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摘　要: 我国是农业大国, 在进行农业生产过程中, 对土壤的湿度进行精准预测具有非常重要的意义. 针对传统 BP
(back propagation) 神经网络在预测过程中会出现局部最小化以及收敛速度慢的问题, 本文将改进的遗传算法

(genetic algorithm)应用到传统 BP神经网络模型当中, 提出了一种自适应遗传算法优化 BP神经网络的土壤湿度预

测方法. 通过Matlab仿真软件建立改进遗传算法优化 BP神经网络的预测模型, 并且对哈尔滨地区玉米地的土壤湿

度进行实验. 结果表明, 该模型的精度高于未优化的 BP神经网络. 该模型能够大量减少湿度传感器的使用, 为农业

生产减少了成本.
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Abstract: China is a large agricultural country. In the process of agricultural production, it is of great significance to
accurately predict the soil moisture. In view of the local minimization and slow convergence in the prediction process of
the traditional back propagation (BP) neural network, an improved genetic algorithm is applied to the traditional BP
neural network model in this study. A soil moisture prediction method is proposed that optimizes the BP neural network
by the adaptive genetic algorithm. A prediction model of the BP neural network optimized by the improved genetic
algorithm is established by the Matlab simulation software and experimented on the soil moisture of corn fields in Harbin.
The results show that the accuracy of the model is higher than that of the unoptimized BP neural network model. This
model can greatly reduce the use of moisture sensor and thus reduce the agricultural production cost.
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随着我国农业与经济的发展, 智慧农业对农田起

到了至关重要的作用, 精准灌溉已经成为农业生产和

生活的重要因素, 而实现对农作物精准灌溉, 对农作物

土壤湿度进行精准预测至关重要[1]. 土壤湿度是旱涝评

价的重要参考, 对地表能量、降雨再分配、水资源管

理、农业灌溉等方面都有重要影响[2]. 土壤湿度过低,
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会导致土壤干旱, 对植物的光合作用产生严重影响, 甚
至导致植物干枯死亡; 土壤湿度过高, 会导致植物根部

缺氧, 严重时会导致植物根部腐烂[3,4]. 通过对农作物土

壤湿度的精准预测可以准确地反映农作物土壤的水分

含量状况, 从而为实现精准灌溉提供了科学决策的依

据和方法. 

1   基本理论 

1.1   BP 神经网络算法

BP (back propagation)神经网络算法是一种典型的

多层前馈神经网络, 它通过误差逆向传播算法来进行

学习训练[5–7]. BP 神经网络是目前使用最为广泛, 结构

最为直观并且工作原理最为容易理解的神经网络, 它
的结构简单, 可塑性强, 且拥有较强的数据拟合能力[8–10].
BP神经网络主要包含输入层、隐含层和输出层, 在训

练过程中, 神经网络不断调整输入层与隐含层以及隐

含层和输出层之间的权值和阈值[11,12], 当神经网络输出

值与目标值一致或者达到迭代次数时训练停止, 这种

神经网络拥有较强的泛化能力, 神经网络的结构原理

如图 1所示.
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图 1    BP神经网络结构原理

 

BP神经网络的计算公式如式 (1)–式 (3)所示:

fs(u) =
1

1+ e−u (1)

u j =

n∑
i=1

wi jxi−o j (2)

p = fs

 n∑
j=1

w jo j+ θ

 (3)

xi wi j o j

式 (1) 为神经元的激励函数, 采用的是 Sigmoid 函数,
式 (2) 为神经元的输入数据经过加权值求和之后与阈

值相减,  表示输入数据,  表示权值,  表示阈值,
p 表示局部输出, 式 (3)为将式 (1)与式 (2)联立所得的

输出值.

常规的 BP神经网络主要采用数据正向传播, 误差

反向传播的方式, 根据误差值采用梯度下降的方法对

网络的权值和阈值进行修正, 从而不断使误差下降到

预期数值, 权值和阈值的修正如式 (4)和式 (5)所示:

w(k+1) = w(k)−β∂E
∂w

(4)

θ(k+1) = θ(k)−β∂E
∂θ

(5)

β

式 (4) 和式 (5) 为权值和阈值修正的公式, E 表示神经

网络的输出值与目标值的误差,  表示神经网络的学习率. 

1.2   改进遗传算法 

1.2.1    遗传算法原理

遗传算法 (genetic algorithm, GA) 最早是由美国

的 Holland于 20世纪 70年代提出[13], 该算法是根据大

自然中生物体进化规律而设计提出的[14]. 它的工作原

理是首先对输入数据进行编码, 之后通过一定的概率

进行选择、交叉和变异运算直到选择出适应度最大的

个体作为目标值输出, 之后停止运算. 

