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光合有效辐射预测模型的核函数组合优化
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　　【摘要】　以林下参种植基地光合有效辐射（ＰＡＲ）、散射辐射（ＰＦＤｄｉｆ）和直射辐射（ＰＦＤｄｉｒ）为研究对象，以支

持向量机 ｌｉｎｅａｒ核函数（ｋ１）、ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核函数（ｋ２）、ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ核函数（ｋ３）为基础，构建新核函数。使用

Ｋｆｏｌｄ交叉验证方法，利用粒子群算法（ＰＳＯ）对惩罚参数 ｃ和 ｇ值优化。试验结果表明，利用 ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ算法设定

惩罚参数 ｃ为 １６和 ｇ值为 １时，通过比较相关系数及符合拟合均衡原则下，选出以 ０２ｋ１＋０８ｋ２核函数而构建的

光合有效辐射预测模型效果最佳，对由 ＰＡＲ、ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ数据组成的预测集 １和预测集 ２拟合程度分别为

８９２１３２％和 ８１７８９６％。利用粒子群算法对惩罚参数 ｃ和 ｇ值优化后，预测模型对预测集 １拟合程度达到

９２１５６０％，对预测集 ２拟合程度达到 ９００３６０％。可见，采用 ０２ｋ１＋０８ｋ２核函数和 ＰＳＯ的支持向量机预测模型

对 ＰＡＲ具备预测能力。
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　　引言

支持向量机（ＳＶＭ）是近年来机器学习研究的
重大成果，泛化能力强、全局寻优的特点令其在各个

领域中越来越受到重视
［１］
。ＳＶＭ利用松弛变量和

核函数，将低维空间的输入变换到一个高维空间，在

高维空间求得样本数据线性不可分时的最优分类

面
［２］
。ＳＶＭ计算和存储数据不受输入维数的限

制
［３～４］

，这更符合林下参复杂光环境的实际情况
［５］
。

光合有效辐射（ＰＡＲ）决定林下参株高和茎粗
等形态特征，是影响林下参光合作用及干物质产量

最主要因子。林下 ＰＡＲ的异质性主要是由冠层分
布特征的差异及冠层对 ＰＡＲ吸收的影响决定的［５］

。

可见，对 ＰＡＲ的预测对分析林下参其他生理指标具
有重要指导意义。国内外对 ＰＡＲ的研究多集中在
气候学方面的 ＰＡＲ日总量、月总量的估算［６～７］

，在

地面生态系统中，对 ＰＡＲ小时值估算显得不足，并
且 ＰＡＲ测量不如总辐射测量那样普及，卫星对地面
ＰＡＲ的反演也需地面高精度 ＰＡＲ的验证。林下光
合有效辐射不仅受太阳轨迹、风、云、雨等天文或气

象因素的影响，还随林窗大小、冠层高度、冠层叶面

积和冠层光特性等林冠特性的变化而改变，因而这

方面的研究一直十分困难
［８］
。本文利用林下太阳

辐射值进行快速而有效的光合有效辐射预测，对研

究林下参生态系统具有重要意义。

传统 ＳＶＭ模型中多采用基本型核函数［９～１０］
。

本 文 以 基 本 型 核 函 数 中 ｌｉｎｅａｒ核 函 数 （ｋ１）、
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核函数（ｋ２）和 ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ核函数
（ｋ３）为基础，构建新核函数，同时利用粒子群算法
（ＰＳＯ）进行参数优化，将新核函数和参数优化两者
相结合，构建出具有更强泛化能力的支持向量机预

测模型，用于林下参光合有效辐射的预测。

１　试验数据获取及处理

１１　样本来源
研究样本来源于吉林省梅河口林场林下参种植

基地，地理位置东经 １２５５°，北纬 ４２２°，海拔
５１４ｍ。所选试验样地为 ２０年生同龄人工落叶松
林，坡向１７２°，坡度 １３°，林分郁闭度 ０８，平均树高
１４８ｍ。
１２　数据测定

