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摘要: 【目的】构建柑橘果园环境信息物联网实时采集系统，建立基于物联网和长短期记忆 (LSTM)的柑橘园土壤含

量和电导率预测模型，为果园灌溉施肥管理、效果预测评估提供参考依据。【方法】利用土壤温度、含水量、电导率三

合一传感器，在柑橘果园中设置 5个节点和 1个气象站，通过 ZigBee短距离无线通信和 GPRS远距离无线传输，将

果园气象数据和土壤墒情数据传输至远程服务器。利用 LSTM模型建立气象数据与土壤含水量和电导率的预测模

型，计算均方根误差 (RMSE)和决定系数 (R2)以进行性能评估。【结果】物联网系统能够实现远程传输柑橘果园环境

数据，建立了基于 LSTM和广义回归神经网络 (GRNN)的土壤含水量和电导率预测模型，模型在 5个节点的数据集

的训练结果分别为：LSTM模型训练的土壤含水量和电导率的 RMSE范围分别为 6.74~8.65和 6.68~8.50，GRNN模

型训练的土壤含水量和电导率的 RMSE范围分别为 7.01~14.70和 7.60~13.70。利用生成的 LSTM模型和气象数据

进行拟合，将土壤含水量和电导率的预测值与实测值进行回归分析，LSTM模型拟合的土壤含水量和电导率的 R2

范围分别为 0.760~0.906和 0.648~0.850，GRNN模型拟合的土壤含水量和电导率的 R2 范围分别为 0.126~0.369
和 0.132~0.268，说明 LSTM模型的性能表现较好。【结论】建立了柑橘果园环境的物联网信息传输系统，构建的基

于 LSTM的果园土壤含水量和电导率预测模型具有较高的精度，可用于指导柑橘果园的灌溉施肥管理。
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Abstract: 【Objective】To  build  an  internet  of  things  (IoT)  system  for  transmitting  the  environmental
information  of  citrus  orchards  in  real  time,  establish  prediction  models  of  soil  moisture  content  and  electrical
conductivity in citrus orchard based on IoT system and long short-term memory (LSTM), and provide references
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for  irrigation  and  fertilization  management  as  well  as  effect  prediction  and  evaluation.  【Method】Soil
temperature,  moisture and electrical conductivity sensors were applied in five IoT nodes and a weather station
was  set  in  citrus  orchard.  The  meteorological  data  and  soil  moisture  data  collected  in  the  orchard  were
transmitted to a remote server via ZigBee, a short range wireless communication technique, and GPRS, a long
distance  wireless  transmission  technique.  The  prediction  models  of  soil  moisture  content  and  electrical
conductivity  were  established  using  weather  data  based  on  the  LSTM  model.  The  root  mean  square  error
(RMSE)  and  coefficient  of  determination  (R2)  were  calculated  to  evaluate  the  performance  of  the  model.
【Result】The IoT system was capable to transmit environmental data of the citrus orchard to a remote server.
LSTM and  general  regression  neural  network  (GRNN)  model  were  built  to  predict  soil  moisture  content  and
electrical conductivity. The performance of models in five nodes were as following: The RMSE of soil moisture
content  and  electrical  conductivity  ranged  from  6.74  to  8.65  and  6.68  to  8.50  respectively  based  on  LSTM
model, and ranged from 7.01 to 14.70 and 7.60 to 13.70 respectively based on GRNN model. With the generated
LSTM model and meteorological data for predicting, regression analysis was conducted between predicted and
measured  values  of  soil  moisture  content  and  electrical  conductivity.  The  R2  of  soil  moisture  content  and
electrical conductivity ranged from 0.760 to 0.906 and 0.648 to 0.850 respectively based on LSTM model, and
ranged from 0.126 to 0.369 and 0.132 to 0.268 respectively based on GRNN model. The results indicated that

the  LSTM  model  performed  better  than  the  GRNN  model.【Conclusion】The  IoT  system  for  citrus  orchard
environmental  information  transmission  is  established.  The  LSTM model  has  high  accuracy  in  predicting  soil
moisture content and electrical conductivity, and the model can be helpful for guiding irrigation and fertilization
management.

