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　 　 摘要:　 为找出在仅使用温度这一气象参数条件下适用于区域参考作物蒸散量(ＥＴ０)估算的简化模型ꎬ本研究

以鲁中地区为研究区域ꎬ基于 ６ 个气象站点１９６１－２０１９ 年的逐日气象数据ꎬ以长短期记忆神经网络(ＬＳＴＭ)模型和

Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ(ＨＳ)模型为基础ꎬ利用粒子群优化 ＬＳＴＭ 模型(ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ)、遗传算法优化 ＬＳＴＭ 模型(ＧＡ￣ＬＳＴＭ)、贝叶

斯理论优化 ＬＳＴＭ 模型(ＢＡ￣ＬＳＴＭ)和 ５ 种 ＨＳ 改进模型估算 ＥＴ０ꎬ并将估算结果与 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ(ＰＭ)模型的

ＥＴ０ 进行对比ꎮ 结果表明ꎬ相同参数输入条件下ꎬＬＳＴＭ 模型精度普遍优于 ＨＳ 模型ꎬ４ 种 ＬＳＴＭ 模型具有较强的适

用性ꎬ其中 ＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型对 ＥＴ０日值的估算效果最优ꎬ其均方根差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)、决定系数(Ｒ２)、
效率系数(Ｅｎｓ)的中位线分别为 ０􀆰 ３７８ ｍｍ / ｄ、０􀆰 ２７６ ｍｍ / ｄ、０􀆰 ９０４ 和 ０􀆰 ９０２ꎬ其综合性指标指数(ＧＰＩ)的中位线为

１􀆰 ８３７ꎮ 同时ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型在全区的相对误差(ＲＥ)仅为０.０１％~１􀆰 ７５％ꎮ 因此ꎬ在仅有温度这一气象参数时ꎬ推荐

使用 ＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型估算鲁中地区 ＥＴ０ꎮ
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　 　 随着全球变暖现象的日益加剧ꎬ区域干旱发生

频率逐渐提高ꎬ这严重影响居民生活及人身安

全[１￣２]ꎮ 同时ꎬ水资源供需矛盾的逐渐加剧ꎬ给区域

农业发展带来了严峻挑战ꎬ严重影响了区域粮食产

量及农业产值[３￣４]ꎮ 参考作物蒸散量(ＥＴ０)是影响

区域水资源平衡和能量传递的重要参数之一ꎬ其值

的准确估算对区域经济发展有着十分重要的意

义[５]ꎮ Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ(ＰＭ)模型是计算 ＥＴ０ 的标

准模型ꎬ但利用该模型计算 ＥＴ０时需用到温度、日照

时数、相对湿度、风速等多个气象数据ꎬ使得该模型

在气象资料缺乏地区的应用受限[６￣７]ꎮ 因此ꎬ在保证

ＥＴ０估算精度的前提下ꎬ找寻区域 ＥＴ０简化计算模型

成为国内外的研究热点ꎮ
Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 等[８]基于温度资料及大气顶层辐射

构建了 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ(ＨＳ)模型ꎬ该模型在仅需要温度

资料的条件下就能以较高精度估算区域 ＥＴ０ꎬ但该

模型中的经验参数需针对不同区域进行属地化处

理ꎬ因此许多学者对 ＨＳ 模型进行了参数校正ꎮ 胡

庆芳等[９]基于全局优化的洗牌算法对中国不同区

域 ＨＳ 模型参数进行了校正ꎬ得到了全国不同分区

的 ＨＳ 模型参数参考值ꎮ 李晨等[１０] 基于贝叶斯原

理在川中丘陵区对 ＨＳ 模型进行了参数校正ꎬ指出

改进后的 ＨＳ 模型精度明显提高ꎮ 夏兴生等[１１] 基

于回归修正原理在中国农业区对 ＨＳ 模型进行了修

正ꎬ同样取得了较高的精度ꎮ
近年来ꎬ机器学习算法凭借计算的简便性及高

精度被广泛应用于区域 ＥＴ０估算中ꎮ Ｔａｂａｒｉ 等[１２]基

于支持向量机模型估算了伊朗半干旱区的 ＥＴ０ꎬ指
出模型精度高于 ＨＳ、Ｐｒｉｅｓｔｌｅｙ￣Ｔａｙｌｏｒ 和 Ｂｌａｎｅｙ￣Ｃｒｉｄ￣
ｄｌｅ 等经验模型ꎮ 武剑飞等[１３]在气象资料受限条件

下基于 ＮＡＲＸ 模型对攀枝花站点 ＥＴ０进行了估算ꎬ
指出了该模型精度普遍优于 ＨＳ 模型ꎮ 张薇等[１４]

