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基于深度强化学习的耕作层土壤水分、温度预测
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摘要: 【目的】利用土壤近表面空气温湿度与土壤内部参数的关联关系对耕作层土壤水分、温度进行精准预测，为

实现精细化农业种植管理提供服务。【方法】针对土壤耕作层水分、温度预测在训练集获取与模型验证等方面的

实际需求，设计了基于嵌入式系统及窄带物联网 (Narrow band internet of things，NB-IoT)无线通信技术的物联网

数据采集系统。在此基础上基于深度 Q学习 (Deep Q network，DQN)算法探索了一种模型组合策略，以长短期

记忆 (Long short-term memory，LSTM)、门限循环单元 (Gated recurrent unit，GRU)与双向长短期记忆网络 (Bi-

directional long short-term memory，Bi-LSTM) 为基础模型进行加权组合，获得了 DQN-L-G-B 组合预测模型。

【结果】数据采集系统实现了对等间隔时间序列环境数据的长时间稳定可靠采集，可以为基于深度学习的土壤水

分、温度时间序列预测工作提供准确的训练集与验证集数据。相对于 LSTM、Bi-LSTM、GRU、L-G-B 等模型，

DQN-L-G-B 组合模型在 2 种土壤类型 (壤土、砂土) 耕作层上水分与温度预测中的均方根误差 (Root mean

square error，RMSE)、平均绝对误差 (Mean absolute error，MAE)、平均百分比误差 (Mean absolute percentage

error，MAPE)都有一定程度的降低，R2 提高了约 0.1%。【结论】通过该物联网数据采集系统与 DNQ-L-G-B组合

模型，可以有效地完成基于土壤近表面空气温、湿度对耕作层土壤中水分、温度的精准预测。

关键词: 耕作层；土壤水分；土壤温度；物联网；数据采集；深度强化学习；时序预测；精准农业
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Abstract: 【Objective】  To  accurately  predict  the  water  and  temperature  of  the  arable  layer  using  the

correlation between soil near surface air temperature and humidity and soil internal parameters, and serve for the

realization of fine agricultural planting management. 【Method】Aiming at the actual needs of soil tillage layer

moisture and temperature prediction in training set acquisition and model verification, an internet of things data
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acquisition  system  based  on  embedded  system  and  narrow  band  internet  of  things  (NB-IoT)  wireless

communication  technology  was  designed.  A  model  combination  strategy  was  explored  based  on  the  deep  Q

network (DQN) deep reinforcement learning algorithm. Based on the weighted combination of long short-term

memory (LSTM), gated recurrent unit (GRU) and Bi-directional long-short term memory (Bi-LSTM), the DQN-

L-G-B combination prediction model was obtained. 【Result】The data acquisition system achieved long-term

stable  and  reliable  collection  of  time  series  environmental  data  with  equal  intervals,  and  provided  accurate

training set and verification set data for soil moisture, temperature time series prediction based on deep learning.

Compared with models such as LSTM, Bi-LSTM, GRU and L-G-B, the DQN-L-G-B combined model not only

lowered the root  mean square error (RMSE),  mean absolute error (MAE),  and mean absolute percentage error

(MAPE) in the prediction of moisture and temperature on the tillage layer of the two soil types (loam and sand),

but also increased R2 by about 0.1%. 【Conclusion】Through the internet of things data acquisition system and

the  DQN-L-G-B  combined  model,  the  accurate  prediction  of  soil  moisture  and  temperature  in  the  cultivated

layer based on soil near surface air temperature and humidity can be effectively completed.

Key words:  Plough layer; Soil moisture; Soil temperature; Internet of things; Deep  reinforcement learning; NB-

