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（陇东学院 数学与信息工程学院， 甘肃 庆阳 745000）

摘要：有限气象参数条件下借助于深度学习实现蒸散量的准确估算对干旱区有限水资源的高效利用和管理具有重

要意义。当前基于混合深度学习模型 CNN-BiLSTM-Attention的蒸散发估算忽视了参数优化，导致估算精度难以

契合实际应用需求。本文提出了一种新的霜冰优化算法（RIME）优化 CNN-BiLSTM-Attention的超参数的混合模

型 RIME-CNN-BiLSTM-Attention，实现了有限气象参数条件下临泽县参考蒸散量（ET0）的准确预测。与 CNN-

BiLSTM-Attention相比，混合模型RIME-CNN-BiLSTM-Attention的平均绝对百分比误差（MAPE）从 14.56%下降到

14.09%，可决系数从 0.8654上升到 0.8930。此外，数值结果表明混合模型RIME-CNN-BiLSTM-Attention的模型性

能优于分别采用哈里斯鹰优化算法（HHO）、鱼鹰优化算法（OOA）、北方苍鹰算法（NGO）对CNN-BiLSTM-Attention

进行优化的混合模型HHO-CNN-BiLSTM-Attention、OOA-CNN-BiLSTM-Attention、NGO-CNN-BiLSTM-Attention，

意味着所构建混合模型RIME-CNN-BiLSTM-Attention具有更加稳健的模型性能和更高的计算精度，能够实现研究

区域ET0的准确估算。
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0 引言 

蒸散量是水资源循环的关键组成部分，准确预

测蒸散量对于水资源的合理分配［1］、节水灌溉的有

效实施［2］、农作物产量的提升［3］及水资源利用效率

的提高［4］等具有重要意义。在完全数据下，采用传

统的经验模型如 Penman-Monteith公式能够快速且

准确地计算出蒸散量［5-6］，但在有限气象参数条件

下，经验模型的应用受到很大限制；借助于蒸渗仪

长期观测蒸散量又存在代价大且耗时费力的缺

陷［6-8］。这突出了开发创新方法的必要性，以实现有

限数据条件下蒸散量的准确估算。

随着人工智能技术的显著进步，一系列典型的

浅层机器学习模型如极致梯度提升树（XGBoost）［7］、

支持向量机（SVM）［9-10］、M5模型树（M5T）［10］及自适

应模糊神经推理系统（ANFIS）［10］等和深度学习模型

如长短期记忆网络（LSTM）［11］、卷积神经网络

（CNN）［12-15］、时间卷积网络（TCN）［14］、双向长短期记

忆网络（BiLSTM）［10，15］等在水文建模中得到了广泛

的应用。这些先进的模型为解决复杂的水文问题

开辟了新的可能，特别是在有限气象参数条件下通

过利用人工智能强大的数据处理能力实现蒸散发

的准确估算［12-13］。将粒子群算法（PSO）和 XGBoost

相结合，可在有限气象参数下估算摩洛哥西北部

Bouregreg 盆地参考蒸散量（ET0），且 PSO-XGBoost

的模型性能优于经验模型和单个 XGBoost 模型［7］。

Farshad 等［9］采用智能水滴算法（IWD）优化 SVM 的

建模方法，实现了不完全数据下伊朗Arak、Mashhad

及 Shiraz 的月 ET0 准确估算。Roy 等［10］分别采用

BiLSTM、SVM、M5T 及 ANFIS 等预测了孟加拉国

Gazipur 和 Pabnad 地区的 ET0。结果表明深度学习
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模型LSTM的预测精度最高。Fu等［11］采用GWO分

