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基于随机森林算法的参考作物蒸发蒸腾量模拟计算

王　升　付智勇　陈洪松　丁亚丽　吴丽萍　王克林
（中国科学院亚热带农业生态研究所，长沙 ４１０１２５）

摘要：选取西南喀斯特地区 ４个气象站点（都安、河池、百色和融安）５ａ（２００８—２０１２年）的逐日气象数据，包括日

最高气温 Ｔｍａｘ、日最低气温 Ｔｍｉｎ、相对湿度 ＲＨ、日照时数 ｎ和风速 ｕ２这 ５个气象因子的不同组合作为输入，并以

ＦＡＯ５６Ｐｅｎｍａｎ Ｍｏｎｔｅｉｔｈ法（ＦＡＯＰ Ｍ）的计算结果作为标准值，建立基于随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法和

基因表达式编程（Ｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＧＥＰ）算法的 ＥＴ０模型，并将模拟结果与传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型的计算

结果进行比较。结果表明，不同气象因子组合下建立的 ＲＦ模型均能较好地反映气象因子与 ＥＴ０之间的非线性关

系。随着气象因子的增加，ＲＦ模型模拟的精度随之提高。在仅有气温数据时，ＲＦ模型仍具有足够的精度（Ｒ２为

０８７５，ＲＭＳＥ为 ０５４６ｍｍ／ｄ），与传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型相比 Ｒ
２
平均增加了 １９８％，ＲＭＳＥ平均减小了 ２２８８％，因此在

仅有气温数据时可用 ＲＦ模型代替 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型。ＲＦ算法对气象因子的重要性评估表明，在该区域对 ＥＴ０最重

要的气象因子依次为 Ｔｍａｘ、ｎ、Ｔｍｉｎ、Ｒａ、ＲＨ和 ｕ２。相同气象因子输入下，ＲＦ模型精度高于 ＧＥＰ模型。
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　　引言

参 考 作 物 蒸 发 蒸 腾 量 （Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ，ＥＴ０）是表征大气蒸散发能力的
因子，主要用于计算作物需水量，也是灌溉制度设

计、水资源管理、流域水量平衡研究关键参数
［１］
。

目前，ＥＴ０计算的标准方法是世界粮食和农业组织
（ＦＡＯ）推荐采用的的 ＦＡＯ５６Ｐｅｎｍａｎ Ｍｏｎｔｅｉｔｈ模
型（以下简称 ＦＡＯＰ Ｍ），该模型综合了辐射项和
空气动力学项，具有充分的理论基础，已经在世界各

地、各种气候类型下通过蒸渗仪进行了验证，它也常

被应用于校准其他 ＥＴ０模型的参数
［１－２］

。然而 ＦＡＯ
Ｐ Ｍ需要较为完备的气象数据（太阳辐射、气温、
风速和相对湿度），即使在发达国家能同时测量这

些气象数据的气象站点也很有限，而且其对数据质

量有严格的要求，所以它的应用受到一定限制
［３］
。

其他需要较少气象参数的传统 ＥＴ０经验／半经验模
型（蒸发皿法、基于温度或辐射的方法等）准确度较

低，如 ＤＪＡＭＡＮ等［４］
评估了 １６种 ＥＴ０模型，发现这

些方法高估或低估了 ＥＴ０，因此在使用时需要根据

具体研究区进行参数校正
［５］
。发展利用较少气象

因子得到足够精度 ＥＴ０的模型仍然是一个值得研究
的课题。

近年来随着计算能力的大幅提高和大数据时代

的崛起，各种机器学习方法被广泛应用于多个领

域
［６］
，也被应用于 ＥＴ０模拟计算，为资料缺乏地区

ＥＴ０计算提供了新途径。如人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）［７］，然而 ＡＮＮ容易过拟合且收
敛速度慢。ＳＨＩＲＩ等［２］

研究表明基因表达式编程算

法（ＧＥＰ）的 ＥＴ０模拟结果优于自适应模糊推理系统
（ＡＮＦＩＳ）、Ｐｒｉｅｓｔｌｅｙ Ｔａｙｌｏｒ法 和 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ法。
ＷＥＮ等［８］

和侯志强等
［９］
研究了支持向量机（ＳＶＭ）

模拟 ＥＴ０，冯禹等
［１０］
用极限学习机模拟川中丘陵区

ＥＴ０，均取得较好的效果。ＦＤＲＮＡＮＤＥＺＤＥＬＧＡＤＯ

等
［１１］
评估了１７９种机器学习算法在 １２１个数据集

上的性能，结果表明随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）
算法的性能最好，其次是 ＳＶＭ（采用高斯核函数）。
随机森林是一种组合式机器学习方法，其通过对大

