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摘　要：为了指导东港地区的农业生产，对影响作物参考蒸散量（ＥＴ０）的气象因子进行了分析，利用东港市１９９９年和

２０００年水稻生育期的常规气象资料，采用Ｍａｔｌａｂ软件的神经网络工具箱，建立ＥＴ０ 三层ＢＰ神经网络预测模型，网络

的输入因子为日净辐射量、日平均相对湿度和日平均风速，输出因子为利用Ｐｅｎｍａｎ—Ｍｏｎｔｅｉｔｈ公式计算得到的同期

ＥＴ０ 值。结果表明：（１）当模型的隐层节点数为１１，传递函数采用ｔａｎｓｉｇ函数，训练函数采用ｔｒａｉｎｌｍ函数时，预测值

与目标值的平均相对误差为９％，预测效果较其他情况都好，由此确定模型的最终结构为３—１１—１的ＢＰ—ＥＴ０ 模

型。（２）用ＢＰ—ＥＴ０ 模型预测参考作物蒸散量，预测值与目标值的变化趋势基本一致。

关键词：参考作物蒸散量；Ｍａｔｌａｂ；ＢＰ神经网络

中图分类号：Ｓ２７４．４　　　　　文献标识码：Ａ　　　　　文章编号：１００５－３４０９（２０１２）０６－０２０７－０４

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｆｏｒ　Ｃｒｏｐ　Ｗａｔｅｒ　Ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＢＰ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｎ　Ｄｏｎｇｇａｎｇ　Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ　Ｄｉｓｔｒｉｃｔ

ＺＨＡＮＧ　Ｌｉ　１，２，ＷＵ　Ｊｉｎ－ｌｉａｎｇ２，ＹＡＮＧ　Ｇｕｏ－ｆａｎ２

（１．Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｔｏｕｒｉｓｍ　ａｎｄ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，Ｊｉｌｉｎ　Ｎｏｒｍａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｉｐｉｎｇ，Ｊｉｌｉｎ１３６０００，Ｃｈｉｎａ；

２．Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｈｙｄｒａｕｌｉｃ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ１１０８６６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ　ｏｒｄｅｒ　ｔｏ　ｇｕｉｄｅ　ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ　ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｄｏｎｇｇａｎｇ　ｒｅｇｉｏｎ，ｔｈｅ　ｉｍｐａｃｔ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ
ｆａｃｔｏｒｓ　ｏｎ　ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｃｒｏｐ　ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ（ＥＴ０）ｗｅｒｅ　ａｎａｌｙｚｅｄ．Ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｔｏｏｌｂｏｘ　ｏｆ　Ｍａｔ－
ｌａｂ　ｓｏｆｔｗａｒｅ，ａ　ｔｈｒｅｅ－ｌａｙｅｒ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｗａｓ　ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ　ｔｏ　ｐｒｅｄｉｃｔ　ＥＴ０ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｄａｔａ　ｄｕｒｉｎｇ　ｍａｉｚｅ　ｇｒｏｗｔｈ　ａｎｄ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｐｅｒｉｏｄ　ｏｆ　ｙｅａｒ　１９９９ａｎｄ　２０００ｉｎ　Ｄｏｎｇ－
ｇａｎｇ　ｃｉｔｙ．Ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｗｅｒｅ　ｄａｉｌｙ　ｎｅｔ　ｒａｄｉａｔｉｏｎ，ｄａｉｌｙ　ａｖｅｒａｇｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｈｕｍｉｄｉｔｙ　ａｎｄ
ｄａｉｌｙ　ａｖｅｒａｇｅ　ｗｉｎｄ　ｓｐｅｅｄ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｏｕｔｐｕｔ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｗａｓ　ＥＴ０ ｗｈｉｃｈ　ｗａｓ　ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　Ｐｅｎｍａｎ－Ｍｏｎｔｅｉｔｈ
ｆｏｒｍｕｌａ．Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗｅｄ　ｔｈａｔ：（１）ｔｈｅ　ａｖｅｒａｇｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｅｒｒｏｒ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ＥＴ０ｖａｌｕｅｓ　ａｎｄ　ｔａｒｇｅｔ
ＥＴ０ｖａｌｕｅｓ　ｗａｓ　９％，ｗｈｅｎ　１１ｎｅｕｒａｌ　ｎｏｄｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｈｉｄｄｅｎ　ｌａｙｅｒ　ｗａｓ　ａｄｏｐｔｅｄ，ｔａｎｓｉｇ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｗａｓ　ｃｈｏｓｅｎ　ａｓ
ｔｒａｎｓｆｅｒ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｔｒａｉｎｌｍ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｗａｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｔｒａｉｎ　ｔｈｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａ　３－１１－１ｏｐｔｉｍａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗａｓ　ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ；（２）ｔｈｅ　ｃｈａｎｇｅ　ｔｅｎｄｅｎｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｖａｌｕｅｓ　ｗｉｔｈ　ＢＰ－ＥＴ０ｍｏｄｅｌ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｔａｒ－
ｇｅｔ　ｗａｓ　ｔｈｅ　ｂａｓｉｃ　ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ．
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｃｒｏｐ　ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ；Ｍａｔｌａｂ；ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　　参考作物蒸散量（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａ－
ｔｉｏｎ，ＥＴ０）是一种假想的参考作物冠层的蒸腾速率，
它非常类似于表面开阔、高度一致、生长旺盛、完全遮
盖地面而不缺水的绿色草地的蒸腾量［１－２］。ＥＴ０ 的研
究与估算，一直是灌溉和排水领域的重要研究课题之
一，它的准确计算直接影响作物需水预报的精度，进
而影响到区域水资源的优化配置。作物需水量的研
究是节水农业的重要内容，对水资源规划和陆地水文

