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　 　 摘要:　 参考作物蒸散量(ＥＴ０)的准确预测对于作物需水量预测、农田精准灌溉和提高水资源利用效率等具有

重要意义ꎮ 为了解决传统方法获取 ＥＴ０的弊端ꎬ本研究基于粒子群优化(Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)￣超限学习

机(Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)预测 ＥＴ０ꎮ 通过选取新疆地区 ３ 个站点(乌鲁木齐、喀什、哈密)的最高气温

(Ｔｍａｘ)、最低气温(Ｔｍｉｎ)、平均相对湿度(ＲＨ)、风速(ｕ２)、光照时间(ｎ)等气象数据ꎬ建立 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 预测模型ꎬ对模

型精度和普适性进行研究ꎬ并通过与 ＥＬＭ、Ｍａｋｋｉｎｋ、Ｉ￣Ａ 模型的对比ꎬ探究不同气象因子组合模型的预测精度ꎮ 结

果表明ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型在 ５ 种气象因子输入下具有最高预测精度(平均Ｒ２ ＝ ０.９７４ ７ꎬ平均ＭＡＥ＝ ０.２５２ ０ ｍｍ / ｄꎬ平均

ＲＭＳＥ＝ ０.３６４ ３ ｍｍ / ｄ)ꎮ 由 ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 模型与 ＥＬＭ、Ｍａｋｋｉｎｋ、Ｉ￣Ａ 模型的对比结果看出ꎬ在相同的气象因子输入条

件下ꎬ３ 个站点用 ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 模型预测的效果最好ꎮ 通过对 ＰＳＯ￣ＥＬＭ３ 模型在新疆地区普适性的研究发现ꎬ该模型

具有较高的预测精度(平均Ｒ２ ＝ ０.９４６ ５ꎬ平均ＭＡＥ＝ ０.３０７ ０ ｍｍ / ｄꎬ平均ＲＭＳＥ＝ ０.３５６ ９ ｍｍ / ｄ)ꎮ 不同站点、不同气

象因子输入的 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型能够较为精准地反映气象因子与 ＥＴ０之间复杂的非线性关系ꎬ且模型在新疆地区的普

适性较好ꎬ可以为新疆地区逐日 ＥＴ０预测提供新的方法ꎮ
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ｆｉｖｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ (ａｖｅｒａｇｅ Ｒ２ ＝ ０.９７４ ７ꎬ ａｖｅｒａｇｅ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ＝ ０.２５２ ０ ｍｍ / ｄꎬ ａｖｅｒａｇｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ ＝ ０.３６４ ３ ｍｍ / ｄ). Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒ ｉｎｐｕｔ
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ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｐｕｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅｔｅｏｒ￣
ｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ＥＴ０ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｓ ｇｏｏｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ Ｘｉｎｊｉａｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｄａｉｌｙ
ＥＴ０ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｘｉｎｊｉａｎｇ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 Ｘｉｎｊｉａｎｇꎻ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎻ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎻ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｏｐ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎꎻ
ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 参考作物蒸散量(ＥＴ０)是水循环研究中的重要

组成部分ꎬ也是优化农业用水的重要变量ꎬ在水资源

可持续管理及农业精准灌溉中起着重要作用[１]ꎮ
在农业生态系统中ꎬ约 ２ / ３ 的降水量由作物蒸散过

程损失[２￣３]ꎮ 由于频繁的干旱及农业、个人和工业用

户之间对水资源的竞争ꎬ目前的农业生产用水量已

经减少[４]ꎮ 因此ꎬ有必要为灌溉管理者和水利研究

人员提供一个准确的工具来估算参考作物蒸散量ꎮ
ＥＴ０的获取方法较多ꎬ通常可以使用蒸渗仪或涡流

协方差系统直接测量ꎬ但是使用、建设和维护蒸渗仪

的成本较高ꎮ 因此ꎬ使用基于气象因子经验和半经

验建立的数学模型是一种更加符合实际且不需要额

外代价的方法ꎬ如 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ￣Ｓａｍａｎｉ 模型、Ｐｒｉｅｓｔｌｅｙ￣
Ｔａｙｌｏｒ 模型、Ｍａｋｋｉｎｋ 模型等ꎬ但是这些数学模型受

到多种因素影响ꎬ很难准确预测 ＥＴ０
[５]ꎮ 联合国粮

食及农业组织(ＦＡＯ)推荐 ＦＡＯ￣５６ Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ
(ＰＭ)方法用于计算 ＥＴ０的标准值ꎬ该方法需要大量

气象数据(相对湿度、最高气温、最低气温、太阳辐

射和风速等)ꎬ但是这些数据并不总能从气象站获

取ꎬ在大多数发展中国家ꎬ这些气象数据往往是缺失

或无法获取的[６]ꎮ
近年来ꎬ机器学习模型被应用于各个领域的科

学和工程研究中以处理各种问题ꎬ如建模、优化和预

测等[７￣１２]ꎮ 使用机器学习模型通过选择输入(添加

或删除输入因子)ꎬ并找到变量(输入和目标变量)
之间隐藏的复杂关系ꎮ 此外ꎬ机器学习在 ＥＴ０的预

测方面也得到了大量应用[１３￣２０]ꎬ且气温是被证明与

ＥＴ０相关性最好的因子[２１￣２２]ꎮ 本研究选择基于最高

气温(Ｔｍａｘ)、最低气温(Ｔｍｉｎ)的多种气象因子组合模

型对试验结果进行分析ꎮ
张皓杰等[２３￣２４]采用超限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎ￣

ｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)对中国不同地区的 ＥＴ０进行建模

预测ꎬ研究在不同气象因子输入下模型的拟合程度ꎬ
并且得到了较好的结果ꎮ 虽然 ＥＬＭ 算法已经被许

多研究者在不同的工程领域中得到验证ꎬ但是该算

法的参数(随机初始化的输入权重和隐藏阈值)会

限制模型的准确程度ꎮ 在此背景下ꎬ本研究提出 １
种粒子群优化￣超限学习机(ＰＳＯ￣ＥＬＭ)预测 ＥＴ０的

方法ꎬ并将该算法与传统 ＥＬＭ 算法及 ２ 种经验模型

进行比较ꎬ分析在不同地区输入不同组合气象因子

的最佳预测模型ꎬ并通过对模型的普适性分析ꎬ筛选

出新疆不同地区逐日 ＥＴ０的最佳计算方法ꎬ以期为

ＥＴ０的高精度预测提供一定的参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区域和数据集划分

新疆维吾尔自治区位于中国西北地区ꎬ地处

亚欧大陆腹地ꎬ属于温带大陆性气候ꎮ 考虑到新

疆不同地区地理区域的差异性ꎬ选取站点需要有

代表性ꎬ本研究选取的 ３ 个主要研究站点为新疆

地区 ６ 个气象站点中的乌鲁木齐牧试站(地理位

置为 ８７° １１′Ｅ、４３° ２７′Ｎꎬ海拔为１ ９３０ ｍ) 、喀什

站(地理位置为 ７５°４５′Ｅ、３９°２９′Ｎꎬ海拔为１ ３８５
ｍ) 、哈密站(地理位置为 ９３° ３１′Ｅ、４２° ４９′Ｎꎬ海
拔为 ７３７ ｍ) ꎮ 选取的用于模型普适性分析的辅

助站点分别为阿勒泰站 (地理位置为 ８８° ０５′Ｅ、
４７°４４′Ｎꎬ海拔为 ７３５ ｍ) 、昭苏站 (地理位置为

８１°３０′Ｅ、４３°１４′Ｎꎬ海拔为１ ８５１ ｍ) 、和田站(地

理位置为 ７９° ５６′Ｅ、３７° ０８′Ｎꎬ海拔为１ ３７５ ｍ) ꎮ
本研究站点的地理位置见图 １ꎮ 本研究获取的平

均气 温 ( Ｔｍｅａｎ ) 、 最 高 气 温 ( Ｔｍａｘ ) 、 最 低 气 温

(Ｔｍｉｎ) 、相对湿度( ＲＨ) 、风速( ｕ) 、日照时长( ｎ)
等逐日气象数据来源于中国气象数据网( ｈｔｔｐ: / /
ｄａｔａ. ｃｍａ.ｃｎ) ꎮ 本研究站点的气象数据涵盖 ２００９

３２６尹　 起等:基于粒子群优化(ＰＳＯ)超限学习机预测新疆参考作物蒸散量



年 １ 月至 ２０１９ 年 １２ 月的 １１ 年( １３２ 个月) ꎬ站
点气象资料完整且经过人工审核ꎮ 本研究中的

数据集采用留出法进行划分ꎬ以 ２００９ 年 １ 月至

２０１７ 年 １２ 月的数据作为训练集ꎬ占总数据量的

８２％ꎬ以 ２０１８ 年 １ 月至 ２０１９ 年 １２ 月的数据作为

测试集ꎬ占总数据量的 １８％ꎮ 取 ３ 次试验结果的

平均值作为最终数据评价指标ꎮ

图 １　 研究气象站地理位置示意

Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ

１.２　 参考作物蒸散量计算方法

以联合国粮食及农业组织推荐的 ＦＡＯ￣５６ Ｐｅｎ￣
ｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ(ＰＭ)方法作为 ＥＴ０计算方法获取标准

ＥＴ０值ꎬ计算公式如下:

ＥＴ０ ＝
０.４０８△(Ｒｎ－Ｇ)＋γ

９００
Ｔ＋２７３

ｕ２(ｅｓ－ｅａ)

△＋γ(１＋０.３４ｕ２)
(１)

式中ꎬＥＴ０为参考作物蒸散量ꎬｍｍ / ｄꎻＴ 为平均

气温ꎬ℃ꎻ△为气温￣饱和水汽压关系曲线上气温为

Ｔ 时的斜率ꎬｋＰａ / ℃ꎻＲｎ为净辐射量ꎬＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)ꎻＧ
为土壤热通量ꎬ ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)ꎻ γ 为湿度计常数ꎬ
ｋＰａ / ℃ꎻｕ２为 ２ ｍ 高度处的风速ꎬｍ / ｓꎻｅｓ为饱和水汽

压ꎬｋＰａꎻｅａ为实际水汽压ꎬｋＰａꎮ 上述每个变量的计

算方法详见 ＦＡＯ￣５６[２５]ꎮ
另外选取 ２ 种经验模型:
Ｍａｋｋｉｎｋ 经验模型:

ＥＴ０ ＝ ０.６１ △
△＋γ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｒｓ

２.４５
－ ０.１２ (２)

式中ꎬＲｓ为太阳总辐射ꎬＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)ꎻ其余变量

的含义与公式(１)相同ꎮ

Ｉｒｍａｒｋ￣Ａｌｌｅｎ(Ｉ￣Ａ)经验模型:
ＥＴ０ ＝ ０.４８９＋０.２８９ Ｒｎ＋０.０２３Ｔｍｅａｎ (３)
式中ꎬＴｍｅａｎ为当日平均气温ꎬ℃ꎻ其余变量的含

义与公式(１)相同ꎮ
１.３　 超限学习机

ＥＬＭ 是新加坡南洋理工大学黄广斌教授于 ２００６
年正式提出的[２６]ꎬ旨在克服传统机器学习算法存在

的大量人为调整参数、计算速度缓慢、泛化性能较差

等问题ꎮ 该算法是一种单隐含层前馈传播的神经网

络ꎬ其输入层和隐含层之间的连接权重、隐含层神经

元的阈值是随机生成的ꎬ设定完成后就不再调整ꎮ 隐

含层和输出层的权重不需要迭代调整ꎬ而是通过解广

义逆求得ꎬ因此该算法在计算时间上有较大优势ꎮ
ＥＬＭ 包括 ３ 层:输入层、隐含层和输出层ꎮ

对于输入 Ｎ 个不同的样本( ｘｉꎬｙｉ )ꎬｘｉ ＝ [ ｘｉ１ꎬ
ｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ] Ｔ∈Ｒｎꎬｔｉ ＝[ ｔｉ１ꎬｔｉ２ꎬ􀆺ꎬｔｉｋ] Ｔ∈Ｒｋꎬ设隐含层

