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摘要  以城市典型乔木小叶榕全天  24 小时每  10 分钟的树干液流及同步气象观测数据为训练集, 建立基于深

度神经网络的城市典型乔木植被蒸腾估算模型, 得到  10 分钟尺度的小叶榕蒸腾模拟结果, 系统地探讨干湿季

和昼夜影响小叶榕蒸腾的环境控制因子。基于深圳市  91 个气象观测站的常规气象观测数据, 应用训练好的

深度神经网络模型, 估算得到站点尺度的深圳市典型乔木逐小时蒸腾特征。结果表明: 1) 深度神经网络模型

可以高精度地模拟城市小叶榕每  10 分钟尺度的蒸腾变化, 与树干液流系统实测数据相比, 决定系数  R2=0.91, 

平均绝对百分比误差  MAPE=21.77%, 均方根误差  RMSE=0.02 mm/h; 2) 湿季和干季城市小叶榕蒸腾的主要控

制因子, 白天均为太阳辐射和气温, 夜间均为饱和水汽压差; 3) 城市小叶榕在夜间仍然存在蒸腾, 干、湿季

平均蒸腾速率分别达到  0.03 和  0.01 mm/h; 4) 深圳市不同区域的植被蒸腾特征存在差异, 蒸腾速率最高可相

差  0.10 mm/h, 总体而言, 湿季白天的蒸腾速率(91 个站点均值为  0.1 mm/h)比干季白天(均值为  0.08 mm/h)更高, 

大部分站点夜间植被蒸腾量接近  0, 但仍存在蒸腾, 少部分站点干季夜间平均蒸腾速率可达  0.07 mm/h, 湿季

夜间可达  0.10 mm/h。 

关键词  城市蒸散发; 典型乔木; 小叶榕; 深度神经网络; 植被蒸腾; 控制因子 
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Abstract  Based on the sap flow system and synchronous meteorological observation data of the typical arbor tree 

in the city, a transpiration estimation model for urban arbor tree was built using deep neural network. The 

simulation results can systematically figure out the environmental controlling factors that affect the transpiration of 

Ficus microcarpa in the dry or wet seasons as well as day or night. Based on the routine meteorological 

observation data from 91 meteorological observation stations in Shenzhen, the trained deep neural network was 

used to estimate the station-scale hourly transpiration characteristics of typical arbor trees in Shenzhen. The results 

show that 1) compared with the measured data of the sap flow system, the deep neural network can accurately 

simulate the transpiration change of the Ficus microcarpa at 10-minute intervals with a R2 of 0.91, MAPE of 

21.77%, RMSE of 0.02 mm/h. 2) The main controlling factors of urban Ficus microcarpa during the wet and dry 

seasons are solar radiation and air temperature in the daytime, while at night is saturated water vapor pressure 

deficit. 3) Urban Ficus microcarpa still has transpiration at night, and average value can be 0.03 mm/h and 0.01 

mm/h in dry season and wet season, respectively. 4) There are differences among vegetation transpiration in 

different areas of Shenzhen, with a maximum difference of 0.10 mm/h. In general, the transpiration during the dry 
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season is higher than that during the wet season, and the vegetation transpiration at most sites are close to 0 at 

night. For some specific sites, the average transpiration at night can reach 0.07 mm/h in dry season, and can reach 

0.10 mm/h in the wet season. 

Key words  urban evapotranspiration; typical arbor trees; Ficus microcarpa; deep neural network; vegetation  

