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摘要：探明地表过程中各要素的因果作用关系并量化因果效应，对理解地表变化规律至关重要。

近年来，遥感技术和因果推理研究的快速发展，为基于遥感观测数据开展多尺度地表过程中的相

互作用规律研究提供了机遇和可能。然而，面向地学领域的因果关系、因果效应和因果推理研究

尚处于起步阶段，多尺度地表过程因果作用机制和规律研究仍面临诸多挑战。因此，本文首先回

顾因果推理的理论框架与方法研究进展；然后，通过实验探索时序因果推理方法在地表植被变化

归因方面的可能性；最后，总结因果推理在地表过程研究中面临的机遇和挑战。结果表明：①因果

关系发现与因果效应评估是当前地表过程研究发展的迫切需求和前沿热点，但却面临着因果关系

假设过强、虚假因果关系识别困难、验证数据缺乏等诸多挑战。②2001—2020年云南省地表植被

时空变化过程的实验结果表明，时序因果推理方法在地表植被变化的因果关系发现与因果效应评

估中具有显著效果。实验结果显示：植被与气候因子间存在显著因果作用关系和滞后效应，其中

温度与地表温度是影响云南省地表植被变化的主导因子，同时植被对气候因子的影响表现出显著

的反馈作用。③在地理大数据与地学大模型的背景下，支持地表过程因果推理验证的数据集构建、

时空耦合的因果推理与可解释性的机器学习方法将是未来的发展方向。
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地球系统科学研究中的诸多问题本质上是因果问题，以确定一个变量是否以及如何

影响另一个变量，例如云的形成、评估和改善气候模型、大气远程相互作用和气候变化的

检测与归因等[1]。因果存在于原因变化到结果变化的传递过程中，通常被定义为：如果观测

变量 X 的变化影响观测变量 Y 的变化，并且 X 在 Y 之前发生，则称 X 是 Y 的原因[2]。在地

球系统相互作用机制的研究中，相关与因果一直是学者们讨论的热点话题[3]，但相关不等

于因果[4-5]。相关仅强调变量在统计学上的关联性，是双向的，而因果强调变量间的依存关

系，通常是单向的。受混杂因素的影响，大数据时代会出现诸多“伪相关”因果现象 [3,6]。

作为地球系统的一个重要内容，地表过程是一个高度复杂且不断发展的动态系统。为

应对气候变化、人口增长和经济发展等多领域、多尺度变化的挑战，大量观测和研究地表

过程和机制的方法被提出，其中统计学中的相关分析与回归模型被证明是有效且常用的 
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方法[7]。随着机器学习的发展，一些采用关联、分类、预测和异常检测等机器学习方法探究

地表过程中多要素相互作用机制的研究工作被陆续报道[8-9]，这些研究工作在揭示地表过

程中各要素间的相关性、敏感性及关联关系等方面取得了重要成果，但要素间相互作用规

律背后的因果机制尚不清楚。与传统的统计和机器学习方法相比，因果推理方法能从观测

数据中识别直接或间接的因果关系，并量化因果效应[7]，对地表过程中的相互作用规律揭

示、过程理解以及模型改进等方面有重要意义。

因果推理旨在挖掘变量间隐藏的因果关系，并量化因果效应，在解释、预测、决策和控

制等方面发挥了重要作用[10]，但需要满足一定假设条件，例如因果充分性、马尔可夫条件、

信实假设和平稳性假设等[1]。然而，满足这些假设非常困难，这给地表过程中的因果推理

研究带来了巨大挑战。随机对照试验被认为是推断因果关系最有效的方法，但具有一定局

限性[11]，其替代方法是计算机模拟试验，但该方法花费大、耗时久，且需要大量专家知识。

近年来，由于地球观测数据的爆炸式增长，推动了因果推理研究向数据驱动方式的转变[7]，

加上计算机和统计学的快速发展，因果理论研究取得了重要进展。格兰杰因果检验

（Granger Causality Test，GTC）的提出[12]，为时序因果推理奠定了基础；潜在结果模型为因

果推理研究提供了“反事实”分析基础 [13]；基于状态空间重构理论的收敛交叉映射方法

（Convergent Cross Mapping，CCM） [14]，适用于非线性系统的因果推理问题；耦合 Peter-
Clark算法和瞬时条件独立性检验（Momentary Conditional Independence，MCI）的 PCMCI
算法（Peter-Clark Momentary Conditional Independence，PCMCI）能够从复杂、高维的非线

