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农作区净灌溉需水量模拟及不确定性分析

马黎华 1，康绍忠 2※，粟晓玲 1，佟 玲 2

（1. 西北农林科技大学水利与建筑工程学院，杨凌 712100； 2. 中国农业大学中国农业水问题研究中心，北京 100083）

摘 要：净灌溉需水量是估算农业灌溉用水量的参考依据。该文以西北干旱内陆区石羊河流域上中下游的古浪县，凉州

区，民勤县为研究对象，在分析农业净灌溉需水量宏观驱动力因子（1959－2005）的基础上，以关键因子作为输入项，

区域农业净灌溉量为输出项，分别建立农业净灌溉需水量的多元线性回归模型、人工神经网络 BP 模型以及人工神经网络

集成模型。并对不同模型的模拟效果进行比较；通过对时间序列的离散化蒙特卡洛（MC）设计，采用不确定性评价指数

（d-factor）对 3 种模型模拟的不确定性进行分析。结果表明：与多元线性回归模型和神经网络 BP 模型相比，神经网络

集成模型具有较高的模拟精度，并能合理地指示影响因素与净灌溉需水量的不确定性变化。
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0 引 言

净灌溉需水量是指必须通过灌溉补充的土壤原有储

水量和有效降雨量及地下水利用量不能满足作物蒸发蒸

腾、冲洗盐碱以及其他方面要求的水量[1]。净灌溉需水量

是农业灌溉用水量的参考依据 [2-3]，可以通过计算来实

现。一般按照一定的物理规律和田间水量平衡原则计算

以天为步长的区域灌溉需水量[4]；农业净灌溉需水量的计

算所需的灌溉面积，作物耕种面积，作物系数，气象因

素等指标量往往难以统计，存在不确定性因素，因此实

现农业净灌溉需水量的精确计算往往比较困难。外部环

境的变化以及政策的调整会对农业净灌溉需水量产生不

同程度的影响，从影响因素入手实现对农业净灌溉需水

量的模拟对于了解区域农业用水状况以及实现区域农业

用水的预测具有积极的现实意义。在以往农业净灌溉需

水量的影响因素分析中，所涉及到的影响关系复杂、影

响因子繁多；其中人口[5]、全球气候变化、种植结构的调

整[6]、以及水价与农药消耗等经济因素[7]都被认为会对净

灌溉需水量造成一定的影响。以关键的影响因素为输入，

以农业净灌溉需水量为输出建立输入输出的农业净灌溉
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需水量模型的研究还较少见。以数字驱动的输入输出模

型有多种形式，其中线性模型简单且易于实现，并由于

系数对变量的解释性被广泛应用。在未知输入与输出项

之间的关系是线性还是非线性的时候，人工神经网络模

型常作为线性模型的对比与补充[8-9]。在数据样本数量较

少的情况下（低于 200 个），ANN 模型在训练过程中易

出现收敛不稳定，神经网络集成旨在通过训练多个神经

网络并将其进行组合来提高神经网络系统地泛化能力[10-11]。

交差验证（Cross Validation，CV）常常用于考察模型的

模拟能力。基于数字驱动的输入输出模型注重变量之间

的先验判断和统计关系，往往只能实现对数据样本相对

准确的模拟，所得到的模型在应用时存在一定的不确定

性，在一定范围内的输入项的变化对于模型结果的影响

成为衡量模型这种不确定性的标准。针对这种不确定性

的分析，有助于实现对于模型的合理选择和准确应用。

不确定性分析一般通过蒙特卡洛（Monte-Carlo，MC）模

拟来实现，MC 模拟在水文以及水资源管理等领域的不确

定性分析中有着广泛的应用，其中以针对参数的不确定

分析与针对输入项不确定性分析最为常见[12-14]。

在干旱内陆区石羊河流域，缺水不仅带来了严重的

生态环境问题，更是限制了区域社会经济的发展[3]。在这

种背景下，石羊河流域农业用水占总用水量的比例却高

达 90%（1998－2008 的平均值），本文根据上中下游不

同的农业净灌溉需水量的特性，以石羊河流域上中下游

的古浪县，凉州区，民勤县 3 个研究区域 45 a 的数据为

研究对象；并对潜在的影响因素（1959－2005）进行分

析，选择关键因子；将选择的关键因子作为输入项，农

业净灌溉需水量为输出项，建立农业净灌溉需水量的多

元线性回归模型，人工神经网络模型与人工神经网络集

·农业水土工程·
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成模型；基于年为步长时间序列的离散化蒙特卡洛（MC）

