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江西退化红壤区湿地松树干液流
ＢＰ神经网络模型研究

涂　洁
（南昌工程学院生态与环境科学研究所，江西 南昌３３００９９）

摘　要：以我国南方亚热带退化红壤区重要植被恢复树种———湿地松Ｐｉｎｕｓｅｌｌｉｏｔｔｉｉ为研究对象，采用相关分析
法选定空气温度、空气相对湿度、平均净辐射、水汽压亏缺为输入变量，以液流速率为输出变量，构建拓扑结

构为４－１０－１的湿地松树干液流ＢＰ神经网络模型。采用贝叶斯正则化法和ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ法对１９００组实
测数据进网络训练，用剩余的１９００组实测样本进行检验。结果表明：在两种算法下，训练样本和检验样本模型
输出值与实测值之间线性回归的拟合程度均较高，回归方程的相关系数达０９８。训练样本的拟合精度分别为
８８１２％和８８１１％，检验样本的仿真精度分别为８８１１％和８７９８％。该模型对树干液流速率具有较高的模拟精
度和泛化能力，能够很好地反映气象因子与液流速率之间的非线性函数关系，从而为同类条件下湿地松人工林

的可持续经营和林地水资源的科学管理提供一种新方法。
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　　液流是植物的一个重要生理生态参数，可反映
植物体内的水分传输状况［１］、植物对水分的利用

特征［２］及其对环境的响应［３－４］，也是验证、修正蒸

腾 （蒸散）模型的重要参数［５］。液流与气象因子

间的关系也因此成为当前植物生理生态的研究热点

之一，并建立了描述两者之间关系的多元线性回归

模型［６－８］。但这些模型通常假定生物与环境的关系

都是平滑、连续的线性多项式关系，不能全面反映

其非线性关系。ＢＰ神经网络是采用 ＢＰ算法训练
权值的多层前馈网络，可以很好地解决传统概率函

数模型适用范围窄、模型实用性差等问题，非常适

合解决林业问题。ＦｏｏｄｙＧＭ［９］、Ｓｕｓａｎ［１０］通过对
ＢＰ神经网络与其它方法模拟效果的比较发现，ＢＰ
神经网络更具优势。目前 ＢＰ神经网络在林业领域
的应用研究大多围绕林木生物量［１１］、森林碳蓄

积［１２］、林分直径分布［１３］以及景观生态规划［１４］等方

面展开，而利用人工神经网络构建树干液流模型仍

处于探索阶段。朱建刚等［１５］成功利用ＢＰ神经网络
构建了油松、侧柏的液流预测模型，得到的网络模

型预测精度较高，能够用于实际预测。

本文以我国南方亚热带退化红壤区重要植被恢

复树种———湿地松为研究对象，以热扩散探针法对

树干液流的测定结果为目标向量，以其主要影响因

子———空气温度 （Ｔａ）、空气相对湿度 （ＲＨ）、平
均净辐射 （ＡＮＲ）、水汽压亏缺 （ＶＰＤ）为输入变
量，在 ＭＡＴＬＡＢ７０软件平台上利用嵌套的贝叶
斯正则化法和 ＬＭ法进行网络训练，构建湿地松
树干液流ＢＰ神经网络模型，探索树干液流速率与
其主要气象要素间的非线性函数关系映射，并对网

络的预测精度和泛化能力进行检验，为退化红壤区

湿地松人工林的科学经营和林地水资源的有效管理

提供一种新的技术方法。

１　研究方法
１１　试验区概况

试验地点位于江西省泰和县中国科学院千烟洲

试验区 （１１５°０４′１３″Ｅ，２６°４４′４８″Ｎ）。区内年平均
气温１７９℃，≥０℃ 活动积温６２５３℃，≥１０℃
活动积温６０１５℃，多年平均降水量１４８９ｍｍ，年
日照时数１４０６ｈ，年日照百分率４３％，太阳年总
辐射量４３４９ＭＪ／ｍ２，无霜期３２３ｄ，具有典型的亚
热带季风气候特征。样地设在２８年生湿地松人工
纯林内，２０１２年 ４月调查得到乔木层平均胸径
２２３ｃｍ，平均树高１６３ｍ，平均密度约１７６０株
·ｈｍ－２。由于林分基本郁闭，下木和草本数量较
少，灌木层主以白栎 Ｑｕｅｒｃｕｓｆａｂｒｉ、牡荆 Ｖｉｔｅｘｎｅ
ｇｕｎｄｏ等为主。草本层数量更少，其代表性类型为
刺芒野古草Ａｒｕｕｄｉｎｅｌｌａｓｔｅｏｓａ。
１２　样本数据采集

