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摘  要：【目的】为更好地开展区域性作物生长季气候干旱预测，指导春玉米高效节水补灌生产。【方法】采用皮尔

逊相关系数方法选取了与干旱指数最相关的因子，利用阜新市阜蒙县 1965—2019 年逐日气象数据，探索建立了粒

子群算法优化的小波神经网络模型（PSO-WNN），将春玉米不同生育阶段的水分亏缺指数结果进行对比验证模型精

度，并利用模型模拟预测未来 5 a 干旱发生情况。【结果】通过模型验证，春玉米 5 个生育阶段（播种—出苗阶段、

出苗—拔节阶段、拔节—抽雄阶段、抽雄—乳熟阶段、乳熟—成熟阶段）的均方根误差（RMSE）分别为 0.041 9、

0.017 4、0.048 1、0.029 7、0.042 1，决定系数 R2分别为 0.840 2、0.985 3、0.899 0、0.957 5、0.917 7，且预测结果与

实际干旱等级相符。【结论】文中构建的模型适用于阜新地区春玉米干旱预测，未来 5 a 该地区春玉米在播种—出苗

阶段可能无旱或轻旱，出苗-拔节阶段可能发生中旱甚至特旱，生育后期干旱程度逐渐减弱，拔节—抽雄和抽雄—乳

熟两个阶段出现轻旱概率较高，乳熟—成熟阶段出现干旱的概率较低，程度较小，表明未来几年该地区春玉米生产

应该更多关注出苗—拔节阶段的旱情。 
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0 引 言１
 

【研究意义】干旱是我国主要气象灾害之一，根

据中国气象局发布的《中国气候公报》统计，近年来

全国范围内干旱受灾面积在总受灾面积中占比最大。

以辽宁省为例，在 1965—2019 年几乎每年都会有旱

情发生。阜新市位于辽宁省西部，该区域属半干旱气

候区，是辽宁省粮食主要生产基地之一，受旱灾情况

较为严重，素有“十年九旱”之称[1]。如何准确的预

测旱灾发生情况，并相应地采取抗旱措施，是农业生

产中一项重要的研究课题。 
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【研究进展】农业干旱常用的界定指数有作物水

分亏缺指数、土壤相对湿度指数等，其中，作物水分

亏缺指数（Crop Water Deficit Index，CWDI）是通过

某一阶段内作物需水量与供水量之差占同期作物需

水量的比值来表征作物受旱情况，从水分供需角度诊

断作物是否缺水，能够较为真实描述土壤、植物和气

象 3 方面的综合影响。张艳红等[2]认为该指数作为干

旱监测指标计算简便，且能较好反映干旱发生与演变

情况。李秀芬等[3]选取全国 18 个代表性气象台站的

资料研究得出作物水分亏缺指数在东北春玉米主产

区对玉米干旱的识别正确率在 75%以上。严峻[4]将辽

宁省 5 个农业气候相似区域共 52 个站点水分亏缺指

数与历史记录比较，发现水分亏缺指数划分的干旱等

级与历史灾情描述相符。许多学者利用这一指数进行

作物的干旱特征研究，如黄晚华等[5]分析了湖南春玉

米，代立芹等[6]分析了河北省春玉米和夏玉米，张淑

杰等[7]、董秋婷等[8]、高晓蓉等[9]研究了东北地区春

玉米的干旱特征及时空变化，另有学者对夏玉米[10]、



灌溉排水学报 http://www.ggpsxb.com 

126 

水稻[11]、冬小麦[12]、葡萄[13]等作物的干旱特征进行

了分析。但是作物水分亏缺指数所需要的气象数据获

取难度较高，数据处理和计算过程复杂[14]，利用模型

对干旱进行预测，可以提高预测速率和精度，提前获

知某一时间段干旱可能发生情况，以便及时制定预防

措施。 

对于哪种模型能够较为准确地预测干旱指数，目

前还没有统一的定论。针对不同的研究区域，预测效

果不同。常用的干旱预测模型有马尔科夫链模型、灰

色模型、人工神经网络等。其中，BP 神经网络是前

馈神经网络，将预测值向前传递，误差向后传递，可

以较好模拟系统与因素之间的复杂关系，具有自适应、

自学习的优点[15]，但是还有训练时间长，容易陷入局

部最小值的缺点[16]。小波变换可以提取信号特征信息，

将复杂信号分解成不同频段的信号[17]，结合二者优点

的小波神经网络（Wavelet Neural Network, WNN），

能够更好地进行预测，已经得到广泛应用，如应用于

风力发电预测[18]，负荷预测[19]，地面电阻预测[20]等，

干旱预测相关研究有降水量预测[21]、SPI 值预测[22]

