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摘要：针对森林通量观测站涡度相关法碳通量观测普遍存在的长时间连续性数据缺失情景，为探究不同数据

插补方法的有效性，以华北低丘山地栓皮栎人工混交林生态系统为例，以经 EddyPro 处理和质量控制的 2017

年 3 月 1 日-11 月 30 日 0.5h 尺度净生态系统碳交换（NEE）数据为基准数据集，随机生成含有连续 1、3、7、

15 和 31d 数据缺失的 5 类数据缺失集，重复 10 次，使用固定窗口平均昼夜变化法（MDV）、可变窗口平均

昼夜变化法（MDC）、查表法（LUT）、非线性回归法（NLR）、边际分布采样法（MDS）、人工神经网络法（ANN）

对缺失数据集进行插补，并将插补数据与实际观测数据进行对比，通过分析统计参数来评估不同方法的插补

精度和稳定性，以评估不同方法的适用范围。结果表明：日间，当连续缺失少于 15d 时，ANN 方法插补数据

与实测数据间的 R2（决定系数）相对较高，NLR 方法的 R2较低；LUT 方法插补数据与实测数据间的相对均

方根误差（RRMSE）较低，NLR 方法的 RRMSE 较高。当缺失达到连续 15d 时，除 NLR 方法的 R2显著较低

（P＜0.05）外，其它方法间 R2 差异不显著；LUT 方法的 RRMSE 显著（P＜0.05）较低，其它方法间 RRMSE

差异不显著。当缺失达到连续 31d 时，除 NLR 方法 R2 显著较低（P＜0.05）外，各方法间 R2 和 RRMSE 无

显著差异；MDV 方法的平均绝对误差（MAE）出现较多异常值，各方法间的 MAE 开始出现分化的趋势。

随着缺失片段长度的增加，除 MDV 方法外，各方法的 R2呈下降趋势，连续 1d 缺失与连续 31d 缺失情景下

插补所得 NEE 与实测 NEE 的 R2 差异显著（P＜0.05）；MDV 和 MDS 方法的 RRMSE 呈增大趋势，连续 1d

缺失与连续 31d 缺失情景下的 RRMSE 差异显著（P＜0.05），其它方法的 RRMSE 差异相对不显著。夜间，

在各缺失情景下，ANN 方法的 R2 较高，LUT 方法的 R2 较低，二者之间差异显著（P＜0.05）；LUT 方法的

RRMSE 最高，与其它方法存在显著差异（P＜0.05）。在连续缺失大于 31d 的情景下，各方法的 RRMSE 差

异均不显著。除 LUT 方法 MAE 显著（P＜0.05）较高外，其它方法的 MAE 无明显差异。随着缺失片段长度

的增加，MDC、MDS 和 ANN 方法插补数据的 R2呈下降趋势，MDV 和 LUT 的 R2 始终无显著差异；各方法

的 RRMSE 差异无显著变化。在对典型晴天 0.5h 尺度上 NEE 日变化趋势的还原方面，MDC 方法性能相对较

优。综上，NLR 方法适用于气象数据完备、NEE 数据连续缺失少于 7d 的情景；MDV 或 MDC 方法适用于气

象数据不可用或缺失严重、NEE 数据连续缺失少于 15d 的情景；LUT 和 MDS 方法则适用于气象数据缺失较

少、NEE 数据连续缺失少于 15d 的情景；ANN 方法适用性相对较广，可用于气象数据缺失较少、NEE 数据

连续缺失长达 31d 的情景。 
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变化法（MDC）；查表法（LUT）；非线性回归法（NLR）；边际分布采样法（MDS）；人工神经网络法（ANN） 
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Abstract: There are often 20% to 65% data-missing in annual carbon flux observed by the eddy covariance method 

in the mountainous forest ecosystem, and there may also be continuous data-missing for a long period, as long as 

half a month, or even a month. To obtain complete and reliable flux data, reasonable imputation methods need to be 

adopted to impute the missing data. To explore the validity and performance of different gap-filling methods, five 

types of data-missing sets were generated with consequent 1 day, 3 days, 7 days, 15 days, 31 days data missing 

randomly and repeated 10 times, using the half-hourly NEE(Net Ecosystem Exchange) data in March 1st-November 

30th, 2017 of a mixed Quercus variabilis plantation ecosystem in North China low-hills regions calculated by 

EddyPro as a benchmark dataset, then Mean Diurnal Variation with fixed window(MDV), Mean Diurnal Variation 

with variable window(MDC), Look-Up Table(LUT), Non-Linear Regression(NLR), Marginal Distribution 

Sampling(MDS), and Artificial Neural Network(ANN) were used to interpolate the artificial sets. By comparing the 

imputed data with the actual observed data, the interpolation accuracy, stability and scope of each method were 

evaluated through statistical parameters. The results indicated that the effect of interpolation at daytime was 

significantly better than that at night. During the daytime, when the consecutive missing was less than 15 days, the 

R2(coefficient of determination) between the interpolated NEE and the observed NEE of ANN was relatively higher, 

and that of NLR was lower, the Relative Root Mean Square Error(RRMSE) between the interpolated NEE and the 

observed NEE of LUT was lower, and that of NLR was higher. When the deletion reached 15 consecutive days, 

except for the significantly lower R2 of NLR(P<0.05), the difference of R2 among other methods was not significant; 

the RRMSE of LUT was significantly lower (P<0.05), and the difference of RRMSE between other methods was not 

significant. When the deletion reached 31 consecutive days, except for the significantly lower R2 of NLR(P＜0.05), 

there was no significant difference in R2 and RRMSE among the methods. The Mean Absolute Error(MAE) of MDV 

had more outliers, and the MAE between the methods began to differentiate trend. As the length of the missing 

fragments increased, except for MDV, the R2 of other methods showed a downward trend and there was a significant 

difference between the consecutive 1d-data-missing and 31d-data-missing scenarios(P＜0.05). Moreover, the 

RRMSE of MDV and MDS showed an increasing trend and there was a significant difference in RRMSE between 

the continuous 1d-data-missing and continuous 31d-data-missing scenarios(P＜0.05), while the difference of 

RRMSE of other methods was relatively insignificant. At night, in each data-missing scenario, the R2 of ANN was 

higher, and that of LUT was lower, with a significant difference(P＜0.05); the RRMSE of LUT was the highest, 

which was significantly different from other methods(P＜0.05). In the scenario where the deletion was greater than 