transpiration; control factor

蒸散发(evapotranspiration, ET)指地表各类下垫

面向大气的水汽扩散过程, 主要包括土壤蒸发(eva-

poration)和植被蒸腾 (transpiration)两个部分 [1–2]。

蒸散发是全球水循环和能量传输的关键环节 [3–4], 

研究表明, 全球降水约有  60%通过蒸散发过程返回

大气中 [5], 干旱、热浪等极端事件也与蒸散发密不

可分 [6]。因此 , 在全球气候变暖的背景下 , 精确的

蒸散发估算对水资源管理和极端事件预测等具有重

要意义[7–9]。 

城市蒸散发特指城市下垫面向大气的水汽扩散

过程, 20 世纪  80 年代以前的相关研究较少, 普遍认

为由于城市地区的下垫面以建筑和道路为主, 城市

蒸散发量远小于郊区, 从而可以忽略不计[10]。Gri-

mmond 等 [11]基于涡度观测系统对北美  10 个城市的

蒸散发观测实验表明, 这些地区的城市蒸散发量可

达  1~3 mm/d, 并非此前猜测的那样可以忽略不计 , 

同时也认识到气象、下垫面条件以及外部输水量均

对城市蒸散发有影响。Jacobs 等[12]使用涡度相关系

统、树干液流系统和大孔径闪烁仪, 对荷兰  Arnhem

和  Rotterdam 地区的蒸散发进行观测 , 发现两座城

市下半年的蒸散发速率可达  0.5~1.0 mm/d, 平均每

棵树的蒸腾量可达 170 L/d。Zou 等[8]发现城市绿篱

的蒸散发速率非常高, 炎热夏季草地和灌木的日均

蒸散发速率分别可达  0.38 和  0.33 mm/d。这些研究

结果均表明, 城市蒸散发量不但不可忽略, 还需要

用更精确的观测或估算方法进行量化[13–15]。 

目前, 蒸散发观测方法众多, 且部分方法较为

成熟, 如涡度相关系统、波文比系统、树干液流系

统、蒸渗仪和大孔径闪烁仪等[16–17], 但在城市区域

的实用性及准确性还有待验证。例如, 由于城市地

区的平流作用, 涡度相关系统和波文比系统的理论

基础在城市地区可能需要进一步验证 [18–19]。同时 , 

该类方法获得的结果在空间上并不连续, 无法获取

较大尺度的城市蒸散发特征, 且观测成本较高, 不

适合大范围推广应用 [20]。大孔径闪烁仪可以获得

精确的观测数据, 但价格过于昂贵[8]。由于城市地

区的下垫面极其复杂, 包括建筑物、道路、植被和

水体, 极大的空间异质性使得此前传统的蒸散发估

算模型在城市地区的应用也变得极为困难。例如

Penman-Monteith 公式中的表面阻抗在城市地区难

以确定, 甚至由于城市地区缺少必要的观测数据而

无法应用[7,21–23]。目前城市地区分布最多的气象观

测站, 往往只观测太阳辐射、相对湿度和风速等常

规参数, 缺少对净辐射和土壤热通量的长期观测数

据[24]。因此, 蒸散发机理性模型在城市地区的应用

也受到很大的限制。 

面对城市地区蒸散发机理复杂、观测数据匮乏

和机理性模型受限等问题, 有研究者探索建立适用

于城市蒸散发的数学统计模型[7,25–27], 研究城市下

垫面条件下各环境因子对蒸散发的控制作用。深度

神经网络是一种近似地模拟人脑的互相连接的神经

元网络结构数学模型, 包括输入层、隐藏层和输出

层, 每层包含若干人工神经元, 层与层之间的神经

元通过全连接的方式连接在一起(图  1), 能模拟非

线性特征关系[28–30], 从有限的数据中最大限度地挖 

 

Rs: 太阳辐射, VPD: 饱和水汽压差, Ta: 空气温度, 
WS: 风速 , RH: 相对湿度 , wet_dry: 干湿季分类 , 
day_night: 白天夜间分类, Tr: 植被蒸腾 

图 1  深度神经网络结构 
Fig. 1  Deep neural network structure diagram 
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掘目标信息, 在蒸散发估算的研究中得到很好的应

