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基于5种人工智能模型计算重庆地区参考作物蒸散量
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摘 要:为获得计算重庆地区参考作物蒸散量(Referencecropevapotranspiration,ET0)的最优模型,选用支持向量机

模型(SVM)、高斯指数模型(GEM)、随机森林模型(RF)、极限学习机模型(ELM)和广义回归神经网络模型(GRNN)5
种人工智能模型,以丰都、奉节、沙坪坝、万州、酉阳共5个站点1991—2016年的逐日气象数据为基础,估算ET0 日

值、月值,并与Penman-Monteith(P-M)计算结果进行了对比,结果表明:不同模型精度存在差异,在相同气象参数输

入的情况下,人工智能模型计算精度要高于经验模型,在相同参数输入的情况下,GEM 模型误差指标最低而一致性

指标最高,日照时数n是影响重庆地区ET0 变化和影响模型精度的最关键因素,而GEM 模型为重庆地区ET0 估算

的最优人工智能模型。
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CalculationofReferenceCropEvapotranspirationinChongqing
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Abstract:Inordertoobtaintheoptimalmodelforcalculatingreferencecropevapotranspiration(ET0)in
Chongqing,thefiveartificialintelligentmodelssuchassupportvectormachines(SVM),Gaussianexponen-
tialmodel(GEM),randomforestmodel(RF),extremelearningmachinemodel(ELM)andgeneralized
regressionneuralnetworkmodel(GRNN)wereusedasthecalculationmodels.Basedonthedailymeteoro-
logicaldatafromFengdu,Fengjie,Shapingba,Wanzhou,andYouyangfrom1991to2016,thedailyand
monthlyET0underdifferentcombinationsofmeteorologicalparameterinputswereestimated,andcompared
withthecalculationresultsofthestandardmodelPenman-Monteith(PM).Theresultsshowthattheaccura-
ciesofdifferentmodelsaredifferent;undertheinputofthesamemeteorologicalparameters,thecalculation
accuracyoftheartificialintelligencemodelishigherthanthatoftheempiricalmodel;theerrorindexofthe
GEM modelisthelowestandtheconsistencyindexisthehighest.Sunshinedurationisthemostcritical
factorimpactingtheaccuracyofmodelingandchangeinET0inChongqing.GEMmodelistheoptimalartifi-
cialintelligencemodeltoestimateET0inChongqing.
Keywords:Chongqing;referencecropevapotranspiration;artificialintelligentmodels;empiricalmodel;

sunshinehours

  近年来,全球变暖逐渐加剧,洪灾、旱灾等极端气

候事件不断发生,国内作物产量受频繁水旱灾害的严

重影响[1-2]。为降低自然灾害对作物产量的影响,需

要制定精确预测作物需水量的方法,及时为灌溉决策

提供依据[3-4]。作物系数法是确定作物需水量的主要

方法之一,通过计算作物系数Kc 与参考作物蒸散量



(Referencecropevapotranspiration,ET0)的乘积,最
终确定作物需水量,该方法已在新疆[5]、河北等[6]地

得到了证明。ET0 的准确估算是精确获得作物需水

量的关键,目前国际粮农组织 FAO-56分册推荐

Penman-Monteith(P-M)公式为计算的标准方法[7-8],
以辐射项和空气动力学项为基本原理,综合考虑了各

种气象因素,保证了公式的计算精度,但该公式需要

的气象资料较多,对于气象数据难以获得的区域难以

使用,因 此 在 一 定 程 度 上 限 制 了 P-M 公 式 的 应

用[9-10],找到合适的区域ET0 简便估算方法成为了国

内外研究的热点。
目前估算ET0 的方法分为经验模型和人工智能

模型2大类[11-12],人工智能模型近几年得到了广泛的

应用[13]。魏俊等[14]以极限学习机模型为基础,建立

了西北地区 ET0 估算模型,精度高于 Hargreaves-
Samani,Chen,EI-Sebail和Bristow等经验模型;徐
颖等[15]基于极限学习机模型,计算了西北旱区ET0,
确定了最优激活函数及参数组合输入;冯禹等[16]基

于遗传算法优化BP神经网络模型对川中丘陵区

ET0 进行了估算,模型精度明显高于Priestley-Tay-
lor模 型、Makkink 模 型、Hargreaves模 型 和 Mc
Cloud模型。在同样气象数据输入的前提下,人工智

