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基于机器学习的蒸散量插补方法

刘摇 堃,何祺胜,荆琛琳,李金阳,陈摇 丽

(河海大学地球科学与工程学院,江苏 南京摇 211100)

摘要: 以黑河流域湿地、农田、草地、柽柳、胡杨林、混合林生态系统为研究对象,结合气象因子(净

辐射、温度、土壤热通量、风速、相对湿度、土壤体积含水率),分别采用多元线性回归(MLR)、决策

树(CART)、随机森林(RF)、支持向量回归(SVR)、BP 人工神经网络(BPANN)、深度学习(DL)等

方法对蒸散量进行插补。 结果表明:(a)RF、SVR、BPANN、DL 在各个生态系统的蒸散量插补精度

均较高(R2 = 0. 8 ~ 0. 93,RMSE =21. 730 ~ 41. 731 W / m2,MAE =12. 153 ~ 26. 129 W / m2),但 SVR 在柽

柳、混合林生态系统的结果稍差于其他 3 种方法(R2降低了 0. 01 ~ 0. 02),MLR 插补精度最差(R2 =
0. 6 ~ 0. 7),CART 结果介于之间(R2 = 0. 78 ~ 0. 9)。 (b)加入土壤体积含水率能一定程度提升模

型插补的精度(R2提高了 0. 01 ~ 0. 06)。 (c)利用建立的插补模型去插补其他年份的蒸散量,发现

其精度有不同程度的下降。 综合考虑模型的精度和稳定性,RF、BPANN、DL 对于蒸散量的插补具

有较高的精度,同时加入土壤体积含水率可以提高模型插补的精度。
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Gap filling method for evapotranspiration based on machine learning
LIU Kun, HE Qisheng, JING Chenlin, LI Jinyang, CHEN Li

(School of Earth Sciences and Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China)
Abstract: In this study, by selecting the wetland, farmland, grassland, tamarix chinensis, populus euphratica
forest and mixed forest ecosystem in the Heihe River Basin as studying objects, several machine learning algorithms
were chosen to simulate and interpolate the latent heat flux data, considering several meteorological factors
including the net radiation, temperature, soil heat flux, wind speed, relative humidity, and volumetric water
content of soil. These methods included multiple linear regression (MLR), decision tree (CART), random forests
(RF), support vector regression (SVR), BP artificial neural network (BPANN), and deep learning (DL). The
results show the following: (a)RF, SVR, BPANN and DL obtain the best results in different ecosystems with R2 =
0. 8 to 0. 93, RMSE = 21. 730 to 41. 731 W / m2, and MAE = 12. 153 to 26. 129 W / m2, but the results of SVR in
tamarix and mixed forest ecosystems are slightly worse than other three methods with R2 decreased by 0. 01 to 0. 02.
The results of MLR are the worst with R2 = 0. 6 to 0. 7 and the results of CART are in between with R2 = 0. 78 to
0郾 9. (b)By comparing whether soil moisture participating in the gap filling, it indicates that the participation of
soil moisture can improve the gap鄄filling accuracy of models to some extent with R2 increased by 0. 01 to 0. 06.
(c)At the same time, the established gap鄄filling model was used to interpolate the evapotranspiration of other
years, and it is found that the accuracy of gap鄄filling result decreased in varying degrees. With comprehensive
consideration of the accuracy and stability of these models, it can be found that RF, BPANN and DL are more
suitable for the gap filling of evapotranspiration, and the participation of soil moisture can improve the accuracy of
three models.
Key words: machine learning; Heihe River Basin; latent heat flux; data missing; soil moisture; gap filling
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蒸散量(ET)作为地表能量平衡和水文循环的重要组成部分[1],决定着地表生态系统的水热传输,其准

确的测定和估算,对于区域水资源评定、水分利用效率、干旱预测等均具有十分重要的价值。 经过 20 多年的

发展,涡动相关仪已经广泛应用于地表和大气的能量交换观测[2鄄3]。 涡动相关仪的观测数据通常是以 30 min
为一个周期,采集 1 d 和 1 a 的通量数据[4]。 然而,在观测过程中,由于各种原因(降雨、仪器故障、人为误操

