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摘  要：基于长沙站 2016—2019 年 10 cm 深度土壤水分自动观测小时数据集，利用长短期记忆神经网络(LSTM)模型结合随机采样

学习方法，开展了土壤水分多时次预测，结果表明：LSTM 模型对 6、12、24、48 h 后的土壤体积含水量预测均方根误差(RMSE)

分别为 0.22%、0.28%、0.38%、0.54%，决定系数(R2)分别为 0.99、0.99、0.98、0.96，除 6 h 预测步长外，准确率均优于自回归整合

滑动平均(ARIMA)模型，且误差稳定、无异常值出现，预测准确率远优于相关研究。该结果证实了基于 LSTM 模型精准预测土壤水

分动态的可行性，为精准灌溉和干旱预警提供了计算机技术及手段支撑，为政府及科研部门水资源管理政策的制定提供了数据支持。 
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Application of Long/Short Term Memory Neural Network in Soil Moisture Multi-time 
Dynamic Prediction 
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Abstract: Based on the data set of hourly soil moisture automatic observation at 10 cm depths from 2016 to 2019 in Changsha 

Hydrometric Station, the neural network of Long/Short Term Memory (LSTM) combined with random sampling learning was 

used to carry out multi-time prediction of soil moisture. The results showed that RMSE of prediction in 6, 12, 24, 48 h was 0.22%, 

0.28%, 0.38%, 0.54%, and coefficient of determination (R2) was 0.99, 0.99, 0.98, 0.96, respectively. The prediction accuracy was 

better than Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) model except the 6 h, the deviation was stable and no abnormal 

value appeared, the prediction accuracy was far better than relevant studies. The results prove that the feasibility of accurately 

predicting in soil moisture dynamics based on LSTM model, provide computer technology and means for accurate irrigation and 

drought warning, and data support for the formulation of water resource management policies by government and research 

institutions. 

Key words: Long short-term memory; Soil volumetric moisture content; Meteorological factor; Multi-time prediction; Precise 

irrigation 
 

水分是地球上的重要资源，是“土壤-植被-大气”

连续系统的关键纽带[1-2]。其中，土壤水分作为碳水

循环中的关键变量，是植物水分的主要来源[3]。基于

中国干旱缺水及水资源分布不均的国情，土壤水分的

准确预测对于作物生长状况的判定、田间水分管理及

施肥决策的制定有重要意义[4-5]。土壤水分含量及其

动态变化受气象因子(降水[6]、蒸散、气温和太阳辐

射等)、土壤特性[7]、地形[8]、地表覆盖等条件的影

响[9]。对于固定观测站点的土壤水分，降水几乎是其

唯一来源，气温、风和太阳辐射对蒸散(土壤水分消

耗的主要方式)有着重要的影响[10]。相对于深层土壤，

表层土壤更易受这些因子的影响，因而表现出更高的

预测难度[11]。 

目前主流的土壤水分预测方法大多使用经验模
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型[12]、线性回归模型[13-14]、时间序列模型[15]、神经