别优化SVM和LSTM的超参数建模策略，构建了混

合模型对中卫市沙坡头地区的蒸散量预测，结果表

明，采用启发式算法优化机器学习模型的参数，能

够显著提高预测精度，且深度学习模型 LSTM 与启

发式算法相结合的混合模型计算精度最高。上述

研究表明，将单个深度学习模型如 LSTM、BiLSTM

与数据预处理技术或启发式算法相集成，构建混合

模型能够实现在不完全数据下不同研究区域蒸散

发的准确估算，且具有比浅层机器学习模型和经验

模型更高的估算精度。

随着深度学习技术在水文领域的深入应用，有

学者着眼于模型集成策略，通过精心设计的集成框

架，充分挖掘各单个深度学习模型在架构、算法原

理上的独特优势，将其进行有机融合，以期实现在

不完全数据条件下对蒸散发的高精度估算［14-15］。

Ferreira等［14］评估了深度学习模型 LSTM 和 TCN 相

集成的混合模型 TNN-LSTM、浅层机器学习模型

ANN 和 RF 提前 7 天预测 ET0方面的性能。结果表

明，深度学习模型 LSTM、TCN、TNN-LSTM 的预测

性能优于浅层机器学习模型 ANN 和 RF，且 TNN-

LSTM 比 LSTM 和 TCN 的预测精度更高。Dong

等［15］将 Attention机制、CNN及 BiLSTM相融合构建

了混合模型CNN-BiLSTM-Attention，对不完全数据

下中国不同区域ET0进行估算，并与CNN-BiLSTM、

BiLSTM、LSTM 相比较，结果表明 MA-CNN-BiL‐

STM的估算精度最高。上述研究充分证实，通过集

成多个深度学习模型，能够有效整合各模型的独特

优势，在不完全数据条件下成功实现蒸散发的精确

估算。这一集成策略打破了单一模型的局限性，利

用不同模型在特征提取、时间序列分析等方面的优

势，显著提升了估算的准确性与可靠性。

系统分析现有研究发现，将多个深度学习模型

集成的混合模型 CNN-BiLSTM-Attention 在参数设

置上仍存在较强的主观性，模型参数的选择往往依

赖于研究者的经验和先验知识，导致模型无法达到

最优性能，这在很大程度上限制了估算精度的进一

步提升［14-15］。启发式算法源于对自然界生物觅食行

为的模拟，这些算法能够准确地搜索到最优解，为

解决机器学习模型的参数优化问题提供了新的思

路［16-19］。通过启发式算法，可以自动寻找模型的最

优参数组合，避免人为因素的干扰，提高模型的性

能和稳定性。然而，目前尚未有研究采用启发式算

法优化集成模型 CNN-BiLSTM-Attention 的超参数

并将其应用于有限气象参数条件下蒸散发的估算

研究中。

针对以上问题，本文首先将深度学习模型CNN

和BiLSTM相集成构建CNN-BiLSTM模型，进而在

混合模型CNN-BiLSTM中引入Attention机制，建立

了混合模型 CNN-BiLSTM-Attention。为获得混合

模型CNN-BiLSTM-Attention最优参数，分别采用霜

冰优化算法（RIME）［16］、哈里斯鹰优算法（HHO）［17］、

鱼鹰优化算法（OOA）［18］及北方苍鹰优化算法

（NGO）［19］优化混合模型 CNN-BiLSTM-Attention 的

关键参数，构建了混合模型 RIME-CNN-BiLSTM-

Attention、 HHO-CNN-BiLSTM-Attention、 OOA-

CNN-BiLSTM-Attention 及 NGO-CNN-BiLSTM-At‐

tention，以期实现有限气象参数条件研究区ET0的准

确估算。为验证模型的有效性，选取位于黑河流域

中游干旱区水资源利用和调控的核心区临泽县作

为研究区域，基于部分气象观测数据对所构建的模

型在不完全数据下进行ET0估算的模型性能进行比

较，旨在获得适应于该区域最优的估算模型，为区

域农田灌溉的节水实施和水资源的合理分配提供

依据。

1 相关理论及模型 

1.1　霜冰优化算法（RIME）　

RIME 是新兴的元启发式优化算法，其灵感来

源于自然界中霜冰的形成和发展过程。该算法将

优化问题中的候选解类比为水汽粒子，解空间对应

霜冰形成的环境，通过模拟水汽粒子在该环境中的

运动、聚集和变化等行为，来搜索最优解［16］。

记初始时刻的待选解为X i
0 = [ x1

0，x2
0，⋯，xN

0 ]，其

中 N的取值与待优化参数个数一致，适应度函数为

f ( X i
0 )，在第 t 次迭代中，第 i 个待选解位置更新公

式为

X id
t = X id

t - 1 + r id
t ΔX id

t - 1 （1）

式中：X id
t 表示第 i个候选解在第 t次迭代时第 d维的

位置；r id
t 是［0，1］内的随机数；ΔX id

t 表示相对上一次

迭代时位置的变化量。当 X id
t 趋向最优解区域时，

引入全局最优解 X id
tgbest 和 X id

tlbest 分别表示当前适应度

