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用于碳通量长时间缺失值插补的深度学习模型 ARformer
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摘　要：为提高净生态系统交换量（net ecosystem exchange，NEE）在长期缺失下的插补精度，为地球碳循环的后续研

究提供关键数据，该研究提出了一种用于 NEE长时间缺失值插补的模型 Adapter-Reverseformer(ARformer)。首先，为了

更好地捕捉 NEE数据的时序特征，重新设计和优化了层归一化（layer normalization）、前馈网络（feed-forward network）
和自注意力（self-attention）3个模块的功能，模型能够使用更长的回望窗口，从更长的时间序列中捕获时序特征；其次，

设计了特征融合模块 Attention-MLP，以拟合 NEE与环境因子的即时响应关系，提高模型在不同土地利用类型 NEE数

据上的插补精度。在全球长期通量观测网络（FLUXNET）65个站点、10种土地利用类型的数据上进行试验，结果显示，

ARformer模型的 R2 在 0.762～0.913之间，均方根误差（ root  mean  square  error，RMSE）、平均绝对误差（mean
absolute error, MAE）和偏差（bias）在 0.668～2.724、0.410～1.751和−0.024～0.067μmol/(m2·s)之间。在不同缺失长度

和土地利用类型下插补精度均高于边际分布采样法（marginal distribution sampling，MDS）、随机森林（random forest，
RF）、DLinear、PatchTST和 iTransformer。该研究结果可为 NEE数据在长时间缺失场景下的插补提供参考。
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0　引　言

涡度相关法（eddy covariance, EC），是一种用于直

接并长期观测陆地生态系统与大气之间物质和能量通量

的技术，是众多气象、生态站点观测通量的重要工具。

该方法目前在测定净生态系统交换量 (net  ecosystem
exchange, NEE)方面最为直接[1-2]，为地球碳循环的后续

研究提供了关键数据[3]。但受极端恶劣天气以及仪器故

障的影响，原始数据经常会出现缺失，有时缺失长度可

能长达半个月甚至一个月；并且受观测原理与仪器构造

等影响，为了保证数据的准确性，在得到最终的通量计

算结果之前会对原始数据进行一系列必要的质量控制，

也会剔除一些原始观测数据，造成数据缺失。因此为了

获得完整的 NEE数据集，必须选择合适的插补方法来插

补数据中的缺失。

传统常用的 NEE插补方法包括非线性回归法（non-
linear regression, NLR）、平均昼夜变化法（mean diurnal
variation, MDV）、查表法（look-up table, LUT）以及其

组合而成的边际分布采样法（marginal  distribution
sampling, MDS）等[4-6]。这些方法各有特点，选择不同

的插补方法可能会产生不同的结果。MDV方法使用相邻

时间段的观测平均值来填补数据空缺，这种方法结果较

为可靠。然而，由于没有利用环境因子，在极端晴天或

阴天的情况下插补结果可能出现偏差。相比之下，NLR
和 LUT方法利用了 NEE数据与环境因子的响应关系。

NLR利用生态系统呼吸方程和光响应曲线估算 NEE，能

够更准确地拟合 NEE的变化特征。然而，NLR方法难

以拟合 NEE数据的低频以及高频特征，从而影响了其

NEE数据插补的精度和稳定性。LUT方法则是根据已有

观测数据制成索引表，数据缺失时则在索引表中查找对

应环境因子下的观测值来插补缺失数据，日间最适合以

空气温度作为索引，夜间则适合使用土壤温度，其插补

结果通常精度高于 MDV方法，但会受到索引表制成数

据所选的气象条件的影响。MDS方法将 MDV和 LUT
方法结合，可以自动延长插补窗口，在插补 NEE数据的

短期缺失时十分有效，已成为国际上许多通量网络插补

NEE缺失数据的标准方法之一。然而，MDS更适用于

NEE数据连续缺失小于 15 d的情况，对于 15 d以上的

长时间数据缺失，MDS的插补性能将显著下降[7]。

近年来，随机森林（random forest, RF）等机器学习

模型用于缺失通量数据插补中的研究逐渐兴起。

  
收稿日期：2024-07-09　　修订日期： 2024-10-09
基金项目：国家重点研发计划项目（2020YFA0608100）；国家自然科学基

金项目（32071842）
作者简介：齐建东，教授，主要研究方向为生态系统过程监测与模拟。

Email：qijd@bjfu.edu.cn 

第 40 卷 　 第 24 期 农  业  工  程  学  报　 Vol.40　No.24
2024 年 　　 12 月 Transactions of the Chinese Society of Agricultural Engineering Dec. 2024 127

https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
http://www.tcsae.org
https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
https://doi.org/10.11975/j.issn.1002-6819.202407071
http://www.tcsae.org
mailto:qijd@bjfu.edu.cn