IoT network; Time series prediction; Precision agriculture
   

中国是一个农业大国，农业人口超过 7 亿人，

耕地面积达到 1.27亿 hm2，在全球耕地总面积中占

8% 左右。在农作物耕作培育过程中，土壤是不可

忽视的环境因素之一[1]。土壤耕作层作为农作物根

系生存的重要介质，包含着农作物生长所需要的养

分与水分。农作物根系土壤环境是否适宜其生长，

对农作物优质、高效栽培具有重要意义[2]。农业土

壤由浅入深一般由耕作层、犁底层、心土层和底土

层等层位组成[3]。耕作层指经长期耕种已经熟化的

表土层，深度为 15~20 cm，耕作层易受周围环境气

候条件的影响，该层往往有机质含量高，养分丰富，

土体疏松，农作物的根系主要分布在耕作层中 [4]。

在农业种植中，农作物的根系主要依赖耕作层的土

壤环境而很少分布在其他层位，因此需要对土壤耕

作层进行更多地关注与研究。在土壤的众多参数

中，土壤温度与水分这 2 个参数具有重要作

用[5]。土壤水分和温度是保证植物生长的关键，不

适宜的土壤水分、温度不利于田间耕作和播种，保

持适宜的土壤水分、温度对农作物优质栽培具有重

要意义[6]。因此对耕作层土壤水分及温度进行的高

质量时序预测对科学研究和农业生产实际都有重

要意义。有研究表明，0~20 cm 土层的地温与空气

温度呈线性关系，同时，土壤深度越深，土壤温度与

周围环境空气温度的相关性就越滞后[7-8]。Han 等[9]

研究发现，土壤浅层温度与周围环境温度的关系对

应一种正弦曲线。近年来随着计算机运算能力的提

升，国内外许多学者开始采用机器学习方法对土壤

水分、温度预测进行研究。薛晓萍等[10] 利用支持向

量机方法建立土壤水分预测模型，构建的模型预测

精度较高，但利用传统方法预测的数据具有滞后性

且较难找到最优参数。Wu等[11] 采用人工神经网络

(Artificial neural network，ANN)较为精确地估算了

在 10 cm 深度下的月平均土壤温度数据，但该方法

仅能预测月维度的土壤温度，难以适用于日常的农

业生产中。Jung 等[12] 基于 3 种深度学习的神经网

络模型，预测了温室中温度、湿度和 CO2 的环境变

化，3 种深度学习的神经网络模型依次为 ANN、具
有外源输入的非线性自回归网络 (Non l i n e a r
autoregressive network with exogenous inputs，
NARX) 以及长短期记忆 (Long short-term memory，
LSTM)，试验发现 LSTM的总体精度最高。

传统的机器学习模型通常对样本的质量和数

量有更多的限制，需要在数据预处理和特征提取方

面付出更多的努力。另外，由于不同地区的土壤差

异很大，需要更具普适性的土壤预测方法[13]。近年

来，物联网技术为智慧农业的发展提供了重要的推

动力，如何利用物联网获得的数据进行数据分析是

智慧农业领域需要解决的重要问题之一。土壤水

分、温度具有明显的时空特征，土壤耕作层深度较

浅，易受到地表气温影响导致水分蒸腾。当气温较

高时，其水分蒸发速率较快导致土壤水分下降；当

气温较低时，水分不易蒸腾就容易保留下来。土壤

耕作层距离地表较近，空气温度也会对土壤耕作层

温度产生影响。因此可以利用环境空气温、湿度与

土壤水分、温度之间的关系构建预测模型，预测未

来一段时间的土壤水分、温度。基于该预测方法决
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策者可以依靠低成本的数据更好地了解土壤耕作

层水分与温度动态，以指导实践。

 1   材料与方法

对土壤耕作层水分、温度进行预测，需要先了

解前段时间的土壤水分、温度数据，然后通过土壤

近表面环境空气温、湿度和土壤水分、温度的历史

相互关系来预测未来时间的土壤水分温度。使用基

于长短期记忆结构的数据分析与预测策略来实现

由土壤近表面环境空气温、湿度到土壤水分、温度

的分析预测。

 1.1    用于组合预测的深度学习基模型

LSTM 从循环神经网络 (Recurrent  neural
network，RNN)改进而来[14]。LSTM由输入门、输出

门、遗忘门组成循环模块，提高网络保留长期信息

的能力并有效解决梯度爆炸与消失问题[15]。LSTM
中引入 3 个门限来提升长时信息记忆能力，并过滤

掉不重要的信息[16]。

门限循环单元 (Gated recurrent unit, GRU) 由
Cho等[17] 提出，由 LSTM改进而来。LSTM神经网

络模型较为复杂，参数较多，存在训练时间较长的

问题。为了简化结构，GRU将遗忘门和输入门合并

为更新门，同时对细胞状态进行融合[18]。

双向长短期记忆网络 (Bi-directional long
short-term memory，Bi-LSTM) 包含了前向与后向

LSTM。输入层数据经过两个方向计算，最后结合

隐藏状态作为下一层输入。Bi-LSTM同时拥有前

向传播和反向传播，能够提取序列的双向特征，

在一定程度上增加抓取时序信息的能力。但是模

型的参数也相应增加，导致模型训练需要更多的

时间[19-20]。

 1.2    深度强化学习理论

强化学习是通过智能体与环境间的交互学习

最优策略的过程[21]，系统框图如图 1 所示，智能体

做出动作后，由环境反馈奖励，同时改变智能体与

环境的状态。在强化学习中，智能体以获得最大回

报为目标来执行动作[22]。

π

Vπ (s) Q(s,a) Vπ (s)

