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点源时间序列数据缺失值的估值不确定性分析

——以小流域气象和水文数据为例
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摘 要：【目的】对普遍存在的时间序列缺失值进行有效估值，进而改善时间序列数据的质量。【方法】以亚热带典型

小流域长期定位观测的气象（最低气温、最高气温、太阳辐射）及水文（降水量、地表径流量）数据为样本并利用计算

机模拟的方法，比较了线性内插法、K-最近邻插值法、多项式插值法、样条插值法和核密度估值法5种估值方法的性

能差异，分析了不同取样时间步长（日和月）及不同数据缺失量（1%、5%、10%、15%、20%）条件下对缺失值进行估值

的不确定性。均方根误差（RMSE）、绝对值平均误差（MAE）和Pearson相关系数（r）3个交叉验证指标用于评估5种

估值方法的性能优劣。【结果】①5种方法估值性能较好，Pearson相关系数为0.62~0.99（P<0.05），且以核密度估值法

和多项式插值法的估值性能为优；②数据缺失量和取样步长增加降低了5种估值方法的估值精度；③数据集的变异

系数（CV）与估值评估指标（RMSE、MAE及 r）显著相关（P<0.05）。【结论】核密度估值法和多项式插值法的估值结果

相对更可靠，变异系数是影响估值不确定性的重要因素。

关 键 词：缺失值；估值方法；变异系数；不确定性；时间序列

中图分类号：O171 文献标志码：A doi：10.13522/j.cnki.ggps.2017.0421

石锦，周脚根，王辉，等．点源时间序列数据缺失值的估值不确定性分析——以小流域气象和水文数据为例[J]．

灌溉排水学报，2019，38（2）：84-92．

0 引 言

时间序列数据是生态环境、水文及气象等研究领域必不可少的基础数据。环境参数需要进行长期定位

监测，但是由于仪器设备故障、恶劣环境或者人为操作失误等不同原因，采集的时间序列数据难免会出现数

据缺失的问题[1]，从而影响观测数据质量。有效估算时间序列数据的缺失值或者未观测值，可以完善时间序

列数据的质量，提升数据使用效率，是空间分析与统计领域的研究热点之一[2]。时间序列的估值问题，目前

主要涉及3个方面研究内容：①面源尺度上对未观测位点环境参数属性值的估算；②点源尺度上对观测参数

缺失值的估算；③观测参数估值的不确定性。

由于人力和物力的有限性，面源尺度上环境参数通常只是部署一定量具有代表性的点源观测单元，再

通过这些点源观测数据实现观测数据的面源拓展。简单而言，这是一个用一定量点源观测数据估算面源上

未观测单元参数值的过程。空间插值方法或统计插值方法常用于解决该问题。例如，国外有学者利用协同

克里格法[3]有效地实现了降雨的空间插值且估值效果优于普通克里格法；Murphy等[4]利用反距加权和克里

格法，有效完成了水温及含盐量的水质监测数据空间插值，整体上克里格方法的表现通常优于反距离加

权。Chen等[5]发现普通克里格法对我国东部地区降雨量的估值效果较优；有研究发现克里格估值对河套地

区地下水的空间变异性研究效果较优[6-7]。
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点源尺度上时间序列缺失值的估值，主要是对一定观测时间段内缺失的观测数据进行有效的补充插

