
第 47 卷 第 10期
2 0 2 2 年 10 月

Vol. 47 No. 10
Oct. 2 0 2 2

地球科学 Earth Science
http://www.earth⁃science.net

https://doi.org/10.3799/dqkx.2022.861

定量遥感与机器学习能够融合吗？

龚健雅，李彦胜

武汉大学遥感信息工程学院，湖北武汉 430070

随着航空航天技术快速发展，人类已经步入遥

感大数据时代 .定量遥感是推动遥感大数据应用深

化与服务升级的关键技术 .定量遥感经历了第一代

“物理机理驱动”和第二代“机器学习驱动”两次热

潮，正朝着第三代“物理机理+机器学习混合驱动”

的新机制如火如荼发展 .一般来说，物理机理模型

具有可解释性强等特点，而机器学习模型在自主发

现数据间内蕴模式方面具有独特优势 .到目前为

止，无论是通过物理先验知识辅助或约束机器学习

来提升定量反演能力，还是利用机器学习来优化物

理机理模型中的结构或参数，均取得了一定的成效 .
到目前为止，耦合物理机理与机器学习模型仍缺乏

统一的理论框架，耦合模型的不确定性、泛化性仍

有待探讨 .迫切需要以机器学习特别是深度学习技

术推动定量遥感的源头创新，更好地迎接定量遥感

发展的新挑战与新机遇 .

1 核心思想

第一代物理机理模型驱动的定量遥感运用数

学或物理模型，定量推算或反演地物目标参量 .物
理机理模型具有可解释性强等优势，但模型包含了

大量难以获取和计算的变量，给建模带来极大的不

确定性 .第二代机器学习模型驱动的定量遥感利用

机器学习归纳遥感观测数据与地面实测值之间的

特定规律，完成地学参量的定量反演 .一般来说，机

器学习模型对数据的适应性强，但对结果的可解释

性差 .第三代定量遥感的主要思想是耦合物理机理

与机器学习，发展学习与机理双驱动的反演框架 .
需要说明的是，机器学习不是对物理机理的简单替

代 ，而 是 对 物 理 建 模 的 补 充 与 增 强（Reichstein
et al.，2019）.物理机理与机器学习模型相结合的研

究范式有希望催生一系列全新的处理方法和应用

模式，是定量遥感新的发展方向 .根据物理机理与

机器学习模型耦合过程中所处的主次地位，大致可

将第三代定量遥感方法分为物理机理约束机器学

习模型、机器学习预测物理机理模型、物理机理与

机器学习互补模型等方法（图 1）.

2 科学价值

定量遥感旨在将多源遥感观测数据定量反演

或推算为地学目标参量，形成时空遥感数据产品 .
几十年来，机器学习已被广泛用于各种地球物理学

应用，在加速对地球行为的复杂、交互和多尺度进

程的理解方面发挥了关键作用 .通过研究如何将物

理过程建模与灵活的数据驱动建模相结合、构建耦

合物理机理与机器学习模型的定量遥感范式，有望

解决遥感数据定量分析难题，最终回答“定量遥感

与机器学习能够融合吗？”这一科学问题 .该科学问

题的解答将极大地推动定量遥感的发展，为定量遥

感研究开辟新思路 .

3 发展前景

基于物理机理模型的定量遥感结合物理规律

和生化性质等知识，不断完善对地球系统的认知和
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建模的过程 .机器学习技术通过数据挖掘来进行学

习，它提供了一种在高维空间中发现变量之间关系

的方式（Uhlemann et al.，2022）.耦合物理机理与机

器学习模型的定量遥感，不仅能够处理复杂的物理

特性，改善理论和优化系统，还可以弥补机器学习

的可解释性，提升模型的效率和精度 .两者相互促

进与融合，有助于解决遥感数据定量分析的若干难

题，为大气、海洋、环境、农林、矿业等研究领域和相

关行业提供定量化的服务 .探索物理机理与机器学

习模型深度耦合的新思路、新方法，发展学习与机

理双驱动模型的定量遥感，具有广阔的应用前景 .
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图 1 耦合物理机理与机器学习的第三代定量遥感示例
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