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摘 要：实时、准确地对作物需水量的预测是实现智能节水灌溉的关键技术。预测模型的合理选择及精度提

高是作物需水决策系统的核心。本文将陕西西安地区的气象数据环境信息引入自适应神经模糊推理（ＡＮＦＩＳ）作物
参考蒸腾量（ＥＴ０）预测模型，应用卡尔曼滤波器对气象数据经ＡＮＦＩＳ建模得到的 ＥＴ０预测值进行滤波去噪，以提高
模型的预测精度，并通过仿真和实验验证，从理论和实践两个方面来验证模型的精度。仿真结果得到，反映模型预

测值与真实值之间拟合程度的均等系数（ＥＣ）值校正前为０．９３，校正后达到０．９８。实验结果得到，ＡＮＦＩＳ预测模型
的平均绝对误差是２８．９４％，平均相对误差是２６．３７％，卡尔曼修正后的ＡＮＦＩＳ预测模型的平均绝对误差是７．２４％，
平均相对误差是６．５９％。仿真和实验结果表明，利用卡尔曼滤波对 ＡＮＦＩＳ预测模型进行修正，可以提高预测的精
度，经卡尔曼修正后的ＡＮＦＩＳ模型能更佳地反映 ＥＴ０的变化趋势。
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作物参考蒸腾量（ＥＴ０）是作物生长过程中一个
非常重要的数据，实时、准确地对作物参考蒸腾量的

预测是实现智能节水灌溉的关键技术，作物参考蒸

腾量预测结果的好坏将直接影响作物的长势以及智

能灌溉的效果。ＥＴ０反映的是大气蒸发能力与作物
需水信息的关系，其计算具有地域性、时域性，与特

定时间、特定地域的气象因素有关。模型法、温度

法、经验公式法和综合法是常见的计算 ＥＴ０的方



法。当前，受国内外学者认可的是 ＦＡＯ－５６Ｐｅｎｍａｎ
－Ｍｏｎｔｅｉｔｈ方法（ＰＭ法），该法利用大量的气象因素
进行计算，结果较为准确，但需用的参数较多。使用

ＰＭ公式计算 ＥＴ０需要８个参数，包括：日最低气温
（Ｔｍｉｎ）、日最高气温（Ｔｍａｘ）、地理纬度、海拔、日平均
相对湿度、实际日照时长（ｎ）、风标高度及风速
（Ｕｈ）。而其中的一些参数在气象资料短缺的条件
下很难获取，因此很多地区对作物参考蒸发量的研