31 days, the difference of RRMSE of each method was not significant; except for LUT which had a significantly 

higher MAE(P<0.05), there was no significant difference in the MAE of other methods. As the length of the missing 

fragment increased, the R2 of MDC, MDS and ANN showed a downward trend, and there was always no significant 

difference in R2 between MDV and LUT; moreover, there was no significant change in the RRMSE difference of 

each method. The performance of the MDC method was relatively optimal in terms of restoring the daily change 

trend of NEE on the 0.5h scale of a typical sunny day. Due to the difference in interpolation strategies, the effects of 

different gap-filling methods were different. ANN generally worked well, while the NLR performed relatively poorly; 
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LUT performed significantly better during the day than at night, with an underestimation of NEE at night. There was 

no significant difference between MDV, MDC and MDS. What’s more, the imputation effects of different gap-filling 

methods were related to the duration of continuous data missing. In conclusion, NLR is suitable for scenarios where 

weather data is complete and NEE data is missing for less than 7 days. MDV and MDC are suitable for weather data 

that is unavailable or missing severely, and NEE data is missing for less than 15 days, but MDC is preferred. LUT 

and MDS are suitable for weather scenarios where there are fewer data missing and NEE data missing continuously 

for less than 15 days. ANN has relatively wide applicability and can be used in scenarios where there are fewer 

meteorological data missing and NEE data missing continuously for up to 31 days. In addition to site factors, 

differences in time steps and window sizes selected by different gap-filling methods will also affect the result of the 

imputation of missing flux data, which in turn affects the applicability of each gap-filling method. As this study only 

considered a single site with one-year data of carbon flux, except winter, the actual missing distribution was ignored 

when constructing the artificial data-missing sets and the selected gap-filling methods had different time steps and 

window sizes, the result may not be applicable to all sites, but it can provide a reference for the selection of 

gap-filling methods for other sites. At the same time, the carbon flux data obtained by the above methods may be 

quite different from the actual, significantly overestimated, if the data-missing was caused by the influence of 

abnormal weather such as precipitation and dew, especially MDV and MDC which not considering meteorological 

factors. To accurately estimate this part of carbon flux, a better way may be combining the open-path eddy 

covariance observation system with the closed-path eddy covariance observation system to find out a corresponding 

data correction method. 

Key words: Eddy covariance; Gap-filling; Net ecosystem carbon exchange; Mean Diurnal Variation(MDV) ; 

Look-Up Table(LUT) ; Non-Linear Regression(NLR) ; Marginal Distribution Sampling(MDS) ; Artificial Neural 

Network(ANN) 
 
涡度相关法是目前测定大气与植被群落间净

CO2 交换（NEE）最直接、理论与技术发展最为迅速

的一种微气象学方法，得到微气象学和生态学界的

广泛接受和认可，广泛应用于全球不同陆地生态系

统的物质与能量交换研究中，其观测数据也经常应

用于各种模型的检验和验证[1]。由于涡度相关观测仪

器需要定期进行校准和维护，观测过程中经常遇到

难以避免的系统故障（仪器故障或供电系统故障等）

和外界干扰（暴雨、连续阴雨、雾霾等恶劣天气条

件等），涡度相关观测系统的原始数据往往会出现缺

失；而在对通量数据进行数据质量控制后，如进行

异常值剔除、低湍流条件（如夜间大气层结稳定等）

下数据的剔除等，观测数据又会出现新的缺失。最

终，年通量观测数据往往存在 20%～65%的缺失，其

中还可能出现较长时段的连续缺失（长达半个月，

甚至一个月）[2−4]。为了获取完整和可靠的通量数据，

需要采取合理的插补方法对缺失数据进行插补[5]。 

目前，常用的数据插补方法主要有平均昼夜变

化法（Mean Diurnal Variation，MDV）、查表法

（Look-Up Table，LUT）、非线性回归法（Non-Linear 

Regression，NLR）、边际分布采样法（Marginal 

Distribution Sampling，MDS）和人工神经网络法

（Artificial Neural Network，ANN）等[3,6−15]。选择不

同的插补方法会产生不同的结果[1]。MDV 方法不依

赖通量和环境变量的函数关系，插补夜间数据适合

7d 的窗口，而日间适合 14d 的窗口，在极端晴天或

阴天条件下容易产生估算偏差[6]。LUT 方法通过气象

变量建立索引表估计 NEE，日间最适合使用气温，

夜间适合使用土壤温度，而 NLR 方法则利用生态

系统呼吸方程和光响应曲线估算 NEE。LUT 和

NLR 方法的各个环境变量的分组越详细，插补效

果越好，但均受到建立索引表或回归方程时所选取

的时间阶段、站点光响应曲线的离散性、云量和干

旱等因素的影响[6]。MDS 方法综合了 MDV 与 LUT

方法，自动延长插补窗口，不需假设环境响应方程

和预设初始值，被欧洲通量网和 FLUXNET（全球

长期通量观测网络）用作标准化处理[10]。ANN 方

法在处理不同数量级和非连续变量方面具有巨大
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的优势，可通过更多的变量对 NEE 进行插补，但

