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摘 要

基于多层误差反传网络结构模型和一维时间序列拓展的方法
,

发展了一种新的早季农田

土壤湿度预报模式 该模式不仅预报准确性高
,

而且不受中期降水预报准确性的影响
。

一般

只要具备 以上的计算机条件即可进行工作
,

十分便于业务预报推广
。

可为我国干早地区

或季节的农业区土壤水资源的合理利用和防旱抗旱
,

减少光
、

热农业气候资源的浪费提供有

效的新方法 同时也为充分利用宝贵的土壤湿度观测资料开劈了途径
。

关键词 旱季
,

土壤湿度
,

神经网络
,

预报模式

目前
,

随着工农业生产的发展和人 口 的增长
,

占总耗水量 以上的农业用水 日趋紧

张
,

而我国的农业生产属于气候型农 业
,

作物产量受气象条件变化影响极大
,

特别是旱涝

灾害对农 业生产的危害
。

一般在我国干旱地区或季节的农业 区
,

一个重要的突出矛盾是

光热资源特别充分
,

而相应的水资源却往往严重匾乏
。

这严重地阻碍了宝贵的农业气候

资源利用
。

由实 际农业生产情况知道
,

作物生长的水资源条件最终是反 映在土壤水分条

件的好坏
。

因此
,

在我国大范围易受干旱的地区和季节
,

一种直接有效的方法是充分挖掘

和提高现有土壤水资源的利用率
,

和减少光热资源的浪费
,

这对于提高农业生产水平是 十

分有效的
。

为此
,

这不仅需要充分了解土壤水分的各种时间尺度 的演变特征和传输过程
,

而更为重要的是掌握 了解未来时段土壤水分条件 的好坏
,

特别是作物主要生长期和关键

需水期的土壤水分状况
。

由此可见
,

在干旱地 区和季节
,

研究探讨实用的土壤湿度预报新

方法
,

提高预报水平
,

对于充分利用农业气候资源
,

提高作物产量
,

为农业生产合理用水和

防灾减灾提供科学决策依据
,

具有十分重要的实际生产意义
。

方法的原理和实现

新方法的提出

目前关于土壤湿度预报的研究和应用主要可分为两类
,

一类主要是 以气象和农 业气
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象要素与土壤水相关关系为基础的统计预报方法  
。