究受到所需气象参数难以得到的限制［１－３］。而引入

智能学习算法预测 ＥＴ０能克服数据难以获得的困
难。ＥＴ０预测的研究方法有多，非参数回归模型和
自回归移动平均模型等方法是传统的预测方法，随

着智能学习的进步与完善，比较新的预测研究方法

主要有神经网络模型、支持向量机模型、混沌预测模

型以及集成多种模型特点的组合预测方法等。但各

种理论模型均存在自身的特点与缺陷，其中，回归模

型存在受数据量限制的缺陷，神经网络等机器学习

算法存在训练速度慢、时而出现不收敛的缺陷，且模

型易受数据噪音的干扰造成预测精度的降低［４］。本

论文将自适应神经模糊推理系统（ＡＮＦＩＳ）作为 ＥＴ０
的预测模型，并通过卡尔曼滤波去除由作物环境信

息带入到模型中的噪音。

１ 卡尔曼滤波去噪原理

１．１ 数据噪声来源

在作物生长状况信息感知环节，由于传感器本

身的精度、硬件故障、人为因素以及周围环境等各种

因素的干扰，现场传感器采集的作物长势及土壤墒

情信息数据，会存在噪声和错误数据。因为预测模

型输入数据的特征对模型的输出结果精度有影响，

基于ＡＮＦＩＳ建立的预测模型，由于模型的输入数据
存在噪声，所以得到模型其输出的作物参考蒸腾量

也是有误差的、不准确的。为了减小信息感知部分

混杂的噪声对模型预测值的影响，提高预测模型的

精度，有必要在得到模型预测值时对其进行校正，即

对其进行处理分析。可以用滤波器对要分析的数据

进行处理，消除信息感知部分携带到模型中的噪声，

以及减少不确定因素的干扰［５－７］。

一般情况下，环境信息监控系统利用传感器采

集的气象及作物土壤墒情信息是有一定的周期的，

即得到的样本数据是不连续的。然而，考虑到卡尔

曼滤波器正是用来处理非连续信号的，所以文中应

用卡尔曼滤波器，对经环境信息监控系统采集到的

气象及土壤信息数据进行去噪处理，然后将去噪后

的数据进行训练得到预测模型，并用卡尔曼滤波器

对其进行修正。卡尔曼滤波器根据系统提供的测量

值以“预测－实测－修正”的递推顺序消除随机因素
的干扰。

１．２ 卡尔曼滤波去噪原理

卡尔曼滤波器由描述状态向量的过程方程和描

述观测向量的观测方程组成。离散线性系统的卡尔

曼滤波状态方程和观测方程可表示为［８］：

Ｘ（ｋ＋１）＝Φ（ｋ＋１，ｋ）Ｘｋ＋Ψ（ｋ＋１）Ｕｋ＋Γ（ｋ＋１，ｋ）Ωｋ
Ｌ（ｋ＋１）＝ＢｋＸｋ＋Ｚｋ＋Δ

{
ｋ

（１）
如果系统是随机线性离散系统，（１）式可简化为：

Ｘ（ｋ＋１）＝Φ（ｋ＋１，ｋ）Ｘｋ＋Γ（ｋ＋１，ｋ）Ωｋ
Ｌ（ｋ＋１）＝ＢｋＸｋ＋Δ

{
ｋ

（２）

式中，Ｂｋ为ｔｋ时刻的观测矩阵；Ｌ（ｋ＋１）为 ｔ（ｋ＋１）时刻
的观测向量；Ｘ（ｋ＋１）、Ｘｋ为状态向量在ｔ（ｋ＋１）、ｔｋ时刻
的状态向量；Δｋ为ｔｋ时刻的观测噪声向量；Γ（ｋ＋１，ｋ）
为动态噪声向量的系数阵；Φ（ｋ＋１，ｋ）为状态转移矩

阵；Ωｋ为ｔｋ时刻的动态噪声向量。
状态参数向量的预测值为：

Ｘ^（ｋ，ｋ－１）＝Φ（ｋ，ｋ－１）Ｘ^（ｋ－１） （３）

其协方差阵为：

Ｑ^（ｋ，ｋ－１）＝Φ（ｋ，ｋ－１）Ｑ^（ｋ－１，ｋ－１）Φ（ｋ，ｋ－１）Ｔ＋

Γ（ｋ－１）Ｑ^ΩｋΓ（ｋ－１）
Ｔ （４）

状态参数向量的滤波估计值是：

Ｘ^ｋ＝Ｘ^（ｋ，ｋ－１）＋Ｊｋξｋ （５）

其协方差矩阵为：

Ｑ^ｋ＝Ｑ^（ｋ，ｋ－１）－ＪｋＢｋ^Ｑ（ｋ，ｋ－１）
Ｋｃ＝０．８５

（６）

滤波增益矩阵为：

Ｊｋ＝Ｑ^（ｋ，ｋ－１）ＢｋＴ（Ｂｋ^Ｑ（ｋ，ｋ－１）ＢｋＴ＋Ｑ^Δｋ）－
１ （７）

预测残差向量为：

ξｋ＝Ｌｋ－Ｂｋ^Ｘ（ｋ，ｋ－１） （８）

初始状态条件为：

Ｘ^０＝Ｅ（Ｘ０）＝μ０
Ｄ^０＝Ｖａｒ（Ｘ０

{ ）
（９）

式中，ＱΩｋ和ＱΔｋ分别表示Ωｋ、Δｋ的协方差；^ＱΩｋ和

Ｑ^Δｋ分别表示ＱΩｋ、ＱΔｋ的先验条件。

卡尔曼滤波器去噪的原理是通过预测系统的上

一时刻的最优估计值和当前时刻的观测值得到当前

时刻的最佳估计值。卡尔曼滤波的算法流程如图 １
所示。将该原理运用到ＡＮＦＩＳ预测模型中，将ＡＮＦＩＳ
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的预测值作为系统的观测值。

