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基于 BP神经网络的农田大气氨浓度预测* 

瞿  英1, 王  冕1, 董文旭2, 王玉恒1** 

(1. 河北科技大学经济管理学院  石家庄  050018; 2. 中国科学院遗传与发育生物学研究所农业资源研究中心 

石家庄  050022) 

摘  要: 农业源氨排放是大气氨最主要的来源, 其中氮肥施用是最主要的农业氨排放源之一。预测大气氨浓度

的变化, 确定影响大气氨排放的因素, 可为科学管理农田, 减轻环境污染提供参考。本文利用 BP 神经网络分

析农田大气氨浓度及与各气象因素的关系, 以便清晰地了解农田大气氨浓度的变化规律, 为研究农田大气氨

提供一种新的思路与方法。首先选取 2015 年 5—10 月的农田大气氨浓度数据及气象监测数据, 建立以气象因

素(气压、气温、相对湿度、降水量、风速和日照时数)为输入变量, 农田大气氨浓度作为输出变量的预测模型。

其次采用主成分分析法筛选出对农田大气氨浓度影响较大的气象因素, 分别为气温、相对湿度、降水量和风

速, 然后把筛选出的 4 个主要因素和原来的 6 个因素分别作为 BP 神经网络预测模型的输入变量, 利用神经网

络模型对农田大气氨浓度进行预测。结果显示, 农田大气氨浓度的实际值为 0.148 5 mg·m3, 4 个因素的预测值

为 0.159 4 mg·m3, 6 个因素的预测值为 0.173 2 mg·m3, 预测误差分别为 7.35%、16.65%, 并且 4 个因素的预

测相对误差为 1.4%~27.0%, 而 6 个因素的预测相对误差为 1.1%~45.0%。预测的农田大气氨浓度在前 5 d 内变

化较大, 但随着时间的推移, 农田大气氨浓度逐渐变小趋于平缓, 且预测值与实际值的变化趋势基本相符。利

用 4 个因素作为输入变量建立预测模型, 预测得到的农田大气氨浓度值比 6 个因素作为输入变量得到的农田

大气氨浓度值与实际值更吻合, 相对误差值较小。可见, 通过主成分分析法去除冗余因素后建立的神经网络模

型更加有效, 预测结果比筛选之前的预测效果更好, 所建立的模型对甄选关键因素具有较好的适用性, 并且

神经网络预测模型对农田大气氨浓度的预测精度较高。本文构建的农田大气氨浓度预测模型可为农田大气氨

浓度分析及相关研究提供方法和思路上的指导。 
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Abstract: The emission of ammonia from agricultural system is the main source of atmospheric ammonia and nitrogen fertilizer 

application is the main sources of ammonia emission in agriculture. The prediction of the changes in atmospheric ammonia concen-

tration and the determination of the factors driving atmospheric ammonia emission will be benefit to the basis for scientific and ra-

tional farmland management and for control of environmental pollution. In this paper, BP neural network was used to analyze the 

concentration of ammonia in farmlands and its relationship with various meteorological factors. The aim was to better understand the 

changes in ammonia concentration in farmlands and provide new idea and method of study of ammonia in farmlands. First, farmland 

ammonia measured with Laser Analyzer and meteorological monitoring data from May to October 2015 were used to establish a 

model for the prediction of farmland ammonia with meteorological factors (air pressure, air temperature, relative humidity, precipita-

tion, wind speed and sunshine hours) as input variables. Secondly, principal component analysis was used to screen meteorological 

factors with the strongest effect on the ammonia concentration in farmlands, including air temperature, relative humidity, precipita-

tion and wind speed. Then four main factors and six original factors were used as input variables to predict ammonia concentration in 

farmlands in the region. The results showed that the actual ammonia concentration in farmlands was 0.148 5 mg·m3, the predicted 

value based on four factors was 0.159 4 mg·m3 (with predicted error of 7.35%) and the predicted value based on six factors was 

