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摘要:以月最高气温、月最低气温、月平均气温、平均风速、日照时数以及相对湿度 6 个气象因子的

不同组合作为输入数据,以 FAO Penman鄄Monteith 公式计算结果作为标准值,构建基于粒子群优化

算法与最小二乘支持向量机的 ET0 预测模型(PSO鄄LSSVM)。 选取新疆额尔齐斯河流域哈巴河气

象站 1986—2013 年的气象数据进行模型训练与预测,并与其他常用 ET0 计算公式进行对比研究。
结果表明,PSO鄄LSSVM 模型能够很好地反映 ET0 同各气象因子之间的非线性关系,其中气温条件

是影响 ET0 模拟精度最重要的因素,同时随着气象因子输入的减少 PSO鄄LSSVM 模型模拟精度有所

下降;当分别基于辐射条件、温度条件计算时,PSO鄄LSSVM 模型模拟结果较 Priestley鄄Taylor 公式、
Hargreaves鄄Samani 公式计算结果要优。 基于多因子量化指标的 ET0 预测模型实现了精度和实用性

的统一,可为缺资料地区 ET0 研究预报提供科学参考。
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Simulation of ET0 based on particle swarm optimization and
least squares support vector machine
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Abstract: Different combinations of meteorological factors, including monthly maximum temperature, monthly
minimum temperature, monthly average temperature, average wind speed, sunshine duration, and relative humidity
were used as the input data, the results calculated by the FAO Penman鄄Monteith equation were used as the
calibration values, and a PSO鄄LSSVM model based on the least squares support vector machine ( LSSVM) and
particle swarm optimization (PSO) was established for prediction of ET0 . Meteorological data from the Habahe
Meteorological Station in the Irtysh River Basin over the period from 1986 to 2013 were used to train and test the
model, and the results calculated by the PSO鄄LSSVM model were compared with those calculated by other
commonly used ET0 calculation formulas. The results show that the PSO鄄LSSVM model can reflect the non鄄linear
relationships between ET0 and the meteorological factors well, and that temperature is the most important factor that
influences the accuracy of simulation. However, as the number of meteorological factors decreases, the accuracy of
simulation will decrease. When the calculation is based on radiation and temperature conditions, the PSO鄄LSSVM
model has higher accuracy than the Priestley鄄Taylor and Hargreaves鄄Samani equations. The PSO鄄LSSVM model,
with multi鄄factor quantitative indicators, is both precise and practical, providing scientific references for ET0 study
in areas that lack data.
Key words: ET0; meteorological factors; PSO; LSSVM; Irtysh River Basin

