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基于ANFIS的陕西省参考作物蒸散量计算

李可利，张 鑫
（西北农林科技大学水利与建筑工程学院，杨凌 712100）

摘要：为有效提高陕西省参考作物蒸散量（ET0）的计算精度，选取陕西省 6 个气象站点 57 a

（1960—2016年）每日气象资料，构建8种基于自适应神经模糊推理系统（ANFIS）的ET0计算模

型，将其与Hargreaves-Samani、Makkink和 Iramk等三种在陕西省ET0计算精度较高的模型进行

比较。结果表明：ANFIS模型能较好地反映气象因子与ET0之间的复杂非线性关系，在仅有气

温数据时，ANFIS 模型具有足够的精度（平均 R2=0.894，平均 RMSE=0.558 mm/d，平均 MRE=

18.258%），ANFIS模型的精度随着气象因子数量的增加而增加；在相同气象条件下，ANFIS模

型模拟效果最好；ANFIS模型具有较强的泛化能力，基于不同站点也有较高的精度（平均R2=

0.974，平均RMSE=0.276 mm/d，平均MRE=8.608%），具有很好的可移植性。因此，在缺少气象数

据时，ANFIS可以作为陕西省ET0的计算模型，为农业用水管理及水资源优化配置提供帮助。
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参考作物蒸发蒸腾量（ET0）是作物需水量计算和水资源评价的关键因素[1,2]。目前已

提出的ET0计算方法已有50多种，如Hargreaves[3]、Makkink[4]、FAO 56 P-M[5]以及 Irmark

等[6]模型。FAO 56 P-M模型作为联合国粮农组织推荐的标准ET0计算模型在目前的应用

中最为广泛[7]，该模型综合了辐射项与空气动力学项[8]，在气候条件差异较大的地区均能

取得可靠的计算结果，在应用时不需要进行参数调整[9]。但FAO 56 P-M模型计算过程复

杂，需要的气象数据较多，如气温、辐射、日照时数、相对湿度、风速等，在气象资料

缺乏的地区的应用受到很大限制，因此需要一种能够在缺少气象资料条件下精准计算ET0

的方法[10]。高思远等[11]通过对比基于岭的ET0计算模型与传统模型在青海省东部的计算结

果，发现前者的模拟精度明显高于后者，表明岭具有很好的建模效果，可以用来计算

ET0；强小嫚等[12]将ASCE-PM等四种公式计算出的ET0与实测值进行比较，并分析了气象

因素对ET0的影响，结果表明ASCE-PM公式计算精度最高；吴立峰等[13]通过分析FAO P-M

及简化方法在西北地区的适用性，发现相对湿度对ET0计算结果的影响最大，在缺失相对

湿度数据时Makkink可作为西北地区的ET0计算公式；Gao等[14]研究发现ET0简化方法在

不同气候地区的计算精度存在很大差别，Priestly-Taylor和Hargreaves公式在干旱和半干

旱地区应用效果最好，Makkink公式在湿润地区的计算精度最高；符娜等[15]通过对比9种

ET0简化方法在不同生态水文分区的计算结果，认为Hargreaves公式可作为多水区缺少气

象资料时的 ET0计算方法，而 1948-PM 和 Priestly-Taylor 公式则更适用于中水区和少水
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区。以上研究均提出了适用于当地区域的简化ET0计算模型，这些模型在使用时需要根据