量分类树的汇总提高了模型的预测精度，因其具有

更高的准确性和稳健性而在各行业得到越来越多的

应用
［１２］
，如用于构建小麦叶片叶绿素相对含量的遥

感反演模型
［１３］
、苹果树冠叶面积指数估测模型

［１４］

等。而目前应用随机森林算法模拟ＥＴ０的研究较少。
中国西南喀斯特地区由于特殊的地质背景和强

烈的岩溶作用，以及近代人类不合理的土地开发利

用，导致植被退化、水土流失严重，石漠化不断加

剧
［１５－１６］

。尽管该地区降雨充沛（年平均降水量大

于１２００ｍｍ），但由于地表地下的二元结构发育，土
层浅薄且不连续，土壤入渗能力强，使得土壤储水能

力低
［１７］
。且喀斯特系统普遍存在溶洞、溶沟、溶隙、

漏斗和落水洞，使得该地区水文过程变化迅速，地表

水漏失严重，形成了喀斯特小生境特殊的岩溶干旱

现象，因此水分亏缺依然是西南喀斯特石漠化地区

植被恢复和重建的主要限制性因子
［１８］
。在全球气

候变化大背景下，近６０ａ来该地区降水量呈下降趋
势（－１１４ｍｍ／ａ），极端气候事件频繁［１９］

。准确估

算该地区 ＥＴ０有助于指导制定植被恢复策略以及合
理开发利用水资源。因此，本文使用桂西北喀斯特

地区４个气象站点５ａ（２００８—２０１２年）的逐日气象
数据，采用不同的气象因子组合，以 ＦＡＯＰ Ｍ法的
结果为标准，比较基于 ＲＦ、ＧＥＰ算法的 ＥＴ０模型以
及传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型对 ＥＴ０的模拟效果，旨在探
讨随机森林算法模拟计算 ＥＴ０的可行性，以期获得
使用较少气象参数而计算精度接近于 ＦＡＯＰ Ｍ且
高于传统经验公式的 ＥＴ０模型，为该区域植被恢复
重建和农业用水管理提供科学依据。

１　材料与方法

１１　数据来源
气象数据来自桂西北喀斯特地区的４个气象站

点：百色、都安、河池和融安，气象要素包括：日最高

气温 Ｔｍａｘ、日最低气温 Ｔｍｉｎ、相对湿度 ＲＨ、日照时数
ｎ和２ｍ高度处风速 ｕ２的５ａ逐日数据（２００８—２０１２
年），如表１所示。因为 ＥＴ０与其他气候因素相比变
化程度较小，由５ａ的逐日 ＥＴ０对 ＥＴ０模型进行建立

及检验是可接受的
［２］
。

表 １　气象站点位置及气象因素平均值

Ｔａｂ．１　Ｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｌｏｃａｔｉｏｎｓａｎｄｃｌｉｍａｔｉｃｄａｔａａｖｅｒａｇｅｓ

站点
纬度（Ｎ）／

（°）

经度（Ｅ）／

（°）

海拔高度／

ｍ

平均值 （２００８—２０１２年）

Ｔｍｉｎ／℃ Ｔｍａｘ／℃ Ｔｍｅａｎ／℃ ｕ２／（ｍ·ｓ
－１） ＲＨ／％ ｎ／ｈ

百色 ２３９０ １０６６０ １７３５ １８７ ２７６ ２２１ １５ ７２５ １５４３１

都安 ２３９３ １０８１０ １７０８ １８９ ２６０ ２１６ ２６ ７５８ １３８００

河池 ２４７０ １０８０３ ２６０２ １７９ ２５２ ２０４ １６ ７３８ １３１０３

融安 ２５２２ １０９４０ １２１３ １６４ ２４５ １９４ １４ ７５１ １４１７０
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１２　参考作物腾发量计算模型
１２１　ＦＡＯＰ Ｍ模型

ＦＡＯＰ Ｍ模型是计算ＥＴ０的标准方法
［１］
，其表

达式为

ＥＴ０＝
０４０８Δ（Ｒｎ－Ｇ）＋γ

９００
Ｔ＋２７３

ｕ２（ｅｓ－ｅａ）

Δ＋γ（１＋０３４ｕ２）

（１）
式中　Ｒｎ———太阳净辐射通量，ＭＪ／（ｍ

２
·ｄ）

Ｇ———土壤热通量，ＭＪ／（ｍ２·ｄ）
Δ———饱和水汽压 温度曲线的斜率，ｋＰａ／℃
γ———湿度计常数，ｋＰａ／℃
ｅｓ———饱和水汽压，ｋＰａ
ｅａ———实际水汽压，ｋＰａ
Ｔ———２ｍ高度处的平均气温，℃

