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摘要
中国生态系统研究网络 （Chinese Ecosystem Research Network，CERN） 积累了多站点、多变量、时间

跨度超 20 年的生态系统原位时序观测数据。挖掘利用这些数据开展时序预测建模，可应用于站点数据质控

分析、数据插补、实时预警等场景。选取其中两个站点 6 年的气象、太阳辐射及土壤温湿盐度共 36 个变量

的小时级数据，通过 Transformer 模型在时序窗口长度、全输入变量自注意力与变量可预测性、多变量与

单变量输出模式、多站点融合等方面的研究，实现了 120 h 长窗口多变量输入，对后续 24 h 多变量的准确

预测，绝大多数可预测变量归一化后的均方根误差介于 0.002 与 0.04 之间，决定系数为 0.9 以上，为建立

数据驱动的多站点、多变量时序数据通用预测模型提供了性能优异的新路径。
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Abstract
The Chinese Ecosystem Research Network (CERN) has accumulated a massive amount of ecosystem in-situ time-series 

data from multiple sites with multiple variables, spanning over 20 years. Mining and utilizing these data to conduct 
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0　　引言

复杂时序预测和建模广泛存在于众多

领域，也是生态系统领域最为基础性的问

题。基于模型参数估计的传统方法严重依

赖特定领域的专家知识，且要求研究人员

对过程原理进行深刻理解与精准抽象[1-2]。

随着过程机理和数据特征的复杂程度增加，

机器学习方法逐渐被引入时间序列数据的

预测研究中[3]。例如，齐焕东等[4]提出一种

基于规则集和多层感知机的质量控制方法，

并对比分析了 13 种机器学习模型在南海区

域散点温盐深数据集质控方面的性能，然

而，该方法前期需要大量的数据标注工作，

导致数据集的准备过程极为困难。近十年

来，以神经网络为核心的深度学习技术在

时间序列分析领域的应用日益广泛，特别

是 长 短 期 记 忆 （long short-term 

memory， LSTM） 网 络 在 时 序 数 据 预 测

方 面 得 到 了 深 入 的 研 究[5-8]。 例 如 ， 基 于

LSTM 模型，李亚蒙等[9] 对全球范围、长

期开放的海洋观测站点所在海区各季节性

代 表 月 份 的 海 面 风 速 进 行 了 24 h 短 期 预

测；席小青等[10] 利用美国夏威夷的气温、

相对湿度、10 min 平均风速等变量预测了

太阳辐照度数据；赵书强等[11]采用美国可

再生能源实验室个别站点 2007 年日间每 5 

min 内地表太阳辐照度、气溶胶光学厚度、

相对湿度、站点平均风速、最大风速等作

为模型输入，进行地表太阳辐照度的短期

预测。

上述研究从多个侧面对时间序列预测

模型的技术方法进行了验证、对比与分析，

为本文的研究工作提供了宝贵的参考。然

而，经过综合分析发现，这类研究仍存在

诸多局限或不足：一是多数研究采用国际

开源数据作为数据源，对数据的准备与分

析偏少；二是研究大多局限于不同模型间

预测效果的比较，数据-模型未进行本地

化处理，导致模型对我国实际应用场景的

适用性存在不确定性；三是大多数研究工

作都是基于关联观测输入条件下的单一观

测量进行预测，在实际使用中遇到多变量

预测时则需要部署大量这样的模型。

近 年 来 人 工 智 能 模 型 层 出 不 穷 ，

Transformer 不仅在自然语言处理和计算

time-series predictive modeling was applied in scenarios such as data quality control analysis, data interpolation, and 

real-time pre-warning at the stations. Hourly data spanning six years, involving 36 observational variables including 

meteorological, solar radiation, soil temperature, soil moisture and soil salinity of CERN’s two stations were selected. 

Based on the Transformer model, studies on various time window width, self-attention mechanism towards all input 

variables, diverse variables predictability and comparing the model performance of multivariate output with univariate 

output were conducted, as well as fusion modeling of multiple sites ’ data. The accurate prediction of meteorological-

radiation-soil multivariate and multi-site which used 120-hour-width time window as input and multivariate output for 

the next 24 hours on hourly basis were realized, with root mean square error (RMSE) ranging between 0.002 and 0.04 

and coefficient of determination (R2) greater than 0.9 for most variables after normalization. This demonstrates that the 

Transformer model has enormous potential and pioneers a new data-driven approach to construct a general prediction 

model that involves multiple variables and multiple sites simultaneously.

