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基于人工神经网络的涡度相关仪观测蒸散量的

数据插补方法
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摘 要: 立足于绿洲农田生态系统,采用人工神经网络方法对潜热通量数据进行模拟和插补.根据作物生长季

分阶段模拟, 对比整体模拟结果, 发现分阶段模拟效果 (R2=0.91∼0.95, RMSE=28.9∼41.3 W/m2, MAE=

21.3∼28.8 W/m2)优于整体模拟效果 (R2=0.87∼0.92, RMSE=39.6∼50.7 W/m2, MAE=27.6∼34.9 W/m2).

通过模型网络连接权值对各阶段环境因子的相对贡献率作了定量分析,并从数学统计的角度对研究区蒸散

发环境因子影响机理进行了分析.结果表明为了提高潜热通量的插补精度,合理地根据作物生长季分阶段建

模插补是有必要的.
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Gap filling for evapotranspiration based on BP artificial
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Abstract: Based on the oasis farmland ecosystem, an artificial neural network approach was used to simulate

the latent heat flux data and gap filling. According to crop growth season stages and comparing the overall

simulation results, it was found that the stage simulation results were better than the overall simulation results.

In addition, a quantitative analysis was made of the relative contribution of environmental factors in the various

stages through the connection weights, and also were analyzed the environmental factors affecting the evapo-

transpiration in the study area from mathematical and statistical perspectives. The research showed that crop

growing season stages are necessary to improve the accuracy of gap filling of latent heat flux.
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蒸散发作为水文循环的重要组成部分, 既是

联系土壤 植物 大气连续体中水分运动的纽

带, 也是地球表层能量循环过程的关键环节[1], 尤

其在干旱半干旱区的农田生态系统中, 蒸散发耗

水占到总耗水的 80%以上[2]. 因此, 准确测定蒸散

发量对研究农田生态水循环机理和指导农田高效

灌溉有着重要作用[3].

经过 20多年的发展, 涡度相关 (Eddy covariance,

EC)技术已被广泛应用到地表与大气间的物质和

能量交换观测中[4−6], 并被证实是田间尺度蒸散测

定最为有效的方法[7]. 但是, 在涡度数据的长期测

量过程中, 如遇到降雨、大风、仪器故障、断电和人

为误操作等情况, 不可避免地会造成部分数据缺

失, 这对运用数据做进一步的分析研究造成了障
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碍[8]. 据统计, 在欧洲通量网和美洲通量网的观测

中, 蒸散发数据的平均缺失率高达 31%[9], 因此, 如

何有效地对涡度相关仪的蒸散发数据进行插补,

以获得较为完整、可靠的数据集成为当前亟待解

决的问题[10]. 目前, 各国学者提出了多种用来插

补涡度缺失数据的方法[11]: 查找表、昼夜平均、

非线性回归、卡尔曼滤波、人工神经网络 (Artificial

neural network, ANN)和模型模拟等. 其中, ANN

方法近些年来应用较广, 而且相较其他方法有着

较高的精度[12−13].

目前, 国内采用ANN方法对涡度观测数据的

插补方法研究主要是针对植被 大气间的碳交换

量进行的[14−16], 而对潜热通量数据的插补研究则

鲜有报道. 此外, 植被在不同生长阶段其生理生态

特征发生着一系列的变化[17], 进而影响植被与大

气之间的物质和能量交换过程. 然而, 有关特定环

境中植被生长过程对潜热通量插补结果的影响研

究很少.

本文以典型干旱/半干旱区绿洲农田生态系

统为研究对象, 具体研究了ANN方法对缺失的蒸

散发数据进行插补的可行性, 作物生长季过程对

基于ANN方法的蒸散发数据插补结果的影响, 植

被生长过程对气象环境变量与蒸散发通量相关关

系的影响. 该研究将为不同生态系统涡度相关仪

观测的蒸散发通量数据的插补提供必要的方法论

支持.

1 研究方法与研究区

1.1 人工神经网络方法简介

人工神经网络 (ANN)是模仿生物神经网络结

构和功能的一种数学模型, 其具有较好的自学习

及处理非线性问题的能力[18], 通过对样本模式的

学习, 模拟信息之间的内在机制, 从而逼近实际系

统. ANN方法[19]适合用于缺少精确的计算公式、

内部机制复杂, 但却有丰富观测数据的物理过程.