能模型精度均高于经验模型,但针对人工智能模型而

言,在不同区域究竟采用何种气象数据输入方式的研

究较少。本研究将5种气象数据进行排列组合,得出

7种气象数据输入组合,分析不同组合下人工智能模

型精度,对找到影响区域ET0 关键因素,确定标准输

入组合方式具有十分重要的意义,同时对人工智能模

型在ET0 估算中的应用推广十分必要。
作为国家重点生态功能区和农产品主产区,重庆受

季风气候影响,降雨年际年内变化幅度大,春旱、秋旱频

发,夏季受副热带高压控制,雨旱同期,农作物常常遭受

着洪旱灾害的双重威胁,严重影响了作物产量,重庆是

我国重要的粮食生产基地,针对ET0 最优估算模型的研

究可为当地作物需水量确定和灌溉决策确定提供重要

的指导依据,因此是十分必要的[17]。同时现有对人工智

能模型的选择较单一,未能对多种人工智能模型计算效

果进行比较,由于不同人工智能模型在不同区域的精

度不同,且所采用的最优气象数据输入组合同样不

同,同时尚未发现针对重庆地区ET0 估算模型的研

究。因此,本文基于重庆地区丰都、奉节、沙坪坝、万
州、酉阳共5个站点1991—2016年的逐日气象数据,
以支持向量机模型(SVM)、高斯指数模型(GEM)、
随机森林模型(RF)、极限学习机模型(ELM)和广义

回归神经网络模型(GRNN)5种人工智能模型为基

础,得出重庆地区不同气象参数输入组合ET0 最优

估算模型,为该地区灌溉决策制定提供依据。

1 研究方法

1.1 研究区概况及模型选择

重庆(105°17'—110°11'E,28°10'—32°13'N)地处长江

上游,东临湖南,西邻四川,北接陕西,南到贵州,是西南

地区重要的粮食生产基地。重庆为典型的亚热带季风

气候,年平均气温16~18℃,降水丰富,年均降水量超过

1000mm,年日照时数1000~1400h,属于全国日照最

低的地区之一。本文选择重庆地区丰都、奉节、沙坪

坝、万州、酉阳共5个站点1991—2016年的逐日气象

数据,数据均来自于国家气象中心,数据控制良好,气
象资料主要包括站点日最高气温(Tmax)、最低气温

(Tmin)、日照时数(n)、相对湿度(RH)和2m处风速

(U2)。具体站点分布图可见图1。
为得出计算重庆地区的ET0 标准人工智能模

型,本文以P-M模型为计算标准,分别选择支持向量

机模型、高斯指数模型、随机森林模型、极限学习机模

型和广义回归神经网络模型共5种人工智能模型,其
中支持向量机模型、随机森林模型、极限学习机模型

和广义回归神经网络模型精度已在部分地区得到验

证,但在重庆地区的精度仍未见研究报道,同时高斯

指数模型尚未应用于国内ET0 估算当中,因此本文

基于这5种模型对重庆地区ET0 进行模拟,可较好

地适应人工智能模型预测研究的前沿方向。

图1 重庆地区气象站点分布

1.2 Penman-Monteith公式

FAO-56分册推荐的 Penman-Monteith(P-M)
公式为ET0 计算的标准模型,其模型型式及参数意

义见文献[17],具体公式如下:

ET0-PM=
0.408Δ(Rn-G)+γ

900
T+273U2(es-ea)

Δ+γ(1+0.34U2)
(1)
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式中:ET0 是由P-M 方法计算得到的参考作物蒸

散量数值(mm/d),Rn 是作物表面的净辐射[MJ/
(m2·d)];T 是2m高处的日均气温(℃);G 是土壤

热量通量密度[MJ/(m2·d)];U2是2m高处的风速

(m/s);es是饱和水汽压差(kPa);ea是实际水汽压差

(kPa);Δ是蒸汽压曲线的斜率(kPa/℃);γ 是干湿计

常数(kPa/℃)。

1.3 支持向量机模型

1999年Vapnik[18]首先提出了支持向量机模型

(Supportvectormachine,SVM)。该模型以结构经

验最小化代替传统的经验最小化,克服了神经网络的

诸多不足,模型原理可用下式表示:

f(x)=∑
n

i=1
αiyiκ(xi,xj)+b (2)