Key words
Transformer model, ecological observation, China Ecosystem Research Network, long window, multi-site, multivariate, 
time series data prediction
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机视觉等领域表现优异，学者们还利用其

有效捕获长期依赖关系的能力，推动了时

序数据预测任务的飞速发展[12]。例如，在

中期全球天气预报的复杂模式识别方面，

华为盘古气象大模型展现出了良好效果，

该模型基于 Transformer 的三维深度网络

构建，较 LSTM 和卷积神经网络具有显著

优 势 。 该 研 究 成 果 发 表 于 Nature

期刊[13-14]。

对 中 国 生 态 系 统 研 究 网 络 （Chinese 

Ecosystem Research Network， CERN）

历史数据质量进行评价分析、对未来数据

进行实时预测、为“双碳”等重大国家需

求开展模拟分析，是 CERN 重要且紧迫的

业务需求，亟须通过 AI 新技术来赋能。本

文以 CERN 时间序列数据为研究对象，开

展 Transformer 模型在生态领域时间序列

数据预测方面的应用方法及技术研究，验

证其有效性与适用性，试图建立一个能支

持多站点、多变量、长窗口预测的通用预

测模型。本文旨在为 CERN 未来实现长期

观测数据 （基础观测数据、加工数据） 的

高效实时预测与模拟分析，并最终达到实

用化、业务化目标，开展前期探索性研究。

1　　研究数据、任务与基础模型

1.1　数据来源与数据处理

CERN 经过 20 余年系统化、规范化、

高质量的长期联网观测，积累了丰富的生

态系统定位观测数据，涵盖农田、森林、

草 地 等 10 多 个 典 型 生 态 系 统 类 型 ， 以 及

40 余个生态站点的水分、土壤、气象、生

物要素等数百个指标[15-18]，这些指标的获

取方式、观测频率各异。其中，自动观测

设备 （自动气象观测站、土壤温湿盐度时

域反射法观测系统等） 所采集的数据是其

中一个重要类别，这些数据呈现多生态站

点、多变量、高频率 （小时级） 特征，且

具有长时序、实时性强、相关性复杂等多

源异构大数据的特征，是 CERN 最具特色

的数据资源。

结合生态气象领域专业知识，本文选

取了两个生态站点的重要生态地面观测数

据作为研究对象，具体为青海海北高寒草

地生态系统国家野外科学观测研究站 （简

称“海北站”，代码 HBG） 和陕西长武农

田生态系统国家野外科学观测研究站 （简

称 “ 长 武 站 ”， 代 码 CWA） 2018—2023

年逐小时的气象、太阳辐射[19]和土壤温湿

盐度观测数据。其中，气象数据包括气温

T1、大气压 P1、空气相对湿度 RH1、降

雨 R1、地表温度 Tg01、风速 W10av1 的

小时记录值；太阳辐射数据包括 3 种小时

瞬时值 （太阳辐照度 Eg_1、紫外辐射辐照

度 UV_1 和净辐射辐照度 Estar_1） 以及 3

种小时累积值 （总辐射总量曝辐量 Eg_2、

紫外辐射总量曝辐量 UV_2 和光合有效辐

射总量通量密度 Par_2）；土壤温湿盐度数

据包括多个剖面 （10 cm、20 cm、30 cm、

50 cm、 80 cm、 100 cm） 的 介 电 常 数

RD、土壤水分 SM、电导率 EC，土壤温度

ST。此外，包括太阳高度角 （Hs） 数据，

它是影响太阳辐射强度的重要因素。

由于缺失数据会影响预测模型的有效

训练样本数，进而降低模型的预测性能，

因此数据治理的重要内容之一是对缺失情

况，甚至是缺失数据分布情况进行统计与

分析。本文通过数据库表查询检索，对两

个站 6 年的逐小时气象指标进行了详细统

计。统计结果表明，海北站的 Tg01 数据

在 2021—2022 年 缺 失 严 重 （分 别 缺 失 大

约半年数据），直接使用会导致有效样本严

重减少。采用皮尔逊相关系数分析指标间

相关性发现，Tg01 与 T1 具有极强的相关
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性 （0.903）。 因 此 ， 本 文 弃 用 Tg01， 留