函数的最优待选解和第 i个候选解领域内的局部最

303



中 国 沙 漠 第 45 卷

优解，X id
t 的更新公式为

X id
t = X id

t - 1 + α ( X id
tgbest - X id

t - 1 ) + β ( X id
tlbest - X id

t - 1 ) （2）

式中：参数 α和 β用来调节X id
tgbest 和X id

tlbest 聚集的程度。

在 RIME 算法中，适应度函数值越小意味着虚拟温

度越低，通常保留使得适应度函数最小的待选解进

入下一次迭代。同时，为了避免算法陷入局部最

优，以一定概率对待选解进行随机扰动。当适应度

函数达到要求时迭代终止。

1.2　卷积神经网络（CNN）　

CNN 是专门为处理具有网格结构数据而设计

的深度学习模型，通过卷积核在数据上滑动进行卷

积操作，自动提取数据中的局部特征，进而池化层

对数据进行下采样，保留数据主要特征的同时降低

维数，从而达到降低模型复杂度，提高模型鲁棒性

的目的，全连接层将池化层的特征向量进行整合，

输出层给出最终的预测结果［12-15］。设时刻 t CNN的

输入矩阵用X t = [ xt
1，xt

2，⋯，xt
n ]表示，则第一个卷积

层的输出为

F t
k1 = I (bk1 +∑

i = 1

n

xt
i·Wk1·i ) （3）

式中：bk1 表示第一卷积层卷积核的偏移项；Wk1·i 表

示权重项，激活函数

I ( x ) = {x， x > 0

0， x ≤ 0
（4）

　　第一个池化层选择最大池化，可以有效降低网

络复杂度，保留卷积运算后的主要特征。第一次池

化的输出结果为 F t
m1 = max{F t

k1 (d1 )}，其中，F t
k1 (d1 )

是第一个卷积层输出的第 d1 个向量，d1 ∈ m1。经过

第二次卷积后，可以从第一池化层的输出结果得到

特征向量

F t
k2 = I (bk2 + ∑

d1 = 1

m1

F t
d1
·Wk2·d1 ) （5）

式中：bk2表示卷积核在第二卷积层的偏移项；Wk2·d1
是

权重项。第二池化层的输出为F t
m2 = max{F t

k2 (d2 )}，
F t

k1 (d1 ) 是 第 二 个 卷 积 层 输 出 的 第 d2 个 向 量 ，

d2 ∈ m2。经过两次卷积和池化运算后输出的特征

向量表示为F t = [ F t
1，F t

2，⋯，F t
m2 ]。

1.3　双向长短时记忆网络（BiLSTM）　

LSTM 通过输入门 Ft、遗忘门 It 和输出门 Ot 及

单元状态，这些门机制决定着哪些信息被保留、哪

些被遗忘以及如何更新信息，使得 LSTM 能够有效

捕捉并学习序列数据中的长期依赖关系。

Ft = σ (WF xt + UFht - 1 + bF) （6）

It = σ (WI xt + Uiht - 1 + bI) （7）

Ct = Ft ⊗ Ct - 1 + It ⊗ C͂t （8）

C͂t = σ (WC xt + UCht - 1 + bC ) （9）

Ot = σ (WO xt + UOht - 1 + bO ) （10）

ht = Ot ⊗ tan h (Ct) （11）

式中：σ ( x) = (1 + e-x ) -1
和 tan h ( ⋅ )是激活函数；⊗

是 Hadamard 乘积；W 是对应栅极的权重向量；b 表

示偏置向量；ht - 1 是隐含层前一时刻的输出；ht 是

LSTM 的新状态；Ct - 1 和 Ct 是 LSTM 细胞前后时刻

的状态向量；C͂t表示输入门 It的备选信息状态。

BiLSTM 是特殊的 LSTM 结构，通过结合正反

向LSTM层来增强对时间序列信息的处理能力。正

向 LSTM 层按照时间序列的自然顺序处理信息，而

反向 LSTM 层则逆向处理，以捕获序列中早期信息

对当前点的潜在影响。通过这种方式，BiLSTM 能

够在每个时间点上综合正反向信息，从而得到更加

准确的预测结果［10，15］。图 1 显示了 BiLSTM 的结构

和LSTM的细胞结构。

1.4　Attention机制　

Attention 机制最初被用于解决序列到序列

（seq2seq）任务中的长距离依赖问题，在计算能力有

限的情况下，Attention 机制通过计算 Query（Q）、键

Key（K）和值Value（V）之间的关系，能够将输入变量

的不同特征对预测结果影响的大小作为赋予神经

网络隐藏单元权重大小的依据，使对估算结果有突

出影响的因素获得更高关注，可以辅助提高模型的

精度［20］。

设 Q 为 查 询 向 量 ，对 于 输 入 向 量 X =

[ x1，x2，⋯，xn ]，注意力变量 z ∈ [1，n]表示被选择的

数据的下标，则给定Q时输入向量X中第 i个数据与

查询Q的注意力得分为

α i =
exp ( s ( xi，Q ) )

