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摘要：参考作物蒸散量（ET0）的准确预测预报对于制定作物灌溉制度与实时灌溉调度具有重要意义， 然而气象因

子的不确定性极大的影响着 ET0的预测精度。因此本研究采用马尔科夫蒙特卡罗模拟与自适应采样算法相结合的

方法（AM-MCMC）对气象因子的不确定性进行修正，以气象站实测 ET0作为标准值，利用径向基神经网络（RBF）
模型建立气象因子与 ET0的映射关系，建立基于气象因子不确定性的 ET0不确定性预测模型（CU-RBF），并以华北

平原农田下垫面为例进行验证。结果表明，与传统的 RBF 确定性预报结果相比，CU-RBF 预测结果的各精度评价

效果均有所提高，纳什系数提高了 10%，均方根误差和平均绝对误差分别降低了 16.94%、17.05%，且单独修正

平均风速的 CU-RBFWs预测模型效果比分别单独修正最高温度、平均相对湿度的预测模型效果好。考虑气象因子

不确定性开展 ET0的预报研究，减小了预测值与实际值的误差，可为农田下垫面的未来水分管理提供科学依据。
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1 研究背景

参考作物蒸腾量（ET0）是水资源与灌溉管理的重要数据，是水分平衡和灌溉调度的关键因素［1-3］，

其计算和预测方法不仅成为农田生态系统水分循环和水平衡研究的重要领域，同时在农田灌溉制度

优化和水土资源配置等方面具有重要作用［4］。因此，为了更好地管理作物灌溉用水量以及提高作物水

分利用效率，亟待对作物 ET0进行准确预测。

1998 年 FAO-56 推荐的 Penman-Monteith（PM）模型是计算 ET0 的标准计算方法，能够得到较精

确的结果［1］。ET0 与气候变化等自然因素密切相关［5］。近年来涌现出诸多的 ET0 预测方法，如时间序

列法［6-7］、灰色模型法［8］和经验公式法［9-10］。由于 ET0与气象因子之间存在复杂的非线性关系，常规的

预测模型忽视其复杂的非线性关系造成预测精度不高，因此基于神经网络建立预测模型能够考虑众

多因素对 ET0的影响［11-12］，具有良好的应用推广价值。且径向基人工神经网络（RBF）较 Back Propaga⁃
tion（BP）神经网络具有更好的适用性［13-14］。Ozgur［15］用 Levenberge Marquardt（LM）训练算法建立了基于

RBF 模型的 ET0预测，并得到较好的结果， Sudheer 等［16］利用有限的气象资料建立了估算水稻日蒸散

量的 RBF 模型，模型预测性能可靠。但是影响 ET0的气象因子本身也具有不确定性［17］，因此，近年来

不确定性分析逐渐受到关注，但是考虑气象因子不确定性的影响对 ET0预测的研究较少。

本研究以华北平原农田下垫面为研究对象，以研究区 1981—2018 年气象因子和 ET0（PM 模型计

算）资料序列为基础，在贝叶斯理论框架下，根据马尔科夫蒙特卡罗模拟与自适应采样算法结合的方

法修正 ET0影响因子，基于 RBF 模型构建 ET0不确定性预测模型。
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2 预报方法简介

