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摘  要 

随着全球气候变化加剧与粮食安全需求增长，农业生产向精细化、智能化转型成为必然趋势。土壤温湿

度作为直接影响作物生长、水资源利用及温室气体排放的关键环境变量，其精准预测是实施智慧农业管

理决策的核心依据。但其面临多因素耦合、非线性强、时空异质性显著等挑战。为提高预测准确性以支

持灌溉优化、产量预估与灾害预警，文章聚焦深度学习技术在土壤环境预测中的应用，融合智能优化算

法对土壤温湿度预测方法展开深入研究，针对传统长短期记忆网络超参数依赖经验设定、模型性能受限

的问题，提出一种基于改进粒子群优化算法的LSTM超参数自适应整定方法(OPT-PSO-LSTM)。首先，构

建包含气象、时间、土壤属性等多源特征的东北地区专用数据集并进行标准化处理；其次，利用粒子群

算法的全局寻优能力，以验证集损失最小化为目标，对LSTM的关键超参数进行自动化搜索与优化。实验

结果表明，该方法在寻优效率与效果上均表现优异。具体而言，OPT-PSO-LSTM获得最佳验证损失0.1638，
显著优于网格搜索(0.1704)、随机搜索(0.1741)、遗传算法(0.1646)和粒子群算法(0.1693)，其收敛过

程也快速稳定。优化后的模型在测试集上取得土壤温度预测R2 = 0.8304、土壤湿度预测R2 = 0.7565的可

靠性能，有效提升预测精度，为构建适用于区域农业气象的鲁棒预测模型奠定自适应的参数基础。 
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Abstract 
With the intensification of global climate change and the increasing demand for food security, the 
transformation of agricultural production towards precision and intelligence has become an inevi-
table trend. Soil temperature and humidity, as key environmental variables that directly affect crop 
growth, water resource utilization, and greenhouse gas emissions, require precise prediction to 
support the implementation of smart agricultural management decisions. However, the precise pre-
diction of soil temperature and humidity faces challenges such as multi-factor coupling, strong non-
linearity, and significant spatial heterogeneity. To improve the prediction accuracy and support ir-
rigation optimization, yield estimation, and disaster warning, this paper focuses on the application 
of deep learning technology in soil environment prediction, integrates intelligent optimization al-
gorithms to conduct in-depth research on the prediction method of soil temperature and humidity, 
and addresses the problems of traditional long short-term memory networks’ reliance on empirical 
settings for hyperparameters and limited model performance by proposing an LSTM hyperparam-
eter adaptive tuning method based on improved particle swarm optimization algorithm (OPT-PSO-
LSTM). First, a dedicated dataset for Northeast China, containing multiple source features such as 
meteorology, time, and soil properties, is constructed and standardized. Secondly, using the global 
optimization ability of the particle swarm algorithm, with the goal of minimizing the loss in the val-
idation set, the key hyperparameters of LSTM are automatically searched and optimized. Experi-
mental results show that this method performs exceptionally well in terms of optimization effi-
ciency and effectiveness. Specifically, OPT-PSO-LSTM achieves the best validation loss of 0.1638, 
significantly outperforming grid search (0.1704), random search (0.1741), genetic algorithm 
(0.1646), and particle swarm algorithm (0.1693). Its convergence process is also fast and stable. 
The optimized model achieves reliable performance on the test set, with a soil temperature predic-
tion R2 of 0.8304 and a soil humidity prediction R2 of 0.7565, effectively improving the prediction 
accuracy and laying an adaptive parameter foundation for building a robust predictive model ap-
plicable to regional agricultural meteorology. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

土壤温湿度是影响农业生产的核心环境因子，共同构成作物生长的“地下小气候”。土壤水分作为

作物吸收水分的唯一来源，直接参与光合作用、养分运输等关键生理过程[1]。水分不足会引发干旱胁迫，

导致气孔关闭、光合作用停滞；水分过多则造成涝渍胁迫，引起根系缺氧腐烂。土壤温度深刻影响种子
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发芽、根系生长和微生物活性，大部分作物根系在 10℃~12℃以上才开始活跃生长。此外，土壤湿度控制