马尔可夫决策过程可用于强化学习建模，通常

用四元组<S, A, P, R>表示。其中 S 为状态空间，

A为动作空间，P为状态转移函数，R为奖励函数。

策略用 表示。智能体在执行动作后的回报具有延

迟性，只通过立即奖励来评价动作优劣并不准确。

强化学习中用值函数进行评价，包括状态值函数

和动作−状态值函数 。 定义如式

(1)所示，

Vπ (S ) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt |s0 = s

]
， (1)

γ ∈ [0,1] Eπ π式中， 表示折扣因子， 表示采取策略 的

期望值。

状态−动作值函数又称 Q 值函数，定义如式

(2)所示，

Qπ (s,a) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt |s0 = s,a0 = a

]
。 (2)

用贝尔曼方程表示状态值函数如式 (3)所示，

Vπ (S ) = Eπ[rt+1+γVπ(st+1 )]， (3)

状态值函数可由回报奖励和未来时刻的状态值函

数计算得到。

在许多任务中强化学习算法的表现并不佳，主

要因为强化学习算法存在 2个缺点：

1) 采用 Q值表来记录不同状态下执行各动作

的回报，状态动作空间维度较高时会产生维数灾

难，导致构建 Q值表所需的内存空间极大。

2) 在首次执行某状态动作组合时得到的 Q值

可能并不准确，需要多次访问，以完善相应 Q 值。

在状态空间或动作空间维度较高时，找到最优策略

需要较大的时间复杂度。

深度 Q学习 (Deep Q network，DQN)针对强化

学习存在的问题做出了改进，是深度强化学习中的

经典算法[23]。DQN 在加入神经网络基础上的改进

主要包括以下 2个方面：

1)采用经验回放机制，该机制构建了一个经验

池。智能体每次执行动作后，就将样本数据存储到

经验池中。每次训练时从经验池中进行随机抽样，

清除观测序列的相关性。

2) DQN 中使用了当前值网络与目标值网络。

目标值网络用于辅助计算 Q值，每隔一定步长更新

当前值网络到目标值网络[24]。

δ θ

θ Q Qtarget

利用时间差分偏差 与损失函数 L( )更新网络

参数 [25]。目标 值 ( )表示如式 (4)所示，

Qtarget = r+γmax
a′

Q(s′,a′, θ−)， (4)

 

智能体
Agent

环境
Environment

动作
Action

状态
State

奖励
Reward

 
图 1    强化学习系统框图

Fig. 1    Block diagram of reinforcement learning system

  86 华南农业大学学报 (https://xuebao.scau.edu.cn/zr/hnny_zr/home) 第 44 卷  

 

 
 



γ s′

a′

θ− δ

式中，r为执行动作的即刻奖励， 为折扣因子， 表

示下一时刻的状态， 表示下一时刻采取的动作，

表示目标值网络参数， 如式 (5)所示，

δ = r+γmax
a′

Q
(

s′,a′, θ−
)
−Q

(
s′,a′, θ−

)
， (5)

θL( )如式 (6)所示[26]，

L (θ) = δ2。 (6)

 2   基于深度强化学习的水分、温度组

合预测模型

 2.1    DQN-L-G-B 组合模型

组合模型中的各个单一模型称为基模型，用于
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组合的基模型为 LSTM、GRU 以及 Bi-LSTM。由

“1.1”可知 LSTM、GRU与 Bi-LSTM这 3个单一

模型各有优缺点，为了更大程度地发挥单一模型的

预测性能，提高土壤水分、温度预测精度，研究基于

深度强化学习的 DQN-L-G-B 组合式预测模型。组

合预测模型结构如图 2 所示，组合模型的输入为 t-
k时刻到 t-1时刻的空气温、湿度与土壤水分、温度

数据，该输入分别映射到不同的 LSTM、GRU 与

Bi-LSTM 模型中，各模型输出的预测值分别为

、 与 。将各模型的预测

值 、 与 进行组合，得到

最终组合模型的预测值 。
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图 2    组合预测模型结构图