等。但是小波神经网络中权重和小波平移因子等是随

机产生的，需要多次试验才能获得最优值，因此可以

通过粒子群算法进行优化，加快收敛速度，提高模型

准确度[23]。 

【切入点】农作物生长季发生旱情是粮食减产的

最重要影响因素[24-25]。玉米作为粮食作物，干旱会影

响其蒸腾作用[26]，还会影响叶片气孔导度和胞间 CO2

浓度导致光合速率的变化[27]，进而影响株高和叶面积

的生长发育[28]。由于春玉米不同生育阶段对于水分的

敏感程度不同，受干旱的影响也存在显著差异[29]，同

等干旱胁迫程度下，玉米营养生长后期及生殖生长阶

段对水分亏缺的响应更为敏感，受旱更易造成植株永

久损伤导致减产[30]。因此对不同生育阶段进行干旱预

测能够为生产实践提供更具有针对性的参考。然而，

目前对于作物生长季干旱预测的研究多以月[31]、旬[32]

为尺度或者专注某一关键生育期[33]，对于不同生育阶

段的干旱预测研究较少，无法准确地预测某一阶段的

干旱严重程度，因而其结果对春玉米的生产指导意义

不强。 

【拟解决的关键问题】本文以辽宁省春玉米生产

典型区域——辽西的阜新蒙古族自治县（简称阜蒙县）

为例，利用长期逐日气象数据计算各生育阶段水分亏

缺指数并划分干旱等级。选取与干旱指数最相关的因

子，建立粒子群算法优化的小波神经网络模型，以均

方根误差、决定系数和平均相对误差验证模型的可行

性。然后，利用构建的模型对阜蒙县 2020—2024 年

干旱发生情况进行预测。研究结果对于春玉米灌溉用

水的精准化管理、农业节水减灾、稳产增产等具有重

要意义。 

1 研究方法 

1.1 研究区概况 

选取辽宁省春玉米重要产区阜蒙县为研究区域，

该区域地处 41°41′—42°34′N，121°01′—122°26′E 之

间，属于温带大陆性季风气候，雨热同期，多年平均

降水量 493.1 mm，年内分布极为不均，春旱、伏旱、

秋旱频繁发生。多年平均气温 7.2 ℃，多年平均日照

时间为 2 865.5 h，年际累计蒸发量为 1 847.6 mm，作

物生育期平均气温为 20.2 ℃，≥10 ℃积温天数为

169 d。 

1.2 数据来源 

选取阜蒙县 1965—2019 年逐日气象数据资料，

主要包括降水、最高温度、最低温度、平均温度、风

速、日照时间、平均水汽压、平均相对湿度。资料来

源于中国气象数据网 -国家气象科学数据中心

（http://data.cma.cn）。 

1.3 研究方法 

1.3.1 水分亏缺指数 

将春玉米生长季划分为播种—出苗、出苗—拔节、

拔节—抽雄、抽雄—乳熟、乳熟—成熟 5 个生育阶段，

多年生育阶段平均值参考文献《基于作物水分亏缺指

数的辽宁省玉米干旱时空变化特征分析》[4]的计算结

果，依据中华人民共和国气象行业标准《北方春玉米

干旱等级》（QX/T 259—2015）[34]计算作物水分亏缺

指数。水分亏缺具有累计效应，使得作物干旱发生时

间具有一定的滞后性，所以生育阶段内某 1 天的水分

亏缺指数为该日向前推 50 d，每 10 天为 1 个时间单

位的累计水分亏缺指数的加权平均值，某生育阶段水

分亏缺指数是生育阶段内每天水分亏缺指数的平均

值。计算结果所在干旱等级划分区间（表 1）对应的

干旱等级即该生育阶段的干旱等级。 

1.3.2 最相关气象因子的选取方法 

采用皮尔逊相关性分析，选取出与干旱最相关的

气象因子，作为模型的输入数据。相关系数的绝对值

越接近 1，因子间相关性越强。 

1.3.3 小波神经网络模型 

本文所选用的小波神经网络是将 BP 神经网络中

隐含层的激励函数替换为连续可导的小波函数，对数

据进行预测，采用 3 层网络结构，包括输入层、隐含

层、输出层，上下层之间实现全连接，同一层神经元

之间无连接[35]。隐含层神经元数目通过试错法确定，

激活函数选用 Morlet 母小波基函数[36]。 
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表 1 水分亏缺指数干旱等级划分 

