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摘  要 

温湿度环境下微流量液体称重的准确性受到液体蒸发的极大影响。本文通过搭建称重实验装置，分析了

环境温度、相对湿度与蒸发速率的关系。利用反向传播(BP)神经网络构建了蒸发速率预测模型，并与改

进的物理蒸发模型进行比较。结果表明，BP神经网络模型和改进的物理蒸发模型的决定系数分别为0.768
和0.7405，预测平均相对误差分别为9.08%和13.19%，说明BP神经网络的拟合效果和预测能力都要优

于改进的物理蒸发模型。应用BP神经网络构建蒸发模型能够实现对蒸发速率的预测。 
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Abstract 
The accuracy of micro-flow liquid weighing in a temperature and humidity environment is greatly 
affected by liquid evaporation. In this paper, a weighing experiment device was built to analyze the 
relationship between environmental temperature, relative humidity and evaporation rate. A 
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backpropagation (BP) neural network was used to construct an evaporation rate prediction model 
and compared with an improved physical evaporation model. The results show that the determina-
tion coefficients of the BP neural network model and the improved physical evaporation model are 
0.768 and 0.7405, respectively, and the average relative prediction errors are 9.08% and 13.19% 
respectively. This indicates that the fitting effect and prediction ability of the BP neural network are 
superior to those of the improved physical evaporation model. The application of BP neural net-
work to construct an evaporation model can achieve the prediction of evaporation rate. 
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1. 引言 

温湿度环境下对微流量液体称重，液体蒸发是不可忽视的重要影响因素[1]。由于微流量实验往往涉

及样品液体的逐渐累积，其质量变化通常较小，而实验持续时间又相对较长，因此即便是极小量的蒸发

也会对最终的测量结果造成显著误差。蒸发造成的质量损失会直接叠加在称重结果中，使得系统所记录

的质量远低于液体的真实输入量[2]-[5]。已有实验结果表明，在捷 CM 的微小流量装置中，如果不采取任

何蒸发抑制措施，当流量为 10 g/h 的时，蒸发量可占总测量的大约 9%，不仅导致系统误差显著增大，而

且会对实验结论的可靠性和重复性造成严重威胁[6]-[9]。这一案例充分说明，蒸发在微流量实验环境中已

经成为称重精度的主要误差来源之一。 
针对蒸发问题，国内外学者和工程实践中提出了多种抑制措施。这些方法属于“被动抑制”范畴，

目标是尽量减少蒸发速率而非补偿蒸发造成的误差。例如，在称重区域设置防风罩是一种常见的做法，

它能够有效隔绝空气扰动，从而避免由流场变化引起的蒸发效应[10] [11]。此外，提高环境湿度，也可以

减小液体表面与环境空气之间的蒸汽压差，进而抑制分子逸出。为了进一步提升称重精度，部分研究者

开始尝试引入蒸发模型，通过理论建模与实验验证相结合的方式，对蒸发速率进行定量描述。国内外研

究中较为常见的有基于道尔顿定律的蒸发模型、半经验公式等。这些模型通常将蒸发速率与液体表面、

空气温湿度、气流速度等因素关联起来，通过实验标定相应的参数[12]-[14]。随后，结合实时检测到的环

境变量，计算得到的蒸发量用于修正称重数据，从而实现对蒸发误差的补偿。与物理隔离措施相比，这

类方法更具有主动性和灵活性，能够应对多变的实验环境，并在理论上实现更高的精度。但是这类方法

过度依赖人工经验划分区间，泛化能力有限，尤其在温湿度极值组合场景下易出现误差突变。而神经网

络除了具有优异的非线性处理能力外，还有实时学习和自我调整的特点[15]，为解决具有多因素复杂性及

非线性的问题提供了一种新的途径。本文在改进的物理模型的基础上，运用 BP 神经网络合理构建蒸发

模型，并将两种模型的效果进行对比，为温湿度环境下蒸发量的补偿提供参考。 

2. 蒸发量预测物理模型 

传统的道尔顿蒸发模型在湖泊的水面蒸发等开放环境中有着广泛的应用，但是在封闭环境下存在一

定的局限性。本文基于菲克扩散定律，提出了适用于封闭称重系统的改进物理模型。 
蒸发过程的本质是液体表面分子向气相的质量传输，该过程可由质量守恒定律和扩散理论描述。根
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据菲克第一定律，通过单位面积的扩散通量 J 与浓度梯度成正比，公式可描述为(1-1)。  

 
cJ D
x
∂

= −
∂

 (1-1) 

其中 D 为扩散系数，后边一项为浓度梯度。考虑到封闭环境中边界层的稳定性，浓度分布可简化为线性

分布。设边界层的厚度为δ ，则有式(1-2)。 

 a sc cc
x

δ
δ δ

=
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 (1-2) 

带入到菲克定律得到式(1-3)。 

 s ac c
J D

δ
−

=  (1-3) 