2.1 研究区概况与数据来源 北京市大兴区（39°26′—39°51′N，116°13′—116°43′E）位于华北平原北部

永定河冲击平原，总面积 1031 km2，属于温带半湿润季风气候。季节变化明显，夏季短而炎热，冬

季长而寒冷。多年平均气温 12.1 ℃，平均最高气温 14.8 ℃，最低气温 6.7 ℃，平均相对湿度 53%，年

平均风速 1.84 m/s，年平均蒸散量 1080 mm，多年年平均降雨量 540 mm，7—9 月降雨较多，降雨量占

全年降雨总量的 80%以上。北京市大兴区下垫面主要为农田，包括玉米/小麦、大豆，其中以玉米和

小麦轮作为主，冬小麦整个生育期为 260 天左右（10 月 1 日—次年 6 月 30 日），在正常年份冬小麦需补

充灌溉，以保证作物对水分的需求。夏玉米生长期约 90 天左右（7 月 1 日—9 月 30 日），夏玉米全生育

期不灌水［18］。

从中国气象科学共享服务网（http：//cdc.cma.gov.cn）收集了北京市大兴区 1981—2018 年的逐日历

史气象数据和 2013—2018 年的逐日天气预报数据，建模数据系列长度统一采用 1981—2018 年共 38 年

的 1—12 月逐月数据。气象数据包括最高温度、最低温度、平均温度、平均相对湿度、最小相对湿

度、日照时数、最大风速、极大风速、平均风速、参考作物蒸散量。天气预报数据及信息包括：最

高温度、最低温度、相对湿度及天气情况等，为了保持前后因子的一致性，最终选取最高温度

（Tmax）、最低温度（Tmin）、相对湿度（RH）和平均风速（Ws）建立 ET0 预测模型。天气预报信息中 Tmax、
Tmin、RH 可以直接利用，Ws 则需要根据研究区天气情况预报和气象标准进行解析［19］。根据风速对地

面的影响而引起的各种现象，按照风速等级确定距离平面高处 2 m 的平均风速（表 1）。

风级

0
1
2
3
4
5
6

标准

无风

轻风

轻风

微风

和风

清风

强风

风速/(m/s)
0~0.1

0.2~1.1
1.2~2.5
2.6~4.0
4.1~5.9
6.0~8.0

8.1~10.3

均值/(m/s)
0

0.7
1.5
3.0
5.2
6.7
9.0

风级

7
8
9

10
11
12

标准

劲风

大风

烈风

狂风

暴风

飓风

风速/(m/s)
10.4~12.8
12.9~15.5
15.6~18.3
18.4~21.2
21.3~24.4
24.5~27.6

均值/(m/s)
12.0
14.2
17.2
19.4
23.2
26.2

表 1 风速等级

2.2 模型方法

2.2.1 参考作物蒸散量标准值 以从中国气象科学共享服务网（http：//cdc.cma.gov.cn）获取的研究区

实测的逐日参考作物蒸散量（ET0）为标准值。

2.2.2 基于气象因子不确定性的 RBF 模型构建 利用径向基人工神经网络模型（RBF-ANN）建立气象

因子与 ET0的映射关系，并将其作为贝叶斯概率预报系统的似然函数，以 ET0标准值为后验信息，对

ET0影响因子先验信息进行贝叶斯修正，利用基于自适应算法的马尔可夫链蒙特卡罗随机模拟算法获

取各气象因子的后验密度。最后将修正后的因子结合 RBF-ANN 模型构建考虑气象因子不确定性的

ET0预报模型（CU-RBF）。

（1）因子不确定性修正。基于贝叶斯概率预报系统对气象因子的不确定性进行修正。贝叶斯概率

预报系统由 Krzysztofowicz［20］提出，是一种通用的概率水文预报理论，可以与确定性水文模型耦合，

考虑因子不确定性的 ET0预测是在贝叶斯推断的基础上提出的，计算式为：

h ( )y | x =
f ( )y p ( )x | y

 f ( )y p ( )x | y dy
（1）

式中： h ( )y | x 为后验分布； p ( )x | y 为 x对 y的条件概率； f ( )y 为 y的边缘密度，即先验分布。
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假设气象数据 X（ x1 为 最高温度、 x2 为最低温度、 x3 为平均相对湿度、 x4 为平均风速）的先验

