模型，该方法作为Hi-GLASS产
品陆表蒸散发的官方算法用于产品生产。该产品其

时间分辨率为 16 d，空间分辨率为 30 m（表 3）。

Hi-GLASS蒸散发产品精度优于融合的单一算法。

其产品优缺点与GLASS算法类似。

Synthesis ET产品，是基于简单平均加组合的

方法生产的月尺度 1 km分辨率的遥感产品组合数

据集。Elnashar等 （2021） 选取了 12套蒸散发产

品，利用全球 645个通量观测站点的涡动相关观测

数据，对选取的产品进行了地面验证构建了评价

矩阵，通过排序选取精度表现最优的遥感模型进

行简单平均和产品组合。最终，1982年—2000年
选用 NTSG产品 （通过最近邻重采样降尺度到

1 km）；2001年—2002年，将MOD16A2（V105）和

NTSG产品进行简单平均；2003年—2017年，将

PML 产品 （通过像元平均升尺度到 1 km） 和

表3 已有的多模型融合的全球蒸散发产品

Table 3 Global evapotranspiration products by integrating multiple models

产品

GLASS ET

Hi-GLASS ET

SynthesisET

参考文献

Yao等（2014）；

Liang等（2021）

Yao等（2017c）

Elnashar等（2021）

方法

贝叶斯平均

泰勒能力

权重

简单平均

+
组合

精度

R2：0.72
RMSE：42.2 W/m2

R2：0.65
RMSE：23.8 W/m2

RMSE：20.95—
30.12 mm/月

时间分辨率

8 d

16 d

月

空间分辨率

1982年—

2018年：

0.05°、0.5°；
2000年—

2018年：1 km

30 m

1 km

时间跨度/年

1982—
2018

2013—
2018

1982—
2019

获取方式

http：//www.glass.umd.edu/Download.
html［2021-05-10］
http：//www.geodata.cn/themat⁃
icView/GLASS.html［2021-05-10］

—

https：//doi.org/10.7910/DVN/
ZGOUED［2021-05-10］
https：//elnashar.users.earthengine.
app/view/synthesizedet［2021-05-10］
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SSEBop产品进行简单平均，2018年—2019年选用