摇 摇 参考作物蒸发蒸腾量(ET0)是计算作物需水量

的关键指标,对于地区作物干旱监测、农业灌溉与排

水、提高农业用水效率等具有重要意义[1]。 国内外

关 于 ET0 的 计 算 公 式 较 多, 如 FAO Penman鄄

·47·



Monteith、 Priestley鄄Taylor[2]、 Hargreaves鄄Samani[3] 公

式等。 目前应用较多的是联合国粮农组织推荐使用

的 FAO Penman鄄Monteith 公式,研究表明其具有较高

的计算精度和地区适用性[4]。 但 FAO Penman鄄
Monteith 公式较为复杂,参数过多,不仅需要每日的

气象资料,还需要海拔、纬度、太阳磁偏角等多个地

理参数,需要建立专门的气象站点进行观测[5],给
FAO Penman鄄Monteith 公式的推广使用带来不便。

ET0 受气象因子影响强烈,是一个复杂的非线

性系统。 近年来随着机器学习理论的不断发展,出
现了许多用于分析复杂非线性关系的模型,如人工

神经网络模型[6]、支持向量机[7]、贝叶斯网络模

型[8]等。 徐俊增等[9] 探讨了人工神经网络模型及

其在 ET0 模拟中的应用;侯志强等[10]利用最小二乘

支持向量机对河套地区日尺度下的 ET0 模拟进行研

究。 但是人工神经网络模型学习样本数量较大,收
敛速度较慢,且存在局部极值和过学习问题;而最小

二乘支持向量机的模型参数十分敏感,模型预测精

度受参数取值的影响明显。 因此,如何兼顾搜索的

广度和速度,寻求能表述 ET0 特性且预测精度高的

ET0 预测模型,具有重要的理论意义和应用价值。
本文选取新疆额尔齐斯河流域哈巴河气象站

1986—2013 年的气象数据资料,以各气象因子间的

不同组合方式作为模型的输入,构建基于粒子群优

化算法和最小二乘支持向量机的 ET0 预测模型

(PSO鄄LSSVM),并以 FAO Penman鄄Monteith 公式计

算结果作为模型预期输出值进行训练与预测,并与

其他常用 ET0 计算公式的计算结果进行对比研究,
分析 PSO鄄LSSVM 模型的精度与适用性,为今后 ET0

的预报研究提供一种新的思路与方法。

1摇 研究区域概况

额尔齐斯河流域位于新疆阿尔泰地区东北部,
东经 85毅35忆 ~ 90毅30忆,北纬 46毅52忆 ~ 49毅15忆。 其在我

国境内全长 546 km,年径流量多达 119 亿 m3,水量

仅次于伊犁河,是我国境内唯一一条流入北冰洋的

国际河流。
额尔齐斯河流域具有典型的大陆性干旱气候特

征,光照丰富,温度日变化大,降水量少,蒸发量

大[11]。 新疆是中国 5 大牧区之一,而额尔齐斯河流

域所在地阿尔泰地区又是新疆最主要的牧区之一,
因此进行流域内 ET0 的模拟研究,对发展地区节水

灌溉、确定合理的灌溉制度具有重要的意义[12]。
选取额尔齐斯河流域内典型气象站点哈巴河

(48郾 05毅N,86郾 4毅E)1986—2013 年的气象资料进行

ET0 的模拟研究,气象资料来源于国家气象局资料

中心。 由于 FAO Penman鄄Monteith 公式计算时间步

长为日,故需要先计算每日 ET0 值,从而得到各月

ET0 值,再在月尺度上进行 ET0 的模拟。

2摇 模型构建

2. 1摇 研究方法

2. 1. 1摇 最小二乘支持向量机

支持向量机(SVM)是由 Vapnik 提出的一种能

够处理回归和模式识别等诸多问题的新型统计学方

法[13]。 支持向量机建立在统计学的 VC 维理论和

结构风险最小化原则的基础上,能较好地解决以往

学习方法中存在的过学习、非线性、局部极值点以及

高维数等实际问题[14]。
最小二乘支持向量机算法(LS鄄SVM)于 2001 年

由 Suykens 提出,其优化指标采用了平方项,将传统

支持向量机中的不等式约束改为等式约束,把二次

规划问题转化成线性方程组的求解问题,大大简化

了模型计算的复杂性[15]。 其原理如下:
设样本为 n 维向量,某区域的 l 个样本 ( x1,

y1),(x2,y2),…,(xl,yl)沂Rn 伊R,采用非线性映射

将样本从原空间 Rn 映射到特征空间 渍(xi),并在这

个高维特征空间中构造最优决策函数:
y(x) = 棕渍(x) + b (1)

摇 摇 定义以下优化问题:

minJ(棕,e) = 1
2 椰棕椰2 + 1

2 c移
l

i = 1
ei2

s. t. yi = 渍(xi)棕 + b + e
{

i

(2)

式中:棕 为权系数向量;b 为偏量系数;J 为优化目标

函数;c 为惩罚因子;ei 为松弛因子。
采用拉格朗日法求解上述优化问题

L(棕,b,e,琢)= j(棕,e)- 移
l

i = 1
琢 i [渍(xi)棕+b+e鄄yi]

(3)
式中 琢i 为 Lagrange 乘子。

根据最优条件,并定义核函数为 K ( xi, x j ) =
渍(xi) T渍(x j),将二次规划问题转化为求解线性方程

组的求解问题:
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摇 摇 利用最小二乘法求 琢、b。 得到 LS鄄SVM 模型:

f(x) = 移
l

i = 1
琢iK(x,xi) + b (5)

其中核函数一般采用 RBF 函数:
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K(xi,x j) = exp -
xi - x j

2

2滓
æ

è
ç

ö

ø
÷

2 (6)