光合有效幅射采用精度为 ５μｍｏｌ／（ｍ２·ｓ）的美
国 ＣＩ ３１０便携式光合作用测定系统进行测定，直
射辐射（ＰＦＤｄｉｒ）和散射辐射（ＰＦＤｄｉｆ）采用灵敏度为
７２～１４３μＶ／ｍ２的长春气象仪器厂 ＤＦＹ ２型天
空辐射表测量。测试区域为林下参基地随机选取的

８个４ｍ２试验单位，平均密度为４株／ｍ２。测试时间
为２０１０年７月 １～３０日的 ９：００～１６：００，测试时间
间隔为０５ｈ。每个测试时刻，利用 ＣＩ ３１０仪器在
每个试验单位内测定５个固定点，每个点测定２次，
取平均值作为该试验单元 ＰＡＲ值，每组测量在
５ｍｉｎ内完成，取该８个试验单元ＰＡＲ平均值作为林
下参基地在该时刻的 ＰＡＲ值。利用 ＤＦＹ ２型仪
器按此方法进行 ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ测定。７月１～
３０日测试阶段，林下参基地 ＰＡＲ、ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ
变化曲线如图１和图２所示。

图 １　ＰＡＲ变化曲线

Ｆｉｇ．１　ＶａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆＰＡＲ
　

图 ２　ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ变化曲线

Ｆｉｇ．２　ＶａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆＰＦＤｄｉｒａｎｄＰＦＤｄｉｆ
　
１３　数据处理

光合有效辐射的数值单位为 μｍｏｌ／（ｍ２·ｓ），直
射辐射和散射辐射数值单位为 Ｗ／ｍ２，单位不同，会
引起数据数量级差异。在所测试数据中，出现一些

奇异样本数据，从中随机抽取出两个，分别为

［２６４５６，０９，１９８６５］和［５２，４５７８３，４０９８５］，两
者数量级相差达到 ２３倍以上。训练数据中出现奇
异样本数据，会引起模型训练时间过长、训练过程中

网络无法收敛等情况，导致预测精度下降
［３～４］

。在

本文中，对所测 ＰＡＲ、ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ数据进行
［０，１］归一化，使所测数据归为一个数量级。如
图３所示。

２　光合有效辐射预测模型

２１　支持向量机建模

本文基于 Ｍｅｒｃｅｒ原理［３］
，利用 ｋ１、ｋ２和 ｋ３，通过

线性组合法、张量机法、凸组合法，构建出新核函数，
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图 ３　归一化后的 ＰＡＲ、ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ

Ｆｉｇ．３　ＣｕｒｖｅｓｏｆＰＡＲ、ＰＦＤｄｉｒａｎｄＰＦＤｄｉｆｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
　
依次为 ｋ１ ＋ｋ２、ｋ１ ＋ｋ３、ｋ２ ＋ｋ３、ｋ１ ＋ｋ２ ＋ｋ３、ｋ１ｋ２、

ｋ１ｋ３、ｋ２ｋ３、ｋ１ｋ２ｋ３、∑
３

ｉ＝１
ａｉｋｉ，其中∑

３

ｉ＝１
ａｉ＝１且 ａｉ≥０，

步长为０１。利用 ｋ１、ｋ２、ｋ３及新核函数构建支持向
量机预测模型，在其中寻找泛化能力最强的模型。

将７月１～２０日 ＰＡＲ、ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ数据作为训
练集，将７月２１～３０日 ＰＡＲ、ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ数据
作为预测集 １，将 ７月 １～３０日 ＰＡＲ、ＰＦＤｄｉｒ和
ＰＦＤｄｉｆ数据作为预测集 ２，对两种预测集均进行预
测。采用 Ｋｆｏｌｄ交叉验证方法，训练集分为３组，对
支持向量机惩罚参数 ｃ和 ｇ值采用粒子群算法进行
参数寻优。