Table 1  Grades of drought based on KCWDI 

等级 
水分亏缺指数（KCWDI,%） 

播种—出苗 出苗—拔节 拔节—抽雄 抽雄—乳熟 乳熟—成熟 

无旱 KCWDI≤45 KCWDI≤50 KCWDI≤35 KCWDI≤35 KCWDI≤50 

轻旱 45＜KCWDI≤60 50＜KCWDI≤65 35＜KCWDI≤50 35＜KCWDI≤45 50＜KCWDI≤60 

中旱 60＜KCWDI≤70 65＜KCWDI≤75 50＜KCWDI≤60 45＜KCWDI≤55 60＜KCWDI≤70 

重旱 70＜KCWDI≤80 75＜KCWDI≤85 60＜KCWDI≤70 55＜KCWDI≤65 70＜KCWDI≤80 

特旱 KCWDI＞80 KCWDI＞85 KCWDI＞70 KCWDI＞65 KCWDI＞80 

1.3.4 粒子群算法 

粒子群算法是模仿群鸟觅食的原理寻找群体最

优值[37]，假设在一个 D 维的目标搜索空间，有 m 个

粒子组成一个群体，每个粒子的位置 Xi 就是一个潜在

解，将 Xi代入目标函数就可以计算出其适应值，根据

适应值的大小衡量其优劣。多次迭代下，粒子位置不

断更新，寻找到整个群体经历过的最好位置，即最优

值。迭代终止条件根据具体问题设定，一般达到设定

最大迭代次数或搜索到满足目标函数最小容许误差

的最优位置。通过该算法寻找小波神经网络的最优权

重和阈值，能够提高模型的准确度，减小模型误差。 

1.3.5 基于粒子群优化小波神经网络模型 

基于粒子群优化小波神经网络模型是通过粒子

群算法优化小波神经网络模型的参数，提高模型效率。

优化后的模型流程见图 1，具体步骤： 

第一步：输入水分亏缺指数和相关气象因子数据，

对数据进行归一化处理。 

第二步：将小波神经网络需要确定的参数映射为

粒子位置，对粒子群进行初始化，通过多次迭代寻找

全局最优值，如果误差小于允许值或者达到最大迭代

次数，则进行下一步，如果没有，则更新粒子位置和

飞行速度继续寻找最优值。 

第三步：将全局最优值设置为神经网络参数进行

拟合测试和误差检验，如果测试结果符合准确度要求，

则将全局最优值确定为网络最优参数，如果不符合要

求，则重复第二步继续寻找全局最优值。 

第四步：利用构建好的模型进行未来 5 a 的水分

亏缺指数预测。 

1.3.6 评价验证指标 

本文选用平均相对误差（MRE）、均方根误差

（RMSE）、决定系数（R
2）指标评估模型预测准确度，

用稳定度指标（PSI）评估模型稳定性。MRE、RMSE

值越接近 0，R
2 越接近 1，模型准确度越高。PSI＜0.1

时模型稳定性很高，0.1～0.2 为一般，＞0.2 时稳定

性差。计算式为： 

MRE=
∑ √[(y

i
-y
î
)/y

i
]
2N

i=1

N
，          （1） 

RMSE=√
∑ (y

i
-y
î
)
2N

i=1

N
，         （2） 

R2=1−
∑ (y

i
-y
î
)
2N

i=1

∑ (y
i
-y̅)

