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人工神经网络模型在水稻群体分粟动态模拟中外推能力的测试

邹应斌‘，米湘成“，石纪成3
(1.湖南农业大学农学院，长沙 410128;2中国科学院植物研究所，北京 100093;3.湖南省宁乡县农业局，湖南宁乡 410600)

摘要:研究利用人工神经网络模型，以水稻群体分粟动态为例，采用交互验证和独立验证的方式，对水稻生长BP网络模型进行

了训练与模拟，其结果与水稻群体分孽的积温统计模型、基本动力学模型和复合分孽模型进行了比较。研究结果表明，神经网络

模型具有一定的外推能力，但其外推能力依赖于大量的训练样本。神经网络模型具有较好的拟合能力，是因为有较多的模型参

数，因此对神经网络模型的训练需要大量的参数来保证其参数不致过度吻合。具有外推能力神经网络模型的最少训练样本数应

大于6.75倍于神经网络参数数目，小于13.5倍于神经网络参数数目。因此在应用神经网络模型时，如果神经网络模型包括较

多的输人变量时，可考虑采用主成夯分析、对应分析等技术对输入变量进行信息综合，相应地减少网络模型的参数。另一方面，

当训练样本不足时，最好只用神经网络模型对同一系统的情况进行模拟，应谨慎使用神经网络模型进行外推。神经网络模型给

作物模拟研究的科学工作者提供了一个“傻瓜”式工具，对数学建模不熟悉的农业研究人员，人工神经网络可以替代数学建模进

行仿真实验;对于精通数学建模的研究人员来说，它至少是一种补充和可作为比较的非线性数据处理方法。
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Testing the generalization of artificial neural networks in predicting rice

tillering dynamics
ZOU Ying-Bin'，MI Xiang-Cheng2，SIII Ji-Cheng'   (1. College of Agronomy, Hu'nan Agricultural University, Changsha
410128; 2. Institute of Botany, Chinese Academy of Sciences, Xiangshan, Beijing 100093; 3. Agricultural Bureau of Ningxiang County,

Ningziang, Hu'nan Province 410600). Acta Ecologica Sinica,2004,24(12):2967-2972.

Abstract: Neural networks (NN) rely on the inner structure of available data sets rather than on comprehension of the modeled

processes between inputs and outputs. Therefore neural networks have been regarded as highly empirical models with limited

extrapolation capability to situations outside the range of the training and validation data sets. With rice tillering as an

example，the back-propagation artificial neural networks are established to simulate the rice tillering dynamics and to compare

with statistical model，basic dynamic model and composite tillering model with cross validation and independent validation. For

tillering models with one input variable，the degree-day-tillering NN and days after transplanting-tillering NN have higher

performance than the degree-day statistical model and basic dynamic model. At the same time，two cross-validated models have

similar performance to the two independent-validated models，showing that the two NNs have ability to extrapolate. For

tillering models with multiple input variables，cross-validated three-variables-tillering NN offers better performance than the

degree-day-tillering NN，days after transplanting-tillering NN and composite tillering model，because three-variables-tillering

NN takes more factors into consideration and has more model parameters. However, independent-validated three-variables-

tillering NN has much more severe overfitting than composite tillering model. Therefore，it is shown in this study that neural

network is able to extrapolate and predict tillering dynamics of the data is within the range of inputs of training set. The

generalization of NN heavily depends on the large amount of training set，and inadequate amount of training data results in

overfitting of available data and neural works that are not generalizable. NNs provide better performance than the algorithm
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model mainly because of the greater number of adapted parameters，which requires a large amount of training set to grantee the

robust parameterization of NNs. The smallest training set size required to enable NN to generalize and predict rice tillering

dynamics is found to greater than 6. 75 times and less than 13. 5 times as many training patterns for each weight. When a large

number of variables have to be included in the input vector of NN with inadequate amount of training data，we strongly

recommend that the dimension of the input vector should be reduced using principal component analysis(PCA)，

correspondence analysis (CA) or similar techniques to decrease the number of weights before the training procedure to improve

the generalization ability of NN. On the other hand, NN should be strictly limited to be applied in predict the situations in the

same systems，and NN should be cautious to be used in predict the situations for different systems when training data is not

enough to ensure a robust parameterization of NN. The artificial neural network provides convenient and fast tools to simulate

rice growth and gets ride of the limitation of traditional models. The generalization of neural networks present a wide spectrum

of problem, and the proposed approaches in this study are not confine to modeling rice tillering dynamics but can be applied to

other agricultural and ecological systems.

