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摘 要：基于通量网中23个站点下草地、农田、郁闭灌丛、落叶阔叶林、常绿针叶林、开阔灌丛、湿

地7种植被类型2001-2007年气象和潜热数据, 运用人工神经网络方法进行潜热通量/蒸散量的不同

时空尺度的模拟, 以期探究模型输入因子重要性及对人工神经网络法在蒸散发估算中时空尺度外推

能力进行验证 . 结果表明: 以温度、相对湿度、太阳辐射、土壤含水量、归一化植被指数、风速、土

壤热通量为主的输入因子对不同植被类型蒸散量的影响程度不同: 太阳辐射对各植被类型影响都相

对较大, 风速的影响与植被类型有关, 归一化植被指数对植被生长期影响有差异; 蒸散量模拟效果具

有较大的时空异质性, 时间尺度上的模拟效果比空间尺度上的好 . 其中, 草地与农田的模拟效果最

好 . 模拟结果中纳什系数多为0~1, 个别小于0, 模拟结果与观测值的相关系数均在0.6以上 . 基于人

工神经网络法的潜在蒸散估计可以进行一定的区域外推, 模拟效果的好坏受控于局地的气候状况 .
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Scale expansion of evapotranspiration in different vegetation types
based on the artificial neural network
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Abstract: Based on 2001-2007 meteorological and latent heat data from 23 sites including grassland,
cropland, closed shrubland, deciduous broadleaf forest, evergreen needle-leaf forest, open shrubland and
permanent wetland, the artificial neural network method was used to simulate the latent heat flux/evapo-
transpiration in different spatial and temporal scales, in order to evaluate the importance of input factors
and validate the extrapolation capability of the artificial neural network. The research indicated that tem-
perature, relative humidity, net radiation, soil water content, normalized difference vegetation index, wind
speed, soil heat flux should be chosen as the main input factors, whose influence on the evapotranspira-
tion of different vegetation types was in different degrees, with the net radiation's influence being consid-
erable, that of wind speed being connected with the vegetation type, and the normalized difference vegeta-
tion index being varied in the growing stage of vegetation. The simulation results of the latent heat flux/
evapotranspiration were in great temporal and spatial heterogeneity, and the simulation results in different
temporal scales were better than in the spatial scales. The Nash coefficients were mostly between 0 and 1,
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由人类活动引起的温室效应及由此造成的全球

气候变化已经引起了人们的广泛关注[1-3]. 蒸散发作

为全球能量和水量平衡的重要组成部分[4], 其准确估

算不仅在全球气候变化和水资源评价等领域具有

重要指导意义, 而且对旱情监测、农业优化灌溉和

水资源利用率的提高等方面有重大实践意义[5-6].

目前, 基于空气动力学原理的涡度相关观测

技术已成为直接测定大气与植物之间水汽和CO2

交换通量的通用标准, 并得到广泛运用[7-9]. 全球有

253个数据共享的通量站[10-12], 这些广泛分布的观

测站点为探究蒸散发的区域差异提供了便利 . 但

是, 由于站点分布的不均匀性[13]以及由仪器本身

或天气原因造成的观测不连续性, 使得基于涡度

站点的数据得到长时间、区域/全球尺度上的蒸散

发仍有很大困难 . 因此, 基于站点数据进行时空尺

度外推, 估算区域/全球尺度的长序列蒸散发成为

科学家关注的重点领域[14].

人工神经网络(artificial neural network, ANN)

是一种基于数据驱动的方法, 不依赖于理论模型的

假设 . Papale等[15]最先提出应用ANN进行生态系统

净CO2通量时空扩展的方法, 并在欧洲森林生态系

统进行了验证, 得到的结果与实测值拟合较好, 该

方法被成功应用到生态系统总初级生产量的空间

分布特征的研究中[16]. 但是, 在蒸散发时空扩展研究

方面运用相对较少, 精度还有待于系统评价 .

本研究将ANN方法与通量网数据相结合, 利

用各气象因素与潜热之间的关系, 探究ANN方法

对站点观测的蒸散量进行时空外推的可行性, 并对

结果进行分析, 具体包括: 分析选定的各因子对蒸

散量的影响程度; 分析评价ANN方法在同一站点

不同时间尺度的蒸散量模拟效果; 评价同一植被

类型下不同空间尺度站点的蒸散量模拟效果 .

