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摘 要：随着气候变暖和人类活动强度的增加，湖泊生态系统在水文、热力学和生态平衡等方面发生着显著变

化，呈现出复杂的时空响应模式。深度学习等AI技术的迅猛发展显著促进了遥感大数据在揭示湖泊时空变化方

面的作用。本文在前期研究基础上，系统梳理了AI+时代湖泊遥感领域的最新研究进展，发现该领域日益关注气

候变暖（特别是热浪等极端天气增加）条件下湖泊综合响应。为了应对湖泊生态系统不同尺度和时空快速变化

的挑战，遥感观测手段逐渐转变为“虚拟星座+天空地一体化联网”的多源综合观测模式，显著提升了多尺度、

多维度下湖泊动态监测的精度和覆盖范围。同时，遥感模型正在从传统经验/机理模型演进为“显性机理模型+隐
性机器学习模型”双驱动机制，逐步提高了对水文、热力和生物过程的模拟和预测能力。本文还探讨了遥感大

数据与AI算法的集成在长期监测和未来情景预测中的应用潜力，为掌握复杂环境压力下湖泊动态及未来变化趋

势提供了新的可能性。
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1　引 言

湖泊作为重要国土资源，具有调节河川径流、

发展灌溉、沟通航运等功能，更为中国近半人口

提供饮用水源，是确保国家饮用水安全的战略支

柱 （Zhang 等，2022）。同时，作为“山水林田湖

草沙”生命共同体重要一环，湖泊承担着流域物

质循环的关键角色，是碳、氮、磷等元素的重要

“中转站”（Zhang 等，2022；张甘霖 等，2023），

承载着陆表系统的关键功能并为人类提供生存依

托。然而，受到人类活动干扰和极端气候频发影

响，湖泊生态系统的健康和稳定面临巨大挑战，

呈现出明显的时空异质性 （Wang 等，2024）。卫

星遥感以其广覆盖、周期性和长时间跨度优势，

为区域和全球湖泊生态系统健康监测和诊断提供

了强有力的支持。

湖泊对人为活动和气候变化的综合响应已成

为湖泊遥感研究的前沿和热点问题。与海洋和陆

地不同，湖泊分布分散，个性差异显著，传统的

单一经验和机理模型难以应对国家、大洲和全球

尺度研究。同时，现有卫星传感器很难兼具高空

间分辨率和高重访周期，难以满足高动态变化湖

泊的高时空监控需求（IOCCG，2018）。特别是随

着高温、风暴、暴雨等极端事件频发 （Davidson
等，2023；Maberly等，2020），湖泊生态环境变化

剧烈，问题突出，对高强度监测预警需求十分迫
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切（Qi等，2023；Shen等，2023）。这些都对传统