具体应用区域进行参数修正，可移植性较低，模型精度有待于进一步提高，如何利用较

少的气象资料来得到更高精度的ET0有待于进一步研究。

随着大数据时代的兴起以及人工智能应用的普及，机器学习算法在农业与水文方

面 [16]的应用也得到了长足进步，如人工神经网络（ANN） [17]、自适应神经模糊推理系统

（ANFIS）和随机森林（RF） [18]等，同时各种机器学习算法也被应用于ET0模拟计算[19,20]，

为缺少气象资料地区的ET0计算提供了新的途径。王升等[21]通过比较基于基因表达式编程

算法（GEP）与径向基函数网络算法（RBFNN）的ET0计算模型，发现GEP模型的模拟

精度要高于RBFNN模型，并且GEP模型使用简单操作方便，便于推广；冯禹等[22]、张

皓杰等 [23]、徐颖等[24]研究认为可以将极限学习机（ELM）模型应用在缺少气象数据地区

的ET0计算，模型精度高于Priestly-Taylor、Makkink和 Irmark等公式；张学梅等[25]研究发

现可以利用临近站点数据建立基于ANN的ET0计算模型，为缺少气象资料地区的ET0计

算提供新的思路；李志新等[26]、樊湘鹏等[27]为了提高ET0计算精度，将遗传算法与神经网

络结合，构建了具有高精度的ET0计算模型；Mandeep等 [28]通过比较四种机器学习算法模

拟ET0的性能，认为深度学习（DL）模型可以用于印度北部的ET0计算；Shiri等[29]研究发

现ANFIS模型在西班牙北部地区能取得较高的模拟精度，为当地缺少气象资料地区提供

了新的ET0计算方法。但由于各地区气候的差异，ANFIS模型在陕西省的适用性有待研

究，并且对于ANFIS模型移植性的研究较少。

本文选取陕西省6个气象站点作为研究对象，站点气象资料完整。考虑到陕西省南

北气候的差异性，在陕北、关中和陕南各取两个气象站点，站点分布均匀，具有很好的

代表性，能够代表陕西省各地不同气候，

能较好地反映出陕西省的整体气候情况。

利用6个站点57 a（1960—2016年）的每日

气象资料，以 FAO 56 P-M 模型计算的 ET0

作为标准值，构建 8种基于ANFIS的ET0计

算模型，并对比其他常用的ET0计算模型，

分析 ANFIS 模型在陕西省的适用性及可移

植性，获得缺少气象资料时的优化ET0计算

模型，为陕西省农业用水管理及水资源优

化配置提供帮助。

1 研究方法与数据来源

1.1 数据来源

选取陕西省内榆林、延安、华县、太

白、汉中、安康 6 个站点 （图 1） 1960—

2016 年每日气象资料，包括日最高气温

（Tmax）、日最低气温 （Tmin）、相对湿度

（RH）、日照时数（n）、2 m 高处风速（u2，

由10 m高处风速换算得到），各站点资料如
图1 站点分布图

Fig. 1 Location of meteorological sites
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表1所示，气象资料来自中国气象局国家气象信息中心（http://data.cma.cn）地面气象资

料中的中国地面气象站逐小时观测资料，数据经过严格质量控制，数据正确率均接近

100%，对于部分缺失数据进行插补处理使其完整。

1.2 研究方法

将 6 个站点 57 a 的气象资料分为 3 个部分，其中 1960—1994 年的逐日气象数据及

FAO-56 P-M公式计算出的ET0作为训练数据，1995—2005年的逐日气象数据及ET0为检

验样本，在matlab中使用ANFIS自适应神经模糊推理系统建立不同气象因子输入组合下

的ET0计算模型，由于气温（日最高气温Tmax、日最低气温Tmin）是各个气象站点的基本

监测项目，并且在无气象站点地区也较容易获取气温资料，因此将气温作为所有输入组

合的基础数据。设计8个气象因子组合方案，在此基础上建立8个基于ANFIS算法的ET0

计算模型，将各站点2006—2016年的逐日气象数据作为输入数据，使用已建立的ANFIS

模型，计算出各站点的ET0并对结果进行评价。

1.3 参考作物蒸散量计算模型

1.3.1 FAO-56 P-M模型

FAO-56 P-M模型以能量平衡和空气动力学为基础建立，在应用中最为广泛，是计算

ET0的标准方法，其表达式为[4]：

ET0 =
0.408Δ(Rn -G) + γ 900

Tmean + 273
u2(es - ea)