密度为 g ( )x ；ET0预测模型输出参考作物蒸散量 Sn 已知时，X 的似然函数为 f ( )S | X 。利用贝叶斯

理论修正影响因子的不确定性，输出 Sn 的期望值为：

k ( )Sn | X = -∞
+∞

f ( )Sn | X g ( )X dX （2）
φ ( )X |Sn =

f ( )Sn | X g ( )X

k ( )Sn | X
=

f ( )Sn | X g ( )X

-∞
+∞

f ( )Sn | X g ( )X dX
（3）

式中： φ 为 X ( )X = {x1，x2， }x3 的水文不确定性的定量表达；k为归一化常数。

（2）修正后因子计算。AM 算法是由 Haario 等［21］提出的一种有效的 MCMC 采样器，其主要特点是

随机抽样的参数空间初始协方差矩阵由先验密度确定的多维正态分布，AM 算法的主要步骤如下：

（a）初始化， i = 0 ；

（b）计算转移密度的协方差矩阵：

Ci =
ì
í
î

ï

ï

C0， i ≤ t0
sd ( )Cov( )X0，X1Xi - 1 + sd εId

（4）

式中： C0 为初始协方差； ε 为一个较小的正数，避免 Ci 为奇异矩阵； sd 取值为 2.42 d ； Id 为 d 维

单位矩阵； t0 为初次抽样次数。

第一次迭代的协方差计算式为：

Ci + 1 = i - 1
i

Ci +
sd

i ( )i - -----Xi - 1 X̄ T
i - 1 - ( )i + 1 -Xi

- ---
X T

i + Xi X T
i + εId （5）

式中：
- -----Xi - 1 、

-Xi 分别为前 i - 1 次、i次抽样的均值； X T
i 为向量 Xi 的转置。

（c）从转移密度 N ( )Xiv，Ci 中产生新的样本 X *
i 。

（d）计算新样本 X *
i 的接受概率，计算式为：

α = min
ì

í

î

ïï

ïï
1，

ü

ý

þ

ï

ï

f ( )Sn | X *
i g ( )X *

i

f ( )Sn | Xi g ( )Xi

（6）

（e）产生一个均匀随机数 μ~U [ ]0，1
（f）若 μ < α ，接受 Xi + 1 = X *

i ，反之， Xi + 1 = Xi

（g）i = i + 1 ，重复步骤（b）—步骤（g），直到达到预定精度。

（3）CU-RBF 模型构建。径向基函数网络（RBF）由 Broomhead 提出［22］。该模型具有较快的收敛速

度，在很多领域得到广泛应用［23-24］。RBF 网络模型主要包括输入层、隐含层和输出层， RBF 模型的

表达式为：

F ( )X = å
i = 1

q

wi φi  X - ci （7）
φ 为可逆高斯函数：

φ ( )t = exp æ
è
ç

ö
ø
÷- t 2

δ 2 （8）
式中：q 为隐含层节点个数即样本容量； wi 为隐藏层各节点到输出层 F ( )X 的权因子；ci为第 i个径

向基函数的中心值； δ 为径向基函数的变量，决定了该径向基函数围绕中心点的宽度。

模型的建立通过 Matlab2017b 的 RBF 工具箱来实现，具体函数的调用格式为：

net = newrb ( )P，T，goal，spread，MN，DF （9）
式中： P、T 分别为输入和输出变量； goal 为均方误差，取 goal = 0.001 ，避免过度拟合； spreads

为 RBF 函数的宽度，通过隐含层神经元的中心距离确定； MN 为 ANN 学习过程中神经元最大数目；
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DF 为 2 次显示之间添加神经元的个数。

仿真函数调用为：

Y = sim ( )net，X （10）
式中：Y 为预测目标值；X 为输入测试矩阵， net 为式（9）中已经学习好的网络。

（4）训练集、验证集及测试集。选择 1981—2018 年 1—12 月 444 组修正后的历史气象月数据

（Tmax、Tmin、RH 和 Ws）和以从中国气象科学共享服务网（http：//cdc.cma.gov.cn）获取的研究区逐日 ET0
累加得到的月 ET0作为训练集；选择 2013—2015 年 36 组修正后的历史天气预报月数据（根据天气预报