0.173 2 mg·m3 (with predicted error of 16.65%). The range of the relative error of four prediction factors was 1.4%–27.0% and that 

of six factors was 1.1%–45.0%. The predicted concentration of ammonia in farmlands varied greatly in the first five days, decreased 

gradually and apparently flattened out with time, which was basically consistent with the measured value. Eventually, four factors 

were used as input variables in building the prediction model. The predicted values of farmland ammonia concentration used four 

factors were more consistent with measured values than that used six factors. It was noted that the established neural network model 

after removing redundant factors by principal component analysis method was more effective, and the prediction results were better 

than those before screening. The model established had better applicability for selecting key factors, and the prediction accuracy was 

higher. The model constructed in this paper for predicting ammonia concentration in farmlands provided more accurate method and 

newer idea than before on the analysis of farmland ammonia concentration and the related research. 

Keywords: BP neural network; Farmland; Atmospheric ammonia concentration; Meteorological factor; Prediction model; 

Principal component analysis 

近年来, 随着经济的快速发展, 环境问题也受

到越来越多的关注。氨(NH3)是大气气溶胶 PM2.5的

重要组成成分, 可造成雾霾污染, 同时影响大气的

能见度, 严重地影响人们的身体健康。大气氨通过

湿沉降回到生态系统中, 可导致河流湖泊富营养化

和土壤酸化、物种多样性降低等问题。大气氨的排

放源较多, 农田是主要排放源之一[1-2]。含氮化肥施

用后, 肥料的氮一部分以氨挥发的形式损失, 导致

农田中大气氨显著增加。张灿等[3]和房效凤等[4]分别

对重庆市主城区和上海市的氨排放量进行研究, 结

果表明氮肥施用是氨排放的主要来源。而肥料的挥

发作用受到各种因素的影响, 如温度、降水量、光

照等气象因素。宋勇生等[5]研究表明, 气象条件如温

度、光照、降水量等因素对水稻(Oryza sativa)不同

生长时期的氨挥发产生一定影响。陈园等[6]研究表

明, 温度、风速等气象因素对农田氨排放有一定影

响。农田排放到大气中的氨对环境产生一定的影响。

建立准确的农田氨浓度预测模型, 对农田大气氨浓

度及影响因素进行科学的分析与预测, 研究影响农

田氨排放的关键性影响因素, 可为环境保护力度提

升和氨减排等提供有力的支持 翀。张 等[7]研究川中

丘陵区紫色土冬小麦(Triticum aestivum)/夏玉米(Zea 

mays)轮作体系的氨挥发状况, 为开展陆地生态系统

大气碳氮气体交换研究提供基础数据, 同时也为氨

排放清单的编制及农田氨减排措施研究提供依据。 

近年来越来越多的学者研究大气污染物浓度预

测方法, 并取得了显著成果。不同的预测方法有其

自身的特性, 预测结果也存在一定的差异。所用的

预测方法包括神经网络法、多元回归法、灰色模

型法和支持向量机法等。魏璐等 [8]以采暖期各污染

物的日均质量浓度为预报对象 , 运用多元回归分

析建立空气质量预测模型。Ghazali 等 [9]采用环境

污染物浓度和气象数据预测大气中 O3浓度 , 并利

用多元线性回归模型对 O3浓度进行预测 , 得出日

照对 O3浓度有影响。付倩娆
[10]以平均气温、湿度

等气象数据以及 PM2.5、CO 等大气成分浓度数据

为研究内容 , 通过多元线性回归建立了 PM2.5 含量

预测模型。常莉 [11]运用灰色预测模型及本溪地区

1991—2000 年污染物浓度的统计资料, 对本溪市大

气污染物浓度的变化情况做出预测。刘学欣等[12]运

用灰色关联分析方法对北京市大气主要污染物质进

行分析, 得出主要的污染因子。在此基础上, 运用灰

色系统理论建模方法, 建立了主要污染因子的预测

模型。Zhang等[13]运用灰色预测模型预测瓦斯浓度。
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Suárez Sánchez 等[14]建立了基于支持向量机的城市