网络模型[5,16-18]。经验模型较为简单、便于理解，但

其参数具有较强的地域特征，模型的建立耗时长且低

效；线性回归方法拟合非线性的土壤水分数据存在诸

多限制，其准确度与预测的需求也有较大差距；时间

序列模型因各地数据波动幅度差异预测准确性差异

较大[19]，限制了模型的推广；神经网络模型经历多

年发展，在多种气象、水文参数的预测上证实了其极

强的拟合、预测能力[20-23]。因此，神经网络模型的合

理构建有望更准确地预测土壤水分存在的非线性时

空异质性[24]。 

对土壤水分的准确探测与预测是精准灌溉的前

提，有助于精细化农业生产。而由于受到多种因素的影

响，土壤水分呈现出复杂的变化特征，有季节性的变化

趋势，也有随机的特征变化，研究利用机器学习算法结

合气象观测数据以提升土壤水分预测准确率，对于农业

水资源管理和最终实现高产、优质农业有重要意义。 

1  数据来源与研究方法 

1.1  数据来源 

研究数据为基于频域反射法自动观测 10 cm 深

度的土壤水分数据，来源于湖南省长沙市黄花站自动

土壤水分观测站。该站点位于 28.21° N，113.2°E，

海拔 101.4 m，属于亚热带季风气候区，气候温和、

降水充沛、雨热同期、四季分明，年平均气温 17.2

℃，年降水 1 358 ~ 1 553 mm。本研究数据源自于全

国综合气象信息共享平台(CIMISS)，选用 2016 年 1

月 1 日 0 时至 2019 年 5 月 18 日 23 时土壤体积含水

量每小时数据，其中存在 199 条缺测数据及 1 条异常

数据，占比 0.68%，均采用前后均值进行插补。前期

查阅文献及相关性分析确定了输入变量中的气象参

数为：气压、气温、露点温度、相对湿度、水汽压、

1 h 降水量、最大风速、地面温度、5 cm 地温、10 cm

地温、15 cm 地温、能见度，其均为同时间段的小时

观测数据。将每小时对应的气象参数与土壤含水量整

理为一个数据库，以此进行长短期记忆神经网络

(LSTM)模型的训练和预测，并与自回归整合滑动平

均(ARIMA)模型预测结果对比。 

1.2  研究方法 

1.2.1  LSTM 模型介绍    人工神经网络(ANN)是

一种模拟人脑运行方式而设计的计算模型，它通过类

似于生物神经元的节点连接而成，不同节点间的连接

被赋予不同权重，每个节点代表了一种特定函数，节

点接收经过相应权重综合过的信息，经过激活函数计

算输出信息至下一层节点。理论上来说，一个足够深

度的人工神经网络可以逼近任意的函数，因此，神经

网络作为一种可学习的函数结构，被广泛用于机器学

习、数据拟合等领域，并取得了相当丰硕的成果[25]。 

在如土壤水分时间序列这类时序数据的处理上，

因每个时次的参数会受之前参数水平的影响，所以处

理这些数据的神经网络需要具有记忆能力。20 世纪

八九十年代出现的循环神经网络(RNN)通过节点之

间的连接，使其同时可以接收自身和其他节点的信

息，形成具有环路的网络结构，能以很高的效率对序

列的非线性特征进行学习 [26]。长短期记忆网络

(LSTM)[27-28]是循环神经网络的一种变体，它通过引

入新的内部状态和门机制，有效解决了梯度爆炸和消

失问题(图 1)。作为目前最成功的循环神经网络模型，

LSTM 被成功应用在语音识别、机器翻译[29]、语音模

型及文本生成等领域。 

 

(xt为 t 时刻输入向量，σ为 sigmoid 函数，ft、it、ct、ot为门控机制，ct为单元间激活向量，ht为存储信息的隐状态向量，tanh 为激活函数) 

图 1  LSTM 模型结构图 
Fig. 1  Model structure of LSTM 
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1.2.2  LSTM 模型建立    LSTM 模型的优势在于

可以从多次的学习过程中挖掘数据间的联系，通过神

经元之间的连接权重传递信息，并经过一次次的重复

训练优化模型。本研究整理后的数据库共 29 616 条数

据，包括气象参数和土壤体积含水量数据，为防止训练

过程中的梯度爆炸，需要将参数进行归一化处理： 

min

max min

i
i

x x
y =

x x




 (1) 

式中：xi 为土壤体积含水量观测数据集，yi 为归一化

后的数据集，xmax、xmin 分别为原始数据集中最大值

和最小值，归一化后数据范围为[0, 1]。 

选取数据库中约 80% 数据作为训练数据，共

23 692 条数据，剩余数据作为测试集。因神经网络模

型易出现过拟合现象，造成在训练数据上的拟合能力

远好于测试集，所以在其中再选取约 10% 的数据作

为训练过程中的验证集，其余为训练集。若验证集的

均方误差(MSE)在 20 轮训练内没有改进，则将 MSE

最小的那次训练作为最终模型，否则训练至设置的训

练轮数。均方误差的计算如下： 

2

1

1
MSE

n

i i
i=

y, y = y y
n

（ ） （ ）ˆ ˆ  (2) 

