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西北旱区幼龄果园土壤蒸发特征与模拟方法
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摘要: 为明确西北旱区幼龄果园土壤蒸发特征及不同模拟方法的适用性,本文以甘肃武威石羊河流域幼龄李树和

杏树果园为研究对象,基于土壤蒸发量、土壤含水率、土壤温度、土壤水势、气象因素和叶面积指数等多源观测资

料,分析了幼龄果园土壤蒸发变化规律,并比较了 FAO 56 土壤蒸发系数、Ritchie、随机森林(RF)、极端梯度提升

机(XGBoost)和轻量梯度提升机(LightGBM)模型模拟效果。 结果表明,李树和杏树果园土壤蒸发量分别为 0. 19 ~
7. 41 mm / d 和 0. 06 ~ 7. 00 mm / d,均值分别为 2. 00 mm / d 和 2. 03 mm / d,均表现出明显的日尺度波动。 土壤蒸发主

要受参考作物蒸散量、太阳辐射、风速及浅层土壤含水率呈不同程度相关影响,其中李树果园与大气蒸发需求和辐

射条件的同步性较强,杏树果园与浅层土壤水势和表层含水率的关系更密切。 不同模型均能在一定程度上反映土

壤蒸发平均水平,但对日尺度波动和高蒸发样本的刻画能力差异明显。 传统模型模拟范围偏窄,对高蒸发量样本

存在低估,其中 FAO 56 土壤蒸发系数模型在李树果园中模拟值仅为 0. 53 ~ 4. 60 mm / d,RMSE 为 0. 72 mm / d。 相

比之下,XGBoost 模型对土壤蒸发变化幅度和高值样本的表征能力最强,在李树果园中模拟值为 0. 24 ~ 7. 35 mm/ d,R2、
NSE、MAE 和 RMSE 分别为 0. 95、0. 94、0. 25 mm / d 和 0. 35 mm / d,较 FAO 56 方法 RMSE 降低约 51. 4% ;在杏树果

园中模拟值为 0. 11 ~ 6. 97 mm / d,R2、NSE、MAE 和 RMSE 分别为 0. 95、0. 93、0. 23 mm / d 和 0. 36 mm / d。 LightGBM
和 RF 模型精度次之,但整体仍优于 FAO 56 土壤蒸发系数模型和 Ritchie 模型。 综上,基于多源气象和土壤水热

信息的机器学习模型可提高幼龄果园土壤蒸发日尺度模拟精度,其中 XGBoost 综合表现最优,可为旱区幼龄果园

控蒸保墒和精准灌溉提供理论支持。
关键词: 幼龄果园; 土壤蒸发; 日尺度模拟; Ritchie 模型; 机器学习

中图分类号: S271; P426. 2 文献标识码: A 文章编号: 1000-1298(2026)22-0142-12 OSID:

收稿日期: 2026 05 17　 修回日期: 2026 06 15
基金项目: 国家重点研发计划青年科学家项目(2024YFC3213700)和国家自然科学基金项目(42407402)
作者简介: 张靖潇(2002—),男,硕士生,主要从事生态水文研究,E-mail: zhangjx03177@ 163. com
通信作者: 王棣(1989—),男,副教授,博士,主要从事生态水文和电容去离子研究,E-mail: wangdi0409@ cau. edu. cn

Soil Evaporation Characteristics and Multi-model Simulation
Methods in Young Orchards in Arid Region of Northwest China

Zhang Jingxiao1,2 　 Shang Kaixuan1,2 　 Wang Di1,2
(1. College of Water Resources and Intelligence Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China

2. National Field Scientific Observation and Research Station for Efficient Agricultural Water Use in Wuwei Oasis, Wuwei 733009, China)

Abstract: Aiming to clarify soil evaporation dynamics and the applicability of different simulation
methods in young orchards in arid Northwest China, young plum and apricot orchards in the Shiyang
River Basin, Wuwei, Gansu Province, were selected as study sites. Based on multi-source observations,
including soil evaporation, soil water content, soil temperature, soil water potential, meteorological
factors and leaf area index, the variation characteristics of soil evaporation in young orchards were
analyzed. The performance of the simplified FAO 56 soil evaporation coefficient method, the Ritchie
model, random forest (RF), extreme gradient boosting (XGBoost) and light gradient boosting machine
(LightGBM) was then evaluated. The results showed that soil evaporation ranged from 0. 19 mm / d to
7. 41 mm / d in the plum orchard and from 0. 06 mm / d to 7. 00 mm / d in the apricot orchard, with mean
values of 2. 00 mm / d and 2. 03 mm / d, respectively, indicating pronounced daily fluctuations. Soil
evaporation was jointly affected by reference crop evapotranspiration, solar radiation, wind speed, and
shallow soil water conditions. Soil evaporation in the plum orchard was more closely synchronized with