式中 滓 为核函数宽度参数。
2. 1. 2摇 粒子群优化算法

模型预测精度的高低,与模型参数的取值关系

密切,LS鄄SVM 模型参数 c、滓 在很大程度上决定了

最小二乘支持向量机的学习和泛化能力,目前常采

用的传统优化算法费时费力,而且率定出来的结果

离最优值相距甚远。 本文采用粒子群算法( article
swarm optimization,简称 PSO)对参数 c、滓 进行寻优。
粒子群优化算法是由 berhart 等[16] 提出的一种群智

能仿生优化算法,具有收敛速度快、全局寻优能力、
不会陷入维数灾问题等突出优点。 其原理如下:

算法初始化时随机产生一群粒子(m 个),即优

化问题的随机解,其中第 k 次迭代第 i 个粒子的空

间位置表示为:X i = ( xi1,xi2,…,xid) T,Vi = ( vi1,vi2,
…,vid) T,( i=1,2,…,m)。 粒子群算法寻找优解时,
各粒子是根据下式(7)和式(8)来更新自己的速度

和位置,将其代入优化目标函数可以计算出相应的

适应度值来衡量 xi
k 的优劣。 粒子目前找到的最优

解,称为个体极值( pi),整个种群目前找到的最优

解,称为全局极值(pg),在每一次迭代中,粒子通过

这两个“极值冶来更新自己。
vid(k + 1) = 棕vid( t) + c1 rand(pid - xid(k)) +

c2 rand(pgd - xid(k)) (7)
xid(k + 1) = xid(k) + vid(k) (8)

式中:c1、c2 为学习因子,一般 c1 = c2,并且在 0 ~ 4 的

范围内;rand()为介于(0,1)之间的随机数;棕 为惯

性权重,为非负常数。
2. 1. 3摇 PSO鄄LSSVM 耦合模型

本文采用粒子群优化算法(PSO)对 LS鄄SVM 模

型参数 c、滓 进行优选,PSO鄄LSSVM 耦合模型的算法

流程图如图 1 所示。
PSO 优选 LS鄄SVM 模型参数 c、滓 的步骤如下:
a. 生成初始种群,包括种群规模、迭代次数、初

始粒子速度和位置等。
b. 利用 LS鄄SVM 模型对测试样本进行预测,建

立适应度函数 f ( x),计算每个个体的适应度函

数值。
c. 计算的适应度函数值 f 与粒子目前已找到的

最优适应值 fbest进行比较。 如果 f< fbest,则用新值取

代前一轮的优化解,用新的粒子取代前一轮的粒子。
d. 将每个粒子的最优适应值 fbest与所有粒子的

最优适应值 fBest进行比较。 如果 fbest< fBest。 则用该

粒子的最优适应值取代原有全局最优适应值,同时

保存粒子的当前状态。

图 1摇 PSO鄄LSSVM 模型算法流程

e. 判断适应值是否满足要求,如不满足要求,
按式(7)、式(8)将粒子进行更新,从而产生新的粒

子(即新的解),返回步骤(b),重复进行新一轮的计

算。 如果适应值满足要求,计算结束。
PSO 算法的参数设定为:c1 = c2 = 1郾 5,棕 = 0郾 5,

种群规模 I=20,最大迭代次数 Kmax = 400,粒子最大

速度 vmax
id =10,粒子最大位置值 xmax

id =100。
2. 2摇 组合方案

选用与参考作物蒸发蒸腾量(ET0)有紧密联系

的 6 个气象因子进行研究,分别为:月最高气温、月
最低气温、月平均气温、平均风速、日照时数以及相

对湿度。 在 6 个气象因子中分别取 2 ~6 个因子进行

排列组合,共有 10 种组合方案(表 1),分析不同气象

因子组合方式下的 PSO鄄LSSVM 模型的模拟精度。
本文 采 用 FAO 推 荐 使 用 的 FAO Penman鄄

Montieth 公式的计算结果作为 PSO鄄LSSVM 模型的

预期输出值,且将模型拟合结果与其他两种常用的

ET0 计算公式 (Hargreaves鄄Samani、 Priestley鄄Taylor)
进行比较研究, FAO Penman鄄Monteith、 Hargreaves鄄
Samani、Priestley鄄Taylor 公式的表达形式如式(9)、
(10)、(11)所示。

ETPM
0 =

0郾 408驻(Rn - G) + 酌 900
T + 273u2(ea - ed)

驻 + 酌(1 + 0郾 34u2)
(9)