１２２　Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型
Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型仅需要日最低和最高气温，其

表达式为

ＥＴ０＝０００２３Ｒ (ａ Ｔｍａｘ＋Ｔｍｉｎ２ )＋１７８ Ｔｍａｘ－Ｔ槡 ｍｉｎ

（２）
式中　Ｒａ———大气顶层太阳辐射，由气象站点纬度

及日序数算得
［２０］
，ｍｍ／ｄ

１３　随机森林模型概述

ＲＦ是由 ＢＲＥＩＭＡＮ等［２１］
在２００１年提出的一种

集成学习算法，具有需要调整的参数较少、不易过拟

合、能有效处理大数据集并且可以给出变量的重要

性估计等特点
［１２］
。ＲＦ通过多次 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样获得

多个随机样本，然后使用这些样本建立相对应的决

策树，从而构成随机森林用于分类和回归分析。对

于回归问题，则是由这些树的结果的平均值得到因

变量的预测值。用 ＲＦ算法进行回归模拟有 ２个参
数需要确定：每个树节点随机变量的数量（ｍｔｒｙ）和
森林中树的数量（ｎｔｒｅｅ）。假定原始数据有 ｍ个变
量，对于回归问题，通常取 ｍｔｒｙ＝ｍ／３。随着随机森
林中决策树的数量的增加，森林的总误差率会趋向

一个稳定的有限上界，ＹＡＮＧ等［２２］
发现 ｎｔｒｅｅ的默认

取值（５００）不足以产生稳定的结果，因此本文取
ｎｔｒｅｅ＝２０００。

ＲＦ模型判定变量重要性的方法是在每一棵决
策树的变量中加入随机噪声，然后检验袋外误差的

增减，如果误差增加，则该变量比较重要，反之则不

重要
［２５］
。计算方法为

ＩＶＩＭｉ＝
∑（ＥｅｒｒＯＯＢ２－ＥｅｒｒＯＯＢ１）

ｎｔｒｅｅ
（３）

式中　ＩＶＩＭｉ———变量 ｉ的重要性

ＥｅｒｒＯＯＢ１———袋外数据（Ｏｕｔｏｆｂａｇ，ＯＯＢ）误差
ＥｅｒｒＯＯＢ２———随机对袋外数据 ＯＯＢ所有样本

的变量 ｉ加入噪声干扰，再次计算
的袋外误差

１４　基因表达式编程算法概述
关于基因表达式编程算法结构及其模拟计算

ＥＴ０过程详见文献［３］。
１５　评价指标

采用２个评价指标，即决定系数 Ｒ２和均方根误
差 ＲＭＳＥ。其计算式分别为

Ｒ２
[

＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）（ｙ′ｉ－ｙ′ ]） ２

∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙ′ｉ－ｙ′）

２

（４）

ＲＭＳＥ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ′ｉ）

２

槡 Ｎ
（５）

式中　ｙｉ、ｙ′ｉ———ＦＡＯＰ Ｍ和其他模型计算的ＥＴ０值
ｙ、ｙ′———ｙｉ和 ｙ′ｉ的平均值
Ｎ———检验模型时的天数，取７３１ｄ

２　结果与分析

将４个站点 ５ａ的气象数据分为 ２部分，其中
２００８—２０１０年的日气象资料及 ＦＡＯＰ Ｍ模型计
算的 ＥＴ０为训练样本，用 ２０１１—２０１２年的日气象资
料及 ＦＡＯＰ Ｍ模型计算的 ＥＴ０为检验样本，分别
采用 ＲＦ和 ＧＥＰ算法，得到不同气象因子组合下的
ＥＴ０模型。４个气象因子（气温、风速、相对湿度和日
照时数）中，气温是各个气象站的常规观测项目，而

相对湿度、风速和日照时数只有较少的站点能同时

观测
［２３］
。因此气温（Ｔｍａｘ和 Ｔｍｉｎ）应用于所有输入组

合中。基于 １５个气象因子组合方案，分别建立
１５个基于 ＲＦ和 ＧＥＰ算法的模型，输入的气象因子
组合及模型精度如表２、３所示。
２１　检验期不同气象因子输入组合下 ＲＦ模型计