节点数为 Ｌ 个ꎬ激活函数为 Ｇ(ｘ)ꎬ则该算法的表达

式为:

ｔｉ ＝ｆ(ｘｉ)＝∑
Ｌ

ｊ＝１
βｊＧ(ｗｊ􀅰ｘｉ＋ｂｊ)ꎬｗｊ∈Ｒｎꎬ βｊ∈Ｒｋ (４)

式中ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ Ｌꎻｗ ｊ ＝ [ｗ ｉ１ꎬ
ｗ ｉ２ꎬ􀆺ꎬｗ ｉｎ]表示连接输入层到第 ｊ 个隐含层节点的

输入权重ꎻβ ｊ ＝ [β ｊ１ꎬβ ｊ２ꎬ􀆺ꎬβ ｊｋ] Ｔ 表示连接第 ｊ 个隐

含层节点到输出节点的输出权重ꎻ激活函数 Ｇ(ｘ)可
选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数、Ｓｉｎ 函数等ꎻｗ ｊ􀅰ｘｉ为向量 ｗ ｊ和 ｘｉ

的内积ꎻｂ ｊ为隐含层第 ｊ 个神经元的阈值ꎮ
将该表达式转为矩阵ꎬ可得:
Ｈβ＝Ｔ (５)
由于 Ｈ 在训练前是已经确定的矩阵ꎬ该网络的

训练转化为求输出权重的最小二乘解的问题ꎬ输出

权重可表示为下式:
β＝Ｈ＋Ｔ (６)
式中ꎬＨ＋ 为隐含层输出矩阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎ￣

ｒｏｓｅ 广义逆[２６]ꎮ
１.４　 粒子群优化￣超限学习机算法

由于 ＥＬＭ 连接的输入层与隐含层的权重(ｗ)
和隐藏神经元阈值(ｂ)是随机生成的ꎬ从而可能使

模型进入局部最优ꎬ导致预测结果精度较差ꎮ 粒子

群优化算法是 １ 种应用广泛的优化算法ꎬ是由 Ｅｂｅｒ￣
ｈａｒｔ 和 Ｋｅｎｎｅｄｙ 从生物群体的协作行为出发提出

的ꎬ多用于调整机器学习模型参数ꎬ其在农业方面的

应用也被证明是有前景的[２７￣２８]ꎮ 因此本研究利用
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ＰＳＯ 算法优化 ＥＬＭ 的输入权重和隐含神经元的阈

值ꎮ ＰＳＯ 中的每个粒子被认为是群中的一个个体ꎬ
粒子的好坏用适应度函数的值判断ꎬ并通过个体和

全局每步的最优位置不断更新ꎬ最终获得最优解ꎮ
在 １ 个 Ｄ 维空间中ꎬ设含有 ｎ 个粒子群 Ｘ ＝

(Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ)ꎬ粒子 ｉ 的位置(Ｘ ｉ)＝ (Ｘ ｉ１ꎬＸ ｉ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｘ ｉＤ) Ｔꎬ速度(Ｖｉ)＝ (Ｖｉ１ꎬＶｉ２ꎬ􀆺ꎬＶｉＤ) Ｔꎬ粒子 ｉ 和整个

群的最佳位置分别为 Ｐ ｉ ＝ (Ｐ ｉ１ꎬＰ ｉ１ꎬ...ꎬＰ ｉＤ) Ｔ和 Ｐｇ ＝
(Ｐｇ１ꎬＰｇ２ꎬ...ꎬＰｇＤ) Ｔꎬ在粒子群迭代优化过程中ꎬ粒子

ｉ 的位置和速度的更新表示为:
Ｘｋ＋１

ｉｄ ＝Ｘｋ
ｉｄ＋Ｖｋ＋１

ｉｄ (７)
Ｖｋ＋１

ｉｄ ＝ωｖｋｉｄ＋ｃ１ｒ１(Ｐｋ
ｉｄ－Ｘｋ

ｉｄ)＋ｃ２ｒ２(Ｐｋ
ｇｄ－Ｘｋ

ｉｄ) (８)
式中ꎬｄ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤꎻｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻｗ 为惯性权

重ꎬ其值代表偏重于全局搜索和局部搜索的能力ꎻｋ
为当前迭代次数ꎻｃ１、ｃ２为学习因子ꎻｒ１、ｒ２为０~ １ 中

的随机数ꎮ
ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法的具体步骤如下:
(１)对数据集进行归一化处理ꎬ并划分训练集

和测试集ꎮ
(２)设置 ＥＬＭ 输入层、隐含层、输出层维度ꎬ设

置 ＰＳＯ 种群大小、最小误差、迭代速度、迭代次数、
惯性权重、学习因子ꎮ

(３)计算粒子的适应度ꎬ选择均方误差(Ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)作为适应度函数ＳＭＳＥꎬ表达式如

下:

　 　 ＳＭＳＥ ＝
１
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(Ｔｉ－Ｙｉ) ２ (９)

式中:Ｎ 为总样本数ꎻＴｉ 为样本的实际值ꎻＹｉ 为

样本的预测值ꎮ
根据上式计算个体的适应度ꎬ迭代优化个体和

全局最优粒子的位置和速度ꎻ当迭代到达设置的最

小误差或一定的迭代次数时终止ꎬ得到输入权重和

隐含层阈值的最优参数ꎻ将最优参数带入 ＥＬＭ 进行

计算ꎬ输出最优解ꎮ
ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法的流程见图 ２ꎮ

１.５　 算法参数设置

设算法模型输入气象因子的数量为 ｍ 个ꎬＰＳＯ￣
ＥＬＭ 算法和 ＥＬＭ 算法的参数设置见表 １ꎮ
１.６　 模型评价指标

为了评价预测结果ꎬ选择决定系数(Ｒ２)、平均

绝对误差(ＭＡＥ)、均方根误差(ＲＭＳＥ)、整体评价指

标(ＧＰＩ)作为预测结果的评价指标ꎬ相关公式如下:

图 ２　 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法的流程

Ｆｉｇ.２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣ｅｘ￣
ｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ(ＰＳＯ￣ＥＬＭ)

表 １　 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法和 ＥＬＭ 算法的参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ￣ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ(ＰＳＯ￣ＥＬＭ) ａｎｄ ＥＬＭ

参数 　 　 　 　 ＰＳＯ￣ＥＬＭ ＥＬＭ

输入层维度 ｍ ｍ
隐含层维度 １６.０ １６.０
种群规模 ３０.０
最大迭代次数 １００.０
学习因子 １.５
初始惯性权重 ０.８
终止惯性权重 ０.４

ＰＳＯ￣ＥＬＭ:粒子群优化￣超限学习机算法ꎻＥＬＭ:超限学习机计算法ꎮ

　 　 Ｒ２ ＝ １－
􀰑
Ｍ

ｉ＝１
( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２

􀰑
Ｍ

ｉ＝１
(ｙｉ

—－ｙｉ) ２
(１０)

ＭＡＥ＝ １
Ｍ

􀰑
Ｍ

ｉ＝１
｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜ (１１)

ＲＭＳＥ＝ １
Ｍ

􀰑
Ｍ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ (１２)
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ＧＰＩ ｊ ＝􀰑
３

ｋ＝１
αｋ(Ｚ ｊｋ－Ｚｋ) (１３)

式中ꎬｙｉ为真实值ꎻｙ^ｉ 为预测值ꎻｙｉ
—为真实值的平

均值ꎻＭ 为预测模型的天数ꎻＧＰＩ ｊ 为模型 ｊ 的 ＧＰＩ
值ꎻＺ ｊｋ为模型 ｊ 参数 ｋ 的值ꎻＺｋ为模型参数 ｋ 的中位

数ꎬ当 ｋ ＝ Ｒ２时ꎬαｋ ＝ １ꎬ当 ｋ ＝ ＲＭＳＥ 或 ＭＡＥ 时ꎬαｋ ＝
－１ꎻＧＰＩ 越大ꎬ预测结果的准确度越高ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同输入因子下 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型的预测精度

分析

　 　 本研究是基于气温因子(Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ)进行分析

的ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ包含气温因子且表现较差的模型

在乌鲁木齐、喀什、哈密地区分别为 ＰＳＯ￣ＥＬＭ８、
ＰＳＯ￣ＥＬＭ４、ＰＳＯ￣ＥＬＭ８ꎬ但模型的各项评价指标均优

于不 包 含 气 象 因 子 的 模 型 ( ＰＳＯ￣ＥＬＭ９ ~ ＰＳＯ￣
ＥＬＭ１２)ꎬ在这 ３ 个地区含有气象因子且表现最差的

模型(喀什地区的 ＰＳＯ￣ＥＬＭ４ 模型)的精度也比不

含有气温因子的最好的模型 (喀什地区的 ＰＳＯ￣
ＥＬＭ９ 模型)高ꎮ 可以推测ꎬ气温因子与 ＥＴ０的相关

性最高ꎬ这与李志磊等[２１￣２２]的研究结论一致ꎮ

表 ２　 不同气象因子输入下的 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型精度评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ(ＰＳＯ￣ＥＬＭ) ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｐｕｔ

模型　 　 输入的气象
因子

Ｒ２

乌鲁木齐 喀什 哈密

ＭＡＥ(ｍｍ / ｄ)

乌鲁木齐 喀什 哈密

ＲＭＳＥ(ｍｍ / ｄ)

乌鲁木齐 喀什 哈密

ＰＳＯ￣ＥＬＭ１ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、ｕ２、ｎ ０.９８９ ２ ０.９８５ ２ ０.９４９ ７ ０.０９４ ６ ０.１９６ ７ ０.４６４ ７ ０.１３１ ４ ０.３９０ ４ ０.５７１ １

ＰＳＯ￣ＥＬＭ２ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｕ２、ｎ ０.９４１ ５ ０.９１０ １ ０.８８６ １ ０.２１９ ９ ０.６５６ ９ ０.９６２ ９ ０.３０６ ０ ０.９６２ ８ ０.８５９ ５

ＰＳＯ￣ＥＬＭ３ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、ｕ２ ０.９８７ ０ ０.９８３ ２ ０.９４６ ９ ０.０９９ ０ ０.２０９ ２ ０.４６２ ２ ０.１４４ １ ０.２９３ ０ ０.５８７ ０

ＰＳＯ￣ＥＬＭ４ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、ｎ ０.９６８ ５ ０.７６４ ６ ０.８７５ １ ０.１５１ ４ １.０８８ ６ ０.６１６ ２ ０.２２４ ５ １.５５８ １ ０.９００ １

ＰＳＯ￣ＥＬＭ５ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｕ２ ０.９３０ ０ ０.８６７ ８ ０.８７１ ５ ０.２３７ ６ ０.７６５ ４ ０.６５２ ０ ０.３３４ ８ １.１６７ ５ ０.９１３ ０

ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｎ ０.９０９ ７ ０.７９４ ８ ０.８０８ ２ ０.２７４ ８ １.０２１ ０ ０.７５２ ５ ０.３８８ ３ １.５８８ ４ １.１７４ ７

ＰＳＯ￣ＥＬＭ７ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ ０.９６３ ４ ０.７７７ ０ ０.８７０ ９ ０.１６０ ０ １.０４０ ６ ０.６１１ ６ ０.２４２ １ １.５１６ ３ ０.９１５ ３