在某些情况下输出结果可能不稳定[7]。是否进行 u*

校正对计算结果影响很大，u*校正通常使年总 NEE

更偏正[6]。保留 NEE 与气象变量间基本生态学响

应关系的方法能够取得较为认同的插补结果。综

上，以往针对通量数据缺失插补方法的研究，大多

关注不同插值方法在较短时间缺失情景下的插补

性能，对不同方法在长时段且连续缺失情景下的插

补精度和稳定性及其能够取得较好插补效果的缺

失范围关注较少，且一直未形成通用的缺失数据插

补方案。 

本研究以华北低丘山地栓皮栎人工混交林生

态系统为例，以基于涡度相关法观测得到的 NEE

数据为研究对象，在随机生成连续 1、3、7、15

和 31d 数据缺失的情景下，选取平均昼夜变化法

（MDV）、查表法（LUT）、非线性回归法（NLR）、

边际分布采样法（ MDS）和人工神经网络法

（ANN）分别对 50 个缺失数据集进行 NEE 数据插

补，探究不同插值方法在不同缺失情景下的插补

精度和稳定性，并评估不同插值方法对缺失片段

长度的敏感性，探讨不同插补方法所适用的连续

数据缺失时长，以期为山地森林生态系统涡度相

关法通量观测数据插补方法的选择提供参考，为

准确估算区域碳收支、预测气候变化对碳储存及

碳汇的影响、深入量化净生态系统碳交换等提供

理论基础。 

1  数据与方法 

1.1  基准数据集 

通量观测地点位于黄河小浪底森林生态系统国

家野外定位观测研究站南山观测区（35°01'45''N，

112°28'08''E，海拔 410m）。该站位于河南省济源市

辖区，地处太行山南麓与黄河中游的交错带。观测

对象为栓皮栎（ Quercus variabilis Bl. ）、侧柏

[Platycladus orientalis (L.) Franco]和刺槐（Robinia 
pseudoacacia）人工混交林生态系统，造林时间分别

为 1972 年、1974 年和 1976 年，平均株高分别为 10.5、

8.2 和 9.3m，主要树种为栓皮栎（约占 80%）。研究

区属暖温带亚湿润季风气候，年平均气温为 12.4℃。

历年平均降水量为 641.7mm，受季风气候影响，降

水季节分配不均匀，5−9 月平均降水量为 438.0mm，

占全年的 68.3%[16]。生长季风向以东北偏东、西南方

向为主。 

涡度相关通量观测系统由 CSAT3 型三维超声风

速仪（USA）、LI-7500A 型开路式 CO2/H2O 气体分

析仪（USA）组成，安装高度距地面 36m。数据采

集器为 SmartFlux 型（USA），原始数据采样频率为

10Hz[17]。 

小气候梯度观测系统包括 7 层 HMP155 型温

湿度传感器（安装高度分别为 5、8、11、14、18、

26 和 32m），6 层 WindSonic 型二维超声风速计

（安装高度分别为 5、8、11、14、18 和 26m），

CNR1 型四分量辐射计（安装高度为 17m），3 层

土壤温湿度传感器（安装深度分别为 5、10 和

20cm），土壤热通量计 2 个（分别位于塔的东西

两侧）[18]。数据采集器为 CR1000 型，数据存储

间隔为 10min。  

选取 2017 年 3 月 1 日−11 月 30 日 10Hz 通量观

测数据，经涡度协方差数据分析软件 EddyPro（USA）

处理后，剔除数据质量标记为不可用的数据[19−20]，使

用 R Package ‘REddyProc’（https://github.com/ bgctw/ 

REddyProc）计算摩擦风速阈值[10,21−22]，剔除低湍流

条件（摩擦风速小于 0.22m·s−1）下的观测数据[23]，

将最终获得的 0.5h 尺度净生态系统碳交换量

（NEE）数据作为基准数据集。NEE 基准数据集共

有 13200 条数据，数据缺失率为 39%，其中白天

（Rg>20W·m−2）数据缺失率为 32%，夜间（Rg≤

20W·m−2）数据缺失率为 48%。将小气候观测系统

10min 气象数据聚合为 30min，数据缺失率为 9%，

小于 2h 的缺失数据用线性内插法插补，大于 2h 的

缺失数据采用平均昼夜变化法（MDV）进行插补，

选择 18m 位置处气温（Ta）、饱和水汽压差（VPD）、

17m 处总辐射（Rg）作为气象基准数据集，用于

数据插补。 

1.2  数据缺失情景 

为评估不同插值方法对缺失片段长度的敏感

性，随机生成缺失片段重复次数不同，但缺失总数

大致相同，以连续 1、3、7、15 和 31d 数据为缺失

片段的 5 类数据缺失情景（表 1），各缺失片段分布

均服从随机分布，每类缺失约占基准数据集的 10%。

为提高数据利用率，保证计算结果的准确性和稳定

性，各类情景随机重复 10 次，并与基准数据集相叠

加，生成 50 个缺失数据集。 
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表 1  五类数据缺失情景 

Table 1  Description of five gap scenarios 

缺失片段长度 

Unit gap length(d) 

单位缺失片段包含 0.5h 尺度数据点个数 

Nr. of data-points on the 0.5h scale in unit gap 

缺失片段重复次数 

Nr. of unit gap in scenario 

总 0.5h 尺度缺失数据点个数 

Nr. of data-points on the 0.5h scale in scenario  

1 48 30 1440 

3 144 10 1440 

7 336 4 1344 

15 720 2 1440 

31 1488 1 1488 

 
1.3  数据插补方法 

1.3.1  平均昼夜变化法 

平均昼夜变化法（MDV）使用邻近一段时间内

相同时段的观测平均值来代替缺失值，分为独立窗

口法和滑动窗口法[6]。独立窗口法使用特定窗口内任

一时间点在该时刻所有有效观测数据的平均值来代

替缺失值（一般要求窗口内至少有 4 个有效观测数

据），滑动窗口法则使用缺失数据周围指定大小窗口

内的所有有效观测数据的平均值来代替缺失值。窗

口大小通常为 4～15d。采用独立窗口法，即 

h,i h,k n(i 1) 1, ,niX X   
…

 （1） 

式中，h（1，…，48）为一天中每 0.5h 的索引，

i[1，…，interger（d/n）+1]为平均窗口的索引，n 为

窗口大小，d 为一年的天数，k 为一中间变量，上划

线表示排除缺失数据后对该上滑线下的子集进行算

术平均，下划线表示消除子集中缺失值后的索引。

窗口大小选择：（1）固定窗口大小为 15d，在连续缺

失长达 31d 情景下扩大为 30d；（2）可变窗口，先以

7d 为窗口插补数据，若还有数据缺失，则逐步扩大

窗口为 14d、21d、28d…，直至完成全部缺失数据插

补。分别使用 Excel 和 R Package ‘REddyProc’ 

sEddyProc_sFillMDC 命令基于窗口（1）和（2）进

行缺失 NEE 数据插补，分别记为 MDV 和 MDC。 

1.3.2  查表法 

查表法（LUT）基于 6 个双月或 4 个季节时段，

建立特定站点各种气象条件下的 NEE 索引表，根据

缺失数据时段的气象条件在 NEE 索引表中查找相似

环境下的 NEE 来代替缺失数据[6]。通常选取光强和

温度作为索引因子，光强以 100μmol·m−2·s−1 的间隔

从 0 渐增至 2200μmol·m−2·s−1，温度以 2℃的间隔从

可能最低温度到可能最高温度，缺失 NEE 数据用线

性 内 插 法 生 成 。 使 用 R Package ‘REddyProc’ 

sEddyProc_sFillLUT 命令建立季节索引表进行数据

插补，记为 LUT。 

1.3.3   非线性回归法 

非线性回归法（NLR）基于参数化非线性方程，

通过建立一定时间内有效 NEE 观测值与相关环境因

子（如温度和光强）的经验方程，根据缺失时段的

环境因子估算缺失的 NEE[3,6,14]。通常，将日间与夜

间的 NEE 数据分开处理，使用呼吸方程来计算夜间

NEE（等于夜间生态系统呼吸），使用光响应方程结

合日间生态系统呼吸来计算日间 NEE；进行回归分

析的时段无明确限定。使用 R Package ‘Nonlinear 

Least Squares’ nls 命令拟合 Lloyd & Taylor 方程和

Michaelis-Menten 方程进行数据插补，记为 NLR。 

呼吸方程，即 Lloyd & Taylor 方程为[6,24] 

refRE,night RE,T 0
ref 0 k

1 1
F F exp E ( )