Fig. 2    Structure diagram of combination forecasting model
 

为了提高 LSTM、GRU 与 Bi-LSTM 模型的组

合预测结果，引入 DQN 深度强化学习算法进行加

权求和，得到优化后的预测值。基于马尔科夫决策

过程，对状态空间 S、动作空间 A、奖励函数 R建模

如下：

1)状态空间 S。状态空间矩阵 S包含各基模型

的预测结果权重，如式 (7)所示，

S = [w1,w2,w3]， (7)

式中，w 1 ,w 2 ,w 3 分别表示 LSTM、GRU 与 Bi-
LSTM 这 3 个模型的预测结果权重。初始的状态

s0 设为 [1/3,1/3,1/3]；
2) 动作空间 A。动作空间矩阵 A 包含各基模

型的预测结果权重增加与减少的动作，建立 3 行

2列的动作矩阵，如式 (8)所示，

A =

 +∆w, −∆w
+∆w, −∆w
+∆w, −∆w

， (8)

∆w式中， 表示每次执行动作增加或减少的权重

大小；

3)奖励函数 R。奖励函数的设置是深度强化学

习中的重要问题，每次执行完动作后获得的即刻奖

励函数 R设置如式 (9)与式 (10)所示。

MAE(T ) =
N∑

t=1

∣∣∣wT
1 ŷ1

t +wT
2 ŷ2

t +wT
3 ŷ3

t − yt

∣∣∣/N， (9)

R =


k+MAE(T )−MAE(T +1) ,
if MAE(T +1) <MAE(T )
−k+MAE(T )−MAE(T +1) ,

if MAE(T +1) ⩾MAE(T )

(10)

wT
1 wT

2 wT
3

ŷ1
t ŷ2

t ŷ3
t

式中，T表示第 T次执行动作， 、 、 分别表示

第 T次执行动作后 LSTM、GRU 与 Bi-LSTM 模型

的预测结果权重， 、 与 分别表示组合模型的预

测值，yt 为实际值，N表示训练集的样本数量。R如

式 (10) 所示，当执行完动作后，若组合模型预测指
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标平均绝对误差 (Mean absolute error，MAE) 小于

上一次的结果，就会得到一定奖励，这里设置了当

MAE(T+1)<MAE(T) 时有定值为 k的附加奖励，是

为了避免遇到MAE提升较小时奖励稀疏的问题。

DQN-L-G-B 算法中采用探索策略为 ε-greedy
策略，算法步骤如下：

θ

θ− = θ α

γ ε

1) 初始化模型参数，初始化当前值网络参数 、

目标值网络参数 、更新步长 、批更新一次训

练所抓取的数据样本数量 (Batch size, BS)、经验池

B、折扣因子 、探索概率 、训练次数 step=0、动作

空间 A ；
2)对于每一次权重优化任务，初始化环境状态

s=s0，对于每一次组合模型的预测结果权重改变动作；

ε

at

at

3) 随机生成概率 p∈[0,1]，如果 p小于 ，则随

机选取一个动作 ；否则，将当前状态 st 输入当前

值网络，得到使得 Q值最大的 ；

at ŷ s,at,r,

st+1

s,at,r, st+1 amax
st+1

δ = Qtarget−Q (st,at, θ)

4 ) 执行 改变 s，计算 后得到样本 (
) 存入经验池 B 中，如果经验池 B 的样本数大

于 BS，则从 B中随机取出 BS 个样本，对于每一个

样本 ( )，预测下一状态最优动作 ，计算

时间差分误差 (Temporal difference error，TD-
error)即  ；

L (θ) = δ2

θ

θ− = θ

5) 根据损失 ，批量训练更新当前值网

络参数 ，网络更新次数 step 加 1，如果 mod(step,
α)=0，更新目标值网络参数 ；

[w1,w2,w3]

