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基于机器学习的遮荫设施内参考作物蒸散量估算
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摘  要：为高效准确地估算遮荫设施内参考作物蒸散量（Reference Evapotranspiration, ET0），该研究通过分析三七栽培遮

荫设施（四周及顶部均由黑色遮阳网遮盖，通风性较好）内及设施外气象参数的关系，采用 Sobol 敏感性分析方法筛选

出设施外有效的气象参数，并将其作为模型输入，以 Penman-Monteith（FAO-56 PM）模型计算的值为标准值，采用贝叶

斯优化（Bayesian Optimization, BO）算法优化机器学习方法（支持向量回归机（Support Vector Regression, SVR）、随机森

林（Random Forest, RF）和极限学习机（Extreme Learning Machine, ELM））中的参数，建立 3 种遮荫设施内 ET0 估算模

型（BO-SVR、BO-RF 和 BO-ELM）。结果表明：遮荫设施内 ET0 对设施外平均相对湿度、平均风速、最高气温和平均气

温的敏感性较高，一阶敏感系数分别为 0.450、0.304、0.064 和 0.026，故基于 4 组气象参数建立模型。BO-ELM 模型的

测试精度整体优于 BO-SVR 和 BO-RF，其中 BO-ELM 模型基于平均相对湿度、平均风速、最高气温和平均气温的气象参

数组合估算精度最高，决定系数、均方根误差和平均绝对误差分别为 0.928、0.069 mm/d 和 0.046 mm/d，BO-ELM 模型

也能很好地适应少量气象参数（平均相对湿度和平均风速）估算设施内 ET0，决定系数、均方根误差和平均绝对误差分

别为 0.910、0.078 mm/d 和 0.057 mm/d。综合考虑计算精度和计算代价，可将 BO-ELM 模型作为气象参数缺失情况下遮

荫设施内 ET0 的估算方法。研究为遮荫设施内 ET0 的估算提供有效方法。 
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0  引  言  

参考作物蒸散量（Reference Evapotranspiration, ET0）

是计算作物需水量的重要参数，是水循环的关键物理量，

是研究水量平衡的重要因素，准确地测定或估算参考作

物蒸散量对制订合理的农业用水计划具有重要意义[1]。

1998 年 联 合 国 粮 农 组 织 （ Food and Agriculture 

Organization of the United Nations ， FAO ） 推 荐

Penman-Monteith（FAO-56 PM）模型为计算 ET0 的标准

方法[2]。该模型在不同区域都具有较强的适应性且估算精

度较高，但计算公式较为复杂，需要的气象参数较多[3]，

因此多种简化模型在研究工作中应运而生，如基于气温的

经验模型（Irmak 法[4]、Blaney-Criddle 法[5]、Hamon 法[6]、

Hargreaves-Samani 法[7]等），基于气温和辐射的经验模型

（Makkink 法[8]、Priestley-Taylor 法[9]、Hargreaves 法[10]等）。
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蒙强等[11]对比分析了 5 种经验模型在西藏高原灌区的适

应性，发现 Makkink 模型的拟合结果更接近 FAO-56 PM

模型的计算值。但研究表明[12]不同区域适用的 ET0 估算

模 型 并 不 一 致 ， 如 四 川 盆 地 东 部 区 域 适 合 用

Hargreaves-Samani 法，四川盆地其他区域更适合使用

Priestley-Taylor 法。 

设施栽培环境中的太阳净辐射和风速相比于露天环

境下的小，因此经验模型在估算设施内 ET0 时存在局限

性。陈新明等[13]修正了 FAO-56 PM 公式，在温室内取得

了很好的拟合效果，证实了在温室内将 FAO-56 PM 中与

风速有关的空气动力学项设置为 0 是不准确的。

Mahmoodi-Eshkaftaki 等[14]在温室内外环境中测定了不同

的气象参数，建立了预测 ET0的模型，与 9 种经验模型作对

比，在温室内外均取得了很好的估算效果。Kitta 等[15]根据

设施外气象参数和设施的 2 个特征（设施对太阳辐射的

透射率和设施内外风速比率）建立模型，为计算设施

内 ET0 提供了简单方法。以上修正后的估算模型具有较

高的精度，但缺少其中任意气象参数都会对估算精度造

成影响，因此需要发展一种计算简便、精度较高的方法。 

近年来，机器学习被广泛应用在各个领域[16-18]，在预测

参考作物蒸散量上也取得了良好的进展[19-22]。Petković 等[23]

采用 Makkink 法确定 ET0，建立神经模糊逻辑模型，确定
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了估算 ET0的最佳气象参数组合（日平均气温、总辐射量）。