Key words:  internet of things; citrus orchard; soil moisture content; soil electrical conductivity; prediction model
  

柑橘 Citrus spp.是一种重要的经济作物，主要

分布在我国的广东、广西和四川等地[1-3]。我国的柑

橘种植面积和年产量已经位居世界首位，并且连续

多年不断增长[4-5]。目前我国的柑橘灌溉由传统的漫

灌逐渐升级到滴灌，能够较好地实现节水灌溉 [6]。

但是滴灌作业主要还是由人为主观意识根据气象

状况来进行判断，缺乏客观依据[7-8]。柑橘生长需要

适宜的土壤含水量和电导率，过低或者过高的土壤

含水量都会对根系生理活动产生负面影响[9]，而土

壤电导率则直接反映土壤的含盐量[10]，过高的盐胁

迫会导致柑橘产生盐毒害，过低的盐含量导致柑橘

难以吸收所需的无机盐离子。因此，在柑橘种植作

业中，及时获取柑橘果园的气象、土壤数据，以及建

立果园的土壤含水量和电导率预测模型，对于制定

和指导果园灌溉施肥管理具有重要意义。

近年来，物联网技术在农业中得到了广泛的应

用，其结合相关传感器能够实现果园生长环境的远

程实时监测。杨伟志等[11] 建立了基于物联网和人

工智能的柑橘灌溉系统，该研究利用传感器实时监

测柑橘果园土壤水分等信息，整合物联网系统与专

家系统知识库的灌溉规则来制定灌溉控制措施，该

系统主要依靠已有的控制规则，部分参数的设置需

要依靠经验来确定。李中良等[12]利用物联网和空气

温湿度传感器、土壤温湿度传感器设计了实时监测

柑橘环境的系统，综合了无线传感器网络、通用无

线分组服务 (General packet radio service，GPRS)网
络与远程服务器网络来实现田间数据的远程传输，

但该系统没有针对果园环境数据进行进一步的分

析。罗党等[13] 利用灰色神经网络，研究降雨量、温

度、湿度、风速等因子对土壤含水量的影响，该模型

说明了神经网络在土壤含水量预测方面是可行的，

具有不错的精度。蔡亮红等[14] 设计了基于极限学

习机 (Extremelearning machine，ELM) 算法的土壤

含水量预测模型，采用定点采集土壤样本并获取光

谱数据的方法，经过小波变换和特征工程处理后，

利用 ELM 算法建立非线性模型，实现土壤含水量

的预测，但该系统没有利用物联网等实时传输方

法，而且加入的训练因子较少，在复杂环境条件下，

还需要进一步研究。张武等[15] 利用反向传播 (Back
propagation，BP) 神经网络和长短期记忆 (Long
short-term memory，LSTM)深度学习模型研究了不

同采样间隔对茶园土壤墒情预测模型性能的影响，

结果表明在 30 min的采样间隔下，模型的性能表现

最好，但是该研究的数据采集时间跨度较短，模型

也未给出更多可解释性指标来描述其模型性能。

针对以上研究现状，本文设计一种基于物联网

的柑橘园环境信息实时采集与传输系统，并建立基

于 LSTM的土壤含水量和电导率预测模型，为果园
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灌溉施肥管理提供指导。

1   柑橘园环境信息物联网传输系统

设计

1.1    系统总体架构

物联网传输系统包括远程服务器、数据库、无

线通信模块、信息采集节点、气象站等[16]。物联网系

统架构如图 1所示。信息采集节点负责采集柑橘园

中的土壤含水量和电导率信息，气象站负责采集果

园中的气象信息，包括空气温度、湿度、风速、降雨

量等，通过无线通信模块传输至物联网网关与远程

服务器，传输的数据最终存储在数据库中。

1.2    物联网传输系统硬件

硬件系统包括 STM32F103C8T6 处理器模块、

电源模块、GPRS模块、ZigBee模块、空气温湿度传

感器、风速传感器、降雨量传感器和土壤温度、含水

量、电导率三合一传感器。传感器模块用于直接采

集相关果园环境信息，ZigBee模块负责各个节点与

网关数据传输，GPRS 模块将各个节点数据远程传

输至远程服务器。硬件框图如图 2所示。

1.3    物联网传输系统软件

1.3.1    ZigBee 组网协议　常见的 ZigBee组网协议

主要包括树型组网、星型组网和网状型组网等[17-19]。

本文信息采集节点和气象站布置于柑橘果园中，需

要考虑节点数据传输性能和续航能力。由于星型组

网方式下，各个节点需要与网关直连以传输数据，

在果园中存在着数据无法传输的可能性。网状型组

网方式需要经过多轮数据转发，容易引起额外的能

量损耗和丢包。因此本文采用树型组网方式，能够

利用少量的节点中继实现数据传输，也能够尽可能
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图 1    物联网传输系统架构图

