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基于灰色关联度与ＢＰ神经网络模型的
日参考作物腾发量预测
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摘　要：参考作物腾发量是制定灌溉用水计划、水量分配计划最基本、最重要的内容之一，其精确预测可以提高灌溉

预报的精度。采用灰色系统理论中的关联分析方法，对影响作物腾发量的各个气象因素进行关联度分析，挑选出影

响作物腾发量的主要气象因子，并以这些主要气象因子为输入向量，以参考作物腾发量为输出向量，建立作物腾发量

与主要气象因子之间的ＢＰ神经网络预测模型。通过实例证明，该方法简单可行，预测精度比较高，能够满足实际生

产需要。
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　　参考作物腾发量是作物蒸发蒸腾量计算的关键
因子，其准确估算对于灌区实时灌溉预报和农田水分
管理具有重要作用。许多研究表明参考作物腾发量
与气象因素具有较强的非线性关系，而ＢＰ（Ｂａｃｋ－
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简称ＢＰ）神经网络是较为成熟也是应
用最多的一种非线性函数逼近方法，基于神经网络可
以实现参考作物腾发量的模拟与预测。徐俊增等［１］

以气象预报因子为输入，验证了ＢＰ神经网络模型预
测作物参考蒸发蒸腾量的可靠性。但同时也发现：当
输入因子较多且自变量相关性较大时，由于信息冗
余，导致ＢＰ网络模型过训练、过拟合和泛化能力不
足的问题。

本文引入灰色关联度分析方法对多指标的原始

变量进行事先提取，以提取的主要影响因素作为网络
输入层，建立基于灰色关联度分析的参考作物腾发量
神经网络模型，以期在具备较少气象资料情况下准确
预测参考作物腾发量。

１　影响作物腾发量的主要气象因素
１．１　温 度
在作物腾发过程中太阳辐射是作物中水分汽化

的主要能量，并通过气温的增高来影响作物腾发。气
温决定着水汽扩散的快慢和接纳水汽多少的能力，大
气温度的层结直接影响着湿度梯度，进而影响作物腾



发。气温高时，作物冠层表面的饱和水汽压大，饱和
差大，易于腾发。

１．２　饱和水汽压差
饱和水汽压差是作物冠层表面饱和水汽压与作

物冠层表面上某一高度空气中的水汽压之差。作物
冠层表面饱和水汽压是温度的函数，空气中的水汽压
是气温和相对湿度的函数。因此，作物冠层表面温度
和气温对作物腾发速率的影响，可以从饱和水汽压力
差中得到反映。饱和水汽压差反映了作物腾发面上
的湿度和腾发面上一定高度内的湿度梯度，是影响作
物腾发速率的主要因素之一。根据扩散理论，腾发率
与饱和水汽压差成正比变化，饱和水汽压差愈大，腾
发作用愈强，反之愈小。

１．３　日照时数
日照时数指太阳辐射地面的时间间隔，以小时为

单位，分为可照时数和实照时数两种。可照时数相当
于日出至日落时间间隔，其时间长短随纬度和季节而
变化。实照时数是指在可照时数中扣除云雾遮挡时
间，太阳直射光直达地面的时间间隔。一般来说，日
照时数越长，作物腾发量越大；日照时数较短，作物腾
发量较小。

１．４　相对湿度
相对湿度是空气中的实际水汽压与当时气温下

的饱和水汽压的比值，它反映空气距饱和状态远近的
程度。一般来说，作物冠层表面的湿度大（接近饱
和），其上空及外围湿度小，存在着湿度差。因此，相
对湿度的大小可以反映作物冠层表面的水汽向外扩

散和交换的快慢。当相对湿度大时，水分向外扩散和
交换慢，作物腾发速率小；当相对湿度小时，水分向外
扩散和交换快，作物腾发速率大。

１．５　风 速
风速的大小，表现在它对紊流扩散作用的强弱和

干湿空气交换的快慢上，是影响作物腾发速率的主要

因素之一。无风时，作物冠层表面上的水汽主要靠分
子扩散，水汽压减少得慢，饱和差小，因而作物腾发缓
慢。有风时，湍流加强，作物冠层表面的水汽随风和
湍流迅速扩散到广大的空间，作物冠层上的水汽压很
快减小，饱和差变大，作物腾发加快。风速愈大，紊动
愈强烈，干湿空气交换得越快，故作物腾发也越大。

２　灰色关联分析方法介绍

设有一母因素数列，记作Ｘ０＝〔Ｘ０（１），Ｘ０（２），

Ｘ０（３），…，Ｘ０（ｎ）〕，同时有一系列子因素数列，依次
记作Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，…，Ｘｍ。