Key words:rice;tillering dynamics;artificial neural networks;crop model;back-propagation;cross validation; independent

validation
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    作物生长处于复杂的“气候一土壤一栽培”体系中，作物生长模拟是一个涉及多个因素、多生理过程的复杂系统工程。目前的

作物生长模型已包括了作物生长发育的一些主要过程:光合作用、养分摄取、同化物分配、蒸腾作用等川。但目前所有的作物模

拟模型都有其优点和不足之处，如现已广泛应用的作物模型如CERES,APSIM,ORYZA等已经包括了气象、土壤、水分及氮肥

的施用等重要因素川，但是只能也整合部分环境变量，杂草、病虫害、磷肥等田间因素制约作物生产时，这些环境因子目前还难

以整合到作物机理模型中。神经网络模型就特别适用于生理生态学还难以揭示某些环境因子与作物相互作用机理的情况C2, a]

    人工神经网络具有大规模并行、分布式储存和处理、自组织、自适应、自学习和容错性等特点，引起众多科学家的广泛关注，

成为目前国际上非常活跃的前沿领域之一，在作物生产模型中作为一种非线性模拟算法也广为应用[2-51。神经网络模型在农业

中应用由于允许模糊变量、无需建立复杂的数学模型等优点而受到欢迎;但神经网络模型颇受争议之处是:神经网络模型是一

种数据驱动(data-driven)的经验模型，即神经网络模型的模拟结果是对大量训练数据的抽象，具有较强的经验性，因而其外推

性较差。针对神经网络模型的这个特点，本文试图以水稻分孽动态的模拟为例，对人工神经网络模型的外推能力进行测试。

1 数据的来源及处理方法

1. 1数据来源

    本研究的数据来自农业部跨越计划4个基点，湖南的湘潭、宁乡、华容和湖北的监利于2000年、2001年以及宁乡点2002年

对优质早稻中鉴100的苗情观测实验。实验分别在4个基点进行，实验采用软盘育秧，每亩本田45个塑盘，适时移栽。施肥采用

35%复合肥(N 16% o : P205 6 0 o e K20 13 0 o) 750kg/hm2，于插秧前一次性施用。在田间采用随机区组排列，3次重复。栽培密度

为16.67cm X 20cm，小区面积为10m,，实验田四周设保护行，每穴插4-5株苗，病虫害防治以及其它管理措施与大面积丰产

栽培相同。分粟从返青后开始定点观察，每3d记录1次，4个基点3a共得到141个分粟动态数据。气象数据分别来自湘潭、宁

乡、华容和监利气象站，分别计算有效积温(T}>11̀C).累积日照时间，计算累积温度满足度和累积日照满足度Cs)

