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基于遗传算法的人工神经网络模型在冬小麦 

根系分布预报中的应用 

罗长寿 左 强一 李保国 
(中国农业大学土壤和水科学系，北京 100094) 

1 引 言 

Application of artificial neural network based on the genetic algorithm in predicting the root distribution of 

winter wheat．LUO Changshou，ZUO Qiang，LI Baoguo(Department ofSoil and Water Science，China ag,-i— 

cultural University，BeOing 100094，China)．一Chin．J．App1．Eco1．，2004，15(2)：354～356． 
． 

In this study，a controlled experiment of winter wheat under water stress at the seedling stage WaS conducted in 

soil columns in greenhouse．Based on the data gotten from the experiment，a model tO estimate root length den— 

sity distribution WaS developed through optimizing the weights of neural network by genetic algorithm．The neu— 

ral network model WaS constructed by using forward neural network framework，by applying the strategy of the 

roulette wheel selection and reserving the mo6t optimizing series of weights．whch were composed by real codes． 

This model WaS applied to predict the root length density distribution of winter wheat，and the predicted root 

length density had good agreement with experiment data．The way could save a lot of manpower and material re— 

sources for determining the root length density distribution of winter wheat． 

Key words Artificial neural network，Genetic algorithm，W ater stress，Root length density distribution，Pre— 

diction． 
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我国水资源紧缺，农业用水为全国用水大户．作物是农 

田节水的重要环节．作物与水分的关系，历来是许多学科致 

力研究的热点，其 中必不可少的是作物根系吸水特性的研 

究．在根系吸水模型中大都包含根系分布函数．在 田间采集 

根系，得到较为准确的根系分布规律较为困难，常用的方法 

是利用已有的资料建立经验性的模型或对实测的数据进行 

拟合【引．然而，根系在土壤剖面中的分布并无标准的模式，会 

随作物和土壤环境等众多的因素产生极大的变化，因此用前 

述方法得到的根系数据往往与实际值问差距较大．植物的根 

系与冠层相互协调、相互适应，二者之间有着紧密的联系．众 

多的文献研究了不同条件下根、冠问干物质的分配关系 J． 

土壤水分对根系分布的影响普遍存在 J．据此本研究拟基于 

土壤水分和冠部参数，对根系分布进行定量预报，即通过问 

接的、相对容易的途径获得水分胁迫条件下相对准确的根系 

参数， 

人工神经网络是一种模拟人脑信息处理方法的非线性 

系统，比较适合于一些信息复杂、知识背景不清楚和推理规 

则不明确问题的建模．多层神经网络的 BP模型是最重要的 

人工 神经 网络模型之 一。在农 业等 领域 有着 广泛 的应 

用【 ．6]．然而 BP算法是一种梯度下降搜索方法，存在容易陷 

入误差函数的局部极小等不足之处．遗传算法是模拟自然界 

生物进化过程的计算模型，是一种全局优化搜索算法．本文 

应用遗传算法与人工神经网络模型相结合的方法。对水分胁 

迫下的根系分布函数进行了定量预报 

2 材料与方法 

2．1 试验概况 

供试小麦品种为农大 189．土壤为砂土，粒径 1～0．25 

mm的占55．61％，0．25～0．2 mm为 20．72％，0．2～0．1 mm 

为 20．77％．0．1～0．02 mm为 0．34％，0．02～0．002 mm 为 

0．12％；装填容重 1．64 g·cm～，田问持水量 0．07 cm · 

Cm _ 。
． 

土柱为内径 10 cm的灰色聚乙烯管．按 1．64 g·cm 的 

容重每5 cm 1层分层，装填砂土，深度为 40 em，分别于 2、 

5、10、15、25和 35 cm处埋设负压计． 

试验在小麦苗期进行，设置 1个对照(水分充足，w)、2 

个处理(水分胁迫 1，w1；水分胁迫 2，w2)，3次重复．试验过 

程中，使各处理得到充足养分． 

4月27日播种，每个土柱内定株 4棵，相当于大田常规 

密度 4．50×10 株·hm 。。，5月 3日出苗．出苗后砂土表面覆 

盖 3 cm的石英砂，防止棵问蒸发．5月 10日开始处理，对照 

每3 d浇 1次营养液，保证土壤水分充分供应，称重法控制 

水分含量 ；水分胁迫 1中，土柱每 6 d浇 1次水，浇水量为对 

照的 70％；水分胁迫 2中，土柱每 6 d浇 1次水，浇水量为对 
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照的50％．之后每6 d拆除土柱 1次，获取相关的根系、冠部 

