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基于基质含水率的作物蒸腾量估算与预测模型研究

陈士旺1 摇 李摇 莉1 摇 杨成飞1 摇 李文军1 摇 孟繁佳2

(1. 中国农业大学现代精细农业系统集成研究教育部重点实验室, 北京 100083;
2. 中国农业大学农业农村部农业信息获取技术重点实验室, 北京 100083)

摘要: 作物蒸腾作用是基质水分传输的主要驱动力,建立了基于基质含水率变化量的温室番茄作物蒸腾量估算模

型和预测模型,并进行对比分析。 使用校准后的 EC5 基质含水率传感器,记录第 1 次灌溉后与第 2 次灌溉前基质

实时含水率变化量,使用称量法测量作物实时蒸腾量。 通过基质含水率变化量与基质栽培槽体积的多元线性回归

运算,建立番茄单株日蒸腾量估算模型;将基质含水率变化量、空气温度、空气湿度和光照强度作为输入,利用

GABP 神经网络算法,建立番茄单株日蒸腾量预测模型。 将试验所得温室作物日蒸腾量估算模型和预测模型分别

与温室作物实际日蒸腾量进行线性回归分析,结果表明,基于基质含水率变化量建立的估算模型在苗期、花期的预

测精度分别为 0郾 972 9、0郾 979 6,预测模型的预测精度分别为 0郾 991 5、0郾 989 0,两者之间差异不大,但估算模型运算

速度远高于预测模型的运算速度,估算模型对于温室灌溉管理具有推广应用价值。
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Abstract: Crop transpiration was the main driving force of substrate water transfer. Aiming to establish a
greenhouse tomato crop transpiration estimation model and prediction model based on the change of
substrate water content, and make a comparative analysis. The calibrated EC5 matrix moisture content
sensor was used to record the real鄄time change of matrix moisture content after the first irrigation and
before the second irrigation. Real鄄time crop transpiration was measured by weighing method. The
estimation model of daily transpiration per plant of tomato was established by multiple linear regression
calculation of variation of substrate moisture content and volume of substrate cultivation tank. Taking the
variation of substrate moisture content, air temperature, air humidity and illuminate intensity as input,
the prediction model of daily transpiration per plant of tomato was established by GABP neural network
algorithm. The greenhouse crop transpiration estimation model and predictive model were tested
respectively with the greenhouse crop蒺s daily transpiration by linear regression analysis, the results showed
that the prediction accuracy of the estimation model based on the variation of water content in the matrix
was 0郾 972 9 and 0郾 979 6, respectively, in the seedling stage and florescence, and the prediction
accuracy of the prediction model was 0郾 991 5 and 0郾 989 0, respectively. The differences between the two
was not big, but the estimate model operation speed was much higher than predictionmodel of operation
speed. In practical application, the estimation model had good robustness to environmental changes, and
the relative error was less than 5% at seedling stage and flowering stage. The estimation model had the
value of popularization and application for greenhouse irrigation management.
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0摇 引言

土壤 植 物 大 气 连 续 体 ( Soil plant
atmosphere continuum,SPAC)系统水分传输机制是

分析作物需水规律和实施节水灌溉的理论基础,广
泛应用于农田和温室中[1]。 依据 SPAC 系统,日光

温室中作物生长所需的水分主要来源于灌溉水,水
分消耗包括基质表层蒸发、深层渗漏以及作物蒸腾,
其中作物的蒸腾量为灌溉用水的有效利用量[2]。
因而,通过作物蒸腾量指导灌溉,能够实现按需灌