用 T1。 最 终 ， 作 为 Transformer 训 练 测

试 数 据 源 的 数 据 包 含 气 象 辐 射 指 标 共 计

（12´52 584） h、 土 壤 数 据 共 计 （24´52 

584） h。

进一步，本文采用 Min-Max 归一化策

略对保留的数据进行处理：

snorm
v =

sv - nv

mv - nv

（1）

其中，mv 为大于等于特征变量 sv Î Rt 最大

值的预设上限，nv 为小于等于特征变量 sv

最小值的预设下限。各特征变量的归一化

参数见表表 11。

1.2　多变量长时序预测任务

为验证深度学习模型对无监督时序数

据中多变量复杂动力学系统的表征能力，

本文以自回归任务框架为基础构建预测模

型。该框架属于序列数据建模的核心方法，

其本质是通过历史观测序列的时空依赖关

系实现未来状态的概率推断。从统计学习

视角来看，自回归任务将单步预测的联合

概率分布 P (s1s2sT ) 分解为条件概率的

链式乘积：

P (s1s2sT ) =P (sT|s<T )∏t = 1

T - 1 P (st|s< t )（2）

其中，st 为 t 时刻的观测值，s< t 为 t 时刻之

前的所有观测值。通过最大化目标序列的

似然函数，自回归模型可学习到数据生成

过程的潜在动力学规律，这种范式已被广

泛应用于气候预测、股票波动建模等复杂

系统中[20-21]。经典自回归模型通常采用线

性假设构建预测函数：

表 1　各特征变量的归一化参数

特征变量

总辐射辐照度/（W·m-2）

紫外辐射辐照度/（W·m-2）

净辐射辐照度/（W·m-2）

总辐射总量曝辐量/（MJ·m-2）

紫外辐射总量曝辐量/（MJ·m-2）

光合有效辐射总量通量密度/（mol·m-2·h-1）

太阳高度角是否大于5°

风速/（m·s-1）

降水/mm

大气压/hPa

相对湿度

气温/ºC

介电常数实部

土壤体积含水量/（cm3·cm-3）

电导率/（S·m-1）

土壤温度/ºC

预设上限mv

1 420

80

1 000

4.2

0.3

7.5

1

17

65

950

100%

45

35

0.5

0.15

40

预设下限nv

-15

0

-250

-0.3

0

-4

0

0

0

650

0

-35

0

0

0

-15
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sT =∑t = 1

T - 1W t st + bt （3）

其中，W t 为可学习参数矩阵，bt 为白高斯

噪声。该类模型虽具有解析解和可解释性

优势，但处理气象数据时在捕捉非线性关

系、建模长时程依赖、耦合多变量表征、

预测极端事件等方面存在能力不足。深度

自回归模型通过引入非线性变换层来突破

上述限制，通过误差反向传播这一高效的

学习算法，这类自回归模型表现出比经典

自回归模型更强的表征能力。

本文在训练测试样本构建阶段采用滑

动窗口法：以若干小时连续数据作为输入

序列，其后续的 24 h 连续数据作为预测目

标，完整保留了气象辐射和土壤变量的时

间连续性。基于深度神经网络的特性，在

实现长时序预测时，本文采用序列到序列

的模式，同时生成目标序列的各个位置，

而非传统自回归模型在长时序预测时采用

的递归生成方法[22]。

各生态观测变量的时间尺度相同 （小

时 级 ）， 且 时 间 戳 完 全 对 齐 。 考 虑

Transformer 模型具有自注意力机制特性，

