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摘 要：河流流量是水文循环过程的关键变量，在洪水预警、水资源调度和生态环境管理中具有重要意义。本

文选取黄河源区的唐乃亥水文站为试点，提出一种融合卫星遥感和机器学习方法的河流流量监测技术。首先利

用哨兵 2号遥感影像提取河流的水面宽度，联合全球陆面数据同化系统模拟的气象水文变量（蒸散发、土壤湿

度、温度、陆地水储量和径流量）作为 6种驱动因子，分别构建了基于 4种统计方法（线性函数、幂函数、指数

函数和多项式函数）和 4 种机器学习方法（XGBoost、Random Forest、LightGBM 和 CatBoost）的流量监测模型，

评估不同模型监测结果间的差异并利用夏普利加性解释 SHAP （Shapley Additive Explanations）方法量化不同驱动

因子的重要性。结果表明：4种统计方法中，多项式函数模型在测试期的效果优于其他 3种模型；相比于传统统

计方法，机器学习方法在精度和稳定性方面表现出显著优势，决定系数 （R2） 提高了 46.15%，均方根误差

（RMSE）和平均绝对误差（MAE）分别减少了 54.61%和 55.65%。Random Forest模型在测试期的模拟效果优于其

他 3种模型，其R2、NSE、RMSE和MAE分别为 0.96，0.89，172.81 m³/s和 147.33 m3/s。SHAP方法表明水面宽度

在流量监测模型中具有最显著的贡献（189.02），其次为土壤湿度（145.11）和温度（97.41）。本研究证实了联合

卫星遥感和机器学习方法在复杂地形与资料匮乏区域开展高精度流量估算的可行性和优越性。
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1　引 言

流量是水文学和水资源管理中的关键要素，

是进行洪水预警、水资源调度以及气候变化研究

的基础数据（Crochemore 等，2020）。传统地面水

文站的监测方法存在站点分布稀疏和数据获取成

本高的局限性，尤其在一些地形复杂或偏远地区，

难以满足精细化水资源管理的需求 （Papa 等，

2023）。因此，探索新的流量监测技术成为当前研

究的热点。

卫星遥感技术具有监测范围广、时空分辨率

高的优势，为河流流量监测提供了新的数据源和

方法（Filippucci等，2022）。例如，利用光学卫星

的水体指数及雷达卫星的后向散射特性进行水体

提取，进一步结合数字高程模型和水力学模型可

实现河流流量的遥感监测（杨胜天 等，2021；史

宜梦 等，2022）。遥感技术虽然克服了地面监测的

局限性，但在复杂水文条件下，结果精度会受到
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遥感影像的分辨率和水体提取误差等因素的影响

（孙文超 等，2024）。机器学习方法可以准确地模

拟流量与多种驱动因素间的复杂关系，为处理复

杂的水文数据和模型优化提供了新思路（汪静平 
等，2023）。Hao和Bai （2023）利用支持向量回归

SVR（Support Vector Regression）、梯度提升XGBoost
（Xtreme Gradient Boosting）和长短期记忆神经网络

LSTM （Long Short-Term Memory） 3 种机器学习方

法，开展了浙江省鳌江山区流域的日尺度径流监测。

结果表明LSTM模型的纳什效率系数（NSE）为0.74，
而SVR和XGBoost的NSE均低于0.4。Madhushani等
（2024） 以气候数据 （降水、气温）、地形指数

和土地利用等因素为驱动因子，联合 XGBoost 和
直方图梯度提升 HGB （Histogram-based Gradient 
Boosting）等机器学习方法开展美国怀俄明州山脉

