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摘要 深度学习方法因其优异的非线性拟合能力被越来越多地应用于陆地生态系统碳通量估算任务中. 然而常用 

的“端到端”建模框架在全球模拟任务中虽然较好拟合陆地碳通量季节变化过程, 却存在低估年际变异的问题. 因 

此, 明确已有建模框架是如何导致不同时间尺度碳通量模拟的不确定性, 是进一步提升深度学习模型的准确性和 

完善数据驱动建模方法的前提. 基于净生态系统碳交换(NEE)在季节和年际尺度具有不同响应和变化规律这一先 

验知识, 本研究结合奇异谱分析(SSA)方法和长短时记忆(LSTM)模型提出了“知识引导”建模框架, 并使用FLUX
NET站点观测数据进行验证. 结果表明, LSTM模型的表现优于其他基准方法, 同时“知识引导”框架显著提高了年 

际NEE模拟的性能. 通过跨尺度应用已训练的季节和年际LSTM模型并结合小波分析, 进一步揭示了NEE季节动态 

和年际变异具有完全不同的响应规律. 基于SHAP方法和模型响应评估结果表明, 辐射(46.9%)和温度(24.5%)分别 

是驱动NEE季节和年际尺度变化的主导贡献因子, 而饱和水汽压差(VPD)、降水和风速变化在年际LSTM模型中 

的影响高于季节LSTM模型. 研究结果同时揭示了“端到端”框架的模型在训练过程中为季节分量主导, 并证明尺度 

知识引导是提高深度学习模型对生态系统NEE模拟精度的有效手段. 
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全球陆地生态系统吸收了约30%人类活动所产生 

的碳排放, 对调节全球碳平衡起着重要作用 [1~3]. 在全 

球极端气候事件日益频发和人类活动影响加剧的背景 

下, 陆地生态系统碳循环过程受到了较大影响 [1,2]. 因 

此, 准确量化陆地生态系统的净生态系统碳交换(net 
ecosystem exchange, NEE)至关重要. 由于碳循环过程 

涉及多元且复杂的生态学过程, 全球陆地生态系统 

NEE在季节和年际尺度上呈现出明显不同的模式 [3~7]. 
精准地估算不同时间尺度NEE的变化特征, 深入研究 

背后的气候效应和驱动机制, 是评估气候变化背景下 

陆地生态系统碳汇功能的关键 [4~6,8]. 然而, 受限于空间 

异质性和碳循环驱动过程的复杂性, 目前定量模拟方 

法对陆地生态系统NEE估算的不确定性较高, 提高生 

态系统尺度上模型模拟精度在气候变化背景下具有重 

要意义 [9~12].  
伴随着相关监测数据的累积, 数据驱动的碳通量 

模拟方法展现出相较于传统方法更高的准确性和空间 

泛化能力 [13~16]. 相关研究使用了包括基于注意力的 

Transformer [17]、卷积神经网络(convolutional neural 
network, CNN) [18]、长短时记忆神经网络(long short- 
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term memory, LSTM) [19,20]在内的深度学习模型, 并在站 

点 上 验 证 了 深 度 学 习 模 型 对 N E E 模 拟 的 准 确 性 .  
FLUXCOM产品(https://fluxcom.org/)使用多元自适应 

回归样条(multivariate adaptive regression splines, 
MARS)、随机森林(random forest, RF)和人工神经网络 