学的研究具有重要意义［３］。传统方法计算ＥＴ０ 时需
要对风速等气象资料进行修正或需要一些不易测得

的气象资料，这给一些条件相对较差地区的农业用水
计算预报和调度带来很大困难，在一些气象资料缺测
时具有明显的局限和不足［４］。随着我国水资源的日
趋紧张，有必要对参考作物蒸散量的计算预报模型进
行简化，使其具有一定精度，方便农业生产的需要。
正确估算作物需水量不仅仅是节约用水、计划用水、



工程建设与规划等需要解决的重要问题，也是农业经
济用水、作物生长模拟、水资源平衡分析与评价研究
中的一个重要因素［５］。

２０世纪８０年代迅速发展起来的人工神经网络
（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），是模拟生物神经网络
进行信息处理的一种数学模型。它以对大脑的生理
研究成果为基础，模拟大脑的某些机理和机制，实现
一些特定的功能［６］。由于其独特的分布并行处理、非
线性映射、自适应学习能力等已经在诸多领域得到广
泛应用，并取得了较好的成果［７］。目前常用的神经网
络模型包括前馈神经网络、反馈神经网络和随机神经
网络等，其中应用较多的模型包括多层反向传播网络
（ＢＰ网络）、自组织特征映像网络（ＳＯＦＭ 网络）、径
向基函数网络（ＲＢＦＮ网络）和自适应共振网络（ＡＲ－
ＴＮＮ网络）等［４，８］。其中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［９］，在预测预
报和分类评价中较为适用［１０］。而ＥＴ０ 与各影响因素
之间可以看作是一种复杂的非线性关系。在对ＥＴ０
的原有成果基础上加以改进并将ＢＰ神经网络应用
于ＥＴ０ 的预测，具有较广泛的应用价值。
本研究利用ＢＰ神经网络强大的非线性函数逼