T T T T

 
    

 （2） 

式中，FRE,night 为夜间生态系统呼吸（等于夜间

的 NEE，μmol·m−2·s−1，以 CO2 物质的量计）；E0 是

常量，常设为 309K；Tref 是参考温度（K），一般为

298.16K；FRE,Tref 为参考温度下的生态系统呼吸

（μmol·m−2·s−1，以 CO2 物质的量计）；T0 是生态系统

呼吸为 0 时的温度（K）； T0 为空气或土壤温度（K）。

参数 T0 和 FRE,Tref通过观测数据回归拟合得到。 

光响应方程，即 Michaelis-Menten 方程为[6,25] 

PPFD
RE,day

PPFD PPFD

GPP,opt

'Q
NEE F

Q 'Q
1 ( ) ( )

2000 F


 
 
  

  

 （3） 

式中，QPPFD 为光量子通量密度（μmol·m−2·s−1）；

' 为生态系统量子效率（μmolCO2·μmol−1 quanta）；

FGPP,opt 是 最 佳 光 照 条 件 下 的 总 初 级 生 产 力

（μmol·m−2·s−1，以 CO2 物质的量计）；FRE,day 是日间

的生态系统呼吸（μmol·m−2·s−1，以 CO2物质的量计）。
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参数 ' 和 FGPP,opt 通过观测数据回归拟合得到。 

1.3.4  边际分布采样法 

边际分布采样法（MDS）是平均昼夜变化法和

查表法的综合使用，在气温（Ta）、总辐射（Rg）和

饱和水汽压差（VPD）观测数据均可用时，在一定

的时间窗口（缺失数据前后 14～28d）内，分别以

2.5℃、50W·m−2 和 0.5kPa 的变异范围约束 Ta、Rg

和 VPD 进行数据插补；在仅 Rg 数据可用时，将插

补的时间窗口缩小至前后 14d；在气象观测要素全部

缺失时，则使用平均昼夜变化法对缺失数据进行插

补；若仍有缺失则扩大时间窗口重复上述步骤，直

至完成对全部缺失数据的插补[10]。使用 R Package 

‘REddyProc’ sEddyProc_sMDSGapFill 命令对缺失数

据进行插补，记为 MDS。 

1.3.5  人工神经网络法 

人工神经网络（ANN）是基于计算机网络还原

人脑或生物神经的网络结构和激励行为的并行非线

性计算系统[[7,26−28]，通过建立经验非线性回归模型进

行数据插补。目前，较常使用的人工神经网络是在

监督训练程序下能够还原各环境因子间复杂关系的

误差反传、信息前馈神经网络（Feed-forward back- 

propagation neural network，BP 网络）。在气象样本

数据信号（通常经过标准化处理转换为[0, 1]）由输

入层进入 BP 神经网络各结点后，各输入变量都被乘

以分配给该结点的权重值，并经转换函数反复修正

各层神经元之间的连接权重，使误差评价函数最优，

实现网络实际输出与期望输出的误差最小化。以气

温（Ta）、饱和水汽压差（VPD）、总辐射（Rg）作

为输入变量，以 70%的数据作为训练集（training 

set）、15%的数据作为验证集（validation set）、15%

的数据作为检验集（testing set），使用 Matlab Neural 

Net Fit 工具箱构建具有 10 个隐含神经元、基于

Bayesian Regularization 的 BP 神经网络来进行数据

插补，记为 ANN。 

1.4  统计参数 

使用决定系数（R2）、相对均方根误差（RRMSE）

和平均绝对误差（MAE）评估各插补方法的性能。 
2

i i2
2 2

i i

(p p)(o o)
R

(p p) (o o)

   
 


 

 （4） 

2
i i

2
i

(p o )
RRMSE

(o )


 