atmospheric evaporative demand and radiation conditions, whereas that in the apricot orchard was more
closely associated with shallow soil water potential and surface soil water content. All models reproduced
the mean soil evaporation level to some extent, but their ability to capture daily fluctuations and high-
evaporation samples differed markedly. The traditional models had relatively narrow simulation ranges and
tended to underestimate high soil evaporation values. For example, the simulation range of the simplified
FAO 56 soil evaporation coefficient method in the plum orchard was only 0. 53 ~ 4. 60 mm / d, with an
RMSE of 0. 72 mm / d. In contrast, the XGBoost model showed the strongest ability to represent the
variation range and high-value samples of soil evaporation. In the plum orchard, the simulation range of
XGBoost was 0. 24 ~ 7. 35 mm / d, and its R2, NSE, MAE, and RMSE were 0. 95, 0. 94, 0. 25 mm / d,
and 0. 35 mm / d, respectively, with the RMSE reduced by approximately 51. 4% compared with the
FAO 56 method. In the apricot orchard, the simulation range of XGBoost was 0. 11 ~ 6. 97 mm / d, and
its R2, NSE, MAE, and RMSE were 0. 95, 0. 93, 0. 23 mm / d, and 0. 36 mm / d, respectively.
LightGBM and RF showed intermediate accuracy, but both outperformed the FAO 56 soil evaporation
coefficient method and the Ritchie model. In conclusion, machine learning models integrating multi-
source meteorological and soil hydrothermal information can improve the accuracy of daily soil evaporation
estimation in young orchards, with XGBoost showing the best overall performance. These results can
provide a methodological reference for soil evaporation estimation, evaporation control, soil moisture
conservation, and precision irrigation management in young orchards in arid regions.
Key words: young orchard; soil evaporation; daily-scale simulation factors; Ritchie model; machine

learning

0　 引言

我国西北干旱区国土面积约 3. 96 × 106 km2,占
全国的 41% ,而水资源总量仅占全国的 10. 6% ,水
分供需失衡成为制约当地农业可持续发展的关键因

素[1 - 3]。 土壤蒸发为土壤水分以水汽形式经土壤孔

隙向大气扩散逸失的过程,是蒸散发的重要组成部

分,也是浅层土壤水分无效损耗的主要途径[4 - 6],该
过程受太阳辐射、气温、风速、饱和水汽压差等气象

因子驱动,并受表层土壤含水率、土壤温度和地表覆

盖状况共同影响[7 - 9]。 因此,准确量化旱区果园土

壤蒸发过程,对于揭示果园水分消耗规律、提高有限

水资源利用效率和优化灌溉管理具有重要意义。
西北旱区光热资源充沛,昼夜温差大,适宜特色

林果生产。 近年来,李树和杏树等经济林在区域果

园更新与扩张中占有重要比例[10]。 果园土壤蒸发

量随树龄增长总体呈下降趋势,但相关研究多集中

于成龄阶段,对幼龄果园关注不足[11]。 与成龄果园

相比,幼龄李树和杏树冠层尚未闭合,叶面积指数较

低,地表接收太阳辐射较多,较低的植被覆盖度会增

强土壤表面水汽扩散。 同时,幼龄果树根系分布较

浅,水分获取能力较弱,对表层土壤水分依赖较强,
导致土壤蒸发在总蒸散量中占比高于成龄果园。 有

研究显示,黄土高原半干旱区 9 年生苹果园土壤蒸

发占蒸散量的 50% ~ 60% ,明显高于 19 年生苹果

园的 30% ~40% [10]。 然而,目前针对旱区幼龄果园

土壤蒸发实测量化、驱动因子识别及模型适用性比

较仍相对不足,限制了幼龄果园水分管理措施精细

化制定。
土壤蒸发模拟是实现果园水分消耗定量评估的

重要方法,现有方法主要包括经验模型、机理模型和

数据驱动模型。 经验模型结构简单、参数需求较低,
适合快速估算,但在土壤水热变化剧烈和地表覆盖

非均一条件下,日尺度模拟精度可能受限[12 - 15]。
Ritchie 两阶段模型物理意义明确,适用于幼龄果园

等地表裸露度高、蒸发呈现明显“大气控制 土壤控

制”两阶段特征场景[16]。 随机森林(RF)、极端梯度

提升(XGBoost)和轻量级梯度提升机(LightGBM)等
机器学习模型能够刻画气象、土壤水热因子与蒸发

之间的非线性关系,在土壤蒸发模拟中具有较大潜

力[17 - 20]。 但不同类型模型在结构复杂度、参数需

求、过程解释能力和非线性拟合能力方面存在明显

差异。 现有研究多侧重单一模型性能评价,缺乏基

于同一实测数据集对经验模型、机理模型和机器学

习模型系统比较,尤其缺少针对西北旱区幼龄果园

的多类型土壤蒸发模型日尺度模拟验证。
因此,本文以西北干旱区幼龄李树和杏树为研

究对象,基于日尺度实测土壤蒸发、土壤水热和气象

数据,分析土壤蒸发动态变化及主要影响因素;通过

构建 FAO 56 土壤蒸发系数、Ritchie 模型以及 RF、
XGBoost 和 LightGBM 机器学习模型,在同一实测数

据集和独立测试框架下,对经验模型、机理模型和机

器学习模型模拟性能进行统一比较,明确不同模型

对平均蒸发水平、日尺度波动和高蒸发样本的刻画
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差异;结合多项精度指标、综合性能指数和误差分布