1.2 数据处理方法

1.2.1 群体茎孽消长的BP网络模型 适合的水稻茎孽密度是水稻高产的重要指标之一。水稻茎孽动态受多个因素的影响，

包括:温度、光照、水分、土壤肥力、间距和栽培管理措施等。水稻栽培管理的重要目标之一是优化水稻分孽数和穗数以达到最高

产量[[77。根据不同的环境因子对水稻分孽的影响，已有多个模型从不同的侧面对水稻分孽动态进行模拟，如蒋德隆的积温统计

模型[8]、王夫玉的基本动力学模型[9]和黄耀的复合模型[[6)等。在本研究中水分和土壤肥力满足的条件下，温度和日照是影响水

稻分孽的重要因素。本研究建立了3个不同的神经网络模型对水稻分孽动态进行了模拟。

    误差逆传神经网络(Back-Propagation Artificial Neural Networks,BPANN)是常用的前馈型神经网络，在农业生态研究中

应用较多〔2-3]。现有的研究中多采用3层的神经网络进行模拟，由一个输人层、一到多个隐含层和一个输出层组成，一个3层的

BP网络能模拟任何连续函数[41，而且简单的神经网络不仅足以模拟任何连续函数，容易解释、训练速度快，产生过度吻合

(overfitting)的可能性也较小[[2,3]。训练的样本数量一般的经验是:训练的样本数应该是网络权值(weight)数量的5̂-10倍，才

不致样本数过少而导致模型的对训练数据.。〕。根据以上规则，本文建立了3个神经网络模型:(1)以有效积温为输入变量，以水

稻分孽数输出变量的积温一分孽网络模型;(2)以水稻移栽后天数为输人变量，以水稻分孽数为输出变量的移栽天数一分孽网络
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模型，以上两个网络模型都是单变量的神经网络，结构都为1-4-1; (3)以有效积温、移栽后天数和日照时数为输人变量，以水稻

分孽数为输出变量三变量分孽网络模型，该网络模型的结构为3-4-1,

    神经网络模型可以采用标准的BP学习算法或其它的快速学习算法。在本研究中采用弹性逆传的优化学习算法[U17，并将网

络预期逼近误差预定为。.2，训练后对全部样本采用网络模型进行模拟实验。

1.2.2 水稻群体茎孽消长的统计模型、基本动力学模型和复合模型 采用蒋德隆的积温统计模型和王夫玉的基本动力学模型

和黄耀的水稻分靡复合模型，比较神经网络模型的仿真能力。蒋德隆的积温统计模型[s7的表达式为:

y=ao+ (af一ao)e
-,(d-T)2
    T2 (1)

式中，T为有效积温，y为分孽密度，a。为移栽后的初始密度，of为最大分孽密度，c,d为模型参数。

王夫玉的基本动力学模型[s7为:

A

1十 cie-bit

        B 。
+ 二一二一一一一下不 十 L

    I十 C2e-2
(2)