非站点化流域的流量模拟研究。研究表明XGBoost
的决定系数为 0.856，在所有模型中表现最好，并

揭示了各变量对流量变化的非线性贡献。

利用机器学习算法对卫星遥感提取的水体宽度

和实测流量数据进行拟合，建立流量反演模型，可

实现高效、准确的的流量监测。Sahoo 等 （2022）
将基于MODIS和 Landsat影像提取的河道宽度与实

测河流流量进行联合分析，在印度 Brahmani 河流

域内构建了 3 种机器学习模型用于日尺度流量反

演。结果表明 SVR 模型的纳什效率系数和克林—

古普塔效率系数均超过 0.85；Wang 等（2023）基

于哨兵 1 影像提取的水体面积和 Landsat 提取的改

进型归一化差异水体指数等遥感参数，利用 SVR
模型在中国雅砻江流域甘孜站上游河段建立了 3种

输入组合的流量反演模型。结果表明利用多种遥

感水面宽与机器学习融合的方法，可以实现河流

流量的高精度估算。相比于Landsat和哨兵 1影像，

哨兵 2影像提取河流水面宽度具有更高的空间分辨

率和水体敏感性，通过联合哨兵 2影像提取的水面

宽度和机器学习算法可有效提高流量监测的准确

性，目前该方面研究较少。

鉴于此，本文以黄河源区唐乃亥水文站为研

究对象，利用哨兵 2号影像提取河流的水面宽度，

结合全球陆面数据同化系统 （GLDAS v2.2） 提供

的陆地水储量变化、降水量、土壤湿度、蒸散发

和径流量等驱动因子，探索联合遥感技术和机器

学习的方法开展河流流量监测研究，以期评估融

合多源遥感数据的机器学习模型在流量监测中的

应用潜力，为复杂地形和数据匮乏地区的流量监

测提供科学的技术方案。

2　研究区与数据源

2.1　研究区介绍

唐乃亥水文站位于中国青海省海南藏族自治

州共和县与贵德县交界处，地处青藏高原东北部，

是黄河干流上游的重要控制站之一，地理坐标

35°30′N、100°30′E （图 1）。该水文站主要控制黄

河上游流域，涵盖巴颜喀拉山脉及其周边高寒山

地，流域面积约为 1.2×105 km2。流域内广泛分布

有多年冻土、草地、湿地及冰川，是青藏高原重

要的生态屏障区，也是黄河上游重要的水源涵养

区 （钱云平 等，2004；白小晶 等，2024）。该区

域属于典型的高原大陆性气候类型，区域内水系

较为发达，年降水量为 250—800 mm，主要集中在

夏季（6—9月），蒸发强烈且生态环境脆弱（章斯

腾 等，2021）。

2.2　数据来源

2.2.1　遥感影像

利用 GEE （Google Earth Engine） 云平台提供

的哨兵2（Sentinel-2） Level-1C多光谱影像，时间

序列为 2013 年 4 月 4 日至 2024 年 4 月 4 日。哨兵 2
系列是“哥白尼计划”下的重要光学观测卫星，

由双星 Sentinel-2A 与 Sentinel-2B 构成，单星重访

周期为 10 d，双星联合观测下可达 5 d 的重访频

率，具有较高的时空分辨能力，适合地表水体监

测（乐颖 等，2024）。哨兵 2搭载的多光谱成像仪

（MSI）覆盖 13个波段，本论文主要使用绿色波段

（B3）和短波红外波段（B11）计算水体指数用于

提取研究区内河流的水面宽度。

2.2.2　驱动数据

联 合 全 球 陆 面 数 据 同 化 系 统 GLDAS v2.2
（Global Land Data Assimilation System）提供的变量

和哨兵 2提取的河流宽度数据用作流量监测模型的

驱动因子。GLDAS 由美国国家航空航天局 NASA
（National Aeronautics and Space Administration） 和

美国国家海洋和大气管理局NOAA（National Oceanic 
and Atmospheric Administration） 联合开发 （disc.
gsfc.nasa.gov［2025-08-23］），融合了地面实测、遥
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感反演与数值模式模拟结果，广泛用于水文模拟

与气候影响研究。选取时空分辨率分别为日尺度、

0.25°的GLDAS v2.2数据产品，产品名称为GLDAS 
Catchment Land Surface Model L4 daily 0.25×0.25 
degree GRACE-DA1 V2.2 （GLDAS_CLSM025_DA1_
D 2.2），时间跨度为 2013年 4月 4日至 2024年 4月

