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基于优化神经网络的温室厚皮甜瓜病害预测
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摘要：在温室环境中，厚皮甜瓜较易感染一些病害，而传统的病害预测模型收敛速度慢，易在局部
局限在极小值，为准确预测温室厚皮甜瓜病害，在ＢＰ神经网络的基础上进行优化，引入了遗传算
法，在全局最优解的附近进行局部搜索，以遗传算法的全局搜索能力克服了传统神经网络的局部极
小值问题与收敛速度缺陷。经以 Ｍａｔｌａｂ对试验数据进行仿真分析，证实引入遗传优化算法进行温
室厚皮甜瓜病害预测误差显著减小，取得了较理想的拟合结果。
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　　厚皮甜瓜又称蜜瓜，为藤蔓类草本植物，其营养
丰富，味道甜美，市场销路很好。由于温室环境温湿
度高，加之重茬面积连年增加，厚皮甜瓜较易感染一
些病害，包括霜霉病、白粉病、灰霉病等，影响了厚皮
甜瓜的质量和市场竞争力。因此，有效、准确地预测
病害，进而合理施药、积极防治就显得至关重要。温
室甜瓜病害预测模型的建立和应用往往是基于数学

关系的生物学过程，由于难以精确描述和表达作物
生物学过程的输入、输出关系，因而存在固有的局限
性，在预测时存在不可避免的误差。近年来，在温室
作物病虫害预防中引入神经网络，极大地克服了基于

传统病害预测模型防治的不足，其预测结果较好［１］。
然而，因为单纯的神经网络算法易在局部局限在极小
值，在收敛速度方面无法提升，所以难以使网络的学
习结果准确收敛。为此，在传统ＢＰ神经网络的基础
上引入优化方法，以遗传算法的全局搜索能力来克服
神经网络的局部极小值问题与收敛速度缺陷，从而使
温室厚皮甜瓜病害预测更加科学、准确。

１　数据的采集与处理

１．１　温室数据的采集与处理
温室厚皮甜瓜病害感染数据来自河北软件职业
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技术学院玻璃温室。
温室气象数据：在玻璃温室中，采用气象自动

监测器以１０ｍｉｎ为间隔，测量并记录气象数据，包
括玻璃温室最高、最低温度和玻璃温室最高、最低湿
度，同时以天为单位，计算并存储玻璃温室平均温、
湿度。温室厚皮甜瓜病害记录项：厚皮甜瓜霜霉病、
厚皮甜瓜白粉病、厚皮甜瓜灰霉病。

１．２　温室厚皮甜瓜感病指数分析
以传统农作物病害测量的手段，采用自然调查

法，以５ｄ为间隔，每次选２００片以上的叶片，调查
温室厚皮甜瓜开花期到落叶阶段的病害严重度，在
厚皮甜瓜病害高峰期，间隔频率加强为每日一次。
病害分级标准为：０级，病斑面积＝０；１级，病斑面积

≤５％；３级，５％＜病斑面积≤１５％；５级，１５％＜病
斑面积≤２５％；７级，２５％＜病斑面积≤５０％；９级，
病斑面积＞５０％。
以下式计算厚皮甜瓜的感病指数：

感 病 指 数 ＝ 
（该级发病叶片数×病级值）
总叶片数×最高级病级值 ×

１００％。

１．３　温室厚皮甜瓜感病指数的处理
选择以下６个参数作为神经网络的输入因子：

Ｘ１ 表示甜瓜温室最低温度，Ｘ２ 表示最高温度，Ｘ３
表示平均温度，Ｘ４ 表示最低湿度，Ｘ５ 表示最高湿
度，Ｘ６ 表示平均湿度；选择以下３个参数作为神经
网络的输出因子：Ｙ１ 表示温室甜瓜白粉病感病指
数，Ｙ２ 表示温室甜瓜霜霉病感病指数，Ｙ３ 表示温室
甜瓜灰霉病感病指数。引入 Ｍａｔｌａｂ归一化处理函
数，将数据映射到［－１，１］，函数如下：