日值累加所得） 和月 ET0数据作为验证集；选择 2016—2018 年 36 组修正后的历史天气预报月数据（根

据天气预报日值累加所得）作为测试集。

2.3 模型评价 对于使用 RBF 神经网络模型预测值与 PM 计算标准值之间的相互比较，使用了 5 个评

价指标，包括决定系数（R2）、纳什系数（NSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和相对误

差（RE）来评估模型的预测性能［25］，计算如下：

R 2 =
å
i = 1

n

( )xi - x̄
2( )yi - ȳ

2

å
i = 1

n

( )xi - x̄
2
å
i = 1

n

( )yi - ȳ
2 （11）

NSE = 1 -
å
i = 1

n

( )yi - xi

2

å
i = 1

n

( )yi - ȳ
2 （12）

RMSE = å
i = 1

n ( )xi - yi

2

n
（13）

MAE = å i = 1
n || xi - yi

n
（14）

RE =
xi - yi

yi
× 100% （15）

式中：xi为 ET0预报值（利用修正后的气象数据结合径向基神经网络预测所得）；yi为 ET0标准值（从中

国气象科学共享服务网（http：//cdc.cma.gov.cn）获取的研究区逐日 ET0）； y 为标准值均值； i 为预报样

本序列，i=1，2，…， x；n 为预报值的样本数。

3 结果与分析

3.1 数据集及先验密度 图 1 和表 2 为华北平原农田下垫面 1981—2018 年气象因子和 ET0 的数据系

列，气象因子包括最高温度（Tmax）、 最低温度（Tmin）、相对湿度（RH）、平均风速（Ws）和 ET0。Tmax、
Tmin、RH、Ws 和 ET0多年平均值分别为 15.15 ℃、6.74 ℃、44.20%、1.89 m/s 和 1063 mm，多年偏差系

数分别为-0.36、-0.34、0.65、-0.36 和-0.68，多年的气象因子和 ET0都在均值周围有微小的波动，标

准偏差分别为 0.49 ℃、0.53 ℃、3%、0.16 m/s和 0.1 mm。

图 2 为气象因子的正态概率分布。由图 2 可知，各气象因子均近似服从正态分布，通过 SPSS 软件

分析所知各因子的正态性假设均通过 5%的显著性水平。ET0影响因子的先验密度和标准方差见表 3，
由表 3 可以看出，各月 Ws 的分布差异性较大，变差系数（CV均值为 0.13）比 Tmax（CV均值为 0.11）、Tmin
（CV均值为 0.06）和 RH（CV均值为 0.07）的大，表明 Ws相对其他气象因子的不确定性较强。

3.2 气象因子不确定性识别 由于本研究所选气象因子为 4 个变量，即 Tmax、Tmin、RH、Ws，因此 C0
矩阵对角线元素取为各变量的先验方差。设定 AM-MCMC 算法的初始抽样次数为 2000，运行次数 38
次，每次采样 10 000 个，这样共抽取有效模拟样本数为 304 000 个，用于每月气象因子后验分布的统
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计分析。气象因子在迭代 2000 次后已经收敛，所抽取的样本已具有其总体的统计特征。

分别以 3 月（作物生长早期）、7 月（作物生长中期）和 10 月（作物生长后期）典型月为例，所抽取各

影响因子的后验密度直方图见图 3—图 5。Tmax、Tmin、RH、Ws 的后验密度分别为：最高温度 x1~N
（10.46，0.982），最低气温 x2~N（1.49，0.562），相对湿度 x3~N（34.62，0.022），平均风速 x4~N（2.27，
0.132）；最高温度 x1~N（25.73，0.522），最低气温 x2~N（18.54，0.352），相对湿度 x3~N（58.97，0.012），

平均风速 x4~N（1.65，0.062）；最高温度 x1~N（16.03，0.682），最低气温 x2~N（7.03，0.412），相对湿度

x3~N（49.69，0.012），平均风速 x4~N（1.60，0.072）。对于 Ws 先验密度的修正较 Tmax、Tmin和 RH 大，在

相同的显著性水平条件下，各影响因子的置信区间不同，其中 Ws 比 Tmax、Tmin和 RH 的范围大，说明

Ws 具有较强的不确定性，主要是因为 Ws 受到外界的干扰较为敏感。因此，后验信息对 Ws 的修正程

图 1 研究区 1981—2018 年气象参数及 ET0资料系列

因子

Tmax/℃
Tmin/℃
RH/%

Ws/(m/s)
ET0/(mm)

均值

15.16
6.74

44.20
1.89
2.30

中值

15.24
6.75
44

1.90
2.32

RMSE

0.49
0.53

3
0.16
0.10

变差系数

-0.36
-0.34
0.65

-0.36
-0.68

表 2 气象参数和 ET0

图 2 各气象因子的正态概率图

Tmax/℃ Tmin/℃

RH/% Ws/（m/s）

（a） Tmax正太概率 （b） Tmin正太概率

（c） RH 正太概率 （d） Ws正太概率
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度较其他 3 个因子大。Pereira等［4］的研究结果也表明为了避免因 Ws的不确定性带来的作物耗水预测不

