
导读：1
人工智能正重塑地球系统科学（ESS），但“黑箱”特性制约其深度应用。文章系统综述可2
解释人工智能在 ESS中的方法与应用，揭示其与领域需求间的结构性脱节，提出融合领域3
知识、因果推断与人机协同的协同设计框架。展望未来，发展深度耦合 ESS机理的高可信4
可解释人工智能体系，推动科学发现与可信预测。5
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19
摘要20

21
人工智能（AI）在地球系统科学（ESS）展现出变革性潜力，但其“黑箱”特性带来的可解22
释性不足，仍是制约其广泛应用的关键瓶颈。可解释人工智能通过增强模型透明度、揭示决23
策逻辑并促进人机协同，为破解这一难题提供了有效路径。本文面向 ESS工作者，以清晰、24
实用的方式系统介绍可解释人工智能的核心理念与方法体系，澄清常见误区，并梳理其在25
ESS典型场景中的应用实践。本文重点阐述了可解释人工智能如何赋能模型解释、算法优化26
与科学发现，并深入剖析当前面临的三大挑战和相应解决思路：方法本身的局限性、可解释27
人工智能与 ESS协调性不足，以及验证体系欠缺。为弥合可解释人工智能与 ESS之间的认28
知与实践鸿沟，本文倡导构建“领域知识—因果推理—人本设计”三位一体的协同框架。展29
望未来，发展更可靠、高效且深度嵌入模型的可解释人工智能工具，将显著提升科学研究的30
可信赖性与洞察力，从利用 AI持续拓展 ESS的边界。31
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34
1 引言35

地球系统科学（ESS，Earth System Science）作为一门高度交叉的研究领域，致力于从36
耦合动态系统的角度，揭示大气圈、水圈、生物圈、岩石圈与人类活动之间的相互作用机制37
（Schellnhuber，1999；Steffen等，2020）。该系统不仅涉及复杂的非线性反馈和多尺度过38
程，还涵盖从微观生态相互作用到全球气候格局的过程，还常常涌现出难以通过简单机理模39
型解释的整体行为特征（Heimann和 Reichstein，2008）。此外，随着卫星遥感、原位观测40
与数值模拟等技术的广泛使用，ESS数据在规模持续增长的同时，也呈现出高度的多源异构41
性，这进一步增加了从中提取可靠科学知识并支撑有效决策的难度（Mahecha等，2020；42
Montero等，2024；Rojas等，2024；Vance等，2024）。历史上，上述挑战制约了对若干关43



键过程的深入理解，如云－气溶胶相互作用（Li T等，2025）、永久冻土碳反馈（Song C44
等，2024）及区域极端水文事件（McMillan等，2025）。45

人工智能（AI，Artificial Intelligence），尤其是机器学习与深度学习（ML/DL，Machine46
Learning/Deep Learning）技术，正以前所未有的方式推动 ESS 向数据驱动的新范式转型47
（Reichstein等，2019）。这类方法擅长从高维、混杂噪声的复杂数据集中识别潜在过程，48
相较于传统基于物理的模型，它们展现出了重要的价值。典型应用包括：在短临降水预报中49
显著优于传统数值方法的 AI天气模型（Sun T等，2022）；基于多源数据融合的高分辨率50
土壤属性制图（Wadoux等，2020；Khose和Mailapalli，2024）；以及自动化云型分类系统51
（Zhang J等，2018；Segal-Rozenhaimer等，2020）。然而，必须指出，从天气预警到长期52
气候政策制定等 ESS 的 AI应用场景往往具有高度的社会敏感性与决策重要性。因此，将53
ML/DL模型简单视为“黑箱”使用存在重大风险。在此背景下，模型的可解释性成为确保54
其预测结果具备稳健性、可追责性，并能真正转化为可行动科学见解的关键前提（McGovern55
等，2023，2024；Eyring等，2024；Robert Maier等，2024；Gilbert和 Zengler，2025）。56

可解释人工智能（XAI，eXplainable Artificial Intelligence）已成为提升复杂机器学习与57
深度学习模型可解释性的关键研究方向。典型方法如类激活映射（CAM，Class Activation58
Mapping）、SHapley加性解释（SHAP，SHapley Additive exPlanations）与局部可解释模型59
无关解释（LIME，Local Interpretable Model-agnostic Explanations）等，能够识别关键特征、60
推断潜在因果驱动因素及变量间关系，从而揭示模型预测的内在逻辑。在 ESS中，XAI不61
仅有助于提高模型透明度，还可用于验证物理一致性，即确保人工智能的推断结果符合已知62
的 ESS规律（Lyu和 Yong，2025；Mallik等，2025）。此外，XAI所提供的机制性见解，63
亦具有辅助发现新科学现象的潜力（Ham等，2023；Li W等，2022；Peng Z等，2024；Novielli64
等，2025）。65

然而，当前 ESS领域与 XAI研究之间仍存在显著的认知与实践鸿沟。尽管 XAI在 ESS66
中的应用迅速兴起，但其整体发展尚处初级阶段。现有研究往往机械套用 XAI方法，未能67
充分结合 ESS特有的科学问题与数据结构特点。与此同时，许多 ESS学者缺乏系统评估 XAI68
方法的技术基础，而 XAI开发者则常忽略 ESS数据中时空依赖性、非平稳分布等复杂特性。69
这种双向理解不足，在实际应用中引入多种不确定性及风险，主要包括：（1）过度解读事70
后解释，误将特征重要性与真实物理因果混淆（Aas等，2021；Hooker等，2021；Krell等，71
2025），或忽视空间自相关等因素可能导致的解释假象（Chen C等，2024；KeE等，2025）；72
（2）所生成解释与科学机制脱节，难以有效支撑理论构建与发现（Cho和 Ackom，2025）；73
（3）数据分布偏移时模型稳定性不足，致使 XAI解释可靠性下降；（4）缺乏对领域先验74
知识及物理约束的融合。若不能有效弥合此鸿沟，XAI在 ESS中的长远发展将受限于未经75
验证的假设与可信度不足的输出结果。76

本综述旨在系统梳理当前 XAI方法在 ESS中的应用现状，为 ESS研究社群提供清晰的77
方法论参考。在重点总结 XAI推动 ESS发展已取得的关键进展的同时，本文也深入剖析了78
该领域当前面临的核心挑战与未来机遇。为便于不同背景的读者高效获取信息，我们在网络79
版附表 S1中根据不同研究需求与专业基础，提供了相应的章节阅读建议。80

81
2 XAI理论基础82
2.1定义、解释方法与形式83

可解释性强调使受众能够理解人工智能决策背后的基本原理（Biran和 Cotton，2017；84
Gunning等，2019，2021；Murdoch等，2019；Minh等，2022）。因此，解释需满足不同85
背景受众的需求（Barredo Arrieta等，2020）。在此基础上，我们将 XAI进一步定义为：“为86
不同受众提供模型输出之外、深入理解人工智能模型内部逻辑的方法体系”。本综述涉及的87