作等)部分观测数据会缺失,研究表明一年中有 17% ~50%的观测数据会缺失和被剔除[5]。 因此,如何建立

有效的数据插补方法来形成完整的通量数据集成为当前亟待解决的问题[4]。 国内外学者针对涡动相关仪

缺失的蒸散量提出了多种数据插补方法[6],主要有非线性回归、动态线性回归、查找表、昼夜平均、卡尔曼滤

波、人工神经网络(ANN)方法等。
目前,机器学习算法已经广泛应用于遥感研究。 对于蒸散量的插补,国内外学者主要采用 ANN 方法进

行插补[7鄄9],并取得了较好的精度。 但是使用其他机器学习算法(例如决策树、随机森林等)进行插补的研究

却鲜有报道。 此外,土壤湿度作为蒸散发的重要因子,对许多生态系统的蒸散发都有不同程度的影响[10],而
有关土壤水分要素的参与对基于机器学习的蒸散量插补结果的影响研究很少。

本文以典型干旱半干旱区湿地、农田、草地、林地生态系统为研究对象,研究作为输入变量的气象因子与

蒸散量观测值之间的相关性,分析多元线性回归(MLR)、决策树(CART)、随机森林(RF)、支持向量回归

(SVR)、BP 人工神经网络(BPANN)、深度学习算法(DL)对缺失蒸散量的插补效果,以及土壤水分的参与对

机器学习算法插补精度的影响,以期能为不同生态系统涡动相关仪观测蒸散量的插补提供理论支持。

1摇 数据和方法

1. 1摇 数据选择

黑河流域位于中国西北干旱半干旱地区(97. 1毅E ~ 102. 1毅E,37. 7毅N ~ 42. 7毅N),是中国第二大内陆河流

域,属于典型的温带大陆性干旱气候,气候干燥,降水稀少。 黑河流域上游祁连山是高寒半干旱区,中、下游

分别为河西走廊和额济纳平原干旱区,东西和南北差异特征显著,生态环境比较脆弱。 本文主要研究黑河流

域湿地、草地、农田、林地(柽柳、胡杨林、混合林)等生态系统。 研究所用数据主要来自 6 个站点(表 1),这
6 个站点均建有自动气象站和涡动相关仪,具有蒸散量、显热通量、气象因子等的长期连续观测数据(来源于

黑河生态水文遥感试验(HiWATER) [11鄄12],可以从寒区旱区科学数据中心申请获得(http: / / westdc. westgis.
ac. cn))。 每个站点涡动相关仪输出的都是 30 min 蒸散量均值,自动气象站输出的为 10 min 气象因子均值;
由于仪器损坏、质量控制等原因,实际蒸散量输出值都有不同程度的缺失,数据缺失状况见表 1。

表 1摇 站点基本信息

Table 1摇 Basic information of sites

站点名称 东经 / ( 毅) 北纬 / ( 毅) 下垫面 高程 / m 数据选取时间 蒸散量缺失占比 / %

张掖湿地站 100. 446 4 38. 975 1 湿地 1 460 2015鄄01鄄01—2015鄄09鄄25 40. 3
阿柔超级站 100. 464 3 38. 047 3 高寒草地 3 033 2016鄄01鄄01—2016鄄12鄄31 16. 8
大满超级站 100. 372 2 38. 855 5 农田(玉米) 1 556 2015鄄01鄄01—2015鄄12鄄31 36. 8

四道桥超级站 101. 137 4 42. 001 2 柽柳 873 2015鄄01鄄01—2015鄄12鄄31 23. 8
胡杨林站 101. 123 6 41. 992 8 胡杨林 876 2015鄄01鄄01—2015鄄12鄄31 31. 2
混合林站 101. 133 5 41. 990 3 胡杨与柽柳 874 2015鄄01鄄01—2015鄄12鄄31 34. 3