湖泊遥感学科带来了巨大挑战。

人工智能 AI （Artificial Intelligence）时代已经

来临（Hanson等，2023），大数据、云计算和机器

学习等技术蓬勃发展，为相关问题带来新解决方

案。首先，云服务平台如谷歌地球引擎 GEE
（Google Earth Engine） 为用户提供卫星数据的存

储、获取和分析功能，极大提高了卫星遥感数据

的处理和利用效率。在云平台支持下，湖泊遥感

研究的应用范围扩大，长时序研究成果不断涌现，

涵盖国家、大洲乃至全球尺度 （Feng 等，2021；
Hou 等， 2022； Kuhn 和 Butman， 2021； Liu 等，

2024；Yao等，2023）。其次，针对湖泊遥感需求，

学者们尝试联合多星观测构建虚拟星座，获取更

密集、更准确、数据一致的高时空分辨率遥感影

像数据集 （Tahsin 等， 2021；Wulder 等， 2015；
Zeng等，2023）。随着深度学习等AI算法的快速发

展，挖掘遥感数据中的潜在非线性响应关系，实

现了对营养盐、温室气体等参数的高精度估算

（Duan 等， 2023； Ji 等， 2024；Kyzivat 和 Smith，
2023；Singh 等，2023）。在遥感大数据和 AI 技术

支持下，全球湖泊藻华、温度和湖冰变化对气候

变化的响应及未来预测取得了令人振奋的进展

（Ai 等， 2023； Huang 等， 2022； Ma 等， 2023；
Maberly等，2020）。

在 2022 年，笔者在本刊发表了题为“湖泊遥

感研究进展与展望”的文章（段洪涛 等，2022），

较为系统性地回顾了国内外湖泊遥感科学的研究

现状，详细阐述了研究对象、内容和方法。文章

总结了湖泊遥感领域的 5大发展趋势：（1）关注问

题，由兴趣导向转向问题导向；（2） 观测手段，

从地面遥感/中分辨率卫星向高分辨率/高光谱/无人

机发展；（3）算法算力，从单机版经验/机理模型

向云计算机器算法发展；（4） 研究维度，从水体

表层向垂直剖面发展；（5）研究范围，从单一/区
域湖泊向国家/大洲/全球尺度拓展。基于此，笔者

运用文献计量分析等方法，聚焦于AI+时代湖泊遥

感的热点问题、观测平台、遥感模型和未来模拟

等 4 个方面，重点总结了近年来在 AI 技术快速发

展的背景下湖泊遥感领域的代表性成果和重要进

展。期望通过这些总结，为湖泊遥感学科未来发

展和相关领域的研究提供有益参考。

2　文献计量分析及概述

文献计量学方法可定量分析某一领域相关

文献的时空分布、数量关系和变化规律。在 Web 
of Science （WOS） 核心数据库中，以“Lake”或

“Reservoir”结合“Remote Sensing”或“Satellite”为

主题关键词，共检索到12787篇SCI论文。与2021年
之前相比，湖泊遥感领域论文的发表数量和年

增长速率持续增加（图 1 （a））。在此检索基础上，

为突显重要期刊成果，特别整理了发表在 Nature、
Science、PNAS和 Nature系列子刊，以及国际著名

遥感期刊《Remote Sensing of Environment》上的湖

泊遥感论文（图1（b））。研究发现，2015年是一个

关键年份。在此之前，相关正刊和子刊发表数量较

少，但随后呈明显上升趋势，尤其近5年增长显著，

与全球尺度湖泊研究论文增加趋势一致（图1（a））。
实际上，2015年之后地球领域对机器学习等AI方法

的应用一直在加速（Hanson等，2023）。此外，在

《Remote Sensing of Environment》 上，2015 年之前

湖泊相关论文一般不超过 15 篇，之后明显增加。

同时，前 20篇论文的发表涉及湖库名录和排序发

生变化。除了太湖、鄱阳湖仍是研究热点外，芬

兰的芬必利尔湖、中国的青海湖和三峡水库成为

新的研究热点区域（图 1 （c））。芬必利尔湖之所

以成为研究热点，主要是因其气候变化和人类活

动对水文生态所带来的显著影响；青海湖作为中

国最大的内陆咸水湖，因其独特的生态系统和对

气候变化的敏感性备受关注；而三峡水库的水位

调节、泥沙淤积、水质变化以及生态环境的改变，

对下游生态平衡和经济活动带来复杂而显著的影

响。卫星遥感技术在这些研究中提供了关键的长

期时空数据支持，有力支持研究人员监测和评估

湖泊变化及其广泛影响。

研究热点和前沿进展一直是当前研究领域中

备受关注的话题。一些有潜力的新兴研究可能会

带来突破性创新，成为未来的研究前沿；同时，

当前的研究前沿也可能受到广泛关注，成为下一

个研究热点。为了直观了解湖泊遥感领域的研究

热点和前沿进展，我们对发表在国际权威期刊上

的湖泊遥感文献进行了关键词词频分析，统计了

其中出现频率最高的 100 个关键词 （图 2）。一些

高频关键词包括“Ecosystem”和“Environmental 
Monitoring”（分别出现 44 次）、“Water Quality”
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（31次）、“China”（27次）、“Climate Change”（26次）、