Ｘ１＝〔Ｘ１（１），Ｘ１（２），Ｘ１（３），…，Ｘ１（ｎ）〕

Ｘ２＝〔Ｘ２（１），Ｘ２（２），Ｘ２（３），…，Ｘ２（ｎ）〕

Ｘ３＝〔Ｘ３（１），Ｘ３（２），Ｘ３（３），…，Ｘ３（ｎ）〕
　　　　　

Ｘｍ＝〔Ｘｍ（１），Ｘｍ（２），Ｘｍ（３），…，Ｘｍ（ｎ）〕

由于关联度是两个序列关联性大小的度量，根据
这一理论［３］，其计算方法与步骤叙述如下：

２．１　原始数据的标准化处理
由于各子因素数列间的量纲不同，其数量级也相

差很大，所以必须对原始数据（包括母因素数列）进行
无量纲处理，以消除量纲和量纲单位所带来的不可公
度性。通常对原始数据采用标准化的方法来进行变
换，经过变换后的原始数据列变为：

σｉ（Ｋ）＝
Ｘｉ（Ｋ）－Ｘｉ

Ｓｉ
（１）

式中：ｉ＝０，１，２，…，ｍ；Ｋ＝１，２，３，…，ｎ。Ｘｉ（Ｋ）———

原始数据；Ｘｉ———该气象要素的平均值；Ｓｉ———该气
象要素的标准差；σｉ（Ｋ）———标准化处理结果。

２．２　关联系数和关联度的计算
对于σ０（Ｋ）对σ０（Ｋ）在Ｋ 点的关联系数可以用

ζｉ（Ｋ）来表示，ζｉ（Ｋ）的表达式见式（２）。

ζｉ（Ｋ）＝
ｍｉｎ
ｉ
ｍｉｎ
ｋ
│σ０（Ｋ）－σｉ（Ｋ）│＋Ｐｍａｘ

ｉ
ｍａｘ
ｋ
│δ０（Ｋ）－σｉ（Ｋ）│

│σ０（Ｋ）－σｉ（Ｋ）│＋Ｐｍａｘ
ｉ
ｍａｘ
ｋ
│σ０（Ｋ）－σｉ（Ｋ）│

（２）

式中：ｉ＝１，２，…，ｍ；Ｋ＝１，２，３，…，ｎ。ｍｉｎ
ｉ
ｍｉｎ
ｋ
│σ０（Ｋ）

－σｉ（Ｋ）│两级最小差，即 ｍｉｎ│σ０（ｋ）－σｉ（ｋｉ）│为
第一级最小差，ｍｉｎ

ｉ
ｍｉｎ
ｋ
│σ０（Ｋ）－σｉ（Ｋ）│———第二

级最小差，也就是先求解每一子因素列数据和母因素
列数据在不同的Ｋ 点的绝对差，得出每一列绝对差
的最小值，再从这些已经得出的最小绝对差中选一个
最小值出来；ｍｉｎ

ｉ
ｍｉｎ
ｋ
│σ０（Ｋ）－σｉ（Ｋ）│———两级最

大差，求法同上，只不过换成求最大值；Ｐ———分辨系
数，其值在０～１之间，不同的Ｐ值对应于不同的关

联度，它可以用来提高关联系数之间的差异性的，理
论证明，Ｐ 值越小，说明分辨率越高，一般可取

０．５［４－５］。
因为每一列的数据都有ｎ个，所以计算出来的关

联系数也有ｎ个，这样信息就过于分散。如果把各点
的关联系数取平均值，就可把各点的关联系数集中为
一个值，即为关联度。子因素数列的关联度大小代表
了与母因素数列的关系密切情况，若大，则代表关系
密切，从而该因素的影响就大。
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３　ＢＰ神经网络模型

３．１　ＢＰ神经网络简介

ＢＰ神经网络是目前使用最广泛，也是发展最成
熟的一种神经网络。它是由输入层、一个或多个隐含
层和输出层连接而成，其每一层又由许多人工神经元
（节点）组成，一层内的神经元只和该层邻近的下一层
各神经元连接［６－９］。

ＢＰ网络间连接权在网络的学习过程中不断的得
到修正，使输入层与隐含层之间、隐含层与输出层之
间的两组权所构成的网络能实现学习样本中输入矢

量与输出矢量间特定的映射关系，权的分布体现了各
输入分量在输入矢量中所占特征强度的分布。当学
习样本提供给网络以后，神经元的激活值，从输入层
经各中间层向输出层传播，在输出层的各神经元获得
网络的输入响应。在这之后，按减小希望输出与实际
输出误差的方向，从输出层经中间层的逐层修正各连
接权，最后回到输入层。各个连接权的调整按标准误
差逆传播算法或者累积误差逆传播算法进行。通过
修改各层神经网络的权值，使得误差不断减小，当误
差达到预定的要求时，网络学习训练过程就结束，见
图１。

图１　ＢＰ神经网络结构

３．２　传递函数和权重

ＢＰ神经网络的训练就是通过不断调整各层的权
重值，使得期望输出值与实际值的误差达到最小。模
型权重的初始值为随机赋值，而输入层与隐含层的传
递函数则采用如下Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，隐含层与输出层的
传递函数采用线性函数：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（３）