设计对模型进行不确定分析，通过模型的误差结果与不

确定性分析比较不同模型在应用于区域农业净灌溉需水

量模拟的优劣。

1 材料与方法

1.1 研究区域

石羊河流域是甘肃省河西走廊三大内陆河流域之

一，位于祁连山东段与巴丹吉林沙漠、腾格里沙漠南缘

之间，E 101°41'～104°16'、N 36°29'～39°27'，流域面积

4.16 万 km2。流域水资源匮乏，常年干旱少雨、日照强烈、

蒸发量大，具有大陆性温带干旱气候特征。流域水资源

量为 16.608 亿 m3，2008 年总用水量为 26.86 亿 m3，其

中农业灌溉用水高达 23.21 亿 m3，占总用水量的 86.43%。

目前流域共有 8.6 万 hm2 农田面积得不到保灌，灌溉用水

与其他部门用水之间矛盾十分尖锐。

石羊河流域地势南高北低，由西南到东北方向依次

为上游祁连山区，中游武威盆地，下游民勤盆地。上游

祁连山区以山地为主，兼有耕地种植。近年来，流域上

游祁连山区由于人为砍伐森林，过度放牧，开矿挖药和

开荒种植，植被破坏严重，山区的植被覆盖率只有 40%

左右。中游武威盆地有悠久的耕种历史，其灌溉面积持

续扩大。据统计，中游灌溉面积由解放初期的 165 万 hm2

增加到 2003 年的 278 万 hm2，增长了 1.7 倍；近 50 a 来，

总耗水量由解放初的5.67亿m3增加到2003年的约10亿m3。

下游民勤盆地的社会经济也是以农耕为主，其地表水源

红崖山水库的供给主要来自于中游的退水、余水和上游

的洪水。近 50 a 来红崖山入库断面平均年径流量（主要

为下游民勤盆地提供灌溉用水）由 4.6 亿 m3，锐减为现

状不足 1.0 亿 m3[15]。由以上分析可知，上中下游的农业

用水呈现不同的特性，针对上中下游分别建立农业用水

模型研究区耕地分布与行政区划如图 1 所示。

图 1 石羊河流域高程与耕地分布图

Fig.1 Distribution of cultivated land in Shiyang river basin and its digital elevation model (DEM)

1.2 数据准备

1.2.1 农业净灌溉需水量

本文采用的农业净灌溉需水量数据来源于佟玲[16]关

于石羊河流域多年净灌溉需水量的计算结果。该值的计

算原理如下

1
( )

1000
N i iI I A  （1）

式中，IN 为农业总净灌溉需水量（108m3）；Ii 为第 i 种作

物全生育期净灌溉需水量，mm；Ai 是作物的种植面积，

万 hm2。

其中各作物净灌溉需水量 Ii 采用下式计算

-i c eI ET P （2）

式中，ETc 为作物蒸发蒸腾量，mm；Pe 为作物生育期内

有效降雨量，mm。

各作物 ETc采用作物系数与参考作物蒸发蒸腾量相乘

0c cET K ET  （3）

式中，Kc 是作物系数，由石羊河流域相关试验数据得到。

ET0 为作物蒸发蒸腾量，mm；根据气象资料，采用 1998

年 FAO 灌溉排水丛书第 56 分册推荐的 Penman-Monteith

公式计算各站历年各月 ET0
[17]。

1959－2003 年的古浪，凉州与民勤的农业净灌溉需水量

变化如图 2 所示。对比 3 个地区，凉州的农业净灌溉需水量
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最大，尽管 1970 年前呈下降趋势，但 1970 年后增长迅速。

