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摘要:利用 2008 和 2010 年的气温、饱和差、总辐射和叶面积指数作为模型输入,液流法观测的蒸腾速率作为模型输出,建立了

用于杨树林冠蒸腾模拟的 BP 人工神经网络模型,利用 2009 年的观测数据对模型的模拟能力进行了检验,并应用连接权值计算

得到的输入变量对输出变量的相对贡献进行了敏感性分析。 结果表明:建立的 BP 人工神经网络蒸腾模型可以很好的模拟林

冠蒸腾大小和季节变化,模拟的绝对误差和绝对相对误差的平均值分别为 0.11 mm / d 和 9.5%,纳什效率系数为 0.83;输入变量

对蒸腾的相对贡献以及蒸腾与输入变量之间的相关性大小顺序相同,均为总辐射>叶面积指数>饱和差>气温。
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Abstract: Artificial neural network (ANN) is a practical tool and a powerful alternative to mechanism models in operation
of hydrology modeling. In this paper, a three layer back propagation (BP) artificial neural network model was developed to
estimate the canopy transpiration of young poplar trees (Populus 伊 euramericana cv. N3016) in Northeast China. The
combination of air temperature (Ta), vapor pressure deficit (VPD), solar radiation (Rg) and leaf area index (LAI) was
chosen as the input variables, while the transpiration measured by sap flow was chosen as output variable. Observational
data in growing season of 2008 and 2010 was used to develop model. The number of neurons in the input layer and output
layer was 4 and 1, respectively based on the number of input and output variables. Levenberg鄄Marquardt (LM) algorithm
was selected as the learning algorithm to train the network. Tansig and Logsig function were selected as the transfer function
in the hidden layer and output layer, respectively. The learning rate and momentum factor were set as 0. 1 and 0. 01,
respectively. The number of neurons in the hidden layer was optimized as 9 by a trial and error method. So the network
structure of the developed model was determined as 4颐9颐1. After 49 times training, the optimal BP ANN transpiration model
was determined. The data samples in 2009 were chosen to evaluate the developed model. Results showed that BP ANN
transpiration model can successfully simulate the seasonal variation of transpiration. The slope of the regression equation
between the simulated and measured transpiration was 0.99, while R2 was 0.85. Maximum and minimum absolute error were
0.28 mm / d and 0.003 mm / d. Mean absolute error and mean absolute relative error were 0.11 mm / d and 9.5%, and Nash鄄
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Sutcliffe coefficient of efficiency were 0.83, which all indicated the high accuracy and efficiency of developed BP ANN
model. However, compared with the model performance during training process, the accuracy decreased slightly, which
turned out the existence of over鄄fitting. At last, a sensitivity analysis of input variables on transpiration was performed using
the connection weights of the developed ANN model to assess the relative importance of input variables. Results showed that
the relative contribution of radiation to simulated transpiration ( 33. 46%) was maximal, while that of temperature
(16.58%) was minimal. The relative contribution of LAI (30.19%) was larger than that of VPD (19.77%), but less than
that of radiation. Magnitude order of correlation coefficient between input variables and transpiration and relative
contribution of input variables to transpiration presented the same order of Rg > LAI > VPD > Ta, which provided the
physical interpretation of why the developed BP ANN model can well simulate the transpiration despite it did not explain the
physical process of transpiration. It must be realized that the data employed for developing ANN model contain important
information about the physical process of transpiration. The BP ANN can well learn and remember this kind of information
by adjusting its weights during training process, and represent it when new variables in evaluation samples were inputted
into the model.