    式中，N为水稻群体茎孽数，t为移栽返青后的天数，cl,c2,bi,b2和A,B,C为模型参数。

    黄耀的分孽复合模型较复杂，其主要原理是:在水稻拔节前，拟合日均温和日辐射量对水稻分孽增长的作用;在水稻拔节

后，拟合水稻光合产量对水稻分孽消亡影响。该模型涉及对水稻生长的光合作用、呼吸作用、光合产物的分配、水分和土壤肥料

等多个方面的模拟，但模型只有两个参数[6]。本研究中假定水分和土壤肥料都达到水稻分孽的最佳条件。模型的模拟过程可参

阅文献，本研究采用高亮之等的RCSODS模型进行拟合。3个模型的参数都采用n维极值的复形调优法[[12〕求取。

1.2.3 模型的训练和测试 在模型应用时，通常需要一定数量的样本对网络进行训练和对训练后模型的模拟能力进行测试。

神经网络模型通常采用交互验证(Cross validation)的策略进行训练和测试，即随机地把整个数据集分成两个部分，训练样本数

和测试样本数的比例可为1 : 1,2 : 1,3 : 1等，前提条件是训练样本数要足以反映输人、输出变量之间的关系、测试样本数要能

足以检验模型的模拟能力[[13]。本研究中把数据随机按训练样本数和测试样本数“3 : 1(108 : 33)的比例划分，该方法测试样本

和训练样本的来源都是相同的。

    为了研究模型的外推能力，研究还采用了另一种验证方法，即独立验证(Independent validation)，按照该方法将来自宁乡、

湘潭和华蓉的样本((n=108)作为训练数据，将来自监利的样本((n=36)作为试测数据。该方法测试样本和训练样本的来源是不

同的，利用该方法可测试从来自宁乡、湘潭和华蓉数据中学习的原则，是否可应用于预测监利的水稻分孽动态，即测试神经网络

的外推能力。

1.2.4 模型的训练、仿真流程及实现 BP网络的训练、仿真和作图采用MATLAB 6. 1编程实现Ell, 141。调用Neural Networks

toolbox中的函数模块完成BP网络的训练和仿真。网络训练的具体流程和原理可参考文献[Ell, 14]。水稻群体茎孽消长的统计模

型和基本动力学模型采用C语言编程进行求参、仿真。

    为模型之间方便比较，本实验中的茎糜数据都采用标准化进行处理，训练和模拟后进行还原，并计算实测值与模拟值间的

相关系数及平均误差平方的平方根(root mean square error, RMSE)作为训练和模拟的标准[Us]，由于神经网络训练和模拟的结

果波动较大，本文报道训练数据和测试数据都最小的结果。

2 结果分析

2.1 单变量模型的训练及模拟

    表1是4个单变量模型各数据集交互验证和独立验证的结果。表1的结果表明，在只受气象因子限制的情况下，用有效积

温或移栽后返青天数作变量，预测水稻群体分孽动态，4个模型的RMSE值相似，表明神经网络模型与积温统计模型、基本动力

学模型拟合能力相似。表1的结果也表明，不仅积温统计模型和基本动力学模型两种验证方式的RMSE结果相似，表明两个模

型能够从来自宁乡、湘潭和华蓉数据中学习的原则，可应用于预测监利的水稻分孽动态，即两个模型具有一定的外推能力，而且

神经网络模型也有类似的结果，表明了神经网络模型也具有一定的外推能力。比较以积温为输人变量的两个模型和以移栽后天

数为输人的两个模型，用有效积温作为输人变量积温统计模型和稍优于用移栽返青后天数的BP网络，可能由于有效积温与分

孽动态相关性更大。另外，积温一分孽网络模型还是有轻微的过度吻合，因为独立验证的积温一分孽网络模型要比交互验证的积

温一分孽网络模型测试数据的RMSE高18. 51 0 o ,

    从图1中也可得到与表1相同的结果。图1中不同模型训练数据与模拟数据相混和，表明交互验证和独立验证的结果相

似，也说明了神经网络模型与积温统计模型、基本动力学模型的模拟能力是相似的。

2.2 多变量的网络模型的训练与模拟

    比较表2中复合分孽模型与表1中的积温统计模型和基本动力学模型的RMSE，可以看出复合分孽模型比积温统计模型

和基本动力学模型的模拟结果好。因为积温统计模型和基本动力学模型都只分别考虑一个因素对水稻分孽的影响，而复合分孽
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表 1

Table 1

单变f模型各数据集观测数据与模拟数据的决定系数与RMSE

  Rz and RMSE for subsets of observed data and estimated data

    神经网络类型
Type of neural networks

  验证类型
Validation type

  整个数据集的决
定系数Ra of whole
    data subset

  测试数据集的
RMSE RMSE of

  testing subset

训练数据集的RMSE 模型参数数目
  RMSE of training    The number of

      subset       parameters in model

积温统计模型

Degree-day statistical model

积温一分雍网络模型

Degree-day-tillering NN

基本动力学模型
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移栽后天数一分雍网络模型

Days after transplanting-tillering NN
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                      图1 不同单变量模型模拟的水稻分粟(茎粟数/m2)动态观测值与模拟值的相关分析图

        Fig. 1  Correlation graphs between observed and estimated data of rice tillering dynamics (tillers/m') by different models

(a)交互验证的积温一分孽网络模型from cross-validated degree-days-tillering NN; (b)独立验证的积温一分孽网络模型from independent-

validated degree-days-tillering NN; (c)交互验证的积温统计模型from cross-validated degree-days statistical model; (d)独立验证的积温统