空气质量预测模型, 该模型用来确定影响空气质量

的主要因素。秦喜文等 [15]为了更好地掌握大气中

PM2.5 浓度的变化规律 , 利用支持向量机模型对

PM2.5的浓度值进行了短期预测。 

但是上述几种预测方法均存在着一些缺陷。多元

回归法较为简单, 预测效果差于神经网络模型[16]。灰

色模型法虽然运算简单, 但是适应能力较差, 无法解

决因素间的非线性关系[17]。支持向量机法虽然较为

准确, 但参数不容易确定, 其参数的精确度关系着

预测的精度[18]。而神经网络模型在预测泥石流流速、

城市物流需求等方面有着广泛的应用[19-20], 并且预

测效果较好, 学习速度快、适应能力强, 可以处理非

线性的问题[21]。 

神经网络兴起于 20 世纪 40 年代, 是基于生物

神经网络结构建立的一种数学模型, 应用于数据处

理、自动化控制等领域。神经网络的模型很多, 其

中 BP(back propaga-tion neural network)模型是应用

较为广泛的一种。它是一种单向传播的多层前向网

络, 网络的第 1层为输入层, 最后 1层为输出层, 中

间各层均为隐含层。同一层的神经元节点之间没有

任何耦合, 相邻层的神经元之间用连接权系数相互

连接, 输入信息依次从输入层传入隐含层然后到达

输出层。研究学者利用神经网络模型进行不同领域

的预测分析, 在大气污染物预测方面也有一定的研

究。王敏等[22]利用 BP 神经网络模型对城市 PM2.5

浓度进行了空间预测, 研究表明 BP 神经网络预测

模型可用于揭示 PM2.5 浓度空间变异特征, 且具有

较高的预测精确性。丁琳等[23]利用 BP 神经网络中

的误差反向传递算法对大气中 CO 浓度进行分析, 

建立基于 BP神经网络的 CO浓度预测模型, 结果表

明该模型在预测大气中 CO 浓度方面具有较好的效

果。艾洪福等[24]根据 BP 人工神经网络可以逼近任

意非线性函数的特点, 提出采用 BP 人工神经网络

的雾霾天气预测系统, 并以长春市 PM2.5 实时监测

数据为时间序列数据样本, 建立了基于 BP 神经网

络雾霾天气预测模型, 仿真结果表明, 该模型能够

较准确地预测雾霾天气, 同时提高了预测的有效性

和实用性。孙宝磊等[25]利用 BP 神经网络方法建立

了 SO2、NO2、O3等 6种污染物的浓度预测模型, 利

用建立的预测模型分别对 6 种污染物的日均浓度进

行预测。结果表明, 预测的污染物浓度值和实测值

趋势吻合度较高。研究者们应用神经网络方法对不

同大气污染物进行了预测, 结果都表明神经网络预

测模型具有很强的预测能力。 

以往学者对大气污染物浓度预测研究较多, 对

农田大气氨浓度的预测研究较少, 而关于农田大气

氨浓度与气象因素之间关系的研究鲜见报道。本研

究在河北栾城农田生态系统国家野外科学观测研究

站万亩示范区进行, 利用在农田典型区域采集的农

田大气氨浓度数据和气象数据, 通过主成分分析法

筛选输入变量, 应用 BP神经网络预测模型, 进行农

田大气氨浓度预测。拟利用该方法有效反映农田大

气氨浓度与各气象因素之间的关系, 提高预测精度

并真实地反映农田大气氨浓度, 为农田大气氨的研

究提供参考。 

1  数据准备 

1.1  数据来源及处理 

本研究主要基于河北栾城农田生态系统国家野

外科学观测研究站万亩示范区农田大气氨浓度数据

展开。试验区土地平坦开阔, 土壤类型为潮褐土, 质

地为壤土, 随深度变化依次为粉砂壤、壤土和黏壤, 

蓄水保肥能力强。0~20 cm土层土壤理化性质为: 有

机质 14.0~19.0 g·kg1, 全氮 0.8~1.0 g·kg1, 碱解氮

60~80 mg·kg1, 速效磷 15~20 mg·kg1, 速效钾

150~170 mg·kg1。光热资源丰富, 主栽作物为冬小

麦和夏玉米, 一年两熟制。冬小麦一般 10月初播种, 