4日。这些变量从物理水文过程角度出发，涵盖了

影响河流流量的输入与输出（蒸散发）、存储（陆

地水储量和土壤湿度）、响应 （径流和河流水面

宽）及调节因子（温度）等因素，能够有效表征流

域水文状态的时空变化特征 （Ji 和 Yuan，2020）。

GLDAS_CLSM025_DA1_D 2.2数据产品的具体参数

如表1所示。

2.2.3　实测数据

实测数据来自唐乃亥水文站的逐日流量观测

数据，数据包括水位（单位：m）和流量（单位：

m3/s）两项主要水文要素。数据时间范围为2013年

4 月 4 日至 2024 年 4 月 4 日，覆盖了长时间序列的

水文信息，具有较强的代表性和连续性。实测数

据由中国水利部信息中心提供，属于国家级水文

监测数据，已被广泛应用于流域水文研究、水资

源管理和生态环境评估等领域。

3　研究方法

本研究的技术路线详见图 2。主要包含 4个步

骤：（1） 获取卫星影像数据、实测流量数据、

GLDASv2.2 模型数据以及地面高程数据；（2） 采

用改进的水体指数（MNDWI）以及阈值分割法提

（a） 地面高程图

（a） Elevation distribution
（b） 河流水系图

（b） River network

图1　唐乃亥水文站概况

Fig. 1　General situation of the Tangnaihai station
表 1　GLDAS_CLSM025_DA1_D 2.2 产品参数

Table1　　Parameters of GLDAS_CLSM025_da1_D 2.2 product

变量

TWSA
Temp
Runoff

SM
Evap

产品中对应名称

TWS_tavg
AvgSurfT_tavg

Qs_tavg /Qsb_tavg
SoilMoist_RZ_tavg

Evap_tavg

单位

mm
K

kg/（m2 s）
kg/m2

kg/（m2 s）

含义

陆地水储量

平均地表温度

地表径流与地下水径流，两者总和即为径流

土壤湿度

蒸散发

时间分辨率/d
1
1
1
1
1

空间分辨率

0.25°×0.25°
0.25°×0.25°
0.25°×0.25°
0.25°×0.25°
0.25°×0.25°
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取水体，进而计算水面宽度；（3） 构建基于统计

方法的流量模型和基于机器学习的流量模型，并

划分相应的训练集、验证集、测试集；（4）构建评估

指标，并采用SHAP（Shapley Additive Explanations）
方法对不同变量进行重要性评估。

3.1　基于遥感影像的水体提取方法

采用哨兵2多光谱遥感影像，结合改进型归一化

差异水体指数（MNDWI）与大津法（Otsu’s method）
对站点中心 10 km河段进行自动水体提取，并以水

体面积与河段长度的比值估算河流水面宽度。具

体过程包括影像预处理、水体指数计算、阈值分

割、水体掩膜生成、水体面积计算以及水面宽度

估算等步骤。

（1） MNDWI 计算：采用 MNDWI 以增强水体

与其他地物（特别是建筑物、植被等）的光谱区

分度。其计算公式如下（徐涵秋，2005）：

MNDWI = BGreen - BSWIR
BGreen + BSWIR

(1)

式中，BGreen为绿光波段的地表反射率，BSWIR为短波

红外波段的地表反射率。MNDWI值越大，表示该

像元为水体的可能性越高。

（2）阈值分割（大津法）：为实现自适应地提

取水体区域，引入Otsu法对MNDWI图像进行自动

阈值分割。该方法通过最大化类间方差自动确定

最优阈值 T，将像元划分为水体与非水体两类

（Ren等，2024），最终选取使类间方差最大的T作

为分割阈值，生成水体掩膜，计算公式如下：

WaterMask( x,y ) = ì
í
î

1,MNDWI( x,y ) ≥ T
0,MNDWI( x,y ) < T (2)

式中，WaterMask （x，y） 表示坐标 （x，y） 处的

水体二值掩膜，1表示水体，0表示非水体。

（3） 水体面积计算：对分割后水体掩膜中的

水体像元进行面积统计，水体总面积 A（单位：

m²）计算如下：

A = ∑
(x,y ) ∈ WaterMask = 1

PixelArea ( x,y ) (3)

式中，PixelArea ( x，y ) 为影像中每个像元对应的实

际地面面积。

（4） 河流水面宽度估算：假设研究区内河段

图2　本研究技术路线图

Fig. 2　Technical roadmap of this study

2073



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2026, 30（7）

长度为 L（单位：m），则该河段的平均水面宽度W
计算如下：

W = A
L (4)