溉,达到温室精细灌溉的目的[3]。
据统计,温室作物 90%以上的水分通过蒸腾作

用传输到空气中,由于温室种植环境的多变性,作物

蒸腾量难以测量[4]。 通过称量来监测作物的水分

变化并评估蒸腾作用是一种简单、有效、直接的方

式,WANG 等[5]预测作物蒸腾量时,使用称量系统

记录实际蒸腾量,进行模型标定。 荷兰 PhenoSpex
公司开发了一套 FeildScale 系统,该系统配置几百

个甚至上千个称量节点,构成田间或温室的植物连

续称量和蒸腾测量系统[6]。 但是称量方式需要大

量的部署空间,很难应用实现。 利用茎流流量计测

量作物茎液流量来表征作物蒸腾是间接方法[7 - 8],
但茎流流量计使用不便、价格昂贵,且多次重复使用

会对作物造成损害,属破坏性测量方式。 目前,利用

算法间接估算作物蒸腾量更为普遍,采用能量平衡

法的 Penman Monteith (PM)公式是计算作物需水

量的标准方法[9 - 10]。 PM 公式在实际应用中,需要

计算标准大气压、湿度、太阳辐射、干燥力、阻力参数

等多个参数,参数获取困难且计算耗时、耗力。 随着

计算机技术的发展,人工神经网络(Artificial neural
network,ANN)应用越来越普遍。 PEREA 等[11] 采用

ANN 进行灌溉量预测时,ANN 的输入层有 7 个输入

变量:前 1 d 的需水量、前 2 d 的需水量、日平均温

度、日有效热辐射、前 1 d 的热辐射、参考蒸腾、前
1 d 的参考蒸腾,输出层为蒸腾量,输入参数过多,测
量不方便。

基质作为作物生长的载体,基质含水率的变化

可以直观地反映灌溉水的输送情况[12]。 本文采用

遗 传 算 法 反 向 传 播 ( Genetic algorithm back
propagation,GABP)神经网络算法,以基质含水率变

化量、空气温度、空气湿度和光照强度为输入参数,
建立温室番茄单株日蒸腾预测模型。 通过比较估算

模型和预测模型,优化温室灌溉策略。

1摇 材料与方法

试验于 2018 年 9—11 月在中国农业大学信息

与电气工程学院楼顶日光温室(40毅0忆N, 116毅21忆E)
进行,该温室南北向布局,尺寸为 4郾 5 m 伊 3郾 2 m,属
半干旱半湿润季风气候区。
1郾 1摇 试验设计

试验所种作物为番茄,品种为粉妞。 以苗期

(9 月 15 日—10 月 10 日)和花期(10 月 11—26 日)
为例研究番茄蒸腾量模型。

采用柱状盆栽,盆体积 2郾 5 L,种植容积 2 L。 试

验分两组,一组用于建立番茄蒸腾量估算模型,另一

组用于建立番茄蒸腾量预测模型,每组 4 个重复。
种植番茄所用栽培基质为草炭、蛭石和珍珠岩,按照

体积比 3颐 1颐 1进行均匀混合[13 - 14]。
采用滴灌方式,保证水分在基质水平和竖直方

向上的平缓运移[15]。 此外,各组管理方式完全一

致,保证番茄正常生长发育,无病虫害影响。
使用 ZigBee 集成传感器(北京昆仑海岸传感技

术有限公司,型号 JZH 0xx)。 通过传感器采集温

室内空气温度、空气湿度、光照强度,并通过 ZigBee 网

关传输到云平台。 数据采集时间为 06:00—18:00,间
隔 10 min。 在番茄苗期和花期分别连续采集 7 d,各
生长期共计 511 组数据。
1郾 2摇 基质含水率

基质含水率是建立作物蒸腾量、需水量模型的

重要指标,也是实现水分精确灌溉重要的参考指

标[16]。 本试验中使用 EC5 传感器测量基质含水

率,其测量区域在以中央探针为中心,直径为10 cm、
高为 7 cm 的圆柱体内。 考虑到基质水分在水平和

竖直方向上的运移,传感器在栽培盆内的埋设位置

如图 1 所示,根据传感器埋设位置和测量范围,可将

基质划分为上、下两层,每层各计约 1 L。
其中 EC5 的测量结果为容积含水率,使用环刀

通过干燥法测量基质实际的容积含水率对其进行校

正,两者之间的转换公式为

兹忆v = 兹v籽 (1)
式中摇 兹v———EC5 所测容积含水率

兹忆v———干燥法所测容积含水率

籽———修正系数

1郾 3摇 作物蒸腾量

图 2 为实时称量系统(ACS Z 系列,上海友声

有限公司,30 kg 依 1 g),用来测量单株番茄实时蒸腾
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图 1摇 EC5 传感器在栽培盆中的埋设示意图