基于梯度提升决策树、随机森林、回归树 ３ 种机器学

习模型估算江苏省 ＥＴ０ꎬ并将计算结果与 ３ 种经验

模型对比ꎬ指出梯度提升决策树精度最高ꎬ可作为江

苏省简化 ＥＴ０ 计算模型使用ꎮ 不同研究结果均表

明ꎬ相同气象参数输入条件下ꎬ机器学习模型的精度

普遍优于经验模型ꎮ
长短期记忆神经网络(ＬＳＴＭ)模型将时间概念

引入模型结构中ꎬ已被广泛应用于数据预测和模拟

中[１５￣１６]ꎮ 但传统的 ＬＳＴＭ 模型精度易受到参数取值

的影响ꎬ因此ꎬ需采用智能算法对其进行优化ꎮ 本研

究拟基于贝叶斯理论(ＢＡ)、粒子群算法(ＰＳＯ)和遗

传算法(ＧＡ)３ 种算法优化 ＬＳＴＭ 模型ꎬ选取鲁中地

区 ６ 个气象站点ꎬ在仅输入温度数据的条件下ꎬ估算

区域 ＥＴ０ꎬ将 ３ 种优化模型的计算结果与传统 ＬＳＴＭ
模型、传统 ＨＳ 模型和 ５ 种 ＨＳ 优化模型进行对比ꎬ
在气象数据受限条件下ꎬ得出区域 ＥＴ０简化估算最

优模型ꎬ以期为气象数据缺乏地区灌溉制度的制订

提供科学依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区域概况及数据来源

鲁中地区地处山东省中部ꎬ属于暖温带大陆性

季风气候区ꎬ区域四季分明ꎬ主要地形包括山区及平

原ꎬ是山东省重要的粮食生产基地[１７]ꎮ 为得出鲁中

地区 ＥＴ０估算的最优简化模型ꎬ本研究选择鲁中地

区济南、泰山、潍坊、淄博、淄川、沂源 ６ 个气象站点

１９６１－２０１９ 年的逐日气象数据ꎬ数据包括日最高气

温(Ｔｍａｘ)、日最低气温(Ｔｍｉｎ)、日照时数(ｎ)、相对湿

度(ＲＨ)和离地面 １０ ｍ 高处风速(Ｕ１０)ꎬ气象数据均

来自国家气象中心ꎬ数据质量控制良好ꎮ 研究区域

地形及站点分布情况见图 １ꎮ
１.２　 研究方法

１.２.１ 　 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 模型 　 １９９８ 年 ＦＡＯ￣５６ 分

册中规定 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ(ＰＭ)模型为计算 ＥＴ０的

标准模型[１８]ꎬ具体公式为:

ＥＴ０ ＝
０.４０８△(Ｒｎ－Ｇ)＋γ

９００
Ｔ＋２７３

Ｕ２(ｅｓ－ｅａ)

△＋γ(１＋０.３４Ｕ２)
(１)

式中ꎬＲｎ为作物表面的净辐射[ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)]ꎻ
Ｔ 为离地面 ２ ｍ 高处的日均气温(℃)ꎻＧ 为土壤热
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量通量密度[ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)]ꎻＵ２为离地面 ２ ｍ 高处

风速(ｍ / ｓ)ꎻｅｓ为饱和水汽压差(ｋＰａ)ꎻｅａ为实际水汽

压差(ｋＰａ)ꎻ△为蒸汽压曲线的斜率(ｋＰａ / ℃)ꎻγ 为

干湿计常数(ｋＰａ / ℃)ꎮ

图 １　 研究区域概况及站点分布

Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｓｉｔｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

１.２.２　 长短期记忆神经网络模型 　 长短期记忆神

经网络(ＬＳＴＭ)模型引入时间序列概念ꎬ使模型识

别训练数据集的时间规律ꎬ保证了该模型的精度ꎮ
模型由输入门、遗忘门、更新门和输出门 ４ 个部分组

成ꎬ具体步骤可见文献[１９]ꎮ
１.２.３　 贝叶斯优化 ＬＳＴＭ 模型　 贝叶斯优化基于高

斯回归原理ꎬ对模型进行参数寻优ꎮ 假设待优化的

参数组合为 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ模型允许的计算输

出结果误差函数为 ｆ(ｘ)ꎬ在预测过程中判定输出参

数能否符合条件ꎬ其误差函数符合二项分布:
ｆ(ｘ)＝ ＧＰ[μꎬｋ(ｘꎬｘ)] (２)
式中ꎬＧＰ 为高斯分布ꎻμ 为序列均值ꎻｋ(ｘꎬｘ)为

序列协方差ꎮ
通过贝叶斯优化的第 ｔ － １ 组数据为 [ ｘｔ－１ꎬ

ｆ(ｘｔ－１)]ꎬ则第 ｔ 组数据的预测值 ｆ(ｘｔ)为符合高斯

分布的一个样本ꎬ公式为:
ｆ１:ｔ－１
ｆｔ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝ＧＰ μꎬ

Ｋꎬｋｔ

ｋꎬｋ(ｘｔꎬｘｔ)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú{ } (３)

Ｋ＝
ｋ(ｘ１ꎬｘ１)　 􀆺　 ｋ(ｘ１ꎬｘｔ－１)
　 ⋮　 　 　 　 　 　 　 ⋮
ｋ(ｘｔ－１ꎬｘ１)　 􀆺　 ｋ(ｘｔ－１ꎬｘｔ－１)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(４)

ｋ＝[(ｘｔꎬｘ１)ꎬ(ｘｔꎬｘ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｔꎬｘｔ－１)] (５)
式中ꎬｘ１、ｘｔ ￣１、ｘｔ为样本参数ꎻμ 为序列均值ꎻｆｔ、

ｆ１:ｔ－１为样本计算值ꎮ

联立式(３)至式(５)即可解出第 ｔ 个观测值ꎮ
在 ＬＳＴＭ 模型训练过程中ꎬ通过贝叶斯理论进行迭

代计算ꎬ得出满足要求的预测值ꎮ 以原始数据集

为起点ꎬ通过本研究提出的贝叶斯目标函数及

ＬＳＴＭ 模型ꎬ即可得出优化后的 ＬＳＴＭ 模型 ( ＢＡ￣
ＬＳＴＭ)ꎮ
１.２.４　 粒子群算法优化 ＬＳＴＭ 模型 　 粒子群算法

(ＰＳＯ)基于群鸟喂养的原理ꎬ将每个训练数据视为

一个粒子ꎬ全部数据集即为粒子群ꎬ应用每个粒子本

身的运动属性完成算法参数寻优过程[２０]ꎮ 在参数

迭代过程中ꎬ算法通过计算数据个体的极值从而更

新粒子运动属性ꎬ直到参数满足误差要求为止ꎮ 将

ＰＳＯ 算法用于优化 ＬＳＴＭ 模型ꎬ构建 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模

型ꎬ可快速选取最优参数ꎬ提高模型的精度ꎮ 具体步

骤可参照文献[２１]ꎮ
１.２.５　 遗传算法优化 ＬＳＴＭ 模型　 遗传算法(ＧＡ)
通过交叉、变异处理计算训练数据的个体适应度ꎬ通
过比较个体适应度的值能否满足要求ꎬ判定是否输

出最终结果ꎮ 该算法基于生物界适者生存的原理ꎬ
保留最优个体ꎬ从而提高模型参数的迭代速率ꎮ 构

建的 ＧＡ￣ＬＳＴＭ 模型可在传统 ＬＳＴＭ 模型的基础上

提高模型的运行速率和精度ꎬ模型具体步骤可见参

考文献[２２]ꎮ
１.２.６　 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 模型 　 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ(ＨＳ)模型仅基

于温度资料便能以较高精度估算区域 ＥＴ０
[２３]ꎬ具体

１６５１马　 钊等:基于不同 ＬＳＴＭ 模型和 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 模型估算鲁中地区参考作物蒸散量



公式为:
ＥＴ０ ＝ ０.００２ ３ [( Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ ) ０.５００ ０ ] ( Ｔｍｅａｎ ＋

１７.８００ ０)
Ｒａ

λ
(６)

式中ꎬＥＴ０表示参考作物蒸散量(ｍｍ / ｄ)ꎻＴｍａｘ、
Ｔｍｉｎ、Ｔｍｅａｎ 分别表示日最高温度(℃)、日最低温度

(℃)、日平均温度 (℃)ꎻ Ｒａ 表示大气顶层辐射

[ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)]ꎻλ 表示汽化潜热常数ꎮ
１.２.７ 　 Ｄｒｏｏｇｒｅｓ 改进的 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 模型 　 Ｄｒｏｏｇｒｅｓ
等[２４]基于气象数据观测的随机性ꎬ提出了 ２ 种 Ｈａｒ￣
ｇｒｅａｖｅｓ 改进模型ꎬ分别为 ＨＳＭ１、ＨＳＭ２ 模型ꎬ具体

公式分别为:
ＥＴ０ ＝ ０.４０８ ０× ０.００３ ０× [( Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ ) ０.４００ ０ ]

(Ｔｍｅａｎ＋２０.０００ ０)Ｒａ (７)
ＥＴ０ ＝ ０.４０８ ０× ０.００２ ５× [( Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ ) ０.５００ ０ ]

(Ｔｍｅａｎ＋１６.８００ ０)Ｒａ (８)
式中ꎬＥＴ０表示参考作物蒸散量(ｍｍ / ｄ)ꎻＴｍａｘ、

Ｔｍｉｎ、Ｔｍｅａｎ 分别表示日最高温度(℃)、日最低温度

(℃)、日平均温度 (℃)ꎻ Ｒａ 表示大气顶层辐射

[ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)]ꎮ
１.２.８ 　 胡庆芳等改进的 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 模型 　 胡庆芳