Key Words: transpiration modeling; BP ANN; sap flow; sensitivity analysis

蒸腾耗水是衡量植被水分利用效率的重要指标[1],也是生态系统能量和水量平衡的重要分量[2]。 植被

蒸腾的准确估算对探求全球水分循环规律、正确认识陆地生态系统的结构与功能[3鄄5]、指导生态系统经营管

理以及实现水资源可持续利用等都有重要意义[6]。
获取植物蒸腾资料的最直接方法是进行实际测定,包括称重法[7]、风调室法[8] 和液流法[9] 等。 但植被蒸

腾是涉及整个土壤鄄植被鄄大气连续体(Soil鄄Plant鄄Atmosphere Continum, 简称 SPAC)的复杂过程,受土壤、植被

和大气多个因素的影响,其实际准确测定较为繁琐,同时陆地植被生态系统复杂多样,受人力物力所限,无法

在每个生态系统上对其进行长期的实际观测,大规模蒸腾数据的直接获取较为困难。 相对于实测法,蒸腾估

算法能够利用连续观测的气象、植被和土壤等数据实现蒸腾量的长期估算,方便、快捷,更加容易实现,现已成

为评估和预测植被蒸腾的重要途径。
各类蒸腾模型中,基于 SPAC 水分传输理论,把植被蒸腾与 SPAC 其他过程相耦合的过程模型,对蒸腾机

理的表达较为完善[10鄄11],受到很多学者的关注[12鄄14]。 但由于该法涉及的物理过程和输入参数较多,且有些参

数不易获得或具有较强的地域性特征,使该法在实际应用中受到了一定的局限。 传统的微气象方法包括

Penman鄄Monteith(PM)法、Priestley鄄Taylor(PT)方法、波文比能量平衡法和空气动力学廓线法等,主要针对生

态系统的蒸散研究,对植被蒸腾的估算无法直接进行。 虽然可以结合土壤蒸发估算,通过蒸散组分分解间接

实现[15],但由于涉及蒸散和蒸发两个过程,程序较为繁琐,且不同方法的空间代表性不同,限制了蒸腾的准确

估算。 结合辐射分解,对传统微气象学方法进行改进也可实现蒸腾的估算。 有学者结合比尔定律应用 PM 公

式[16鄄17]和 PT 公式[18]对蒸腾进行估算,也有学者通过 Shuttleworth鄄Wallace(SW)多层冠层理论模型[19] 实现了

蒸腾估算。 但这些方法都涉及净辐射的分解,而受林冠下辐射空间异质性的影响,净辐射分解的准确观测较

难,限制了这些方法的估算精度。
20 世纪 80 年代迅速发展起来的人工神经网络(ANN)是一种非线性统计性数据建模工具,常用来对输入

与输出间复杂的关系进行建模。 它具有独特的分布并行处理、非线性映射和自适应学习能力等优点,为非线

性复杂系统过程的模拟和评判提供了一条有效途径[20]。 在若干神经网络模型中,BP(Back Propagation)人工

神经网络是一种较为成熟的非线性函数逼近方法,实际应用中 80%—90%的人工神经网络都是采用 BP 神经

网络或它的变化形式,现已被广泛应用于降水预报[21]、径流预报[22]、蒸散[23]和蒸发[24]模拟等水文气象领域,
但应用 BP 神经网络进行植被蒸腾的模拟研究至今尚未见有报道。 开展这方面的研究,是对现有植被蒸腾估

算方法的有力补充。
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本文利用 2008—2010 年的液流和气象观测数据,建立适用于杨树林冠蒸腾模拟的 BP 人工神经网络模

型,对其模拟结果进行了检验,并进行了趋势、误差和敏感性分析,以期为植被蒸腾模拟提供新方法和新思路。

1摇 研究地概况与方法

1.1摇 研究地概况

试验地设在辽宁建平县太平庄镇(41.78毅N,119.29毅E)。 该地区为低山丘陵区,属于北温带半湿润半干旱

大陆性季风气候,年平均气温 6—8 益,年平均降水 450 mm,其中 6—8 月降水占全年的 80%以上。 土壤主要

类型为褐土、草甸土和风沙土,土壤肥力较低,土层较薄。 试验点采用杨树鄄大豆的农林复合经营模式,长宽分

别延伸 1000 和 600 m。 杨树(Populus伊euramericana cv. N3016)种植于 2003 年,树株行距为 3 m 伊 4 m,2008、
2009 和 2010 年 3a 的平均高度分比别为 7、8 和 9 m,3a 的平均胸径分别为 106、146 和 186 mm,3a 最大叶面积