采用每个站点 30 min 的有效气象因子和蒸散量观测值研究机器学习算法的插补效果,将气象因子作为

输入变量,蒸散量观测值作为响应变量。 草地、农田、林地生态系统用的气象因子为净辐射、温度、土壤热通

量、相对湿度、风速、土壤体积含水率(表层 2 cm 深度)。 对于湿地生态系统,因为缺少实测土壤体积含水量,
同时考虑到湿地常年积水,土壤体积含水量对蒸散发的影响低于其他气象因子[13],因此选用净辐射、温度、
土壤热通量、相对湿度和风速作为气象因子。
1. 2摇 数据预处理

由于输入变量各不相同,也不在同一个数量级上,为了消除各变量数量级差异对插补结果的影响,同时

也为了加快人工神经网络和深度学习的训练和收敛速度,需要对输入变量做归一化处理。 归一化公式如下:

Y =
x - xmin

xmax - xmin
(1)
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式中:Y——— 输入变量归一化值;x——— 输入变量;xmin、xmax——— 输入变量的最小值和最大值。
1. 3摇 6 种机器学习算法

本文采用的机器学习算法包括 MLR、CART、RF、SVR、BPANN、DL。
a. 多元线性回归。 该算法是指 2 个或 2 个以上的自变量组成线性表达式对应一个因变量,通常用在自

变量和因变量具有线性相关的条件下。
b. 决策树。 决策树是以平方误差最小化准则来不断地分裂节点,从而递归地构建二叉决策树,并最终

以叶子节点的均值作为预测值。 经反复试错,该算法的参数中,树的最大深度和节点样本数分别设置为 20
和 11,其他参数保持缺省值不变。

c. 随机森林。 随机森林通过集成学习的思想将多棵决策树集成[14鄄15],再通过取所有树预测均值得到

RF 的预测值 。 其不易发生过拟合,并具有很好的鲁棒性。 经反复试验,该算法参数中,决策树个数、每颗树

的最大深度和节点样本数分别设置为 100、30 和 1,其他参数保持缺省值不变。
d. 支持向量回归。 支持向量回归是一种建立在统计学习理论的机器学习方法,通过结构风险最小原理

取得全局的最优解[16鄄18]。 SVR 速度快,泛化能力强,能够解决小样本和高维输入空间的问题。 经测试,SVR
选用 RBF 作为核函数,惩罚系数 C 设置为 200,核函数参数 G 设置为 25。

e. BP 人工神经网络。 BP 人工神经网络是一种学习过程为信号正向传播和误差反向传播的前馈神经

网络,是目前应用最广泛的一种神经网络[19]。 目前,国内外主要采用 3 层神经网络结构来插补蒸散量[7,9],
且从理论上说,单隐层 BP 网络已经有足够的映射或逼近能力。 因此,本文采用 3 层网络结构,分别由输入

层、隐藏层和输出层组成。 每层的激活函数均设为 relu 函数,经实际测试,把隐藏层单元个数设为 200,此时

插补结果最佳。
f. 深度学习。 深度学习是在传统人工神经网络的基础上添加更多的隐藏层,以此建立复杂的非线性网

络结构,从而在少量有限的样本中挖掘出数据的本质特征,用较少的参数建立复杂的函数。 本文采用增加

BP 人工神经网络隐藏层数量的深度学习算法,把隐藏层设为 4 层,每层 70 个神经元,每层的激活函数设为

relu 函数,并且为了防止过拟合,把参数 L2(正则化项)的值设为 0. 01。
上述算法中,除了深度学习是基于 Python 语言的 keras 模块建立的模型,其他算法均是基于 Python 语言

的 skicit鄄learn 模块建立的模型。
1. 4摇 插补模型的建立与性能评价

综合考虑数据质量和气象数据的缺失程度,分别选取草地(2016 年全年),农田、林地(均为 2015 年全

年),湿地(2015鄄01鄄01 至 2015鄄09鄄25)生态系统中的 10 min 气象数据和 30 min 蒸散量观测值作为研究数据。
因为气象数据缺失很少,因此采用线性插值法补充完整[20],同时为了与 30 min 蒸散量相对应,把 10 min 气象