２２　模型结果分析
利用 ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ算法进行 ｃ和 ｇ值设定，如图４

所示。

图 ４　Ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ算法设定支持向量机参数

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｂａｓｅｄｏｎｇｒｉｄｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
由图４可见，最佳惩罚参数 ｃ为１６，ｇ值为１。
预测模型采用基本型 ｋ１、ｋ２、ｋ３核函数时，训

　　

练集、预测集 １和预测集 ２数据相关系数如表 １
所示。

表 １　基本型核函数下训练集、预测集 １和

预测集 ２的相关系数

Ｔａｂ．１　Ｒｅｌａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ｓｅｔ１ａｎｄ２ｂａｓｅｄｏｎｂａｓｉｃｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ％

　项目 ｋ１ ｋ２ ｋ３

训练集 ７３７９７３ ５２８９６２ ７５８４９０

预测集１ ７８９６５７ ８３９５６０ ７９４４６０

预测集２ ６２５９３９ ６５２５６８ ６８１９２１

　　由表１可见，预测模型采用 ｋ２核函数时，预测
集１相关系数较高，达到８３９５６０％，训练集相关系
数为５２８９６２％，两者出现较大反差。这一情况并
非说明采用 ｋ２核函数的预测模型泛化能力强，而在
于训练集和预测集 １均采用的是原始测量数据，未
进行数据奇异点剔除。影响 ＰＡＲ的因素并非只有
ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ［１１］，“奇异点”数据并非都是测量
误差和仪器误差所带来，其中包含影响 ＰＡＲ且独立
于 ＰＦＤｄｉｒ和 ＰＦＤｄｉｆ的其他因素，有待于进一步研
究。本文中训练集数据多于预测集 １数据，采用 ｋ２
核函数时，训练集奇异点多于预测集 １，在此训练集
中训练出相关系数较低的预测模型，其支持向量受

奇异点影响较大，而支持向量恰巧较好支撑预测集

１中的数据，故出现该模型泛化能力强的假象。该
模型在对预测集 ２数据进行预测时，对应相关系数
为６５２５６８％，难以令人满意。建立模型过程中，要
综合考虑预测集数据与训练集数据相关系数。根据

经验
［１～２］

，两者反差不大于 １０％，且相关系数大于
８０％时，模型预测效果较好，称为拟合均衡。本文进
行核函数选择时，充分考虑拟合均衡原则。由表 １
可见，在基本型核函数选择范围内和拟合均衡原则

条件下，预测模型采用 ｋ３核函数，预测集 １和预测
集２达到最佳预测效果，相关系数分别为７９４４６０％和
６８１９２１％。

采用新核函数 ｋ１＋ｋ２、ｋ１＋ｋ３、ｋ２＋ｋ３、ｋ１＋ｋ２＋
ｋ３、ｋ１ｋ２、ｋ１ｋ３、ｋ２ｋ３、ｋ１ｋ２ｋ３时，训练集、预测集 １和预
测集２数据相关系数如表２所示。

表 ２　不同新核函数下训练集、预测集 １和预测集 ２对应的相关系数

Ｔａｂ．２　Ｒｅｌａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｅｔ１ａｎｄ２ｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｗｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ％

