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摘　 要： 源区划分和质量过滤提高湖面涡动相关通量数据可靠性的同时，却降低了通量时间序列的连续性． 为此，本文基

于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 机器学习框架构建了一种超宽人工神经网络（ＡＮＮ）模型． 在选择输入 ＡＮＮ 模型的特征变量信息时，我们采

取了尽可能获取湍流输送过程中热力、动力学同步观测背景强迫信息的原则． 通过 ＡＮＮ 模型模拟通量的插补，本文实现

了通量时间序列连续性的优化，插补后的羊卓雍错湖面通量数据的时间覆盖率从不足 ０．４０ 提升至超过 ０．９８． 基于 １０ 次

折叠交叉验证的 ＡＮＮ 模型通量模拟性能检验则表明，各个检验组之间 ＡＮＮ 模型的模拟误差波动较小，这显示出了较好

的稳健性． 具体地讲，感热通量、潜热通量和水汽通量原始观测平均值分别约为 １８．８ Ｗ ／ ｍ２、８１．５ Ｗ ／ ｍ２和 １．８４ ｍｍｏｌ ／ （ ｓ·
ｍ２），１０ 组交叉验证的插补感热通量、潜热通量和水汽通量平均绝对误差分别为 ５．４ Ｗ ／ ｍ２、１５．７ Ｗ ／ ｍ２和 ０．３５ ｍｍｏｌ ／ （ ｓ·
ｍ２） ． 这表明本文所探索的 ＡＮＮ 建模结构和同步观测变量筛选原则可更充分地利用观测点局地同步观测信息估算通量

强度，有效地优化湍流通量数据的时间连续性，从而提升通量数据的可分析性．
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涡动相关（ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ， ＥＣ）方法在国内外湖泊水热和成分通量观测研究中均有广泛应用［１⁃６］ ． 太湖

在 ２０１３ 年就建成了由 ６ 个通量站组成的中尺度涡动相关通量观测网［３］ ，并利用观测数据分析和模拟了该地

区湖气间能量、水热相互作用． ２０１４ 年鄱阳湖的涡动相关研究［５］ 为大型浅水湖湖面能量通量划分了不同的

水文过渡期格局． 洱海［７］和纳木错［８］的涡动相关观测研究初步揭示了高寒湖泊的水面湍流通量特征． 受制

于仪器性能和观测下垫面的异质性，ＥＣ 观测的通量数据时间序列会产生缺测点［９］ ． 缺测点产生的原因主要

包含信号异常、仪器损坏以及湍流平稳性统计未能满足通量计算假设等［１０］ ． 特别是高寒湖泊 ＥＣ 观测面临

着封冻期维护、强风和低温等问题． 因此，ＥＣ 系统一般采取岸基或近岸安装［１１⁃１３］ ． 这使得 ＥＣ 系统所测来自

陆面源区的通量数据和湖面源区的混杂一起． 通量源区划分并提取目标源区通量数据后，ＥＣ 观测的有效数

据比例显著下降． 湖面源区通量数据有效数据时间分布存在显著的不均匀现象，从而严重影响 ＥＣ 通量数据

的可分析性，因此有必要对 ＥＣ 通量数据进行插补． 湖面水热通量观测研究中，学者们把温度梯度、风速、水
汽压差等作为湍流传输过程的基本物理背景信息来估算通量强度（如 Ｂｕｌｋ Ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｍｏｄｅｌ［１３］ 和
ＤＹＲＥＳＭ［１４］）． 这类种估算方式除了考虑动力、热力机制之外，还需考虑物理量纲的对应，以便将估算模型以

等式的形式表达出来． 但是湍流输送过程的时空尺度决定了这类梯度量纲模型不足以描述湍流传输在其宏

观特征背后的微观过程． 除此之外，通量数据的插补还可以使用查表法［１５］ 、动态线性回归方法［１６］ 和非线性

回归方法［１７］等基于统计原理的方法． 这类方案是根据观测经验，以温度梯度、水汽压等关键背景物理信息

为依据，通过拟合计算得到对通量强度的最优统计估计来完成插补的． 相对于上述方案而言，ＡＮＮ（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，人工神经网络）方法可以更加充分地利用羊卓雍错观测实验中较丰富的辅助观测系统和较