“Eutrophication”（20次）、“Carbon”和“Nitrogen”
（分别出现 20次和 19次）、“Phytoplankton”（16次）

以及“Machine Learning”（14次）。与过去的研究相

比，新兴的关键词“China”凸显了中国对湖泊问

题的密切关注以及该国在湖泊监测方面的迅速发

展。此外，“Carbon”和“Machine learning”也是

两个值得关注的新热点关键词。前者凸显了学界对

湖泊碳在全球碳循环和气候变化中的角色等问题的

关注，后者则反映了机器学习等人工智能技术的

飞速发展推动了湖泊遥感信息提取技术的创新与

发展。通过VOSviewer软件进行文献关键词的聚类

分析，并结合人工筛选和总结，我们揭示了全球

湖泊遥感领域的前沿研究热点和特点：（1） 热点

问题：气候变化下的湖泊综合响应；（2） 观测平

台：卫星星座与天空地联网；（3）遥感模型：“双

驱动”机制模型；（4） 未来模拟：基于遥感大数

据和AI的预测分析。

（a） 湖库卫星遥感SCI发文数量的历史变化

（a） Number of SCI papers on satellite remote sensing of lakes and reservoirs

（b） 国际权威期刊关于湖泊遥感论文发表情况

（b） Number of lake remote sensing papers in international authoritative journals

（c） 全球大型湖库（>500 km2）SCI发文量前20名

（c） The top 20 lakes and reservoirs in SCI publications
图1　湖库卫星遥感SCI论文检索情况

Fig. 1　SCI papers published on satellite remote sensing of lakes and reservoirs
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3　湖泊遥感学科新进展

