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　 　 摘要:　 选取江苏省 ６ 个气象站点１９９７－２０１６ 年的逐日气象资料ꎬ建立了 ３ 种基于树型算法的参考作物蒸散量

(ＥＴ０)预测模型ꎬ包括梯度提升决策树(Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＧＢＤＴ)、随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)和回归

树(Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ)模型ꎬ以 ＦＡＯ￣５６ Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式计算所得的 ＥＴ０值作为标准值ꎬ对 ＧＢＤＴ、ＲＦ、Ｒｅｇｒｅｓｓｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ 模型和 ３ 种经验模型(ＥＩ￣Ｓｅｂａｉｌ、Ｉｒｍａｋ、Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ￣Ｓａｍａｎｉ 模型)的预测结果进行比较分析ꎮ 结果表明:在相同

气象因子输入组合下ꎬＧＢＤＴ、ＲＦ 模型能取得较高的模拟精度ꎬ且明显高于 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ 模型和经验模型ꎬ其中ꎬ气
象参数组合为最高气温、最低气温和辐射的 ＧＢＤＴ 模型具有最高的模拟精度[全局评价指标(ＧＰＩ)排名第 １]ꎻ通过

敏感性分析发现ꎬ辐射是对江苏省逐日 ＥＴ０影响最为显著的气象因子ꎬ其直接通径系数为 ０􀆰 ５１２ꎬ对决定系数(Ｒ２)
的贡献度为 ０􀆰 ７４０ꎬ显著高于其他气象因子ꎻ通过可移植性分析发现ꎬ气象因子组合为最高气温、最低气温和辐射的

ＧＢＤＴ、ＲＦ 模型在江苏省内 ６ 个站点相互交叉验证下仍具有较高的预测精度ꎮ 因此ꎬ可以将 ＧＢＤＴ、ＲＦ 模型应用于

江苏省气象资料缺乏时的 ＥＴ０预测ꎬ为农业灌溉提供可靠依据ꎮ
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Ｎａｎｊｉｎｇ ２１１８００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３.Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｂｕｒｅａｕ ｏｆ Ｊｉａｎｇｎｉｎｇ Ａｒｅａ ｉｎ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｃｉｔｙꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ ２１１１００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ４.Ｎａｎｊｉｎｇ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｂｕｒｅａｕꎬ
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　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｄａｉｌｙ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ １９９７ ｔｏ ２０１６ ｉｎ ｓｉｘ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔ￣
ｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｒｅｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｏｐ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ (ＥＴ０) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｇｒａｄｉ￣
ｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ (ＧＢＤＴ) ｍｏｄｅｌꎬ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ (ＲＦ) ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌ. Ｔａｋｉｎｇ ＥＴ０ ｖａｌｕｅ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｅｄ ｂｙ ｆｏｒｍｕｌａ ｏｆ ＦＡＯ￣５６ Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ ａｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｖａｌｕｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌꎬ ＲＦ ｍｏｄｅｌꎬ ｒｅｇｒｅｓ￣

ｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ( ＥＩ￣Ｓｅｂａｉｌ
ｍｏｄｅｌꎬ Ｉｒｍａｋ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ￣Ｓａｍａｎｉ ｍｏｄｅｌ) ｗｅｒｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＲＦ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｕｌｄ ｇｅｔ ｈｉｇｈ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｍ￣
ｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒ ｉｎｐｕｔｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ￣
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ｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｍｉｎｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｈａｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ( ｇｌｏｂａｌ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｒａｎｋｅｄ Ｎｏ.１). Ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｉｔ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｗａｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉ￣
ｃａｌ ｆａｃｔｏｒ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ＥＴ０ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ ｉｔｓ ｄｉｒｅｃｔ ｐａｔｈ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗａｓ ０􀆰 ５１２ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ (Ｒ２) ｗａｓ ０􀆰 ７４０ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｏｒｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｉｔ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｍｉｎｉ￣
ｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｓｔｉｌｌ ｈａｄ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｘ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｊｉａｎｇｓｕ ｐｒｏｖ￣
ｉｎｃｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｆｏｒ ＥＴ０ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｊｉａｎｇｓｕ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ
ｄａｔａ ａｒｅ ａｂｓｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｏｐ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎꎻ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ(ＧＢＤＴ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
(ＲＦ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｐｏｒｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓꎻ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 参考作物蒸散量(ＥＴ０)是作物需水量计算、灌
溉制度制定、水资源配置以及节水灌溉管理的核心

参数ꎬ因此ꎬＥＴ０的精确计算对作物的生长发育以及

智能化灌溉的实现和精准农业的发展至关重要[１]ꎮ
目前参考作物蒸散量的计算方法大致分为实验

测定法、经验公式法和数值模拟法[２]ꎮ 实验测定法

能够直接测算参考作物蒸散量ꎬ但由于设备昂贵、操
作繁琐和地区限制性而难以推广[３]ꎮ 基于空气动

力学 和 能 量 平 衡 原 理 建 立 的 ＦＡＯ￣５６ Ｐｅｎｍａｎ￣
Ｍｏｎｔｅｉｔｈ (ＦＡＯ５６￣ＰＭ)模型被公认为计算半干旱地

区和湿润地区 ＥＴ０ 最为权威的方法[４]ꎮ 然而ꎬ
ＦＡＯ５６￣ＰＭ 计算 ＥＴ０所需的气象参数ꎬ包括最高气

温、最低气温、总辐射、相对湿度和 ２ ｍ 高风速ꎬ在大

多数地区不易获取或不能够完全获取ꎬ使得通过

ＦＡＯ５６￣ＰＭ 准确计算 ＥＴ０ 变得较为困难[５￣８]ꎮ 经验

公式法能够基于较少的气象参数得到相对可靠的计

算结果[９￣１０]ꎮ Ｐｒｉｅｓｔｌｅｙ 和 Ｔａｙｌｏｒ 对 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ
模型进行简化而提出了基于辐射的 Ｐｒｉｅｓｔｌｅｙ￣Ｔａｙｌｏｒ
模型[１１]ꎬＨａｒｇｒｅａｖｅｓ 和 Ｓａｍａｎｉ 提出了基于温度的

Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ￣Ｓａｍａｎｉ 模型[１２]ꎮ Ｐｒｉｅｓｔｌｅｙ￣Ｔａｙｌｏｒ 模型和

Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ￣Ｓａｍａｎｉ 模型具有较高的 ＥＴ０ 估算精度ꎬ
同时只需要最高气温、最低气温和天顶辐射 ３ 个气

象参数ꎬ但是它们的缺点是区域限制性较强、可移植

性较差[１３￣１５]ꎮ
近年来ꎬ凭借现代信息技术和人工智能的发展ꎬ

利用多种人工智能算法拟合分析气象参数与 ＥＴ０之

间的非线性关系从而得到最优拟合参数完成建模的

数值模拟法ꎬ具有用时短、精度高、泛化能力良好的

优点[１６￣１９]ꎬ因此在 ＥＴ０的计算和预测中得到了更为

广泛的应用与研究ꎮ Ｋｕｍａｒ 在 ２００２ 年首次将人工

神经网络(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)引入到 ＥＴ０

计算中[２０]ꎮ 随后基于 ＡＮＮ 算法和基于其他算法的

各种模型被迅速应用到 ＥＴ０的计算和预测中[２１￣２２]ꎮ
Ｔａｂａｒｉ 等利用自适应神经模糊推理系统(Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｎｅｕｒｏ￣ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍꎬＡＮＦＩＳ)和支持向量机

(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)能够精确拟合非线性

关系的特点ꎬ将它们应用于气象因子和 ＥＴ０的映射

模拟中并精确拟合了两者的非线性关系[２３]ꎮ Ａｂ￣
ｄｕｌｌａｈ 等引入了基于极限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)的 ＥＴ０预测模型ꎬ该模型不仅可以有

效提高模拟计算 ＥＴ０的速度和精度ꎬ同时还具有较

好的泛化性能[２４]ꎮ
然而ꎬ目前大多数人工智能模型结构都比较复

杂ꎬ需要进行大量调试且计算成本较高[２５]ꎮ 基于树

型算法的机器学习方法具有良好的模式识别和趋势

检测性能并且结构相对简单ꎬ因而在作物 ＥＴ０估算中

越来越受欢迎[２６￣３１]ꎮ Ｆｅｎｇ 等将随机森林(Ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)模型应用于中国西南地区的 ＥＴ０预测ꎬ并
与广义回归神经网络(Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＲＮＮ)模型进行了比较ꎬ结果表明ꎬ两种模

型均能很好地预测 ＥＴ０且有较高的精度ꎬ而 ＲＦ 模型

的预测效果略好于 ＧＲＮＮ 模型[３２]ꎮ 王升等建立了基

于 ＲＦ 和基因表达式编程(Ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ￣
ｍｉｎｇꎬ ＧＥＰ)算法的 ＥＴ０模型ꎬ并与传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 模

型的计算结果进行了比较ꎬ结果表明ꎬ该模型在不同

气象参数输入组合条件下均能较好地反映气象因子

与 ＥＴ０之间的非线性关系[３３]ꎮ 梯度提升决策树(Ｇｒａ￣
ｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＧＢＤＴ)算法因结构简单且