本文仅对输入变量的观测数据以简单展平

方式处理，未将时间信息显式编码并作为

输入网络的单独通道[23]。同时，由于长武

站与海北站的气压数据波动范围 （分别为

860～905 hPa、 670～705 hPa） 完 全 无

交叉，该特异性生态变量已在一定程度上

起到了类似站点信息嵌入的作用。

由于数据有一定的残缺，不同长度的

输入窗口下 Transformer 模型可以利用的

样本数见表表 22。

1.3　模型结构与评价指标

Transformer 模型是一种基于自注意

力机制的深度学习架构，它突破了传统神

经网络结构的局限，凭借长程依赖建模和

并行化计算能力，成为人工智能领域的革

命性技术。完整的 Transformer 模型采用

编码器-解码器的对称架构，其中编码器

采用多头注意力层处理输入序列，解码器

则采用掩码自注意力生成输出序列[24]。

本文使用的多变量时间序列表征学习

框 架 由 两 部 分 组 成 ： 一 个 堆 叠 三 层

Transformer 编码器的主干特征提取模块、

一个线性层输出头部。以输入窗口长度为

120 h，输出窗口长度为 24 h 的情况为例，

此时输入的维度为 120´36。其中，时间维

度的长度为 120，对应逐小时的采样方式；

特征维度的长度为 36，包含 12 个气象辐射

特征和 6 个深度下的 4 个土壤特征。120 h

输入窗口、24 h 输出窗口下的网络结构如

图图 11 所示，其中，特征提取模块的参数量

与输入的特征变量数有关，输出头部的参

数 量 与 输 入 的 时 间 维 度 数 有 关 。

Transformer 模型的参数量 （120 h 输入、

24 h 输出、36 维特征） 见表表 33，总计参数

量为 13.7M，丢弃率为 0。

本文使用的表征学习框架以均方根误

差 （root mean square error， RMSE）

作为损失函数和评价指标 （以归一化后的

数据计算），并使用误差反向传播算法优化

模型权重。RMSE 是一种常用的测量数据

间差异的指标，计算式为：

RMSE =
1
v ∑i = 1

v ( )yi - yi

2

（4）

表 2　不同长度的输入窗口下 Transformer 模型可以利用的样本数

输入窗口

长度

24 h

120 h

240 h

训练样本数（70%）/组

长武站

27 235

25 126

22 837

海北站

34 358

31 328

28 523

测试样本数（30%）/组

长武站

11 694

10 785

9 801

海北站

14 757

13 448

12 243
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其中，yi 为生态变量的真实值，yi 为模型对

应 的 预 测 值 。 RMSE 越 低 代 表 预 测 效 果

越好。

为了对生态变量的可预测性进行评估，

本文使用决定系数 R2 来衡量输入-输出变

量间的因果关系，其计算式为：

R2 = 1 -
∑i = 1

v ( )yi - yi

2

∑i = 1

v ( )yi - ȳ
2

（5）

其中， ȳ 为 yi 的均值。输出变量的 R2 越接

近 1，表明模型对该输入变量具有越好的

拟合效果。这意味着输出变量与输入变量
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图 1　120 h 输入窗口、24 h 输出窗口下的网络结构