(artificial neural network, ANN)模型, 基于气象或遥感 

数据拟合站点碳通量变化, 并进一步将站点模型外推 

生成全球NEE产品 [13,15]. 以上研究中, 深度学习模型均 

采用了端到端的有监督学习框架, 也即使用初步处理 

的原始观测和特征训练模型, 通过计算样本的损失函 

数和反向传播梯度更新模型参数. 然而有研究发现尽 

管FLUXCOM产品的全球季节性NEE在变化趋势和量 

级上和过程模型以及大气反演模型较为一致 [19~21], 但 

是显著低估了全球NEE年际变异的量级 [6,13,20]. 研究表 

明目前深度学习的NEE模拟方法在端到端框架下, 未 

能区分不同尺度NEE的响应差异, 影响了对年际变异 

过程的拟合. 此外神经正切核等理论也指出, 神经网络 

类模型在训练时, 不同频率的信号的收敛速度和主导 

地位不同 [22~24]. 如何解决深度学习模型中尺度混淆、 

估算精度有待提高等问题, 对评估生态系统碳汇功能 

变化和揭示不同尺度NEE变异的主要驱动力具有重要 

意义.  
通过指导特征工程、模型结构设计等方式将领域 

先验知识融合到深度学习模型中, 是提高深度学习模 

型性能的有效手段 [14]. 以往研究表明, 陆地生态系统碳 

循环的驱动因子和机制在不同时间尺度上有显著差 

异 [6,7]. 基于这一先验尺度知识, 针对NEE的季节和年际 

变化选取对应特征能有效约束深度学习算法的搜索空 

间, 从而提高算法的准确性和鲁棒性. 同时在模型训练 

上, 使用时序分解引导损失函数计算和梯度传播, 可以 

抑制混合信号导致的不确定性. 此外, 生态系统对驱动 

因子的响应存在时间滞后与累积效应, 并表现出记忆 

效应 [19,20]. 因此, 表征不同时间尺度下驱动因子的时滞 

和累积效应对于模拟NEE的准确度和定量归因至关重 

要. 以LSTM为代表的时序神经网络相比RF或ANN等 

方法, 能利用记忆-遗忘机制更充分表征复杂系统中的 

时变滞后响应和非线性关联 [19,20]. 综上所述, 以生态系 

统NEE的尺度效应和响应过程的记忆效应为先验知识 

引导深度学习模型, 评估时序深度学习模型和先验知 

识融合的有效性, 对提升生态系统NEE定量模拟的准 

确性有积极意义.  
本研究为提升深度学习模型在陆地生态系统NEE 

模拟和预测任务中的性能, 探究先验知识与深度学 

习模型的融合路径并验证其有效性. 方法上, 以时序神 

经网络LSTM模型表征生态系统记忆效应, 并引入时序 

分解技术来引导模型拟合NEE的季节性波动与年际波 

动过程 .  研究基于国际通量观测网络(FLUXNET, 
https://fluxnet.org/)数据集, 首先对比多种机器学习 

模型分别在“端到端”框架和“知识引导”框架下对站 

点季节和年际NEE模拟的性能差异. 随后设计跨尺度 

实验, 并通过交叉小波分析和SHAP值(SHapley Addi
tive exPlanations)计算比较不同时间尺度下LSTM模 

型的驱动机制和关键气象因子的异同. 研究结果表明, 
无引导的模型在训练过程中受季节分量主导, 导致对 

年际尺度的NEE响应过程拟合的不确定性, 并证明尺 

度知识引导是提升深度学习NEE定量估算模型精度的 

有效方法. 本研究通过优化深度学习NEE估算模型对 

不同时间尺度响应过程的拟合能力, 为评估气候变化 

对碳循环过程影响提供有效的数值模拟方法和分析 

工具.  

1 材料与方法 

1.1 数据与预处理 

本研究使用的数据来源于国际通量观测网络发布 

的FLUXNET 2015数据集(https://fluxnet.fluxdata.org/ 
data/fluxnet2015-dataset/). FLUXNET提供了具有高时 

间分辨率的气象和碳通量观测数据, 并统一经过质量 

控制和处理. 本研究选取风速(wind speed, WS)、降水 

量(precipitation, P)、空气温度(air temperature, TA)、净 

辐射(net radiation, NETRAD)、饱和水汽压差(vapor 
pressure deficit, VPD)的日值数据作为模型输入. 本研 

究筛选出FLUXNET 2015数据集中提供超过5年连续通 

量观测数据的共94个站点(图1).  数据集一共包含 

399955条站点气象和NEE日值记录, 其中NEE和辐射 

记录中分别有占总数3.6%和18.6%的缺失值, 并使用相 

关站点对应儒略日的多年平均值来填补. 按国际地圈 

生物圈计划(InternationaI Geosphere Biosphere Pro
gramme, IGBP; http://www.igbp.net/)土地利用分类方 

案划分为8类生态系统, 分别为草地(GRA)站点17个、 

农田(CRO)站点11个、湿地(WET)站点4个、热带草原 

(SAV和WSA)站点5个、灌木地(OSH和CSH)站点7个、 

混交林(MF)站点4个、落叶阔叶林(DBF)站点15个和常 

绿林(ENF和EBF)站点31个. 
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1.2 尺度知识引导的建模方法 

长期观测的NEE时序数据中包含了具有不同的时 

频特征的季节和年际分量. 为将尺度先验知识引入深 

度学习训练框架, 本研究采用了奇异谱分析方法(singu
lar spectrum analysis, SSA)来分离站点NEE观测数据中 

的季节和年际分量 [6], 并引导各自时间尺度深度学习模 

型的训练. SSA是一种有效的时间序列分解方法, 其主 

要优势在于无参数化, 不需要对数据生成过程进行任 

何先验假设, 有助于开展年际、季节性等趋势的分离. 
基于相关研究, 在SSA分析中基于信号周期分离NEE 
和气象要素的季节(<16个月)、年际(16~128个月)和长 