另一类则主要是从土壤水分平衡方

程 出发来估算未来的土壤水分状况 
。

并且这两类预报方法已在国内外 的实际业务预报

中得到了应用 
。

在各种土壤水分动态模拟和预报方法的研究 中
,

较为困难的是确定对

土壤湿度有重要影响的未来预报时刻 的降水量多少
,

因此一些研究或者是假定为已 知或

者直接引用中期降水天气预报的结果 ,
。

当前天气预报急待解决的重要课题就是提高中

期降水预报的准确性
。

因而
,

当未来降水量假定 为已知时
,

其实际上是对未来土壤湿度模

拟
,

没有真正 的预报意义
。

而如果直接根据中期降水预报结果作土壤湿度预报
,

则降水预

报的准确性会直接影响土壤湿度的预报精度
。

另外
,

由于土壤湿度 的 自身变化受大气一土

壤一作物甚至地下水的多种 因素综合影 响
,

也给土壤湿度的模拟和预报工作带来了更多的

困难
。

本文试图从另一个角度 出发来探讨能适用于干旱季节的新的土壤湿度预报模式
。

由实际的土壤湿度观测资料计算分析可以发现
,

除了降水量以外
,

前期土壤湿度对后

期土壤湿度状况有着重要影响
。

能否从实测土壤湿度一 维时间序列 中寻找出有 用的信

息
,

这是要研究的新问题
。

文献 【 已通过对月平均气温
,

逐 日气压等气象要素一维时间

序列 的分数维
,

嫡等计算分析
,

得到了一些有意义的结果
。

本文则尝试把土壤

湿度 的一维时间序列作飘移
,

拓展为多维序列
,

并根据土壤湿度变化受多种因素影响的特

征
。

结合采用能适合处理 因果关系不甚明确
,

推理规则不完全确定 的复杂的非线性问题
,

并具有容错性和学 习功能的人工神经网络方法来探讨一种不直接依赖于中期降水预报
,

而且便于 日常业务预报推广的土壤湿度预报新方法
。

人工神经网络

人工神经网络 是 年代 以来国际上迅速兴起的非线性科学
,

尤其近 年来

形成了第二次研究新热潮
,

并且在人工智能
、

信号处理
、

自动控制和模式识别等研究领域

取得了令人瞩 目的研究成果 一  
。

人工神经网络是一种模仿人脑基本结构和功能来处理

非线性高维与高阶性知识信息问题的有力的新方法
,

其特点是它具有很强的 自组织
,

自适

应学 习和记忆联想能力
。

在各种人工神经 网络的模型中
,

目前应用最为广泛的多层误差

反传网络模型是一种多层非线性映射网络
‘ ,

它是采用最小均方差学习方式
,

在进行输人

样本和期望输出的网络学习时是一种有教师的训练
。

学习阶段是 由输出层误差反向逐层

传播到输人层
,

然后把所得结果与所需结果进行 比较
,

如果两者相差很大
,

则通过调节连

接权重再反传通过网络
。

如此反复
,

只有 当实 际输出与期望输 出之间差距足够小时
,

才能

说明网络学会了输人信息
。

人工神经网络 的这种 自适应学习能力和记忆联想能力
,

使得

它为解决复杂的非线性高维间题提供了有力的工具
,

并且展示了广阔的前景
。

三层误差反传网络方法的实现

本文在研究旱季土壤湿度预报模型时
,

从众多 的人工神经 网络模型 中选用误差反传

 网络模型主要是 因为
,

一 算法不仅理论依据坚实
,

物理概念清晰
,

通

用性好
。

并且网络在学 习训练时
,

除了学习因子和动量 因子事先选定外
,

网络的大量参数

是网络对输人 的原始数据进行不断学习后获得的
。

即 一 网络是通过学习
,

从原始数据

中
“

提取
”