∑
j = 1

n

s ( xj，Q )
（12）

式中：s ( xi，Q ) = xT
i Q/ d 表示注意力得分函数；d是

维度。对V进行加权求和得Attention的输出
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a = Attention ( K，V，Q ) =∑
j = 1

n

α ivi。 （13）

1.5　RIME优化CNN-BiLSTM-Attention的ET0预

测模型　

本文构建的 RIME 优化 CNN-BiLSTM-Atten‐

tion的ET0预测模型结构如图 2所示，该模型主要有

输入层、CNN层（卷积层和池化层）、BiLSTM层（前

向 LSTM 层和后向 LSTM 层）、Attention 层及 RIME

算法构成。使用 CNN-BiLSTM-Attention 模型进行

预测时，输入层将日时间尺度的气象要素如最高气

温（℃）、最低气温（℃）、平均气温（℃）、平均风速

（m·s-1）及 ET0（mm）等划分为训练集和测试集并归

一化后，进行数据平铺，实现多维数据的转换，并将

相应的特征数据输入 CNN。CNN中的卷积层对输

入的数据进行特征提取，选取重要特征数据，池化

层对特征数据进行降维；BiLSTM 层将数据分别通

过前向和后向链式连接的多个 LSTM 单元进行计

算；Attention层计算不同时刻数据的特征状态对预

测值的注意力值，得到时间序列各项数据与预测值

的关联性，对BiLSTM的输出进行加权，进而得到估

算值。为获得更加准确的估算结果，以MAPE为目

标函数，采用RIME算法来优化混合模型CNN-BiL‐

STM中的学习率、BiLSTM的神经元个数、正则化参

数、注意力机制的键值等关键参数，从而构建了混

合模型 RIME-CNN-BiLSTM-Attention 来实现不完

全数据下研究区的ET0估算。

为进一步探究不同优化算法对模型性能的影

响，分别采用启发式算法 HHO、NGO 及 OOA 对

CNN-BiLSTM-Attention 模型的参数进行优化。在

此基础上，构建了混合模型HHO-CNN-BiLSTM-At‐

tention、NGO-CNN-BiLSTM-Attention及OOA-CNN- 

BiLSTM-Attention，对研究区域的 ET0展开估算，以

形成多维度的对比分析。上述混合模型的建模过

程与混合模型 RIME-CNN-BiLSTM-Attention 的建

模过程类似。HHO、NGO 及 OOA 的数学原理不再

赘述，同时，单个的深度学习模型和浅层机器学习

模型的估算性能也不再重复比较，因为单个深度学

习模型具有比浅层机器学习模型更好的模型

性能［3-11］。

1.6　模型评价指标　

采用纳什系数（NSCE）、均方误差（MSE）、均方

根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、平均绝对百

分比误差（MAPE），可决系数 R2等模型精度评价指

标对所提出模型的性能进行评价。

NSCE = 1 -
∑
i = 1

n

( )oi - êi

2

∑
i = 1

n

( )oi -
-
o

2
（14）

MSE =
1
n∑i = 1

n

(oi - êi) 2
（15）

RMSE =
1
n∑i = 1

n

( )oi - êi

2
（16）

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| oi - êi （17）

MAPE =
1
n∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| oi - êi

oi

× 100% （18）

图1　BiLSTM的结构和LSTM的细胞

Fig.1　Structure of BiLSTM and cells of LSTM
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R2 =
∑
i = 1