ＰＳＯ￣ＥＬＭ８ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ ０.８７１ ４ ０.７８６ ６ ０.７９０ ２ ０.３２６ ９ ０.９９５ ８ ０.７６８ ４ ０.４５３ ９ １.５６８ ３ １.１８０ ０

ＰＳＯ￣ＥＬＭ９ ＲＨ、ｕ２、ｎ ０.５１５ １ ０.６６７ ９ ０.５６８ ８ ０.６６２ ６ １.１４９ ４ １.３４５ ８ ０.８８１ ３ １.７４６ ７ １.５１２ ５

ＰＳＯ￣ＥＬＭ１０ ｕ２、ｎ ０.３４６ ０ ０.３２０ １ ０.３６３ ９ ０.７２４ ３ １.５４４ ４ １.３３６ ７ １.０２３ ４ ２.２２１ ８ ２.０３１ ４

ＰＳＯ￣ＥＬＭ１１ ＲＨ、ｕ２ ０.３６８ ２ ０.５９０ ７ ０.４８４ ６ ０.７９９ ４ １.４５７ ６ １.４０７ ７ １.００５ ９ ２.０５２ ９ １.８２８ １

ＰＳＯ￣ＥＬＭ１２ ＲＨ、ｎ ０.４９４ ３ ０.４１６ ９ ０.４３１ ０ ０.６６２ ４ １.６４８ ５ １.２８４ ３ ０.８９９ ９ ２.４５２ ２ １.９２１ ２

Ｔｍａｘ:最高气温ꎻＴｍｉｎ:最低气温ꎻＲＨ:平均相对湿度ꎻｕ２:风速ꎻｎ:光照时间ꎻＲ２:决定系数ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ 模型 ＰＳＯ￣
ＥＬＭ９~ＰＳＯ￣ＥＬＭ１２ 为不含气温因子对照ꎮ

　 　 对 ３ 个站点基于气温气象因子的 ８ 种模型

(ＰＳＯ￣ＥＬＭ１~ＰＳＯ￣ＥＬＭ８)进行分析ꎮ 图 ３ 为未经处

理的原始折线ꎬ可见 ＥＴ０在不同站点及不同模型下

波动较大ꎮ 由于图 ３ 具有伪噪声特性ꎬ不利于直观

展示各个模型与 ＰＭ 标准值的拟合度ꎬ因此对预测

值进行高斯平滑处理ꎮ 图 ４ 为高斯平滑处理后基于

ＰＭ 标准值的 ２０１９ 年乌鲁木齐站点、喀什站点、哈
密站点 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型日 ＥＴ０ 的预测曲线ꎬ可以看

出ꎬ各站点 ＥＴ０表现为喀什站点>哈密站点>乌鲁木

齐站点ꎬ３ 个站点的年均 ＥＴ０需求量分别为４.０５８ ６
ｍｍ / ｄ、３.０３４ ６ ｍｍ / ｄ、１.５７３ ８ ｍｍ / ｄꎮ 如表 ２ 所示ꎬ

３ 个站点的 Ｒ２为０.７７７ ０~ ０.９８９ ２ꎬＭＡＥ 为０.０９４ ６~
１.０８８ ６ ｍｍ / ｄꎬＲＭＳＥ 为０.１３１ ４~１.５８８ ４ ｍｍ / ｄꎮ
　 　 当输入的气象因子数量为 ５ 个时ꎬ乌鲁木齐站

点、喀什站点、哈密站点的 ＰＳＯ￣ＥＬＭ１ 模型的 Ｒ２分

别为０.９８９ ２、０.９８５ ２、０.９４９ ７ꎬＭＡＥ 分别为０.０９４ ６
ｍｍ / ｄ、０.１９６ ７ ｍｍ / ｄ、０.４６４ ７ ｍｍ / ｄꎬＲＭＳＥ 分别为

０.１３１ ４ ｍｍ / ｄ、０.３９０ ４ ｍｍ / ｄ、０.５７１ １ ｍｍ / ｄꎬ平均

Ｒ２ ＝ ０.９７４ ７ꎬ平均ＭＡＥ＝ ０.２５２ ０ ｍｍ / ｄꎬ平均ＲＭＳＥ＝
０.３６４ ３ ｍｍ / ｄꎮ 虽然哈密站点模型的精度略低于其

他 ２ 个站点ꎬ但相比于其他模型的精度已经达到最

高水平ꎮ 以上结果表明ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ１ 模型的综合判
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断精度在所有模型中最高ꎬ能够精准反映气象因子

与 ＥＴ０之间的关系ꎮ
　 　 当输入的气象因子数量为 ４ 个时ꎬ即缺失 ｕ２、ｎ、
ＲＨ其中 １ 个ꎬ此时 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型的精度较输入 ５ 个

气象因子的模型略有下降ꎬ在喀什站点 ＰＳＯ￣ＥＬＭ４ 模

型的 Ｒ２下降了０.２２０ ６ꎬ其预测效果相对较差ꎮ 而在

乌鲁木齐站点ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ４ 模型的 Ｒ２为０.９６８ ５ꎬ表明

该模型在乌鲁木齐站点的适用性大于喀什站点及哈

密站点ꎮ ＰＳＯ￣ＥＬＭ３ 模型的精度明显优于 ＰＳＯ￣
ＥＬＭ２、ＰＳＯ￣ＥＬＭ４ 模型ꎬ与 ＰＳＯ￣ＥＬＭ１ 模型相比ꎬＲ２、
ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 的差值分别小于０.００２ ９ ｍｍ / ｄ、０.０１２ ６