具有较高的计算效率和较强的过拟合处理能力ꎬ在许

多其他领域得到了广泛的应用[３４￣３６]ꎮ 然而ꎬ基于 ＧＢ￣
ＤＴ 算法的模型在 ＥＴ０预测上的应用和研究还较少ꎬ
因此ꎬ本研究利用江苏省 ６ 个气象站点 １９９７－２０１６ 年

的逐日气象数据ꎬ通过建立基于梯度提升决策树
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(ＧＢＤＴ)算法、随机森林(ＲＦ)算法以及回归树(Ｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ)算法的 ＥＴ０模型对江苏省 ＥＴ０的预测进

行研究ꎬ对比和分析基于以上 ３ 种树型算法的 ＥＴ０预

测模型的性能ꎬ获得精度更高、更加适用于江苏省

ＥＴ０预测的模型ꎬ为该地区作物需水量计算和灌溉决

策提供科学依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区域与数据来源

江苏省地处中国大陆东部沿海地区中部ꎬ位于

长江、淮河下游ꎬ经纬度为 １１６° １８′ ~ １２１° ５７′ Ｅꎬ
３０°４５′~３５°２０′ Ｎꎬ全省地形以平原为主ꎬ土地总面

积１.０６７×１０５ ｋｍ２ꎬ耕地面积４.５８×１０６ ｈｍ２ꎮ 多年平

均气温 １３~１６ ℃ꎬ年均降水量 ８００~１ ２００ ｍｍꎬ气候

温和ꎬ雨量适中ꎮ 江苏省属暖温带向亚热带过渡性

气候ꎬ通常以淮河、苏北灌溉总渠一线为界ꎮ
本研究中选取江苏省徐州、淮安、射阳、南京、常

州和南通气象站资料作为研究对象ꎬ其中徐州、淮

安、射阳属于暖温带半湿润季风气候ꎬ南通、南京、常
州属于亚热带湿润季风气候(图 １)ꎮ 气象资料序列

起止时间为 １９９７ 年至 ２０１６ 年ꎬ气象参数包括逐日

最高气温(Ｔｍａｘ)、最低气温(Ｔｍｉｎ)、相对湿度(ＲＨ)、２
ｍ 高风速(Ｕ２)和辐射(Ｒｓ)的连续数据(表 １)ꎮ

图 １　 气象站点分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ

表 １　 气象站点地理位置及气象数据的年平均值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｎｎｕａｌ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ

站点
编号

站点
名称

纬度
(°)

经度
(°)

海拔
(ｍ)

平均气温
(Ｔａｖｅ)
(℃)

最高
气温

(Ｔｍａｘ)
(℃)

最低
气温

(Ｔｍｉｎ)
(℃)

２ ｍ 高风
速(Ｕ２)
(ｍ / ｓ)

相对湿度
(ＲＨ)
(％)

总辐射
(ＲＳ)

[ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)]

年降
雨量
(Ｐ)
(ｍｍ)

参考作物
蒸散量
(ＥＴ０)
(ｍｍ / ｄ)

５８０２７ 徐州 ３４.２ １１７.３ ３９.４ １４.９ １９.９ １０.６ ２.２ ６９.０ １４.５ ８４２.８ ３.０

５８１４１ 淮安 ３３.６ １１９.０ ５.０ １４.４ １９.３ １０.４ ２.０ ７６.０ １４.２ ９７９.１ ２.７

５８１５０ 射阳 ３３.８ １２０.３ ０.４ １４.４ １９.１ １０.７ ３.２ ７７.０ １４.４ ９９２.７ ２.６

５８２３８ 南京 ３２.１ １１８.８ ２５.５ １５.９ ２０.６ １２.１ ２.３ ７５.０ １３.８ １ ０９０.７ ２.７

５８３４３ 常州 ３１.８ １２０.０ １５.９ １６.０ ２０.３ １２.５ ２.６ ７８.０ １３.５ １ １０８.１ ２.６

５８２５９ 南通 ３２.０ １２０.９ ４.５ １５.４ １９.４ １２.２ ２.８ ７８.０ １３.５ １ １１９.８ ２.６

　 　 为了提高模型收敛的速度和减少变量尺度范围

的影响ꎬ将所有输入的气象数据归一化至 ０ 到 １ 之

间ꎬ公式如下:

ｘｎｏｒｍ ＝
ｘ０－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(１)

式中ꎬｘｎｏｒｍ为归一化后的值ꎬｘ０、ｘｍｉｎ和 ｘｍａｘ分别

为原始数据的真实值、最小值和最大值ꎮ
１.２　 研究方法

１.２.１　 ＦＡＯ￣５６ Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 模型　 由于研究区

域各站点实测 ＥＴ０资料很难获得ꎬ因此将 ＦＡＯ５６￣ＰＭ
计算所得的 ＥＴ０值作为模型训练和测试的标准值进

行模型模拟精度的对比分析[４]ꎮ 公式如下:

ＥＴ０ ＝
０.４０８△(Ｒｎ－Ｇ)＋γ

９００
Ｔｍｅａｎ＋２７８

Ｕ２(ｅｓ－ｅａ)

△＋γ(１＋０.３４Ｕ２)
(２)

式中ꎬＥＴ０为参考作物蒸散量(ｍｍ / ｄ)ꎬＲｎ 为净辐

射[ＭＪ / ( ｍ２􀅰ｄ)]ꎬＧ 为土壤热通量[ＭＪ / ( ｍ２􀅰ｄ)]ꎬ
Ｔｍｅａｎ为 ２ ｍ 高处日平均气温(℃)ꎬＵ２为 ２ ｍ 高处的风

速(ｍ / ｓ)ꎬｅｓ 为饱和水汽压(ｋＰａ)ꎬｅａ 为实际水汽压

(ｋＰａ)ꎬｅｓ－ｅａ为饱和水汽压差(ｋＰａ)ꎬ△为饱和水汽压

曲线的斜率ꎬγ 为湿度计常数(ｋＰａ / ℃)ꎮ
１.２.２　 回归树(Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ)算法　 分类与回归

树(Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓꎬＣＡＲＴ)算法是

应用广泛的决策树方法ꎮ ＣＡＲＴ 将特征空间划分为
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若干单元ꎬ然后根据特征向量来决定对应的每一个

划分单元的输出ꎮ 它使用最大均方差划分节点ꎬ将
每个节点样本的均值作为测试样本的回归预测值ꎮ
和分类树(Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｒｅｅ)算法通过分类进行决

策不同ꎬ回归树(Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ)算法针对的是连续

性问题ꎬ输出结果是一个具体的值ꎮ 回归树算法计

算简单ꎬ易于理解ꎬ可解释性强ꎬ但有较高的方差ꎬ容
易过度拟合ꎮ 关于回归树算法的具体原理和代码参

见文献[３７]、[３８]ꎮ
１.２.３　 随机森林(ＲＦ)算法　 随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒ￣
ｅｓｔꎬＲＦ)算法是一种基于集成学习“Ｂａｇｇｉｎｇ”思想的

树型算法ꎮ 随机森林算法通过自主抽样法(Ｂｏｏｔ￣
ｓｔｒａｐ)从原始数据里集中有放回地抽取多个样本ꎬ然
后使用弱学习器(决策树)对抽取的样本进行训练ꎬ
再把这些决策树组合ꎬ一起投票得出最终的分类或

预测结果ꎮ 弱学习器间不存在强依赖关系ꎬ能够并

行训练数据ꎮ ＲＦ 算法易于使用ꎬ超参数数量少ꎬ不
易过拟合ꎬ因此被广泛应用于回归和分类问题中ꎮ
关于 ＲＦ 算法的具体原理和代码参见文献[３９]ꎮ
１.２.４　 梯度提升决策树(ＧＢＤＴ)算法　 梯度提升决

策树(Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＧＢＤＴ)算法是

一种基于集成学习“Ｂｏｏｓｔｉｎｇ”思想的迭代决策树算

法ꎮ ＧＢＤＴ 算法通过训练多个弱学习器(回归树)得
出基于每个样本的残差ꎬ再基于所有的残差训练回

归树并且根据回归树的权重更新得出新的模型———
强学习器ꎬ即所有回归树的结论累加起来获得最终

预测结果(图 ２)ꎮ 和 ＲＦ 算法不同ꎬＧＢＤＴ 算法的弱

学习器间存在很强的依赖关系ꎬ难以并行训练数据ꎮ
ＧＢＤＴ 算法对数据字段缺失不敏感并且可以减少偏

差ꎬ而 ＲＦ 算法可以减少方差ꎮ 因此ꎬ在过度拟合和

计算成本方面ꎬＧＢＤＴ 算法优于 ＲＦ 算法ꎮ ＧＢＤＴ 算

法的详细信息和计算程序详见文献[４０]ꎮ

图 ２　 梯度提升决策树算法原理图

Ｆｉｇ.２　 Ｇｅｎｅｒａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１.２. ５ 　 经验模型 　 选取 ＥＩ￣Ｓｅｂａｉｌ ( Ｅ￣Ｓ)、 Ｉｒｍａｋ
( ＩＲ)和 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ￣Ｓａｍａｎｉ(Ｈ￣Ｓ)等 ３ 种常用 ＥＴ０计