Δ + γ(1 + 0.34u2)
（1）

式中：ET0为参考作物蒸散量（mm/d）；Δ为饱和水汽压曲线斜率（kPa/℃）；γ为湿度计

算常数（kPa/℃）；Rn为太阳净辐射通量 [MJ/(m2 · d)]；G 为土壤热通量 [MJ/(m2 · d)]；

Tmean为平均气温（℃）；es为饱和水汽压（kPa）；ea为实际水汽压（kPa）。

1.3.2 Hargreaves-Samani模型

Hargreaves-Samani模型仅需要日最高气温和日最低气温，其表达式为[2]：

ET0 = 0.0009384(Tmax - Tmin)
0.5( )Tmean + 17.8 Ra （2）

式中：Tmax为日最高气温（℃）；Tmin为日最低气温（℃）；Tmean为平均气温（℃），由日最

高、最低气温求平均得到；Ra为大气边缘太阳辐射 [MJ/(m2 · d)]，由气象站点纬度及日

序数算得。

1.3.3 Iramk、Makkink模型

Iramk等[6]、Makkink[4]模型需要的气象因素为日最高气温、日最低气温和日照时数，

表1 气象站点位置及气象因素平均值

Table 1 Location of meteorological sites and mean value of meteorological factors

站点

陕南

关中

陕北

安康

汉中

华县

太白

延安

榆林

纬度/(°)

32.72

33.07

34.52

34.03

36.58

38.27

经度/(°)

109.03

107.03

109.73

107.32

109.45

109.78

海拔

高度/m

290.8

509.5

341.5

1543.6

1180.5

1157.0

平均值（1960—2016年）

Tmax/℃

21.08

19.46

19.77

14.72

17.42

15.69

Tmin/℃

11.94

11.18

8.31

2.83

4.42

2.42

Tmean/℃

16.51

15.32

14.04

8.78

10.92

9.05

n/h

4.67

4.29

5.46

5.46

6.84

7.66

RH/%

73.38

78.93

72.85

70.58

59.98

54.90

u2/(m · s-1)

0.98

0.81

1.18

1.72

1.30

1.69
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其表达式分别为：

ET0 = -0.611 + 0.149Rs + 0.079Tmean （3）

ET0 = 0.61

æ
è
ç

ö
ø
÷

Δ
γ +Δ

Rs

2.45
- 0.12 （4）

式中：Rs为地表太阳辐射通量 [MJ/(m2 · d)]，由Ra和日照时数计算得到。

1.4 自适应神经模糊推理系统

自适应神经模糊推理系统（ANFIS）是将模糊逻辑和自适应神经网络进行结合的模

糊推理系统结构[30]，利用最小二乘法和反向传播算法结合调整系统参数[31]，在训练过程

中系统能够自动产生并更正输入与输出变量的隶属函数，并产生最优的模糊规则[32]。

ANFIS 中进行推理时采用 Takagi-Sugen 法，假设要描述的系统是拥有两个输入参

数，输出是一个参数，该算法的数学形式是：

规则1 if x is A1 and y is B1 then h1 = p1x + q1y + r1 （5）

规则2 if x is A2 and y is B2 then h2 = p2x + q2y + r2 （6）

式中：x、y是模型的输入变量；hi为规则 i对应的输出结果；pi、qi、ri为规则 i对应的输

出结论参数。将各规则的输出结果进行加权平均可得：

h =
ω1

ω1 +ω2

h1 +
ω2

ω1 +ω2

h2 （7）

h =
-
ω1h1 +

-
ω2h2 = (

-
ω1x)p1 +(

-
ω1 y)q1 +

-
ω1r1 +(

-
ω2 x)p2 +(

-
ω2 y)q2 +

-
ω2r2 （8）

式中： ω1 、 ω2 分别是规则1和规则2的适用程度；
-
ω1 和

-
ω2 和分别是规则1和规则2归一

化后的适用程度；h为ANFIS的输出。

ANFIS结构如图2所示，分为5层，各个节点的重要功能如下：

第1层：负责输入数据的模糊化，输出模糊集的隶属度；

第2层：实现前提部分的模糊集的运算，确定每个模糊规则的适用度；

第3层：归一化适用度；

第4层：计算出每条规则的输出；

第5层：进行反模糊化，计算所有传来信号之和并输出最终结果。

1.5 评价指标

评价指标为决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）和平均相对误差（MRE），计算公式

图2 ANFIS模型结构图

Fig. 2 Diagram showing ANFIS model structure
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如下：

R2 =
∑

i = 1

n

(Yi - Ymean)(Xi -Xmean)