值。一些研究直接将缺失数据的样本剔除，也有研究采用均值替换所有缺失值的单一插补法[8]。缺失值删

除和单一插补法操作简单，但会导致潜在信息丢失，局限性大。鉴于点源时间序列实为二维数据集，实际研

究中通常用线性内插法[9]、K-最近邻插值法[10]以及多项式插值法[11]等二维曲线拟合数学方法插补缺失数据。

戴新刚等[12]、姜晓剑等[13]采用最近邻法、反距离加权法及样条法等对全国范围内气温缺失值进行估算。

分析观测参数估算结果不确定性来源，有利于提高估值可靠性和精度。观测参数估值的不确定性，通

常源于样本数据量变化、样本或环境协变量数据的空间或时间尺度变化以及所用估值模型的参数变化。目

前，有关观测参数估值不确定性研究主要集中在面源尺度上。例如评估不同取样尺度[14]、取样量[15]及估值方

法[16-17]下对土壤属性估值不确定性，比较不同估值方法下对降雨[18-19]以及对高程数据插值的不确定性[20-21]。

总体上，当前国内外对点源时间序列数据缺失值的估值问题研究，通常集中于某一估值方法对特定类

型的数据集缺失值的估值分析，缺乏不同估值方法对缺失值估值结果的性能差异比较，也少有分析影响点

源时序数据缺失值的估值不确定性。为此，选用线性内插法、K-最近邻插值法、多项式插值法、样条插值法

和核密度估值法等5种估值方法，以湖南金井小流域气象站点数据（最低气温、最气高温、太阳辐射）及水文

数据（降雨量、地表径流流量）为例，研究不同取样时间步长（日和月）及不同数据缺失量（1%、5%、10%、15%、

20%）条件下5种估值方法对缺失值进行估值的不确定性。

1 材料与方法

1.1 数据来源

本研究数据来源于中国科学院亚热带农业生态研究所长沙农业环境观测研究站，试验站地处湖南省长

沙县金井镇，所在水系属于湘江一级支流捞刀河的上游，即金井河小流域。该小流域地理坐标为 27°55'—

28°40' N、112°56'—113°30'E，属亚热带湿润性季风气候，为典型亚热带红壤丘陵地貌，年平均降水量为

1 200～1 500 mm[22-23]。

文中采用的气象数据为2010—2012年的日最高气温、日最低气温数据以及日降雨量、日太阳辐射量数

据，水文数据为 2010—2012年金井河小流域出水口的日地表径流量数据。各气象因子数据由小型气象站

（Intelimet Advantage，Dynamax Inc.，美国）观测获得。径流流量数据采用Simpson’s Parabolic Rule方法，用螺

旋杯式流速仪实测而得。该系统每10 min自动采集并记录流量数据，据此计算流域研究时段内的日径流量。

1.2 估值方法

1.2.1 线性内插法

线性内插法（LIM）利用时间与观测值之间的等比关系近似求解时间序列的缺失值。给定时间序列集 t，

已知 ti、tk时刻对应的观测值分别为Y（ti）、Y（tk），tj时刻数据样点值Y（tj）缺失，其中 i<j<k，Y（tj）计算式为：

Y ( )tj = Y ( )ti + [ ]Y ( )tk - Y ( )ti /( )tk - ti × ( )tj - ti 。 （1）

由式（1）可知，若数据缺失位点处于时序序列的端点，即 j=i或 j=k，LIM方法将无法运行。

1.2.2 K-最近邻插值法

K-最近邻插值法（KNNM）的核心思想是：搜索与待估算点最邻近的k个观测点样本，用这些样本点观测

值的加权和赋予待估值点。样点之间的邻近关系计算式为：

Di = 1
|| tj - ti
。 （2）

给定缺失值Y（tj）和与 tj临近的k个临近点集，Y（tj）计算式为：

Y ( )tj =∑
i = 1

k DiY ( )ti∑Di

。 （3）

1.2.3 核密度估值法

核密度估值法（KDEM）[24]是一种从数据样本本身出发研究数据分布特征的密度函数近似估值算法，不

需要有关数据分布的先验知识。对给定缺失值Y（tj），Y（tj）计算式为：

Y ( )tj = 1
nh∑i = 1

n

K
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

ti - tj
h

， （4）
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式中：K（t）为核函数；h为核函数的带宽；n为参与估值的观测值数目。本研究中，核函数K（t）采用高斯核函

数；该核函数是1个权函数，离缺失点 tj越近的点对函数值的影响越大，其权值也越大。核函数带宽h统一为

缺失点 tj到其他观测点的距离集的中段值，参数n统一为15。

1.2.4 多项式插值法和样条插值法

多项式插值法（PIM）是用多项式对一列数据进行线性拟合再对给定待估值点进行估值的过程。给定时

间序列数据集Y= {Y(t1)，Y(t2)，…, Y(tn)}和待估值点Y(tj)，首先用多项式函数 f(t)=a0+a1t+a2t2+…+antn对时间序

列数据集Y进行线性拟合，以求解最优的参数β=（β0，β1，β2，…，βn）。本研究用最小二乘法求解最优参数β。

样条插值法（SIM）是一种特殊的分段3次多项式插值法。相对普通多项式插值，通常样条插值方法对

数据集的拟合更平滑，输出的插值误差更小。给定n+1个不同的观测时刻 ti，并满足 t0＜t1＜…＜tn-1＜tn以及

n+1个观测值Y(ti)，样条插值实质上就是构建一个n阶样条函数（式（5））逼近观测数据集。

Y ( )t =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Y0( )t t ∈ ( )t0，t1
Y1( )t t ∈ ( )t1，t2…
Yn - 1( )t t ∈ ( )tn - 1，tn