按照信号流动方向与拓扑结构, ANN可分为前向

型网络 (Feed forward networks, FFN)和反馈型网

络 (Feed backward networks, FBN)两类. 典型的前

向型网络有BP (Back-propagation)网络和RBF (Radius

basic function)网络. 目前, BP网络已成为应用最

为广泛的一种人工神经网络. 本文也采用BP网络

作为ANN的基本网络类型.

BP网络基本结构如图 1所示, 其基本学习过

程包括信号的正向传播和误差反向传播. 样本数

据信号由输入层进入网络, 经隐含层, 通过权值、

阈值以及神经元激励函数等的作用后由输出层输

出.若结果未能达到期望结果, 则误差进行反向传

播, 通过修正各层神经元之间连接权值, 使得误差

最小. 循环往复, 实现网络的实际输出与期望输出

的误差最小化. 对于网络中任意单个神经元, 其学

习模型如图 2所示:

图 1 BP网络拓扑结构示意图

Figure 1 Topology diagram of BP network

图 2 神经元模型示意图

Figure 2 Schematic neuron model

若神经元模型输入单元为xi, i= 1, 2, · · · , n,

输出为 yj, 则对于其中任一隐含层神经元 j的输出

值为

yj = f(

n
∑

i=1

wijxi − θj). (1)

其中, θ为神经元 j 的阈值, wij 为输入层各单元与

隐含层单元之间的连接权值, f 为神经元 j 的激励

函数, 本文研究中所采用的是Tan-sigmoid函数.

另外, 输入和输出要素的类别数量决定着输

入层和输出层的神经元数量, 而隐含层神经元的

数量直接关系到网络模型的记忆、泛化能力以及

输出质量. 对于只有一个隐含层的BP网络, 若其

隐含层神经元的个数足够多, 则可以对定义在任

意有界区间的函数做逼近. 但若神经元的个数过

多, 虽然能够在训练数据集中取得更好的效果, 但

是会降低其网络的泛化能力, 外推插值受到限制.

因此, 选择适宜的隐含层神经元个数对于建立高

质量的BP网络非常重要.本文在Kolmogorov经验

公式[20]的基础上反复试验, 最终确定隐含层神经

元个数为 10.

从原理上说, BP人工神经网络是依托于大量



350 兰 州 大 学 学 报（自然科学版） 第 50卷

数据基础的数学计算模型, 并不是直接基于特定

的生态过程. 作为一种“黑箱”模型, 在建模过程中

缺乏对输入输出要素之间的相互作用关系解释分

析. 如果能够对网络模型内部的机理进行研究, 并

联系输入元素和输出元素的变化规律进行分析,

这对于从生态过程的角度诠释BP 人工神经网络

的模型结构会有很大的帮助. 目前, 国内外学者

在这方面已经做了大量的研究, Gevrey等[21]比较

了多种研究人工神经网络贡献率方法, 其中包括:

Garson方法、输入扰动分析、灵敏度分析等; Olden

等[22]通过实验数据, 在Geverey等的基础上, 得出

网络连接权重法是一种相对较优的贡献率分析方

法. 本文即采用连接权重方法来计算输入要素的

相对贡献率:

RI(%) =

p
∑

j=1

|wij |×|wjk|

n∑

i=1

(|wij |×|wjk|)

p
∑

j=1

n
∑

i=1

|wij|×|wjk|

n∑

i=1

(|wij |×|wjk|)

× 100. (2)

其中, wij 为输入层与隐含层之间的权重, wjk 为

隐含层与输出层之间的权重, i= 1, 2, · · · , n为输

入层元素个数, j =1, 2, · · · , p为隐含层元素个数,

RI(%)为输入神经元要素重要性指数.

1.2 研究区概况

研究站点位于甘肃省张掖市甘州区的盈科灌

区 (100 ◦24′37.2′′ E , 38 ◦51′25.7′′ N,海拔 1 519.1 m),

是比较理想的绿洲农田, 主要种植作物为玉米. 研

究区为典型的干旱内陆型气候, 年潜在蒸发量约为

2 000∼2 350 mm, 年平均降水量 130.4 mm, 年平均温

度 7.3 ◦C, 土壤以亚砂土 亚黏土为主[23−24]. 该

站点是由中国科学院寒区旱区环境与工程研究所

承担的西部行动计划项目“黑河流域遥感 地面

观测同步试验与综合模拟平台建设”依据项目的

总体目标和研究内容而建立, 建有自动气象站和

涡度通量系统, 对于该点的水热、能量以及其他微

气象数据已经进行了长期的记录观测.