∑
i = 1

n

(Yi - Ymean)
2∑

i = 1

n

(Xi -Xmean)
2

（9）

RMSE =
∑

i = 1

n

(Yi -Xi)
2

n
（10）

MRE =
∑

i = 1

n |
|
||

|
|
||
Yi -Xi

Yi

n
（11）

式中：Yi为FAO-56 P-M公式计算出的标准ET0；Xi为模型预测的ET0；Ymean、Xmean分别为标

准ET0和模型预测ET0的平均值；n为测试模型时的天数。

2 结果分析

2.1 不同ANFIS模型模拟结果分析

8种ANFIS模型的输入条件及模拟精度如表2所示。由表2可见，6个站点R2的变化

范围为 0.853~0.999，RMSE的变化范围为 0.077~0.728 mm/d，MRE 的变化范围为 2.168%~

24.711%。

ANFIS 1为输入气象因子为Tmax与Tmin的情况，平均R2=0.894，平均RMSE=0.558 mm/d，

平均MRE=18.258%，在6个站点中，汉中站点的模拟效果最好，榆林站点的模拟效果最

差，从自然地理分区来看，模型的模拟效果从北到南逐渐提升，由表1可知各站点的平

均气温从北到南呈现递增趋势，这说明ANFIS在气温高的地区的适用性更好。同时，当

仅有气温作为输入条件时，模型能够达到足够的精度，但为了得到更加准确的ET0计算结

果，还需要增加额外的气象因子。

对比ANFIS 2（Tmax、Tmin、n）与ANFIS 1（Tmax、Tmin），平均R2增加0.067，平均RMSE

减少 0.225 mm/d，平均MRE降低 6.795%，模型在太白站点的模拟精度提升效果最明显

（R2增加0.108，RMSE减少0.280 mm/d，MRE降低9.907%），在榆林站点的提升效果相对较

差（R2增加 0.037，RMSE减少 0.120 mm/d，MRE降低 3.915%）。增加日照时数作为输入数

据后，不同站点的模拟精度提升存在差异，主要是因为不同地区ET0对日照时数的敏感性

不同。对比ANFIS 2在6个站点在的模拟结果，在模拟精度上汉中>安康>太白>华县>延

安>榆林，这与ANFIS 1的结果基本一致，在地区上呈现陕南>关中>陕北。

对比 ANFIS 3 （Tmax、Tmin、RH） 与 ANFIS 1 （Tmax、Tmin），平均 R2增加 0.041，平均

RMSE减少0.110 mm/d，平均MRE降低4.508%，模型在榆林站点的模拟精度提升最大（R2

增加0.057，RMSE减少0.240 mm/d，MRE降低8.419%），其余站点华县>延安>太白>安康>

汉中，这表明在ET0对相对湿度的敏感性上陕北、关中大于陕南地区。在增加气象因子

RH后，ANFIS 3模型在6个站点的模拟精度基本一致。

对比ANFIS 4（Tmax、Tmin、u2）与ANFIS 1（Tmax、Tmin），平均R2增加0.023，平均RMSE

减少 0.066 mm/d，平均MRE降低 3.468%，模型在太白站点的模拟精度提升效果最明显

（R2增加 0.048，RMSE减少 0.12 mm/d，MRE降低 8.557%），在汉中站点的提升效果相对较

1476



6 期 李可利 等：基于ANFIS的陕西省参考作物蒸散量计算

差（R2增加0.002，RMSE减少0.003 mm/d，MRE降低0.294%）。比较ANFIS 4在6个站点的

模拟结果，陕南地区的安康汉中站点模拟精度依旧最高，其余依次为延安、太白、华

县、榆林。

ANFIS 2、ANFIS 3和ANFIS 4为在ANFIS 1基础上增加 1个输入气象因子的模型，

