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树干液流预测模型
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摘要:【目的】树干液流是量化植物蒸腾过程和评估生态系统水分利用效率的重要指标，其变化受到环境因子、生理调控

以及时间滞后效应的共同影响，传统预测方法难以有效刻画复杂非线性关系和中长期动态变化。针对现有时间序列预测

模型在多尺度特征提取和植物水分传输滞后响应建模方面的不足，本文提出一种基于多尺度混合 Transformer的树干液

流中长期预测模型 MS-HyTimeXer。【方法】基于 SAPFLUXNET数据库中加拿大东部白松树干液流观测数据，选取

2010年 1月 1日至 2011年 12月 31日期间 30 min尺度连续观测数据，共 35 040组样本开展实验。以 TimeXer模型为

基础，引入多尺度分块嵌入、LSTM时序校准和多尺度卷积 3个关键模块。其中，多尺度分块嵌入用于增强不同时间尺

度特征表达能力，LSTM时序校准用于捕获环境变化与树干液流响应之间的时间滞后关系，多尺度卷积用于提取局部突

变和短时动态特征。选取 DLinear、Informer、PatchTST、iTransformer和 TimeXer 5种模型作为对比方法，对不同模型的

预测性能进行评价。【结果】实验结果表明，MS-HyTimeXer模型能够有效融合多尺度时间特征和环境因子信息，在树干

液流中长期预测任务中取得最优性能。与基准 TimeXer模型相比，MS-HyTimeXer的均方误差（MSE）由 0.765 cm3/(cm2·h)

降低至 0.312 cm3/(cm2·h)，降低 59.74%；决定系数（R2）由 0.869提高至 0.918；平均绝对百分比误差（MAPE）降低至

7.652%。在 6种深度学习模型中，MS-HyTimeXer获得最低的 MSE、MAE和 MAPE，表现出更高的预测精度和稳定性。

进一步分析表明，预测窗口长度为 512时，该模型在中长期预测任务中仍保持较优性能。【结论】MS-HyTimeXer通过融

合多尺度时序表示、长期依赖建模和局部动态特征提取机制，有效提升了复杂生态环境条件下树干液流预测能力，为植

被蒸腾估算、森林水资源管理以及生态系统智能监测提供了一种新的技术方法。
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Abstract: [Objective] Stem sap flow is  a key indicator for quantifying plant  transpiration and evaluating
ecosystem water use efficiency. Its dynamics are jointly influenced by environmental factors, physiological
regulation,  and  time-lag  effects,  making  it  difficult  for  conventional  prediction  methods  to  effectively
characterize complex nonlinear relationships and medium- to long-term variations. To address the limitations
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of existing time series forecasting models in multi-scale feature extraction and modeling the lagged response
of  plant  water  transport,  this  paper  proposes  MS-HyTimeXer,  a  medium-  to  long-term  stem  sap  flow
prediction  model  based  on  a  multi-scale  hybrid  Transformer.  [Method]  Based  on  stem  sap  flow
observations  of  Pinus  strobus  in  eastern  Canada  from  the  SAPFLUXNET  database,  continuous  30  min
interval data from January 1, 2010 to December 31, 2011 were selected, yielding a total of 35 040 samples
for the experiments.  Built  upon the TimeXer model,  three key modules were introduced: multi-scale patch
embedding, LSTM temporal calibration, and multi-scale convolution. Multi-scale patch embedding enhances
the representation of features across different temporal scales; LSTM temporal calibration captures the time-
lag relationship between environmental changes and sap flow response; and multi-scale convolution extracts
local abrupt changes and short-term dynamic features. Five models, including DLinear, Informer, PatchTST,
iTransformer  and  TimeXer,  were  chosen  as  baseline  methods  to  evaluate  the  prediction  performance  of
different  models.  [Result]  Experimental  results  demonstrated  that  MS-HyTimeXer  effectively  integrated
multi-scale  temporal  features  and  environmental  factor  information,  achieving  optimal  performance  in
medium-  to  long-term  stem  sap  flow  prediction.  Compared  with  the  baseline  TimeXer  model,  the  mean
squared  error  (MSE)  of  MS-HyTimeXer  decreased  from  0.765  cm3/(cm2·h)  to  0.312  cm3/(cm2·h),  a
reduction  of  59.74%;  the  coefficient  of  determination  (R2)  increased  from  0.869  to  0.918;  and  the  mean
absolute  percentage  error  (MAPE)  dropped  to  7.652%.  Among  the  six  deep  learning  models,  MS-
HyTimeXer  attained  the  lowest  MSE,  MAE,  and  MAPE,  exhibiting  superior  prediction  accuracy  and
stability.  Further  analysis  revealed  that  the  model  still  maintains  competitive  performance  in  medium-  to
long-term prediction  tasks  when  the  prediction  window length  reached  512. [Conclusion] By  integrating
multi-scale  temporal  representation,  long-term dependency modeling,  and local  dynamic feature extraction
mechanisms, MS-HyTimeXer effectively improves stem sap flow prediction capability under complex eco-
environmental conditions, offering a new technical approach for plant transpiration estimation, forest water
resource management, and intelligent ecosystem monitoring.
Key words: transpiration; stem sap flow; Transformer; deep learning; multi-scale feature fusion; time series
forecasting