图１ 卡尔曼滤波的算法流程图

Ｆｉｇ．１ ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＣａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２ 卡尔曼滤波修正的ＡＮＦＩＳ预测模型
设计

２．１ 基于卡尔曼滤波修正的ＡＮＦＩＳ预测模型建模
现场传感器采集的作物长势及土壤墒情信息数

据，由于传感器本身的精度、硬件故障、人为因素以

及周围环境等各种因素的干扰，会存在噪声和错误

数据。运用ＡＮＦＩＳ建立的预测模型，由于模型的输
入数据存在噪声，所以 ＡＮＦＩＳ模型的作物参考蒸腾
量输出也是有误差和不准确的，对其输出进行修正

是必要的。修正模型的建模过程如图２所示。

图２ 修正模型的建模过程

Ｆｉｇ．２ Ｍｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｍｏｄｅｌ

作物需水信息的预测模型一般是从传感器测得

的土壤信息以及大量的气象数据中，提取有用的信

息，通过训练构建气象数据与作物需水信息的数学

关系。ＥＴ０的ＡＮＦＩＳ预测模型其卡尔曼修正示意图
如图３所示。

图３ 卡尔曼滤波器修正示意图

Ｆｉｇ．３ ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＣａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

２．２ 模型评价指标

本文选择的评价指标其计算公式如下［９］：

平均绝对误差：

ＭＡＥ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
ｘｒｅａｌ－ｘｐｒｅ （１０）

平均相对误差：

ＭＲＥ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

ｘｒｅａｌ－ｘｐｒｅ
ｘ







ｒｅａｌ

×１００％ （１１）

均方误差：

ＭＳＥ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｒｅａｌ－ｘ( )ｐｒｅ( )２ （１２）

均方百分比误差：
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ＭＳＰＥ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

ｘｒｅａｌ－ｘｐｒｅ
ｘ( )
ｒｅａｌ

( )２ ×１００％ （１３）

均等系数：

ＥＣ＝１－
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘｒｅａｌ－ｘｐｒｅ）槡

２

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｒｅａｌ槡

２ ＋ ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｐｒｅ槡
２

（１４）

２．３ 仿真结果分析

笔者以西安市 １９７８—２０１０年的气象数据为研
究对象，对西安市 １９７８—２０１０年的日气象资料及
ＰＭ公式计算得到的 ＥＴ０进行相关性分析。

由表 １知，最高气温与 ＥＴ０相关性最好（Ｒ＝
０．８５５），其次是最低气温（Ｒ＝０．７５６），然后是相对湿
度（Ｒ＝－０．６８４）和日照时数（Ｒ＝０．６２５）。日最高
气温和日最低气温以及日照时数之间存在着显著相