ｍｍ / ｄ、０.０９７ ５ ｍｍ / ｄꎬ可以作为 ＰＳＯ￣ＥＬＭ１ 的近似模

型ꎮ 乌鲁木齐站点模型按精度排序为 ＰＳＯ￣ＥＬＭ３>
ＰＳＯ￣ＥＬＭ４>ＰＳＯ￣ＥＬＭ２ꎬ其中气象因子 ｕ２和 ＲＨ对模型

的正向影响较大ꎬ喀什站点、哈密站点模型按精度排

序为 ＰＳＯ￣ＥＬＭ３>ＰＳＯ￣ＥＬＭ２>ＰＳＯ￣ＥＬＭ４ꎬ其中气象因

子 ｕ２和 ｎ 对模型的正向影响较大ꎮ 在本输入因子条

件下ꎬ３ 个站点中表现最好的模型均含有 ｕ２ 因子ꎮ 综

合考虑得出ꎬ在 ４ 个气象因子条件下ꎬ气象因子 ｕ２是

除气温因素外对 ＥＴ０影响最大的ꎬ这与张皓杰等[２３]研

究得出的除气温因素外 ｕ２因素为西北旱区 ＥＴ０的主

要驱动因子的结论一致ꎮ

ＥＴ０:参考作物蒸散量ꎮ 横坐标的数字 １ 代表 １ 月 １ 日ꎬ３６５ 代表 １２ 月 ３１ 日ꎬ其他数字以此类推ꎮ

图 ３　 未经处理的原始折线

Ｆｉｇ.３　 Ｒａｗ ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 当输入的气象因子数量为 ３ 个时ꎬ即缺失 ｕ２、
ｎ、ＲＨ其中的 ２ 个ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 模型的精度下降最为

明显ꎬ其中喀什站点、哈密站点的 Ｒ２ 分别降至

０.７９４ ８、０.８０８ ２ꎬＭＡＥ 分别提高至 １.０２１ ０ ｍｍ / ｄ、
０.７５２ ５ ｍｍ / ｄꎬ ＲＭＳＥ 分别提高至 １.５８８ ４ ｍｍ / ｄ、
１.１７４ ７ ｍｍ / ｄꎮ 值得关注是ꎬ在喀什地区ꎬ与 ＰＳＯ￣
ＥＬＭ４ 模型相比可知ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 模型在缺少输入因

子 ＲＨ的情况下综合指标反而优于 ＰＳＯ￣ＥＬＭ４ 模型ꎬ
说明在某些地区增加输入因子不一定能提升预测精

度ꎮ 模型 ＰＳＯ￣ＥＬＭ５ 在喀什站点、哈密站点表现出

较为理想的拟合效果ꎮ 与 ＰＳＯ￣ＥＬＭ２ 相比ꎬ ＰＳＯ￣
ＥＬＭ５ 在少了因子 ｎ 后ꎬ３ 个站点的 Ｒ２、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ
变化较小ꎬ表明输入不同气象因子对 ＥＴ０的影响水

平与贡献率大小不同ꎬ得出 ｎ 因子的贡献率较其余

２ 个因子小ꎮ ＰＳＯ￣ＥＬＭ７ 模型在乌鲁木齐站点的表

现优于 ＰＳＯ￣ＥＬＭ５ 且异于喀什站点、哈密站点的较

优模型ꎬＭＡＥ、ＲＭＳＥ 分别为０.１６０ ０ ｍｍ / ｄ、０.２４２ １

ｍｍ / ｄꎬ是 ３ 因子模型中的最优值ꎬ表明在乌鲁木齐

地区ꎬ气象因子 ＲＨ 对 ＥＴ０ 的贡献率起主导作用ꎬ
ＰＳＯ￣ＥＬＭ７ 可作为该地区 ＥＴ０的推荐模型ꎮ
　 　 当输入的气象因子数量为 ２ 个时ꎬ即只有 Ｔｍａｘ、
Ｔｍｉｎ２ 个因子ꎬ仅在输入气温因子时模型 ＰＳＯ￣ＥＬＭ８
也表现出一定的预测能力ꎬ其中乌鲁木齐站点的 Ｒ２

高达０.８７１ ４ꎬＭＡＥ 为０.３２６ ９ ｍｍ / ｄꎬＲＭＳＥ 为０.４５３ ９
ｍｍ / ｄꎬ与喀什站点、哈密站点的相关指标相比最好ꎬ
说明该模型在新疆平均气温较低的地区(乌鲁木齐、
喀什、哈密ꎬ年均气温分别为 ８􀆰 ３５ ℃、１２􀆰 ９５ ℃、１１􀆰 ００
℃)适用性好ꎻ相对于 ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 而言少了气象因子

ｎꎬ但相对应的预测精度仅略微下降ꎬ这与上文中气温

因子和 ＥＴ０相关性最高的结论一致ꎻ在喀什站点ꎬ与
ＰＳＯ￣ＥＬＭ７ 模型相比ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ８ 模型在缺少输入因

子 ＲＨ情况下综合指标反而也优于 ＰＳＯ￣ＥＬＭ７ 模型ꎬ
同样印证了上文所提到的结论———在某些地区增加

输入因子不一定能提升预测精度ꎮ

７２６尹　 起等:基于粒子群优化(ＰＳＯ)超限学习机预测新疆参考作物蒸散量



ＥＴ０:参考作物蒸散量ꎮ 横坐标的数字 １ 代表 １ 月 １ 日ꎬ３６５ 代表 １２ 月 ３１ 日ꎬ其他数字以此类推ꎮ

图 ４　 各站点 ２０１９ 年粒子群优化￣超限学习机(ＰＳＯ￣ＥＬＭ)模型的参考作物蒸散量预测值

Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｏｐ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ (ＥＴ０) ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ(ＰＳＯ￣ＥＬＭ)

ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ ２０１９

２.２ 　 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型与其他模型预测精度的比较

分析

　 　 以 ＰＭ 公式计算得出的 ＥＴ０作为标准值ꎬ在上述模

型精度的评价中选择精度较差的 ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 模型与

ＥＬＭ、Ｍａｋｋｉｎｋ、Ｉ￣Ａ ３ 种模型进行综合对比ꎬＭａｋｋｉｎｋ、Ｉ￣
Ａ 模型的计算方法分别见公式(２)和公式(３)ꎮ

选择气象因子 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｎ 作为输入参数ꎮ 表 ３
显示ꎬ３ 个站点 ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 模型的 Ｒ２、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 范