式中，A为水体面积，m²；L为河道中心线长度，

m，由 Google Earth 中采用距离标尺测量得出；W
为估算的平均河面宽度，m。该方法适用于河道形

态较为规则、无多段分流的中小尺度河流区域。

3.2　基于统计方法的流量监测

将河流水面宽度和实测流量作为自变量和因

变量，分别利用线性函数、幂函数、指数函数、

多项式函数 4种方法建立河流水面宽—河流流量之

间的映射关系，通过训练集数据拟合、测试集数

据验证的方法构建流量监测模型 （方升 等，

2021），具体计算公式如下：

y = ax + b (5)

y = a·xb (6)

y = a·ebx (7)

y = a0 + a1x + a2x2 + … + an xn (8)

模型采用的数据集为2013年4月4日到2024年

4月4日共450个数据，4种统计模型将数据按4∶1
比例划分为训练集和测试集，具体地，2013年4月

4日至2023年5月7日为训练集（80%），2023年5月
15日至2024年4月4日为测试集（20%）。

3.3　基于机器学习方法的流量监测

采用 4种集成学习模型对河流流量进行监测，

分别包括RF（XGBoost、Random Forest）、LightGBM
和CatBoost。各模型以一组具有物理意义的驱动因

子（河流水面宽度、陆地水储量、温度、土壤湿

度、径流量和蒸散发）为输入变量，按 3∶1∶1的

比例将数据划分训练集、验证集和测试集，通过

训练—验证—测试流程构建流量响应的机器学习

框架。

XGBoost 是一种基于梯度提升决策树 GBDT
（Gradient Boosting Decision Tree） 框架的增强型机

器学习方法，它通过迭代训练多个回归树来最小

化误差。与传统 GBDT 相比，XGBoost引入了正则

化项以防止过拟合，尤其适用于构建高精度的流

量或径流监测模型 （苏林鹏 等，2024）。Random 
Forest 是一种基于 Bagging 策略的集成学习算法，

它通过构建大量相互独立的决策树，并对每棵树

的输出进行回归或分类以提高模型的整体精度和

稳定性（兰小机 等，2024），尤其适用于在变量数

量多且具有强噪声背景的流域水文数据中具有较

高的适应性。LightGBM 是一种基于梯度提升框架

的高效机器学习算法，通过采用基于直方图的决

策树构建方式显著降低了内存消耗和训练时间

（Dai等，2023）。在水文建模中，LightGBM能够快

速处理包含大量气候驱动因子的复杂数据集，适

合用于高频率、高分辨率的流量监测。CatBoost是
一种专为类别特征优化设计的梯度提升算法，通

过使用“目标编码”与有序Boosting技术来高效处

理类别型变量。CatBoost尤其适合处理带有多个类

别型或离散型气象、水文特征的时序数据（Samat
等，2020）。

3.4　SHAP 值解释算法

由于多数机器学习模型属于黑箱模型，虽然

具备良好的性能，但其内部决策机制难以理解，

限制了模型在科学研究和决策支持中的应用（莫

锦英 等，2025；刘东岳 等，2026）。为解决这一

问题，本文引入了 SHAP值解释算法对模型进行可

解释性分析。SHAP 由 Lundberg 和 Lee （2017） 提

出，基于博弈论中的 Shapley值原理，能够量化每

个特征在给定样本上的边际贡献，从而揭示模型

监测的依据。SHAP假设模型模拟值可表示为特征

贡献的线性组合：

f (x ) = ϕ0 + ∑
i = 1

M  ϕi (9)

式中，f (x ) 为模型对样本 x的输出；ϕ0为模型在所

有特征缺失时的基准输出 （通常为训练集的均

值）；ϕi 表示特征 i对该监测结果的贡献，即其

Shapley值。Shapley值的计算公式如下（Li，2022）：
φi =∑S ⊆ N\{ }i

|| S !(M - || S - 1)!
M! [ fS ∪ { }i ( xS ∪ { }i ) - fS ( xS ) ]

(10)

式中，S为不包含特征 i的特征子集；fS ( xS )表示仅

使用特征子集 S时的模型模拟结果。Shapley 值反

映了特征在各种组合中加入时带来的边际变化，

并对所有组合情况进行加权平均。其正负号表示

该特征对模型结果的推动方向（正值表示推动增

大，负值表示推动减小），数值大小则代表其影响

的强弱 （Van den Broeck 等，2022）。通过 SHAP，
可以实现对单一样本或整个模型的全局解释，为

复杂模型的可信性、可视化和变量重要性分析提
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供理论支持和实践依据。