1 材料与方法

1.1 站点介绍

研究数据来源于全球通量网(www.fluxdata.

org)23个站点中不同年份的蒸散发以及气象输入

参数数据, 并截取较为完整时段(每年 5月 25日-

9 月 30日)的数据进行蒸散发估测, 站点中植被类

型有: 草地 (grasslands, GRA)、常绿针叶林 (ever-

green needleleaf forests, ENF)、落叶阔叶林(decid-

uous broadleaf forests, DBF)、开 阔 灌 丛 (open

shrublands, OSH)、农田(croplands, CRO)、郁闭灌

丛(closed shrublands, CSH)、湿地(permanent wet-

lands, WET), 研究站点信息见表1.

表1 研究站点信息
Table 1 Basic information of the study sites

站点

IT-MBo
IT-Mal
US-Bkg
CA-NS1
CA-NS2
CA-NS3
CA-NS4
FI-Sod
IT-Ro1
IT-Ro2
US-MOz
CA-NS6
CA-NS7
ES-LJu
US-Ne1
US-Ne2
BE-Lon
US-SO4
US-SO2
US-KS2
US-Ivo
US-Brw
FI-Kaa

植被
类型

GRA
GRA
GRA
ENF
ENF
ENF
ENF
ENF
DBF
DBF
DBF
OSH
OSH
OSH
CRO
CRO
CRO
CSH
CSH
CSH
WET
WET
WET

北纬/（°）

46.01N
46.11N
44.35N
55.88N
55.91N
55.91N
55.91N
67.36N
42.41N
42.39N
38.74N
55.92N
56.64N
36.93N
41.17N
41.16N
50.55N
33.38N
33.37N
28.61N
68.49N
71.32N
69.14N

经度/（°）

11.05E
11.70E
96.84W
98.48W
98.53W
98.38W
98.38W
26.64E
11.93E
11.92E
92.20W
98.96W
99.95W
2.75W
96.48W
96.47W
4.74E
116.64W
116.62W
80.67W
155.75W
156.63W
27.29E

年份

2005-2006
2004
2005-2006
2003
2003-2004
2004-2005
2003-2004
2004-2005
2001-2006
2004-2006
2006-2007
2003-2004
2003-2005
2006-2007
2004-2005
2004-2005
2006
2005-2006
2006
2004-2006
2005-2006
2001
2003

所属通
量网

欧洲
欧洲
北美
北美
北美
北美
北美
欧洲
欧洲
欧洲
北美
北美
北美
欧洲
北美
北美
欧洲
北美
北美
北美
北美
北美
欧洲

1.2 ANN模型

ANN 是一种模仿人脑结构及其功能的信息

处理系统模型 [17], 具有自学习、自组织、自适应

性, 适用于那些缺乏精确的相关计算公式, 却有着

大量用于解决问题的经验知识和数据的领域[18].

通常, ANN 模型由输入层、隐层、输出层组

成, 基本组成单元是节点(或称神经元), 每个节点

只与邻层节点相连 . 目前运用最为广泛的是信号

正向传播、误差反向传播的前馈型网络 (back-

propagation neural network, BP). BP各层间的信号

传递原理一致, 通过调整权值来调整相应误差 . 输

入层到隐层的传递过程, 各层间通过激励函数进

行转换与转移[17].

本研究采用 Matlab 2012 中的神经网络工具

对数据进行处理, 随机抽取 600组数据, 其中 70%

the individual was less than 0, but the correlation coefficients between the simulation results and the ob-
served data were all above 0.6, indicating that the artificial neural network can be used for extrapolation in
certain areas. The simulation results were related with the climatic conditions in different regions.
Key words: flux data; artificial neural network; evapotranspiration; spatial and temporal scale
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作为训练集, 15% 作为验证集, 15% 作为检验集,

隐层包含10个神经元 .

1.3 输入参数选取与处理

蒸散发的变化主要受能量、大气紊流和水分

供给 3方面的制约[19]. 根据前期研究结果[20], 本研

究选取温度、相对湿度、太阳辐射、土壤含水量、

归一化植被指数(normal differential vegetation in-

dex, NDVI)、风速、土壤热通量作为ANN的输入

变量, 潜热通量为期望输出 . 其中, NDVI数据来源

于美国国家航空航天局( national aeronautics and

space administration, NASA)相关网站, 数据空间

分辨率为 250 m×250 m, 时间分辨率为 16 d 的

MODIS 产品中的数据, 运用遥感影像处理平台

ENVI(the environment for visualizing images)提取

解译后进行插值, 得到所需时间区间的 NDVI 数

据, 使NDVI与所得气象数据的时间分辨率相同 .

为避免数据不同量级及异常值带来的误差, 对

获取数据进行预处理, 主要包括通量数据自身优化

和归一化 . 数据自身优化主要是异常值的处理, 参

照文献[21]中各量的标准来进行相关数据的筛选 .