养分迁移，养分必须溶解于土壤水中才能被根系吸收；土壤温度驱动养分转化，调控微生物对养分的矿

化过程[2]。在东北地区，春季土壤墒情直接决定播种质量和出苗率，而秋季土壤湿度过高会影响机械收

获，导致粮食损失[3]。 
智能预测需具备多目标协同优化能力，能够模拟管理措施的连锁效应，支持权衡分析与风险预估。

随着传感器、遥感等技术普及，农业领域产生海量多源数据，智能预测需具备强大的时序数据融合与外

推能力，应用深度学习等先进方法挖掘时空模式，将原始数据转化为决策洞察[4]。 

1.2. 国内外研究现状 

1.2.1. 土壤温湿度预测方法研究进展 
国外在土壤温湿度预测领域的研究起步较早，技术相对成熟。国外学者在土壤湿度观测计划、遥感

反演和模式模拟等方面开展大量工作，推动土壤湿度数据的高时空分辨率获取和应用。例如，全球土壤

湿度网络(ISMN)的建立，为全球范围内的土壤湿度数据共享和模型验证提供重要平台。该网络通过严格

的质量控制流程，将不同来源的观测数据转换为统一单位，其数据集在气候变化研究中得到广泛应用[4]。 
1) 国外研究现状 
在国外，多篇研究将 LSTM 与 GRU、传统 RNN、CNN、Transformer 以及经典机器学习模型进行对

比： 
与其他神经网络对比：对于时序网络，混合模型往往优于单一模型。例如，结合多特征注意力机制的

LSTM 可进一步提升短时预报性能。标准 LSTM 及其双向结构(Bi-LSTM)被广泛用于捕捉土壤环境变量的

时序依赖关系[5]。为提升模型性能，研究者们主要从两个方向进行改进：一是引入注意力机制，以增强模

型对关键时间步或特征维度的聚焦能力，如时间注意力、特征注意力及自注意力机制(SAM)的应用[6]。 
从国外的发展趋势和研究现状来看，在技术趋势上，国外研究正朝着更高精度、更高可靠性的方向

发展，先进算法的结合将进一步提升系统的预测精度和抗干扰能力。 
2) 国内研究现状 
近年来，随着农业现代化进程的加快，国内学者在土壤温湿度预测领域取得显著进展。研究重点逐

渐从传统的统计模型和物理机理模型转向深度学习等先进的数据驱动方法。例如，“集群平均采样策略”

(CAS)方法，通过无监督聚类技术将全球土壤湿度数据按土壤类型、地形等特点分组，确保模型均衡学习

各类数据特性，显著提升预测准确度，尤其在干旱区和极地地区效果显著[7]。不同研究中也使用多种数

据源和区域场景。Huang [5]等在中国区域使用 ERA5-Land 与土壤性质、地表覆盖、DEM 等静态数据，

构建 LSTM 模型预测土壤含水量。ERA5-Land、ERA5 等再分析数据集包含高分辨率的土壤水分、气象

等信息，可作为训练数据或背景场景[5]。 

1.2.2. 优化算法在深度学习中的应用 
优化算法是驱动深度学习模型从初始状态收敛至高性能解决方案的核心引擎，其应用贯穿模型训练

与架构优化全流程。在模型训练中，基于梯度的一阶优化算法是绝对主力。从经典的随机梯度下降，到

引入动量概念的Momentum [8]，再到自适应调节学习率的AdaGrad、RMSProp以及目前广泛使用的Adam，

其发展始终围绕加速收敛、逃离局部最优和稳定训练过程展开[9]。这些算法通过巧妙设计参数更新策略，

在复杂的深度网络损失地形中寻找最优路径。 
在超参数优化层面，自动化与智能化成为趋势。网格搜索与随机搜索效率低下，促使贝叶斯优化、

进化算法等黑盒优化方法被用于高效探索学习率、网络层数等超参数组合[10]。研究中使用的粒子群优化

算法正属于此类，它通过模拟群体智能，能在连续参数空间中为 LSTM 等复杂网络寻找到更优的超参数
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配置，有效提升模型预测性能[8]。 
总之，优化算法的进步是深度学习得以处理更复杂任务、训练更庞大模型的基础[9]。将 PSO 算法与