3.1　热点问题：气候变化下的湖泊综合响应

湖泊是全球变化的指示器和调节器，其生态

系统特征对气候变化极为敏感（Wang等，2024）。

气候变化通过改变湖泊的水文过程、热力学特征

和生物群落，显著影响了湖泊生态系统的稳定性，

已成为全球湖泊生态系统健康面临的主要威胁

之一（Woolway等，2020）。具体表现为气温上升引

发湖泊水温波动 （Wang 等，2024）、水循环失衡

（Allan等，2020），进而导致栖息地萎缩（Woolway
等，2022）、水质恶化及物种结构改变 （Li 等，

2020）。因此，理解湖泊在气候变化影响下的响应

机制，对于制定有效的环境保护和管理策略具有

重要意义。近年来，极端气候事件频发，成为气

候变化对湖泊系统影响的重要表现形式（Qin 等，

2021）。这类事件通常导致湖泊水位剧烈波动、物

理和化学特征迅速改变，进而引发更深层次的生

态失衡，湖泊生态系统的脆弱性不断加剧，健康

状况也面临更大风险。

随着极端气候事件的频繁发生，全球约 75%
的湖泊存在至少两种极端事件（藻华、湖泊热浪

或低水位） 同步增加的现象；其中，25% 的湖泊

在这 3 种极端事件频率上均呈现显著上升趋势

（Woolway等，2024）。实际上，多种极端事件的联

动效应已成为影响湖泊生态系统的主要驱动因素。

在众多极端事件中，极端高温对湖泊的影响尤为

显著 （Woolway 等，2020）。高温引发的湖泊热浪

导致表层水温急剧上升，快速破坏湖泊的物理、

化学和生物特性。1985 年—2022 年，中国湖泊平

均经历了约 454天的极端高温，其对湖泊表层水温

变化的贡献高达 36.5%，显著改变了湖泊的热力学

状态，并降低了生态系统的稳定性 （Wang 等，

2024）。气温升高引发湖泊水温的急剧波动，直接

导致浮游生物群落重组。例如，蓝藻暴发时间提

前、频率增加 （Ma 等，2023），藻毒素数量增加

（Griffith和Gobler，2020），严重威胁到湖泊的生物

多样性以及其为社会提供的关键生态和经济效益

（Woolway等，2021a）。

未来情景预测表明，极端高温及其引发的湖

泊热浪现象将在未来进一步加剧，将带来不可忽

视的生态风险。在高温室气体排放情景（RCP8.5）
下，到 21世纪末，湖泊热浪的平均强度将从历史

时期的 3.7±0.1 ℃增加到 5.4±0.8 ℃，持续时间将从

7.7±0.4 d 急剧增加到 95.5±35.3 d （Woolway 等，

2021a）。同时，极端高温常常与干旱事件叠加，

共同加剧湖泊的水文失衡。近 20年来，中国第一

大淡水湖鄱阳湖的水位下降了 5.9%；特别是在

2022 年，水位降至 1953 年以来的最低水平 （Xue
等，2023）。这种叠加效应加剧了湖泊水文系统的

脆弱性，削弱了其对环境压力的调节能力。除了

对湖泊水文特征的影响外，气候变化还对湖冰的

冻结时间、消融时间及冰层厚度等特征产生了显

著影响，导致湖冰的时空分布格局与季节变化模

式发生明显改变。研究表明，1900 年—2099 年，

全球湖泊的冰层形成、融化的时间和冰面持续时

间受暖化影响明显，未来湖泊冰期将进一步减少，

预计到 21 世纪末全球冰期的中位数将减少近 50 d
（Wang等，2022c）。在 21世纪末的RCP 8.5高排放

情景下，高纬度和高海拔地区的湖冰厚度预计将

减少约 0.35 m （Li等，2022a）。随着冰厚的持续减

图2　湖泊遥感文献出现频率前100个关键词，其中排名前

20名分别是：Lakes，Environmental Monitoring，Ecosystem，

Analysis，Water Quality，Rivers，Humans，China，Methods，
Climate Change，Water，Eutrophication，Carbon，Nitrogen，

Phytoplankton，Remote Sensing，Machine learning，
Chlorophyll-A，Chemistry

Fig. 2　The top 100 keywords in the frequency of appearance in 
the literature on lake remote sensing. The top 20 keywords are： 

Lakes， Environmental Monitoring， Ecosystem， Analysis， 
Water Quality， Rivers， Humans， China， Methods， Climate 

Change， Water， Eutrophication， Carbon， Nitrogen， 
Phytoplankton， Remote Sensing， Machine learning， 

Chlorophyll-A， Chemistry.
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薄，湖泊在冬季的热交换能力将增强，进一步影