信息逼近规律
,

而不是人为赋予某种规律的
。

以下 以三层 一网络 为例
,

具体证明给出网络的训练方法和过程
。

该网络包括一个

输人层
,

一个输出层和一个隐含层 如果是多层网络则有多个隐含层
。

设网络的学 习样
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本输人和期望输出为人
, , ,

……
。

随机地给出网络从输人层到隐含层的初始

连接权值为一组随机小量 气
,

同时也 随机地给出一组隐含层到输出层 的连接权函数 叱
以及隐含层单元的阀值乓彩输出层单元的阀值荞

。

然后我们对学习样本输人和期望输出

斗
, ,

… … 进行下列计算

根据连接权矩阵 初始时刻为给定的一组随机小量 和学 习样本的输人计算隐含

层新的激活值

。
‘一 ,

客
·。 ‘· 。

其中
, ,

… …
,

激活值函数为  函数

 
一 ‘

计算输出层单元的激活值

、一 ,

势
了·

其中 一
,

, … … , 初始时刻 代为一组给定的随机小量

计算输出层单元的一般化误差

弓
一

哪
一

印 夕
一

甲

其中 一
, ,

… …
,

夕为输出层单元 的期望输 出

 计算 隐含层单元相对于每个 弓的误差

‘ 一 ‘‘一 户艺叱弓

其中
, ,

… …

 调整隐含层单元到输出层单元的连接权值

△叱
‘

弓
其中

, ,

… … 和
,

, ……
,
“为学习因子

 调整输出层单元的阀值

△牲二
弓  

其中
, ,

……

调整输人层单元到隐含层单元的连接权值

△ ‘
刀

‘

其中
, ,

… … 和
, ,

… …
,

为动量 因子 刀

调整隐含层单元的阀值

△乓 刀
‘

重复第 到第  式的计算步骤
,

直到
, ,

… …
,

和
, ,

… …
,

计算

实际输 出与期望输出的误差
,

当全部样本的输出误差小于设定的收敛误差时
,

训练结束
。

在训练过程 中
,

一网络的权值是被逐步调整的
,

通过训练
,

网络从实 际输人样本中获得
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了知识信息
。

并且可以看到
,

存贮神经 网络知识 的正是由隐含层连接起来的输人层和输

出层的连接权值和相应的阀值
。

当网络学 习结束后
,

这些连接权值和阀值都确定了
,

根据

这些参数和实际资料输人
,

只要进行一些简单的加法和乘法运算即可进行预报

方法的应用

江苏省淮北地区春季是全省干旱最频繁的地区
,

并且这是主要 的作物一冬小麦的主要

生长期和关键需水期
,

水分条件对小麦生长和产量具有重要影响
。

我们取该地区徐州

农业气象试验站 的土壤湿度观测 资料进行预报研究 该观测 点为冬小麦 田
,

土壤性质为

轻壤土
,

肥力 中等
,

土壤湿度观测方法为土钻法
。

我们取该站两个相邻的中等干旱年型一

 年和 年作为基准
,

将  年 个旬以及紧连的 年第 一 旬
,

连续 个

旬 一 个土层深度的土壤湿度观测资料作为神经网络学习的基本原始数据
,

并且将

年春季 第 一巧 旬 一 的土壤湿度资料作为独立样本预报检验资料

首先计算出各个旬 一 土壤层的相对土壤湿度平均值 任
,

为了进一步满足

网络  函数的条件
,

对一维土壤湿度观测序列叹 作如下变换

再一
。
一 占

 一 占 一

式中 和 为样本序列中最小值和最大值
,

占取一小量
,

以保证变换后的 式序列最大值

略小于 和最小值略大于
。

再根据文献 【
,

按后延时间游变换后的土壤湿度一维时间

序列 双 作飘移
,

拓展成多维序列
。

其具体计算公式为
,

对于一维时间序列

 
,

 
,

… … 几

按以下公式将其拓展成多维序列

双 
,

… …双动

几 力
,

… … 瑞力

,

双

,

劝
,

几 力
,

…… 孺 力

其中

取 动
,

‘ 介
· ·

… ‘ 弓序列作为学习网络的期望输出
,

其余序列作为网络学

习的输人样本
。

本文在实际计算时是将 维观测序列
,

延拓为 维
,

因此
,

网络的实际学习

样本长度为
。

表 给出了由 和 式变换得出的徐州农试站 年 月上旬至

年 月下旬
,

一 土壤层平均土壤湿度人工神经网络学习样本输人矩阵和期望

输出
。

采用的三层误差反传 一 网络输人层为 个节点
,

隐含层包括 个隐节点
,

输出节

点为
。

取定网络学习的收敛误差为
,

学习因子和动量 因子分别取为  和
。

根

据公式 到  
,

经过 次运算
,

收敛误差达到标准
,

学习结束
。

网络学习的拟合值和

实测值变化见图
。

由图 可以看 出
,

网络经过学习后拟合效果是令人满意的
。

然后
,

根据
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表 标准化 一 网络训练集

切口山团正   !   !
∀∀ #∃
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训练好的网络参数
,

对未参加学习的 19 84 年春季第一个月 (3 月 )3个旬的土壤湿度样本进

行预报
,

并对这 3 个旬的独立样本预报结果进行检验
,

确定其预报精度
,

预报结束
。

然后
,

将 3 月份这 3 个旬的土壤湿度作为已知样本
,

加人 B干网络的学习输人样本
,

仍应用三层
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图1 三层B一P 网络期望输出 (虚线)
、

实际输出 (实线)

R g
.
l The expe ctallce expo rt (broke n line s) 阴d re al

ex
po rt (

sof id line s)
of
the ne tw

ork (B
es
P)