Fig. 1    Framework of IoT transmission system
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图 2    物联网传输系统硬件框图

Fig. 2    Hardware framework of IoT transmission system

  136 华南农业大学学报 (http://xuebao.scau.edu.cn/zr/hnny_zr/ch/index.aspx) 第 41 卷  

 

 
 



减少路由转发引起的丢包问题。

1.3.2    节点软件　系统节点主要负责数据采集与

转换，包含 2 种工作模式，即正常模式和休眠模

式[20-21]。在正常工作模式下，节点负责开启传感器

并采集数据；而在休眠模式下，节点仅保留时钟唤

醒机制，定时开启并采集数据，以实现节能的目的。

节点软件工作流程如图 3所示。

2   材料与方法

2.1    区域概况与数据采集预处理

试验地点设在华南农业大学试验基地，该基地

面积约 13 hm2，海拔约为 200 m，属于山地地形，土

壤主要为含沙土质。该地区夏季高温多雨，年降雨量

为 1 700 mm 左右，但是冬季降雨较少，易干旱。昼

夜温差较大，适合柑橘等作物的糖分积累。在果园

设置了 5 个节点，气象站和网关位于果园中央位

置；使用激光测距仪测量得到单节点之间最长距离

为 344 m，节点使用高度为 2.5 m 的支架进行固定

以减少果树对无线信号传播的干扰。其布置示意图

如图 4所示。节点数据与气象站数据分别传输至网

关，由网关负责将数据打包传输至远程服务器，完

成数据的传输。

本文的系统搭建完成后正式数据采集时间为

2019 年 10 月 1 日至 2020 年 6 月 16 日，节点数据

传输间隔设置为每 10 min传输 1个数据包，单个节

点理论上每天的数据包量为 144个。数据采集期间

平均每个节点接收数据包总数为 36 326个，总平均

丢包率为 2.6%。利用汇总后的数据包统计当天的

最高空气温度、最低空气温度、平均空气温度、空气

湿度、降雨量、土壤含水量、土壤电导率和土壤温

度。土壤含水量和电导率一般与蒸散量、降雨量、温

度、湿度等相关，根据气象参数和彭曼公式计算蒸

散量[22]：

ET0 =
0.408∆ (Rn−G)+γ

900
T +273

u2 (es− ea)

∆+γ (1+0.34u2)
, (1)

式中，ET0 为日参考蒸散量，mm·d−1；Rn 为净辐射

量，MJ·m−2·d−1；G 为土壤热通密度，MJ·m−2·d−1；T 为

离地 2 m 高的平均空气温度，℃；u2 为离地 2 m 高

的风速，m·s−1；es 为饱和蒸汽压，kPa；ea 为实际蒸汽

压，kPa；Δ为蒸汽压力曲线斜率，kPa·℃−1；γ 为温湿

度常数，kPa·℃−1。采用估算公式 (2)计算辐射数据[23]：

Rs =

Å
as+bs

t
tmax

ã
Ra, (2)

as bs

式中，Rs 和 Ra 分别为太阳辐射和地外辐射，MJ·
m−2·d−1；t 为日照时长，h；tmax 为最大日照时长，h；
和 通常取常数 0.25和 0.50。

由于各个环境参数具有不同的数量级，因此需

要在数据预处理环节进行归一化处理。各个节点预

处理后的数据取平均值后，分别建立各个环境参数

与土壤含水量和电导率的相关性分析 [24]，结果如

表 1所示。

由表 1可见，气象环境因子与土壤含水量和电导

率存在一定的相关性，具备输入模型参与拟合的条件。
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Commands of running

pattern

休眠模式, 等待唤醒
Sleep mode, waiting for

waking up

正常模式?

Normal pattern?