　项目 ｋ１＋ｋ２ ｋ１＋ｋ３ ｋ２＋ｋ３ ｋ１＋ｋ２＋ｋ３ ｋ１ｋ２ ｋ１ｋ３ ｋ２ｋ３ ｋ１ｋ２ｋ３

训练集 ７９２３２０ ７０２３１９ ７２６７５０ ７４４３８０ ４０００８７ ５９２００×１０－１４ ７２０９５×１０－１４ ７２１９０×１０－１４

预测集１ ８２６２１３ ６３９６６１ ７３２９２１ ７７６１９０ ７６３４２０ －９８９６０×１０－１５ ７８７２１×１０－１５ １９８８０×１０－１６

预测集２ ８２０９８２ ５９５３２５ ６５７２９０ ７６０３６０ ５８５４３０ ４０５３０×１０－１５ －２８９４２×１０－１３ １０９００×１０－１５
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　　由表２可见，在上述新核函数范围内，预测模型
采用 ｋ１ ＋ｋ２ 核 函 数 时，训 练 集 相 关 系 数 为
７９２３２０％，预测集 １数据相关系数为 ８２６２１３％，
预测集２数据相关系数为 ８２０９８２％，符合拟合均
衡原则，且预测效果最佳。

衡量预测模型采用 ｋ３核函数与核函数组合
ｋ１＋ｋ２核函数时，对比训练集、预测集 １和预测集 ２
相关系数，易得采用 ｋ１＋ｋ２核函数的模型预测效果
最佳。拟合效果图如图５～７所示。

图 ５　ｋ１＋ｋ２核函数下训练集数据拟合曲线

Ｆｉｇ．５　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｂａｓｅｄｏｎ

ｋ１＋ｋ２ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
　

当∑
３

ｉ＝１
ａｉ＝１，ａ１以 ０为起点，步长 ０１，终点为

０９，采用∑
３

ｉ＝１
ａｉｋｉ核函数的预测模型时，训练集和

预测集１相关系数如表３、４所示。
表３、４中 ０５ｋ１＋０５ｋ２核函数、０５ｋ２＋０５ｋ３

核函数和 ０５ｋ１＋０５ｋ３核函数亦可利用 ｋ１＋ｋ２核

函数的系数倍增法
［５］
构建。采用 ０５ｋ１＋０５ｋ２核

函数 的 预 测 模 型 时 预 测 集 １相 关 系 数 为
　　　　　　　　　

８７７８１２％，大于采用 ｋ１＋ｋ２核函数的预测模型时
预测集 １相关系数 ８２６２１３％，采用 ０５ｋ２＋０５ｋ３
核函 数 的 预 测 模 型 时 预 测 集 １相 关 系 数 为
７３０２９１％，低于采用 ｋ２＋ｋ３核函数的预测模型时
预测集 １相关系数 ７３２９２１％，采用 ０５ｋ１＋０５ｋ３
核 函 数 的 预 测 模 型 时 预 测 集 １相 关 系 数 为

图 ６　ｋ１＋ｋ２核函数下预测集 １数据拟合曲线

Ｆｉｇ．６　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｅｔ１ｂａｓｅｄｏｎ

ｋ１＋ｋ２ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
　

图 ７　ｋ１＋ｋ２核函数下预测集 ２数据拟合曲线

Ｆｉｇ．７　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｅｔ２ｂａｓｅｄｏｎ

ｋ１＋ｋ２ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
　

表 ３　∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ核函数下训练集的相关系数

Ｔａｂ．３　Ｒｅｌａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｂａｓｅｄｏｎ∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ％

