
 
 

基于遥感反演与彭曼公式的作物需水量预测方法
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摘　要：针对传统的作物需水预测模型存在模型精度不高、运行效率低下和缺乏动态调整能力，该研究综合考虑参考作

物蒸散量 和作物系数 Kc 等影响需水预测的主要因素，提出了一种基于遥感反演与彭曼公式的作物需水量预测方法。

该方法首先使用序列分解-线性回归模型（series decomposition and linear regression，SDLR）结合彭曼公式对未来 1～7 d
的 进行预测，然后使用 ArcGIS软件标注了灌区的农田边界，并在标注好的田块矢量边界上基于遥感反演模型

（remote sensing inversion，RSI）实时反演未来 1～7d的 Kc，最后使用灌溉需水预测模型（irrigation water requirement
assessment model，IWRA）整合未来 1～7 d的 与 Kc，预测得到各田块的需水量，实现灌溉需水量的精确预测。结果

表明：1）SDLR模型在未来 1～7 d的 预测中均方根误差为 0.435～0.728 mm/d，平均绝对误差为 0.303～0.526 mm/d，
在 0.821～0.942之间，均优于基线模型。2）与两个基线模型比较，SDLR模型参数量分别降低了 90.7%和 92%，推

理时间分别降低了 97.4%和 98.5%。3）RSI模型反演的作物系数符合 FAO作物系数变化规律，能够动态调整作物系数。

4）在洋河二灌区 2018年灌溉需水预测试验中，模型预测的灌溉需水量总体低于实际取水量 8.17%，节省了农业灌溉用

水。该研究为区域尺度农业水资源精准作物管理提供可推广的技术框架。
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 0　引　言

中国人均水资源量仅为世界平均水平的 35%[1]，节

约用水是解决水资源短缺的关键。根据中国水利部发布

的 2023年《中国水资源公报》，2023年中国总用水量

达到 5 906.5亿 m3，其中农业用水占该用水量的 62.2%[2]。

农业作物灌溉用水需求预测研究可以持续推进农业用水

效率，实现水资源可持续发展。参考作物蒸散量 ET0 可

大致反映作物的水分蒸散状况，通过分析作物参考蒸散

量的变化趋势，结合作物系数来估算农作物的需水量

ETc，对指导农业灌溉和合理分配农田水资源管理具有重

要意义[3-4]。

目前，作物需水量 ETc 的数学建模研究都是基于参

考蒸散量 ET0 和相应的作物系数 Kc
[5-6]。ET0 预测模型可

以分为两类：1）完全基于物理原理的模型；2）采用机

器学习的黑箱模型。其中， FAO56 Penman-Monteith
（FAO56-PM）模型作为完全基于物理原理的标准方法，

被广泛推荐用于 ET0 估算[5]。例如，YANG等[7] 采用彭

曼公式和公共天气预报对未来 7 d的每日 ET0 进行预测。

然而，日照时数和风速无法直接从公共天气预报获取，

因此完全基于物理原理的模型可能产生较大误差[8]。ET0

与气象因子之间通常呈非线性的复杂关系，由于机器学

习在处理模型输入和输出之间的非线性关系方面表现出

色，已被广泛用于揭示复杂的水文现象 [9-11]。近年来，

研究人员使用 BP神经网络[12]、随机森林模型[13]、贝叶

斯正则化人工神经网络[14]，自适应 Boost模型[15] 等方法

对 ET0 进行预测。这些模型虽然能够提供一定的预测能

力，但随着预测时间的变长后模型难以建模多变量之间

复杂的关系，导致其预测精度不能满足灌区管理的实际

需求[16]。为了提高预测精度，一些学者采用深度学习模

型预测 ET0 和需水量[17-19]，例如 CHEN等[20] 开发了多种

深度学习模型，包括深度神经网络  （ deep  neural
networks， DNN）、 时 间 卷 积 神 经 网 络  （ temporal
convolutional  network，TCN）和长短期记忆神经网络

（long short-term memory，LSTM），并利用来自中国东

北平原的不完整气象数据来估计每日 ET0。李晶晶等[21]

利用 LSTM对鲜食玉米的需水量进行了预测，其 R2 可达

0.76。LONG等[22] 结合了 LSTM与小波变换，通过小波变

换处理时序数据的多尺度特征，从而改进了 ET0 估算的

精度。ABED等[23] 尝试将基于 Transformer的深度学习架

构应用于马来西亚 4个不同地区的 ET0 预测。这些深度学

习模型虽然在一定程度上提升了预测精度，但是因参数
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量过多导致计算开销庞大，难以在资源受限的灌区部署。