采集传感器数据, 计算结果
Collecting and calculating

sensor data

打包数据, 由无线通信模块传输数据
Packing and sending data via wireless

communication module

否
No

是
Yes

 
图 3    软件工作流程图

Fig. 3    Flowchart of software

 

气象站
Weather station

网关
Gateway

节点
Node

 
图 4    节点布置位置图

Fig. 4    Figure of node location
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2.2    GRNN 模型

GRNN 模型最早是由 Spe ch t [ 2 5 ] 提出的。

GRNN 模型能够利用连续的非线性数据进行训练，

并收敛于底层回归曲面，该算法能够应用在学习植

物模型的动力学中。GRNN建立在非参数回归基础

上，以样本数据为后验条件，执行 Parzen 非参数估

计，依据最大概率原则计算网络的输出并传输给下

一级。GRNN 的基础是径向基网络，具有较好的非

线性拟合功能，但在训练过程中需要选定合适的学

习参数，否则会容易产生过拟合现象。GRNN 的网

络结构分为 4层，分别是输入层、模式层、求和层和

输出层。其基础结构图如图 5所示。

[ ]⊤

[ ]⊤
GRNN 的网络输入为矩阵 X= x1，x2，…，xn ，

输出为矩阵 Y= y1，y2，…，yk ，k 为输出向量的维

数。GRNN的模式层的神经元数目等于输入样本数

目 n，模式层的传输函数 (pi)为公式 (3)：

pi = exp
ï
− (X−Xi)⊤ (X−Xi)

2δ2

ò
,其中, i = 1,2, · · · ,n, (3)

δ δ

式中，i 表示模式层中第 i 个神经元，Xi 为第 i 个神

经元对应的学习样本， 为平滑参数，改变 即可改

变网络学习率。

GRNN 网络求和层包含 2 种求和方式，即直

接求和与加权求和，计算公式分别如公式 (4)和 (5)
所示：

S D =

n∑
i=1

pi, (4)

S N j =

n∑
i=1

yi jPi,其中, j = 1,2, · · · ,k, (5)

S D S N j

Pi

式中， 为求和层神经元输出， 为求和层加权神

经元输出，j 表示输出层中第 j 个神经元， 为模式

层第 i 个神经元的权值。

GRNN 网络的输出层中神经元数目等于输出

向量的维数，如公式 (6)所示：

y j =
S N j

S D
,其中, j = 1,2, · · · ,k。 (6)

2.3    LSTM 模型

实践证明，神经网络能够有效地解决复杂的非

线性问题，但传统的神经网络无法利用时间序列数

据特征预测未来的情况，特别是对市场销售、股票

价格、pm2.5 等时间序列数据的时序建模。时间序

列数据不仅与当前条件相关，而且与最后的数据具

有很高的相关性，而传统的神经网络难以对时间序

列进行建模。近年来，递归神经网络[26-28](Recursive
neural network，RNN)在自然语言处理、机器翻译和

文本预测等方面得到了成功的应用，其效果明显优

于神经网络。不同于一般的前馈网络，RNN包含隐

藏状态提取特征，然后转化为输出数据。另一方面，

RNN 在所有计算步骤中共享权值、偏差等，使其与

所连接的节点相依赖。然而，标准 RNN也有不足之

处，如要求输入和输出数据大小相同。另外，RNN

 

表 1   土壤含水量和电导率与环境参数的相关系数

Table 1    Correlation coefficients of soil moisture, electrical conductivity and environmental parameters
 

土壤因子

Soil factor

空气温度 Air temperature
降雨量

Precipitation

空气湿度

Air
humidity

土壤温度

Soil
temperature

蒸散量

Evapotranspiration
最高值

Max.
最低值

Min.
平均值

Mean

含水量 Moisture content 0.490 0.598 0.644 0.123 0.430 0.652 0.158

电导率 Electrical conductivity 0.467 0.311 0.231 0.300 0.168 0.251 0.148

 

x1

x2

xn

输入层
Input layer

模式层
Pattern layer

求和层
Summation layer

输出层
Output layer

P1

P2

Pn
SNT

SN1

SD

… … …
…

SD: 算术求和 Arithmetic summation

x1~xn: 输入样本 Input samples

P1~Pn: 各输入样本对应的传递函数值
            Transfer function value of input samples

SN1~SNT: 加权求和 Weighted summation

y1~yk: 各个维度的输出样本
           Output samples of each dimension

y1

yk

 
图 5    GRNN 网络结构

Fig. 5    Structure of GRNN model
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通过对前一层隐状态的变换,经过激活函数后得到