ａ２
ａ３

０ ０１ ０２ ０３ ０４ ０５ ０６ ０７ ０８ ０９

０ ７７９８２１ ７８６７３０ ７６７２１０ ７７８３０９ ７８９２１２ ７９８０３２ ７９９６８７ ８１００２１ ８２００９８

０１ ８０００９８ ７７０２３２ ７８２７１０ ７７６３２１ ７７６５２０ ７８８９７０ ７９９３２０ ７９７９８０ ８２５０３０ ８１９８７６

０２ ８０２９１１ ７７０３２１ ７８６０２０ ７６７０１８ ７７４０６０ ７７３９７７ ７８７６５６ ７９２３７８ ８２３０９９

０３ ８０８９１２ ７８０２１９ ７８１１８０ ７６４９１２ ７７０９２０ ７７１９７８ ７８２１０９ ７９０９２６

０４ ８１２８１９ ７６９９０８ ７７７１２０ ７６４６０８ ７６６９８０ ７６９４３０ ７８９８５０

０５ ８１３９８２ ７６０９１１ ７７５０９６ ７６３０９８ ７６２６２９ ７６１２９０

０６ ８１５８１９ ７６６９８０ ７７８９２１ ７６５９１２ ７６０９８７

０７ ８１７７５９ ７９０８１０ ７７２９１２ ７５５４１２

０８ ８２２９２８ ７６０１９０ ７７４０１２

０９ ７６９８２１ ７９２３１０
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７２９１１０％，大于采用 ｋ１＋ｋ３核函数的预测模型时
预测集１相关系数 ６３９６６１％。可见，利用系数倍
增法构建新核函数对预测模型的预测能力有一定影

响，影响关系有待于进一步研究。比较表 ３、４中相

关系数，综合拟合均衡原则，可见，ａ１ ＝０２，ａ２ ＝
０８，ａ３＝０为最佳组合。采用该核函数的预测模型
对预 测 集 ２数 据 进 行 拟 合，其 相 关 系 数 为
８１７８９６％。拟合曲线如图８～１０所示。

表 ４　∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ核函数下预测集 １的相关系数

Ｔａｂ．４　Ｒｅｌａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｅｔ１ｂａｓｅｄｏｎ∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ％

ａ２
ａ３

０ ０１ ０２ ０３ ０４ ０５ ０６ ０７ ０８ ０９

０ ７６６５２０ ７２２３１０ ７２２３９１ ７２１９３０ ７２９１１０ ７２９１２５ ７１８２３０ ７１８３２０ ７２４６５０

０１ ８５６２８７ ７１９８３２ ７１９１２５ ７２１９２０ ７２５３１２ ７２６２１０ ７１２３９６ ７１７６８６ ７１７６８８ ７３８８１２

０２ ８６３７８７ ７２０１３２ ７２７８１２ ７２５２３２ ７２００２１ ７２２１５０ ７１１１９７ ７２９０３２ ７３４３８９

０３ ８６６４７３ ７２５２９０ ７２８９２０ ７２２０２０ ７１９８３２ ７２２１９０ ７３００８０ ７３５３１６

０４ ８７００１３ ７２８９１０ ７２９０２１ ７２０７２６ ７１９４８２ ７２９９８０ ７３６７３９

０５ ８７７８１２ ７３００３０ ７２２３９１ ７２１９７８ ７２４５２３ ７３０２９１

０６ ８７９８１０ ７３９８１０ ７３０１９２ ７３９２２０ ７３００９８

０７ ８８５６２０ ７４９４２１ ７３２３７０ ７４０１９０

０８ ８９２１３２ ７５０１４９ ７４０９２０

０９ ８８２１５０ ７５９２９１

图 ８　∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ核函数下训练集数据拟合曲线

Ｆｉｇ．８　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｂａｓｅｄｏｎ∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ

ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
　

图 ９　∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ核函数下预测集 １数据拟合曲线

Ｆｉｇ．９　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｅｔ１ｂａｓｅｄｏｎ∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ

ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
　

　　ＰＳＯ是一种进化计算技术，用作寻找最优解，本
文利用该算法对惩罚参数 ｃ和 ｇ值进行寻优。设定
ＰＳＯ其局部搜索能力参数为 １５，全局搜索能力参

图 １０　∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ核函数下预测集 ２数据拟合曲线

Ｆｉｇ．１０　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｅｔ２ｂａｓｅｄｏｎ

∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

　
数为１７，最大进化数量为 ２００，种群最大数量为
２０，变化范围为［０１，１０］的速率和位置对应系数
初始为０６，变化范围为［０８，１２］的速率更新公式
中速度前面的弹性系数初始为１，ＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ参
数为３。ＰＳＯ寻优结果如图１１所示。