［ｐｎ，ｍｉｎ　ｐ，ｍａｘ　ｐ，ｔｎ，ｍｉｎ　ｔ，ｍａｘ　ｔ］＝ｐｒｅｍｎ－
ｍｘ（ｐ，ｔ）
式中：归一化后的样本输入集合以ｐｎ 表示，归

一化前的样本输入集合以ｐ表示，归一化后的样本
输出集合以ｔｎ 表示，归一化前的样本输出集合以ｔ
表示。
为恢复归一化前的温室试验数据，再引入 Ｍａｔ－

ｌａｂ反归一化处理函数进行处理，函数如下：

ｐｏｓｔｍｎｍｘ（ｐｎ，ｍｉｎ　ｐ，ｍａｘ　ｐ，ｔｎ，ｍｉｎ　ｔ，ｍａｘ　ｔ）
经过以上步骤，获取到本研究所需的玻璃温室

气象数据和温室甜瓜病害感病指数。

２　ＢＰ神经网络的设计

２．１　确定ＢＰ神经网络层数
相关研究表明［２－３］，对于任意连续的函数，都可

由拥有１个隐含层的神经网络逼近，因此，本研究选
择以３层结构构建玻璃温室甜瓜病害ＢＰ模型。

２．２　确定网络层节点数
结合温室厚皮甜瓜病害环境及以上分析可知，

导致温室厚皮甜瓜发生病害的主要原因是环境温、
湿度。因此，本研究选取了６个输入因子和３个输
出因子（见１．３）作为网络层节点数。引入试凑法来
确定适合的隐含层节点数。首先比较样本集训练结
果，以相对较小的节点数训练网络，在此基础上逐步
增加节点数，最终确定可以使误差达到最小的节点
数。本研究以试凑法得出，网络误差在隐含层节点
数为２０时有最小值。

２．３　确定自适应学习速率
设定自适应学习速率的目的是为了减少对其进

行训练的时间与次数，可以在网络学习速率偏低的
时候进行增速调整，反之，在网络发散时则对其降
速［４］。具体的调整方法如下：

　η（ｋ＋１）＝η（ｋ）－βΔＥ（ｋ），
式中：学习速率以η表示，系统的训练次数以ｋ

表示，误差变化量以ΔＥ表示。当ΔＥ为负值时，应
对学习速率进行增速调整，加快收敛速度；当ΔＥ为
正值时，则以相反的处理方式对其降速。

３　基于遗传算法的神经网络优化
基于遗传算法的优化目的是以遗传算法的全局

搜索性来克服神经网络过度依赖梯度下降的缺陷，
通过计算适应度与遗传误差，对神经网络权值和阈
值进行持续调整，计算隐含层、输出层单元输出与隐
含层、输出层单元误差，从而确定最佳权值。图１所
示为具体的流程，具体操作步骤为：

（１）对种群进行初始化操作，确定具体的参数，
若满足适应度与遗传误差的要求，则选该值为初始
权值和阈值；

（２）定义误差平方和误差倒数为系统适应度，评
估训练样本适应度；

（３）对当前群体进行进化，以选择操作、交叉操
作进化出第２代群体；

（４）对全局误差进行计算，若满足要求，就返回
第（１）步，不满足要求就转到第（５）步；

（５）确定适应度最优的个体并输出，对输出的个
体进行解码，获取最佳连接权值和阈值。
这样就得到一组编码数据，遗传算法认为该组

数据是最优解。然后采用遗传算法的解码，将该组
编码数据转换为权重组合，作为初始权值（阈值），进
入ＢＰ神经网络的系统中去。
引入动量项来避免由于学习速率过大而导致

震荡：

Δｗ（ｔ＋１）＝αΔｗ（ｔ）－η
Ｅ
ｗ

，
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动量因子为α，Ｅ代表第ｎ次计算得到的误差，

ｗ（ｔ）代表学习速率，Δｗ（ｔ）代表学习速率调整量，η
代表动量项调整系数。通过记忆上一次的变化值，
来避免系统震荡。

图１　优化神经网络流程

４　仿真过程
以 Ｍａｔｌａｂ实现对试验数据的仿真分析，具体步

骤为：
（１）通过以下命令实现神经网络的构建：

ｎｅｔ＝ｎｅｗｆｆ（ｍｉｎｍａｘ（ｐ），［ｓ１，３］，｛‘ｔａｎｓｉｇ’，
‘ｔａｎｓｉｇ’｝，‘ｔｒａｉｎｌｍ’），
其中，ｎｅｗｆｆ函数的功能是初始化网络，ｔａｎｓｉｇ

函数的功能是在不同层次间进行参数传递，网络输
入维数、神经元数分别以参数ｐ、ｓ１ 表示。

（２）引入ｔｒａｉｎｌｍ函数，确定最大训练次数、训
练步数、学习率等参数后，对网络进行训练，以实现
快速寻优。

（３）引入ｓｉｍ 函数对网络进行仿真：

ｓ＿ｐ＝ｓｉｍ（ｎｅｔ，ｐｎ），
函数中，输入信息以参数ｐｎ 表示，ｓｉｍ 函数对

网络仿真的结果以ｓ＿ｐ表示。
（４）引入ｔｒａｉｎ函数，用遗传算法优化神经网络，

获取最佳连接权值和阈值。ｎｅｔ＝ｔｒａｉｎ（ｎｅｔ，Ｐ，Ｔ），
网络输入、输出维数以参数Ｐ、Ｔ表示。

５　效果分析
本研究的仿真结果表明，以遗传算法优化的神

经网络模型在１３８次计算后，误差满足了要求
（＜０．００１），训练停止；迭代超过２５次后，网络误差
变化趋于平稳。试验结果证实，以遗传算法优化的
神经网络能够实现快速寻优。以温室甜瓜的白粉病
害为例，图２所示为其感病指数实测值和拟合值曲
线，其中，实测值以虚线表示，拟合值以实线表示，相