Fig. 1摇 Schematic of EC5 sensor embedded in cultivation basin
摇

量(g)。 考虑到基质水分渗透,将量杯放置在栽培

盆支架下方来准确测量作物蒸腾损失水量,即单株

番茄的实际蒸腾量。 番茄茎干周边基质上覆盖塑料

薄膜以防止基质水分蒸发对测量造成影响,进一步

提高番茄实际蒸腾量的获取精度。

图 2摇 单株番茄称量系统

Fig. 2摇 Single plant tomato weighing system
摇

1郾 4摇 基于多元线性回归算法的估算模型

使用 R 语言,采用多元线性回归算法建立估算

模型。 将栽培盆的第 1 层含水率变化量、第 2 层含

水率变化量分别设为自变量 x1、x2(相对于初始基质

含水率的实时变化量),单株番茄实时蒸腾量设为

因变量 y(相对于番茄初始质量的实时变化量),将 y
与实际蒸腾量 ET0进行线性回归分析,评估作物蒸

腾量估算模型的精度,则线性估算模型为

y = ax1V1 + bx2V2 + 啄 (2)
式中摇 V1———基质第 1 层体积

V2———基质第 2 层体积

a、b———系数摇 摇 啄———修正项

当前灌溉结束后至下次灌溉前,估算作物蒸腾

量 ET1,并将 ET1作为下次灌溉的灌溉量,相关计算

为

ET1 = 移
7

i = 1
ET (3)

式中摇 ET———单株番茄日蒸腾量

1郾 5摇 基于 GABP 算法的预测模型

反向传播(Back propagation,BP)神经网络属于

多层前向神经网络,由输入层(基质含水率变化量、
环境参数)、输出层(蒸腾量)和若干个隐含层组成,
每层有多个神经元,相邻层之间的神经元通过权相

连[17]。 本试验中,BP 神经网络是 3 层前馈网络,拓
扑结构如图 3 所示,其中输入层、隐含层和输出层的

神经元个数分别为 m、n、p。

图 3摇 3 层 BP 神经网络拓扑结构

Fig. 3摇 Three鄄layer BP neural network extension structure
摇

图 3 中,输入矢量为 x沂Rm,Wij、兹 j 分别是输入

层和隐含层之间的权重矩阵元素、阈值,W jk、兹k 分别

是隐含层与输出层之间的权重矩阵元素、阈值,输出

矢量 y沂Rp。 其中变量之间关系为[17 - 18]

h j =
1

1 + (exp - 移
m

i = 1
Wijxi - 兹 )j

摇 ( j = 1,2,…,n)

(4)

yk =
1

1 + (exp - 移
m

i = 1
W jkh j - 兹 )k

摇 (k = 1,2,…,p)

(5)

ep =
1
2 移

p

i = 1
(yi - oi) 2 (6)

式中摇 h j———隐含层输入矢量,h j沂R j

yk———输出矢量

ep———训练样本总误差

遗传算法是一种强大的随机算法,它基于自然

选择机制和达尔文的主要原则:适者生存。 通过遗

传算法,能够优化 BP 神经网络的权重和阈值,从而

通过 GABP 神经网络算法获取最佳蒸腾量预测结

果[19 - 20],本试验使用 Matlab 软件建立 GABP 模型。
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具体流程如图 4 所示。

图 4摇 GABP 神经网络算法流程图

Fig. 4摇 Flow chart of GABP neural network algorithm
摇

1郾 6摇 误差分析

利用基质含水率变化量、温室内空气温度、空气

湿度和光照强度,基于多元回归模型和 GABP 模型

对叶片蒸腾分别进行了估算和预测。 采用平均绝对

误差(Mean absolute deviation, MAE)、均方根误差

(Root mean squared error, RMSE)和拟合程度(R
square, R2)来评价模型精度[21]。
1郾 7摇 不同设定步长下估算模型和预测模型验证分析