MAHABBATI等 [8] 比较机器学习、MDS等 9种不同插

补方法的性能；XIAO等[9] 使用了多重插补和决策树等

插补方法开展通量数据插补的研究，发现多重插补方法

能更准确地反映通量数据的空间分布；VEKURI等[10] 使

用了极端梯度提升（extreme gradient boosting, XGBoost）
对二氧化碳通量数据进行研究，发现在欧洲、北美洲北

部高纬度地区插补二氧化碳通量缺失数据时，MDS的插

补性能不如 XGBoost。基于数据驱动的机器学习模型在

缺失数据插补上的精度和稳定性超越传统插补方法[11]，

因此已广泛应用于 NEE的插补中。然而在插补 30 d以
上的缺失数据时，机器学习模型的插补精度会大幅下降[7]。

最近，深度学习模型在时间序列数据缺失值插补和

预测上取得很大进展[12-15]。深度学习模型能够拟合时序

数据中周期性、趋势性、季节性等复杂的数据模式，从

而处理存在不规律缺失值的时序数据，可以更准确地实

现 NEE数据插补任务[16]。

当前的 NEE数据插补研究多集中于温带森林生态系

统[17]，对插补方法在其他生态系统的效果验证较少。在

高纬度地区的生态系统中，植物生长季节短，对于 NEE
数据非常重要的环境因子太阳辐射量在一年中分布非常

不均匀，夜间潜在可用的数据缺失较多，这可能会严重

影响 NEE数据的插补精度。尤其是在 NEE数据缺失长

度超过 30 d的情况下，现有的插补方法插补精度显著降

低[7, 11]，这不仅可能导致数据错误，还会影响模型模拟

的质量，进而阻碍了气候变化对生态系统碳收支影响的

研究。

通量观测数据属于时间序列数据，本研究将时间序

列深度学习模型应用于 NEE数据的插补任务中。探究针

对时间序列数据的深度学习模型 DLinear、PatchTST和

iTransformer在不同土地利用类型下、不同缺失程度下

的 NEE数据插补效果。进一步提出了 Adapter-Reverse-
former  (ARformer)模 型 ， 结 合 了 Attention-MLP和

Reverseformer，通过 Attention-MLP捕捉环境因子与

NEE之间的响应关系，并通过 Reverseformer捕捉 NEE
数据在时间上的趋势及自相关性。模型综合考虑 NEE的

时序特征和环境因子，能够更准确地模拟 NEE变化的内

在机制。本研究旨在为各种土地利用类型的 NEE长时间

缺失数据插补提供一种更为精确的插补方法。 

1　数据源及研究方法
 

1.1　站点选择

FLUXNET 2015数据集包含来自 206个全球分布站

点的公开数据（30 min尺度），包括经过质量控制的生

态系统 NEE、H和 LE通量以及相关气象和生物变量[18]。

虽然由不同的研究人员安装和维护，但所有站点都应用

了统一的通量后处理程序[18-19]。

本研究使用了每半小时尺度的 FLUXNET 2015数据

产品：NEE_VUT_REF和 NEE_VUT_REF_QC。质量控

制标志（*_QC）用于标识数据集中已经插补过的 NEE
数据的质量。从各站点的数据中进行筛选，截取各站点

连续一年（17 520条）的原始数据用于插补试验。206
个站点中，81个站点有超过连续一年的原始数据，其中

16个站点缺少进行插补试验所需的环境因子。最终，本

研究选用符合条件的 65个站点数据验证 NEE缺失数据

的插补结果。 

1.1.1　环境因子选择

植被的生长环境影响植被光合作用和呼吸作用的能

力，进而影响 NEE的量[20]。因此进行 NEE插补试验时

要选取合适的环境因子。光合有效辐射作为植物光合作

用中所需能量的主要来源，直接影响植物的生长、发育

和繁殖[21]。空气温度对植被光合作用和生态系统呼吸都

有重要影响[22]，因为温度变化会影响生物体内的生化反

应速率。同时，饱和水汽压差可以表示空气干燥程度，

该环境因子会显著影响植物气孔开合，从而调控植物的

呼吸、光合作用等生理过程。以上 3项也是 MDS方法

工作所必需的环境因子。本研究选择空气温度（tempe-
rature of air,  TA）、土壤温度（ temperature of soil,  TS）、
向下短波辐射（shortwave incoming radiation,  SW_IN）、
净辐射（net  radiation,  NETRAD）、相对湿度（ relative
humidity,  RH）、土壤含水率（soil  water  content,  SWC）
和饱和水汽压差（vapor pressure deficit, VPD）作为环境

因子[22]。 

1.1.2　站点特征信息

对每个站点，提取了地理位置、土地利用类型、当

地气象、气候分类和仪器设置的特征信息，以提供关于

插补性能分析的全面信息。从 FLUXNET站点元数据中

提取了经纬度、海拔、国际地圈生物圈计划（interna-
tional geosphere-biosphere program, IGBP）等信息[18]。

所选站点包括 10种土地利用类型，分别为农田

（croplands,  CRO）、郁闭灌木林（ closed  shrublands,
CSH）、落叶阔叶林（deciduous broadleaf forests, DBF）、
常绿阔叶林（evergreen broadleaf forests, EBF）、常绿针

叶林（evergreen needleleaf forests, ENF）、草地（grasslands,
GRA）、混交林（mixed  forests,  MF）、稀疏灌木林

（open  shrublands,  OSH）、稀树草原（ savannas,  SAV）
和有林草地（woody savannas, WSA）。 

1.2　人工缺失场景

以连续 1、7、15、30和 90 d数据作为单位缺失片

段生成 5类数据缺失场景，各缺失片段均随机生成，每

类缺失的数据条数约占数据集总数据条数的 25%，见表 1。
  

表 1    5类数据缺失场景

Table 1    Description of five gap scenarios
缺失片
段长度

Missing fragment
length/d

单位缺失片段
数据条数
Number of

missing pieces per unit

缺失片段
重复次数
Number of

repeats in unit gap

总缺失
数据条数

Total number of
missing pieces

1 48 90 4 320
7 336 12 4 032
15 720 6 4 320
30 1 440 3 4 320
90 4 320 1 4 320

 

