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　　摘要：对土壤湿度进行的高质量时序预测对科学研究和农业生产实际都有重要的意义。利用无线传感器网络得到
长时序观测数据，建立一种新的基于ＢＰ神经网络的土壤湿度时序预测方法。针对神经网络收敛速度慢、易陷入局部最
优的问题，提出基于动量因子和自适应学习率的ＢＰ神经网络改进方法，并且利用粒子群算法优化ＢＰ神经网络的初始
阈值和权值。针对标准粒子群算法（ＰＳＯ）中惯性权重线性递减、学习因子取常数，而导致的ＰＳＯ收敛速度慢、易错过全
局最优解等问题，将迭代次数和适应度值相结合改进惯性权重和学习因子，有效提高算法找到全局最优解的速度。选取

“渤海粮仓”山东试验区东营市垦利县２０个观测站２０１３—２０１４年的时间序列观测数据，分别采用本研究提出的方法和
其他４种方法进行预测，结果显示本研究提出的方法预测在预测精度、收敛速度方面都优于其他４种方法。
　　关键词：粒子群；神经网络；土壤湿度；预测
　　中图分类号：Ｓ１２６；ＴＰ１８３　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００２－１３０２（２０１８）１０－０２３２－０５

收稿日期：２０１７－０７－２０
基金项目：山东省省级水利科研 与技术 推广 项目 （编 号：

ＳＤＳＬＫＹ２０１５０３、ＳＤＳＬＫＹ２０１６０３）；中国气象局旱区特色农业气象
灾害监测预警与风险管理重点实验室开放研究项目（编号：ＣＡＭＦ－
２０１７０１）。　
作者简介：杨晓霞（１９８０—），女，山东青岛人，硕士，讲师，主要从事遥
感信息提取方面的研究。Ｅ－ｍａｉｌ：ｙａｎｇｘｘ＠ｓｄａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ。

通信作者：张承明，博士，教授，主要从事遥感信息提取方面的研究。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｃｈｍｉｎｇ＠ｓｄａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ。

　　土壤湿度是陆地和大气能量交换过程中的重要因子，在
农业中扮演着关键的角色［１］。作为植物生长必不可缺的养

料［２］，土壤湿度是主导农作物长势及产量的最重要的因素之

一，因此高质量的土壤湿度时序预测是指导农业生产的基本

要求。

在时间序列数据预测方面，国内外学者做了大量的研究

工作，提出了很多不同的预测方法。这些方法可以分为物理

方法、统计学模型和人工智能方法等，不同方法各有其适用场

合。物理学方法利用相关量进行时间序列预测，例如利用降

水、径流、温度等物理量预测土壤湿度，李雨鸿等利用土壤湿

度与气象因子、环流因子相关关系，甄选土壤相对湿度主要影

响因子，建立回归方程预测土壤湿度，模型预测精度达到

８０％［３］；孙倩倩等基于东北地区近３０年土壤湿度观测资料，
采用ＣＡＳＴ聚类方法进行土壤湿度区划，对各区域土壤湿度
的时空变化特征展开分析，通过筛选对土壤湿度影响显著的

关键因子，并利用他们建立多元线性回馈方程建立土壤湿度

分区预报模型，该模型的预测误差低于１３％［４］。这种物理学

方法的预测依赖于与土壤湿度相关的数据，这些数据往往种

类很多，并且有些数据难以获取。Ｒｅｎ等提出物理学模型的
输出结果往往可以作为统计学模型的辅助输入数据［５］。统

计学方面在描述历史数据之间的关联时，ＡＲ、ＡＲＭＡ、
ＡＲＩＡＭ、ＳＡＲＩＭＡ等模型都被用于时间序列预测［６－１２］。这些

基于统计学的时间序列预测方法往往假设时间序列数据之间

存在线性相关的关系。但是土壤湿度时间序列数据具有非线

性的特点，利用统计学模型难以得到较高的预测精度［１３－１５］。

为了克服这一问题，人工智能的方法越来越多地被使用

到时间序列预测当中［１６－２０］，Ｈｏ等将神经网络模型与 ＡＲＩＭＡ
模型同时用于时间序列模型预测，结果显示在时间序列分布

随机和非线性情况下，神经网路模型比 ＡＲＩＭＡ模型拥有更
好的预测精度［１９］。Ｌｉ等利用ｆｅｅｄ－ｆｏｒｗａｒｄＡＮＮ模型进行时
间序列预测，并与ＡＲＩＭＡ预测结果进行比较，结果显示 ＡＮＮ
预测结果精确度更高［２０］。