关性，由于在经典统计理论中，自变量之间有显著性

相关关系时容易导致模型预测精度降低，因此模型

的理想输入变量组合是最高气温和日平均相对湿

度。为了提高模型的精度，模型输入个数可以适当

增加。经分析，选取日最高气温、日平均相对湿度以

及风速这３个变量作为模型的输入变量，参考作物
蒸腾量为输出变量。

表１ 各气象因子与 ＥＴ０相关系数

Ｔａｂｌｅ１ ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓａｎｄＥＴ０

因子

Ｆａｃｔｏｒ
最高气温

Ｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
最低气温

Ｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
日照时数

Ｓｕｎｓｈｉｎｅｈｏｕｒｓ
日均风速

Ｄａｉｌｙｗｉｎｄｓｐｅｅｄ
相对湿度

Ｒｅｌａｔｉｖｅｈｕｍｉｄｉｔｙ
ＥＴ０

最高气温 Ｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ １

最低气温 Ｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ０．９２４ １

日照时数 Ｓｕｎｓｈｉｎｅｈｏｕｒｓ ０．６１７ ０．１６５ １

日均风速 Ｄａｉｌｙｗｉｎｄｓｐｅｅｄ ０．１０５ ０．１３４ ０．０６３ １

相对湿度 Ｒｅｌａｔｉｖｅｈｕｍｉｄｉｔｙ －０．１１１ ０．０８２ －０．５４８ －０．２４６ １

ＥＴ０ ０．８５５ ０．７５６ ０．６２５ ０．３３５ －０．６８４ １

取１９７８年的数据为训练数据，２０１０年的气象数
据为检测数据建立ＡＮＦＩＳ的参考作物蒸腾量预测模
型，并测试。仿真结果如图４所示。

从图中可以得到ＡＮＦＩＳ预测模型可以反映 ＥＴ０
的变换趋势，并且具有一定的预测能力。但是图中

也存在ＰＭ计算值与ＡＮＦＩＳ模型预测值相差比较大
的点，这可能是系统中存在的噪音误差影响了模型

精度的原因造成的。所以笔者应用卡尔曼滤波原理

图４ ＡＮＦＩＳ预测模型仿真结果图

Ｆｉｇ．４ ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＡＮＦＩＳｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌ

对ＡＮＦＩＳ模型进行校正，即对模型预测值进行滤波
处理，即将建模输出的 ＥＴ０值作为卡尔曼滤波的输
入变量，对其进行滤波处理。

结合前文所做的工作，通过对 ＡＮＦＩＳ预测模型
的输出值进行滤波处理这一环节，最终得到了 ＥＴ０
的分析值。第一组是利用ＰＭ公式计算得到 ＥＴ０的
理论值；第二组是通过 ＡＮＦＩＳ模型得到的一组 ＥＴ０
预测值；第三组是最后对模型预测值利用卡尔曼滤

波去除不确定误差后得到的一组 ＥＴ０修正值。为
了更加明了直观地说明模型修正前后的差异，选取

一定间隔的数据为样本绘图，并且将三组结果数据

同时放到一张分析图中进行对比，得到不同的方法

最终得到 ＥＴ０值的差异与联系。仿真效果比较如
图５所示。

通过分析图中三条曲线可以得到，ＡＮＦＩＳ预测
模型可以预测 ＥＴ０的值，在一定的误差允许范围内
是可行的，但卡尔曼修正的 ＡＮＦＩＳ预测模型对 ＥＴ０
的预测值更加接近 ＰＭ计算得到的 ＥＴ０理想值，也
即利用卡尔曼滤波将带入模型中的噪音过滤后，模

型的预测精度提高了。为了更加清楚地突出不同模

型的预测效果，文中将不同模型的指标绘制成表格，

如表２所示。
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图５ 仿真效果比较图

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

表２ 模型指标对比表

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｉｎｄｅｘ

模型 Ｍｏｄｅｌ ＭＡＥ ＭＲＥ ＭＳＥ ＭＳＰＥ ＥＣ

ＡＮＦＩＳ ０．３３ ０．０４ ０．２０ ０．０６ ０．９３

卡尔曼滤波修正ＡＮＦＩＳ
ＡＮＦＩＳｍｏｄｅｌｍｏｄｉｆｉｅｄｂｙ
Ｃａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ

０．０８ ０．０１ ０．０１ ０．００３ ０．９８

由表２可以明了地看出，经卡尔曼滤波修正后
的模型的平均绝对误差（ＭＡＥ）由０．３３降到了０．０８，
平均相对误差（ＭＲＥ）由０．０４降到了０．０１，均方百分
比误差（ＭＳＰＥ）由０．０６降到了０．００３，说明卡尔曼修
正后的模型预测值更加接近 ＰＭ计算值；均方误差
（ＭＳＥ）由０．２０降到了０．０１，说明卡尔曼修正后的模
型误差分布更加集中；均等系数（ＥＣ）由 ０．９３升到
了０．９８，说明卡尔曼修正后的模型得到的预测值与
ＰＭ计算值拟合程度更好。由各项指标的变化可知，
卡尔曼滤波修正后的预测模型更加接近 ＰＭ公式计
算值。

３ 实验结果与分析

３．１ 实验平台

为了比较 ＡＮＦＩＳ预测模型修正前后的性能，在
智能灌溉控制机的平台上对模型进行测试。本实验

平台示意图如图 ６所示。主要由首部运行控制器、
电磁阀、水泵、电磁流量计、过滤器、压力变送器和土

壤温湿度传感器及基于 ＫＢＥ的智能灌溉控制软件
组成。传感器将采集到的土壤的温（湿）度、空气温

（湿）度、光照强度以及一些气象信息等环境信息通

过无线通讯的方式发送到基于 ＫＢＥ的智能决策系
统中，由系统中的模型库得出土壤的水肥需求量。

根据需求信息，首部运行控制器发送指令给进水管

电磁阀，开启水路电磁阀，水路电磁流量计用来监测

进水量，然后将进水量信息反馈给控制软件系统，实

时调整水阀的状态。同时将肥路电磁阀开启，让肥

液进入管路，根据农作物生长周期再结合专家系统，

自动配比作物所需营养液浓度，水肥混合后进入灌

溉主管道，对农作物进行现场精量灌溉。

图６ 实验平台结构示意图

Ｆｉｇ．６ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｋｅｔｃｈｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍ

３．２ 结果分析

为了验证卡尔曼滤波修正后的预测模型在现场

灌溉的应用效果，利用搭建的智能灌溉控制机进行

实验，图７为智能灌溉控制机实物图。
作物需水量可以通过参考作物蒸腾量 ＥＴ０与

相应农作物系数的乘积得到。本实验选取冬小麦为

实验作物，其总生长期的需水系数取 Ｋｃ＝０．８５。
ＥＴ０由控制系统中的预测模型得到。水路的电磁流

量计实时将水量发送给控制系统作为反馈，并显示

在控制界面。本实验将ＡＮＦＩＳ预测模型与卡尔曼滤
波修正后的ＡＮＦＩＳ预测模型做比较。模型的输入为
温（湿）度传感器测得的数据以及气象预报发来的风

速数据。

图７ 智能灌溉控制机实物图

Ｆｉｇ．７ Ｐｉｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅａｃｔｕａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｒｒｉｇａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｍａｃｈｉｎｅ
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文中选取２０１５年１０月３０日到１１月１８日为实
验日期，在预定时间读取流量计的值，将２４组数据
输入到决策系统的预测模型中，可以得到 ＥＴ０的
值。流量计反映的是灌水量的多少，所以将流量计

采样的数据利用 Ｍａｔｌａｂ图像绘制成曲线图，图 ８为
三种预测方法得到的水路流量曲线对比图。

图８ 实验结果对比图

Ｆｉｇ．８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

图８中方块线条是利用ＰＭ公式计算 ＥＴ０时得
到的电磁流量计流量值，圆圈线条是利用 ＡＮＦＩＳ模
型预测 ＥＴ０值时得到的流量计流量值，三角形线条
是经卡尔曼滤波器处理后 ＡＮＦＩＳ模型得到 ＥＴ０时
流量计流量值。通过分析图８中 ＰＭ计算值、ＡＮＦＩＳ
预测值与ＡＮＦＩＳ修正后的预测值折线图可以很直观
明了地看到经卡尔曼滤波去噪处理后的ＡＮＦＩＳ模型
得到的预测值更加接近 ＰＭ计算值。为了更加清楚
地突出模型的实验效果，将实验过程中得到的模型

性能指标列成表３。
由表３可以看出，经卡尔曼修正后的模型其平

均绝对误差由 ０．２８９降至 ０．０７２，平均相对误差由
０．２６３降至０．０６９５。证实了应用卡尔曼滤波原理的
处理方法对预测模型进行校正可以提高预测模型的

精度，提高预测结果的可靠性。

表３ 实验得到的模型性能指标

Ｔａｂｌｅ３ Ｉｎｄｅｘｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 Ｍｏｄｅｌ ＭＡＥ ＭＲＥ

ＡＮＦＩＳ ０．２８９４１０１４９ ０．２６３６５５６８

卡尔曼滤波修正 ＡＮＦＩＳ
ＡＮＦＩＳｍｏｄｅｌｍｏｄｉｆｉｅｄｂｙＣａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ

０．０７２３５２５３７ ０．０６５９１３９２

４ 结 论

滤波器能够将输入信号中的噪音滤掉，提炼出

有用信号。考虑到这一点，笔者提出将卡尔曼滤波

器应用到自适应神经模糊推理（ＡＮＦＩＳ）预测模型的
校正中。应用卡尔曼滤波器对气象数据经ＡＮＦＩＳ建
模得到的 ＥＴ０预测值进行了滤波去噪。仿真及实
验结果表明应用卡尔曼滤波原理的处理方法对预测

模型进行校正可以提高预测模型的精度，提高预测

结果的可靠性。
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