XAI方法及其分类详见网络版在线附图 S1、附表 S2及附录 A。图 1展示了阐释机器学习与88
深度学习黑箱模型的几种典型策略（详见第 2.2节），图 2则以土壤湿度建模为例，系统总89
结了 XAI的主要解释形式：特征重要性用于评估变量贡献度；像素重要性可视化关键空间90
区域；序列重要性识别关键时间阶段；特征效应分析揭示预测结果对输入变量的响应规律；91
规则解释将复杂决策转化为逻辑陈述；模型表征技术则深入探究机器学习与深度学习模型的92
内部工作机制。93

94

95
图 1 阐释黑箱 AI模型的主要策略。（A）基于扰动的方法通过对输入进行干预并观测输出96
变化来解释模型，侧重于分析输入对输出的影响；（B）模型表征方法通常适用于特定模型，97
直接从模型结构或数据中提取相关信息（如视觉注意力、单元与层级梯度、潜在表征等），98
这些信息具有重要价值但解读难度较高；（C）替代模型方法通过构建一个本身可解释的模99
型来近似模拟复杂机器学习与深度学习模型的行为；（D）对比示例方法通常通过比较提供100
反事实解释和基于规则的说明。图中缩写：NN：神经网络；RF：随机森林；PI：置换重要101
性；PDP：偏依赖图；SA：显著图；IG：积分梯度；SG：平滑梯度；EG：期望梯度；VAE：102
变分自编码器。103
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109
图 2 XAI的解释形式及其解决的问题。本示例以土壤湿度预测为例，展示了不同 XAI方法110
在解释输入变量气温对预测结果影响的具体应用方式。111

112
2.2黑箱 AI模型的解释方法113
2.2.1基于扰动的方法114

此类方法通过系统性地修改输入特征，并观察模型预测的相应变化（同时保持其他特征115
不变）来解释模型行为。116
（1）特征重要性度量117

这类方法旨在量化各输入特征对模型预测的贡献程度。其中，置换重要性（Permutation118
Importance，图 1A；Fisher等，2021）通过随机扰动某一特征的值，并度量因此导致的模型119
预测性能下降来评估其特征重要性。基于树的特征重要性（Tree-based Feature Importance；120
Breiman，2001）则在树集成模型中，通过汇总各节点在分裂时因使用该特征所减少的不纯121
度总和来计算其贡献。SHAP（Lundberg和 Lee，2017）基于合作博弈论，为每个特征分配122
一个反映其边际贡献的重要性值；该方法通过遍历特征子集，计算某一特征加入前后模型输123
出的平均差异来实现。近年来，SHAP已衍生出多种针对复杂模型结构的优化变体（Covert124
和 Lee，2021；Yang J，2022；Chen H等，2019）。125
（2）特征效应曲线126

这类可视化工具用于刻画特征与模型预测之间的函数依赖关系。偏依赖图（Partial127
Dependence Plot， PDP；图 1A；Friedman和 Popescu，2001）展示某一特征对预测结果的128
平均边际效应。个体条件期望图（Individual Conditional Expectation，ICE；Goldstein等，2015）129
则进一步描绘单个样本的预测随该特征变化的轨迹。当特征间存在较强相关性时，累积局部130
效应图（Accumulated Local Effects，ALE；Apley和 Zhu，2020）通过计算条件期望来校正131
相关性引起的偏倚，其结果通常更为稳健。132
2.2.2替代模型方法133

此类方法通过可解释的近似模型来模拟原始复杂模型的行为，从简单模型中提供解释，134
从而提升模型透明性（图 1C）。其中一种主流方法是局部可解释模型无关解释（LIME，Ribeiro135
等，2016）。该方法基于局部线性的假设，对于某个特定预测，ML/DL模型中复杂的局部136
行为可以通过一个可解释的模型来近似表示。该方法通过一组人工生成的样本来进行局部训137
练，这些样本通过在原始输入的局部邻域内进行扰动生成，从而得到复杂模型的局部解释138



（Guo W等，2018；Zafar和 Khan，2019；ElShawi等，2019）。139
2.2.3模型表征方法140

模型表征方法旨在提取并解释ML/DL模型的内部结构和信息。141
（1）基于树的模型解释方法142

Treeinterpreter等工具（Saabas，2014），可分解树集成模型（如随机森林、XGBoost）143
内的决策路径，将预测贡献归因于每个实例在决策过程中涉及的特征。144
（2）基于梯度的归因方法145

这类方法通常用于层级结构的神经网络，利用反向传播梯度估计特征重要性（图 1B）。146
基础方法如梯度显著图（Simonyan 等，2014）直接对梯度进行可视化。引导反向传播147
（Springenberg 等，2014）通过修正梯度传播路径以增强可视化效果。Input×Gradient148
（Shrikumar等，2019）将输入值与梯度相乘，以放大重要信号的贡献。积分梯度（Sundararajan149
等，2017）通过沿输入路径对梯度积分，从设定基线逐步累加贡献，其扩展方法期望梯度150
（Erion 等，2021）则通过对数据分布调整基线进行积分，计算梯度的期望值。平滑梯度151
（Smilkov等，2017）通过对加入噪声的输入多次计算梯度并取平均，以增强稳定性。遮挡152
敏感性分析（Zeiler和 Fergus，2014）则通过遮挡部分输入并观察预测变化，评估该区域对153
输出的影响。层间相关性传播（LRP，Layer-wise Relevance Propagation；Bach等，2015）154
基于特定传播规则，将输出层的相关性逐层反向分配至输入，该方法不依赖于梯度或平滑性155
假设。上述方法的进一步说明参见附录 B。156
（3）注意力机制与基于激活神经元的可视化方法157

注意力机制可以动态地为不同输入元素分配权重，从而挖掘其相对重要性或关联性158
（Vaswani等，2017）。诸如 CAM和梯度加权类激活映射（Grad-CAM）（Selvaraju等，159
2017）及其变体（Patro等，2019；Bany和 Yeasin，2021；Ibrahim和 Shafiq，2022）等方法，160
利用卷积特征图生成热力图，突出显示对模型决策具有区分性的图像区域。161
（4）隐含层信息的简化表达162

该类方法旨在为生成对抗网络（GAN，Bau 等，2019；ChenX等，2016）、扩散模型163
（Kwon等，2022；Lee S 等，2023）以及 Transformer 模型（Castangia 等，2023；Playout164
等，2022；Schwenke等，2023）等复杂模型的高维内部状态构建易于理解的近似表示。所165
采用的技术包括典型相关分析（Burges，2010；Raghu等，2017）、聚类分析（Raghu和 Schmidt，166
2020）、差异分析（Motteler等，1995；Aires等，2004；Rahwan等，2019），以及线性近167
似（Lees等，2022）或符号近似（Liu J等，2023）等方法。168
2.2.4反事实和典型案例解释方法169

此类方法通过展示可能改变模型决策结果的条件来解释模型的预测行为。反事实解释170
（Chou Y等，2022）旨在识别能够改变预测结果的最小输入变化（图 1D）。原型与批评样171
本方法（Gurumoorthy 等，2019）则用于揭示具有代表性的训练样本。目前这两类方法在172
ESS领域的应用仍显不足，主要原因可能包括 ESS数据特有的时空结构与复杂性，以及缺173
乏针对该领域的系统化解释框架。174