特征,识别不同模型在旱区幼龄果园土壤蒸发估算

中的适用性,以期为西北旱区幼龄果园土壤蒸发模

拟模型选择和精准灌溉管理提供方法依据。

1　 材料与方法

1. 1　 研究区概况

试验于 2025 年 5 月 1 日至 10 月 10 日在中国

农业大学石羊河实验站进行。 该实验站位于甘肃省

武威市凉州区(37°52′N,102°50′E),海拔 1 581 m,
地处石羊河流域中游,属典型的温带大陆性干旱气

候。 该区域气候干燥,多年气象数据显示,当地年均

降水量为 150 ~ 300 mm,年均气温 6 ~ 8℃ [21]。 以 3
年生幼龄李树和杏树果园为研究对象,其中李树共

16 株,杏树共 19 株。 试验期间,果园实行统一的田

间管理措施,以减少管理差异对土壤蒸发观测结果

的影响(图 1)。 充分灌溉的灌溉定额为 600 m3 / hm2,
灌溉周期为 20 d。

图 1　 幼龄李树和杏树果园布设

Fig. 1　 Experimental layout in young plum and
apricot orchards

　1. 2　 土壤蒸发测定

土壤蒸发采用微型蒸渗仪(micro-lysimeter)法

测定。 微型蒸渗仪由 PVC 管制成,内径 10 cm、高
15 cm,每个试验小区布设 6 个微型蒸渗仪[4]。 每日

采用精度为 0. 1 g 电子天平称量微型蒸渗仪质量,
相邻 2 次称量差值作为 24 h 土壤蒸发水量。 土壤

蒸发量计算式为

E = 10 ΔW / ρ
π(D / 2) 2 (1)

式中　 E———土壤蒸发量,mm / d
ΔW———相邻 2 次称量质量差,g
ρ———土壤水密度,g / cm3

D———微型蒸渗仪内筒直径,cm
1. 3　 土壤含水率、土壤温度和土壤水势测定

土壤体积含水率(SWC)与土壤温度(ST)采用

TSM640 型管式土壤水分传感器测定,每个试验小

区内布设 1 组管式水分仪,测定深度分别为 10、20、
30、40、60、80、100、120 cm,共 8 个层次。 仪器自动

采集 SWC 和 ST 数据,记录间隔为 10 min。 土壤水

势(SWP)采用张力计测定。 每个小区布设 1 组张

力计,分别埋设于表层、中层和深层土壤中,数据采

集频率为 10 min。 为保证不同土壤水热变量在结果

分析和模型输入中的一致性,将土壤剖面划分为 3
个层次:表层(10 ~ 30 cm)、中层(30 ~ 80 cm)和深

层(80 ~ 120 cm)。 其中 SWC10 - 30 和 ST10 - 30 分别为

10、20、30 cm,3 个监测深度日均值算术平均值;
SWC30 - 80和 ST30 - 80分别为 40、60、80 cm,3 个监测深

度日均值算术平均值;SWC80 - 120 和 ST80 - 120 分别为

100、120 cm,2 个监测深度日均值算术平均值。
SWP10 - 30、SWP30 - 80 和 SWP80 - 120 分别对应张力计表

层、中层和深层观测值。
1. 4　 气象因素测量

气象数据由中国农业大学石羊河实验站自动气

象站连续观测获得。 监测指标包括大气压(AP)、太
阳辐射(SR)、日平均温度(AT)、相对湿度(RH)、降
雨量(RA)、风向(WD)和风速(WS)。 根据 ET0 和

VPD 实验站实测气象数据计算,其中 ET0采用 FAO
56 Penman Monteith 方法计算,VPD 由饱和水汽压

和实际水汽压计算,计算式为

　 ET0 =
0. 408Δ(Rn - G) + γ 900

T + 273u2VPD

Δ + γ(1 + 0. 34u2)
(2)

其中 VPD = es - ea
式中　 ET0———参考蒸散量,mm / d

Rn———净辐射,MJ / (m2·d)
G———土壤热通量密度,MJ / (m2·d)
T———2 m 高度处日平均气温,℃
u2———2 m 高度处风速,m / s
es———饱和水汽压,kPa
ea———实际水汽压,kPa
Δ———水汽压曲线斜率,kPa / ℃
γ———湿度常数,kPa / ℃

各传感器均按规范完成校准,数据采集周期为

15 min,并自动存储于数据采集器[22]。
1. 5　 经验模型

采用 FAO 56 框架下简化土壤蒸发系数法估

算杏树和李树果园土壤蒸发量。 该方法将作物蒸散

系数分解为基础作物系数(Kcb ) 和土壤蒸发系数

(Ke),其中 Kcb主要表征土壤表面相对干燥、根区水

分供应不受限制条件下的作物蒸腾组分,Ke主要表

征降雨或灌溉后裸露湿润土壤表面的蒸发组分。 未

直接采用通用作物系数表,而是在 FAO 56 双作物

系数理论框架下,结合研究区实测土壤蒸发量和同

期 ET0对 Ke进行本地化确定。 土壤蒸发量计算式为

E = KeET0 (3)
　 　 根据幼龄果树生长过程和观测期内叶面积变
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化,将观测期划分为初期、发育期、中期和后期,分别

对应 5 月 1 日至 5 月 31 日、6 月 1 日至 6 月 30 日、7
月 1 日至 8 月 31 日和 9 月 1 日至 10 月 10 日,并计

算各阶段 Ke平均值作为经验模型参数。 最终确定

杏树初期、发育期、中期和后期 Ke 分别取 0. 70、
0. 30、0. 25 和 0. 30,李树 Ke分别取 0. 75、0. 40、0. 30
和 0. 35。
1. 6　 Ritchie 土壤蒸发模型