期趋势(>128个月)分量(附录S1).  
针对生态系统中的记忆效应, 本研究使用LSTM构 

建NEE模型. LSTM是一种特殊的循环神经网络, 在其 

递归过程中时序信息能被有选择地保留和遗忘, 是被 

广泛用于时间序列建模的深度学习技术 [25]. 该模型的 

基本LSTM单元由前一时刻的细胞状态c t−1、输出h t−1 

和当前的输入x t生成当前的细胞状态c t和输出h t, 用于 

控制细胞中的信息流(细胞状态c t和输出h t)(图2). 这一 

过程由遗忘门f t、输入门i t和输出门o t组成的门控机制 

实现, 通过生成的权重向量以确定保留的历史信息以 

及向后传递的信息.  
本研究基于生态系统划分站点集合, 分别以无知 

识引导的“端到端”框架和“知识引导”框架构建和训练 

LSTM模型. 其中无知识引导的“端到端”框架在本研究 

中特指不对输入和样本做时序分解的建模方式, 该方 

式构建模型以下简称为无引导模型. 实验中所有模型 

使用相同的“输入层-LSTM层-输出层”结构(图2). 模型 

输入层接收365日连续的气象观测数据, 并使用年积日 

图 1 研究选取94个通量站的分布和统计信息. (a) 通量站的空间分布; (b) 通量站的时序长度信息; (c) 不同生态系统的通量站数量 
Figure 1 Distribution of the 94 flux stations worldwide covering eight main landscape types. (a) Spatial distribution of flux stations. (b) Timing length 
information of flux stations. (c) Number of flux stations in different ecosystems  
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(date of year, DOY)、经纬度作为辅助信息输入模型 

(图2). 训练过程中, 季节和年际尺度引导的LSTM模型 

输入的气象因子也各自使用SSA方法分解时序分量(图 

S1, S2); 而无引导模型则使用未处理的气象观测数据 

图 2 “知识引导”和LSTM时序模型框架图. (a) 结合时序分解的知识引导过程; (b) LSTM模型模拟NEE变化的数据流; (c) LSTM单元的详细 

结构 
Figure 2 The architecture of the LSTM-based simulator. (a) Framework of providing guidance by temporal decomposition; (b) pipeline of the LSTM 
model; (c) detailed structure of the LSTM cell  
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作为模型输入, 在后续评价中则结合SSA方法进一步分 

解模拟NEE的季节和年际分量以评估模型性能. 本研 

究将每个站点的时间序列(包括NEE、气象变量及辅助 

信息)划分成两部分: 前80%数据作为训练集, 用于超参 

数搜索和模型训练; 后20%数据作为测试集. 本研究采 

用开源的Python库Pytorch和NVIDIA TITAN RTX(24G 
显存)作为训练设备实现模型构建和训练. 同时使用随 

机搜索算法为每一类生态系统单独进行五折交叉验证 

(Cross-Validation)以搜索合适的超参数组合(附录S2). 
模型训练过程中采用Adam优化器优化损失函数, 以实 

现训练过程中学习率和动量等参数的动态调整防止过 

拟合. 

1.3 模型评估方法 

本研究首先对比LSTM模型在模拟NEE任务中相 

对其他机器学习方法的性能差异. 三种常用机器学习 

模型(包括LASSO、支持向量回归SVR和随机森林RF) 
以及一种深度学习模型(前馈神经网络FNN)作为对比 

方法, 并使用相同的训练集和知识引导框架训练, 随后 

在测试集中计算RMSE(root mean square error), MAE 
(mean absolute error), R 2和LCS(lack of correlation 
weighted by the standard deviations)指标对比性能. 
MAE定义如下:   

n y yMAE = 1 | |, (1)i
n

i i=1

其中, y i表示观测值, yi 表示模拟值. 本研究使用相关系 

数r(correlation coefficient)的平方计算R 2, 相关系数r定 

义如下:  

r
x x y y
SD SD=

[( )( )]
( ) . (2)i

n
i i

s m
=1

LCS [26]定义如下:   
SD SD rLCS = 2 (1 ), (3)s m

其中, SD s表示模拟值的标准差, SD m表示观测值的标准 

差, r表示模拟值与观测值之间的相关系数. LCS越大, 
表明模型模拟结果和观测序列的波动模式越不一致.  

为评估尺度知识引导下的季节和年际LSTM模型 

是否捕捉到了尺度特异的气象驱动机制, 本研究进一 

步使用跨尺度实验和SHAP方法揭示不同尺度模型的 

响应特征和因子重要性. 跨尺度实验中, 通过交换训练 

所得季节和年际LSTM模型的应用尺度, 进而对比跨尺 

度模拟结果在RMSE等性能指标的变化. 然后, 使用交 

叉小波变换方法计算小波功率谱和小波凝聚谱 [27~29], 
以分析模拟序时序和观测时序的相干性和相位特征 

(附录S3). 
为了进一步评估不同气象因子对季节和年际NEE 

模拟的重要性, 本研究基于训练的季节和年际LSTM模 

型使用shap包计算了每个样本中对应气象因子的 

SHAP值. SHAP值是一种源自博弈论研究的因子贡献 

量化方法, 在保证因子贡献可加性的同时量化每个输 

入特征对预测值贡献 [30]. 在本研究中使用了Gradient
SHAP这一基于梯度的模型无关方法 [30,31], 通过添加扰 

动估计LSTM模型输入特征的SHAP值(附录S4). 

