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基于长短期记忆的柑橘园蒸散量预测模型
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摘要：传统的柑橘灌溉方式主要依赖人工经验，一方面有可能导致灌溉时机不准确，另一方面有可能造成灌溉量过

高或者过低，对果实的生长都会产生负面影响。柑橘果园水分蒸散量是表征耗水量的重要指标。为了实现对大面

积柑橘果园蒸散量（Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ，ＥＴ）的准确估算，制定更加科学精细化的灌溉策略，基于气象数据集，应用

长短期记忆（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）、极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）和广义回归神经网络

（Ｇｅｎｅｒａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）方法对蒸散量建立预测模型并验证其准确性。结果表明，ＬＳＴＭ模型的

平均绝对误差（Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）是３种模型中最优的，ＥＬＭ

和 ＧＲＮＮ模型的性能接近。为了估算 ３种模型结果的可信度，在训练时加入了蒙特卡洛不确定性分析方法。结果

表明，ＬＳＴＭ模型在不同输入特征数量下具有较高的精度，而 ＥＬＭ模型存在预测值偏高的现象，ＧＲＮＮ模型则偏低。
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０　引言

柑橘作为一种重要的经济作物，能够在多种气

候条件下生长。我国柑橘产量和种植面积均位居世

界第一，年总产量在４０００万 ｔ以上［１－２］
。但由于柑

橘果园灌溉仍然依靠人工经验进行，使得水资源利

用率低。柑橘生长需要合理的灌溉量，而过多或过

少的水分均会对产量和品质产生负面影响。随着精

准农业研究的不断发展，科学的灌溉理论能实现按

需按量灌溉，对柑橘的生长至关重要
［３－４］

。

根据联合国粮农组织（ＦＡＯ）的研究，作物蒸散
量（Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ，ＥＴ）是反映作物耗水量的重
要指标

［５］
。如何对 ＥＴ进行估算或者计算成为确定

柑橘需水量的关键。ＥＴ与多种因素相关，是一种多
参数非线性问题。对 ＥＴ影响最大的因素包括作物
系数、温度、相对湿度、风速、日辐射量等

［６］
。确定柑

橘果园蒸散量的传统方法主要有３种：基于 ＦＡＯ ５６
Ｐ Ｍ模型估算参考作物蒸散量，其精确度很高，但
缺点是需要的参数过多，计算较复杂；利用能量平衡

法
［７］
来估算柑橘果园的蒸散量，优点在于精确度

高，但参数的测量比较繁琐，而且难以对整体果园进

行测量，因此其应用受到了限制；利用涡动相关法进

行测量，测量精度较高，但是相应仪器操作复杂，价

格昂贵，同样不适合大规模应用。

近几年，机器学习得到了快速发展。从早期

的单层神经网络模型，到目前的深度学习模型，对

于非线性问题的特征拟合方面的应用越来越广

泛。因此，许多研究人员利用机器学习模型对参

考蒸散问题进行了评估。ＡＢＤＵＬＬＡＨ等［８］
利用

ＥＬＭ极值学习机对 ＥＴ进行了预测，该研究使用了
最高温度、最低温度、相对湿度、２ｍ高度风速等参
数作为输入，网络结构为 ５个输入层，每层分别使
用一个气象参数矩阵作为输入，使用 １０个隐藏层
来计算训练参数，输出层为 ＥＴ。分析结果表明，输
入的气象参数越多，拟合的 ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ越小，
Ｒ２越大，但是当计算参数较多或者过少时，需要较
多的计算资源才能实现网络的收敛。ＦＥＮＧ等［９］