式中:xj,yi 为输入向量的纵坐标;κ(xi,xj)是由输

入向量xi转换而来的高维特征向量;αi为输入向量

的权重;b为经验系数。

1.4 高斯指数模型

Liu等[19]提出了高斯指数模型(Gaussianexponen-
tialmodel,GEM)。该模型分为3个程序,首先,通过K-
means算法对原始样本进行聚类学习。其次,基于最大

似然估计进行参数估计,最后,根据最大后验概率标准

重新组合学习样本。该模型可以定义为:

f(n)=Hi×exp(-
2(n-Ni)

W2
i

)

(i=1,2,…,n) (3)
式中:Hi是峰值幅度;Ni是高峰时间位置;Wi是高斯

波的半宽。

1.5 随机森林模型

随机森林(Randomforest,RF)模型由Breiman
提出。该模型在模型训练期间引入随机属性选择,该
模型基于随机性和差异提取数据,可以大大提高决策

的准确性[20]。
1.6 极限学习机模型

极限学习机模型(Extremelearningmachine,

ELM)是单隐层前馈神经网络学习算法,其学习速度

比传统神经网络算法更快,主要包括输入层、隐含层

和输出层3个部分,首先通过输入层输入所求变量,
通过与隐含层之间的权重ωij,计算出输出层权重βjk

和输出变量矩阵,得出最终结果[21]。
1.7 广义回归神经网络模型

广义回归神经网络模型(Generalizedregression
neuralnetwork,GRNN)由输入层、模式层、求和层和

输出层等4层神经元组成[22]。
1.8 模型训练与模型精度验证

本文以5个气象站点1991—2016年逐日气象数

据进行模型训练与预测,气象数据主要包括日最高气

温(Tmax)、最低气温(Tmin)、日照时数(n)、相对湿度

(RH)和2m处风速(U2),以1991—2011年的数据

训练模型,以2012—2016年的数据验证模型精度,采
用不同的气象参数输入组合,验证不同组合形式下不

同模型的精度,具体组合形式见表1。
表1 不同模型参数输入组合

组合

序号

模型代号

SVM GEM RF ELM GRNN
输入参数

1 SVM1 GEM1 RF1 ELM1 GRNN1 Tmax,Tmin,n,RH,U2
2 SVM2 GEM2 RF2 ELM2 GRNN2 Tmax,Tmin,n,U2
3 SVM3 GEM3 RF3 ELM3 GRNN3 Tmax,Tmin,RH,U2
4 SVM4 GEM4 RF4 ELM4 GRNN4 Tmax,Tmin,n,RH
5 SVM5 GEM5 RF5 ELM5 GRNN5 Tmax,Tmin,n
6 SVM6 GEM6 RF6 ELM6 GRNN6 n,RH,U2
7 SVM7 GEM7 RF7 ELM7 GRNN7 Tmax,Tmin

  以 均 方 根 误 差 (RMSE),相 对 均 方 根 误 差

(RRMSE),确定系数(R2),平均绝对误差(MAE)和
效率系数(Ens)5种指标形成评价指标体系,用于评

判不同模型的精度,具体公式如下:

RMSE=
1
m∑

m

i=1
(Yi-Xi)2×100% (3)

RRMSE=

1
m∑

m

i=1
(Yi-Xi)2

×100% (4)

R2=
∑m

i=1(Xi-X)(Yi-Y)[ ]2

∑m
i=1(Xi-X)2 ∑m

i=1(Yi-Y)2
(5)

MAE=
1
m∑

m

i=1
Xi-Yi (6)

Ens=1-
∑
m

i=1
(Yi-Xi)2

∑
m

i=1
(Xi-X)2

(7)

式中:Xi和Yi分别为模型模拟值及实测值;X 为Xi

的平均值。
由于评估指标过多,单个评估指标很难比较不同

的模型。因此,引入 GPI指数来全面评估模型仿真

结果,通过计算不同模型GPI的数值,比较不同模型

精度,其中GPI数值越高,表明该模型精度越高[23],
具体公式如下:

GPIi=∑
5

j=1
αj(gj-yij) (8)