1.2.2    适应度函数的选择

适应度函数是衡量种群中个体适应能力大小的标

准, 一般情况下, 会将训练目标函数选作遗传算法的适

应度函数, 本算法中采用误差平方的倒数作为适应度

函数, 如式 (6)和式 (7)所示:

E =
1
2

n∑
j=1

(Pk−1
j (w, x)− y j)

2 (6)

F( j) =
1

E( j)
(7)

式 (6) 中, E 为误差函数, P 为整体输出, w 为权矢量,
x 为输入矢量; 式 (7)中, F 为适应度, j 为迭代次数. 

1.2.3    选择算子的改进

传统的遗传算法在工作过程中经常采用“轮盘赌”
的方式, 种群中个体被选中的概率是随机的, 这种选择

方式很有可能丢掉最优个体, 在实际的运算过程中会

产生较大的误差. 因此, 本文对选择算子进行改进, 首
先将种群个体利用排序法进行重新排列, 重新排序之

后个体被选择的概率如式 (8)和式 (9)所示:

s =
p0

1− (1−p0)a
(8)

p = s(1− p0)b−1 (9)

式 (8)和式 (9)中, a 为遗传算法中种群的数量, p0 为最
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优个体可能被选择的概率, s 为将 p0 进行标准化后的

值, b 为在对种群重新排列后第 n 个个体所在的位置. 

1.2.4    交叉算子的改进

传统的遗传算法在工作过程中一般会将交叉概率

设为 0.3–0.8 之间的一个常数. 在运算过程中, 交叉概

率设置过高会提高遗传算法的全局搜索能力, 但染色

体的适应能力会有所下降, 而交叉概率设置得过低会

降低遗传算法的全局搜索能力和收敛速度. 本文对交叉

算子进行改进, 在算法迭代过程中会根据适应度的变化

来调整交叉概率的变化, 改进的交叉概率如式 (10)所示:

P j =


P jmax, F < Fmean

P jmax−
P jmax−P jmin

nmax
×n, F ⩾ Fmean

(10)

其中, F 为种群中两个进行交叉的个体的最大适应度,
Fmean 为整个种群的平均适应度, n 为遗传算法在当前

工作过程中的迭代次数, nmax 为遗传算子在工作过程

中的最大迭代次数, 在遗传算法初始化时可以将最小

交叉概率 Pjmin设置为 0.3, 最大交叉概率 Pjmax设置为 0.8. 

1.2.5    变异算子的改进

传统的遗传算法在工作过程中一般会将变异概率

设为 0.001–0.1之间的一个常数. 在遗传算法运算初期,
种群个体的适应度相对平均适应度较低, 所以需要将

变异的概率设为较小的值, 从而保留染色体中基因优

良的个体. 在遗传算法运算的后期, 种群个体的适应度

相对高于平均适应度, 因此需要将变异的概率设为较

大的值来提高遗传算法的局部搜索能力. 本文对变异算

子进行改进, 在遗传算法运算过程中会根据适应度的变

化来调整变异概率的值, 改进的变异概率如式 (11)所示:

Pb =


Pbmin, F < Fmean

Pbmax−
Pbmax−Pbmin

nmax
×n, F ⩾ Fmean

(11)

其中, F 为种群中两个进行变异的个体的最大适应度,
Fmean 为整个种群的平均适应度, n 为遗传算法在当前

工作过程中的迭代次数, nmax 为遗传算子在工作过程

中的最大迭代次数, 在遗传算法初始化时可以将最小

变异概率 Pbmin 设置为 0.001, 最大变异概率 Pbmax 设置

为 0.1. 

2   改进遗传算法优化 BP神经网络预测模型 

2.1   预测模型的设计框架

BP 神经网络的初始权值和阈值对训练的结果有

着很大的影响, 并且在训练过程中容易陷入局部最优,

因此为了提高 BP 神经网络的预测精度以及避免 BP
神经网络陷入局部最优的问题, 引入了改进遗传算法

对 BP神经网络的权值和阈值进行优化. 传统遗传算法

的选择概率、交叉概率和变异概率使用的是固定的常

数, 这样在训练的前期和后期容易产生局部最优解, 为
了解决这个问题, 对选择算子、交叉算子和变异算子

的概率进行了改进, 通过判断当前适应度值从而对选

择概率、交叉概率和变异概率进行调整. 随着适应度

值的不断变化, 预测模型的选择概率、交叉概率和变

异概率会随之产生变化, 使预测模型能够将各个参数

调整为模型最佳的状态, 形成了改进遗传算法优化 BP
神经网络预测模型.

