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基于遗传算法和RBF网络的番茄生长模型辨识

张　娟, 陈　杰, 王珊珊
(北京理工大学 自动控制系, 北京 100081)

摘　要: 采用神经网络和遗传算法,对温室栽培番茄生长过程中主要器官——茎的生长过程进行了建模. 温室番茄

的生长过程具有控制变量多、生长过程复杂等特点. 采用基于径向基函数 (RBF)神经网络的辨识方法建立了温室栽

培番茄生长的模型,以温室中番茄的实测数据为训练和预测样本,采用遗传算法进行训练. 仿真结果表明,该方法较

其他方法更适合于温室番茄生长过程的建模.
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Abstract: T he modeling of the grow ing sta tus of the cau line of tom ato in grow ing p rocess is discussed, by using NN

and genetic algo rithm. T he model of the grow ing p rocess of tom ato is constructed based on RBF neural netw o rk.

T he real data of the tom ato p lan ted in greenhouse are used as the samp le data and the genetic algo rithm is used fo r

gett ing the param eters. Sim ulation resu lts show that the model has better perfo rm ance than tho se based on o ther

m ethod.
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1　引　　言
　　现代化的温室大都具备先进完备的各种硬件系

统,能够对温度、湿度、光照等环境条件进行控制. 在

此基础上加强对作物自身生长发育的监控,可使环

境2作物2技术体系有机结合, 从而更好地实现对作

物生长的控制. 完善的生长模型可根据作物自身状

态信息以及农田或设施小气候、土壤等环境信息给

出作物长势诊断,为决策管理提供依据. 目前我国已

在多种大田作物生产管理专家系统的研究方面取得

了一定的成果,并有几种常见蔬菜的生产管理专家

系统正在研制. 然而关于蔬菜作物生长模型的系统

研究成果较少[1 ].

本文主要是为温室栽培的番茄茎的生长状况进

行建模,在建模过程中采用了遗传算法和径向基函

数 (RBF)神经网络算法相结合的方法.

2　问题分析
　　植物的生长发育过程十分复杂,主要表现为: 1)

影响因素众多; 2) 各变量与生长结果之间可能具有

较强的动态耦合变化过程; 3) 生长过程呈现随机

性、非线性、多变性及突变性.

建立一个完整的生长过程模型,并全面反映出

以上特征是十分困难的. 一般来说,植物生长模型总

是建立在一定的假设条件之下,并根据某些特定研

究内容,对植物生长过程进行的简化数学处理[2 ].



番茄栽培于温室中,影响番茄生长发育过程的

因素很多,其中包括温室内的各项环境因子 (温度、

湿度、光照强度、二氧化碳浓度、栽培土壤的条件)以

及温室管理控制因素 (水肥灌溉条件、农药的喷洒

等). 另外,番茄在生长过程中各个器官的生长状况

各不相同.

番茄生长过程建模的重点在于对产量形成直接

相关的生长发育进程和生理生态指标的模拟,因此

在建立模型的过程中,根据有关专家的经验,选择了

温室室内的温度、湿度、光照强度和二氧化碳浓度作

为番茄生长过程的主要影响因素,并选取番茄生长

过程中的一个主要器官——茎的生长状况作为建模

对象.

3　番茄生长过程的RBF神经网络模型
　　近年发展起来的RBF 理论具有拓扑结构简单

和学习速度快等优点[3 ]. 遗传算法是模拟生物进化

现象,采用进化的机制,快速有效解决问题的一种随

机性迭代式概率搜索方法. 遗传算法和神经网络相

结合时,可只考虑体现问题的信息模式,并通过对信

息模式的处理求得问题解,特别适用于非线性极强

而难以建立模型的系统. 基于以上原因,本文针对番

茄生长过程的建模问题,提出一种RBF 神经网络和

遗传算法相结合的方法来建立温室栽培番茄的生长

过程模型.