式中：yi 为验证集体积含水量观测值(%)， ˆiy 为验证

集体积含水量预测值(%)，n 为验证集数据量。为避

免时间序列连续性对模型训练的影响，采用随机采样

的方式构造训练集，每一轮训练，都将由训练集中随

机抽取 500 组，每组 128 个数据集，每个数据集中包

括前 48 h 的气象参数和土壤水分参数，预测对象则

为后 6、12、24、48 h 的土壤水分参数。训练后利用

验证集对比 MSE 时，同样随机抽取数据集进行评估。  

模型的训练需要提前设定参数，如神经网络层

数、每层的神经元节点数、激活函数类型、训练轮数、

优化器类型等。不适宜的模型参数会加大模型计算

量、增大预测误差或降低模型泛化能力。经过在 R

语言中的多轮测试及优化，最终得出如下 7 层模型结

构，见表 1。模型输入数据为列表型三维结构数据，

每一轮训练输入 13 个 128×48 矩阵数据组，其中 13

个数据组为包括土壤水分在内的 13 个输入因子，每

一轮训练随机从训练集中抽取 128 条数据的前 48 h

至前 1 h 观测值组成输入数据列表，经本研究结构模

型运行多轮后输出数据为 128×4 矩阵数据，对应 128

条数据的后 6、12、24、48 h 的土壤水分。为防止训

练过程中的过拟合，在模型结构中添加的 Dropput 层

是一种基于权重比例推断规则的正则化方法。模型激

活函数选定为“linear”，优化器为“adam”，训练最

大轮数定为 500。 

表 1  土壤水分预测 LSTM 模型结构表 
Table 1  Model structure of LSTM for soil moisture prediction 

模型层数 类型 输入数据格式 输出数据格式 参数量

1 LSTM (None,48,13) (None,48,48) 11 904

2 Dropout (None,48,48) (None,48,48) 0 

3 LSTM1 (None,48,48) (None,48,48) 18 624

4 Dropout1 (None,48,48) (None,48,48) 0 

5 LSTM2 (None,48,48) (None,48) 18 624

6 Dropout2 (None,48) (None,48) 0 

7 Dense (None,48) (None,4) 196 

 
1.2.3  ARIMA 模型建立    假定一个时间序列数据

中部分是自回归，部分是滑动平均，可以得到一个较

普遍的时间序列模型，如： 

1 1 2 2

1 1 2 2

t t t p t p t

t t q t q

Y = Y + Y + + Y + e

 θ e θ e θ e

    

  

   

       
(3) 

式中：et 前为序列 Yt 的 p 阶自回归过程，其后为 q 阶

滑动平均过程，称{Yt}为自回归滑动平均模型，阶数

分别为 p 和 q，简记为 ARMA(p, q)。如果有一个时

间序列{Qt}的 d 次差分： 

d
t tW = Q  (4) 

其是一个平稳的 ARMA 过程，则称{Qt}为自回归整

合滑动平均模型。如果 Wt 服从 ARMA(p, q)模型，则

称{ Qt }是 ARIMA(p, d, q)过程。利用 ARIMA 模型预

测土壤水分需要如下流程：①需要判断时间序列是否

平稳，对于非平稳时间序列需要多次差分直到其平

稳，差分次数记为 d；②计算序列的自相关函数和偏

自相关函数，根据函数的截尾和拖尾状态决定 p 和 q

值；③建立 ARIMA(p, d, q)模型，检验其是否具有统

计学意义及判断残差序列是否为白噪声序列；④利用

已通过检验的模型进行预测。为了避免参数不同造成

的 LSTM 模型和 ARIMA 模型预测精度差异，ARIMA

模型的输入序列也设置为前 48 h 的土壤水分数据，

预测后 6、12、24、48 h 的土壤水分参数值，在循环

算法下，每次引入新的时间序列均会重新建立

ARIMA 模型，并在 99.5% 的置信水平下预测。 

1.2.4  评价指标    对于 LSTM 模型预测精度的评

价，利用训练后的模型对测试集数据 6、12、24、

48 h 后的土壤水分进行预测，每一个测试集中的

LSTM 模型预测值均有对应时次的 ARIMA 模型预测

值供对比。利用如下 4 种指标评价两种模型的预测准

确性。 
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平均绝对误差(MAE)： 

1

1
MAE

n

i i
i=

y, y = y - y
n
（ ）̂ ˆ  (5) 

均方根误差(RMSE)： 

2

1

1
RMSE

n
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y, y = y y
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相对误差值(RE)： 

1

1
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y y
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决定系数(R2)： 
2

2

2
1

i i
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i

y y
R =

y y
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（ ）
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式中： ŷ  为体积含水量的模型预测值(%)，y 为其观