崔宁博等[24]研究表明机器学习方法——基于思维进化算法

（Mind Evolutionary Algorithm, MEA）优化的误差反向传

播神经网络（Back Propagation Neural Network, BPNN）

在缺乏气象资料时预测西北旱区 ET0 较经验模型精度更

高。毛亚萍等[25]用 3 类算法（核函数算法、树的集成算

法和神经网络算法）对新疆地区的 ET0 进行了建模，在

日尺度和月尺度上都有较好的拟合效果。董建华等[26]将

本地站数据与邻站数据相结合，利用支持向量机（Support 

Vector Machine, SVM）和极限梯度提升法（Extreme 

Gradient Boosting, XGBoost）2 种机器学习方法，成功估

算出目标站 ET0。机器学习方法的应用往往需要的数据集

样本数较大，对于小样本数据，机器学习的预测性能较

差。针对这一现象，模型参数调优逐渐受到研究者们的

关注。张千等[27]提出一种基于烟花优化的极限学习机方

法，解决了小样本预测精度低的问题，对温室内 ET0 的

估算具有很好的适应性。目前常用的优化算法有粒子群

优化算法、遗传算法及差分进化算法等[28]，为使模型有

较好的计算精度，优化算法通常需要经过数百次甚至上

千次迭代才能得到一组较好的模型参数，而基于贝叶斯

理论的贝叶斯优化（Bayesian Optimization, BO）算法，

通过已有的先验信息得到后验分布，可经过少数次迭代

获得近似目标值，为优化问题的处理提供了可靠思路[29]。

从以上的研究来看，前人多通过改进经验公式估算设施

内 ET0，精度高却没有减少气象参数的数量，而且在设施

内安装所有测量气象参数的仪器成本太高，基于设施外

气象参数和机器学习方法估算设施内 ET0 的研究还比较

少见。 

为利用设施外气象参数估算遮荫设施内 ET0，本文基

于三七栽培遮荫设施内波文比观测系统和中国气象数据

网提供的气象资料，利用敏感性分析筛选有效的气象参

数，以 FAO-56 PM 模型的计算值作为标准值，采用 BO

算法优化的机器学习方法建立设施内 ET0 的估算模型，

以期为遮荫设施内 ET0 的估算提供有效方法。 

1  材料与方法 

1.1  试验地概况 

本文试验地位于云南省红河哈尼族彝族自治州泸西

县昆明理工大学三七控水减排提质增效关键技术研究与

示范基地（24°50′ N，103°57′ E，1 796 m），属于北亚热

带低纬高原山地季风气候，年均温度 15.2 ℃，年降雨量

878.5 mm。试验地土壤为微酸性红壤土，试验地三七为

设施栽培（顶部铺设 3 层黑色遮阳网，透光率为 8.3%，

四周铺设 2 层黑色遮阳网，透光率为 24.5%）。 

1.2  数据来源及预处理 

1.2.1  数据来源 

三七田气象资料由安装在设施内的 1 000 型波文比

观测系统提供，测量的气象参数包括太阳净辐射（Rn，

W/m2）、气温（T，℃）、相对湿度（Relative Humidity，

RH，%）和风速（u，m/s），太阳净辐射传感器和风速

传感器安装在离地面 1.5 m 的高度，温湿度传感器距离地

面 1 m，数据由 DL2e 数据采集器每 30 min 采集 1 次，由

于仪器损坏，部分时段的数据未监测到，主要监测到 2018

年 5 月 5 日—9 月 30 日和 2019 年 3 月 5 日—6 月 29 日

的气象数据，共 12 828 组。设施外气象数据来源于中国

气象数据网（http://data.cma.cn/），气象站点为云南省泸

西站（24°32′N，103°46 E，1 704.3 m），选取 2018—2019

年逐日气象资料，包括平均气温（Tout，℃）、最高气温

（Tmax, out，℃）、最低气温（Tmin, out，℃）、平均相对湿度

（RHout，%）、日照时数（nout，h）和平均风速（uout，m/s）。 

1.2.2  数据预处理 

将波文比采集的数据进行整理，若一个指标 1 d 内的

缺失量多于 3 次，将该天所有数据舍弃，缺失量少于 3

次或有异常值的用二次样条插值法补全，日值数据由波

文比 1 d 中采集的 48 组数据求均值得到。 

根据 FAO-56 PM 计算指南[2]，将太阳净辐射 Rn 乘以

转换系数 8.64×10-2，使其单位由 W/m2 转换为 MJ/(m2·d)。 

风速 u 转换为地表以上 2 m 处风速 u2，转换式为 

 2
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u
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z
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
 （1） 

式中 u2 为地表以上 2 m 处风速，m/s；z 为地表以上的高

度，m；u 为地表以上 z m 处风速，m/s。 

为避免各个参数因为量纲和单位的差别影响模型的

训练效果，在模型训练参数之前，采用式（2）将参数做

归一化处理。 
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X





  （2） 

式中 X 为样本值；μ为样本均值；σ为样本标准差；X*

为 X 归一化处理后的值。 

为选取具有代表性的训练集和测试集，提高模型的

估算精度，以 ET0 为准将样本集从小到大排序，采用等

间隔抽样法，以 2:1 的比例抽取训练集和测试集。 

1.3  研究方法 

1.3.1  FAO-56 PM 模型 

本文以 FAO-56 PM 模型计算得到的 ET0 作为标准

值，计算式[2]为 
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式中 ET0 为参考作物蒸散量，mm/d；G 为土壤热通量，