算经验模型与基于集成学习的模型进行对比分

析ꎬ具体模型和计算公式见表 ２ꎮ 为确保以上经验

模型能够更好地计算研究区域的逐日参考作物蒸

散量ꎬ以上经验模型均以 ＦＡＯ５６￣ＰＭ 计算值为标

准值ꎬ通过多元线性回归进行本地化处理ꎬ处理方

法如下:
ＥＴＰＭ

０ ＝ａ＋ｂＥＴｅｍｐｉｒｉｃａｌ
０ (３)

式中ꎬＥＴＰＭ
０ 为 ＦＡＯ５６￣ＰＭ 公式计算的 ＥＴ０ 值ꎬ

ＥＴｅｍｐｉｒｉｃａｌ
０ 为经验公式计算的 ＥＴ０ 值ꎬａ、ｂ 为回归系

数ꎮ

１.２.６　 输入组合与 １０ 折交叉验证　 本研究考虑了

４ 种气象因子输入组合(表 ３)ꎬ以评估模型在气象

参数缺失和在不同组合下对 ＥＴ０预测的影响ꎮ 同时

使用 １０ 折交叉验证方法ꎬ将初始数据集分割成 １０
个子样本ꎬ每次将其中 １ 个子样本单独保留用于验

证ꎬ其他 ９ 个子样本用于训练ꎬ以最终 １０ 折交叉验

证所得的平均误差指标作为模型最终表现ꎬ从而更

好地验证模型精度ꎬ提高模型的稳定性和减少随机

性ꎮ 此外ꎬ以不同于 １０ 折交叉验证阶段的数据比

例ꎬ即以 １９９７－ ２０１１ 年的气象数据作为训练集ꎬ
２０１２－２０１６ 年的气象数据作为测试集ꎬ对模型日尺

度上的精度进行评估ꎮ
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表 ２　 参考作物蒸散量经验模型

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｏｐ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ

模型 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 计算公式　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 输入气象因子　 　 　 　 　

ＥＩ￣Ｓｅｂａｉｌ(Ｅ￣Ｓ) ＥＴ０ ＝
△(０.７３６－０.００２Ｔｍｅａｎ－０.１２８ＲＨ)Ｒａ

λ(γ＋△)
Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ

Ｉｒｍａｋ(ＩＲ) ＥＴ０ ＝－０.６１１＋０.１４９Ｒｓ＋０.０７９Ｔｍｅａｎ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒｓ

Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ￣Ｓａｍａｎｉ(Ｈ￣Ｓ) ＥＴ０ ＝ ０.０００ ９３９(Ｔｍａｘ－Ｔｍｉｎ) ０.５(Ｔｍｅａｎ＋１７.８)Ｒａ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ

Ｔｍｅａｎ:２ ｍ 高处日平均气温(℃)ꎻＲａ:天顶辐射[ＭＪ / (ｍｍ２􀅰ｋｇ)]ꎻλ:水的气化潜热ꎬ取 ２􀆰 ４５ ＭＪ / (ｍｍ２􀅰ｋｇ)ꎻ△:饱和水汽压曲线的斜率ꎻγ:湿
度计常数(ｋＰａ / ℃)ꎻＲｓ:总辐射[ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)]ꎻＴｍａｘ:最高气温(℃)ꎻＴｍｉｎ:最低气温(℃)ꎻＲＨ:相对湿度(％)ꎮ

表 ３　 不同气象因子输入组合的预测模型

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｉｎｐｕｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

输入组合　 　 　 输出
模型

梯度提升决策树 随机森林 回归树 经验模型

ＴｍａｘꎬＴｍｉｎꎬＲＨꎬＲａ ＥＴ０ ＧＢＤＴ１ ＲＦ１ Ｔ１ Ｅ￣Ｓ

ＴｍａｘꎬＴｍｉｎꎬＲｓ ＥＴ０ ＧＢＤＴ２ ＲＦ２ Ｔ２ ＩＲ

ＴｍａｘꎬＴｍｉｎꎬＵ２ ＥＴ０ ＧＢＤＴ３ ＲＦ３ Ｔ３

ＴｍａｘꎬＴｍｉｎꎬＲａ ＥＴ０ ＧＢＤＴ４ ＲＦ４ Ｔ４ Ｈ￣Ｓ

１.２.７　 结果评价　 选用均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均

绝对误差 (ＭＡＥ)、可释方差分 (ＥＶＳ)、纳什系数

(ＮＳＥ)、决定系数(Ｒ２)作为评价模型模拟精度的指

标ꎬ并将其统一到全局评价指标 ＧＰＩ (Ｇｌｏｂａｌ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ)中ꎬ作为描述模型综合表现的评

价指标ꎮ 公式如下:

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｉ＝１
(ＥＴＭ

ｉ －ＥＴＰＭ
ｉ ) ２ (４)

ＭＡＥ＝ ＝ １
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｉ＝１
｜ＥＴＭ

ｉ －ＥＴＰＭ
ｉ ｜ (５)

ＥＶＳ＝ １－
Ｖａｒ(ＥＴＰＭ

ｉ －ＥＴＭ
ｉ )

Ｖａｒ(ＥＴＰＭ
ｉ )

(６)

ＮＳＥ＝ １－
􀰑
Ｎ

ｉ＝１
(ＥＴＭ

ｉ －ＥＴＰＭ
ｉ ) ２

􀰑
Ｎ

ｉ＝１
(ＥＴＰＭ

ｉ －ＥＴ０ꎬｍｅａｎ) ２
(７)

Ｒ２ ＝
[􀰑

Ｎ

ｉ＝１
(ＥＴＰＭ

ｉ －ＥＴ０ꎬｍｅａｎ)(ＥＴＭ
ｉ －ＥＴＭꎬｍｅａｎ)]２

􀰑
Ｎ

ｉ＝１
(ＥＴＰＭ

ｉ －ＥＴ０ꎬｍｅａｎ)２ 􀰑
Ｎ

ｉ＝１
(ＥＴＭ

ｉ －ＥＴＭꎬｍｅａｎ)２
(８)

ＧＰＩ＝􀰑
５

ｉ＝１
(Ｔｉ－Ｔｉꎬｍｅｄｉａｎ) (９)

式中ꎬＥＴＭ
ｉ 为其他模型模拟的第 ｉ 个日值ꎬＥＴＰＭ

ｉ

为 ＦＡＯ５６￣ＰＭ 模型计算的第 ｉ 个标准日值ꎬＮ 为测

试集样本数量ꎬＥＴ０ꎬｍｅａｎ 为标准日值的总平均值ꎬ
ＥＴＭꎬｍｅａｎ为其他模型计算的总平均值ꎬＴｉ为上述 ５ 个

评价指标归一化后的值ꎬＴｉꎬｍｅｄｉａｎ为对应参数的中位

数ꎮ 当 Ｔｉ为 ＲＳＭＥ 和 ＭＥＡ 时ꎬαｉ 等于－１ꎬ其他情况

等于 １ꎮ ＲＭＳＥ 和ＭＡＥ 越接近于 ０ꎬ说明模型偏差越

小ꎬ模型精度越高ꎻＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２越接近 １ꎬ说明吻

合度越高ꎬ模型质量越好ꎬ可信度越高ꎻＧＰＩ 越高ꎬ说
明模型的总体预测表现越佳ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 基于参考作物蒸散量日值模型比较

对比基于 ＥＴ０日值的 ３ 种树型算法模型和 ３ 种

经验模型之间的模拟精度(表 ４)发现ꎬ在气象因子

缺失的情况下ꎬ采用输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ 和 Ｒｓ 的

ＧＢＤＴ２、ＲＦ２、Ｔ２、ＩＲ 模型在 ６ 个站点表现均较好ꎮ
其中 ＧＢＤＴ２ 模型表现最佳ꎬＧＰＩ 排名在 ６ 个站点均

为第 １ꎻＲＦ２ 模型表现次之ꎬＧＰＩ 排名均为第 ２ꎬ具有

相对高的模拟精度ꎮ ＧＢＤＴ２ 和 ＲＦ２ 模型在各站点

的 ＲＭＳＥ 基本小于 ０􀆰 ５ ｍｍ / ｄ(除徐州站点 ＲＦ３ 的

ＲＭＳＥ＝ ０􀆰 ５０６ ７ ｍｍ / ｄ外)ꎬＭＡＥ 均小于 ０􀆰 ３ ｍｍ / ｄꎬ
ＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２均大于 ０􀆰 ９ꎮ 同时ꎬＴ２、ＩＲ 模型也取

得了较高的模拟精度ꎮ Ｔ２ 模型的 ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ４８
ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ６７ ｍｍ / ｄ之间ꎬＭＡＥ 在 ０􀆰 ３５ ｍｍ / ｄ 至

０􀆰 ４８ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２在 ０􀆰 ８４ 至 ０􀆰 ８９ 之

间ꎻ经验模型 ＩＲ 的 ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ４６ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ６６
ｍｍ / ｄ之间ꎬＭＡＥ 在 ０􀆰 ３６ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ５１ ｍｍ / ｄ之间ꎬ
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ＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２在 ０􀆰 ８５ 至 ０􀆰 ９０ 之间ꎮ
输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、Ｒａ 时ꎬＧＢＤＴ１、ＲＦ１