深度学习模型相结合，正是利用智能化方法突破手动调参瓶颈，从而提升模型在土壤温湿度预测这一复

杂时序任务中性能的典型实践。 

1.3. 论文研究内容 

基于传统 LSTM 模型在土壤温湿度预测中超参数优化依赖经验、难以有效捕捉多物理机制耦合作用

的问题，本文开展 PSO 优化融合的改进研究，并构建适用于东北地区的预测模型。具体内容如下： 
提出一种基于改进粒子群优化算法的 LSTM 超参数自适应整定方(OPT-PSO-LSTM)：针对 LSTM 超参

数人工调优效率低、易陷入局部最优的问题，设计一种分层优化框架。首先，构建包含学习率、隐藏单元

数、丢弃率等关键超参数的搜索空间，采用粒子群优化算法进行全局寻优。在优化过程中，引入动态惯性

权重调整策略，前期设置较大权重(0.9)增强全局探索能力，后期逐步减小至 0.4 以提高局部精细搜索效率。

其次，设计基于验证集损失的适应度函数，通过早停机制避免过拟合。针对超参数间的约束关系(如层数与

丢弃率的关联)，采用自适应边界处理机制，对违反约束的粒子进行智能修复而非简单抛弃。最后，通过对

比网格搜索、随机搜索等基准方法，在东北地区数据集上验证 OPT-PSO-LSTM 的优化效率，优化后的模型

在测试集上取得土壤温度预测 R2 = 0.8304、土壤湿度预测 R2 = 0.7565 的可靠性能，有效提升预测精度。 

2. 相关理论基础 

本章阐述与研究相关的基础理论及所使用的关键技术方法。首先，介绍相关的基础理论主要包括土

壤水热运移原理、深度学习模型的基本理论以及优化算法的数学基础。其次，对将要用到的关键技术方

法进行详细阐述，主要包括长短期记忆网络、注意力机制以及粒子群优化算法的原理与实现。以上内容

均为后续模型的改进和实际应用提供坚实的理论基础和技术支撑。 

2.1. 深度学习理论基础 

长短期记忆网络是一种特殊的循环神经网络，通过引入门控机制有效解决长期依赖问题。其核心结

构包含输入门、遗忘门和输出门三个关键组件[10]。 
遗忘门控制历史信息的保留程度，其计算式为： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +                                 (1) 

输入门决定新信息的更新程度： 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +                                 (2) 

输出门控制当前状态的输出： 

[ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= ⋅ +                                 (3) 

这种门控机制使 LSTM 能够有效捕捉时间序列中的长期依赖关系，特别适合土壤温湿度这类具有明

显时序特征的数据建模。 

2.2. 优化理论基础 

粒子群优化算法是一种模拟鸟群或鱼群社会性行为的群体智能优化算法[11]。其核心原理是：一个由

多个“粒子”组成的群体，通过在解空间中协同飞行与信息共享，共同寻找最优解。 
每个粒子代表问题的一个潜在解，在 D 维解空间中具有位置和速度两个属性。位置对应一组具体的
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参数值(如在本研究中，是 LSTM 的单元数、学习率等超参数组合)，速度决定粒子下一步的搜索方向和

距离。算法为每个粒子定义一个适应度函数(在本研究中，通常是模型在验证集上的损失)，用以评价其位

置的好坏。 
优化过程始于随机初始化粒子群的位置与速度。随后，在迭代中，每个粒子根据两条关键信息更新

自身状态：其一是自身在飞行史上找到的个体历史最优位置，代表其个人经验；其二是整个群体目前找

到的全局历史最优位置，代表集体智慧[12]。粒子的速度更新公式综合这三部分：惯性(保持原运动趋势)、
认知(向自身历史最佳学习)和社会(向群体历史最佳学习)。其位置则根据更新后的速度进行移动。 

每个粒子根据个体最优和群体最优更新自身位置和速度： 

( ) ( )1
1 1 2 2

t t t t
i i i i iv wv c r pbest x c r gbest x+ = + − + −                          (4) 

1 1t t t
i i ix x v+ += +                                      (5) 