确定性，在进行耗水预测时将不考虑 Ws，而仅考虑 T 和 RH 等因子。由此可见，考虑 Ws进行 ET0预测

时，对其不确定进行修正是必要的。

3.3 参考作物蒸散量预测

3.3.1 单气象因子不确定性修正对 ET0 预测影响 由 3.2 节可知，在相同的显著性水平条件下，各气

象因子的均值置信区间范围不同，其中 Ws比 Tmax、Tmin和 RH 的范围大，说明 Ws表现出较强的不确定

性。图 6 和表 4 为预测期单独考虑修正某一因子（Tmax、Ws和 RH）后 RBF 预测 ET0的效果。

月份

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

Tmax/℃
均值

1.62
4.21

10.34
16.56
21.99
24.17
25.72
24.85
20.74
15.77
8.07
3.09

变异系数

0.09
0.37
0.16
0.07
0.05
0.04
0.04
0.03
0.04
0.07
0.18
0.43

Tmin/℃
均值

-6.00
-3.38
1.24
7.06

12.22
15.57
18.48
17.63
12.63
7.09
0.33

-4.16

变异系数

-0.20
-0.34
0.95
0.13
0.06
0.04
0.04
0.04
0.07
0.14
0.17

-0.22

RH/%
均值

36.41
32.30
34.20
35.09
40.82
47.44
58.97
60.34
52.78
49.82
43.28
38.99

变异系数

0.07
0.07
0.06
0.05
0.04
0.04
0.04
0.04
0.05
0.07
0.07
0.29

Ws/(m/s)
均值

1.86
1.80
2.25
2.25
2.17
1.86
1.65
1.53
1.54
1.58
1.70
1.86

变异系数

0.14
0.17
0.14
0.11
0.12
0.11
0.11
0.11
0.14
0.17
0.13
0.16

表 3 各月 ET0影响因子的先验密度

图 3 3 月份频率直方图和密度曲线
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由图 6 和表 4 可知，当单独对 Tmax修正后，基于 RBF 模型的 ET0的预测值与标准值的变化趋势基

本一致，且效果较未修正前好，模型评价参数效果均有所提高，R2、NSE 分别增加 0.04、 0.01，

图 4 7 月份频率直方图和密度曲线

图 5 10 月份频率直方图和密度曲线
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参数

R2

NSE

RMSE/mm
MAE/mm

RE/%

RBF
0.89
0.90

46.27
1.29
3.34

CU-RBF
0.97
0.99

38.43
1.07

-0.02

CU-RBFTmax

0.93
0.91

45.55
1.27
3.12

CU-RBFWs

0.95
0.92

40.19
1.12
1.63

CU-RBFRH

0.90
0.90

46.06
1.28
3.2

表 4 分别单独修正气象因子不确定性修正前后 ET0预测效果

注： RBF 代表确定性 ET0预测模型，CU-RBF 代表考虑气象因子不确定性的 ET0预测模型；CU-RBFTmax代表单独修正最高温度不

确定性的 ET0预测模型；CU-RBFWs代表单独修正平均风速不确定性的 ET0预测模型；CU-RBFRH代表单独修正平均相对湿度不确

定性的 ET0预测模型。

（图中横坐标中前 2个数代表年份，后 2个数代表月份，如 1601中 16代表 2016年，01代表 1月；图中误差（Tmax）为考虑修正最高气温后预测
值与标准值的误差，误差（Ws）为考虑修正平均风速后预测值与标准值的误差，误差（RH）为考虑修正相对湿度后预测值与标准值的误差）

图 6 最高温度、相对湿度和平均风速分别修正前后 ET0预测效果

（a）最高温度

（b）平均风速

（c）相对湿度

—— 40



RMSE、MAE 和 RE 分别减少 0.72 mm、0.02 mm 和 0.22%，当分别单独考虑 Ws和 RH 修正后，基于 RBF
模型的 ET0的预测值与标准值的变化趋势基本一致，效果均较未修正前好，模型评价参数效果均有所

提高。R2、NSE 分别增加 0.06、0.01 和 0.02、0.01，RMSE、MAE 和 RE 分别减少 6.08 mm、0.17 mm、

1.71%和 0.21 mm、0.01 mm、0.14%。由图 6 对比可知，单独对 Ws 修正，相较于分别单独修正 Tmax和
RH 时的预测效果较好，可能是因为风速与气象因子以外的农田下垫面、观测高度等有关，修正后的