3.5　精度评价

选取决定系数R²（coefficient of determination）、

均方根误差 RMSE （Root Mean Square Error） 和平

均绝对误差 MAE （Mean Absolute Error）作为主要

评价指标。评估不同模型效果间的差异。R2用于

衡量模型对观测数据的拟合优度，越接近 1表示模

型越能解释目标变量的变化。RMSE衡量的是模拟

值与真实值之间偏差的标准差，其值越小表示模

型结果与真实值越接近。与 RMSE 相比，MAE 对

异常值的敏感性较低，更能反映整体误差水平的

稳定性 （李昕潼 等，2023；石锦 等，2019），计

算方法如下：

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ i )2
(11)

RMSE = 1
n∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2 (12)

MAE = 1
n∑

i = 1

n

|| yi - ŷ i (13)

式中，yi为第 i个样本的真实值；ŷ i为第 i个样本的

模拟值；ȳ i为所有真实值的平均值，n为样本总数。

4　结果与分析

4.1　4 种不同统计方法的评估

图 3显示了 2013年 4月—2024年 4月不同统计

方法与实测流量值间的时间序列曲线。可见各统

计方法在整体趋势上基本能反映实测流量的变化

特征，2016 年—2020 年的丰水期能够有效捕捉流

量峰值。其中多项式函数在高流量阶段表现最优，

拟合曲线与实测值吻合度较高，幂函数与指数函

数在中低流量阶段表现稳定；然而，线性函数偏

离较大，甚至出现了负流量的情况，拟合能力相

对较弱。总之，在模型测试期，多项式函数、幂

函数与指数函数的结果相近，趋势上与实测流量

保持一致，但是数值上仍有一定的差别。

图 4为固定测试期不同统计方法模拟河流流量

与实测流量间的结果对比。可见，4种模型均呈现

“低流量高估、高流量低估”的系统偏差。其中当

实测流量低于 1000 m³/s时，模拟值普遍位于 1∶1
线之上；而当实测流量超过 1000 m³/s 时，模拟值

又明显落于 1∶1线之下。相比较而言，线性函数

的R2为 0.61，NSE值仅为 0.17，表明其对流量变异

的解释能力较弱，MAE和RMSE均高于其他模型；

指数函数与幂函数拟合的R2均达到 0.65以上，NSE
为0.42，表明模型性能明显改善，且MAE和RMSE
均显著降低；多项式函数的综合性能表现最好，R2

达到了0.67，误差指标（MAE：319.01 m³/s，RMSE：
393.14 m³/s）均低于其他模型。

图 5展示了 4种统计模型在训练期与测试期上

的性能比较，NMAE和 NRMSE分别表示指标MAE
和RMSE归一化后的结果。考虑到R2越大表示模型

拟合效果越好，而 NRMSE和 NMAE越小表示误差

越小，为便于在同一雷达图中直观对比，采用 1-
NRMSE 和 1-NMAE 形式进行指标标准化处理，使

得所有指标均为“值越大表示模型性能越优”。

模型训练期（2013年4月—2023年3月）：多项

式函数的R2达到 0.79以上，优于指数函数（0.77）、

图3　2013年—2024年不同统计方法河流流量模拟模拟与实测流量的时间序列

Fig. 3　Time series of simulated river flow from different statistical methods and in-situ measurements during 2013—2024
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幂函数 （0.71） 和线性函数 （0.70），其他系数

相差不大 （0.91—0.93）；在模型测试期 （2023 年

3 月—2024 年 4 月），幂函数拟合性能有所改善，

与多项式拟合、指数拟合的系数接近，只有线性

拟合的 R2较低。整体来看，模型训练期的性能明

显优于测试期，且多项式模型在拟合精度和稳健

性方面均优于其他统计模型。

（a） 训练期

（a） Training period
（b） 测试期

（b） Testing period

图5　4种统计模型效果参数雷达图

Fig. 5　Radar charts of performance metrics based on four statistical models

（a） 线性函数

（a） Linear function

（c） 幂函数

（c） Power function

（b） 指数函数

（b） Exponential function

（d） 多项式函数

（d） Polynomial function

图4　2023年5月—2024年4月模型测试期4种不同统计方法河流流量模拟结果与实测流量的拟合图

Fig. 4　Fitting plots of simulated and observed river flow based on four statistical methods during the testing period May 2023 to April 2024
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4.2　4 种不同机器学习方法的效果评估