上述 XAI方法的详细说明汇总于网络版在线附表 S2中。175
176

2.3 XAI评估方法177
为确保 XAI在 ESS中的应用具备严谨性与可验证性，建立可比较、可量化的评估指标178

至关重要。据 Nauta等（2023）统计，尽管有 58%的 XAI技术评估采用定量指标，仍有 33%179
依赖领域真实证据，22%采用人工评估策略。在 ESS中，基准数据集与基于物理过程的非180
线性函数常被用作 XAI客观验证的“真实基准”（Arras等，2022；Mamalakis等，2022a，181
b）。本文重点关注以下五项核心定量评估指标（Melis和 Jaakkola，2018；Murdoch等，2019；182



Minh等，2022；Weber等，2023）：183
(1) 忠实性：解释反映模型实际决策机制的程度（Alvarez-Melis和 Jaakkola，2018）。184
(2) 鲁棒性：在未改变模型预测结果的轻微输入扰动下，解释保持一致性的能力（Huang X185

等，2020）。186
(3) 稳定性：对相似样本生成解释结果的可重现性（Alvarez-Melis和 Jaakkola，2018）。187
(4) 高效性：生成解释所需的计算成本（Adadi和 Berrada，2018；Vilone和 Longo，2021）。188
(5) 定位性：解释与预定义的重要区域的一致性程度（Arras等，2022）。189

以全球气温预测为例（Bommer等，2024；图 3），在多种基于梯度的 XAI方法中，LRP190
取得了最高的综合定量评估得分，其归因图与领域知识相符，最为清晰地突出了北大西洋区191
域的影响。网络版附表 S3总结了跨领域的 XAI评估案例研究，网络版附表 S4则列出了 XAI192
评估工具包。综合来看，SHAP与 LRP方法普遍表现出较强且可靠的性能。然而，没有一193
种方法在所有场景下都是最优的，评估效果仍高度依赖于具体应用背景。194

195

196

图 3 气候科学中 XAI方法评估的案例研究。（A）九种 XAI方法的平均技能得分。注：为197
与本文术语保持一致，图中部分指标名称已做调整：“复杂度”（原始名称）调整为“高效198
性”；“随机化”（原始名称）调整为“稳定性”；“定位性”（原始名称）调整为“人为199
评估”。该图用于直观识别性能最优的方法，图中结果离中心越远表示性能越好。（B）性200
能最佳的方法（LRP-z）生成的十年期气温场解释图，（C）北美区域的局部放大视图。资201
料来源：改编自 Bommer 等人（2024）Finding the Right XAI Method—A Guide for the202
Evaluation and Ranking of Explainable AI Methods in Climate Science ， 预 印 版203
https://arxiv.org/abs/2303.00652v2，许可证为 CC BY 4.0。204

205
3 XAI：从理论走向 ESS应用206
3.1XAI在 ESS领域的研究现状207

本研究通过Web of Science数据库，以 XAI与 ESS相关关键词进行检索（附图 S2），208
共获得 863篇文献（文献筛选流程详见附录 C，具体标准见网络版附表 S5），并基于此对209
研究现状进行分析。210

分析结果表明，该领域研究自 2020年起呈现指数级增长态势，至 2024年发文量已超过211
300篇（图 4B）。近十年来，XAI相关论文在 ESS领域机器学习相关研究中的占比已超过212
20%（Dramsch等，2025）。应用研究主要集中在观测数据相对丰富的方向，如环境科学、213
水资源、大气科学和地球科学等（图 4C）。其中，水文气候建模已成为 XAI应用的关键焦214
点领域（图 4A），XAI常被用作进行气候归因研究和提升预测模型可解释性的核心工具。215



我们进一步分析了 XAI方法与各类机器学习/深度学习模型的搭配使用模式，以识别常见的216
技术组合（图 4D）。结果显示，基于扰动的方法（如 SHAP、LIME、置换重要性、偏依赖217
图）常与基于树的模型（如随机森林、XGBoost）结合使用。对于卷积神经网络与长短期记218
忆网络等神经网络模型，模型表征技术（如梯度归因、类激活映射）则占据主导地位。219

220

221
图 4地球系统科学中 XAI相关研究现状。（A）各相关主题的文献发表数量；（B）近年来222
的年度发表趋势；（C）基于Web of Science学科分类的 ESS子领域分布；（D）所选文献223
中 XAI类型与方法、ML类型与模型的方法学结合应用情况。该分析基于Web of Science数224
据库中来自顶尖期刊（JCR一区，前 25%）的 258篇开放获取文章，且所有文章的引用量225
均排名在前 80%。图中缩写如下：PE：基于扰动的方法；SU：替代模型方法；MR：模型226
表征方法；SHAP：SHapley加性解释；TFI：基于树的特征重要性；ALE：累积局部效应；227
PDP：偏依赖图；LIME：局部可解释模型无关解释；ICE：个体条件期望；PI：置换重要性；228
Perturbation：扰动变量；Surrogate：替代模型；Latent Representations：隐含层信息表达；229
AM：注意力机制；CAM：类激活映射；Gradients：梯度显示；LRP：层间相关性传播；TREE：230
基于树的模型；LR：逻辑回归/线性回归；Other types：其他类型；NN：神经网络；RF：随231
机森林；XGB：极限梯度提升；Other trees：其他基于树的模型；GBDT：梯度提升决策树；232
LGBM：轻量级梯度提升机；Linear model：线性模型；SVM：支持向量机；Hybrid model：233
混合模型；Others：其他模型；CNN：卷积神经网络；ANN：人工神经网络；LSTM：长短234
期记忆网络。235

236



3.2提升 AI模型的可解释性237
在 ESS中，建立透明、可问责、可信赖的人工智能系统对于支撑风险决策至关重要（Haupt238

等，2021；Debnath等，2023；Camps-Valls等，2025a）。这一需求得到了联合国教科文组239
织《人工智能伦理倡议书》（2021）以及欧盟《人工智能法案》（2021）等监管框架的强化，240
这些法规明确要求人工智能系统需具备可问责性。为确保解释具备实际指导意义，其本身应241
满足有稳健、可泛化、满足科学规律的要求。242

在短期天气与极端事件预报方面，XAI阐明了 AI模型针对干旱（Feng P等，2020；Dikshit243
等，2022；Huang F等，2023a）、洪水（Yang W等，2020；Ekmekcioğlu等，2021）、滑244
坡（Al-Najjar等，2022）、土壤湿度干旱（Ye S等，2025）、径流（Althoff等，2021；Chen245
M等，2023）、冰雹（Gagne II等，2019）及地震预警（Fayaz和 Galasso，2024）等极端事246
件的预测机制。在长期气候科学研究中，XAI也有助于 AI生成的未来情景预测的可信度评247
价（McGovern等，2023，2024；Diffenbaugh和 Barnes，2023；Evans等，2025），例如海248
表温度（van Straaten等，2022）和气候振荡（Schmidt等，2020；Gordon等，2021）。在249
AI生成的地球数据产品领域，XAI发挥着关键的验证作用。它能够确保关键变量（如土壤250
碳储量（Wadoux和Molnar，2022）、作物类型（Orynbaikyzy等，2020）和遥感地物分类251
（Hasanpour Zaryabi等，2022））的生成产品符合物理规律（Shangguan等，2017，2023；252
Dueben等，2022；Gevaert，2022），从而增强科研与决策对使用这些产品的信心。253