长观测时间带来的数据量优势． 由于羊卓雍错的特殊近地层湍流背景［１８］ ，湍流输送过程在此处与其背景动

力、热力强迫过程的关系更加复杂，非线性特征更显著． 故本文在温度梯度、风速、水汽压差等核心要素的基

础上，将更多的环境气象要素同时引入到湍流传输物理背景信息的描述中，并使用 ＡＮＮ 模拟当前信息组合

与通量强度值的映射关系．
尽管以 ＡＮＮ 为基本工具的机器学习方法广泛应用于地球科学研究中［１９］ ，但其在湖泊通量观测的数据

插补方面仍有待加强． 洱海 ＥＣ 通量观测实验［７］使用了一个神经元总数 ２０ 个以内的 ＡＮＮ 模型来模拟和插

补通量数据，其 ＡＮＮ 模型输入变量包含风速、水面温度、气温、饱和水汽压差 ４ 项． 但该研究对 ＡＮＮ 模型估

算通量强度的准确性未作进一步讨论． 由于 ＡＮＮ 模型的性能取决于数据所包含的有效信息量和噪声水

平［２０］ ，故其模拟性能的检验是必要的． 我们从信息利用的角度设计了一种针对 ＥＣ 湍流通量数据的 ＡＮＮ 模

拟插补及验证方案． 通量模拟输入信息中增加变量时，信噪比较低的变量会影响 ＡＮＮ 模型的性能，同时大

幅增加 ＡＮＮ 训练时间． 为了给输入 ＡＮＮ 模型的大量有效信息和噪声组合提供充足的概率样本空间定义

域，本文采用了超宽 ＡＮＮ 结构［２１］ ． 基于超宽结构的 ＡＮＮ 模型神经元总数超过 ２０００ 个，本研究利用并行计

算技术解决了模型训练的时效问题． 本文对上述超宽结构 ＡＮＮ 模型的通量估算性能进行了交叉验证和误

差分析，提供了客观且全面的验证结果和误差分析结论，并讨论了 ＥＣ 湍流通量数据插补问题中 ＡＮＮ 模型

的泛化，为高寒湖泊湍流通量观测研究的数据插补提供了一种参考思路．

１ 数据与方法

１．１ 羊卓雍错涡动相关观测

羊卓雍错湖湖面面积约为 ６４３ ｋｍ２ ［２２］ ，是喜马拉雅山脉北麓最大的内陆封闭湖泊． ＥＣ 设备及辅助观测

系统的设置地点为羊卓雍错湖靠近浪卡子县白地水文站的近岸浅滩（２９°０７′２８″Ｎ， ９０°２６′２７″Ｅ），海拔高度

４４２０．６３ ｍ． 为避免被湖泊封冻期前后的冰凌冲击摧毁，通量设备于每年的 １ 月上旬进行拆卸，３ 月下旬重新

安装． 本研究采用通量系统 ２０１６ 年和 ２０１７ 年非封冻期同一观测时段（４ 月 ３ 日 ０：００ １２ 月 ３１ 日 ２３：３０）的
水热通量、湍流、气温、湿度、水面温度和水面辐射等同步观测数据． 此外，２０１６ 年 ３ 月 ３０ 日 ４ 月 ２ 日以及

２０１８ 年 １ 月 １ ４ 日的数据将用于测试 ＡＮＮ 模型的时间扩展性能，不参与 ＡＮＮ 模型的训练及交叉验证． ＥＣ
设备信息与数据采集的详细情况见参考文献［２０］．
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１．２ 神经网络建模与检验方法

１．２．１ 同步观测变量的特征工程　 特征工程是对 ＡＮＮ 输入数据进行标准化处理的过程［２３］ ，原始同步观测数

据经过特征工程转换为可直接输入 ＡＮＮ 的特征向量． 特征向量的处理方式对 ＡＮＮ 的训练时效和模拟性能

均有重要影响． 本文使用 ＡＮＮ 方法进行通量强度与同步观测特征间的映射关系拟合，输入 ＡＮＮ 的同步观

测特征变量有 １２ 个：气温、水面温度、平均水平风速、平均湍流动能、莫宁－奥布霍夫稳定度参数［２４］ 、气压、饱
和水汽压、水汽压和四分量长、短波辐射． 上述加入输入数据样本的特征变量除了与涡动通量强度观测值同

一时刻的 ３０ ｍｉｎ 平均值外，还包含它们前后各 ３０ ｍｉｎ 的平均值，故 ＡＮＮ 的输入特征向量维度为 ３６． 同步观

测特征变量的标准化处理采用平移缩放法，即根据各个变量的强度概率密度分布剔除异常值后平移并缩放

至［０， １］区间． 训练样本由处理完成后的同步观测变量特征向量及观测通量强度序列组成． 由于 ＡＮＮ 模型

具备较强的非线性映射拟合性能［２５］ ，本研究特征变量选取时并不考虑所选变量和通量强度的统计相关性，
而只需要特征变量与湍流输送过程的热力、动力过程存在理论关联即可．
１．２．２ 建模框架与参数调试　 本文使用 Ｇｏｏｇｌｅ®的开源机器学习框架 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［２６］ 进行 ＡＮＮ 模型参数化构

建及训练，并使用 Ｋｅｒａｓ［２７］ 开源 Ｐｙｔｈｏｎ 模块对 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 的功能框架进行调用． 为了保证映射关系拟合计

算的时效性，本文采用 ＣＵＤＡ®（Ｎｖｉｄｉａ®， Ｉｎｃ．）并行计算方案，硬件计算单元型号为 ＧＴＸ⁃１０８０®，峰值性能为

每秒 ９ 万亿次单精度浮点运算（９ ＴＦＬＯＰＳ）． ＡＮＮ 的初始化模型采用密集连接结构，不加入偏差项神经元，
损失函数为训练样本的平均绝对误差，拟合方式为随机梯度下降算法［２８］ ，并利用随机参数剔除［２９］ 方案弱化

过拟合效应． ＡＮＮ 的激活函数采用 ＰＲｅＬＵ［３０］（Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ）和 Ｔａｎｈ［３１］（Ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ Ｔａｎ⁃
ｇｅｎｔ），Ｔａｎｈ 函数用于激活 ＡＮＮ 的第一个隐藏层，ＰＲｅＬＵ 函数则用于激活 ＡＮＮ 的输入层和连接输出层的隐