2 结果与分析 

2.1 NEE拟合性能对比 

研究结果表明基于知识引导的深度学习模型能有 

效提升季节和年际NEE的模拟精度. 本研究首先对比 

了多类数据驱动的回归模型在“端到端”框架和“知识 

引导”框架下的模拟性能. 在分别模拟季节NEE、年际 

NEE和未分解的NEE任务中, LSTM模型在测试集上的 

RMSE分别为1.11、0.336和1.563 gC m –2 d –1, 并综合相 

关性和LCS指标表明其性能整体上优于LASSO、 

SVR、RF和FNN方法构建的回归模型(表1). 
而缺乏尺度知识引导的深度学习模型对NEE的年 

际变异估算不确定性更高. 以图3展示的NEE拟合性能 

变化所示, 无引导的LSTM模型在不同生态系统中拟合 

季节NEE的性能和尺度知识引导的季节LSTM没有显 

著差异. 然而, 在年际NEE 的拟合任务中, 具有尺度知 

识引导的年际LSTM在多数的生态系统中显著优于无 

引导的LSTM模型. 尤其在热带草原(SAV和WSA)站点 

中, 年际LSTM相比无引导的LSTM模型R 2提升0.42. 此 

外, 通过额外实验发现在季节NEE和年际NEE模拟中, 
增加NEE的长期趋势对季节和年际NEE的模拟性能影 

响并不显著(表S1).  

2.2 季节LSTM和年际LSTM模型响应差异 

为验证季节和年际LSTM模型捕捉到不同尺度下 

特异的驱动机制, 本研究进一步设计了跨尺度实验对 

比训练所得季节和年际LSTM模型之间的响应差异. 结 

果表明, 无论是将季节LSTM应用在年际尺度还是将年 

际LSTM模型应用在季节尺度, 性能指标在不同生态系 

统中都显著恶化(图4). 其中季节和年际NEE预测的误 
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差RMSE指标在跨尺度之后, 在所有生态系统中均有升 

高, 表明跨尺度应用之后模型模拟数值的绝对偏差增 

大. 当使用R 2指标评价时, 季节LSTM模型模拟对应季 

节NEE为0.706, 而跨尺度使用年际LSTM模型的模拟 

季节NEE的R 2为0, 表明跨尺度年际LSTM模型和季节 

NEE不存在线性关系, 也表明年际LSTM模型的驱动关 

系和季节NEE有显著差异(表2). 类似地, 年际引导的 

LSTM模型的R 2指标为0.181, 但是当季节LSTM跨尺度 

应用于年际NEE预测时测试集上的总体R 2则接近 0, 表 

明跨尺度应用模型模拟结果和观测值不存在显著的线 

性相关性, 也证明季节LSTM模型的驱动关系和年际 

NEE不同(表2).  
跨尺度实验中, 不同尺度模型在站点模拟结果的 

变化也十分显著. 基于图5展示的站点模拟性能指标分 

布可知, 使用正确尺度的LSTM模型模拟结果在相关性 

和绝对误差方面总体优于跨尺度模型. 进一步基于小 

波分析的跨尺度实验结果表明, 季节和年际LSTM模型 

在跨尺度应用之后模拟的NEE在振幅和相位角等时频 

表 1 测试集性能比较 a) 

Table 1 Comparison of test performance 

模型 
未分解NEE  季节NEE  年际NEE 

RMSE R 2 LCS MAE  RMSE R 2 LCS MAE  RMSE R 2 LCS MAE 

LSTM 1.563 0.634 2.152 1.005  1.110 0.706 1.106 0.728  0.336 0.181 0.092 0.222 

LASSO 2.097 0.342 3.213 1.459  1.562 0.419 1.912 1.082  0.370 0.016 0.075 0.235 

SVR 1.682 0.577 2.506 1.068  1.235 0.637 1.398 0.785  0.375 0.035 0.103 0.246 

RF 1.660 0.588 2.489 1.022  1.200 0.657 1.316 0.741  0.416 0.010 0.156 0.263 

FNN 1.630 0.604 2.384 1.028  1.203 0.656 1.345 0.753  0.381 0.042 0.119 0.245 

a) 各模型模拟测试集中NEE季节动态和年际变异的性能指标. RMSE、LCS和MAE的单位均为gC m –2 d –1. 未分解NEE指的是未经过SSA方 
法分解的NEE, 其中包含了NEE的季节、年际及长期趋势分量  