254
3.3提升 AI建模效率255

ML/DL开发者常借助 XAI技术进行特征筛选、模型选择和结构设计，以提升模型构建256
效率。257

在特征选择方面，XAI可用于从预训练模型中提取特征重要性信息，帮助剔除无关或冗258
余特征。例如，基于扰动的方法，例如 TFI（Feng P等，2019；Upadhyaya等，2021）、PI259
（Ramirez等，2022）以及 AM（Yan J等，2021）等技术，已在 ESS相关变量预测中取得260
优于传统筛选方法的效果，（Zacharias等，2022；Wang J等，2023），同时更好地保持了261
预测结果的物理一致性（Carter等，2021）。262

为确定最优的ML/DL模型，开发人员借助 XAI提供候选模型的行为解释，并结合领域263
先验知识进行比较分析（Jing等，2023；Wu Y等，2023）。该策略已在洪水预报中得到有264
效应用（Schmidt等，2020），并有助于验证复杂深度学习模型相对于过程模拟的合理性，265
从而获得更具物理现实性的见解（Hu X等，2021）。266

许多 XAI方法专门针对模型结构设计的诊断与优化，尤其是模型表征方法（Toms等，267
2020）。模型表征技术能够发现决策树（Chen J等，2021）和 cubist模型（FuZ等，2022）268
等树节点结构中存在的问题，例如 Treeinterpreter 工具已应用于降水分类任务的性能提升269
（Upadhyaya等，2021）。在深度学习模型中，雅可比矩阵等模型表征技术有助于减少因移270
除神经网络中不重要的连接而带来的偏差，这已应用于大气廓线反演（Blackwell，2012；271
Maddy等，2021）和降水预测（Shamekh等，2023）。尽管 XAI能有效支持模型优化并促272
进 ESS建模中的物理一致性，其目前仍无法直接指导具体的模型结构设计或超参数调优，273
该过程仍需依赖领域经验与系统的实验验证。274

275
3.4从 AI模型中获取科学见解276

ESS研究人员寄望于将 XAI作为一种数据挖掘工具，从高性能机器学习与深度学习模277
型中提取物理机制层面的新见解（Jiang S等，2024a）。278
3.4.1解析水文机制279

XAI被用于识别控制土壤湿度（Ley等，2024）、蒸散发（Chakraborty等，2021b；Zhang280



H等，2025）、径流（Althoff等，2021；Bai Z等，2022；Hao H等，2024；Wang H等，281
2024）、河道流量（Liu J等，2023；Wu和 Li，2023）及地下水（Mo Y等，2025）等动态282
过程的关键驱动因子，有助于解决传统水文模型中复杂的非线性耦合与空间异质性难题。此283
外，XAI技术还能识别关键过程阈值（Wang S等，2022；Ding K等，2025；Wang H等，284
2024）以及变量响应的空间异质性（Wang S等，2024）。通过这种方式，XAI架起了数据285
驱动预测与机理理解之间的桥梁，阐明水文过程的控制机制。286
3.4.2极端事件归因287

XAI通过解释ML/DL模型内部的复杂过程，提升了对干旱（Feng P等，2019；Saha等，288
2021；Dikshit等，2024）、洪水（Jiang S等，2022a，b；Xu Y等，2024；Feng J等，2024；289
Liu M等，2024；Ke E等，2025）、野火（Kondylatos等，2022；Abdollahi和 Pradhan，2023；290
Bountzouklis等，2023）、极端降水（Gimeno-Sotelo等，2023）和热浪（Shu R等，2025）291
等极端事件的机理认识。例如，在洪水分析中，XAI已被用于将极端事件归因于降水、气温292
等环境先兆条件的突变（Slater等，2024）。交互式 SHAP值进一步揭示了关键的复合效应293
（Jiang S等，2024b），而引入远程预测因子则促进了对遥相关驱动机制的识别（Lee Y等，294
2024）。295
3.4.3检测人类活动足迹296

XAI的归因能力随过程时间尺度的不同而有显著差异。它能够有效识别点源污染（Liu S297
等，2025）和城市热岛效应（Zumwald等，2021；Oukawa等，2022）等快速响应系统中的298
人类活动驱动因子。然而，对于气候尺度现象（如温室气体强迫），由于信号微弱且人类影299
响以非线性方式累积，XAI的效能则有所下降（Alam等，2025）。300

通常，XAI基于公认的气候代用指标（如全球平均温度）进行归因，并可进一步揭示一301
系列下游效应（Janssens等，2021），如异常的生物地球化学循环（Haaf等，2021；Patoine302
等，2022；Wang K等，2022）、碳汇与潜热吸收（Berner等，2020）以及海气耦合（Sonnewald303
和 Lguensat，2021）。类似“干旱区趋于更干，湿润区趋于更湿”等气候尺度的现象，已通304
过 XAI得到了验证。305
3.4.4局限性与未来发展方向306

尽管 XAI能够从数据中揭示重要影响的变量或非线性关系，但其本身无法推导出基本307
物理定律或解析形式的方程。XAI的解释能力仍受限于底层数据质量及模型结构，它可以反308
映变量之间的相关性和相互作用，却无法独立验证因果关系。这一局限性为 ESS研究者和309
气候政策制定者带来了关键挑战，例如虚假相关以及对未参与模型训练的数据的泛化能力不310
足。因此，亟需加强 ML/DL开发者与 ESS领域专家之间的紧密合作，以确保基于 XAI的311
发现植根于领域物理机制，而非“算法伪影”。总体而言，尽管 XAI是应对复杂 ESS问题312
的有力工具，但只有与传统实验研究和理论方法相结合，才能构建对系统层面过程的深入理313
解。314
3.5 ESS中 XAI的实践指南315

我们提出了一个将解释机制嵌入迭代建模过程的集成框架（图 5A）。该框架始于研究316
目标的明确，随后依次开展常规的数据处理、特征选择、模型训练与验证。在此基础上，通317
过定量评价指标或结合领域先验知识，对候选 XAI方法进行评估与筛选，以优化解释结果。318

在这一通用工作流程中，不同研究目标侧重的环节有所不同：319
（1）以提升可解释性为目的时，重点在于输出可靠且可复现的解释结果；320
（2）以提升 AI建模效率为目的时，XAI作为诊断工具用于优化特征选择、数据利用和模321
型结构设计；322
（3）以获取科学见解为目的时，则应先引入物理先验约束，从而获取超越相关性的因果认323
识。324



我们以 Huang等（2023b）的研究为例，展示了该框架在土壤湿度预测任务中的应用。325
在完成特征选择（图 5B）与模型充分训练（图 5C）的基础上，联合多种 XAI分析揭示了326
土壤温度的主导控制作用（图 5D），该结果与土壤热力原理基本一致。327