对比3种模型在6个站点的模拟结果，在模拟精度上ANFIS 2>ANFIS 3>ANFIS 4，这是

因为不同气象因子对ET0的重要性不同，不考虑气温条件时，各气象要素对陕西省ET0的

影响为：日照时数>相对湿度>风速，这与廖显琴[33]的研究结果相符。

从表2可以看到，ANFIS 5（Tmax、Tmin、n、u2）在安康、汉中2个站点的模拟精度较

高，R2在0.99左右，RMSE均小于0.2 mm/d，汉中站点RMSE仅有0.093 mm/d；华县、太白、

延安、榆林站点模拟精度低于安康、汉中 2个站点，RMSE在 0.3 mm/d左右。这表明AN-

FIS 5在陕西省南部地区的适用性大于北部地区。ANFIS 6 （Tmax、Tmin、RH、n）在安康、

汉中2个站点的模拟精度高于其余4个站点，R2均大于0.99，MRE都在5%左右，在其余

4个站点中华县、太白、延安的模拟结果在同一水平，RMSE都在0.2 mm/d左右，榆林站的

模拟结果较差，MRE接近13%，说明ANFIS 6在榆林地区的适用性小于其他地区，在陕

南地区的适用性最好。ANFIS 7 （Tmax、Tmin、RH、u2）在延安、榆林2个站点的模拟精度

要高于其他站点，R2接近 0.97，在汉中、华县、太白 3个站点的模拟结果较差，RMSE在

0.4 mm/d左右，说明ANFIS 7在陕北地区的适用性大于其他地区。

ANFIS 5、ANFIS 6、ANFIS 7 为输入 4 气象因子的模型，比较 3 种模型的模拟结

果，模拟精度上ANFIS 5与ANFIS 6明显大于ANFIS 7，同时对比输入气象因子数量为

3的模型ANFIS 2、ANFIS 3、ANFIS 4，增加输入气象因子的数量后，ANFIS模型的精

度得到明显提高，不考虑温度条件时，日照时数对陕西省ET0的影响最大。不同气象因子

的组合对ET0的计算结果有不同程度的影响，主要是因为ET0对不同输入气象因子的敏感

性存在差异，机器学习算法种类、气象因子输入组合对ET0模拟结果影响较大。

ANFIS 8 （Tmax、Tmin、RH、n、u2）的计算精度是所有模型中最高的，平均R2=0.995，

平均RMSE=0.109 mm/d，平均MRE=3.468%，在华县、太白、榆林 3个站点的模拟精度低

于其他站点，但MRE也达到了6%左右，模型在陕西省的适用性非常强，尤其是在陕南

地区。尽管ANFIS 8输入的气象数据与FAO-56 P-M相同，但在计算结果上仍有一定的差

异，在气象资料完整的情况下 ANFIS 8 不能完全替代 FAO-56 P-M 模型，主要是因为

FAO-56 P-M模型以能量平衡为基础，涉及到了辐射与空气动力学，而ANFIS模型未能

考虑到这些。

当模型输入条件仅为气温资料时（ANFIS 1），模型的模拟精度由陕北向关中、陕南

递增，这与平均气温的变化趋势相一致，这说明ANFIS 1在陕西省气温高地区的应用更

好。在增加输入气象因子输入时模型模拟精度得到提升，但提升效果各不相同，一方面

是因为增加输入条件，ANFIS模型的模糊集和规则相应增加，模型的隶属函数增加，各

条规则的适用度得到重新计算，模型更好地将气象数据与ET0之间的非线性关系表达出

来，模型的模拟效果因此提升；另一方面，增加输入的气象因子不同，产生的规则也不

同，对应的规则在模型训练时的适用度也不同，这就导致了增加相同气象因子输入，各

站点模型模拟精度的提升不同，各条规则不同的适用度也是ET0对各气象因子不同敏感性

的体现，因此相同输入条件各站点的模拟精度会存在差异。
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2.2 ANFIS模型与其他模型计算精度比较