式中:αj为常数,反映了不同指标对于最终精度的影

响程度,其代表了指标性质与精度最优值之间的距

离,因此对于负相关的误差指标 MAE,RRMSE和

RMSE,αj取1,正相关的一致性指标Ens和R2,αj取

-1,gj为不同指标的缩放值的中位数;yij为不同指

标的尺度值。
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2 结果与分析

2.1 ET0 日值精度指标对比

分别计算不同站点共35种模型的精度指标,计
算结果可见表2。由表中可以看出,不同模型在不同

参数输入下的精度存在差异。在丰都站,当以组合1为

输入组合时,GEM1模型精度最高,SVM1模型精度

次之,RMSE分别为0.150,0.207mm/d,RRMSE分别为

6.67%和9.19%,R2分别为0.989,0.979,Ens分别为0.989,

0.978,MAE分别为0.116,0.161mm/d,2种模型的GPI
指数分别为1.135,0.732,排名较高;在组合2的条件下,
同样是GEM2模型和SVM2模型表现出了较高的精度,
而RF2模 型 精 度 最 低,其 RMSE 为0.295mm/d,

RRMSE为13.13%,R2为0.957,Ens为0.956,MAE为

0.227mm/d,GPI指数为0.068;输入组合3时,GEM3模

型精度远高于其余模型,其 RMSE为0.278mm/d,

RRMSE为12.36%,R2为0.961,Ens为0.961,MAE为

0.196mm/d,GPI指数为0.244;当输入组合4时,GEM4
模型和SVM4模型精度较高,RF4模型精度最低;输入

组合5时,GEM5模型精度较高,其GPI指数为正,达
到了0.260,其余模型精度较低,GPI指数均为负;输
入组合6的模型精度远低于其余模型,精度最高的模

型为GEM6模型,但GPI值仅为-2.548;输入组合7
时,GEM7精度最高,而GRNN7模型精度最低。

在奉节站,当输入组合1时,GEM1模型精度最

高,RMSE为0.368mm/d,RRMSE为12.51%,R2为

0.937,Ens为0.935,MAE为0.291mm/d,GPI指数

为0.820,在所有模型中精度最高;当输入组合2时,

GEM2模型精度远高于其余模型;在该站点,输入其

余组合时均表现为GEM模型精度最高。
在其余站点,当输入不同的参数组合时,均表现

为GEM模型精度远高于相同组合输入情况下的其

余模型。
图2为整个区域不同模型的计算精度对比。由

图中可以看出,在整个重庆地区,在相同组合下同样

表现为GEM模型精度最高,而GRNN模型和RF模

型的精度较低。在相同模型下,输入组合1时表现出

的精度最高,表明输入5种全气象参数可保证模型计

算精度,在4种气象参数输入的组合下,输入组合2
(Tmax,Tmin,n,U2)和组合4(Tmax,Tmin,n,RH)的精

度明显高于输入组合3(Tmax,Tmin,U2,RH),这表明

辐射项n 是保证模型精度不可缺少的重要因素,而
组合4的精度要高于组合2,这表明相对湿度RH对

ET0 变化的影响程度高于风速U2。输入3种气象参

数时,组合5的精度要显著高于组合6,表明Tmax和

Tmin同样是影响模型精度的关键因素。比较组合5
和组合7的精度可知,有无辐射项n 对模型精度的影

响显著,综上分析,重庆地区5种气象因素对ET0 变

化的影响程度由高到低依次为日照时数n、温度项

Tmax和Tmin、相对湿度RH、风速U2。
表2 ET0 日值计算精度指标(以丰都为例)