其中，w 为惯性权重，c1、c2为学习因子，r1、r2为随机数。PSO 算法具有全局搜索能力强、收敛速度快

的特点。 
通过这种个体经验与群体智慧结合的协同搜索机制，粒子群能高效地探索复杂的高维参数空间，

并逐渐收敛至全局最优解或优质解区域[13]。在本研究中，应用 PSO 自动搜索 LSTM 超参数，正是为

克服手动调参的盲目性与高成本，让模型能自主发现更优的配置，从而提升土壤温湿度预测的性能上

限。 

2.3. 预测模型评价指标 

预测模型评价指标是量化模型性能、比较不同模型的客观标准，需从多个维度综合评估[14]。回归预

测任务常用的核心指标主要包括以下几类： 
1) 误差指标：直接衡量预测值与真实值之间的差距。 
均方根误差：为 MSE 的平方根，与预测目标具有相同量纲，更直观。常用于评估预测的“典型”误

差幅度。 
平均绝对误差：计算误差绝对值的平均，对大误差的敏感性低于 MSE，解释性更强，能直接反映预

测的平均偏差量。 
2) 拟合优度指标：衡量模型解释数据变异的比例。 
决定系数：表示模型预测值能解释目标变量总方差的比例，是衡量模型整体拟合优度的核心指标，

其值越接近 1 越好[15]。 
为全面评估模型性能，本文采用多维度评价指标体系。均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)用

于衡量预测精度： 

( )2
1

1RMSE ˆi
n

ii y y
n =

= −∑                                 (6) 

1

1MAE ˆi
n

ii y y
n =

= −∑                                   (7) 

决定系数(R2)用于评估模型拟合优度： 

( )
( )

2
2 1

2

1

ˆ
R 1

n
i ii

n
ii

y y

y y
=

=

−
= −

−
∑
∑

                                 (8) 

在本研究的土壤温湿度预测中，这些指标为后续模型优化效果评估提供完整的度量标准。 
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3. 基于改进粒子群优化的 LSTM 超参数整定方法(OPT-PSO-LSTM) 

3.1. 介绍 

传统 LSTM 模型在土壤温湿度预测应用中面临超参数敏感性强和人工调优效率低的双重挑战。首先，

LSTM 网络包含隐藏层单元数、网络层数、丢弃率、学习率等多达 7~10 个关键超参数，且这些参数之间

存在复杂的耦合关系。经验表明，仅学习率一个参数的调整就可能使模型性能波动 15%~20%，而手工调

参通常需要数百次试验才能获得相对满意的结果[16]。其次，现有的自动化超参数优化方法仍存局限。网

格搜索虽全面但计算成本高昂，当超参数数量为 n，每个参数取 m 个值时，搜索空间达 mn规模。随机搜

索效率有所提升，但缺乏方向性指导，收敛速度慢。贝叶斯优化虽样本效率高，但对高维问题(超参数 > 
10)效果下降，且实现复杂[17]。更为关键的是，土壤温湿度预测具有明显的时序特性和物理约束，传统

优化方法难以融入领域知识。例如，土壤温度变化具有周期性规律，需要 LSTM 具备较强的长期记忆能

力；而土壤湿度受多因素瞬时影响，需要模型能快速响应特征变化。这种差异化需求要求超参数优化过

程能够自适应调整搜索策略[18]。 
基于此，本章提出一种面向土壤温湿度预测任务的、基于改进粒子群优化的LSTM超参数整定方法(OPT-

PSO-LSTM)。该方法旨在将领域问题特征与优化算法设计紧密结合，通过设计混合编码方案以适应 LSTM
参数类型，构建融合验证损失与模型复杂度的适应度函数以契合应用目标，并实现自适应搜索策略以引导算

法在专属的、有物理意义的超参数空间中高效寻优，从而为后续构建高性能预测模型奠定坚实的基础。 

3.2. OPT-PSO-LSTM 算法 

基于 3.1 节介绍的改进动机，本章提出 OPT-PSO-LSTM 算法，其核心思想是将 LSTM 超参数优化建

模为一个黑箱优化问题，通过粒子群算法在连续空间中进行高效搜索。算法整体框架包含四个主要模块：

超参数编码、适应度评估、粒子更新和收敛判断。算法流程图实现如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Algorithm flow chart 
图 1. 算法流程图 
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3.2.1. 长短期记忆网络(LSTM) 
针对 LSTM 超参数的混合类型特性(连续型、离散型、类别型)，设计分类型编码方案： 
连续型超参数(学习率、丢弃率)采用实数编码： 