图 3 “知识引导”框架和无引导框架性能差异. 蓝色表示在测试集中, 具有尺度知识引导的LSTM模型性能指标优于无引导LSTM模型. 
ΔRMSE、ΔLCS和ΔMAE单位均为gC m −2 d −1 

Figure 3 Performance differences between “knowledge-guided” and unguided frameworks. Blue indicates that the LSTM model with scale 
knowledge guidance outperforms the unguided LSTM in terms of performance metrics in the simulated site seasonal or IAV NEE tasks in the test set. 
The units of ΔRMSE, ΔLCS, and ΔMAE are gC m −2 d −1  
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性质上均发生了显著变化. 具体以FR-Gri典型站点为 

例可知, 该站点的季节和年际NEE分别在128~512和 

360~1500 d的时间尺度上显示出较强的功率(图S3). 当 

在该站点使用季节和年际LSTM模型分别模拟对应尺 

度的季节和年际NEE时, 模拟和观测数据的共轭周期 

和相位角均高度一致(图S4). 但跨尺度应用季节LSTM 
模型模拟年际NEE时, 其模拟结果和观测的年际NEE 
只在季节尺度内(256~512 d)有显著的共振周期, 相位 

角则不一致且显著提前(图S4). 当跨尺度应用年际 

LSTM模拟季节NEE变化时, 模拟结果在所有特征周期 

内都与站点观测年际NEE没有显著关系(图S4). 以上结 

果均表明, 生态系统NEE的响应规律在年际和季节尺 

度有极大差异, 然而无引导模型学习到的规律为季节 

尺度所主导. 

2.3 模拟不同尺度NEE的气象因子重要性 

深度学习模型由于抽象程度高、信息处理过程复 

杂常被称为“黑箱”模型, 为评估不同尺度LSTM模型中 

的关键气象因子, 本研究使用SHAP方法量化评估气象 

因子输入的贡献和重要性. 基于SHAP计算结果显示, 
不同尺度下的气象因子对NEE模拟的贡献存在显著差 

异(图6). 其中, 辐射和温度是对季节LSTM模拟贡献最 

图 4 跨尺度实验中生态系统拟合结果. 蓝色表示跨尺度实验中正确尺度构建的LSTM模型性能指标优于跨尺度LSTM模型. ΔRMSE、ΔLCS 
和ΔMAE单位均为gC m −2 d −1 

Figure 4 Changes of performance in the cross-scale experiment. Blue indicates that the LSTM model with proper timescale outperforms the cross- 
scale applied LSTM. The units of ΔRMSE, ΔLCS, and ΔMAE are gC m −2 d −1  

表 2 跨尺度应用的性能 a) 

Table 2 Performance of the cross-scale application  

性能指标 
模拟季节NEE  模拟年际NEE 

季节LSTM 年际LSTM  季节LSTM 年际LSTM 

RMSE 1.110 2.103  0.429 0.336 

R 2 0.706 0.000  0.000 0.181 

LCS 1.106 1.993  0.164 0.092 

MAE 0.728 1.521  0.276 0.222 

a) 跨尺度应用的季节和年际LSTM模型的在测试集的模拟性能. RMSE、LCS和MAE的单位均为gC m −2 d −1  
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大的气象因子 ,  其所有站点平均贡献率分别达到 

46.9%和34.8%, 并且辐射对大部分生态系统生长期内 

季节NEE变化有主导地位(图S5), 而降水、VPD和风速 

因子对季节NEE的贡献相对较低. 对于年际LSTM模 

型, 辐射因子的重要性明显下降, 温度成为最关键的气 

象因子, 其平均贡献率为24.5%. 此外VPD、降水和风 

速的平均贡献在年际LSTM模型中也显著高于季节 

LSTM模型, 体现了年际NEE变化更为复杂的驱动 

机制.  