用 [2,29,31–34]。针对机理更为复杂、受多种因素干扰

的城市环境, 有必要将深度神经网络应用到模拟城

市蒸散发特征的研究中。 

综上所述, 鉴于传统蒸散发估算模型在城市地

区的应用受限及城市地区观测数据的匮乏, 本研究

拟基于城市内典型乔木小叶榕的树干液流观测数据

及常规气象观测数据, 实现以下研究目标: 1) 建立

一个深度神经网络模型来精确地模拟城市典型乔木

的蒸腾特征 ; 2) 基于深度神经网络模型 , 明确日

间、夜间以及干季、湿季相关环境变量(如太阳辐

射、风速、相对湿度、饱和水汽压差和气温等)对

城市典型乔木蒸腾的控制作用; 3) 基于深圳市  91 个

气象站的常规气象观测数据, 模拟整个深圳市的乔

木蒸腾特征。 

1 材料与方法 
1.1 研究区域 

深圳市是中国南部沿海特大型城市, 年均温为

22.3ºC, 最低温出现在  1 月, 年最高温出现在  7 月。

年均降水量为  1924.7 mm, 4—9 月的降水占全年的

80%以上 , 干 季 (10—3 月 )和湿季 (4—9 月 )差别明

显。年均日照时长为  2060 小时, 年均太阳辐射高达

5225 MJ/m2。小叶榕为该地区城市绿化的典型乔木

之一。 

波文比系统和树干液流系统位于深圳市南山区

西丽大学城园区内 ,  经纬度大致为  22°35 ′40″N , 

22°35′40″E (图  2(a)), 下垫面结构复杂 , 包括乔木、

灌丛、草坪以及高度在  20~30 m 的建筑物, 其中植

被覆盖率约为  50%。树干液流系统(SF-G, Ecoma-

tik, 德国)安装在该区域的一棵小叶榕上(图  2(b)),  

 

(a) 树干液流系统与波文比系统分布位置(底图为  Google earth 遥感影像); (b) 树干液流系统现场
(谭圣林摄); (c) 波文比系统现场(谭圣林摄) ; (d) 深圳市气象站分布状况 

图 2  研究区概况 
Fig. 2  Study area 
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用于测量实验期间的乔木蒸腾状况。波文比观测系

统安装在附近较平坦的草坪上(图  2(c)), 用于观测

实验期间的主要气象要素, 如太阳辐射、相对湿度

和气温等。 

1.2 研究区气象观测数据 
本研究观测期为  2014 年  7 月至  2015 年  12 月。

波文比系统的观测内容为太阳辐射、净辐射、2 m

高处的气温、1.5 m 处的湿度以及  2 m 高处的风速

(表  1)。该系统中所有传感器均设定为间隔  1 分钟

测量一次 , 取  10 分钟的均值 , 记录在数据记录器

(Campell CR1000 data logger)中(图  3)。 

1.3 研究区树干液流测量 
树干液流系统的探针(两根 , 长  20 mm, 直径  2 

mm)安装在小叶榕胸高断面处(距地面  1.5 m 高)。探

针外覆盖防辐射罩, 用于减小温度扰动, 防辐射罩

的顶部和下部使用防水胶带和硅胶密封, 防止雨水

干扰测量。树干液流系统采样间隔为  1 分钟, 数据

采集器记录每  10 分钟的均值。 

根据  Granier[35]的经验公式计算树干液流密度

Fv (g/(m2·s)):  

 
1.231

119 m
v

T T
F

T

     
, (1) 

其中, ΔT 为加热与未加热探针之间的温差, ΔTm 为

树干液流密度为  0 时两个探针之间的最大温差。 

本研究不考虑液流密度的径向差异, 用探针测

得的  Fv 代表整个边材厚度的液流密度Fd。单位冠

层面积乔木蒸腾速率  Tr(mm/h)通过下式计算:  

 d cTr 3.6 /F A S   , (2) 

A 为边材面积(m2), Sc 为冠层面积。本研究中小叶榕

的边材面积约为  0.05 m2, 冠层面积为  28.27 m2。 

1.4 深圳市气象观测数据 
深 圳全市 同时 期分布 着  91 个气 象观测 站 (图

2(d), 由深圳市气象局提供), 主要观测太阳辐射、 

空气温度、相对湿度、风速和大气压等常规参数 , 

时间分辨率为  1 小时。 

1.5 人工神经网络 
本研究使用前向人工神经网络(ANN), 基于  10

分钟间隔的气象数据估算高时间分辨率的植被蒸腾

速率。所有的输入变量均使用均值和标准差进行归

一化, 以便加快神经网络的训练速度。多次测试后, 

选定一个  6 层深度神经网络模型(DNN)为最佳的网

络结构: 1) 1 个输入层, 直接与输入变量相连接; 2) 