近功能，建立基于ＢＰ神经网络方法的参考作物蒸散
量的计算模型（简称ＢＰ－ＥＴ０ 模型），用以指导当地
的农业用水宏观调控。

１　灌区数据收集与预处理

东港灌区位于辽宁省东港市管辖范围，地处鸭绿
江和大洋河下游，东经１２３°３８′３０″—１２４°２１′２５″，北纬

３９°４７′２４″—４０°９′４９″，东西长６５ｋｍ，南北宽约４０
ｋｍ，总控制面积１　３５２ｋｍ２。灌区由铁甲分区和友谊
分区组成，包括东港市的２１个乡、镇、农场，２０２个行
政村，总耕地面积６．９９６万ｈｍ２。灌区设计灌溉面积

４．９９２万ｈｍ２，实际灌溉水田面积３．７０７万ｈｍ２，是
辽宁省大型灌区之一，也是丹东市的主要水稻产区。

对数据的规范化处理（数据单位转化及归一化处
理）。其中，归一化处理采用的公式如下：

ｘｎｏｒｍ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

式中：ｘｎｏｒｍ———样本归一化的值；ｘｉ———样本初始值；

ｘｍａｘ———样本最大值；ｘｍｉｎ———样本最小值。

２　ＢＰ神经网络建模注意事项

利用 Ｍａｔｌａｂ软件提供的工具箱编制ＢＰ网络程
序解决非线性问题是一种便捷、有效的途径，在使用
时要注意以下几个关键环节：

２．１　样本组织及输入、输出因子的选择
训练样本必须满足两个条件：一是样本要足够

多，能反映事物的复杂程度；二是样本要具有代表性，
尽可能包含能代表各类特征的模式，不能没有其中的
任何一种［１１］。网络的输入因子的确定目前无定量指
标，一般可依据经验和需要来确定。在ＥＴ０ 的预测
中，要把握其影响因子的轻重程度，作出合理的输入
因子的选择。以关键因子作为输入项［１２］。同样，网
络的输出因子也需根据网络的需要来确定。

２．２　网络层数的选择

ＢＰ神经网络由输入层、隐含层和输出层及各层
神经元之间连接组成［１３］。在模型样本相对较少的情
况下，较少的隐层数可以实现模型样本空间的超平面
划分。此时，三层ＢＰ即可行；当模式样本数很多时，
增加一个隐层是必要的，但ＢＰ网络隐层数一般不超
过两层。

２．３　隐层节点数的选择
隐层节点数的选择是一个十分复杂的问题，往往

需要根据设计者的经验和多次实验来确定。如果隐
含层神经元数目过少，网络很难识别样本，难以完成
训练，并且网络的容错性也会降低；如果数目过多，则
会增加网络的迭代次数，从而延长网络的训练时间，
同时也会降低网络的泛化能力，导致预测能力下降。
隐层节点数的选择至今没有统一的规范，可以用错试
法来确定，即：首先给定较小的隐层节点数，构成一个
较小的ＢＰ网络，进行训练，如果训练很多次或在规
定的训练次数内没有满足收敛条件，停止训练。当训
练次数骤然减少，以后再增加隐层节点数时，对训练
次数影响不大，并且误差最小，此时的隐层节点数即
是要求的隐层节点数。

３　模型的建立及应用检验

３．１　ＢＰ神经网络建模
结合研究内容建立如下ＢＰ—ＥＴ０ 模型，解决相

应的问题。

３．１．１　训练、检验样本及输入、输出因子的确定　应
用ＢＰ神经网络建模进行ＥＴ０ 预测时，需先确定训练
和检验样本集。为了能够指导东港地区的农业生产，
选择１９９９年５—９月水稻生育期的逐日气象资料作
为训练样本，２０００年同期的逐日气象资料作为检验
样本。根据研究的需要，用ＦＡＯ推荐的Ｐｅｎｍａｎ—

Ｍｏｎｔｉｅｔｈ方法计算ＥＴ０［１４］，作为输出因子。为了确
定输入因子，将气温、净辐射、相对湿度、风速、气压等
主要气象因子进行ＥＴ０ 回归分析，选择与ＥＴ０ 相关
系数高的气象因子作为输入因子，如图１所示。
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各气象要素与ＥＴ０ 的相关系数由高到低依次是
净辐射、相对湿度、风速、气温、水气压和气压。因此，