328

329

图 5 XAI在 ESS中的应用实践框架及土壤湿度预测案例研究。（A）迭代式 XAI解释与验330
证流程示意图；（B）–（D）案例研究对应各阶段输出结果：（B）特征选择阶段筛选出331
的关键变量，（C）模型训练与验证阶段的性能评估曲线，（D）基于多方法联合 XAI分析332
得到的土壤温度主导作用解释，其中包括 SHAP贡献图、个体条件期望（ICE）曲线、累积333
局部效应（ALE）图，以及土壤温度与潜热通量的二维 ALE交互分析。（B）–（D）根据334
Huang等（2023b）研究改编绘制。335

336
4 挑战与可能的解决方案337
4.1XAI固有的局限性338
4.1.1XAI方法设计层面的局限性339

XAI方法在设计中存在固有的局限性，直接影响了解释结果的可靠性，目前尚不存在适340
用于所有场景的通用最优方法。341

基于替代模型的方法（如 LIME）通常依赖于局部线性与特征独立性等强假设，而这些342
条件在实际 ESS问题中往往难以满足。当变量间存在相关性时，扰动单一变量可能引起其343
他变量的同步变化，这一现象已在土壤湿度预测任务中得到验证（图 5D；Huang等，2023b）。344
研究表明，在小样本建模情况下，LIME对相关特征的敏感性高于 SHAP（Huang等，2023a）；345
而在大样本条件下，该问题可在一定程度上被忽略（Krell等，2025）。此外，此类方法通346
常假设扰动噪声服从高斯分布（Ivanovs等，2021），与真实数据分布常有偏差，且在高维347
特征空间中面临显著的计算负担。348

基于梯度的方法所产生的解释往往存在噪声大、不稳定的问题（Saleem等，2022），349
尤其在大规模神经网络中更为明显，甚至可能引入额外的随机性（Huang等，2024）。模型350
表征类方法（如降维表示隐含层信息）虽然能够提取模型内部结构信息，但其结果的可理解351
性通常有所下降（Mylonas等，2024）。总体而言，基于扰动和替代模型的方法在计算成本352
上普遍高于模型相关的解释方法。以单次预测解释生成时间为例，LRP通常需 1–2秒，而353
LIME与 SHAP分别需约 22秒和 108秒。354
4.1.2难以通过评估指标选择最优 XAI方法355

当采用多种 XAI技术解释同一模型时，常会得到差异显著的结论，这种现象被称为“罗356
生门效应”。其根源在于不同方法在信息处理与表征形式上存在本质差异（Başağaoğlu等，357



2022；Huang等，2023c）。尽管已有多种评估策略（见第 2.3节），但它们通常孤立使用、358
依赖额外计算资源，且结论常具有较强的情境依赖性，限制了其普适性与推广性。359
4.1.3缺乏统一的 XAI评估基准360

缺乏广泛认可的评估基准进一步增加了 XAI方法选择的难度。现有研究多依赖领域先361
验知识作为“真实基准”进行轶事验证。例如，Mamalakis等（2022b）引入 ClimateNet数362
据集，其中包含专家标注的“大气河流”，用于检验 XAI是否捕捉到具有物理意义的模式。363
此外，来自多个地球系统模型及其他过程模型的衍生信息也被用作评估参考，借助其中蕴含364
的集体物理知识支持 XAI验证（Mamalakis等，2022a）。365
4.1.4可能的解决方案366

为应对上述挑战，建议从以下方向探索解决路径：367
（1）发展集成化解释框架368

鼓励同时采用多种 XAI技术对同一模型或样本进行联合分析，通过综合或加权不同方369
法提供的互补视角，更全面地刻画模型行为（Gibson等，2021；Ghada等，2022；Van Straaten370
等，2022；Ham等，2023）。例如，Huang等（2023a）通过联合使用 PI、SHAP、LIME、371
ALE、PDP和 ICE对土壤湿度干旱格局进行分析，显著提升了解释的可靠性和对模型的忠372
实度。373
（2）构建集成式 XAI方法374

推动将事前可解释与事后可解释方法结合，融合扰动型、替代模型型与模型表征型技术，375
或联结全局与局部解释，形成对模型行为的系统性理解。376
（3）探索可解释的深度学习架构377

可解释的深度学习模型（如扩散模型、图神经网络等）为应对模型复杂性提供了新的可378
能。这类模型不仅能提供局部解释，还可支持全局层面的行为剖析（O’Loughlin等，2025）。379
通过在结构中显式编码变量间关系，有助于将先验物理知识融入解释过程，支持可视化、对380
比分析与系统集成。381

382
4.2XAI与 ESS的协调性挑战383
4.2.1XAI设计目标与 ESS领域需求之间的不适配384

尽管第 2.1节系统梳理了 XAI的多种解释形式，但这些方法在很大程度上仍未充分满足385
ESS研究的核心需求。这种不足主要源于 XAI方法的设计重点与 ESS实际应用场景之间的386
结构性脱节（Gevaert，2022）。ESS相关利益相关方，包括天气预报业务人员、政策制定387
者与监管机构、ML/DL开发者、AI衍生产品使用者以及地学科学家，他们所期望的解释已388
超越传统的简化特征归因，而更关注复杂地球系统过程的动态演化与状态依赖性。389

尽管天气预报员已尝试将特征归因方法的解释引入预报系统，但现有解释形式在促进其390
对模型行为的深入理解方面仍显不足。与此同时，政策制定者和监管机构更倾向于获取全局391
性解释与反事实分析，以支持未来情景下的决策制定。然而，当前 XAI在指导 AI模型诊断392
（尤其是模型结构设计与改进）方面仍具有明显局限。393
4.2.2静态解释难以满足动态的、相互影响的系统要求394

XAI的假设（如特征独立性、模型平稳性和局部线性）与 ESS的本质（表现为强烈的395
特征相关性、系统动态性和全局非线性）之间存在根本性的概念鸿沟，这制约了其在 ESS396
中的进一步应用。ESS的非平稳性强调系统的时变性及不可预测的行为，而大多数 XAI方397
法依赖于静态模型假设，因此在面临外推预测（尤其在不熟悉或超出训练数据分布的情形下）398
时，往往难以提供可靠解释。399

时空依赖性可能削弱许多 XAI方法的鲁棒性。基于扰动的方法（如 PI和 LIME）通过400
独立扰动输入并监测输出变化来评估特征重要性，在这种情境下，常常会产生不符合物理规401



律的样本。在模型归因时，XAI方法会将重要性分散到不同的时空节点上，而非捕捉连续的402
响应或串联过程（如洪水或滑坡）。403

此外，大多数现成的 XAI方法聚焦于非结构化数据，而 ESS数据则是高度结构化的，404
其特征包括混杂效应、强烈的变量间相关性、异质性分布（例如泊松分布的降水、正弦变化405
的太阳短波辐射）。这种不匹配会导致从 XAI中获得的关于过程的理解存在偏差（见附图406
S3），因为变量间的相关性已被发现会引发解释的不确定性（Jiang S等，2022a，b）。研407
究人员采用各种预处理策略（如方差膨胀因子（He F等，2025）、皮尔逊系数 Díaz-Vallejo408
等，2024）、Z-Score（Cui X等，2021）等）试图缓解数据结构化带来的影响，然而此类方409
法虽可移除模型内数据的相关性，基础的数据结构依然存在，扰动一个变量仍可能引发其他410
变量的非线性变化。411
4.2.3因果关系与 XAI412