MJ/(m2·d)；Ta 为平均温度，℃；es 为饱和水汽压，kPa；

ea 为实际水汽压，kPa；Δ 为饱和水汽压与温度关系曲线

的斜率，kPa/℃；γ 为干湿温度计常数，kPa/℃。ET0 可分

为辐射项 ET0rad（mm/d）和空气动力学项 ET0aero（mm/d），

计算式为 
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1.3.2  敏感性分析 

为避免气象参数过多造成信息冗余，本文基于设施

内外 ET0 关系式，采用 Sobol 敏感性分析方法筛选气象

参数。Sobol 分析是由 Sobol[30]于 1993 年提出的一种基

于方差分解的全局性敏感性分析方法，该方法的方差分

解式为 

 , , ,i i j i j k
i i j i j k

D D D D
  
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式中 D 为所有参数贡献的总方差；Di 为第 i 个参数贡献

的方差；Di, j 为第 i 个和第 j 个参数相互作用贡献的方差；

k 为参数个数。 

不同阶数的敏感系数表示为 
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式中 Si为第 i 个参数的一阶敏感系数；Sij为第 i 个与第 j 个

参数的二阶敏感系数；STi为第 i 个参数的总阶敏感系数。 

本文采用了 Tang 等[31]对敏感系数的分级标准，敏感

系数在[0.1, 1)范围内为很敏感，在[0.01, 0.1)范围内为敏

感，在[0, 0.01)范围内为不敏感。 

1.3.3  建模方法 

根据 Sobol 敏感性分析方法筛选有效的气象参数，剔

除对 ET0 影响较小的气象参数，选出一阶敏感系数最高

的两个气象参数作为固定参数，其余参数自由组合，形

成不同的特征组合，并分别输入到模型中训练。具体建

模方法如下： 

1）支持向量回归机 

支持向量回归机（Support Vector Regression, SVR）

是 SVM 的一个重要分支，其基本原理是将输入特征映射

到高维空间中做线性回归[32]。为更好地处理非线性数据，

本文采用径向基核函数（Radial Basis Function, RBF）进

行映射。SVR 模型中有 2 个需要调优的参数，分别为惩

罚因子（c）和核函数参数（g），c 过大或 g 过大，模型

预测容易过拟合，c 过小或 g 过小，模型预测容易欠拟合，

因此这两个参数的过大或过小，均会使模型的泛化能力

变差。 

2）随机森林 

随机森林（Random Forest, RF）是由 Breiman[33]于

2001 年提出的一种集成算法，基本流程为：通过自助抽样

法（bootstrap）从训练集中抽取样本集，构建多个回归决策

树模型，将所有回归决策树的预测值求均值，得到随机森

林的最终预测值。本文选用 2 个参数对 RF 模型进行优化，

分别为回归决策树的数量（e）和树的深度（d），树的数量

太大，计算量也会很大，树的数量太小，模型预测容易欠

拟合；树的深度越大，模型的拟合效果越好，能降低由于

树的数量增加造成的过拟合，但会增加模型的复杂度。 

3）极限学习机 

极限学习机（Extreme Learning Machine, ELM）是由

Huang 等[34]于 2004 年提出的一种用于训练单隐含层前馈

神 经 网 络 （ Single-hidden Layer Feedforward Neural 

Network, SLFN）的算法，基本原理为：采用激活函数将

输入数据的随机特征非线性映射到新的特征空间，得到

隐含层的输出值 H，根据隐含层输出值 H 和目标值 T，

通过 H=T 求解连接隐含层和输出层的最小二乘解 ̂ 。

本文采用的激活函数为“sigmoid”，通过对隐含层神经

元数（h）调优来优化 ELM 的估算性能。 

1.3.4  模型优化算法 

各机器学习方法中的参数影响模型估算的性能，为

使模型具有更好的泛化能力，需要对参数进行优化。本

文采用贝叶斯优化（Bayesian Optimization, BO）算法对

SVR、RF 和 ELM 中的参数进行调优，该方法由概率代

理模型（probabilistic surrogate model）通过先验概率分布

得到含有更多信息的后验概率分布，采集函数（acquisition 

function）根据后验概率分布产生新的评估点[35]，本文以

树形结构 Parzen 估计方法（ Tree-structured Parzen 

Estimator Approach, TPE）[36]作为概念代理模型。相比网

格搜索和随机搜索，BO 迭代次数少、效率高，是一种全

局优化算法[35]。表 1 为各模型需要调优的参数，其中 SVR

中的 2 个参数为浮点型，RF 中的 2 个参数和 ELM 中的

隐含层神经元数（h）均为整型。贝叶斯优化是一个迭代

过程，本文以均方误差（Mean Square Error, MSE）最小

为原则，迭代 100 次，寻找各模型的最优参数。 

表 1  不同模型中待调优的参数 
Table 1  The parameters to be optimized in the different models 