藏层． 已有研究表明隐藏层宽度于一定的范围内增加时，ＡＮＮ 可以对非线性过程作出近似与牛顿迭代法的

线性求解［２１］ ． 所以，本文参数调试采用隐藏层宽度指数递增搜索的策略，从初始化的 １６ 个隐藏层神经元开

始，逐步增加隐藏层神经元至 ２ｎ个，确定了合适的隐藏层数与神经元数后，再对学习率、剔除率和训练次数

等参数进行调优． 表 １ ＡＮＮ 参数设置的搜索结果

Ｔａｂ．１ Ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＡＮＮ

参数类型
参数值

感热通量 潜热通量 水汽通量

输入层神经元数 ３６
隐藏层 １ 神经元数 ２０４８
隐藏层 ２ 神经元数 １０２４
输出层神经元数 １
输入层激活函数 ＰＲｅＬＵ

隐藏层 １ 激活函数 Ｔａｎｈ
隐藏层 ２ 激活函数 ＰＲｅＬＵ
输出层激活函数 Ｌｉｎｅａｒ
隐藏层 １ 剔除率 ０．５

平均学习率 ０．０４３６ ０．０５４７ ０．０５４２
学习率衰减率 １０－６

平均迭代次数 ６３６５０ ９１９７５ ９０７２５

∗平均学习率和平均迭代次数为 １０ 批次扰动训练的平
均值．

１０００ ｈ（计算单元满载运行时间）左右的参数调

试结果表明：浅层超宽密集连接结构的 ＡＮＮ 对涡动

通量具有较好的模拟效果． 表 １ 为 Ｋｅｒａｓ 机器学习模

块下 ＡＮＮ 设置参数的搜索结果． ＡＮＮ 的两个隐藏层

神经元数量分别达到 ２０４８ 和 １０２４ 个，这种超宽结构

可以为不同质量、不同量纲的输入物理变量组合提

供较大的概率空间，从而在迭代过程中搜索更多的

映射关系，实现输入信息的充分利用． 由于感热通

量、潜热通量和水汽通量所映射的同步观测特征是

相同的，而通量强度数据的噪声不同． 故上述 ３ 种通

量的拟合采用相同的 ＡＮＮ 结构，只是利用不同的学

习率和迭代次数来适应它们的噪声水平． 搜索计算

所得的 ＡＮＮ 模型虽然只有两个隐藏层，但两个隐藏

层宽度均达到 ２１２个神经元后 ＡＮＮ 的权重矩阵包含

的权重数量已经超过 １．６×１０７个，一次模型拟合所需

训练时间超过 １２ ｈ． ３１０９ 个神经元的 ＡＮＮ 模型在对

应的训练迭代次数（表 １）上已经接近收敛，每 １００ 次

迭代的梯度波动率小于 ０．０１％ ． 考虑到实验的时效

性及模型的收敛情况，我们未继续进行更大规模的 ＡＮＮ 拟合计算．
１．２．３ 折叠交叉验证　 本文采用折叠交叉验证方法［３２］对机器学习算法的性能进行了评估，并选取了 １０ 次折

叠的交叉验证方案． 首先，我们按通量数据的强度概率密度分布将训练样本分割为 １０ 个折叠子样本，使各

折叠子样本的通量数据均具有和原始样本相近的强度概率密度分布和平均值，并且在观测时段内均匀排列．
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ＡＮＮ 模型拟合计算时使用其中 ９ 个子样本合并进行训练，保留 １ 个子样本用于验证模拟效果，然后交换用

于验证的子样本． 在对 １０ 个子样本分别进行效果检验后，统计其平均结果和波动情况，以得到模型的误差

期望和稳定性估计．
在搜索计算试验中，虽然 １０ 组训练子样本数据所驱动的 ＡＮＮ 结构及拟合参数是相同的，但是由于

ＡＮＮ 拟合计算采用了随机梯度下降方法，拟合后所得的模型权重参数在每一组交叉验证模型中存在微小差

异，所以有必要分析各交叉样本模型性能的稳定性． 基于湍流输送过程的高度非线性［３３］和 ＡＮＮ 模拟输出可

能产生的正负误差对称性［３４］ ，本文基于 １０ 组经过验证的 ＡＮＮ 模型，额外增加了 １０ 批次的拟合计算试验

（共 １００ 个 ＡＮＮ 拟合扰动模型）． 我们对每一批次 ＡＮＮ 模型的拟合参数进行了微调扰动，训练了共计 １１０
个 ＡＮＮ 模型作为备选集合成员． 而后以平均绝对误差的方差最低为标准，我们选取了 １０ 个成员对通量强

度进行集合模拟取平均，以进一步降低最终模拟结果的不确定性．

２ 羊卓雍错通量数据插补及验证

２．１ 湖面水热通量数据插补

表 ２ 插补前后湖面通量的时间覆盖率

Ｔａｂ．２ Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｌａｋｅ ｓｕｒｆａｃｅ
ｆｌｕｘｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ／ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