n

( )oi -
-
o ( )êi -

-
e

∑
i = 1

n

( )oi -
-
o

2 ∑
i = 1

n

( )êi -
-
e

2

（19）

式中：oi 表示期望值；êi 表示模型的输出值。上述评

价指标中，MSE反映预测值与真实值偏差平方和的

平均水平，RMSE是MSE的平方根，用于直观展现预

测误差的平均程度，MAE体现预测值与真实值误差

绝对值的平均值，MAPE 则以百分比形式呈现预测

值与真实值之间的相对误差。NSCE和R²的取值范

围是［0，1］，用于评估观测值和模拟值之间的拟合

程度，其值越大意味着拟合优度越高。

2 研究区域和数据 

临泽县地处河西走廊中部（38°57′—39°42′N，

99°51′—100°30′E），属温带大陆性干旱气候，多年来

平均年气温维持在7.6 ℃，平均年降水量为117 mm。

该区域主要景观类型涵盖绿洲、沙漠以及戈壁，境

内分布着 8座中小型水库，总库容达 3 350万m3。该

地区农业灌溉高度依赖黑河中游的水资源，是干旱

地区水资源利用与调控的核心区域［21-22］。绿洲的动

态演变过程与下游生态进程紧密相连［23］。因此，精

确预测ET0能够为水资源的高效利用与管理提供极

具价值的参考依据。

本研究基于临泽 2011 年 1 月 1 日至 2020 年 12

月 31日期间的部分逐日气象观测数据，用于开展日

尺度ET0的估算研究。已获得的气象观测要素包含

最高气温（℃）、最低气温（℃）、平均气温（℃）、平均

风速（m·s-1）。其中，温度数据借助HMP450型温度

计进行精确观测，该温度计的测量范围为-40~

60 ℃，精度±0.13 ℃。

3 结果 

本研究将 2011年 1月 1日至 2019年 12月 31日

的数据设定为训练集和验证数据集，采用 5折时间

序列交叉验证（TS-CV）方法，对每次划分得到的训

练集和验证集，使用构建的混合模型进行训练和验

证。通过多轮数据划分和模型训练，减少单次划分

带来的随机性偏差，同时在交叉验证过程中进行超

参数优化，找到更优的模型参数组合，确保模型在

不同数据分布下都能展现出稳定的性能。2020 年

的数据作为独立测试集，用于最终评估模型泛化能

力，训练集与独立测试集的比例为9∶1。

为实现数据的同维度化，并有效提升模型的训

图2　RIME-CNN-BiLSTM-Attention的流程图

Fig.2　The flow chart of RIME-CNN-BiLSTM-Attention
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练效果，分别运用Min-Max归一化方法对训练集和

测试集分别进行归一化处理。随后，将归一化后的

数据平铺并依次输入至构建的混合模型，包括

RIME-CNN-BiLSTM-Attention、HHO-CNN-BiLST-

M-Attention、OOA-CNN-BiLSTM-Attention、NGO-

CNN-BiLSTM-Attention及CNN-BiLSTM-Attention，

分别对研究区域的ET0进行预测。

在本研究中，所有模型延时步长均设置为 10，

这意味着模型将使用前 10 个历史数据作为自变

量。在混合模型 CNN-BiLSTM-Attention 中梯度阈

值为 1，初始学习速率为 0.01，L2 正则化参数取值

为 0.001，交叉验证最大训练次数为 1 000。在混合

模 型 RIME-CNN-BiLSTM-Attention、HHO-CNN-

BiLSTM-Attention、OOA-CNN-BiLSTM-Attention、

NGO-CNN-BiLSTM-Attention 中，最大训练次数调

整为 30，自注意力层设置为单头，键数为 2，在每次

训练迭代时，Dropout层的舍弃概率固定为 0.1。学

习率、BiLSTM 的神经元个数、正则化参数、注意力

机制的键值等参数的取值区间分别为：学习率在

［0.001，0.1］，BiLSTM 的神经元个数是［10，50］，注

意 力 机 制 的 键 值 为［2，50］，正 则 化 参 数 则 在

［0.0001，0.001］。对于启发式算法 RIME、HHO、

OOA 及 NGO，初始种群规模均设置为 5，最大进化

代数为 10。图 3 直观地呈现了混合模型 RIME-

CNN-BiLSTM-Attention、 HHO-CNN-BiLSTM-At‐

tention、OOA-CNN-BiLSTM- Attention、NGO-CNN-

BiLSTM-Attention 及 CNN-BiLSTM-Attention 的估

算结果。表 1显示了启发式算法RIME、HHO、OOA

及NGO分别对混合模型CNN-BiLSTM-Attention进

行优化后所获取的最优参数。

由图 3可知，所有模型均能对研究区域的ET0进

行有效预测，在大部分数据点上，模型的预测值与

实际观测值基本相符，且预测结果与观测值变化趋

势一致，仅在端点和极值点处存在一定偏差。值得

注意的是，所有模型在极值点处均出现了系统性的

高估或低估现象。这主要归因于气象观测要素本

身存在极值，各要素与 ET0之间存在复杂的非线性

关系，致使机器学习模型在局部范围内难以精准捕

捉其变化规律，进而导致估算结果出现偏差。后续

研究可考虑针对极值点的特殊情况，优化模型结构

或调整参数，以进一步提升模型的预测精度。

为了全面准确地评估所构建模型的性能表现，

分别计算了各模型的 NSCE、MSE、RMSE、MAE、

MAPE及 R2等模型性能评价指标，具体计算结果如

表 2 所列。做出各评价指标的柱形图如图 4 所示。

将 CNN、BiLSTM 及 Attention 相集成的混合模型

图3　RIME-CNN-BiLSTM-Attention、HHO-CNN-BiLSTM-Attention 、OOA-CNN-BiLSTM-Attention、

NGO-CNN-BiLSTM-Attention及CNN-BiLSTM-Attention的估算结果

Fig.3　The forecasting results of RIME-CNN-BiLSTM-Attention，HHO-CNN-BiLSTM-Attention，