水资源是支撑人类社会生产生活与自然生态系

统可持续发展的核心要素，针对陆地水循环过程的

研究工作始终是重点和热点。作为陆地水循环的重

要组成部分，全球蒸散发年通量可达 6.5万 ~ 7.5万
km3[1]，其中植物蒸腾作为陆生植被水分耗散的主要

形式，约占陆地蒸散发总量的 80% ~ 90%[2]，是构成

陆地最大水分通量之一。

蒸腾作用受气象、土壤及植物生理等多因子共

同调控，各因素间存在非线性关系，难以通过精确计

算得出[3]。树干液流作为植物在蒸腾作用驱动下经

茎干横截面输送水分的现象，可反映约 90% 的蒸腾

量，被广泛视为植物蒸腾量的表征指标，同时树干液

流也是土壤−植物−大气连续体中的关键环节，其动

态变化直接体现植物体内水分运输状况[4]。通过测

量树干液流可精确估算树木蒸腾量，为评估区域植

被的蒸腾水平、理解水资源管理在陆地生态系统中

的循环与利用效率提供了重要依据[5]。因此准确预

测树干液流对于评估树木蒸腾量和区域植被水分消

耗具有重要意义，尤其是在水资源管理、城市森林建

设及其智能管理等生态功能领域[6]。

树干液流测量的传统方法包括染料法、同位素

示踪法、重量法、磁流体力学法、快速称重法和热技

术等 [7−8]。其中，由 Granier  [9]开发的热耗散探头

（thermal dissipation probes，TDP）是目前广泛采用的

热技术方法，即通过插入树干测量上下探头之间的

电压来估算树干液流流速，因其结构简单，易于部署，

得到了广泛的应用。Burgess等[10]在 2001年提出的

热比率法（heat ratio method，HRM），通过精确测量

热脉冲后的温度比率，不仅提升了测量精度，还成功

解决了低流速乃至夜间反向流的测量难题，扩展了

热脉冲技术的应用范围。然而传统的直接测量方法，

虽具有明确物理机制，但普遍存在操作复杂、成本高

昂等局限[11]，且数据预处理和校准步骤繁琐[12]，难以

应对大尺度、中长时序的生态系统监测需求。

为克服传统测量手段在空间尺度和时间序列上

监测的局限性，更好地挖掘树干液流与环境因子之

间的非线性关系，研究焦点开始转向基于数据驱动

的预测模型。人工智能算法快速发展，其在处理大
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量复杂数据和进行精确模拟方面展现出优势[13]，给

树干液流预测研究带来了新的发展。通过整合气象

观测、地面观测数据等多源数据，结合机器学习和深

度学习等技术进行大数据分析，挖掘环境变量与树

干液流的非线性关系，实现树干液流预测，展现出更

强的空间适应性和计算效率。在应用机器学习方法

预测树干液流的研究中，2019年，Tu等 [14]采用反

向传播神经网络（back  propagation  neural  network，
BPNN）预测树干液流，并引入时间滞后因子，预测

精度显著优于线性模型。2021年，Junior等[15]使用

线性回归模型实现了对幼龄可可树的树干液流的精

准预测。2023年，Nalevanková等 [16]对欧洲山毛榉

（Fagus sylvatica）的树干液流建模技术进行了比较

评估，使用了线性模型（linear model，LM）、随机森

林（random  forest，RF）、极限梯度提升机（extreme
gradient  boosting  machine， XGBM）和 神 经 网 络

（neural network，NN）4种方法，研究[17]发现，在特定

条件下 LM对山毛榉树的整体树干液流预测能力最

优。Liu等[18]在超干旱地区中，利用随机森林模型和

未来气候数据，分析了红枣（Ziziphus jujuba）和核桃

（Juglans regia）2种经济作物的树干液流变化特征及

其与太阳辐射、温度、相对湿度和水汽压差四个环境

因素的关系。

近些年，深度学习快速发展，研究人员已广泛利

用深度学习模型来提高预测精度和效率。2022年，
Li等 [19]提出了 CGRU（convolutional  gated  recurrent
unit）混合深度学习方法，针对单步预测场景（预测窗

口为 1）预测新西兰贝壳杉（Agathis australis）的树干

液流，并与多种模型进行比较，显示 CGRU具有更

高的准确性。随后 Li等[20]基于上述研究结果，又提

出一个改进的时间序列预测模型，该模型结合了卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）、门
控循环单元（gated recurrent unit，GRU）和双向长短

期记忆网络 （bidirectional  long  short  term  memory，
BiLSTM），在同样的单步预测情况下，结合因子分析

法对环境变量进行降维处理，结果表明 CNN-GRU-
BiLSTM模型优于其他对比模型。与此同时，Zhang
等 [21]利用 K邻近算法（k-nearest  neighbors，KNN）、
RF、BPNN和 LSTM，以上海城市绿地的白玉兰

（Michelia × alba）为研究对象，成功实现了树干液流

的间接测量，其中 LSTM模型在预测树干液流速度

方面表现出更高的可靠性。 2025年，Li等 [22]对

PatchMixer进行了改进，设计深度学习模型 Patch-
TS，在长期预测任务中具有较强的鲁棒性。2025年，
Wang等[23]开发了 SAPFLOWER工具，该工具集成