响冰下生物群落的栖息环境和湖泊整体的生态

平衡。

气候变化已深刻影响全球湖泊生态系统，而

湖泊的动态监测离不开现代遥感技术的支持。遥

感技术不仅提供了一种高效的监测手段，还减少

了极端气候条件下湖泊监测所需要的人力和物力

成本。未来，研究湖泊对气候变化的响应需要建

立在可持续、系统、多变量的湖泊观测基础上，

通过依托虚拟星座和天空地一体化联网等综合观

测平台，构建可持续、多源协同的观测体系

（Wang 等，2022b）。此外，通过耦合机理模型与

机器学习模型 （Sagan 等，2020），并融合遥感大

数据与AI技术（Wang等，2022c），将进一步提升

未来模拟和湖泊气候响应预测的精度与广度。

3.2　观测平台：卫星星座与天空地联网

单一卫星难以满足湖泊高时空动态观测要求，

目前正通过多星组网构建虚拟星座，打造全覆盖

和高中低空间分辨率结合的全球综合观测能力

（图 3）。Landsat 8、Sentinel-2 等中、高空间分辨

率的陆地卫星，其辐射性能不断提升，能够捕捉

更为精细的离水辐射变化，在湖泊水色研究中得

到了广泛应用（Maciel 等，2023；Qiu 等，2024）。

2021年 Landsat 9的成功发射进一步延续了 Landsat
系列近50年的高质量观测体系，为科学研究提供了

长时序无缝数据支持（Wulder等，2022）。2024年

刚刚升空的 Sentinel-2C 卫星作为 Sentinel-2A 的接

替者，将继续提供高分辨率的多光谱数据，这些

数据能够与 Landsat 数据有效互补，显著增强湖

泊水体变化监测的精度和时效性（Cao 等，2022；
Radeloff等，2024）。

卫星逐步朝着更高时间、空间、光谱分辨率

以及更高信噪比的方向发展。2024年 2月，NASA
成功发射了全球首颗浮游生物、气溶胶、云层和海

洋生态系统监测卫星 PACE （Plankton， Aerosol， 
Clouds， ocean Ecosystem），该卫星在可见光范围内

具备 2.5 nm 的超高光谱分辨率，可提供更细致的

叶绿素吸收信号，大幅减小水体浮游植物遥感反

演不确定性（Cetinić等，2024；O’Shea等，2021）；

但由于空间分辨率偏低（1.1 km），更多适用于大

型湖泊。与此同时，全球首颗专为水文水资源监

测设计的地表水和海洋地形卫星 SWOT （Surface 
Water and Ocean Topography） 也于 2022 年成功部

署，提供厘米级精度的数据，对监测湖泊水位变化、

水量评估以及动态过程等至关重要（Chaudhary等，

2021）。

遥感卫星及其应用体系的逐步扩大，发展光

图3　常用的湖泊水体观测手段

Fig. 3　Commonly used observation methods in lakes
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学、雷达、岸基、无人机等多种观测手段，为湖