古浪与民勤农业净灌溉需水量变化不大，近年呈下降趋势。

1.2.2 潜在影响因素

潜在的影响因素既要与农业净灌溉需水量密切相

关，同时又要考虑数据来源的可靠性以及完备性。选择

的初始指标有：人口（104），城镇化率（城镇人口比

例），有效灌溉面积（104 hm2），耕地面积（104 hm2），

粮食总产量（104 t），农业产值（108 元），工业产值

（108 元），国内生产总值（GDP）（108 元），经济

作物比例，降水（mm），气温（℃），ET0（mm）共

计 12 项。其中气象指标数据来自区域内国家气象站点

的统计（1959－2005）；ET0 数据参照佟玲（2007）[17]

的相关文献；社会经济指标数据来自甘肃省相关的统计

年鉴（1959－2005）。指标间的相关系数如表 1 所示。

图 2 古浪、凉州与民勤农业净灌溉需水量的多年变化图

（1959—2003）

Fig.2 Changes of net irrigation requirements in Gulang,

Liangzhou and Minqin during 1959—2003

表 1 影响因素之间的相关分析

Table 1 Results of the correlation analysis from the potential factors

指标 人口
城镇

化率

灌溉

面积

耕地

面积

粮食

产量

农业

产值

工业

产值
GDP

经济作

物比例
降水 温度 ET0

人口 1

城镇化率 0.908** 1

灌溉面积 0.438** 0.608** 1

耕地面积 0.593** 0.702** 0.649** 1

粮食产量 0.968* 0.869** 0.418** 0.574** 1

农业产值 0.814* 0.898** 0.655** 0.804** 0.820** 1

工业产值 0.866** 0.912** 0.564** 0.780** 0.856** 0.977** 1

GDP 0.810** 0.911** 0.656** 0.746** 0.807** 0.983** 0.962** 1

经济作物

比例
0.936** 0.939** 0.496** 0.647** 0.920** 0.865** 0.891** 0.859** 1

降水 0.271 0.190 0.049 0.079 0.291 0.227 0.227 0.244 0.224 1

温度 0.616** 0.651** 0.541** 0.653** 0.569** 0.701** 0.721** 0.698** 0.657** 0.013 1

ET0 0.032 0.056 0.209 0.279 0.002 0.143 0.124 0.084 0.092 -0.577** 0.436** 1

注：*表示达到 0.05 显著性水平，R0.05=0.304；**表示达到 0.01 的显著性水平 R0.01=0.4。

1.3 模型建立与不确定性分析方法

1.3.1 输入项的选择

模型输入项的选择遵循独立原则，尽量避免输入项

之间存在重要的依存关系（相关关系）；同时互信息

（Mutual Information，MI）能够作为输入项选择的一种有

效指标[18-20]。按照相关系数与互信息的计算原理，分别

计算农业净灌溉需水量与潜在影响因素之间的相关系数

与互信息值。为了消除不同影响因子之间的量纲差异，

影响因素与净灌溉需水量都经过了正态标准化处理。

基于线性关系的相关分析是通过计算相关系数并根

据自由度以及显著性标准的比较来判断两个变量之间的

相关关系（R）。通过与 R 在显著性水平值的对比，例如

R≥R0.05 为显著性相关，R≥R0.01 为特显著性相关；R 值越

大该因素与用水结构之间的关系越紧密。

从而影响因素的时间序列为 H(X)，净灌溉需水量的

时间序列为 H(Y)，二者在不同的变化过程中一致性变化

部分可以由互信息（MI）表示，MI 函数用于描述两个随

机变量 X 与 Y 之间的关系

,

,

( , )
ln

( ) ( )

X Y

X Y

X Y

f x y
MI f

f x f y

 
  