当前灌溉结束后至下一次灌溉前,根据数据采

集间隔,估算模型和预测模型可以实时估算和预测

叶片蒸腾量。 基于建立的估算模型和预测模型,利
用原始数据在不同设定步长下进行累加日蒸腾量的

估算和预测,通过与实际累加日蒸腾量比较,进一步

分析对比估算模型和预测模型在实际应用中的效

果。
本试验一个灌溉间隔内,估算模型和预测模型

的设定步长分别为 1 ~ 7 d。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 EC5 传感器标定及含水率变化

2郾 1郾 1摇 EC5 传感器标定

将基质风干,加入不同量的水,配置不同体积含

水率的样品,使用 EC5 传感器测量基质含水率,作
为 EC5 传感器的标定曲线,利用 Origin 软件建立水

分传感器示数(兹v)与干燥法测得含水率(兹忆v)之间的

线性关系,结果如图 5 所示。
由图 5 可得,该线性模型修正后的拟合优度 R2

为 0郾 982 5,表明 EC5 传感器所测基质容积含水率与

实际含水率的误差不大,回归方程为

图 5摇 EC5 传感器标定曲线

Fig. 5摇 EC5 sensor calibration
摇

兹忆v = 0郾 997 1兹v + 0郾 105 8 (7)
2郾 1郾 2摇 基质含水率变化

如图 6 所示,08:30 灌溉后,两层基质含水率均

逐渐上升,但第 1 层基质含水率的增加幅度明显高

于第 2 层。 在 08:45 左右第 1 层基质含水率和第 2
层基质含水率趋于平缓,可得出浇水后 15 min 水分

下渗完毕。 图 6 中,第 1 层基质含水率的峰值为

65郾 87% 、稳定值为 63郾 65% ,第 2 层基质含水率的

峰值为 67郾 64% 、稳定值为 64郾 33% ,且第 2 层基质

含水率达到峰值略早于第 1 层基质含水率,但两

者差异不大,说明基质的容重和孔隙度适宜,基质

水分运移平缓,在垂直方向和水平方向无显著差

异。

图 6摇 基质第 1、2 层含水率变化曲线

Fig. 6摇 The first and second moisture content curves of matrix
摇

2郾 2摇 多元线性回归蒸腾量估算模型

2郾 2郾 1摇 基于 R 语言的模型构建

使用 R 语言,分别将苗期和花期 511 组数据

按 6颐 4、7颐 3、8颐 2、9颐 1随机分为训练集和测试集;并
采用多元回归模型,对训练集进行训练,建立蒸腾

量估算模型;使用测试集对估算模型进行验证。
自变量的显著水平 琢 设为 0郾 05,输出结果如表 1
所示。

综合番茄苗期和花期训练集、测试集拟合结果,
由表 1 可以看出,当训练集与测试集数据比例为

8 颐 2 时 ,苗期和花期估算模型的 R2 均值分别为
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表 1摇 番茄苗期、花期不同数据比例下估算模型精度分析

Tab. 1摇 Precision analysis of estimation model for tomato
seedling stage and florescence with different data proportions

比例
苗期 花期

训练集 R2 测试集 R2 训练集 R2 测试集 R2

6颐 4 0郾 966 8 0郾 960 2 0郾 978 9 0郾 976 4
7颐 3 0郾 962 8 0郾 967 7 0郾 978 0 0郾 977 9
8颐 2 0郾 961 8 0郾 972 9 0郾 977 4 0郾 979 6
9颐 1 0郾 962 4 0郾 981 1 0郾 978 2 0郾 974 5

0郾 967 1、0郾 978 5,优于同生长期其他数据比例下的

R2。 在数据比例为 8颐 2的情况下,分析了番茄苗期、
花期蒸腾量估算模型,结果如表 2 所示。

由表 2 可知,自变量显著水平 P < 0郾 05,说明自

变量和因变量之间存在显著线性关系。 番茄苗期估

算模型系数 a、b 分别为 9郾 844 9、8郾 859 2,修正项 啄
为 5郾 550 8,因此番茄苗期的估算模型(2)可以修改

为

表 2摇 番茄苗期、花期蒸腾量估算模型分析

Tab. 2摇 Estimation model analysis of tomato transpiration at seedling stage and florescence stage