本文以盈科站经过初步质量控制的Level 2数

据产品为基础, 采用 2009年 5月 20日至 9月 15日

的微气象数据和有效涡度相关通量数据, 研究玉

米的生长季过程对ANN方法插补结果的影响. 为

此, 对数据进行了以下两种不同的处理: 1) 根据

玉米的生长周期[25], 将数据划分为不同的窗口,

随机挑选一定数量的样本 (600 个), 训练BP网络;

2) 随机从整个生长季中挑选出一定数量的数据

来训练BP网络. 用这两种方法训练好网络后, 在

每个窗口未参与训练的剩余样本中各选取一定数

量 (200个)的观测数据, 用来检验模拟效果.

1.3 输入元素的选择

蒸散发通量的变化主要受三方面制约: 能量

来源、大气紊流以及环境水分供给情况. 本文中

输入的微气象元素以Penman-Monteith 模型[25]参

数为基础进行选取, 在输入元素中, 净辐射、温度

及土壤热通量直接反映研究期内能量分配与变化;

风速和相对湿度则主要反映了研究区冠层上方大

气紊流状况, 直接影响涡度相关系统的测量; 土壤

体积含水率则是反映玉米生长季期间直接水分供

给情况, 可以从田间持水量的程度方面影响蒸散

发量变化. 由于研究区为绿洲农田生态系统, 在整

个玉米生长季过程中下垫面植被覆盖变化很大,

因此在距离上选择最为靠近玉米植株的这几类微

气象元素作为输入, 可以在选择类别较少的情况

下, 有效地覆盖影响蒸散发量变化的主要方面.

1.4 数据预处理

基于物质和能量平衡原理, 近地表可利用能

量分配格局[26]为

Rn −G = LE +H + S +Q. (3)

其中, Rn 为净辐射量, G为土壤热通量, LE 为潜

热通量, H 为显热通量; S 为植物热储量, 一般不

会超过净辐射量的 5%, 在计算精度范围内可忽略;

Q为其他能量来源总和, 数量极小, 往往不计. 但

是在涡度实际观测结果中等式两边并不完全相等,

等式右边比左边小约 10%∼30%不等[27]. 因此, 闭

合度是评价涡度数据质量的重要依据. 本文选取

研究期内全部有效数据, 采用线性拟合斜率的方

法,计算闭合度为 0.68,虽然闭合度并不是很高,但

属于正常范围之内.

另外, 由于输入的样本数据并不在同一个数

量级, 为了消除各类元素数量级的差异对训练结

果产生的影响, 同时也为了加快网络训练和收敛

速度, 需要对这些输入数据进行归一化处理:

Y = (x − xmin)/(xmax − xmin). (4)

其中, Y 为输入变量归一化值, x为输入变量, xmin

为输入变量最小值, xmax为输入变量最大值.

1.5 模型质量评价

对于训练完成的模型采用以下数学指标进行

统计分析, 用以评价模拟值与观测值之间的相关

趋势与离散程度.
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Pearson相关系数:

R =

∑

n

(y − y)(t− t)

√

∑

n

(y − y)2
∑

n

(t− t)2
; (5)

均方根误差 (RMSE):

RMSE =

√

1

n

∑

n

(y − t)2; (6)

绝对平均误差 (MAE):

MAE =
1

n

∑

n

|y − t|. (7)

其中, y为EC观测值, y为EC观测值的平均值, t为

ANN模拟值, t为ANN模拟值的平均值, n为数据

量.

2 结果与分析

2.1 通量观测数据的缺省状况

在欧洲与美洲通量网中, 以农作物为下垫面

的研究站点其潜热通量缺失平均达到了 26.6%.表 1

统计了本研究区 2009年玉米在各个生长阶段涡度

数据的缺失情况. 在整个生长季, 数据平均缺失率

为 20.5%. 其中, 在收获期缺失情况最高 (38%), 而

快速生长期最低 (1.4%). 从图 3可以看出, 不同时

期数据缺失情况主要受降雨事件的影响. 图 4统计

了研究站点在生长季内各微气象因子的变化趋势.