模型均取得了相对较高的模拟精度ꎬ而 ＲＦ１ 模型的

ＧＰＩ 排名略高于 ＧＢＤＴ１ 模型ꎮ 其中ꎬＧＢＤＴ１ 模型的

ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ４８ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ５８ ｍｍ / ｄ之间ꎬＭＡＥ 在

０􀆰 ３０ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ３６ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２ 在

０􀆰 ８６ 至 ０􀆰 ８９ 之间ꎻ ＲＦ１ 模型的 ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ４７
ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ５７ ｍｍ / ｄ之间ꎬＭＡＥ 在 ０􀆰 ２９ ｍｍ / ｄ至

０􀆰 ３５ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２在 ０􀆰 ８６ 至 ０􀆰 ９０ 之

间ꎻＴ１ 模型的 ＲＭＳＥ 在 ０６２ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ７８ ｍｍ / ｄ之
间ꎬＭＡＥ 在 ０􀆰 ３９ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ４７ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、
ＮＳＥ 和 Ｒ２在 ０􀆰 ７２ 至 ０􀆰 ８３ 之间ꎮ 经验模型 Ｅ￣Ｓ 的

ＧＰＩ 排名在 ６ 个站点均为第 １５ 名ꎬ在所有模型中排

最低ꎬ其 ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ８８ ｍｍ / ｄ至 １􀆰 ０１ ｍｍ / ｄ之间ꎬ
ＭＡＥ 在 ０􀆰 ６７ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ７５ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和

Ｒ２在 ０􀆰 ５６ 至 ０􀆰 ６５ 之间ꎮ
输入组合为 Ｔｍａｘ、 Ｔｍｉｎ、 Ｒａ 时ꎬ ＧＢＤＴ４ 模型的

ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ６５ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ７２ ｍｍ / ｄ之间ꎬＭＡＥ 在

０􀆰 ４３ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ５０ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２ 在

０􀆰 ７６ 至 ０􀆰 ８３ 之间ꎻＲＦ４ 模型的 ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ６５ ｍｍ / ｄ
至 ０􀆰 ７３ ｍｍ / ｄ 之间ꎬ ＭＡＥ 在 ０􀆰 ４３ ｍｍ / ｄ 至 ０􀆰 ５０
ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２在 ０􀆰 ７６ 至 ０􀆰 ８３ 之间ꎻＴ４
模型的 ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ８０ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ９３ ｍｍ / ｄꎬＭＡＥ 在

０􀆰 ５６ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ６４ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２ 在

０􀆰 ６４ 至 ０􀆰 ７０ 之间ꎻ经验模型 Ｈ￣Ｓ 在 ６ 个站点的

ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ６８ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ７５ ｍｍ / ｄ之间ꎬＭＡＥ 在

０􀆰 ５３ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ５６ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２ 在

０􀆰 ７３ 至 ０􀆰 ８１ 之间ꎮ 可见ꎬＧＢＤＴ４、ＲＦ４ 模型的模拟

精度明显高于 Ｔ４ 模型和经验模型 Ｈ￣Ｓꎮ
输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｕ２时ꎬＧＢＤＴ３、ＲＦ３、Ｔ３ 模

型均表现欠佳ꎬ模拟精度较低ꎮ 其中ꎬＧＢＤＴ３ 模型

的 ＲＭＳＥ 略大于 ０􀆰 ７ ｍｍ / ｄꎬ在 ０􀆰 ７０ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ７４
ｍｍ / ｄ之间ꎬＭＡＥ 在 ０􀆰 ４８ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ５２ ｍｍ / ｄ之间ꎬ
ＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２ 在 ０􀆰 ７２ 至 ０􀆰 ８２ 之间ꎻＲＦ３ 模型的

ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ７１ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ９３ ｍｍ / ｄ之间ꎬＭＡＥ 在

０􀆰 ４９ ｍｍ / ｄ至 ０􀆰 ６７ ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２ 在

０􀆰 ６４ 至 ０􀆰 ８２ 之间ꎻＴ３ 模型的 ＲＭＳＥ 在 ０􀆰 ８９ ｍｍ / ｄ
至 ０􀆰 ９７ ｍｍ / ｄ 之间ꎬ ＭＡＥ 在 ０􀆰 ６３ ｍｍ / ｄ 至 ０􀆰 ７０
ｍｍ / ｄ之间ꎬＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２在 ０􀆰 ５５ 至 ０􀆰 ６８ 之间ꎮ

表 ５ 显示ꎬ４ 种不同气象因子输入组合下的 ＧＢ￣
ＤＴ 模型中ꎬＧＢＤＴ２ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ和 Ｒｓ)
表现最佳ꎬ具有最高的模拟精度ꎬ其 ＧＰＩ 在 ６ 个站点

均排在第 １ 位ꎬＧＢＤＴ１ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、
ＲＨ、Ｒａ)的 ＧＰＩ 在 ６ 个站点均排在第 ２ 位ꎬＧＢＤＴ４ 模

型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒａ)的 ＧＰＩ 排在第 ３ 位ꎬ而
ＧＢＤＴ３ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｕ２)的 ＧＰＩ 排名

最低ꎮ 同样地ꎬ对比 ４ 种不同气象因子输入组合下

ＲＦ 模型的模拟精度ꎬ在 ６ 个站点中ꎬＲＦ２ 模型(输入

组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ和 Ｒｓ)表现最佳ꎬ其 ＧＰＩ 在 ６ 个站点

均排于第 １ 位ꎬＲＦ１ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、
Ｒａ)的 ＧＰＩ 排于第 ２ 位ꎬＲＦ４ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、
Ｔｍｉｎ、Ｒａ)的 ＧＰＩ 排名位于第 ３ 位ꎬＲＦ３ 模型(输入组合

为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｕ２)的 ＧＰＩ 排名最低ꎮ 对比 ４ 种不同气

象因子输入组合下 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ 模型的模拟精度ꎬ
在 ６ 个站点中ꎬＴ２ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ和 Ｒｓ)
同样地表现最佳ꎬＧＰＩ 排名第 １ꎬＴ１ 模型(输入组合为

Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、Ｒａ)的 ＧＰＩ 排在第 ２ 位ꎬＴ４ 模型(输入

组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒａ)的 ＧＰＩ 排在第 ３ 位ꎬＴ３ 模型(输
入组合为 Ｔｍａ ｘ、Ｔｍｉｎ、Ｕ２)的 ＧＰＩ 排名最低ꎮ ３ 种经验

模型中ꎬＩＲ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒｓ)的 ＧＰＩ 排
名最高ꎬＨ￣Ｓ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒａ)的 ＧＰＩ
排名第 ２ꎬＥ￣Ｓ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、Ｒａ)排
名最低ꎮ 因此可知ꎬ采用输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ和 Ｒｓ的

模型模拟精度最高ꎬ采用输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、Ｒａ

的模型模拟精度次之ꎬ采用输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒａ

的模型模拟精度较差ꎬ而输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｕ２的

模型模拟精度最差ꎮ
由于各模型在 ６ 个气象站点的表现非常类似ꎬ本

研究仅以江苏省省会南京市的模拟结果为例进行详

细分析ꎮ 图 ３ 是在不同气象因子输入组合下 ＧＢＤＴ、
ＲＦ、Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ 模型以及经验模型(Ｅ￣Ｓ、ＩＲ 和

Ｈ￣Ｓ)在南京站点预测的 ＥＴ０值与以 ＦＡＯ５６￣ＰＭ 值为

参考标准值的散点图ꎮ 图 ３ 显示ꎬ采用输入组合为

Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ和 Ｒｓ的 ＧＢＤＴ２、ＲＦ２、Ｔ２ 模型以及 ＩＲ 模型离

散度最小ꎬ与 ＦＡＯ５６￣ＰＭ 值的相关性最好ꎮ
可以看出ꎬＧＢＤＴ、ＲＦ 模型在各个站点的相同气

象因子输入组合下都能达到较高的模拟精度ꎬ两种模

型的模拟精度非常接近ꎬ但 ＧＢＤＴ 模型总体表现比

ＲＦ 模型更好ꎮ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ 模型和 ３ 种经验模型

的模拟精度相对较低且变动较大ꎮ 并且ꎬ气象因子输

入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒｓ时各模型的模拟表现均高于其

他气象因子输入组合ꎮ 因此ꎬ在气象资料缺乏的情况

下ꎬ可以选用气象因子输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ和 Ｒｓ 的

ＧＢＤＴ２ 模型作为江苏省 ＥＴ０的预测模型ꎮ
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Ａ:气象因子输入组合 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、ＲａꎻＢ:气象因子输入组合 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲｓꎻＣ:气象因子输入组合 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｕ２ꎻＤ:气象因子输入组合

Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒａꎮ

图 ３　 南京站点各模型的 ＥＴ０预测值与 ＦＡＯ５６￣ＰＭ 计算的 ＥＴ０值的散点图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＥＴ０ ｖａｌｕｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ＥＴ０ ｖａｌｕｅｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ＦＡＯ５６￣ＰＭ ｉｎ Ｎａｎｊｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ

２.２　 ＥＴ０对气象因子的敏感性分析

以南京站为例ꎬ使用 ＳＰＳＳ 对 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｕ２、ＲＨ
和 Ｒｓ进行 ＥＴ０的通径分析(表 ６)ꎮ 由表 ６ 可知ꎬ辐
射(Ｒｓ)对 ＥＴ０的直接通径系数为 ０􀆰 ５１２ꎬ对决定系

数(Ｒ２)的贡献度达到 ０􀆰 ７４０ꎬ显著高于其他各气象

因子ꎬ因此辐射 Ｒｓ是对江苏省逐日 ＥＴ０影响最为显

著的气象因子ꎮ 此结论与本研究基于 ＥＴ０日值模型

比较中ꎬ采用气象因子输入组合为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、Ｒｓ的模

型模拟精度高于采用其他气象因子输入组合的模型

的结论相一致ꎮ 最高气温(Ｔｍａｘ)对 ＥＴ０的直接通径

系数为 ０􀆰 ２８６ꎬ对决定系数(Ｒ２)的贡献达到 ０􀆰 １５０ꎬ
说明最高气温(Ｔｍａｘ)也对逐日 ＥＴ０ 具有较大的影

响ꎮ 最低气温(Ｔｍｉｎ)对 ＥＴ０直接通径系数和对决定

系数(Ｒ２)的贡献度分别为 ０􀆰 ２６５ 和 ０􀆰 ００４ꎬ对逐日

ＥＴ０的影响最小ꎮ 相对湿度(ＲＨ)对 ＥＴ０的直接通径

系数和对决定系数(Ｒ２)的贡献度分别为 －０􀆰 ３０１和
０􀆰 ０３８ꎬ而风速(Ｕ２)对 ＥＴ０的直接通径系数和对决定

系数(Ｒ２)的贡献度分别为 ０􀆰 １４２ 和 ０􀆰 ０１９ꎬ这与本

研究中基于相对湿度(ＲＨ)的模型模拟精度高于基

于风速(Ｕ２)的模型模拟精度结果相一致ꎬ表明在江

苏省相对湿度(ＲＨ)比风速(Ｕ２)对 ＥＴ０的影响更大ꎬ
此结论与西北地区[４１] 和川中丘陵区[４２] 风速是 ＥＴ０

变化主导因子的结论有明显差异ꎮ
２.３　 ＧＢＤＴ２、ＲＦ２模型在各站点间的可移植性分析

本研究中 ＧＢＤＴ２、ＲＦ２ 模型(输入组合为 Ｔｍａｘ、
Ｔｍｉｎ和 Ｒｓ)能在较少参数输入下取得较高的 ＥＴ０预

测精度ꎮ 为检验 ＧＢＤＴ２、ＲＦ２ 模型在江苏省的普适

性和泛用程度ꎬ通过不同站点之间数据的交叉验证

对 ＧＢＤＴ２、ＲＦ２ 进行可移植性分析ꎮ 结果(表 ７、表
８)表明ꎬ除了在以徐州为训练站和射阳为验证站的

组合中ꎬＲＦ２ 模型的决定系数(Ｒ２)为０.８９１ ７ꎬ略小

于 ０􀆰 ９ꎬ其余不同站点组合的 ＧＢＤＴ２ 模型和 ＲＦ２ 模

型的 Ｒ２均大于 ０􀆰 ９ꎬ模型预测精度均达到较高水平ꎮ
与不同站点组合前的预测精度相比ꎬ不同站点组合

后 ＧＢＤＴ２ 模型的下降比例在 ５􀆰 １７％ 至 ８􀆰 ２６％之

间ꎬＲＦ２ 模型的下降比例在 ５􀆰 ５１％ 至 ９􀆰 ９０％之间ꎬ
预测精度下降相对较小ꎮ 由此可知 ＧＢＤＴ２ 模型和

ＲＦ２ 模型在江苏省各站点之间的可移植性较强ꎬ因
此当缺乏气象资料时ꎬ可利用 ＧＢＤＴ２ 模型或 ＲＦ２
模型使用临近气象站点的数据预测 ＥＴ０ꎮ

５７１１张　 薇等:基于 ＧＢＤＴ 算法的参考作物蒸散量模型在江苏省的预测



表 ４　 基于不同算法的模型在江苏省 ６ 个站点的 ＥＴ０模拟精度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＴ０ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｍｏｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｔ ｓｉｘ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｊｉａｎｇｓｕ ｐｒｏｖｉｎｃｅ

站点 指标　

模型

ＴｍａｘꎬＴｍｉｎꎬＲＨꎬＲａ ＴｍａｘꎬＴｍｉｎꎬＲｓ ＴｍａｘꎬＴｍｉｎꎬＵ２ ＴｍａｘꎬＴｍｉｎꎬＲａ

ＧＢＤＴ１ ＲＦ１ Ｔ１ Ｅ￣Ｓ ＧＢＤＴ２ ＲＦ２ Ｔ２ ＩＲ ＧＢＤＴ３ ＲＦ３ Ｔ３ ＧＢＤＴ４ ＲＦ４ Ｔ４ Ｈ￣Ｓ

徐州 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５７３ ６ ０.５６２ ９ ０.７１１ ７ １.００６ ７ ０.４９２ ４ ０.５０６ ７ ０.６６１ ６ ０.６５４ １ ０.７３１ ７ ０.７４２ ６ ０.９６９ ８ ０.７１７ ３ ０.７２５ ４ ０.９２９ ７ ０.７４６ ７

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３５３ ５ ０.３４７ ８ ０.４６１ ５ ０.７４５ １ ０.３６４ ３ ０.３７３ ２ ０.４７８ ５ ０.５０１ ７ ０.５１８ １ ０.５２６ ７ ０.６９１ ４ ０.４９１ ２ ０.４９６ ９ ０.６３３ ９ ０.５５８ ８

ＥＶＳ ０.８８７ ０ ０.８９０ ７ ０.８２４ ３ ０.６４８ ８ ０.９１９ １ ０.９１４ ５ ０.８５１ ９ ０.８５１ ７ ０.８１６ ９ ０.８１１ ５ ０.６７７ ６ ０.８２４ ８ ０.８２１ ６ ０.７００ ０ ０.８０６ ７

ＮＳＥ ０.８８４ ４ ０.８８７ ９ ０.８２１ ０ ０.６４８ ０ ０.９１５ ９ ０.９１１ １ ０.８４７ ６ ０.８５１ ３ ０.８１２ ６ ０.８０６ ９ ０.６７３ ８ ０.８２０ ７ ０.８１７ ０ ０.６９３ ５ ０.８０６ ４

Ｒ２ ０.８８８ １ ０.８９１ ２ ０.８２５ ６ ０.６４９ ８ ０.９２０ ３ ０.９１５ ９ ０.８５３ ７ ０.８５３ ２ ０.８１８ ４ ０.８１３ ０ ０.６７９ １ ０.８２６ ３ ０.８２３ ０ ０.７０１ ４ ０.８０８ １

ＧＰＩ 排名 ４ ３ ７ １５ １ ２ ５ ６ １０ １１ １４ ８ ９ １３ １２

淮安 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５２１ ７ ０.５１１ ８ ０.７０４ １ ０.９７１ ６ ０.４２６ ０ ０.４４０ ９ ０.５５４ ５ ０.５８０ ５ ０.７１３ ９ ０.９２３ ４ ０.９６９ ８ ０.６７６ ６ ０.６７３ ２ ０.８５２ ３ ０.７２８ ４

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３２１ ７ ０.３１９ ４ ０.４３６ ８ ０.７２６ ６ ０.３１４ ５ ０.３２３ １ ０.４０５ ６ ０.４４６ ６ ０.５０３ ４ ０.６６６ １ ０.６９１ ４ ０.４６４ ２ ０.４６３ ８ ０.６０２ ７ ０.５５５ ９

ＥＶＳ ０.８８７ ９ ０.８９１ ８ ０.７８９ ８ ０.６０８ ４ ０.９２７ １ ０.９２２ ２ ０.８７５ ０ ０.８６０ １ ０.７９２ ８ ０.６４７ ９ ０.６７７ ６ ０.８１４ ２ ０.８１５ ９ ０.７０４ ６ ０.７７９ ０

ＮＳＥ ０.８８６ １ ０.８９０ ０ ０.７８８ ３ ０.６０７ ６ ０.９２５ １ ０.９１９ ９ ０.８７２ ７ ０.８６０ ０ ０.７８９ ２ ０.６４５ ４ ０.６７３ ８ ０.８１１ ５ ０.８１３ １ ０.７００ ６ ０.７７８ ７

Ｒ２ ０.８８９ ７ ０.８９３ ６ ０.７９１ ７ ０.６１０ ０ ０.９２９ １ ０.９２４ ３ ０.８７７ ０ ０.８６２ ０ ０.７９４ ９ ０.６４９ ９ ０.６７９ ６ ０.８１６ １ ０.８１７ ８ ０.７０６ ６ ０.７８０ ９