作为人工神经网络的典型，由于 ＢＰ神经网络具有良好
的非线性映射能力而被广泛地应用于时间序列预测中［２１－２６］。

Ｙａｎｇ等［２１］和Ｗａｎｇ等［２２］利用 ＢＰ神经网络对时间序列数据
进行预测，并且都得到了理想的预测结果。ＢＰ模型的预测精
度及训练时间往往依赖于其初始权值和阈值的选定，而在标

准ＢＰ算法中初始权值和阈值是随机设置的。为了克服 ＢＰ
算法的这一缺点，一些启发式的算法例如遗传算法（ＧＡ）、粒
子群算法和蚁群算法等往往用于进行ＢＰ初始权值和阈值的
优化。Ｚｈａｎｇ等使用 ＧＡ优化 ＢＰ神经网络的初始权值和阈
值，然后利用ＢＰ网络预测激光焊接时的焊接外观，试验结果
表明经过ＧＡ优化之后的ＢＰ网络的预测精度比标准ＢＰ网络
提高１０％［２３］。Ｚｈｅｎ等首先使用 ＰＳＯ优化 ＢＰ神经网络的初
始权值和阈值，然后利用优化后的 ＢＰ神经网络进行高速铣
削力建模，与标准ＢＰ相比，经过 ＰＳＯ优化后的 ＢＰ的训练时
间减少，并且预测精度增加［２４］。

本研究将提出一种将ＢＰ神经网络和ＰＳＯ相结合的新型
土壤湿度预测方法，针对ＢＰ和ＰＳＯ的局限性，提出２种算法
的改进方法并用于预测。以“渤海粮仓”山东试验区东营市

垦利县２０个观测站点２０１３—２０１４年的土壤湿度时序数据为
对象进行了试验，并在同组数据上分别使用不同预测方法进

行对比试验，验证文章所提出方法的有效性。
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１　试验区概况和数据预处理

１．１　试验区概况
２０１３年我国启动“渤海粮仓”农业科技工程，计划通过对

环渤海地区２６６．７万ｈｍ２中低产田和６６．７万 ｈｍ２盐碱荒地
的改造，实现到２０１７年增粮３０亿ｋｇ，到２０２０年增粮５０亿ｋｇ
的目标，将长期遭受旱涝碱灾害的环渤海地区建成我国重要

的“粮仓”，图１为渤海粮仓山东项目区示意图，其中黑色框

内是本研究区。本研究选择“渤海粮仓”山东项目区的东营

市垦利县作为试验区，该试验区位于山东省东北部黄河三角

洲的黄河最下游入海口处。其位置为 ３７°２４′～３８°１０′Ｎ，
１１８°１５′～１１９°１９′Ｅ。试验区地处温带季风气候区，冬季干
冷，夏季湿热，四季分明，平均降水为５４７．２ｍｍ／年，其中夏季
占６７．８％，冬季仅占３．６％。该地区有潮土和盐渍土２大土
壤类型，质地偏轻、养分贫乏、盐碱较重，是我国重要的盐碱荒

地改造区。

１．２　数据获取
时间序列数据由试验区布设的监测点产生，试验区内共

布设了１０个监测点，图２是试验区及监测点布设情况，１０个
监测点的土壤类型均为盐渍土。每个监测点的观测频率为

１ｈ／次。文章选取监测点２０１３年１月１日至２０１４年１２月
３１日的数据，共计１７５２００条数据记录。

１．３　数据预处理
由于传感器故障或者传输原因，在某些监测点的数据中

存在有一小部分缺失数据，其值为０（数据缺省值），这些数据
会影响预测精度。针对这些缺失数据，利用欧氏距离选择同

一个监测点上最接近的前后６组数据进行加权平均。
　　Ｄｋ＝ωｋ＋３Ｄｋ＋３＋ωｋ＋２Ｄｋ＋２＋ωｋ＋１Ｄｋ＋１＋ωｋ－１Ｄｋ－１＋ωｋ－２
Ｄｋ－２＋ωｋ－３Ｄｋ－３。 （１）