指数分别为 1.2、1.7 和 2.6。 林下大豆最大高度为 0.6 m,最大叶面积指数为 2.8。
1.2摇 野外观测

1.2.1摇 气象要素观测

试验点建有 14 m 高的气象观测塔,大气温湿度传感器(AV鄄10TH,Avalon Research Corporation,USA)和风

速传感器(AV鄄30WS,Avalon Research Corporation,USA)安装在 9 m 高度,太阳总辐射传感器(AV鄄 20P,Avalon
Research Corporation,USA)安装在 12 m 高度,土壤层包括 3 个深度(5,20,50 cm)的土壤湿度传感器(AV鄄
EC5,Avalon Research Corporation,USA)。 观测数据采用 DT85 数据采集器(Pty Ltd,Rowville,Australia)自动

记录。
1.2.2摇 蒸腾观测

采用 Granier 热扩散法[25]观测树木液流,选取生长状况良好的样树 6 株,在树干西侧距地面 40 cm 高处

安装液流传感器(TDP30,北京鑫源时杰科技发展有限公司)。 传感器由两根长 30 mm、直径 2 mm、相距 5 cm
的探针组成。 两探针间的温差用 DT85 数据采集器(Pty Ltd,Rowville,Australia)自动记录,频率为 0.5 Hz,每
10 min 进行平均并储存数据。

液流密度根据 Granier[25]的经验公式求得:

Js = 119 伊 10 -6 伊 (
驻Tm - 驻T

驻T
)

1.231

(1)

式中,Js为树干瞬时液流密度(g m-2 s-1);吟Tm为探针测定的昼夜最大温差(益);吟T 为探针测定的瞬时温

差(益)。
液流密度结合样树的边材面积得到林冠蒸腾量(Tc,mm / s):

Tc =
Js 伊 A
12籽

伊 10 -3 (2)

式中,籽 为水的密度(103kg / m3);A 为样树的边材面积(m2)。
1.2.3摇 边材面积观测

边材面积利用生长锥取样测定,在观测液流的树木附近取 5 株近似的树木,于树干的 TDP 探头安装高

度,钻取直径 5 mm、深度为直径 1 / 2 的样品,根据样品边材与心材的边界确定边材的厚度并计算边材面积,观
测频率每 10 天 1 次。 考虑到杨树的快速生长能力,利用观测结果建立边材面积的季节变化方程[9],对每日的

边材面积进行插补。
1.2.4摇 叶面积指数观测

选择相邻 2 行杨树,以每行树干基部连线为样线,并在 2 条线之间再设 3 条样线,组成 5 条等间距(1 m)
平行样线,选择阴天或天空散射均匀的清晨(或傍晚),在每条样线上等间距(0.6 m)设 10 个样点(观测高度

在大豆冠层之上),在塔上 9 m 高处设对照点,用冠层分析仪(Li鄄 2000,LiCor Inc.,USA)循环观测,计算林分的
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平均叶面积指数,每次观测重复 3 次取平均值,观测频率为每周 1 次。 观测结果显示叶面积指数的季节动态

表现为 5 月快速生长,6 月到 8 月缓慢生长增加,9 月到 10 月下降。 考虑到叶面积指数显著的季节变化,利用

实测数据分别建立 3 个生长阶段叶面积指数变化曲线的回归方程[9],对每日的叶面积指数进行插补。
1.3摇 BP 人工神经网络原理和方法

1.3.1摇 BP 人工神经网络原理

人工神经网络是对某种算法或者函数的逼近,由多层神经元结构(图 1)组成。 每一层神经元包含输入 x
(原始输入或前一层神经元的输出)和输出 y,同时每个神经元都包含一个阈值(兹)。 输入通过权值(W)进行