SSEBop产品；共同组合构成了 Synthesis ET产品。

该产品综合了几种集成产品的优点，为用户提供

了一套精度相对可靠、不用对比可直接使用的综

合产品，然而，不同空间分辨率的产品其像元代

表的空间尺度不同，不考虑通量观测源区直接验

证对比进行精度排序缺乏合理性。

4 结 语

过去三十年，尤其是近十年，数据驱动的蒸

散发遥感反演取得了迅速的发展。从最初的利用

与地气温差和净辐射的非线性关系来估算地表蒸

散发，逐渐发展为基于大量观测数据在物理模型

基础上构建半经验回归关系，再到机器学习、深

度学习方法的广泛应用，数据驱动的方法形式越

来越多样化，数据驱动的蒸散发反演精度也逐步

提升，同时涌现出多种数据驱动的全球蒸散发产

品。但是目前仍面临一些困难。

（1） 缺乏高时空分辨率的蒸散发产品。高时

空分辨率的 ET能够更好地刻画其时空变化差异，

对于更精准的水分平衡量化和田间尺度水资源管

理具有重要意义。已有的数据驱动的产品，难以

同时兼顾高时间和高空间分辨率的特征，仅有尚

未发布的Hi-GLASS-ET产品具有较高的空间分辨

率（30ｍ）但其时间分辨率较低（16 d），而时间

分辨率高的产品空间分辨率很粗（0.5°），其余大

多数产品均具有较粗的时空分辨率（8 d，0.05°及
以上）。对于全遥感驱动的反演方法，缺乏高时空

分辨率且时空连续的可获取遥感数据；依赖于气

象数据的产品，已有的全球再分析产品分辨率较

粗，降低了估算结果的空间分辨率；不同气象资

料的差异性和区域气象数据的不确定性，也增加

了估算精度的不确定性。

（2） 空间尺度不匹配的问题。站点观测源区

与卫星像元之间存在空间尺度差异。虽然 LAS能
够获取像元尺度的蒸散发观测，但是 LAS观测站

点少，不足以用于构建大尺度及全球的估算模型。

现有研究多基于EC观测数据，建立观测通量与气

象观测或中分辨率遥感产品的关系来获取国家或

全球尺度蒸散发，由于遥感及气象驱动数据空间

分辨率不高，使得不能有效考虑站点通量观测源

区与格网气象数据或中分辨率遥感产品的空间尺

度差异，从而降低了反演精度。

（3） 物理机理不足，空间扩展性有限。经验

方法或者机器学习方法基于有限的（几百个）站

点观测构建模型，在有观测数据的区域精度较好，

但数据代表性不足限制了模型的泛化性，使得其

空间扩展性有待考究。由于全球气候差异，地形

起伏、地表异质性等原因，有限的站点无法代表

全球所有地表情况，例如沙漠、湿地等缺乏观测

数据的区域，其估算精度无法保证。

（4） 地表温度、土壤湿度等蒸散发重要驱动

因素考虑不足。热红外地表温度可以为估算蒸散

发提供表层土壤水分状态等有价值的信息，能更

好的指示蒸散发的时空异质性。微波遥感能直接

提供土壤湿度信息，现有的方法其湿度输入因子

多考虑的是水汽压亏缺和相对湿度，没有有效考

虑对蒸散发有直接影响的土壤湿度信息。已有研

究多使用植被指数等遥感变量，虽然可以较好的

反应蒸散发的长期变化，但不能很好的监测短期

的变化。

（5） 观测数据质量问题。虽然在现有的数据

基础和条件下，数据驱动的方法可以一定程度提

高ET估算精度，但高精度的反演结果高度依赖于

高质量的驱动数据。数据驱动的方法多采用通量

观测数据来驱动模型，全球应用广泛的EC观测通

量存在着能量不闭合的问题，据报道全球平均能

量不闭合率约为 0.8（Wang和 Dickinson，2012），

在使用数据驱动的方法反演ET时，是否需要能量

平衡闭合校正仍存在争议，部分研究仍从校正和

不校正两方面开展工作。

（6） 缺乏基于数据的蒸发蒸腾分离方法。全

球范围上植被蒸腾约占表面净辐射的 30%—40%
（Schlesinger和 Jasechko， 2014），约占蒸散发的

56%—74%（Good等，2015）。土壤蒸发和植被蒸

腾的分离相比于整体，更具有科学意义和应用价

值，对干旱半干旱地区农田灌溉、农田水分利用

效率的提升具有重要意义（宋立生 等，2016）。尽

管已有全球分布的 200多个观测站点开展植被叶流

计蒸腾观测试验，但是其观测得到的蒸腾空间尺

度有限，在大区域进行像元尺度的蒸发蒸腾分离

时存在尺度不匹配的问题（Xu等，2021）。目前仅

有个别数据驱动的单独评估蒸腾的研究（Fan等，

2021），仍缺乏通用的基于数据驱动的蒸发蒸腾分

离方法。

综上所述，本文在充分总结已有研究成果的
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基础上，对现有的数据驱动的蒸散发遥感反演方