利用极值学习和广义回归神经网络方法对参考蒸

散量进行建模。ＴＯＲＲＥＳ等［１０］
利用 ＭＶＲＶＭ模型

和有限的天气数据对潜蒸散量进行了预测研究。

该研究使用了直接和非直接的方法，分别使用预

测的天气数据矩阵和计算后的 ＥＴ矩阵进行建模
和计算。在经过尺度变换和反变换后，发现非直

接方法和直接方法的效果比较接近，但是在多日

的预测中，非直接方法的精度衰减比直接方法更

慢。说明对输入的天气数据序列进行预处理和变

换能够提高模型的鲁棒性和精度。ＧＨＯＳＥ等［１１］

在印度东部干旱区域使用 ＤＲＮＮ模型研究地表径
流和蒸散量，来对地下水位进行预测，证实了蒸散

量和径流对模型的影响较大，而且较大的降雨量

能够减小计算损失，提高模型精度。ＭＡＪＨＩ等［１２］

使用深度 ＬＳＴＭ模型对日蒸发量进行预测，该研究
使用了多输入 单输出型的有监督型训练模型。

研究者将输入分为 ５组使用了 ３２个 ＬＳＴＭ节点和
２层全连接层进行训练，结果表明在给定的网络结
构下，输入的参数越多，模型的 ＲＭＳＥ越低，而 Ｒ２

和效率因子（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｆａｃｔｏｒ，ＥＦ）越高，表明模型
拟合效果越好。ＬＳＴＭ模型在时间更长尺度上进
行预测，也表现出了较好的预测效果。与经验模

型对比也表明，深度 ＬＳＴＭ模型的效果比经验模型
更好，能够更好地用于预测。

本文使用气象数据集，基于 ＰＭ方程计算参考
蒸散量，利用 ＬＳＴＭ、ＧＲＮＮ和 ＥＬＭ模型，对气象数
据与参考蒸散量进行建模，并对各组建模结果进行

验证，测试模型性能。

１　材料与方法

１１　试验地概况

研究区域位于广西壮族自治区梧州市柑橘

园
［１３］
，面积约 １３３３ｈｍ２，当地气候为亚热带季风

气候，但是由于该地为山地环境，不同季节降雨量

不均衡，全年平均降雨量约 １４５０ｍｍ，即平均月降
雨量约为 １２０ｍｍ，但在春季和冬季，降雨量只有
３０～５０ｍｍ。然而，当地的重要经济作物柑橘，几
乎是依靠人工经验和自然降雨来进行生产和种

植，在降雨匮乏季节，更加需要精确合理的灌溉调

度来保证作物生长所需的水分。本文所使用的数

据集来自气象局气象数据，从 ２０００年到 ２０１８年
共 ６９１０条数据，数据记录了梧州市经度、纬度、海
拔、最高温度、最低温度、日降雨量、相对湿度、风

速（１０ｍ高度）、气压、日照时长等气象数据。这些
数据的关键信息如表 １、２所示。数据集中包括部
分无效数据，在数据预处理环节中，将这些数据剔

除，保证输入数据集的所有数据维度相同，完成这

些操作后，有效数据共 ６８７４条。将数据集按 ７∶３
划分为训练集和测试集。

表 １　数据概况

Ｔａｂ．１　Ｄｅｔａｉｌｓｏｆｄａｔａｓｅｔ

地点
纬度／

（°）

经度／

（°）

数据量／

条

训练集数

据量／条

测试集

数据量／条

梧州市 ２３５７ １１１２５ ６８７４ ４８１２ ２０６２
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表 ２　气象数据相关性分析

Ｔａｂ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｃｌｉｍａｔｉｃｄａｔａ

参数 最高温度 最低温度 平均温度 降雨量 气压 风速 日照时长 相对湿度

最高温度 １
最低温度 ０８９ １
平均温度 ０９８ ０９７ １
降雨量 ００２１ ０１５０ ００８１ １
气压 －０８１ －０８８ －０８７ －０２０ １
风速 －０１３０ －００６８ －０１００ ００６４ ００６２ １
日照时长 －０６７０ －０７００ －０７００ －００８３ ０５９０ ００６７ １
相对湿度 ００４２ ０２５０ ０１４０ ０３６０ ０２１０ ００１８ －００４１ １