式中:ETPM
0 为 FAO Penman鄄Montieth 公式计算的参

考作物蒸发蒸腾量,mm / d;Rn 为作物表面的净辐射

量,MJ / (m2·d);G 为土壤热通量,MJ / (m2 ·d);
ea 为饱和水汽压,kPa;ed 为实际水汽压,kPa;驻 为温
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度 ~ 饱和水汽压关系曲线上 T 处的切线斜率,
kPa / 益;酌 为湿度表常数,kPa / 益;u2 为 2 m 高处的

风速,m / s。

ETHS
0 = 0郾 002 3(Tmean + 17郾 8)(Tmax - Tmin) 0郾 5 Ra

姿
(10)

式中:ETHS
0 为 Hargreaves鄄Samani 公式计算的参考作物

蒸发蒸腾量,mm/ d;Ra 为大气顶层辐射,MJ / (m2·d);
Tmax为最高温度,益;Tmin为最低温度,益;Tmean为平均

温度,益。

ETPT
0 = 琢

姿
驻

驻 + 酌(Rn - G) (11)

式中:ETPT
0 为 Priestley鄄Taylor 公式计算的参考作物

蒸散 量; 琢 取 1郾 26; 其 他 参 数 与 FAO Penman鄄
Monteith 法中参数一致。

表 1摇 不同气象因子组合方式

方案
编号

气象因
子个数

T /益 Tmax /益 Tmin /益 RH / % uh /
(m·s-1)

n / h

1 6 菁 菁 菁 菁 菁 菁
2 菁 菁 菁 菁 菁
3 5 菁 菁 菁 菁 菁
4 菁 菁 菁 菁 菁
5 菁 菁 菁 菁
6 4 菁 菁 菁 菁
7 菁 菁 菁 菁
8 3 菁 菁 菁
9 菁 菁 菁
10 2 菁 菁

2. 3摇 评价指标

采用平均相对误差 Rme、相关系数 R2、确定性系

数 Dy 来衡量模型预测值与计算值之间的拟合精度。
各统计量的具体公式如下:

R2 = 移(xi - 軃x)(yi - 軃y[ ])
2

移(xi - 軃x) 2移(yi - 軃y) 2
(12)

Rme =
1
n移 (xi - yi) / yi (13)

Dy = 1 -
移

n

i = 1
(xi - yi) 2

移
n

i = 1
(xi - 軃x) 2

(14)

式中:i 为样本序数;軃x、軃y 分别为预测值序列和实测

值序列的均值;n 为预测样本数。

3摇 结果与分析

3. 1摇 PSO鄄LSSVM 模型模拟结果分析

采用哈巴河气象站 1986—2013 年逐月气象数

据资料进行研究,其中 1986—2005 年共 240 个样本

用于 PSO鄄LSSVM 模型训练,2006—2013 年共 96 个

样本用于 PSO鄄LSSVM 模型预测。 不同气象因子组

合下的预测结果如表 2 所示。
从表 2 可以看出,当采用 6 个气象因子进行

ET0 模拟计算时(方案 1),PSO鄄LSSVM 模型的模拟

结果与 FAO Penman鄄Montieth 公式计算结果拟合程

度最高(R2 = 0郾 981),平均相对误差仅为 13郾 52% ,
样本中相对误差落在 20% 误差范围线内的合格率

为 83郾 33% 。 可以看出,当采用 6 个气象因子进行

ET0 模拟时,PSO鄄LSSVM 模型体现出较高的预测精

度,能够很好地反映各气象因子同 ET0 之间的非线

性关系。
表 2摇 不同气象因子组合下的模拟结果

方案 c 滓2 R2 Dy Rme / %
相对误差<20%
的合格率 / %

1 318郾 756 11郾 930 0郾 981 0郾 980 13郾 52 83郾 33
2 763郾 124 8郾 305 0郾 970 0郾 967 14郾 86 85郾 42
3 511郾 898 6郾 070 0郾 969 0郾 955 18郾 33 77郾 90
4 571郾 420 16郾 985 0郾 981 0郾 966 17郾 22 73郾 96
5 805郾 307 6郾 732 0郾 962 0郾 960 17郾 90 79郾 00
6 511郾 898 6郾 070 0郾 972 0郾 960 16郾 77 84郾 38
7 668郾 796 20郾 686 0郾 974 0郾 969 17郾 80 69郾 79
8 668郾 796 21郾 686 0郾 959 0郾 956 17郾 08 68郾 75
9 834郾 355 1郾 574 0郾 782 0郾 779 46郾 39 53郾 12
10 574郾 136 5郾 217 0郾 862 0郾 8041 91郾 90 39郾 58