了多种机器学习和深度学习模型，旨在自动化树干

液流数据预处理、模型训练、数据填充和分析。

树干液流作为森林生态系统土壤−植被−大气连

续体水分传输的核心生理过程，本身具有较强的时

序依赖性、非线性以及滞后效应。现有研究证实[24]，

机器学习和深度学习在树干液流预测中能够拟合环

境因子与树干液流变化之间的复杂非线性关系[25]，

在小时尺度上的树干液流预测上取得了较大进展[17]，

但当前存在以下关键问题亟待解决：一是由于缺乏

对动态时序的有效建模，现有模型在中长期预测中

表现不佳，进行连续多步预测时，预测误差会迅速积

累；二是模型对多尺度时间模式的感知能力不足，现

有模型通常以单一固定的时间尺度处理序列数据，

难以全面捕捉树干液流数据中蕴含的多尺度动态模

式，导致特征表征不完整，预测精度低。

本研究聚焦于树干液流中长期预测任务，在温

带大陆性湿润气候背景下，通过时间序列深度学习

模型分析树木生理响应中的全局规律与局部瞬时脉

冲特征，旨在为植被蒸腾量的精确估算及区域水资

源管理提供更优的技术支持。针对树干液流数据所

呈现的非线性和滞后效应，本文提出了一种名为

Multi-Scale Hybrid TimeXer（MS-HyTimexer）的模型，

在输入层采用多尺度分块嵌入策略，将原始时间序

列分解为不同时间粒度的特征表示，从而全面捕捉

树干液流的日内高频波动变化和昼夜规律。模型的

主体结构融合了 Transformer编码器与 LSTM网络：

Transformer部分负责提取时间序列中环境因子的长

期趋势；LSTM时序校准层进一步拟合植物水分传

输中的物理滞后、全局依赖和生理机制。通过内置

的注意力机制与自适应门控单元，模型能够动态整

合全局信息，实现二者优势互补。为增强对复杂时

间模式的局部特征提取能力，在模型末端加入多尺

度卷积层，强化对脉冲式水文事件引发的局部突变

特征的提取能力。通过多尺度输入设计、全局与局

部信息的高效融合，MS-HyTimexer能够更准确地模

拟树干液流变化的内在机制，采用 192（96 h）的预测

步长，为中长期、高精度的树干液流预测任务提供了

一种新的有效方法。

 1   研究方法

 1.1    数据源

本研究使用的数据来自 SAPFLUXNET[26]。

SAPFLUXNET收录了 202个分布于全球的植物树

干液流数据集，提供了 174种、2 714株植物的树干

液流数据以及多种气象因子数据，数据来源覆盖多

种生态气候带，旨在推动对植物蒸腾生态学的研究，

本文使用的是该数据库的最新稳定版本（0.1.5版本）。
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选取的数据集站点位于加拿大南安大略省

（42°42′36″N， 80°21′36″W），海拔约 184 m，该观测

站点地势平坦，土壤以排水良好的砂壤土为主，监测

树种为东部白松（Pinus strobus），树龄为 71 ~ 72年。
在树干液流的测定方法上，该站点采用 TDP进行连

续监测，原数据集包含从 2009年 1月 1日到 2017
年 1月 1日共 140 254条树干液流数据。原始数据

集中树干液流和环境因子数据普遍存在因天气突变、

传感器故障等原因引起的缺失和异常数据，未做数

据插补、异常值处理，因此本文选取了数据质量相对

稳定且连续性相对较好的 2010—2011年的数据，时

间间隔为半小时，共计 35 040条观测数据。数据集

还包含 9项环境参数：温度（Ta）、饱和水汽压差

（VPD）、风速 （WS）、光合光子通量密度 （PPFD）、
深层土壤含水量（SWC_deep）、浅层土壤含水量

（SWC_shallow）、短波入射辐射（SW）、相对湿度

（RH）和大气外辐射（Ext_Rad）。例如 2010年的树干

液流和各环境因子变化趋势如图 1、2所示。
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图 1    树干液流数据

Fig. 1    Stem sap flow data

 1.2    数据处理

为保证选取出的树干液流和环境因子数据的可

靠性和完整性，本文预处理操作基于训练集完成，采

用了样条插值与三倍标准差结合[27]的方法对原始数

据进行异常值处理和插补。树干液流存在降雨响应、

昼夜波动等生态特征，本研究未直接剔除极端值，仅

将由传感器故障等非生态因素导致的明显偏离正常

波动范围的值判定为异常。使用三倍标准差法（3σ）
辅助进行异常值检测，超出区间 [μ−3σ, μ + 3σ]（μ 为

均值，σ 为标准差）的数据均视为异常值，并将其标

记为空值，并结合液流昼夜规律与环境因子协同变

化规律进行人工核对。使用样条插补法填充空缺值，

样条插值是一种基于分段多项式的插值方法，将时

间序列按照时间顺序划分为多个小区间，每个区间

用一个低次多项式（本文为 3次）进行拟合，保留时

序连续性与波动趋势。最终共插补原始空缺值 1 967
条（包含 9个环境因子与树干液流数据），并处理异

常值 2 768条。
不同的环境因子的数据范围可能差异大，这会

导致模型重点关注数值大的特征，忽略数值小的特

征，造成实验结果不准确，本研究采用最大最小归一

化（min-max normalization）的方法将所有数据映射

到 [0,1]之间，消除数据量级差距过大造成的影响，

提高模型的收敛速度和预测精度，具体的公式如下：

X′ =
X−Xmin

Xmax−Xmin
(1)