B 一P 网络对学 习样本进行学

习训练
,

并且各输人
、

输出和

隐含层的节点数等保持不变
,

网络重新作训练
,

同样当收敛

度达到 0
.
0007 (这时计算次数

为 1985 次)
,

学习结束
。

再利

用网络学习获得的新参数
,

对

未参加学习的 19 84 年春季第

二个月 (4 月) 3个旬的土壤湿

度 进行逐旬的预报并作预报

结果检验
。

然后再将 4 月份 3

个旬的土壤湿度资料加人学习输人样本
,

采用与前面相 同的模型
、

参数
,

对网络再次作学

习训练
。

同样 当收敛度达到 0. 0007 时 (计算次数为 1942)
,

网络学习结束
,

并对未参加学习

的 19 84 年 5月份 3个旬进行逐旬的预报
,

作预报精度检验
。

表 2 给出了春季 (3一5月 )9 个

旬 0一50c m 土层内平均土壤湿度预报结果和预报结果的检验
。

由表 2 可见
,

预报精度是令

人满意的
,

9 个旬的预报平均相对误差为 7%
,

其中最大相对误差为 一 15
.
9 %

,

最小相对误

差为 0. 4%
。

表2 春季各旬土坡湿度预报结果检验

Table Z T七e te st fo r the fo 二
e as t re sul ts of the

501 1 m oi stU 正 in s
Pri ng

月 日 实测值% 预报值% 绝对误差% 相对误差%
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e
rm
r

Re lati ve
err or
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.
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.
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19
.
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.
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9
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4
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.
1
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.
1

37名972168加62691l
�日
11
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Cll、j�
.

卜
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伟、茂、�内、
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.

1 8

5 2 8

2 0

.

2 3

1 6

.

8 0

1 7

.

9 0

1 4

.

0 7

1 4

.

7 2

1 5

.

6 2

平 均 1
.
25 7

.
06

由以上进行的预报步骤
,

我们可以清楚地看到
,

对于春季 9 个旬的土壤湿度预报具有

真正意义上的试验预报
。

因为在对每次人工神经 网络学习时
,

未来预报旬的样本不参加

网络学习
,

并且网络第一次训练时选择确定的模型结构及学 习因子和动量因子保持不变
,

更重要的是收敛误差也一直保持不变
,

其各种步骤与实际预报是类同的
。

另外
,

我们还可

以看到在本文所进行的试验预报过程中
,

避免 了中期降水预报准确性对土壤湿度预报的

可能影响
。

此外
,

以往 的土壤湿度统计预报方法大多是建立在历史上预报因子与土壤湿

度预报量之间具有较好的相关关系基础上的
,

其拟合效果一般都较好
。

而在作未来时刻

的预报时与拟合效果常常不一致
,

这主要是 因为前期选定的相关关系
,

并不能一定保证这
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种好的相关在后期也是这样维持
。

而本文采用将一维时间序列作拓展和人工神经网络相

结合的方法
,

进行土壤湿度试验预报研究
,

则避免了未来的相关必须与前期 已知相 关类同

的假设条件
,

而这种假设条件的成立在不少情况下
,

当实况 出现 以前是难以保证的
。

因

此
,

从这个意义上讲
,

本文尝试研究的这种预报新方法比传统的相 关统计预报方法更具有

实际预报意义
。

同时
,

本文的独立样本预报检验与实际预报结果验证情况更为类 同也是

显见的
。

3 结 语

本文的试验研究结果表明
,

将土壤湿度一维时间序列作飘移
,

拓展成多维序列再结合

三层 B一P 网络模型所建立 的旱季农 田土壤湿度预报模式
,

其预报精度能满足 日常业务预

报的要求
。

同时
,

由于网络模型在学习训练后
,

只要进行简单的运算 即可作 出未来时刻 的

土壤湿度预报
,

十分适合于 业务预报推广
。

然而采用人工神经网络和一维时间序列拓展

的方法
,

从土壤湿度实测序列 中发掘有用的信息是一种新 的尝试
。

其结果确实包含有以

前很少利用的有用信息
。

因此
,

对于不同的气候条件下各种土壤类型和土壤深度 的土壤

湿度人工神经网络预报模式
,

还有待于进一步 的深人研究
。

此外
,

研究 中还 发现
,

多层

B一 网络方法虽然是一种处理非线性复杂问题的有力工具
,

但有时 B于算法的学 习训练

过程 中收敛速度较慢
。

当学习样本较大
,

研究问题属于高维高阶问题而 隐含层
、

输人和输

出层节点较多时
,

一般要用 486 以上的计算机才能满足计算速度的要求
。

在网络训练时
,

有时还会在极小点附近产生振荡 导致不收敛以及根据不 同的输人样本矩阵
,

怎样选取更

合适的模型结构
、

学习参数和节点数等有关问题
,

均有待于进一步深人探讨
。
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