算结果对比

由表２可见（Ｈａｒ表示 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型），４个站
点 Ｒ２的变化范围为 ０８０９～０９９１，ＲＭＳＥ的变化范围
为０１６８～０６７８ｍｍ／ｄ。ＲＦ１为随机森林温度模
型，其输入因子仅为 Ｔｍａｘ和 Ｔｍｉｎ，能够达到足够精

度，Ｒ２平均值为 ０８４２，ＲＭＳＥ平均值为 ０６０３ｍｍ／ｄ。

与传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型相比（Ｒ２ ＝０８５８，ＲＭＳＥ ＝
０７０８ｍｍ／ｄ），精度差异不大，而且从 ＲＭＳＥ角度来
看，ＲＦ１的精度高于传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型。

ＴＲＡＯＲＥ等［２４］
研究表明仅利用气温数据不足

以得到足够准确的 ＥＴ０计算结果，增加额外的气象

４０３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



　　 表 ２　不同气象因子组合下验证期 ＲＦ模型精度

Ｔａｂ．２　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＲＦｍｏｄｅｌｓａｎｄＨａｒｇｒｅａｖｅｓｍｏｄｅｌｄｕｒｉｎｇｔｅｓｔｐｅｒｉｏｄ

模型 输入参数　　　　
Ｒ２ ＲＭＳＥ／（ｍｍ·ｄ

－１）

都安 河池 百色 融安 都安 河池 百色 融安

ＲＦ１ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ ０８０９ ０８３４ ０８５７ ０８６９ ０６７８ ０６１７ ０５８３ ０５３３

ＲＦ２ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ＲＨ ０９１４ ０９０６ ０９０１ ０９１２ ０４５９ ０４５６ ０４８５ ０４３８

ＲＦ３ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ｕ２ ０８４８ ０８７４ ０９０８ ０９０７ ０６１７ ０５２９ ０４７８ ０４５５

ＲＦ４ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ｎ ０９０６ ０９１８ ０９２２ ０９３８ ０４９３ ０４５１ ０４３４ ０３６８

ＲＦ５ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ＲＨ、ｕ２ ０９２７ ０９１８ ０９２４ ０９２３ ０４３６ ０４４１ ０４３５ ０４１４

ＲＦ６ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ｕ２、ｎ ０９３１ ０９４８ ０９５９ ０９５７ ０４３７ ０３５２ ０３２９ ０３１４

ＲＦ７ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ＲＨ、ｎ ０９４８ ０９５０ ０９４６ ０９５３ ０３６６ ０３４２ ０３６４ ０３２３

ＲＦ８ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ ０８２７ ０８７６ ０８９２ ０９０３ ０６５６ ０５５４ ０５１４ ０４６１

ＲＦ９ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ＲＨ ０９２５ ０９２５ ０９２１ ０９３６ ０４３４ ０４１４ ０４３８ ０３８１

ＲＦ１０ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ｕ２ ０８５２ ０８８７ ０９１９ ０９１８ ０６２４ ０５１７ ０４６０ ０４３２

ＲＦ１１ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ｎ ０９２１ ０９５７ ０９５６ ０９６７ ０４６０ ０３６２ ０３３７ ０２７１

ＲＦ１２ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ＲＨ、ｕ２ ０９３５ ０９２８ ０９３３ ０９３９ ０４２２ ０４１５ ０４１４ ０３７４

ＲＦ１３ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ｕ２、ｎ ０９４７ ０９７３ ０９８１ ０９７９ ０３９９ ０２８３ ０２５１ ０２２５

ＲＦ１４ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ＲＨ、ｎ ０９６６ ０９７７ ０９７３ ０９８０ ０３１０ ０２５１ ０２７０ ０２１８

ＲＦ１５ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ＲＨ、ｕ２、ｎ ０９８４ ０９９０ ０９９１ ０９９０ ０２１８ ０１７０ ０１６８ ０１５８

Ｈａｒ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ ０８１４ ０８６８ ０８７６ ０８７５ ０６９３ ０６８７ ０７５４ ０６９７

表 ３　不同气象因子组合下验证期 ＧＥＰ模型精度

Ｔａｂ．３　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＧＥＰｍｏｄｅｌｓａｎｄＨａｒｇｒｅａｖｅｓｍｏｄｅｌｄｕｒｉｎｇｔｅｓｔｐｅｒｉｏｄ

