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摘　要：土壤墒情是一个非线性、时空异质性和动态不确定过程，利用Ｅｌｍａｎ动态神经网络对研究区临沂

站和平邑站土壤水分含量进行了预测。结果表明，所建立的网络模型能够对土壤墒情进行成功模拟，预测

的土壤水分值与观测值吻合得较好，模拟精 度 较 高。临 沂 站 和 平 邑 站 模 拟 土 壤 墒 情 的 平 均 绝 对 误 差 分 别

为１．０８％和１．０７％，平均相对误差为１０．２％和１１．０％。Ｅｌｍａｎ动态神经网络模型利用其独特的非 线 性、

非凸性和适应时变特性的能力从时空变率复杂 的 土 壤 水 分 运 移 系 统 中 找 出 一 定 的 演 变 规 律，为 土 壤 水 分

预测提供了一种有效可靠的方法。为了更好地验证该方法的优越性，还需要更多的样本数据，更多的区域

和更全面的敏感影响因素来验证，以及更深层次的理论研究和分析。
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　　农田土壤水分预测是农田水分平衡及土壤—植

物—大气连 续 体 研 究 的 重 点。研 究 土 壤 水 分 预 测，
对于充分利用农业气候资源、干旱评估、测产估产等

具有十分重要的意义。常用的土壤墒情预测模型有

经验公式法［１－２］、水 量 平 衡 法［３］、土 壤 水 动 力 学 法［４－５］

和时间序列模型法［６］等，当条件具备时，可以获得比

较满意的结果。

然而，以上方法在实际应用中存在以下问题：（１）
需要通过试验测定或通过统计分析得到符合条件的

各种参数，由于自然条件时空变异性，模型的实际推

广受到限制；（２）传 统 水 分 预 测 模 型 需 要 输 入 的 参

数基本上是确定的，如果缺少其中的部分输入量，将

严重影响模型的预测结果，而实际应用中，多数参数

很难获得，使模型难以应用。多年来，土壤水分预测



主要凭经验，缺乏准确性、科学性和时效性，因此，寻

求一种理论坚实、操作简单快速、又能满足实际需要

的模型是提高土壤水分预测的有效途径。
人工神经网络模型以其独特的非线性、非凸性、

自适应性等在许多复杂的非线性领域中得到成功的

应用。土壤墒情是一个高度非线性、受多因素影响的

动态不确定过程。因此，神经网络在土壤水分预测中

得到了广 泛 地 应 用［７－８］。目 前，多 采 用 静 态 的ＢＰ神

经网络进行土壤水分预测，但是这种结构随着系统阶

次的增加，使网络学习的收敛速度减慢，造成网络输

入 结 点 过 多、训 练 困 难 等 弊 病［９］。Ｅｌｍａｎ神 经 网 络

（Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＮＮ）作为一种典型的动态

回归神经网络，它在前馈网络的基础上，通过存储内

部状态使其具备映射动态特征的功能，从而使得系统

具有适应时 变 特 性 的 能 力［１０］。因 此，本 文 以 山 东 省

临沂和平邑２个测墒站为研究区，在研究土壤墒情与

气候因素关 系 的 基 础 上，利 用 历 史 实 测 土 壤 墒 情 资

料，采用ＥＮＮ对 土 壤 墒 情 变 化 进 行 了 深 入 的 研 究，
并对其预测精度进行了评估。

１　材料与方法

１．１　流域概况及资料情况

研究区域为山东省临沂和平邑测墒站，属于典型

的暖温带大陆性季风气候，冬季寒冷多风，降水稀少，
夏季炎热 多 雨，春 秋 两 季 气 候 温 和。据 多 年 资 料 统

计，流域内多年 平 均 气 温１４．１℃，蒸 发 量８３９ｍｍ，