性系统中构建因果网络并估计因果效应[15]；结构因果模型（Structural Causal Model，SCM）
结合结构方程、潜在结果框架、概率计算和有向无环图（Directed Acyclic Graph，DAG）[16-17]，
促进因果推理成为了一种成熟的科学方法[18]。

地表过程作为一个复杂的动态系统，相互作用与变化强烈，如水体、植被变化及滑坡

泥石流等地质灾害过程等[19-21]，但在地表过程相互作用与变化的研究中，缺乏对相互作用

机制的因果解释，严重限制了研究者对地表过程变化的深入理解。随着遥感技术的快速发

展，地表观测数据的时空分辨率、数据种类、数据规模和数据质量等方面都得到了极大的提

高[22]，加之人类对理解地表变化过程的追求，基于遥感观测数据挖掘地表过程相互作用与

变化背后的因果关系，并量化因果效应显得至关重要。近年来，随着因果理论的快速发展，

因果推理已成功应用于地表过程研究的多个领域[3,23]，有助于探究动力系统中要素的演变

规律及其驱动、响应机制。然而，面向地学领域的因果关系、因果效应和因果推理研究的

不足，严重制约着对多尺度地表过程因果作用机制和规律的认识。因此，本文首先回顾因

果推理的理论框架与方法；然后，通过实验探索和验证时序因果推理方法在地表植被变化

归因方面的可能性；最后，总结因果推理研究在地表过程研究中面临的挑战与未来发展方向。 

1    因果推理框架

因果推理旨在获取因果关系并量化因果效应，以表达一个变量在多大程度上影响另

一个变量。一般地，当变量间的相互耦合显著时，因果效应较强，反之较弱。由于不同因果

推理方法检测出的因果效应存在差异，可解释性程度也不同，因此，应用因果推理方法时

应充分考虑所研究的问题。

在因果理论的发展历程中，产生了多种因果推理方法，如基于匹配、因果效应树和动

态干预等方法[24-28]，但这些方法大都缺乏系统性，应用领域受限[11]（表 1）。近年来，随着因

果理论的迅速发展，潜在结果模型与结构因果模型逐渐成为大家普遍认可的 2种主流因

果推理框架，推动因果推理研究迈向了新阶段。 
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1.1    潜在结果模型

Xi (1) Xi (0) Xi

潜在结果模型的核心是对比研究对象在接受干预与不接受干预的结果差异，并认为

这个结果差异就是因果效应[13]，而估计因果效应是因果推理的核心问题之一，潜在结果模

型为此提供了“反事实”分析思想，可评估潜在的结果差异，挖掘变量间隐藏的因果关系。

以二元干预为例， 和 分别表示研究对象 在接受干预和不接受干预的结果，则个

体层面的因果效应（Individual Causal Effect，ICE）定义为：

ICE (i) = Xi (1)−Xi (0) （1）

在总体层面上，平均因果效应（Average Causal Effect，ACE）定义为：

ACE = E [X (1)]−E [X (0)] （2）
 

1.2    结构因果模型

结构因果模型是一种基于因果图和概率统计方法来推断因果关系并估计因果效应的

方法[16-17]，被誉为“因果革命”。它由结构方程、有向无环图和“反事实”分析组成，核心思想

为：利用条件独立性检验构建有向无环图，

然后基于概率统计方法评估因果效应。与

其他因果推理方法相比，SCM整合了干预、

有向分离准则、前门准则、后门准则和“反
事实”分析等基本原理来推断因果关系，

并将因果推理问题划分为：关联、干预和

“反事实”3个层面，同时引入有向无环图，

可清楚地表达变量间的因果作用机制，并

且可以通过前、后门准则解决混杂因素问

题（图 1）。
虽然潜在结果模型和结构因果模型对

 

表 1    因果推理方法的比较

Table 1    Comparison of causal inference methods
 

因果推理模型/方法 类型 核心理论 优点 缺点

潜在结果模型
[13]

时序/空间
因果

干预、“反事实”
分析

引入了“反事实”思想，对先验
知识的要求较低，模型结构简
单，应用较广泛

表达能力较差，可解释性较弱，
仅适用于简单因果问题

结构因果模型
[16-17]