Ws能够削弱外界条件对其的不确定性影响。而单独对 RH 进行修正时预测效果较差，R2、NSE 分别相

差 0.05、0.02，RMSE、MAE 和 RE 分别相差 5.87mm、0.16mm、1.57%，可能是因为 RH 与降雨有直接

关系，该研究结果与 Mohmmad、刑贞相等研究结果一致［26-27］，在降雨条件下，各个气象因子的不确

定性增加，未对其他气象因子进行修正必然会造成预测的误差。

3.3.2 考虑气象因子不确定性修正的 ET0 预测 以 AM-MCMC 算法随机模拟每月 8000 组 ET0影响因子

相应的 RBF 预报值为对应月份 ET0 的预测集合，将均值作为该月的 ET0 预测值，并得出指定概率

（85%）的置信区间，实现了考虑了 RBF 模型输入不确定性对 ET0预报不确定性的影响（CU-RBF）。其

中 2013—2015 年为验证期，2016—2018 年为测试期，验证期和测试期的各月 ET0 计算与实测过程以

及 RBF 的确定性和不确定性预报过程分别见图 7 和图 8。

图 7 验证期和测试期 RBF、CU-RBF 与标准值相关性分析

由图 7（a）、图 8（a）和表 5 可以看出，验证期（2013—2015）和测试期（2016—2018）在未考虑气象

因子不确定性下建立的 ET0 预测模型（RBF）预测值与基于 PM 模型计算的标准值的相关性 R2 分别为

0.87 和 0.89，拟合回归系数分别为 0.83 和 0.81，NSE 分别为 0.88、0.93。RBF 确定性模型预测得到的

ET0 与 PM 模型计算的标准值趋势基本一致，月均值分别为 91.28 mm 和 88.98 mm，均方根 RMSE 和

MAE 分别为 50.91 mm、46.27 mm 和 1.41 mm、1.29 mm；均值 RE 分别为 6.99%、3.34%。由图 7（b）、

图 8（b）和表 5 可以看出，验证期和测试期在考虑气象因子不确定性下建立的 ET0 概率预测模型

（CU-RBF）预测值与基于 PM 模型计算的标准值的相关性的 R2分别为 0.94 和 0.97，拟合回归系数分别

为 1.18 和 0.99，NSE 分别为 0.90、0.99。CU-RBF 确定性模型预测得到的 ET0与 PM 模型计算的标准值

趋势基本一致，相较于单独考虑 Tmax、RH、Ws 的预测模型效果较好，NSE 增加 0.08；月均值分别为

92.18 mm 和 91.05 mm，RMSE 和 MAE 分别为 47.28 mm、38.43 mm 和 1.31 mm、1.07 mm；均值 RE 分别

为 1.33%、-0.02%。综上分析可知，无论在验证期和测试期，CU-RBF 模型预测的 ET0 与标准值的

R2、NSE 均有所提高，RMSE、MAE 和 RE 均有所下降。R2、NSE 分别提高 0.07、0.08 和 0.09、0.06，
RMSE、MAE 和 RE 分别下降 3.36 mm、7.84 mm，0.1 mm、0.22 mm 和 5.36%、3.36%。且 CU-RBF 能

给出预报值的 85%置信区间，其中 ET0 标准值包含在指定的概率区间内的比例较高。Sudheer、邢贞

相和德佳硕等［16，27-28］研究同样表明气象因子的不确定性必然影响作物需水预测的精度，在进行基于神

经网络模型对参考作物蒸散量预测前对气象因子的不确定性修正能够较大程度的提升其预测精度。

（a）验证期（2013—2015 年） （b）测试期（2016—2018 年）
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本研究验证了气象因子不确定性修正在参考作物蒸散量预测方面实际应用的可行性，可为农田下垫