表 3　Transformer 模型的参数量（120 h 输入、24 h 输出、36 维特征）

Transformer模型

输入投影层

3*编码层-多头注意力子层-键

3*编码层-多头注意力子层-查询

3*编码层-多头注意力子层-值

3*编码层-多头注意力子层-输出层

3*编码层-前馈网络子层-前馈层1

3*编码层-前馈网络子层-前馈层2

输出头部

输入维度

36

128

128

128

128

128

256

120´128

输出维度

128

128

128

128

128

256

128

24´36

参数量

4 736

49 536

49 536

49 536

49 536

99 072

98 688

13.3M
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间的因果关系更强，输出变量更具有可预

测性。

2　　Transformer在多变量长
时序预测任务上的有效性研究

本节从时间维度和特征维度两方面验

证具有注意力机制的 Transformer 模型在

处 理 多 变 量 时 序 数 据 时 的 优 势 。 基 于 对

Transformer 模型强大时序预测及注意力

机制等能力的理解，本节将单站点、全变

量输入、全变量输出作为有效性基本模式。

在此基础上，就不同时间窗口长度、当前

生态变量范围内输入变量分组的预测效果，

以及变量可预测性等进行比较和分析，为

后续建立通用预测模型奠定实验基础。

2.1　Transformer模型的长时间序列
处理能力

多数生态变量具有昼夜周期性以及变

化的时序滞后性，因此，研究窗口长度对

生态变量长时序预测效果，具有重要意义。

本文分别按 24 h、120 h 以及 240 h 设定

输入窗口的长度，开展单站点、全变量输

入、全变量输出的对比试验，在初步探究

Transformer 模型预测能力的同时，确定

较 优 的 实 验 设 置 。 实 验 过 程 中 ，

Transformer 训练过程分别进行 1 000 个

轮次，实验分别在 5 个不同的随机种子下

各进行 1 次 （下同）。不同长度输入窗口下

辐射变量和气象变量预测效果对比如图 2

所示，不同长度输入窗口下土壤变量预测

效果对比如图图 33 所示。

图图 22 展示了辐射变量和气象变量的预

测结果。从辐射数据预测结果来看，输入

窗口长度为 120 h 的模型在首尾 2 h 更具优

势，输入窗口长度为 24 h 的模型在输出中

段更具优势，这说明长窗口对具有昼夜周

期性的变量具有显著优势。从气象数据预

测结果来看，输入窗口长度为 120 h 的模

型在气压和风速指标上具有略微的预测优

势。图图 33 展示了 50 cm、80 cm 和 100 cm

深度的预测结果。从土壤数据预测结果来

看，输入窗口长度为 24 h 的模型在除土壤

体积含水量外的指标上具有预测优势。综

上，输入窗口长度为 240 h 的模型预测效

果落后于输入窗口长度为 24 h 和 120 h 的

模型。相较于 24 h 输入下的模型，240 h

输入下的模型参数量约为 24 h 输入下模型

参数量的 10 倍，而训练数据量则减少了约

16.15%，除周期性建模外，并没有本质性

提升，因此，从计算效率以及性能角度来

看，本文没有对 240 h 模型进行参数规模

的优化。考虑输入窗口长度为 24 h 和 120 h

的模型在整体上具有相近的 RMSE，本文

后续实验选择 120 h 作为基础实验配置。

2.2　全输入特征的自主注意力能力

由于 2.1 节实验中的输入数据采用了展

平方式，这可能引入变量间的复杂相关性

导致模型性能下降的问题。为进一步探究

弱相关性变量是否会影响模型预测质量，

本节在输入窗口为 120 h 的数据上进行了

输入变量为全变量或气象辐射变量的对比

实验。基于合理性和灵敏反应输入对输出

影响的需求，本节选择了对大气压、相对

湿度和气温 3 个变量进行单变量输出预测。

部分变量输入模式和全变量输入模式的预

测结果对比如图图 44 所示。

由图图 44 可知，全变量输入的预测效果

要普遍接近或好于只包含气象辐射输入的

预测效果。这初步验证了 Transformer 模

型可以在输入端引入相关性较低的变量，

而不影响甚至获得更高预测准确性的假设，

进一步证明了 Transformer 模型兼容更多

7



BIG DATA RESEARCH   大数据

2026046-8

类型生态变量输入，不断迭代提升生态全

变 量 预 测 效 果 的 潜 力 。 值 得 注 意 的 是 ，

Transformer 这种全变量输入模式，使得

其有能力兼容更多未知机理的弱关联和弱

决定关系的生态变量类型，从而不断迭代

提升模型对生态全变量的预测效果。

2.3　基于Transformer模型的变量可
预测性分析

基于 2.1 节的预测模型，本节通过计算

120 h 输入窗口下各生态变量的 R2 对其可

预测性进行分析。在两个站点上，6 类辐

射 变 量 的 R2 均 为 0.927 以 上 ， 相 对 湿 度

（R2 >0.963） 和 气 温 （R2 >0.977） 的 预 测

值与实测值吻合度极高。预测大气压的 R2

分 别 为 0.822～0.937 （长 武 站） 和 0.659

～0.943 （海北站）。在预测初期，大气压

的预测表现较好但随延时增加快速降低，

这与误差所反映的变化一致。对于预测风

速的 R2，虽然其在海北站有可以接受的预

测结果 （0.830～0.921），但其在长武站的
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图 2　不同长度输入窗口下辐射变量和气象变量预测效果对比
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预测结果较低 （0.705～0.782）。降水预测