时期与状态
时间覆盖率 ／ ％

感热通量 潜热通量 水汽通量

２０１６ 年 插补前 ３８．３ ２６．４ ２６．４
插补后 ９８．５ ９８．５ ９８．５

２０１７ 年 插补前 ３６．７ ３６．５ ３６．５
插补后 ９９．２ ９９．２ ９９．２

插补前后通量强度数据的时间覆盖率差异显著

（表 ２）． 湖面通量与陆面通量源区划分以及低质量等

级数据剔除后，观测期间通量数据时间覆盖率均降至

４０％以下． 由于仪器故障，２０１６ 年的潜热通量和水汽

通量数据从 １０ 月中下旬开始大量出现异常状况（如水

汽瞬时数浓度测定值为负）． 为减缓仪器故障对数据

可靠性和整体噪声造成的影响，本文剔除了 ２０１６ 年 ９
月 ３０ 日以后的全部潜热通量和水汽通量数据． 故

２０１６ 年的潜热通量与水汽通量时间覆盖率（２６．４％ ）
相对感热通量而言更低，同时也低于它们 ２０１７ 年同期

的水平． 通量数据插补后仍有少量缺测 （比例低于

２％ ），这与输入 ＡＮＮ 模型的同步观测特征值缺测或异常有关．
２．２ 折叠交叉验证

１０ 组折叠交叉验证的结果（表 ３）显示：ＡＮＮ 模型的通量模拟性能十分稳定，各个交叉验证分组之间的

误差波动较小． 对称性平均绝对百分比误差（ＳＭＡＰＥ） ［３５］ 作为验证模型性能的关键指标，感热通量 １０ 组交

叉验证中的平均值为 ３１．８７１％ ，潜热通量与水汽通量的交叉验证中的平均值分别为 ２０．８％ 和 ２０．７％ ，这表明

ＡＮＮ 模型对潜热通量和水汽通量的模拟效果优于感热通量． 这种差别产生的原因是感热通量观测数据的噪

声水平高于潜热通量和水汽通量． 平均绝对误差（ＭＡＥ）在 ３ 种通量的各 １０ 个交叉验证组中的平均值为 ５．４
Ｗ ／ ｍ２、１５．７ Ｗ ／ ｍ２和 ０．３５ ｍｍｏｌ ／ （ｓ·ｍ２）． ＭＡＥ 与通量观测平均值的百分比可作为通量模拟的期望误差． 在

感热通量、潜热通量和水汽通量的观测平均值分别为 １８．８ Ｗ ／ ｍ２、８１．５ Ｗ ／ ｍ２和 １．８４ ｍｍｏｌ ／ （ ｓ·ｍ２）的情况下

分别为 ２８．７％ 、１９．３％和 １９．２％ ． 半小时分辨率下，潜热通量和水汽通量的模拟期望误差相对较小． 对于通量

强度的观测期平均值而言，感热通量、潜热通量和水汽通量的期望误差分别为 ２．０％ 、１．３％ 和 １．８％ ． 这由它

们在 １０ 个验证组中各组的观测值平均与模拟值平均计算得出． 通量模拟的整体平均值误差期望远小于半

小时分辨率单个数值的误差期望，原因是通量模拟误差的正负对称性较好（图 １），参与平均计算的模拟值越

多，整体平均值模拟误差就于 ０ 的附近越稳定．
１０ 次交叉折叠验证表明，ＭＡＥ 差别最大的验证组之间回归分布状况却十分接近，模型性能在 １０ 个交叉

验证组间的波动很小（图 ２）． 这反映了 １０ 组折叠交叉验证的样本分割具有良好的均一性． 模拟误差在不同

的通量强度下的分布不均匀，感热通量对于 ０～１５ Ｗ ／ ｍ２之间时模拟误差明显更小，潜热通量和水汽通量于

数值较大时模拟误差将增大． 这种现象出现的原因是超宽 ＡＮＮ 对数据量有较高的敏感性，通量强度数据的

概率分布在一定程度上符合正态分布，高值和低值数据所占比例相对于平均值附近的数据更少． 由对称绝

对百分比误差（ＳＡＰＥ）的分位数分布（图 ３）可见，ＳＡＰＥ 的平均值于各个通量的 １０ 组交叉验证中均大于其中
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位数，表明多数情况下模拟误差小于模型误差期望．

表 ３ ＡＮＮ 模型的 １０ 组折叠交叉验证结果∗

Ｔａｂ．３ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｎ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌｓ

统计参数
感热通量

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８ Ｆ９ Ｆ１０

Ｒ ０．７９ ０．８１ ０．８０ ０．８３ ０．８５ ０．８０ ０．８４ ０．８３ ０．８２ ０．８０
ＳＭＡＰＥ ／ ％ ３２．７２ ３２．０７ ３１．２１ ３１．３４ ３１．１７ ３３．５６ ３１．１１ ３０．６２ ３１．４６ ３３．４５

ＭＡＥ ／ （Ｗ ／ ｍ２） ５．４３ ５．４３ ５．５５ ５．１５ ５．５０ ５．６１ ５．１５ ５．２２ ５．３４ ５．７５
ＡＶＧ⁃Ｏｂｖ ／ （Ｗ ／ ｍ２） １８．７２ １８．６９ １９．００ １８．８５ １９．０２ １８．６７ １８．７５ １８．７７ １９．０４ １９．００
ＡＶＧ⁃Ｅｓｔ ／ （Ｗ ／ ｍ２） １８．３１ １９．００ １８．８０ １８．５４ １９．６５ １８．３０ １８．５６ １８．７８ １８．５３ １７．９９

潜热通量

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８ Ｆ９ Ｆ１０

Ｒ ０．８１ ０．７６ ０．７８ ０．７６ ０．８１ ０．７９ ０．８１ ０．７７ ０．７７ ０．７７
ＳＭＡＰＥ ／ ％ ２０．６５ ２０．４９ ２０．６８ ２０．９６ ２０．４８ ２０．５５ ２０．９２ ２１．１８ ２１．０３ ２１．７４

ＭＡＥ ／ （Ｗ ／ ｍ２） １５．２３ １５．６９ １５．５５ １５．７６ １５．８３ １５．４８ １５．７５ １５．８３ １６．１３ １６．３８
ＡＶＧ⁃Ｏｂｖ ／ （Ｗ ／ ｍ２） ８０．４４ ８０．７４ ８１．３６ ８１．２９ ８２．４０ ８１．６８ ８１．６６ ８１．８２ ８２．１８ ８１．４７
ＡＶＧ⁃Ｅｓｔ ／ （Ｗ ／ ｍ２） ８１．０２ ７９．２５ ８１．１９ ７８．２４ ８２．１３ ７９．８２ ８２．２６ ８２．６８ ８１．１５ ８２．７３