当采用 5 个气象因子进行 ET0 的模拟计算时

(方案 2、3、4),PSO鄄LSSVM 型依然能够较好的预测

ET0 值。 在 3 种不同气象因子的组合下,各方案模

拟结果的 R2 和 Dy 均在 0郾 9 以上。 其中在仅缺少相

对湿度的情况下(方案 2),样本平均相对误差为

14郾 86% , 相 对 误 差 小 于 20% 的 样 本 个 数 占

85郾 42% ,模拟精度较方案 1 略有下滑,可见相对湿

度这一气象因子对于 ET0 模拟计算影响较小;当缺

少平均风速这一气象因子时(方案 3),ET0 模拟精

度下滑幅度为 3 个方案中最大,PSO鄄LSSVM 型平均

相对误差达到 18郾 33% ,相对误差落在 20% 误差范

围线内的样本数占 77郾 9% ;当缺少日照时数这一气

象因子进行模拟时(方案 4),PSO鄄LSSVM 型平均相

对误差值为 17郾 22% ,模拟结果中相对误差小于

20%的样本数仅占 73郾 96% ,可见平均风速、日照时

数这两个气象因子对 ET0 模拟计算的影响程度较为

一致,且两者较相对湿度这一因子对 ET0 的预测精

度影响更大。
当采用 4 个气象因子进行 ET0 模拟计算时(方

案 5、6、7),各方案模拟精度均略有下降,但 3 者 ET0

模拟精度的差距不大。 当仅采用 3 个气象因子进行

ET0 模拟计算时(方案 8、9),两方案的模拟精度差

异较大,当缺少平均风速、日照日数、相对湿度这 3
个气象因子进行模拟时,PSO鄄LSSVM 模拟结果的平
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均相对误差为 17郾 08% ,与方案 1 相比发生小幅度

的下滑,但模拟结果中相对误差落在 20%误差范围

线内的样本个数仅占 68郾 75% ;当缺少温度条件时,
ET0 模拟精度较其他几种组合方式都要差,相关系

数 R2 仅为 0郾 782,平均相对误差值高达 46郾 39% ,相
对误差小于 20% 的样本个数仅占 53郾 12% ,可见温

度条件对于 ET0 而言是十分重要的因素。
当仅用 2 个气象因子进行模拟计算时(方案

10),模拟结果的平均相对误差高达 91郾 9% ,相对误

差小于 20%的样本数仅占 39郾 58% ,明显低于上述

任何组合方式的模拟结果,已经无法满足实际生产

的精度需要。
3. 2摇 与其他 ET0 计算公式的比较

当研究区域缺乏气象资料而无法使用 FAO
Penman鄄Montieth 公式计算 ET0 时,多采用一些基于

辐射或温度资料的半经验性方法来估算 ET0,如以

平均温度和温差为主要参数的 Hargreaves鄄Samani 方
法,曾被 FAO 推荐为资料不满足 FAO Penman鄄
Monteith 公式时的替代计算方法;还有以辐射资料

进行估算的代表方法 Priestley鄄Taylor 公式。 本文将

PSO鄄LSSVM 模型与上述两个常用替代公式进行对

比研究,分析 PSO鄄LSSVM 模型的精度与适用性。
图 2 为 Priestley鄄Taylor 公 式、 FAO Penman鄄

Monteith 公式、PSO鄄LSSVM 模型 2006—2013 年各月

ET0 计算结果;图 3 为 Hargreaves鄄Samani 公式、FAO
Penman鄄Monteith 公 式、 PSO鄄LSSVM 模 型 2006—
2013 年各月 ET0 计算结果;表 3 为 Priestley鄄Taylor
公式、Hargreaves鄄Samani 公式、PSO鄄LSSVM 模型模