新的隐状态，但当 RNN 进行反向传播时容易产生

梯度消失或者梯度爆炸问题。因此，RNN有时不能

很好地处理长期依赖问题。

作为一种特殊的 RNN 网络，LSTM[29] 包含了

1 个控制应该丢弃哪些信息的门，即遗忘门 (Forget
gate)。其次，为了避免梯度消失问题，在计算隐层状

态时，用求和代替梯度导数。因此，理论上 LSTM
具有解决长期问题的能力。在本文中，LSTM 网络

是由 3 个部分组成的，即 1 个输入层用于处理数

据，50 个隐藏层用于训练和建模，1 个输出层用于

输出建模结果。模型的核心部分即 LSTM 节点[30]，

主要由 3 个部分组成，分别是输入门、输出门和遗

忘门。其结构如图 6所示。

其中，遗忘门控制丢弃的信息 (ft)，如公式 (7)
所示：

ft = σ (Wf [ht−1, xt]+bf) , (7)

ft σ

Wf bf

ht−1 xt

式中， 的范围为 [0,1]， 函数使得方程非线性化，

更接近实际值从而提高预测精度。 和 分别为

遗忘门的权重和偏差参数。 和 为上一状态值

和当前输入值。

输入门的功能是控制输入到当前单元中的信

息，其状态更新如公式 (8)和 (9)所示：

it = σ (Wi [ht−1, xt]+bi) , (8)‹Ct = tanh(WC [ht−1, xt]+bC) , (9)

it由σ ‹Ct

式中， 激活函数控制输入数据，如果其值为 0，
表示输入数据被完全阻塞，如果值为 1，则表示完全

允许数据进入门中。细胞状态由 负责，它的激活

函数是 tanh。Wi 和 bi 表示激活函数的权重和偏差

参数，WC 和 bC 表示细胞状态方程的权重和偏差

参数。

输入门经过运算的数据，需要更新到细胞状态

中，更新公式为：

Ct = ftCt−1+ it‹Ct, (10)

ftCt−1 it‹Ct式中， 代表遗忘的信息， 代表需要更新到当

前细胞状态的信息，两者之和共同决定向下一个状

态传递的信息量。

LSTM 网络结构的最后一部分是输出门，其更

新公式为：

ot = σ (Wo [ht−1, xt]+bo) , (11)

ht = ottanh(Ct) , (12)

ot

Ct

ot

式中， 表示激活函数的输出，由 σ 函数决定，同时

更新后的细胞状态值 在 tanh函数作用下，与传递

函数 的乘积作为向下一个单元输出的内容，

Wo 和 bo 表示激活函数的权重和偏差参数。

经过上述 LSTM单元的运算后，输出的信息能

够被存储，也能够进入下一个节点进行运算，从而

在训练过程中提取出信息。

2.4    模型性能测试标准

本文模型的性能表现使用均方根误差 (RMSE)
来表示，计算模型预测值与真实测量值的决定系数

(R2)[31] 来表征模型可解释性。相关公式为：

RMSE =

Œ
N∑

m=1

(
ypred− ycal

)2

N
, (13)

R2 =

N∑
m=1

(
ypred− ycal

)2

N∑
m=1

(ycal− ycal)2

, (14)

ypred ycal ypred

ycal

式中， 表示预测值， 表示实测值， 表示预

测值均值， 表示实测值均值，N 表示样本数。

3   结果与分析

3.1    LSTM 和 GRNN 模型训练设置

试验中，使用了果园气象站气象数据和 5 个信

息采集节点采集到的土壤墒情数据，现场布置的节

 

× ＋

σ σ σ

×
×

XtXt−1

ht−1 ht ht+1

Xt+1

× ＋

σ σ Tanh Tanhσ

×
×

Tanh Tanh
× ＋

σ σ σ

×
×ftft−1 ft+1

f
t
: 遗忘门丢弃的信息

Information got rid of by forget gate
σ: Sigmoid 函数 Sigmoid function
Tanh: 双曲正切函数 Tanh function

h
t
: LSTM 单元输出内容

Output from LSTM cell

Tanh

Tanh

 
图 6    LSTM 结构图

Fig. 6    Structure of LSTM
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点如图 7所示。由于无线传感器网络传输过程中存