线性加权运算,得到输入的总效果,即净输入(net):

neti = 移
n

j = 1
Wijx j - 兹i (3)

当 net 超过 兹 时,神经元处于激发状态,当 net 小于 兹 时,神经元处于抑制状态。 net 通过激活函数( f)变换

获得神经元输出 y:
yi = f(neti) (4)

激活函数通常为 S 型函数,常采用可导的 sigmoid 函数:

f(x) = 1
1 + ecx (5)

图 1摇 人工神经元模型

Fig.1摇 Artificial neuron model

BP 人工神经网络是基于误差反向传播算法、由非

线性变化单元组成的前馈网络,可以看作是一个从输入

到输出的高度非线性映射。 它由输入层、输出层和一个

或若干个隐含层构成,每一层包含若干神经元,层与层

间的神经元通过权值及阈值互连,每层神经元的状态只

影响下一层神经元,同层神经元之间没有联系。 BP 人

工神经网络学习算法的实质是求解误差函数的最小值,
利用它可以实现多层前馈神经网络权值的调节。 学习

过程由“信息正向传播冶和“误差逆向传播冶两个过程组

成。 在信息正向传播过程中,输入信号从输入层经隐含层传向输出层,如果在输出层不能得到期望输出时,则
转入误差逆向传播过程。 误差沿原来的连接通路返回,逐层传递并修正各层连接权值和阈值。 由“信息正向

传播冶和“误差逆向传播冶的反复交替进行网络的“记忆训练冶过程。 当全部样本的输出误差小于设定的收敛

误差时,网络训练结束。 人工神经网络通过对神经元连接权值和阀值的训练和学习,确定最优的权值和阀值

大小,并将输入和输出之间的映射规律存储其中,从而对实际问题进行模拟。
1.3.2摇 误差函数和贡献率计算

(1)误差函数

为了对林冠蒸腾的模拟结果进行检验, 本文采用绝对误差 AE、均方误差 MSE、决定系数 R2、相对误差绝

对值平均 MARE 和纳什效率系数 Nes对 BP 神经网络的模拟精度进行评价。 其中,Nes用来衡量模拟值与观测

值之间的拟合度,该值越接近于 1,则表明模拟值越接近观测值,模型效率越高,适用性越好。 上述误差函数

参照文献[26]进行计算。
(2)贡献率

采用 Garson[27]提出的方法,利用连接权值对 BP 神经网络各输入变量对输出变量的贡献率进行计算,计
算公式为:

Si = 移
m

j = 1

Wii 伊 W jk

移
l

i = 1
Wij 伊 W jk

(6)
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RIi =
Si

移
l

i = 1
Si

伊 100% (7)

式中,Si和 RIi分别表示第 i 个输入对第 k 个输出的绝对贡献和相对贡献大小;l、m、n 分别表示输入层、隐含层

和输出层的神经元个数;i、j、k 则分别代表输入层、隐含层和输出层神经元序号。
1.3.3摇 BP 人工神经网络建模

人工神经网络建模一般包括训练样本的选择、网络结构和参数的确定、网络训练等过程。
(1)训练样本的选择

应用 BP 人工神经网络建模进行预测时, 需先要确定训练样本。 训练样本必须满足两个条件:一是样本

足够多,能反映事物的复杂程度;二是样本具有代表性,尽可能包含能代表各类特征的模式。 植物蒸腾主要受

环境要素(太阳辐射、空气温湿度、风速和土壤湿度)和植被要素(叶面积指数和冠层导度)的共同影响。 但之

前的研究显示由于研究区风速较小(平均 1.25 m / s),同时杨树能利用深层土壤水分,土壤水分胁迫影响较

弱,因此风速和地表土壤湿度对蒸腾的影响均不显著[9]。 同时根据 Jarvis 冠层导度模型[28] 可知冠层导度受

辐射、大气温湿度、土壤湿度和叶面积指数的影响,它本身不是独立变量,可以表达为上述影响因素的函数,由
于研究区水分胁迫对导度的影响也不显著[29],因此辐射、大气温湿度和叶面积指数的某种非线性组合可以解