 
 dxdy （4）

其中，fX(x)，fX(y)是变量 X，Y 的边际分布函数（probability

distribution functions）。fX,Y(x,y)是 X，Y 的联合（二元）

边际分布函数。如果 X，Y 之间无关系，则 fX,Y(x,y)的值与

fX(x)，fX(y)的值相等，MI 的值为 0；反之，如果随机变量

X，Y 关系较紧密，则 MI 的值较大。

潜在影响因素与石羊河流域农业净灌溉需水量的相

关系数与互信息（MI）值的计算结果如表 2 所示。由表 2

可以看出，除降水指标外，所选择的影响因素与区域农

业净灌溉需水量之间均存在显著的相关关系。其中 ET0

为显著相关；人口，城市化率，粮食产量，GDP，农业

产值，工业产值，有效灌溉面积，耕地面积以及经济作

物比例为特显著相关。由 MI 计算结果可以看出除了城镇

化率与经济作物比例，其他指标与农业净灌溉需水量之

间的 MI 值较大。

在影响因素的选择中，以 MI 的结果为基础，参照指

标间的相关关系结果（表 1）进行选择。例如，人口与城

市化率都是与区域的人口密切相关的量，当二者之间存

在特显著相关关系（0.908**）（表 1），参照 MI 的结果，

只选择人口（具有较大的 MI 值的）作为此分类中的选择

结果。灌溉面积与耕地面积都属于面积因素，二者之间

有特显著相关关系，耕地面积的 MI 值大于灌溉面积的



农业工程学报 2012 年14

MI 值，因此选择耕地面积作为此分类中的选择结果。粮食

产量与农业产值，工业产值，GDP，经济作物比例之间都

有特显著相关的关系，这些指标均属于与经济密切相关的

量，根据粮食产量在其中具有最高的 MI 值，选取粮食产量

作为这一分类的代表。同理，ET0与降水，气温存在特相关

关系，在气象指标分类中具有最高的 MI 值，选取 ET0。因

此，最终选取的关键因子，即数字驱动力模型的输入项有

人口，耕地面积，粮食产量和 ET0，共计 4 个指标量。

表 2 农业净灌溉需水量与影响因素的相关分析(R)与互信息值(MI)结果列表

Table 2 Results of the correlation analysis and mutural information (MI) method

人口
城镇

化率

灌溉

面积

耕地

面积

粮食

产量

农业

产值

工业

产值
GDP

经济作

物比例
降水 温度 ET0

净灌溉

需水量
(R)

0.909** 0.869** 0.513** 0.699** 0.898** 0.869** 0.875** 0.837** 0.905** 0.099 0.660** 0.311*

净灌溉

需水量
(MI)

2.654 0 0.557 0.777 2.637 1.689 2.113 2.174 0 2.371 0.619 2.443

注：*表示达到 0.05 显著性水平，R0.05=0.304；**表示达到 0.01 的显著性水平 R0.01=0.4。

1.3.2 模型的建立方法

由输入项的选择结果，基于数据驱动的输入输出模

型在模拟石羊河流域农业净灌溉需水量变化中采用了三

种不同类型的模型，分别是①多元线性回归模型

（Multiple-Linear Regression，MLR）；②人工神经网络模

型（BP 算法）（Artificial Neural Network，ANN）；③

人工神经网络集成模型（Ensemble ANN）。数据采用原

始数值和量纲，所有模型的输出项均为净灌溉需水量的

模拟值（108 m3），输入项均为人口（104），粮食产量（104

t），耕地面积（104 hm2），气象指标（mm）。

神经网络模型应用广泛，在实际应用中往往需要经过

大量的实验摸索才能够确定合适的神经网络模型、算法以

及参数设置。神经网络集成模型（Ensemble ANN）是“用

有限个神经网络对同一个问题进行学习，集成在某输入示

例下的输出由构成集成的各神经网络在该示例下的输出

共同决定”[11]，其易于使用且效果明显，被视为工程化的

神经计算方法。本文中神经网络集成模型采用 Bagging 算

法[21]，个体神经网络是在同样数据样本、同样的 BP（Back

Propagation）算法下随机得到的不同网络。

神经网络集成模型原理如下，网络结构示意如图 3 所示。

图 3 神经网络集成模型的建模流程示意图

Fig.3 Framework of ensemble artificial neural network model

1 2 3 4
1

1
_̂ ( , , , )