地学科学家旨在从观测驱动的 ML/DL 模型中提取因果关系，以补充现有知识体系413
（Irrgang等，2021）。近期研究尝试利用 XAI在预测模型中以具有因果暗示的方式识别“驱414
动因子”。然而，这类实验常常将相关性与因果关系混为一谈。即使是高精度的ML/DL模415
型，在没有经过严格因果验证的情况下，也未必满足因果推断的要求。这可能涉及潜在混杂416
变量带来的虚假相关性。模型是基于因果关系还是相关性构建，从根本上决定了其推断因果417
机制的能力（Camps-Valls，2025b）。418

当前文献提出了两条解决路径：面向因果的 XAI与基于因果的 XAI（Carloni等，2025）。419
前者使用 XAI生成科学假设，随后通过实验方法进行因果关系验证；后者则从结构因果模420
型等因果模型中推导解释。这两种方法在 ESS中都有应用前景。在实践中，许多利用 XAI421
识别驱动因子的现有研究，实际上隐性地遵循了“面向因果的 XAI”路径。422

一些研究者已将先验知识整合到 ESS的混合建模框架中，以在解释过程中减轻混杂因423
素带来的偏差（Althoff等，2021；Li W等，2024；Hu X等，2021）。然而，缺乏稳健的验424
证仍然是一个问题。例如，自由大气 CO₂富集等实验方法可能提供验证途径。相反，从因425
果模型中推导解释则需要仔细界定研究范围，以更好地控制混杂因素，获得有针对性的因果426
解释。427
4.2.4端到端建模与基于过程的建模428

一个根本性挑战在于，XAI通常解释的是端到端的黑箱模型，这些模型捕获了复杂的映429
射关系，但其中间过程和变量相互作用仍难以捉摸。相比之下，ESS中的基于过程的模型则430
明确表征了机理关系和中间状态。因此，XAI推导出的解释通常以输入-输出归因的形式表431
达，无论从形式还是认知相关性上，都难以与地学研究中诊断分析和假设检验所需的、面向432
过程的理解相匹配（Li X和 Guo Y，2025）。地学科学家常常忽视了 XAI以及某些数据驱433
动的方程发现技术（如符号回归）的功能。问题的核心在于，ML/DL和 XAI在设计时并未434
充分考虑面向过程的 ESS需求。435

436
4.2.5可能的解决方案437
（1）面向对象的 XAI任务438

XAI方法应显式引入领域相关的“对象”概念（如气旋、生态系统、流域等），而非仅439
停留在对潜在因果特征的归因层面。面向对象的解释能够更好地刻画地球系统的组织结构与440
动态演化过程，从而显著提升解释结果在科学分析中的可用性和可靠性。441
（2）融入过程知识的建模框架442

将物理过程知识显式引入建模过程，有助于使预测结果更接近结构化 ESS数据中所蕴443
含的“真实机理”，从而使 XAI能够揭示具有因果意义且易于科学理解的关键信息（Chen M444
等，2023）。一种具有前景的策略是将复杂的输入–输出映射分解为已知与未知的子过程（Shen445



C等，2023），已知过程由基于过程的模型加以刻画，而未知过程则由可解释的ML/DL模446
型进行描述。447

在相对简化的子系统中开展分析，有助于降低复杂系统中混杂因素的干扰，使子过程层448
面的因果关系更易于验证，这对ESS建模人员整合结构化观测数据尤为有利（Li X等，2023）。449
在此基础上，我们提出了一种因果物理约束的混合 XAI框架（见附录 D；附图 S4）。该框450
架强调以过程表征为核心，而非仅依赖数据分布：利用物理模型刻画已知机制，同时借助451
ML/DL模型逼近尚未解析的过程，从而实现对复杂地球系统的因果解释。452
（3）以用户为中心的 XAI设计453

鉴于 ESS应用场景与用户群体的高度多样性，采用以用户为中心的 XAI设计理念至关454
重要。最初为医学领域 XAI提出的设计准则（Chen H等，2022）可在适当调整后推广至 ESS。455
近期研究指出，在气候行动中使用存在偏差的ML/DL模型可能引发问责风险（Debnath等，456
2023）。因此，在 XAI–ESS的整个开发与应用过程中，引入以人为中心的原则，有助于提457
升系统的可用性、透明性与责任可追溯性（Clement等，2023）。一个结构化的实施流程（图458
6）可包括以下关键步骤：459

（1）通过问卷调查或评分卡分析用户需求（Hoffman等，2023）；460
（2）与 ESS利益相关方协同设计，将领域知识系统性地融入模型与解释中（例如，为461

天气预报人员构建具有物理可解释性的模型（Kim等，2023），为政策制定者提供可追责的462
决策支持系统）；463

（3）构建标准化工作流程，以降低终端用户采用 XAI的技术门槛；464
（4）通过经验验证对 XAI进行测试与迭代，不断优化其在 ESS中的应用效果。465
在这一过程中，不同学科间对解释目标的协调至关重要。一个切实可行的方向是开发开466

源软件库，实现基于过程模型与 XAI技术的无缝链接，从而促进跨学科合作与方法推广。467
468

469
图 6面向 ESS的以人为中心 XAI设计的操作性解决方案。其中，WF、PR、DD和 EG分别470
代表天气预报业务人员、政策制定者与监管机构、模型诊断与调试，以及地球过程模型研究471
人员与地学科学家。472

473
4.3不确定性评估474

在天气预报和气候政策等高风险应用领域，对 XAI不确定性的量化，对于支撑可靠决475
策来说至关重要。不稳定或不可靠的解释结果可能导致严重的社会影响，或引发误导性的科476
学结论。XAI方法自身的不确定性主要源于其方法设计的机制和假设，这些因素会削弱解释477



结果的稳健性（Thuy和 Benoit，2024）。因此，系统性地识别和评估此类不确定性，是确478
保基于 XAI的认知具有科学可信度和可行性的关键前提。479

一种切实可行的途径是通过重复实施 XAI方法来量化解释结果的变异性，来评价不确480
定性，即在相同条件下多次生成解释，并通过收敛性分析评估其稳定性与一致性，从而为解481
释结果的不确定性提供定量约束。482

483
5 未来展望484
5.1可信、高效与集成的 XAI485

展望未来，我们期待构建一种更具可信度且计算效率更高的集成化 XAI框架，将图 1486
所示的多种解释技术有机融合（Belaid等，2023）。该框架旨在通过整合不同 XAI方法的487
互补优势，克服单一方法在假设、适用范围和稳定性方面的固有限制。例如，作为一种集成488
式方法，“glocalXAI”能够同时提供通道层级信息与特征重要性评估，在揭示模型表征方489
式、推理过程以及细粒度决策机制方面具有显著潜力（Achtibat等，2023）。类似地，融合490
全局和局部视角的注意力机制（Li L等，2018）以及结合空间通道信息的注意力方法（Song491
C等，2022）已在计算机视觉领域展现出良好的应用前景。492