释冠层导度的大小,冠层导度也不作为模型的输入。 综合考虑以上各方面因素,本文选择太阳辐射(Rg)、气
温(Ta)、饱和差(VPD)和叶面积指数(LAI)4 个因子作为模型的输入变量,输出变量则采用国际通用的液流

法实测的蒸腾数据。 2008 和 2010 年生长季(6—9 月)观测资料为训练样本(n = 227),2009 年观测资料为检

验样本(n= 146)。 在网络学习过程中,为便于训练,更好地反映各因素之间的相互关系,要对样本数据进行

归一化处理:

X忆i =
X i - Xmin

Xmax - Xmin
(8)

式中,X i和 X忆i别代表归一化前后的第 i 个向量元素,Xmax和 Xmin分别代表向量的最大和最小值。
(2)网络结构和参数的确定

BP 神经网络结构主要包括网络的层数以及输入、输出和隐含层的神经元个数。 BP 神经网络具有很强的

非线性映射能力,Hecht鄄Nielsen[30]证明 Kolrnogorov 定理表明一个 3 层的 BP 神经网络能够实现对任意非线性

函数进行逼近,因此本文选择采用 3 层神经网络,即输入层、输出层和隐含层各一个。 由于模型包括 4 个输入

和 1 个输出,因此输入层和输出层的神经元个数分别为 4 和 1。 隐含层节点数目取决于输入层和输出层神经

元个数以及训练样本中所蕴含规律的复杂程度等多种因素,关于隐含层神经元个数的选择还没有确切的理论

方法,往往需要根据设计者的经验,通过多次试验来确定。 本文参照经验公式[31]设置初始神经元个数范围为

3—12:

m = l + n + a (9)
式中,a 为 1—10 之间的常数。

采用试错法来确定最佳的隐含层神经元个数。 表 1 给出了不同隐含层神经元个数下模型训练的表现,包
括训练结果的均方误差 MSE 和决定系数 R2。 可以看出 MSE 和 R2一开始随着神经元个数的增加而分别增大

和减小,但当神经元个数超过 9 以后,随着其继续增加,MSE 和 R2表现出相反的趋势。 这说明隐含层神经元

个数过少时模型会出现拟合不足,容错性差,识别新样本的能力低等问题;隐含层神经元个数过多则会导致模

型过度拟合,存储训练样本中的非规律性内容(如干扰、噪声),降低模型的泛化能力,导致模型预测能力下

降,这与前人的研究结果一致[32]。 因此本文将隐含层神经元个数选为 9,BP 神经网络的拓扑结构最终确定为

4颐9颐1。
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表 1摇 BP 人工神经网络不同隐含层节点数下模型训练的表现

Table 1摇 Performance of BP ANN models with different number of neurons in the hidden layer