数据的归一化处理: 由于输入要素不同, 且各

要素的数量级差别大, 为了计算处理方便以及防

止部分神经元达到过饱和状态, 在研究中对输入

的原始数据进行规一化处理 . 归一化公式:

Xscale =
x - xmin

xmax - xmin

. (1)

其中, Xscale为归一化值, xmin为输入因子的最小值,

xmax为输入因子的最大值, x为输入因子 .

1.4 输入参数的影响

ANN作为一种黑箱模型, 人们还无法明确判断

其内部机理, 这是神经网络方法的不足之处 . 目前,

研究人员正试图通过各种途径揭示输入量与输出

量之间的关系 . 本研究采用连接权重分析法, 计算

各输入变量的重要性 . 具体步骤如下:

l) 计算隐含层神经元 j的权重指数Qij.

对于一个 3 层结构的神经网络模型, 计算公

式为:

Qij =
||Wij × ||Vjk

∑
i = 1

n

（ ||Wij × ||Vjk）
, (2)

2) 计算输入神经元的重要性指数RI.

RI =
∑

j = 1

p

Qij

∑
j = 1

p ∑
i = 1

n

Qij

× 100. (3)

其中, Wij为输入层与隐层之间的权重, Vjk为隐层与

输出层间的权重, i=1, 2,⋯ n为输入变量数目, j =

1, 2, ⋯ p 为隐含层神经元数目, k =1, 2, ⋯ q 为输

出层神经元数目, 本研究中k=1[21].

1.5 时空扩展方案

1.5.1 时间尺度的扩展

选定一站点作为基准站点, 运用其中1 a的数

据来训练网络, 将该站点另1 a的数据放入训练好

的网络进行仿真模拟, 然后对该模型模拟值进行

相应评价 .

1.5.2 空间尺度扩展

选定一站点作为基准站点, 用其数据训练网

络, 将所选的同一植被类型的另外几个站点的数

据放入训练好的网络进行仿真模拟, 之后对其模

拟值进行评价 .

1.6 模型的适用性分析

本研究使用以下统计指标来评估网络拟合的

效果:

均方根误差: RMSE =
∑

t = 1

p

( )yt - dt

2

p
, (4)

纳什系数: NSE = 1 -∑t = 1

p

( )dt - yt

2

∑
t = 1

p

( )dt - d̄t

2
, (5)

相对误差: RE =
|| y - d

d
× 100%. (6)

其中, p是样本总数, y是输出结果, d是观测值, d̄t

是观测值的平均值, yt为第 t个样本所对应的输出

值, dt表示 t时刻的观测值 .

2 结果与分析

在进行数据分类处理时, 以植被类型为基准,

分为7大类, 同一植被类型站点包括经纬度相近和

差异较大两种情况, RI为输入因子的重要性指数 .

2.1 时间尺度扩展精度

同一站点不同年份间模拟和评价结果见

表 2、图 1, 站点训练及检验的相关系数均在

0.80 及以上 , 最高为 0.96, 相关性极高 , 说明所

选样本的训练效果好 . 所有站点模拟值与观测值

的相关系数 R2 均在 0.64 以上, 且只有 3 个站的

NSE<0.7. 其中, GRA、CRO两种生态系统的模拟

效果最好, WET、CSH的模拟效果相对较差 .

2.2 空间尺度扩展精度

用表 3中每种植被类型的第一个站点的数据
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训练网络, 然后将其余站点的数据代入训练好的

网络进行模拟, 并进行相关评价 . 不同生态系统的

站点模拟结果见表3、图2所示 .

不同空间尺度站点的模拟效果整体低于不同

图1 同站点不同年份的模拟散点图
Fig. 1 Scatter plot of the same sites' simulation results in different years
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植被类型

ENF

ENF

OSH

OSH

WET

WET

DBF

DBF

GRA

GRA

CRO

CRO

CSH

CSH

站点名称

CA-NS4(2004)

CA-NS4(2003)

CA-NS6(2004)

CA-NS6(2003)

US-Ivo(2005)

US-Ivo(2006)

IT-RO1(2001)

IT-RO1(2006)

IT-MBO(2005)

IT-MBO(2006)

US-Ne1(2005)

US-Ne1(2004)

US-SO4(2005)

US-SO4(2006)