ＧＰＩ 排名 ４ ３ ９ １５ １ ２ ５ ６ １０ １４ １３ ８ ７ １２ １１

射阳 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.４８４ ３ ０.４７６ ８ ０.６２６ ８ ０.８８４ ６ ０.３７４ ２ ０.３８３ ０ ０.４８７ ４ ０.４７１ ８ ０.７１１ ９ ０.７１９ ５ ０.８９４ ０ ０.６５１ ３ ０.６５１ ７ ０.８０１ ４ ０.６８５ ８

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３００ ６ ０.２９８ ４ ０.３９６ ９ ０.６７２ ６ ０.２８１ ０ ０.２８６ １ ０.３６２ ６ ０.３６４ ５ ０.５１７ ５ ０.５２３ ９ ０.６６１ ６ ０.４６０ ７ ０.４６３ １ ０.５８６ １ ０.５３１ ０

ＥＶＳ ０.８７２ １ ０.８７６ ２ ０.７８３ ９ ０.５６３ ２ ０.９２４ ４ ０.９２１ １ ０.８７０ ７ ０.８７５ ６ ０.７２７ ３ ０.７２１ １ ０.５６３ ４ ０.７７１ １ ０.７７１ １ ０.６５１ ８ ０.７３７ ５

ＮＳＥ ０.８６９ ７ ０.８７３ ５ ０.７８０ ９ ０.５６２ １ ０.９２２ ７ ０.９１９ ３ ０.８６８ ７ ０.８７５ ５ ０.７２２ ６ ０.７１６ ６ ０.５５９ ９ ０.７６７ ９ ０.７６７ ７ ０.６４８ ６ ０.７３７ ０

Ｒ２ ０.８７４ ２ ０.８７８ １ ０.７８６ ４ ０.５６５ ６ ０.９２５ ０ ０.９２２ ６ ０.８７２ ３ ０.８７７ ０ ０.７２８ ９ ０.７２２ ５ ０.５６４ ８ ０.７７２ ３ ０.７７３ ０ ０.６５２ ５ ０.７３９ ０

ＧＰＩ 排名 ４ ３ ７ １５ １ ２ ６ ５ １１ １２ １４ ８ ９ １３ １０

南京 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５４２ ５ ０.５３４ ０ ０.６９９ ０ ０.９６３ ５ ０.４００ ２ ０.４１１ １ ０.５１７ ５ ０.５２１ ７ ０.７２８ ３ ０.７３１ ２ ０.９０７ ３ ０.６７９ ６ ０.６７４ ７ ０.８５８ ９ ０.７１９ ２

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３３５ ５ ０.３３０ ２ ０.４４２ ８ ０.７４０ ９ ０.２８８ ３ ０.２９５ ２ ０.３７４ ７ ０.４０１ ７ ０.５１４ ２ ０.５１８ ７ ０.６５２ ８ ０.４６３ １ ０.４６３ ７ ０.６０４ ９ ０.５４９ ９

ＥＶＳ ０.８６８ ２ ０.８７３ ４ ０.７７９ ０ ０.５７７ ７ ０.９３０ ６ ０.９２６ ８ ０.８８２ ２ ０.８７６ １ ０.７６５ ８ ０.７６３ ９ ０.６３３ ９ ０.７９６ ４ ０.７９９ ２ ０.６７０ ０ ０.７６４ ３

ＮＳＥ ０.８６５ ６ ０.８７０ ８ ０.７７６ ３ ０.５７７ ３ ０.９２８ ２ ０.９２４ １ ０.８７９ ３ ０.８７５ ９ ０.７６１ ５ ０.７５９ ４ ０.６２８ ６ ０.７９２ ６ ０.７９５ ３ ０.６６５ ９ ０.７６４ ０

Ｒ２ ０.８６９ ５ ０.８７４ ６ ０.７８０ ３ ０.５７８ ８ ０.９３２ ４ ０.９２８ ３ ０.８８５ １ ０.８７８ １ ０.７６７ ２ ０.７６４ ０ ０.６３５ １ ０.７９８ １ ０.８０１ ７ ０.６７２ ０ ０.７６６ ２

ＧＰＩ 排名 ５ ３ ９ １５ １ ２ ４ ６ １０ １１ １４ ８ ７ １３ １２

常州 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５４３ ９ ０.５３０ ５ ０.７７０ ３ ０.９５３ ８ ０.３８７ ４ ０.３９４ ８ ０.５０９ ０ ０.４９０ ０ ０.７０９ ４ ０.７１１ １ ０.９０５ ５ ０.６７０ ８ ０.６５５ ９ ０.８２９ ８ ０.７２１ ３

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３１８ ５ ０.３１５ ０ ０.４４０ ６ ０.７４３ ５ ０.２８４ ６ ０.２９０ ４ ０.３７３ ５ ０.３８０ ４ ０.４８８ ９ ０.４９４ １ ０.６３９ １ ０.４３６ ０ ０.４３７ １ ０.５６８ １ ０.５５５ ８

ＥＶＳ ０.８６５ ０ ０.８７１ ３ ０.７２８ ７ ０.５８０ ７ ０.９３４ ５ ０.９３２ １ ０.８８６ ３ ０.８８９ ６ ０.７７６ ２ ０.７７４ ７ ０.６３２ ２ ０.７９９ ２ ０.８０７ ８ ０.６８９ ６ ０.７６０ ４

ＮＳＥ ０.８６２ ９ ０.８６９ ２ ０.７２６ ５ ０.５８０ ４ ０.９３２ ６ ０.９３０ ０ ０.８８３ ３ ０.８８９ ５ ０.７７１ ８ ０.７７０ ７ ０.６２８ ２ ０.７９５ １ ０.８０３ ８ ０.６８５ ２ ０.７６０ １

Ｒ２ ０.８６６ ２ ０.８７２ ９ ０.７２９ ９ ０.５８２ １ ０.９３７ ０ ０.９３４ ２ ０.８８８ ９ ０.８９１ ４ ０.７７８ ８ ０.７７６ ３ ０.６３４ ０ ０.８０１ ４ ０.８１０ ３ ０.６９１ ８ ０.７６２ ０

ＧＰＩ 排名 ６ ５ １２ １５ １ ２ ４ ３ ９ １０ １４ ８ ７ １３ １１

南通 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５１７ ７ ０.５１３ ５ ０.６８２ ６ ０.９２４ ８ ０.３７０ ５ ０.３７４ ３ ０.４８４ ０ ０.４６２ ７ ０.７０７ ４ ０.７１２ ８ ０.９２３ ８ ０.６５９ ４ ０.６５９ １ ０.８３９ １ ０.７１２ ５

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３０７ １ ０.３０８ ０ ０.４１９ ５ ０.７２１ ７ ０.２７５ ２ ０.２７８ ７ ０.３５７ ４ ０.３５８ ４ ０.４９１ ３ ０.４９８ １ ０.６４４ ３ ０.４３５ ７ ０.４４３ ７ ０.５７４ ８ ０.５４９ ６

ＥＶＳ ０.８６４ ７ ０.８６６ ８ ０.７５７ ８ ０.５６３ ９ ０.９３４ ０ ０.９３２ ９ ０.８８６ ６ ０.８９０ ７ ０.７５３ ３ ０.７５０ １ ０.５７２ ７ ０.７８３ ９ ０.７８５ ２ ０.６５０ ４ ０.７４０ ７

ＮＳＥ ０.８６２ ７ ０.８６４ ８ ０.７５６ ３ ０.５６２ ６ ０.９３１ ８ ０.９３０ ４ ０.８８３ ４ ０.８９０ ６ ０.７４８ ９ ０.７４５ ７ ０.５６７ ５ ０.７８０ ７ ０.７８１ ８ ０.６４５ ６ ０.７４０ ６

Ｒ２ ０.８６６ ３ ０.８６６ ８ ０.７６０ ０ ０.５６６ １ ０.９３６ ０ ０.９３４ ９ ０.８８５ ９ ０.８９３ ２ ０.７５６ ０ ０.７７３ ２ ０.５７４ ３ ０.７８５ １ ０.７８７ ３ ０.６５２ ９ ０.７４２ ７

ＧＰＩ 排名 ６ ５ ９ １５ １ ２ ４ ３ １０ １１ １４ ７ ８ １３ １２

ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２分别表示均方根误差、平均绝对误差、可释方差分、纳什系数和决定系数ꎬＧＰＩ 排名表示综合排名ꎮ ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ
越接近于 ０ꎬ说明模型模拟偏差越小ꎬ模型模拟精度越高ꎻＥＶＳ、ＮＳＥ 和 Ｒ２ 越接近 １ꎬ说明吻合度越高ꎬ模型模拟质量越好ꎬ可信度越高ꎮ Ｔｍａｘ、
Ｔｍｉｎ、ＲＨ、Ｕ２和 Ｒｓ分别表示最高气温、最低气温、相对湿度、２ ｍ 高风速和辐射ꎮ ＧＢＤＴ１、ＧＢＤＴ２、ＧＢＤＴ３、ＧＢＤＴ４、ＲＦ１、ＲＦ２、ＲＦ３、ＲＦ４、Ｔ１、Ｔ２、
Ｔ３、Ｔ４、Ｅ￣Ｓ、ＩＲ、Ｈ￣Ｓ 分别表示不同气象因子输入组合的 ＥＴ０模型ꎮ
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表 ５　 基于不同算法的模型在不同气象因子输入组合下的 ＥＴ０模拟精度对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＴ０ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｅｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒ ｉｎｐｕｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ

站点 指标　

模型

ＧＢＤＴ ＲＦ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ 经验模型

ＧＢＤＴ１ ＧＢＤＴ２ ＧＢＤＴ３ ＧＢＤＴ４ ＲＦ１ ＲＦ２ ＲＦ３ ＲＦ４ Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｅ￣Ｓ ＩＲ Ｈ￣Ｓ

徐州 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５７３ ６ ０.４９２ ４ ０.７３１ ７ ０.７１７ ３ ０.５６２ ９ ０.５０６ ７ ０.７４２ ６ ０.７２５ ４ ０.７１１ ７ ０.６６１ ６ ０.９６９ ８ ０.９２９ ７ １.００６ ７ ０.６５４ １ ０.７４６ ７

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３５３ ５ ０.３６４ ３ ０.５１８ １ ０.４９１ ２ ０.３４７ ８ ０.３７３ ２ ０.５２６ ７ ０.４９６ ９ ０.４６１ ５ ０.４７８ ５ ０.６９１ ４ ０.６３３ ９ ０.７４５ １ ０.５０１ ７ ０.５５８ ８

ＥＶＳ ０.８８７ ０ ０.９１９ １ ０.８１６ ９ ０.８２４ ８ ０.８９０ ７ ０.９１４ ５ ０.８１１ ５ ０.８２１ ６ ０.８２４ ３ ０.８５１ ９ ０.６７７ ６ ０.７００ ０ ０.６４８ ８ ０.８５１ ７ ０.８０６ ７

ＮＳＥ ０.８８４ ４ ０.９１５ ９ ０.８１２ ６ ０.８２０ ７ ０.８８７ ９ ０.９１１ １ ０.８０６ ９ ０.８１７ ０ ０.８２１ ０ ０.８４７ ６ ０.６７３ ８ ０.６９３ ５ ０.６４８ ０ ０.８５１ ３ ０.８０６ ４

Ｒ２ ０.８８８ １ ０.９２０ ３ ０.８１８ ４ ０.８２６ ３ ０.８９１ ２ ０.９１５ ９ ０.８１３ ０ ０.８２３ ０ ０.８２５ ６ ０.８５３ ７ ０.６７９ １ ０.７０１ ４ ０.６４９ ８ ０.８５３ ２ ０.８０８ １

ＧＰＩ 排名 ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ３ １ ２

淮安 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５２１ ７ ０.４２６ ０ ０.７１３ ９ ０.６７６ ６ ０.５１１ ８ ０.４４０ ９ ０.９２３ ４ ０.６７３ ２ ０.７０４ １ ０.５５４ ５ ０.９６９ ８ ０.８５２ ３ ０.９７１ ６ ０.５８０ ５ ０.７２８ ４

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３２１ ７ ０.３１４ ５ ０.５０３ ４ ０.４６４ ２ ０.３１９ ４ ０.３２３ １ ０.６６６ １ ０.４６３ ８ ０.４３６ ８ ０.４０５ ６ ０.６９１ ４ ０.６０２ ７ ０.７２６ ６ ０.４４６ ６ ０.５５５ ９

ＥＶＳ ０.８８７ ９ ０.９２７ １ ０.７９２ ８ ０.８１４ ２ ０.８９１ ８ ０.９２２ ２ ０.６４７ ９ ０.８１５ ９ ０.７８９ ８ ０.８７５ ０ ０.６７７ ６ ０.７０４ ６ ０.６０８ ４ ０.８６０ １ ０.７７９ ０

ＮＳＥ ０.８８６ １ ０.９２５ １ ０.７８９ ２ ０.８１１ ５ ０.８９０ ０ ０.９１９ ９ ０.６４５ ４ ０.８１３ １ ０.７８８ ３ ０.８７２ ７ ０.６７３ ８ ０.７００ ６ ０.６０７ ６ ０.８６０ ０ ０.７７８ ７

Ｒ２ ０.８８９ ７ ０.９２９ １ ０.７９４ ９ ０.８１６ １ ０.８９３ ６ ０.９２４ ３ ０.６４９ ９ ０.８１７ ８ ０.７９１ ７ ０.８７７ ０ ０.６７９ ６ ０.７０６ ６ ０.６１０ ０ ０.８６２ ０ ０.７８０ ９

ＧＰＩ 排名 ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ３ １ ２

射阳 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.４８４ ３ ０.３７４ ２ ０.７１１ ９ ０.６５１ ３ ０.４７６ ８ ０.３８３ ０ ０.７１９ ５ ０.６５１ ７ ０.６２６ ８ ０.４８７ ４ ０.８９４ ０ ０.８０１ ４ ０.８８４ ６ ０.４７１ ８ ０.６８５ ８

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３００ ６ ０.２８１ ０ ０.５１７ ５ ０.４６０ ７ ０.２９８ ４ ０.２８６ １ ０.５２３ ９ ０.４６３ １ ０.３９６ ９ ０.３６２ ６ ０.６６１ ６ ０.５８６ １ ０.６７２ ６ ０.３６４ ５ ０.５３１ ０

ＥＶＳ ０.８７２ １ ０.９２４ ４ ０.７２７ ３ ０.７７１ １ ０.８７６ ２ ０.９２１ １ ０.７２１ １ ０.７７１ １ ０.７８３ ９ ０.８７０ ７ ０.５６３ ４ ０.６５１ ８ ０.５６３ ２ ０.８７５ ６ ０.７３７ ５

ＮＳＥ ０.８６９ ７ ０.９２２ ７ ０.７２２ ６ ０.７６７ ９ ０.８７３ ５ ０.９１９ ３ ０.７１６ ６ ０.７６７ ７ ０.７８０ ９ ０.８６８ ７ ０.５５９ ９ ０.６４８ ６ ０.５６２ １ ０.８７５ ５ ０.７３７ ０

Ｒ２ ０.８７４ ２ ０.９２５ ０ ０.７２８ ９ ０.７７２ ３ ０.８７８ １ ０.９２２ ６ ０.７２２ ５ ０.７７３ ０ ０.７８６ ４ ０.８７２ ３ ０.５６４ ８ ０.６５２ ５ ０.５６５ ６ ０.８７７ ０ ０.７３９ ０

ＧＰＩ 排名 ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ３ １ ２

南京 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５４２ ５ ０.４００ ２ ０.７２８ ３ ０.６７９ ６ ０.５３４ ０ ０.４１１ １ ０.７３１ ２ ０.６７４ ７ ０.６９９ ０ ０.５１７ ５ ０.９０７ ３ ０.８５８ ９ ０.９６３ ５ ０.５２１ ７ ０.７１９ ２

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３３５ ５ ０.２８８ ３ ０.５１４ ２ ０.４６３ １ ０.３３０ ２ ０.２９５ ２ ０.５１８ ７ ０.４６３ ７ ０.４４２ ８ ０.３７４ ７ ０.６５２ ８ ０.６０４ ９ ０.７４０ ９ ０.４０１ ７ ０.５４９ ９

ＥＶＳ ０.８６８ ２ ０.９３０ ６ ０.７６５ ８ ０.７９６ ４ ０.８７３ ４ ０.９２６ ８ ０.７６３ ９ ０.７９９ ２ ０.７７９ ０ ０.８８２ ２ ０.６３３ ９ ０.６７０ ０ ０.５７７ ７ ０.８７６ １ ０.７６４ ３

ＮＳＥ ０.８６５ ６ ０.９２８ ２ ０.７６１ ５ ０.７９２ ６ ０.８７０ ８ ０.９２４ １ ０.７５９ ４ ０.７９５ ３ ０.７７６ ３ ０.８７９ ３ ０.６２８ ６ ０.６６５ ９ ０.５７７ ３ ０.８７５ ９ ０.７６４ ０

Ｒ２ ０.８６９ ５ ０.９３２ ４ ０.７６７ ２ ０.７９８ １ ０.８７４ ６ ０.９２８ ３ ０.７６４ ０ ０.８０１ ７ ０.７８０ ３ ０.８８５ １ ０.６３５ １ ０.６７２ ０ ０.５７８ ８ ０.８７８ １ ０.７６６ ２

ＧＰＩ 排名 ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ３ １ ２

常州 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５４３ ９ ０.３８７ ４ ０.７０９ ４ ０.６７０ ８ ０.５３０ ５ ０.３９４ ８ ０.７１１ １ ０.６５５ ９ ０.７７０ ３ ０.５０９ ０ ０.９０５ ５ ０.８２９ ８ ０.９５３ ８ ０.４９０ ０ ０.７２１ ３

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３１８ ５ ０.２８４ ６ ０.４８８ ９ ０.４３６ ０ ０.３１５ ０ ０.２９０ ４ ０.４９４ １ ０.４３７ １ ０.４４０ ６ ０.３７３ ５ ０.６３９ １ ０.５６８ １ ０.７４３ ５ ０.３８０ ４ ０.５５５ ８