式中 X'表示归一化后的值，X 为原始数据，Xmin 和

Xmax 分别表示原始数据中的最小值和最大值。

 1.3    预测方法

在树干液流预测研究中，传统的水文模型[7−8]在

处理多维气象因子与树干液流之间复杂的非线性关

系时能力有限，难以充分挖掘时间序列数据中蕴含

的动态规律，尽管现有的深度学习模型，特别是基

于 Transformer的架构，在捕捉时间序列的长期依赖

性方面具有显著优势，但它们通常采用单一分块来

分析序列，这使得模型难以捕捉到多尺度动态特征，

此外注意力机制多针对全局相关性或局部相关性，

而树干液流序列往往同时包含瞬时响应和缓慢变化，

现有模型难以同时兼顾这两种特性。为克服单一尺

度感知局限性，并增强模型对局部精细特征的提取

能力，更好地捕捉树干液流数据与环境因子之间的

复杂非线性关系，本文提出了MS-HyTimexer（Multi-
Scale Hybrid TimeXer）模型。

MS-HyTimeXer模型如图 3所示 ，它是基于

TimeXer网络模型[28]架构，针对其在处理复杂时间

序列单一分块尺度和特征提取能力的局限性，通过

引入多尺度分块嵌入（multi-scale patch embedding）、
LSTM时序校准（LSTM timing calibration）和多尺度

卷积（multi-scale convolution）3个核心模块进行了架

构改进，以便更全面地捕捉多变量时间序列中的复

杂模式和动态特征。

在时间序列分析中，分块（patching）通过将一维

时间序列映射为 token序列，有助于模型捕捉序列的

局部信息，并降低自注意力机制的计算复杂度。树

干液流表现出较强的昼夜周期规律，如夜间微弱、午

间达到峰值等特征。传统的基于 Transformer的模型

（包括 TimeXer）多采用单一且固定的分块长度，导

致模型在不同时间尺度上动态模式感知受限，难以

兼顾短期高频的生理响应与长期低频趋势。为克服

这一局限，MS-HyTimeXer模型引入了多尺度分块

嵌入机制，并行采用一组不同长度（patch_len = 8、
patch_len = 16、patch_len = 24）的分块对输入序列进

行划分，用于精准捕捉高频的瞬时生理响应、突变特

征和昼夜周期性规律，并为每个尺度配置独立的线

性嵌入层，从而在统一框架下融合多尺度时序信息，
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得到表征式（2）。

Z = Concat(Z1,Z2, · · · ,Zk) ∈ R(
∑k

i=1 Ni)×d (2)

式中：Zi（i = 1，2，···，k）表示第 i 个时间尺度对应的

Patch表征，Concat表示沿序列维度的拼接操作，Ni

表示第 i 个尺度生成的 Patch数量，d 为嵌入维度，k

为多尺度数量。

TimeXer模型利用自注意力机制能够并行地捕

捉序列中的全局长距离依赖，但其固有的置换性会

削弱对时间序列严格的、连续的顺序信息感知，编码

器输出的特征表示对相邻时间之间的约束较弱，可

能呈现出离散的特征状态。相比之下，LSTM作为一
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图 2    环境因子数据

Fig. 2    Environmental factor data
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种循环神经网络，专门用于缓解传统 RNN在长序列

处理中面临的梯度消失和爆炸问题，它通过输入门、

遗忘门与输出门对信息进行选择性写入、保留与读

出，从而长期维护关键信息，有效捕捉长时序依赖关

系以及序列的连续模式。在植物水分传输的物理过

程中，在蒸腾初期由植物内部提供水分，导致树干液

流变化晚于冠层的蒸腾需求，形成滞后性。为更好

地捕捉序列的时间演化规律，在 MS-HyTimeXer模
型中，设计了一个 LSTM时序校准模块，该模块如

图 4所示，将其置于 TimeXer编码器后，该模块在编

码器的嵌入空间（d_model = 256）中操作，接收经过

多尺度分块嵌入和注意力机制处理后的高维特征表

示，通过 LSTM顺序校准、深度特征融合、自适应调

整权重 3个阶段，对编码器输出的特征表示进行提

炼和增强。利用 LSTM的顺序处理能力，增强特征

表示在时间维度上的连续性约束，较精准捕捉环境

变量与液流响应之间的时滞性，进一步捕捉特征表

示在时间维度上细微的、连续的动态变化，实现对时

序变化特征的准确提炼。为进一步实现 TimeXer全
局特征表示与 LSTM时序增强特征表示的有效融合，

该模块内部设计了自适应注意力融合机制，并结合

了多头注意力（multi-head attention）机制，多头注意

力通过并行计算多个独立的自注意力，并将结果进

行拼接，提高模型的表示能力。

核心计算公式如下

Ffused = ϕ ([Flstm; Fattn]) (3)

Henhance = λ⊙Henc+ (1−λ)⊙Ffused (4)

λ = σ (WλFfused+bλ) (5)

式中：Fattn 是以 Flstm 为查询、Henc 为键和值的多头注

意力（MHA）输出，Flstm 是 LSTM对编码器输出进行

增强后的表示，Ffused 是融合了 LSTM信息和注意力

重采样的特征表示，Henc 是 TimeXer编码器的输出

特征表示，λ 是一个由模型学习产生的自适应权重门，

其值介于 0和 1之间，Henhance 是增强后的特征表示，

σ 是 sigmoid激活函数，Wλ 和 bλ 是门控单元的权重
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和偏置。

为提高模型对多粒度局部模式的表征能力，在

LSTM时序校准模块后，进一步引入多尺度卷积模

块。白松的树干液流不仅包含稳定的日间蒸腾，还

会受骤雨等瞬时气象突变引发的生理响应。为拟合

这种复杂的动态过程，并行地使用一组大小各异的

卷积核对 LSTM时序校准模块输出的特征表示序列

进行卷积操作。其中小尺寸卷积核专注于捕捉序列

中尖锐、高频的瞬时变化，反映了植物面对突发性气

象变化时快速的气孔开闭；大尺寸卷积核则能够覆

盖更长的时间跨度，用于提取更为平滑、持续时间更

长的趋势性模式，反映植物的水分响应。该模块将

输入的特征表示序列并行送入多个独立的卷积分支，

每个分支包含一个一维卷积层（conv1d）、批归一化

（batchnorm）和激活函数（gelu），各分支提取的特征

表示在通道维度上被拼接起来，形成一个包含丰富

多尺度局部信息的特征表示，随后一个轻量级的融

合网络负责对拼接后的特征表示进行信息交互与整

合。为确保特征提取过程的稳定性，并允许模型自

适应地选择性使用卷积特征，采用了一个门控残差

连接（gated residual connection），通过一个由输入特

征表示和卷积输出共同决定的门控权重，动态地将

卷积模块输出特征表示与门控单元输入特征表示进

行加权融合，增强模型的表达能力和鲁棒性。

该模块核心计算公式如下。

Ffused = ϕconv (Fconcat) (6)