2N
i=1

，          （3） 

式中：yi 为第 i 个实际值； ̂yi为第 i 个预测值；y 为

平均实际值；N 为实际值或预测值的个数。 

PSI=∑ (Ai-Ei)×ln(Ai/Ei)
n
i ，      （4） 

式中：Ai 为实际值在第 i 个区间占比；Ei为预测值在

第 i 个区间占比；n 为区间个数。本文中根据实际值

四分位数划分成 4 个区间。 

1.3.7 数据处理 

采用 Excel 2016 软件对数据进行统计处理和计

算；采用SPSS 21进行相关性分析和单因素方差分析，

显著性水平为 0.05；利用 MATLAB 2019b 建立模型。 

表 2 不同生育阶段与水分亏缺指数最相关气象因子 

Table 2  The most relevant meteorological factor to  

   KCWDI in different growth stages 

生育阶段 最相关气象因子 

播种—出苗 相对湿度、最高温度、降水 

出苗—拔节 风速、降水、日照时间 

拔节—抽雄 风速、相对湿度、最高温度 

抽雄—乳熟 相对湿度、风速、最高温度 

乳熟—成熟 相对湿度、降水、风速 

2 结果与分析 

2.1 模型建立 

计算不同生育阶段的水分亏缺指数，通过相关性

分析选取与干旱指数最相关的气象因子（表 2）作为

模型输入变量，建立粒子群优化小波神经网络模型，

将1965—2014年数据用于训练，约占总数据的90%，

2015—2019 年数据用于测试，约占总数据的 10%。

利用水分亏缺指数历史数据和最相关气象因子进行

网络训练和测试，对输入输出样本进行设计。 

第 1 个输入样本为 1965—1969 年预测因子，输

出为 1974 年水分亏缺指数。 

第 2 个输入样本为 1966—1970 年预测因子，输
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出为 1975 年水分亏缺指数。 

„„ 

第 46 个输入样本为 2010—2014 年预测因子，输

出为 2019 年水分亏缺指数。 

模型训练好后用 2011—2019 年数据预测 2020—

2024 年水分亏缺指数。 

需要设置的参数分为小波神经网络参数和粒子

群算法参数，小波神经网络参数中隐含层神经元通过

试错法确定数目为 6，网络结构为 4-6-1。初始权值和

小波平移因子、伸缩因子由粒子群算法结果确定，数

目取决于神经元网络结构。粒子群算法参数中，设置

最大迭代次数为 50，允许误差为 0.001，粒子群规模

为 30，学习因子一般取值均为 2，惯性因子为 0.6～

0.8，粒子速度和初始位置分别为[-0.1，0.1][-4，4]之

间的随机数。 

2.2 模型检验 

2.2.1 模型对比分析 

分别利用 BP 神经网络、小波神经网络和粒子群

优化小波神经网络对不同生育阶段的水分亏缺指数

进行预测的平均相对误差检验结果见表 3，可以看出，

3 种模型的误差大小为：BP>WNN>PSO-WNN，即粒

子群优化小波神经网络模型的预测误差最小，准确度

最高，因此，可选用该模型进行预测。 

表 3 不同模型预测结果平均相对误差 

Table 3  MRE(%) of forecast results of different models  % 

模型 
播种— 

出苗 

出苗— 

拔节 

拔节— 

抽雄 

抽雄— 

乳熟 

乳熟— 

成熟 

BP 17.13 20.73 23.74 13.64 24.18 

WNN 12.77 11.0 12.43 14.51 12.51 

PSO-WNN 6.65 1.58 6.07 5.60 6.25 

 

图 1 粒子群优化小波神经网络模型流程 

Fig.1  Flow chart of PSO-WNN 

2.2.2 测试结果分析 

对测试样本输出结果进行误差检验（表 4），可知

各年不同生育阶段预测结果与实际值的绝对差值均在

10%以内，相对误差范围在 0～14.22%，误差变化范围

较大的原因可能是气象数据年际间存在变化，使得水

分亏缺指数呈现波动性，模型预测有一定的难度，因

此相对误差较不稳定。但是无异常值出现且干旱等级

一致。模型对在 40%以下和 80%以上的干旱指数预测

误差较小，对极端值的预测没有出现过低估计或过高

估计。出苗—拔节阶段预测误差最小，准确度最高，

R
2值达 0.985 3，RMSE 为 0.017 4，MRE 为 0.015 8；

播种—出苗阶段预测误差最大，准确度相对最低，R
2

值为 0.840 2，RMSE 为 0.041 9，MRE 为 0.066 5。PSI

计算结果为 0.088，小于 0.1，可认为模型稳定性较好。

通过单因素方差分析可知，不同生育阶段之间的误差

没有显著性差异，表明生育阶段对水分亏缺指数无显

著影响，即该模型可应用于不同生育阶段的干旱预测。 

是否符合精度要求或达到最大迭代次数 

开

 
数据归一化处

 
将小波神经网络所需要确定的参数映射为粒子

 
粒子群初始

 