泊水体研究取得探索性和战略性的突破。光学传

感器受云雨影响，无法实现全天候监测，且缺乏

穿透能力，而雷达遥感则极大地弥补了光学影像

在空间数据上的缺失问题。通过光学传感器和

SAR、船载激光雷达联合，集成主动、被动遥感技

术，可获取高分辨率湖泊等内陆水体水质的三维

动态分布及水环境变化 （Qi 等，2022；Zhao 等，

2023）。新型陆基（地基、岸基）监测系统，通过

沿岸配置高光谱传感器实时监测水体光谱及水质

指标，联合卫星构建水环境遥感监测系统，协同

解决内陆水体近实时监测及科学预警问题（Wang
等，2022b）。无人机结合自助机场，逐渐实现了

小型湖泊或者大型湖泊沿岸自动观测，有效弥补

了卫星时空分辨率的不足。通过结合卫星、无人

机、岸基视频、水质浮标、人工巡测等观测手段，

发挥全局观测、重点航测、定点监测、水化学指

标全天候监测等各自特点，统筹协同联动、优势

互补，形成全尺度、全天候、全要素的观测网络，

构建智能化、集成化、专业化空—天—地一体化

观测平台，兼具高频、连续和实时数据分析能力，

全方位把握湖泊水环境历史及近实时动态变化正

成为现实。

3.3　遥感模型：“双驱动”机制模型

传统湖泊水色遥感，主要通过发展有明确函

数关系的物理机制模型，实现湖泊水色三要素的

定量反演与监测。然而，传统方法主要应用在光

学活性物质，其开发过程通常基于特定区域或者

特定理论条件。受限于内陆水体复杂的光学特性，

传统方法应用普适性、拓展性较差，很难在大尺

度范围应用。随着遥感大数据和计算机技术的发

展，特别机器学习的发展与成熟，为湖泊水环境

遥感注入了新鲜的血液。机器学习能够快速识别

遥感大数据的敏感特征，并探索相关变量之间复

杂的非线性隐形关系，解构高维特征，为湖泊水

环境遥感的模型构建和机理认知提供了新的手段，

并成为当前研究热点（Li等，2023；Zhi等，2024）。
目前，机器学习在湖泊遥感领域具有两个显著优

势：（1） 鉴于机器学习强大的数据挖掘能力，提

高了传统水色反演模型精度（Cao等，2023，2024；
Shen等，2020）；（2）为非光学敏感参数的监测提

供了新的可能，例如总磷、温室气体浓度和湖泊

分层等（Duan等，2023；Qi等，2023，2020）。尽

管机器学习或深度学习模型在许多研究中表现出

色，但机器学习方法缺乏物理意义和过程机制，

模型具有解释性、拓展性、迁移性和泛化性较差

等问题。因此，单纯依赖传统或者机器方法模型

无法完全满足水色遥感精准、实时和大尺度的

需求。

湖泊遥感经历了传统的经验/机理模型和机器

学习模型的两次热潮，正朝着“显性机理模型+隐
性机器学习模型”耦合的“双驱动”机制迅猛发

展，逐步成为湖泊遥感领域的热点 （Sagan 等，

2020）。“双驱动”本质上是如何耦合二者的问题，

即如何利用基于水色机理过程的逻辑推理构建可

泛化的有效关系，以此有效关系作为机器学习的

输入参数或者约束条件，最后进行最优化求解的

过程（Li等，2023）。目前，基于机理模型和机器

学习模型的双驱动主要有 3种耦合范式：机理级联

学习、学习嵌入机理和机理融进学习为核心的耦

合范式框架（沈焕锋和张良培，2023）（图4）。

机理级联学习的基本范式为：利用机理模型

计算机器学习的输入参数，构建机器学习模型的

目标参数反演（Balasubramanian等，2020；He等，

2020；Maciel 等，2021；Pahlevan 等，2020）。该

方法快捷简单且样本依赖性小，已被广泛应用于

水色参数反演。例如，Zhang等（2024）利用首先

利用实测数据构建富营养化状态与吸收系数之间

的经验关系，确定与富营养化相关的吸收系数，

并输入 DNN 神经网络，实现中国湖泊富营养化状

态的评价；Gao等（2022）为了反演非光学活性的

总氮和总磷，首先确定氮磷旋光性成分与叶绿素

的关系并结合多模态深度学习 （MDL） 模型，实

现了加拿大 Simcoe 湖的长期叶绿素-a、总磷和总

氮监测。级联范式最大的优越性体现在其依据成

熟模型构建算法，无需对机理/学习模型的内部组

成结构进行改动，因此应用场景广泛且拓展简单。

但是，级联范式的机理模型较为简单，建模过程

缺乏对两种模型的深度研究与修改，部分基本底

层逻辑尚未阐明，无法充分发挥物理过程的解释

性与学习模型的探索性 （Shang 等，2023b）。因

此，该模型精度限制在一定范围内，较难有显著

性提高。

学习嵌入机理利用物理模型可解释性的优势，

以机理模型为大框架，针对机理模型中无法获取
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的参数采用机器学习的方法进行估算，最终将直

接获取和机器学习模型的数据输入机理模型，实

现目标参数反演（Werther等，2022）。目前，学习

嵌入机理学习大部分应用于机理过程明确，但部

分参数较难实现的场景。例如，Wang等（2022a）
以暗像元法算法为基础，开发了一种适用于缺少

SWIR 波段的情况下和浑浊水体的大气校正方法。

该方法以ACANIR-bio大气校正作为主框架，利用可见

光波段的人工神经网络估算近红外波段，从而实

现清澈和浑浊水体的无缝大气校正。相较于级联

范式，嵌入范式能够在物理过程约束的框架下对

模型进行重点性和针对性的调整与改进，在不修

改主体框架的情况下，保持了机理模型的物理过

程可解释性，适用于物理过程明确的场景。然而，

利用机器学习替代机理模型的子过程需要大量用

于训练的中间变量， 而这些数据的获取往往比较

困难，成为一些应用中的限制条件 （Shang 等，

2023a）。

机理融进学习以机器学习为主要框架，通过

已知的物理过程模型选取输入参量和构建约束条

件，最终获取最有目标参数。例如，Li等（2022b）
以增强随机森林回归为主体框架，利用了固有光

学特性的机理模型构建的叶绿素 a、吸收系数和透

明度作为输入，最后利用增强随机森林回归实现

浮游植物的处理生产力估算；Maciel等（2021）利

用随机森林学习与半分析模型进行交叉验证与交

互校准模型，实现高光学可变性的内陆水体透明

度高精度反演。融进范式保持了机器学习模型的

计算框架与路径，通过将物理过程约束加入机器

学习模型的子过程，适合用于机理模型不成熟、

地面真实样本充足的情景。然而，融进范式还是

以机器学习为主体框架，继承了机器学习的“黑

箱”过程，因此，模型的解释性差和物理意义不

明确。此外，由于机器学习的“黑箱”模型结构，

针对性的加入物理过程约束往往十分困难，对成

熟机理知识的引入程度会因此受到较大限制。

图4　双驱动模型基本类型及其范式

Fig. 4　Basic types and paradigms of dual-driver models
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虽然“双驱动”模型对参数定量反演精度和

