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摘要：实时准确地预测墒情是进行灌溉预报，实现农田水分精准化管理，提高水分利用效率的重要措施。

基于根区（0−60cm 土层）水量平衡原理，利用泰勒级数对根区下界面水分通量和作物蒸腾量进行了线性

化处理，并以实时根区平均土壤含水率为自变量构建了动态的土壤墒情预测模型。采用天津市武清区西

吕村无线土壤墒情监测系统（包含 3 个监测点）实时监测数据（地表下 30cm 和 60cm 处的土壤含水率），

分别选取 5d、10d、15d 和 20d 作为建模系列长度进行回归分析，确定模型参数，对 10d 和 15d 两种预见

期进行了土壤墒情预测精度分析。结果表明：（1）实时预测模型拟合程度较好，三种建模系列长度条件

下的确定性系数均达到 0.80 以上（样本数均大于 550）；（2）15d 建模系列长度下相对误差最小；（3）15d
建模系列长度、15d 预见期、10%相对误差界限值条件下，3 个监测点的墒情预测合格率分别达到 98%、

100%和 89%。由此可见，研究提出的实时墒情预测模型预测精度较高，便于建模分析，为土壤墒情的预

测提供了新方法。 
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Dynamic Modeling and Prediction of Soil Moisture Based on Real-Time Water 
Content Data 
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Abstract:Real-time and accurate prediction of moisture content is to carry out irrigation forecasts, and to achieve 
precise management of farmland water, which is an important measure to improve water efficiency. Based on the 
principle of water balance in the root zone (0−60cm soil layer), the crop transpiration and water flux at the lower 
interface of the root zone are linearized by using the Taylor series. On this basis, a dynamic soil moisture prediction 
model was constructed with the real-time average soil moisture content of the root zone as an independent variable. 
The real-time monitoring data (soil moisture content at 30cm and 60cm below the ground surface) of the wireless 
soil moisture monitoring system (including three monitoring points) in Xilv Village, Wuqing District, Tianjin City 
are used, and 5 days, 10 days, 15 days and 20 days are selected as the modeling series length respectively, and 
regression analysis is performed to determine the model parameters. The prediction accuracy of soil moisture was 
analyzed, using the two forecast periods of 10 days and 15 days. The results showed that: (1)the real-time prediction 
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model fits well, and the deterministic coefficients under the condition of the three modeling series length can 
above 0.80 (the number of samples are all greater than 550).(2) The relative error of 15 days modeling series is 
the smallest.(3) Under the conditions of 15 days modeling series length, 15 days prediction period, and 10% 
relative error limit value, the moisture prediction pass rates of the three monitoring points reached 98%, 100% 
and 89%, respectively. It can be seen that the real-time moisture prediction model proposed by the research has 
high prediction accuracy, which is convenient for modeling and analysis, and provides a new method for soil 
moisture prediction. 
Key words: Soil moisture; Dynamic modeling; Sensor; Water balance; Soil moisture prediction 