计模型from independent-validated degree-days statistical model; (e)交互验证的移栽后天数一分粟网络模型from cross-validated days after

trans planting-tillering NN; (f)独立验证的移栽后天数一分粟网络模型from independent-validated days after transplanting-tillering NN; (g)

交互验证的基本动力学模型from cross-validated basic dynamic model; (h)独立验证的基本动力学模型;图中点代表VI}练数据，园圈代表测

试数据from independent-validated basic dynamic model. Points stand for the samples from training data, and circles for the samples from

testing data
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模型涉及影响水稻分孽的多个生态过程，因而能更精确地模拟水稻分孽动态，而且该模型只有两个参数，需要用于求取模型参

数的样本数也小。另一方面，比较交互验证和独立验证的复合分孽模型，可以看出独立验证的复合分孽模型测试数据的RMSE

比独立验证的复合分孽模型测试数据的RMSE高26. 14 ，表明复合分孽模型也存在轻微的过度吻合。复合分孽模型轻微的过

度吻合可能主要来自于实验点特异条件对分粟动态的影响。本研究中的复合分粟模型中没有模拟对水稻分粟影响较小的因素，

如水分、土壤中肥料等对分孽动态影响较小的模型，只模拟影响水稻分粟的主要生态过程。模型的简化意味取系统的平均行

为[31。所以交互验证模型能从4个实验点的训练数据学习到四个点的特异条件来拟合四个点水稻分孽动态;但是独立验证的模

型只能从其它3个点学习到的原则，来拟合监利点的分粟动态，因此轻微的过度吻合是不可避免的。比较图la和图lb也可得

出相同的结论。
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                      图2 不同多变量模型模拟的水稻分粟(茎孽数/m2)动态观测值与模拟值的相关分析图

        Fig. 2  Correlation graphs between observed and estimated data of rice tillering dynamics (tillers /m2) by different models
(a)交互验证的复合分粟模型from cross-validated composite model; (b)独立验证的复合分粟模型from independent-validated composite
model; (c)交互验证的三变量网络模型from cross-validated three-variables NN; (d)独立验证的三变量网络模型。图中点代表A练数据，园
圈代表测试数据 from independent-validated three-variables NN. Points stand for the samples from training data, and circles for the