建模方法 
Modeling methods 

参数名称 
Parameter names 

数据类型 
Data type 

参数空间
Parameter space 

惩罚系数 c 浮点型 [1.0, 10.0] 支持向量回归机
Support Vector 

Regression (SVR) 核函数参数 g 浮点型 [0, 0.1] 

树的最大深度 d 整型 [10, 100] 随机森林 
Random Forest (RF) 树的数量 e 整型 [10, 100] 

极限学习机 
Extreme Learning 
Machine (ELM) 

隐含层神经元数 h 整型 [10, 100] 

 

1.3.5  模型评价 

为评估机器学习方法基于不同参数组合的估算精

度，本文以决定系数（R2）、均方根误差（Root Mean Square 

Error, RMSE）和平均绝对误差（Mean Absolute Error, 

MAE）作为评价指标[20]。通常较好的模型具有接近于 1

的 R2，较小的 RMSE 和 MAE。 

1.3.6  数据统计 

用 Excel 整理、预处理试验数据和作图，采用 Python 

3.7 进行敏感性分析和模型构建。 

2  结果与分析 

2.1  设施内外气象参数的关系 

设施外的太阳净辐射由气象站给出的日照时数计

算得到，具体公式可参考 FAO-56 PM 计算指南[2]，其余

气象因子均可从气象站下载，设施内外各气象因子的关

系如图 1 所示。从图 1 可以看出，设施内外各气象因子
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之间均有相关性，其中平均气温、最高气温、最低气温

和平均相对湿度间的相关性显著，决定系数 R2 分别为

0.914、0.721、0.925 和 0.923，设施内的平均气温高于

设施外的平均气温，设施内的平均相对湿度整体低于设

施外的平均相对湿度，遮荫设施对太阳净辐射和平均风

速的减弱程度较大，因设施等因素的影响，导致设施内

外太阳净辐射和平均风速在所有气象因子中的相关程

度较弱，决定系数 R2 分别为 0.647 和 0.611。 
 

 

图 1  设施内外气象因子间的关系 

Fig.1  Relationships between meteorological factors inside and outside the facility 
 

2.2  设施内外 ET0的关系 

通过计算遮荫设施外 ET0 的辐射项（ET0rad, out）和空

气动力学项（ET0aero, out），得到两者与设施内 ET0 之间的

关系如下：  

 0 0rad, out 0aero, outET 0.012ET 0.291ET 0.105    （10） 

拟合方程式（10）的R2为0.858，RMSE为0.099 mm/d，

MAE 为 0.075 mm/d，从式（10）可以看出，设施外 ET0

的辐射项和空气动力学项拟合直线的斜率分别为 0.012

和 0.291，辐射项所占比例很小。进一步将遮荫设施内

的 ET0 分为辐射项和空气动力学项。以 2018 年 5 月为

例（图 2），在选中的 27 d 内，晴天、阴天和雨天的

比例为 8:11:8。 

从图 2 中可以看出，设施内辐射项 ET0rad, in 整体接近

0，空气动力学项 ET0aero, in与 ET0 的变化趋势相同。5 月

27 日降雨量达到 40 mm，降雨使设施内相对湿度上升，

进而导致与相对湿度相关的实际水汽压上升，水汽压差

（饱和水汽压 es 与实际水汽压 ea 的差值）变小，基于 ET0

空气动力学项（式（5））可知，ET0aero, in 在雨天有下降

趋势。空气动力学项 ET0aero, in 与 ET0 之间的 R2 为 0.999，

RMSE 为 0.008 mm/d，MAE 为 0.006 mm/d，因此，设施

内的 ET0 可以近似表示为 

 
2

0 0aero,in
2

900
( )

273
ET ET

(1 0.34 )

s a
a

u e e
T

u



 




 
 

 （11） 

 

注：ET0rad, in 是遮荫设施内辐射项；ET0aero, in 是遮荫设施内空气动力学项；

ET0是遮荫设施内参考作物蒸散量；RHin是遮荫设施内平均相对湿度。 
Note: ET0rad, in is the radiation term in shading facility; ET0aero, in is the 
aerodynamic term in shading facility; ET0 is the reference evapotranspiration in 
shading facility; RHin is the average relative humidity in shading facility. 
 