在复杂因素的干扰，产生了个别异常 (如空数据)与
丢包数据，使得数据包不完整或整体丢失，本文将

异常数据进行剔除，最终得到符合模型需求的数

据。将 70%数据划分为训练集，30%数据划分为测

试集，5 个节点数据划分结果如表 2 所示。训练参

数设置方面，LSTM模型包含 2层，每层 128个 LSTM
单元，使用 Relu 激活函数，损失函数使用均方误差

(MSE)，优化算法使用 Adam，共设置 72 个 epoch
和 128个 batch size。GRNN模型包含 4层，模式层

与输入样本相同，求和层使用 128 个神经元，激活

函数、损失函数和优化算法、epoch 和 batch size 等
参数与 LSTM模型保持一致。

3.2    模型性能表现

基于本文所提出的模型和预处理的输入样本

经过训练后的性能测试标准如表 3所示。

从表 3 中可以看出，在土壤含水量的预测模型

表现中，LSTM 模型的 RMSE 值范围为 6.74~8.65，

低于 GRNN 模型的 7.01~14.70。LSTM 模型中，节

点 2和 3的 RMSE在 5个节点中较低，这可能是因

为这 2 组训练样本数较多。节点 4 的 RMSE 比节

点 5 更低，但其训练样本数比后者少，因此 RMSE
除了受训练样本数量影响外，还与数据集自身样本

情况有关。GRNN 模型的 RMSE 与训练样本数量

没有呈现明显的关系或趋势。RMSE用来衡量离散

程度，与原样本具有相同的量纲，而 R2 作为一种无

量纲的性能指标，能够反映模型的可解释性。从表 3
可以看出，对于土壤含水量，虽然相较于 GRNN 模

型，LSTM 模型的 RMSE 没有表现出明显优势，但

是其 R2 范围为 0.760~0.906，远大于 GRNN模型的

0.126~0.369，这意味着 LSTM模型预测的土壤含水

量呈现出了较高的可解释性，意味着该模型给出的

预测值能够较好地反映土壤含水量。表 3中土壤电

导率模型预测表现与土壤含水量呈现类似的趋势，

同样表明 LSTM模型在给定的试验样本下，适合用

来对土壤电导率进行预测。

3.3    模型拟合分析

LSTM 模型的预测精度较高、性能稳定，故而

使用该模型观察预测效果。利用模型和气象数据得

到预测值，与节点采集到的实测值进行对比，结果

如图 8 和图 9 的 a1~e1 所示，之后利用最小二乘法

进行回归拟合，其结果如图 8 和图 9的 a2~e2 所

示。其中，5个节点分别布置在果园 5个分区中，由

于果园面积较大，同时不同区域有高低落差，因此

5个节点数据分别代表果园各个分区的土壤墒情。

节点 1 的土壤含水量 (图 8a1、a2) 预测值相对

 

表 2   节点数据信息

Table 2    Datasets of nodes
 

节点

Node
数据总数

Total number
训练集

Training dataset
测试集

Testing dataset
1 216 151 65

2 241 168 73

3 241 168 73

4 196 137 59

5 203 142 61

气象站

Weather station
241 168 73

 

表 3   模型性能表现

Table 3    Performance of models
 

节点

Node
模型

Model

土壤含水量

Soil moisture
content

土壤电导率

Soil electrical
conductivity

RMSE R2 RMSE R2

1 LSTM 8.65 0.811 6.88 0.850

GRNN 13.30 0.126 12.30 0.106

2 LSTM 7.30 0.906 6.68 0.727

GRNN 14.70 0.323 13.70 0.185

3 LSTM 6.74 0.814 8.22 0.648

GRNN 7.01 0.369 8.26 0.268

4 LSTM 7.93 0.760 8.50 0.767

GRNN 10.27 0.256 7.85 0.167

5 LSTM 8.40 0.768 7.78 0.769

GRNN 8.80 0.206 7.60 0.132

 

 
图 7    柑橘果园节点安装图

Fig. 7    Fig of nodes installation in citrus orchard
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图 8    LSTM 模型在不同节点的土壤含水量实测值与预测值的比较

Fig. 8    Comparison of measured and predicted soil moisture of LSTM model in different nodes
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实测土壤电导率/(μS·cm−1)

Measured soil electrical conductivity  
a1~e1中，蓝线代表实测值，红线代表预测值

In a1−e1, blue line represents measured value, and red line represents predicted value

图 9    LSTM 模型在不同节点的土壤电导率实测值与预测值的比较

Fig. 9    Comparison of measured and predicted soil electrical conductivity of LSTM model in different nodes

  142 华南农业大学学报 (http://xuebao.scau.edu.cn/zr/hnny_zr/ch/index.aspx) 第 41 卷  

 

 
 