数据取均值处理为 30 min 气象数据。 选用各生态系统 30 min 蒸散量未缺失部分和对应的 30 min 气象数据

作为训练和测试样本数据的来源,其中训练样本用于插补模型的训练,测试样本作为人工制造的缺失值,通
过训练好的模型在测试样本上的模拟值与测试样本的观测值(真值)进行比较,研究插补的效果。 选用决定

系数 R2、均方根误差 RMSE、绝对平均误差 MAE评价测试样本模拟值与观测值之间的相关性与离散程度。

2摇 结果与分析

2. 1摇 蒸散量与气象因子的相关性分析

为了确定所选气象因子对于蒸散量插补的有效性,选取湿地、草地、农田、林地的输入气象因子与对应的

蒸散量观测值进行相关性分析。 结果(表 2)表明,在置信度水平为 0. 05 和 0. 01 时,湿地、草地、农田、林地

的蒸散量均与所选气象因子存在显著相关关系。 因此,可以选用净辐射、温度、土壤热通量、相对湿度、风速、
土壤体积含水率 6 个气象因子来建立插补模型。
2. 2摇 蒸散量模型插补结果

采用不同机器学习算法计算湿地、草地、农田、林地在有无土壤体积含水率情况下蒸散量的插补值,其与

观测值之间的 R2、RMSE和 MAE见表 3。
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表 2摇 蒸散量与气象因子间的相关性

Table 2摇 Correlation between latent heat flux and meteorological factors

气象因子
蒸散量

湿地 草地 农田 柽柳 胡杨林 混合林

风摇 速 0. 196** 0. 072** 0. 024* 0. 238** 0. 122** 0. 020*

温摇 度 0. 642** 0. 604** 0. 592** 0. 603** 0. 583** 0. 625**

相对湿度 -0. 492** -0. 283** -0. 333** -0. 274** -0. 254** -0. 284**

净辐射 0. 803** 0. 833** 0. 789** 0. 725** 0. 697** 0. 671**

土壤热通量 0. 222** 0. 682** 0. 455** 0. 266** 0. 563** 0. 532**

土壤体积含水量 — 0. 253** 0. 425** 0. 375** 0. 299** 0. 267**

摇 摇 注:*是在 0. 05 水平上双侧显著相关;**是在 0. 01 水平上双侧显著相关。

表 3摇 6 种机器学习模型蒸散量的插补结果

Table 3摇 Gap鄄filling results of latent heat flux using six machine learning models

生态系统 模型
无土壤体积含水率 有土壤体积含水率

R2 RMSE / (W·m-2) MAE / (W·m-2) R2 RMSE / (W·m-2) MAE / (W·m-2)

湿地

草地

农田

柽柳

胡杨林

混合林

MLR 0. 715 64. 272 47. 952
CART 0. 872 51. 223 31. 813
RF 0. 914 41. 731 25. 753
SVR 0. 914 41. 618 25. 539

BPANN 0. 918 40. 659 25. 230
DL 0. 918 40. 597 25. 129
MLR 0. 709 35. 172 26. 156 0. 712 34. 901 26. 150
CART 0. 901 25. 129 15. 135 0. 905 25. 084 15. 078
RF 0. 916 22. 909 13. 261 0. 925 22. 279 12. 769
SVR 0. 919 22. 419 12. 704 0. 928 21. 730 12. 153

BPANN 0. 913 22. 889 13. 324 0. 925 22. 139 12. 959
DL 0. 914 22. 794 13. 265 0. 925 22. 542 13. 254
MLR 0. 693 68. 642 48. 747 0. 707 67. 070 47. 774
CART 0. 835 50. 496 28. 845 0. 896 40. 169 23. 613
RF 0. 873 44. 170 25. 376 0. 929 33. 056 19. 199
SVR 0. 876 43. 876 24. 816 0. 927 33. 498 19. 305