拟结果中各评价指标的比较。

图 2摇 基于辐射条件时不同方法的计算结果

表 3摇 不同方法计算结果对比

计算方法 R2 Dy Rme / %
相对误差<20%

的合格率

PSO鄄LSSVM 0郾 963 0郾 946 17郾 80 69郾 79
Priestley鄄Taylor 0郾 973 0郾 936 31郾 63 48郾 96
PSO鄄LSSVM 0郾 959 0郾 9563 17郾 08 68郾 75

Hargreaves鄄Samani 0郾 989 0郾 978 25郾 03 59郾 37

从图 2 可以看出,当基于辐射资料计算时,

图 3摇 基于温度条件时不同方法的计算结果

Priestley鄄Taylor 公式的计算结果、PSO鄄LSSVM 模型

模拟结果都与 FAO Penman鄄Montieth 公式的计算结

果具有相同的变化趋势,其中 PSO鄄LSSVM 模型同

FAO Penman鄄Montieth 公式的计算结果更为接近,拟
合精度较 Priestley鄄Taylor 公式要高;PSO鄄LSSVM 模

型在极小值点拟合情况较好,极大值点易出现计算

结果偏大的情况,而 Priestley鄄Taylor 公式的计算结

果整体呈现偏小现象,极小值点偏小情况更为严重,
分析其原因,可能是由于 Priestley鄄Taylor 公式并没

有将风速考虑在内,从而导致当风速较大时该方法

的计算值往往偏小。 从表 3 也可以看出,Priestley鄄
Taylor 公式计算结果的平均相对误差为 31郾 63% ,相
对误差落在 20% 误差范围线内的样本比例为

48郾 96% ,远低于 PSO鄄LSSVM 模型的模拟精度。
从表 3 可以看出,当基于温度条件进行 ET0 的

模 拟 计 算 时, PSO鄄LSSVM 模 型 的 模 拟 精 度 较

Hargreaves鄄Samani 公式要高,但 Hargreaves鄄Samani
公式计算所得的 R2 和 Dy 等评价指标均好于 PSO鄄
LSSVM 模型,从图 3 可以看出,Hargreaves鄄Samani 公
式受温度影响较大,当冬季和春节气温较低时其计

算结果往往偏小,而 6、7 月份时 Hargreaves鄄Samani
公式和 PSO鄄LSSVM 的计算结果均呈现偏大趋势,全
年其他月份 FAO Penman鄄Montieth 法、 Hargreaves鄄
Samani 公式、PSO鄄LSSVM 模型 3 者差距不大,拟合

精度都很高。

4摇 结摇 论

a. 以新疆额尔齐斯河流域哈巴河气象站

1986—2013 年的气象资料为基础构建 PSO鄄LSSVM
模型,研究不同气象因子组合方案作为模型输入条

件时的模拟效果。 结果表明基于粒子群优化算法与

最小 二 乘 支 持 向 量 机 的 ET0 预 测 模 型 ( PSO鄄
LSSVM)能够很好地反映不同气象因子同 ET0 之间

的非线性关系,且随着气象因子输入的减少模型模

拟精度也有所降低,其中方案 1 精度最高 (R 为

13郾 52% ,R2 为 0郾 981,Dy 为 0郾 980,样本中相对误差
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落在 20%误差范围线内的合格率为 83郾 33% ),其次

为方案 2 和方案 6,也具有很高的精度和实用性。
各气象因子中,温度条件对 ET0 的模拟精度有很大

的影响,而相对湿度影响不大,平均风速和日照时数

影响程度居中。
b. 当仅基于温度条件进行 ET0 的模拟计算时,

温度较低的情况下采用 Hargreaves鄄Samani 公式计算

结果会出现偏小的情况,需要进行修正,此时采用

PSO鄄LSSVM 模型模拟结果更为精确,而当温度较高

时两者拟合精度相差不大;当仅基于辐射资料进行

ET0 的模拟计算时,运用 Priestley鄄Taylor 公式的计算

结果会出现偏小的情况,采用 PSO鄄LSSVM 模型模拟

结果要优于 Priestley鄄Taylor 公式。 当缺乏气象数据

而无法采用已有的公式进行计算时,采用 PSO鄄
LSSVM 模型也可以得到较为精确的 ET0 计算结果。

c. 基于多因子量化指标的 ET0 预测模型,体现

了不同气象因子对 ET0 影响的相对程度,实现了精

度和实用性的统一,可为缺资料地区 ET0 的预测研

究提供了一种新的观点和途径。
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