 
土壤墒情是指土壤中的水分状况，它的时空分

布对气候因子变化非常敏感，是影响农业生产的重

要因素。因此，在一定的时间和空间尺度上掌握土

壤水分的动态变化规律，对于提高作物产量、有效

利用水资源具有重要作用[1−4]。土壤墒情预测，即确

定未来某一时期土壤含水率的多少，对于准确进行

灌溉预报具有重要意义[5]。土壤墒情的预测方法较

多，研究时间较长，到目前为止，采用的模型及方

法主要分为水量平衡模型[6]、土壤水动力学模型[7−8]、

消退指数法[9]、BP 神经网络法[10−11]、时间序列分析

法[12−13]、遥感监测法[1,14]、经验统计法[15−16]等。水量

平衡模型是通过研究水量平衡方程中有效降水量、

农田蒸发蒸腾量、地下水补给量等参数之间的相互

影响关系，确定土壤水分收支变化来进行墒情预测，

其原理简单，但是建立模型所需参数较多；土壤水

动力学模型是根据土壤水分运动基本方程，在研究

地表蒸发、作物蒸腾、根系吸水等随作物生长变化

规律基础上，进行土壤含水率预测，具有坚实的物

理基础，但同样存在较多难以测定的土壤和作物参

数；消退指数法是通过分析消退指数与其影响因素

之间的相关关系，建立消退指数与其影响因素的经

验统计模型，据此进行墒情预测，所需参数较少且

易获得，但是受根区下边界水分环境影响较大；BP
神经网络法是利用网络结构和参数来反应土壤水分

变化与主要影响因素之间的关系，所使用的土壤、

作物等参数没有具体物理意义；时间序列法是通过

研究土壤含水率的趋势性变化、周期性变化和随机

变化规律，进而建模并做出预测，但是受年际间气

候因素变化影响较大；遥感监测法主要是通过建立

影响土壤含水率的热惯量、归一化植被指数等因素

与土壤含水率之间的统计模型来进行墒情预测，可

通过卫星遥感资料及时了解区域水分变化，但所建

立的预测模型的准确性和稳定性有待进一步研究；

经验统计法是用影响土壤水分的因素建立起来的经

验模型，方法应用简单，但是预报模型的经验系数

因土壤和作物的不同会有较大变化，且建立的模型

只适用于特定地区[5,17−18]。 
上述模型及方法具有一个普遍的特点，利用某

一时期墒情数据确定模型参数，然后对未来一段时

间的土壤含水率进行预测。如唐春燕等[17]利用江西

省南康市、湖口县两地 1999−2008 年的土壤墒情资

料及同期气象资料采用逐步回归分析方法分 5个或 4
个时期建立了土壤墒情预测的经验统计模型，利用

两地 2009−2010 年的资料进行了模型检验，南康的

预测精度达到了 70%～100%，湖口的预测精度达到

了 60%～77%；孙秀邦等[2]利用安徽省砀山、亳州、

蒙城、宿州及阜阳 5 个站点 1981−2003 年的土壤墒

情数据及气象数据，分春、夏、秋、冬四季回归分

析建立了可应用于淮北地区的数理统计预测模型，

并采用淮北地区其它 16 个县市 2005 年农业气象观

测站资料进行验证，平均预测精度达到 91.3%；马晓

刚[19]选择辽宁阜新地区阜蒙县气象站 1981−2003 年

春播关键期 4 月 10−50cm 土层的平均土壤墒情及该

站 1980−2002 年秋季(9−11 月)降水量，以对数函数

形式建立了春播关键期土壤墒情与上年秋季降水的

统计关系，利用 2004−2006 年的降水及墒情数据进

行预测检验，其预测相对误差平均为 6.82%。该类方

法包含了一个假定，除模型考虑的环境因素外，忽

略了其它环境因素在预测期和建模期的变化，一定

程度上降低了预测精度。传感器[20−22]与互联网技术

的普遍应用促进了土壤墒情的实时获取。本研究利

用实时监测墒情数据，基于农田水量平衡的原理建

立动态的土壤墒情实时预测模型，以一定时间长度

的建模系列动态化地确定模型参数，并进行墒情预

测。该方法区别于现有方法的实质是，能够利用动

态化的模型参数实时捕捉最近一段时间影响土壤墒

情环境因素的变化，可显著提高墒情预测精度。 
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1  材料与方法 
1.1  实时墒情采集与数据处理 