时序/空间
因果

因果图、干预、
结构方程

引入了因果图，表达能力较强，
可消除混杂因素的影响，适用
于复杂因果问题

模型较复杂，对先验知识的要
求高，过于依赖因果图，应用
较局限

格兰杰因果检验
[12]

时序因果 格兰杰因果关
系理论

第一个利用时间序列的可预测
性推断因果关系的方法，模型
简单，对先验知识的要求较低

仅适用于线性、平稳的系统，
在复杂、高维的非线性系统中，
因果检测能力较弱

收敛交叉映射
[14]

时序因果 状态空间重构
理论

适用于非线性系统的时序因果
推理问题，能够消除混杂因素
的影响，表达能力较强

当时间序列数据缺乏或呈现不
明显变化时，具有较大局限性，
且不适用于多变量系统

地理收敛交叉映
射

[27]
空间因果 状态空间重构

理论
适用于非线性系统的空间因果
推理问题，表达能力较强

模型较复杂，对噪声较敏感，
且不适用于多变量系统

PC[28]
时序因果 因果图、条件

独立性检验
适用于多元非线性系统，应用
广泛

不能识别瞬时因果关系，不能
量化因果效应

PCMC[15]
时序因果 因果图、条件

独立性检验
能够从复杂、高维的非线性系
统中自动构建因果网络并量化
因果效应，对非平稳系统有较
高的鲁棒性，表达能力强

模型较复杂，不能识别瞬时因
果关系
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图 1    结构因果模型框架

Fig.1    Structural causal model framework
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因果的表述不完全一致，但都是表达一个变量在多大程度上影响另一个变量。两者相比，