播种前将上一季玉米秸秆粉碎, 施用基肥后翻耕并

灌足底墒水, 翌年 3 月根据实际情况进行灌溉, 同

时对冬小麦表施追肥, 4月底至 5月初再次进行灌溉, 

6 月上中旬收割小麦。夏玉米在冬小麦收割前人工

播种, 或者在冬小麦收割后播种。在夏玉米拔节期

及大喇叭口期追肥, 一般采用表施浇水, 9月下旬收

获玉米。由于冬小麦和夏玉米都属于需要大量水和

肥料的农作物, 随着农作物产量不断提高, 对土壤

肥力的要求也越来越高。因此试验区的施肥量相比

于其他地区普遍较高, 一般施氮量 400 kg·hm2·a1, 

有的甚至高达 600 kg·hm2·a1。 

在占地面积为 6.67 hm2的农田观测实验区进行

大气氨浓度的测定, 统一农田管理措施。在观测试

验区利用激光分析仪测定 1 m高度的大气氨浓度廓

线(单位 mg·m3); 采样频率为 1 HZ, 每层测定时间

为 5 min, 每 30 min 循环一次。本文选取 2015 年

5—10 月的大气氨浓度数据, 即 1 天内 1 m 高度的

8:00、14:00、20:00等 3个代表性时间段的氨浓度数

据及气象监测数据, 预测每天的平均大气氨浓度。 

利用三维超声风速仪获得三维风速数据等气象

数据, 包括气压、气温、相对湿度、降水量、风速

和日照时数。农田大气氨浓度及各气象因素数据均
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为 1 m高度的 8:00、14:00、20:00 的数据。日照时

数选取的是 3个时间段的数据, 分别为 7:00—9:00、

13:00—15:00、19:00—21:00的日照时数。表 1为部

分样本数据。 

表 1  试验区农田大气氨浓度与气象因素样本数据 
Table 1  Sample data of atmospheric ammonia concentration and meteorological factors in farmland of the study area 

测定日期(年-月-日) 
Measuring date 

(year-month-day) 

测定时刻 
Measuring 

time 

大气氨浓度 
Atmospheric ammonia 
concentration (mg·m3) 

气压 
Air pressure

(hPa) 

气温 
Air temperature

(℃) 

相对湿度 
Relative humidity

(%) 

降水量 
Precipitation 

(mm) 

风速 
Wind speed 

(m·s1) 

日照时数 
Sunshine hours

(h) 

8:00 0.546 3 999 18.7 84 0 4.0 0.5 

14 00 0.584 0 999 23.6 70 0 3.0 0 

2015-05-01 

20:00 0.341 7 1 000 16.0 91 0 3.5 0 

8:00 0.302 3 1 002 17.2 78 9.9 0 2.0 

14:00 0.370 1 1 002 22.4 62 0 2.5 2.0 

2015-05-02 

20:00 0.410 6 1 001 18.0 83 0 0 0 

8:00 0.345 7 1 002 16.7 92 0 2.7 0 

14:00 0.426 9 1 005 22.9 62 0 3.5 1.1 

2015-05-03 

20:00 0.426 5 1 005 18.1 72 0 2.0 0 

 
因为输入因素气压、气温、相对湿度、降水量、

风速、日照时数的性质不同、计量单位不同, 需要

对各数值进行无量纲化, 因此, 对输入的原始数据

进行规一化处理[26]。归一化公式:   

Xa=(XXmin)/(XmaxXmin)          (1)