图 6 为 2013 年 4 月—2024 年 4 月期间，基于

4种机器学习模型河流流量模拟结果与实测流量间

的时间序列曲线。可见 4种模型均较好地捕捉到了

流量的变化规律，尤其是在汛期，模拟值能够较

为准确地跟随实测值的峰值波动。其中在河流流

量较大的阶段（2017年—2021年），4种模型对实

测流量的拟合效果较为一致，体现出较强的模拟

能力；然而，在部分年份（如 2018年和 2020年），

各模型在流量峰值的捕捉上存在一定偏差，可能

与极端事件或观测误差有关；在模型测试期，所

有模型均表现出较高的一致性和精度，表明其对

未来流量变化具有良好的泛化能力。整体而言，

机器学习方法在河流流量模拟中展现出良好的适

应性，明显优于统计模型结果的精度。

图 7表示模型测试期，4种机器学习模型模拟

结果与实测流量之间的拟合图。与实测流量相比，

LightGBM 模型的 R2和 NSE 最低，MAE 和 RMSE 均

高于其他模型，表明该模型在误差控制方面相对

较弱。相比之下，XGBoost、CatBoost 和 Random 
Forest模型的评估指标表现相对接近，拟合效果更

加优越。其中，Random Forest 的 R2 和 NSE最高，

分别为 0.96和 0.89，RMSE最低，仅为 172.81 m3/s，
显示出其在整体拟合精度和误差控制方面的优势；

XGBoost 的 MAE 最低，表明其在减少小误差方面

具有更强的表现能力。尽管各模型均能有效模拟

河流流量过程，但综合评估结果显示，Random 
Forest模型在监测流量的结果精度与稳定性方面更

具优势。

图6　2013年—2024年不同机器学习方法模拟结果与实测流量的时间序列图

Fig. 6　Time series graph of simulated river flow from different machine learning methods and in-situ measurements during 2013—2024

（a） 轻量梯度提升机

（a） LightGBM
（b） 极端梯度提升

（b） XGBoost
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为进一步评估 4种机器学习模型模拟效果的差

异，图 8分别展示了模型训练期、验证期和测试期

4种机器学习模型不同指标的对比。在训练期，各

个模型的指标均在 0.95 以上，其中 XGBoost 模型

3个指标均优于其他模型，说明其在拟合阶段具有

较强的学习能力和对复杂非线性关系的刻画能力；

验证期间，4种模型的性能差距趋于收敛，整体表

现相对稳定，均保持较高的拟合精度；测试期不

同模型的 NMAE 和 NRMSE 指标较为接近，但

Random Forest 的 R2 最高 （0.96），其次是 CatBoost
（0.95）、XGBoost （0.95） 和 LightGBM （0.93）。整

体来看，4种机器学习模型均表现出较强的拟合能

力，所有模型的决定系数 R2均超过 0.93，其他指

标均在 0.85 以上，明显优于统计模型，证实了联

合机器学习方法和卫星遥感技术在流量监测中具

有良好的精度和稳定性。

4.3　驱动变量重要性评估

图 9 表示不同驱动变量的平均 SHAP 值分布，

反映了各变量对模型输出的影响强度和方向。特

征值的颜色反映了原始变量数值的高低，右侧呈

红色表示变量值较高，左侧蓝色表示变量值较低。

从图 9中可以看出，水面宽度是流量变化最主要的

控制因子，其 SHAP值分布范围广且高值对应正向

SHAP值，说明较大的河宽会正向推动流量模拟结

（c） 分类梯度提升

（c） CatBoost
（d） 随机森林

（d） Random Forest

图7　模型测试期（2023年5月—2024年4月）4种机器学习模型模拟结果与实测流量间的拟合图

Fig. 7　Fitting plots of simulated and observed discharge based on four machine learning methods during the testing period 
（May 2023-April 2024）

（a） 训练期

（a） Training period
（b） 验证期

（b） Validation period
（c） 测试期

（c） Testing period

图8　4种机器学习模型效果参数雷达图

Fig.8　Radar charts of performance metrics for the four machine-learning models
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果。此外，水面宽度的平均 SHAP 绝对值最大