OOA-CNN-BiLSTM-Attention，NGO-CNN-BiLSTM-Attention，and CNN-BiLSTM-Attention

表1 启发式算法优化CNN-BiLSTM-Attention所得的

最优参数

Table 1 The optimal parameters of 

CNN-BiLSTM-Attention

模型

RIME-CNN-BiLSTM-Attention

HHO-CNN-BiLSTM-Attention

OOA-CNN-BiLSTM-Attention

NGO-CNN-BiLSTM-Attention

学习

率

0.0096

0.0063

0.0096

0.0078

神经元

个数

18

16

18

20

键

值

13

8

13

23

正则化

参数

0.0005

0.0003

0.0005

0.0006
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CNN-BiLSTM-Attention 的 误 差 评 价 指 标 NSCE、

MSE、RMSE、MAE、MAPE 及 R2 分 别 为 0.8754、

0.3548、0.5957、0.4761、14.56% 及 0.8654，基于启发

式算法优化的混合模型RIME-CNN-BiLSTM-Atten‐

tion、 HHO-CNN-BiLSTM-Attention、 OOA-CNN-

BiLSTM-Attention、 NGO-CNN-BiLSTM-Attention

等的误差评价指标NSCE、MSE、RMSE、MAE、MAPE

及 R2的变化区间分别为［0.8769，0.8830］、［0.2879，

0.3378］、［0.5366，0.5812］、［0.4013，0.4482］、

［14.09%，14.38%］及［0.8769，0.8930］；对比发现，采

用启发式算法 RIME、HHO、OOA 及 NGO 优化混合

模 型 CNN-BiLSTM-Attention 的 误 差 评 价 指 标

MSE、RMSE、MAE、MAPE 均小于 CNN-BiLSTM-At‐

tention的，NSCE和R2呈相反的变化趋势，意味着优

化后混合模型的预测效果均显著优于未优化的混

合模型 CNN-BiLSTM-Attention。这表明引入启发

式算法的集成深度学习模型，能够通过将不同算法

的优势相整合，构建出更为复杂且有效的模型结

构，实现研究区域ET0的准确估算，且表现出更高的

预测精度和更强的稳定性。

将多个深度学模型相集成，能够充分利用各自

的优点，实现蒸散发的准确估算，提高模型的预测

精度。然而，集成深度学习模型的参数决定了最终

的预测结果和精度。伴随着各种新的启发式算法

的提出，将其应用于集成深度学习模型参数优化并

实现蒸散发预测的研究有待开展。然而，单独选择

某种算法来优化继承深度学习模型的参数，必然面

临模型选择的风险。因此，本文选择了近年来提出

的新的启发式算法 RIME、HHO、OOA 及 NGO 分别

优化集成深度学习模型 CNN-BiLSTM-Attention。

表2 各模型在测试阶段的性能评价指标

Table 2 The performance metrics of each model in testing stage

模型

RIME- CNN-BiLSTM-Attention

OOA- CNN-BiLSTM-Attention

NGO- CNN-BiLSTM-Attention

HHO- CNN-BiLSTM-Attention

CNN-BiLSTM-Attention

NSCE

0.8830

0.8816

0.8796

0.8769

0.8754

MSE

0.2879

0.3249

0.3303

0.3378

0.3548

RMSE

0.5366

0.5700

0.5747

0.5812

0.5957

MAE

0.4013

0.4349

0.4352

0.4482

0.4761

MAPE/%

14.09

14.34

14.28

14.38

14.56

R2

0.8930

0.8816

0.8796

0.8769

0.8654

图4　误差评价指标的柱形图

Fig.4　Column chart of error evaluation indicators
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图 4直观地显示出在相同的条件下，采用启发式算