式中：Ｄｋ为缺失数据，Ｄｋ＋ｉ表示时间上滞后Ｄｋ的数据，Ｄｋ－ｉ表
示时间上超前Ｄｋ的数据，ωｋ－３为相应权值，在本研究的处理
过程中取所有ω相等（１／６）。
　　得到１０组时间序列数据，利用统计学方法对１０个监测
点数据做分布特性分析，图３为监测点１、３、８、９的观测数据
分布情况。从图３可以看出４个监测点数据的分布大致相
同，进一步将 １０个观测点同一时刻数据取算数平均，得到
１７５２０条时间序列数据，将这些数据作为试验数据进行预测
方法的研究。

２　预测模型建立

图４为预测流程，首先确定 ＢＰ神经网络结构，然后利用
ＰＳＯ进行初始权值和阈值的优化，最终训练网络并得到最终
预测结果。
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２．１　ＢＰ神经网络参数设计
２．１．１　网络层次　根据 Ｋｏｌｒｎｏｇｏｒｏｖｓ定理，一个３层 ＢＰ神
经网络能够实现对任意非线性函数进行逼近，所以本研究选

取３层ＢＰ神经网络进行土壤湿度预测研究，也就是网络中
包含１个隐含层。
２．１．２　输入层、输出层和隐含层结点的确定　这里将网络输
出层结点数量确定为１个。Ｌｉｕ等提出ＡＲＩＭＡ模型的参数估
计过程中利用自相关函数ＡＣＦ、偏自相关函数ＰＡＣＦ等，可以
用于神经网络输入层节点数量的确定［１１］。依据该方法首先分

析各子序列的ＡＣＦ和ＰＡＣＦ，并得到输入层节点数目。隐含层
节点的选取，依据Ｈｅｃｈｔ－Ｎｅｌｓｏｎｓ方法：如果输入层节点数目
为ｎ，则隐含层节点数目为２ｎ＋１。这样最终确定输入层节点
数目为７个，输出层节点数目为１，隐含层节点数据为１５。
２．２　利用ＰＳＯ优化ＢＰ初始权值和阈值

图５为ＰＳＯ优化ＢＰ的流程，初始化ＰＳＯ算法参数，更新
速度和位置２个变量，利用适应度值确定个体最优和全局最
优，然后迭代计算，直到满足精度要求。

　　在标准粒子群算法中采用公式（２）和（３）进行粒子速度
和位置的更新。

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ωｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１ｒ１［ｐｉｄ－ｚｉｄ（ｔ）］＋ｃ２ｒ２［ｐｇｄ－ｚｉｄ（ｔ）］；
（２）

ｚｉｄ（ｔ＋１）＝ｚｉｄ（ｔ）＋ｖｉｄ（ｔ＋１）。 （３）

式中：ｖｉｄ（ｔ＋１）和 ｚｉｄ（ｔ＋１）分别为粒子 ｉ第（ｔ＋１）次迭代之
后的速度和位置，ｐｉｄ和ｐｇｄ分别为迭代到目前为止粒子 ｉ的个
体最优解和种群最优解。ｃ１和ｃ２为加速常数，ｒ１和ｒ２为随机
数。ω表示惯性权重，在标准粒子群算法中取线性递减的惯
性权重［公式（４）］，其中 ωｍａｘ和 ωｍｉｎ分别表示惯性初值和惯
性终值，ｉｔｅｒ表示当前迭代次数，ｉｔｅｒｍａｘ表示最大迭代次数。