图 2  遮荫设施内 ET0各项值 

Fig.2  Values for each part of ET0 in shading facility 
 

为利用设施外气象参数计算遮荫设施内的 ET0，将

设施外空气动力学项 ET0aero, out与设施内 ET0aero, in做拟合

（图 3），ET0aero, out 与 ET0aero, in 之间的关系为 

 0aero,in 0aero,outET 0.291ET 0.110   （12） 

遮荫设施外空气动力学项ET0aero,out与设施内ET0aero,in

之间的 R2 为 0.856，RMSE 为 0.097 mm/d，MAE 为

0.073 mm/d。拟合结果表明，在设施内气象参数缺失严重

的情况下，可通过式（12）利用设施外气象参数估算遮

荫设施内 ET0。 
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图 3  设施内外 ET0空气动力学项的拟合图 

Fig.3  Fitting diagram of aerodynamic terms inside and outside 
the facility 

 

2.3  敏感性分析 

为筛选出有效的气象参数，采用 Sobol 敏感性分析方

法，基于式（10）对设施外的气象参数作敏感性分析，

结果如表 2 所示。由表 2 可知，设施外平均相对湿度

（RHout）的一阶敏感系数最高，为 0.450，总阶敏感系数

达到 0.581；设施外平均风速（uout），最高气温（Tmax, out），

平均气温（Tout），一阶敏感系数介于 0.026～0.304，总

阶敏感系数介于 0.046～0.440。设施内 ET0 对设施外最低

气温 Tmin, out 和日照时数 nout 不敏感，一阶敏感系数均低于

0.01，将不考虑这 2个气象参数对遮荫设施内ET0的影响。 

根据遮荫设施内 ET0 对设施外气象参数的敏感程度，

本文选用 RHout 和 uout 作为固定参数，并与 Tmax,out 或 Tout

自由组合，形成 4 种气象参数组合作为机器学习建模的

输入项（表 3）。 

表 2  遮荫设施外气象参数的敏感性分析结果 

Table 2  The results of sensitivity analysis of meteorological 
parameters outside the shading facility 

气象参数 
Meteorological parameters 

总阶敏感系数 
Total order 

sensitivity coefficient 

一阶敏感系数 
First order sensitivity 

coefficient 
设施外平均相对湿度 

Average relative humidity 
outside the facility 

0.581 0.450 

设施外平均风速 
Average wind speed 
outside the facility 

0.440 0.304 

设施外最高气温 
Maximum air temperature 

outside the facility 
0.096 0.064 

设施外平均气温 
Average air temperature 

outside the facility 
0.046 0.026 

设施外最低气温 
Minimum air temperature 

outside the facility 
0.020 0.002 

设施外日照时数 
Sunshine duration outside 

the facility 
4.971×10-4 8.228×10-4 

表 3  遮荫设施外气象参数组合 
Table 3  The combinations of meteorological parameters outside 

the shading facility 
序号 

Serial number 
气象参数组合 

Combination of meteorological parameters 
1 平均相对湿度，平均风速，最高气温，平均气温 
2 平均相对湿度，平均风速，最高气温 
3 平均相对湿度，平均风速，平均气温 
4 平均相对湿度，平均风速 

2.4  模型建立及评价 

2.4.1  数据划分 

将样本集以 2:1 的比例划分为训练集和测试集，其中

训练集 178 组，用于敏感性分析和模型参数调优，并建

立估算模型，测试集共有 88 组，用于测试模型的估算性

能。样本集的划分结果见表 4，训练集和测试集的数据统

计特征相近，在一定程度上具有代表性。 

表 4  ET0在训练集和测试集上的统计特征 
Table4  Statistical characteristics of ET0 in training set and test set 

样本集
Sample set 

样本数量
Sample size 

最大值
Maximum 

values/ 
(mm·d-1) 

最小值
Minimum 

values/ 
(mm·d-1) 

平均值
Mean/ 

(mm·d-1) 

标准差
Standard 
deviation/ 
(mm·d-1) 

训练集 
Training set 

178 1.189 0.023 0.422 0.266 

测试集 
Test set 

88 1.155 0.043 0.413 0.254 

 

2.4.2  模型参数的选择 

采用贝叶斯优化算法根据训练集对 SVR、RF 和 ELM

中的参数进行优化，迭代次数均为 100 次。各模型优化

后的参数见表 5，其余参数均采用默认值。 

表 5  基于不同气象参数组合的不同模型优化后的参数 
Table 5  The optimized parameters of the different models based 