选择日净辐射量、日平均相对湿度和日平均风速３个
气象因子作为模型的输入因子。

图１　１９９９年水稻生育期ＥＴ０ 与各气象因子的关系图

３．１．２　网络层数和隐层节点数的确定　数学上己经
证明多层前馈网络具有很强的函数映射功能，一个三
层前馈人工神经网络足以解决一般函数的拟合逼近

问题。ＥＴ０ 的预测问题实际上是函数映射或拟合的
问题，因此选择三层的ＢＰ网络。
对于给定的训练样本数，存在一个最佳ＢＰ网络

结构，即最少隐层节点数，使网络训练次数最少且具
有最广泛的预测能力。确定模型的隐层节点数分别
从模型的训练次数与隐层节点数两方面考虑，如图

２、表１所示。

图２　训练次数与隐层节点数关系图（ｇｏａｌ＝０．０００１）

图２显示，当隐层节点数为８时，训练次数骤然
减少且趋于稳定；以后再增加隐层单元数，对训练次
数影响不大；当隐层节点数小于８时，训练次数增加
且不能满足收敛条件，当隐层节点数为８～１１时，训

练次数出现一些波动，但是相对稳定。由此，初步确
定隐层节点数为８，９，１０，１１。
表１　不同隐层节点数时网络预测的相对误差

节点数 ８　 ９　 １０　 １１
最大相对误差 ０．２７　 ０．６５　 ０．５８　 ０．３１
最小相对误差 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
平均相对误差 ０．１１　 ０．１２　 ０．１１　 ０．０９

注：此表格数据均为相对误差的绝对值。

由表１可知，以平均相对误差为主要参考对象，
以最大、最小相对误差为次要参考对象，当隐层节点
数为１１时，预测效果较好，确定１１为隐层节点数。

３．１．３　传递函数的确定　网络中间层的神经元传递
函数采用Ｓ型正切函数ｔａｎｓｉｇ，输出层神经元传递函
数采用Ｓ型对数函数ｌｏｇｓｉｇ。函数的输出位于区间
（０—１），满足网络输出的要求。

３．１．４　训练函数的确定　不同的训练函数对网络的
收敛速度、性能、网络训练及预测结果等均有重要的
影响，经比较确定网络的训练函数如表２所示。
由表２可知，当训练函数为ｔｒａｉｎｌｍ函数时，网络

的训练次数最少，预测效果最好。当训练函数为其他
函数时，网络的训练次数较多，预测效果也相对较差。

３．１．５　网络参数的最终确定　根据以上研究，确定
优化的ＢＰ—ＥＴ０ 网络模型的具体参数为：网络结构：

３－１１－１；输入因子：日净辐射、日平均相对湿度和日
平均风速；输出因子：ＦＡＯ５６Ｐｅｎｍａｎ—Ｍｏｎｔｉｅｔｈ计
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算出的ＥＴ０ 值；传递函数：输入、输出隐层均为ｔａｎｓｉｇ
函数；训练函数：ｔｒａｉｎｌｍ函数。

表２　不同训练函数的结果比较

训练函数 训练次数 训练 ＭＳＥ值（１０－５）预测相对误差

ｔｒａｉｎｇｄｘ ＞１００００ — —

ｔｒａｉｎｃｇｆ　 ４３５　 ９．８９　 ０．１１
ｔｒａｉｎｃｇｐ　 ７７３　 １０．０　 ０．１３
ｔｒａｉｎｃｇｂ　 ６３３　 ９．９６　 ０．１２
ｔｒａｉｎｓｃｇ　 ９０８　 １０．０　 ０．１１
ｔｒａｉｎｂｆｇ　 ３８０　 ９．９９　 ０．１２
ｔｒａｉｎｏｓｓ　 １３１３　 ８．６１　 ０．１２
ｔｒａｉｎｌｍ　 ９　 ６．７０　 ０．０９