2.4 模拟不同生态系统NEE对气象因子变化的响应 

通过控制气象因子输入区间, 本研究实现借助尺 

度引导的LSTM模型对不同尺度下的因子间的交互作 

用进行定量分析. 本实验主要验证草地、落叶阔叶林、 

常绿林三类站点数量相对较多的生态系统, 保证知识 

引导模型训练能接触更多样的样本分布, 减少随机误 

差. 实验结果表明, 温度和辐射对这三类生态系统的季 

节NEE有典型的协同效应, 当温度和辐射因子增加或 

减少时的季节NEE变化方向一致(图7). 同时在草地生 

态系统观察到了阈值效应, 也即辐射和温度超过一定 

阈值后会减弱草地生态系统的碳汇功能. 对于年际 

LSTM模型, 在控制实验中发现模型输出年际NEE和气 

象因子的交互关系更加复杂, 气象因子在不同区间的 

变化会产生不同的影响. 例如在落叶阔叶林中, 温度降 

图 5 跨尺度实验中站点模拟性能指标变化. 使用气象因子的季节和年际分量输入训练的季节和年际LSTM模型得到的泰勒图(a, b)以及站点 

性能指标分布(c, d). 泰勒图中红色箭头表示越靠近所指处性能越好. 柱状图中的柱形代表所有站点R 2和RMSE指标的均值, 误差棒表示所有站 

点R 2和RMSE指标的25%和75%分位数. 使用t检验站点性能差异的显著性, **表示P<0.01, ***表示P<0.001. RMSE的单位为gC m −2 d −1 

Figure 5 Results of cross-scale experiments. The Taylor diagrams (a, b) were generated using seasonal and interannual components of meteorological 
factors as input to train seasonal and interannual LSTM models, along with the distribution of site performance indicators (c, d). In the Taylor diagrams, 
the red arrows indicate that performance improves as one gets closer to the pointed location. The bars in the histogram represent the mean R 2 and 
RMSE indicators for all sites, while the error bars indicate the 25th and 75th percentiles of R 2 and RMSE indicators across all sites. The t-test was 
conducted to assess the significance of performance differences among sites, where *** indicates P<0.01 and ** indicates P<0.001. The units of RMSE 
are gC m −2 d −1  
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低在-0.6°C及以上区间会减低碳汇, 但当温度变化低过 

−0.6°C后会一定程度上增加碳汇功能(图7). 以上结果 

表明, 年际NEE和气象因子之间的交互关系更加复杂 

和多样.  

图 6 基于SHAP值的气象因子重要性. 基于不同生态系统构建LSTM模型以均值聚合计算 
Figure 6 Importance of meteorological factors based on SHAP values. The contributions were calculated by aggregating results from LSTM models 
trained for different ecosystems  

图 7 模拟不同时间尺度NEE的气象响应. 选择在草地(GRA)、落叶阔叶林(DBF)、常绿林(ENF+EBF)站点构建的知识引导LSTM模型, 模拟在 

不同温度和辐射、风速和降水条件下, 季节性NEE响应和年际性NEE 的响应. 图中白色阴影代表样本分布低密度区域, 为核函数估计的样本密 

度低于10%分位数区域 
Figure 7 Relationship between NEE and meteorological variables. The figure shows the NEE responses simulated by knowledge-guided LSTM 
models for grassland (GRA), deciduous broadleaf forest (DBF), and evergreen forest (ENF+EBF) sites under varying conditions of temperature, 
radiation, wind speed, and precipitation. The white shaded areas indicate low-density regions, where the estimated density from the kernel function is 
below the 10th percentile  
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3 讨论 

陆地生态系统NEE受到多种驱动因子的影响, 同 

时驱动因子之间也存在复杂的交互作用, 受限于观测 

站点和可利用数据的稀疏性, 对NEE变化的定量归因 

是当前研究中的瓶颈问题 [7,8]. 深度学习模型能由历史 

观测中学习复杂因子关联特征, 具有从浅层到深层, 从 

具象到抽象的学习机制, 并借助大尺度时空信息进行 

空间外推, 为全球生态系统NEE估算提供新的方法和 

依据. 由于数据驱动的深度学习算法依赖于训练数据 

质量和分布, 容易受到样本偏差和过拟合问题的影响, 
因此如何提升深度学习算法在不同生态系统站点的准 

确性对后续应用至关重要. 知识引导已被证明是提高 

深度学习模型性能和泛化能力的有效策略 [32,33]. 物理 

信息神经网络(physics-informed neural networks, 
PINNs)将偏微分方程描述的物理定律和损失函数结合, 
以有监督范式将物理知识嵌入神经网络模型 [34~36]. 也 