6)满足任务训练次数要求后。输出最优策略与

优化后的权重矩阵 。

 3   试验结果与分析

 3.1    数据集获取

为了获取用于构建深度学习模型的数据集，在

土壤耕作层水分、温度预测的背景下，基于 NB-
IoT与云平台构建可以长周期等间隔采集数据的物

联网数据采集系统。系统由现场终端节点与云端数

据管理平台组成。现场终端节点获得各项监测参数

的观测值，并通过 NB-IoT 数据通道送往构建在阿

里云上的云端数据管理平台。云端数据管理平台结

合服务器 MySQL 数据库实现 NB-IoT 数据接口、

数据存储、数据交互等管理功能。现场终端节点主

板和终端节点如图 3 所示。试验表明，在测试期间

数据包传输成功率为 99.95%，该数据采集系统具有

高可用性与稳定性，可以实现长周期等间隔地采集

时间序列。

数据采集系统搭建完毕后，将终端节点部署于

试验基地中，进行长周期的数据采集试验。试验基

地分别位于江苏省连云港市赣榆区和河南省开封

市尉氏县。赣榆区属于暖温带海洋性季风气候，靠

近东部沿海，较为湿润，年均降水量约为 900 mL。
开封市尉氏县属于温带季风气候，地处中原地区，

相较于赣榆区较为干燥，年均降水量约为 600 mL。
分别选取赣榆地区的壤土和尉氏县的砂土作为两

地区的试验土壤。

试验中壤土种植箱中混种韭菜与矮株番茄，砂

土种植箱中单种花生，如图 4 所示，在试验期间作

物根系深度未超过 20 cm。空气温湿度传感器被布

设于种植箱上方 50 cm 处 (处于土壤水分蒸发的影

响范围内)；土壤传感器探针插入土深 15 cm处。种

植箱被置于自然环境中 (无大棚薄膜等遮蔽)，日
照、降雨、环境空气运动、灌溉等自然及人为活动都

将对试验环境中的土壤水分温度等造成影响。

集中管理数据的云端平台部署于阿里云 ECS
服务器中。设置终端节点的数据采集周期为 5 min/次，

 

a b

 
图 3    现场终端节点主板 (a) 和试验中的现场终端节点 (b)

Fig. 3    Field terminal node main board (a) and field
terminal node in the experiment (b)

 

a: 壤土 Loam

b: 砂土 Sand 
图 4    试验中用到的 2 种土壤类型

Fig. 4    Two soil types used in the experiment
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整个测试周期为 2020 年 11 月 1 日至 2021 年 9 月

18日。在这一段时间的长周期测试过程中，终端节

点向云服务器采集发送的数据包数目为92 448 个，

云端服务器共接收到有效数据包数目为92 402 个，

可以满足日常采集需求。

 3.2    模型训练

使用数据采集系统在 2020 年 11 月 1 日 0:00
时至 2021年 9月 18日 24:00时采集的数据作为数

据集，主要包括空气温度、空气湿度、土壤温度与土

壤水分等农作物栽培生态环境数据。其中 90% 作

为训练集， 1 0% 作为测试集。利用训练集对

LSTM、GRU、Bi-LSTM 等基模型以及 DQN-L-G-
B 组合模型进行训练，再利用测试集对各模型的预

测结果进行比较与分析。

深度学习预测模型的输入时间步长为 5，输入

维度为 4，维度分别是空气温度、空气湿度、土壤温

度和土壤水分。每个时间步长的间隔为 30 min。模

型训练试验使用的操作系统为 Windows 10 64 位，

处理器型号为 Intel Core i5-9400F CPU 2.90 GHz，
内存为 16 GB，编程语言采用 Python3.6，深度学习

框架采用 Tensorflow2.1。
试验中构建的 LSTM、GRU 和 Bi-LSTM 模型

都包括 2 个网络层，分别有 32 和 16 个神经元，均

使用 Tanh 作为激活函数，Huber loss 作为损失函

数，Adam 作为优化算法，迭代次数均设置为

100次。

DQN-L-G-B 中的 DQN 神经网络模型采用

2 个全连接神经网络 (Densely-connected neural
network，DNN)，分别有 128 和 64 个神经元，训练

超参数设置学习率为 10−4，优化器为 Adam,奖励折

扣因子为 0.9，激活函数为 ReLU，权重变更步长为

10−5，经验池容量为 3 200，最小更新批次为 32，目标

值网络更新步长为 200，Huber loss 超参数为 1，训
练任务总次数为 10 000，探索概率为 0.1。
 3.3    评价指标

用来表示预测精度的评价指标较多，为了从多

个角度比较模型的预测效果。本文选取以下 4个指

标作为评价指标：

1) 均方根误差 (Root  mean   square  e r ro r，
RMSE)。RMSE 可以测量误差的平均大小，对于预

测值中的异常值较为敏感，RMSE 越小表示预测结

果越好。RMSE计算如式 (11)所示，

RMSE =

Ã
1
N

N∑
i=1

(yt− yp)2， (11)