降水量８４９ｍｍ，年降水量主要集中在夏季，暴雨多而

强度大，全年无霜期２００ｄ以上。地下水埋藏深度随

季节而变化，一般在４．０ｍ左右。土壤类型为棕壤，
作物类型 为 麦 田。研 究 区 数 据 来 源 于 ＴＤＲ土 壤 水

分检测系统。
本研究收集了临沂站和平邑站的２００１—２００６年

土壤墒情数据，即每年的２—１２月的上旬的８日、中

旬的１８日和下旬的２８日的数据。其中临沂站２００５
年和２００６年的１２月中旬和下旬的数据缺测，平邑站

２００１—２００６年的２月上旬、中 旬，１２月 的 上 中 下 旬，

２００１和２００３年的７月和８月的上中下旬数据缺测。
本文将２００１—２００４年 的 数 据 作 为 训 练 样 本，２００５—

２００６年的数据作为检验样本来验证模型的模拟能力

和可扩展性能。

１．２　Ｅｌｍａｎ动态神经网络模型介绍

ＥＮＮ是Ｅｌｍａｎ于１９９０年提出的一种局部递归

的神经网络［１１］，其基本思想是利用最小二乘法，采用

梯度搜索技术实现网络的实际输出与期望输出的均

方差最小 化［１２］。主 要 结 构 包 括４层：输 入 层、隐 含

层、承接层和输出层。输入层单元起信号传输作用，
输出层单元起线性加权作用，隐含层单元的传递函数

可采用线性或非线性函数，承接层用来记忆隐含层单

元前一时刻 的 输 出 值，可 以 认 为 是 一 个 一 步 延 时 算

子。因此，ＥＮＮ最大的优点是其有“记忆”能力，隐含

层的输出通过承接层的延迟与存储，自联到隐含层的

输入，使其对历史状态的数据具有敏感性，内部反馈

网络的加入增加了网络本身处理动态信息的能力，从
而达到了动态建模的目的，使系统能直接反映动态过

程系统的特性（图１）。

图１　土壤墒情预测的Ｅｌｍａｎ神经网络结构

　　注：Ｉ（ｔ）＝［Ｗ１０（ｔ－１），Ｗ２０（ｔ－１），Ｗ４０（ｔ－１），△Ｐ（ｔ），△Ｅ
（ｔ），△Ｓ（ｔ），珡Ｔ（ｔ），珨Ｈ（ｔ）］为 输 入 向 量，依 次 分 别 表 示１０ｃｍ初 墒、

２０ｃｍ初墒、４０ｃｍ初 墒、墒 期 降 雨 量、墒 期 蒸 发 量、墒 期 日 照 时 数、平

均气温、平均相对湿度；Ｏ（ｔ）为输出向量，表示２０ｃｍ土壤末墒；Ｘ（ｔ）

＝［Ｘ１（ｔ），Ｘ２（ｔ），…，ＸＬ（ｔ）］为 隐 含 层 的 输 出 向 量；Ｃ（ｔ）＝［Ｃ１（ｔ），

Ｃ２（ｔ），…，ＣＬ（ｔ）］为承接层输出向量；ｔ为时间步长；Ｗａ，Ｗｂ，Ｗｃ 分别

为输入层到隐含层、承接层到隐含层和隐含层到输出层的权重矩阵。

其学习过程如下：

　　　　Ｘ（ｔ）＝ｆ〔ＷａＩ（ｔ）＋Ｗｂ　Ｃ（ｔ）〕 （１）

　　　　Ｃ（ｔ）＝Ｘ（ｔ－１） （２）

　　　　Ｏ（ｔ）＝ｇ〔Ｗｃ　Ｘ（ｔ）〕 （３）
其中隐含层的传递函数ｆ（·）为 某 种 非 线 性 函

数，本 文 采 用“ｔａｎｓｉｇ”函 数。输 出 层 的 传 递 函 数

ｇ（·）采用Ｓ型对数函数“ｌｏｇｓｉｇ”函数。

ＥＮＮ也采用ＢＰ算法进行权值修 正，使 修 改 后

的最终输出接近希望输出。学习指标函数采用误差

平方和函数：

ｅｔ＝１２∑
ｍ

ｔ＝１
（Ｄｔ－Ｏｔ）２ （４）

式中：Ｄｔ———目标输出向量；Ｏｔ———神经网络的实际

输出。

２　结果与讨论

２．１　基于Ｅｌｍａｎ神经网络的土壤墒情预测

ＥＮＮ建立的过程主要包括：数据的前处理、模型

训练样本的选择、输入模式的确定、选择合适的网络
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拓扑结构、参数估计和模型检验等。
（１）数据前处理。数据前处理是ＥＮＮ建模的前