　　从表２可以看出，最高温度、最低温度和平均温
度之间具有较强相关关系，

　
气压与各个天气因子均

呈现负相关关系，
　
降雨量、风速、湿度与 ３种温度参

数间均不存在明显相关关系。气象数据集中不包含

ＥＴ０，因此为了将数据集转换为适合监督学习的数

据集，采用 ＴＯＲＲＥＳ等［１０］
的研究思路，利用 ＰＭ方

程计算 ＥＴ０。从而建立起新的包含 ＥＴ０的监督学
习数据集。

蒸散量计算公式为

ＥＴ０＝
０４０８Δ（Ｒｎ－Ｇ）＋γ

９００
Ｔ＋２７３

ｕ２（ｅｓ－ｅａ）

Δ＋γ（１＋０３４ｕ２）

（１）
式中　ＥＴ０———日参考蒸散量，ｍｍ／ｄ

Ｒｎ———净辐射量，ＭＪ／（ｍ
２
·ｄ）

Ｇ———土壤热通密度，ＭＪ／（ｍ２·ｄ）
Ｔ———２ｍ高度平均空气温度，℃
ｕ２———２ｍ高度风速，ｍ／ｓ
ｅｓ———饱和蒸汽压，ｋＰａ
ｅａ———实际蒸汽压，ｋＰａ
Δ———蒸汽压力曲线斜率，ｋＰａ／℃
γ———温湿度常数，ｋＰａ／℃

辐射计算公式为

Ｒｓ (＝ ａｓ＋ｂｓ
ｔ
ｔ )
ｍａｘ
Ｒａ （２）

式中　Ｒｓ———太阳辐射，ＭＪ／（ｍ
２
·ｄ）

Ｒａ———地外辐射，ＭＪ／（ｍ
２
·ｄ）

ｔ———日照时长，ｈ　ｔｍａｘ———最大日照时长，ｈ
ａｓ、ｂｓ———常数，取０２５和０５０

１２　预测模型

ＧＲＮＮ模型是由 ＳＰＥＣＨＴ［１４］提出的用于拟合连
　　

续非线性数据模型，它基于径向基网络，具有较好的

非线性拟合功能。ＥＬＭ模型是由 ＨＵＡＮＧ等［１５］
提

出，它的特点是在保证精度的前提下获得较快的收

敛速度。ＬＳＴＭ模型［１６－１７］
是一种特殊的 ＲＮＮ网络，

它包含了能够控制丢弃信息的门，而且采用求和代

替梯度求导，因此不但能够储存状态信息，还能够避

免 ＲＮＮ网络的梯度消失问题。
神经网络可以对线性和非线性问题进行拟合

并得到精确度、预测方差等数据，但模型给出的预

测结果并不一定都可靠，因此模型的不确定性

（Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）越来越受到关注。在水文学领域的
研究中，很少涉及模型不确定性

［１８］
。本文几种模

型均由数据进行驱动，其不确定性主要来自两方

面，一是随机不确定性，二是认知不确定性。随机

不确定性是由模型或系统本身随机性造成，认知

不确定性主要源于不充分的或者具有倾向性的数

据。因此本文训练结果包括蒙特卡洛 ｄｒｏｐｏｕｔ机制
计算模型不确定性均值与方差，用以表征模型的

可信度。

１３　模型性能指标
本文模型采用性能指标均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）来进行表征。

２　结果与分析

２１　模型性能
网络训练时，输入数据集特征分为４组，分别是

１０、７、５、３个特征，各组包含的具体特征如表 ３所
示。模型训练时，分多次分别输入４组特征数据，并
统计结果，其性能表现数据如图１所示。

表 ３　输入特征分组

Ｔａｂ．３　Ｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓ

１０个特征 ７个特征 ５个特征 ３个特征

经度、纬度、海拔、最高温度、最低温度、

日降雨量、相对湿度、风速（１０ｍ高度）、

气压、日照时长

最高温度、最低温度、日降雨量、

相对湿度、风速（１０ｍ高度）、气

压、日照时长

最高温度、最低温度、相对湿度、

风速（１０ｍ高度）、日照时长
最高温度、最低温度、风速
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图 １　３种模型性能表现图