有研究提出将领域知识以规则、约束或特定信息流的 

形式引导模型结构设计, 例如时间序列模型中为捕捉 

不同频域特征而设计的多通道结构 [37~39]. 本研究结合 

生态系统NEE具有典型季节和年际尺度变化特征这一 

先验知识, 提出结合频率信号分解方法以引导深度学 

习模型对不同时间尺度NEE变化特征进行有效学习.  
现有研究发现深度学习方法在站点和全球外推任 

务中存在低估NEE年际变异的问题, 但尚不明确其具 

体成因 [13,15]. 本研究结果表明, 表征生态系统记忆效用 

和尺度特征有助于提高站点NEE模拟的准确性. 首先 

对比LSTM模型和不具备时序结构的RF、SVM等模型 

可知, 拥有记忆-遗忘结构的LSTM能更好表征生态系 

统记忆效应和气象因子的时间滞后作用, 站点NEE模 

拟的准确性更高. 比较无引导和知识引导模型发现, 缺 

乏尺度知识引导的模型在训练中对季节NEE变化过拟 

合, 混淆了年际NEE对气象因子变化的响应规律. 本研 

究结合跨尺度实验和SHAP分析结果证明, 尺度知识引 

导下构建的季节LSTM模型和年际LSTM模型具有完 

全不同的响应规律, 另一方面无引导的端到端LSTM模 

型学习到的关键因子更接近季节LSTM模型, 并低估了 

水分相关因子引发的变化. 例如在FR-Gri站点中, 无引 

导框架下训练的模型其模拟结果无论是在训练集还是 

测试集都不包含有效的年际成分(图S6). 随着生态系统 

记忆效应表征的重要性得到认识, 使用LSTM时序神经 

网络作为底层架构的碳通量模拟方法开始受到关 

注 [19,20]. 然而以往研究中尽管融合了额外的遥感观测 

产品 [19,20], 无引导的LSTM模型在站点尺度或生态系统 

尺度上估算NEE年际变异的RMSE和R 2指标均未超过 

本研究(图S7). 在Besnard等人 [19]的研究中, 虽然引入了 

额外的遥感信息作为数据源, 但站点NEE年际变异的 

拟合性能不佳, 整体R 2仅为0.09, 低于本研究. Liu等 

人 [20]的研究进一步融合了多源遥感数据作为输入特 

征, 尽管在年尺度上计算的年际变异和本文仅使用气 

象因子估算结果的R 2指标相近, 但RMSE指标相对更 

高. 以上对比表明以往研究中, LSTM模型受限于无引 

导框架, 对气象因子的驱动过程未能充分表征. 而增加 

NEE的长期趋势对季节和年际NEE的模拟性能影响不 

明显, 可能受限于FLUXNET2015数据集的观测长度 

(站点平均观测长度为11年), SSA方法分解的长期趋势 

变化尚不明显, 模型学习到的有效信息不足.  
本研究中, 知识引导模型在不同生态系统中的性 

能提升存在差异, 例如湿地(WET)和灌木地(OSH和 

CSH)生态系统中没有观察到显著的拟合性能变化. 一 

方面原因是不同类型生态系统, 乃至不同地区的相同 

生态系统, 其NEE的碳循环及气候与非气候效应的影 

响存在较大差异. 而本研究使用的气候因子尚不能充 

分表征植被类型等生物因子的作用. 有研究表明对于 

湿地生态系统植物功能类型与营养条件等非气候效应 

的对碳循环过程影响大于气候效应 [40]. 另一方面, 本实 

验中湿地(WET)和热带草原(SAV和WSA)站点数量相 

对较少并且空间分布稀疏, 样本数量和代表性不足会 

导致模型处于欠拟合状态并且不确定性升高.  
深度学习模型由于嵌套层数高内部机制不易直观 

解释, 常被称为“黑箱”模型. 本研究应用SHAP和控制 

变量实验方法利用LSTM模型揭示不同时间尺度NEE 
变化的关键气象驱动因子及其贡献, 实现基于深度学 

习模型的定量归因分析, 提高了深度学习模型的可解 

释性. 在本研究选取的站点中, 辐射和温度是最主要的 

驱动因素, 两者共同贡献了81.7%的NEE变化. 太阳辐 

射是光合作用的能量来源, 温度对植物生理活动有普 

遍影响, 二者在季节尺度上的变化会直接影响生态系 

统植被光合或呼吸作用强度, 因此主导生态系统NEE 
的季节变化 [4,41~43]. 在年际尺度上, 降水和VPD等水分 

相关因素以及风速的贡献率显著提升, 表明在年际 

NEE的模拟中, 风速和水分条件同样不可忽视. 其中风 

速变化会影响生态热量和水汽的交换速率, 植物的生 

长速率和叶片形态, 植物气孔水汽交换等过程, 导致 

NEE的年际变异 [44]. 水分条件也是植物进行生理活动 
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的重要保障, 干旱胁迫导致的植被气孔闭合会阻碍光 

合作用, 并减弱生态系统净碳吸收 [45,46]. 该结果和相关 

研究一致表明了在全球陆地生态系统中NEE年际变异 

受到多种因子的综合作用的重要影响 [47].  