4 2learning rate 1e ,1e− − ∈    (对数均匀采样)                       (9) 

[ ]dropout rate 0.1,0.5∈  (均匀采样)                           (10) 

离散型超参数(层数、单元数)采用整数编码： 

[ ]lstm units 64,256− ∈  (步长为 32 的整数)                       (11) 

[ ]num _ layers 1,3∈  (整数)                               (12) 

类别型超参数(优化器类型)采用 one-hot 编码： 

{ }optimizer Adam,RMSprop,SGD∈                            (13) 

3.2.2. 适应度函数设计 
本研究设计的适应度函数综合考量预测精度与模型复杂度双重目标，旨在获得既准确又简洁的

LSTM 模型配置。函数设计采用多组件融合架构，主要包含三个关键部分：模型性能评估、复杂度惩罚

项以及综合适应度计算。在模型性能评估阶段，首先根据当前超参数组合构建 LSTM 网络架构，随后采

用带早停机制的精简训练流程(最大训练轮数设为 50，早停耐心值为 5)，以验证集上的最小损失作为模型

精度的量化指标。这一设计既保证评估效率，又有效防止过拟合现象。复杂度惩罚项的设计体现对模型

简洁性的追求，通过参数数量惩罚和层数惩罚两个维度实现。参数数量惩罚与 LSTM 单元数和网络层数

成正比，其计算方式为单元数与层数的乘积除以 1000，这一归一化处理确保惩罚量级的合理性。层数惩

罚则直接与网络深度线性相关，每增加一层带来 0.01 的惩罚增量。两者加权组合后，形成完整的复杂度

惩罚项，其中权重系数 0.1 经过大量实验验证，能够在精度与复杂度间取得最佳平衡。 

3.2.3. 自适应参数调整策略 
标准 PSO 的固定参数难以适应优化过程不同阶段的需求。本文提出自适应参数调整策略，使算法在

早期注重全局探索，后期注重局部开发。 
自适应惯性权重：自适应惯性权重 w 控制粒子保持先前速度的倾向性。采用非线性递减策略： 

( ) ( )min max min
max

1 tw t w w w
T

α

β
 

= + − × − + × 
 

无攻进代数

最大停滞代数
                 (14) 

其中，α 控制递减曲线形状(通常取 2)，β 为停滞惩罚系数。当算法长时间无改进时，增加 w 以增强探索

能力。 
自适应学习因子：个体学习因子 1c 和社会学习因子 2c 分别控制粒子向个体最优和全局最优移动的倾

向。采用动态调整策略： 

( ) ( )1 1, 1, 1,
max

1final init final
tc t c c c

T
 

= + − × − 
 

                         (15) 

( ) ( )2 2, 2, 2,
max

init final init
tc t c c c

T
= + − ×                            (16) 

3.2.4. 多样性增强策略 
为防止算法早熟收敛，引入多种多样性增强策略： 
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混沌扰动：当种群多样性低于阈值时，对部分粒子进行混沌扰动[19]。 
子群重组：将种群分为多个子群独立进化，定期交换信息[20]。 
精英引导变异：基于全局最优解引导变异方向[21]。 

3.3. 实验分析 

3.3.1. 数据描述 
本研究中的“土壤监测数据”主要指用作基准真值的高质量、经过验证的再分析数据，而非单点原

位测量。其主要来源是 ERA5-Land 地表再分析数据集，该数据集在土地应用方面表现出比其他模型输出、

遥感及再分析产品更高的准确性。 
数据集包含关键土壤属性的垂直分层信息，特别是土壤水分和土壤温度。其中土壤水分提供四个垂

直层的数据(层 1：0~7 厘米，层 2：7~28 厘米，层 3：28~100 厘米，层 4：100~289 厘米)，土壤温度也对

应相同的四个层次。这些数据可以对模型土壤水热动态垂直变化的模拟能力进行有效验证。此外，数据

集包含地表感热通量、潜热通量、径流等与土壤状况密切相关的陆地表面变量，共同构成评估模型性能

的综合指标集。 
为丰富数据集的空间属性信息，LandBench1.0 整合多种源自遥感的静态生理属性数据。这些数据描

述不随时间变化或缓慢变化的下垫面特征，对于理解地表空间异质性、改进预测模型十分重要。 
核心的遥感数据产品包括：来自 SoilGrids 的土壤质地数据(沙土、黏土、粉土含量)，以及叶面积指