等[２５]基于洗牌算法对全国不同分区 ＨＳ 模型参数进

行了校正ꎬ改进的模型为 ＨＳＭ３ 模型ꎬ基本公式为:
ＥＴ０ ＝ ０.００１ ０× Ｒａ [( Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ ) ０.６６０ ０ ] ( Ｔｍｅａｎ ＋

３４.５００ ０) (９)
式中ꎬＥＴ０表示参考作物蒸散量(ｍｍ / ｄ)ꎻＴｍａｘ、

Ｔｍｉｎ、Ｔｍｅａｎ 分别表示日最高温度(℃)、日最低温度

(℃)、日平均温度 (℃)ꎻ Ｒａ 表示大气顶层辐射

[ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)]ꎮ
１.２.９ 　 夏兴生等改进的 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 模型 　 夏兴生

等[１１]对中国农业区不同分区 ＨＳ 模型进行了回归

修正ꎬ改进的模型为 ＨＳＭ４ 模型ꎬ基本公式为:
ＥＴ０ ＝ａ＋ｂＥＴ０－ＨＳ (１０)
式中ꎬＥＴ０表示参考作物蒸散量(ｍｍ / ｄ)ꎻＥＴ０－ＨＳ

表示 ＨＳ 模型的参考作物蒸散量计算结果(ｍｍ / ｄ)ꎻ
ａ、ｂ 表示回归经验参数ꎮ
１.２.１０　 基于贝叶斯原理改进的 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 模型 　
李晨等[１０]基于贝叶斯原理对川中丘陵区 ＨＳ 模型

参数进行了修正ꎬ改进的模型为 ＨＳＭ５ 模型ꎬ基本公

式为:
ＥＴ０ ＝Ｃ×Ｒａ[(Ｔｍａｘ－Ｔｍｉｎ)ｍ](Ｔｍｅａｎ＋ａ) (１１)
式中ꎬＥＴ０表示参考作物蒸散量(ｍｍ / ｄ)ꎻＴｍａｘ、

Ｔｍｉｎ、Ｔｍｅａｎ 分别表示日最高温度(℃)、日最低温度

(℃)、日平均温度 (℃)ꎻ Ｒａ 表示大气顶层辐射

[ＭＪ / (ｍ２􀅰ｄ)]ꎻＣ、ｍ、ａ 为修正后的经验参数ꎮ 本

研究同样基于贝叶斯原理修正了鲁中地区 ６ 个站点

ＨＳ 模型的经验参数ꎬ鲁中地区不同站点修正后的参

数取值见表 １ꎮ

表 １　 不同站点 ＨＳＭ５ 模型参数取值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＨＳＭ５ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｏｎｓ

站点 参数 Ｃ 参数 ｍ 参数 ａ

济南 ０.００２ ３９ ０.１２９ １７.７９４

泰山 ０.００２ ３０ ０.２５９ １７.７９２

潍坊 ０.００２ ４３ ０.０７４ １７.７９０

淄博 ０.００２ ２９ ０.１２９ １７.７９０

淄川 ０.００２ ３７ ０.０４７ １７.７９３

沂源 ０.００２ ３８ ０.０４９ １７.７８９

１.２.１１　 模型训练与验证 　 仅使用温度数据ꎬ以最

高温度(Ｔｍａｘ)和最低温度(Ｔｍｉｎ)为模型输入数据ꎬ以
１９６１－２０００ 年的数据训练模型ꎬ２００１－２０１９ 年的数

据验证模型ꎬ不同模型及算法的参数取值见表 ２ꎮ
以均方根差(ＲＭＳＥ)、决定系数(Ｒ２)、平均绝对误差

(ＭＡＥ)、效率系数(Ｅｎｓ)和综合性指标指数(ＧＰＩ)评
价不同模型精度ꎬ计算公式分别为:

ＲＭＳＥ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(Ｙｉ－Ｘ ｉ) ２ ×１００％ (１２)

Ｒ２ ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
(Ｘ ｉ－Ｘ

—
)(Ｙｉ－Ｙ

—
)[ ] ２

∑
ｍ

ｉ＝１
(Ｘ ｉ－Ｘ

—
) ２∑

ｍ

ｉ＝１
(Ｙｉ－Ｙ

—
) ２

(１３)

ＭＡＥ＝ １
ｍ

∑
ｍ

ｉ＝１
｜Ｘ ｉ－Ｙｉ ｜ (１４)

Ｅｎｓ ＝ １－
∑
ｍ

ｉ＝１
(Ｙｉ－Ｘ ｉ) ２

∑
ｍ

ｉ＝１
(Ｘ ｉ－Ｘ

—
) ２

(１５)

ＧＰＩｉ ＝∑
４

ｊ＝１
[α ｊ(ｇ ｊ－ｙｉｊ)] (１６)