。 （5）

1.3 缺失值设置及模型校验

时间序列数据集按取样时间步长分为日和月，即：日最高气温、日最低气温、日太阳辐射量、日降雨量、

日地表径流量、月最高气温、月最低气温、月太阳辐射量、月降雨量以及月地表径流量。这10个实例数据集

的数据点分布见图1所示。

通常时间序列数据集中数据缺失位点以及数据缺失量是随机和不确定的。为有效地评估 LIM、

KNNM、SIM、PIM及KDEM这 5种方法对缺失值的估值不确定性，对上述每个实例数据集设置了 5个样本

抽取处理（1%、5%、10%、15%、20%）。样本抽取时，采用随机模式进行；样本抽取后每个实例数据的剩余样

本则作为训练样本数据集，用于筛选估值方法的最佳模型参数。参数优化后的所有估值方法用于对 1%、

5%、10%、15%、20%缺失样本进行估值。

均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和Pearson相关系数（r）3个评估指标用于评估估值结果的优

劣。RMSE和MAE反映了模型的估值与真实观测的接近程度；RMSE和MAE的值越小，模型的估值越接近

真实值。Pearson相关系数反映了模型的估值与真实值的线性相关性。RMSE、MAE以及 r计算式分别为：

RMSE = ìí
î

ü
ý
þ

1
n∑i = 1

n

[ ]Y ( )ti - Ŷ ( )ti
2

12
， （6）

MAE = 1
n∑i = 1

n

||Y ( )ti - Ŷ ( )ti ， （7）

r = ∑Y ( )ti Ŷ ( )ti -∑Y ( )ti Ŷ ( )ti
n

æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷∑( )Y ( )ti

2 - ( )∑Ŷ ( )ti
2

n

æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷∑( )Ŷ ( )ti

2 - ( )∑Ŷ ( )ti
2

n

，

（8）

式中：Y (ti)为真实值；Ŷ ( )ti 为模型的估值；n为参与估值计算的观测样本数。

为减少单次抽样估值结果的随机误差，采用100次随机抽样估值输出的评估指标（RMSE、MAE和 r）的

均值，评估上述估值方法的性能差异。涉及的LIM、KNNM、SIM、PIM及KDEM的代码实现及模型运行均在

Matlab2011b软件平台完成。其中，LIM、KNNM、SIM及PIM 4个插值方法通过调用Matlab2011b软件的内

置包运行，KDEM为自主编码实现。以月为取样时间步长（地表径流量、最低气温、最高气温、太阳辐射及降

雨量）的样本量偏小（<30个）。按照1%、5%、10%、15%的抽离比例，抽取的样本个数不足4个，故本研究舍

弃了上述各数据集的1%、5%、10%及15%的抽样处理。
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（a）日最低气温 （b）日最高气温