作物系数（Kc）也是需水预测的重要部分。通常 Kc

大多是采用联合国粮食及农业组织（FAO）推荐的作物

系数法获取[24-25]，也有根据 FAO作物系数作为参数通

过 SIMDual_Kc模型计算得出[26]。然而，基于预先设定

的作物类型和生长阶段确定 Kc 值，导致无法根据作物的

实际生长状况动态调整[27]。对此，有关学者利用作物生

长天数、累积温度和叶面积指数（leaf area index，LAI）
等指标分别与作物系数建立关系，以此动态地估算作物

系数[28-30]。但这类方法依赖的数据（如 LAI）获取难度

较大，难以在实际应用中广泛推广。为此，基于遥感影

像的作物需水预测应运而生。遥感技术因其长时间、大

范围的物候监测的特点被广泛应用于农业领域。例如，

张晓春等[31] 基于多源高时空分辨率遥感数据建立时间

上非均匀的归一化植被指数（ normalized  difference
vegetation index，NDVI）影像数据集，准确提取了 6a冬
小麦田区尺度物候期的空间分布图，为监测冬小麦生长

发育状态提供了科学依据。葛冰洋等[32] 基于 Sentinel-1
分别识别山东省禹城市冬小麦的灌溉事件，为区域尺度

的灌溉事件识别和频次估算提供可靠方法。遥感影像中

的 NDVI能够实时反映植被的绿度和覆盖度，有助于动

态调整 Kc 值，更精确地反映作物的水分需求。例如，

SEGOVIA-CARDOZO等 [33] 将遥感影像中获得的 NDVI
指数与地面实测作物系数 Kc 进行拟合，并与区域灌溉咨

询处的建议 Kc 值进行了比较，证明了该方法的有效性。

COSTA等[34] 采用了 Kc-METRIC、NDVI和 NDVI2三种

方法估计作物系数 Kc，并将其与 FAO-56标准方法的 Kc

进行比较，结果表明，Kc-NDVI方法表现突出，显示了

基于遥感反演作物系数方法的巨大潜力。

综上所述，传统的作物需水量预测方法存下以下 3
点问题：首先，传统的 ET0 预测模型难以平衡模型复杂

度与预测精度。其次，现有模型包含大量参数，导致运

行效率低下，不利于实际应用。最后，传统的作物需水

量预测方法依赖于 FAO推荐的标准作物系数，不能根据

作物生长状态进行动态调整，导致预测需水量与实际需

水量存在较大偏差。针对上述问题，本研究提出了一种

基于遥感反演与彭曼公式的作物需水量预测方法，以期

能够更好地解决作物需水预测中存在的精度不足、运行

效率低和缺乏动态调整能力问题。

 1　材料与方法

 1.1　研究区域概况与数据集

本研究区域为永定河流域洋河二灌区。洋河二灌区

位于河北省西北部，官厅水库上游的永定河流域，张家

口市东南部，地理坐标：东经 115°30′～115°50′，北纬

40°15′～40°25′。灌区西起张家口市下花园区，东至怀来

县沙城镇，北至京张公路和京包铁路，南至洋河北岸。

灌区渠首位于鸡鸣驿村西的洋河北岸，引洋河水进行农

田灌溉。灌区内总耕地面积 83.33 km2。原设计灌溉面积

73.33 km2，有效灌溉面积 66.67 km2，现状实际灌溉面积

54.67 km2。最近的气象站为怀来气象站，多年平均气温

10.0 ℃，极端最低气温−23.0 ℃（发生在 1 月），极端最高

气温 41.7 ℃（发生在 7 月），多年平均风速为 2.7 m/s。
主要作物为玉米和小麦，其中玉米占 90%以上。因此本

研究主要对灌区玉米的需水量进行预测。根据当地资料，

玉米的生育期如下：5月 28日到 6月 15日为初始生长期

(播种-拔节期)，6月 15日至 7月 6日为快速发育期 (拔
节−抽穗期)，7月 6日至 8月 15为生育中期 (抽穗−灌浆

初期)， 8月 15日至 9月 15日为生育后期 (灌浆−成熟

期)，9月中下旬收获。每日的气象数据从中国气象数据

网（https://data.cma.cn/）获取。气象数据集共 7列特征，

包括平均气压、 平均气温、日最高气温、日最低气温、

平均相对湿度、 平均风速、日照时数。气象数据以日为

时间尺度，收集年份为 2010—2018年。遥感数据从哨

兵 2号卫星获取，哨兵 2号卫星的详细介绍如表 1所示，

遥感影像空间分辨率为 10 m，数据获取时间选取作物生

长季（4—10月）的云量覆盖率低于 10%的影像，采样

时间为 5d。原始影像经过大气校正、几何校正和辐射定

标等预处理后，计算得到归一化植被指数 NDVI，最后

筛选出符合条件的遥感影像。试验结合遥感获取试验田

的 NDVI指数与遥感影像拍摄日期实测的试验田作物系

数建立反演模型。
  

表 1    研究区域使用的影像数据集信息

Table 1    Information of the imagery dataset used in the study area

卫星
Satelliter

地面采样距离
Ground sample
Distance/m

重访周期
Revisit time/d

成像幅宽
Visual field/

km

发射日期
Launching

date
Sentinel 2（2A） 10 16 180 2015-06-23
Sentinel 2（2B） 5 5 290 2017-07-03

 

 1.2　 RSI-SDLR-IWRAM（ remote sensing inversion-
series  decomposition  and  linear  regression  -  irrigation
water requirement assessment model）模型