资料，至 6月 8日试验结束，共采样 5次． 

2．2 测定项 目与方法 

根长密度每 6 d拆除土柱测定 1次，将土柱纵向剖开， 

然后横向每 4 cm一段截取带根的砂土，放于筛上，用水将根 

冲洗干净；采用德国 AGFA公司生产的 Snapscan1236型扫 

描仪及 Regent Instrument公司研制的 WinRhizo pro根系分 

析软件统计根长． 

冠部的测定分析包括测定干物重与叶面积．叶面积测定 

采用Snapscan1236型扫描仪及 winRhizO pro根系分析软件 

中相应的功能来完成．土壤基质势用负压计测定，每天早、晚 

定时观测．蒸腾量用称重法测定，晚上观测土壤基质势后进 

行，每 3 d测定 1次． 

2．3 预报根系分布的人工神经网络模型结构 

人工神经网络采用前馈式网络【7 J，包括输入层、输出层、 

中间层(隐含层)3层，上下层之间各神经元实现连接，同层 

之间无连接．地上部干物重、叶面积与根系发育的关系密 

切[引，这 2个参数无疑应作为模型的输入项．作物发育时间 

基本上代表作物的遗传特性，土壤水分条件变化常常是导致 

根系生长、分布差异的主要原因，故作物发育时间(发芽后天 

数)与各深度处土壤的基质势也作为模型的输入项．相应各 

土层深度的根长密度作为输出项．故此，将人工神经网络模 

型设计为一个 9-9—10结构的网络，即输入层的神经元数为 

9，由发育时间、地上部干物重、叶面积和2、5、10、15、25和35 

cm深度处的基质势构成 ；中间层神经元数设计为 9；输出层 

由土柱横向每 4 cm 1段(共 10段)的根长密度构成，神经元 

数为 10；网络共有 190个权值(包括阈值在内)． 

为了满足 网络 Sigmoid函数的条件，数据如果在(0，1) 

之外，则作如下归一化处理 ： 

z ：(z—z _m)／(z～ 一z ) (1) 

式中，z 为处理后的数据，z为处理前的数据，z 、z～分 

别为样本序列的最小值和最大值． 

2．4 遗传算法优化人工神经网络模型的权值 

本研究采用轮盘赌法，并实施最优个体保留策略，以保 

证收敛到全局最优解⋯ ；同时采用实数进行编码，以提高优 

化的质量和效率l9 J．具体过程如下：1)由人工神经网络模型 

的网络结构可以获得待训网络的权值数，每一权值代表染色 

体上的一个基因，将各基因的排序固定下来，至此已定义了 

染色体的长度和结构；2)确定初始种群中染色体的数目 N。 

对每条染色体在权值范围内随机产生权值，构成初始群体 

P0l；3)用训练样本对染色体种群 中的个体所代表的神经网 

络进行训练，计算每个个体的学习误差(E)： 

E：∑E ，其中E =∑(Y；一C；) ／2 (2) 
1 l 1 l 

式中，，z为训练样本个数，m为输出单元个数， ；一C；表示 

用第i个样本训练时第 z个输 出的实际输 出与期望输出的 

差．计算适应度函数值 =1／E，它保证误差越小，适应度值 

越大；4)依据各染色体适应度值，用轮盘赌法进行复制。得到 

群体 P02；5)对群体 P02中染色体进行随机配对，并按给定的 

需交换的基因数目在染色体上随机选择交换位置，之后依据 

交叉概率 P 进行交叉操作，得到群体 P03．其中交叉操作算 

子如下【2l： 

若父代个体 x1，x2为区间 V=[x ，X一 ]上均匀分 

布的随机数，y y2、zl、Z2由式(3)决定，其中 a为整数， 

MOD为取模运算符，则 Zl、Z2为交叉后的子代个体． 

Yl=aXl+(1一口)X2，Y2=~tX2+(1一口)X1 

Zl=MOD(Yl，V)，Z2=MOD(Y2，V) (3) 