围分别为０.７９４ ８~ ０.９０７ ９、０.２７４ ８~ １.０２１ ０ ｍｍ / ｄ、

０.３８８ ３~ １.５８８ ４ ｍｍ / ｄꎮ ＥＬＭ 模型的精度较 ＰＳＯ￣
ＥＬＭ６ 低ꎬ 其 中 Ｒ２、 ＭＡＥ、 ＲＭＳＥ 的 范 围 分 别 为

０.７０４ １~ ０.８９７ ５、 ０.２８７ ３~ １.１０６ ７ ｍｍ / ｄ、 ０.４０５ １~
１.７１９ ７ ｍｍ / ｄꎮ ＰＳＯ￣ＥＬＭ６、 ＥＬＭ 的 ＧＰＩ 分 别 为

１.７３０ ３、０.９１６ ５ꎬ结果表明ꎬ粒子群优化后的 ＥＬＭ 在

精度方面有了明显提升ꎮ 在经验模型方面ꎬ虽然乌鲁

木齐站点经验模型 Ｉ￣Ａ 的 Ｒ２为０.７９１ ４ꎬ小于 Ｍａｋｋｉｎｋ
的０.８５７ ４ꎬ但两者的 ＧＰＩ 分别为－１.１３５ １、－８.８８０ ７ꎬ
表明 Ｉ￣Ａ 模型的综合精度比 Ｍａｋｋｉｎｋ 模型高ꎮ ４ 种模
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型的 ＧＰＩ 排序为 ＰＳＯ￣ＥＬＭ６>ＥＬＭ>Ｉ￣Ａ>Ｍａｋｋｉｎｋꎮ 图

５ 为在 ３ 个站点由 ４ 种不同模型的预测结果与 ＰＭ 公

式计算的 ＥＴ０ 标准值分布的箱线图ꎬ可以看出ꎬＰＳＯ￣
ＥＬＭ６ 模型的箱体位置分布、中位线、上下边缘线与

ＰＭ 标准模型非常相近且相似度大于 ＥＬＭꎬ与 Ｉ￣Ａ、

Ｍａｋｋｉｎｋ 传统模型相比ꎬ机器学习模型提供了更接近

ＰＭ 标准值的 ＥＴ０分布ꎮ 根据上述分析可知ꎬ基于机

器学习的模型比传统经验模型具有更好的性能ꎬ与
ＥＬＭ、Ｉ￣Ａ、Ｍａｋｋｉｎｋ 模型相比ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 模型在所有

站点提供了最好的 ＥＴ０预测ꎮ

表 ３　 相同气象因子输入下的 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型与其他模型精度对比评价

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＰＳＯ￣ＥＬＭ) ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒ ｉｎｐｕｔ

模型　 　 输入的气象因子　 　
Ｒ２

乌鲁木齐 喀什 哈密

ＭＡＥ(ｍｍ / ｄ)

乌鲁木齐 喀什 哈密

ＲＭＳＥ(ｍｍ / ｄ)

乌鲁木齐 喀什 哈密

ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｎ ０.９０７ ９ ０.７９４ ８ ０.８０８ ２ ０.２７４ ８ １.０２１ ０ ０.７５２ ５ ０.３８８ ３ １.５８８ ４ １.１７４ ７

ＥＬＭ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｎ ０.８９７ ５ ０.７１３ ３ ０.７０４ １ ０.２８７ ３ １.１０６ ７ ０.９１４ ０ ０.４０５ １ １.７１９ ７ １.３８５ ６

Ｉ￣Ａ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｎ ０.７９１ ４ ０.６４７ ８ ０.６９１ ３ ０.５１９ ４ １.６２７ ７ ０.９５５ ０ ０.６９５ １ ２.４０７ ３ １.４８１ ０

Ｍａｋｋｉｎｋ Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｎ ０.８５７ ４ ０.７３６ ３ ０.７５５ ７ １.１３７ ６ ３.３３５ ７ ２.３０４ ０ １.４７６ ０ ４.３１４ ５ ３.０８２ ２

Ｔｍａｘ:最高气温ꎻＴｍｉｎ:最低气温ꎻｎ:光照时间ꎻＲ２:决定系数ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ

Ａ:ＰＭꎻＢ:ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ꎻＣ:ＥＬＭꎻＤ:Ｉ￣ＡꎻＥ:Ｍａｋｋｉｎｋꎻ◆:异常值ꎮ
图 ５　 各台站不同模型 ＥＴ０分布

Ｆｉｇ.５　 ＥＴ０ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｏｎｓ

２.３　 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型的普适性分析

由上述分析结果可知ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ３ 模型(输入气

象因子为 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ＲＨ、ｕ２)在输入因子较少的情况

下表现出较高精度ꎮ 为了对模型在新疆地区的普适

性进行分析ꎬ以 ＰＳＯ￣ＥＬＭ３ 作为乌鲁木齐、喀什、哈
密训练站点的模型ꎬ在２０１８－２０１９ 年选取乌鲁木齐、
喀什、哈密、阿勒泰、昭苏、和田中的 ５ 个站点作为预

测站点建立预测模型ꎬ共构建 １５ 个预测模型ꎮ
由表 ４ 可知ꎬ模型 ＰＳＯ￣ＥＬＭ３ 在新疆地区各个站

点的 Ｒ２ 均大于０.９０５ ０ꎬＭＡＥ 均小于０.４５６ ７ ｍｍ / ｄꎬ
ＲＭＳＥ 均小于０.５９６ ８ ｍｍ / ｄꎬ其中阿勒泰站点的 ＥＴ０

误差相对较大ꎬ平均 Ｒ２、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 分别为０.９２３ ４、
０.３４５ ９ ｍｍ / ｄ、０.４０３ ３ ｍｍ / ｄꎬ模型精度稍低ꎬ这是由