未来的 XAI技术应突破单一方法的局限，实现多种解释策略的无缝整合。我们认为，493
用于特定模型的 XAI方法更适用于结构复杂的先进深度学习模型；而对于相对简单的模型，494
集成的 XAI 方法应提供更高的灵活性，以支持在不同模型架构之间开展可解释性比较495
（Theissler等，2022）。496

随着基础模型的快速发展，对轻量级 XAI方案的需求愈发迫切。诸如“盘古”（Bi K497
等，2023）、“伏羲”（Chen L等，2023）和 GraphCast（Lam等，2023）等前沿模型已在498
ESS领域树立了新的性能标杆。然而，传统 XAI方法（如 SHAP）所需的高昂计算成本，499
严重限制了其在大规模模型中的应用。未来的解决方案应更多依赖模型相关的 XAI方法设500
计或有针对性的输入扰动策略，或者通过选取具有代表性的样本高效探测模型行为，从而避501
免模型蒸馏带来的额外偏差。502

此外，有必要整合忠实性、鲁棒性、稳定性等关键指标，构建统一的 XAI评价标准。503
目前，评价不同 XAI方法仍然是十分挑战的（Mi J等，2024）。更重要的是，现有评价指504
标往往依赖于诸如局部一致性或扰动稳定性等假设，而在 ESS的时空遥相关、非线性阈值505
过程及临界转变等现象出现时，这些假设通常不成立。例如，稳健的 XAI方法通常要求在506
微小输入扰动下给出一致解释，但大气系统中普遍存在的“蝴蝶效应”可能使这一假设不再507
成立，初始条件的微小变化即可引发难以预测的系统响应，而这类效应往往难以仅凭 XAI508
手段加以识别。因此，未来工作的关键起点之一，是研发并评估专门面向 ESS领域特性的509
XAI方法，以更好地适配地球系统的复杂动力学特征。510

511
5.2拓展 XAI在 ESS中的作用512

本文认为，XAI在 ESS中的作用仍有必要进一步拓展。我们从 ESS发展的三个阶段（认513
知、描述和行动）对这一问题进行系统阐述。如图 7所示，我们以灰色标注 XAI已经实现514
的功能，以红色标注其潜在的未来角色。该框架将 ESS概念化为三个层次递进的阶段：（1）515
认知阶段：通过对真实世界数据与模拟结果的分析，提炼有助于决策的信息，从而提升对516
ESS动力学行为的认知理解；（2）描述阶段：系统刻画过程特征与数据模式，以揭示系统517
的控制机制；（3）行动阶段：将认知与描述层面的知识转化为针对生态系统保护或具体干518
预措施。519

520
521



522

523
图 7 地球系统科学的分层集成框架：从基础的过程认知到可行的实际应用。图中灰色方框524
表示 XAI已实现的功能，红色方框表示 XAI潜在的拓展方向。525

526
（1）认知阶段：发掘新知识527

XAI能够从复杂、低阶的数据中提取高阶的关系与过程信息，而这些信息往往难以通过528
人工分析直接识别。因此，XAI在跨学科新知识发现方面展现出巨大潜力。例如，在药物研529
发领域，XAI在揭示未知表征形式和效应方面已发挥了关键作用（McCloskey等，2019；Ishida530
等，2019）。其中，GNNExplainer作为一种与图卷积网络相结合的 XAI方法，通过优化图531
结构要素之间的互信息，为模型解释提供了有力工具，其所生成的化学上可解释的表征与化532
学家的直觉认知高度一致（Ying Z等，2019）。这一成功经验为 ESS 利用 XAI探索 ESM533
中尚未充分关注的子过程提供了重要启示。534

在部分 ESS过程难以参数化的情形下，基于 XAI的材料动力学建模已取得令人鼓舞的535
成果（Zhong X等，2022）。例如，通过联合使用特征重要性分析、概念性解释以及概念激536
活向量方法，研究人员成功利用视频数据对可扩展钙钛矿太阳能电池中的过程动力学进行了537
精确刻画（Klein等，2024）。此外，本身可解释的 ML/DL模型也已被证明能够有效表征538
多类化学过程（Gallegos等，2024）。展望未来，XAI有望成为 ESS中探索新知识和新表539
征的重要替代路径，其优势在于能够揭示传统建模和分析方法难以发现的潜在过程模式与复540
杂相互作用。541
（2）描述阶段：基于 XAI的数据管理、融合与清洗542

XAI在 ESS中的应用可扩展至更广泛的范围，使其贯穿数据建模的全生命周期。在数543
据管理方面，一种被称为“边际智能（Edge Intelligence）”的新理念逐渐兴起，其核心在于544
通过生成边际级别的数据来重构数据表征并减少数据体量（Sinha和 Vashisht，2023）。引545
入 XAI有助于确保这一过程在物理上保持一致性和可解释性，从而促进对 CMIP（Coupled546
Model Intercomparison Project）、多分辨率再分析数据以及遥感产品等大规模数据集的高效547
管理与存储。548

在数据融合方面，XAI已被成功用于多源遥感产品的融合分析（Lohit等，2019；Xie Q549
等，2019；Taskin等，2024）。鉴于 XAI在复杂数据中识别与提取相似模式方面的优势，550
其应用有望进一步扩展至融合更为多样化的数据源，包括遥感数据、再分析资料、原位观测551



以及基于过程模型生成的数据。552
此外，XAI在数据清洗方面同样具有重要潜力。原型相关性传播方法通过结合“原型”553

概念与 LRP技术，能够有效识别并分离伪影样本与高质量样本（Gautam等，2023）。在医554
学影像分析中，XAI方法已被证明能够在主动学习框架下筛选最具信息量的样本，在更少的555
数据量和迭代次数下获得与甚至优于其他样本选择策略的性能（Mahapatra等，2021）。类556
似技术在 ESS中同样具有重要价值，例如可用于减轻传感器噪声对数据质量的影响，如在557
FLUXNET数据预处理过程中。558
（3）描述阶段：过程诊断与评估559

地球系统模式（Earth System Model，ESM）在预测未来地球状态方面发挥着核心作用，560
其基础是对 ESS关键过程的认知。然而，即便在最新的 CMIP6计划中，不同 ESM在多种561
过程表征上仍表现出显著不一致性（Hsu和 Dirmeyer，2023；Fu W等，2022）。基于数据562
驱动的物理模型重建（即模式模拟器或“仿真器”）可以分析由参数不确定性和外部强迫引563
起的系统性偏差，已成为不可或缺的手段（Lian X等，2018）。564

在这一背景下，XAI可作为强有力的可视化与诊断工具，用于识别基于 AI的重建模型565
中所蕴含的不同模式特征（Li X等，2023）。例如，XAI能够揭示不同 ESM在物理表征方566
面的差异，如北冰洋酸化过程中的模型分歧（Krasting等，2022）。567