法 RIME 优化 CNN-BiLSTM-Attention 的参数构建

混合模型 RIME-CNN-BiLSTM-Attention，能够获得

比其他 3 种启发式算法优化集成深度学习模型

CNN-BiLSTM-Attention更好的模型预测性能，各项

误差评价指标均显示混合模型 RIME-CNN-BiL‐

STM-Attention 的预测精度要比混合模型 HHO-

CNN-BiLSTM-Attention、OOA-CNN-BiLSTM-Atten‐

tion、NGO-CNN-BiLSTM-Attention 的预测精度高。

这表明，本文所提出的集成模型 RIME-CNN-BiL‐

STM-Attention 具有很好的模型适应性和最小的计

算误差。

4 讨论 

在水文学领域，如何在不完全数据条件下实现

不同生物气候带蒸散发的精准估算，一直是备受关

注的关键问题。机器学习模型，特别是深度学习模

型，凭借强大的数据特征挖掘能力，在水文建模中

得到广泛应用［1-2］。这类模型在训练与测试过程中，

能够精准估算有限气象参数条件下的 ET0，不仅估

算精度高，而且成本低廉，优势显著［3-11］。由于不同

的深度学习模型具有各自的优缺点，例如，CNN 凭

借独特的卷积层和池化层结构，在时间序列数据的

特征提取环节表现卓越，能够高效捕捉数据中的局

部特征和模式［12-15］。然而，由于其缺乏对时间序列

前后关联的有效建模机制，难以发掘时间序列数据

中的长依赖关系［13，15］。LSTM则是针对标准循环神

经网络（RNN）在处理长时间序列数据时极易出现

的梯度消失或梯度爆炸问题而设计的。LSTM通过

引入门控机制，包括输入门、遗忘门和输出门，能够

有效保存和传递长期信息，在处理长期依赖任务时

性能优异。但 LSTM 在处理数据时，严格遵循输入

时间序列的先后顺序，无法并行处理数据，这在一

定程度上限制了其处理效率和对复杂数据模式的

挖掘能力［11-12，15］。双向长短期记忆网络（BiLSTM）

作为 LSTM 的变体，创新性的同时从正向和反向两

个方向对时间序列进行处理，这种结构使其能够深

度提取时间序列的深层时间特征，充分利用过去和

未来的信息［10，15］。在不完全数据条件下估算蒸散发

时，BiLSTM 相较于 LSTM 展现出了更优的模型性

能［10，15］。然而，BiLSTM 本质上仍属于递归神经网

络结构，不可避免地存在梯度问题，在训练过程中

可能导致梯度消失或梯度爆炸，影响模型的收敛速

度和稳定性。因此，将CNN和BiLSTM相耦合的混

合模型 CNN-BiLSTM 相耦合能够充分利用各自的

优点实现不完全数据下蒸散发的准确估算［15］。但

当利用输入项繁多、数据量庞大的时间序列数据进

行模型训练时，该模型存在一定局限性。研究表明

CNN-BiLSTM 可能会忽视部分时刻数据所蕴含的

重要特征信息使得模型学习能力降低，进而对模型

预测精度产生负面影响。这是因为在处理复杂时

间序列数据时，模型难以全面捕捉和处理所有信

息，导致关键特征被遗漏。而注意力机制（Atten‐

tion）则提供了有效的解决方案［20］。注意力机制能

够依据输入变量不同特征对预测结果影响程度的

大小，为神经网络隐藏单元分配权重［15，20，24-25］。这意

味着，对 ET0估算结果影响显著的因素将得到更高

程度的关注，有助于模型更精准地捕捉关键信息，

从而辅助提升模型的估算精度。基于此，在 CNN-

BiLSTM 模型中引入 Attention 机制，能够很好地解

决原有模型容易忽略部分重要特征信息的问题，进

而显著提高模型预测精度。因此，本研究将 CNN-

BiLSTM-Attention 作 为 研 究 区 域 ET0 估 算 的 主

模块。

在集成深度学习模型 CNN-BiLSTM-Attention

中，学习率、BiLSTM 的神经元个数、注意力机制的

键值以及正则化参数等超参数，对模型最终的输出

结果和预测精度起着决定性作用。手动调整这些

超参数不仅耗时费力，而且在实际操作中往往难以

实现，因为面对复杂的模型结构和大量的数据，人

为判断最优超参数组合几乎是不可能完成的任务。

因此，引入启发式算法来快速、准确地确定最优超

参数［16-19］。如表 2 所列，采用启发式算法优化集成

深度学习模型CNN-BiLSTM-Attention，并用以计算

研究区域ET0，结果显示，启发式算法能够自动寻找

模型的最优参数组合，有效提高了模型的性能和稳

定性。

为了更直观地展示本文所构建的模型在各项

指标上的差异，以MSE、RMSE、MAE和MAPE作为 4

个维度的坐标轴，绘制出雷达图如图 5所示，每个模

型对应一个多边形，多边形的顶点位置代表该模型

在对应指标上的数值。RIME-CNN-BiLSTM-Atten‐

tion 模型的多边形在雷达图中最靠近中心，因为其

MSE、RMSE、MAE和 MAPE的值都最小。这直观地
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表明该模型在预测 ET0时，各方面误差指标都控制