（c）日太阳辐射 （d）日降雨量

（e）日地表径流量 （f）月地表径流量

（g）月降雨量 （h）月最高气温

（i）月最低气温 （j）月太阳辐射

图1 10组点源时间序列数据集
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2 结果与分析

2.1 金井小流域气象和水文水质数据集的统计特征

研究区日最高气温、日最低气温、日太阳辐

射、日降雨量、日地表径流量、月最高气温、月最低

气温、月太阳辐射、月降雨量、月地表径流量、小流

域水文和气象数据的统计特征见表1。日最高气

温和日最低气温变程分别为 2.31~37.39、-0.49~

27.47 ℃，平均值分别为 21.98、13.36 ℃。日太阳

辐射值变程为 0.49~25.46 MJ/m2，平均值为 10.60

MJ/m2；日降雨量和日地表径流量数据的变程分

别为 0.01~36.24 mm、0.07~41.93 m3，平均值分别

为4.70 mm、5.07 m3；月最高气温和月最低气温变

程分别为 4.55~33.22、-1.52~25.25 ℃，平均值分别为 21.42、13.75 ℃；月辐射值变程为 112.94~591.39 MJ/m2，

平均值为 319.82 MJ/m2；月地表径流量和月降雨量数据的变程分别为 49.56~692.44 m3、2.58~270.27 mm，平

均值分别为173.61 m3、100.10 mm。上述各观测数据的变异系数差异较大。日最高气温、月最高气温数据与

月太阳辐射数据的CV值较小（小于50%），属于弱变异水平。日最低气温、月最低气温、日太阳辐射及月降

雨量数据的CV值居中分别为67.93%、64.84%、67.14%、69.75%，属于中度变异水平。日降雨量和日地表径

流量、月地表径流量数据CV值最大，分别为130.7%、162.6%和92.81%，属于强变异水平。

表2 不同抽离比例下日数据的交叉校验结果（100次随机重复）

数据集

日流量/m³

日降雨量/mm

日最低气温/℃

日最高气温/℃

日辐射量/

（MJ·m-2）

估值

方法

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

1%

RMSE

7.66

10.74

7.56

8.01

8.23

14.18

14.92

17.29

11.29

5.15

1.45

2.11

1.38

0.77

0.65

2.42

3.16

1.49

1.69

1.69

4.04

4.67

4.04

4.53

4.16

MAE

3.09

4.38

3.12

3.07

3.14

9.62

9.62

13.31

9.16

4.93

1.11

1.57

1.04

0.65

0.58

1.81

2.45

1.26

1.23

1.16

3.24

3.70

3.18

3.51

3.37

r

0.83

0.80

0.82

0.79

0.77

0.26

0.22

0.24

0.32

0.61

0.99

0.97

0.99

1.00

1.00

0.96

0.94

0.99

0.98

0.98

0.76

0.71

0.76

0.79

0.79

5%

RMSE

11.41

12.69

1.92

1.58

1.93

15.71

18.63

15.91

13.47

12.35

1.53

2.24

1.57

1.53

1.74

2.50

3.35

3.07

2.90

2.84

4.36

5.45

5.47

4.34

3.61

MAE

3.34

3.80

1.10

0.87

1.04

9.14

10.01

10.60

8.34

8.02

1.14

1.58

1.24

1.16

1.19

1.85

2.48

2.33

2.16

2.14

3.28

4.00

3.99

3.12

2.94

r

0.76

0.67

0.97

0.98

0.97

0.14

0.13

0.09

0.12

0.15

0.99

0.97

0.99

0.99

0.98

0.96

0.94

0.95

0.95

0.95

0.80

0.71

0.62

0.72

0.80

10%

RMSE

11.99

14.58

3.43

2.70

2.82

17.16

19.20

13.23

10.00

8.89

1.65

2.24

1.44

1.37

1.41

2.57

3.39

2.54

2.28

2.28

4.30

5.51

4.86

3.81

4.09

MAE

3.32

4.07

1.48

1.21

1.49

9.65

10.25

8.71

6.65

6.03

1.23

1.58

1.16

1.05

1.07

1.88

2.52

1.88

1.96

1.71

3.21

3.99

3.58

2.77

2.90

r

0.72

0.62

0.89

0.92

0.90

0.14

0.09

0.01

0.04

0.08

0.98

0.97

0.99

0.99

0.99

0.96

0.94

0.97

0.97

0.97

0.81

0.70

0.79

0.85

0.82

15%

RMSE

12.40

14.14

3.76

3.79

3.99

17.17

19.68

9.96

7.97

7.77

1.68

2.25

1.69

1.52

1.59

2.61

3.37

3.17

2.79

2.97

4.61

5.54

6.51

4.75

4.29

MAE

3.39

3.95

1.70

1.53

1.65

9.26

10.04

6.98

5.47

3.35

1.24

1.59

1.25

1.08

1.12

1.92

2.50