３．２　模型的应用检验

３．２．１　ＥＴ０ 的预测结果与趋势分析　通过对比

ＢＰ—ＥＴ０ 模型的预测值及由ＦＡＯ５６Ｐｅｎｍａｎ—Ｍｏｎ－
ｔｉｅｔｈ计算出的ＥＴ０ 目标值的变化趋势，分析模型的
趋势预测效果，结果如图３所示。

图３　ＥＴ０ 目标值与预测值变化趋势图

由图３可知，ＢＰ－ＥＴ０ 模型的预测值与目标值
变化趋势基本一致，可作ＥＴ０ 的变化趋势预测。

３．２．２　绝对误差分析　通过分析ＥＴ０ 的预测值与
目标值的绝对误差，分析模型的模拟预测效果，如图

４所示。
由图４可知，ＢＰ模型的最小绝对误差为０，最大

绝对误差为１．３０ｍｍ，绝对误差绝对值的平均值为

０．３９ｍｍ，并由绝对误差大多为正值可以看出用
ＢＰ—ＥＴ０ 模型预测，其预测值较目标值偏大。

３．２．３　相对误差分析　通过对比ＥＴ０ 的预测值与
目标值的相对误差，分析模型的模拟预测效果，如图

５所示。
由预测的相对误差可知，ＢＰ模型的最小相对误

差为０，最大相对误差为３０．５％，相对误差绝对值的
平均值为９％。

３．２．４　均方误差及根均方误差分析　通过分析ＥＴ０
的预测值与目标值的均方误差（ＭＳＥ）和根均方误差
（ＲＭＳＥ），分析模型的模拟预测效果，计算公式如下：

ＭＳＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｚｉ）２

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｚｉ）槡 ２

式中：ｎ———样本数；ｙｉ———预测值；ｚｉ———目标值。由
计算可得，预测值与目标值的均方误差为０．２３，根均
方差为０．４８。

图４　ＥＴ０ 预测值与目标值绝对误差

图５　ＥＴ０ 预测值与目标值相对误差

４　结 论

从多个气象因子的ＥＴ０ 回归分析出发，确定模
型的输入因子。通过对选择不同隐层节点数和选用
不同的传递函数及训练函数的预测值与目标值的相

对误差分析，得到了预测ＥＴ０ 的最优ＢＰ—ＥＴ０ 神经
网络模型。通过检验结果分析，得到如下结论：

（１）通过训练建立了ＢＰ—ＥＴ０ 的预测模型，网
络训练时具体参数是：网络结构为３－１１－１；输入因
子分别为日净辐射量、日平均相对湿度和日平均风
速；输出因子为用Ｐｅｎｍａｎ—Ｍｏｎｔｅｉｔｈ公式计算得到
的同期ＥＴ０ 值；传递函数为ｔａｎｓｉｇ函数；训练函数为
ｔｒａｉｎｌｍ函数。

（２）用ＢＰ—ＥＴ０ 模型预测出的ＥＴ０ 与用Ｐｅｎ－
ｍａｎ—Ｍｏｎｔｅｉｔｈ公式计算出的ＥＴ０ 随时间变化的趋
势基本一致，即，可以用此模型对ＥＴ０ 的变化趋势进
行预测。

（３）用ＢＰ—ＥＴ０ 模型预测出的ＥＴ０ 与用Ｐｅｎ－
ｍａｎ—Ｍｏｎｔｅｉｔｈ公式计算出的ＥＴ０ 平均绝对误差为
０．３９ｍｍ；平均相对误差为９％；均方差为０．２３，根均方
差为０．４８ｍｍ。预测值和目标值的绝对误差和相对误
差大多为正值，ＢＰ—ＥＴ０ 模型预测值较目标值偏大。

（下转第２１６页）
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