结构因果模型的表达能力更强，适合处理复杂因果问题，但由于过于依赖因果图，应用比

较局限。而潜在结果模型对先验知识的要求较低、描述简单、应用广泛，但因果可解释性

较弱。 

2    因果推理方法

时间和空间是构成地表过程的 2个基本维度，因此揭示地表过程中因果作用机制的

研究工作可以从时间角度开展，也可以从空间角度开展[29]，由此产生了格兰杰因果检验、

收敛交叉映射、PCMCI、地理探测器和地理收敛交叉映射等多种因果推理方法。由于地表

过程中的大多数变量是以时间序列的形式呈现，因此，时序因果推理一直是地表过程中因

果推理研究的主流方法，而有关空间因果推理的研究鲜见报道。 

2.1    时序因果推理

时序因果推理是基于时间顺序（原因发生在结果之前）的假设，通过变量随时间的变

化来推断它们之间的因果关系。主流的方法有：格兰杰因果检验、收敛交叉映射和 PCMCI。 

2.1.1    格兰杰因果检验

X Y X Y
GTC是第一个利用时间序列的可预测性来推断因果关系的方法[12]，核心思想为：如果

考虑时间序列 的历史信息能够提高时间序列 的自回归预测，则称 导致 [30]。传统的

GCT是一种基于线性自回归模型的因果推理方法，仅适用于线性、平稳的双变量因果推理

问题，且不能识别间接的因果关系和共同的驱动因素。因此，在地表过程中的因果检测能

力较弱，现有的工作主要集中在 GCT的多变量和非线性扩展与算法优化的研究上[3]。 

2.1.2    收敛交叉映射

X Y MX MY

MY X X Y

地表过程作为一个复杂的动态系统，相互作用强烈，而 GTC是一种线性因果推理方

法，在地表过程中推断因果关系存在一定挑战，甚至会得到错误的结论。CCM是一种基

于 Takens理论的因果推理方法，适用于非线性系统的因果推理问题[14]，基本原理为：基于

时间滞后重构时间序列变量 和 的影子流形 和 ，然后利用影子流形进行预测，如果

可以通过 来预测 ，则称 导致 ，并用预测能力表达因果效应。在 CCM中，其收敛性

是区分因果关系和相关性的关键性质，即变量间交叉映射的能力随时间序列长度的增加

而提高，最后收敛于某特定值。CCM作为一种非线性的因果推理方法，能够消除系统中混

杂因素的影响，检测出双向的因果关系，即 2个变量能相互交叉映射，每个变量都可以从

另一个变量的信息中估计出来，但预测能力不同。CCM也能识别单向的因果关系，即根据

结果变量的信息得到原因变量的信息，反之则不行。由于 CCM在检测单向、双向因果关

系方面具有明显优势，因此被广泛应用于生态学、大气科学和水文学的研究中[3]。 

2.2    空间因果推理

尽管时序因果推理能够检测出地表过程中的大多数因果关系，但当研究对象的时间

序列较短或变量间的变化不明显时，时序因果推理可能存在一定局限性，从而忽略一些重

要的结论，例如土壤重金属与工业污染和居民居住密度之间的因果关系、人口密度与环境

因子之间的因果关系及农田净初级生产力（NPP）与温度和降水之间的因果关系[27]。由于时

间和空间是构成地表过程的 2个基本维度，当缺少时间序列数据时，可以利用空间数据补

充研究对象的信息，通过空间分布差异和空间相互作用来推断因果关系，常用的方法有地

理探测器和地理收敛交叉映射。 

2.2.1    地理探测器

地理探测器是一种探测空间分异性及揭示其背后驱动力的空间分析方法，通过目标
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变量与解释变量的空间分布格局来检测它们的因果关系[31]，被广泛应用于土地利用、区域

经济与规划和生态学等领域[32-35]，对理解自然和社会经济变化过程有重要意义，但仅依据

变量空间分布的统计关联性探测空间分异性及揭示背后驱动力，因果可解释性较弱。 

2.2.2    地理收敛交叉映射

由于 CCM只考虑研究对象的时间序列数据，缺乏空间信息，但当时间序列数据缺乏

或呈现不明显变化时，CCM具有严重局限性。而 GCCM作为一种空间因果推理方法，可

以有效利用空间信息来推断变量间的因果关系 [27]，其原理与 CCM类似，不同的是 GC-
CM基于空间滞后重构影子流形。GCCM能够在变量间的相互耦合不显著时，检测出弱−
中度的因果关系，当变量间的相互耦合显著时，能识别出主要的因果方向，更好地揭示双

向不对称的因果关系。 

2.3    因果网络发现方法

因果网络发现是从观测数据中挖掘因果信息并生成因果网络的过程，是获取因果图

的重要手段，基本原理为：从一个无向图或有向无环图开始，然后基于一定约束条件，递归

地增加或删除边，逐步构建因果网络。增加或删除边的标准可以是条件独立检验或评分函

数，条件独立性检验可通过偏相关进行估计，评分函数可基于贝叶斯或信息论方法[7]。 

2.3.1    PC算法

PC算法是一种基于约束的因果网络发现方法，主要利用条件独立性来确定因子间的

因果关系[28]。主要通过 2个阶段实现：首先在骨架发现阶段，它从一个完整的无向图开始，

然后根据条件独立性检验递归地删除边。在定向阶段，则通过一组规则对边进行定向，从

而得到一个有向无环图。 

2.3.2    PCMCI算法

PCMCI是 PC方法的改进，也是一种基于条件独立性检验的因果网络发现方法，能够

从复杂、高维的非线性系统中自动构建因果网络并量化因果效应[15]，核心思想为：从一个

有向无环图开始，根据条件独立性检验递归地删除边，逐步构建因果网络。主要由 2个阶

段实现：①条件选择（PC），通过迭代条件独立性检验识别所有变量的父节点，并移除不相

关的变量，可以有效避免高维灾难；②瞬时条件独立性检验（MCI），以 PC阶段估计的父节

点集作为条件集，对每个变量再次执行瞬时条件独立性检验，确定因果方向，构建更可靠

的因果网络，并且MCI检验的统计值可量化因果效应和显著性。在复杂、高维的非线性系

统中，与其他因果推理方法相比，PCMCI具有更高的检测能力和因果可解释性、计算复杂

度更小、鲁棒性更高。 

2.4    其他因果分析方法 

2.4.1    机器学习方法

机器学习被认为是解决很多研究问题的重要方法，近年来，随着地球科学大数据时代

的到来，更是为其提供了巨大潜力[9]。随机森林（Random Forest，RF）、极度梯度提升（Ex-
treme Gradient Boosting，XGBoost）、支持向量机（Support vector machines，SVM）等机器学