为提高数据利用率，消除季节性对插补性能的影响，

保证插补结果的准确性和稳定性，各类场景随机重复
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10次，再跟原始数据集相叠加，生成缺失数据集。 

1.3　插补方法

在研究多变量时间序列插补任务中，传统的插补方

法无法捕捉 NEE数据的自相关性，难以处理长时间缺失；

而现有的时序深度学习模型虽然在捕捉时间序列的自相

关性方面表现出色，但在处理多变量间复杂关系时存在

一定局限性，尤其是在不同时间戳上变量之间的映射关

系难以充分捕捉。而 NEE数据与环境因子之间存在显著

的非线性关系，且在每个时间戳上这种关系都需要精确

捕捉。因此，传统的方法在处理 NEE数据时，往往难以

取得理想的效果。为了在捕捉时间序列数据的自相关性

的同时更好地捕捉 NEE数据与环境因子之间的复杂非线

性关系，同时提高模型的计算效率和泛化能力，本文提

出了 Adapter-Reverseformer(ARformer)模型。

Adapter-Reverseformer模 型 分 为 Attention-MLP和

Reverseformer模型两个主要模块，模型结构见图 1。
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图 1　Adapter-Reverseformer模型结构图

Fig.1    Structure of Adapter-Reverseformer model
 
 

1.3.1　Reverseformer模型

Reverseformer模型针对 Transformer处理长回望窗

口时间序列效果不佳的问题，重新设计和优化了

Transformer模型的层归一化（ layer normalization）、前

馈 网 络（ feed-forward  network） 和 自 注 意 力 （ self-
attention）3个模块的功能，以便更好地处理多变量时间

序列数据。

层归一化最初是为了提高深层网络的收敛性和训练

稳定性而提出的，有助于减小内部协变量转移，使得模

型在训练过程中能够更快地收敛，同时提高模型的泛化

能力。Reverseformer将层归一化应用于单一变量时间序

列，能够更好地处理多变量时间序列插补中的非平稳问

题，提高了插补的稳定性和准确性。层归一化的这种应

用方式使得模型能够更好地适应不同变量之间的差异，

并避免了传统方法中将层归一化应用于同一时间戳的多

变量导致引入噪声和使时间序列过于平滑等问题。

层归一化的公式如下：

LayerNorm(x) =
x−E(x)
√
Var(x)

（1）

式中 x为输入向量；E(x)为输入向量的均值；Var(x)为
输入向量的方差。

前馈网络作为 Transformer模型编码的基本构建块，

在传统 Transformer中，被应用于同一时间戳的多变量制

成的 token，这些变量可能会错位并且过于局部化，导致

前 馈 网 络 无 法 学 习 到 足 够 的 信 息 来 进 行 插 补。

Reverseformer将前馈网络应用于单一变量时间序列制成

的 token，根据 HORNIK的通用近似定理（ universal
approximation theorem），前馈网络可以捕捉到时间序列

中复杂的时序特征。通过这些基本构建块的堆叠，使用

密集的非线性连接对观测到的时间序列进行编码，并解

码这些特征以实现对序列的插补。前馈网络这一应用方

式更好地利用了线性层的优势，可以使用更长的回望窗

口，从更长的时间序列中捕获时序特征，并提高了在其

他变量上的泛化能力。其输出式如下：

FFN(x) =max(0,xW1+b1)W2+b2 （2）

式中 W1 为第一层的权重矩阵；b1 为第一层的偏置向量；

W2 为第二层的权重矩阵；b2 为第二层的偏置向量。

自注意力在传统 Transformer中通常用于对时间序列

的时序特征进行建模，通过计算序列中所有位置之间的

注意力权重得分，捕捉时间依赖关系。Reverseformer
将自注意力机制应用于每个单一变量时间序列制成的

token，以捕捉不同变量之间的相关性。具体来说，对于
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每个变量 token，计算其与其他所有变量 token之间的注