数(LAI)、植被类型和土壤持水能力等。这些静态变量与动态的气象强迫数据相结合，为模型提供刻画土

壤–植被–大气相互作用的背景场。例如，土壤质地影响着水分的入渗和保持，而植被类型和叶面积指

数关系到冠层截留和蒸散发的空间差异，这些都是精准预测土壤温湿度的关键背景信息。 
LandBench1.0 遵循 FAIR (可发现、可获取、可互操作、可重用)原则，在数据质量控制上实施严格规

范的处理流程。一是对原始数据进行时空重采样，采用双线性插值法将所有数据统一至四种标准分辨率

(0.5˚, 1˚, 2˚, 4˚)，确保数据在空间上的可比较性和模型输入的便利性。针对静态数据(如土壤纹理)缺失值

问题，利用 scipy.interpolate 等工具进行插值填补，确保数据的空间连续性。 
核心策略基于时间顺序分割，避免未来信息泄露到训练过程中。 
时间顺序划分比例：训练集(60%)、验证集(20%)、测试集(20%)。 
时间范围： 
训练集：2011 年 1 月 1 日~2016 年 12 月 31 日(6 年)。 
验证集：2016 年 1 月 1 日~2018 年 12 月 31 日(3 年)。 
测试集：2019 年 1 月 1 日~2020 年 12 月 31 日(2 年)。 
空间网络划分：全球网格系统(按经纬度将地球表面分为规则网架来划定空间独立性，以保证训练集、

验证集和测试集在空间上不重叠，防止空间自相关导致评估偏差)。 
1) 0.5˚分辨率：360 × 720 网格点。 
2) 1˚分辨率：180 × 360 网格点。 
3) 2˚分辨率：90 × 180 网格点。 
4) 4˚分辨率：45 × 90 网格点。 

3.3.2. 缺失值处理策略 
在代码实现中，缺失值处理采用分层策略。首先通过 pd.isnull().sum()进行缺失值统计，识别缺失模

式。对于时间序列数据，优先使用 fillna(method='ffill')进行前向填充，保持时间连续性。当连续缺失较长

时，采用 scipy.interpolate 的样条插值进行局部拟合。对于静态空间数据(如土壤质地)，使用 griddata 进行
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空间插值填补空白区域。所有处理过程记录缺失位置和填补方法，确保可追溯性。 

3.3.3. 时序数据对齐分析 
构建统一时间索引作为对齐基准，使用 pd.to_datetime()统一时间格式。多源数据通过 pd.merge_asof()

设置合理容差范围进行最近时间匹配。不同频率数据采用 resample().interpolate()进行重采样，高频到低频

使用均值聚合，低频到高频使用样条插值。最终检查时间轴连续性，确保无重复或缺失时间戳。 

3.3.4. 特征工程体系构建 
多源特征集合构建采用分层设计理念，将特征划分为基础层、衍生层和聚合层[22]。基础层包含原始

观测数据(土壤温湿度、气象要素)，衍生层通过数学变换生成新特征，聚合层则通过时间窗口统计捕捉序

列模式。 
程序实现采用模块化设计，每个特征类型对应独立的计算方法。时间特征通过 pd.DatetimeIndex 提取

小时、月份等组件，并进行正弦余弦编码以保持周期性。滞后特征使用 pd.shift()函数生成历史时间步特

征，移动统计特征通过 rolling().mean()等窗口函数计算。 
特征交互基于协同效应理论，捕捉变量间的非线性关系[23]。程序实现采用显式交互项生成方法，通