墒情数据取自无线土壤墒情监测系统 2017年 11
月 7 日−2019 年 9 月 20 日共计 625d 的实时土壤含水

率数据。土壤墒情监测系统的基站位于天津市武清

区崔黄口镇西吕村示范区，示范区面积为 140hm2，

主要种植大田作物为冬小麦和玉米。基站控制 3 个

节点，节点分布情况见图 1，每个节点连接两个土

壤水分传感器，分别位于地表下 30cm 和 60cm 处，

以 1h 为时间间隔对土壤墒情信息进行采集。为研

究方便采用每日 24h 数据的平均值作为日数据。

节点采集的墒情数据以无线方式发送到基站，通

过互联网短信方式传输至信息管理中心。通常情

况下，墒情预测和灌溉预报均以 0−60cm 土层含

水率平均值为依据，对此，李泳霖等[23]针对本示

范区给出的方法及结果，将以日采集的 30cm（x1）

和 60cm（x2）处实时含水率数据转化为 0−60cm
土层平均含水率（θ），并作为 0−60cm 土层含水率

实测值，即 
0 1 0 2 0a x b x cθ = + +                     （1） 

式中， θ 为 0−60cm 土层的平均含水率

（cm3·cm−3）；x1 和 x2分别为地表下 30cm 和 60cm 土

层含水率的实测值（cm3·cm−3）；a0、b0 和 c0 为待定

参数，其结果分别为 0.645、0.264、1.868[23]。 

 
图 1  西吕村示范区土壤墒情监测系统的基站和节点分布 

Fig.1  Distribution of base stations and nodes of soil moisture 
monitoring system in Xilv village demonstration zone 

1.2  模型构建及参数确定 
1.2.1  模型构建 

在农田水分变化过程中，降水、灌水、作物蒸

腾和下边界水分运移（包括地下水的补给量及土层

内的水分下渗量）是农田水分变化的主要影响因素，

因此可以列出在某一时段内、一定深度土层的水量

平衡方程[6,24−25]，即 
i 1 i i i i iW W P M K ET+ = + + + −             （2） 

式中，Wi+1为时段末土壤储水量(mm)；Wi 为时

段初土壤储水量(mm)；Pi 为时段内的降水量(mm)；
Mi 为时段内的灌水量(mm)；Ki 为时段内土层的下边

界水分运移量(mm)；ETi 为时段内农田的蒸散量

(mm)；i 为时段编号，i=1，2，3，…，n；n 为时段

数，称为建模系列长度，取 n 等于 5、10、15 和 20d。 
无线土壤墒情监测系统中给出的土壤含水率数

据为体积含水率，因此，水量平衡方程即式(2)可转

化为 
i 1 i i i i i(P M K ET ) / H+θ = θ + + + −          （3） 

式中，H 为土层厚度（mm）；θi+1 为时段末土壤

含水率（ cm3·cm−3 ）； θi 为时段初土壤含水率

（cm3·cm−3）。 
式(2)、式(3)中下边界水分运移（Ki）

[26−27]，其

大小与地下水埋藏深度、土壤性质、作物种类、作

物耗水强度、气象条件和根系层土壤含水量等有关，

可将其表达式写为 Ki=k（根系层土壤含水量，地下

水埋藏深度，气象条件等）。作物的蒸散量（ETi）
[28]

大小与气象条件（温度、日照、湿度和风速）、土壤

含水状况、作物种类及其生长发育阶段、农业技术

措施、灌溉排水数量等有关[29-30]，可将其表达为ETi=f
（土壤含水状况，气象条件，灌溉排水数量等）。影

响 Ki 和 ETi 的各个因素互相关联，其中部分因素较

难实时获取准确的数据，因此，在一定时段（以日

为单位）内以土壤含水率为主要变量，将其它因素

作为常量，对 Ki 和 ETi 分别进行泰勒级数展开，保

留展开式的常数项及一次项可得到 
i 0 1 iK( ) k kθ = + θ                        （4） 

i 0 1 iET( ) e eθ = + θ                        （5） 

式中，k0、e0为级数展开后的常数项；k1、e1 为

级数展开后一次项参数。 
将式（4）、式（5）带入式（3），得到 

i 1 i i i 1 i 0 0(P M ) / H [(1 k e ) (k e )] / H+θ = + + + − θ + − （6） 

令，a=( k0−e0)/ H，b=（1+ k1−e1）/H，由此得到
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实时墒情预测模型（简称为实时模型）即 
i 1 i i ia (P M ) / H b+θ = + + + θ               （7） 