on different meteorological parameter combinations 

SVR RF ELM 

序号 
Serial 

number 
惩罚系数
Penalty 

parameter 

核函数参数
Kernel 

function 
parameter 

树的最大 
深度

Maximum 
depth of tree 

树的数量
Number 
of tree 

隐含层 
神经元数
Number of 

nodes in hidden 
layer 

1 9.86 0.006 31 15 18 

2 8.72 0.009 95 38 13 

3 9.76 0.026 88 16 15 

4 9.27 0.002 48 23 11 

 
2.4.3  模型估算精度 

基于 4 种气象参数组合（表 3），采用 BO 优化参数

建立 BO-SVR 模型、BO-RF 模型和 BO-ELM 模型估算遮

荫设施内 ET0（表 6），机器学习模型分别用 BO-SVR1～

BO-SVR4、BO-RF1～BO-RF4 和 BO-ELM1～BO-ELM4

表示。BO-SVR 和 BO-ELM 对输入的气象参数数量较为

敏感，估算精度随输入参数数量的增多而提升，对比训

练集和测试集的估算结果，没有明显的过拟合或欠拟合

现象；BO-RF1～BO-RF4 模型测试集 RMSE 均比训练集

RMSE 大。总体上，BO-RF 相对于 BO-SVR 和 BO-ELM

训练效果较好，而测试效果较差。 

在输入 RHout、uout、Tmax, out 和 Tout 时，各估算模型测

试集的 RMSE 介于 0.069～0.082 mm/d，训练集和测试集

的估算值散点图如图 4 所示。3 种机器学习估算模型测试

集的估算值散点分布于 1:1 线两侧，拟合直线斜率分别为

0.932、0.944 和 0.951，可见各模型均有很好的拟合效果。

其中 BO-ELM1 的估算效果最好，训练集和测试集 R2 分

别为 0.938 和 0.928，RMSE 分别为 0.066 和 0.069 mm/d，
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MAE 分别为 0.050 和 0.046 mm/d，表明 BO-ELM1 模型

估算设施内 ET0 具有较好的精度和稳定性。因此可将

RHout、uout、Tmax, out 和 Tout 作为估算遮荫设施内 ET0 的首

选参数组合。 

在采用最小数量气象参数组合（RHout 和 uout）参

与模型建立时，3 种机器学习模型测试集的 RMSE 介

于 0.078～0.091 mm/d（表 6）。BO-ELM4 模型的估

算精度最高，测试集 R2 为 0.910；BO-RF4 模型的估算

精度最低，测试集 R2 为 0.875，远小于其训练集 R2

（ 0.981），表明 BO-RF4 模型存在过拟合现象；

BO-ELM4 和 BO-SVR4 模型同时具有较稳定的性能和

相近的估算精度（表 6），能很好地适应少量气象参

数输入估算遮荫设施内 ET0。 

表 6  不同模型对 ET0的估算结果 
Table 6  The estimation results of ET0 by different models 

训练集 Training set 测试集 Test set 估算模型
Estimation 

models R2 
RMSE/ 

(mm·d-1) 
MAE/ 

(mm·d-1) 
R2 

RMSE/ 
(mm·d-1) 

MAE/ 
(mm·d-1) 

BO-SVR1 0.928 0.072 0.054 0.927 0.069 0.045 
BO-RF1 0.985 0.034 0.025 0.898 0.082 0.064 

BO-ELM1 0.938 0.066 0.050 0.928 0.069 0.046 
BO-SVR2 0.916 0.077 0.060 0.918 0.073 0.051 
BO-RF2 0.987 0.031 0.023 0.897 0.082 0.065 

BO-ELM2 0.912 0.079 0.061 0.918 0.074 0.053 
BO-SVR3 0.916 0.078 0.062 0.895 0.083 0.060 
BO-RF3 0.984 0.034 0.026 0.890 0.085 0.064 

BO-ELM3 0.911 0.079 0.063 0.905 0.080 0.057 
BO-SVR4 0.897 0.086 0.068 0.907 0.080 0.055 
BO-RF4 0.981 0.038 0.028 0.875 0.091 0.069 

BO-ELM4 0.910 0.080 0.064 0.910 0.078 0.057 
注：估算模型后的数字 1～4 为气象参数组合序号。BO 为贝叶斯优化。下同。 
Note: The numbers 1-4 after the estimation models are the serial numbers of 
meteorological parameter combination. BO is bayesian optimization. Same as below. 

 

图 4  ET0估算值与计算值散点图 

Fig.4  Scatter diagrams of the estimated and calculated values of ET0 
 

2.4.4  计算代价 

本文分别从模型的参数调优时间和建模时间统计了

各估算模型的计算代价（表 7）。 

表 7  不同模型的计算代价 
Table 7  The calculation cost of different models 

估算模型
Estimation 

models 

参数调优时间
Parameter tuning 

time/s 

建模时间
Modeling 

time/s 

总时长 
Total time/s 

各模型时长均值 
Mean running 

time/s 

BO-SVR1 0.96 0.00 0.96 

BO-SVR2 0.96 0.00 0.96 

BO-SVR3 1.02 0.00 1.02 

BO-SVR4 0.94 0.00 0.94 

0.97 

BO-RF1 28.35 0.02 28.36 

BO-RF2 28.73 0.05 28.78 

BO-RF3 26.33 0.02 26.35 

BO-RF4 26.33 0.02 26.35 

27.46 

BO-ELM1 2.22 0.02 2.23 

BO-ELM2 2.16 0.00 2.16 

BO-ELM3 2.19 0.00 2.19 

BO-ELM4 2.30 0.00 2.30 

2.22 

 