Ｆｉｇ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｉａｇｒａｍｓｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ
　

　　由图 １可以看出，随着特征数的减少，模型的
ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ会增大，表明输入数据特征越丰富，
模型拟合效果越好。３种模型中，ＬＳＴＭ模型的性能
表现最好，其 ＭＡＥ为 ０１３～０２９，ＲＭＳＥ为 ０４２～
０９５，整体性能指标较好，说明该模型的拟合精度较
高。从输入特征角度分析，当特征数由１０个减少到
７个后，其 ＬＳＴＭ的 ＭＡＥ几乎不变，说明经度、纬度
和海拔 ３个特征对于蒸散量估算的影响不大［１９］

。

而当输入特征为最高温度、最低温度和风速时，

ＬＳＴＭ的 ＭＡＥ产生了较明显的变化，说明风速和日
照时长对蒸散量估算值的影响较大

［２０］
，这为制定灌

溉策略提供了一定的帮助。ＥＬＭ模型的 ＭＡＥ为
０３６～１０６，ＲＭＳＥ为０５２～１１８，从直方图可以看
出，其模型受输入特征变化影响较明显，特征较多时

其精度较好，但总体性能表现不如 ＬＳＴＭ 模型。
ＧＲＮＮ模型的 ＭＡＥ为０５３～１３０，ＲＭＳＥ为０６４～
　　

１３４，与 ＥＬＭ模型类似，其误差随着输入特征的减
少而增加，整体性能表现与 ＥＬＭ模型接近，但两者
性能均不如 ＬＳＴＭ模型。
２２　模型的不确定性

模型的不确定性表征模型拟合结果的自信度，

本文从不确定性均值和方差两个维度进行比较。由

图２可以看出，ＬＳＴＭ模型不确定性均值为 ４５０～
４６７，不确定性方差为３３４６～３５７０，随着输入特征
的减少，总体变化不大，侧面说明了模型在不同特征

组合输入下的自信程度。ＥＬＭ模型不确定性均值
为４３９～４８９，方差为 ５８２４～６９，其不确定性相
比 ＬＳＴＭ较大，反映了时间序列模型在 ＥＴ建模方面
具有更好的鲁棒性。ＧＲＮＮ模型不确定性均值为
４２９７～４８５，方差为 ６０４９～７２１，受输入特征的
影响较明显，表明该模型的拟合自信程度较低，鲁棒

性较差。

图 ２　模型不确定性

Ｆｉｇ．２　Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｏｆｍｏｄｅｌｓ
　

２３　预测结果与原始数据计算结果对比
在生成模型的基础上，利用气象数据，经过尺度

变换后重新输入模型，获取模型预测值，并与 ＰＭ方
程的计算值进行对比，结果如图 ３～５所示。由图 ３
可以看出，ＬＳＴＭ预测值与 ＰＭ方程计算值接近，两
者具有较高的相关性，说明模型对 ＥＴ的预测有
效

［２１］
。由图４可以看出，ＥＬＭ模型的预测值与 ＰＭ

方程计算值相比，存在高估现象，其总体趋势一致，

但是误差和稳定性不如 ＬＳＴＭ模型。图 ５显示，

ＧＲＮＮ模型的预测情况与 ＥＬＭ模型预测效果存在
较大不同，相对于 ＰＭ方程计算的理论值，ＧＲＮＮ模
型存在低估 ＥＴ值的情况。双周期移动平均趋势图
显示，ＧＲＮＮ模型的偏差明显偏大，说明该模型在数
据集上的泛化能力较差，这可能是因为在长时间段、