5 个隐藏层 , 每层  64 个神经元 ; 3) 1 个输出层 , 包

括  1 个生成目标估算值(植被蒸腾速率)的神经元。

神经网络的激活函数采用线性整流函数  relu。采用

早停法来避免训练过程中的过拟合。为了更好地区

分湿季 (4—9 月份 )与干季 (10—3 月 )、白天 (7—19

点)与夜间(20—6 点)的植被蒸腾状况 , 将湿季和干

季分别标记为  1 和  2, 将白天和夜间分别标记为  1

和  2, 以便深度神经网络能更好地学习到不同季节

和昼夜的植被蒸腾规律, 不对分类标记进行归一化

处理, 将原始值输入神经网络。神经网络的所有输

入变量信息见表  2。整个观测数据集被随机打乱 , 

然后按照  64%, 16%和  20%的比例分成训练集、验

证集和测试集。 

2 结果与讨论 
2.1 基于深度神经网络模型的植被蒸腾估算

效果 
经过多次模型训练和验证后, DNN 可以达到很

高的估算精度。对于测试集, DNN 的预测结果与树

干液流观测结果之间的决定系数  R2
 可达到  0 .91, 

MAPE 为  21.77%, RMSE 为 0.02 mm/h, 无偏回归拟

合线的斜率为  0.96 (接近于  1), 散点均匀地分布在

1:1 线两侧, 表明  DNN 的估算结果非常接近树干液

流实测数据(图  4(a))。同样, DNN 在训练集和验证

集的表现也较好, R2, MAPE 和  RMSE 分别为  0.92, 

表 1  研究区波文比系统传感器详细信息 
Table 1  Detailed information of Bowen ratio system in the study area 

参数 传感器型号和生产商 测量高度/m 测量精度 

湿度、空气温度 225-050YA, Novalynx,美国 2.0, 1.5 ±3%, ±0.6ºC 

风速 200-WS-02, Novalynx, 美国 2.0 ±0.2 m/s 

太阳辐射 PYP-PA, Apogee, 美国 2.0 10~40 µV/(W·m−2) 

净辐射 240-100, Novalynx, 美国 2.0 <4% 

土壤热通量 HFP01, Hukseflux, 美国 −0.05, −0.02 50 µV/(W·m−2) 
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箱体内部横线表示中位数, 菱形点表示平均值, 箱顶和
箱底分别表示  25%和  75%分位数 , 箱体外部上下端的
线长为  1.5 倍的四分位数全距(即第三个与第一个四分
位数之差的  1.5 倍 ), 上下端线以外的点为超出该范围
的数据 

图 3  研究区波文比观测气象要素概况 
Fig. 3  Data distribution in the study area for meteorological 