 式中: Xa为归一化后的数值, X 为输入数值, Xmax和

Xmin分别为输入值的最大值和最小值。 

1.2  农田大气氨浓度气象影响因素分析 

本文所研究的气象因素包括气压、气温、相对

湿度、降水量、风速和日照时数, 暂不考虑其他因

素的影响。虽然施肥是影响农田大气氨浓度的因素

之一[27-28], 而小麦/玉米农田一年中施肥仅 3 次, 且

每次施肥后的氨挥发持续时间较短。以 10月初播种

小麦为例, 10月 3日小麦施肥, 故分析 2015年 10月

前后的农田大气氨浓度的变化(图 1), 从图 1 可见, 

施肥后第 2~3 d(10月 4—5日)出现大气氨浓度峰值, 

但持续时间比较短, 5日即已下降到较低水平。根据

当时的气象条件, 通过分析气象数据与农田大气氨

浓度数据可以得到不同气象因素的变化会引起农田

大气氨浓度的变化, 并且两者的变化趋势有一定的

相关性。前人的研究也表明, 温度与农田大气氨浓

度的变化大致相同, 气象因素是影响农田大气氨排

放的关键因素[29-30]。一年中多次施肥会影响农田大

气氨浓度的变化, 但大气中氨气生存周期很短, 仅

为 1~2 周, 多次施肥之间不会产生累积效应。因此, 

施肥虽短期内对农田大气氨浓度产生影响, 但在进

行长时段农田大气氨浓度监测和预测时, 主要考虑

其他非施肥因素的影响。本文主要研究气象因素对

农田大气氨浓度的影响情况。 

在气象因素中, 气压、温度、风速、降水量、日

照时数和空气相对湿度是影响农田大气氨排放的重

要因素。吴萍萍等[31]研究表明施肥后几天内高温、少

雨、强光照有利于氨的产生与挥发。Fan等[32]研究发

现太湖地区大气温度与水稻氨挥发率呈显著正相关, 

土壤 pH和NH4
+-N含量与氨排放通量之间存在显著的

正相关关系。空气湿度会影响空气-水或土壤-空气界

面压差, 因此它与农田氨挥发有很强的关系。空气湿

度越高, 空气-水或土壤-空气界面压差越小, 从而减

少氨挥发速率。施肥后, 光照强烈并且天气晴朗, 氨

挥发损失较高。相反, 如果光线较弱, 并且天气条件

是阴天或雨天的情况下, 氨的挥发量将有明显下降

趋势。其主要原因是雨水会渗入土壤, 将肥料带入土

壤深处, 从而增加 NH4
+与土壤接触的机会, 使其能被

土壤颗粒或植物吸收, 加大了其上升到土壤表层的

阻力, 从而间接地减少氨挥发损失。 

 

图 1  施肥(10 月 3 日)前后冬小麦农田大气氨浓度的变化 
Fig. 1  Changes of ammonia concentration in winter wheat 

farmland before and after fertilization in the 3rd October  
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存在一定风速时, 等同于增加气相界面处的空

气速度, 存在的空气速度促进了液相中氨的扩散速

率, 使其能够快速进入到大气中增加氨的排放。有

研究表明, 风速与氨排放通量之间存在显著的相关

性 , 即风速越大 , 氨排放通量也就越大。但是

Bouwmeester等[33]的风洞试验结果表明, 当 pH过高

时, 由于水或土壤表面的氨浓度较低, 尽管进一步

增加风速, 氨的排放速率也不会随之增大。由此可

见, 农田氨排放量与风速之间不仅仅是简单的线性

关系, 其他因素同样影响农田氨的排放。 

温度对氨排放的影响反映在多方面。首先是随

着温度的升高, 土壤酶活性增加, 尿素水解速度加

快, 土壤中 NH4
+浓度增加。此外, 温度的升高不仅会

加大气相和液相之间氨的浓度差, 还会增加 NH4
+和

氨的扩散速率, 从而增加农田氨的排放量。 

1.3  农田大气氨影响因素主成分分析 

由于气象因素对农田大气氨浓度影响的不确定

性, 直接基于这些因素建立的预测模型的精度易受

到影响。利用主成分分析法对农田大气氨浓度的各

种影响因素进行分析, 降低影响因素的维度, 保留

主要成分的信息, 消除冗余信息带来的干扰, 再建

立神经网络预测模型, 可获得准确的预测结果。 

使用 SPSS 软件对原始数据进行统计分析[34-35], 

表 2 为主成分个数的选取结果, 根据不同特征根计

算出特征根的累积贡献率。由主成分特征根和贡献

率可知, 前 4 个主成分的累计方差贡献率达 90.495%, 

涵盖了大部分信息, 表明这 4 个主成分是影响农田

大气氨浓度的主要因素, 可用 4 个主成分代替 6 个

原始变量。 

从主成分得分系数矩阵(表 3)可见, 每个主成分

中都有 1 个因素的主成分得分系数较高。第 1 个主

成分中 X 2 (气温 )的得分系数最高 ,  第 2 个主成 

表 2  气象因素对农田大气氨浓度影响的主成分特征值

和累计贡献率 
Table 2  Principal component eigenvalues and accumulated 
contribution rates of meteorological factors to atmospheric 

ammonia concentration in farmland 

主成分 
Principal 

component 

特征值 
Characteristic 

value 

贡献率 
Contribution 

rate (%) 