表 1 研究区作物生长季涡度缺失数据统计

Table 1 Eddy covariance statistical analysis of

missing data of crop growing season

播种出 快速生 成熟期 收获期

数据统计
苗期 长期 (7-16− (8-16−

共计
(5-20− (6-16− 8-15) 9-15)

6-15) 7-15)

有效数据 1 192 1 420 1 443 909 4 964

缺失数据 104 20 45 579 748

不完备度 8% 1.4% 3% 38% 20.5%

图 3 生长季期间日降雨量与土壤含水量变化

Figure 3 Change of the daily rainfall and soil moisture

during the growing season

a 净辐射Rn 与土壤热通量G b 2 m气温Ta

c 2 m风速SW d 相对湿度HR

图 4 生长季期间主要气象因子变化

Figure 4 Change of the main meteorological factors during the growing season

2.2 植被生长过程对模拟结果的影响

为了研究植被生长过程对数据插补结果的影

响, 本文分别从生长季四个阶段中选取了未参与

模型训练的样本数据各 200个, 并分别通过两种数

据利用方法模拟结果得到相关系数 (R)、均方根误

差 (RMSE)、平均绝对误差 (MAE).

由图 5可见, 这两种模型的模拟结果都比较高

(R2 大于 0.85), 但分阶段数据处理方法的插补结

果要好于整体数据处理方法 (表 2). 综合考虑三类

检验指标, 分阶段模型插补结果在成熟期的最好
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a 出苗期 b 快速生长期

c 成熟期 d 收获期

图 5 各阶段检测数据相关分析

Figure 5 Correlation analysis about test data for each stage

(R2 = 0.95, RMSE = 37.8 W/m2, MAE = 26.3 W/m2),

而整体模型在快速生长期模拟效果最好 (R2 = 0.92,

RMSE = 47.0 W/m2, MAE = 30.9 W/m2). 两种数

据利用方法的插补结果均在收获期最低 (分阶段模型:

R2 = 0.91, RMSE = 38.9 W/m2, MAE = 25.7 W/m2;

整体模型: R2 = 0.87, RMSE = 49.9 W/m2, MAE =

34.9 W/m2).

造成两种模型精度差异的主要原因是受到作

物不同生长阶段的影响. 因为在农田生态系统中

农作物的长势情况是下垫面植被变化的最主要因

素, 而植被覆盖的变化又是决定净辐射与潜热、

显热和土壤热通量能量分配的重要因素, 而且随

着作物生长周期中其自身的蒸腾作用的逐步增强

和减小, 也势必对蒸散发量产生影响. 若按照整体

数据建模, 则要将整个生长季微气象因子及水分

供给等影响因子综合考虑, 必然会模糊各个生长

阶段下垫面植被变化的影响. 因此, 在建立人工神

经网络模型时按照作物的生长阶段建模进行模拟,

可以比直接用整体数据进行建模获得更加科学的

结果.

表 2 分阶段模型与总体模型对比

Table 2 Comparison of the stages model to the overall model

阶段 日期
分阶段模型 整体模型

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE

播种出苗期 5-20−6-15 0.91 28.9 21.3 0.88 39.6 27.6

快速生长期 6-16−7-15 0.94 41.3 28.8 0.92 47.0 30.9

成熟期 7-16−8-15 0.95 37.8 26.3 0.91 50.7 33.7

收获期 8-15−9-15 0.91 38.9 25.7 0.87 49.9 34.9

平均 0.93 36.8 25.5 0.89 46.8 31.8

RMSE, MAE 单位为W/m2
.

2.3 输入元素贡献率分析

生长季内各输入元素对输出结果的相对贡献

率如图 6所示, 可以看出在不同的生长阶段, 输入

元素的相对贡献率各不相同. 净辐射的相对贡献

率在玉米各个生长阶段均处在最高的位置, 依次

为 21.7%, 23.1 %, 21.9%, 23.5%. 这主要是由于净

辐射是蒸散发能量最重要的来源, 直接影响着地

表能量的格局和变化. 随着生长阶段的不同, 其他

元素对蒸散发通量影响的贡献率也发生相对变化.

在播种出苗期, 农田下垫面植被稀疏, 土壤蒸散发
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图 6 各阶段模型输入要素贡献率

Figure 6 The input factor contribution of various stages

占总蒸散发的比率很高[28], 土壤热通量成为该时

期影响蒸散发的重要因素 (相对贡献率为 18.6%),

而此时风速的影响最低 (相对贡献率为 12%). 在快

速生长期, 由于气温的上升, 使得温度的影响明显

上升 (相对贡献率为 22.5%), 而土壤热通量上升不

大, 这是因为玉米植株的生长逐渐覆盖了地表所

致. 在成熟期, 地表被全部覆盖, 土壤热通量的影

响明显降低, 而风速的影响有较大的上升, 与温度

的贡献率相当. 因为在这个生长期, 蒸散发的来源

基本上全部是植物的蒸腾作用, 而温度则是影响

植物叶片气孔开闭的最主要因素; 同时, 2 m处的

风速直接影响着作物冠层空气动力学阻力, 进而

对植物蒸腾产生影响. 在收获期, 风速影响恢复到

先前水平, 相对湿度贡献率有明显上升. 结合此

期间气象资料(图 3, 图 4), 发现该期间有连续降雨,

相对湿度有着较大幅度的变化, 导致了相对湿度

和温度的贡献率在此期间占据主要位置.