6)依照当前代数的变异概率 P 及变异量 var，对群体 P03染 

色体上的每位基因进行变异操作，形成新一代群体 Pl0．其 

中变异率 P 定义为： 

P =0．01+NG·col (4) 

式中，P 表示当前代数的变异率，NG为 自上次进化以来为 

止连续未进化的代数，col为决定染色体强制变异(100％变 

异)阈值的系数，通常取值较小．变异量 vat定义为【9 J： 

var=r·口·d (5) 

式中，r为随机产生的[0，1]之间的随机数，口为权取值范围 

内的一个固定值，d为决定变异量vat的动态参数，初始 d= 

1．0．如果 c>e则 c=0且 d=0．1d；其中，c为计数器，统计 

自上次进化以来至当前代为止连续未进化的代数，e为常 

量，用于判定是否改变 d的阈值．7)对新群体 Pl0中各染色 

体计算其学习误差及适应度值．若适应度值最大的染色体满 

足学习误差精度要求，则输出该个体，至此学习训练结束，否 

则转步骤 4)． 

3 结果与分析 

应用前述预报根系分布的神经网络模型结构以及基于 

实数编码的优化神经网络模型权值的遗传算法，建立了预报 

水分胁迫条件下根系分布的定量模型，其中初始种群中染色 

体数目N为31，交叉概率 P =0．9，a=8，每个染色体上有 7 

个基因位发生交换；coy=0．01，q=1，e=10，训练精度设计 

为学 习误差 E<0．03． 

用 15个样本中的 14个样本数据进行学习．学习过程结 

束后，对未参与学习的实测根长密度分布进行预报．图 1为 

模型对 5月 21日不同处理实测根长密度分布的预报结果， 

其中预报对照 w的学习次数为 4．5万次，水分胁迫 w，的学 

习次数为 5．7万次，水分胁迫 W2的学习次数为 6．2万次．图 

1表明，除局部点预报偏差较大外，整体预报效果较好，完全 

可以满足实际应用要求． 

为进一步验证模型，对 6月2日不同处理下实测根长密 

度分布进行了预报．图2为模型的预报结果，其中预报 6月2 

日对照 w的学习次数为 5．5万次，水分胁迫 w，的学习次数 

为 4．7万次，水分胁迫 W2的学习次数为 7．5万次 ．图2同样 

可表明，整体对根长密度分布的预报效果较好．在预报过程 

中对不同的样本预报时，学习样本集是由不同的学习样本构 

成，使得在达到同一训练精度要求时需要不同的学习次数， 

这可能是由于不同的样本中所蕴涵的信息不同．进而模型学 

习、提炼其中的知识所需要的学习次数不同所致 ；模型总体 
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图 1 5月21日神经网络根系分布预报模型预报与实测值的比较 
Fig．1 Comparison between data predicted by neural network model of 

root length density distribution and experimental data on May 21st． 

a)w，b)w1，c)w2，pv)预报值 Predicted data，my)实测值 Measured da． 
ta．下同The saITle below． 

目 
3  

鲁 

争 
凸 

趟 

图 2 6月2日神经网络根系分布预报模型预报与实测值的比较 
Fig．2 Co mparison between da ta predicted by neural network model of 

root length density distribution and experimental data on June 2nd． 

都达到了一个较好的预报效果，这表明本模型具有良好的收 

敛性与稳定性．可见，用遗传算法优化神经网络的权值，基于 

与根系分布紧密联系并且易于获取的土壤水分和冠部参数， 

建立预报根系分布的人工神经网络模型，对根系分布进行定 

量预报是可行的． 

4 结 语 

基于冬小麦苗期室内的土柱实验，用遗传算法训练神经 

网络的权值，探讨了水分胁迫下应用人工神经网络模型对根 

系分布的定量预报．结果表明，模型的全局寻优及容错能力 

强。利用已有的根系分布资料及相应的冠部、土壤水分数据， 

通过模型学习后，可以对冬小麦的根系分布进行较为准确的 

预报． 

应用该方法代替根系的测定，可节省大量的人力、物力； 

由此获得的根长密度分布可应用于根系吸水模型中，为农田 

灌溉及节水提供重要的决策依据． 

由于资料的限制，关于苗期以后的情况，有待于进一步 

研究；随小麦发育期的延长，可以考虑再加入一些输入项，如 

株高及单株分蘖数等． 
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