评价指标
Criteria

隐含层节点数 Number of neurons in the hidden layer

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

MSE 0.0093 0.0072 0.0073 0.0057 0.0054 0.0036 0.0023 0.0031 0.0040 0.0041

R2 0.6724 0.7569 0.7744 0.7921 0.8281 0.8649 0.8836 0.8464 0.8464 0.8464

摇 摇 MSE: 均方误差 Mean Square Error; R2: 决定系数 Coefficient of Determination

(3) 网络训练

图 2摇 3 层 BP 人工神经神经网络蒸腾模型结构图

摇 Fig. 2 摇 Structure of a three鄄layer back propagation artificial

neural network transpiration model

本研究在 MATLAB R2008a 环境下,利用 2008 和

2010 年生长季观测资料为训练样本,调用人工神经网

络工具箱中的函数进行网络训练,输入层与隐含层之间

的传递函数设为正切 S 型函数 tansig,隐含层与输出层

之间的传递函数设定为对数 S 型函数 logsig。 同时为了

避免传统 BP 算法存在的收敛速度慢、学习精度低等缺

点,训练函数采用 Levenberg鄄Marquard (LM)算法。 动

态因子设为 0.01,最大失败次数设为 20,性能函数采用

MSE。 网络经过 49 次训练,最大失败次数达到 20,收敛

误差 MSE 为 0.0023。 训练结束后建立了如图 2 所示的

3 层 BP 神经网络蒸腾模型。

2摇 结果与分析

2.1摇 模型检验

为了检验 BP 人工神经网络模型的模拟能力,利用 2009 年生长季观测资料对研究区的林冠蒸腾进行了

模拟,并与液流观测的蒸腾数据进行了比较。 结果发现,尽管存在局部的高估或低估现象,但总体上模拟的林

冠蒸腾季节变化趋势与实测值基本相同(图 3),观测和模拟的季节总蒸腾值十分接近,分别为 173.0 和 173.3
mm。 回归分析(图 4)显示二者间的回归斜率为 0.99,R2为 0.85,模型对蒸腾的拟合度较高。 误差分析结果表

明,模拟的 AE 最大值和最小值分为 0.28 和 0.003 mm / d,其平均值仅为 0.11 mm / d,MARE 为 9.5%,Nse则较

高,为 0.83,这说明模型模拟的精度和适用性都较高。 但应该指出的是模型模拟的 MSE 为 0.0161,虽然较小,
但大于模型训练时的 MSE 值,说明 BP 神经网络模型仍然存在一定的过度拟合问题[26]。

摇 图 3摇 BP 人工神经网络模拟和液流法测定的蒸腾季节变化的

比较

Fig.3摇 Seasonal variation comparison between modeled

transpiration by BP ANN model and measured transpiration by

sap flow

摇 图 4摇 BP 人工神经网络模拟结果和液流法测定的林冠蒸腾的回

归分析

Fig.4摇 Regression analysis between modeled transpiration by BP

ANN model and measured transpiration by sap flow
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2.2摇 敏感性分析

人工神经网络不能解释模拟的物理过程,因此大多时候被认为是一种黑箱模型。 然而,由于用于建模的

数据包含所模拟物理过程的重要信息,人工神经网络可以通过输入变量对输出变量的敏感性分析来对其物理

过程进行解释。 由于输入变量对于输出变量的相对贡献依赖于连接权重的量级和正负,因此可以通过训练好

的神经网络的连接权值来获取。 当连接输入层鄄隐含层和隐含层鄄输出层的权值的正负相同时,认为输入变量

对于输出变量有正的作用。 相反,当两者正负号相反时,则有负的影响。 利用连接权值评估输入变量对于输

出变量敏感性的方法可以解释神经网络能通过有限的模型输入来进行复杂的植被蒸腾模拟的原因。
从表 2 中可以看出,辐射和叶面积指数两项对蒸腾的贡献最大,相对贡献率都超过 30%,其中总辐射对林

冠蒸腾的贡献最大,相对贡献率为 33.46%,这主要是因为辐射项是植被蒸腾的最终能量来源,其次为叶面积

指数,相对贡献率为 30.19%,原因是叶片是植物进行蒸腾的主要器官,其面积大小决定了林冠蒸腾的量级大

小。 VPD 对蒸腾的相对贡献率大于气温,为 19.77%,这是因为 VPD 是植被蒸腾的动力项,同时 VPD 包含了

部分气温信息。 气温对蒸腾的贡献最小,相对贡献率为 16.58%,因为温度与辐射( r = 0.43)和 VPD( r = 0.37)
存在相关性,气温对蒸腾的部分贡献包含在了辐射和 VPD 对蒸腾的贡献之中。