累计贡献率 
Accumulated  

contribution rate 
(%) 

1 2.229 37.156 37.156 

2 1.540 25.674 62.830 

3 0.927 15.455 78.285 

4 0.733 12.211 90.495 

 

分中 X3(相对湿度)的得分系数最高, 第 3 个主成分

中 X4(降雨量)的得分系数最高 , 第 4 个主成分中

X5(风速)的得分系数最高 , 所以选取气温、相对湿

度、降水量和风速 4 个因素作为影响农田大气氨浓

度的主要因素, 分析农田大气氨浓度的变化。 

表 3  气象因素对农田大气氨浓度影响的主成分得分系

数矩阵 
Table 3  Principal component score coefficient matrix of me-
teorological factors affecting ammonia concentration in farm-

land 

因子
Fac-
tor 

主成分 F1

Principal 
component 

F1 

主成分 F2 
Principal 

component 
F2 

主成分 F3 
Principal 

component 
F3 

主成分 F4 

Principal 
component 

F4 

X1 0.334 0.378 0.246 0.077 

X2 0.882 0.260 0.166 0.196 

X3 0.226 0.558 0.090 0.155 

X4 0.019 0.326 0.907 0.174 

X5 0.264 0.291 0.401 0.607 

X6 0.265 0.195 0.008 0.004 

X1: 气压; X2: 气温; X3: 相对湿度; X4: 降水量; X5: 风速; X6: 日

照时数。X1: air pressure; X2: air temperature; X3: relative humidity; X4: 

precipitation; X5: wind speed; X6: sunshine hours. 

2  农田大气氨浓度预测模型构建 

2.1  神经网络模型的设计  

将主成分分析得到的 4个主要影响因素(气温、

相对湿度、降水量和风速)进行属性约简处理, 作为

BP神经网络模型的输入变量。输入层节点为气温、

相对湿度、降水量和风速 4 个影响因素, 因此输入

神经元为 4个, 农田大气氨浓度作为输出神经元。 

隐含层节点数不宜太多也不宜太少。本文采用

“试错法”, 找出最优的隐含层单元数。隐含层的节点

数通过公式(2)确定。 

l m n a                 (2) 

式中: l为隐含层节点数, m、n分别为输入节点数和

输出节点数, a为 1~10间的参数。经过多次试验, 隐

含层节点数为 6时逼近效果最好。 

根据上述分析, 利用 4 个要素预测, 需建立一

个含有 4个输入神经元, 6个隐含层神经元和 1个输

出神经元的 BP 神经网络如图 2 所示。后文需要对

利用 4个因素的预测效果与利用 6个因素(气温、相

对湿度、降水量、风速、日照时数、气压)的预测效

果进行对比分析, 因此需要建立包含 6 个输入要素

预测模型。同理可知, 该模型由 6个输入神经元, 10

个隐含层神经元和 1 个输出神经元的 BP 神经网络

构成。 
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图 2  农田大气氨浓度预测 BP 神经网络拓扑结构图 
Fig. 2  BP neural network topology for prediction of ammonia concentration in farmland  

2.2  神经网络模型的建立  

基于 BP 神经网络的农田大气氨浓度预测通过

Matlab 神经网络工具箱提供的函数进行编程并建立

相应的模型[36-37]。具体步骤如下:   