式中，a、b 为待定参数。由上述建模过程可以

看出，模型参数 a、b 包含了作物生长动态、天气因

素变化和地下水埋深情况等环境因素对墒情变化的

影响。 
1.2.2  参数确定 

假定获得了一组土壤含水率监测序列 θt(t=1，2，
3，…，T)，t 为土壤含水率编号，T 为土壤含水率监

测序列长度。以 n 为建模系列长度，从 t=1 开始取

n+1 个值，将 1d 作为一个时段，共有 n 个时段，以

时段初的值作为自变量，将时段末的土壤含水率值

作为因变量，通过回归分析，可得到一组参数 a1、

b1，从 t=2 开始进行相同处理，可得到 a2、b2，依次

类推，可得到该组墒情监测序列随时间变化的全部

参数值，共有 T−n+1 组。 
回归分析过程中，若时段末含水率大于时段初

的含水率，认为是灌水或降水引起的，其降水或灌

溉数量(Pi+Mi)用式（8）求得，即 
i i i 1 iP M H( )++ = θ − θ                     （8） 

若时段末含水率小于时段初含水率，则认为 
i iP M 0+ =                             （9） 

式（8）、式（9）是对实时监测土壤含水率数据

的一种处理方法，该方法避免了降水和灌溉数据的

直接获取。 
由于时段内蒸发蒸腾对水分的消耗，因而只有

当时段内的降水或灌水量足够大的时候才会出现

θi+1 大于 θi 的情况，较大的降水或灌溉量会引起土壤

含水率的突然增大，从而导致土壤墒情预测误差的

显著增大，故引入参数 Δθ，当 θi+1+Δθ−θi>0 时，采

用式（8）计算降水或灌水数量，否则认为降水和灌

水为零。 
1.2.3  墒情预测 

当得到一组参数 a 和 b 后，即可按式（10）进行

土壤含水率的预测，即 
j 1 j j ja (P M ) / H b+θ = + + + θ              （10） 

式中，j 为时段编号，j=n+1，n+2，…，n+k，k
为预见期长度；对于降水量 Pj 可以采用天气预报数

值；墒情预测的目的是进行灌溉预报，因此在墒情

预测过程中，Mj可取为 0。 
为保证预测结果的准确性，参照已有研究[12,17]，

对未来 15d（预见期为 15d）进行预测精度分析，同

时补充 10d 预见期的精度分析。预测过程中，若预

测值大于饱和含水率或小于枯萎系数，认为当日确

定的 a、b 为不合理参数，采用前一日所确定的实时

模型参数进行预测，若仍不满足要求，则采用更前

一日实时模型参数进行预测。 
1.3  实时模型的评价方法 

基于实时监测的数据可对一定预见期内 0−60cm
土层平均含水率进行预测，采用相对误差（δR）、确

定性系数（DC）和合格率 3 种评价方式对模型及预

测结果进行评价。其中相对误差值和合格率主要用

于评价预测结果的准确性，确定性系数用于实时模

型的拟合程度评价。 
（1）确定性系数 
确定性系数（DC）表示模型的模拟值与实测值

的接近程度，本研究采用动态回归，计算结果是对

短期内农田含水率变化规律的一种体现，建模系列

长度较短，当土壤含水率出现较大变化时，会使回

归结果无法较好地体现含水率的变化规律，模型的

拟合程度降低，最终导致过大的预测误差，因此，

对建模过程中的确定性系数进行计算分析，计算方

法见式（11），其大小在一定程度上反映了所建立回

归模型的可靠程度，其数值在 0～1 范围变化，数值

越大表明拟合程度越高，模型的可靠性越高。 
n

2
c 0

i 1
n

2
0 0

i 1

[y (i) y (i)]
DC 1

[y (i) y ]

=

=

−
= −

−

∑

∑
            （11） 

式中，y0(i)为 0−60cm 土层平均含水率实测值

（cm3·cm−3）； 0y 为 0−60cm 土层平均含水率实测值的

平均值（cm3·cm−3）；yc(i)为 0−60cm 土层平均含水率

模拟值(cm3·cm−3)。 
（2）相对误差 
相对误差（δR）表明了土壤墒情预测值与实测值

间的差异，其值越小说明预测的精度越高，预测模

型的准确性程度越高。计算式为 

j j
R

j

M S
100%

M

−
δ = ×                   （12） 

式中，Mj、Sj 分别为 0−60cm 土层平均含水率的

实际值和预测值（cm3·cm−3）。 
（3）合格率 
合格率（QR）用来检验预测结果的合理性，也

是表示模型预测精度的一个指标，其值是指在允许
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误差范围内的预测次数占总预测次数的百分数，计