γ = σ
(
Wγ [Henhance; Ffused]+bγ

)
(7)

Hout = γ⊙Ffused+
(
1− γ)⊙Henhance (8)

ϕconv

式中：Fconcat 是在通道维度拼接后的多尺度特征表示，

是用于特征融合的 MLP网络，γ 是门控单元计

算出的自适应融合权重，Wγ、bγ 是门控单元的可学

习参数，Hout 是该模型最终输出的、融合了多尺度局

部信息的特征表示。

 1.4    基准预测方法

为验证 multi-scale  hybrid  TimeXer模型在数

据集上的预测效果，选用了 5种预测模型作为基

准预测方法，其中包括了在时间序列数据预测较

新、效果较好的研究成果 TimeXer、iTransformer[29]、
PatchTST[30]、Informer[31]和 DLinear[32]。
 1.4.1    TimeXer 模型

TimeXer模型是一种基于 Transformer的、用于

时间序列预测的模型，其核心设计在于有效融合外

生变量，采用独特的编码器结构，包含一个自注意力

模块和一个交叉注意力模块，使得 TimeXer能够更

好地利用多源信息，在保留主序列自身动态的同时，

充分利用外部因素的影响，从而提升预测的准确性。

 1.4.2    iTransformer 模型

iTransformer模型是一种创新的 Transformer架
构，转换了注意力机制和前馈网络的作用。该模型

通过将每个单一变量的整个时间序列作为一个独立

的 token，并分析变量间的相关性和时序特征，提高

了时序数据的预测性能。

 1.4.3    PatchTST 模型

PatchTST模型基于 Transformer架构，通过分块

与独立通道两大设计优化了长序列预测。分块将序

列划分为子序列块作为输入，以捕捉局部模式并降

低计算复杂度，通道让各变量独立通过共享权重的

编码器，使模型专注于学习单个序列的时序规律，从

而在长序列预测上实现了精准预测。

 1.4.4    Informer 模型

Informer模型是一种基于 Transformer的长序列

时间序列预测模型，通过 ProbSpares自注意力机制

降低计算复杂度，并结合蒸馏操作提取关键信息，从

而在高效建模长时依赖的同时保持预测精度，适用

于大规模多变量预测任务。

 1.4.5    DLinear 模型

DLinear模型是一种基于分解思想的时间序列

预测方法，它将时间序列数据分解为趋势和季节成

分，并通过单层线性网络进行建模和预测，最终输出

预测结果。因此，DLinear能够有效捕捉长期趋势与

周期性模式，并在模型保持简洁高效的同时提升预

测性能。

 1.5    评价指标

为了验证模型的拟合效果和预测精度，本研究

选择决定系数（R2）、均方误差（MSE）、均方根误差

（root  mean  squared  error，RMSE）、平均绝对误差

（mean absolute error， MAE）、平均绝对百分比误差

（mean absolute  percentage wrror，  MAPE）对不同预

测方法的预测树干液流值与实测值进行统计比较，

以评估预测结果准确性和性能。

R2 用来衡量回归模型对数据的解释能力和拟合

度，其取值范围是 0到 1，越接近 1，表示模型对数据

的解释能力越强。MSE和 RMSE分别反映预测误

差的平方平均水平及其标准差。MAE表示预测结果

与真实值之间误差的绝对值的平均值。通过计算

MAE、RMSE、MAE，能够量化预测方法在预测树干

液流值方面的效果，较小的 MAE、RMSE、MAE值，

表示预测结果与真实值更接近，表明预测方法具有

较高的准确性和良好的性能。MAPE进一步从相对

误差的角度评估预测精度，计算公式见（9）。
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MAPE=
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ (9)

yi ŷi yi式中： 是真实值， 是预测值， 是真实值的均值。

 1.6    环境及参数配置

本研究基于 PyTorch1.13.1深度学习框架，硬

件依托于 InterE5-2678处理器和 RTX2080super显
卡 ，并配置 32GB物理内存。系统编译环境为

Ubuntu20.04和 Python3.8环境。为保证不同时间序

列深度学习模型对预测效果的公平性，在参数初始

化中，5种模型均使用相同的超参数。各模型参数细

节详见表 1。
在数据集的构建与划分阶段，观测样本按时间

顺序 8∶2的比例划分为模型训练集与测试集，实验

设定多个不同的未来预测步长进行拟合和参数寻优，

最终确定预测窗口为 192，对中长期树干液流的变

化趋势进行预测拟合。

 2   结果与分析

 2.1    环境相关性分析

在本实验中共测量了 9个环境因子，通过皮尔

逊相关分析法对树干液流流量与各环境因子进行了

相关性分析，结果如图 5所示。根据 Profillidis等[33]

的研究，当皮尔逊相关系数在 0 ~ 0.3时表明 2个变

量成弱相关，因此将皮尔逊相关系数为 0.3设为环

境因子与树干液流量相关性的临界点。研究结果表

明，树干液流与 WS、土壤含水量（soil water content，
SWC）的相关性较弱，WS相关性系数为 0.17，SWC_
SHALLOW和 SWC_DEEP的相关性系数分别为