1)提取数据 , 然后对数据进行预处理 , 即数据

归一化。 

2)使用适当的函数建立神经网络, 确定输入数

据、输出数据和隐含层节点数。  

3)训练网络。首先设置参数, 设置最大训练次

数、中间结果间隔次数、学习率、训练的目标误差。

在训练过程中, 不断地对设置的参数进行修改, 以

求达到最优的效果。 

4)使用网络。应用训练网络, 对农田大气氨浓度

进行预测, 可以得到模型预测值, 然后得出预测值

与实际值的误差。 
2.3  神经网络训练过程 

确定神经网络的输入、输出层神经元节数后, 设

置网络隐含层和输出层激励函数分别为 tansig 和

purelin 函数, 网络训练函数为 trainlm, 然后完成神经

网络的训练。本文选取 2015年 5—10月期间部分大气

氨浓度数据进行模型的训练。分别选取一天内 1 m高

度的 8:00、14:00、20:00 的农田大气氨浓度数据及气

象数据。用 5月 1日—10月 15日的数据训练网络, 训

练好的网络用于预测 10月 16—31日的农田大气氨浓

度。本文将选取的数据抽取 126组作为训练集, 48组

作为验证集。训练神经网络的Matlab程序如下所示。 

%设置训练参数             

net.trainparam.epochs=1 000;  
net.trainparam.show=50;      
net.trainparam.lr=0.05;       
net.trainparam.goal=0.005;    
%开始训练                

net=train (‘net, p, t’);       

经过多次训练, 得到最终的训练参数, 最大训

练次数为 1 000、中间结果间隔次数为 50、学习率

为 0.05、训练的目标误差为 0.005。 

2.4  预测结果分析 

2.4.1  农田大气氨浓度的预测精度  

农田大气氨浓度的 BP 神经网络模型预测值与

实际值的对比曲线如图 3所示。从图 3可以看出, 利

用筛选的 4 个气象因素建立的神经网络模型(4 因素

模型)的预测结果和 6 个因素建立的神经网络模型(6

因素模型)的预测值有一些差异, 4 因素模型预测值

更接近实际值。图 4 展示了两个模型的预测相对误

差(预测值和实际值的差值), 从图 4可以看出, 相比

6因素模型, 4因素模型预测相对误差更小。因此, 可

以得出结论, 4因素模型比利用 6因素模型对农田大

气氨浓度预测更有效。故农田大气氨浓度与气温、

相对湿度、降水量和风速有关。可见, 应用 BP神经

网络预测模型能够很好地捕捉农田大气氨浓度与气

象因素间的非线性影响规律, 并且 BP 神经网络模

型可较好地预测农田大气氨浓度的变化趋势, 因此

BP神经网络的预测精度较高。随着对农田大气氨浓

度及气象数据的进一步统计, 利用 BP 神经网络进

行训练, 可以使神经网络对不同气象因素与农田大

气氨浓度之间的非线性关系表示得更加准确。 

2.4.2  农田大气氨浓度的变化特征 

通过建立神经网络预测模型, 预测农田大气氨

的浓度变化, 得出预测值与实际值相差较小, 因此

可以通过利用神经网络对农田大气氨浓度进行预测, 

并为以后研究农田大气氨浓度的变化提供帮助。 

应用神经网络模型得到农田大气氨浓度的预测值, 

并根据预测结果得出实际值与预测值的相对误差。农田

大气氨浓度的实际值范围为0.013 8~0.193 0 mg·m3, 4因

素模型的预测值范围为 0.016~0.190 mg·m3, 6 因素 
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图 3  不同情况下农田大气氨浓度 BP 神经网络预测值与实际值的变化 
Fig. 3  Variation of actual and BP neural network predicted ammonia concentration in farmland  

Actual value: 实际值; 4 factors: 4个因素预测值; 6 factors: 6个因素预测值。“4 factors” and “6 factors” mean that the BP neural 

networks have 4 and 6 meteorological factors as the input neurons.  

 

图 4  不同情况下农田大气氨浓度预测值与实际值的相对误差变化 
Fig. 4  Relative errors of predicted ammonia nitrogen concentration in farmland under different conditions 

4 factors: 4个因素相对误差; 6 factors: 6个因素相对误差。“4 factors” and “6 factors” mean that the BP neural networks have 4 and 6 

meteorological factors as the input neurons. 