 （5） 

i i

1
MAE p o

N
   （6） 

式 中 ， pi 为 各 插 补 方 法 预 测 的 NEE

（μmol·m−2·s−1），oi为实际观测的 NEE（μmol·m−2·s−1），

p 为各插补方法预测 NEE 的均值（μmol·m−2·s−1），o

为实际观测 NEE 的均值（μmol·m−2·s−1），均以 CO2

物质的量计；N 为样本数。 

由于基准数据集中昼夜缺失比率不同，在对插

补方法进行比较时，若将日间和夜间整合分析，白

天和黑夜对统计指标的贡献权重的差异会影响最终

的结果，带来一定的偏差。因此，单独计算和分析

日间和夜间的统计参数。 

使用 SPSS 25 对统计参数进行方差分析

（ANOVA）和多重比较。使用 Origin 2021 作图。 

2  结果与分析 

2.1  不同方法日间数据插补效果的比较 

如图 1a 所示，在 5 类缺失情景下，不同方法插

补所得日间 NEE 与实测 NEE 间的 R2 均在 0.5 以下；

NLR（非线性回归法）的 R2 最低，始终在 0.2 以下；

LUT（查表法）在连续 1d 和 3d 缺失情景下极差较小

（极差在 0.12 以下），在连续缺失达到 7d 时极差明

显增大（极差始终大于 0.18）。MDV（固定窗口平

均昼夜变化法）和 MDC（可变窗口平均昼夜变化法）

的 R2 在连续 1、3 和 7d 缺失情景下波动较小，结果

相对稳定，在连续 15 和 31d 缺失情景下变异系数显

著增大；MDS（边际分布采样法）和 ANN（人工神

经网络法）的 R2 在连续 1、3、7 和 15d 缺失情景下

波动较为稳定（极差在 0.2 左右），在连续 31d 缺失

情景下极差开始增大，分布更为离散，获得结果的

稳定性趋于减弱。 

由表 2 可知，在连续 1d 缺失情景下，ANN 方法

的 R2 最高，NLR 方法的 R2 最低，与其它方法存在

显著差异（P＜0.05）；在连续 3 和连续 7d 缺失情景

下，NLR 方法的 R2 仍显著最低，ANN 方法的 R2较

高，但与 MDV 方法差异不显著（P＜0.05）；当缺

失达到连续 15d 时，NLR 方法的 R2 最低，与其它方

法差异显著（P＜0.05），而其它方法间 R2 差异不显

著。随着缺失片段长度的增加，除 MDV 方法外，各

方法的 R2 均呈下降趋势，MDS 方法的 R2 在连续 15d

缺失与连续 31d 缺失情景下的 R2 差异显著（P＜

0.05）；MDC 和 NLR 方法的 R2 在连续 7d 缺失与连

续 31d 缺失情景下的 R2差异显著（P＜0.05）；LUT  
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图 1  五类缺失情景下不同方法插补所得日间NEE 数据集的统计参数（2017 年 3 月 1 日−11 月 30 日，Rg>20W·m−2，0.5h 数据间隔） 

Fig. 1  Statistical parameters of the daytime NEE datasets obtained by six gap−filling methods in five types of gap scenarios 
(Mar. 1st-Nov. 30th, 2017, Rg>20W·m−2, 0.5h data interval) 

注：NEE 为净生态系统碳交换量（μmol·m−2·s−1，以 CO2物质的量计），Rg 为总辐射（W·m−2）。R2为插补所得 NEE 与实测 NEE
的决定系数，RRMSE 为相对均方根误差，MAE 平均绝对误差。MDV 为固定窗口平均昼夜变化法，MDC 为可变窗口平均昼夜

变化法，LUT 为查表法，NLR 为非线性回归法，MDS 为边际分布采样法，ANN 为人工神经网络法。IQR 为四分位距，25%～

75%表示介于上下四分位数（Q3和 Q1）区间内的数据落于矩形内，上下边缘分别为 Q3+1.5IQR 和 Q1－1.5IQR。下同。 
Note: NEE is net ecosystem carbon exchange(μmol·m−2·s−1, based on the amount of CO2 substances), Rg is global radiation(W·m−2), R2 
is coefficient of determination between measured NEE and predicted NEE, RRMSE is relative root mean squared error, MAE is mean 
absolute error, MDV is mean diurnal variation with fixed window, MDC is mean diurnal variation with variable window, LUT is 
look-up table, NLR is non-linear regression, MDS is marginal distribution sampling, ANN is artificial neural network. IQR is 
interquartile range, and 25%−75% shows that the data between the upper and lower quartiles (Q3 and Q1) fall within the rectangle, and 
the upper and lower edges are Q3+1.5IQR and Q1－1.5IQR, respectively. The same as below. 

 
表 2  五类缺失情景下不同方法插补所得日间 NEE 数据集 R2多重比较表（Duncan 法） 

Table 2  The multiple comparison of R2 of the daytime NEE datasets obtained by six gap-filling methods in five types of gap 

scenarios (Duncan method) 

缺失片段长度 Gap(d) MDV MDC LUT NLR MDS ANN 

1 0.305bA 0.317bA 0.311bA 0.076cAB 0.298bA 0.370aA 

3 0.298abA 0.238cB 0.280abcA 0.098dA 0.246bcAB 0.326aAB 

7 0.283abA 0.263abAB 0.253bAB 0.070cAB 0.235bB 0.313aABC 

15 0.250aA 0.226aBC 0.258aAB 0.037bBC 0.210aB 0.284aBC 

31 0.222aA 0.154aC 0.189aB 0.016bC 0.146aC 0.239aC 

注：同一行小写字母表示同一缺失情景下不同插补方法间在 0.05 水平上的差异显著性；同一列大写字母表示同一插补方法在不

同缺失情景下在 0.05 水平上的差异显著性。下同。 

Note：Lowercase in the same row indicates the significance of difference at 0.05 level between different gap-filling methods under the 

same deletion scenario, while uppercase in the same column indicates the significance of difference at 0.05 level of the same gap-filling 

method under different deletion scenarios. The same as below. 
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和 ANN 方法的 R2 在连续 3d 缺失与连续 31d 缺失情

景下的 R2 差异显著（P＜0.05）；MDV 方法的 R2始

终无显著差异。 

如图 1b 所示，在连续缺失≤15d 时，LUT 方法

插补所得日间 NEE 与实测值 NEE 间的 RRMSE（相

对均方根误差）明显低于其它方法，平均值在 0.4 左

右，极差相对较小，分布较为集中，但在连续 31d

缺失情景下，极差显著增大，分布较为离散；MDV、

MDC 和 MDS 方法的 RRMSE 在连续 1、3 和 7d 缺

失情景下波动较小，在连续 15d 和连续 31d 缺失情

景下极差显著增大；NLR 和 ANN 方法的 RRMSE 波

动范围相对平稳，在连续 31d 缺失情景下，极差有

增大趋势，分布开始更为离散。 

由表 3 可知，在连续 1d 缺失情景下，LUT 方法

的 RRMSE 最低，NLR 方法的 RRMSE 最高，与其

它方法存在显著差异（P＜0.05）；在连续 3d 和连续

7d 缺失情景下，LUT 方法的 RRMSE 仍最低，NLR

方法的 RRMSE 较高，但与 MDS 方法差异不显著，

与 MDV、ANN 方法差异显著（P＜0.05）；当缺失

达到连续 15d 时，LUT 方法的 RRMSE 较低，与其

它方法有显著差异（P＜0.05），而其它方法间 RRMSE

差异不显著；当缺失达到连续 31d 时，各方法间

RRMSE 无显著差异。随着缺失片段长度的增加，

MDV 和 MDS 方法的 RRMSE 呈增大趋势，连续 1d

缺失与连续 31d 缺失情景下的 RRMSE 差异显著（P

＜0.05）；其它方法的 RRMSE 差异相对不显著。 

如图 1c 所示，在连续缺失＜15d 时，各插补方

法所得日间 NEE 与实测值 NEE 间的 MAE（平均绝

对误差）无明显差异，分布较为集中；在连续缺失

31d 情景下，MDV 方法的 MAE 出现较多异常值，

各方法之间的 MAE 开始出现分化的趋势。 

 
表 3  五类缺失情景下不同方法插补所得日间 NEE 数据集 RRMSE 多重比较表（Duncan 法） 

Table 3  The multiple comparison of RRMSE of the daytime NEE datasets obtained by six gap-filling methods in five types of 

gap scenarios (Duncan method) 