本研究提出了一种基于遥感反演与彭曼公式的作物

需水量预测模型，简称 RSI-SDLR-IWRAM。该模型首次

将遥感融合进作物需水预测方法，利用遥感反演作物实

时的作物系数，并且将 SDLR引入 ET0 预测领域，实现

对未来 1～7 d的灌区各田块的灌溉需水量高精度预测。

RSI-SDLR-IWRAM模型的结构图如图 1所示，该模型包

括 3个子模型：

1）序列分解-线性回归模型 SDLR[35]。该模块深度

融合彭曼公式的气象驱动机制，将日最高气温、日最低

气温、平均气温、平均相对湿度、平均风速、平均气压、

日照时数等历史气象数据与 ET0 作为输入，通过趋势-残
差双分支协同预测参考蒸散量 ET0，模型兼具轻量化与

高预测精度的特点。

Kc_satellite

2）遥感反演作物系数模型 RSI。该模型利用哨兵二

号遥感影像计算的归一化植被指数 NDVI与试验田中实

测的作物系数 Kc 建立反演模型，为作物需水预测提供动

态调整的反演作物系数 ，最终能够根据作物生长

情况动态调整需水量预测结果 ETc。

Pe

α

3）作物灌溉需水量计算模型 IWRAM。该模型综合

考虑了 SDLR模型预测的 ET0、RSI模型反演的 Kc、有

效降雨量（effective precipitation， ）和有效水利用系

数 计算得到未来 1～7 d的灌溉需水量。
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作物系数
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· · ·

ETc预测

结果
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线性层

长期趋势序列

季节周期序列

预测结果

试验田实测
作物系数

试验田NDVI指数
映射

Tmax
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ET0

历史气象数据

卫星遥感田块边界影像

SDLR模型

线性层

⊕

RSI模型

有效降
雨量

有效水利
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灌溉需水量
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y=1.365 8x−0.143
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c
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NDVI
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注：历史气象数据包括日最高气温（Tmax）和日最低气温（Tmin）等。
Note：The historical meteorological data shown in the figure includes daily maximum temperature (Tmax), daily minimum temperature (Tmin), etc.

图 1　RSI- SDLR-IWRAM模型结构

Fig.1    RSI-SDLR-IWRAM model architecture
 

 1.2.1　灌溉需水量计算模型 IWRAM
根据土壤水平衡的灌溉需水量计算模型 IWRAM[36]，

总水平衡方程可描述为

IWR =
ETc−Pe

α
（1）

IWR ETc

Pe α

α

式中 为灌溉需水量，mm。 为作物需水量，mm。

表示有效降水量，mm。 是灌溉用水的有效利用系数，

根据当地农业部门的灌溉意见， 取 0.6。
ETc

ETc

在式（1）中，作物需水量 表示作物在相应气候

条件下的需水量， 计算式如下

ETc = ET0 ·Kc （2）

ET0

ET0

ET0

式中参考蒸散量 由历史气象数据代入彭曼公式求得，

本研究中使用从彭曼公式中计算出的 来评估预测的

的准确性，彭曼公式如下

ET0 =

0.408∆ (Rn−G)+ r
900

T +273
u2 (es− ea)

∆+ r (1+0.34u2)
（3）

ET0 Rn

G

T u2

es ea

(es− ea)