算方法见式（13）。预报要素和预报方法不同时，允

许误差范围有所差异，墒情预测中尚未有允许误差

范围标准值，因此参照已有研究[2,9,10,17,12,30,31]，将

0−60cm土层平均含水率预测值的相对误差作为计算

样本，以 5%、10%和 15%三种相对误差作为允许误

差界限进行合格率的计算。 
eQR 100%
f

= ×                         （13） 

式中，QR 为合格率（%）；e 为合格预测次数，

合格预报次数指在允许相对误差范围内的次数；f 为
预测的总次数。 
2  结果与分析 
2.1  参数 a、b 的结果分析 

参数 a、b 包含了作物生长动态、气象条件和地  

下水位变化等环境因素对土壤墒情动态变化的影

响，这些环境因素随时间和空间位置是动态变化的，

因而参数 a、b 也随时间和空间而变化，模型参数的

这一特性显著提高了预测精度。图 2 中给出了节点

一处，10d 建模系列长度条件下待定参数随时间的变

化过程。由图可以看出，（1）参数 a、b 均围绕其平

均值上下波动。结合表 1，在节点一处随建模系列长

度增大，参数 a 的平均值减小，对应 5d、10d 和 15d
建模系列长度的平均值分别为 0.0412、0.0300 和

0.0244；参数 b 的平均值逐渐增加，对应 5d、10d 和

15d 建模系列长度的平均值分别为 0.8354、0.8801 和

0.9027。 
（2）参数 a、b 均有少数过大或过小的峰值出现，

且参数 a、b 的峰值同步出现。模拟预测时发现，这

些峰值处的参数无法用于预测土壤含水率的变化， 

 
图 2  节点一处 10d 建模系列长度下模型参数随时间的变化过程 

Fig. 2  The change process of model parameters with time under the 10d modeling series at node one 
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为不合理参数，不合理参数的数量随着建模系列长

度的增加而减少，对于节点一，5d 建模系列长度时，

不合理参数的组数达到 48 组，占总样本数的 8.0%；

10d 建模系列长度时有 21 组，占总样本数的 3.6 %；

而 15d 建模系列长度时仅有 9 组，占总样本数的

1.6 %。对于合理的实时模型参数，可根据参数的最

大值和最小值作为变化范围的上限和下限（表 1），
实时模型参数在此变化范围内波动，结合表 2 分析

发现，变化范围随建模系列长度变化，其中参数 a
的变化范围下限值随建模系列长度的增加而增大，

上限则随建模系列长度的增加而减小；参数 b 的变

化范围的上下限随着建模系列长度的增加具有与参 

数 a 相同的变化趋势。 
（3）参数 a、b 变化过程线有间断点，主要原因

是墒情监测设备出现故障，及时排除故障，并不会

长时间内对建模及预测结果产生影响。 
对于示范区的节点二和节点三，也进行了相同

的处理，并得出相应的参数 a、b 的均值和变化范围，

由表 1 可见，节点二和节点三处的实时模型参数变

化与节点一具有相同的趋势，但是其均值及变化范

围有所差异。不同节点所确定的实时模型参数的差

异性，一定程度上反应了不同节点处土壤含水率的

空间差异性。 
表 1  三个节点模型参数随建模系列长度的变化 

Table 1  The changes of the three nodes model parameters with the modeling series 

建模系列长度 Modeling series 
节点 Node                  项目 Project 

5d 10d 15d 

样本数 Number of samples 600 575 550 

a 0.0412 0.0300 0.0244 平均值 Average value 

b 0.8354 0.8801 0.9027 

a (−0.0814,0.3426) (−0.0550,0.2798) (−0.0542,0.2197) 

节点一 Node one 

变化范围 Variation range 

b (−0.1922,1.3209) (−0.0649,1.2404) (0.1637,1.2080) 