指标
RMSE/

(mm·d-1)
RRMSE/

%
R2 Ens

MAE/

(mm·d-1)
GPI指数

SVM1 0.207 9.19 0.979 0.978 0.161 0.732
SVM2 0.271 12.07 0.963 0.962 0.211 0.248
SVM3 0.351 15.63 0.938 0.937 0.251 -0.342
SVM4 0.248 11.04 0.97 0.969 0.186 0.444
SVM5 0.303 13.49 0.538 0.953 0.23 -0.913
SVM6 0.639 28.41 0.797 0.792 0.511 -3.101
SVM7 0.444 19.74 0.9 0.899 0.322 -1.138
GEM1 0.15 6.67 0.989 0.989 0.116 1.135
GEM2 0.215 9.56 0.977 0.976 0.169 0.669
GEM3 0.278 12.36 0.961 0.961 0.196 0.244
GEM4 0.19 8.46 0.982 0.982 0.145 0.858
GEM5 0.271 12.04 0.963 0.963 0.207 0.26
GEM6 0.583 25.1 0.827 0.827 0.484 -2.548
GEM7 0.315 14 0.95 0.949 0.239 -0.082
RF1 0.231 10.27 0.973 0.973 0.177 0.559
RF2 0.295 13.13 0.957 0.956 0.227 0.068
RF3 0.372 16.54 0.932 0.929 0.262 -0.5
RF4 0.268 11.92 0.965 0.963 0.2 0.295
RF5 0.332 14.78 0.945 0.944 0.249 -0.216
RF6 0.658 29.24 0.78 0.779 0.534 -3.328
RF7 0.332 14.75 0.945 0.944 0.25 -0.214
ELM1 0.208 9.25 0.979 0.978 0.163 0.72
ELM2 0.275 12.24 0.963 0.961 0.216 0.216
ELM3 0.356 15.83 0.937 0.935 0.252 -0.372
ELM4 0.26 11.54 0.968 0.966 0.194 0.36
ELM5 0.319 14.18 0.95 0.948 0.238 -0.103
ELM6 0.641 28.53 0.79 0.79 0.525 -3.169
ELM7 0.32 14.23 0.949 0.948 0.237 -0.109
GRNN1 0.262 11.63 0.974 0.965 0.194 0.364
GRNN2 0.287 12.78 0.959 0.958 0.219 0.134
GRNN3 0.395 17.56 0.926 0.92 0.292 -0.717
GRNN4 0.258 11.48 0.967 0.966 0.194 0.367
GRNN5 0.338 15.04 0.95 0.942 0.255 -0.25
GRNN6 0.63 28.2 0.795 0.795 0.524 -3.098
GRNN7 0.411 18.3 0.914 0.914 0.297 -0.852

2.2 ET0 月值趋势对比

图3(以丰都为例)为不同模型计算ET0 月值的

年内分布趋势对比。由图中可以看出,不同模型计算

结果与P-M模型计算结果变化趋势基本一致,均呈

现先增加后降低的变化趋势,其中在输入组合1时,
不同模型ET0 月值变化趋势与P-M 模型计算结果

最为接近,在组合1中GEM模型与P-M模型计算结
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果的曲线图拟合效果最好,GRNN模型和RF模型在

各个站点的拟合效果较差;在组合2时,拟合效果较

组合1有所降低,同样表现为GEM2模型的拟合效

果最高;在输入组合3时,不同站点均表现为GEM3
模型精度最高;组合4与组合2的模拟结果较一致,

计算精度要显著高于组合3;组合5和组合6输入参

数较少,而组合5的计算精度显著高于组合6,组合7
虽然仅输入了Tmax和Tmin2种参数,但其精度要高

于组合6。显然在进行ET0 月值模拟计算时,组合6
输入n,RH,U2等3种参数是不可取的。

图2 整个研究区域不同模型不同组合计算精度

2.3 人工智能模型与经验模型对比

为证明人工智能模型的优势,本文计算了4种经验

模型的精度,并与相同参数输入情况下精度最低的人工

智能模型对比,结果见表3。由表3可知,虽然输入

Tmax,Tmin,n 的SVM5模型和输入Tmax,Tmin的SVM7
模型的精度在人工智能模型中最低,但其精度仍高于相

同输入参数的经验模型,因此,在缺少气象资料情况

下,建议在重庆地区采用人工智能模型计算ET0。

3 讨 论

在相同输入参数条件下的人工智能模型精度要明

显高于经验模型,这与刘小华等[24]、魏俊等[14]、邢立文
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等[25]的研究结论基本一致。本文研究发现,GEM模型

在所有模型中表现出了最高的精度,该模型可通过比较

标准数据和模拟数据之间的关系,从而计算出高斯指数

用于模型模拟,在一定程度上保证了模型精度。Lesser
等[26]验证了GEM模型与其余模型的计算精度,同样指

出该模型可保证模型效率和训练速度,其精度最高。

图3 不同模型丰都站ET0 月值变化趋势

表3 人工智能模型与经验模型精度对比

经验模型 输入参数 RMSE/(mm·d-1) RRMSE/% R2 Ens MAE/(mm·d-1)