ω＝ωｍａｘ－
ωｍａｘ－ωｍｉｎ
ｉｔｅｒｍａｘ

×ｉｔｅｒ。 （４）

　　在标准粒子群算法中，由于ω取线性递减，且ｃ１和 ｃ２取
值为常数，这些不满足学习过程特点，导致在迭代过程中（尤

其是迭代后期）收敛速度慢且易陷入局部最优解［２７－２８］。

在粒子群算法中ω决定了算法的搜索能力，ｃ１和ｃ２分别
决定了自我学习和种群学习能力。适应度值是评价算法解的

“好坏”的标准，适应度值较大的粒子质量较差，反之粒子的

质量较好。按照粒子群算法的特点，在迭代初期应当有较强

的搜索能力、较大的自我学习能力和较小的种群学习能力。

而在迭代后期则相反。同时当粒子质量较差的时候，应当具

有较强的搜能力和种群学习能力，此时的自我学习能力应当

适当减弱，在粒子质量较好的情况下，则需要增强粒子的自我

学习能力，减弱搜索能力和种群学习能力。

本研究提出一种将适应度值与迭代次数相结合优化 ω、
ｃ１和ｃ２的方法［公式（５）］，根据粒子的适应度值求出所有粒
子的适应度平均值ｆＡ。根据该值将粒子分为ｆ＞ｆＡ和ｆ＜ｆＡ的
２组，每组再分别求适应度平均值分别为 ｆＡＢ和 ｆＡＳ，最后根据
ｆＡＢ和ｆＡＳ将粒子分为３组（ｆ≥ｆＡＢ、ｆＡＢ≤ｆ≤ｆＡＳ和 ｆ≤ｆＡＳ），并根据
３组的具体情况确定加速常数和惯性权重。在公式 ５中，
Ｃ１Ｆ、Ｃ２Ｆ为常数。

ω＝ωｍａｘ

Ｃ１＝Ｃ１Ｆ（１－
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ

）

Ｃ２＝Ｃ２
{

Ｆ

ｆ＞ｆＡＢ；

ω＝ωｍａｘ－（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）×
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ

Ｃ１＝Ｃ１Ｆ×（１－
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ

）×
ｆＡＢ－ｆ
ｆＡＢ－ｆＡＳ

Ｃ２＝Ｃ２Ｆ×（１－
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ

）×
ｆ－ｆＡＳ
ｆＡＢ－ｆ













ＡＳ

ｆＡＳ≤ｆ≤ｆＡＢ；

ω＝ωｍｉｎ
Ｃ１＝Ｃ１Ｆ

Ｃ２＝Ｃ２Ｆ（１－
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ

{ ）

ｆ＜ｆＡＳ。 （５）

２．３　利用ＢＰ网络进行时间序列预测
标准ＢＰ算法采用梯度下降依次修正各层权值。即

ωｉｊ（ｔ＋１）＝ωｉｊ（ｔ）＋Δωｉｊ（ｔ）； （６）
ωｉｊ（ｔ＋１）＝φｉｊ（ｔ）＋Δφｉｊ（ｔ）。 （７）

　　其中 Δωｉｊ＝－η
Ｅ
ωｉｊ
，Δφｉｊ＝－η

Ｅ
φｉｊ
。 式中 η为学习

率（０＜η＜１）。
　　在上述公式中可以看出，η一旦设定之后在整个学习过
程中不会发生变化，如果 η设置过大会导致网络错过最优
解，而η设置过小则网络迭代速度慢且易陷入局部最优。并
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且在学习过程中，如果误差曲面存在极值点，Δωｉｊ或者 Δφｉｊ为
０，ωｉｊ（ｔ＋１）＝ωｉｊ（ｔ）或者φｉｊ（ｔ＋１）＝φｉｊ（ｔ），此时网络容易陷
入局部最优值而停止学习。基于这些问题，首先利用动量因

子将公式（６）和（７）修改如下：
ωｉｊ（ｔ＋１）＝ωｉｊ（ｔ）＋（１－α）Δωｉｊ（ｔ）＋αΔωｉｊ（ｔ－１）；（８）
φｉｊ（ｔ＋１）＝φｉｊ（ｔ）＋（１－α）Δφｉｊ（ｔ）＋αΔφｉｊ（ｔ－１）。（９）

　　从式（８）和（９）中可以得到，当α＝０时，权值的变化完全
与标准ＢＰ算法中权值修改一致；当 α＝１时，新的权值变化
等于前一次权值的变化。通过 α的调整，可以减少网络训练
时的震荡现象，避免网络陷入局部最优。同时在学习过程中

自适应的调整学习率，当新的调节误差比设定的最大调节误

差大时，将η降低，即将上一步η乘以一个小于１的系数，并
将α置０；当新的调节误差比上一步调节误差小时，用η乘以
一个大于１的值增加其大小。这样在确保迭代速度的同时，
有效避免网络陷于局部最小值。