水汽通量

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８ Ｆ９ Ｆ１０

Ｒ ０．７７ ０．７７ ０．７６ ０．７６ ０．７９ ０．７７ ０．８２ ０．８０ ０．７７ ０．７６
ＳＭＡＰＥ ／ ％ ２０．２４ ２１．０８ ２１．８０ ２０．７０ １９．９２ １９．６２ ２０．３９ ２０．７７ ２１．６１ ２１．４７

ＭＡＥ ／ （ｍｍｏｌ ／ （ｓ·ｍ２）） ０．３４ ０．３５ ０．３７ ０．３６ ０．３４ ０．３２ ０．３４ ０．３５ ０．３７ ０．３７
ＡＶＧ⁃Ｏｂｖ ／ （ｍｍｏｌ ／ （ｓ·ｍ２）） １．８４ １．８２ １．８２ １．８６ １．８５ １．８３ １．８４ １．８４ １．８５ １．８４
ＡＶＧ⁃Ｅｓｔ ／ （ｍｍｏｌ ／ （ｓ·ｍ２）） １．８２ １．８０ １．７７ １．８０ １．８０ １．８４ １．９０ １．８２ １．８２ １．８２

∗Ｒ 为 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数［３６］ ，ＳＭＡＰＥ 为对称性平均误差百分比， ＭＡＥ 为平均绝对误差，ＡＶＧ⁃Ｏｂｖ 为观测值平均值，
ＡＶＧ⁃Ｅｓｔ 为模拟值平均值，Ｆ１～ Ｆ１０ 为 １０ 个折叠组的编号．

图 １ ＡＮＮ 模型模拟误差的概率密度分布

Ｆｉｇ．１ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｉａｓ ｉｎ ＡＮＮ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｌｕｘｅｓ

　 　 本文在计划修复的观测期（４ 月 ３ 日 ０：００ １２ 月 ３１ 日 ２３：３０）之外截取了两段未参与 ＡＮＮ 模型拟合的

数据，对比了 ＡＮＮ 模型的模拟结果和观测值（图 ４），结果显示 ＡＮＮ 模型对潜热通量的模拟于 ３０ ～ １２０
Ｗ ／ ｍ２的范围内模拟效果极好，超出该范围则误差显著增加，但变化趋势的一致性仍然较高，这与上文中

ＡＮＮ 模型的折叠交叉验证结果相符．
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图 ２ １０ 次折叠交叉验证中平均绝对误差最大和最小的验证组的回归分析结果对比
（回归结果均通过了 ９９．９％的置信区间检验，Ｆ１、Ｆ３、Ｆ６、Ｆ７ 和 Ｆ１０ 为折叠组的编号）

Ｆｉｇ．２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ １０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐｓ

图 ３ １０ 个交叉验证组的对称性绝对百分比误差分位数箱线图（Ｆ１～ Ｆ１０ 为 １０ 个折叠组的编号）
Ｆｉｇ．３ Ｑｕａｎｔｉｌｅ ｂｏｘｅｓ ｏｆ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｉｎ １０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐｓ

２．３ 水热通量特征分析

２０１６ 年与 ２０１７ 年湖面通量数据的缺失状况较为一致（图 ５）． 整个观测期内每天 ０：００ ９：００ 是湖面通

量数据时间覆盖率最低的时段． 通量源区定位取决于风速和风向，这表明该时间段内的主风向为陆地指向

湖面． 与此相反，９：００ １８：００ 时段湖面通量的时间覆盖率则远大于观测期平均水平． 上述现象表明观测地

点存在显著的湖陆风循环．
经 ＡＮＮ 模型插补，湖面通量于观测期间的变化特征得以清晰而完整地呈现（图 ５）． 感热通量 ２０１６ 年与

２０１７ 年的状况总体相似． ４ ６ 月有着稳定而显著的日变化，每天的峰值多于 １０：００ １６：００ 间出现，其中 ５
月全段和 ６ 月上半月的日变化幅度较大． 从 ７ 月下旬起日变化减弱，但每天的整体强度显著增大． １０ 月下

旬 １１ 月底出现了持续一个月的高峰，且高峰期整体强度上 ２０１７ 年大于 ２０１６ 年． 高峰期过后迅速减小至 ７
月前的水平．

潜热通量最为显著的特征是日变化，每天的峰值于 １２：００ １８：００ 间出现． ２０１６ 年和 ２０１７ 年的 １０ １２
月有着近两个月的高峰期． 与感热通量相反，２０１６ 年的潜热通量高峰期整体强度大于 ２０１７ 年． 由于观测期
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图 ４ ＡＮＮ 模拟的潜热通量与观测值的对比

Ｆｉｇ．４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＮＮ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｌａｔｅｎｔ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ

间气温变化幅度小于 ２０℃，此幅度下温度变化对汽化潜热的影响低于 ３％ ，故水汽通量和潜热通量的强度变

化几乎一致． 从两年的观测其整体状况来看，湖泊的能量释放于 ２０１６ 年 ４ 月初 １０ 月末是一个渐强的过

程，１０ 月末达到顶峰． 而 ２０１７ 年的能力释放顶峰延后至 １１ 月下旬．
根据算法插补后的水汽通量数据及 ＡＮＮ 的模拟误差期望，羊卓雍错湖面蒸发量的 ＥＣ 观测结果于 ４

１２ 月为 ７４０±９ ｍｍ（２０１６ 年）和 ７０３±７ ｍｍ（２０１７ 年）． 观测期湖面的感热通量平均值为 １４．９±０．２ Ｗ ／ ｍ２（２０１６
年）和 １４．３±０．２ Ｗ ／ ｍ２（２０１７ 年），潜热通量平均值为 ７８．９±１．５ Ｗ ／ ｍ２（２０１６ 年）和 ７４．４±１．５ Ｗ ／ ｍ２（２０１７ 年），
水面净辐射的平均值为 １２６．７ Ｗ ／ ｍ２（２０１６ 年）和 １３９．５ Ｗ ／ ｍ２（２０１７ 年）． 由此可知湖面在 ２０１６ 年和 ２０１７ 年