factors during the observation period 

20.47%, 0.02 mm/h 和  0.91, 21.99%, 0.02 mm/h (图     

4(b)和(c))。观测期间的时间序列模拟结果也显示 , 

DNN 能够很好地模拟观测期间小叶榕的植被蒸腾

变化状况(图 4(d))。 

2.2 基于深度神经网络模型的城市典型乔木

蒸腾控制因子分析 
通 过 给 每 个 输 入 变 量 增 加 一 定 的 扰 动 (10%~ 

90%的标准差), 测试  DNN 对各个环境因子的敏感

性, 从而明确哪个是控制植被蒸腾的关键因子, 量

化城市乔木植被蒸腾对特定环境因子的敏感性。分

析结果表明 , 从全年整体上看 , 太阳辐射(Rs)和气

温(Ta)是城市小叶榕蒸腾估算中最重要的环境因子

(增加扰动前后植被蒸腾速率估算值之间的平均 R2

分别为  0.94 和  0.95), 其次是相对湿度(0.96)、饱和

水汽压差 (0.98)及风速 (0.99)(图  5)。风速对小叶榕

蒸腾速率估算的贡献最小 (R2
 = 0.99~1.00), 表明未

来在建立适合城市地区的蒸散发估算模型时, 可以

去掉风速因子以简化模型。 

深度神经网络方法的优势是, 可以将训练好的

DNN 模型中一些输入变量固定, 只改变其中一个变

量来研究单个因子对植被蒸腾作用的影响。首先

将  DNN 输入变量中的风速、太阳辐射、相对湿度

和饱和水汽压差分别固定为各自的第  70%分位数 , 

即  0.3 m/s, 125 W/m2, 71.97%和  1.64 kPa, 只改变气

温, 得到湿季白天、干季白天、湿季夜晚和干季夜

晚气温对小叶榕蒸腾的控制作用(图  6 第一行)。同

样地 , 将气温固定为第  70%分位数(28.25ºC), 风速

固定为  0.3 m/s, 太阳辐射固定为  125 W/m2, 饱和水

汽 压 差 固 定 为  1.64 kPa, 得 到 湿 季 白 天 、 干 季 白

天、湿季夜晚和干季夜晚相对湿度对小叶榕蒸腾的

控制作用(图  6 第 2 行), 通过这种方式, 可以进一步

分离出风速、饱和水汽压差和太阳辐射在  4 种时段

对植被蒸腾的控制作用(图  6 第 3~5 行)。 

湿季白天, Rs 为小叶榕蒸腾的主要控制因子(R2 

=0.61), 其次为  Ta (0.55), VPD (0.54), RH (0.44)

和  WS(0.00)。深圳地区湿季白天降雨多 , 水分充

足, 因此能量(Rs)和温度(Ta)成为控制小叶榕蒸腾作

用的主要因子(图  6 第一列)。干季白天, Rs 和  Ta 对

小叶榕蒸腾的控制作用比湿季强 (R2
 分别为  0 .73  

表 2  深度神经网络模型输入变量详细信息 
Table 2  Detailed information of input variables for deep neural network 

序号 变量 全称 单位 数据来源 频率/min 

1 Rs 太阳辐射 W/m2 波文比系统 10 

2 VPD 饱和水汽压差 kPa 波文比系统 10 

3 Ta 空气温度 ºC 波文比系统 10 

4 WS 风速 m/s 波文比系统 10 

5 RH 相对湿度 % 波文比系统 10 

7 wet_dry 干湿季类型 无 

8 day_night 白天、夜间类型 无 

9 Tr 植被蒸腾速率 mm/h 树干液流系统 10 

注: 第 9 行为目标因变量。 
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(a) 测试数据集; (b) 训练数据集; (c) 验证数据集; (d) 时间序列变化 

图 4  基于深度神经网络的植被蒸腾速率估算结果与实测数据比较 
Fig. 4  Performance of the Transpiration speed estimation by deep neural network 

 

每个变量分别增加  10%~90%的标准差扰动 , R2 为有扰
动下的  Tr 预测值与无扰动下的预测值之间的决定系数 

图 5  深度神经网络模型各输入变量敏感性分析结果 
Fig. 5  Sensitivity analysis for transpiration speed (Tr) 

estimations by deep neural network for each 
input variable over the test dataset 

和  0.65), 其次是  RH (0.42), 此时  VPD 不是小叶榕

蒸腾的影响因素(R2=0.05), WS 仍然对小叶榕的蒸

腾作用影响较小(R2=0.20)。湿季夜间, 由于光照接

近  0 W/m2 (图  6(e3)), Rs 成为植被蒸腾的限制因素

(R2=0.85)(图  6(e3)和 (e4))。此外 , 湿季夜间  RH 和

VPD 对小叶榕的蒸腾作用控制影响最大, R2 分别为

0.52 和  0.45, 而  Ta 对 小 叶 榕 蒸 腾 的 影 响 较 小 (R2= 

0.30)。干季夜晚, 除限制因素 Rs 外, VPD 成为小叶

榕蒸腾的主要控制因子(R2=0.52), 其次是  RH (0.45) 