期重要工作。由于土壤墒情、降雨、蒸发和气温等参

数的变幅范围相差比较大，在神经网络训练中，这样

的输入输出不利于模型的收敛，采用下式对建模数据

进行归一化处理，规范范围为［０．１，０．９］。

珚ｘｉ＝
０．１（ｘｉ－ｘｍａｘ）＋０．９（ｘｍｉｎ－ｘｉ）

ｘｍｉｎ－ｘｍａｘ
（５）

式中：珚ｘｉ———归 一 化 后 的 数 据；ｘｉ———实 测 值 序 列；

ｘｍａｘ———实测最大 值；ｘｍｉｎ———实 测 最 小 值。利 用 式

（５）分别将１０，２０和４０ｃｍ的土壤墒情数据，两次墒

情期间的阶段总降雨量、总蒸散量和总日照时数，阶

段平均气温和平均相对湿度数据进行归一化处理，处
理后 的 数 据 分 成 两 组，２００１—２００４年 的 一 组 数 据 作

为训练样本，２００５—２００６年的另一组作为检验样本。
（２）输入、输出层模式的确定。输入层模式的确

定是决定ＥＮＮ训 练 的 精 度 及 成 功 的 关 键 因 素。输

入分量过多，容易形成过适应；分量过少，难以捕捉复

杂的非线性关系。影响土壤墒情的因素比较多，根据

水量平衡方程，主要包括降水量（灌水）、蒸发量、径流

量、渗漏量（地下水）。假定灌水、径流量、渗漏量为常

量，同时由于研究区地下水埋深较深，没有收集到该

方面的资料，因此本文未考虑地下水的影响。影响蒸

散发的主要气象因子有日照时数、气温和相对湿度。
综合考虑各方面的影响，本文的输入模式分量为１０，

２０，和４０ｃｍ的土壤初墒，两次墒情期间的阶段降雨

量、蒸散量和日照时数，阶段平均气温和平均相对湿

度数据，输入层节点数为８个。考虑到小麦的根系主

要分布在２０ｃｍ左右，因此将阶段末的２０ｃｍ土壤水

分作为网络输出，输出层节点数为１个。
（３）隐含层 及 其 节 点 的 确 定。正 确 选 择 隐 含 层

节点数是网络成功的关键。实践证明，隐含层节点数

太少时，易陷入局部最小，容错性较差；节点太多时又

会使得训练时间过长。目前对于如何选择隐含层单

元的多少并没有一套确切的理论依据，多是通过经验

数值和公式比较确定的。本文临沂站和平邑站的训

练样本分别为１３１个和１００个，利用下式进行估算：

Ｈ＝［Ｍ×ｎｚ／（ｎｘ＋ｎｚ）］ （６）
式 中：Ｈ———隐 含 层 节 点 数 目；Ｍ———训 练 样 本 数

目；ｎｘ，ｎｚ———输入和输出层节点数；［］———取整运

算符。因此，本文输入层选定为８个，输出层为１个

节点，计算出隐含层节点数１５个和１２个。同时，以

试错法按照模型既收敛同时误差又较小的原则来确

定隐含层最佳节点数。综合判断，隐含层的节点数为

１２个，最终选择［８，１２，１］网 络 结 构 来 研 究 土 壤 墒 情

的预测。
（４）学习效率和训练次数的确定。通过试错法，

初始学习速率定为０．０５，根据站点的实际情况，计算目

标误差采用５×１０－３，利用上述训练样本对ＥＮＮ进行

训练，训练２０　０００次后，学习误差达到４．９５×１０－３。

２．２　模型估测值与墒情观测值的精度评估

本文通过绝对误差和相对误差来定量评估ＥＮＮ
模拟的土壤墒情精度。表１为ＥＮＮ预测的土壤墒情

结果分析。绝对误差和相对误差反映预测值相对于观

测值的偏离程度，它能够客观地反映预测结果的准确

性。由表１可知，临沂站和平邑站训练样本的平均绝