Priestley-Taylor(P-T)

Tmax,Tmin,n
0.408 17.384 0.712 0.708 0.314

Makkink(M-K) 0.514 18.149 0.703 0.698 0.412
SVM5 0.351 14.890 0.773 0.936 0.270

Hargreaves(H-S)

Tmax,Tmin

0.508 22.473 0.698 0.697 0.429

Mcloud(M-C) 0.594 25.374 0.687 0.671 0.513

SVM7 0.481 20.176 0.889 0.882 0.355

  本文研究表明,所有的应用模型能够较好反映出

ET0 与大气之间变化关系的复杂过程,这主要是由

于人工智能算法能够识别ET0 与环境变量之间的非

线性关系[27]。在不同站点中,GEM模型在不同输入

参数组合条件下,都表现出了最高的精度,同时该模

型的预测模拟时间仅为15s,远低于其余模型(ELM
为20s,SVM模型为33S,GRNN模型为50s,RF模

型为65s),作为一种较新的建模技术,GEM 模型在

预测日ET0 方面表现出较高精度,这在以往的研究

中从未得到证实,同时该模型的计算效率要高于其余

模型,这表明该模型方法具有简单的网络结构和非调

优机制。这一优势可将该模型用于解决诸如干旱、降
雨和径流预测等实时预报问题中。

本文研究同时表明,ELM 模型能够普遍较好估
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算日ET0。SVM 模型、GRNN模型和RF模型需要

更长的时间来寻找各自的最优参数。与其余模型相

比,ELM模型更有效地避免过拟合,并具有更高的趋

近度[28]。同时,已有研究表明,ELM 模型在运行过

程中存在Sine函数、Radbas函数和 Hardlim函数共

3种激活函数,本文采用ELM模型默认的Sine激活

函数进行计算,虽已有研究表明,Sine激活函数下的

ELM 模型精度最高,但在重庆地区尚未得到验证。
在今后的研究中,将对不同激活函数下的ELM 模型

精度进行比较,以期得到适用于重庆市ET0 模拟的

最优ELM模型激活函数。本文同时发现,影响重庆

地区ET0 变化的主要因素由高到低依次为日照时数

n、温度项Tmax和Tmin、相对湿度RH、风速U2。可基

于无偏导数法计算该地区5种气象因素对于的ET0
敏感系数,从而验证该结论[29]。计算出的敏感系数

结果可见表4,由表4可以看出,日照时数、温度项的

敏感系数较高,相对湿度RH次之,风速的敏感系数

最低,进一步验证了本文结论。
本文以1991—2011的数据进行训练模型,估算

了2012—2016年的ET0 数据,得到了较高的精度,
验证了GEM模型的精确性。CMIP6数据给出了未

来不同气候情景下的气象数据值,在今后的研究中,
可以用CMIP6的气象数据,对不同气候情景下ET0
进行估算,进一步验证GEM模型的准确性。

表4 不同站点气象因素对的ET0 敏感系数

站点
日照

时数n

温度项

T

相对

湿度RH

风速

U2

丰都 0.42 0.32 -0.17 0.01
奉节 0.48 0.20 -0.21 0.01

沙坪坝 0.43 0.17 -0.08 0.01
万州 0.38 0.21 -0.16 0.01
酉阳 0.51 0.16 -0.19 0.02

4 结 论

(1)不同站点不同气象输入组合条件下,GEM模

型均表现出了较高的精度,其次是ELM 模型,表明

GEM模型可作为重庆地区ET0 计算的标准模型使用。
(2)对比人工智能模型与经验模型的计算结果

可知,在相同气象参数输入的情况下,人工智能模型

计算精度要高于经验模型。
(3)由Tmax,Tmin,n,RH,U2共5种气象参数的

输入情况可知,5种气象参数对重庆地区ET0 变化的

影响程度由高到低依次为日照时数n、温度项Tmax和

Tmin、相对湿度 RH、风速U2,日照时数n、温度项

Tmax和Tmin是保证重庆地区人工智能模型精度必不

可少的因素。
(4)在实际应用中,当区域气象数据无法获取完

全时,仅靠获取区域日照和温度数据,即可基于GEM
模型得到较高精度的ET0 数据,可为计算区域作物

需水量提供重要的参数支持。
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