的 R2 则全部为负值，表明其预测效果甚至

低于使用均值进行预测，属于不可预测变

量。对 4 类土壤变量，模型表现出精确的

预测效果 （R2 >0.911）。

根据模型预测的 R2 判断，在目前的输

入变量范围内，风速和降水属于难以预测

的变量。这与生态学中“这两个变量具有

较高随机性，目前的输入变量不足以对这

两个变量进行预测”的观点一致。总体而

言 ， 在 缺 乏 先 验 机 理 的 支 撑 下 ，

Transformer 模型可以从全变量中实现对
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图 3　不同长度输入窗口下土壤变量预测效果对比
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可预测变量的自主筛选。

3　　Transformer在多变量长
时序预测任务上的通用性研究

本 文 第 2 节 通 过 对 比 输 入 窗 口 长 度

（120 h）、变量可预测性 （降水、风速难

以预测） 和输入模式 （全变量输入），初步

证明了 Transformer 模型在多变量长时序

预测任务上的有效性。本节则进一步探讨

分析输出模式、站点融合和泛化应用等问

题，对模型的通用性预测进行研究。

3.1　输出变量模式对预测效果的影响

在输入窗口为 120 h 的全变量数据上，

本节对比了两种输出模式下大气压、相对

湿度和气温的单站点预测效果。第一种模

式为大气压、相对湿度和气温的单变量输

出预测；第二种模式为去掉降水风速等不

可预测变量后的可预测变量输出预测。单

变量输出模式和可预测变量输出模式的预

测结果对比如图图 55 所示。由图图 55 可知，两

种模式预测精度都在可用范畴，RMSE 介

于 0.002 与 0.04 之间。
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图 4　部分变量输入模式和全变量输入模式的预测结果对比

10



2026046-11

XXXX XXXX

比较两种模式可以发现，单变量预测

大气压、相对湿度和气温的 RMSE 低于可

预测变量预测情况下的 RMSE。这是因为

Transformer 模型在可预测变量预测的模

式下，各个变量的误差均对损失函数产生

贡献，并可能在特征提取层的参数学习中

产生互相拮抗的影响。这一现象反映了模

型在追求通用性和专用性时的矛盾，在实

际应用时则可以根据对预测精度和系统复

杂度的需求，具体判断模型应该采用何种

输出模式。

3.2　Transformer模型支持多站点预
测建模

单个 Transformer 模型能否进行多站

点建模，对于充分利用不同站点的数据，

减少应用系统的复杂度具有很大意义。本

0.008

0.006

0.004

0.002

2
,
-
>
)

�
+
>
B
B
(
4
A
D
�

2
,
-
>
)

�
+
>
B
B
(
4
A
D
�

2
,
-
>
)

�
+
>
B
B
(
4
A
D
�

2
,
-
>
)

�
+
>
B
B
(
4
A
D
�

2
,
-
>
)

�
+
>
B
B
(
4
A
D
�

2
,
-
>
)