选取 Ritchie 两阶段土壤蒸发模型作为机理模

型,将土壤蒸发过程划分为 2 个阶段,分别由不同物

理机制控制。 Ritchie 模型第 1 阶段(能量限制阶

段),土壤蒸发速率不受土壤供水限制,仅由气象条

件决定,蒸发速率等于参考作物蒸散量与土壤表面

覆盖系数乘积,计算式为[16]

E1 = KeET0 (4)
式中　 E1———第 1 阶段土壤蒸发速率,mm / d
李树和杏树果园 Ke分别取 0. 45 和 0. 30。

当表层土壤含水率降至临界含水率(θn)时,土
壤蒸发进入第 2 阶段(供水限制阶段),此时蒸发速

率受土壤供水能力限制,随土壤含水率降低而线性

下降,计算式为

E2 = Emax(θ - θv) / (θn - θv) (5)
式中　 E2———第 2 阶段土壤蒸发速率,mm / d

Emax———第 1 阶段最大蒸发速率,mm / d
θ———表层(0 ~ 10 cm)土壤体积含水率,%
θn———临界土壤含水率,取 18%
θv———凋萎含水率,取 9%

模型分段规则:当 θ≥θn时,Es = E1,Es 为土壤蒸发速

率,mm / d;当 θ≤θv时,Es =0;当 θv < θ < θn时,Es = E2。
1. 7　 机器学习模型构建与验证

构建 RF、XGBoost 和 LightGBM 3 种机器学习回

归模型。 以 2025 年石羊河实验站 SR、AT、WS、AP、
es、RH、ET0、叶面积指数(LAI)、SWC、ST 和 SWP 为

输入变量,以实测土壤蒸发量为目标变量。
数据预处理主要包括日期格式统一、变量类

型转换、样本按日期排序以及缺失值处理。 对于

LAI、SWC、SWP 和 ST 等连续观测变量,采用线性

插值方法补齐少量缺失值;目标变量缺失样本不

参与模型训练与验证。 完成预处理后,进一步剔

除仍存在特征变量缺失的样本,形成最终建模数

据集。 为避免随机划分造成相邻日期样本同时进

入训练集和测试集,采用时间顺序划分方法构建

独立测试集,即每个果园前 70% 连续样本用于模

型训练,后 30% 连续样本用于模型测试。 模型训

练过程仅使用训练集数据,测试集不参与模型参

数拟合。

模型参数采用预试验和人工调参相结合的方法

确定。 参考各算法默认参数及回归建模中的常用取

值范围设置初始参数,进而围绕影响模型复杂度和

泛化能力关键参数进行多轮调整。 参数调整过程

中,以训练集和独立测试集 R2、RMSE、MAE 和 NSE
为评价依据,并控制训练集与测试集之间性能差异,
以降低过拟合风险。 对于 RF、XGBoost 和 LightGBM
模型,主要围绕树数量、树深、学习率、样本采样比

例、特征采样比例、节点分裂约束及正则化参数等关

键参数进行调整,以平衡模型拟合能力和泛化性能。
最终参数组合在保证模型预测精度的同时,尽量降

低模型复杂度,以提高模型在独立测试集上的稳

定性。
1. 7. 1　 随机森林模型

RF 是一种基于 Bagging 集成学习策略的机器

学习方法,由多棵决策树构成[23]。 该模型通过

Bootstrap 有放回重抽样从原始样本中生成多个训练

子集,并在各决策树节点分裂过程中随机选取部分

特征参与最优分裂变量的筛选,最终将所有决策树

预测结果进行平均,作为回归模型输出。 回归模型

输出结果可表示为

h(x) = 1
N ∑

N

n = 1
fi(x) (6)

式中　 h(x)———土壤蒸发量估测值

N———决策树数量

fi(x)———第 i 棵回归决策树对输入变量 x 的

预测结果

RF 模型主要参数设置:决策树数量为 300,最大树

深为 0,节点继续分裂所需最小样本数为 4,叶节点

最小样本数为 2,随机种子为 42。
1. 7. 2　 极端梯度提升模型

XGBoost 是在梯度提升决策树基础上发展而来

的集成学习算法,具有训练速度快、预测精度高和泛

化能力强等特点[18]。 该模型以加法模型为基础,通
过逐轮拟合前一轮模型的残差,不断减小损失函数,
从而逐步提升模型预测性能[17]。 具体参数设置:决
策树数量为 300,最大树深为 4,学习率为 0. 1,叶节

点最小权重和为 8,节点分裂所需最小损失减少量

为 0. 2,行采样比例为 0. 65,列采样比例为 0. 65,L1
正则化系数为 0. 5,L2 正则化系数为 10。
1. 7. 3　 轻量级梯度提升模型

LightGBM 是一种高效的梯度提升框架,具有计

算效率高、内存占用低和并行能力强等优点[19]。 该

模型在梯度提升决策树基础上,采用基于直方图决

策树算法,大幅减少寻找最佳分裂点的计算量,从而

降低计算复杂度并提升训练速度。 具体参数:决策
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树数量为 300,最大树深为 4,学习率为 0. 05,行采