缺失片段长度 Gap(d) MDV MDC LUT NLR MDS ANN 

1 0.615bcB 0.615bcB 0.385dB 0.707bA 0.639bB 0.584cB 

3 0.622bcB 0.665abAB 0.403dB 0.689aA 0.663abB 0.592cB 

7 0.641bcB 0.652bcAB 0.453dAB 0.718aA 0.679abB 0.615cAB 

15 0.639aB 0.658aAB 0.454bAB 0.710aA 0.688aB 0.615aAB 

31 0.748aA 0.721aA 0.606aA 0.740aA 0.770aA 0.675aA 

 
2.2  不同方法夜间通量插补效果的比较 

如图 2a 所示，与日间通量插补结果不同，在 5

类缺失情景下，夜间通量插补所得 NEE 与实测 NEE

间的 R2 普遍较小，不同插补方法的 R2 始终在 0.2 以

下。LUT（查表法）的 R2 始终很小，分布集中且趋

近于 0；MDV（固定窗口平均昼夜变化法）的 R2相

对稳定，随连续缺失片段的增加无明显变化；ANN

（人工神经网络法）的 R2均值相对较高，但始终存在

较大波动，稳定性较差，随着连续缺失片段的增加

分布趋于集中；在连续缺失片段增加到 7d 时，各方

法的平均 R2趋于相等，差异越来越小；在连续缺失

片段增加到 15d 时，MDC（可变窗口平均昼夜变化

法）、MDS（边际分布采样法）和 NLR（非线性相

关法）的 R2趋于稳定。 

由表 4 可知，在各缺失情景下，ANN 方法的 R2

较高，LUT 方法的 R2 较低，二者之间差异显著（P

＜0.05）；在连续缺失片段长度大于 3d 的情景下，

ANN 与 MDV、NLR 方法的 R2 的差异不再显著；在

连续缺失片段达到 15d 的情景下，ANN 与 MDS 方

法的 R2 出现显著差异（P＜0.05）；而在连续缺失片

段达到 31d 时，ANN 与 MDC 方法的 R2 出现显著差

异（P＜0.05）。随着缺失片段长度的增加，MDC、

MDS 和 ANN 方法的 R2呈下降趋势，MDC 和 MDS

方法在连续 7d缺失与连续 31d缺失情景下的R2差异

显著（P＜0.05），ANN 方法在连续 1d 和连续 3d 缺

失与连续 15和连续 31d缺失情景下的R2差异显著（P

＜0.05），MDV 与 LUT 方法的 R2 始终无显著差异。 

如图 2b 所示，在各类缺失情景下，LUT 方法插

补所得夜间 NEE 与实测 NEE 间的 RRMSE（相对均

方根误差）明显高于其它方法，平均值始终在 0.9 以

上，且极差相对较大，分布较为离散；NLR 和 MDS

方法的RRMSE在连续 1d和连续 3d缺失情景下波动
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较小，在连续缺失达到 7d 时分布开始趋于离散；与

MDV 方法不同，MDC 和 ANN 方法的 RRMSE 波动

相对平稳，在各缺失情景下具有相似的极差。 

由表 5 可知，在 5 类缺失情景下，LUT 方法的

RRMSE 最高，与其它方法存在显著差异（P＜0.05）。

除 LUT 方法外，在连续缺失≤15d 的情景下，ANN

方法的 RRMSE 显著低于 MDC 方法（P＜0.05），而

在连续缺失大于 31d 的情景下，各方法的 RRMSE 差

异均不显著。随着缺失片段长度的增加，各方法的

RRMSE 差异无显著变化。 

如图 2c 所示，夜间不同方法插补所得夜间 NEE

与实测 NEE 间的 MAE（平均绝对误差）远低于日间；

LUT 方法的 MAE 始终为正，明显高于其它方法，且

分布较为离散，在连续缺失 1d 情景下极差约为其它

方法的 2 倍；在连续缺失片段长度达到 7d 时，除 LUT

方法外，其它方法的 MAE 开始出现较大的波动，分

布趋于离散；在 5 类缺失情景下，除 LUT 方法外，

其它方法的 MAE 无明显差异；与其它方法相比，

MDV 方法的 MAE 更趋近于 0，NLR、MDS 和 ANN

方法的 MAE 趋近于负值。 

 

图 2  五类缺失情景下不同方法插补所得夜间NEE 数据集的统计参数（2017年 3月 1日−11月 30日，Rg≤20W·m−2，0.5h数据间隔） 

Fig. 2  Statistical parameters of the nighttime NEE datasets obtained by six gap-filling methods in five types of gap scenarios 
(Mar. 1st-Nov. 30th, 2017, Rg≤20W·m−2, 0.5h data interval) 

 
表 4  五类缺失情景下不同方法插补所得夜间 NEE 数据集 R2多重比较表（Duncan 法） 

Table 4  The multiple comparison of R2 of the nighttime NEE datasets obtained by six gap-filling methods in five types of gap 

scenarios(Duncan method) 

缺失片段长度 Gap(d) MDV MDC LUT NLR MDS ANN 

1 0.031bcAB 0.051abA 0.012cA 0.040bcA 0.051abA 0.082aAB 

3 0.040bcA 0.053bA 0.015cA 0.059bA 0.071bA 0.108aA 

7 0.025abAB 0.032abAB 0.014bA 0.034abA 0.040abAB 0.047aBC 

15 0.036abAB 0.025abcBC 0.009cA 0.021abcA 0.018bcBC 0.039aC 

31 0.017abB 0.006bC 0.005bA 0.031aA 0.004bC 0.033aC 
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表 5  五类缺失情景下不同方法插补所得夜间 NEE 数据集 RRMSE 多重比较表（Duncan 法） 

Table 5  The multiple comparison of RRMSE of the nighttime NEE datasets obtained by six gap-filling methods in five types of 

gap scenarios (Duncan method) 