于阿勒泰地区处于较高的纬度且年平均气温(４􀆰 ２５
℃)与其他站点的差距较大ꎮ 整体上看ꎬ与原始训练

站点模型精度对比可知ꎬ预测站点的模型预测精度仅

略微下降ꎬ各个站点间模型的可移植性较好ꎬ都达到

了较高水平ꎮ 结果表明ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ３ 模型在新疆各地

区的普适性较好ꎬ可以将该模型作为预测新疆地区其

他站点 ＥＴ０值的推荐模型ꎮ

３　 结 论

本研究基于粒子群优化算法[２９] 优化超限学习

机的权重和阈值ꎬ利用新疆各地区２００９－２０１９ 年的

气象数据建立了 １ 个用于逐日 ＥＴ０预测的 ＰＳＯ￣ＥＬＭ
模型ꎬ将该模型用于不同地区的 ＥＴ０预测ꎮ 结果表

明ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ 在 ３ 个主研究地区的 ８ 种气象因子组

合条件下都表现出了较好的预测精度ꎬ通过与其他

模型的对比及普适性分析ꎬ验证了该模型在不同地

区、不同条件下的适用性和普适性ꎮ

９２６尹　 起等:基于粒子群优化(ＰＳＯ)超限学习机预测新疆参考作物蒸散量



表 ４　 不同站点间 ＰＳＯ￣ＥＬＭ３ 模型的普适性分析结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳＯ￣ＥＬＭ３ ｍｏｄｅｌ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｔａｔｉｏｎｓ

训练站点 预测站点 Ｒ２ ＭＡＥ
(ｍｍ / ｄ)

ＲＭＳＥ
(ｍｍ / ｄ)

乌鲁木齐 喀什 ０.９６５ ３ ０.１３６ ５ ０.１５４ ３

哈密 ０.９８２ ３ ０.１０３ ４ ０.１５３ ０

阿勒泰 ０.９２５ ７ ０.２３４ ６ ０.２２３ ９

昭苏 ０.９３３ ０ ０.２６８ ９ ０.２３４ ２

和田 ０.９３０ ５ ０.２５７ ０ ０.２４３ ５

喀什 乌鲁木齐 ０.９６７ ８ ０.２６７ ８ ０.３４４ ７

哈密 ０.９５２ ３ ０.３０４ ５ ０.３５０ ４

阿勒泰 ０.９２０ ７ ０.３６７ ８ ０.３８９ ４

昭苏 ０.９８０ １ ０.２３０ ８ ０.２９９ ８

和田 ０.９７６ ９ ０.２５７ ４ ０.３２５ ３

哈密 乌鲁木齐 ０.９４２ １ ０.４３２ ４ ０.４８３ ０

喀什 ０.９２５ １ ０.４５３ ６ ０.５３７ ７

阿勒泰 ０.９２３ ７ ０.４３５ ４ ０.５９６ ７

昭苏 ０.９３５ ７ ０.３９７ ８ ０.５２３ ４

和田 ０.９３６ ５ ０.４５６ ６ ０.４９４ ３

Ｒ２:决定系数ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ

　 　 对 ５ 种不同的气象因子进行组合ꎬ得到 ３ 个站

点的 ８ 种不同 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型ꎬ不同模型预测乌鲁木

齐、喀什、哈密地区 ＥＴ０ 的精度有差异ꎬ其中 ＰＳＯ￣
ＥＬＭ１ 的预测精度最高ꎬ在对应站点的平均 Ｒ２ 为

０.９７４ ７ꎬＭＡＥ、ＲＭＳＥ 表现出较小误差(平均ＭＡＥ＝
０.２５２ ０ ｍｍ / ｄꎬ平均ＲＭＳＥ＝ ０.３６４ ３ ｍｍ / ｄ)ꎮ 当输

入因子数为 ４ 个时ꎬ模型 ＰＳＯ￣ＥＬＭ２、ＰＳＯ￣ＥＬＭ３、
ＰＳＯ￣ＥＬＭ４ 的分析结果表明ꎬ在新疆各站点中除气

温因子外气象因子 ｕ２对 ＥＴ０预测影响最大ꎬ在只有

气温因子输入的情况下ꎬ模型也能表现出足够的精

度ꎮ 结果表明ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ 模型在不同气象因子输入

组合下是一种能够作为替代 ＰＭ 公式计算 ＥＴ０的模

型ꎮ
将使用 Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｎ 作为气象输入因子的 ＰＳＯ￣

ＥＬＭ６、ＥＬＭ、Ｍａｋｋｉｎｋ、Ｉ￣Ａ 模型与由 ＰＭ 公式计算出

的标准值进行对比发现ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 的预测效果好

于其他 ３ 种模型ꎬ乌鲁木齐站点、喀什站点、哈密站

点的 Ｒ２ 分别为 ０.９０７ ９、 ０.７９４ ８、 ０.８０８ ２ꎬ 且平均

ＭＡＥ 为０.６８２ ８ ｍｍ / ｄꎬ平均 ＲＭＳＥ 为１.０５０ ５ ｍｍ / ｄꎬ
均为最小值ꎮ 因此 ＰＳＯ￣ＥＬＭ６ 更适合气象因子

(Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ、ｎ)输入条件下乌鲁木齐、喀什、哈密地区

的逐日 ＥＴ０预测ꎮ
通过对模型的普适性分析ꎬ将乌鲁木齐站点、喀

什站点、哈密站点的 ＰＳＯ￣ＥＬＭ３ 模型应用到疆地区

其他站点进行 ＥＴ０ 预测ꎬ预测结果表现较好ꎬＲ２ 为

０.９２０ ７~ ０.９８２ ３ꎬＭＡＥ 为 ０.１０３ ４~ ０.４５６ ６ ｍｍ / ｄꎬ
ＲＭＳＥ 为０.１５３ ０~０.５９６ ７ ｍｍ / ｄꎬ整体表现出较高的

预测精度ꎬ表明该模型在新疆不同地区的普适性较

好ꎬ可以作为新疆缺乏历史数据地区的 ＥＴ０预测模

型使用ꎮ
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