模型 输入参数
Ｒ２ ＲＭＳＥ／（ｍｍ·ｄ

－１）

都安 河池 百色 融安 都安 河池 百色 融安

ＧＥＰ１ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ ０８３０ ０８４９ ０８７２ ０８７７ ０６４６ ０５８０ ０５５４ ０５１７

ＧＥＰ２ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ＲＨ ０９０６ ０９０８ ０８９９ ０９１７ ０４８５ ０４５６ ０４９６ ０４２３

ＧＥＰ３ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ｕ２ ０７９９ ０８７８ ０９１８ ０９００ ０６９６ ０５１１ ０４５０ ０４６９

ＧＥＰ４ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ｎ ０８９５ ０９１９ ０９１６ ０９２４ ０５１１ ０４４２ ０４５０ ０４１５

ＧＥＰ５ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ＲＨ、ｕ２ ０８８９ ０９１１ ０９１１ ０９２４ ０５２３ ０４４０ ０４７４ ０４０７

ＧＥＰ６ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ｕ２、ｎ ０９００ ０９０２ ０９２８ ０９５６ ０５０５ ０４５８ ０４１８ ０３１２

ＧＥＰ７ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、ＲＨ、ｎ ０９３２ ０９４５ ０９３４ ０９４３ ０４１１ ０３７０ ０４０１ ０３５３

ＧＥＰ８ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ ０８３５ ０８４０ ０８９０ ０８８５ ０６３３ ０６１６ ０５１２ ０５００

ＧＥＰ９ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ＲＨ ０９１４ ０９０８ ０９０７ ０８６６ ０４５７ ０４５９ ０４８２ ０５３９

ＧＥＰ１０ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ｕ２ ０８６５ ０８５５ ０９２７ ０８９９ ０５７９ ０５５６ ０４１９ ０４７２

ＧＥＰ１１ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ｎ ０９０１ ０９４６ ０９４６ ０９４１ ０４９１ ０３７５ ０３６１ ０３６５

ＧＥＰ１２ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ＲＨ、ｕ２ ０８５９ ０９１４ ０９１６ ０９３４ ０６１１ ０４６１ ０４６８ ０３７９

ＧＥＰ１３ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ｕ２、ｎ ０９２０ ０９５１ ０９７６ ０９６１ ０４４９ ０３３４ ０２４１ ０２９７

ＧＥＰ１４ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ＲＨ、ｎ ０９１９ ０９７４ ０９７０ ０９７４ ０４４２ ０２３５ ０２７３ ０２４０

ＧＥＰ１５ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ、ＲＨ、ｕ２、ｎ ０９４２ ０９７２ ０９７０ ０９７７ ０３７５ ０２４４ ０２７２ ０２２５

Ｈａｒ Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ ０８１４ ０８６８ ０８７６ ０８７５ ０６９３ ０６８７ ０７５４ ０６９７

因子能够提高计算精度。因此，ＲＦ２、ＲＦ３和 ＲＦ４分
别在 ＲＦ１的基础上引入 ＲＨ、ｕ２和 ｎ，与 ＲＦ１相比，其
精度均有所提高，其中引入日照时数的 ＲＦ４提高最
显著，Ｒ２平均值由 ０８４２增加到 ０９２１，ＲＭＳＥ的平均
值由０６０３ｍｍ／ｄ降低到０４３７ｍｍ／ｄ。其次为引入
相对湿度的 ＲＦ２模型（平均 Ｒ２＝０９０８，平均 ＲＭＳＥ＝
０４６０ｍｍ／ｄ），引入风速的 ＲＦ３精度提升最小（平均
Ｒ２＝０８８４，平均 ＲＭＳＥ＝０５２０ｍｍ／ｄ）。这说明不同
气象因子对 ＥＴ０的重要性不同，桂西北喀斯特地区
ＥＴ０除了气温变量，受 ｎ的影响最大，其次为 ＲＨ和
ｕ２。ＲＦ模型可以给出输入变量的重要性估计，可帮
助理解主要影响因变量的变量