将全局最优值设置为网络参数进行拟合测

 
测试结果是否符合准确度要

 

确定为最优参

 

结

 

进行干旱指数预

寻找全局最优

 

更新粒子速度和位

 

是 

是 

否 

否 
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表 4 不同生育阶段预测结果与实际值对比  

Table 4  Comparison with forecast results and actual values in different growth stages 

年份 类别 播种—出苗 出苗—拔节 拔节—抽雄 抽雄—乳熟 乳熟—成熟 

2015 

实际值/%  61.16 62.35 51.06 43.82 68.98 

预测值/%  61.15 62.14 54.56 39.92 65.82 

相对误差/%  0.30 0.33 6.85 8.89 4.58 

2016 

实际值/%  40.36 60.27 35.91 49.73 32.54 

预测值/%  41.45 61.16 35.50 47.55 33.18 

相对误差/% 2.71 1.49 1.15 4.38 1.95 

2017 

实际值/%  69.22 95.52 79.62 73.46 62.64 

预测值/%  65.22 92.86 70.09 77.37 67.85 

相对误差/% 5.77 2.78 11.97 5.33 8.31 

2018 

实际值/%  52.91 82.08 51.93 32.49 50.70 

预测值/%  47.49 84.78 53.06 29.52 57.82 

相对误差/%  10.24 3.29 2.18 9.13 14.04 

2019 

实际值/%  45.11 90.15 40.87 36.59 34.06 

预测值/%  51.53 90.15 37.51 36.69 37.88 

相对误差/%  14.22 0.00 8.22 0.28 2.39 

 R
2
 0.840 2 0.985 3 0.899 0 0.957 5 0.917 7 

 RMSE 0.041 9 0.017 4 0.048 1 0.029 7 0.042 1 

 MRE/% 6.65 1.58 6.07 5.60 6.25 

表 5 未来 5 a 预测结果 

Table 5  Forecast results for the next five years 

年份 
播种— 

出苗 

出苗— 

拔节 

拔节— 

抽雄 

抽雄— 

乳熟 

乳熟— 

成熟 

2020 
42.06 96.85 44.90 38.48 51.23 

无旱 特旱 轻旱 轻旱 轻旱 

2021 
45.07 74.84 44.52 38.46 50.91 

轻旱 中旱 轻旱 轻旱 轻旱 

2022 
40.40 100 48.66 36.63 46.08 

无旱 特旱 轻旱 轻旱 无旱 

2023 
43.11 72.08 46.83 37.27 31.56 

无旱 中旱 轻旱 轻旱 无旱 

2024 
48.14 37.45 48.01 34.75 45.31 

轻旱 无旱 轻旱 无旱 无旱 

2.3 预测结果 

利用训练好的模型预测 2020—2024 年干旱情况，

将结果进行干旱等级划分，结果如表 5。根据预测结

果，严重旱情主要集中在出苗—拔节阶段，在 2020

年和 2022 年可能会出现特旱，特旱会使幼苗整株萎

蔫，不可恢复，甚至整株枯死。2021 年和 2023 年有

可能发生中旱，可能会导致叶片变软卷曲，影响光合

作用，从而影响植株生长和发育，应当提前采取预防

措施，以免对玉米产生不可逆的伤害，引起减产甚至

绝产。其他生育阶段多为轻旱或者无旱，拔节到乳熟

阶段对水分较为敏感，轻旱可能会影响产量形成[38]。

播种—出苗阶段需水量较少，抗旱性较强，轻旱可以

促进玉米植株根系生长[39]，乳熟—成熟阶段相较拔

节—抽雄期对干旱不敏感[40]，实际生产中需要及时关

注生长情况，适当进行补充灌溉。 

表 6  1965—2019 年不同级别干旱数目 