习方法也被广泛应用于地表过程中植被、水体变化及滑坡、泥石流等驱动机制的研究中[36-42]，

对于揭示地表要素间的相互作用规律有一定意义，特别是 XGBoost作为一种集成算法，能

够通过加性模型、前向优化策略和正则化模型提高模型预测的准确性及降低过拟合的风

险[36]，但该方法基于黑箱操作，结果的可解释性较差。 

2.4.2    AI模型

随着 ChatGPT、“坤元”地理大模型和 DeepSeek等模型的出现，社会进入了 AI的新时

代。针对 AI在因果分析中的应用，ChatGPT是基于模式匹配和概率生成文本，而非真正的

逻辑推理，所以在因果分析上存在不足；与之相比，DeepSeek作为一个专注于数据挖掘、信
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息检索的 AI工具，具有更好的因果分析能力。目前，这些 AI模型都能在一定程度上提供

一些关于因果的基础知识及解决一些简单的因果问题，但仍存在一些局限性与挑战，例如

过于依赖文本模式、混淆相关性与因果性、缺乏训练因果模型、无法构建因果图及量化因

果效应等。因此，在解决复杂因果问题时（如地表过程中的因果问题），建议采用“AI知识

库+专业因果推理工具+人工验证”的研究模式。并且，随着 AI科技与因果推理研究的发展，

如何有效利用 AI与因果推理方法解决地表过程中复杂的因果问题将是研究未来关注的重点。 

3    地表植被变化过程的因果推理实验

植被作为陆地生态系统的重要组成部分，为生态系统与人类活动提供了有力支持[43]，

在气候变化和人类活动加剧的背景下，植被发生了显著变化[44-45]。然而，针对地表植被动态

变化的研究，以往大都是基于统计相关或机器学习的方法，忽略了植被与影响因子间复杂

的相互作用[46]，严重制约了对植被变化内在机理与过程的理解。因此，本实验在分析云南

省地表植被时空变化特征的基础上，为探究植被与气候因子的相互作用机制，基于因果推

理思想，利用 PCMCI与 CCM方法揭示 2001—2020年云南省植被与温度（Tem）、降水

（Pre）、地表温度（LST）和土壤湿度（SM）等气候因子的因果作用机制，并构建因果网络、量

化因果效应。 

3.1    实验研究区

云南省位于中国西南部，介于 97°31′E~106°11′E，21°08′N~29°15′N之间，下辖 16个地

级行政区，总面积约 39.41万 km2，属山地高原地形，呈西北高、东南低的分布特征，区域海

拔为 76.4~6 740.0 m；全省基本属亚热带高原季风气候，立体气候特点显著，类型众多，温

度随海拔垂直变化明显，年温差小，日温差大，降水地域分布差异大，干湿季节分明；由于

特殊的地形与气候条件，云南省的植被资源丰富，类型多样，被誉为“植物王国”；近年来，

受气候变化和人类活动的影响，云南省的植被发生了显著变化，总体呈缓慢上升趋势，空

间上呈南高北低、西高东低的分布格局[47-49]。 

3.2    数据来源

本实验所使用的归一化植被指数（NDVI）数据来源于美国航天航空局（NASA）发布的

MOD13A3数据集①，时间跨度为 2001—2020年，空间分辨率为 1 km，时间分辨率为 1个
月。地表温度数据来源于 NASA发布的 MOD11A1数据集，空间分辨率为 1 km，时间分

辨率为 1 d，基于逐日数据构建逐月数据。温度、降水和土壤湿度数据均来源于国家青藏

高原科学数据中心②，空间分辨率为 1 km，时间分辨率为 1个月。 

3.3    地表植被时空变化特征

2001—2020年云南省的植被整体呈波动上升趋势（变化率为 0.002 45/a，R2=0.91，
P<0.05，图 2），其中 2002年的 NDVI值最小，2018年的最大，NDVI年平均值为 0.798。植
被总体呈现南高北低、西高东低的空间分布格局（图 2），植被覆盖存在显著地域性差异，

其中滇西、滇西南等地区的植被覆盖较高，而滇中、滇西北、滇东北等地区的植被覆盖较

低。总体而言，云南省的植被覆盖率较高，2001—2020年整体呈上升趋势，滇中部分区域

可能由于气候变化、城市扩张或人类活动的影响，植被覆盖率有所降低。 

3.4    植被变化因果分析 

3.4.1    时滞相关分析

鉴于相关性是推断因果关系的前提，同时考虑植被对气候因子响应的滞后效应[50]，本
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实验通过时滞相关分析方法，确定了云南省植被对气候因子响应的时间滞后。如图 3所示，