BPANN 0. 876 44. 013 26. 353 0. 931 32. 536 19. 297
DL 0. 878 42. 840 25. 503 0. 928 33. 176 19. 833
MLR 0. 678 63. 171 44. 115 0. 682 62. 773 44. 064
CART 0. 839 45. 029 23. 811 0. 876 39. 285 20. 231
RF 0. 879 38. 631 19. 731 0. 912 32. 955 16. 173
SVR 0. 873 39. 787 19. 371 0. 897 35. 742 18. 013

BPANN 0. 879 38. 809 20. 482 0. 912 34. 244 18. 086
DL 0. 876 41. 652 21. 365 0. 914 32. 732 16. 109
MLR 0. 634 57. 470 39. 000 0. 637 57. 194 38. 986
CART 0. 781 44. 486 25. 417 0. 813 41. 044 23. 200
RF 0. 834 38. 733 21. 548 0. 863 35. 239 19. 261
SVR 0. 833 38. 954 21. 352 0. 868 34. 730 18. 859

BPANN 0. 837 38. 383 22. 014 0. 865 35. 312 20. 071
DL 0. 832 39. 453 22. 776 0. 867 35. 816 19. 844
MLR 0. 644 52. 899 39. 257 0. 654 52. 139 39. 053
CART 0. 808 39. 106 21. 938 0. 868 32. 369 17. 682
RF 0. 860 33. 142 18. 278 0. 915 26. 267 14. 270
SVR 0. 862 33. 015 17. 804 0. 895 28. 794 15. 981

BPANN 0. 862 31. 757 18. 801 0. 911 26. 446 15. 385
DL 0. 863 32. 345 18. 047 0. 914 26. 965 15. 855

摇 摇 注:有无土壤体积含水率指输入变量是否含有相应的值。

整体来看,各生态系统最好插补结果的决定系数都比较高(R2 >0. 83),其中草地和农田模拟结果最好,
其次是湿地、柽柳和混合林,胡杨林模拟结果最差。

由表 3 可知,MLR 在每种生态系统的插补均表现最差,这表明气象因子与蒸散量之间是复杂的非线性
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关系,不适合用简单的线性模型。 其次,CART 要好于线性回归的插补结果,而相比 MLR、CART,RF、SVR、
BPANN、DL 在每种生态系统的结果均更好。 在湿地、草地、农田、胡杨林生态系统中,RF、SVR 、BPANN、DL
算法的结果差异并不是很显著。 柽柳、混合林生态系统,SVR 的结果要稍差于 RF、BPANN、DL 的结果,可能

是因为柽柳、混合林的实测气象数据和蒸散量包含一些噪声,而 SVR 对数据噪声比较敏感[21],导致噪声带

来的错误被扩大,从而影响了插补结果。 总之,对于干旱半干旱区的湿地、草地、农田、林地生态系统,RF、
BPANN、DL、SVR 均可以得到较理想的插补结果,但是 SVR 稳定性稍差于其他 3 种方法。

相比无土壤体积含水率情况,在土壤体积含水率参与的情况下,农田、柽柳、胡杨林、混合林的 R2、RMSE、
MAE均有显著提高,但草地相比却并没有显著提高。 在蒸发旺盛的生长季(3—10 月),草地的土壤体积含水

率大部分都在 30%以上(图 1),相比其他生态系统,其下垫面水分比较充足,这导致土壤水分对蒸散发的影响

相对较弱;同时草地生态系统中土壤水分与蒸散发的相关性最弱(表 2),这些因素表明,在半小时尺度下草地生

态系统的土壤水分对蒸散发的影响程度相对较弱。 因此,土壤水分的加入并未使草地的插补精度有明显提高。

图 1摇 林地、农田、草地的日土壤体积含水率变化

Fig. 1摇 Change of daily soil moisture in farmland, woodland and grassland

为了研究插补模型的泛化能力,选用草地(2015 年)、农田(2016 年)、柽柳(2016 年)、胡杨林(2014 年)、湿
地(2016 年)生态系统的气象数据和蒸散量观测值(气象因子和时间尺度与训练模型保持一致)作为测试样