观测期间的能量平衡状况均为净流入，净流入能量为 ７．７３７×１０８ Ｊ ／ ｍ２（２０１６ 年）和 １．１９８×１０９ Ｊ ／ ｍ２（２０１７ 年）．
在不考虑湖水热力层结动态机制的情况下，净流入的热量可使湖面下方 ２０ ｍ 深的湖水平均每月上升约 １～
１．５℃，在水体的垂直动态热平衡下，不同深度的水温变化可能各不相同．

３ 结论与讨论

针对高寒湖泊涡动通量观测有效数据比例偏低的问题，本研究利用了近年来机器学习研究中 ＧＰＵ 并行

计算和算法优化方面的发展成果，通过基于信息利用原则的超宽 ＡＮＮ 模型，有效优化了 ＥＣ 通量数据的连

续性，并利用 １０ 次折叠交叉验证方法检验了 ＡＮＮ 模拟的效果． 主要结论如下：
在 ＡＮＮ 模型插补通量数据中有效地利用了同步观测特征信息与通量强度的热力、动力关联性． 从数据

插补效果看，该方案揭示了湍流通量回归中跨量纲、跨维度映射拟合的可行性和有效性． 羊卓雍错湖面感热

通量、潜热通量和水汽通量的有效观测平均值分别为 １８．８ Ｗ ／ ｍ２、８１．５ Ｗ ／ ｍ２和 １．８４ ｍｍｏｌ ／ （ ｓ·ｍ２ ）． 根据

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 机器学习框架下超宽结构 ＡＮＮ 模型交叉验证结果，模拟的 ＡＭＥ 分别仅有 ５．４ Ｗ ／ ｍ２、１５．７ Ｗ ／ ｍ２

和 ０．３５ ｍｍｏｌ ／ （ ｓ·ｍ２ ）． １０ 个交叉验证分组之间的误差波动幅度分别不超过 １ Ｗ ／ ｍ２、 ２ Ｗ ／ ｍ２ 和

０．０５ ｍｍｏｌ ／ （ｓ·ｍ２）． 交叉验证组中全体观测值平均与模拟值平均的期望误差分别为 ２．０％ 、１．３％ 和 １．８％ ． 这

表明超宽 ＡＮＮ 模型的通量模拟性能十分稳定，在各个交叉验证组中波动较小，且模拟误差具有较好的正负

对称性．
高寒湖泊环境带来了湍流通量观测的缺测问题，通量数据插值是观测研究的必要部分． 湍流通量过程

具有高复杂度、高非线性的特征，观测数据量大、种类多． ＡＮＮ 模型对输入数据的原始形态没有任何限制，无
论所测同步观测数据的时间同步性、空间尺度、量纲、精度、采样率、噪声水平存在怎样的差别，都可以通过

特征工程的标准化处理输入 ＡＮＮ． 超宽结构和 ＧＰＵ 并行计算同时保证了 ＡＮＮ 模型模拟通量时输入数据的
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图 ５ 湖面通量插补前后对比：（ａ）感热通量，色标分辨率为 ２ Ｗ ／ ｍ２；（ｂ）潜热通量，色标分辨率为 ５ Ｗ ／ ｍ２；
（ｃ）水汽通量，色标分辨率为 ０．１ ｍｍｏｌ ／ （ｓ·ｍ２）（时间范围为 ２０１６ 年和 ２０１７ 年的 ４ 月 ３ 日 １２ 月 ３１ 日）
Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｕｎｐａｔｃｈｅｄ ａｎｄ ｐａｔｃｈｅｄ ｌａｋｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｌｕｘｅｓ： （ａ） ｓｅｎｓｉｂｌｅ ｈｅａｔ， ｗｉｔｈ ａ ｐａｌｅｔｔｅ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ２ Ｗ ／ ｍ２； （ｂ） ｌａｔｅｎｔ ｈｅａｔ， ｗｉｔｈ ａ ｐａｌｅｔｔｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ５ Ｗ ／ ｍ２； （ｃ） ｍｏｌａｒ ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ， ｗｉｔｈ ａ
ｐａｌｅｔｔｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ０．１ ｍｍｏｌ ／ （ｓ·ｍ２） （ａｌｌ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ Ａｐｒ． ３ ａｎｄ Ｄｅｃ． ３１ ｉｎ ２０１６ ａｎｄ ２０１７）

充足和模型训练的时效，是 ＡＮＮ 模型在通量数据插补问题上泛化的必要条件． 本研究对 ＡＮＮ 模拟通量的

验证分析表明，超宽 ＡＮＮ 结构饱和输入同步观测要素的方式利用了更多有效信息． 本文将并行计算技术作

为辅助工具引入通量观测研究之中，这显然是湍流通量观测研究所需进一步发展的方向． 基于大数据理论，
通量模拟在数据量更大的区间效果更好，表明随着数据量增加通量模拟的效果还具备提升潜力． 本文验证