缺失片段长度 Gap(d) MDV MDC LUT NLR MDS ANN 

1 0.683bcA 0.711bAB 0.958aA 0.677bcA 0.626bcBC 0.614cA 

3 0.661bcAB 0.698bAB 0.945aA 0.645cA 0.617cdC 0.587dA 

7 0.702bA 0.693bAB 1.025aA 0.667bcA 0.646bcABC 0.615cA 

15 0.628bcB 0.669bB 0.982aA 0.630bcA 0.672bAB 0.597cA 

31 0.667bAB 0.738bA 1.037aA 0.673bA 0.693bA 0.664bA 

 
2.3  不同方法典型晴天日变化数据插补效果的比较 

为探究不同方法在 0.5h 尺度上日变化的插值效

果，以在 5 类缺失情景中均涉及的生长稳定的典型

晴天 2017 年 5 月 25 日 NEE 数据（数据缺失率为 8%）

为例，对比插补 NEE 与实测 NEE 的差异，分析各方

法在不同缺失情景下对 NEE 日变化趋势的还原效果

（图 3）。 

由图 3 可见，MDV（固定窗口平均昼夜变化法） 

 
图 3  典型晴天下不同插补方法在五类缺失情景下 NEE 的日变化（2017 年 5 月 25 日，0.5h 数据间隔） 

Fig. 3 Variation curve of the daily change of NEE filled by six gap-filling methods under five types of gap scenarios in a typical 
sunny day (May 25, 2017, 0.5h data interval ) 
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在 1d、3d 连续缺失情景下，对 0.5h 尺度 NEE 插值

效果相对较好，但当连续缺失达到 7d 时，对夜间 0.5h

尺度 NEE 开始出现较为明显的低估，对日间 0.5h 尺

度 NEE 开始出现较为明显的高估，不能准确预测日

间 CO2 的吸收峰值。 

MDC（可变窗口平均昼夜变化法）对 0.5h 尺度

NEE 插值效果相对最优，在不同连续缺失情景下均

能较好地还原 NEE 的日变化。 

LUT（查表法）对夜间 0.5h 尺度 NEE 存在明显

且稳定的低估，在不同连续缺失情景下无明显差异，

对日间 0.5h 尺度 NEE 预测效果相对较好，在 6：00− 

9：30 存在一定程度的低估，在 10：00−16：00 存在

一定程度的高估，使得日变化曲线在 12：00−15：00

时出现不明显的“上凸”现象。 

NLR（非线性回归法）在不同缺失情景下，插

补效果相对稳定，但对夜间 0.5h 尺度 NEE 存在明显

低估，对日间 0.5h 尺度 NEE 存在明显高估，“U”型

曲线不明显，对 NEE 日变化趋势的还原效果最差。 

与 MDV 和 MDC 方法类似，MDS（边际分布采

样法）能够在一定程度上还原夜间 0.5h 尺度 NEE 的

波动，但还原效果会随着连续缺失片段长度的增加

而降低；与 MDV 和 MDC 方法不同，MDS 方法对

日间 0.5h 尺度 NEE 曲线的还原具有明显的左偏现

象，在 9：00 左右会出现一个极小值。 

与 LUT 和 NLR 方法类似，ANN（人工神经网

络法）对夜间 0.5h 尺度 NEE 预测相对较差，存在

明显的低估，不能捕捉到夜间 NEE 的波动。同时，

ANN 方法对日间 NEE 存在高估，预测 NEE 最小值

出现的时间比实际观测提前 4h（由 14：00 提前至

10：00），与实际 NEE 曲线相比在 10：00−16：00

存在明显“上凸”现象。随着缺失片段长度的增加，

ANN 方法对夜间 NEE 的低估和对日间 NEE 的高估

程度呈增加趋势。 

3  讨论与结论 

3.1  讨论 

3.1.1  日间和夜间 NEE 插补效果的差异 

在对缺失 NEE 数据进行插补时，日间和夜间插

补效果存在显著差异，日间不同方法插补所得 NEE

数据与实测数据的 R2 明显高于夜间，RRMSE（相

对均方根误差）明显低于夜间，插补效果明显优于

夜间。 

日间大气层结不稳定，热量交换频繁，对流作

用较强，适合湍流交换，基本满足利用涡度相关观

测系统进行通量观测的要求，经过数据质量控制后

数据缺失较少。而夜间辐射冷却导致大气层结稳定，

对流较弱，抑制湍流混合，涡度相关法通量观测结

果较差，在剔除不满足通量观测条件的值后，往往

会产生较多的缺失。同时，夜间经常发生平流、泄

流效应，垂直方向上湍流运动倾向于向高频移动，

以小涡运动占优势，开路式涡度相关系统传感器的

分离等会造成观测仪器响应的不足，进而引起对夜

间通量的低估，引入选择性系统误差[1]。在对 NEE

数据进行插补时，由于夜间可用样本数远低于日间，

再加上夜间涡度相关法更倾向于低估 NEE 的特性，

使得夜间 NEE 插补效果远低于日间。 

3.1.2  不同插补方法 NEE 插补效果的差异 

不同插补方法的通量插补效果存在差异。不管

是日间还是夜间，ANN（人工神经网络法）往往总

能取得相对较好的插补结果，而 NLR（非线性相关

法）则相对表现较差；LUT（查表法）在日间的表现

明显优于夜间；MDV（固定窗口平均昼夜变化法）、

MDC（可变窗口平均昼夜变化法）和 MDS（边际分

布采样法）之间差异不显著。 

与 Moffat 等[29−30]的研究结果相比，本站点各方

法对 NEE 数据插补结果的 R2 相对较低。这可能与站

点因素有关，本研究所用通量观测数据来源于山地

丘陵林区，下垫面相对较为复杂，与农田和草地相

比，对通量观测和数据插补的要求更高。 

与 Ooba 等[12,29,31]的结果类似，ANN 方法在连续

缺失小于 7d 时，数据插补结果的 R2 较稳定，高于其

它方法，RRMSE（相对均方根误差）也相对较低，

表现出较好的插值效果。ANN 方法对 0.5h 尺度 NEE

的日变化还原较差，倾向于高估中午时分的 NEE，

一方面源于统计平均效应，另一方面也与输入参数

的数量有关。除将总辐射、气温、饱和水汽压作为

输入参数外，进一步增加土壤温湿度、风速等气象

因子，并引入季节、生长期等非连续变量，可以进

一步提高 ANN 方法的精度。 

NLR方法在夜间通量插补中表现出较高的R2和

较低的 RRMSE，但在日间通量插补中则相反，与

Moffat 等[29,32]NLR 方法在日间仍表现相对较好的结

果存在差异。这可能与环境响应方程的选择和拟合

方程时所选择的时段有关，不同物候期内栓皮栎人

工林可能具有不同的光响应曲线，使用单月或更为
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精确的物候分期分段拟合环境响应方程或先将观测