式中ꎬｍ 为逐日数据个数ꎻＸ ｉ、Ｙｉ分别为模型模

拟值和 ＰＭ 模型标准值ꎻＸ
—

和 Ｙ
—

分别为 Ｘ ｉ和 Ｙｉ的平

均值ꎻα ｊ为常数ꎬ计算 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 时取 １ꎬ计算 Ｅｎｓ

和 Ｒ２时取－１ꎻｇ ｊ为不同指标的中位数ꎻｙｉｊ为不同指标

的计算值ꎮ
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２　 结果与分析

２.１　 不同模型估算的 ＥＴ０日值拟合效果分析

将鲁中地区不同站点不同模型估算的 ＥＴ０日值

与 ＰＭ 模型 ＥＴ０日值进行对比ꎬ表 ３ 显示ꎬ不同模型

精度不同ꎬ在相同气象参数输入的条件下ꎬＬＳＴＭ 模

型精度普遍优于 ＨＳ 模型及 ＨＳ 改进模型ꎮ ＢＡ￣
ＬＳＴＭ 模型估算的 ＥＴ０日值在不同站点与 ＰＭ 模型

的 ＥＴ０日值拟合效果最好ꎬ其在不同站点的拟合方

程斜率最接近标准值 １ꎬ决定系数 Ｒ２均在 ０􀆰 ８５０ 以

上ꎮ ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型和 ＧＡ￣ＬＳＴＭ 模型估算的 ＥＴ０日

值与 ＰＭ 模型的 ＥＴ０日值拟合效果次之ꎬ在不同站

点的拟合方程斜率分别为０.７７５~ ０􀆰 ９７９ 和０.７４６~
０􀆰 ９７８ꎬＲ２ 分别为０.７９５~ ０􀆰 ９１９ 和０.７５４~ ０􀆰 ９１５ꎮ 在

经验模型中ꎬＨＳＭ５ 模型估算的 ＥＴ０日值拟合效果最

优ꎬ其在不同站点的拟合方程斜率为０.７１０~ ０􀆰 ９０１ꎬ
决定系数 Ｒ２在 ６ 种经验模型中较高ꎮ

表 ２　 不同算法参数取值情况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法　 　 　 　 参数取值

粒子群算法 微粒种群数目 Ｎ＝ ５０ꎬ加速度因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １.５ꎬ最大速度 Ｖｍａｘ ＝ １.０ꎬ惯性权重 ω＝ ０.５

遗传算法 隐含层节点数 ｎ＝ １０ꎬ迭代次数 Ｎ＝ ５０ꎬ种群规模 ｓ＝ １０ꎬ交叉概率 Ｐｃ ＝ ０.４ꎬ变异概率 Ｐｍ ＝ ０.２

贝叶斯理论算法 迭代次数取 ２９ꎬ初始学习率 ０.００１ꎬ随机梯度下动量 ０.８０１ꎬ正则化系数 ０.００１ ４８８

长短期记忆神经网络模型 最大训练周期数取 １ꎬ分块尺寸为 ５０ꎬ初始学习速率为 ０.００１

表 ３　 不同模型估算的不同站点 ＥＴ０日值与 ＰＭ 模型 ＥＴ０日值拟合效果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄａｉｌｙ ＥＴ０ ｖａｌｕｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｄａｉｌｙ ＥＴ０ ｖａｌｕｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ
ＰＭ ｍｏｄｅｌ

站点
ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ

斜率 Ｒ２

ＢＡ￣ＬＳＴＭ

斜率 Ｒ２

ＧＡ￣ＬＳＴＭ

斜率 Ｒ２

ＬＳＴＭ

斜率 Ｒ２

ＨＳ

斜率 Ｒ２

ＨＳＭ１

斜率 Ｒ２

ＨＳＭ２

斜率 Ｒ２

ＨＳＭ３

斜率 Ｒ２

ＨＳＭ４

斜率 Ｒ２

ＨＳＭ５

斜率 Ｒ２

济南 ０.９０８ ０.９０２ ０.９１３ ０.９０９ ０.８８４ ０.８７７ ０.８６５ ０.８７５ １.６４９ ０.６７６ ０.８１４ ０.６８２ ０.８０３ ０.６８６ １.５１７ ０.６８１ １.６０２ ０.６８０ ０.８３１ ０.６９９