关系数Ｒ＝０．９６６　５８，趋近于１。作为对比，单纯的
神经 网 络 在 ６８９ 次 计 算 后，误 差 满 足 了 要 求
（＜０．００１），训练停止。可知，本研究所构建的优化
算法取得了较理想的拟合结果。

图２　温室甜瓜白粉病害感病指数的实测值与拟合值曲线

依然以温室厚皮甜瓜白粉病为例，未经优化的
神经网络感病指数拟合值与实际值及其误差如表２
所示，可知，相对误差最大值达４７．０５％，平均为

２２．２９％，误差较大，效果不够理想。

表２　未经优化的神经网络拟合值与实际值比较

拟合值 实际值 相对误差／％

４１．８７　 ３３．１８　 ２６．１９
３７．２２　 ４３．５１　 １４．４５
３８．３６　 ３２．９５　 １６．４１
３５．１３　 ２６．６０　 ３９．６９
４２．１６　 ３８．１６　 １０．５２
２５．０３　 １７．６２　 ４７．０５
５２．１９　 ３７．４１　 ４０．５４
２２．６２　 １７．４７　 ２９．４１
１４．６３　 ３２．９４　 １６．４５
１５．６９　 １９．７１　 ２１．０５
４４．６９　 ４３．１２　 ２．３０
３５．０４　 ２５．８１　 ４０．００
５２．１２　 ４７．７０　 １０．６３
３８．７１　 ３４．６６　 １１．７６
３５．５６　 ３１．２５　 １２．９０

　　经过遗传算法优化的神经网络感病指数拟合值与
实际值及其误差如表３所示，可知，相对误差最大值为

１７．４０％，平均为７．８６％，远优于单纯的神经网络模型。
采用相同的方法，对温室甜瓜霜霉病、灰霉病感

病指数分别进行分析对比，得到相同的结果。由此
可知，本研究所构建的基于遗传算法优化的神经网
络显著优于单纯神经网络的预测结果。
为进一步证实本研究的优化结果，引入以下评

价指标，分别为：平均绝对误差、均方差、平均绝对百
分比误差。对优化后的模型评价指标进行测定，结
果如表４所示，可知，温室厚皮甜瓜白粉病、霜霉病、
灰霉病感病指数的平均绝对误差、均方差和平均绝
对百分比误差值均较小，进一步证实引入遗传优化
算法进行温室厚皮甜瓜病害预测是有效的。
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表３　优化后的神经网络拟合值与实际值比较

拟合值 实际值 相对误差／％

３５．７３　 ３３．０８　 ８．０１
４５．７６　 ４３．２１　 ５．９０
３６．１７　 ３２．７２　 １０．５４
３１．１０　 ２６．４９　 １７．４０
４１．５８　 ３８．１６　 ８．９６
１８．２２　 １７．６９　 ３．００
３５．６３　 ３７．２１　 ４．２５
２９．６５　 ３２．７７　 ９．５２
１５．４２　 １７．４７　 １１．７３
１７．４３　 １９．５６　 １０．８９
４４．４０　 ４３．１０　 ３．０２
２８．１２　 ２５．８９　 ８．６１
４５．８１　 ４７．５５　 ３．６６
３１．８２　 ３４．６６　 ８．１９
３２．１０　 ３１．２５　 ２．７２

表４　优化后的神经网络模型评价指标

评价指标
白粉病感
病指数

霜霉病感
病指数

灰霉病感
病指数

平均绝对误差 ２．３２　 １．１４　 ０．２３
均方差 ６．３７　 １．７８　 ０．１３

平均绝对百分比误差 ０．０８　 ０．１０　 ０．１９

６　小结
本研究首先进行温室数据的采集，在对厚皮甜

瓜感病指数据处理的基础上，以所获取的实际数据
设计了ＢＰ神经网络模型，接着引入遗传优化算法，

并通过仿真过程进行了效果分析，详细对比了经过
优化的神经网络病害预测模型与传统的神经网络模

型。通过对２种模型评价效果的比较可知，本研究
所构建的基于遗传算法优化的神经网络在训练速度

与拟合结果方面均显著优于单纯神经网络的预测结

果。原因在于传统的神经网络模型效果与性能极大
地受限于权值和阈值的随机初始化，且极易导致网
络收敛效果不理想，而本研究所构建的遗传算法优
化的神经网络在全局最优解的附近进行局部搜索，
可以很好地克服传统算法收敛速度慢的问题，同时
克服了易在局部局限在极小值的问题。
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（上接第９９页）　但是烟株一旦感病，施药的防治效果
有限，施用药剂并不能减轻已发病烟株的病害程度。
综上所述，从烟草花叶病的发生条件和发生规

律来看，异常的气象因素是花叶病发生流行的最主
要原因，而针对烟草花叶病的防治，最有效的方法就
是按照“预防为主，综合防治”的植保方针，早施药，
早预防。坚持以预防为主，药剂防治为辅，在病毒侵
染烟株之前采取消毒措施，消除侵染源，同时需要早
施药预防，消除病毒的侵染、传播和蔓延途径［１０－１３］。
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