意力权重得分，并根据这些得分加权求和，生成一个新

的表征，因此可以更好地捕捉变量之间的相互关系。

Attention(Q,K,V)=Softmax
(

QKT

√
dk

)
V （3）

式中 Q为查询矩阵，表示输入序列中每个位置的查询向

量；K为键矩阵，表示输入序列中每个位置的键向量；

V为值矩阵，表示输入序列中每个位置的值向量；dk 为

键向量的维度，用于缩放点积；Softmax表示归一化。

在 Reverseformer中，自注意力机制还结合了多头注

意力（multi-head attention）机制。多头注意力通过并行

计算多个独立的自注意力，并将它们的结果进行拼接，

进一步增强了模型的表示能力。这种方法使得模型能够

捕捉到更加多样和细致的模式，提高了模型在复杂的多

变量时间序列数据上的表现。

多头注意力的公式如下：

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,head2,…,headh)WO

（4）

headi=Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) （5）

式中 Wi
Q 为第 i 个注意力头的查询权重矩阵；Wi

K 为第 i
个注意力头的键权重矩阵；Wi

V 为第 i 个注意力头的值权

重矩阵；WO 为多头注意力输出的权重矩阵。 

1.3.2　Attention-MLP模块

基于 Transformer架构的模型在模拟时间序列的自相

关性方面表现出色，但其在多变量方面主要捕捉的是不

同变量序列之间的关系。然而，在本研究中，NEE数据

和环境因子之间的关系在每一个时间戳上都有较为明显

的映射关系，因此，单纯依赖不同变量序列间关系的模

拟方法存在一定的局限性。为了解决这一问题，设计了

特征融合模块 Attention-MLP，以拟合 NEE与环境因子

的即时响应关系。

Attention-MLP是一种浅层全连接神经网络，包含 4
个全连接层和一个自注意力层，所需的训练数据和计算

资源较少。通过 4层使用 ReLU激活函数的全连接层，

模型能够捕捉 NEE与环境因子之间的非线性关系，自注

意力层则用于在较低计算密集度下增强对变量间上下文

信息的捕捉。此外，模型中嵌入了 dropout层以避免过拟

合，通过随机丢弃部分神经元，防止模型在训练过程中

对训练数据过拟合，提升了模型的泛化能力。结合上述

设计，Attention-MLP能够在较低计算成本下，有效捕捉

和融合 NEE与环境因子之间复杂的非线性关系，提升插

补性能和模型的稳定性。

Attention-MLP的自注意力机制相比于 Reverse-
former更简单，计算量较低，通过一个线性变换和 tanh
激活函数计算评分，再通过另一个线性变换计算注意力

权重，并将这些权重直接用于输入向量的加权求和。这

种设计在保证计算效率的同时，仍能捕捉 NEE与环境因

子之间的非线性关系。其公式如下：

scores = tanh(W(x)) （6）

attention_weights = Softmax(V(scores),dim = 1) （7）

context_vector = attention_weights⊙ x （8）

式中W为一个线性变换矩阵；V为另一个线性变换矩阵，

将评分映射到单个标量；scores表示输入特征的重要性

评分；attention_weights表示输入特征的注意力权重；

context_vector表示输入特征的加权求和结果；⊙表示逐

元素乘法。

最后，将两者输出的 NEE插补结果通过 1个包含 3
个使用 ReLU激活函数的全连接层和 1个自注意力层的

MLP，得到 NEE最终的插补结果。 

1.4　基准插补方法

为验证 ARformer模型在 NEE数据集上的插补效果，

选用了 5种插补模型作为基准插补方法，包括 NEE插补

领域最通用的 MDS方法、目前 NEE插补中研究较多的

机器学习方法 RF、以及在时间序列数据预测和插补领域

最新、效果最佳的研究成果 DLinear、 PatchTST和

iTransformer模型[13-15]。 

1.4.1　边际分布采样法

边际分布采样法（MDS）作为 FLUXNET处理缺失

值的标准方法，是MDV法和 LUT法的综合使用。 

1.4.2　随机森林模型

随机森林（RF）[23] 计算成本低、结果可解释性强，

通过组合多个决策树并采用投票或取平均值的方式，能

够有效防止过拟合。 

1.4.3　DLinear模型

DLinear模型[13] 将时间序列数据分解为趋势和季节

成分，并通过单层线性网络处理这 2个序列，提升了时

序数据的预测性能。 

1.4.4　PatchTST模型

PatchTST模型[14] 通过 patch分段和通道独立两个设

计优化多变量时间序列预测。它通过划分子序列并共享

权重，让模型能够更好地捕获数据的局部模式和特征。 

1.4.5　iTransformer模型

iTransformer模型[15] 通过分离变量，将不同变量建

模为独立 token，并分别处理其相关性和时序特征，提高

了时序数据的插补性能。 

1.5　评价指标

使用均方根误差（root mean square error， RMSE）、
平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、决定系数

（coefficient of determination，R2）和偏差（bias）对每

个站点不同插补方法的 NEE插补值和实测值进行统计比

较，以评估插补结果的准确性和性能。

bias表示插补结果与实测值之间的系统性偏差，是

对插补方法是否存在系统性误差的一种量化，计算方式

见式（9）。通过计算 bias，可以评估插补方法是否存在

高估或低估现象。

bias=
(Σ f ill.–Σmeas.)

n
（9）

式中 fill.为人工缺失的通量插补值，μmol/(m2·s)； meas.
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为人工缺失的通量实测值，μmol/(m2·s)；n 为 30 min通
量数据的总缺失条数。 

1.6　试验环境及参数配置

本研究的试验环境为：E5-2 678处理器、32GB内存、

RTX2080super显卡、Ubuntu20.04系统、Python3.8环境，

PyTorch1.7.1框架。为保证不同模型对插补效果的公平

性，本文试验中的 4种时间序列深度学习模型采用相同

的超参数，随机森林模型采用网格搜索得出的最优超参

数，各模型的超参数见表 2。
  

表 2    6种模型主要超参数设置

Table 2    Primary hyper-parameter setting of six models
模型
Model

超参数
Hyperparameter

设定值
Setting value

DLinear
PatchTST

iTransformer
Reverseformer

top_k 5
e_layers, d_layers 2, 1
d_model, d_ff 128, 128
mask_rate 0.25
activation GELU
solver Adam

batch_size 16
learning_rate 0.001

epoch 10
missing_len 48, 336, 720
seq_len 384, 672, 1 440

Attention-MLP

activation ReLU
batch_size 256
learning_rate 0.001

epoch 300
随机森林

Random forest
n_estimators 193
max_depth 35

 