于实测值偏小，而拟合得到的回归方程中，实测的

土壤含水量数据点主要集中在 56~76 mm 区间，这

个趋势在图 8a1 中的折线图中无法反映出来，这可

能是由于节点 1 处在相对低洼的位置，加上外界环

境变化如大量降雨积水或者人工灌溉导致的短时

间内土壤含水量升高，在图 9a1 中可以观察到此时

的土壤电导率在土壤含水量升高后迅速下降的现

象。节点 2土壤含水量 (图 8b1、8b2)的回归拟合决

定系数高达 0.906，折线图中，预测值很好地贴近了

实测的土壤含水量。节点 3(图 8c1、8c2) 的拟合效

果与节点 2 接近，说明模型在节点 2 和 3 的数据集

中能够获得较好的训练结果。节点 4 和 5(图 8d2、
8e2) 模型拟合的 R2 分别为 0.760 和 0.768，低于

0.8，根据回归方程图可以看到，主要是由于个别数

据相对于其他样本偏差较大导致的。这 2个节点对

应模型的 RMSE并不是最大的，这也再次说明了仅

根据 RMSE指标不能证明模型的性能高低。

从图 9可以看出，节点 3的土壤电导率 (图 9c1、
9c2) 数据点多集中在 30~55 μS.cm−1 区间，从折线

图中可以看到预测值与实测值曲线比较接近，而其

回归拟合 R2 仅为 0.648，说明模型预测性能会受到

数据分布的影响，较多的数据量可能会减少此种影

响。虽然使用了同样的气象数据，但土壤电导率的

预测模型性能总体上稍逊于土壤含水量预测模型，

这可能是由于土壤电导率除了受气象因子、柑橘果

树蒸散量影响外，还受到人工施肥、生物无机盐代

谢等多种因素的影响，这可能是需要进一步研究的

方向。

4   结论

本文提出了利用物联网来实现远程实时获取

柑橘果园土壤含水量和土壤电导率的方法，并搭建

气象站获取柑橘果园气象信息，利用 LSTM 和

GRNN模型对土壤墒情进行建模，实现对柑橘园土

壤含水量与土壤电导率的预测。部分已有的对土壤

墒情进行建模的研究，以 BP 神经网络或光谱反演

方法为基础，存在着实时性不足、长时间预测精度

较低的问题。本文利用物联网及相关传感器搭建远

程获取果园环境数据的系统，在果园中设置 5 个土

壤墒情采集节点和 1 个气象站，实现了实时采集和

传输果园环境数据与气象数据的目的。

利用采集到的气象数据与节点土壤墒情数据

在 LSTM 模型和 GRNN 模型上的训练结果表明：

LSTM模型训练的土壤含水量和土壤电导率的 RMSE
范围分别为 6.74~8.65和 6.68~8.50，R2 范围分别为

0.76~0.906 和 0.648~0.850，相比于 GRNN 模型的

RMSE 和 R2(7.01~14.70 和 7.60~13.70，0.126~
0.369和 0.132~0.268)，表现出了较好的模型性能与

预测效果。在 LSTM 模型的土壤含水量和土壤电

导率拟合分析中可以发现，模型的 RMSE 与 R2 之

间并没有明确的相关性，即较小的 RMSE并不意味

着较高的 R2，因此只用 RMSE来衡量模型性能可能

是片面的。

LSTM模型的预测值与实测值的拟合回归方程

和对应的折线图说明模型的预测效果较好，能够满

足预测的需求。但是部分节点如节点 3的土壤电导

率拟合决定系数较低，说明数据样本分布可能会对

模型效果产生影响。本文建立的 LSTM 预测模型

在土壤电导率的预测性能方面稍逊于土壤含水量

模型，这可能是由于土壤电导率受到环境中其他因

素影响更多，需要更进一步地深入研究。另外，果园

的土壤含水量和土壤电导率在不同的种植和生理

条件下，存在一定的差异，根据生产过程中的灌溉

与施肥情况，利用本文提出的方法能够为柑橘果园

的灌溉和施肥提供一定的指导，也可以根据 LSTM
预测模型，结合未来一段时间的气象数据与当前田

间土壤墒情数据，预测未来一段时间的土壤墒情数

据，及时掌握土壤墒情变化趋势，方便果园管理者

提前做好施肥灌溉准备工作，能够帮助实现科学精

细的果园灌溉与施肥管理，带来较好的管理效益。
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