另外, 从图 3可以看出, 土壤水分作为蒸散来

源的直接影响因素, 也呈现规律性变化. 结合图 6

可以看到, 土壤水分的贡献率高低与该月份研究

区土壤水分变化曲线关系密切, 由于每次灌溉后

田间含水量会达到饱和含水量, 这时蒸散发强度

主要受到其他气象因素的影响, 土壤水分的影响

则相对较低; 而随着累计蒸散发量的增加, 土壤水

分含量则逐渐制约蒸散发强度, 进而对潜热的影

响逐步上升. 如收获期时, 其土壤含水量贡献率达

到最低, 这是由于该期间内平均土壤含水量达到

最高; 而在作物的整个生长季内均有人工灌溉, 使

该因素的平均相对贡献率较低.

2.4 插补效果分析

涡度观测蒸散发通量数据的缺失主要表现为

短期的点状缺失和长期连续缺失, 本文分别通过

用分阶段模型和整体模型对缺失的潜热通量数据

进行了插补. 两种模型的插补效果如图 7所示, 可

以看到分阶段ANN模型的插补效果不论是对点

状缺失情况还是连续缺失情况, 均优于整体ANN

模型, 在细节上更贴近于涡度直接观测值.

a 点状缺失插补效果图

b 连续缺失插补效果图

图 7 点状缺失和连续缺失插补效果图

Figure 7 Renderings for punctate missing and continu-

ous missing interpolation

在图 8中可以清晰直观地看出, 在作物整个生

长季中, 生长初期整体模拟结果要高于观测值, 在

成熟期整体模拟结果则低于观测值, 而分阶段模

拟结果则比较稳定, 基本上在各阶段都接近于EC

图 8 分阶段/整体插补对比涡度直接观测值

Figure 8 Comparison of stages/overall value to EC value

直接观测值. 造成这种结果的原因正是由于整体

模拟插补将完整生长季微气象因子及水分供给因

子综合考虑, 从而模糊了各个生长阶段的影响所

致. 从图 9中可以看出插补完整的整个生长季潜热

通量与净辐射的对比, 其中有少数几天潜热通量

大于净辐射, 这是由绿洲效应[29]所致. 另外, 通过

图 9 插补完整潜热通量与净辐射日变化对比

Figure 9 Comparison of interpolation complete latent

heat flux to net radiations



354 兰 州 大 学 学 报（自然科学版） 第 50卷

两种插补模型得到的完全连续潜热通量数据, 分

别计算得到研究站点在所选生长季期间蒸散发总

量, 分别是 442 mm和 444 mm, 二者差异较小.

人工神经网络方法作为一种近些年来应用较

多的模拟插补方法, 对于内部机理复杂过程的模

拟相比较其他的方法有着高效、拟合精度高等优

点, 而且具有一定的外推能力,但也存在以下不足:

依赖于样本数据质量的好坏, 若样本数据的

质量得不到保证, 其训练而成的ANN模型可靠性

必定不高.

样本数量和模型结构对模拟结果的影响, 样

本数据太少可能会导致过度拟合问题的出现, 因

此如何划分样本数据以及如何确定隐含层结构才

能到达最优模拟结果是今后研究的方向.

3 结论

本文在验证样本数据的基础上, 在玉米生长

季内, 按照分阶段和整体两种方式分别建立人工

神经网络模型来模拟插补潜热通量数据, 均取得

较好的结果, R2分别达到了 0.90, 0.87以上, RMSE

和MAE 分别控制在 41.3, 50.7, 28.8, 34.9 w/m2 以

下. 其中按照作物生长季的变化分阶段建模要比

按整体建模获得更高的拟合精度, 分阶段模型可

以更加真实地反映作物不同生长阶段植被、能量

变化以及气象因子等对最终潜热通量的影响, 能

够更好地保留潜热通量与环境因子之间的基本生

态学回应特点.

对比两种模型的拟合结果, 按作物生长阶段

分阶段建模方法更值得推荐用来模拟插补如绿洲

农田等下垫面变化较大的生态系统.
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