在随机森林模型的训练过程中，以环境因子作为特

征输入，以 NEE数据为目标变量，构建随机森林回归模

型以完成数据插补。在 4种时间序列深度学习模型的训

练过程中，模型的输入是形状为（B, T, N）的张量，其

中 B 为 batch size，T 为时间步数，N 为特征数。模型在

运算时，每次会处理 B 个长度为 T 的时间序列，因此对

于不同的缺失长度 missing_len，需设置不同的参数 T，
即序列长度 seq_len。在数据缺失长度为 1、7和 15 d时，

缺失长度为 48、336和 720，序列长度分别设置为 384、
672和 1 440。在数据缺失长度为 30和 90 d时，如直接

进行单步插补，序列长度过长，运算成本过高，因此使

用 1 440的序列长度进行循环插补。

本试验中数据集包含 65个站点的全年 NEE数据。

为了评估不同缺失时长下的插补效果，每个站点针对 1、
7、15、30和 90 d这 5种缺失时长分别设置了 10种随机

缺失场景。因此，每种缺失时长对应 650个缺失样本集，

从而保证了在不同缺失时长下进行公平的对比分析。

数据集被随机分成 80%的训练集和 20%的测试集。

不同缺失长度的数据缺失场景模型分别进行训练。最终，

利用训练完成的模型对人工 NEE缺失数据集进行插补。 

2　结果与分析
 

2.1　各方法在不同缺失长度下的插补效果

当 NEE数据缺失长度小于 7 d时，各模型的插补精

度和稳定性最佳；随着缺失长度增加，6种模型的插补

精度和稳定性均有所下降（图 2）。缺失长度不超过

15 d时，ARformer表现最佳，插补精度较高，MDS、RF
和 iTransformer表现良好，而 DLinear稍逊一筹。图 3展
示了缺失 15 d时 4种深度学习模型的插补数据与实际数

据的对比，显示 ARformer最能准确捕捉时间序列的变化

趋势。当缺失长度达到 30 d，RF和 MDS的精度下降，

而深度学习模型保持了较高的插补精度，尤其是ARformer
表现优异，模型的 R2 在 0.762～ 0.913之间，RMSE、
MAE和 bis  在 0.668～ 2.724、 0.410～ 1.751和−0.024～
0.067 μmol/(m2·s)之间。缺失长度为 90 d时，MDS无法

应对如此长的缺失，RF精度也显著降低，而 ARformer
的插补效果依然明显优于其他模型。
 
 

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

均
方
根
误
差

R
M

S
E

/

(μ
m

ol
·m

−2
·s

−1
)

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

决
定
系
数
R

2

DLinear
MDS

iTransformer
ARformer

PatchTST
RF

0.0

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

平
均
绝
对
误
差

M
A

E
/

(μ
m

ol
·m

−2
·s

−1
)

0.5

−0.1
0.0

0.1

0.2

偏
差

Bi
as

/
(μ

m
ol

·m
−2

·s
−1

)

−0.2

1 7 15 30 90
缺失长度Length of miss/d

b. 均方根误差

1 7 15 30 90
缺失长度Length of miss/d

a. 决定系数

1 7 15 30 90
缺失长度Length of miss/d

c. 平均绝对误差

1 7 15 30 90
缺失长度Length of miss/d

d. 偏差
d. Bias

a. Coefficient of determination (R2)

b. Root mean square error (RMSE)

c. Mean absolute error (MAE)

注：箱体上的横线，从上到下依次为第 3分位数、中位数以及第 1分位数，

△表示插补结果的均值，◆表示插补结果中的异常值。下同。
Note: Bars show the third quartile, median and the first quartile as three bars on
the boxes in descending order, while the △ indicate the mean and the ◆ indicate
the outlier. Same behind.

图 2　6种 NEE插补模型在不同缺失长度下的插补效果对比

Fig.2    Comparison of interpolation results of 6 NEE interpolation
models with different length of miss

 

综合考虑 4个指标，4种时序深度学习模型在不同

缺失情况下插补性能表现稳定，并且对长时间连续性缺
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失的 NEE数据的插补效果较好，而 RF和 MDS适合较

短缺失的插补任务，但在缺失长度达到 30 d或以上时表

现显著下降。总体来看，iTransformer和 ARformer在各

类缺失长度情况下表现稳定，尤其是 ARformer插补效果

最优，全面优于其他方法。
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图 3　DK-Sor站缺失 15 d的净生态系统交换量插补

结果可视化

Fig.3    Visualization of gapfill-15 d results of net ecosystem
exchange (NEE) on the DK-Sor station

  

2.2　各方法在不同土地利用类型下的插补效果

在试验所涉及的 10种土地利用类型中，时序深度学

习 模型 DLinear和 PatchTST在 CRO、 GRA、 OSH、
SAV和 WSA的插补精度优于机器学习模型 RF。RF在

这 5种土地利用类型的平均 RMSE为 4.014、 2.492、
0.988、1.591和 2.468 μmol/(m2·s)，平均 R2 为 0、0.461、
0.349、0.555和 0.454。精度和拟合程度低于所有时序深