参数
数值 标准误差 / g t P

苗期 花期 苗期 花期 苗期 花期 苗期 花期

截距 5郾 550 8 - 4郾 635 1郾 448 1 1郾 314 3郾 833 - 3郾 527 0郾 000 147*** 0郾 000 468***

a 9郾 844 9 9郾 218 0郾 677 0 1郾 032 14郾 542 8郾 930 < 2 伊 10 - 16 *** < 2 伊 10 - 16 ***

b 8郾 859 2 10郾 029 0郾 664 4 1郾 091 13郾 335 9郾 190 < 2 伊 10 - 16 *** < 2 伊 10 - 16 ***

摇 摇 注:***表示 P < 0郾 01。

y = 9郾 844 9x1V1 + 8郾 859 2x2V2 + 5郾 550 8 (8)
番茄花期估算模型系数 a、 b 分别为 9郾 218、

10郾 029,修正项 啄 为 - 4郾 635,因此番茄花期的估算

模型(2)可以修改为

y = 9郾 218x1V1 + 10郾 029x2V2 - 4郾 635 (9)
通过式(8)、(9),可以计算番茄苗期和花期当

天单株日蒸腾量。 当前灌溉之后至下次灌溉之前,
日蒸腾量累加即为番茄蒸腾损失的水分,控制灌溉

量为 100%蒸腾量,即按需灌溉。
2郾 2郾 2摇 估算模型分析及验证

使用 R 语言,用测试集分别对番茄苗期和花期

估算模型进行验证,由图 7 可知,苗期、花期模型修

正后的 R2分别为 0郾 972 9、0郾 979 6,拟合优度高,说
明估算模型精度较高,能很好地用于实际生产中。
2郾 3摇 GABP 神经网络蒸腾量预测模型

2郾 3郾 1摇 样本选取和神经元确定

使用估算模型中训练集数据对 GABP 神经网络

进行训练,获取蒸腾量预测模型,并使用估算模型中

测试集数据对预测模型进行精度验证。
模型输入层神经元个数 m = 5,输出层神经元个

数为 p = 1,根据隐含层经验公式 n = 0郾 5(m + p) + a
(a = 1,2,…,10),采用试错法选取隐含层神经元数

分别为 4、5、6、7,研究 GABP 神经网络拟合情况。
2郾 3郾 2摇 预测模型分析和验证

由图 8 可知,在番茄苗期,数据的训练集与测试

集数据比例为 8颐 2、隐含层节点数为 7 时,GABP 预

测模型精度最好,预测精度 R2为 0郾 991 5,具体预测

结果如图 9a 所示;在番茄花期,数据的训练集与测

试集数据比例为 7 颐 3、隐含层节点数为 7 时,GABP
预测模型精度最好,预测精度 R2为 0郾 989 0,具体预

图 7摇 番茄苗期、花期估算模型验证结果

Fig. 7摇 Verification results of tomato seedling and
florescence estimation model

摇
测结果如图 9b 所示。
2郾 4摇 估算模型和预测模型比较分析

2郾 4郾 1摇 误差分析

番茄苗期、花期模型误差分析均在各生长期最

优数据比例下进行计算,结果如表 3 所示。
从表 3 的误差分析结果,结合图 10 的拟合效果

对比,可以看出 GABP 预测模型的预测值以及多元

线性回归估算模型的估算值与真实值的标准误差苗
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图 8摇 番茄苗期、花期不同数据比例和隐含层神经元数