泰山 ０.７７５ ０.７９５ ０.８１２ ０.８５１ ０.７４６ ０.７５４ ０.７２０ ０.７４９ １.４７１ ０.４７０ ０.６５７ ０.４５０ ０.６３８ ０.４６８ １.３５０ ０.５１２ １.３９０ ０.４７０ ０.７１０ ０.６０４
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ＬＳＴＭ:传统长短期记忆神经网络模型ꎻＰＳＯ￣ＬＳＴＭ:粒子群算法优化的 ＬＳＴＭ 模型ꎻＢＡ￣ＬＳＴＭ:贝叶斯优化的 ＬＳＴＭ 模型ꎻＧＡ￣ＬＳＴＭ:遗传算法优
化的 ＬＳＴＭ 模型ꎻＨＳ:Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ 模型ꎻＨＳＭ１:Ｄｒｏｏｇｒｅｓ 等[２４]优化的 ＨＳ 模型ꎻＨＳＭ２:Ｄｒｏｏｇｒｅｓ 等[２４] 优化的 ＨＳ 模型ꎻＨＳＭ３:胡庆芳等[２５] 优化的
ＨＳ 模型ꎻＨＳＭ４:夏兴生等[１１]优化的 ＨＳ 模型ꎻＨＳＭ５:本研究基于贝叶斯原理优化的 ＨＳ 模型ꎻＲ２:决定系数ꎮ

２.２　 不同模型估算的 ＥＴ０月值拟合效果分析

不同模型不同站点 ＥＴ０月值与 ＰＭ 模型 ＥＴ０月值

的拟合结果(图 ２)表明ꎬ不同模型估算的 ＥＴ０月值有

所差异ꎬ但在不同月份的变化趋势基本一致ꎬ均呈抛

物线趋势变化ꎮ ４ 种机器学习模型估算的 ＥＴ０月值与

ＰＭ 模型的 ＥＴ０ 月值拟合效果优于其余模型ꎬ其中

ＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型估算的 ＥＴ０月值与 ＰＭ 模型的拟合效

果最优ꎮ 在经验模型中ꎬＨＳＭ５ 模型估算的 ＥＴ０月值

与 ＰＭ 模型的拟合效果最优ꎬＨＳ 模型计算结果精度

较低ꎮ ＨＳ 模型和 ５ 种 ＨＳ 改进模型基本均高估了

ＥＴ０月值ꎬＨＳ 模型、ＨＳＭ３ 模型和 ＨＳＭ４ 模型估算的

ＥＴ０月值与 ＰＭ 模型的 ＥＴ０月值拟合效果较差ꎮ
２.３　 不同模型估算的 ＥＴ０日值精度指标对比

为进一步比较不同模型的计算精度ꎬ本研究
比较了不同模型估算的 ＥＴ０日值ꎬ结果(图 ３)显

示ꎬ４ 种 ＬＳＴＭ 模型估算的 ＥＴ０日值比 ６ 种 ＨＳ 模

型估算结果精度更高ꎬ综合考虑ꎬ在所有模型中

ＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型估算的 ＥＴ０日值精度最高ꎬ在 ６ 种

经验模型中 ＨＳＭ５ 模型估算的 ＥＴ０ 日值精度最

高ꎮ 在 ＥＴ０日值计算结果对比中ꎬＰＭ 模型估算
的 ＥＴ０日值中位线为 ２􀆰 ４３ ｍｍ / ｄꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型

估算的 ＥＴ０日值中位线为 ２􀆰 ４５ ｍｍ / ｄꎬ其余 ＬＳＴＭ
模型 估 算 的 ＥＴ０ 日 值 中 位 线 为 ２􀆰 ４６ ~ ２􀆰 ４８
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ｍｍ / ｄꎻ６ 种经验模型中ꎬ优化后的 ＨＳ 模型估算

的 ＥＴ０日值精度高于传统 ＨＳ 模型ꎬＨＳＭ５ 模型估

算的 ＥＴ０日值中位线与 ＰＭ 模型较接近ꎬ为 ２􀆰 ６５
ｍｍ / ｄꎬ其余 ＨＳ 模型估算的 ＥＴ０ 日值中位线为

３􀆰 １５ ~ ６􀆰 ５６ ｍｍ / ｄꎮ 此外ꎬ从 ５ 项精度指标综合

考虑ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型估算的 ＥＴ０ 日值精度最高ꎬ
其均方根差 ( ＲＭＳＥ) 、平均绝对误差 (ＭＡＥ) 、决
定系数 ( Ｒ２ ) 、效率系数 ( Ｅ ｎｓ ) 的中位线分别为

０􀆰 ３７８ ｍｍ / ｄ、 ０􀆰 ２７６ ｍｍ / ｄ、 ０􀆰 ９０４ 和 ０􀆰 ９０２ꎬ 其

ＧＰＩ 的中位线为 １􀆰 ８３７ꎬ在所有模型中排名第一ꎮ
ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型和 ＧＡ￣ＬＳＴＭ 模型估算 ＥＴ０日值的