n

a
a

I nn ANN x x x x
n 

  （5）

其中， _̂I nn为区域农业净灌溉需水量的模拟值，由选择

后的输入项决定，108 m3；a 为个体神经网络的个数；x1

为人口，104；x2 为粮食产量，104 t；x3 为耕地面积，104 hm2；

x4 为 ET0，mm。

1.3.3 模型的选择与评价

数字驱动模型的假设之一，就是数据样本中包含了

有价值的信息（变化规律）；可以认为随时间的变化，

输入与输出之间的关系发生变化，而这种变化趋势被模

型记录并实现模拟。对于输入输出模型为数字驱动模型，

由于样本数量较少，训练样本的选择会对模型的结果造

成较大的影响[22]。因此在最优模型的选择与比较中多采

用交叉验证（Cross Validation，CV）的方式，尤其对于

人工神经网络等类似黑箱模型更为适用[23-25]。

模型拟合误差的计算采用对检测样本的均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）和预测残差平方和

（Predicted Residual Error Sum of Squares，PRESS），其中

PRESS 多用于交叉验证，RMSE 多用于模型模拟的效果

的比较。其计算公式如下

2

1

1 ˆ( )
n

j j
j

RMSE I I
n 

  （6）

2

1

ˆ( )
n

j j
j

PRESS I I


  （7）

其中，Ij是农业净灌溉需水量(108 m3)， ˆ
jI 是由模型模拟的农

业净灌溉需水量(108 m3)，n 为样本数量，j 为第 j 年个样本。

1.3.4 不确定性分析的方法

对已建立模型的不确定性分析，采用时间序列离散

化的蒙特卡洛（MC）设计。离散化本来指将连续问题的

解用一组离散要素来表征而近似求解的方法，而在实际

应用中离散化其实是程序设计中一个常用的技巧，它可以

有效的降低时间复杂度。本文所用的离散化 MC 设计就是

将 2 a 的数据作为阈值，根据平均分布的分布函数随机得到

离散化的数据样本（输入项）做为新的输入项（时间序列），

再将这些输入项导入已经建立的区域农业净灌溉需水量模

型中，对模型的输出结果再进行进一步的分析。

标准的平均分布 U 的概率密度函数（probability

density function，PDF）为

1
( )

0
f u


 


（8）

由于密度是连续的，U 在[0，1]的范围内均匀分布。

在此基础上，当 W=(b−a)U+a，可以推出在[a，b]范围内
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的平均分布 W，则 W 的概率密度分布函数（PDF）为

1

( )

0

g w b a




 


（9）

其中，当 Wi 为第 i 年的输入项时有：a=wi-1，b=wi+1。

本文中采用 d-factor 指数[26-27]对 MLR 模型，ANN 模型

以及 Ensemble ANN 模型的不确定性进行比较。其公式为

1

1
( )

n

I Uj Lj
j

d I I
n 

  （10）

- I

I

d
d factor

σ
 （11）

其中， Id 为指示性的上限（IU）与下限（IL）的平均距离，

即置信区间之间的平均距离；n 为数据组的数量；σI 为观测

值的标准差。其中，上限（IU）与下限（IL）的值由 MC 模

拟得到的时间序列中每一组数据的 95%机会数与 5%机会数

决定。d-factor 值越大则模型进行MC 模拟的不确定性越大。

2 结果与分析

2.1 模型的结果与误差分析

2.1.1 神经网络集成模型

k 折交叉验证（k-fold CV）是指将所有的样本随机分

割为等大的 k 个子集，k-1 的集合作为训练样本，k 作为

检测样本；LOO（leave one out）是其中的极端形式，LOO

的优点是每一个样本都有机会单独作为检测样本 [28]。在

不同 k 值下的神经网络集成模型检测样本的预测残差平

方和（PRESS）如表 3 所示。由表 3 可以看出随着训练

样本与检测样本的不同模型模拟效果的波动变化，即随

着 k 值得增加，PRESS 先减少再增加然后又减少。比较

所需个体神经网络的个数（表 4），认为在 k=5 时，所需

的子集较少，检测样本误差也较小。

2.1.2 多元线性回归模型

多元线性回归模型结果如表 5 所示。其中，4 个自变

量对于因变量的解释充足度以 F 检验表示，单个自变量

系数的显著性由 t 检验来判断。结果表明：3 个地区均满

足 F 检验的特显著标准，由用人口，耕地面积，粮食产

量以及 ET0 可以实现对 3 个区域的农业净灌溉需水量的

模拟；对于不同自变量系数进行 t 检验结果表明，耕地面

积与 ET0 的系数均达到了显著的标准，在民勤地区，自变

量中的人口项也达到了显著标准。

表 3 不同 k 取值下古浪，凉州与民勤的农业净灌溉需水量的

神经网络集成模型检测样本的预测残差平方和(PRESS)