对于蒸发面积为 A 的系统，总的蒸发速率可写为式(1-4)。 

 ( )s a
DE A c c
δ

= −  (1-4) 

定义传质系数 k 为式(1-5)。 

 
Dk
δ

=  (1-5) 

则蒸发速率公式写为式(1-6) 

 ( )s aE KA c c= −  (1-6) 

下面是浓度与蒸汽压的关系，基于理想气体定律，水蒸气浓度 c 与蒸汽压 e 满足式(1-7) 

 
v k

ec
R T

=  (1-7) 

其中 Rv为水汽比气体常数，Tk为热力学温度。饱和水汽压计算采用国际通用的 Magnus 公式(1-8) 
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17.27

237.3610.78e
T

T
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其中 T 为摄氏度。综合上边的公式，并考虑相对湿度 RH，得到完整的蒸发速率公式(1-9) 

 
( ) 1

100s

v k

RHe T
E kA

R T

 − 
 =  (1-9) 

3. BP 神经网络蒸发预测模型 

本文只研究温湿度对蒸发速率的影响，如图 1 所示，选用 3 层结构的 BP 神经网络，分别为输入层、

输出层和隐藏层。其中输入层节点数为 2 个，分别为温度和湿度，输出层节点数为 1 个，隐藏层的节点

数通过试错法来确定。 
要建立神经网络模型，首先要有可靠的数据集。本文所采用的实验装置主要是由高精度电子天平、

温湿度传感器、STM32 单片机组成，如图 2 所示。实验步骤如下：首先是启动高精度电子天平，完成校

准并等待示数稳定到 0；在塑料杯中加入定量的纯净水，放置于电子天平的托盘上；将温湿度传感器固定

在距离液面 3 cm 处，确保检测环境与液面蒸发的范围一致；STM32 单片机每 5 分钟采集电子天平的质

量数据和温湿度传感器的环境参数，然后打包发送给上位机；上位机完成数据接收、解析、绘图和存储，
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最终导出为 Excel 表格数据。 
 

 
Figure 1. BP neural network structure 
图 1. BP 神经网络结构 

 

 
Figure 2. Diagram of the experimental setup 
图 2. 实验装置图 

 
为保证蒸发速率计算的准确性，本研究对采集的温度、湿度以及质量数据进行了规范化的数据预处

理。首先，采用基于局部统计特性的3σ 异常识别方法对异常的跳变点进行剔除。具体而言，对于任一采

样点 Xi，计算其在相邻的 5 个点的局部标准差σ ，当这个数据点和前一个或者后一个数据点的差值满足
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式(2-1)。 

 1 3i ix x σ−− >   (2-1) 

则将该数据点判定为异常值并从数据集中剔除。该方法可以有效滤除由传感器的瞬时抖动、电磁干

扰等引起的非真实跳变数据，保证温湿度及称重数据随时间的变化具有连续性和物理合理性。进一步，

在计算蒸发速率时，为确保蒸发过程在选取的时间段内处于“相对稳定”的状态，本研究根据实验装置

的环境特性及水蒸气压对温湿度变化的敏感性，设定了相邻采样点的筛选原则：温度变化不超过 0.3℃，

相对湿度变化不超过 2%。当两个采样点满足上述条件的条件时，可认为蒸发驱动力(饱和蒸汽压与实际

水汽压之差)在该时间间隔内基本保持恒定，从而保证蒸发速率计算的可靠性；反之，则判定为环境扰动

较大的时段，不参与蒸发速率的计算。 
通过实验得到了数据集以后，基于不同节点数的均方误差来确定隐藏层的节点数。由图 3 可知，随

着隐藏层的节点数增加，均方误差也快速降低，最终趋于稳定。基于此，确定隐藏层的节点数 10。 
 

 
Figure 3. Mean square error of the hidden layer under different numbers of nodes 
图 3. 隐藏层不同节点数下均方误差 

4. 模型的对比与验证 

首先对物理模型进行测试，针对封闭环境下传质系数 k 受温度、湿度耦合影响的特性，采用“数据

预处理–温度分段–多变量回归建模–误差验证”的方案。其中回归模型的求解方法采用的是最小二乘

法，结果图 4 所示。 
从图中可以看到，决定系数 R2 = 0.7405，相对误差大部分都集中在 20%以内。预测值和实测值的散

点关系分布在一条直线附近，说明拟合得到的模型适应性较好。 
下面对 BP 神经网络模型进行测试，由于神经网络的训练依赖梯度下降算法，不同特征的单位和数值

差异可能很大，因此在训练前需要对数据进行归一化处理，本文采用最大最小归一化的方法。然后设值

目标精度为 0.001，迭代次数为 1000 次，训练集和验证集的比例设置为 8:2，隐藏层和输出层的激活函数

分别设为双曲正切函数和线性函数。在迭代 358 次后达到目标精度，且网络的训练误差在后面的 10 次无

明显的下降，训练结束。图 5 为总体样本的实际值和预测值，从图中可以看出，所有样本基本都分布在

经过原点的一条直线附近，决定系数 R2为 0.768，说明 BP 神经网络对样本的拟合效果良好。 
综上所述，改进的物理蒸发模型和 BP 神经网络模型的决定系数 R2 分别为 0.7405 和 0.768，说明神