精度次之ꎬ均优于 ＬＳＴＭ 模型ꎬＧＰＩ 中位线分别为

１􀆰 ７２４ 和 １􀆰 ５６６ꎮ ４ 种 ＬＳＴＭ 模型估算 ＥＴ０ 日值

的精度高于 ６ 种 ＨＳ 模型ꎬ在经验模型中ꎬＨＳＭ５
模型估算的 ＥＴ０ 日值精度最高ꎬ其 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、
Ｒ２、 Ｅ ｎｓ 的 中 位 线 分 别 为 １􀆰 １２２ ｍｍ / ｄ、 ０􀆰 ８３８
ｍｍ / ｄ、０􀆰 ７１６ 和 ０􀆰 ６０９ꎬＧＰＩ 中位线为 ０􀆰 １６６ꎬ在
所有模型中排名第 ５ 位ꎬ其次为 ＨＳＭ１、ＨＳＭ２、
ＨＳＭ３、ＨＳＭ４ 模型ꎬ传统 ＨＳ 模型估算 ＥＴ０日值的

精度最低ꎮ 因此ꎬ在仅输入温度这一气象参数条

件下ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型可用于估算鲁中地区 ＥＴ０ꎮ

ＥＴ０:参考作物蒸散量ꎻＰＭ:Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 模型ꎮ ＬＳＴＭ、ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ、ＢＡ￣ＬＳＴＭ、ＧＡ￣ＬＳＴＭ、ＨＳ、ＨＳＭ１、ＨＳＭ２、ＨＳＭ３、ＨＳＭ４、ＨＳＭ５ 见表 ３ 注ꎮ

图 ２　 不同模型估算的 ＥＴ０月值与 ＰＭ 模型 ＥＴ０月值的拟合对比

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｎｔｈｌｙ ＥＴ０ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｏｎｔｈｌｙ ＥＴ０ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ＰＭ ｍｏｄｅｌ

２.４　 不同模型估算的 ＥＴ０日值相对误差对比

图 ４ 显示ꎬ不同模型计算鲁中地区 ＥＴ０日值的

相对误差(ＲＥ)不同ꎬ但分布趋势基本一致ꎬ均呈

现西部相对误差较低ꎬ中部相对误差较高的趋势ꎮ
其中ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型在整个鲁中地区的 ＲＥ 均较

低ꎬＲＥ 最高值出现在沂源站附近ꎬ仅为 １. ７５％ꎮ

ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型和 ＧＡ￣ＬＳＴＭ 模型精度次之ꎬ ＲＥ 最

高值分别为 ２􀆰 ０１％ 和 ２􀆰 ４２％ꎮ 在经验模型中ꎬ
ＨＳＭ５ 模型的 ＲＥ 较低ꎬ为２􀆰 ０８％ ~ １６􀆰 ９６％ꎬ其余

改进的 ＨＳ 模型的精度较低ꎬ但均优于传统 ＨＳ 模

型ꎮ ＨＳＭ５ 模型可在保证计算简便的前提下ꎬ明显

提高模型计算精度ꎬ机器学习模型的精度普遍优
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ａ:ＰＭꎻｂ:ＰＳＯ￣ＬＳＴＭꎻｃ:ＢＡ￣ＬＳＴＭꎻｄ:ＧＡ￣ＬＳＴＭꎻｅ:ＬＳＴＭꎻｆ:ＨＳꎻｇ:ＨＳＭ１ꎻｈ:ＨＳＭ２ꎻｉ:ＨＳＭ３ꎻｊ:ＨＳＭ４ꎻｋ:ＨＳＭ５ꎮ ＰＭ:Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 模型ꎮ
ＬＳＴＭ、ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ、ＢＡ￣ＬＳＴＭ、ＧＡ￣ＬＳＴＭ、ＨＳ、ＨＳＭ１、ＨＳＭ２、ＨＳＭ３、ＨＳＭ４、ＨＳＭ５ 见表 ３ 注ꎮ ＥＴ０:参考作物蒸散量ꎻＲＭＳＥ:均方根差ꎻＭＡＥ:平

均绝对误差ꎻＲ２:决定系数ꎻＥｎｓ:效率系数ꎻＧＰＩ:综合性指标指数ꎮ

图 ３　 不同模型 ＥＴ０日值精度箱线图

Ｆｉｇ.３　 Ｂｏｘｐｌｏｔｓ ｏｆ ｄａｉｌｙ ＥＴ０ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