将 FAO-56 P-M 模型计算出的 ET0 作为标准值，选择 Hargreaves-Samani （H-S）、

Makkink和 Iramk三种在陕西省适应性较好的ET0计算模型，以Tmax、Tmin为输入数据时，

将ANFIS 1与Hargreaves-Samani模型对比，以Tmax、Tmin、n为输入数据时，将ANFIS 2与

Iramk和Makkink模型对比，结果见表3。

从表3可以看出，基于Tmax和Tmin构建的ANFIS 1模型在各站点的模拟精度均高于H-S

模型，两种模型在安康、汉中两个站点结果相差较大，RMSE相差0.4 mm/d左右，ANFIS 1

在南部地区模拟精度高于中部和北部地区，关中地区的华县、太白站点在所有站点中模

拟效果较差，而H-S模型在 6个站点的计算结果差别不大，陕南地区的R2明显高于其他

地区，而陕北地区的MRE结果优于陕南、关中地区，这表明ANFIS 1在陕西省内温度较

高的地区会取得较好的模拟结果，而H-S模型在陕西省不同地区的应用没有较大差别。

将基于Tmax、Tmin和 n构建的ANFIS 2模型与 Iramk、Makkink模型进行比较，ANFIS

2在各站点的模拟结果均是最优的，Iramk、Makkink模型模拟精度接近。ANFIS 2的平均

R2高于其余两个模型 0.03左右，平均MRE低 9%左右，在汉中站点模型的模拟精度相差

较大，MRE比 Iramk、Makkink小14%左右，汉中站点也是ANFIS 2模型中模拟精度最高

的站点。三种模型在陕南、关中地区的模拟精度均大于陕北地区，陕北地区的日照时数

要大于陕南、关中地区，而多年平均气温陕北要低于其余地区，这表明ANFIS 2在陕西

省气温偏高、日照时数较小的地区适用性更强。

由于ET0存在周期性的变化，在ANFIS模型训练时选择与ET0周期变化类似的隶属函

数能够使模型取得较高的模拟精度；同时，气象因素与ET0之间存在复杂的非线性关系，

H-S、Makkink和 Iramk三种模型没有将这种非线性关系全部体现出来，而ANFIS模型在

训练过程中使用最小二乘法和反向传播算法进行参数调整，能更好地拟合出气象因素与

ET0之间的关系，从而提高模型的模拟精度。在仅有气温资料时ANFIS 1可以代替H-S模

型作为陕西省ET0的计算模型，在使用气温及日照时数计算陕西省ET0时，ANFIS 2可以

取代 Iramk、Makkink两种模型。在研究其他缺少气象资料地区的ET0计算方法时可以考

虑ANFIS模型以及其他机器学习算法，以期得到模拟精度更高的模型，得到更准确的ET0。

2.3 移植性分析

由上述分析可知，ANFIS 5、ANFIS 6、ANFIS 7和ANFIS 8这四种模型具有较高的

模拟精度。为了验证ANFIS模型在陕西省的普遍适用性，选取在陕南、关中和陕北各选

取一个站点作为训练站点获得ANFIS模型，根据站点地理位置情况（图1），选取训练站

点附近站点作为预报站点对ET0进行模拟，构建22组方案，具体方案与结果见表4。

从表 4可知，各站点组合下ANFIS模型均能取得较高的模拟精度，R2均大于 0.92，

结合表1可以发现，在气象条件相似的站点，模型的模拟精度较高，而在气象条件特别

是气温相差较大的站点，模型的精度有所下降，因为在几种气象因素中气温对ET0的影响

最大；模型在南部地区的模拟效果更好，可移植性更强，这主要是因为南部地区气候差

异小，各气象因素多年平均值相近。上述结果表明在陕西省境内可以将训练好的ANFIS

模型应用到具有相似气象条件的地区。

3 结论

本研究建立了基于自适应神经模糊系统（ANFIS）的参考作物蒸散量（ET0）计算模
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型，并将模型应用到陕西省ET0的计算，结果表明，基于ANFIS的ET0计算模型可以取得