度学习模型。各模型在不同土地利用类型各站点的平均

RMSE见图 4。
而在 CSH、DBF、EBF、ENF、MF这 5种土地利用

类型中， RF的平均 RMSE为 2.516、 2.915、 3.068、
2.236和 2.191 μmol/(m2·s)，插补精度优于 DLinear和
PatchTST。
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注：CRO、CSH、DBF、EBF、ENF、GRA、MF、OSH、SAV、WSA分

别代表农田、郁闭灌木林、落叶阔叶林、常绿阔叶林、常绿针叶林、草地、
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图 4　5种 NEE插补模型在不同土地利用类型的插补效果对比

Fig.4    Comparison of interpolation results of 5 NEE interpolation
models with different land cover types

 

总体而言，通过捕捉环境因子与 NEE关系来进行插

补的 RF模型，在 CSH、DBF、EBF、ENF和 MF这 5
种土地利用类型的插补精度优于时序深度学习模型DLinear
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和 PatchTST。在 CRO、GRA、OSH、SAV和 WSA这

5种土地利用类型的结果则相反。同时，在 GRA、OSH、
SAV和 WSA这 4种土地利用类型中，使用多层感知机

融合环境因子特征的 ARformer模型的插补效果相比

PatchTST提升较小。

在所有的 10种土地利用类型中， iTransformer和
ARformer模型的 RMSE、MAE、bias都较低，R2 较高，

插补性能优秀，ARformer模型插补性能最好，全面优于

其他插补方法。 

2.3　各方法运算复杂度与效率分析

观察表 3可知，DLinear由于计算复杂度最低，推理

时间最快，适合在计算资源有限的场景中使用，但其精

度不如其他模型。PatchTST虽然在插补性能上表现较好，

但其计算复杂度和推理时间较高，适用于计算资源充足

且对精度要求较高的场景。iTransformer计算复杂度较低，

并且有较高的推理速度，但其插补精度略逊于 ARformer。
ARformer在保证插补精度最高的前提下，兼顾了计算复

杂度和推理效率，表现出更好的均衡性，是一个兼顾性

能与效率的选择。

上述效率的对比集中在推理时间，但是深度学习模

型需要在训练数据上进行多次迭代优化，整个训练过程

往往耗费大量时间和计算资源。相比之下，RF和 MDS
方法在时间消耗上具有明显的优势。由于 RF和MDS方

法无法计算推理时间和参数量，RF平均只需约 70 s即可

完成对一年数据的训练和插补，而 MDS方法无需训练，

通过一次运算就能完成插补，整个过程只需约 15 s。在

计算资源有限或需要快速处理大规模数据时，这些传统

方法仍具有实用性。
 
 

表 3    4种时间序列深度学习模型运算复杂度

Table 3    Computational complexity of four deep learning models

序列长度
Sequence length

Dlinear PatchTST iTransformer ARformer
运算量
FLOPs/M

参数量
Params/M

推理时间
Time/ms

运算量
FLOPs/M

参数量
Params/M

推理时间
Time/ms

运算量
FLOPs/M

参数量
Params/M

推理时间
Time/ms

运算量
FLOPs/M

参数量
Params/M

推理时间
Time/ms

384 4.72 0.30 0.6 189.91 2.56 7.6 7.64 0.30 2.5 10.69 0.33 3.9
672 14.46 0.90 0.6 382.76 7.43 10.1 9.56 0.37 2.6 30.91 0.40 6.9
1 440 66.38 4.15 0.9 1 108.29 33.38 38.9 14.69 0.57 2.8 60.42 0.60 7.5

注：表中的推理时间为推理一个形状为 (1, T, 8)的张量所需的时间。FLOPs为浮点运算量。
Note: The time in the table is the time required to infer a tensor of shape (1, T, 8). FLOPs is floating point operations.
 
 

2.4　ARformer模型的泛化应用效果

本研究使用 FLUXNET中各站点数据训练得到

ARformer模型，为验证 ARformer模型在其他生态系统

监测网络数据插补中的应用效果，本研究针对北京园林

绿化生态系统监测网络中的十三陵蟒山森林生态监测站

2023年全年 NEE数据进行插补，表 4展示了 ARformer
模型在长时间缺失情景下对碳通量的插补效果。图 5展
示了缺失 15 d时ARformer的插补数据与实际数据的对比。
 
 

表 4    十三陵站 NEE插补效果

Table 4    Interpolation results of NEE in Shisanling station
缺失长度

Gap length/d R2 RMSE/
(μmol·m−2·s−1)

MAE/
(μmol·m−2·s−1)

Bias/
(μmol·m−2·s−1)

1 0.827 2.657 1.559 0.009
7 0.821 2.659 1.566 -0.054
15 0.818 2.678 1.591 0.048
30 0.817 2.689 1.615 0.046
90 0.802 2.744 1.652 0.039
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图 5　十三陵站 NEE缺失 15 d的插补结果可视化

Fig.5    Visualization of gapfill-15 d NEE results in Shisanling
station

 