根据ＴＤＰ探头的长度和被测木具有代表性的
原则，选取生长良好、树干通直、无被挤压的湿地

松３株［胸径（２２３±０８）ｃｍ］进行树干液流测定。
在被测木树干１３ｍ处安装ＴＤＰ探针（型号ＴＤＰ－
３０，Ｄｙｎａｍａｘ公司，美国），另一端与数据采集器（ＤＴ
－８０，ＤａｔａＴａｋｅｒ公司，澳大利亚）连接。采用自动
气象站记录空气温度（Ｔａ）、空气相对湿度（ＲＨ）、平
均净辐射（ＡＮＲ）等环境因子（数据采集间隔 ３０
ｍｉｎ）。采用水汽压亏缺（ＶＰＤ）综合表达空气温度
与空气相对湿度的协同效应，计算方法见文［１６］。

树干液流速率ｖ（ｃｍ·ｓ－１）由 Ｇｒａｎｉｅｒ经验公
式计算得到。

ｖ＝００１１９× ΔＴｍａｘ－ΔＴ
Δ( )Ｔ

１２３１

式中，ΔＴ为两探针间的温差，ΔＴｍａｘ为连续７～１０
ｄ所测液流数据中的最大值［１７］。

５２
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２　模型构建与检验
在ＢＰ神经网络建模过程中，容易出现样本冗

余信息、收敛于局部极小点、网络结构不合理、网

络泛化能力差等问题。本文在建模过程中针对这些

关键问题进行了改进。

２１　样本数据预处理
选取２０１２年４－１２月湿地松液流速率与气象

因子共５１２０组数据作为模型的初始样本数据集。
由于网络训练前的数据处理对网络有至关重要的影

响，可影响网络的学习速度、网络结构的复杂性和

网络的精度。主要内容包括：

１）在数据采集过程中，设备由于外界干扰或
人为操作失误会导致数据缺失或异常，因此需要将

含有缺失或异常数据的行从初始样本集中删除。文

中采用李海涛等［１８］在相关文献中提到的无量纲判

别参数Ｐ判断试验监测数据中出现的异常值。
２）利用ＳＰＳＳ软件中 Ｐｅａｒｓｏｎ双尾相关分析法

对典型月份液流速率与相关气象因子进行偏相关性

分析，结果发现液流速率与平均净辐射、空气温

度、水汽压亏缺呈显著正相关，与空气相对湿度呈

显著负相关 （见表１）。
３）由于采集数据中各因素、指标的量纲或数

量级不同，为了更好地反映各因素间的相互关系，

充分发挥ＢＰ神经网络的预测功能，提高其输出精
度，模型训练之前需对具体对象真实的数据进行标

准化处理。由于ＢＰ网络通常采用的神经元作用函
数是Ｓ形函数，以双曲正切函数 ｔａｎｓｉｇ函数为例，
ｔａｎｓｉｇ函数在 ［－１，１］这一区间具有最大斜率，
因此需要将表 ２中的数据都归一化到 ［－１，１］
范围内，文中通过Ｍａｔｌａｂ工具箱中提供的ｐｒｅｍｎｍｘ
和ｐｏｓｔｍｎｍｘ函数实现。计算公式为：

Ｘ′＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

式中：Ｘ、Ｘ’分别为变量归一化前、后的数值；
Ｘｍａｘ为某一变量中的最大值；Ｘｍｉｎ为某一变量中的
最小值。

表１　湿地松液流速率与气象因子的偏相关分析１）

Ｔａｂｌｅ１ＰａｒｔｉａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｓａｐｆｌｏｗｖｅｌｏｃｉｔｙｏｆＰｉｎｕｓｅｌｌｉｏｔｔｉｉａｎｄｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓ

控制变量 分析变量
偏相关系数

４月 ７月 １０月
Ｔａ、ＲＨ、ＶＰＤ ＡＮＲ ０８０６ ０７７５ ０４７３

ＲＨ、ＶＰＤ、ＡＮＲ Ｔａ ０６４２ ０３８４ ０４１９

Ｔａ、ＡＮＲ、ＶＰＤ ＲＨ －０４５５ －０７４８ －０２８８

Ｔａ、ＡＮＲ、ＲＨ ＶＰＤ ０３５４ ０６９８ ０４１９

１）为００１水平上显著相关

表２　湿地松液流预测初始样本数据集
Ｔａｂｌｅ２　Ｉｎｉｔｉａｌｓａｍｐｌｅｄａｔａｓｅｔｏｆｐｉｎｕｓｅｌｌｉｏｔｔｉｉｆｏｒｓａｐｆｌｏｗｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

时 间 液流 冠层温度／℃ 平均净辐射／（Ｗ·ｍ－２） 层顶平均相对湿度／％ 水汽压缺亏／ｋＰａ

２０１２－４－２０１０：００ ００００５５８ １８７７０ ２２３６４ １０２４２ －００３０６０７５

２０１２－４－２０１１：００ ００００５９３ ２２８２５ ２２３２３ １０２２９ －００３４６７９１

… … … … … …

２０１２－１２－３１１２：００ ００００２９６ １３５１１ ７５０３３ ５５３４５ ０４１４９４４４

２２　网络结构参数的确定
网络结构参数包括网络的层数、每层的节点

数、每层神经元的作用函数、训练方法和学习速率

等。文中采用三层 ＢＰ网络，包括输入层、输出层
和隐含层。由于模型是将４个气象因子作为输入变
量，液流速率作为输出变量，输入层选择四个节

点，输出层选择一个节点。确定隐含层节点数的基

本原则是：在满足精度要求的前提下取尽可能少的

节点数，建立紧凑的网络结构。试凑法通过先设置

较少的节点数对网络进行训练，并测试网络的逼近

误差，然后逐渐增加节点数，直到测试误差不再有

明显的减小为止。“试凑法”训练发现隐含层节点

数为１０左右时网络的逼近效果最好。因此，树干
液流ＢＰ神经网络模型的拓扑结构确定为４－１０－

６２
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１。前期采用ＳＰＳＳ软件对数据进行预处理时发现，
当采用线性模型结构对数据进行拟合时无法得到理

想的收敛结果，因此本文每层神经元的作用函数均

采用ｔａｎｓｉｇ函数，以期拟合出较为复杂的非线性映
射关系。网络的学习速率设置为 ０１，最小误差
００００１，迭代次数１０００。

为提高网络模型的泛化能力，文中同时采用

ＭＡＴＬＡＢ工具箱中提供的贝叶斯正则化方法和ＬＭ
方法 （Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ—Ｍａｒｑｕａｒｄｔ）。贝叶斯正则化方法
和ＬＭ方法都是神经网络训练中常用的方法，其
中ＬＭ法由于避免了直接计算赫赛矩阵，减少了
训练中的计算量，对于中等规模的 ＢＰ神经网络有
最快的收敛速度。相对 ＬＭ训练方法，贝叶斯正
则化方法对噪音更不敏感，具有更好的泛化能力，

但训练速度相对较慢。

２３　模型的检验与分析
将经预处理后的３８００组有效数据随机分为两

组，其中１９００组作为训练样本，余下的１９００组
作为检验样本。模型预测精度的检验采用测试样本

的模拟输出与期望 （目标）输出之间的线性回归

拟合程度实现。模型泛化能力的检验采用训练样本

回归检验与测试样本回归检验进行比较得出，当测

试样本与训练样本的模型输出与实际检测结果线性

回归的拟合程度相当或稍大时，表明模型的泛化能

力较好。

２３１模型预测精度的检验　将实测值作为被解释
变量，预测值作为解释变量，建立一元线性回归方

程ｙ＝ａｘ＋ｂ。如果模型预测值与实测值线性关系
显著、回归方程合理，则 ａ越接近１，ｂ值越接近
０，说明预测值与实测值之间吻合度越高。图１为
液流速率实测值与预测值之间的线性回归分布情

况。图１不难看出，液流速率 ＢＰ网络模型的输出
结果与实测结果在上述４种情况下都较好的符合了
ｙ＝ｘ的分布。

对ＢＰ网络模型总体训练结果进行分析，具体
情况见表 ３。线性回归方程的参数估计按照公式
（１）计算得到，相关系数由公式 （２）计算得到。
从表３中可以看出，当隐含层节点数选择为１０左
右时，无论是训练样本还是测试样本，采用贝叶斯