式中：ｘ———样本输入值；ｆ（ｘ）的变化区间为［０，１］。

３．３　数据的预处理
在网络学习过程中，为便于训练，更好地反映各

因素之间的相互关系，必须对样本数据进行预处理。
一般网络输出向量的各分量值应在［０，１］之间。为使
较大的输入落在神经元激励函数梯度大的区域，对输
入向量的各分量亦取［０，１］特征值为佳。因此训练网
络之前，将输入样本归一化，处理如下：

ｘｎｏｒｍ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（４）

其中：ｘｎｏｒｍ———样本归一化值；ｘｍａｘ———样本最大值；

ｘｍｉｎ———样本最小值；ｘｉ———样本值。

３．４　评价指标
本次ＢＰ神经网络的评价指标包括：标准偏差δ、

偏差系数Ｃｖ、网络模型效率Ｅ，用这３个评价指标表
明预测值偏离实际值的程度及预测效率。

δ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ＹＳＣ，ｉ－ＹＢＰ，ｉ）２

ｎ槡 －１
（５）

Ｃｖ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
（ＹＳＣ，ｉ－ＹＢＰ，ｉ）２

ｎ槡 －１
珚Ｙｓｃ

（６）

Ｅ＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１
（ＹＳＣ，ｉ－ＹＢＰ，ｉ）２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ＹＳＣ，ｉ－珚Ｙｓｃ）２

（７）

式中：ＹＳＣ，ｉ———实测值；ＹＢＰ，ｉ———ＢＰ 网络预测值；
珚ＹＳＣ———实测平均值。

４　组合模型在作物腾发量预测中的应
用实例

　　本文利用新疆尉犁县气象站２００８年５月１日至

１０月３１日逐日气象资料，按照灰色关联度分析方
法，以日作物腾发量为尺度，对作物腾发量及其影响
因素进行分析。

４．１　作物腾发量影响因素的灰色关联度计算
按照前述的灰色关联度计算步骤，求出各气象要

素与日作物腾发量的关联度，并按大小顺序排列，结
果见表１。

表１　作物腾发量与各气象要素的关联度及排序

气象要素 日均温度 日最高温度 日最低温度 日均水汽压 日均相对湿度 日均风速 日照时数

关联度 ０．８６９３　 ０．８４４１　 ０．８４９９　 ０．７６０６　 ０．６３６２　 ０．７４２７　 ０．７５３２
位次 １　 ３　 ２　 ４　 ７　 ６　 ５

　　根据表１，选择关联度大于０．７的气象因子作为

ＢＰ神经网络模型的输入层，即日均温度、日最高温
度、日最低温度、日照时数、水汽压与风速６个气象因

素为输入层。

４．２　ＢＰ神经网络模型构建
本文构建的ＢＰ神经网络模型包括输入层、隐含
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层和输出层３层。考虑到气象资料的获取程度，输入
层为日均温度、日最高温度、日最低温度、日照时数、
水汽压与风速６个气象要素（经过灰色关联分析确定
为主要影响因素），网络输出变量则只有１个，根据这
种情况，通过多次训练比较后确定隐含层节点为１５
个，即网络模型的拓扑结构为６－１５－１。

４．３　模型效果的检验与评价
输入上述ＢＰ网络模型，进行指导学习训练，其

训练模型评价指标见表２（以相对误差在±２０％以内
作为合格值）。

表２　ＢＰ模型评价指标

ＢＰ模型结构 δ／ｍｍ　 Ｃｖ Ｅ／％ 合格率／％
６－１５－１　 ０．６６８　 ０．１４７　 ８２．４　 ８１．０

　　从表中数据可知基于灰色关联分析的ＢＰ模型

６－１５－１训练效果不错，预测精度较为满意。

图２　ＢＰ网络模型６－１５－１预测结果

图３　ＢＰ网络模型６－１５－１预测值与实测值比较

５　讨论与结论

本文将人工神经网络应用于日作物腾发量的预

报中，建立了基于灰色关联度和ＢＰ神经网络的日作
物腾发量预报模型，并对新疆尉犁县日作物腾发量进
行了预测。结果表明：通过灰色关联分析选取影响作
物腾发量主要气象要素的情况下，可以通过训练好的
神经网络模型对日作物腾发量进行预测。

　　（１）运用灰色关联分析，不用考虑样本量的多少
和有样本无典型分布规律，特别是当系统信息贫乏，
相关数据短缺，统计数据灰度较大时，要挖掘影响系
统行为特征的主要因素，该方法行之有效，减少挑选
变量分析计算工作时间。

（２）基于灰色关联分析的ＢＰ神经网络模型，能
够把影响参考作物腾发量的主要气象因素挑选出来，
并将这些因素结合起来预测系统未来发展趋势。实
例证明，该组合模型具有较高的拟合精度和预测精
度，不失为一种较为简便的预报方法。

（３）模型对参考作物腾发量中极大值数据预测出
现较大的误差，可能是由于影响系统的因素并没有完
全考虑进去，也可能是某些随机因素的侵入，使系统
受到影响发生变化。因此在作物腾发量预测中，应根
据区域的实际情况，定量与定性相结合，以提高预报
的准确度。
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