较高的模拟精度，能够将气象数据与ET0之间复杂的非线性关系很好地展现出来。

（1）不同气象因子的输入对ANFIS 模型的模拟精度影响较大，在仅有气温资料时

ANFIS模型能够得到足够的精度，模型的模拟精度随着气象因子数量的增加而增加，在

不考虑气温对ET0的影响下，日照时数和相对湿度对ET0的影响要大于风速。结合不同模

型输入条件以及模拟效果，考虑到实际情况中日照时数观测数据通常比较缺乏，基于气

温、相对湿度的ANFIS 3是在缺少气象资料条件下最适合的ET0计算模型。

（2）将ANFIS 1、ANFIS 2与Hargreaves-Samani、Iramk、Makkink模型进行对比发

现，在相同气象条件下，ANFIS模型的模拟效果要优于其他三种ET0计算模型，在陕西

省缺少资料地区计算ET0时，推荐使用ANFIS模型。在仅有气温数据时可使用ANFIS 1

模型代替传统的Hargreaves-Samani模型，在气温基础上增加日照时数时可选择ANFIS 2

模型作为ET0的计算模型。

（3）ANFIS模型可移植性分析表明，将训练站点的训练结果应用到临近站点进行ET0

模拟计算时，ANFIS模型的模拟精度均较高，R2的变化范围为 0.940~0.997，RMSE的变化

范围为0.095~0.454 mm/d，MRE的变化范围为2.890%~14.965%。在陕西省气候条件相似

的地区ANFIS模型具有很好的可移植性与泛化能力，在某些站点缺少数据无法进行模型

表4 陕西省不同站点间ANFIS模型可移植性结果

Table 4 Portability results of ANFIS models between different sites in Shaanxi province

模型

ANFIS 5

ANFIS 6

ANFIS 7

ANFIS 8

训练站点

安康

华县

延安

汉中

太白

榆林

安康

华县

延安

汉中

太白

榆林

预报站点

汉中

华县

太白

汉中

榆林

华县

安康

太白

华县

安康

延安

汉中

华县

太白

汉中

榆林

华县

安康

太白

华县

安康

延安

R2

0.992

0.980

0.982

0.991

0.957

0.978

0.994

0.983

0.972

0.974

0.972

0.942

0.925

0.940

0.930

0.960

0.929

0.997

0.994

0.990

0.992

0.995

RMSE/(mm · d)

0.134

0.243

0.222

0.154

0.440

0.268

0.126

0.247

0.454

0.489

0.330

0.372

0.510

0.347

0.406

0.413

0.492

0.095

0.141

0.252

0.289

0.125

MRE/%

5.210

9.925

8.532

6.177

13.920

12.243

3.843

9.995

14.965

19.064

10.001

10.139

14.554

10.518

11.153

10.146

14.48

2.890

5.545

8.885

11.182

4.241

1480



6 期 李可利 等：基于ANFIS的陕西省参考作物蒸散量计算

训练时，可使用附近站点训练好的ANFIS模型进行ET0的模拟计算。

（4）本文选择了陕西省的6个站点（陕南、关中、陕北各选取2个站点） 8种气象因

子组合进行ANFIS模型的构建，由于研究站点数量的限制，研究结果可能会存在一定的

区域局限性；同时未能将所有的气象资料组合进行分析，在后续的研究中需要选择更多

的站点与气象资料组合，充分考虑各地区站点地理位置及气候环境的差异性。
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Calculation of reference crop evapotranspiration in
Shaanxi province based on ANFIS

LI Ke-li, ZHANG Xin
(College of Water Resources and Architectural Engineering, Northwest Agriculture and Forestry University,

Yangling 712100, Shaanxi, China)

Abstract: To effectively improve the prediction accuracy of reference crop evapotranspiration

(ET0) in Shaanxi province, eight ET0 calculation models based on the ANFIS were constructed.

The data used are obtained from 6 meteorological stations in Shaanxi province. The ET0

calculated by FAO 56 P- M was taken as a standard value. ANFIS was compared with three

models, namely, Hargreaves- Samani, Iramk and Makkink. The results show that the ANFIS

model can better reflect the complex linear relationship between meteorological factors and

ET0. When only the temperature data can be used, the ANFIS model has sufficient accuracy (R2=

0.894, RMSE=0.558 mm/d, MRE=18.258% ), with the increase of meteorological factors, the

accuracy of ANFIS model is improved. The simulation accuracy of ANFIS model is higher

than that of Hargreaves-Samani, Iramk and Makkink models under the same input condition.

The analysis shows that the ANFIS model has strong generalization ability in the province, and

it has higher accuracy based on different sites (R2=0.974, RMSE=0.276 mm/d, MRE=8.608% ).

Therefore, the ANFIS model can be used as a recommended model for the calculation of ET0 in

Shaanxi in the absence of meteorological data, and has good portability, which can provide a

scientific basis for agricultural water management and optimal allocation of water resources.

Keywords: Shaanxi province; reference crop evapotranspiration (ET0); ANFIS; portability
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