误差

-1.93

-2.64

1.49

-2.23

0.31

-0.96

-1.84

0.03

-2.04

9.83

0.63

15.33

0.24

-12.20

NSE

0.85

0.66

0.84

0.74

0.77

0.64

0.84

0.73

0.93

0.91

0.91

0.84

0.87

0.26

R2

0.85

0.67

0.86

0.76

0.77

0.66

0.84

0.74

0.93

0.91

0.91

0.86

0.88

0.64

RE

0.54

1.03

0.54

0.68

0.67

0.73

0.55

0.69

0.36

0.39

0.40

0.52

0.41

1.11

RMSE

12.51

19.92

17.09

24.03

17.06

22.23

32.85

45.71

27.45

31.95

32.45

43.98

20.61

38.27

ANN检验相关系数

0.91

0.81

0.94

0.87

0.88

0.82

0.92

0.88

0.96

0.94

0.95

0.90

0.93

0.80

ANN训练相关系数

0.92

0.82

0.92

0.87

0.88

0.81

0.92

0.86

0.96

0.96

0.96

0.93

0.94

0.80

表2 同一站点不同时间尺度的模拟结果
Table 2 Simulation results in the same sites of different temporal scales

植被类型

ENF

OSH

WET

DBF

GRA

CRO

CSH

站点名称

CA-NS4(2004)

CA-NS1(2003)

CA-NS2(2003)

CA-NS2(2004)

CA-NS3(2004)

CA-NS3(2005)

FI-Sod(2004)

FI-Sod(2005)

CA-NS6(2004)

CA-NS7(2003)

CA-NS7(2004)

CA-NS7(2005)

ES-LJU(2005)

ES-LJU(2006)

US-Ivo(2005)

US-Brw(2001)

FI-Kaa(2003)

IT-Ro1(2001)

IT-Ro2(2006)

US-MOz(2006)

US-MOz(2007)

IT-MBO(2005)

IT-Mal(2004)

US-Bkg(2005)

US-Bkg(2006)

US-Ne1(2005)

US-Ne2(2004)

US-Ne2(2005)

BE-Lon(2006)

US-SO4(2005)

US-SO2(2006)

US-KS2(2005)

US-KS2(2006)

US-KS2(2004)

误差

-1.93

9.57

5.82

11.09

8.67

19.37

20.46

3.79

1.49

20.07

15.95

12.26

-37.86

-19.30

0.31

-9.48

24.48

-1.84

20.64

4.64

7.43

-2.04

6.05

37.42

44.06

0.63

-8.75

17.27

18.65

0.24

-24.80

52.68

55.37

75.23

NSE

0.85

0.63

0.64

0.63

0.72

0.52

0.42

0.47

0.84

0.51

0.58

0.66

-1.07

0.03

0.77

-0.29

0.41

0.84

0.60

0.72

0.69

0.93

0.69

0.79

0.69

0.91

0.87

0.81

0.61

0.87

-0.63

0.41

0.36

0.28

R2

0.85

0.73

0.71

0.75

0.81

0.74

0.60

0.49

0.86

0.66

0.69

0.73

0.42

0.34

0.77

0.60

0.62

0.84

0.65

0.73

0.69

0.93

0.74

0.88

0.84

0.91

0.88

0.84

0.68

0.88

0.68

0.65

0.59

0.65

RE

0.54

0.84

0.81

0.86

0.70

0.98

0.86

0.82

0.54

0.94

0.89

0.83

2.07

1.40

0.67

1.17

0.85

0.55

0.85

0.71

0.83

0.36

0.79

0.53

0.72

0.40

0.53

0.58

0.89

0.41

1.68

0.99

1.02

1.08

RMSE

12.51

37.45

35.74

30.24

23.85

43.83

41.19

36.27

17.09

41.37

36.29

33.51

47.01

43.12

17.06

23.34

41.72

32.85

74.42

61.36

58.17

27.45

46.50

64.23

86.66

32.45

44.72

46.87

62.66

20.61

61.03

98.08

103.32

130.98

ANN检验相关系数

0.91

0.85

0.85

0.80

0.91

0.90

0.72

0.76

0.94

0.76

0.83

0.86

0.57

0.48

0.88

0.81

0.80

0.92

0.81

0.83

0.83

0.96

0.87

0.95

0.90

0.95

0.94

0.93

0.84

0.93

0.87

0.82

0.71

0.82

ANN训练相关系数

0.92

0.86

0.84

0.86

0.90

0.86

0.77

0.70

0.92

0.81

0.83

0.86

0.65

0.58

0.88

0.77

0.79

0.92

0.81

0.85

0.83

0.96

0.86

0.94

0.91

0.96

0.94

0.92

0.83

0.94

0.82

0.81

0.77

0.81

表3 不同空间尺度站点模拟结果
Table 3 Simulation results in sites of different spatial scales

兰州大学学报: 自然科学版, 2017, 53(2)190



时间尺度的 .