3. 1　模型建立

为预测番茄生长过程中茎高的变化,取温室环

境因子: 温度、湿度、光照强度和CO 2 浓度为输入变

量,以茎在生长过程中每天的增长量为输出变量,建

立如图 1 所示的模型辨识结构. 选择番茄生长过程

中的第10天到第174天中的165个株高样本对RBF

神经网络进行训练与测试.

图 1　RBF网络拓扑结构图

图1中, X 为N 维输入向量, X ∈R N (N = 4) ;

Y 为P 维输出向量, Y ∈R P (P = 1) ; C j和 d j分别为

第 j 个隐层神经元的中心向量和宽度向量, C j 和 d j

∈R N ; w k j为第 k个输出神经元与第 j个隐层神经元

之间的调节权重.

通常RBF 神经网络隐层中的基函数使用径向

基函数,它对输入激励产生一个局部化的响应,即仅

当输入落在输入空间中一个很小的指定区域时, 隐

单元才作出有意义的非零响应. 输出层的输出为各

隐单元的输出加权和. 输入到隐层单元的权值固定

为 1,隐层单元到输出单元之间的权值可调[4 ]. 本文

采用的基函数是高斯函数,即

G (X , C j ) = G (‖X - G j‖) =

exp -
‖X - C j‖

2d 2
j

,

j = 1, 2,⋯,M . (1)

其中: G (X , C j ) 为隐层第 j 个单元的输出,M 为隐层

数. 在RBF神经网络的拓扑结构中,需要确定3种权

重参数和隐层神经元数. 本文中, 隐层神经元数M

采用试凑方法来确定. M 选定后采用遗传学习算法

对网络进行训练以求解上述 3种权重参数.

3. 2　训练算法

遗传算法[5 ] 建立在自然选择和种群遗传基础

上,模拟自然界“物竞天择, 适者生存”的进化过程,

在问题空间进行全局并行的、随机的搜索优化,使得

种群全局最优地收敛. 遗传算法的计算过程是将实

际的优化问题编码成符号串,也称染色体,实际问题

的对象函数则用染色体的适应函数表示. 在最初随

机产生一群染色体的基础上, 根据各染色体的适应

函数进行复制、交叉和变异等遗传操作,产生下一代

染色体.

3. 2. 1　权重参数的求解步骤

上述权重参数的求解过程如下:

1) 对所有 3种权重参数进行编码,形成一个染

色体串.

2) 随机产生初始种群, 由多个染色体串组成,

不同数量的染色体串构成不同种群规模.

3) 对种群中的每个串进行评价,确定串的评价

值 (或适应度值).

4) 将遗传算子 (选择、交叉、变异) 作用于种群,

产生新一代种群.

5) 评价新一代种群, 如果某一个串满足要求,

则计算终止,对应于该串的参数即为所求参数;否则

转至 4) ,继续遗传操作.

如果进化 (迭代) 次数达到规定次数时仍不能

满足要求,则需要调整M 值,直到有一个M 值满足

要求为止.

3. 2. 2　实现遗传操作的方法

1) 编　　码

常用的编码方式有二进制和实数两种. 二进制

编码在计算运行速度和精度方面不如实数编码[5 ] ,

因此本文采用实数编码. 一个实数对应于一个具体
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网络参数,串的长度 n 为网络参数个数的总和 (n =

2N M + M P + P ,输出层P 个神经元的阈值按调节

权重处理). 对于RBF 神经网络, 中心是重要参数,

对网络性能有很大影响. 不同的中心对应着不同的

宽度,中心变化, 宽度也随之变化, 所以采用中心和

宽度交替排列的编排顺序. 这样编排的好处是,在交

叉这一主要算子作用下, 中心和与之对应的宽度在

一个串上同时变化的概率较高, 容易实现中心变化

宽度也应随之变化的要求. 对于一个染色体串,具体

的编码方式是: 不同的中心和对应的宽度顺次排列

完后,再顺序编排各个调节权重.

2) 产生初始种群

用随机数发生器产生 p 个染色体串,整数 p 的

取值范围一般在[ 50, 100 ] 之间选取,本文选择 p =

10.