Table 6  Number of drought grades in 1965—2019 

干旱 

等级 

播种— 

出苗 

出苗— 

拔节 

拔节— 

抽雄 

抽雄— 

乳熟 

乳熟— 

成熟 

无旱 21 9 4 23 46 

轻旱 29 15 13 15 2 

中旱 5 13 24 11 7 

重旱 0 7 7 5 0 

特旱 0 11 7 1 0 

对 1965—2019 年水分亏缺指数进行干旱等级划

分，统计不同等级干旱数目（表 6），将预测结果加

入历史数据组成新的时间序列，计算 2 组序列不同干

旱等级占比，进行单因素方差分析，差异均不显著，

可以认为预测结果与历史趋势相近。目前可以得到

验证的是 2020 年播种—出苗和出苗—拔节阶段，已

经发生的干旱状况与预测结果一致。根据降雨情况

（表 7），播种—出苗阶段没有降水，但是播种前土

壤墒情较好，该阶段需水量也较少，所以苗情较好，

没有发生干旱，与预测结果一致；出苗—拔节阶段虽

然有少量降雨，但是该阶段需水量较大，难以提供给

玉米充足的水分，植株性状出现萎蔫甚至整株枯死，

达到特旱等级，证明了预测结果的可靠性。因此，可

建议参考预测结果，制定相应预防措施。 
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表 7  2020 年播种—拔节阶段降雨量 

Table 7  Precipitation during sowing-jionting stage in 2020 

日期 0516 0522 0523 0531 0609 0610 0613 0703 0705 

降水量/mm  12.8 8.3 7.2 22.3 3.2 4.0 7.0 26.4 2.7 

3 讨 论 

干旱受到来自地面、海洋、大气等多因素的影响，

他们之间的关系通常是非线性的，其相关性在不同生

育阶段有所差异。本文中平均相对湿度、风速、最高

温度、降水等因子与指数的相关性较强。皮尔逊相

关性分析是对数量关系的分析，其结果的不相关不

代表二者内部机理没有关系。降水通过影响空气相

对湿度和土壤湿度进而影响气孔导度和根系水分吸

收，拔节—抽雄和抽雄—乳熟 2 个阶段一般在 7、8

月，降水量较大，此时降水不再是春玉米生长的限制

因子，相对湿度、最高温度、风速等通过作用于蒸散，

进而影响作物的干旱情况，这种作用超过了降水变化

产生的影响。 

本文建立了粒子群算法优化的小波神经网络模

型，与 BP 神经网络相比，小波神经网络模型的 R
2

更高以及 RMSE 和 MRE 值更低，与 Lei 等[41]研究结

论基本一致，是因为小波神经网络在预测波动性的非

线性时间序列方面更为有效。将小波函数作为激活函

数，改善了 BP 神经网络，并保持模型结构不变，使

得模型便于操作。PSO-WNN 比小波神经网络模型预

测准确度更高，原因是粒子群算法与小波神经网络结

合，优化了模型参数，提高了收敛速度和准确度。于

泉等[42]也证明了这一结论。粒子群优化小波神经网络

模型应用于春玉米不同生育阶段干旱预测是一种新

的尝试，预测结果准确度较高，证明该方法可以应用

于作物干旱预测。 

阜新地区是辽宁省春玉米重要产区，实现春玉米

稳产高产至关重要，生育期水分需求和供应情况对产

量有着重要影响。春玉米全生育期需水量为 435～600 

mm
[43]，而该地区生育期降水量在 203.8～737.9 mm，

平均 408.3 mm，难以满足生长需求，干旱发生频率

较高，已得到许多学者的验证[44-46]。不同生育阶段需

水量存在显著差异，且降水年际波动大，生育期内分

配不均匀，即使生育期内降水总量满足生长要求，某

些生育阶段也会无法提供足够水分发生干旱。本文预

测结果为 2020—2024 年出苗—拔节阶段旱情最为严

重，出现特旱概率较大，拔节—抽雄出现轻旱概率较

大，乳熟—成熟阶段无旱概率较大，其他生育阶段为

无旱或轻旱。一些学者对东北地区近 50—60 a 春玉米

不同生育阶段干旱发生时空特征进行了分析，结果不

尽相同。杨晓晨等[44]利用 1961—2012 年气象数据计

算春玉米生长季的干旱危险指数，认为苗期干旱风险

降低，后期干旱增强，夏旱日益严重。仁宗悦等[48]