yt yp式中， 表示真实值， 表示预测值，N表示样本点

数量。

2) 平均绝对误差 (Mean absolute error，MAE)。
MAE 是一般形式的误差平均值，MAE 越小表示预

测结果越精准，MAE计算如式 (12)所示：

MAE =
1
N

N∑
i=1

∣∣yt− yp
∣∣。 (12)

3) 平均百分比误差 (Mean absolute percentage
error，MAPE)。MAPE计算如式 (13)所示，

MAPE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣yt− yp

yt

∣∣∣∣， (13)

相比MAE，MAPE增加了误差值与真实值相比的

步骤，MAPE越小表示误差相对于真实值越小，模

型预测结果越好。

4) 决定系数 (R -Square，R 2 )。R 2 计算如式

(14)所示，

R2 = 1−

N∑
i=1

∣∣yt− yp
∣∣2

N∑
i=1

∣∣ȳp− yp
∣∣2， (14)

ȳp式中， 表示预测值的均值，R2 越接近于 1 表示模

型预测的拟合效果越好。

 3.4    试验结果分析

 3.4.1    耕作层土壤温度预测结果分析　对部署在

不同土壤类型的 2 个终端节点处的耕作层土壤水

分、温度进行比较分析，所使用的预测模型部署条

件相同。DQN-L-G-B 模型经过训练后得到优化后

壤土耕作层温度预测权重 w1、w2 和 w3 分别为

0.330 773、0.331 271和 0.332 472。砂土耕作层温度

预测权重分别为 0.332 062、0.331 443 和 0.327 623。
为了便于比较分析 DQN-L-G-B 模型优化的有效

性，在模型结果分析中引入了加权平均的 L-G-B模

型，其基模型权重 w1、w2、w3 均为 1/3。
LSTM、GRU、Bi-LSTM、L-G-B 以及 DQN-L-

G-B 模型在土壤耕作层温度测试集上的 RMSE、
MAE、MAPE以及 R2 等评价指标的表现对比如表 1
所示。在壤土与砂土的土壤耕作层中，DQN-L-G-
B 的各评价指标均优于 LSTM、GRU、Bi-LSTM 等

基模型以及未引入 DQN算法的 L-G-B模型。

在壤土耕作层温度预测中，相较于 Bi-LSTM
模型，DQN-L-G-B的 RMSE降低了 6.3%，MAE降

低了 10.1%，MAPE 降低了 11.1%，R 2 提高了

1.1%。可以看到，与最优的基模型相比，DQN-L-
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G-B模型在 RMSE、MAE以及MAPE等性能指标

上均有较好的优化结果，对于 R2 也有一定程度的

提升。DQN-L-G-B模型与 L-G-B模型相比，DQN-
L-G-B 模型的 RMSE 降低了 4%，MAE 降低了

7%，MAPE降低了 7.7%，R2 提升了 0.7%。在砂土

耕作层温度预测中，相较于 Bi-LSTM模型，DQN-
L -G-B 的 RMSE 降低了 5 . 9%，MAE 降低了

11.4%，MAPE 降低了 12.8%，R2 提高了 1.2%。

DQN-L-G-B模型与 L-G-B模型相比，在 RMSE降

低了 6.9%，MAE 降低了 10.1%，MAPE 降低了

11.5%，R2 提升了 1.4%。可以看到，在 2 个不同位

置耕作层土壤温度预测中，DQN-L-G-B模型都有

着不错的表现。

在 LSTM、GRU、Bi-LSTM 这 3 种基模型中，

Bi-LSTM 表现最优，在以下的试验结果分析中，

引入基模型中表现最好的 Bi-LSTM与其他 2种组

合模型进行对比，选取测试集中的最后 3 d (2021
年 9 月 16—18 日) 的样本点进行拟合曲线绘制，

结果如图 5所示。在图 5中，可以看到 DQN-L-G-
B模型预测结果的拟合曲线更贴近于真实值曲线。
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a: 壤土 Loam b: 砂土 Sand