［１２］
。图 １给出了

６个变量重要性排序，４个站点气象因子相对重要性

依次为：Ｔｍａｘ、ｎ、Ｔｍｉｎ、Ｒａ、ＲＨ和 ｕ２，结果与模型 ＲＦ２、
ＲＦ３和 ＲＦ４的平均精度表现一致。

模型 ＲＦ５、ＲＦ６和 ＲＦ７分别在模型 ＲＦ２、ＲＦ３和

ＲＦ４的基础上引入 ｕ２、ｎ和 ＲＨ得到，精度均得到提

高，平均Ｒ２分别增加了１６５％、７３５％和３０４％，平

均 ＲＭＳＥ分别减小了 ６０９％、３１１５％和 ２０１４％。

ＲＦ７模型（平均 Ｒ２＝０９４９，平均 ＲＭＳＥ＝０３４９ｍｍ／ｄ）

的精度明显高于 ＲＦ６（平均 Ｒ２＝０９４９，平均 ＲＭＳＥ＝

０３５８ｍｍ／ｄ）和 ＲＦ５（平均 Ｒ２＝０９２３，平均 ＲＭＳＥ＝
０４３２ｍｍ／ｄ），这也可以由气象因子的重要性来解
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图 １　影响 ＥＴ０的气象因子重要性排序

Ｆｉｇ．１　Ｒａｎｋｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇＥＴ０
　
释，重要性依次为 ＲＨ ＋ｎ、ｎ＋ｕ２和 ＲＨ ＋ｕ２。

模型 ＲＦ８～ＲＦ１４分别在模型 ＲＦ１～ＲＦ７的基
础上引入 Ｒａ得到，由表 ２可见模型精度均显著提

高，平均 Ｒ２分别增加了 ３９２％、２０９％、１１３％、
３１５％、１１９％、２２１％和 ２６３％，平均 ＲＭＳＥ分别减
小 了 ９４５％、９３５％、２３１％、１８０８％、６０２％、
１８９９％和 ２４９３％。这是因为蒸散发的能量来源
为太阳辐射，理论太阳辐射由日地相对距离和太阳

高度角决定，日地相对距离是日序数的函数，太阳高

度角是地理纬度的函数，而大气顶层太阳辐射 Ｒａ是
地理纬度和日序数的函数，综合反映了这２个因素，
因此引入 Ｒａ可提高 ＥＴ０模型的精度

［３］
。而且 Ｒａ不

需要观测，由计算得到，避免了观测导致的误差。我

国目前大多数气象站点未能观测太阳辐射数据，只

能由 ｎ转换得到，因此在缺少太阳辐射值而用日照
时数来计算太阳净辐射时，有必要引入 Ｒａ。

模型 ＲＦ８的输入因子（Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ和 Ｒａ）和传统
Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型相同，４个站点ＲＦ８模型的精度均高
于 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型，平均 Ｒ２增加了 １９８％，平均
ＲＭＳＥ减小了２２８８％，因此在仅有气温数据时，可以
使用 ＲＦ模型代替传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型，以提高 ＥＴ０
计算精度。

模型 ＲＦ１５使用了与 ＦＡＯＰ Ｍ相同的所有气
象因子，其模拟结果也是最准确的（平均 Ｒ２ ＝
０９８９，平均 ＲＭＳＥ＝０１７９ｍｍ／ｄ）。尽管 ＲＦ１５的输
入因子与 ＦＡＯＰ Ｍ相同，但结果仍然有差异，所需
气象因子完备情况下并不能替代 ＦＡＯＰ Ｍ模型，
这是由于 ＦＡＯＰ Ｍ包含了辐射项和空气动力学
项，每一项的中间参数都由气象因子、地理位置信

息、仪器安装高度以及日序数等得到，计算过程会引

入误差，而 ＲＦ算法未能捕捉到这些误差，造成了
２种模型的计算差异。

２２　检验期不同气象因子输入组合下 ＧＥＰ模型计
算结果对比

表３给出了不同气象因子组合下基于 ＧＥＰ算
法的 ＥＴ０模型精度，可见 ＧＥＰ模型能够很好地模拟

ＥＴ０和气象因子之间的非线性关系，４个站点平均 Ｒ
２

的变化范围为０８５７～０９６５，平均 ＲＭＳＥ的变化范围
为 ０２７９～０５７４ｍｍ／ｄ。比较 ＧＥＰ１、ＧＥＰ２、ＧＥＰ３
和 ＧＥＰ４，可见与 ＲＦ模型相同，引入 ｎ的 ＧＥＰ４模型
精度高于引入 ＲＨ和 ｕ２的 ＧＥＰ２和 ＧＥＰ３模型。同
样，在模型 ＧＥＰ２、ＧＥＰ３和 ＧＥＰ４的基础上引入 ｕ２、ｎ
和 ＲＨ得到的 ＧＥＰ５、ＧＥＰ６和 ＧＥＰ７模型的精度也明