从表 7 中可知，BO-SVR 和 BO-ELM 的运行时间较

短，BO-RF 的计算代价较高。BO-SVR 在输入 4 组气象

参数时的运行时长差距较小，平均总时长为 0.97 s。RF

中有 2 个参数需要调优，参数空间均为[10, 100]，树的数

量和树的深度太大均会增加计算量，使 RF 的参数调优时

间过长，介于 26.35～28.78 s，从表 5 中可知，BO-RF2

中树的最大深度和树的数量分别为 95 和 38，相较

BO-RF1、BO-RF3 和 BO-RF4 均较大，所以 BO-RF2 的

建模时间相对较长。BO-ELM1 的隐含层神经元数比其他

3 组多，致使建模时间长，说明隐含层神经元数过大也会

对 ELM 的计算代价产生影响。因此，在样本数据量较少

时，可适当缩小参数空间，减少运行时间。 

3  讨  论 

1）由于设施环境等因素的影响，风速的大小和方向

变化较大，遮荫设施对太阳净辐射有减弱作用，导致设

施内外太阳净辐射和平均风速的相关性较弱。与刘海军

等[37]采用的网室设施相似，三七栽培遮荫设施内的气温

相较设施外的气温偏高，香蕉种植网室内的相对湿度增

加，而三七栽培遮荫设施内的相对湿度偏低，因为香蕉

和三七的灌溉制度不同，另一方面，覆盖网的颜色可能

也起到一定作用，还需作进一步研究。 

2）太阳辐射是 ET0 辐射项的重要参数，通常对 ET0

有较大的影响[23,38-39]，刘泉杉等[40]分析了云贵高原参考作

物蒸散量的成因，结果表明，从年尺度来看，太阳辐射

对 ET0 的作用最大，而在本文中，三七栽培遮荫设施内

ET0 对设施外气象参数日照时数 nout（与太阳辐射直接相

关）不敏感，Möller 等[41]研究发现，设施内的太阳辐射

主要取决于太阳高度角，太阳辐射的透过率随太阳高度
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角的减小而降低，试验地四周及顶部铺设黑色遮阳网，