r

ET0

ET0

式中，以日为步长， 为参考蒸散量，mm/d； 为作

物表面上的净辐射，MJ/（m2·d）； 为土壤热通量，

MJ/（m2·d）； 为 2 m高处日平均气温，℃； 为 2 m
高处的风速，m/s； 为饱合水汽压，kPa； 为实际水

汽压，kPa； 为饱和水汽压差，kPa；∆为饱和水

汽压曲线的斜率； 为湿度计常数，kPa/℃。为方便起见，

将站点逐日气象数据导入  Calculator软件计算获得参

考蒸散量 。

Pe在实际预测中，未来的有效降水量 通过天气预报

获得。降雨除了能够保存在作物根系层中用于满足作物

生长需要外，还有部分田面损失，包括植物截留、填洼、

地表径流或深层渗漏等。将保存在根系层中的降水量称

为有效降雨量。本研究有效降雨量计算式[37] 如下：

Pe =


0, P＜5 mm
0.9P, 5 mm≤P≤50 mm
0.75P, P＞50 mm

（4）

式中 P 为日降水量，mm。

 1.2.2　SDLR预测模型

X = {x1, . . . , xL} X ∈ RL×d L
d

Y = {y1, ...,yb} Y ∈ RB×1

灌区参考蒸发量 ET0 预测任务需要考虑温度、风速、

气压、日照、湿度等因素在内的灌区历史数据

，其中 ， 表示输入数据的长度，

表示变量的个数，通过对这些数据的复杂关系建模，预

测未来的参考蒸发量 ，其中 ，B 表

示需要预测序列的长度，在本研究中以日为时间尺度预测。

ET0

现有时序预测的深度学习模型都需要较大的计算开

销，ZENG等[35] 提出了一种序列分解-线性回归的时序预

测模型。该模型在较小的计算开销下取得了优于大部分

深度学习模型的预测精度。因此，本研究将该方法用于

作物的 预测，旨在利用更少的计算资源取得更好的

预测效果。

ET0

ET0

通过分析灌区的历史数据，注意到灌区的数据有很

强的周期性。以最重要的参考蒸发蒸散量 为例，洋

河二灌区 2010—2018年的 数据如图 2所示，数据具

有显著的周期性。此外，作物的生长是一个连续的过程，

这意味着数据具有时序性，各个时间步之间存在着相关

性。模型需要从过去的时间步中提取信息，以预测未来

的时间步。而现有的模型大多专注于对每一个时间步上

的值进行建模，忽略了数据的连续性。因此，针对灌区

的数据特点，SDLR可以在降低参数量的同时保持高预

测精度。针对具有明显周期性和时序性的数据，线性模

型能够较好地捕捉这种关系。此外，线性模型相对简单，

具有较少的参数和较简单的结构。在周期性强、时序性

强的数据上，简单的模型往往更具泛化能力，能够更好

地适应数据的变化和噪声，避免过拟合。
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ET0图 2　洋河二灌区 2010—2018年参考蒸散量 时序图

Fig.2    Time series of reference evapotranspiration in the Yanghe-
Ⅱ Irrigation District from 2010 to 2018

 

X ∈ RL×d

为了充分提取灌区历史数据的重要趋势和季节性信

息，并减少噪声的干扰，可以分两步来处理。首先对原

始序列进行时序数据分解，接着通过调整移动平均池，

来平滑灌区历史数据的周期波动，突出长期趋势。对于

长度的输入序列 ，如下表示：

Xt = Avgpool
(
Padding(X)

)
（5）

Xs = X−Xt （6）

Xt ∈ RL×d

Xs ∈ RL×d

Avgpool
Padding

式中 存储着每个滑动窗口的均值，即长期趋势

序列； 是减去长期趋势后保留的季节周期序列；

是对滑动窗口进行平均池化操作，对窗口的数据

取平均值； 表示在滑动窗口两端填充零，使平均

池化后的输出长度与输入一致。

Xt

Xs

通过以上分解，将原始序列分解为长期趋势序列

和季节周期序列 。其中长期趋势序列中包含数据的时

序性，季节周期序列包含了数据的周期性。

对分解得到的两个序列分别应用单层线性网络，通

过加权和操作直接对历史时间序列做回归，以预测未来。

其数学表达式如下：

Hs =WsXs （7）

Ht =WtXt （8）

Ws、Wt ∈ RB×L

Hs Ht ∈ RB×d

X ′ ∈ RB×d

式中 分别是季节周期序列和长期趋势序列

沿时间轴的线性层， 和 分别是季节周期序列

和长期趋势序列的隐藏层。SDLR在不同变量间共享权

重，并且不对任何空间相关进行建模。最后综合两部分

得到最后的预测结果 ，其中 B 表示预测序列的

长度，d 表示变量的个数。

X
′
= Hs+Ht （9）

为了避免模型受到显著的错误累积效应影响，

SDLR使用了直接多步预测（direct multi-step，DMS）策

略，原理如图 3所示。其基本思想是直接预测未来多个

时间步的数值。模型通过一次性的计算得出多个时间步

的预测结果。相比于逐步预测可能会受到误差传播的影

响，即每次预测的误差会影响下一步预测的准确性，直

接多步预测可以减少这种误差传播的影响。因为它只进

行一次预测。在该模型中选择使用均方误差（mean
squared error，MSE）损失函数来衡量预测值与真实值之

间的差异，以便有效地训练和优化模型。
 
 

历史L个时间步

未来T个时间步

图 3　DMS原理示意图

Fig.3    Schematic of the DMS principle
 

MSE损失函数形式如下：

L =
1
B

B∑
i=1

(FB+i−MB+i)2 （10）

F M式中 为模型预测值， 为通过彭曼公式计算得到的真

实值。

 1.2.3　RSI作物系数反演模型

Kc

Kc

作物系数是使用谷歌地球平台进行估计的，谷歌

地球存储了自 2005年以来的卫星图像的历史数据库，用

于收集 NDVI指数，并建立与 值的反演关系，卫星图

像来自哨兵 2号卫星的传感器。

首先对获取的遥感影像进行预处理，包括校正、大

气校正、几何校正等，以确保数据质量和准确性。然后

根据遥感影像获得 NDVI指数。NDVI是一种通过分析

可见光和近红外波段的反射率差异来评估地表植被状况

的指数。NDVI的取值范围从−1到 1，数值越高表示植

被越茂盛和健康，而数值越低则表示植被覆盖较少或不

健康。

Kc_satellite

Kc

TOUREIRO等 [38] 指出对于给定作物和地区，可靠

的经验方程可以用于从遥感数据中定义作物水平衡参数。

JAVED等[39] 指出作物系数与卫星得到的 NDVI值有很

强的相关性，且两者相互成正比。基于反射率的反演作

物系数（ ）可以通过 NDVI和灌区试验田实测的

作物系数 值之间的线性关系计算出来，反演关系如下

式：

Kc_satellite = 1.3658×NDVI−0.143 （11）

Kc_satellite

图 4结果显示 NDVI与实测作物系数具有强烈的相

关性（R2=0.969 6），也说明了该方法的可靠性。因此本

研究利用谷歌地球计算目标区域的 NDVI后结合上式得

到反演作物系数 。
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图 4　灌区玉米的 NDVI与作物系数（Kc）的反演关系图