于 ＨＳ 模型ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型在整个区域均可保证较

高的精度ꎮ

３　 讨 论

温度资料是气象数据中最容易获得的ꎬ并且其

观测精度较高ꎬＨＳ 模型仅需温度资料即可估算区域

ＥＴ０ꎮ 本研究发现ꎬ未优化的 ＨＳ 模型在鲁中地区的

计算精度较低ꎬ这说明 ＨＳ 模型在应用时需要对参

数进行属地化处理ꎮ ＨＳＭ５ 模型基于贝叶斯原理ꎬ
可将新计算得出的数据作为后验分布ꎬ将后验分布

作为新一轮计算的先验分布ꎬ以此保证模型计算的

精确性ꎮ 冯禹等[２６] 在四川盆地比较了不同 ＨＳ 改

进模型的计算精度ꎬ指出基于贝叶斯原理优化的 ＨＳ
模型计算精度最高ꎻ赵凡萱等[２７] 在宁夏地区比较了

贝叶斯优化的 ＨＳ 模型与其他修正模型的计算精

度ꎬ得出的结论与本研究结果基本一致ꎮ

ＬＳＴＭ 模型作为深度学习模型的一种[２８]ꎬ基于

传统机器学习模型ꎬ在模型训练时引入时间序列ꎬ可
以更好地反映训练数据在时间尺度上的变化规律ꎬ
摆脱传统机器学习模型参数随机性选取的缺点ꎬ降
低了模型训练的随机性ꎮ 从本研究的箱线图中可以

看出ꎬ４ 种 ＬＳＴＭ 模型精度指标的标准差较小ꎬ表明

ＬＳＴＭ 模型无需进行参数属地化处理即可应用于区

域 ＥＴ０的估算ꎮ 李莉等[２９] 在研究番茄蒸散量估算

时比较了 ＬＳＴＭ 模型与 Ｅｌｍａｎ 模型、ＲＮＮ 模型的精

度ꎬ指出 ＬＳＴＭ 模型具有较高的预测精度和泛化性

能ꎮ 谢家兴等[３０] 比较了 ＬＳＴＭ 模型、 ＥＬＭ 模型、
ＧＲＮＮ 模型的精度ꎬ也得出了相同的结论ꎮ

本研究结果表明ꎬ经算法优化的 ＬＳＴＭ 模型可

进一步提高精度ꎬ其中ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型精度最优ꎮ
ＰＳＯ 算法和 ＧＡ 算法已被证明可用于区域 ＥＴ０估算

的机器学习算法优化中ꎬ算法的应用可普遍提高机
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ＲＥ:相对误差ꎮ ＬＳＴＭ、ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ、ＢＡ￣ＬＳＴＭ、ＧＡ￣ＬＳＴＭ、ＨＳ、ＨＳＭ１、ＨＳＭ２、ＨＳＭ３、ＨＳＭ４、ＨＳＭ５ 见表 ３ 注ꎮ
图 ４　 不同模型估算的 ＥＴ０日值相对误差空间分布对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄａｉｌｙ ＥＴ０ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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器学习模型精度和迭代速率ꎮ 贝叶斯理论可在传统

模型参数基础上ꎬ自动调节模型参数ꎬ优化模型结

构ꎬ提高模型的泛化能力ꎮ 综上所述ꎬ在仅有温度这

一气象参数条件下ꎬ可推荐使用 ＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型估算

鲁中地区 ＥＴ０ꎮ

４　 结 论

本研究在仅输入温度数据的条件下ꎬ比较了

ＢＡ￣ＬＳＴＭ、ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ、ＧＡ￣ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ 共 ４ 种机器

学习模型和 ６ 种 ＨＳ 模型的精度ꎬ找出适用于鲁中

地区 ＥＴ０的简化估算模型ꎬ得出以下结论:
(１)在 ＥＴ０日值估算中ꎬ４ 种 ＬＳＴＭ 模型的估算

效果明显优于 ６ 种 ＨＳ 模型ꎬ其中ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型对

ＥＴ０日值的估算效果最优ꎬ其在不同站点的拟合方

程斜率为０.８１２~０􀆰 ９８２ꎬ决定系数均在 ０􀆰 ８５０ 以上ꎮ
(２)在 ＥＴ０月值估算中ꎬ不同模型估算结果的变

化趋势基本一致ꎬ以 ＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型估算的结果与

ＰＭ 模型的拟合效果最优ꎮ
(３)从误差指标中可以看出ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型估

算精度最高(ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、Ｒ２、Ｅｎｓ、ＧＰＩ 的中位线分

别为 ０􀆰 ３７８ ｍｍ / ｄ、 ０􀆰 ２７６ ｍｍ / ｄ、 ０􀆰 ９０４、 ０􀆰 ９０２ 和

１􀆰 ８３７)ꎬ经验模型中 ＨＳＭ５ 模型估算精度最高

(ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、Ｒ２、Ｅｎｓ、ＧＰＩ 的中位线分别为 １􀆰 １２２
ｍｍ / ｄ、０􀆰 ８３８ ｍｍ / ｄ、０􀆰 ７１６、０􀆰 ６０９、０􀆰 １６６)ꎮ

(４)从全区来看ꎬ不同模型估算结果的 ＲＥ 空间

分布趋势基本一致ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型在全区的估算精

度均最高ꎬＲＥ 仅为０􀆰 ０１％~１􀆰 ７５％ꎮ
综上所述ꎬＢＡ￣ＬＳＴＭ 模型可作为鲁中地区 ＥＴ０

简化估算的推荐模型ꎮ
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