在改进遗传算法优化 BP神经网络预测模型中, 具
体操作流程包括以下几个方面, 首先通过传感器对空

气温度、空气湿度和光照强度 3种气象数据进行采集;
其次, 对采集数据进行预处理, 由于采集后的数据可能

存在错误数据, 将 3 组数据中的最大值和最小值去除,
并根据实际数据进行插值处理, 得到正确的气象数据;
再次, 将预处理的数据分为两组, 一组作为训练集, 另
一组作为测试集. 最后将训练集数据导入预测模型中

对预测模型进行训练, 再将测试集导入训练好的预测

模型中进行预测评估. 改进遗传算法优化 BP神经网络

预测模型的设计框架如图 2所示.
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图 2    改进遗传算法优化 BP神经网络框架图 
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2.2   预测模型的设计流程

实验所使用的软件平台为Matlab R2018a, 计算机

硬件为 Windows 7 系统, CPU 频率为 2.50 GHz, 内存

为 8 GB, 硬盘为 500 GB. 将改进的遗传算法与 BP 神

经网络结合, 建立了基于改进遗传算法优化 BP神经网

络, 提高了预测模型的预测精度. 改进遗传算法优化

BP神经网络流程图如图 3所示.
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图 3    改进遗传算法优化 BP神经网络流程图 

3   实验仿真分析 

3.1   预测模型的参数设置

进行预测模型的训练之前, 要对预测模型的参数

进行设置, 在Matlab R2018a软件平台下构建基于改进

遗传算法优化 BP 神经网络模型, 对改进遗传算法优

化 BP神经网络预测模型的相关参数进行设置, 输入层

的节点数设置为 3个, 隐含层的节点数设置为 9个, 输
出层的节点数设置为 1个, 激活函数采用的是 Sigmoid
函数, 神经网络的迭代次数为 1 000. 

3.2   预测模型的误差评估

为了测试预测模型的精确度, 采用 MAE (平均绝

对误差)、MAPE (平均绝对百分率误差) 以及 RMSE
(均方根误差)3 种误差分析方法对预测模型的精确度

进行评估, 从而验证预测模型的准确性. 3 种误差公式

如式 (12)、式 (13)、式 (14)所示.

MAE =
1
N

N∑
i=1

|yi−mi| (12)

MAPE =
1
N

N∑
i=1

|yi−mi|
yi

(13)

RMS E =

√√√ N∑
i=1

(yi−mi)2 (14)
 

3.3   仿真数据采集

实验数据来自黑龙江省哈尔滨市呼兰区玉米种植

基地, 基地采用农业物联网技术, 通过物联网技术对种

植基地的各种气象数据进行采集, 将采集的数据进行

处理后, 选取 1 000组环境气象数据作为本文的试验数

据, 试验数据包括空气温度、空气湿度和光照强度. 试
验将 1 000组数据分为两部分, 随机选取 980组数据作

为预测模型的训练数据, 剩余 20组数据作为测试数据,
表 1为部分试验数据.
 

表 1     部分采集数据
 

序号空气温度 (℃) 空气湿度 (%RH) 光照强度 (lx) 土壤湿度 (%RH)
1 14.5 85.6 18 215 28.4
2 14.7 81.7 11 046 28.2
3 15.0 78.3 11 384 28.1
4 15.1 77.3 10 477 28.7
5 15.2 76.8 12 892 28.5
… … … … …

999 18.8 78.0 3 275 24.7
1000 19.1 76.1 3 840 24.5
 
  

3.4   实验仿真结果

使用处理后的训练数据对模型进行训练, 将训练

后的预测模型通过测试集数据测试, 并将 BP 神经网

络、遗传算法优化 BP 神经网络和改进遗传算法优化

BP神经网络的测试结果进行对比, 数据预测结果如图 4
所示.

图 4(a)、图 4(b) 和图 4(c) 分别是 BP 神经网络、

遗传算法优化 BP 神经网络和改进遗传算法优化 BP
神经网络的预测结果对比图, 由图可知改进遗传算法

优化的 BP 神经网络预测效果最好, BP 神经网络预测

效果最差.
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图 4    各个模型预测误差

 

通过测试集数据对预测模型进行预测后, 分别计

算各个模型的相对误差, 误差对比情况如表 2所示.
表 3 为模型预测误差, 通过各个预测模型的结果

计算它们的 MAE、MAPE 以及 RMSE 三种误差, 从表 3
能够看出 ,   IGA-BP 模型的预测精度最高 ,  MAE、

MAPE 以及 RMSE 分别是 0.014 2、0.000 4和 0.063 4,
与 BP 预测模型相比分别提高了 3.13%、0.11% 和

14.02%; 与 GA-BP 模型相比分别提高了 2.55%、

0.09% 和 11.4%, 所以 IGA-BP 预测模型的预测质量

更高.
 