当不考虑时间滞后时，NDVI与温度、降水和地表温度等气候因子的相关系数较小，可能

会忽略它们对植被的潜在影响；当时间滞后为 1个月时，NDVI与土壤湿度的相关系数最

大，表明植被对土壤湿度的响应速度最快；当时间滞后增加至 2个月时，NDVI与温度和降

水的相关系数最大，表明植被对它们的响应速度较快；而当时间滞后为 3个月时，NDVI与
地表温度的相关系数最大，表明植被对地表温度的响应最不敏感。以上结论表明：植被对

气候因子的响应存在显著的滞后效应，并且这种滞后效应因气候因子的不同而存在一定

差异。滞后效应同时体现了因果关系的方向性，即原因在前，结果在后，为后续因果分析

提供了重要基础。 

3.4.2    PCMCI因果分析

尽管考虑时间滞后效应后，植被 NDVI与不同气候因子的相关系数显著增大，但相关

不等于因果。因此，为探究植被与气候因子的因果作用关系，并量化因果效应，本实验基

于 PCMCI方法构建了植被 NDVI与温度、降水、地表温度和土壤湿度等气候因子间的因

果关系网络。研究表明，PCMCI模型很好地揭示了云南省植被与气候因子间的因果作用

机制（图 4），其中，植被对温度、降水、地表温度和土壤湿度等气候因子表现出一定时间滞
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图 2    2001—2020年云南省植被时空变化

Fig.2    Temporal and spatial change of vegetation in Yunnan Province from 2001 to 2020
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后，当时间滞后为 1个月时，植被与降水间存在因果作用路径，表明植被对降水的响应速

度较快，当时间滞后为 2个月时，植被与温度、地表温度和土壤湿度间均存在因果作用路

径，表明植被对其响应速度较慢。研究表明：温度、降水、地表温度和土壤湿度等气候因子

在一定时间滞后条件下，对植被均有一定影响，与先前的研究结果基本一致[46, 51- 52]。 
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图 3    云南省植被 NDVI（归一化差值植被指数）与气候因子的时滞相关分析

Fig.3    Time-lag correlation analysis between vegetation NDVI and climate factors in Yunnan Province
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3.4.3    CCM因果分析

基于时滞相关分析与 PCMCI因果分析，确定云南省植被对气候因子响应的时间滞后，

构建因果网络。然而，在确定性较高的动态系统中，CCM方法具有更强的因果检测能力，

而 PCMCI的检测能力较弱[15]。因此，为进一步理解植被与气候因子的相互作用关系，本实

验通过 CCM模型量化植被与气候因子的因果效应。研究结果表明：CCM很好地揭示了云

南省植被与气候因子间显著的双向因果作用关系（图 5），植被与温度交叉映射的值分别

在 0.98和 0.94处收敛，因果效应最强，表明植被与温度间显著的双向因果关系，其中主要

方向为温度对植被的影响，同时植被对温度的影响存在一定反馈作用。植被与降水交叉映

射的值分别在 0.84和 0.79处收敛，反映了两者间显著的双向因果关系，但因果效应相对

较小，表明降水对植被的影响较小。植被与地表温度交叉映射的值分别在 0.96和 0.94处
收敛，同样反映了两者间显著的双向因果关系，因果效应仅次于温度。植被与土壤湿度交

叉映射的值分别在 0.92和 0.94处收敛，同样反映了两者间显著的双向因果关系，但植被

对土壤湿度的影响更显著。CCM结果揭示了云南省植被与气候因子间显著的双向因果关

系，其中温度与地表温度是影响植被变化的主导因子，降水的影响相对较小，而植被对土

壤湿度的影响更显著。 

3.4.4    机器学习方法评估影响因子

为进一步验证因果推理分析中确定的因果关系，本实验通过 XGBoost回归模型拟合
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图 5    云南省植被 NDVI与气候因子收敛交叉映射结果

Fig.5    Results of convergent cross mapping of vegetation NDVI and climate factors in Yunnan Province
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植被 NDVI变化，从而得到影响云南省植被变化的特征重要性排序。当不考虑时间滞后时，