模拟效果较差的是植被类型为 OSH、WET

的站点 . 对于OSH生态系统, ES-LJu站点的高估

现象较严重, NSE＜0, 这可能与气候类型有关 .

图2 不同空间尺度站点模拟散点图
Fig. 2 Scatterplot in sites of different spatial scales
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图3 因子重要性柱状图
Fig. 3 Histogram of the factors' importance

Rn、Ta、RH、WS、G分别为太阳辐射、温度、相对温度、风速、土壤热通量

北美的 CA-NS7 为亚寒带气候, 而位于欧洲的

ES-LJu 站点为地中海气候; 对于WET生态系统,

FI-Kaa站点模拟效果较好, US-Brw的NSE＜0, 其

中, 北美的US-Brw为苔原气候, 欧洲的FI-Kaa为

亚寒带气候 . 该结果初步验证了上述模拟结果与

气候类型有关的想法 .

模拟效果最好的为GRA、CRO两种生态系统

的站点 . 对于GRA生态系统, US-Bkg的相关系数

R2比 IT-Mal的高 . 欧洲的 IT-Mal站点为温带海洋

性气候, 北美的US-Bkg为湿润大陆性气候 . 对于

CRO生态系统, US-Ne2模拟结果的相关性比BE-

Lon的好, 位于北美的US-Ne2站点为湿润大陆性

气候, 而位于欧洲的 BE-Lon 为温带海洋性气候 .

这两类生态系统站点的气候类型相反, 模拟效果

的好坏程度也相反, 进一步得出模拟结果与气候

类型有关的结论 .

对于ENF生态系统, CA-NS系列站点相关系

数R2高于 FI-Sod. DBF生态系统中, US-Moz的模

拟效果比 IT-Ro2好 . CSH生态系统模拟的好坏程

度基本相同 .

2.3 因子重要性

因子重要性评价结果见图 3 所示 . 在各生态

系统中太阳辐射的影响较大, 温度、相对湿度的

影响较小 . 风速对农田和开阔灌丛的影响最小,

但对其他生态系统的影响较大; NDVI对盖度较小

及季节性变化明显的生态系统影响较大, 如

ENF、WET 等; 在加入土壤含水量作为输入因子

的生态系统中, 其影响均较大, 因土壤热通量只在

两种生态系统中引入, 所以其影响对比不明显, 但

有一定影响 .

根据能量平衡原理, 辐射能量和空气动力学

是影响蒸散量变化的两大因素 . 其中, 辐射能量主

要为太阳辐射, 且蒸发与辐射呈线性关系, 即辐射

越高蒸散越大 . 空气动力学部分主要是风速[22]、温

度和水汽压差[23]. NDVI在植被生长季期间变化明

显, 而植被覆盖度的变化会影响下垫面水热状况,

进而影响蒸散发 [24]. 树木根系发达, 蒸腾作用较

强, 故对土壤含水量有影响 .

3 结论与讨论

所选定的输入因子对不同植被类型蒸散量的

影响程度不一, 不同时间尺度的模拟效果整体上

比不同空间尺度的好, 在一定程度上可以进行时

间及空间尺度外推 .

时间尺度上高的相关性, 说明用ANN时间尺

度外推或者插值可信度较高, 空间尺度上外推受

到外界条件的制约, 如植被类型、气候类型等, 运

用时需慎重考虑 . 其中, CRO、GRA 的站点模拟

效果最好, 可能与下垫面植被高度的一致性程度

有关 . 本研究结果与 Lu 等 [25]用 ANN 方法得到的

农田生态系统蒸散发模拟效果的高度不确定性

的结论不一致, 可能因为所选时间不一致以及数

据质量不同所致 . US-Brw 站点的模拟结果不可

信, US-KS2模拟效果一般, 不如Mu等[26]用RS-PM

及经改进的RS-PM的效果; Ershadi等[11]运用 4种

不同的模型对蒸散模型的适用性进行评价, 其中,

PT-JPL模型对US-Moz站点的模拟效果比ANN的

好, 其他模型相对较差, 因此对气候、地形等条件
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相差较大或者模拟效果不好的站点可以适当采用

其他模型进行辅助模拟计算, 以得到更精确的时

空尺度扩展, 为蒸散发全球尺度扩展的进一步研

究做铺垫 . 受制于涡度相关通量塔的数据存在能

量不闭合, 净辐射与土壤热通量在许多情况下不

等于显热通量与潜热通量之和等问题[27], 加之局

地环境的影响, 如 CA-NS1、CA-NS2、CA-NS3、

CA-NS4、CA-NS6、CA-NS7, 经纬度很相近, 而植

被类型却不相同, 使数据评估结果存在一定程度

上的差异 .
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