使太阳辐射的透射率和辐射强度均有所减弱，设施顶部

透光率为 8.3%，四周透光率为 24.5%，因此本文中与太

阳辐射相关的日照时数对遮荫设施内的 ET0 影响较小。 

3）RF 中树的数量和树的深度以及 ELM 中隐含层神

经元数均对模型的运行时间有影响，因此在通过优化参

数的方式解决样本数量少的问题时，可适当缩小参数空

间，以减少模型运行的时间代价。在 3 种估算模型中，

SVR 的表现稳定，这是由于 SVR 有一个间隔带，提升了

模型的容错能力，惩罚系数 c 反映了估算值超出间隔带的

惩罚程度，影响着模型的稳定性[32]，在 BO 调优后，提

升了 SVR 的估算精度；ELM 可通过非线性映射得到输入

与输出的潜在关系，前人通过优化 ELM 中参数的方式提

升模型的估算精度[27,42]，本文利用优化的 ELM 对设施内

ET0 的估算也取得了较好的结果。BO 优化后的 SVR 和优

化后的ELM在训练集上的训练精度与在测试集上的估算

精度基本一致，没有明显的过拟合或欠拟合现象，而优

化后的 RF 在训练集上的估算精度远高于测试集，稳定性

较差，与毛亚萍等[25]研究结果一致，RF 模型多用于处理

分类问题，可高效提取有效特征，模型的估算结果由多

棵决策树取均值得到，对于小样本数据，可能出现多棵

相似的回归决策树，致使 RF 模型在训练集和测试集上的

估算效果差异较大。 

4  结  论 

本文以 FAO-56 PM 的计算值为标准值，通过敏感性

分析筛选设施外有效的气象参数，利用 3 种基于贝叶斯

优化（Bayesian Optimization, BO）算法优化的机器学习

方法，估算了遮荫设施内参考作物蒸散量（Reference 

Evapotranspiration, ET0），结果表明： 

1）设施内外各气象因子之间均有相关性，其中平均

气温、最高气温、最低气温和平均相对湿度间的相关性

较高，R2≥0.721，设施内的平均气温高于设施外的平均

气温，设施内的平均相对湿度整体低于设施外的平均相

对湿度。遮荫设施内 ET0 的辐射项（ET0rad,in）接近 0，ET0

近似等于空气动力学项（ET0aero,in），ET0aero,in 与设施外空

气动力学项（ET0aero,out）之间的 R2 为 0.856，RMSE 为

0.097 mm/d，MAE 为 0.073 mm/d，可通过计算设施外空

气动力学项 ET0aero,out 估算遮荫设施内 ET0。 

2）设施外的 6 种气象参数中，平均相对湿度（RHout）、

平均风速（uout）、最高气温（Tmax, out）和平均气温（Tout）

Sobol 敏感性分析的一阶敏感系数分别为 0.450、0.304、

0.064 和 0.026，对设施内 ET0 影响较大，可作估算遮荫

设施内 ET0 的机器学习模型建模输入项。 

3）以 RHout、uout、Tmax, out 和 Tout 作为估算遮荫设施

内 ET0 的首选气象参数组合，BO 优化的 ELM1 模型具有

较小的计算代价，较高的估算精度和稳定性，测试集 R2、

RMSE 和 MAE 分别为 0.928、0.069 mm/d 和 0.046 mm/d。

BO-ELM4 模型也能很好地适应输入少量气象参数（RHout

和 uout）估算设施内 ET0，R2、RMSE 和 MAE 分别为 0.910、

0.078 和 0.057 mm/d。BO-ELM 模型可用于估算遮荫设施

内 ET0。 
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Abstract: Reference evapotranspiration (ET0) is one of the most important parameters to calculate the crop water demand. The 
key physical quantity of the water cycle can also pose a great challenge to the water balance for the decision-making on the 
agricultural water use plan at present. The ET0 in the facilities can be generally estimated by the improved empirical formula 
with high accuracy. But, much more meteorological parameters are required during estimation. It is prohibitively expensive for 
the experimental cost of ET0 estimation using measurement instruments for the meteorological parameters in the shading 
facilities. Alternatively, machine learning can be expected to easily obtain the meteorological parameters outside the facilities. 
However, only a few studies were focused on the estimation of ET0 in this case. In this study, an efficient and accurate 
estimation of the ET0 was proposed to clarify the relationship between the meteorological parameters inside and outside of 
Panax notoginseng shading facility. A Sobol sensitivity analysis was implemented to determine the effective meteorological 
parameters outside the facility as the model input. A Penman-Monteith model was used to calculate the standard values. Three 
ET0 estimation models (BO-SVR, BO-RF, and BO-ELM) were established, where the Bayesian Optimization (BO) was used 
to optimize the parameters in the Support Vector Regression (SVR), Random Forest (RF), and Extreme Learning Machine 
(ELM). The results showed that there was a strong correlation between six meteorological parameters inside and outside the 
shading facility, among which the average temperature, the maximum temperature, the minimum temperature, and average 
relative humidity were significantly correlated, and the coefficient of determination (R2) values were 0.914, 0.721, 0.925 and 
0.923, respectively. The radiation term was close to 0 in the shading facility. The ET0 was approximately equal to the 
aerodynamic term, where the R2, the Root-Mean-Square Error (RMSE), and the Mean Absolute Error (MAE) were 0.999, 
0.008 mm/d, and 0.006 mm/d, respectively. There was a strong correlation between the aerodynamic terms inside and outside 
the shading facility, where the R2, RMSE, and MAE were 0.856, 0.097 mm/d, and 0.073 mm/d, respectively. Therefore, it was 
feasible to estimate the ET0 in the shading facility of Panax notoginseng using the meteorological factors outside the facility. 
In Sobol sensitivity analysis, the ET0 in the shading facility was highly sensitive to the average relative humidity, average wind 
speed, maximum temperature, and average temperature, with the first-order sensitivity coefficients of 0.450, 0.304, 0.064, and 
0.026, respectively. There was a small influence of the minimum temperature and sunshine duration on the ET0, where the 
first-order sensitivity coefficients were less than 0.01. Therefore, an optimal combination of four meteorological parameters 
was constructed for the improved model. The overall performance of the BO-ELM model in the test accuracy was better than 
those of the BO-SVR and BO-RF  models. The highest accuracy was achieved for the BO-ELM model using the optimal 
combination of average relative humidity, average wind speed, the maximum temperature, and average temperature, 
particularly with the R2, RMSE, and MAE of 0.928, 0.069 mm/d, and 0.046 mm/d, respectively. The BO-ELM model was also 
well adapted to estimate the ET0 in the facility with a small number of meteorological parameters (average relative humidity, 
and average wind speed), with the R2, RMSE, and MAE of 0.910, 0.078 mm/d, and 0.057 mm/d, respectively. The 
computational cost of each estimation model was calculated from the parameter tuning time and modeling time of the model. 
Overall, the BO-SVR and BO-ELM models presented relatively short running time of 0.97 and 2.22 s, respectively. By 
contrast, the longest running time of 27.46 s was obtained in the BO-RF model. Therefore, the BO-ELM model can be 
expected to serve as the ET0 estimation in the shading facility in the absence of some meteorological parameters, fully 
considering the calculation accuracy and cost of the simulation. The findings can also provide an effective way for the 
estimation of ET0 in the shading facilities. 
Keywords: crop; evapotranspiration; models; machine learning; sensitivity analysis; Bayesian optimization algorithm; Panax 
notoginseng 