样本数 Number of samples 600 575 550 

a 0.0476 0.0299 0.0235 平均值 Average value 

b 0.8453 0.9017 0.9226 

a (−0.0972,0.6918) (−0.0749,0.1847) (−0.0617,0.1421) 

节点二 Node two 

变化范围 Variation range 

b (−1.0611,1.3259) (0.3618,1.2468) (0.5270,1.2033) 

样本数 Number of samples 600 575 550 

a 0.0254 0.0133 0.0098 平均值 Average value 

b 0.8718 0.9299 0.9484 

a (−0.0564,0.2780) (−0.0392,0.1624) (−0.0574,0.1014) 

节点三 Node three 

变化范围 Variation range 

b (0.0254,1.2308) (0.4247,1.1753) (0.5353,1.2576) 

 
2.2  实时模型拟合程度及预测误差分析 
2.2.1  实时模型拟合程度分析 

根据式（11）计算得到确定性系数，对模型拟

合程度进行评价。确定模型参数时，在选取的土壤

含水率数据中，共包含 625d 的含水率数据，由于建

模系列长度的不同，回归分析样本数有所不同，15d
建模时对应的样本数最少，为 550，相应地得到 550
个确定性系数；同理得到不同建模系列长度条件下

的确定性系数均值。由表 2 可知，随着建模系列长

度的加大，确定性系数均值逐渐增大，5d 建模系列

长度下第二节点的确定系数最小，也在 0.82 以上；

各节点确定性系数随建模系列长度表现出了相同的

变化规律。 

表 2  三个节点不同建模系列长度下的确定性系数平均值 

Table 2  The average value of deterministic coefficient under 

different modeling series at three nodes 

建模系列长度 Modeling series 
节点 Node 

5d 10d 15d 

节点一 Node one 0.8282 0.8954 0.9307 

节点二 Node two 0.8208 0.9067 0.9420 

节点三 Node three 0.8594 0.9337 0.9604 

注：建模系列长度为 5d、10d 和 15d 的样本数分别为 600、

575 和 550。 

Note: When the modeling series is 5,10 and 15 days, the number 

of samples is 600, 575 and 550, respectively. 
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2.2.2  实时模型预测误差分析 
实时模型的预测误差是评价和选择模型的重

要依据。利用确定的实时模型参数，对未来 15d
的农田含水率进行预测，根据式（12）计算得到

相对误差。对每一个节点分 5d、10d、15d、20d
四种建模系列长度进行预测误差分析；对于每种

建模系列长度，分 10d 和 15d 两种预见期给出了

每次预测相对误差的最大值、平均值和最小值，

再计算整个监测系列长度的相对误差均值，结果

见表 3。由表可见，无论哪个节点，均以 15d 建模

系列长度的相对误差最小；以平均相对误差而言，

10d 预见期的相对误差均小于 15d 的相对误差；在

15d 建模系列长度下，对应 10d 和 15d 预见期的相

对误差，三个节点之间有所差异，最大值分别为

2.94%和 4.52%（节点三），最小值分别为 1.13%和

1.16%（节点二）。 
表 3  不同节点、建模系列长度和预见期条件下土壤含水率预测值的相对误差均值（%） 

Table 3   The average relative error(RE) of soil moisture predicted value under different nodes, modeling series and forecast period (%) 