另一种复杂的路径可以更稳健地揭示 ESM所编码的关键信息，通过训练 ML/DL模型568
以年平均气温或降水分布图为输入来预测其对应的年份，可以一定程度上在归因时避免模式569
内部噪声的干扰（Barnes等，2020；Labe和 Barnes，2021）。该方法使研究者能够在不受570
内部变率显著影响的情况下，更清晰地识别驱动 ESM行为的基础动力学机制。571
（4）描述阶段：模型优化572

类激活映射和典型相关分析等方法，可用于提取中间层表征的信息来调整模型内部结构，573
从而实现性能的精细优化（Schiller等，2019；Anders等，2022）。来自预训练模型的解释574
结果还可用于增强损失函数（Ross等，2017）、放大或引导梯度信息（Narteni等，2025），575
或者直接改进模型架构本身（Yeom等，2021）。近年来，新型 XAI方法也被用于超参数优576
化（Ibrahim和 Shafiq，2022）以及加速模型学习过程（Mukhamediev等，2022）。尽管这577
些进展不断涌现，最新 XAI技术在 ESS应用往往存在一定滞后。因此，ESS研究人员有必578
要持续跟进 XAI的快速发展，以确保 XAI–ESS的应用始终保持前沿性并充分释放其潜力。579
（5）描述阶段：模型集成与增强580

部分前沿 XAI方法通过数据增强、特征增强、损失增强、梯度增强以及模型结构增强581
等方式来提升ML/DL模型性能（Weber等，2023），但这些策略尚未在在 ESS领域得到广582
泛应用。一般来说，XAI所生成解释是否具备物理一致性，这可以作为模型集成中分配模型583
权重的重要评价依据之一，从而提高集成模型在科学合理性与预测性能上的综合表现。584
（6）行动阶段：人机交互585

交互式 XAI系统通过允许用户主动查询和探索模型决策机制，在促进人机交互方面发586
挥着关键作用。例如，面向天气预报模型设计的 XAI交互界面，使用户能够评估模型整体587
可靠性、检验解释结果与领域知识的一致性，并向系统反馈改进建议。随着公众参与科学逐588
渐发展为重要的社会活动，民众可以通过智能手机等设备参与科学数据采集，ML/DL模型589
用于处理海量观测数据，而 XAI则帮助参与者理解其所贡献数据背后的科学发现，从而增590
强其学习参与度与信任感。591

此外，将 XAI与虚拟现实或增强现实技术相结合，有望构建强大的可视化工具，促进592
对 ESS的整体性理解。在另一方面，交互式 XAI系统还应提供开放接口，允许人在ML/DL593
建模过程中进行干预，以保障系统的公平性与公共问责性。现有多种功能性可视化 XAI方594
法（如 LSTMVis；Strobelt等，2017）已能够通过交互式图的形式展示相关变量及其模型内595



部的部分隐藏状态。展望未来，交互式 XAI有望成为连接人类认知与机器决策的重要接口，596
促进更直观、协同的人机沟通（Naiseh等，2023）。597
（7）行动阶段：政策制定与管理598

鉴于 XAI在气候变化预测与归因等方面已展现出卓越的预测能力（见第 3.2节），有必599
要进一步探讨其结果能否为政策制定提供直接指导。首先，在天气、水资源和气候等领域，600
构建可信赖的 ML/DL系统已成为紧迫需求（Reidmiller等，2017）。在缺乏终端用户对模601
型可解释性进行实证评估的情况下，基于必要的伦理原则，ML/DL开发者需要提供 XAI方602
案，使用户能够充分了解模型的内部工作机制，从而维护其决策自主性（McGovern等，2022）。603

其次，当气候政策依赖于ML/DL时，识别并应对潜在偏差所带来的问责风险尤为关键604
（Debnath等，2023）。我们认为，如果 XAI所揭示的关键证据能够通过实验或其他独立证605
据加以验证，则其结果有望为政策制定者在气候变化减缓与适应方面的决策提供科学依据。606
此外，在水资源管理和碳管理等领域，基于 XAI生成假设所开展的区域尺度干预和实验正607
变得日益可行。例如，Schoenke等（2021）在农业领域构建了一个概念性平台，通过可视608
化数据流，为农民和监管机构提供可解释的洞见与可操作的建议，展示了 XAI在资源管理609
策略制定和政策形成中的直接影响力。610

611
6 总结与结论612

尽管 XAI已成为 ESS研究中不可或缺的工具，但其潜力仍受制于黑箱模型在可解释性613
方面的不足。本文综述表明，尽管 XAI有望释放这一潜力，然而当前通用的 XAI方法设计614
与 ESS领域特定需求之间存在显著不匹配，这严重阻碍了其实际应用。为使 XAI从一项新615
兴技术真正转变为 ESS研究的核心工具，亟需在技术发展方向和优先事项上进行系统性协616
调与优化。617

基于本文的综合分析，我们提出以下三项可行框架，供学界与业界共同推进：618
（1）开发面向 ESS的 XAI方法与基准619

为克服 XAI的固有方法学局限性，我们倡导将两种的策略相结合：（a）系统性地使620
用多种 XAI技术，同时开发本身可解释的深度学习模型，以确保解释结果的稳健性；（b）621
加强学科间合作，制定 ESS任务中评估 XAI忠实性与鲁棒性的标准化基准。该类基准应在622
预报数值精度的基础上，优先考虑物理合理性，以保证科学解释的可靠性。623
（2）以人为中心的多维可解释性应成为 XAI优先发展方向624

单纯的技术性解释不足以满足 ESS的科学需求，解释结果必须转化为具有科学意义的625
认知洞见。我们的研究强调，合作设计框架的广泛采用至关重要，即 ESS领域专家、ML/DL626
开发者与终端用户开展合作，从模型开发之初便考虑嵌入解释机制。此外，我们认为，将物627
理信息驱动和因果推断技术与数据驱动的 XAI相结合，是生成可信且物理合理的过程性认628
知的很有前景路径。关键的第一步是建立开源库，能够将基于过程的模型与先进 XAI技术629
无缝结合。630
（3）将不确定性量化纳入 XAI标准流程631

缺乏不确定性度量的解释，其科学价值有限。我们强调，不确定性量化应成为 XAI在632
ESS中应用不可或缺的步骤。这不仅要求开发新的方法，将不确定性有效地传播至解释生成633
流程，还需要设计科学可视化策略，将不确定性直观传达给科研人员与政策制定者。634

ESS的未来发展与可信赖 AI的进展紧密相关，推动下一代 XAI的研究显得尤为迫切。635
我们总结两大关键前沿方向：一是开发轻量化、本身可解释的模型，能够无缝融合物理知识；636
二是开发稳健的诊断工具，用于模型提升与验证。通过优先推进上述方向，XAI有望从被动637
的解释工具转变为主动的科学发现平台，推动关键领域的进展，其中包括从复杂数据集中提638
取知识、混合模型的开发与优化、整合 ESM模型间差异、为政策制定设计可靠的决策支持639



系统。这一转变将使 XAI在 ESS中不仅是理解模型的工具，更成为推动科学认知与实践创640
新的核心驱动力。641
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