样比例为 0. 8,列采样比例为 0. 8,随机种子为 42。
1. 8　 数据分析

试验数据按日尺度进行整理,土壤蒸发量、气象

因子、土壤水热因子和叶面积指数等变量均统一匹

配至同一时间尺度。 采用 Pearson 相关分析评价土

壤蒸发量与气象因子、土壤水热因子及冠层因子之

间的线性相关关系,并绘制相关性矩阵图。 相关系

数 r 为 - 1 ~ 1,其中 r > 0 表示正相关,r < 0 表示负

相关, | r | 越大表示线性相关程度越强。 通过 R2、
RMSE、MAE、NSE 评价不同模型土壤蒸发模拟精

度,其中 RMSE 和 MAE 越小,表明模型模拟值与实

测值之间偏差越小。 R2和 NSE 越接近 1,表明模型

对土壤蒸发变化过程的解释能力和模拟效果越好。
为进一步融合多指标信息,引入综合性能指数

(Global performance indicator,GPI) [24],GPI 越高,表
明模型在多指标综合表现上越优。 采用极差标准化

法对各评价指标进行无量纲化处理,将原始指标值

映射至[0,1]区间。 其中,R2 和 NSE 为正向指标,
MAE 和 RMSE 为负向指标;负向指标经反向标准化

处理后,与正向指标保持一致,即标准化值越大表示

模型表现越好。 随后,以所有模型各标准化值中位

数作为基准,计算各模型标准化指标值与对应中位

数之间的偏差,并据此得到 GPI,最终根据 GPI 对模

型综合性能进行排序。

2　 结果

2. 1　 气象因素和土壤相关指标

试验期间(2025 年 5 月 1 日至 10 月 10 日),研
究区气象因子表现出明显的日尺度波动特征

(图 2)。太阳辐射、饱和水汽压差和参考作物蒸散量

在观测期内变化幅度较大,表明试验期间大气蒸发

需求存在较强的日际差异。 由图 3 可知,李树和杏

树果园浅层土壤含水率波动幅度均大于中深层土

壤,均表现出明显的土层差异。 其中,李树果园不同

土层土壤含水率为 18. 94% ~ 42. 89% ,杏树果园为

19. 86% ~37. 75% ,说明浅层土壤对外界水分输入

和地表蒸发过程响应更为敏感,而中深层土壤状态

相对稳定。 土壤温度同样表现出随土层加深而降低

的特征,李树和杏树果园不同土层温度为 10. 48 ~
26. 51℃和 10. 92 ~ 25. 40℃,浅层土壤温度较高且

波动较强,中深层土壤温度变化相对平缓。 土壤水

势在观测期内变化明显,表明根区水分有效性存在

阶段性差异。 叶面积指数李树果园 LAI 为 1. 27 ~
6. 07 m2 / m2,杏树果园 LAI 为 1. 12 ~ 3. 34 m2 / m2,表
明 2 类果树冠层发育水平存在差异。

图 2　 试验期间主要气象因子日变化特征

Fig. 2　 Daily variations of major meteorological
factors during the experimental period

　
2. 2　 幼龄果园土壤蒸发变化与气象、土壤及冠层因

子的相关关系

试验期间,李树和杏树果园土壤蒸发量均具明

显日尺度波动特征,但 2 类果园在变化幅度和高值

分布上存在差异(图 4)。 李树果园实测土壤蒸发量

为 0. 19 ~ 7. 41 mm / d,均值为 2. 00 mm / d,变异系数

为 64. 61% ;杏树果园实测土壤蒸发量为 0. 06 ~
7. 00 mm / d, 均 值 为 2. 03 mm / d, 变 异 系 数 为

62. 91% 。 2 类果园土壤蒸发量平均水平接近,但李

树果园土壤蒸发量最大值和变异系数略高,说明其

日尺度波动幅度相对更大。 从逐日变化过程看,2
类果园土壤蒸发量在观测期内均多次出现阶段性峰

值,其中 6 月下旬至 7 月中旬以及 8 月上旬波动较

为明显。 相关性分析结果表明,2 类果园土壤蒸发

量均与 ET0、SR 和 WS 呈正相关,但相关强度存在差

异(图 5)。 李树果园土壤蒸发量与 ET0、SR 和 WS
的相关系数分别为 0. 34、0. 32 和 0. 27;杏树果园对

应相关系数分别为 0. 26、0. 26 和 0. 17。 由此可见,
李树果园土壤蒸发与大气蒸发需求和辐射条件的同

步变化特征相对更明显。 2 类果园土壤蒸发量与

AP 均呈负相关,李树和杏树果园相关系数分别为

- 0. 35 和 - 0. 14,但杏树果园相关性较弱。 土壤水

分条件与土壤蒸发之间的关系在 2 类果园中也存在
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图 3　 李树和杏树果园不同土层土壤水热状态及水势变化曲线

Fig. 3　 Variations in soil hydrothermal status and water potential across different soil layers in plum and apricot orchards
　

图 4　 不同模型模拟李树和杏树果园土壤蒸发量日变化过程

Fig. 4　 Daily courses of soil evaporation in plum and apricot orchards simulated by different models
　