（189.02），说明其在流量变化模拟中具有最显著的

贡献，其次为土壤湿度（145.11）和温度（97.41），
这些气象水文因子在流量形成过程中起到重要调

节作用。相较之下，陆地水储量与地表径流的贡

献相对较低，对流量模拟的影响较小。值得注意

的是，作为流量直接物理组成部分的径流量，其

贡献度最低这一现象初看有悖于直觉。我们分析

认为，这主要源于 GLDAS 径流量数据与站点观测

之间的尺度差异。GLDAS 数据相对粗粝的空间分

辨率（0.25°）导致其与实测流量间的相关性较弱，

难以精确捕捉唐乃亥站点所在位置的实际径流过

程。同时，径流量与贡献度最高的水面宽度之间

相关性也较弱，表明二者信息重叠有限，水面宽

度并未简单地“替代”径流量的信息。这反而说

明，在本研究的数据框架下，遥感直接提取的水

面宽度作为对河道水力状态响应更直接、观测不

确定性更低的信号，被机器学习模型优先作为核

心特征；而 GLDAS 径流量则因其代表性局限，所

提供的增量信息相对有限，从而导致其统计贡献

度较低。这一发现凸显了在融合多源数据时，数

据本身的代表性与质量对模型解释结果具有决定

性影响。

4.4　局限性与展望

本论文利用卫星遥感技术提取的河流水面宽

度，联合统计方法和机器学习模型构建了河流水

面宽度与河流流量间的线性和非线性联系，在唐

乃亥水文站实现了河流流量的长时序监测，并取

得了较好的反演效果，但仍存在以下局限性：

（1） 哨兵 2 影像 10 m 的空间分辨率在低水位

时期对河道边界的细微变化捕捉能力有限，可能

影响低流量阶段的估算精度；同时，光学影像易

受云层覆盖影响，导致部分时段数据缺失，对水

文序列的连续性构成挑战。

（2） 本文所采用的机器学习模型虽在精度上

优于传统统计方法，但缺乏对水文物理过程（如

质量守恒、动量传输等）的显式表达，因此在机

制解释性和外推适用性方面仍存在不足。

针对上述问题，后续研究可从以下方面加以

改进：一方面通过融合哨兵 1号雷达遥感数据，弥

补光学影像在云雨条件下的观测盲区，提升数据

获取的连续性与稳定性；另一方面，可探索将水

文物理约束嵌入机器学习模型之中，发展耦合物

理机制与数据驱动的混合建模框架，以增强模型

的泛化能力与机理透明度。

5　结 论

本文以黄河源区唐乃亥水文站为研究区，系

统对比了 4种传统统计回归模型与 4种机器学习模

型在融合哨兵 2 遥感水面宽度及 GLDAS 气象水文

变量进行流量估算中的表现。基于结果分析与模

型解释，得出以下主要结论：

（1）传统统计模型不适用于高精度流量估算。

线性、幂、指数及多项式函数均存在“低流量高

估、高流量低估”的系统性偏差，且对极端流量

响应迟钝。其中多项式函数虽在统计模型中表现

最优（测试期R²=0.67），但整体精度仍无法满足实

际监测需求。因此，在复杂地形与数据稀缺流域，

（a） SHAP值

（a） SHAP value
（b） ISHAP平均值

（b） Mean ISHAP value
图9　不同驱动因素的重要性评估

Fig. 9　Importance of different driving factors
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不建议单独使用此类纯经验回归模型进行流量