得最好，预测精度最高；OOA-CNN-BiLSTM-Atten‐

tion 模型多边形相对离中心稍远，在 MSE、RMSE、

MAE 和 MAPE 指标上，数值都比 RIME-CNN-BiL‐

STM-Attention略大，说明它在预测误差控制方面稍

逊 一 筹 ；HHO-CNN-BiLSTM-Attention 和 NGO-

CNN-BiLSTM-Attention、 CNN-BiLSTM-Attention

离多边形离中心要比OOA-CNN-BiLSTM-Attention

稍远，其 MSE、RMSE、MAE 和 MAPE 均比混合模型

OOA-CNN-BiLSTM-Attention 的相应误差指标要

大，但比混合模型CNN-BiLSTM-Attention的相应误

差指标要小。这说明这两个混合模型其误差控制

能力相对较弱。

综上所述，混合模型 RIME-CNN-BiLSTM-At‐

tention 表现出比其他混合模型显著更低的误差水

平，这一结果有力地证实了 RIME-CNN-BiLSTM-

Attention 具备更高的预测精度，在研究区域 ET0预

测任务中，具有更强的可靠性和精准性，能够为相

关研究和实际应用提供更为准确的预测结果。

5 结论 

有限气象参数条件下借助于深度学习实现ET0

的准确估算对干旱区有限水资源的高效利用和管

理具有重要意义。本文将 CNN、BiLSTM 及 Atten‐

tion 相集成，构建了混合模型 CNN-BiLSTM-Atten‐

tion，进而采用 RIME、OOA、HHO 及 NGO 等启发式

算法分别对混合模型 CNN-BiLSTM-Attention 中的

关键参数进行优化，构建了多个混合模型等实现了

不完全数据条件下黑河流域中游干旱区水资源利

用和调控的核心区域临泽县ET0的准确估算。与混

合模型 CNN-BiLSTM-Attention（NSCE=0.8754，R2=

0.8654，MSE=0.3548，RMSE=0.5957，MAE=0.4761，

MAPE=14.56%）相比，混合模型 RIME-CNN-BiL‐

STM-Attention、HHO-CNN-BiLSTM-Attention、OOA- 

CNN-BiLSTM-Attention 及 NGO-CN-N-BiLSTM-

Attention的误差评价指标NSCE和R2的变化区间为

［0.8769，0.8830］和［0.8769，0.8930］。MSE、RMSE、

MAE、MAPE 的变化区间分别为［0.2879，0.3378］、

［0.5366，0.5812］、［0.4013，0.4482］、［14.09%，

14.38%］，意味着采用启发式算法优化混合模型

CNN-BiLSTM-Attention 的关键参数能够有效提升

模型的预测精度；整体上，混合模型 RIME-CNN-

BiLSTM-Attention 的估算精度最高，其误差评价指

标 分 别 为 NSCE=0.8830、MSE=0.2879、RMSE=

0.5366、MAE=0.4013、MAPE=14.09%、R2=0.8930，与

混合模型 CNN-BiLSTM-Attention 相比，MAPE 从

14.56% 下降到 14.09%，可决系数 R2 从 0.8654 上升

到 0.8930，意味着混合模型 RIME-CNN-BiLSTM-

Attention具有更好的模型性能，能够实现不完全气

象数据下研究区ET0的准确预测。本研究为不完全

数据下实现干旱区 ET0的准确估算提供了新方法，

也为干旱区水资源的调配提供了参考。
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Estimating reference evapotranspiration using CNN-BiLSTM-Attention 

enhanced by RIME optimization algorithm

Fu Tonglin， Jin Jing
（College of Mathematics and Information Engineering， Longdong University， Qingyang 745000， Gansu， China）

Abstract：Accurately estimating evapotranspiration using deep learning models under limited meteorological pa‐

rameter conditions is of great significance for the efficient utilization and management of limited water resources 

in arid regions. However， current deep-learning-based hybrid model CNN-BiLSTM-Attention neglect the param‐

eter optimization， making it difficult to meet the requirements of practical application. In this study， a novel hy‐

brid model RIME-CNN-BiLSTM-Attention was proposed to achieve accurate prediction of daily reference evapo‐

transpiration （ET0） in Linze County under limited meteorological parameter conditions by using the RIME Opti‐

mization Algorithm to optimize the hyper-parameter of CNN-BiLSTM-Attention. Compared with CNN-BiLSTM-

Attention， the mean absolute percentage error （MAPE） of RIME-CNN-BiLSTM-Attention decreases from 14. 

56% to 14. 09%， and the coefficient of determination increases from 0. 8654 to 0. 8930； Furthermore， the nu‐

merical results show that the hybrid model RIME-CNN-BiLSTM-Attention outperformed than that of HHO-

CNN-BiLSTM-Attention， OOA-CNN-BiLSTM-Attention， and NGO-CNN-BiLSTM-Attention， where CNN-

BiLSTM-Attention was separately optimized by the Harris Hawks Optimization （HHO）， Osprey Optimization 

Algorithm （OOA）， and Northern Goshawk Optimization （NGO）， suggesting that the proposed hybrid model 

RIME-CNN-BiLSTM-Attention has more robust model performance and higher calculation accuracy， and can 

achieve accurate estimation of ET0 in the study area.

Key words： reference evapotranspiration； RIME optimization algorithm； convolutional neural network； bidi‐

rectional long short-term memory network； attention mechanism
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