正则化方法和 ＬＭ法都能得到较好的线性回归结
果，回归方程的相关系数均在０９３以上。运用两
种算法对训练样本进行网络训练，拟合精度分别为

８８１２％和８８１１％，将检验样本代入液流 ＢＰ神经
网络模型进行检验，仿真精度分别为 ８８１１％和
８７９８％。

ｂ＾＝
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ｎ

ｉ＝１
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ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ）

２∑
ｎ

ｉ＝１
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槡
２
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图１　液流速率实测值与预测值线性回归情况
Ｆｉｇ１　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓａｐｆｌｏｗ

ｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ
（ａ）为训练样本贝叶斯正则化训练得到的结果；
（ｂ）为训练样本ＬＭ方法训练得到的结果；
（ｃ）为检验样本贝叶斯正则化训练得到的结果；
（ｄ）为检验样本ＬＭ方法训练得到的结果

７２
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表３　ＢＰ网络模型训练结果统计情况
Ｔａｂｌｅ３　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＢＰｎｅｕｔｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

训练模式 各层最佳节点数 训练样本线性回归分析 测试样本线性回归分析

贝叶斯正则化法 ４—１０—１
ｙ＝０９８３１７ｘ＋００００１１７
Ｒ＝０９７６７７　Ｓｉｇ＜０００１

ｙ＝０９９１４２ｘ＋００００００１１７３２
Ｒ＝０９８１４４　Ｓｉｇ＜０００１

Ｌ－Ｍ法 ４—１０—１
ｙ＝０９９９０４ｘ＋００００００１９４９９
Ｒ＝０９８６４２　Ｓｉｇ＜０００１

ｙ＝１０００４ｘ＋０００００００３２０３
Ｒ＝０９８５９６　Ｓｉｇ＜０００１

２３２　模型泛化能力的检验　图２为样本数据集
中随机２４ｈ液流速率模型输出结果与实测结果，
图２表明，运用两种算法进行网络训练得出的拟合
值、仿真值均能很好地逼近实测值，由于训练样本

对网络模型参数的直接影响，利用训练样本直接测

试得到的相关系数和拟合精度均稍高于测试样本的

结果。因此，该 ＢＰ网络模型具有较好的泛化能
力。

图２　液流速率实测值与预测值比较验证
Ｆｉｇ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔｅｓｔｏｆｓａｐｆｌｏｗｖｅｌｏｃｉｔｙ

ｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ
（ａ）为训练样本模型输出与实测结果拟合情况；
（ｂ）为测试样本模型输出与实测结果拟合情况

３　讨论与结论
１）利用 ＳＰＳＳ相关分析法得出平均净辐射、

空气温度、水汽压亏缺、空气相对湿度为输入项，

液流速率为目标输出项，采用贝叶斯正则化和ＬＭ
两种算法进行网络训练，建立拓扑结构为４－１０－
１的树干液流 ＢＰ神经网络模型。从模型的检验结
果看出，训练样本与测试样本的模型输出与实测结

果的线性回归拟合程度相当，回归方程的相关系数

达０９８，拟合精度均达８８％。因此，两种算法下
建立的ＢＰ神经网络模型均表现出较高的预测精度
和网络泛化能力，实现了精度与实用的统一，可以

作为对传统树干液流速率建模方法的一种有益补

充。

２）由于本研究是在特定地域条件下进行的，
选取样本的试验地范围较小，因此所建立的４因子
树干液流ＢＰ神经网络模型具有一定的局限型，仅
在建模区域有效，没有普适性。能否可以应用类似

方法进行更大尺度、更复杂林分的耗水规律模拟，

需要进一步的思考研究。因此，对于不同地区、不

同树种以及林分因子和经营要素更多因素的考虑是

今后探讨的方向。

３）虽然神经网络非线性映射能力很好，但其
固有的缺点需要不断改进，目前已有一些新的算法

被用来改进网络的训练过程，如泛化改进算法［１９］、

ＷＡＳＤ算法［２０］、遗传算法［２１］。此外，朱建刚等［１５］

研究认为虽然应用ＢＰ神经网络建立的植物液流预
测模型具有较好的预测性能，但神经网络为特有的

“黑箱”式构建过程无法直观定量不同因素与目标

值之间的依赖关系［２２］，不能解释液流传输的机制，

因此需要进行更为广泛深入的研究探讨。

致谢：感谢中国科学院地理科学与资源研究所生态系

统网络观测与模拟重点实验室千烟洲生态站为本论文基础

数据提供帮助。
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