10d 预见期 10d forecast period 15d 预见期 15d forecast period 
节点 

Node 

建模系列长度

Modeling series  
最大相对误差

Max RE 

平均相对误差

Ave.RE 

最小相对误差

Min RE 

最大相对误差

Max RE 

平均相对误差

Ave. RE 

最小相对误差

Min RE 

5d 7.96 3.97 0.62 10.87 4.91 0.54 

10d 4.06 2.13 0.40 6.08 2.97 0.36 

15d 3.17 1.54 0.21 5.05 2.28 0.19 

节点一 Node one 

20d 3.76 2.00 0.35 5.79 2.84 0.33 

5d 6.39 3.17 0.46 8.94 3.98 0.40 

10d 3.09 1.58 0.25 4.67 2.28 0.23 

15d 2.35 1.13 0.14 3.53 1.66 0.13 

节点二 Node two 

20d 2.38 1.29 0.24 3.32 1.73 0.23 

5d 12.67 6.70 1.25 17.55 8.55 1.16 

10d 7.15 3.76 0.65 10.76 5.45 0.59 

15d 5.89 2.94 0.43 9.33 4.52 0.42 

节点三 Node three 

20d 5.82 3.04 0.49 8.54 4.39 0.46 

 
2.3  实时模型预测结果的合格率分析 

预测结果的合格率是评价模型预测精度的重要

指标。前述分析表明建模系列长度为 15d 时，模型

的预测精度最高。针对该模型，以 5%、10%和 15%
三种相对误差界限值给出了 10d、15d 两种预见期下

的预测合格率，相应 10d 和 15d 预见期条件下的样

本数分别为 508、483。合格率计算结果见表 4。由

表可以看出，预测合格率随着相对误差界限值的增

大而增大，随着预见期的增大而减小。不同节点处

预测合格率有一定的差异，其中以节点二的预测合

格率最大，对应 10d 预见期的三种相对误差界限值

的合格率分别为 99%、100%和 100%；对应 15d 预

见期的三种相对误差界限值的合格率分别为 97%、

100%和 100%。以节点三的预测合格率最小，对应

10d 预见期的三种相对误差界限值的合格率分别为

88%、96%和 97%；对应 15d 预见期的三种相对误差 
 

界限值的合格率分别为 79%、89%和 94%。不同节

点处合格率的差异在一定程度上反映了实时模型在

农田空间尺度上的变异性。 
2.4  Δθ取值 

Δθ 是在确定模型参数过程中，用以判断是否计

算某时段内降水和灌水量的数值，当时段末与时段

初土壤含水率之差≥该值时，即认为引起含水率增

加的原因为降水或灌水，并由此计算降水和灌水值；

否则认为降水或灌水数量等于 0。在土壤墒情预测过

程中，降水和灌水是导致墒情预测出现偏差的主要

原因，因此，Δθ 的取值大小对确定模型参数过程中

的土壤含水率模拟值与实测值的拟合程度和实时模

型预测过程中的预测精度会造成很大的影响，基于

此，采用节点一处 2017 年 11 月 7 日−2019 年 9 月

20 日时段内的土壤含水率数据，设定不同大小的 Δθ
取值，进行建模并做出预测，得到不同情况下的模 
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表 4  三个节点 15d 建模系列条件下土壤含水率预测结果的合格率（%） 

Table 4  Qualified rate(QR) of soil moisture content prediction results under three nodes 15d modeling series (%) 

10d 预见期 10d forecast period 15d 预见期 15d forecast period 

节点 

Node 

相对误差 

界限值 

Relative error 

limit  

最大相对误差合

格率 QR of Max 

RE 

平均相对误差合

格率 QR of Ave. 

RE 

最小相对误差合

格率 QR of Min 

RE 

最大相对误差合

格率 QR of Maxi 

RE 

平均相对误差合

格率 QR of Ave. 

RE 

最小相对误差合

格率 QR of Min 

RE 

5 81 95 100 63 91 100 

10 96 100 100 88 98 100 

节点一 Node one 

15 99 100 100 96 99 100 

5 91 99 100 79 97 100 

10 99 100 100 96 100 100 

节点二 Node two 

15 99 100 100 99 100 100 

5 71 88 98 54 79 98 

10 87 96 99 77 89 99 

节点三 Node three 

15 91 97 100 83 94 100 

 
型拟合程度变化（图 3）以及实时模型预测精度变化

（图 4）。由图 3 可见，随着 Δθ的增大，对应 5d、10d
和 15d 三种建模系列长度的确定性系数均呈减小趋

势，在 Δθ为 0 时，具有最大的确定性系数值，实时

模型的拟合程度最高。由图 4 可见，除 5d 建模系列

之外，10d 和 15d 建模系列，随着 Δθ 的增大，10d
和 15d 两种预见期下预测结果的平均相对误差均值

明显出现了随 Δθ的增大而增大的趋势。5d 建模系列

长度时，随着 Δθ的变化，两种预见期下预测结果的

平均相对误差均值变化较小，10d 预见期时较为平

缓，15d 预见期时具有小幅度的增加趋势。 
综合分析对比Δθ不同引起实时模型拟合程度以

及预测精度的变化情况，本研究中取 Δθ= 0。 

 
图 3  不同建模系列下确定性系数随 Δθ的变化 

Fig. 3  Deterministic coefficient changes with Δθ under 
different modeling series 