比较输入变量对蒸腾的相对贡献以及蒸腾与输入变量的相关性发现,前者的大小顺序和后者的一致,都
是 Rg>LAI>VPD>Ta。 这种一致性表明,尽管人工神经网络无法反映林冠蒸腾的物理过程,但由于模型输入数

据包含了林冠蒸腾的物理过程信息,且人工神网络能对输入数据和输出数据间的映射关系进行很好的表达,
因此该模型可以对林冠蒸腾进行较好的模拟。

表 2摇 输入变量对蒸腾的相对贡献以及蒸腾与输入变量的相关性

Table 2摇 Relative contribution of input variables to simulated transpiration and the correlation between input variables and transpiration

指标
Criteria

气温
Air temperature

饱和差
Vapor pressure deficit

叶面积指数
Leaf area index

总辐射
Global radiation

相对贡献 Relative contribution / % 16.58 19.77 30.19 33.46

相关系数 Correlation coefficient 0.51** 0.54** 0.56** 0.64**

摇 摇 **表示在 0.01 水平上显著相关

3摇 结论和讨论

为了准确估算林冠蒸腾大小,本文利用 2008 和 2010 年的气温、饱和差、总辐射和叶面积指数作为模型输

入,液流法观测的蒸腾速率作为模型输出,建立了用于杨树林冠蒸腾估算的 BP 人工神经网络模型,利用 2009
年的观测数据对模型的模拟能力进行检验。 结果表明,该模型可以很好的模拟蒸腾大小和季节变化,应用连

接权值分析了输入变量对输出变量的相对贡献,发现输入变量对林冠蒸腾的相对贡献大小顺序为 Rg >LAI>
VPD>Ta,与林冠蒸腾鄄输入变量间的相关性大小顺序相同,从而解释了神经网络能通过有限的模型输入来进

行复杂的植被蒸腾模拟的原因。
BP 人工神经网络可以很好的模拟植被蒸腾,且包含一定的物理信息,是对传统植被蒸腾估算方法的有力

补充。 在 BP 神经网络的实际应用中,输入变量的选择至关重要,需要根据研究区的实际情况来确定。 本文

参考了研究区之前的研究结果,选择气温、饱和差、总辐射和叶面积指数 4 个变量作为模型输入。 但植被蒸腾

是 SPAC 的重要物理过程,涉及大气、植被和土壤的多个物理变量[33鄄34],在其他的研究区域,除了上述 4 个变

量外,大气中的风速[35]和表层土壤温湿度[36] 都有可能对植被蒸腾模拟产生重要影响,如浅根系植被蒸腾对

表层土壤水分的依赖性则较强,在模型输入选择时需要加以考虑[37]。 同时为了进一步提高 BP 神经网络模拟

的准确性,在观测数据较为充足的研究区域,稳妥的方法是增加训练样本个数。 使用的数据越多越全面,则其

中所隐含物理过程规律就越强,神经网络训练的函数关系就越具有普遍性,其模拟也就更准确[38]。 但科研实

践中观测样本数和观测项目都具有很大的局限性,会给神经网络模型的建立带来较大困难,因此在同一区域
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相同的样本条件下不同的输入变量组合对于模型表现的影响以及如何利用最少的变量来进行植被蒸腾的模

拟都是下一步研究的重点。
近年来,BP 人工神经网络理论的研究与应用已引起普遍关注,实践也证明了其解决非线性问题的明显优

势。 但是 BP 神经网络自身仍然存在收敛速度慢、容易陷人局部极小和结构无法充分优化等缺陷[39]。 本文建

立的 BP 神经网络虽然可以很好的模拟树木蒸腾,但仍然存在过度拟合等问题有待解决。 如何改进 BP 神经

网络的训练算法,优化网络结构,提高网络的泛化能力,需更多的研究解决[40]。
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