 
图 5    不同土壤类型上的 3 种预测模型耕作层土壤温度的预测值与真实值

Fig. 5    Predicted and true values of three prediction models for soil temperature of the cultivated layer in different soil types
 

 3.4.2    耕作层土壤水分预测结果分析　壤土耕作

层水分预测权重 w1、w2 和 w3 分别为 0.332  086、
0.333 553和 0.333 367；砂土耕作层水分预测权重分

别为 0.333  277、0.333  279 和 0.330  464。LSTM、

GRU、Bi-LSTM、L-G-B以及 DQN-L-G-B模型在土

壤耕作层水分测试集上的 RMSE、MAE、MAPE 以

及 R2 等评价指标的表现对比如表 2所示。

在壤土耕作层土壤水分预测中，相较于 Bi-
LSTM 模型，DQN-L-G-B 模型的 RMSE 降低了

7.9%，MAE 降低了 21.0%，MAPE 降低了 12.8%，

R2 提高了 0.1%。可以看到，与最优的基模型相比，

DQN-L-G-B模型在 RMSE、MAE以及MAPE等性

能指标上均有较好的优化结果， R2 也略微提升。

DQN-L-G-B 模型与 L-G-B 模型相比，其 RMSE 降

低了 6.1%，MAE 降低了 15.1%，MAPE 降低了

30.4%，R2 保持一致。

在砂土耕作层水分预测中，相较于 Bi-LSTM
模型，DQN-L-G-B 模型的 RMSE 降低了 5.2%，

MAE 降低了 23.6%，MAPE 降低了 12.9%，R2 提高

了 0.1%。DQN-L-G-B 模型与 L-G-B 模型相比，其

RMSE降低了 3.7%，MAE降低了 16.0%，MAPE降

低了 30.4%，R2 提升了 0.1%。可以看到，在 2 种类

 

表 1   2 种土壤类型的土壤耕作层温度各模型的试验结果

Table 1    Experimental results of various models of soil tillage layer temperature in two soil types
 

模型

Model

RMSE MAE MAPE R2

壤土

Loam
砂土

Sand
壤土

Loam
砂土

Sand
壤土

Loam
砂土

Sand
壤土

Loam
砂土

Sand
LSTM 0.752 0.953 0.509 0.643 0.019 1 0.023 9 0.916 0.872

GRU 0.762 0.868 0.543 0.582 0.020 2 0.021 2 0.914 0.894

Bi-LSTM 0.739 0.829 0.501 0.568 0.018 8 0.021 0 0.919 0.903

L-G-B 0.721 0.838 0.484 0.560 0.018 1 0.020 7 0.923 0.901

DQN-L-G-B 0.692 0.780 0.450 0.503 0.016 7 0.018 3 0.930 0.914

  90 华南农业大学学报 (https://xuebao.scau.edu.cn/zr/hnny_zr/home) 第 44 卷  

 

 
 



型的耕作层土壤水分预测中，DQN-L-G-B 模型预

测精度都有不错的表现。

选取测试集中的最后 3   d   ( 2 0 2 1 年 9 月

16—18 日) 的样本点进行拟合曲线绘制，选取基

模型中表现最好的 Bi-LSTM 与其他 2 种组合模

型进行对比，结果如图 6 所示，可以看到，DQN-
L-G-B模型预测结果的拟合曲线更贴近于真实值

曲线。
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图 6    不同土壤类型 3 种预测模型耕作层土壤水分的预测值与真实值

Fig. 6    Predicted and true values of three prediction models for soil moisture of the cultivated layer in different soil types
 

 4   结论

本文基于 NB-IoT与云平台构建了物联网数据

采集系统，实现环境土壤数据的可靠收集以用于深

度学习模型训练。测试结果表明，通过该数据系统

可以稳定可靠地获得用于日常预测及深度学习训

练的核心数据集。

本文针对土壤耕作层水分与温度预测问题，基

于深度强化学习方法研究了 DQN-L-G-B 组合模

型。最后试验结果表明，在土壤耕作层水分与温度

预测问题中，DQN-L-G-B 组合模型可以更为精准

地预测未来时刻的土壤水分与温度。在未来的研究

中，可以进一步考虑预测得到的未来时刻土壤水分

温度数据后的应用场景。如预测得到 30 min 后的

耕作层土壤水分过低时，可以控制农业物联网设备

进行浇水等操作。
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