2.25

2.10

2.19

3.43

4.04

4.51

3.30

3.18

r

0.71

0.63

0.85

0.84

0.82

0.14

0.08

0.32

0.30

0.26

0.98

0.97

0.98

0.99

0.98

0.96

0.94

0.95

0.96

0.95

0.78

0.71

0.65

0.77

0.81

20%

RMSE

12.94

15.27

5.09

4.52

4.55

16.56

19.48

11.25

8.77

8.37

1.71

2.29

2.02

1.88

1.93

2.71

3.44

2.92

2.82

3.02

4.49

5.52

5.61

4.71

4.68

MAE

3.59

4.07

2.37

1.91

2.03

9.19

10.28

7.86

5.85

5.61

1.26

1.61

1.47

1.33

1.39

1.99

2.56

2.22

2.15

2.25

3.36

4.00

4.22

3.69

3.76

r

0.71

0.62

0.71

0.76

0.75

0.13

0.08

0.20

0.22

0.25

0.98

0.97

0.97

0.98

0.98

0.96

0.94

0.95

0.95

0.95

0.79

0.71

0.70

0.76

0.76

2.2 数据缺失量对估值精度的影响

气象和水文数据缺失值的估值结果表明，5种估值方法的估值性能具有较大差异（结果见表2、表3）。对

于日最高气温、月最高气温、日最低气温、月最低气温及日太阳辐射和月太阳辐射数据，LIM、PIM、KDEM、

KNNM及SIM 5种方法皆表现较佳，输出的预测值和实测值的相关性显著（P<0.05）；上述数据使用KDEM

及PIM的RMSE为0.65~97.92，而LIM、KNNM及SIM的RMSE为1.38~151.95。综合考虑RMSE、MAE和 r 发

现，KDEM和PIM方法的估值准确性最佳，LIM方法的性能居中，KNNM和SIM这3种方法表现最差。对日

降雨量、月降雨量和日径流通量与月径流通量数据，LIM、PIM、KDEM、KNNM及SIM这5种方法表现都不

佳，输出的RMSE和MAE偏大，且预测值与实测值的相关性不显著（P>0.05），上述数据使用KDEM及PIM的

表1 气象和水文数据集的统计特征

指标

日最低气温/℃

日最高气温/℃

日地表径流量/m³

日降雨量/mm

日太阳辐射量/（MJ·m-2）

月最低气温/℃

月最高气温/℃

月地表径流量/m³

月降雨量/mm

月太阳辐射量/(MJ·m-2)

变程

-4.9～27.47

2.31～37.39

0.07～41.93

0.01～36.24

0.49～25.46

-1.52～25.25

4.55~33.22

49.56～692.44

2.58～270.27

112.94～591.39

均值

13.36

21.86

5.07

4.70

10.60

13.75

21.42

173.61

100.10

319.82

变异系数/%

67.93

42.91

129.96

166.06

67.14

64.84

40.90

92.81

69.75

41.23
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RMSE为1.58~64.69，而LIM、KNNM及SIM的RMSE为1.92~283.13。
表3 15%和20%抽离比例下月数据的交叉校验结果（100次随机重复）

数据集

月最低气温/℃

月最高气温/℃

月辐射量/（MJ·m-2）

月流量/m3

月降雨量/mm

估值方法

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

LIM

KNNM

SIM

PIM

KDEM

15%

RMSE

2.50

5.07

1.41

1.35

1.96

2.85

5.27

3.59

3.45

3.25

233.89

283.13

167.96

107.48

89.10

MAE

2.05

4.45

1.31

1.26

1.77

2.38

4.78

2.70

3.21

2.77

166.63

190.98

123.10

67.82

59.86

r

0.95

0.77

0.99

0.99

0.97

0.96

0.79

0.98

0.99

0.97

0.45

0.42

0.44

0.49

0.52

20%

RMSE

2.61

5.25

2.40

1.66

1.57

2.76

5.33

1.62

2.24

2.72

77.01

107.83

151.95

97.92

81.75

233.12

280.29

185.51

142.88

128.85

86.81

105.48

75.49

66.63

64.69

MAE

2.06

4.57

2.15

1.40

1.38

2.27

4.80

1.16

1.95

2.34

60.93

90.36

110.57

74.29

65.14

160.97

182.40

143.44

117.59

103.53

70.57

83.26

65.57

58.04

54.97

r

0.94

0.79

0.97

0.99

0.99

0.96

0.81

0.99

0.99

0.99

0.86

0.76

0.71

0.88

0.88

0.50

0.35

0.52

0.53

0.52

0.51

0.45

0.50

0.53

0.54

在综合分析了10组数据的均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和Pearson相关系数（r）后，可以明