Fig.4    Mapping relationship between NDVI and crop coefficient
(Kc) for maize in the irrigation district
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图 5为玉米生育期 NDVI时序图，研究用灌区试验

田 2016—2018年平均 NDVI数据构建了当地玉米的典型

生育期曲线，用来根据当前田块的 NDVI值预测未来的

NDVI值。
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图 5　玉米生育期 NDVI时序图

Fig.5    NDVI time series during the maize growth period.
 

Kc− satellite

研究作物系数反演模型，首先需要通过 ArcGis软件

从高分辨率遥感影像中提取洋河二灌区的种植田块矢量

边界，如图 6所示，橙色线条代表灌区边界，其中每个

绿色的多边形表示独立的田块。接下来，从遥感影像中

提取每一个种植田块的 NDVI指数，通过式（11）获取

预测时间步长的各田块的作物系数 ，并用于作物

需水量的计算。
  

图 6　洋河二灌区种植田块边界矢量图

Fig.6    Yanghe II Irrigation District plantation plot boundary vector
map

 

 1.3　试验平台

本试验在 64位操作系统 Ubuntu 18.04 LTS下进行，

服 务 器 配 置： GPU为 RTX3090、 内 存 为 24  GB、
Intel(R)  Core(TM)  i7-10700  CPU， 在 Python-3.8、
PyTorch-2.0.1、CUDA11.1搭建的深度学习环境中完成。

训练过程中训练批次 batch为 16，一共训练 50轮，

学习率为 0.01。在试验中以 2010—2017年的气象数据作

为训练集，2018年的数据作为测试集以预测 ET0。

 1.4　模型评价指标

R2

统计指标包括平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）、均方根误差（ root  mean  square  error，RMSE）
和决定系数 ( )。这些指标用来量化每日 ET0 的预测性

能[40-42]。其中，MAE提供预测和实际之间的误差范围，

RMSE用于测量预测值和观测值之间的一致性水平，R2

则是用于量化预测的方差与观测值的方差。

 1.5　试验设计

本试验的具体步骤如下：

1）SDLR模型最佳时间窗口确定试验，该试验的目

标是筛选使 SDLR模型预测精度最高、计算效率最优的

时间窗口参数，为模型应用提供参数依据。

2）SDLR模型预测精度及与基线模型对比试验，该

试验的目标是评估 SDLR模型预测精度，并与基准线模

型对比，验证其性能优越性及应用价值。

3）RSI模型反演玉米作物系数试验，该试验的目标

是验证遥感反演作物系数的可靠性，为需水量预测方法

提供支撑。

4）两种作物系数指导下的节水评估试验，该试验的

目标是对比两种作物系数指导下的灌溉节水效果，从而

证明本文提出的需水预测方法的准确性与实用性。

ET0

ET0

根据师翊等[43] 的研究工作，随着气象输入因子的增

加，模型的精度会有提升。这是因为更多的数据可以为

模型提供更加丰富的特征，从而得到更准确的预测结果。

由于 SDLR模型的参数量很小，增加的数据带来的计算

开销也相应很少。因此，在试验中选择 1.1小节中的气

象数据集（包括平均气压、 平均气温、日最高气温、日

最低气温、平均相对湿度、 平均风速、日照时数）与基

于彭曼公式计算得到的 数据作为 SDLR模型的输入

对未来 1～7 d的 进行预测。

 2　结果与分析

 2.1　SDLR模型最佳时间窗口确定

ET0

时间窗口是指在模型进行预测时使用历史数据的长

度。为确定最佳的时间窗口，该研究选取了 7、15和
30d三种时间窗口去预测未来 7 d的 ，具体结果如下

表 2所示。
 
 

表 2    不同特征窗口下未来 7 d的 ET0 预测结果

Table 2    ET0 prediction results for the next 7 days under different
feature window lengths

特征窗口长度
Feature window length/d

MAE/
(mm·d−1)

RMSE/
(mm·d−1)

R2

7 0.523 0.772 0.819
15 0.530 0.773 0.821
30 0.522 0.767 0.824

 