经网络模型预测蒸发速率的准确度要优于物理蒸发模型。但是评估一个模型的预测能力还需要通过新数

据来进行测试。因此，选取样本之外的一组数据，分别采用两种模型对蒸发速率进行预测，然后与实际

值进行对比。 
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Figure 4. Physical model effect 
图 4. 物理模型效果 

 

 
Figure 5. Training effect of BP neural network 
图 5. BP 神经网络的训练效果 
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图 6 和图 7 分别反映了物理模型和 BP 神经网络模型的相对误差的变化趋势。可以看到，改进的物

理蒸发模型预测平均相对误差为 13.19%，而 BP 神经网络模型的预测平均相对误差为 9.08%，说明神经

网络模型对蒸发速率的预测效果优于改进的物理蒸发模型。 
 

 
Figure 6. Trend of relative error changes in the Dalton model 
图 6. 道尔顿模型相对误差变化趋势 

 

 
Figure 7. Trend of relative error changes in the BP neural network model 
图 7. BP 神经网络模型相对误差变化趋势 

5. 讨论 

从实验结果可以看出，BP 神经网络模型在决定系数、平均相对误差以及总体拟合趋势上均优于改进

的物理蒸发模型。造成这一差异的主要原因在于两类模型在处理非线性关系、变量耦合以及系统误差方

面的能力存在本质差异。 
首先，物理蒸发模型基于菲克扩散定律推导而来，需要对边界层厚度、浓度分布以及传质系数等参

数做出一系列简化假设。例如，为了便于建模，模型通常默认边界层浓度呈线性变化、传质系数与温湿

度呈相对平稳的函数关系。然而在实际实验环境中，蒸发过程受到微小气流变化、局部热交换以及实验

装置结构特性等因素影响，其真实的传质行为往往呈现出多因素耦合的复杂非线性。上述简化在理论上

是必要的，但也不可避免地忽略了部分影响蒸发速率的细微机制，从而限制了模型的准确性。 
相比之下，BP 神经网络模型不依赖显式的物理假设，而是通过训练数据直接学习温湿度与蒸发速率

之间的关系。由于神经网络具有较强的非线性拟合能力，它能够自动捕捉到温湿度对蒸发速率影响的变

化规律。例如，当温度略微升高时，饱和蒸汽压呈指数增长，而相对湿度变化则会以非线性方式改变蒸

发驱动力；这些非线性特性在神经网络中可以通过激活函数和多层结构自然表达。此外，神经网络在训
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练过程中还能够适应数据中存在的系统误差和噪声，使预测结果在整体趋势上更贴近实测值。 
第二，实验装置本身可能存在一定的结构性偏差，如传感器安装位置造成的局部温湿度差异、杯口

边界层扰动等。物理模型难以将这些因素以定量形式直接引入，而神经网络则可以通过大量样本自动“学

习”这些装置特性的影响，从而表现出更好的泛化能力。 
最后，尽管 BP 神经网络模型的预测效果更优，但也需要指出其局限性：模型依赖训练数据分布，当

环境条件显著超出训练范围时，其预测性能可能下降；同时神经网络缺乏明确的物理解释能力，因此在

极端条件下的稳定性仍需要进一步验证。因此，BP 神经网络模型与物理蒸发模型更适合作为互补关系：

物理模型提供理论可解释性，神经网络提供高精度预测，两者结合可能获得更优的补偿效果。 

6. 总结与展望 

本文以封闭环境下水介质的蒸发速率为研究对象，系统开展了实验研究，并建立了改进的物理蒸发

模型与 BP 神经网络模型。实验结果显示，两种模型在拟合原始实验数据时的 R²分别为 0.7405 和 0.768，
而在多组新增样本的预测验证中，平均相对误差分别为 13.19%和 9.08%，表明 BP 神经网络模型在蒸发

速率预测方面具有更高的精度和可靠性。 
从理论层面来看，本研究在传统物理蒸发模型基础上进行了改进，并将数据驱动的神经网络方法引入蒸

发预测，为封闭环境下蒸发过程的建模提供了新的思路，拓展了蒸发机理研究与智能预测模型结合的理论框

架。在实践应用上，BP 神经网络模型为温湿度环境下水蒸发量的预测提供了一种可行方案，其高精度的预

测结果可用于微流量测量场景中的蒸发量定量补偿，为提升微流量计量的准确性提供了切实的技术参考。 
未来研究可在以下几个方面进一步拓展：一是引入更多环境变量和复杂边界条件，探索模型在非理

想封闭环境下的适用性与鲁棒性；二是结合物理机理与深度学习的混合建模方法，提升预测精度并增强

模型可解释性；三是考虑长期动态变化及多尺度影响因素，以支持蒸发过程的更广泛应用和理论的完善。 
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