差异。 李树果园土壤蒸发量与 SWC10 - 30、SWC30 - 80

和 SWC80 - 120相关系数分别为 0. 39、0. 35 和 0. 27;杏
树果园对应相关系数分别为 0. 43、0. 34 和 0. 39。
杏树果园土壤蒸发量与浅层土壤水势 SWP10 - 30的相

关系数达 0. 54,高于李树果园(0. 10),表明杏树果

园浅层土壤水势与土壤蒸发的同步变化更为明显。
相比之下,2 类果园土壤温度与土壤蒸发量之间的

线性相关性整体较弱,相关系数绝对值普遍较低,　
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图 5　 李树和杏树果园预测土壤蒸发量与气象、土壤及冠层因子的相关性矩阵

Fig. 5　 Correlation matrix between soil evaporation and environmental factors in plum and apricot orchards
　

说明土壤温度单独作为解释变量时对日尺度土壤蒸

发变化的指示作用有限。
2. 3　 不同模型模拟精度及误差特征

基于独立测试集的评价结果表明(表 1),FAO
56 土壤蒸发系数模型、Ritchie 模型、RF、XGBoost 和
LightGBM 均能够在一定程度上反映李树和杏树果

园土壤蒸发量平均水平,但不同模型对逐日波动、高
值样本和误差分布的表征能力存在明显差异。 李树

果园中,FAO 56 土壤蒸发系数模型、Ritchie 模型、
RF、XGBoost 和 LightGBM 模拟均值为 2. 00、2. 00、
2. 03、2. 00、2. 00 mm / d,与实测均值差异较小;其模

拟值为 0. 53 ~ 4. 60 mm / d、0. 64 ~ 4. 64 mm / d、0. 58 ~
4. 94 mm / d、0. 24 ~ 7. 35 mm / d、0. 51 ~ 5. 56 mm / d。
　 　

杏树果园中,5 种方法模拟均值为2. 03 ~2. 04 mm/ d,模
拟值分别为 0. 70 ~ 4. 71 mm / d、0. 69 ~ 4. 28 mm / d、
0. 55 ~ 4. 53 mm / d、 0. 11 ~ 6. 97 mm / d、 0. 53 ~
5. 03 mm / d。从模拟值和变异系数看,机器学习模型

对土壤蒸发日尺度变化幅度的保留能力整体优于传

统模型。 与 FAO 56 土壤蒸发系数模型和 Ritchie
模型相比,XGBoost 和 LightGBM 对土壤蒸发高值区

间和样本离散程度的刻画更充分(图 6)。 传统模型

模拟范围相对较窄,变异系数低于实测值,说明对土

壤蒸发日尺度波动的保留不足。 RF 整体表现优于

传统模型,但模拟范围和变异系数仍低于 XGBoost
和 LightGBM。

由图 7 可知,XGBoost 在 2 类果园中均取得最

表 1　 李树和杏树果园不同模型土壤蒸发模拟精度及综合排序

Tab. 1　 Simulation accuracy and comprehensive ranking of different models for soil evaporation in plum and apricot orchards

模型

李树果园 杏树果园

R2 NSE
MAE /

(mm·d - 1)

RMSE /

(mm·d - 1)
GPI 排序 R2 NSE

MAE /

(mm·d - 1)

RMSE /

(mm·d - 1)
GPI 排序

FAO 56 土壤蒸发系数 0. 82 0. 76 0. 46 0. 67 - 2. 00 5 0. 80 0. 75 0. 49 0. 68 - 1. 60 4
Ritchie 0. 83 0. 77 0. 46 0. 67 - 1. 94 4 0. 78 0. 73 0. 47 0. 70 - 1. 89 5
RF 0. 92 0. 85 0. 36 0. 54 0. 00 3 0. 91 0. 82 0. 38 0. 57 0. 07 3
XGBoost 0. 95 0. 94 0. 25 0. 35 2. 00 1 0. 95 0. 93 0. 23 0. 36 2. 05 1
LightGBM 0. 91 0. 88 0. 35 0. 47 0. 55 2 0. 89 0. 86 0. 36 0. 50 0. 49 2

高拟合精度。 李树果园中,XGBoost R2和 NSE 分别

为 0. 95 和 0. 94, MAE 和 RMSE 分 别 为 0. 25、
0. 35 mm / d;杏树果园中,XGBoost 的 R2 和 NSE 为

0. 95 和 0. 93,MAE 和 RMSE 分别为 0. 23、0. 36 mm/ d。
LightGBM 和 RF 模拟精度次之,整体优于 FAO 56
土壤蒸发系数模型和 Ritchie 模型,传统模型在 2
类果园中拟合精度相对较低,且在高蒸发量样本

区间偏离 1 ∶ 1线程度更明显(图 7)。 误差分布结

果进一步表明,不同模型对逐日土壤蒸发量误差

控制能力存在差异。 XGBoost 在李树和杏树果园

中绝对误差主要集中于较小误差区间,误差分布

最为集中(图 8) 。 LightGBM 和 RF 模型误差分布

范围略宽,但整体误差水平仍低于传统模型。
FAO 56 土壤蒸发系数模型和 Ritchie 模型误差分
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图 6　 李树和杏树果园不同模型土壤蒸发量模拟分布特征

Fig. 6　 Distribution characteristics of soil evaporation simulated by different models in plum and apricot orchards
　