ＡＮＮ 模型性能时发现，同步观测特征与通量强度通过超宽结构 ＡＮＮ 模型完成了较好的映射关系拟合，这实

现了同步观测特征变量自相关信息的有效利用． 因此，在今后的 ＥＣ 湍流通量观测实验中，通过增加同步观

测要素，可以利用此插补方法改善高寒湖泊环境所带来的通量数据质量问题． 本文提出基于同步观测信息

充分利用的数据插补思路为高寒湖泊等特殊环境下的 ＥＣ 通量观测实验提供了提升数据质量的参考．
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［ ３ ］ 　 Ｌｅｅ ＸＨ， Ｌｉｕ ＳＤ， Ｘｉａｏ Ｗ ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ Ｔａｉｈｕ ｅｄｄｙ ｆｌｕｘ ｎｅｔｗｏｒｋ： ａｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｇｒａｍ ｏｎ ｅｎｅｒｇｙ， ｗａｔｅｒ， ａｎｄ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ
ｇａｓ ｆｌｕｘｅｓ ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ ｆｒｅｓｈｗａｔｅｒ ｌａｋｅ． Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１４， ９５（１０）： １５８３⁃１５９４． ＤＯＩ： １０．
１１７５ ／ ＢＡＭＳ⁃Ｄ⁃１３⁃００１３６．１．

［ ４ ］ 　 ＭｃＧｌｏｉｎ Ｒ， ＭｃＧｏｗａｎ Ｈ， ＭｃＪａｎｎｅｔ Ｄ ｅｔ ａｌ． Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｎｅｒｇｙ ｆｌｕｘｅｓ ｆｒｏｍ ａ ｓｍａｌｌ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ ｕｓｉｎｇ ｓｃｉｎｔｉｌ⁃
ｌｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１４， ５０（１）： ４９４⁃５１３． ＤＯＩ： １０．１００２ ／ ２０１３ＷＲ０１３８９９．

［ ５ ］ 　 Ｚｈａｏ ＸＳ， Ｌｉｕ ＹＢ． Ｐｈａｓｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｎｅｒｇｙ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｉｎ Ｃｈｉｎａｓ ｌａｒｇｅｓｔ ｆｒｅｓｈｗａｔｅｒ ｌａｋｅ． Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ
Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ， ２０１７， ２４４： ９８⁃１１０． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ａｇｒｆｏｒｍｅｔ．２０１７．０５．０２４．

［ ６ ］ 　 Ｚｈａｏ ＸＳ， Ｌｉｕ ＹＢ． Ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｈｅａｔ ｆｌｕｘｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆｏｒｃｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｃａｌｅｓ ｏｖｅｒ ａ ｌａｒｇｅ ｅｐｈｅｍｅｒａｌ
ｌａｋｅ ｉｎ Ｃｈｉｎａ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ： Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｓ， ２０１８， １２３ （ １０ ）： ４９３９⁃４９５７． ＤＯＩ： １０．
１０２９ ／ ２０１７ＪＤ０２７４３７．

［ ７ ］ 　 Ｌｉｕ ＨＺ， Ｆｅｎｇ ＪＷ， Ｓｕｎ Ｊ ｅｔ ａｌ． Ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ ａｎｄ ＣＯ２ ｆｌｕｘｅｓ ａｂｏｖｅ ｔｈｅ Ｅｒｈａｉ Ｌａｋｅ． Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１５， ５８（３）： ３１７⁃３２２． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１１４３０⁃０１４⁃４８２８⁃１．

［ ８ ］ 　 Ｗａｎｇ ＢＢ， Ｍａ ＹＭ， Ｃｈｅｎ ＸＬ ｅｔ ａｌ． Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｋｅ⁃ａｉｒ ｈｅａｔ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎ ａ ｈｉｇｈ⁃ａｌｔｉ⁃
ｔｕｄｅ ｓｈａｌｌｏｗ ｌａｋｅ ｏｎ ｔｈｅ Ｔｉｂｅｔａｎ Ｐｌａｔｅａｕ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ： Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｓ， ２０１５， １２０（２４）： １２３２７⁃１２３４４．
ＤＯＩ： １０．１００２ ／ ２０１５ＪＤ０２３８６３．

［ ９ ］ 　 Ｓｏｌｏｗａｙ ＡＤ， Ａｍｉｒｏ ＢＤ， Ｄｕｎｎ ＡＬ ｅｔ ａｌ． Ｃａｒｂｏｎ ｎｅｕｔｒａｌ ｏｒ ａ ｓｉｎｋ？ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｇａｐ⁃ｆｉｌｌｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｆｌｕｘ ｍｅａｓ⁃
ｕｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ａｎ ｏｌｄ⁃ｇｒｏｗｔｈ ｂｏｒｅａｌ ｂｌａｃｋ ｓｐｒｕｃｅ ｆｏｒｅｓｔ． Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ， ２０１７， ２３３： １１０⁃１２１． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ａｇｒｆｏｒｍｅｔ．２０１６．１１．００５．

［１０］ 　 Ａｕｂｉｎｅｔ Ｍ， Ｖｅｓａｌａ Ｔ， Ｐａｐａｌｅ Ｄ ｅｔ ａｌ ｅｄｓ． Ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ： ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｇｕｉｄｅ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｍｅｄｉａ， ２０１２： ８５⁃１０１． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ９７８⁃９４⁃００７⁃２３５１⁃１．

［１１］ 　 Ｌｉｕ ＨＺ， Ｆｅｎｇ ＪＷ， Ｓｕｎ ＪＨ ｅｔ ａｌ． Ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ ａｎｄ ＣＯ２ ｆｌｕｘｅｓ ａｂｏｖｅ ｔｈｅ Ｅｒｈａｉ Ｌａｋｅ． Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ： Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１４， ４４（１１）： ２５２７⁃２５３９． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１１４３０⁃０１４⁃４８２８⁃１． ［刘辉志， 冯健武， 孙绩华