试验结果显示当特征窗口从 7加大为 30时，MAE
和 RMSE下降了 0.001和 0.005，R2 上升了 0.005。这表

明随着时间窗口的变大，模型能从历史的数据中学习到

更丰富的特征，提高了预测精度。因此，在之后的试验

中选择过去 30 d的气象数据作为输入。

 2.2　SDLR模型预测精度及与基线模型对比

ET0

ET0

为验证 SDLR模型的有效性，本研究使用 SDLR模

型预测未来 1 、4 和 7 d的 。表 3最后一行是 SDLR
模型的精度指标，其中，预测步长是指模型预测的未来

天数的长度。试验结果表明，模型整体精度较高，R2 在

0.821～0.942之间，但随预测时间逐渐变长模型的预测

精度有所下降。例如，预测 7 d相比预测 1 d，MAE由

0.526下降到 0.303，RMSE由 0.782下降到 0.435。这是

因长期预测需捕捉时序数据的动态变化（如趋势、季节

性），导致建模复杂度增加。总体来说，SDLR预测能

准确预测灌区未来 1～7 d的参考蒸散量 ，在各个预

测时间步长上都保持了较高的预测精度。

同时，本模型也与常用的 LSTM模型和 Transformer
模型进行了对比，结果如表 3所示。结果表明，在所有

不同预测时间步长的试验中，SDLR模型相比于基准模
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型预测准确性更高。LSTM模型对于灌区未来 1～7 d的
ET0 预测的 MAE和 RMSE分别高于 SDLR模型 0.041～
0.213和 0.017～0.314 mm/d。Transformer模型对于灌区

未来 1～7d的 ET0 预测的MAE和 RMSE分别高于 SDLR
模型 0.043～0.183和 0.014～0.263 mm/d。试验结果显示

SDLR模型能显著改善 ET0 预测的性能，同时，SDLR
模型相比 LSTM和 Transformer，R2 分别高出了 1%～

10.8% 和 0.9%～ 8.6%。表现出更少的预测误差。

此外，为了分析模型的预测特点，图 7给出了 SDLR
模型、LSTM模型和 Transformer模型在洋河二灌区

2018年参考蒸散量预测的结果，这里的预测方法是指研

究采用基于滑动窗口的自回归预测方法，模型每次只预

测下一天的 ET0 值，然后将当天的实际观测值反馈到输

入序列中，具体步骤为：1）用历史 N 天的数据（窗口

长度=N）预测第（N+1）d的 ET0，2）获取第（N+1）d
的真实观测值，3）将窗口向前滑动 1d，剔除最旧的数

据，加入新的真实值，4）用更新后的窗口预测第（N+2）d
的值，直到循环完成所有预测。
 
 

表 3    不同预测模型的性能对比

Table 3    Performance comparison of different prediction models
模型
Model

预测步长
Prediction step/d

MAE/
(mm·d−1)

RMSE/
(mm·d−1)

R2

1 0.516 0.749 0.834
LSTM 4 0.559 0.794 0.814

7 0.567 0.799 0.811
1 0.486 0.698 0.856

Transformer 4 0.561 0.795 0.813
7 0.569 0.796 0.812
1 0.303 0.435 0.942

SDLR 4 0.503 0.722 0.842
7 0.526 0.782 0.821

 
 

a. LSTM模型
a. LSTM model

b. Transformer模型
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图 7　多种模型预测灌区 2018年 ET0 真实值与预测值的对比

Fig.7    Comparison of true and predicted ET0 values in irrigation districts for 2018 using various models
 

结果显示 LSTM模型由于难以捕捉长时间序列的依

赖关系，相比于其他两个模型在所有研究灌区中均表现

不佳。Transformer模型采用自注意力机制，考虑计算序

列中所有位置的影响。这种机制使得模型能够关注序列

中所有的时间步，捕捉长程依赖关系，相比 LSTM模型

有更好的预测精度。但是这种全局自注意力会导致对极

值点的过度关注。因为极值点在时间序列中通常具有显

著的特征，自注意力机制的 softmax操作会过分强调这

些极值点，从而导致对预测结果的影响加大。而 SDLR
通过把时间序列分解为周期序列和趋势序列，并分别建

模，在处理具有明显季节性和周期性的气象数据时具有

更好的效果，相比其他基线模型具有更高的精度。

为了评价 SDLR模型的运行效率，本研究对 SDLR、
LSTM[44] 和 Transformer[23] 模型分别进行了未来 7 d需水

量预测的试验，结果采用 5次试验的平均效率值。表 4
结果表明，与基线模型相比，SDLR 模型的参数量显著

降低：基线模型参数量分别为 1.5 M 和 1.75 M，而 SDLR
模型仅为 0.14 M，分别降低了 90.7% 和 92%；同时，模

型推理效率大幅提升，基线模型推理时间分别为 15.6和
26.8 ms，SDLR 模型降至 0.4 ms，分别降低了 97.4%和

98.5%。其原因在于：LSTM 架构复杂度较高，对数据进

行建模时需依赖大量参数参与计算；Transformer 虽通过

自注意力机制实现序列关系建模，但同样存在参数规模

大、计算时间长的问题。相比之下，SDLR模型只有全

连接层，这种简单的架构使得模型具有更小的参数，同

时显著缩短模型推理耗时，有效降低推理过程中的空间

占用，在实际应用中能够得到更广泛的应用。
 
 