机理认知有了一些应用，但该耦合机制还在进一

步的探索发展过程中，缺乏统一的科学框架，耦

合模型的可解释性、泛化性和迁移性也有待进一

步的研究。未来，应该进一步整合物理驱动下的

机理模型如何与数据驱动下的模型高效融合，提

高模型构建效率、模型精度和可解释性，降低训

练成本、输入需求与拓展难度，开发出普适性较

高的湖泊监测大模型 （例如天气预报领域的

NowcastNe 大模型），满足湖泊遥感实时、大尺度

和高精度的要求。

3.4　未来模拟：基于遥感大数据和AI的预测分析

湖泊遥感研究长期聚焦于梳理湖泊环境过去

变化过程及其驱动因素 （Cao 等，2020，2024；
Hou 等，2022；Qi等，2023；Shen 等，2020）。随

着遥感大数据和 AI技术的发展，近年来湖泊遥感

不局限于历史状态重建，开始关注湖泊状态的未

来预测，并正成为新的研究趋势。

诸多学者逐渐探索遥感技术与各类模型结合

进行预测的方式，较为常见的方法是将遥感与物

理模型或机器学习模型相结合以预测湖泊的未来

状态。在湖泊遥感和物理模型结合预测的研究中，

研究者们通常从数据输入、参数优化、模型初始

化及验证等多个角度展开。例如，利用卫星观测

数据优化一维湖泊模型（FLake）的参数，可以提

高湖泊表面温度变化的模拟精度，进而更好地理

解和预测未来湖泊的热力条件（Wang等，2023）；

而为了提高缺资料水库调蓄过程的模拟预测精度，

将卫星测高、光学影像、数字高程等多源遥感数

据作为陆面水文模型（CLHMS）的水库初始状态、

校准数据和目标储水量，有效提高了水库水量评

估和预测精度（Dong等，2023）。

遥感数据在提高物理模型预测能力方面具有

重要作用，其中数据同化技术发挥了关键的桥梁

作用（Park等，2020）。数据同化不仅能提升模型

的准确性和预测能力，还能扩展数据和模型在时

间和空间上的应用范围。例如，从AVHRR卫星获

取湖面水温图像，可以使用集合卡尔曼滤波器

（EnKF）方法进行数据同化，来优化三维水动力模

型 （Delft3D-FLOW） 的参数，并改进模拟状态，

以此证明遥感数据能显著增强模型的预测能力

（Baracchini等，2020）。但也有研究指出，物理模

型有效应用需依赖卫星数据、原位监测采样、明

确的生化/生理参数及多种环境条件，模型研究的

成本高且参数不确定性研究仍存在挑战 （Ai 等，

2023）。

卫星遥感技术可实现对湖泊的大范围、高频

率监测，建立密集型数据集，尤其对于观测资料

缺失的地区（Gupta等，2023）。结合未来气象预报

或长期情景数据，机器学习模型能够挖掘遥感观

测结果与这些变量之间的复杂非线性关系，从而

实现未来几日或几周的湖泊状况短期预报，甚至

更长时间尺度下湖泊未来变化的情景模拟（图 5）
（Huang 等，2022；Maberly 等，2020）。短期预测

主要用于即时的灾害预警和紧急响应，研究集中

在短期内变化较大、环境敏感且与人类生产活动

密切相关的环境参数，例如藻华和叶绿素 a浓度的

短期预测（Gupta等，2023；Mu等，2021）。而长

期预测主要基于未来温室气体排放情景和共享社

会经济路径情景，对湖泊环境进行长达几十至数

百年的变化趋势预测。例如，利用长时间序列的

遥感数据来构建水温和溶解氧的变化趋势及空

间分布信息，可以帮助训练长短期记忆深度学习

模型 （LSTM），提高对未来水温和溶解氧的预

测能力 （Zhi 等，2023）；基于遥感湖冰数据集

（MOD10A1）和水文气候数据，确定与高山地区湖

冰破裂相关的特征，并预测在 RCP 4.5 和 RCP 8.5
气候情景下，湖冰破裂日期是否提前 （Wang 等，

2022c）。

大量的遥感数据能够显著提升模型的稳健性

和预测能力，但机器学习模型仍面临数据依赖性

强、过程机制解释性不足以及过拟合等挑战。尽

管已有研究根据特定需求独立设计开发模型，将

实地调查、遥感观测和数值模拟结合以模拟湖泊

特征及参数的未来年度变化（Woolway等，2021b；
Xu等，2024）。但在当前的湖泊遥感预测研究中，

将物理模型与机器学习方法进行有效耦合以实现

功能的互补仍处于探索阶段。随着遥感技术的不

断进步和预测模型的深度融合与开发，结合遥感

数据的模型预测正朝着更加精细化、动态化和系

统化的方向演进。未来，这种技术和方法的结合

将在全球变化的大背景下，为湖泊生态系统的可

持续管理和决策支持提供更加坚实的科学支撑。
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4　结 语

湖泊，作为地球上最活跃的水生生态系统之

一，对全球碳氮循环、饮用水等水资源供应和旅

游休闲等领域至关重要。近年来，随着人类活动

的加剧、全球变暖和极端天气事件频率的增加，

湖泊环境发生显著变化，准确把握湖泊环境演

变、发展趋势和未来预测显得尤为紧要。我们正

处于 AI 时代，大数据、云计算和深度学习等技

术的崛起显著推动了湖泊遥感领域的发展，为复

杂湖泊变化的监测和预测提供了全新动力。湖泊