法进行了梳理，从经验回归、到机器学习的广泛

应用、到数据融合和降尺度，从方法和现有全球

产品两方面归纳了现有方法的优势及存在的问题。

如今的大数据时代，信息收集速度远大于我们所

能理解的速度，提取并解读信息是当下面临的挑

战，基于数据驱动的方法是挑战中的机遇。归根

结底，数据驱动的蒸散发遥感反演，其核心问题

仍是数据的问题。一方面，由于数据驱动（机器

学习）方法强大的回归能力，即使驱动数据出现

错误，也可能获取精度较好的估算结果，而另一

方面，当数据的时空代表性极其有限时，巧妇也

难为无米之炊。考虑到基于数据驱动（机器学习）

的方法可以大幅提高回归预测精度，一个重要的

发展方向是数据驱动方法与物理模型的深度融合，

而现有的数据驱动方法与物理模型的结合严重不

足。虽然现有的数据驱动的同一时空分辨率的蒸

散发融合，已与物理模型相结合开展多模型融合

研究，但力度仍显不足，且主要是从外部结合，

即利用机器学习方法作为融合模型来融合物理方

法，而缺乏内部结合，即用机器学习方法估算蒸

散发物理模型中难以获取的输入参数，通过提高

物理模型中复杂参数（如地表粗糙度）的估算精

度来提高物理模型的精度。值得一提的是，虽然

数据驱动的反演模型可以获取高精度蒸散发，但

是并不能替代物理模型。相比于数据驱动的模型，

一些物理模型对特定的输入参数较敏感，在全球

尺度上获取高精度的输入参数存在较大困难，导

致物理模型的估算精度难以优于数据驱动的方法。

而相比于物理模型，多数基于数据驱动的方法缺

乏对蒸散发过程的解释能力，使得对估算结果进

行分析时其可解释性有限。在目前高精度高时空

分辨率驱动数据匮乏的情况下，基于数据驱动的

方法与物理模型应该紧密结合，各取所长，相辅

相成，互相促进，使得机理与高精度并存，共同

提升蒸散发遥感反演精度，以获取精度高可拓展

性好的蒸散发遥感产品。
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Abstract：Evapotranspiration (ET) links the water cycle and energy exchange in hydrosphere, atmosphere, and biosphere. From a global

perspective, ET accounts for approximately 60% of the total land precipitation, and the latent heat accompanying ET accounts for

approximately 80% of the total surface net radiation energy. With the development of eddy covariance technology, global long-term and
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continuous observed meteorological and flux data are publicly available online. In last decade, data-driven remotely sensed ET retrieval

methods have achieved rapid development. In terms of data-driven remotely sensed retrieval ET, this paper reviews and summarizes the

existing researches on empirical regression methods, machine learning methods, data fusion methods and their corresponding products, then

points out the existing problems and deficiencies on the driven data, retrieval methods, and available products. To be specific, these

problems include: (1) There are few data-driven remotely sensed ET products with high precision and high spatiotemporal resolution; (2) The

spatial scale mismatch between satellite pixel and in situ measurements makes the data-driven remotely sensed ET estimates challenging;

(3) The lack of physical mechanisms for the data-driven remotely sensed retrieval ET methods and the insufficient regional

representativeness for observed data from hundreds of sites, the spatial application of the ET model is limited; (4) Several important driving

factors of ET, such as land surface temperature and soil moisture, were not sufficiently considered in previous studies; (5) The energy

balance at flux measurement sites that based on eddy covariance method is not closed with about 0.8 unclosed rate globally, whether carry

out energy balance closure correction before modeling is still a controversy; (6) The partitioning between soil evaporation and vegetation

transpiration is of great significance, but the data-driven remotely sensed models that could estimate soil evaporation and vegetation

transpiration respectively were not well studied. In the era of big data, as a double-edged sword, data-driven approaches are not only

opportunities but also challenges, and several suggestions for future studies are proposed at the end. To begin with, the data-driven remotely

sensed retrieval ET methods with high spatiotemporal resolution should be proposed. The observed source area should be introduced into the

model constructing to solve the mismatch between satellite pixel and the measurements so as to improve the estimated ET accuracy. In

addition, some important information, such as land surface temperature and soil moisture, which has an important effect on ET process

should be taken into consideration effectively. Although vegetation index could indicate the long-term change of ET, land surface

temperature could better indicate its short-term change. At the same time, soil moisture deficit would produce water stress on ET. Effective

consideration of land surface temperature and soil moisture may improve the estimation accuracy of ET. Last but not least, it's important to

emphasize that data-driven empirical approaches will not replace process-driven physical models, but strongly supplement and enrich the ET

estimation methods. The combination of process-driven physical models and data-driven empirical approaches should be strengthened in

order to obtain more reliable and accurate ET estimation by remote sensing. One suggestion is that, in future studies, data-driven approaches

should be used to estimate important variables that closely related to ET but unavailable directly from remote sensing satellite at present,

then physical models could be used for ET estimation. So as to the two kinds of models can fully play their roles respectively, jointly

promote the research level of remotely sensed retrieval ET.

Key words：land surface evapotranspiration, data-driven, land surface temperature, empirical method, machine learning, data fusion,

remote sensing products
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