在特征重要性排序中，土壤湿度的排名最高，表明土壤湿度对植被变化的影响最大，而温

度对植被变化的影响最小（图 6a），但该结论忽略了植被与气候因子间显著的滞后效应。

因此，我们在考虑时间滞后的情况下，重新得到影响植被变化的特征重要性排序，如图 6b
所示，温度的排名最高，表明温度对植被变化的影响最大，其次是地表温度，而降水对植被

的影响最小，该结果与上述因果分析的研究结果基本一致。虽然 XGBoost模型在一定程

度上能够揭示植被与气候因子间的驱动机制，但就像前面所说的，机器学习方法基于黑箱

操作，制约了研究人员对模型逻辑与因果关系的理解。
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图 6    影响云南省植被变化的特征重要性排序

Fig.6    Feature importance rank affecting vegetation change in Yunnan Province

 
 

3.5    实验结论

本实验基于 NDVI、温度、降水、地表温度和土壤湿度等数据，分析了 2001—2020年
云南省地表植被的时空变化特征，并通过因果推理和机器学习方法，探究了植被与气候因

子的因果作用关系，补充了地表植被变化因果推理研究的不足，为区域生态系统对气候变

化的响应机制研究提供了新的认识，主要结论如下：①2001—2020年云南省的植被覆盖率

整体呈上升趋势，空间分布总体呈南高北低、西高东低的格局，滇中部分区域可能由于气

候变化、城市扩张或人类活动的影响，植被覆盖率有所下降。②云南省植被对温度、降水、

地表温度和土壤湿度等气候因子的响应存在显著时间滞后效应。③PCMCI与 CCM共同

揭示了云南省植被与气候因子的因果作用关系，各气候因子对植被都有不同程度的影响，

其中温度与地表温度是影响植被变化的主导因子，而降水与土壤湿度的影响较小。此外，

实验结果还表明植被对气候因子的影响具有一定反馈作用。XGBoost模型在揭示植被变

化与气候因子的驱动机制方面具有一定效果，但因果可解释性较弱。 

4    地表过程中因果推理的发展方向与挑战
 

4.1    面临的挑战

1）因果假设。每个因果结论都需要满足一定假设条件[4]，例如因果充分性、马尔可夫

条件和信实假设等，对于时序因果推理，还需要满足无瞬时效应和平稳性的假设。各种不

同的假设已被证明可以确定真正的因果作用机制[53]，但在地表过程的研究中，满足这些因

果假设非常困难，例如，因果充分性要求观测到系统中的所有变量，任何未观测到的变量

都可能是其他变量的原因或结果，这在复杂的地表过程中几乎是不可能实现的。因此，因
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果假设被认为是地表过程中因果研究面临的重要挑战。

2）因果关系检验。因果关系检验旨在判断检测的因果关系是否正确，有助于正确理解

相互作用背后的因果机制。然而，在因果推理研究的发展过程中，始终没有一个统一的理

论框架，由于不同因果推理模型对因果的表达不同，因果关系的检验也存在一定差异，这

是地表过程中因果推理研究亟需解决的问题。

3）混杂因素与虚假因果的识别。地表过程作为一个复杂的动力系统，涉及很多变量和

强相互作用过程，由于对地表过程观测的限制与不足，隐变量必然存在，从而产生混杂因

素干扰。在混杂因素的影响下，没有相关性的 2个变量，可能存在强相关关系，进而产生

一些虚假因果关系，导致错误的结论。此外，混杂因素会导致具有因果关系的两个变量表

现出相互独立性[54]，给因果推理研究带来了巨大挑战。特别是大数据时代的到来，从复杂、

高维的地表过程中识别混杂因素非常困难，这是阻碍地表过程中因果推理研究发展的主

要困难之一。

4）缺乏验证数据。地学研究可以通过野外调查、室内模拟、数值模拟、数字孪生等多

种方式来验证研究结果，而地学方面的因果推断及检验需要已知因果关系的数据集来验

证，但这些数据集大都来自专家知识，目前提供的数据很少，Runge等开发的 causeme.net
平台[7]，可提供部分因果关系明确的数据集，但还未被广泛使用。目前针对地学因果关系