显提高，平均 Ｒ２分别增加了 ０１１％、５４９％ 和
２７４％，平均 ＲＭＳＥ分别减小了 ０８６％、２０４９％和
１５６０％。比较 ＧＥＰ８～ＧＥＰ１４与 ＧＥＰ１～ＧＥＰ７，可
见与ＲＦ模型一样，引入Ｒａ使得模型精度均显著提高。

ＧＥＰ８模型和传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型使用的气象
因子相同，在 ４个站点 ＧＥＰ８模型的精度均优于
Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型，平均Ｒ２提高了０５８％，平均ＲＭＳＥ减
小了 ２０２０％。相比于其他算法产生的是黑箱模
型，ＧＥＰ算法的一个优点是能够生成明确的代数表
达式，便于应用。因此在仅有气温，缺乏其他气象资

料时，ＧＥＰ８模型可以代替 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型。生成
４个站点（都安、河池、百色和融安）３个参数（Ｔｍｉｎ、
Ｔｍａｘ、Ｒａ）ＧＥＰ模型表达式分别为

ＥＴ０
(＝１００１３
Ｒａ
Ｔｍｉｎ

＋Ｔ )ｍａｘ
２

＋ｌｎ（ｌｎ（Ｔｍｉｎ＋ＴｍｉｎＲａ））－
３ Ｔｍｉｎ
Ｔｍａｘ－Ｔ槡 ｍｉｎ

－ｅ Ｔ槡 ｍｉｎ （６）

ＥＴ０＝０８５７Ｔｍａｘ＋
０９８１
Ｔｍａｘ

－１５００９
Ｒａ

－

０５５７ Ｔ槡 ｍａｘ－１３７５ （７）

ＥＴ０ (＝０１９２ｅｘｐ
ＴｍａｘＲａ

Ｔｍｉｎ＋１０４７６Ｒ )
ａ
－

Ｒａ＋Ｔｍａｘ＋２Ｔ
２
ｍｉｎ＋１３９９３Ｔｍｉｎ
ＲａＴｍｉｎ

＋２２０９ （８）

ＥＴ０ (＝ ＴｍｉｎＲａ
ＴｍｉｎＲａ－７１１８５Ｔ )

ｍａｘ

３

＋

ｌｎ８Ｔｍａｘ
５８７６４３

＋
Ｒａ－Ｔｍｉｎ
１８７２

（９）

２３　ＲＦ和 ＧＥＰ模型对比
比较表２、３可见，除了输入组合 １（Ｔｍａｘ和 Ｔｍｉｎ）

和输入组合１０（Ｔｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｒａ和 ｕ２）产生的 ＲＦ模型
计算精度低于 ＧＥＰ模型外，其他输入组合下 ＲＦ模
型精度均高于相应 ＧＥＰ模型，平均 ＲＭＳＥ分别减小了
１２０％、２２６％、４１２％、６８４％、１８２３％、１００４％、
３４８％、１６２０％、１１３３％和 ５６３０％。图 ２给出了

６０３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



检验期（２０１１—２０１２年）ＲＦ８、ＲＦ１１和 ＲＦ１５以及
ＧＥＰ８、ＧＥＰ１１和 ＧＥＰ１５模型模拟结果与 ＦＡＯＰ Ｍ
计算结果的散点图，根据线性回归 Ｒ２以及数据点分
散程度可见，ＲＦ８、ＲＦ１１和 ＲＦ１５模型精度要高于相
应 ＧＥＰ８、ＧＥＰ１１和 ＧＥＰ１５模型，与表 ２和表 ３统计

结果一致。尽管 ＧＥＰ算法产生的模型达到足够精
度所需的运算时间远大于 ＲＦ算法，但 ＧＥＰ模型能
够产生自变量和因变量之间的算术表达式，这一方

面便于挖掘自变量和因变量之间的理论关系，另一

方面也便于应用。

图 ２　检验期 ＲＦ８、ＲＦ１１、ＲＦ１５和 ＧＥＰ８、ＧＥＰ１１、ＧＥＰ１５模型结果与 ＦＡＯＰ Ｍ结果比较的散点图

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｂｅｔｗｅｅｎＥＴ０ｏｆＲＦ８，ＲＦ１１，ＲＦ１５，ＧＥＰ８，ＧＥＰ１１，ＧＥＰ１５ａｎｄ