过特征相乘、比值等运算创建组合特征。对于土壤温湿度预测，重点构建温度–湿度、温度–辐射等物

理意义明确的交互项。非线性变换应用标度变换理论，对偏态分布特征进行对数变换改善分布形态。多

项式特征通过 sklearn.preprocessing.PolynomialFeatures 生成，捕捉变量间的曲线关系。基于领域知识的定

制变换(如热力学公式推导的特征)则通过自定义函数实现。 

3.3.5. 数据分析 

 
Figure 2. 2020 soil data analysis chart 
图 2. 2020 年土壤数据分析图 
 

如图 2 所示，东北地区数据呈现出多层次的时空变化特征。其中，2020 年 1 月前 30 天数据显示，土

壤温度在−10℃~5℃区间波动，土壤湿度由 30%上升至 60%左右，空气温度于−15℃到 5℃之间同步变化，

期间降水量几乎为零，构成了冬季低温少雨背景下特殊的土壤水热动态。四季土壤温湿度分布的箱线图，
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进一步揭示不同季节的数据离散程度与集中趋势存在明显差异，季节差异与区域气候条件密切相关，如

夏季降水增多、冬季低温冻结对土壤水分迁移过程的不同影响等，春秋季节的变异性尤为突出。相关性

热力图表明土壤温度温度呈现强正相关(系数达到 0.85 以上)，而土壤湿度与降水量之间存在显著但滞后

性的关联，这种复杂的关联网络在土壤湿润与温度的散点图中进一步体现为非线性状结构，以空气温度

色彩的分散点分布，暗示土壤水热耦合关系受到多种环境因子的综合调控。 
在时间序列特征方面，如图 3 显示，在 0 到 100 的滞后阶数范围内，多数滞后阶数下的自相关系数

保持在 0.5 以上，表明土壤湿度具有较强的记忆效应，这种持续性特征在土壤温度的自相关图中同样明

显，其自相关系数维持在 0.75~1.00 的高位区间，这为构建基于历史数据的预测模型提供重要的理论依

据，特别是在考虑土壤水分运动与热量传递的物理过程中，高自相关性意味着前期的土壤状态对后续变

化具有较强指示作用。 
 

 
Figure 3. Soil temperature-humidity autocorrelation plot 
图 3. 土壤温度–湿度的自相关图 

 

 
Figure 4. Monthly average change chart 
图 4. 月平均变化图 
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如图 4 所示，从月平均变化趋势观察，东北地区的气候要素呈现典型的温带季风气候特征，夏季(6
月至 8 月)土壤温度与空气温度同步升至年度峰值，同时土壤湿度和降水量也达到最高水平，而冬季(12
月至 2 月)各指标则均处于年内低谷，这种明显的季节性周期不仅反映太阳辐射和大气环流的年际变化规

律，也对农作物生长周期和土壤微生物活动产生深远影响，例如春季解冻期土壤水分的急剧变化往往与

作物播种时机密切相关，而秋季降温过程则影响着土壤养分的转化与存储，这些多时间尺度的变化模式

共同构成区域农业气象系统的复杂动态，为深入理解土壤–植物–大气连续体中的能量与物质交换机制

提供实证基础，同时也为农业水资源管理和灾害预警系统的优化提出新的研究方向。 

3.4. OPT-PSO-LSTM 的对比实验 

实验采用东北地区 2010~2020 年的土壤温湿度监测数据。数据集按 6:2:2 划分为训练集、验证集和测

试集。对比算法包括：网格搜索(每个超参数取 3~5 个值，全面但耗时)、随机搜索(随机采样 100 组超参

数配置)、贝叶斯优化(使用高斯过程，迭代 100 次)、遗传算法(种群大小 50，进化 100 代)、标准 PSO 算

法(粒子数 20，最大迭代 50，固定参数 0.729w = ， 1 2 1.496c c= = ，作为性能比较的基准)、本文 OPT-PSO-
LSTM (粒子数 30，迭代 50 次，引入自适应参数调整、多样性增强策略与自适应阈值与多阶段评估)。评