估算。

（2） 机器学习方法显著优于统计模型，且随

机森林（Random Forest）为该研究区的最适模型。

与最优统计模型相比，机器学习使 R²平均提升

46.15%，RMSE和MAE分别降低54.61%和55.65%。

4种集成学习中，随机森林在测试期综合性能最佳

（R²=0.96，NSE=0.89，RMSE=172.81 m³/s），兼具

高精度与强泛化能力；XGBoost在极小误差控制方

面略优，但整体稳定性稍逊。因此，推荐将随机

森林作为基于多源遥感数据的日尺度流量监测首

选模型。

（3） 遥感提取的水面宽度是流量估算的最关

键驱动因子，GLDAS再分析径流量的贡献可忽略。

SHAP分析表明，水面宽度的平均贡献值（189.02）
远高于土壤湿度 （145.11） 和温度 （97.41），而

GLDAS 径流量的贡献值仅 14.14。这说明：1） 卫

星遥感直接观测的河道形态信息对流量具有主导

性指示作用；2）粗分辨率（0.25°）全球再分析径

流数据在站点尺度上代表性不足，无法有效表征

实际径流过程。未来融合多源数据时，应优先选

用高分辨率遥感水力变量，并谨慎对待粗网格模

拟的径流量。

（4） 融合光学遥感水面宽度与机器学习的方

法，为无资料/缺资料地区提供了一种高效、可靠

的流量估算技术路径。该方法无需复杂水力学参

数与地面标定，自动化程度高，且在唐乃亥站这

类高寒、地形复杂的源区表现出优异性能。建议

后续研究进一步融合雷达遥感（如哨兵 1号）以克

服云雨影响，并探索将物理约束 （如水量平衡）

嵌入机器学习模型，以提升外推能力与可解释性。

志 谢 感谢中国水利部信息中心提供的唐

乃亥水文站点实测流量数据；感谢美国宇航局

NASA、戈达德太空飞行中心 GSFC、美国国家海

洋和大气管理局 NOAA 和欧洲航天局 ESA 的卫星

数据支持。
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Abstract： River discharge is a pivotal variable within the hydrological cycle, holding significant importance for flood warning, water 

resource allocation, and eco-environmental management. Traditional ground-based methods are limited by the sparse distribution of stations 

and the high cost of data acquisition, particularly in areas with complex terrains or remote regions, making it difficult to meet the demands of 

precise water resource management. Satellite remote sensing technology offers extensive coverage and high spatiotemporal resolution, 

providing new data sources and methodologies for river discharge monitoring. Machine Learning (ML) approaches can accurately simulate 

complex relationships between river discharge and multiple driving factors, offering novel avenues for processing intricate hydrological data 

and optimizing models. Integrating ML algorithms with remote sensing and in-situ river discharge can provide an innovative measure for 

efficient and reliable river discharge monitoring.

This study selected the Tangnaihai Hydrometry Station as the research area and proposed a river discharge monitoring method by 

integrating satellite remote sensing and ML methods. Sentinel-2 imagery was utilized to extract river water surface width on the basis of the 

Google Earth Engine cloud platform. Five GLDAS v2.2 model-simulated variables, namely, evapotranspiration, soil moisture, temperature, 

terrestrial water storage, and runoff, served as predictor variables. Discharge monitoring models were subsequently developed on the basis of 

four statistical methods (linear, power, exponential, and polynomial functions) and four ML algorithms (XGBoost, random forest, 

LightGBM, and CatBoost). The discrepancies among different models were assessed, and the shapley additive explanation (SHAP) method 

was employed to quantify the importance of different input variables.

Results indicated that the polynomial function model demonstrated superior performance over the other three statistical models during 

the testing period, with a coefficient of determination (R2) of 0.67, and its error metrics (mean absolute error [MAE]: 319.01 m³/s, root-mean-

square error [RMSE]: 393.14 m³/s) were lower than those of the other three models. Compared with the traditional statistical approaches, the 

ML models exhibited significant improvements overall in simulation accuracy and stability; the R2 increased by 46.15%, while the RMSE 

and MAE decreased by 54.61% and 55.65, respectively. Notably, the random forest model achieved the optimal performance in the testing 

phase, with an R2 of 0.96, a Nash-Sutcliffe efficiency coefficient of 0.89, an RMSE of 172.81 m3/s, and a MAE of 147.33 m3/s, reflecting 

robust generalization capability and stability. SHAP analysis revealed that water surface width contributed most significantly to the 

discharge monitoring model (189.02), followed by soil moisture (145.11) and temperature (97.41). The runoff variable exhibited the 

minimum degree of influence on the river discharge monitoring model with a value of 14.14%.

This study confirms the feasibility and superiority of integrating satellite remote sensing and ML approaches for high-accuracy 

discharge estimation in regions characterized by complex topography and data scarcity. Future work could be optimized by integrating 

higher-resolution satellite imagery and mechanistic models with physical processes.

Key words： satellite remote sensing, machine learning, statistical models, SHAP method, discharge monitoring, Tangnaihai Hydrometry 

Station
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