ＥＴ０ｆｒｏｍＦＡＯＰ Ｍｄｕｒｉｎｇｔｅｓｔｐｅｒｉｏｄ
　

３　讨论

我国西南喀斯特生态脆弱区二元结构发育，雨

水通过地表漏斗进入地下暗河，加之土层浅薄，水分

涵养能力差，因此尽管降水较丰富，但主要埋藏于地

下，地表耕地易于干涸而出现旱情
［１５，１７］

。随着社会

经济的发展，工业用水比例增加，相应农业可用水量

减小，因此精确计算 ＥＴ０有助于合理分配和管理利
用有限的农业水资源。然而在大多数地区气象站所

观测的气象数据并不满足 ＦＡＯＰ Ｍ模型的要求
（关键气象因子缺失、数据质量不可靠等），如内蒙

古自治区１１８个气象站中能观测太阳净辐射数据的
仅有７个，贵州省８０个气象站中仅有１个能观测该
数据，且仅有１９个站点能观测用于计算太阳净辐射

的日照时数
［２６］
，因此有必要研究基于机器学习算法

建立所需气象因子少、精度足够高的 ＥＴ０计算模型。
由于随机森林算法在不同数据集上表现稳健、预测

准确性高、所需用户指定参数少、不容易过拟合且能

够计算预测因子的重要性，因此它在很多领域得到

应用
［６，１１－１３］

。本研究首次探讨了随机森林回归算

法在 ＥＴ０计算方面的能力，发现在相同输入下，其计
算精度明显高于 ＧＥＰ模型和径向基函数神经网络
模型

［３］
，其中 ＲＦ８仅利用最大和最小气温而模型精

度高于相同输入因子的传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型，证明

了随机森林算法计算 ＥＴ０的可行性，为后续研究建

立该区基于随机森林的通用 ＥＴ０模型奠定了基础。
以峰丛洼（谷）地为基本景观单元的西南喀斯特地

貌“十里不同天”，气象因子（降水量、温度、湿度和

光照）时空变异大，然而不可能针对每个灌区建立

气象站，这种情况下使用基于简单易测的气象因子

的 ＥＴ０模型（如本文建立的基于气温的 ＲＦ８模型），
既能满足生产需求，又能达到节水的目的。

随机森林算法的另一个优良特征是能计算自变

量对因变量的重要性，因此其结果可解释性强于其

他机器学习算法。具体在本研究中表现为给出各个

气象因子对计算 ＥＴ０的重要性程度，一方面有助于

选取关键因子以提高 ＥＴ０计算精度，另一方面有助
于评估未来气候变化条件下农业水资源需求量的变

化。

本研究所建立的不同气象站点、不同输入因子
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的 ＥＴ０模型可能仅适应于该站点，下一步需要根据
研究区更多气象站点的数据，建立适用于整个研究

区的 ＲＦ泛化模型。

４　结论

（１）随机森林算法成功应用于亚热带季风气候
区的西南喀斯特地区 ＥＴ０模拟计算，不同气象因子
组合输入下建立的 ＲＦ模型均能较好地反映气象因
子与 ＥＴ０之间的非线性关系。随着气象因子的增
加，ＲＦ模型模拟的精度随之提高。在仅有气温数据
时，ＲＦ模型仍具有足够的精度（Ｒ２＝０８７５，ＲＭＳＥ＝

０５４６ｍｍ／ｄ），与传统 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型相比平均 Ｒ２

增加了１９８％，平均 ＲＭＳＥ减小了２２８８％，因此在仅
有气温数据时可用 ＲＦ模型代替 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ模型。

（２）不同气象因子的引入对模型精度提升不

同，在气温基础上引入日照时数对精度提升最显著

（平均 Ｒ２为 ０９２１，平均 ＲＭＳＥ为０４３７ｍｍ／ｄ），其次

为引入相对湿度（平均 Ｒ２为 ０９０８，平均 ＲＭＳＥ为

０４６０ｍｍ／ｄ）和风速（平均 Ｒ２为 ０８７４，平均 ＲＭＳＥ为
０５３２ｍｍ／ｄ）。ＲＦ算法对气象因子的重要性评估
表明，在该区域对 ＥＴ０重要的气象因子依次为 Ｔｍａｘ、
ｎ、Ｔｍｉｎ、Ｒａ、ＲＨ和 ｕ２。引入不需要观测的大气顶层太
阳辐射 Ｒａ能够明显提高模型精度。

（３）总体来说，相同气象因子组合输入下，基于
ＲＦ算法建立的模型精度要高于基于 ＧＥＰ算法建立
的模型。然而 ＧＥＰ模型具有明确的算术表达式，因
此对计算机技术并不精通的灌溉工作人员建议使用

ＧＥＰ模型，水资源管理及水量平衡研究中建议使用
ＲＦ模型。
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