插补结果显示，即使在数据连续缺失较长时间的情

况下，ARformer 依旧能捕获时序特征和环境因子的关系，

从而实现较高的插补精度。 

3　讨　论
 

3.1　连续缺失程度对 NEE数据插补效果的影响

对比不同缺失情况下 NEE插补结果表明，连续缺失

天数显著影响插补效果，这与 BENAVIDES等[24] 的研究

一致。在短期缺失情况下，各种插补算法的表现相对接

近，均能有效地插补 NEE数据。然而，随着连续缺失天

数的增加，各种插补方法的 RMSE和 MAE均呈上升趋

势，性能普遍下降。其中，深度学习模型的上升幅度较

小，而 RF和MDS的上升幅度较大。这表明各插补方法

在超过一定缺失长度后误差会显著上升。

MDS作为 FLUXNET处理缺失值的标准方法，在进

行较长时间缺失的插补时，性能不如 RF，这与 LUCAS-
MOFFAT等的研究结论一致[4, 7]。MDS在缺失不超 15 d
时效果较佳，但超过 15 d后精度下降。RF在处理连续、

离散和分类变量方面表现出色，适合用气象因子辅助进

行 NEE数据插补[25]。当 NEE数据的缺失时间在 30 d以
内时，RF的插补精度和结果的可靠性都较高，这一结果

与 ZHU等的研究保持一致[7]。

时序深度学习模型DLinear、PatchTST和 iTransformer
随 NEE数据缺失长度的增加，插补精度的降低幅度较小。

深度学习模型可以捕捉时间序列中的长期依赖关系且能

够提取多尺度特征，在面对不同长度的缺失数据时，能

够保持较高的插补精度。在缺失长度不超过 7 d时，

DLinear、PatchTST的插补精度低于 RF，因为仅有线性
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层的 DLinear模型整体结构以及 PatchTST模型用于捕捉

环境因子与 NEE关系的 FFN层结构较为简单，导致这

2个模型并不能很好地对 NEE与环境因子的相关性进行

拟合。当缺失长度超过 15 d时，DLinear、PatchTST的

插补精度反超 RF模型。而 iTransformer模型使用前馈网

络捕捉时序自相关性、注意力机制捕捉变量间的关系，

使其在应对各种长度的缺失时都有较高的插补精度。

ARformer模型的插补精度最高，而且随着 NEE数

据缺失长度的增加，插补精度的降低程度最小。当 NEE
数据缺失长度超过 15 d时，ARformer模型的插补效果明

显优于其他插补方法。即使 NEE缺失长度达到 90 d，
ARformer模型的插补结果依旧可靠，在一定程度上提高

了 NEE数据长期缺失的插补精度。因其使用前馈神经网

络捕捉时序自相关性、注意力机制捕捉变量间的关系，

在此基础上设计了基于多层感知机的多特征融合模块

Attention-MLP，进一步拟合 NEE与环境因子的关系，

与 Reverseformer的结果进行特征融合。该模型结合了

NEE数据的环境因子与时序特征，能够在长期数据缺失

的情况下拟合 NEE的数据走向，不仅利用了 NEE数据

自身的时序特征，还精确捕捉了环境因子与 NEE之间的

响应关系，从而更精确地拟合 NEE数据的内在趋势，提

高数据插补的精度。

对于连续缺失时间不超过 15 d时，MDS和 RF插补

精度与深度学习模型相差不大，但其时间开销远低于深

度学习模型，在计算资源有限的场景中建议选用。当连

续缺失长度较长（≥30 d）时，建议使用以 ARformer模
型为代表的深度学习模型进行插补。 

3.2　土地利用类型对 NEE数据插补效果的影响

通过对比不同土地利用类型下 NEE的插补结果，研

究发现各插补方法在不同土地利用类型下的表现各有优

劣，这一结果很可能与植被变化有关。不同土地利用类

型的 NEE观测数据之间存在差异，这些差异会导致数据

分布特征不同，从而显著影响插补方法的性能，这与

RIVERA-MUÑOZ等[26] 的研究结果相似。

对比不同土地利用类型的环境因子与 NEE的相关系

数发现，在 CSH、DBF、EBF、ENF和 MF这 5种土地

利用类型中，对 NEE影响最重要的向下短波辐射、空气

温度和饱和水汽压差 3个环境因子与 NEE的相关性均高

于其他 5种土地利用类型。这导致了捕捉环境因子与

NEE关系来进行插补的 RF模型表现不佳以及 ARformer
模型的插补效果相比其他模型提升较小。SAV和 GRA
的通量信号较弱，难以收集通量数据，导致数据大量缺