测值(%)，y 为观测水分含量的平均值(%)，n 为观测

次数。MAE 为绝对误差的平均值(%)，可以反映预测

值与真实值误差的实际情况；RMSE(%)可以衡量观

测值与真实值之间的偏差，其值越小，预测模型的精

度越高；RE 为相对误差值(%)，可以用于反映预测 

的可信程度；R2 为方差的算数平方根，用于衡量数

值间的离散程度。 

1.2.5  数据分析软件    本研究模型建立、运行和计

算及作图过程均在 R 语言(版本 3.6.0)中完成。LSTM

模型的建立基于 keras 深度学习框架(https://keras. 

rstudio.com)，ARIMA 模型的建立利用了“forecast”

包，作图利用了“ggplot2”包[30]。 

2  结果 

归一化之前的 10 cm 土壤水分时间序列如图 2

所示，虚线之前为训练集，虚线和实线之间为验证集，

实线后为测试集。可以看出，该层土壤水分波动较大，

但有一定的季节趋势，其中峰值出现在 2017 年 7 月

1 日下午 4 时，土壤体积含水量达 40.5%，当时正值

长沙遭遇超历史极值暴雨导致的严重洪涝灾害[31]。 

图 3 为多轮训练下训练集和验证集的 MSE 结

果，模型每一轮的训练及验证集对比时间共 58 s，在

第 12 轮训练时，针对归一化后的参数值，验证集上

MSE 为最小值 0.003 28，并且此后 20 轮训练再无提

升，故以第 12 轮训练的模型为最终模型。 

 

图 2  土壤水分时间序列图 
Fig. 2  Time series diagram of soil moisture 

 

 

图 3  多轮训练下训练集和验证集 MSE 折线图 
Fig. 3  MSE of test and validation data in multi-rounds of training 

使用 LSTM 模型在训练集和测试集上计算拟合

值，并将其反归一化处理，使用 ARIMA 模型针对测

试集中每个时次的土壤水分参数计算拟合值。利用评

估参数对比 LSTM 模型训练集、LSTM 模型测试集和

ARIMA 模型测试集中拟合值与真实值的差异性，评

估参数如表 2。LSTM 模型拟合能力极强，训练集上

随预测步长增加，误差增长较低。测试集上短预测步

长下 LSTM 模型与 ARIMA 模型效果相似，随着预测

步长的增加，ARIMA 模型 RMSE 成倍增加，因此

ARIMA 模型预测的极端异常值较多，这也是其 R2

明显偏低的原因。但 LSTM 模型测试集参数相对训

练集有所升高，模型泛化能力仍有提升空间。 
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表 2  LSTM 与 ARIMA 模型拟合效果 
Table 2  Fitting effects of LSTM and ARIMA models 

LSTM 模型训练集 LSTM 模型测试集 ARIMA 模型测试集 预测步长(h) 

MAE(%) RMSE(%) R2 MAE(%) RMSE(%) R2 MAE(%) RMSE(%) R2 

6 0.079 0.123 0.989 0.133 0.220 0.968 0.087 0.196 0.965

12 0.090 0.140 0.986 0.172 0.285 0.943 0.144 0.330 0.906

24 0.111 0.173 0.977 0.239 0.385 0.888 0.237 0.595 0.743

48 0.135 0.226 0.962 0.348 0.542 0.769 0.410 1.126 0.425

 
图 4 中，在 4 个步长下，拟合值都能较好地捕捉

到土壤水分的变化趋势，只是随着预测步长的增加，

预测值与真实值间的误差略有增加，但仍处于可接受

的范围内，其 R2 也一直表现出 0.9 以上的高相关性，

模拟效果较好。 

图 5和图6为6、12、24、48 h下的LSTM和ARIMA

模型预测值与真实值的对比结果，可以看出，LSTM 模

型在较短的预测步长下，预测值与真实值基本一致，但

随着步长的增加，对于土壤水分极端值的预测相对于中

间值偏差较大(图 5)。ARIMA 模型在所有预测步长下

都有极端异常值的出现，且异常值均为大值参数(图 6)。 

3  讨论 

LSTM 模型的一个重要优势就是能够通过学习

挖掘和熔断参数间的联系，因此输入因子需要尽量全

面且精简，且必须有足够的观测数据，否则会因欠拟

合造成预测效果不佳[32]。降水是影响土壤水分最直

接的要素，一般情况下土壤水分变化趋势与降水量变

化趋势基本一致[33]，但由于降水的下渗过程，二者

存在一定时间差[34]。总体而言，土壤的干湿季与气

候的干湿季基本一致。降水对土壤水分的影响与降水

量、强度、时长等诸多因素有关，一般大于 10 mm

的降水才能够使土壤水分含量发生改变[35-36]，这一阈

值也与地表覆盖和土壤水分状况相关[10]。相关研究[3]