图 7　 李树和杏树果园不同模型土壤蒸发量模拟值与实测值拟合关系

Fig. 7　 Fitting relationships between simulated and measured soil evaporation for different models in plum and apricot orchards
　

图 8　 李树和杏树果园不同模型土壤蒸发模拟绝对误差频率分布

Fig. 8　 Frequency distribution of absolute errors in soil evaporation simulation by different models in plum and apricot orchards
　

布相对分散,部分样本绝对误差较高,说明传统模

型在独立测试样本中的逐日模拟稳定性相对

较弱。

3　 讨论

3. 1　 幼龄果园土壤蒸发的水热耦合影响

幼龄李树与杏树果园土壤蒸发量实测均值为

2. 00、2. 03 mm / d,整体水平接近。 幼龄果园行间裸

露地表比例较高,较大的裸地暴露程度会增强土壤

表面辐射加热、近地层湍流交换和水汽扩散,使表层

土壤对短期气象波动和灌溉湿润过程更加敏

感[25 - 27]。 2 类果园处于相同气候背景和相近管理

条件下,土壤蒸发均受到大气蒸发需求、辐射输入与

土壤水分状态的共同影响。 相比之下,土壤温度更

多表现为耦合调节因子,单独解释能力相对有限。
因此,在高辐射、低湿度和强蒸发需求并存的西北干

旱区,土壤蒸发并非由单一气象因子或土壤水分决

定,而是表现为“能量供给 水分供应”共同控制的

过程[17]。 该结果与 Ritchie[16]提出的土壤蒸发两阶

段理论一致,即湿润表层条件下蒸发主要受能量供

给限制,而表层土壤逐渐干燥后,蒸发速率转为受土

壤供水能力约束。
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李树果园中,土壤蒸发量与 ET0、SR、SWC10 - 30、
SWC30 - 80和 SWC80 - 120 相关系数分别为 0. 34、0. 32、
0. 39、0. 35 和 0. 27,表明其蒸发过程对大气蒸发需

求、辐射输入和土壤供水状态均具有较强同步响应。
杏树果园土壤蒸发量与浅层 SWP 和表层 SWC 的关

系更强,土壤蒸发量与 SWP10 - 30 相关系数达 0. 54,
高于其与 ET0、SR 和 WS 相关系数(0. 26、0. 26 和

0. 17);同时,其与 SWC10 - 30和 SWC80 - 120相关系数也

达 0. 43 和 0. 39,说明杏树果园蒸发过程更易受到

浅层水分有效性和剖面供水连续性的限制。 在幼龄

果园阶段这种树种差异并不应简单理解为冠层大小

差异,还与根系分布、滴灌湿润区位置、表层土壤水

分保持能力以及地表裸露格局有关[28]。 ST 与土壤

蒸发量的线性相关性较弱,李树果园 ST10 - 30、ST30 - 80

和 ST80 - 120相关系数仅为 - 0. 05、 - 0. 03 和 0. 05,杏
树果园对应值为 - 0. 06、0. 07 和 0. 17,说明土壤温