ＥＶＳ ０.８６５ ０ ０.９３４ ５ ０.７７６ ２ ０.７９９ ２ ０.８７１ ３ ０.９３２ １ ０.７７４ ７ ０.８０７ ８ ０.７２８ ７ ０.８８６ ３ ０.６３２ ２ ０.６８９ ６ ０.５８０ ７ ０.８８９ ６ ０.７６０ ４

ＮＳＥ ０.８６２ ９ ０.９３２ ６ ０.７７１ ８ ０.７９５ １ ０.８６９ ２ ０.９３０ ０ ０.７７０ ７ ０.８０３ ８ ０.７２６ ５ ０.８８３ ３ ０.６２８ ２ ０.６８５ ２ ０.５８０ ４ ０.８８９ ５ ０.７６０ １

Ｒ２ ０.８６６ ２ ０.９３７ ０ ０.７７８ ８ ０.８０１ ４ ０.８７２ ９ ０.９３４ ２ ０.７７６ ３ ０.８１０ ３ ０.７２９ ９ ０.８８８ ９ ０.６３４ ０ ０.６９１ ８ ０.５８２ １ ０.８９１ ４ ０.７６２ ０

ＧＰＩ 排名 ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ３ １ ２

南通 ＲＭＳＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.５１７ ７ ０.３７０ ５ ０.７０７ ４ ０.６５９ ４ ０.５１３ ５ ０.３７４ ３ ０.７１２ ８ ０.６５９ １ ０.６８２ ６ ０.４８４ ０ ０.９２３ ８ ０.８３９ １ ０.９２４ ８ ０.４６２ ７ ０.７１２ ５

ＭＡＥ(ｍｍ/ ｄ) ０.３０７ １ ０.２７５ ２ ０.４９１ ３ ０.４３５ ７ ０.３０８ ０ ０.２７８ ７ ０.４９８ １ ０.４４３ ７ ０.４１９ ５ ０.３５７ ４ ０.６４４ ３ ０.５７４ ８ ０.７２１ ７ ０.３５８ ４ ０.５４９ ６

ＥＶＳ ０.８６４ ７ ０.９３４ ０ ０.７５３ ３ ０.７８３ ９ ０.８６６ ８ ０.９３２ ９ ０.７５０ １ ０.７８５ ２ ０.７５７ ８ ０.８８６ ６ ０.５７２ ７ ０.６５０ ４ ０.５６３ ９ ０.８９０ ７ ０.７４０ ７

ＮＳＥ ０.８６２ ７ ０.９３１ ８ ０.７４８ ９ ０.７８０ ７ ０.８６４ ８ ０.９３０ ４ ０.７４５ ７ ０.７８１ ８ ０.７５６ ３ ０.８８３ ４ ０.５６７ ５ ０.６４５ ６ ０.５６２ ６ ０.８９０ ６ ０.７４０ ６

Ｒ２ ０.８６６ ３ ０.９３６ ０ ０.７５６ ０ ０.７８５ １ ０.８６６ ８ ０.９３４ ９ ０.７７３ ２ ０.７８７ ３ ０.７６０ ０ ０.８８５ ９ ０.５７４ ３ ０.６５２ ９ ０.５６６ １ ０.８９３ ２ ０.７４２ ７

ＧＰＩ 排名 ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ２ １ ４ ３ ３ １ ２
各指标和模型见表 ４ 注ꎮ
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表 ６　 气象因子对参考作物蒸散量的通径分析

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐａｔｈ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｏ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｏｐ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ

气象因子　 　 直接通径系数
间接作用

Ｒｓ Ｔｍａｘ ＲＨ Ｕ２ Ｔｍｉｎ 间接和

对决定系数(Ｒ２)
的贡献度

Ｒｓ ０.５１２ － ０.００４ ０.１５８ ０.０１９ ０.０６７ ０.２４８ ０.７４０

Ｔｍａｘ ０.２８６ ０.００８ － －０.１５２ －０.０２０ ０.２４８ ０.０８５ ０.１５０

ＲＨ －０.３０１ －０.２６８ ０.１４４ － －０.０６３ ０.０４３ －０.１４５ ０.０３８

Ｕ２ ０.１４２ ０.０６９ －０.０３９ ０.０７１ － －０.０２１ ０.０８０ ０.０１９

Ｔｍｉｎ ０.２６５ ０.１３０ ０.２６８ －０.０９０ －０.０１１ － ０.２９６ ０.００４

表 ７　 不同站点间 ＧＢＤＴ２ 模型可移植性(决定系数)分析

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐｏｒｔａｂｉｌｉｔｙ(ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ) ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＧＢＤＴ２

ｍｏｄｅｌ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｏｎｓ

训练站点
验证站点

徐州 淮安 射阳 南京 常州 南通

徐州 ０.９９０ １ ０.９２９ ７ ０.９０２ ５ ０.９３１ ９ ０.９２７ ６ ０.９２３ ２

淮安 ０.９２１ ９ ０.９８９ ９ ０.９１２ ０ ０.９３３ ０ ０.９３２ １ ０.９２９ ３

射阳 ０.９０８ ３ ０.９２０ ５ ０.９８９ ５ ０.９２９ ２ ０.９３４ ８ ０.９３３ ９

南京 ０.９１８ ９ ０.９２９ １ ０.９２１ ９ ０.９９０ ９ ０.９３７ ５ ０.９３４ ９

常州 ０.９１０ ９ ０.９２３ ９ ０.９２５ ３ ０.９３４ ０ ０.９９１ ０ ０.９３９ ７

南通 ０.９０９ ８ ０.９２２ ３ ０.９２５ ２ ０.９３２ ０ ０.９３９ ８ ０.９９１ １

表 ８　 不同站点间 ＲＦ２ 模型可移植性(决定系数)分析

Ｔａｂｌｅ ８ 　 Ｐｏｒｔａｂｉｌｉｔｙ ( ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ) ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＲＦ２

ｍｏｄｅｌ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｏｎｓ

训练站点
验证站点

徐州 淮安 射阳 南京 常州 南通

徐州 ０.９８８ ７ ０.９２３ ９ ０.８９１ ７ ０.９２４ ６ ０.９１９ ６ ０.９１４ １

淮安 ０.９１７ ６ ０.９９０ ０ ０.９０２ ４ ０.９２７ ７ ０.９２５ ５ ０.９２２ ６

射阳 ０.９０３ ２ ０.９１５ ５ ０.９８９ ７ ０.９２５ ６ ０.９２８ ８ ０.９２８ ４

南京 ０.９１４ ４ ０.９２４ ４ ０.９１４ ９ ０.９９０ ７ ０.９３２ ４ ０.９２９ ４

常州 ０.９０６ ３ ０.９１８ ８ ０.９１８ ２ ０.９２９ １ ０.９９１ ０ ０.９３６ ４

南通 ０.９０５ ９ ０.９１８ １ ０.９１９ ７ ０.９２７ ２ ０.９３６ ０ ０.９９１ ０

３　 结 论

通过对 ＧＢＤＴ、ＲＦ 和 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ 模型以及

经验模型(Ｅ￣Ｓ、ＩＲ、Ｈ￣Ｓ)的模拟结果对比分析发现ꎬ
在 ４ 种气象因子输入组合中 ＧＢＤＴ、ＲＦ 模型的预测

精度非常接近ꎬ而 ＧＢＤＴ 模型总体表现略优于 ＲＦ
模型ꎬ同时 ＧＢＤＴ、ＲＦ 模型的预测精度均明显高于

同种气象因子输入组合的 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ 模型和经

验模型(Ｈ￣Ｓ、ＩＲ 和 Ｅ￣Ｓ)ꎮ 其中ꎬ气象因子输入组合

为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ和 Ｒｓ的 ＧＢＤＴ２ 模型在所有站点的预测

精度最高ꎬ可作为江苏省在气象资料缺乏时获得

ＥＴ０的最佳预测模型ꎮ
敏感性分析结果表明辐射 Ｒｓ对 ＥＴ０的直接通径

系数为 ０􀆰 ５１２ꎬ对决定系数(Ｒ２)的贡献度为 ０􀆰 ７４０ꎬ
显著高于其他气象因子ꎬ因此辐射 Ｒｓ是对江苏省逐

日 ＥＴ０影响最为显著的气象因子ꎮ 其次是最高气温

(Ｔｍａｘ)和相对湿度(ＲＨ)ꎬ风速(Ｕ２)对 ＥＴ０的影响较

小ꎬ最低气温(Ｔｍｉｎ)对 ＥＴ０的影响最小ꎮ
ＧＢＤＴ２、ＲＦ２ 模型的可移植性分析结果表明ꎬ江

苏省各气象站点间相互预测 ＥＴ０ 时精度较高ꎬ除
ＲＦ２ 模型在徐州￣射阳站点组合的决定系数(Ｒ２)略
小于 ０􀆰 ９(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８９１ ７)外ꎬ其余站点组合的决定系

数(Ｒ２)均大于 ０􀆰 ９ꎮ 可见 ＧＢＤＴ２、ＲＦ２ 模型可移植

性和泛化能力强ꎮ 因此在站点气象资料缺失情况下

可使用临近站点的气象资料建立 ＧＢＤＴ２ 模型或

ＲＦ２ 模型进行 ＥＴ０预测ꎮ
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