显看出由于数据缺失量的不同，各方法的性能差异明显。总体上，随着数据量的增加，均方根误差（RMSE）

和平均绝对误差（MAE）增加而Pearson相关系数（r）降低，说明随着数据缺失量的增大，5种估值方法的估值

精度降低。对于同一组数据，KDEM优于PIM，LIM、SIM和KNND较差，单从Pearson相关系数（r）来看，日

太阳辐射、日地表径流量、日最低气温、日最高气温、月最低气温、月最高气温和月太阳辐射数据，输出的预

测值和实测值的相关性显著（P<0.05），而日降雨量、月降雨量和月地表径流量数据，其预测值与实测值的相

关性不显著（P>0.05）；然而在预测值与实测值的相关性不显著的数据集中（例如日降雨量和月降雨量数

据），KDEM相对于其他方法体现出其优异的性能。

综上所述，随着数据缺失量的增加而导致估值精度的降低，且KDEM及 PIM估值性能较优于 LIM、

KNNM与SIM。

2.3 时间尺度对估值精度的影响

本研究分析了最低气温、最高气温、太阳辐射量、地表径流量以及降雨量5类观测样本的取样时间步长

变化（日和月）对估值方法性能的影响。对上述5类观测样本，相同抽样水平下取样时间步长由日变月时，各

估值方法的性能下降明显（结果见图2）。

对于地表径流量，日步长数据的 RMSE 为 3.45~15.27，而月步长数据的 RMSE 为 89.09~283.13；其中，

KDEM与 PIM的 RMSE（3.45~142.88）低于其他 3类方法的（3.76~283.13）。对于最低气温，日步长数据的

RMSE为1.52~2.45，而月步长数据的RMSE为1.57~5.25；其中KDEM与PIM的RMSE为1.35~1.96，低于其他

3类数据的RMSE（1.41~5.25）。对于最高气温，日步长数据的RMSE为2.61~3.37，而月步长数据的RMSE分

别为 2.85~5.27；其中，KDEM与 PIM的RMSE为 2.61~3.45，低于其他数据的RMSE（2.24~5.27）。对于降雨

量，日步长数据的RMSE为8.37~19.48，而月步长数据的RMSE为64.69~105.48，其中KDEM与PIM的RMSE

为8.37~66.63，低于其他数据的RMSE（11.25~105.48）。对于太阳辐射量，日步长数据的RMSE为4.49~5.61，

月步长数据的 RMSE 为 77.00~151.95，其中 KDEM 与 PIM 的 RMSE 为 4.49~97.92，低于其他数据的 RMSE

（5.61~151.95）。

整体上，日步长数据的估值精度高于月步长数据；相对LIM、KNNM及SIM方法，KDEM和PIM方法的

估值性能对取样步长变化的敏感性较弱。
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（a）最低气温 （b）最高气温

（c）太阳辐射 （d）地表径流量

（e）降雨量

图2 不同时间尺度下估值方法的RMSE

（a）日数据集样本与RMSE的相关性图 （b）日数据集样本与MAE的相关性图 （c）日数据集样本与 r的相关性图

图3 各数据集变异系数与性能指标的相关性（日数据）

2.4 变异系数对估值结果的影响

为验证气象和水文数据的离散性对估值结果的影响，本研究对比了 10组数据（日最高气温、日最低气

温、日辐射量、日降雨量、日径流通量、月最高气温、月最低气温、月辐射量、月降雨量、月径流通量）的变异系

数与5种估值方法插补后的均方根误差（RMSE）、平均绝对值误差（MAE）、Pearson相关系数（r）3个交叉验证

性能指标（图3、图4）之间的相关关系。由图3、图4可知，变异系数（CV）与Pearson相关系数（r）相关性程度

最高（R2=0.65~0.73），呈现负相关关系，变异系数值（CV）与均方根误差（RMSE）存在一定的相关性（R2=

0.61），而变异系数（CV）与平均绝对误差（MAE）相关性较弱（R2=0.50~0.51），均呈正相关关系；RMSE和MAE
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均随着CV增大而增大，但 r随着CV增大而减小，说明变异系数越大，数据集越不稳定。与 2.3综合分析得