遥感已从单一问题导向转向关注极端气候变化下

湖泊水色、水量、碳氮循环和营养状态的历史演

变和未来发展趋势。为实现这一目标，观测平台

正朝着更高时空分辨率和更丰富波谱信息的卫星

数据发展，国产卫星技术的崛起也在湖泊遥感领

域展现潜力。更为重要的是，结合经验/机理模

型、数值模拟和机器学习构建的“双驱动”遥感

模型，为理解湖泊环境的复杂变化提供了更为有

效的手段。基于丰富的遥感数据，多平台、多手

段的综合利用使得湖泊环境未来的预测变得可

能，为湖泊生态环境治理、修复和保护以及可持

续发展提供了可靠的技术支持和理论指导。这一

融合 AI 和遥感大数据的前沿探索，显著促进了

在极端气候增多条件下湖泊综合变化研究的深入

发展。
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Abstract： With the intensification of climate change and human activities, lake ecosystems are undergoing significant changes in hydrological 

processes, thermodynamic characteristics, and ecological equilibrium, exhibiting complex spatiotemporal response patterns. The rapid 

advancement of deep learning and other AI technologies has significantly enhanced the role of remote sensing big data in revealing 

spatiotemporal changes in lakes. Building upon previous research, this paper systematically reviews the latest developments in the field of 

lake remote sensing in the AI era, emphasizing the growing attention to climate change, particularly the comprehensive responses of lakes 

under increasing occurrences of extreme weather events like heatwaves. To address the rapid changes in lake ecosystems at different spatial 

and temporal scales, remote sensing observations are transitioning from single data sources to a multi-source integrated observation model 

of “virtual constellations + sky-ground integrated networking,” greatly enhancing the accuracy and coverage of dynamic lake monitoring 

across multiple scales and dimensions. Furthermore, remote sensing models are evolving from traditional empirical/mechanistic models to a 

dual-driven mechanism of “explicit mechanistic models + implicit machine learning models,” gradually improving the simulation and 

predictive capabilities of hydrological, thermodynamic, and biological processes. This paper also explores the integration of remote sensing 

big data with intelligent AI algorithms, highlighting their potential applications in long-term monitoring and future scenario predictions, 

offering insights into understanding the dynamic changes and trends of lakes under complex environmental pressures.
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