单日预测模型下，ＧＲＮＮ模型难以结合过去的气象
数据来进行预测

［２２］
，其更偏向于多维数据的回归拟

合。ＥＬＭ模型用来求解单隐层网络收敛，其模型在
训练与拟合上具有较快的收敛速度，但是参数较少
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图 ３　ＬＳＴＭ模型拟合值与 ＰＭ方程计算值对比

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｎｇｏｆＬＳＴＭａｎｄＰＭｅｑｕａｔｉｏｎ
　

图 ４　ＥＬＭ模型拟合值与 ＰＭ方程计算值对比

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｎｇｏｆＥＬＭａｎｄＰＭｅｑｕａｔｉｏｎ
　

图 ５　ＧＲＮＮ模型拟合值与 ＰＭ方程计算值对比

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｎｇｏｆＧＲＮＮａｎｄＰＭｅｑｕａｔｉｏｎ
　
导致模型对长时段的气象数据预测结果波动大，从

而造成其总体误差偏大，稳定性不如 ＬＳＴＭ模型。
影响气象变化的因素很多，果园面积一般较大，且处

于空旷的环境中，风速、温度与饱和汽压等因素的变

　　

化对果园作物 ＥＴ０都会产生影响，但这些非线性因素
的变化又是连续时变的，因此 ＬＳＴＭ模型的特点决定
了它能够储存过去的信息，并基于过去的信息从而对

未来的信息进行预测。由图 ３可以看出，ＬＳＴＭ模型
拟合的数据与理论计算数据的吻合度较高，且随着温

度等气象因子变化呈现出高低起伏的特征。

３　结论

（１）利用气象数据集，以 ＰＭ方程计算的理论
ＥＴ０值为基准，将数据集划分为不同的特征组合，分
别输入 ＬＳＴＭ、ＧＲＮＮ、ＥＬＭ模型中，对各个模型性能
进行了测试，引入了蒙特卡洛不确定性从侧面表征

模型的可靠性。之后利用气象数据对生成的模型进

行测试，获得预测的 ＥＴ０数据，并与 ＰＭ方程计算的
理论值进行了对比。

（２）基于时间序列的 ＬＳＴＭ模型在 ＥＴ０的预测
方面展现出了较好的性能，与 ＥＬＭ和 ＧＲＮＮ模型相
比，ＬＳＴＭ模型在 ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ指标方面具有优
势，而 ＬＳＴＭ模型的 ＲＭＳＥ随着输入特征的减少，
ＬＳＴＭ展现出了较好的鲁棒性。３种模型中，ＬＳＴＭ
模型的性能表现最好，其 ＭＡＥ为 ０１３～０２９ｍｍ，
ＲＭＳＥ为０４２～０９５ｍｍ，ＥＬＭ模型 ＭＡＥ为０３６～
１０６ｍｍ，ＲＭＳＥ为 ０５２～１１８ｍｍ，ＧＲＮＮ模型
ＭＡＥ为０５３～１３０ｍｍ，ＲＭＳＥ为 ０６４～１３４ｍｍ。
随着输入特征的减少，ＥＬＭ模型和 ＧＲＮＮ模型的性
能指标下降，而 ＬＳＴＭ模型的性能指标几乎不变，这
一结果意味着在许多气象资料缺乏的地区，仅需要

少量的气象特征参数，即可实现对 ＥＴ０较高精度的
预测。在模型的不确定方面，本文从不确定性均值

和方差两个维度进行比较。ＬＳＴＭ模型不确定性均
值范围为４５０～４６７ｍｍ，不确定性方差为３３４６～
３５７０ｍｍ２，随着输入特征的减少，总体变化不大，而
ＥＬＭ、ＧＲＮＮ模型不确定性均值与方差都比 ＬＳＴＭ
模型大，这说明 ＬＳＴＭ模型在 ＥＴ０预测方面具有更
好的鲁棒性。
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