表 4    不同模型运行效率对比

Table 4    Comparison of running efficiency of different models
模型Model 参数量 Params/M 推理时间 Time/ms 推理空间Memory/MB
LSTM[44] 1.50 15.6 3 680

Transformer[23] 1.75 26.8 6 091
SDLR 0.14 0.4 687

 

 2.3　RSI模型反演玉米作物系数分析

Kc_satellite

Kc_ f itted

为了验证基于遥感影像反演作物系数的可靠性，本

研究对比了遥感反演作物系数 与 FAO推荐作物

系数 随播种天数的变化趋势，具体结果如图 8所
示。试验结果表明从反演作物系数符合 FAO作物系数基

本变化规律。在生长初期，玉米叶面积较小，蒸散主要

以土壤蒸发为主，受降水影响变动较大，这一阶段的作

物系数较低。在快速生长期，随着作物生长发育，作物

叶面积指数逐渐增大，作物蒸腾作用占主导，作物系数

在这一阶段呈线性增加，在生育中期达到最大并保持相

对稳定。在生育后期，随着玉米的成熟、叶片的衰老以

及环境因素的变化，植物蒸腾降低，作物系数也呈下降

趋势。玉米生育期作物系数变化主要受叶面积指数变化

的影响, 与叶面积指数变化规律基本一致。玉米生育初期、

中期和生长结束点作物系数分别为 0.18、0.98和 0.625。
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FAO规定的玉米生育初期、中期和后期作物系数分别为

0.3、1.2 和 0.6。除生育初期部分时间与生育末期的少量

时间外，其余生育期反演作物系数均低于 FAO规定值。

在作物中期和后期，标准作物系数法确定的作物系数与

实际作物系数误差较大，通过反演作物系数调整后能够

达到更好的估算精度。
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图 8　遥感反演与标准作物系数随播种天数变化趋势对比
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Fig.8    Comparison of variation trends between   and
 with growing days

 

 2.4　两种作物系数指导下的节水评估

考虑洋河二灌区夏玉米全生育期（以 2018年 4月 15至
2018年 8月 21日），进一步试验比较了反演作物系数

计算的灌溉需水量、标准作物系数计算的灌溉需水量与

实际取水量的差异度。其中，实际取水量是由在灌区地

表渠系部署的超声波流量计精确测量得出。两种作物系

数指导下的节水效果评估试验结果如图 9所示。其中，灌溉

需水量计算方法基于 1.2.1小节中的灌溉需水量计算模型

IWRAM，需水量分别使用反演作物系数与标准作物系数

计算，其他条件保持一致。试验根据获取实际取水量数

据的时间将玉米的生育期划分 16个灌溉区间进行统计。
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图 9　两种作物系数指导计算的灌溉需水量与实际取水量对比

Fig.9    Comparison of irrigation water requirements calculated
using two crop coefficients versus actual water withdrawals

 

图 9结果显示，在 16个灌溉区间内，反演作物系数

计算的灌溉需水量略低于实际取水量，可以更准确地反

映作物的真实需水情况。而标准作物系数基于预先设定

的作物类型和生长阶段来确定 Kc 值，难以反映作物真实

的长势与需水需求，往往会高估作物真实的需水量。汇

总统计显示 16个灌溉区间总取水量为 2 476万 m3，反演

作物系数计算的灌溉需水量为 2 273.79万 m3，标准作物

系数计算的灌溉需水量为 2 778.63万 m3。利用反演作物

系数计算的灌溉需水量理论上可以节约 202.21万 m3 的

灌溉用水，相比实际取水量 2 476万 m3，占比 8.17%，

提高了灌溉水资源利用效率。

 3　结　论

本研究提出一种基于遥感反演与彭曼公式的作物需

水量预测方法 RSI-SDLR-IWRAM，用以解决传统需水预

测模型精度不足、运行效率低和不能动态调整的缺点。

主要结论如下：

1）SDLR模型相比于基线模型预测精度更高，性能

更好。在未来 1～7 d的 ET0 预测任务中，SDLR模型相

比于基线模型 LSTM与 Transformer平均 MAE分别降低

了 0.041～0.213和 0.043～0.183 mm/d，平均 R2 分别高出

了 1%～10.8%和 0.9%～8.6%。相比两个基线模型 SDLR
模型参数量分别降低了 90.7%和 92%，推理时间分别降

低了 97.4%和 98.5%。

2）将遥感引入了作物需水预测领域，提出的 RSI
模型实现了作物系数的动态调整。在洋河二灌区 2018年
夏玉米全生育期中，RSI-SDLR-IWRAM模型计算得到的

灌溉需水量总体低于实际取水量 8.17%。该方法为区域

尺度农业水资源精准管理提供了可推广的技术框架，尤

其适用于算力资源有限的灌区及具备多时相遥感覆盖条

件的农业生产区。

但是，本研究提出的模型仍有可以改进的空间。例

如，在灌区田块分割研究中，为了确保分割精度，本研

究采用了费时费力的人工标注方法。未来可以将田块自

动分割方法与模型进行耦合，从而进一步提高灌溉需水

预测的自动化水平。此外，由于数据的限制，本试验仅

考虑了玉米单作物种植，忽略了不同农作物混合种植的

情况。未来可在多种作物复杂种植环境下开展相关试验，

提升模型的适用范围。今后也将进一步完善所提出方法

的实际应用能力，以推动农业灌溉领域作物需水预测的

智能化与数字化发展。
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Predicting crop water requirements using remote sensing inversion and
Penman-Monteith formula