 

图 4  实时预测模型的预测相对误差均值随 Δθ的变化 
Fig. 4  The change of the relative error mean value forecasting by using real-time prediction model with ∆θ 
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3  结论与讨论 
3.1  讨论 

目前使用的一些墒情预测方法，常采用固定参

数进行预测，不能较好地捕捉环境因素的变化，因

此建立了动态的墒情预测模型，可实现每日建模预

测。模型具有较高的拟合程度及预测精度，15d 建模

系列长度时，三个监测节点确定性系数达到了 0.93
以上；10d、15d 预见期时预测相对误差分别在

1.13%～2.94%和 1.66%～4.52%。以合格率对模型预

测精度进行检验，10d 和 15d 预见期的合格率分别达

到 97%和 94%以上。 
本研究建立的实时模型较其它预测模型在预测

精度上有所提高。李宝五[30]采用 BP 神经网络法、彭

曼公式 P-M 两种方法模拟作物蒸散量，后根据水量

平衡原理以旬为时段分别建立了土壤含水率预测模

型，基于 P-M 公式的水量平衡模型对土壤含水率的

预测值与实测值的平均相对误差为 9.7%，基于 BP
神经网络法的平均相对误差为 6.3%；张雪飞[31]依据

SIMPEL模型对德国奥斯纳布吕科技大学4个试验区

小麦生长期内的土壤含水量进行了分层（0−10、
10−20、20−30 和 30−40cm）模拟，分析发现研究地

区土壤含水量实测值与预测值相对误差在 0.8%～

13.3%，相对误差平均为 5.6%。张雪飞等所做的研究

中较系统考虑了作物蒸发蒸腾的变化对墒情预测的

影响，但未考虑其它影响土壤墒情的因素，因而其

给出的预测误差均大于本研究结果。除此之外，现

有研究方法建立的预测模型，其预测精度也低于本

研究给出的结果，牛宏飞等[32]对北京延庆 2010−2015
年的土壤墒情和气象数据进行分析，以线性回归法、

BP 神经网络法和 PCA-KBF 神经网络法分别建模，

并取用 2016 年的 100 组数据进行预测分析，其预测

误差值依次为 5.4%、4.3%和 5.8%，与本研究的预测

误差接近，但仍然略为偏大。 
分析时通过引入Δθ从实时监测的土壤墒情数据

中识别出了降水量和灌溉量，在一定程度上提高了

模型的拟合程度和预测精度，但是降水仍然是影响

墒情预测的一个输入因素，在预测过程中需要利用

天气预报的降水量数据，因此降水量预报精度，是

影响墒情预测精度的重要因素。 
3.2  结论 

（1）传感器与互联网结合构成无线土壤墒情监

测系统，可实时、准确监测传输土壤墒情信息并储

存，在此基础上依据水量平衡原理构建墒情预测的

动态模型，通过回归分析确定的动态模型参数实时

反映了影响农田墒情的环境因素的变化，模型具有

较高的预测精度。 
（2）对 5d、10d、15d 和 20d 建模系列长度条件

下的预测分析表明，15d 建模系列下预测精度最高，

对应 10d、15d 预见期的相对误差为 2.94%和 4.52%。 
（3）基于 2017 年 11 月 7 日−2019 年 9 月 20 日

共计 625d 的土壤含水率数据，分析研究实时墒情动

态模型参数及其预测精度，结果表明，采用该模型

进行墒情预测时，并不需要长序列的观测数据确定

模型参数。 
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