等． 洱海湖气界面水汽和二氧化碳通量交换特征． 中国科学：地球科学， ２０１４， ４４（１１）： ２５２７⁃２５３９．
［１２］ 　 Ｌｉ ＺＧ， Ｌｙｕ ＳＨ， Ａｏ ＹＨ ｅｔ ａｌ． Ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｅｎｅｒｇｙ ｆｌｕｘ ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｂａｌａｎｃｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ Ｌａｋｅ Ｎｇｏｒｉｎｇ， Ｔｉｂｅｔａｎ Ｐｌａｔ⁃

ｅａｕ． Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１５， １５５： １３⁃２５． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ａｔｍｏｓｒｅｓ．２０１４．１１．０１９．
［１３］ 　 Ｗａｎｇ ＢＢ， Ｍａ ＹＭ， Ｍａ ＷＱ ｅｔ ａｌ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｏｎ ｈａｌｆ⁃ｈｏｕｒｌｙ， ｄａｉｌｙ， ａｎｄ ｍｏｎｔｈｌｙ ｔｕｒｂｕｌｅｎｔ ｆｌｕｘ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｂｕｄｇｅｔ ｏ⁃

ｖｅｒ ａ ｈｉｇｈ⁃ａｌｔｉｔｕｄｅ ｓｍａｌｌ ｌａｋｅ ｏｎ ｔｈｅ Ｔｉｂｅｔａｎ Ｐｌａｔｅａｕ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ： Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｓ， ２０１７， １２２（４）： ２２８９⁃
２３０３． ＤＯＩ： １０．１００２ ／ ２０１６ＪＤ０２６１０９．

［１４］ 　 Ｔａｎｅｎｔｚａｐ ＡＪ， Ｈａｍｉｌｔｏｎ ＤＰ， Ｙａｎ ＮＤ． Ｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ （ＤＹＲＥＳＭ） ａｎｄ ｆｉｌｌｉｎｇ ｒｅ⁃
ｑｕｉｒｅｄ ｄａｔａ ｇａｐｓ ｆｏｒ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｒｏｆｉｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｂｏｒｅａｌ ｌａｋｅ． Ｌｉｍｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｏｃｅａｎｏｇｒａｐｈｙ： Ｍｅｔｈｏｄｓ，
２００７， ５（１２）： ４８４⁃４９４． ＤＯＩ： １０．４３１９ ／ ｌｏｍ．２００７．５．４８４．

［１５］ 　 Ｆａｌｇｅ Ｅ， Ｂａｌｄｏｃｃｈｉ Ｄ， Ｏｌｓｏｎ Ｒ ｅｔ ａｌ． Ｇａｐ ｆｉｌｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｌｏｎｇ ｔｅｒｍ ｅｎｅｒｇｙ ｆｌｕｘ ｄａｔａ ｓｅｔｓ． Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅ⁃
ｏｒｏｌｏｇｙ， ２００１， １０７（１）： ７１⁃７７． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ Ｓ０１６８⁃１９２３（００）００２３５⁃５．

［１６］ 　 Ａｌａｖｉ Ｎ， Ｗａｒｌａｎｄ ＪＳ， Ｂｅｒｇ ＡＡ． Ｆｉｌｌｉｎｇ ｇａｐｓ ｉｎ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｗａｔｅｒ ｂｕｄｇｅｔ ｓｔｕｄｉｅｓ： ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ， ２００６， １４１（１）： ５７⁃６６． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ａｇｒｆｏｒｍｅｔ．２００６．
０９．０１１．

［１７］ 　 Ｃｈｅｎ ＹＹ， Ｃｈｕ ＣＲ， Ｌｉ ＭＨ． Ａ ｇａｐ⁃ｆｉｌｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｌａｔｅｎｔ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ： Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌ ｓｅａｓｏｎａｌ ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ， ２０１２， ４６８： １０１⁃１１０． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０１２．０８．０２６．

［１８］ 　 Ｓｈｅｎ ＰＫ， Ｚｈａｎｇ ＸＱ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｔｕｒｂｕｌｅｎｃｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｙａｍｚｈｏｇ Ｙｕｍｃｏ，
Ｓｏｕｔｈ Ｔｉｂｅｔ． Ｊ Ｌａｋｅ Ｓｃｉ， ２０１９， ３１（１）： ２４３⁃２５５． ＤＯＩ： １０．１８３０７ ／ ２０１９．０１２３． ［沈鹏珂， 张雪芹． 藏南羊卓雍错湖面大

气湍流特征观测分析． 湖泊科学， ２０１９， ３１（１）： ２４３⁃２５５．］
［１９］ 　 Ｊｏｒｄａｎ ＭＩ， Ｍｉｔｃｈｅｌｌ ＴＭ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ： Ｔｒｅｎｄｓ， ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ， ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１５， ３４９（６２４５）： ２５５⁃２６０．

ＤＯＩ： １０．１１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ．ａａａ８４１５．



８８６　　 Ｊ． Ｌａｋｅ Ｓｃｉ．（湖泊科学），２０２０，３２（３）

［２０］　 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ ＤＥ， Ｈｉｎｔｏｎ ＧＥ， Ｗｉｌｌｉａｍｓ ＲＪ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ． Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ， １９８８，
（３）： １．

［２１］ 　 Ｌｅｅ ＪＨ， Ｘｉａｏ ＬＣ， Ｓｃｈｏｅｎｈｏｌｚ ＳＳ ｅｔ ａｌ． Ｗｉｄｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ａｎｙ ｄｅｐｔｈ ｅｖｏｌｖｅ ａｓ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ．
ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ， ２０１９， ａｒＸｉｖ：１９０２．０６７２０． ＤＯＩ： １９０２．０６７２０．
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