0.14和 0.19，未达到显著相关水平。在生态水文机

制中，SWC通过非线性的限制作用影响蒸腾，但本

研究的加拿大白松生长环境处于温带大陆性湿润气

候，区域降水相对充足，土壤含水量并未触发显著的

非线性气孔限制作用，影响较弱。

树干液流对环境因子存在时序滞后、非线性关

联与阈值响应，保留较完整气象因子可让模型充分

学习交互关系，提升中长期预测稳定性。因此在构

建模型时，结合统计学相关性和站点特定的生态学

机制，尽量避免变量冗余和噪声干扰，剔除了 WS、
SWC_shallow和 SWC_deep 3个指标，最终本文选

取了 Ta、VPD、PPFD、SW、RH、Ext_Rad 6个指标作

为模型输入变量。

 2.2    消融实验

本研究旨在通过系统性消融研究，验证多尺度

分块嵌入、LSTM时序校准和多尺度卷积模块对增

强模型的有效性和稳健性的必要性。实验以

TimeXer为基础，通过分别独立引入上述三大核心

模块，以及最终添加所有模块形成 MS-HyTimeXer
模型，并对比各架构下的预测结果评价指标，量化评

估每个模块对模型整体性能的贡献。实验方案与结

果如表 2所示。

由表 2结果分析可知，与基础模型 TimeXer
相比，在引入多尺度分块嵌入后，模型的 MSE从

0.765 cm3/（cm2·h）显著降低至 0.663 cm3/（cm2·h），降幅

达到 14.29%，同时MAE也降低了 1.85%，R2 从 0.869
提升至 0.880，这表明，通过在不同尺度上对时间序

列进行分块处理，模型能够更有效地提取多粒度时

序特征，从而增强基础模型的特征表征能力。引入

LSTM时序校准模块时，模型在所有单项改进中取

得了较显著的性能提升，MSE从 0.765 cm3/（cm2·h）
降低至 0.501 cm3/（cm2·h），降幅达到 35.06%，同时

MAPE也从 9.851% 降至 9.353%，R2 从 0.869提升

至 0.895，验证了 LSTM结构在捕捉序列长期依赖关

系和自适应融合时序特征表示方面的优势，对提升

 

表 1    模型主要超参数设置

Tab. 1    Main settings of the model’s key parameters

模型 超参数 设定值

DLinear， Informer， PatchTST， iTransformer，
TimeXer MS-HyTimeXer

top_k 5∈{3, 5, 8}

e_layers, d_layers 2, 4

d_model, d_ff 256, 512∈{128, 256, 512}

mask_rate 0.25

activation GELU

batch_size 32

learning_rate 0.001

epoch 10

seq_len 336, 512, 720

pred_len 192
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模型预测精度具有关键作用。结合多尺度卷积模块

时，MSE降低了 10.39%，R2 从 0.869提升至 0.882，
说明通过并行使用不同大小的卷积核以增强局部时

间模式提取能力，可提高模型的预测准确性。

选取 2011年 8月夏季一段时间序列进行如图 6
的直观展示，最终的 MS-HyTimexer模型在各项性

能指标达到最优，与基准 TimeXer相比，其 MSE
从 0.77cm3/（cm2·h）降至 0.31cm3/（cm2·h），降幅达到

59.74%， MAE从 0.54  cm3/（cm2·h）降 至 0.39  cm3/
（cm2·h），降幅为 27.78%。R2 从 0.87提升至 0.92，同
时 MAPE也取得了最低值 7.65%，相较基准模型下

降了 2.2个百分点，这表明将多尺度分块嵌入、

LSTM时序校准和多尺度卷积模块结合，能够产生

较显著的协同效应，有效克服了单一策略在复杂树

干液流时序预测中的局限性，实现了模型精度和鲁

棒性的全面提升。

 2.3    不同模型在树干液流预测的性能比较

为了验证并比较时间序列模型对树干液流预测

的性能，本研究在中长期预测任务中进行了对比分

析，试验选取了 6个环境因子作为输入，评估各模型

在预测精度和稳定性方面的表现。

表 3展示了中长期预测的试验结果，从各项评

估指标来看，6种深度学习模型在预测性能上存在明

显差异。其中 MS-HyTimeXer模型的性能最优，其

MSE为 0.312 cm3/（cm2·h），MAE为 0.391 cm3/（cm2·h），
RMSE为 0.559  cm3/（cm2·h），MAPE为 7.652%，在
所有模型中均为最低，同时其 R2 达到了 0.918，这表明

该模型在拟合能力和预测准确性方面较优于其他模
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图 5    环境因子分析

Fig. 5    Environmental factor analysis

 

表 2    消融实验结果

Tab. 2    Results of ablation experiment

模型 MSE/（cm3·cm−2·h−1） MAE/（cm3·cm−2·h−1） R2 RMSE/（cm3·cm−2·h−1） MAPE/%

TimeXer 0.765 0.543 0.869 0.875 9.851

TimeXer + Multi-Scale Patch Embedding 0.663 0.526 0.882 0.814 9.484

TimeXer + LSTM Timing Calibration 0.501 0.487 0.895 0.707 9.353

TimeXer + Multi-Scale Convolution 0.690 0.616 0.876 0.831 9.627

MS-HyTimeXer 0.312 0.391 0.918 0.559 7.652
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型。其他基于 Transformer架构的模型（Informer、
PatchTST、iTransformer、TimeXer）也表现出良好的

预测能力：TimeXer和 iTransformer的综合性能较优，

MSE分别为 0.765 cm3/（cm2·h）和 0.786 cm3/（cm2·h），
误差控制表现良好；PatchTST模型的预测精度相较

于其他 Transformer类模型略低，但 R2 仍达到 0.841，
维持在较高水平；Informer模型在 MSE（0.916 cm3/
（cm2·h））和MAE（0.631 cm3/（cm2·h））方面表现适中，