�
+
>
B
B
(
4
A
D
�

3 6 9 12 15 18 21 24
;**2�?;�
(a) )>C*8@

3 6 9 12 15 18 21 24
;**2�?;�

(a) /(C*8@

3 6 9 12 15 18 21 24
;**2�?;�
(e) /(C8>

3 6 9 12 15 18 21 24
;**2�?;�

(f) /(C?,>,

3 6 9 12 15 18 21 24
;**2�?;�
(b) )>C8>

3 6 9 12 15 18 21 24
;**2�?;�

(c) )>C?,;,

0.014

0.012

0.010

0.008

0.006

0.040

0.035

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

0.007

0.006

0.005

0.004

0.003

0.002

0.001

0.017 5

0.015 0

0.012 5

0.010 0

0.007 5

0.005 0

0.040

0.030

0.020

0.010

+(4;* 2B)(4;*�

图 5　单变量输出模式和可预测变量输出模式的预测结果对比

11



BIG DATA RESEARCH   大数据

2026046-12

节讨论在输入窗口为 120 h 的数据上，单

个 Transformer 模型能否同时在双站点数

据实现泛化应用。模型采用全变量输入模

式和不包含降水风速的可预测变量输出模

式。双站点数据集的训练集和测试集分别

为单站点训练集和测试集的合并，各包含

56 454 组和 24 233 组样本。单站点和双站

点气象辐射变量预测效果对比如图图 66 所示。

由图图 66 可知，双站点数据训练的模型

对太阳高度角是否大于 5°、相对湿度、气

温以及 6 类辐射变量都具有比单站点数据

训练的模型更好或接近的预测结果，只有

在大气压预测方面相对落后于单站点数据

训练的模型。类似的结论出现在各深度的

土壤变量预测结果中，单站点和双站点土

壤变量预测效果对比如图图 77 所示。图图 77 为

50 cm、80 cm 和 100 cm 深度下的可视化

结果，唯一的特例是双站点数据训练的模

型在海北站 100 cm 深度下的介电常数实

部和电导率预测落后于单站点数据训练的

模型。总体而言，两种模式的预测精度都

在 可 用 范 畴 ， RMSE 介 于 0.002 与 0.04

之间。

不同气候类型下的生态观测数据可类

比 于 深 度 学 习 中 的 “ 域 ”（domain） 概

念[25-26]：尽管各生态站 （如黄土高原地区

的长武站、青藏高原高寒草甸地区的海北

站） 的 生 态 变 量 在 数 据 结 构 上 具 有 共 性
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图 6　单站点和双站点气象辐射变量预测效果对比
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（如均包含温度、降水、大气压等核心要

素），但其概率分布却呈现显著差异。这种

“同构异分布”特性与跨域学习场景高度契

合。在包含多个域的深度学习任务中，深

度学习模型普遍能够动态捕捉不同数据分

布下的跨域不变特征，进而构建兼具域适

应性与泛化性的拟合模型。本节的实验结

果初步表明，Transformer 模型能够发掘

多个不同生态变量数据中蕴含的共通机理，

形成在多场合下泛用的预测模型。

3.3　多站点可预测变量预测验证

前 述 研 究 已 经 初 步 证 明 了

Transformer 模型在生态领域的有效性和

通用性。为了进一步验证模型在未知数据
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图 7　单站点和双站点土壤变量预测效果对比
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分布上的泛化能力，本节基于海北站和长