通过计算 1958—2017 年春玉米生长季水分盈亏指数，

得出出苗—拔节阶段水分亏缺严重，但是乳熟—成熟

阶段出现特旱概率较大的结论。董秋婷等[8]研究了

1960—2007 年气象数据并计算作物水分亏缺指数，

认为 7、8 月降水量能够满足玉米生长需求，4—6 月、

9 月旱情严重。Zhao 等[49]分析了 1960—2018 年东北

地区 70个气象站降水资料认为 2—4月干旱主要集中

在辽宁西南部，5—9 月干旱强度中心向东北移动。本

文结论与上述一致的是出苗—抽雄阶段干旱发生概率

较高，程度较严重，有学者认为辽西地区春玉米生育

后期干旱风险较高，本文得出的结论则是未来 5 a 生

育后期干旱严重程度较低。可能是因为阜蒙县气象数

据显示近几年 8 月降水量最多，抽雄—成熟阶段水分

供给基本能够满足春玉米生长需求，未来 5 a 可能干

旱程度较轻，而从长期趋势看依然可能出现严重干旱。

因此，根据具体地区进行具体分析，准确预测干旱发

生情况，为实际生产提供参考显得至关重要。 

本文主要针对阜新地区春玉米的干旱预测，还需

要在我国其他气候类型区和农作物上进行进一步的

模型验证研究，以确定该模型对于具有不同气候的地

区和农作物是否同样适用。 

4 结 论 

1）本文建立了粒子群优化小波神经网络模型，

对阜新地区春玉米不同生育阶段水分亏缺指数预测，

模型准确度较高，根据预测结果划分的干旱等级均与

实际相符，能够用于作物水分亏缺指数预测，可为预

防干旱提供依据。 

2）根据预测，未来 5 a 春玉米在播种—出苗阶段

出现无旱或轻旱频率较高，出苗—拔节阶段旱情在整

个生育期最为严重，甚至可能出现特旱；拔节—抽雄

阶段出现轻旱可能性较大，抽雄—乳熟阶段多为轻旱

或无旱，乳熟—成熟阶段出现旱情概率较低，多为无

旱。出苗—拔节阶段出现中重度旱情的概率较高，因

此，可以提前制定相应节水灌溉措施防旱减灾。 
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Predicting Droughts in Growth Season of Spring Maize with the Wavelet Neural 

Networks Using Particle Swarm Optimization Training  
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Abstract:【Background】 Drought is the most common natural hazard occurring more frequently over the recent 

years, due to climate change, and could have calamitous impact on agriculture. In northeast China, damage caused 

by long-lasting and frequent droughts is especially severe and has been in increase over the past years. Forecasting 

drought occurrence in plant growth season is hence important to safeguard agricultural production.【Objective】This 

paper is to present and test a model for drought forecast in efforts to offer a guidance to water-saving irrigation for 

spring maize in the northeast of China.【Method】The Pearson correlation coefficient method was used to select the 

factors that impact the drought index most, based on daily meteorological data measured from 1965-2019 at Fumeng 

county in Fuxin City of Liaoning province. We then forecasted the crop water deficit index at different growth stages 

with the wavelet neural network model using the particle swarm optimization.【Result】The root mean square error 

(RMSE) of the drought forecasted by the model at sowing-seedling, seedling-joining, jointing-tasseling, 

tasseling-milking, and milking-maturity stages was 0.041 9, 0.017 4, 0.048 1, 0.029 7 and 0.042 1 respectively, and 

their associated determination coefficient was 0.840 2, 0.985 3, 0.899 0, 0.957 5 and 0.917 7 respectively. These 

were consistent with the ground-truth data, proving that the model is suitable for drought forecast in these areas. 

There were no or only mild droughts in the sowing-seedling stage, but moderate or even extreme drought may occur 

during the seedling-jointing stage. As the crop grew, the occurrence of severe drought became increasingly unlikely 

especially in the milking-maturity stage, although mild drought might still occur in the jointing-tasseling and 

tasseling-milking stages.【Conclusion】The spring maize in the studied area is most prone to drought during the 

seedling-jointing stage, and our results are of significance to precision irrigation, mitigating detrimental impact of 

droughts on agricultural production.  

Key words: drought forecast wavelet neural network; spring maize; crop water deficit index 
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