出，5种估值方法的估值精度随数据变异性的增加而降低。

（a）月数据集样本与RMSE的相关性 （b）月数据集样本与MAE的相关性 （c）月数据集样本与 r的相关性

图4 各数据集变异系数与性能指标的相关性（月数据）

3 结 论

兹以点源时间序列数据（最低气温、最高气温、太阳辐射量、降雨量及地表径流量数据）为例，比较了线性

内插法、K-最近邻插值法、多项式插值法、样条插值法和核密度估值法5种估值方法的性能差异及其主要影响

因素。总体上，5种估值方法随着数据缺失量的增加而估值精度下降。其中，核密度估值法和多项式插值法

的估值性能优于线性内插法、K-最近邻插值法和样条插值法，预测误差小且预测值与实测值的相关性显著。

由日尺度变月尺度时，5种估值方法的精度呈现下降趋势，但核密度估值法和多项式插值法的估值性能

还是优于其他3种插值方法。特别以流量数据为例，在缺失率为15%及20%时，核密度估值法体现出其稳定

性。一些文献研究也证实了核密度估值法对点源时间序列数据缺失值的估值性能较优。例如，鲁帆等[25]在估

算丹江口水库不同分期降雨径流的概率计算与丰枯风险分析时，表明了核密度估值法性能的优越性。

不同时间尺度下估值方法的性能差异表明：对日步长数据的估值精度高于月步长数据，但估值精度的

差异程度与数据类型有关。总体上，当时间步长由日变月时，地表径流量、降雨量和太阳辐射量3类数据的

RMSE增幅程度显著高于气象数据（最低和最高气温）。这与地表径流量、降雨和太阳辐射的月步长数据CV

（41.23%～92.81%）较大而月气温数据的CV较小（40.9%～64.84%）有关。

当数据集离散度相对小时，5种估值方法对数据集缺失值的估值性能较优；当数据集离散度较大时，5种

估值方法的估值性能皆显著下降。数据集的变异系数CV与评估指标RMSE、MAE保持显著的线性正相关

（P<0.05），而与Pearson相关系数 r显著负相关（P<0.05），这充分证实了数据集的离散度是影响估值不确定

性的重要因素。该结论也与文献研究结果相吻合，例如，赵彦锋等[14]发现有机质数据变异系数小于10%时对

数据集估值结果的准确性最高；Yozgatligil等[26]也证实土耳其降水、温度数据集CV值越小，对缺失值估值结

果越可靠。
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Analyzing the Uncertainty Induced by Methods Used to
Calculate the Missing Data in Time Series: A Case Study Based on

Meteorological and Hydrological Data in Small Watershed
SHI Jin1, 2, ZHOU Jiaogen2, WANG Hui1*, GAN Lei 2, 3,

SHEN Jianlin2, LI Xi 2, LI Yuyuan2,WU Jinshui2

（1. College of Engineering, Hunan Agricultural University, Changsha 410128, China; 2. Key Laboratory of Agro-ecological

Processes in Subtropical Region, Institute of Subtropical Agriculture, Chinese Academy of Sciences, Changsha 410125, China;

3. College of Resources and Environmental Sciences, Hunan Normal University, Changsha 410081, China）

Abstract:【Objective】Incomplete data is common in meteorological and hydrological analysis and this paper ana-

lyzed uncertainty caused by estimating such missing date using different interpolation methods.【Method】We take

meteorological data, including minimum temperature, maximum temperature, solar radiation; and hydrological

data, including rainfall and stream flow, collected from a long-term field experiment in a typical small watershed

in a subtropical zone as examples. We developed a computer model to simulate them. The difference between the

simulated results using five interpolation methods: the linear interpolation method (LIM), the K-Nearest neighbor

interpolation method (KNNM), the polynomial interpolation method (PIM), the spline interpolation method

(SIM) and kernel density estimation method (KDEM), was compared. We then analyzed the uncertainty resulted

from sampling frequency (daily and monthly) and data missing degree (1%, 5%, 10%, 15%, 20%). Root mean

square error (RMSE), absolute mean error (MAE) and the Pearson correlation coefficient (r) were used as criteri-

on to evaluate the five methods.【Result】① All five methods worked well in estimating the missing meteorologi-

cal data with r varying from 0.62 to 0.99 (P<0.05). In general, the KDEM and PIM were more accurate than other

three methods. ② Accuracy of all five methods deteriorated when the sampling time frequency changed from dai-

ly to monthly and data missing degree increased. ③The coefficient of variance (CV) of the data sets was signifi-

cantly correlated with the valuation indexes (RMSE, MAE and r) (P<0.05).【Conclusion】The KDEM and PIM are

relatively more reliable, and the coefficient of variance (CV) of data sets is critical to the accuracy of all five inter-

polation methods.
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