整体预测能力可靠。相比之下，DLinear模型的表现

较差，其 MSE（2.950 cm3/（cm2·h））显著高于其他模

型，R2 也为 6个模型中最低，说明其在本数据集中的

预测精度和对数据趋势的捕捉能力较为有限。

图 7对预测结果进行了可视化展示，并综合

5项指标可知，基于 Transformer架构的模型整体表

现稳定，具备较高的预测精度，其中 iTransformer和
TimeXer的综合性能较优，MS-HyTimeXer模型在所

有评估指标上优于其他模型，展现了优异的综合预

测性能和稳定性，是本研究中最具优势的树干液流

预测模型。

 2.4    不同滑动窗口下的性能

滑动窗口和预测窗口的时长是模型构建的关键

参数，本研究通过分析不同滑动窗口长度对 MS-
HyTimexer模型性能的影响。在模型构建过程中，旨

在单一变量控制原则下，采用 6个环境因子作为输

入避免冗余变量干扰，其余参数保持不变，仅将滑动

窗口长度设置为唯一变量进行实验，最终为同一个

预测窗口构建了多个不同滑动窗口长度。评估指标

如表 4所示，并在图 8做了可视化呈现，结果表明，
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图 6    消融实验预测图

Fig. 6    Prediction graph of ablation experiments

 

表 3    模型对比实验结果

Tab. 3    Results of model comparison experiments

模型 MSE/（cm3·cm−2·h−1） MAE/（cm3·cm−2·h−1） R2 RMSE/（cm3·cm−2·h−1） MAPE/%

DLinear 2.950 0.968 0.752 1.718 11.852

Informer 0.916 0.631 0.827 0.957 10.950

PatchTST 0.807 0.561 0.841 0.898 10.869

iTransformer 0.786 0.544 0.843 0.887 10.109

TimeXer 0.765 0.543 0.869 0.875 9.851

MS-HyTimexer 0.312 0.391 0.918 0.559 7.652
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滑动窗口会显著影响模型对树干液流的预测效果，

从图 8可知，随着滑动窗口增加到 512，模型性能

呈现出提升趋势，当滑动窗口为 512时，模型的预

测效果最佳，R2 达到 0.918，MSE和 MAE分别降至

0.312  cm3/（cm2·h）和 0.391  cm3/（cm2·h）， MAPE为

7.652%，预测误差较小且预测性能趋于稳定。当滑
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图 7    模型对比预测图

Fig. 7    Prediction chart of model comparison

 

表 4    不同滑动窗口的评估指标

Tab. 4    Evaluation metrics for different sliding windows

长度 MSE/（cm3·cm−2·h−1） MAE/（cm3·cm−2·h−1） R2 RMSE/（cm3·cm−2·h−1） MAPE/%

48 2.564 0.987 0.801 1.601 12.020

96 0.968 0.625 0.856 0.984 10.783

144 0.570 0.553 0.879 0.755 9.364

336 0.436 0.496 0.892 0.660 7.864

480 0.457 0.501 0.881 0.676 8.003

512 0.312 0.391 0.918 0.559 7.652

720 0.362 0.436 0.904 0.602 7.760
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动窗口继续增加至 720时，模型性能略有下降，R2 降

至 0.904，MSE升至 0.362  cm3/（cm2·h），MAE升至

0.436 cm3/（cm2·h），MAPE升至 7.760%，表明过长的

滑动窗口可能引入冗余信息，反而影响模型性能。

但随着滑动窗口下降至 48，模型性能大幅下降，R2

下降到 0.801，MSE和MAE分别为 2.564 cm3/（cm2·h）
和 0.987 cm3/（cm2·h），预测误差显著增大。

上述结果表明，滑动窗口长度过短会导致 MS-
HyTimexer模型对树干液流的预测准确性明显下降，

这是因为较短的滑动窗口难以捕捉环境因子与树木

树干液流之间的长期时序依赖关系，使得模型无法

充分提取历史时刻的有效特征信息。而适度的滑动

窗口长度能够在保留关键历史信息与避免信息冗余

之间取得平衡，从而优化模型的预测性能，因此本研

究将 512设为默认滑动窗口长度。

 3   讨　　论

树木液流的准确预测对树木蒸腾量估算、土壤

含水量分析、水资源管理及树木健康状况评估等具

有重要意义，已有研究表明[34]，VPD、RH、Ta 等环境

因子是驱动树干液流变化的主要因素，但这些环境

因子与树干液流之间存在复杂的非线性耦合关系，

因此本研究提出的 MS-HyTimeXer模型，提升了预

测性能，并验证了其可行性与优势。

 3.1    MS-HyTimeXer 模型性能与其他模型性能比较

目前多数关于环境因素对树干液流预测的研究

多采用机器学习方法 ，线性模型 、随机森林 、

XGBoost等模型的精度有待提升。深度学习中时间

序列模型应用较少，而树干液流的数据本身就呈现

一定时序性，因此本文改进并构建了 MS-HyTimXer
模型，融合了多尺度分块嵌入、LSTM时序校准和多

尺度卷积 3大模块。实验数据显示，该模型的预测

性能较优于 TimeXer模型，TimeXer模型的 MSE
和 R2 分别为 0.765 cm3/（cm2·h）和 0.869，改进后的

MS-HyTimeXer模型 MSE和 R2 分别为 0.312  cm3/
（cm2·h）和 0.918，MSE降低了 59.74%， R2 提升了

5.75%。同时，本研究还对比了 4种时间序列模型：

DLinear、 Informer、PatchTST和 iTransformer，其 R2

值分别为 0.752、0.827、0.841、0.843，均低于 MS-
HyTimeXer模型。这种差异源于基于 Transformer
的模型虽然擅长捕捉全局依赖性，但在处理时间序