３　试验结果及讨论

为验证研究提出方法的有效性，笔者进行了另外４种方
法的对比试验，５种方法分别为 ＢＰ、ＰＳＯ－ＢＰ、ＩＰＳＯ－ＢＰ、
ＰＳＯ－ＩＢＰ、ＩＰＳＯ－ＩＢＰ。其中ＢＰ是利用神经网络直接对时间
序列进行预测；ＰＳＯ－ＢＰ利用 ＰＳＯ优化 ＢＰ网络初始权值和
阈值，再用ＢＰ进行时间序列数据的预测；ＰＳＯ－ＩＢＰ利用ＰＳＯ
优化ＢＰ网络初始权值和阈值，再用改进的ＢＰ进行时间序列
数据的预测；ＩＰＳＯ－ＢＰ首先对 ＰＳＯ进行优化，然后利用优化
后的ＰＳＯ优化ＢＰ网络初始权值和阈值，最后用ＢＰ进行时间
序列数据的预测；ＩＰＳＯ－ＩＢＰ首先对ＰＳＯ进行优化，然后利用
优化后的ＰＳＯ优化ＢＰ网络初始权值和阈值，最后用改进的
ＢＰ进行时间序列数据的预测。表１为５种方法描述对比结
果。在５种不同的方法中，ＢＰ网络结构完全相同，并且采用
相同的针对于ＰＳＯ和ＢＰ的改进方法。

表１　５种方法描述对比

方法简称 描述

ＢＰ 利用神经网络直接对时间序列进行预测

ＰＳＯ－ＢＰ 利用ＰＳＯ优化ＢＰ网络初始权值和阈值，再用ＢＰ进行时间序列数据的预测
ＰＳＯ－ＩＢＰ 利用ＰＳＯ优化ＢＰ网络初始权值和阈值，再用改进的ＢＰ进行时间序列数据的预测
ＩＰＳＯ－ＢＰ 首先对ＰＳＯ进行优化，然后利用优化后的ＰＳＯ优化ＢＰ网络初始权值和阈值，最后用ＢＰ进行时间序列数据的预测
ＩＰＳＯ－ＩＢＰ 首先对ＰＳＯ进行优化，然后利用优化后的ＰＳＯ优化ＢＰ网络初始权值和阈值，最后用改进的ＢＰ进行时间序列数据的预测

　　图６为５种方法预测结果对比，横轴为迭代次数，纵轴为
预测结果的均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）（由于数据较
小，ＭＳＥ经过自然对数转换）。５种方法中标准ＢＰ的ＭＳＥ最
高为３．５７×１０－５，在迭代３０次时 ＭＳＥ迅速降低，然后在５５
次迭代、８０次迭代和 １１０次迭代时 ＭＳＥ分别降低，最终在
１１０次迭代时降低至最低值。ＰＳＯ－ＢＰ方法在迭代６０次左
右ＭＳＥ达到稳定，在８０次迭代时经过小幅度降低至最低值
３．１６×１０－６，经过ＰＳＯ优化之后的预测结果明显好于标准ＢＰ
网络的结果。ＰＳＯ－ＩＢＰ和ＩＰＳＯ－ＢＰ方法最低ＭＳＥ与ＰＳＯ－
ＢＰ方法较为接近，但是从图中可以看到，ＰＳＯ－ＢＰ方法在６０
次迭代后ＭＳＥ达到基本稳定，而 ＰＳＯ－ＩＢＰ和 ＩＰＳＯ－ＢＰ方
法都在２０次迭代时迅速达到 ＭＳＥ的最低值，说明后２种方
法有更快的收敛速度。ＩＰＳＯ－ＩＢＰ方法在１０次迭代时迅速
降低至ＭＳＥ最低值１．０１×１０－９，然后一直保持稳定，可以看
出ＩＰＳＯ－ＩＢＰ方法具有更小的预测误差。

　　由图７可以看出，ＢＰ方法在１２０次迭代之后运算结束，

ＰＳＯ－ＢＰ方法迭代次数为８２次，ＰＳＯ－ＩＢＰ方法迭代次数２８
次，ＩＰＳＯ－ＢＰ方法迭代 ２４次，ＩＰＳＯ－ＩＢＰ方法迭代 １４次。
本研究所提出的方法能有效减少迭代时间，提高运行效率。

４　结论

本研究提出了一种将离散小波变换、ＰＳＯ和 ＢＰ相结合
的土壤湿度时间序列预测方法，针对土壤湿度时间序列的非

平稳性，首先利用离散小波变换将其分解为若干个相对平稳

的自序列，再用改进后的神经网络对各子序列分别进行预测，

最后重构得到预测结果。针对 ＢＰ神经网络收敛速度慢、易
陷入局部最优的问题，提出利用 ＰＳＯ算法优化 ＢＰ网络的初
始权值和阈值，同时提出了针对ＰＳＯ收敛速度慢和易陷入局
部最优等问题的改进方法。试验结果表明，此方法能有效减

少迭代次数，提高预测精度。
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