估指标包括：迭代次数、验证损失和优化时间。 
 

Table 1. Ablation experience summary table 
表 1. 消融实验结果汇总表 

优化方法 最佳验证损失 相对提升 

标准 PSO 0.1693  

OPT-PSO 0.1638 3.25% 
 
Table 2. Comparative experimental statistical results chart 
表 2. 对比实验统计结果表 

优化方法 最佳验证损失 

表格搜索 0.170409 

随机搜索 0.174107 

遗传算法 0.168441 

标准 PSO 0.169386 

OPT-PSO 0.163765 
 

针对 OPT-PSO-LSTM 模型的对比实验，其结果显示(见表 1、表 2 和图 5)经过优化的粒子群算法在

超参数调优中取得显著成效。具体而言，在耗时 0.58 小时、进行 50 次迭代后，优化 PSO 将 LSTM 模型

的验证损失降至 0.163765，该数值在对比的几种寻优策略中为最优。将此组超参数应用于独立测试集，

模型在土壤温度与湿度预测上分别取得 0.8304 和 0.7565 的 R2 值，其对应的均方根误差分别为 0.3994 与

0.5034。这一性能表现，尤其是相对于基础 PSO 算法实现了 3.25%的验证损失降低，印证该优化策略的

有效性。 
深入分析性能提升的原因，优化 PSO 所采用的特定参数设置起到关键作用。将粒子数量增加至 30 并

迭代 50 次，极大地扩展搜索的覆盖范围与深度，有助于跳出局部最优；其惯性权重在 0.40 至 0.90 区间

内动态衰减，并在算法中后期辅以自适应加速常数，这种设计巧妙地平衡全局探索与局部开发能力。然
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而，与遗传算法等对比方法相比，优化 PSO 为获取上述精度优势付出更高的计算成本，这引出关于寻优

效率与精度取舍的进一步思考。该实验结果从实践层面表明，在计算资源允许的条件下，采用经过精心

设计的元启发式优化算法，能够系统性地提升 LSTM 模型在土壤属性预测任务中的泛化性能与预测精度。 
 

 
Figure 5. Comparative experimental visualization results diagram 
图 5. 对比实验可视化结果图 

3.5. 小结 

本章针对 LSTM 超参数优化难题，提出基于粒子群算法的 OPT-PSO-LSTM 方法。主要贡献包括：设

计面向 LSTM 超参数特性的混合编码方案，建立融合预测精度和模型复杂度的多目标适应度函数，开发

融入领域知识的约束处理机制。相比传统优化方法，OPT-PSO-LSTM 在优化效率和最终性能上均有显著

提升。通过系统的对比实验，证明 OPT-PSO-LSTM 在优化质量(损失降低 3.25%)上的优势。超参数敏感

性分析为模型设计提供重要指导。OPT-PSO-LSTM 方法的主要优势在于平衡优化效率与解的质量，融入

领域知识，具备良好的可扩展性。 

4. 讨论 

土壤温湿度作为联结气候变化与农业生产的核心环境变量，其精准预测对保障粮食安全、优化水资

源配置具有重要战略意义[23]。东北地区作为我国重要的商品粮生产基地，面临季节性冻融循环复杂、极

端天气频发等多重挑战，传统预测方法难以兼顾精度与可解释性的双重需求[24]。在此背景下，本研究围

绕“如何构建契合物理机制且具备自适应优化能力的智能预测模型”这一核心问题，从超参数自动整定、

差异化建模机制、物理知识融合三个层面展开系统性探索。 
针对 LSTM 超参数依赖人工经验设定、难以适应复杂时序预测任务的问题，提出基于改进粒子群优

化的超参数自适应整定方法。在东北地区多源数据集上的实验表明，该方法以 0.58 小时的优化耗时获得

0.1638 的验证损失，较基础 PSO 算法降低 3.25%。优化后的模型在土壤温度与湿度预测中分别取得 0.8304

https://doi.org/10.12677/csa.2026.165171


付锦山，王丹 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.165171 151 计算机科学与应用 
 

和 0.7565 的决定系数。值得注意的是，粒子群算法在搜索后期展现出的局部精细调优能力，使模型能够

发现传统方法难以触及的超参数组合区域。这一发现提示，将群体智能与深度学习相结合，不仅是性能

提升的技术路径，更是突破人工调参认知局限的有效手段。 
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