samples from testing data

表 2 多变.模型各数据集观测数据与模拟数据的决定系数与RMSE

Table 2  R2 and RMSE for subsets of observed data and estimated data

    分孽模型

Tillering Models

  验证类型
Validation type

  整个数据集的决
定系数RI of whole
    data subset

  测试数据集的
RMSE RMSE of

  testing subset

训练数据集的RMSE
  RMSE of training

        subset

模型参数数目
The number of

parameters in model

87
18
81

87.
71.
127

CV
W
CV
W

复合分粟模型

Synthetical tillering Model
三变量分粟动态网络模型

Tillering NN with three viariables as input

0.823

0. 82

0.864

0. 786

69. 66 80.21

76. 54

67. 67

67. 97

    CV 交互验证Cross validation;IV 独立验证Independent validation

    神经网络的主要优点是能采用神经元之间相互作用来模拟影响作物生长各因子的复杂相互作用，因此无需用复杂的数学

式来描述因子间的相互作用，就能对输人的多变量样本进行训练和模拟[[13]。三变量的网络模型采用训练样本的有效积温、累计

日辐射量和移栽返青后天数一分孽数据样本训练网络，由于网络考虑的因素较多，接近实际情况，但同时也是由于神经网络的结

构转为3-4-1，网络增加了两个神经元，结构变大，网络参数增加(表2)，导致网络的学习能力增加所致。比较三变量分孽网络模

型与表1中的两个模型，独立验证的三变量分粟网络模型要比独立验证的积温一分粟统计模型、移栽后天数一分孽统计模型相应

训练数据和测试数据的RMSE低，表明三变量分孽网络模型的拟合能力要比积温一分孽统计模型、移栽后天数一分孽统计模型

好。另一方面，独立验证的三变量分孽网络模型测试数据的RMSE比交互验证的三变量分孽网络模型测试数据的RMSE增加

了79.560o。表明采用三变量分孽网络模型来预测水稻分孽动态时，过度吻合严重。当神经网络的输入变量增加时，网络的神经

元和网络的参数也相应增加(表2)，网络相应所要求的训练样本数也大大增加，导致网络模型的过度吻合，所以使用神经网络

时，应充分考虑网络大小与训练样本数之间的关系。根据已经的研究经验，训练数据的样本数应是神经网络参数数目的5-10

倍[[10]。但三变量分孽网络模型训练数据是网络的参数6. 75倍，尚不足满足网络模型的要求，克服过度吻合的问题口

3 讨论

    本研究中，交互验证的神经网络模型都比相应的算法模型如积温统计模型、复合分孽模型等的拟合能力好，这可能主要是

因为神经网络模型比相应的算法模型参数要多[161。较少的模型参数是算法模型的优点，因为较少的模型参数只需要少量的样

本来求取参数，这大大地增加了算法模型的可应用性[167。因此，考虑到算法模型只有较少的模型参数，本研究中积温统计模型、

万方数据
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复合分粟模型的拟合能力是较高的。另外，从本研究可看出，神经网络模型在进行作物模拟研究时，显示了以下优点:(1)方法简

单，无需建立各种复杂的数学模型。用一种模型就可拟合作物生长的多个生理生态过程，而且拟合效果也和统计模型、动力学模

型等大致相同。这就给作物模拟研究的科学工作者提供了一个“傻瓜相机”，无需复杂的数学建模知识，用已有的实验训练网络

模型，就可以用于仿真实验,(2)经过训练的人工神经网络存贮了专家知识、经验和推理机制，特别适合于受多因素影响，且各因

素之间的关系不清楚的作物生长发育过程进行模拟。

    神经网络模型主要依赖训练数据集的内部结构，而不是基于所模拟生态过程的理解，因此通常认为神经网络模型是不具有

外推能力的经验性模型[2.31。在本研究中，采用交互验证和独立验证的方法，比较了神经网络模型和几种相应的算法模型对水稻

分孽动态拟合能力的研究结果表明:神经网络模型和算法模型一样，具有一定的外推能力。但是神经网络模型与算法模型比较

有较多的参数，因此需要大量的样本来获取具有外推能力的训练结果和测试网络模型的拟合能力。较少的样本数来训练神经网

络容易使网络模型对训练数据产生过度吻合，如本研究中的三变量分孽网络模型。本研究中的积温一分f网络模型、移栽后天数

一分靡网络模型的训练样本数是神经网络参数数目的13. 5倍，三变量分孽网络模型的神经网络参数数目的6. 75倍，因此，具有

外推能力的神经网络模型的最少训练样本数应大于6. 75倍于神经网络参数数目，小于13.5倍于神经网络参数数目。因此在应

用神经网络模型时，应当尽可能采用较小的网络结构;如果神经网络模型包括大量的输人变量时，可考虑采用主成分分析、对应

分析等技术对输入变量进行信息综合口’〕，一方面可综合训练数据的大部分信息，另一方面可减少输人神经元而相应地减少网

络模型的参数。当i)1】练样本不足时，最好只用神经网络模型对同一系统的情况进行模拟，即交互验证;应谨慎使用神经网络模型

进行外推〕7[。神经网络模型需要大量的训练样本来保证其参数不致于过度吻合，这也妨碍了神经网络模型的广泛应用。

    人工神经网络是一门新兴的技术，特别近年来在农业生态研究发展较快，它的以上优点使它在作物模拟研究中有广泛的前

景，另一方面，在这些网络模型中，有很多未成熟和尚待完善的地方，网络技术也期待农业研究去完善它们。对数学建模不熟悉

的农业研究人员，人工神经网络可以替代数学建模进行仿真实验;对于精通数学建模的研究人员来说，它至少是一种补充和可

作为比较的非线性数据处理方法。
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