交叉精度分析

Fig. 8摇 Cross validation of prediction accuracy under
different data ratios and hidden layer nodes in seedling

stage, florescence of tomato
摇

期分别为 7郾 70、13郾 89 g,花期分别为 10郾 19、14郾 00 g。 预

测模型相对估算模型精度略高,但均在最大允许误

差范围内,两者无显著差异,可以得出 GABP 神经网

络所建模型预测能力优于多元线性回归模型,此模

型可以很好模拟蒸腾量。 但估算模型从载入数据到

运算结束平均时间在 100 ms 以内,苗期、花期分别

为 62 ms 和 84 ms;而预测模型耗时平均大于 1s,苗
期、花期分别为 1 076 ms 和 1 139 ms,远远超过估算

模型耗时,随数据量增大,当遗传算法中种群规模和

迭代进化次数增加之后,预测模型耗时会成倍增加,
实际应用时效率不高。
2郾 4郾 2摇 估算模型和预测模型不同步长分析结果

通过图 11 结合表 3 可以看出,虽然预测模型的

预测精度优于估算模型,但在不同设定步长下,估算

模型的估算累加蒸腾量与实际蒸腾量更加相近。 在

灌溉间隔内,估算累加蒸腾量与实际累加蒸腾量相

对误 差 分 别 为 : 番 茄 苗 期 0郾 663% 、 番 茄 花 期

图 9摇 番茄苗期、花期预测模型验证结果

Fig. 9摇 Results of tomato seedling stage and florescence
prediction model validation

摇
表 3摇 模型误差对比分析

Tab. 3摇 Comparative analysis of model errors

模型
RMSE / g MAE / g R2 运算时间 / ms

苗期 花期 苗期 花期 苗期 花期 苗期 花期

估算模型 13郾 89 14郾 00 10郾 06 10郾 97 0郾 972 9 0郾 979 6 62 84
预测模型 7郾 70 10郾 19 5郾 94 7郾 46 0郾 991 5 0郾 989 0 1 076 1 139

2郾 58% ;预测累加蒸腾量与实际累加蒸腾量相对误

差分别为:番茄苗期 4郾 21% 、番茄花期 10郾 7% 。 由

于 GABP 模型建立后,在固定权重和阈值下进行预

测,模型对于环境变化的鲁棒性较差;估算模型以基

质当前含水率为输入,对环境变化不敏感,则估算模

型在实际应用中精度更高,效果更好。
由图 11 还可以发现,当设定步长为 2 d 和 3 d

时,估算模型和预测模型的累加蒸腾量误差变化最

大,步长 3 d 时两个模型相对误差均为最大,说明天

气状况对模型有一定影响,例如阴天。

3摇 结论

(1)以日光温室盆栽番茄为试验对象,采集不

同时刻温室内环境参数和基质含水率,以栽培盆质

量差作为番茄实际蒸腾量。 采用多元线性回归算法

建立基于基质含水率变化量的作物蒸腾量估算模

型,GABP 算法建立基于基质含水率变化量、空气温

度、空气湿度以及光照强度的作物蒸腾量预测模型。
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图 10摇 不同模型下蒸腾量拟合曲线

Fig. 10摇 Fitting curves of transpiration under different models
摇

(2)番茄苗期和花期试验结果表明,基质含水

率变化量与作物蒸腾具有显著相关性。 预测模型在

苗期、花期的预测精度分别为 0郾 991 5、0郾 989 0,略优

于估算模型的估算精度 0郾 972 9、0郾 979 6,平均相对

误差均在 1%以下,满足精度要求。 同时,估算模型

的运算耗时在番茄苗期、花期分别为 62、84 ms,均在

100 ms 以下,远高于预测模型运算速度,且基质含

水率传感器埋设在土壤一定深度下,相对于外界干

扰具有很好的鲁棒性,实际应用中估算模型的相对

摇 摇

图 11摇 估算模型和预测模型在番茄苗期、花期不同设定

步长估测对比

Fig. 11摇 Comparison between estimation model and prediction
model at stages of tomato seedling and florescence

摇
误差在番茄苗期、花期均小于 5% ,因此适用性更

好。 试验中采用盆栽,基质含水率传感器的布设和

作用范围能够很好地覆盖番茄根系的生长区域(有
效湿润体),即本试验中基质含水率传感器所测数

据可代表整个栽培空间的基质含水率,这对于本试

验中蒸腾量模型建立至关重要。
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