对误差分别为１．０８％和１．０７％，均方差为２．４３％和

３．９２％，平均相对误差为１０．２％和１１．０％，其中小于

１５％的占到９３．９％和８７．０％；检验样本的结果与训

练样本相似，精度稍低于训练样本。说明ＥＮＮ能够

从时空变率复杂的土壤水分序列中找出一定的演变

规律，具有运算效率快，简单高效且精度较高等特点，
对研究区的土壤水分动态特性进行成功预测，为土壤

水分模拟提供了一种有效可靠的方法。

表１　Ｅｌｍａｎ动态神经网络训练和预测误差分析

样本
类型

站点 数量

绝对误差／％
平均绝
对误差

均方差
最大绝
对误差

相对误差／％

＜５ ＜１０ ＜１５ ＜２０ ＜３０

训练
样本

临沂 １３２　 １．０８　 ２．４３　 ４．２０　 ４６．６　 ７５．６　 ９３．９　 １００．０　 １００
平邑 １００　 １．０７　 ３．９２　 ４．２０　 ３６．０　 ７１．０　 ８７．０　 ９２．０　 １００

检验
样本

临沂 ６２　 １．８８　 ２．４５　 ５．６５　 ２５．８　 ５４．８　 ７９．０　 ８８．７　 １００
平邑 ５６　 １．８１　 ２．８８　 ６．２４　 ２３．２　 ４１．１　 ６７．９　 ８３．９　 １００

　　图２—３是临沂站及平邑站训练样本和检验样本

２０ｃｍ土 壤 水 分 模 拟 过 程 图。由 图２—３可 知，无 论

是训练样本还 是 检 验 样 本，ＥＮＮ预 测 的２０ｃｍ土 壤

水分值与观测的土壤水分值在整个过 程 都 吻 合 得 较

好，整体趋势一致性很强，说明 模 型 都 能 够 对 土 壤 水

分值进行很好的模拟，检验样本的精度稍差于训练样

本。由过程线还可知，由 于 样 本 的 数 量 不 是 很 多，考

虑的影响因素受到资料收集的限制，不能有效涵盖各
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类型的土壤墒情变化，在一些极值点（最 大 和 最 小 土

壤水分值）模拟的效果较差，误差相对较大。综合分析

上述可知，ＥＮＮ模型能够较准确地反映研究区复杂的

非线性土壤水分动态过程，是一种较好神经网络模型，
具有良好的发展前景。作为一种有效可靠的方法，用

它来进行土壤墒情动态过程预测是可行的。

图２　临沂站２０ｃｍ旬土壤水分含量预测结果

图３　平邑站２０ｃｍ旬土壤水分含量预测结果

３　结 论

（１）土壤水分预测过程及绝对误差和相对误差的

统计结果表明，ＥＮＮ能对土壤墒情进行成功模拟，预测

的土壤水分值与观测值在整个过程都吻合得较好，临沂

站和平邑站的平均绝对误差分别为１．０８％和１．０７％，平
均相对误差为１０．２％和１１．０％，模拟精度较高。

（２）ＥＮＮ能够从时空变率复杂的土壤水分运移

系统中找出一定的演变规律，为土壤水分预测提供了

一种有效可靠的方法。本研究由于收集的资料有限，
假定灌水、径流量、渗漏量为常量，同时未考虑地下水

的影响，难免带来一些误差，为 了 更 好 地 验 证 该 方 法

的优越性，还需要更多的样本 数 据、更 多 的 区 域 和 更

全面的敏感影响因素来验证，以及更深层次的理论研

究和分析。
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