研究或因果推理的专题数据库还很少，这给因果模型的检验带来一定挑战，是阻碍地表过

程中因果推理研究发展的重要原因之一。 

4.2    发展方向

1）时空因果推理。目前，时序因果推理仍然是地球系统科学中主流的因果推理方法，

但没有考虑空间信息。近年来，空间因果推理也引起了越来越多研究者的关注，但将两者

耦合的研究鲜见报道，缺乏时空一体化的因果推理框架。随着计算机和遥感观测技术的发

展，进入了“地球大数据”时代，基于地球大数据的强时空关联性，同时考虑时间和空间 2
个维度，整合变量的时间序列和空间分布数据，将时序因果推理与空间因果推理相结合的

研究模式，将是地表过程中因果推理研究的重要方向。

2）面向地表过程研究的因果推理数据集构建。因果推理方法需要因果关系明确的真

实数据或模拟实验数据来验证，然而目前公开的数据集很少，严重制约了地表过程中因果

推理研究的发展。因此，为进一步加强地表过程中因果理论的研究及规律的认识，更多的

研究应注重地表过程研究中因果推理数据集的构建，为相关研究人员提供因果关系可靠

的数据，推动地表过程中的因果推理研究迈向新阶段。

3）地学因果大模型。因果推理与机器学习有密切的联系，机器学习促进了因果推理的

研究，同时因果推理也有助于机器学习的发展[11]，如支持向量机、随机森林和神经网络等

机器学习方法可预测潜在的结果，为因果推理研究提供“反事实”分析基础，Cui等人利用

因果性特征训练神经网络模型，提升了模型的稳健性[55]。尽管机器学习方法在很多领域取

得了成功，但大多数是基于黑箱操作，缺乏可解释性，而因果推理作为一种强有力的逻辑

语言，可提供解释性分析，因此因果推理方法与机器学习模型的结合，将有助于机器学习

模型做出可解释的预测与分类。
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Causal inference methods in surface process research:
Review and experiment

Wei Tingping1，Sun Zhengbao2，Huang Jiangcheng1，Zou Chengquan1

（1. Institute of International Rivers and Eco-security, Yunnan University, Kunming 650500, Yunnan, China;
2. School of Engineering, Yunnan University, Kunming 650500, Yunnan, China）

Abstract:  Exploring the causal relationships among various elements in surface processes and
quantifying their causal effects are crucial for understanding the laws of surface changes. In re-
cent years,  the rapid development of remote sensing technology and causal inference research
has provided opportunities and possibilities for revealing the interaction patterns in multi-scale
surface processes based on remote sensing observation data. However, research on causal rela-
tionships,  causal  effects,  and  causal  inference  in  the  field  of  geoscience  is  still  in  its  infancy,
and  the  study  of  the  causal  mechanisms  and  laws  of  multi-scale  surface  processes  still  faces
many challenges. This article first reviewed the research progress of the theoretical framework
and methods  of  causal  inference.  Then,  we  explored  the  possibility  of  temporal  causal   infer-
ence methods in attributing surface vegetation changes through experiments. Finally, we sum-
marized the opportunities and challenges faced by causal inference in the study of surface pro-
cesses. The research results showed that: 1) Causal relationship discovery and causal effect as-
sessment are urgent needs and frontier hotspots in the current research and development of sur-
face processes. However, they still face many challenges, such as overly strong causal assump-
tions,  difficulties  in  identifying  false  causal  relationships,  and  a  lack  of  verification  datasets.
2)  Experimental  results  based  on  the  spatiotemporal  change  process  of  surface  vegetation  in
Yunnan Province from 2001 to 2020 showed that the temporal causal inference methods had a
significant effect  in  discovering the  causal  relationship  and assessing the  causal  effect  of   sur-
face vegetation cover changes. Experimental results showed significant causal relationships and
lag effects between vegetation and climate factors. Among these factors, temperature and sur-
face temperature are the primary influences on surface vegetation changes in Yunnan Province.
At the same time, vegetation has obvious feedback effects on climate factors. 3) In the context
of  big  geographical  data  and  large  geoscience  models,  the  construction  of  datasets  to  support
the  verification  of  causal  inference  of  surface  processes,  causal  inference  of  spatiotemporal
coupling and the interpretable machine learning approaches will be the future development dir-
ection.
Key words:  causal inference; causal relationship; attribution research; vegetation change; Yun-
nan Province
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