SUN Liang1,2 , WANG Ruiguo2 , ZHANG Xingxing3 , HU Chuntao1 , YAO Hong1 , LI Shengwen1 , LIU Chao1※

(1. School of Computer Science, China University of Geosciences (Wuhan), Wuhan 430074, China;　2. China Communications Information
& Technology Group Co. Ltd., Beijing 101300, China;　3. YongDing River Investment Co., Ltd., Beijing 100193, China)

Abstract: Water demand prediction is often required for high accuracy and operational efficiency. However, the conventional
model is still lacking in the dynamic adjustment under various scenarios. Particularly, there are the ever-increasing challenges
of water management in sustainable agriculture under increasingly variable and unpredictable climates. This research aims to
systematically  integrate  the  critical  agrometeorological  parameters,  with  particular  emphasis  on  the  reference
evapotranspiration (ET0) and dynamic crop coefficients (Kc). A crop water demand prediction was developed and then validated
using remote sensing and the Penman formula, termed the Remote Sensing Inversion-Time Series Decomposition and Linear
Regression-Irrigation  Water  Requirement  Assessment  Model  (RSI-SDLR-IWRAM).  The  framework  was  then  designed  with
both  precision  and  practicality  in  mind.  A  structured  multi-stage  computational  architecture  was  first  employed  using  the
advanced  Sequence  Decomposition-Linear  Regression  (SDLR)  algorithm  in  conjunction  with  the  physically-based  and
theoretically robust Penman-Monteith equation. The high-accuracy 1-7 day-ahead forecasts of the reference evapotranspiration
were  generated  systematically.  Subsequently,  the  geospatial  processing  was  incorporated  using  the  widely  used  ArcGIS
platform. Agricultural field boundaries were precisely delineated and digitally characterized to obtain the vector-based parcel
maps.  The  fundamental  spatial  units  served  as  the  geospatial  foundation  for  the  subsequent  analysis.  The  Remote  Sensing
Inversion  (RSI)  component  was  dynamically  derived  from  the  near-real-time  crop  coefficient  values  using  multi-temporal
spectral  imagery.  Furthermore,  the  complex  spatiotemporal  variability  of  the  crop  growth  was  effectively  captured  and  then
quantified  over  the  different  agricultural  field  parcels.  The  IWRAM  module  was  then  integrated  with  these  diverse
meteorological and biophysical inputs using advanced data assimilation techniques. Field-specific irrigation water requirement
was  estimated  to  characterize  the  unprecedented  levels  of  both  spatial  and  temporal  resolution.  Validation  experiments  were
conducted during multiple growing seasons. The results demonstrated that there was the superior performance of the integrated
system: 1)  The SDLR prediction module  was consistently  achieved in  the  remarkable  accuracy over  all  forecasting horizons
(1-7 days), with the root mean squared error metrics ranging between 0.435-0.782 mm/day, mean absolute errors within 0.303-
0.526 mm/day bounds, and coefficient of determination values in the range of 0.821-0.942, all of which outperform the baseline
models; 2) Computational efficiency analysis revealed that, compared with the two baseline models, theSDLR model reduces
the number of  parameters by 90.7% and 92%, and the inference timeby 97.4% and 98.5%, respectively.  Thereby,  the highly
efficient  deployment  was  realized  near  real-time  operation  in  actual  agricultural  settings;  3)  The  RSI-based  Kc  estimation
subsystem successfully reproduced the characteristic temporal trajectories, which were documented in the authoritative FAO-56
guidelines.  While  the  dynamic  adjustments  were  obtained  under  actual  vegetation  status  using  remote  sensing  platforms;  4)
Most significantly, the full-scale implementation resulted in a substantial 8.17% reduction in the water consumption during the
critical 2018 growing season in the Yanghe II irrigation district, compared with the conventional irrigation scheduling practices.
There  was  a  significant  water  conservation  potential  without  any  compromise  in  the  crop  productivity.  Therefore,  the
framework can be expected to implement the precision water strategies at operational regional scales. Substantial improvements
can  be  offered  over  existing  approaches  in  terms  of  the  prediction  accuracy,  operational  efficiency,  and  adaptive  capacity.
Modular  architecture  can  be  suitable  for  the  practical  adaptability  under  the  diverse  agroecological  contexts  and  farming
systems. Essential computational tractability is also maintained for the large-area implementation. The timely advancement in
the irrigation decision-support technologies can bridge the gap between theoretical modeling and practical water management
applications.
Keywords: irrigation;  remote  sensing;  inversion; water  requirement  prediction; Penman-Monteith  formula;  linear  regression;
crop coefficient
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