列时，会忽略局部特征和严格的时序顺序性，MS-
HyTimeXer则融合了多尺度卷积的局部感知能力与

LSTM网络的时序依赖建模优势。白松树干内部具

有蓄水组织，蒸腾初期所需要的水分先从树干内部

提供，导致树干液流对辐射和 VPD的响应存在延迟，
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图 8    评价指标变化趋势

Fig. 8    Changing trends of evaluation metrics
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LSTM时序校准模块通过 LSTM的顺序处理能力将

全局特征表示映射回具备严格先后顺序的时间流中。

同时树干液流会对环境因子做出瞬时响应，也会随

物候变化产生季节性趋势，多尺度分块嵌入通过对

不同长度的分块并行处理，强化模型对树干液流的

局部瞬时特征和昼夜周期趋势的联合建模。而多尺

度卷积模块通过其局部连接和权重共享机制，提取

树干液流数据的关键局部模式和脉冲式波动，如峰

值和突变特征等，这与 Li等[20]的研究结论相一致。

这些共同弥补了 TimeXer模型在捕捉时序连续性上

的不足，使其提升预测精度。

本研究的重点区域是加拿大白松的生长环境，

为温带大陆性湿润气候，具有季节性温差，降雨主要

集中在树木的生长季，这会导致树干液流不仅在整

体上具有季节性变化，在部分生长季内也会呈现较

大波动范围。图 9截取了受脉冲式水文事件影响，具

有典型较高波动特征的时间序列，在此期间液流在

短时间内发生上升和下降，相比 DLinear、PatchTST
和 TimeXer模型，MS-HyTimeXer模型能凭借其混

合架构，有效提取复杂特征，精准捕捉此类由脉冲式

水文事件引发的高频变化，预测精度较高。同时MS-
HyTimeXer的性能提升还体现在分析生态响应机制

的可靠性，DLinear等时序模型在处理时会存在削弱

峰值的现象，MS-HyTimeXer则可以较为精准的还

原液流的瞬时峰值与下降趋势，并且通过 LSTM时

序校准模块可有效解决环境驱动与液流响应之间的

滞后性，消除模型因时序滞后引入的错误关联，反映

植物的水分利用策略。结果表明，MS-HyTimeXer的
混合架构更擅长捕捉此温带大陆性湿润气候中季节

性强、脉冲式水文事件，因此模型结构的选择必须与

局地气候水文过程的具体特征相匹配。

 3.2    模型局限性与未来改进方向

本研究构建的 MS-HyTimeXer模型在树干液流

时序预测中表现出较高精度，但模型会受到测量误

差与时空尺度的约束，存在一定局限性。

本研究使用的树干液流观测数据基于 TDP方

式获取，该方法可能存在探针安装位置差异、边材厚

度误差、径向液流剖面分布不均等不确定性影响。

在模型较高精度拟合下，预测结果可能与真实值存

在系统偏差，但较高的 R2 也反映了模型对传感器所

捕捉的信号具有相对较强的拟合能力，可一定程度

上学习 TDP仪器的系统偏差。在未来研究中，应通

过引入边材面积动态模型等对输入数据进行物理校

正，避免模型对测量偏差的过度拟合，从植物生理方

面增强结果解释的可靠性。

MS-HyTimeXer模型的预测能力与时空尺度适

用性有待拓展。目前基于 30 min的尺度对单一树种

进行建模，实现对未来 192个步长的预测，可较强捕
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图 9    模型对比预测图

Fig. 9    Prediction chart of model comparison
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捉植物生理响应，但在季、年尺度的应用情境下，树

木的树干液流受物候环境、叶面积指数等调控影响，

MS-HyTimeXer模型虽能通过 LSTM捕捉时序依赖，

但对于跨季节和跨树种的非平稳信号提取仍有待

加强。

未来可从 3方面进一步完善：（1）引入测量误差

分析，量化 TDP观测的不确定性对模型拟合的影响；

（2）构建更多维度的长期环境约束，探究模型在季尺

度、年尺度估算中的适用性，并在多树种、多气候区

站点开展验证，增强模型的通用性。

 4   结　　论

本研究旨在实现对植物树干液流的精准预测，

在 TimeXer模型基础上进行改进，融合了多尺度分

块嵌入、LSTM时序校准和多尺度卷积 3大模块，提

出 MS-HyTimeXer模型。通过系统性的实验评估与

对比分析，得出如下结论：消融实验验证了各核心模

块均对模型性能具有重要贡献，三者协同作用，使模

型能够有效捕捉不同时间尺度下的时序特征、全局

依赖关系与局部时间模式，从而全面提升了预测能

力；MS-HyTimeXer在 192个步长的中长期树干液流

预测任务中表现优异，各项评估指标均优于 DLinear、
Informer、PatchTST、iTransformer、TimeXer等 5种基

准模型，其 R2 达到 0.918，MSE为 0.312 cm3/（cm2·h），
MAE为 0.391 cm3/（cm2·h），该 96 h预测窗口可覆盖

典型天气的演变周期，在典型温带大陆性湿润气候

环境下表现出优异的拟合能力与预测精度，为该气

候带植物水文过程研究、林业智能灌溉决策及监测

数据缺失提供了有力的技术支撑与解决方案。

本研究存在一定局限性：仅针对单一树种进行

分析研究，模型在其他气候类型中的泛化能力有待

进一步验证，因此未来研究可以引入不同气候带的

树种数据进行季、年尺度验证，进一步提升模型的泛

化能力与应用范围；在变量筛选阶段，结合皮尔逊相

关法与站点的环境特征，未将 SWC纳入最终模型，

但在干旱气候条件下，SWC对树木蒸腾的限制作用

需要关注，未来模型应用在跨区域时，需考虑是否纳

入研究中。
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