武站 2024 年上半年的生态数据，对 3.2 节

中训练的 120 h 输入的多站点、全变量输

入、可预测变量输出 （无降水风速） 预测

模型 （使用 2018—2023 年 70% 的生态数

据训练） 进行测试。剔除缺失与异常数据

后，得到长武站 4 345 条、海北站 3 816 条

测试样本。2024 年上半年的生态数据测试

结果见表表 44。表表 44 展示了模型输出序列第 1

个小时中各个变量的 RMSE。由表表 44 可知，

表 4　2024 年上半年的生态数据测试结果

特征变量

总辐射辐照度

紫外辐射辐照度

净辐射辐照度

总辐射总量曝辐量

紫外辐射总量曝辐量

光合有效辐射总量通量密度

太阳高度角是否大于5°

大气压

相对湿度

气温

介电常数实部10 cm

介电常数实部20 cm

介电常数实部30 cm

介电常数实部50 cm

介电常数实部80 cm

介电常数实部100 cm

土壤体积含水量10 cm

土壤体积含水量20 cm

土壤体积含水量30 cm

土壤体积含水量50 cm

土壤体积含水量80 cm

土壤体积含水量100 cm

电导率10 cm

电导率20 cm

电导率30 cm

电导率50 cm

电导率80 cm

电导率100 cm

土壤温度10 cm

土壤温度20 cm

土壤温度30 cm

土壤温度50 cm

土壤温度80 cm

土壤温度100 cm

长武站RMSE

0.097 2±0.002 6

0.081 6±0.002 7

0.047 3±0.001 4

0.079 1±0.003 0

0.056 8±0.001 8

0.051 4±0.001 7

0.037 1±0.003 0

0.009 9±0.001 2

0.111 7±0.002 0

0.022 5±0.000 6

0.010 3±0.000 5

0.009 3±0.000 7

0.008 3±0.0011

0.009 0±0.001 1

0.007 4±0.000 7

0.006 4±0.0007

0.010 5±0.000 5

0.009 0±0.000 7

0.008 6±0.001 2

0.008 7±0.000 8

0.007 5±0.0007

0.006 6±0.000 8

0.005 0±0.000 2

0.004 1±0.000 1

0.004 0±0.000 3

0.004 4±0.000 4

0.004 2±0.000 2

0.004 1±0.000 4

0.007 3±0.001 1

0.005 5±0.000 7

0.005 4±0.001 1

0.004 9±0.001 0

0.004 9±0.000 7

0.004 7±0.000 5

海北站RMSE

0.117 7±0.001 7

0.103 9±0.001 2

0.055 9±0.000 5

0.090 4±0.001 6

0.069 0±0.001 4

0.059 5±0.001 1

0.044 1±0.003 3

0.009 5±0.000 8

0.117 1±0.002 0

0.026 6±0.000 7

0.013 3±0.000 5

0.012 6±0.000 9

0.010 2±0.001 1

0.010 0±0.001 1

0.008 5±0.000 8

0.006 9±0.000 8

0.013 6±0.000 8

0.010 8±0.000 6

0.009 1±0.000 6

0.010 0±0.001 0

0.009 5±0.000 9

0.008 0±0.000 9

0.005 5±0.000 1

0.005 6±0.000 4

0.004 8±0.000 3

0.004 6±0.000 4

0.005 2±0.000 4

0.004 0±0.000 4

0.008 5±0.000 7

0.006 9±0.000 7

0.006 5±0.001 1

0.005 9±0.001 3

0.005 6±0.000 8

0.005 4±0.000 7
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Transformer 模型在各个生态指标上均表

现 出 较 高 的 预 测 精 度 ， 这 表 明

Transformer 模型在未知数据分布的实际

生态应用场景中也具有适用性。

4　　结束语

通过本文的探索性实验与研究可以看

出 ， Transformer 模 型 在 CERN 长 窗 口 、

多变量及多站点生态数据预测中展现出了

强大的能力，其可以改变依赖专用规则、

专有经验或专用模型等手段进行预测的现

状，为通用化的未来数据或临近站点时序

数据预测提供了新的途径，进而支撑多站

点、多变量场景下的数据质控、插补、实

时预警及模拟推演等高阶应用。为实现此

目标，需要从生态数据采集和预测流程设

计两方面进行优化提升。

一方面，需要综合分析 CERN 多样化

观测变量数据采集方式、频度、数据类型

和生态学特点，纳入更多高相关性辅助变

量，扩大数据覆盖的时空范围，为构建以

地面观测、无人机观测或卫星遥感等作为

模型输入的多模态监测模型提供有效性强

的数据，经过时序数据的清洗、集成、规

约、变换等处理工作[27-28]，形成高质量的

AI ready 数 据 用 于 Transformer 模 型 训

练，支撑数据挖掘和数据预测等任务，从

而 进 一 步 提 高 模 型 的 质 量 、 可 靠 性 和 鲁

棒性。

另一方面，面对生态数据天-空-地一

体化采集与复杂化预测需求，需要引入更

多新的策略来改进预测流程的各阶段：在

构建输入数据的过程中，从通道角度区分

生态变量，结合高维特征空间对齐技术和

时间编码技术，实现模型在多时间尺度变

量融合、异步时序信息整合及缺失通道处

理等场景下的应用需求和目标[23]；运用嵌

入的方式融合空间位置等静态信息，结合

域自适应以及元学习等技术增强模型对地

理异质性的泛化能力；引入跨特征注意力、

损失函数加权以及混合专家知识等策略对

模 型 的 网 络 结 构 和 优 化 算 法 进 行 调 整

改进[29-33]。

总 之 ， 充 分 利 用 人 工 智 能 最 新 技 术 ，

构建覆盖 CERN 野外观测站的多样化数据

处理智能体，涵盖站点数据质量控制、数

据产品加工、数据尺度扩展、多模态数据

融合等工具，进而推动从生态站点工具到

区域性、全国性工具平台的跨越和提升，

有助于提高 CERN 信息化和智能化水平。

构建 CERN 野外站生态观测应用智能体存

在广泛深入的研究空间，且具有广阔的发

展和应用前景。
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