证明，降水量与土壤水分间的相关关系因降水量级不

同有所差异[37]，且会因随机性过强而产生干扰。湿

度作为同样可以反映水分状况的指标，以及温度、风

速、太阳辐射等作为影响蒸腾作用的指标，均有必要

作为输入因子。气压和能见度与土壤水分的关系并不

明朗，是否将其作为输入因子对预测结果影响极小，

但基于 LSTM 模型的熔断机制，仍将其加入分析，

通过 LSTM 模型的学习过程进行因子权重的设置。 

 

(图 A、B、C、D 分别为 6、12、24、48 h 下的对比) 

图 4  LSTM 模型预测效果对比图 
Fig. 4  Prediction effects of LSTM in 4 steps  
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(图 A、B、C、D 分别为 6、12、24、48 h 下的对比) 

图 5  LSTM 模型预测值与真实值对比图 
Fig. 5  Fitting between predicted and real values in 4 steps of LSTM  

 

(图 A、B、C、D 分别为 6、12、24、48 h 下的对比) 

图 6  ARIMA 模型预测值与真实值对比图 
Fig. 6  Fitting between predicted and real values in 4 steps of ARIMA 
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作为一种高效的神经网络模型，LSTM 模型鲜少

被利用在土壤水分数据拟合及预测上。本研究对于土

壤水分动态的成功预测证实了 LSTM 模型在复杂的

土壤水分数据拟合上的能力，相对 ARIMA 模型其预

测精度在短时间步长上相近，长时间步长上具有明显

优势，且预测误差较稳定，没有极端值的出现。本研

究基于 LSTM 模型的土壤水分预测效果与前人的研

究相比有着较大的提升。冀荣华等[16]利用复数神经

网络模型和误差反向传播神经网络模型对土壤墒情

每小时观测数据进行预测，一步预测 RMSE 可达

0.883、0.897 m3/m3，远低于本研究的准确率。Gill

等[17]利用支持向量机法对 4 个和 7 个时次后的土壤

水分进行预测，RMSE 分别为 4.05%、4.19%，其

准确率低于本研究 48 个时次的预测准确率。聂红

梅等 [38]利用支持向量回归机基于气象、地形、土壤

属性参数对土壤水分进行预测，表层土壤水分 RMSE

为 7.521%，其精度低于本研究结果。李宁等[18]利用

改进的自适应遗传神经网络算法对 24 h 后的土壤湿

度进行预测，最优 MAE 可达到 1.26%，远低于本研

究的 0.239%。 

LSTM 模型在多时次土壤水分预测上的成功

应用证实了其在处理长时间序列数据时强大的拟

合能力，本研究中所采用的 7 层模型结构为多次测

试下的相对最优结构，但模型结构优化过程对于预

测精度的提升较为有限。本研究中所构筑的输入集

随机采样过程和训练过程中的检验、提前中止机制

在机理上更符合时间序列数据的分析需求，也为

LSTM 模型的应用作出了辅助贡献。应用 LSTM 模

型对多时次土壤水分的准确预测，为土壤水分的预

测预报方式提供了技术指导，为农业生产水资源保

障工作提供了数据支撑，可对现有预测方法准确率

的提升提供指导方向，提高精准灌溉、干旱预警等

工作的准确性。 

4  结论 

基于长沙自动土壤水分观测小时数据的研究证

明，利用长短期记忆神经网络(LSTM)模型可以对土

壤水分含量进行多时次预测，采用随机采样输入前

48 h 的气象观测数据和土壤水分含量数据，经过 12

轮学习和评估，所得模型预测后 6、12、24、48 h 土

壤水分含量的 RMSE 分别为 0.22%、0.28%、0.38%、

0.54%，预测准确率远优于相关研究，但在优化模型

提升泛化能力上仍有提升空间，研究结果可为精准灌

溉和农业水资源管理提供数据支持。 
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