表 2     各个模型预测结果
 

序

号

预测

输出

BP模型

输出

相对

误差

GA-BP模型

输出

相对

误差

IGA-BP模型

输出

相对

误差

1 31.1 29.735 8 0.043 9 30.490 8 0.019 6 30.597 9 0.016 1
2 24.6 24.247 9 0.014 3 25.755 3 0.047 0 23.817 2 0.031 8
3 30.9 30.192 5 0.022 9 29.947 5 0.030 8 30.750 3 0.004 8
4 28.1 29.053 3 0.033 9 27.311 5 0.028 1 28.067 5 0.001 2
5 24.7 24.991 1 0.011 8 24.381 3 0.012 9 24.867 5 0.006 8
6 24.7 27.278 7 0.104 4 26.511 0 0.073 3 24.947 4 0.010 0
7 24.9 24.191 0 0.028 5 25.715 7 0.032 8 23.713 9 0.047 6
8 31.0 28.793 8 0.071 2 30.340 8 0.021 3 30.231 1 0.024 8
9 24.4 28.916 7 0.185 1 26.772 5 0.097 2 24.981 9 0.023 8
10 29.7 30.624 9 0.031 1 30.508 1 0.027 2 29.944 0 0.008 2
11 30.3 29.905 9 0.013 0 29.673 4 0.020 7 30.378 4 0.002 6
12 24.5 24.342 1 0.006 4 23.521 3 0.039 9 24.916 1 0.017 0
13 28.5 28.134 5 0.012 8 28.091 0 0.014 4 28.055 8 0.015 6
14 24.5 24.046 0 0.018 5 23.673 1 0.033 7 24.882 0 0.015 6
15 28.3 28.120 5 0.006 3 28.107 8 0.006 8 28.569 1 0.009 5
16 28.3 28.754 1 0.016 0 27.795 4 0.017 8 28.068 3 0.008 2
17 31.2 30.421 3 0.025 0 30.326 1 0.028 0 30.804 7 0.012 7
18 27.9 28.270 4 0.013 3 27.894 5 0.000 2 28.071 0 0.006 1
19 30.9 30.273 3 0.020 3 29.851 9 0.033 9 30.799 7 0.003 2
20 29.7 30.610 6 0.030 7 30.493 2 0.026 7 29.983 5 0.009 5
 
 
 

表 3     模型预测误差比较
 

预测模型 MAE MAPE RMSE
BP 0.045 5 0.001 5 0.203 6

GA-BP 0.039 7 0.001 3 0.177 4
IGA-BP 0.014 2 0.000 4 0.063 4

 
 

通过对训练结果的分析, 改进的遗传算法优化的

BP 神经网络具有更好的稳定性和精确性, 对 BP 模

型、GA-BP模型和 IGA-BP模型输出的相对误差可以

得出, IGA-BP 模型的相对误差普遍较小; 对 3 种预测

模型的 MAE、MAPE 以及 RMSE 进行分析可以得出

IGA-BP模型的预测效果更精准. 

4   结论与展望

本文提出了一种土壤湿度预测模型, 该模型具有

良好的预测性能, 能够提高土壤湿度的预测精度, 为土

壤湿度的预测提供了新的模型和方法. 该模型的具体

实施步骤是: (1)对数据进行预处理, 初始化 BP神经网

络, 从而获得初始权值和阈值; (2) 对初始权值和阈值

进行编码, 导入改进的遗传算法模型中并且初始化遗

传算法; (3)通过改进的遗传算法能够得到最优的权值

和阈值, 从而提高了预测模型的精确性. 本文通过对黑
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龙江省哈尔滨市呼兰区玉米种植基地采集的数据进行

训练, 之后取 20 组数据对模型进行测试, 结果显示本

文提出的土壤预测模型具有更高了预测精度.该模型还

有很多不足之处, 比如该模型的适应性有待提升, 对环

境气候不同地区的预测可能会产生误差, 因此未来的

改进方向是如何更好地适应不同地区土壤环境预测,

对干湿度不同地区的土壤湿度进行准确预测.
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