4 结论 

本研究基于FLUXNET站点观测数据, 通过引入 

NEE在不同时间尺度具有不同变化特征这一先验知识, 
结合SSA分解和具有时序模拟能力的LSTM模型评估 

深度学习模型对不同时间尺度NEE模拟的不确定性来 

源, 揭示了无引导模型训练过程由季节尺度主导, 证明 

合理的“知识引导”框架对提升深度学习NEE模拟准确 

性至关重要, 并得到如下结论: (1) 模型性能 评估表明, 
本研究使用的LSTM模型在多种NEE模拟任务中均优 

于其余模型, 同时使用“知识引导”建模框架对季节和 

年际NEE分量的模拟准确性高于“端到端”框架, 特别 

是显著提高了年际NEE模拟的性能. (2) 跨尺度实验结 

果表明, 季节和年际LSTM模型所学习到的NEE响应规 

律有显著差异, 应用季节模型模拟年际变化或者用年 

际模型模拟季节变化, 会使模拟结果的振幅、共振周 

期和相位等性质不准确, 最终导致性能的显著恶化. 
(3) 气象因子重要性分析表明, 季节和年际LSTM模型 

的关键因子和驱动机制也存在显著差异. 基于 SHAP和 

控制变量实验结果, 表明辐射和温度是调控季节NEE 
的关键因子, 并且在森林生态系统中具有典型的协同 

作用; 年际NEE模拟中, 温度是最重要的输入因子, 并 

且降水和VPD等水分相关的因子对年际NEE的贡献率 

也高于季节NEE.   
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Deep learning methods have increasingly been applied to simulate carbon fluxes in terrestrial ecosystems, owing to their 
superior fitting capabilities for complex systems. However, widely used “end-to-end” modeling frameworks, while 
effective at capturing seasonal variations in net ecosystem carbon exchange (NEE), tend to underestimate the magnitudes 
of interannual variability. This limitation may stem from spectral bias during the training process, as these models primarily 
rely on raw observational signals and tend to prioritize smoother temporal components of the time series data. To improve 
the accuracy of deep learning models for estimating ecosystem carbon fluxes, this study aims to clarify how the modeling 
frameworks contribute to uncertainties in carbon flux modeling. 

This study introduces a novel “knowledge-guided” modeling framework that leverages prior knowledge about the 
memory effects of ecosystems and the distinct responses of NEE at seasonal and interannual scales. By integrating 
nonparametric Singular Spectrum Analysis (SSA), this framework facilitates the temporal decomposition of seasonal and 
interannual signals, thereby guiding the modeling of unique NEE responses across timescales. The recurrent neural 
network Long Short-Term Memory (LSTM) is employed to capture the cumulative impacts of climate change and 
accurately represent state changes within the ecosystem. Utilizing observational data from FLUXNET sites, the study 
conducts validations across various ecosystems. Performance assessments demonstrate that the implemented LSTM model 
effectively captures the nonlinear responses of NEE to meteorological factors, outperforming baseline models, including 
LASSO regression, Random Forest, Support Vector Machines, and Feedforward Neural Networks. Simulations based on 
historical climate conditions also reveal that the “end-to-end” LSTM model overlooks NEE responses at the interannual 
scale, while the “knowledge-guided” models better reproduce both seasonal and interannual variations. According to 
SHAP (SHapley Additive exPlanations) values derived from these models, radiation and temperature are identified as the 
driving factors for both the “end-to-end” LSTM and seasonal LSTM models. Therefore, the “end-to-end” deep learning 
framework is predominantly driven by seasonal processes, while the “knowledge-guided” models improve the 
representation of scale-specific patterns under the guidance of scale knowledge. 

The distinct mechanisms of NEE response across scales can be further elucidated through the “knowledge-guided” 
models. Cross-scale experiments and wavelet analyses reveal significant differences in the NEE response patterns captured 
by seasonal versus interannual LSTM models. Using a seasonal model to simulate interannual variations or an interannual 
model for seasonal changes leads to inaccuracies in signal properties such as amplitude, resonance periods, and phase, 
ultimately resulting in degraded performance. According to SHAP values derived from “knowledge-guided” models, 
radiation and temperature are identified as primary drivers of seasonal NEE changes, accounting for 46.9% and 24.5% of 
seasonal variation, respectively. At the interannual scale, temperature emerges as the most influential factor, contributing 
24.5% to changes, while the contribution of radiation decreases to 21.1%. Additionally, the contributions of precipitation, 
vapor pressure deficit (VPD), and wind speed all exceed 15%. Factorial simulations conducted with the trained 
“knowledge-guided” models reveal the synergistic effects of rising temperature and radiation on seasonal NEE, while the 
interactions at the interannual scale prove to be more complex. These findings underscore the importance of integrating 
prior knowledge into deep learning models to mitigate uncertainties and enhance interpretability. Overall, this study 
optimizes the modeling framework of deep learning models to enhance their fitting capabilities for NEE responses at 
different timescales, providing effective numerical simulation methods and analytical tools for assessing the impact of 
climate change on the terrestrial carbon cycle. 

net ecosystem exchange, interannual variability, seasonal dynamics, deep learning, climate change, global 
terrestrial ecosystems 
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