Table 3 Predicted residual sum of squares (PRESS) of testing

samples under Ensemble ANN model for net irrigation

requirements in Gulang, liangzhou and Minqin in Shiyang river

basin

地区 k=3 k=5 k=9 LOO CV

古浪 4.600 3.810 3.928 2.891

凉州 10.954 8.206 9.582 5.808

民勤 4.900 3.123 3.086 1.964

注：k=3，k=5，k=9 与 LOO CV 为交叉验证(k-fold CV) 的 4 种形式。k 表示

样本随机分割为等大的 k 个子集。下同。

表 4 不同 k 取值下农业净灌溉需水量的神经网络集成模型的

预测残差平方和(PRESS)与个体神经网络数量的比较

Table 4 Average predicted residual sum of squares (PRESS) of

testing samples and the total nets number under Ensemble ANN

model for net irrigation requirements in Gulang, liangzhou and

Minqin in Shiyang river basin1

k 值的选择 PRESS 个体神经网络的个数

k=3 6.818 15

k=5 5.046 25

k=9 5.532 45

LOO CV 3.554 225

表 5 古浪，凉州，民勤的多元线性回归模型的结果

Table 5 MLR models for net irrigation requirements in Gulang,

liangzhou and Minqin in Shiyang river basin.

地区 F 自变量 系数

人口 -0.0163

耕地面积 1.5062**

粮食产量 -0.0001
古浪 13.442**

ET0 0.0011**

人口 -0.0283

耕地面积 0.7940*

粮食产量 0.0003
凉州 27.413**

ET0 0.0015**

人口 0.1741**

耕地面积 -0.6345*

粮食产量 -0.0002
民勤 5.058**

ET0 0.0006**

注：*表示达到 0.05 显著性水平；F0.95(4, 46)=2.57，t0.95(45)=1.6794；**表示

达到 0.01 的显著性水平 F0.95 (4, 46)=3.76；t0.99(45)=2.4121。

2.1.3 多个模型的误差比较

均方根误差越小，模拟值与真实值的差的平方和

越小，模型的模拟效果越好。表 6 为检测样本相同时

的 3 种模型的误差比较。从 3 种模型的对比来看神经

网络集成模型（Ensemble ANN）优于神经网络（ANN）

模型与多元线性回归模型（MLR）。从地区的对比来

看，与上游古浪区与下游民勤县相比，中游凉州区的

模拟效果较差。中游凉州地区近 50a 来农业面积增加

显著，净灌溉需水量与输入项之间的关系存在较大变

化；相比较而言，上游山区的古浪与下游沙漠化情况

严重的民勤农业面积与农业规模的变化都较小。可以

认为随时间的变化，中游凉州地区的输入与输出之间

的关系变化较大，上游古浪与下游民勤的输入与输出

之间的关系变化不大。

表 6 古浪，凉州，民勤的多个模型检测样本的误差(RMSE)

Table 6 RMSE of testing samples under MLR, ANN, and

Ensemble ANN model for net irrigation requirements in Gulang,

liangzhou and Minqin

均方根误差 RMSE
地区

MLR ANN Ensemble ANN

古浪 0.328 0.335 0.208

凉州 0.454 0.546 0.267

民勤 0.401 0.397 0.143

注：MLR 为多元线性回归模型，ANN 为人工神经网络模型，Ensemble ANN

模型为神经网络集成模型。下同。
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2.2 不确定性分析的结果

从不确定性指数的计算结果看（表 7）：下游民勤地

区的 d-factor 值最大，对于输入项的变化最为敏感；从三

种模型的对比来看（平均值），人工神经网络（ANN）

模型的 d-factor 值最大，人工神经网络集成（Ensemble

ANN）模型的 d-factor 值最小。

表 7 不同模型的不确定性指数（d-factor）

Table 7 Uncertainty measuring parameter (d-factor) for different

models in Gulang, Liangzhou,Minqin and Shiyang river basin

古浪 凉州 民勤 平均值

MLR 0.288 0.239 0.413 0.313

ANN 0.458 0.412 0.621 0.497

Ensemble ANN 0.235 0.217 0.372 0.275

图 4 古浪，凉州，民勤三种模型对输入项不确定分析的 MC 模拟结果

Fig.4 MC simulation results for the input uncertainty analysis in Gulang, Liangzhou,Minqin and Shiyang river basin