数据按温度分组后再利用环境响应方程进行回归模

拟可能取得更好的插补效果。 

LUT方法在日间通量插补中表现出较高的R2和

较低的 RRMSE，在夜间通量插补中则相反。夜间可

用实测 NEE 的数据量远少于日间，绝对值也较日间

低，在以季节为单位建立索引表时，较多的缺失会

引起 LUT 方法倾向于低估夜间 NEE，带来难以避免

的系统误差。 

MDV、MDC 和 MDS 方法具有一定的相似性，

3 种方法均使用缺失数据周围一段时间内相关数据

的均值来代替缺失值。但 MDV 和 MDC 方法并未考

虑气象因素，MDS 方法则以气温、总辐射和饱和水

汽压差梯度为限制条件；MDV 方法的窗口大小是固

定的，MDC 和 MDS 方法的窗口则是动态变化的。

与 Falge 等[6,29−30,32]的研究结果一致，在连续缺失 15d

以下情景时，MDV 方法技术具有较好的性能。但在

统计平均效应的作用下，当连续缺失大于 15d 时，

MDV 方法会对日间 NEE 产生高估。在数据连续缺

失≤15d 时，MDV、MDC 和 MDS 方法的 R2 和

RRMSE 无显著差异，都能较好地还原 0.5h 尺度 NEE

的日变化，但 MDC 方法还原性能更好。 

3.1.3  不同插补方法的适用性 

不同 NEE 插补方法的插补效果与数据缺失的持

续时间有关。随着数据缺失时间的延长，各插补方

法所得日间 NEE 结果的稳定性一般会越来越差。各

通量插补方法一般有其适用范围，即在一定限度的

连续缺失时间内具有较好的插补效果，超过此限度

后插补效果会显著降低。ANN（人工神经网络法）

适用范围较广，即使是 31d 的连续缺失，往往也能

取得较好的插补效果，但在连续缺失少于 7d 时能获

得更好的结果；LUT（查表法）、MDV（固定窗口平

均昼夜变化法）、MDC（可变窗口平均昼夜变化法）

和 MDS（边际分布采样法）的适用限度均在 15d 以

内；NLR（非线性相关法）表现相对较差，更适合

7d 内的缺失插补。 

Moffat 等[29,31]发现，ANN 方法在连续缺失少于

7d 时能获得非常好的结果，在连续 12d 缺失时，仍保

持最优的插补效果。即使缺失时间延长至 31d，ANN

方法仍能取得较优的插补结果。与 Falge 等[6,29−30,32]

的研究结果一致，在缺失 3～7d，甚至是 12d 左右时，

MDV 方法仍保持较好的性能，但在缺失时间继续延

长时，其稳定性会大幅下降。Moffat 等[29−30]发现在

连续缺失少于 12d 时，MDS 方法具有较好的插补性

能，与本研究 MDS 方法在连续缺失达到 15d 时插补

性能出现下降且稳定性开始变差略有差异。这可能

与站点特性有关，Moffat 等[29]分析对象为欧洲典型

森林，而 Du 等[30]关注的则是退化草地和玉米农田，

与本研究所探讨的暖温带落叶阔叶林存在较大差

异，站点的差异影响了不同插补方法的适用性及稳

定性。 

在对缺失 NEE 数据进行插补时，当 NEE 数据缺

失＜15d 且气象数据不可用或缺失严重时，可以使用

MDV 或 MDC 方法；而当 NEE 数据缺失＜15d，且

气象数据可用时，则优先使用 LUT、ANN 和 MDS

方法；在 NEE 数据缺失≥15d 时，多次利用 ANN 方

法进行插值并取均值可能是比较好的选择。在关注

NEE 日变化趋势时，可优先使用 MDC 方法。在数据

缺失比较严重，可用数据量较少时，NLR 方法会有

较大的误差。 

除站点因素外，不同插补方法选取的时间步长

和窗口大小的差异等也会影响缺失通量数据插补效

果，进而影响各插补方法的适用性，本研究仅考虑

了单一站点一年（除冬季）的通量数据，在构建人

工缺失集时忽略了实际缺失的分布，所选插补方法

在进行插补时所选用的时间步长和窗口大小也不尽

相同，其结果可能并不适用于所有站点，但可为其

它站点数据插补方法的选择提供参考。同时，部分

通量数据的缺失源于降水、露水等异常天气的影响，

通过上述方法插补所得的通量数据可能与实际通量

有较大差异（显著高估），尤其是不考虑气象因素的

MDV 和 MDC 方法，要准确估计这部分通量，还需

与闭路式涡度相关观测系统相结合，进行相应的数

据校正研究。 

3.2  结论 

（1）在对缺失 NEE 数据进行数据插补时，由于

湍流稳态因素和开路式涡度相关观测系统传感器分

离等的影响，日间插补效果显著优于夜间。由于插

值策略的差异，不同插补方法的插补效果存在差异。

ANN（人工神经网络法）插值效果总体较好，而 NLR

（非线性相关法）则相对表现较差；LUT（查表法）

在日间的表现明显优于夜间，对夜间 NEE 存在低估

现象；MDV（固定窗口平均昼夜变化法）、MDC（可

变窗口平均昼夜变化法）和 MDS（边际分布采样法）
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之间差异不显著，但 MDC 方法对半小时通量变化的

还原性能更好。 

（2）不同 NEE 插补方法的插补效果与连续数据

缺失的持续时间有关。随着连续缺失时间的延长，

各插补方法所得结果的稳定性一般会越来越差。

NLR 方法适用于气象数据完备、NEE 数据连续缺失

少于 7d 的情景；MDV 或 MDC 方法适用于气象数据

不可用或缺失严重、NEE 数据连续缺失少于 15d 的

情景，优先选用 MDC 方法；LUT 和 MDS 方法则适

用于气象数据缺失较少、NEE 数据连续缺失少于 15d

的情景；ANN 方法适用性相对较广，可用于气象数

据缺失较少、NEE 数据连续缺失长达 31d 的情景。 
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