度的影响主要通过多因子耦合方式体现,其作用会

受到 SR、 ET0、 SWC 和 SWP 的共同调节。 Wang
等[29]在西北旱区幼龄苹果园研究中指出,土壤蒸发

量受 VPD、ET0和 SR 共同控制,同时不同覆盖措施

会改变土壤温度和水分条件,从而影响蒸发过程。
3. 2　 传统模型对高值蒸发低估的原因

模型结果表明,FAO 56 土壤蒸发系数模型、
Ritchie 模型及 3 种机器学习模型均能较好描述 2 类

果园平均土壤蒸发水平,但传统模型与机器学习模

型在日尺度波动、高值保留和误差分布方面差异明

显[30]。 经验模型在本研究中能够维持与实测值相

近的平均土壤蒸发水平,但对日尺度波动范围存在

明显压缩[31]。 在李树果园中土壤蒸发量模拟均值

为 2. 00 mm/ d,与实测均值一致,但模拟值仅为 0. 53 ~
4. 60 mm / d、变异系数为 43. 10% ,明显低于实测的

0. 19 ~ 7. 41 mm / d 和 64. 61% 。 FAO 56 双作物系

数法以 ET0为基础,通过 Kcb与 Ke分解作物蒸腾和土

壤蒸发,该框架适合资料有限条件下简化估算,但难

以充分刻画滴灌后局部湿润区快速扩展 收缩和表

层土壤短时增湿 快速干燥的过程,以及幼龄果园非

均匀遮蔽下空间异质性[3]。 Ritchie 模型具有更明

确的物理基础,能够通过能量和供水限制 2 个阶段

解释土壤蒸发过程,关键参数通常需根据土壤性质

和水分状态进行设定。 然而,幼龄滴灌果园表层土

壤在滴灌后会频繁经历“局部快速湿润 强辐射蒸

发 再次干燥”循环,固定参数和简化阶段划分难以

完全适应蒸发过程的高频转换,FAO 56 土壤蒸发

系数模型和 Ritchie 模型在本研究中均表现出对高

值蒸发样本估计不足的特点[32]。

3. 3　 机器学习高精度结果可靠性与边界

与传统模型相比,机器学习模型整体表现更优,
说明幼龄果园土壤蒸发需通过多变量非线性关系进

行刻画。 这一结果与输入变量结构一致,土壤蒸发

量同时受 SR、ET0、AT、RH、VPD、WS、SWC、SWP、ST
和 LAI 等多类变量影响,这些变量之间还存在明显

共线性和交互作用,太阳辐射与 ET0 高度相关,AT
与 es 密切相关,RH 与 VPD 呈强负相关, SWC 和

SWP 则共同反映土壤供水能力。 AT 与 es相关系数

为 0. 99,RH 与 VPD 相关系数为 - 0. 91,SR 与 ET0

相关系数为 0. 96,不同土层 SWC 与 ST 也存在明显

层间连续性,说明模型面对的是一个高相关、强交互

的变量系统。 在这种条件下,土壤蒸发量对环境变

量的响应不是简单线性叠加,而是表现为条件依赖

的非线性过程。 已有研究表明,蒸散发机器学习模

型表现显著依赖气候背景、样本结构与输入变量组

合;当气象因子与土壤状态变量联合输入时,模型通

常更易获得较高精度,但外推能力仍需独立验

证[19]。 本研究结果与上述结论一致,在 3 种机器学

习模型中,XGBoost 在 2 类果园中均表现最佳,其优

势不仅体现在 R2 和 NSE 较高,也体现在对土壤蒸

发变异幅度和高值范围的保持能力较强。
XGBoost 优势与梯度提升框架有关:模型通过

逐轮学习残差修正前序误差,因而更易捕捉局部峰

值和非线性转折;但这种高精度也可能部分受变量

高度相关、参数寻优方式以及训练 测试划分方案影

响,不能简单归因于模型结构本身[33]。 LightGBM
综合表现次之,说明叶子优先生长策略和高效梯度

提升结构同样适用于土壤蒸发量模拟,但在本研究

样本条件下,其对极端高值和局部强波动样本的误

差控制弱于 XGBoost[19]。 RF 模型表现相对稳定,但
最终预测来自多棵决策树的平均,易平滑局部峰值,
因此虽整体优于传统模型,却仍不及 XGBoost 和

LightGBM 对 高 值 样 本 与 离 散 度 的 保 留 能 力。
XGBoost 在本研究中的优势应理解为在当前观测条

件下对日尺度土壤蒸发量非线性变化具有较强表征

能力;后续仍需通过跨年份、跨果园、跨灌溉制度验

证,并结合特征重要性、部分依赖图和 SHAP 等方法

识别模型在高 ET0、高 SR 和低浅层水势条件下适用

边界[34]。
3. 4　 对幼龄果园控蒸保墒和精准灌溉的启示

由于幼龄果园冠层覆盖度较低、裸露地表比例

较高,土壤蒸发量在总耗水中占比不容忽视,因此灌

溉决策不应只关注灌水总量,还应关注灌溉后裸露

湿润地表的持续时间和空间范围。 对于李树果园,
在 ET0和 SR 较高且表层 SWC 较高阶段,应尽量避
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免形成大面积湿润裸地,可通过优化滴头流量、缩小

单次湿润面积、调整灌溉时段或配合覆盖措施降低

无效蒸发[35]。 对于杏树果园,由于浅层土壤水势和

表层土壤含水率对土壤蒸发量的指示作用更强,滴
灌制度宜结合浅层土壤水势与土壤温度联合调控;
当浅层土壤水势下降明显时,应结合作物需水与天

气条件综合调整灌溉。 此外,气象传感器、土壤含水

率传感器和土壤水势传感器可与机器学习模型耦

合,构建面向幼龄果园的土壤蒸发量快速估算模块,
并嵌入精准灌溉决策系统。 在高 ET0、高 SR 且浅层

土壤水势下降明显时段,系统可提示减少裸露湿润

面积、优化滴灌频次并优先采用覆盖等控蒸措

施[36];在浅层土壤含水率较高而作物需水信号不强

时,则可避免因过量灌溉导致无效蒸发增加。

4　 结论

(1)西北旱区幼龄李树和杏树果园土壤蒸发均

表现出明显的日尺度波动,2 类果园平均蒸发水平

接近,但与气象、土壤及冠层因子的相关关系存在差

异。 Pearson 相关分析表明,土壤蒸发与参考作物蒸

散量、太阳辐射、风速及浅层土壤水分状态均存在不

同程度的相关性。 其中,李树果园与大气蒸发需求

和辐射条件的同步变化特征较明显,杏树果园与浅

层土壤水势和表层含水率关系更密切。
(2)不同模型均能反映幼龄果园土壤蒸发量平

均水平,但对日尺度波动和高蒸发样本的刻画能力

差异明显。 FAO 56 土壤蒸发系数模型和 Ritchie
模型模拟范围偏窄,对高值样本存在低估;机器学习

模型整体优于传统模型,其中 XGBoost 在李树和杏

树果园中综合精度最高,LightGBM 次之,RF 相对

较低。
(3)幼龄果园土壤蒸发受大气蒸发需求、辐射

输入、浅层土壤含水率和冠层发育共同调控,简单经

验参数或固定阶段划分难以充分表征其日尺度非线

性变化。 基于多源环境因子的机器学习模型可用于

幼龄果园土壤蒸发量快速估算,但仍需在多年份、多
果园和不同灌溉制度下进一步验证其稳定性和推

广性。
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