(图 6)。无论干季与湿季, 还是白天与夜间, 风速对

小叶榕的蒸腾影响最小(R2
 为  0.00~0.20), 与敏感性

分析的结论相同。 

即使在光照为 0 W/m2 的夜间, 城市小叶榕仍然

有一定的蒸腾量(图  6)。将  DNN 的输入变量  Rs 设

为 0 W/m2, Ta, RH, VPD 和 WS 分别固定为各自的均

值(23.94ºC, 60.14%, 1.34 kPa 和 0.2 m/s), 发现在该

状态下 , 干季夜间小叶榕蒸腾速率仍然达到  0.03 

mm/h, 湿季夜间达到 0.01 mm/h。 

2.3 基于常规气象观测数据的深圳市典型乔

木蒸腾模拟结果 
应用训练好的深度神经网络模型, 基于同时期

深圳市  91 个气象观测站的常规观测数据 (太阳辐

射、气温、相对湿度、饱和水汽压差和风速), 模

拟得到深圳全市典型乔木逐小时蒸腾状况。由于深

圳市地表异质性较大, 导致气温、相对湿度等气象

要素的空间分布差异较大, 不同气象站周边的乔木

植被蒸腾状况也有较明显的差异(图  7 和  8)。深圳

市不同气象站之间的均值差异干季白天可达  0.08 

mm/h (图  7(a)), 干季夜晚可达  0.06 mm/h (图  7(b)), 

湿季白天可达 0.08 mm/h(图 8(a)), 湿季夜晚相差可

达 0.10 mm/h(图 8(b))。同时, 深圳市大部分站点夜

间乔木蒸腾速率接近  0 mm/h, 但仍有部分站点夜 
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1~5 行分别为温度、相对湿度、风速、饱和水汽压差和太阳辐射; 1~4 列分别为湿季白天、干季白天、湿季夜晚和干季夜晚 

图 6  深度神经网络模型控制变量分析结果 
Fig. 6  Analysis results of control variables of deep neural network 
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箱体内部横线表示中位数, 三角形点表示平均值, 箱顶和箱底分别表示  25%和  75%分位数, 箱体外部上下端的线长为
1.5 倍的四分位数全距(即第  3 个与第一个四分位数之差的  1.5 倍), 上下端线以外的灰色圆圈超出该范围的数据, 下同 

图 7  基于深圳市气象观测数据模拟的全市干季日间(a)和夜间(b)逐小时乔木蒸腾状况 
Fig. 7  Hourly dry season daytime (a) and nighttime (b) Transpiration speed estimation based on  

Shenzhen meteorological observation data 

间蒸腾速率较高, 干季平均可达 0.07 mm/h, 湿季平

均可达 0.10 mm/h (图 7(b)和 8(b))。 

3 结论 

本研究基于城市地区小叶榕树干液流蒸腾观测

数据, 应用深度神经网络模拟城市典型乔木小叶榕

的蒸腾变化情况, 并利用训练好的深度神经网络模

型, 研究干季、湿季、白天、晚上各环境控制因子

对小叶榕的影响 , 最后基于深圳市  91 气象站的气

象观测数据, 模拟得到全市典型乔木逐小时蒸腾状

况, 主要结论如下。 

1) 深度神经网络模型可以高精度地模拟城市 
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图 8  基于深圳市气象观测数据模拟的全市湿季日间(a)和夜间(b)逐小时乔木蒸腾状况 
Fig. 8  Hourly wet season daytime (a) and nighttime (b) Transpiration speed estimation based on Shenzhen 

Meteorological Observation Data 

小叶榕的蒸腾变化, 与树干液流系统实测数据相比, 

R2=0.91, MAPE=21.77%, RMSE=0.02 mm/h。 

2) 基于深度神经网络模型的控制变量分析发

现, 城市小叶榕湿季白天与干季白天的主要控制因

子均为太阳辐射和气温, 湿季夜间和干季夜间的主

要控制因子均为饱和水汽压差。 

3) 基于深度神经网络的分析发现, 即使太阳辐

射为  0 W/m2, 城市小叶榕仍存在蒸腾作用, 蒸腾速

率在干、湿季分别达到 0.03 和 0.01 mm/h。 

4) 深圳市不同区域的植被蒸腾速率存在差异, 

最大可相差  0.10 mm/h。总体而言 , 湿季白天的蒸

腾速率(91 个站点均值为  0.1 mm/h)比干季白天(均

值为  0.08 mm/h)更高, 大部分站点夜间植被蒸腾速

率接近于  0, 但仍存在蒸腾作用 , 少部分站点干季

夜间平均蒸腾速度可达  0.07 mm/h, 湿季夜间可达

0.10 mm/h。 
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仅需输入常规气象观测数据, 深度神经网络就

可以有效地模拟城市典型乔木的蒸腾特征, 并在分

析各环境因子在不同季节、白天或夜间对植被蒸腾

的控制作用方面具有潜力, 有助于开发适合城市地

区的蒸散发估算模型。 

致谢  特别感谢深圳市气象局提供  91  个气

象站的连续观测数据。 
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