本,用已训练好的插补模型计算测试样本的模拟值,并与测试样本的真值进行比较。 从整体结果看,无论土

壤水分是否参与,各生态系统在其他年份的插补精度均有一定程度的降低。 其中草地插补精度降低的幅度

最小(R2降低 0. 02 ~ 0. 03),最好模拟精度为 R2 = 0. 9 ~ 0. 91,RMSE = 31. 817 ~ 32. 446 W / m2,MAE = 17郾 232 ~
18. 627 W / m2,而湿地、农田、柽柳、胡杨林、混合林插补精度降低的幅度较大(R2降低 0. 1 ~ 0. 2)。
2. 3摇 插补效果分析

为了检验机器学习算法对蒸散量的插补效果,以农田为例,采用人工神经网络算法,分别选用有土壤体

积含水率和无土壤体积含水率 2 种数据集,对 2015 年缺失蒸散量进行插补,得到一年连续的蒸散量,并以

6 月 8 日为例分析插补效果(图 2 中虚线框代表原始观测值缺失部分),同时将插补完整的蒸散量与净辐射

进行比较和分析,结果见图 2 ~ 3。

图 2摇 蒸散量插补效果

Fig. 2摇 Gap鄄filling effect of latent heat flux
图 3摇 插补完整蒸散量与净辐射日变化对比

Fig. 3摇 Comparison of interpolation completed
latent heat flux to net radiation
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摇 摇 由图 2 可以看到有土壤水分参与的结果要优于无土壤水分参与的结果,更贴近实测曲线的变化趋势。
净辐射作为蒸散发的能量来源,是影响蒸散量变化的主要因子,从蒸散量与净辐射的变化趋势可对插补效果

做定性分析。 从图 3 可以看到,两者变化趋势比较接近,有较好的相关关系。 通过上述分析,表明插补结果

比较合理可信。

3摇 结摇 摇 语

MLR 在各个生态系统的蒸散量插补精度均最差(R2 = 0. 6 ~ 0. 7),CART 次之(R2 = 0. 78 ~ 0. 9),而 RF、
SVR、BPANN、DL 的插补精度较高(R2 = 0. 83 ~ 0. 93);在柽柳、混合林生态系统,相比 RF、BPANN、DL,SVR
的插补精度稍低,表明其稳定性偏差。 此外,土壤水分参与插补要比土壤水分不参与插补可以获得更高的精

度(R2提高了 0. 01 ~ 0. 06)。 以已建立的插补模型去插补其他年份的蒸散量,发现其精度有不同程度的

下降。
综合考虑模型的插补精度和稳定性, 对干旱半干旱区湿地、草地、农田、林地生态系统,随机森林(RF)、

BP 人工神经网络(BPANN)、深度学习(DL)更适合用来插补,可以取得较好的结果,同时加入土壤水分可以

在一定程度上提升机器学习模型插补的精度。
本研究虽较全面地分析了 MLR、CART、RF、SVR、BPANN、DL 对干旱半干旱区生态系统缺失蒸散量的插

补效果、但这些算法在湿润区、干旱区等其他环境的生态系统是否适用,还需要进一步的研究和验证。
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)

·简讯·

世界水日和中国水周

为唤起公众的水意识,加强水资源保护,1993 年 1 月 18 日第四十七届联合国大会根据联合国环境与发

展大会制定的《21 世纪行动议程》中提出的建议,通过了第 193 号决议,确定自 1993 年起,将每年的 3 月

22 日定为“世界水日冶。水利部确定每年的 3 月 22—28 日为“中国水周冶,从 1991 年起,我国还将每年 5 月的

第二周作为城市节约用水宣传周。
2020 年 3 月 22 日是第二十八届“世界水日冶,3 月 22—28 日是第三十三届“中国水周冶。 联合国确定

2020 年“世界水日冶 的宣传主题为“水与气候变化冶 (water and climate change)。 经研究确定,我国纪念

2020 年“世界水日冶和“中国水周冶活动的宣传主题为“坚持节水优先,建设幸福河湖冶。
(本刊编辑部供稿)
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