由图１１可见，惩罚参数 ｃ最优解为 １０，ｇ值最
优解为００１。利用 ＰＳＯ优化参数得出的参数 ｃ值
小于利用 ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ算法得出的参数 ｃ值。惩罚参
数 ｃ值越小，预测模型的泛化能力越强［５］

。故采用

ＰＳＯ算法对 ＰＡＲ预测模型参数进行寻优。

利用 ＰＳＯ分别对采用 ｋ１＋ｋ２核函数和∑
３

ｉ＝１
ａｉｋｉ

（ａ１＝０２，ａ２＝０８，ａ３＝０）核函数的预测模型进行
参数优化，对训练集、预测集１和预测集２进行数据
拟合，对应相关系数如表５所示。
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图 １１　粒子群算法优化支持向量机参数

Ｆｉｇ．１１　Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　
表 ５　ＰＳＯ优化参数后训练集和预测集对应的相关系数

Ｔａｂ．５　Ｒｅｌａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔａｎｄ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｅｔｂａｓｅｄｏｎＰＳＯ ％

核函数 训练集 预测集１ 预测集２

ｋ１＋ｋ２ ８１９２５６ ８８０４５０ ８４９９１２

∑
３

ｉ＝１
ａｉｋｉ ８７０２９０ ９２１５６０ ９００３６０

　　由表 ５可见，预测模型采用∑
３

ｉ＝１
ａｉｋｉ（ａ１＝０２，

ａ２＝０８，ａ３＝０）核函数时，对预测集 １和预测集 ２
的预测能力均高于采用 ｋ１＋ｋ２核函数时对应的预
测能力，其数据拟合曲线如图１２、１３所示。

由图１２、１３可见，经过 ＰＳＯ优化参数 ｃ和 ｇ值

后，采用核函数∑
３

ｉ＝１
ａｉｋｉ（ａ１＝０２，ａ２＝０８，ａ３＝０）

的预测模型对预测集 １相关系数达到９２１５６０％，
对预测集２相关系数达到９００３６０％。

３　结束语

采用 ｋ１、ｋ２、ｋ３、ｋ１＋ｋ２、ｋ１＋ｋ３、ｋ２＋ｋ３、ｋ１＋ｋ２＋

ｋ３、ｋ１ｋ２、ｋ１ｋ３、ｋ２ｋ３、ｋ１ｋ２ｋ３和∑
３

ｉ＝１
ａｉｋｉ核函数构建支

持向量机预测模型，通过对 ７月 １～２０日的 ＰＡＲ、
ＰＦＤｄｉｒ、ＰＦＤｄｉｆ数据学习，对 ７月 ２１～３０日 ＰＡＲ数
据和７月１～３０日 ＰＡＲ数据进行预测，经 ＰＳＯ优化
　　

图 １２　ＰＳＯ和∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ核函数下预测集 １数据拟合曲线

Ｆｉｇ．１２　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｅｔ１ｂａｓｅｄｏｎＰＳＯ

ａｎｄ∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

　

图 １３　ＰＳＯ和∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉ核函数下预测集 ２数据拟合曲线

Ｆｉｇ．１３　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｅｔ２ｂａｓｅｄｏｎＰＳＯ

ａｎｄ∑
３

ｉ＝１

ａｉｋｉｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

　

惩罚参数 ｃ和 ｇ值后，对比相关系数，得知∑
３

ｉ＝１
ａｉｋｉ

（ａ１＝０２，ａ２＝０８，ａ３＝０）核函数预测模型的预测
能力最佳，预测值与实测值之间相关系数达到 ９０％
以上。结果表明，仅利用林下参光环境中 ＰＦＤｄｉｒ和
ＰＦＤｄｉｆ，即可对光环境中 ＰＡＲ进行有效预测，从而
对分析林下参形态特征、干物质产量等变化提供判

断依据，为林下参光环境中人参个体和群体受光动

态模型的进一步分析提供理论依据、技术支持和试

验方法。
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