面的未来水分管理提供科学依据。

4 结论

本研究通过分析华北平原区农田下垫面气象因子和 ET0的变化情况，结合贝叶斯理论，利用基于

自适应采样算法的 AM-MCMC 求解 ET0影响因子（最高温度、最低温度、相对湿度、平均风速） 的后

验概率密度，应用 RBF-ANN 建立 ET0与气象因子的函数关系，进行 ET0预报，得到以下结论：

（1）各气象因子均近似服从正态分布，且 Ws 的变差系数比 Tmax、Tmin和 RH 的大，相对其他主要气

象因子的不确定性较强。

（2）典型月份（3 月、 7 月和 10 月）的后验密度分别为： Tmax~N（10.46， 0.982）， Tmin~N（1.49，

（b）测试期（2016—2018 年）

（a）验证期（2013—2015 年）

日期

日期

参数

均值/mm
R2

NSE

RMSE/mm
MAE/mm

RE/%

验证期(2013—2015 年)
RBF
91.28
0.87
0.88

50.91
1.41
6.69

CU-RBF
92.18
0.94
0.97

47.28
1.31
1.33

测试期（2016—2018 年）

RBF
88.98
0.89
0.90

46.27
1.29
3.34

CU-RBF
91.05
0.97
0.99

38.43
1.07

-0.02

表 5 CU-RBF 和 RBF 逐月 ET0预测精度评价

图 8 验证期和测试期 RBF、CU-RBF 预测值与标准值对比
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0.562）， RH~N（34.62， 0.022）， Ws~N（2.27， 0.132）； Tmax~N（25.73， 0.522）， Tmin~N（18.54， 0.352），

RH~N（58.97， 0.012）， Ws~N（1.65， 0.062）； Tmax~N（16.03， 0.682）， Tmin~N（7.03， 0.412）， RH~N
（49.69，0.012），Ws~N（1.60，0.072）。

（3）单独修正 Ws 不确定性的 CU-RBFWs 模型比分别单独修正 Tmax 和 RH 的 CU-RBF 预测模型好，

R2、NSE 分别为 0.95、0.92，RMSE、MAE 和 RE 分别为 40.19 mm，1.12 mm 和 1.63%。

（4）在验证期和测试期，考虑气象因子不确定性构建的 CU-RBF模型的预报精度均有很大程度的提

高。R2、NSE 分别提高 0.07、0.08 和 0.09、0.06，RMSE、MAE 和 RE 分别下降 3.36 mm、7.84 mm，0.1
mm、0.22 mm 和 5.36%、3.36%，且 CU-RBF 能得到 85%置信区间的预报值。
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Prediction method of reference crop evapotranspiration considering the uncertainty
of meteorological factors

HAN Xin1，2，ZHANG Baozhong1，WEI Zheng1，LI Yinong1，CHEN He1

（1. State Key Laboratory of Simulation and Regulation of Water Cycle in River Basin，

China Institute of Water Resources and Hydropower Research，Beijing 100038，China；

2. China Agricultural University of Water Conservancy and Civil Engineering，Beijing 100083，China）

Abstract：The accurate prediction of reference crop evapotranspiration (ET0) is of great significance for the
formulation of crop irrigation schedule and real-time irrigation scheduling. However， the uncertainty of mete⁃
orological factors greatly affects the prediction accuracy of ET0. Therefore， in this study，Markov Monte Car⁃
lo simulation combined with adaptive sampling algorithm (AM-MCMC) was used to modify the uncertainty
of meteorological factors. ET0 measured by meteorological station was taken as standard value，and radial ba⁃
sis function neural network (RBF) model was used to describe the mapping relationship between meteorologi⁃
cal factors and ET0. Then ET0 uncertainty prediction model (CU-RBF) considering the uncertainty of meteoro⁃
logical factors was established. The farmland-underlying surface of North China Plain was taken as an exam⁃
ple to verify the model. The results show that， compared with the traditional RBF deterministic prediction
results， the accuracy evaluation effects of CU-RBF prediction results are improved， the NSE is increased
by 10%， the RMSE and MAE are reduced by 16.94% and 17.05% respectively. Moreover， the prediction
model with correction of average Ws is more effective than that with correction of Tmax and RH. Considering
the uncertainty of meteorological factors， the prediction of ET0 is more consistent with the actual growth sta⁃
tus of the crop，which provides a scientific basis for improved water management during crop production.
Keywords：reference evapotranspiration；meteorological factors；uncertainty；Bayesian forecasting system；ra⁃
dial basis function neural network
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