详细的数据情况由3种模型的不确定性分析结果图4

所示，图中阴影的面积为蒙特卡洛（MC）模拟输出数据

的分布（95%置信区间）；图中的曲线为农业净灌溉需水

量观测值。其中，由 MLR 对 3 个地区的 MC 模拟数值分

布来看，凉州效果较好，古浪与民勤地区的的效果较差；

对 ANN 模型来说，在古浪与凉州地区均出现不合理与无

趋势的变化，民勤地区的模拟数值趋势及分布区域分布

效果均不好；在 Ensemble ANN 模型中，凉州的输出数值

分布范围最窄，古浪地区部分数据未能反映观测值的浮

动趋势且数值的分布范围比 MLR 小，民勤呈现两端的数

据分布范围窄，中间的数据分布较宽的变化。在对凉州

的模拟中 MLR 模型与 Ensemble ANN 模型则较为接近观

测值的变化情况。

结合 2.1 中的模型的模拟误差对比以及不确定性分

析的结果对模型进行评价：3 种模型比较而言，Ensemble

ANN 的模拟效果优于神经网络 ANN 模型与 MLR 模型；

在不确定性分析中，Ensemble ANN 模型更能合理地指示

输出项随输入项的变化趋势。

下游民勤的误差最小，其在不确定性分析中的不确

定性最高（d-factor 值最大）；中游凉州区，3 种模型模

拟的误差较大，不确定性分析中模型的不确定性最低

（d-factor 值最小）。可以认为民勤地区的农业净灌溉需水

量对于人口，耕地面积，粮食产量，气象因素的变化更

加敏感；对于凉州区而言，由于上游来水的优先供给以

及较大的耕地面积提供了一种相对稳定的农业用水环

境，农业用水相对稳定，从而农业净灌溉需水量对于外

部环境因子的变化不明显。

3 结 论

本文结合石羊河流域上中下游不同的农业用水情

况，对古浪，凉州，民勤 3 个区域分别建立了净灌溉用

水的多元线性回归（MLR），人工神经网络模型（ANN）

与神经网络集成模型（Ensemble ANN），并进行了误差

比较与不确定性分析。结果表明，在石羊河流域农业净

灌溉需水量的经验模型建立中 Ensemble ANN 模型具有

模拟效果最好（误差小）与不确定性表达合理的双重优

势。本文中建立 Ensemble ANN 模型以及采用的不确定性
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分析方法对于建立区域农业净灌溉需水量经验模型及其

它推广应用具有一定的借鉴意义。
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Simulation and uncertainty analysis of net irrigation requirement in

agricultural area

Ma Lihua1, Kang Shaozhong2※, Su Xiaoling1, Tongling2

(1. College of Water Resources and Architecture Engineering, Northwest Agricultural and Forest University, Yangling 712100, China;

2. Center for Agricultural Water Research in China, China Agricultural University, Beijing 100083, China)

Abstract: Net irrigation requirement is the major component of agricultural water use. In this study, the regional net

irrigation requirement of agricultural area in Shiyang river basin in semi-arid region of Northwest China was analyzed.

Based on the zones of local agricultural water use, the key factors are chosen by driving factor analysis (1959-2005), and

then regional net irrigation requirement was simulated using multiple-linear regression (MLR), artificial neural network

(ANN) and Ensemble ANN models. Then discrimination time-series Monte-Carlo (MC) simulation is used for inputs

uncertainty analysis of these models. Results suggest that compared with MLR and ANN, the Ensemble ANN model

show better ability in the simulation of regional net irrigation requirement with smallest error and lowest uncertainty

index.

Key words: irrigation, uncertainty analysis, Monte Carlo methods, multiple-linear regression, ensemble artificial neural

networks