失，而且弱信号会产生噪声和干扰，使得收集到的数据

不准确，造成时间序列数据不均衡，不利于模型插补，

这与 ZHU等[7, 27] 的研究结论一致。OSH和WSA插补性

能相对较弱是因为其地上覆盖植被相对较少，地上植被

对 NEE的贡献比重较小[28]，NEE观测数据容易受到更

多环境干扰和噪声的影响，包括大气变化和周围环境的

干扰，导致数据质量下降，增加了模型拟合的难度。CRO
中的 NEE观测数据受到人类活动（如灌溉和施肥）的高

度影响[29]，可能导致土地利用类型变化、化学物质影响

环境因子、数据噪声和干扰以及数据不均衡等问题，这

些不利因素会对 NEE观测数据产生负面影响，使得插补

模型的性能下降。

ARformer模型通过结合 Attention-MLP特征融合模

块，显著提升了插补精度。与 DLinear模型仅依赖线性

层进行插补不同，ARformer能够更好地捕捉 NEE与环

境因子之间的复杂非线性关系，并在不同时间尺度上整

合这些信息，使其在面对多种土地利用类型时，表现出

较高的泛化能力。相比之下，PatchTST模型虽然采用了

通道独立设计，但其 FFN层在捕捉环境因子与 NEE间

复杂关系的能力有所欠缺，尤其在环境因子较强的土地

利用类型（如 DBF和 ENF）中，PatchTST的插补精度较

ARformer有所下降。同时，ARformer的 Reverseformer
模块通过建模时间序列的自相关性，进一步增强了其在

处理长时间缺失数据上的表现，即使在环境因子较弱的

土地利用类型下，ARformer的插补效果始终优于其他模型。 

4　结　论

本研究设计了基于多层感知机的多特征融合模块

Attention-MLP，有效利用环境因子与 NEE之间的响应关

系，并通过 Reverseformer模型拟合了 NEE在时间上的

自相关性，最后使用 MLP将 NEE的时序特征和与环境

因子之间的响应关系相结合，提出了 ARformer模型。通

过随机剔除连续 1、7、15、30和 90 d的 5种缺失场景，

评估了 ARformer与 5种基准插补算法在不同数据缺失长

度和各种土地利用类型下的插补效果。主要结论如下：

1）时间序列深度学习模型均能对不同土地利用类型

的长时间连续性 NEE缺失数据进行有效插补。其中，

ARformer模型在不同土地利用类型的 NEE缺失数据插

补中表现出色，其 R2 在 0.762～0.913之间，均方根误差、

平均绝对误差和偏差分别在 0.668～2.724、0.410～1.751
和−0.024～0.067 μmol/(m2·s)之间。

2）尤其在数据缺失超过 30 d的情况下，ARformer
模型的插补精度明显优于其他插补方法，表现出最佳的

综合插补性能，可应用于 NEE长期缺失数据插补，为地

球碳循环的后续研究提供关键数据。
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gap-filling of carbon flux data
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Abstract: Net ecosystem exchange (NEE) measurement is very critical to understanding carbon flux in ecosystems. But some
gaps are still common in data collection, due to the harsh weather or sensor malfunction. Traditional interpolation can struggle
with the long-term missing data, leading to inaccuracies in carbon flux analysis. Long-term missing data can also occur in NEE
measurements. In this study, the Adapter-Reverseformer (ARformer) model was proposed to enhance the accuracy of NEE gap-
filling,  especially  for  extended  periods  of  data  loss.  A  multi-layer  perceptron  (MLP)  was  integrated  with  the  Reverseformer
module.  The  longer  data  gaps  were  effectively  utilized  to  leverage  both  environmental  data  and the  temporal  patterns  in  the
NEE. A novel  system was established to  focus on the non-linear  relationships  between NEE and environmental  factors.  The
time-dependent trend was characterized by NEE data. The obtained model was tested using the FLUXNET 2015 dataset. Half-
hourly carbon flux data was collected from 65 sites across 10 types of land use. Five artificial gap scenarios were generated by
randomly removing data for continuous periods of 1, 7, 15, 30, and 90 days. The performance of ARformer was compared with
marginal distribution sampling (MDS), random forest (RF), and three advanced deep learning models: DLinear, PatchTST, and
iTransformer.  The  results  demonstrated  that  the  ARformer  model  consistently  outperformed  the  baseline,  especially  when
dealing  with  long-term  missing  data.  Specifically,  the  performance  of  RF  decreased  significantly,  when  the  missing  data
spanned  90  days,  and  MDS  failed  to  reasonably  estimate  the  model.  In  contrast,  the  ARformer  model  maintained  a  high
accuracy,  with  R2  values  ranging  from  0.762  to  0.913.  The  root  mean  square  error  (RMSE)  ranged  between  0.668  and
2.724 μmol/(m2·s), the mean absolute error (MAE) ranged from 0.410 to 1.751 μmol/(m2·s), and bias values remained between
−0.024  and  0.067  μmol/(m2·s).  The  ARformer  model  demonstrated  superior  performance  across  different  land-use  types,
including closed shrublands, deciduous broadleaf forests, evergreen broadleaf forests, evergreen needle-leaf forests, and mixed
forests.  As  such,  the  ARformer  model  was  used  to  more  effectively  capture  these  vegetation  types  with  the  complex
relationships between NEE and environmental drivers. Furthermore, it was observed that the time-series deep learning models
in  general  provided  the  better  interpolation  for  the  long-term  missing  NEE  data,  with  ARformer  leading  in  accuracy.  In
conclusion, deep learning models, particularly the ARformer model, were highly effective in filling the gaps in NEE data for
the  various  ecosystems.  The  ARformer  model  was  recommended  when  the  data  gaps  were  extended  beyond  30  days.  The
accuracy  of  interpolation  was  also  attributed  to  the  temporal  dependencies  and  the  relationship  between  NEE  and
environmental  factors.  More  reliable  NEE  data  was  then  obtained  to  clarify  the  carbon  flux  dynamics  across  different
ecosystems. Thus, the ARformer model was represented for the long-term data gaps in NEE measurements.
Keywords: carbon flux; Adapter-Reverseformer; deep learning; long-term gap-filling
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