3) 确定评价函数

评价函数定义为

F i = 1öE , i = 1, 2,⋯, p. (2)

其中 F i 为第 i个染色体串对应的评价值, E 为神经

网络训练集中所有训练样本的网络输出值与期望值

的误差平方和.

4) 选择操作

遗传算法最常用的选择方法是比例选择法. 然

而计算研究发现,这种方法在进化的初、中时期是一

种简单有效的方法,但在进化后期,由于种群内的各

个染色体串的适应度值比较接近, 比例选择几乎处

于纯粹的随机选择过程中, 导致进化计算陷入迟钝

状态. 对此,本文采用先比例选择后排序选择的混合

选择机制, 克服了计算后期的迟钝现象. 比例、排序

选择的转换条件定义如下: 设种群中最大的适应度

值为 P m ax ,最小的为 P m in ,如果 P m axöP m in > r则进行

比例选择, 否则进行排序选择. 经计算试验认为, 比

值 = 1. 5时进行选择方法的转换是合适的.

5) 交叉操作

本文采用两点交叉操作方法. 设种群中第 i个

串的表示形式为 S i = (S i
1, S i

2,⋯, S i
n) ; S 1

k 和 S 2
k 是串

S 1 和S 2在两个交叉点 i与 j 之间的第 k 个交叉实数

(两交叉点是随机选取的) , 那么经交叉后产生的两

个子代串在 k 位置处的实数 S 1h
k 和 S 2h

k 可描述为

S 1h
k = ΒS 1

k + (1 - Β)S 2
k ,

S 2h
k = ΒS 2

k + (1 - Β)S 1
k , (3)

这里取交叉概率 Β = 0. 75.

6) 变异操作

本文使用的遗传算法采取按位变异方法. 在二

进制编码中, 被选中的变异位如果是“0”则变为

“1”,如果是“1”则变为“0”. 但是, 实数编码不同于

二进制编码,以下是一种实数编码的按位变异方法.

设权重参数取值范围是[a, b ], S i
k 是第 i个串上

被选中变异的第 k 个数 (相当于一个变异位, k = 1,

2,⋯, n). S ih
k 是变异后对应 S i

k 的数, Χ是 (0, 1) 之间

的随机数,则 S ih
k 可表示为

S ih
k = ΧS i

k + d (1 - Χ) , (4)

其中 d = a + (b - a) Χ.
这种变异方法可保证后代参数仍在规定的取值

范围内,而且当参数Χ的取值趋于0时, S ih
k 与S i

k关系

不大;参数Χ的取值趋于 1时, S ih
k 与S i

k的差别很小.

这样,在演化过程中改变 Χ的取值范围,使其取值逐

渐增加,从而使得参数的变化范围逐渐减小,有助于

提高算法的精度.

本文中变异概率的取值为 0. 02.

4　仿真结果
　　用基于遗传算法的RBF 神经网络对番茄生长

过程的株高进行学习和预测. 选择番茄生长过程中

的第 10天到第 174天中的 165个株高数据的前 130

个作为学习样本,后 35个作为预测样本.

番茄生长过程的每天株高增长量的学习和预测

的拟合曲线如图 2～ 4 所示, 图中实线代表实际数

据,虚线代表网络的输出曲线. 图 2～ 4分别为基于

遗传算法的 RBF 神经网络、基于 K2M ean s 算法的

RBF网络和基于遗传算法的 3层前馈网络预测后的

结果.

　　上述3种方法预测的平均相对误差分别为

0. 097, 0. 115 281和0. 107. 由实验结果可以看出,

图 2　基于遗传算法的 RBF网络

图 3　基于 K-M ean s的 RBF网络
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图 4　基于 GA 的 3层前馈网络

基于遗传算法的RBF 网络比基于 K2M ean s算法的

RBF网络和基于遗传算法的 3层前馈网络有更好的

预测效果.

5　结　　论
　　本文采用基于遗传算法的RBF 神经网络实现

了对温室栽培番茄茎的生长过程的建模. 该模型结

构简单,易于实现,且具有较高的精度,可用于温室

栽培番茄生长过程中主要器官——茎的生长状况的

预估.
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