模型的预测值范围为 0.018 2~0.216 0 mg·m3, 并且 4

个因素的预测相对误差为 1.4%~27.0%, 而 6个因素的

预测相对误差为 1.1%~45.0%。利用神经网络预测得到

的农田大气氨浓度在前 5 d 内变化较大, 但随着时间

的推移, 农田大气氨浓度逐渐变小, 并且预测的农田

大气氨浓度水平和变化趋势与实际值的变化吻合度较

高。4 个因素作为输入变量得到的预测结果比 6 个因

素得到的预测值与实际值相对误差较小, 能够满足农

田大气氨浓度预测的需求, 表明通过主成分分析法去

除冗余因素后建立的神经网络模型更加有效, 预测效

果更好。 

3  讨论与结论 

农田大气氨浓度的高低受多种因素的影响, 本

文主要从气压、气温、相对湿度、降水量、风速和

日照时数这几个气象因素角度考虑。BP神经网络在

大气污染物浓度预测中应用越来越广泛, 并且预测

精度较高。因此本文利用 BP神经网络对农田大气氨

浓度进行预测, 农田大气氨浓度预测值与实际值的

变化趋势相吻合, 并且应用 BP 神经网络对其他污

染物进行预测效果较好, 证明了 BP 神经网络预测

的精确性[22-24]。该预测模型的建立为大气氨预测研
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究提供了积极的方法探索。 

本文根据获取的气象数据以及农田大气氨浓度

数据, 利用 BP 神经网络预测模型对农田大气氨浓

度进行预测。首先采用主成分分析法获得关键的影

响因素, 分别为气温、相对湿度、降水量和风速, 并

建立农田大气氨浓度与气象因素之间的联系, 应用

BP 神经网络预测模型很好地捕捉大气氨浓度与气

象因素间的非线性影响规律。因此在农田管理方面

应重点考虑如何采取人工方法进行相应因素的调节, 

从而降低农田大气氨浓度。在神经网络的设计和训

练过程中, 原始数据的初始化处理、样本数量的大

小都对预测结果产生一定的影响。因此, 在建立模

型时, 选择合适的传递函数和原始数据初始化处理

方法, 以及样本数量的大小来降低训练误差。本文

利用 4个气象因素和 6个气象因素分别作为 BP神经

网络模型的输入变量, 分析农田大气氨浓度的变化

情况, 利用 BP 神经网络对农田大气氨浓度进行预

测, 研究结论如下: 

1)农田大气氨浓度与当地气温、相对湿度、降

水量和风速 4个主要因素有关, 应用 BP神经网络预

测模型很好地预测了农田大气氨浓度的变化。因此

在农田管理方面, 可以着重考虑这些因素, 如对农

田进行施肥时考虑施肥时间, 可选择上午或下午施

肥, 也可以人为对温度进行控制, 以达到合适温度

时操作, 其他因素可采取类似方法。通过考虑这些

因素, 有效地指导农田管理, 可在一定程度上减少

农田大气氨的排放。 

2)应用 BP 神经网络模型对农田大气氨浓度进

行预测 , 预测精度较高 , 预测效果较好 , 农田大气

氨浓度的预测实证结果, 从方法角度为预测其他大

气浓度提供了良好的示范。 

3)通过对输入因素进行冗余性预处理可提升 BP

神经网络的预测精度。经过属性约简后得到 4 个因

素后, 应用预测模型进行验证。结果证明, 利用 4因

素模型得到的预测值比 6 因素模型得到的预测值更

接近实际值, 预测效果更好。证明并非所有因素对

农田大气氨浓度起到作用 , 其中存在着冗余因素 , 

即气压和日照时数, 同样冗余因素也会影响 BP 神

经网络预测的精确性, 可能起到干扰作用, 因此选

择影响因素时需要考虑其本身的作用, 若作用较小, 

则不作考虑。 

本文仍存在一些不足之处: 农田大气氨浓度除

了受气象因素影响之外, 还受到如耕作方式、施肥

方式等很多因素影响, 所以在更多因素影响的情况

下如何建立相应的BP神经网络预测模型, 还需要进

行适当的拓展研究; 此外, 在施肥阶段肥料挥发产

生的大气氨浓度影响较为强烈, 但是本文对农田大

气氨浓度的预测并没有考虑到施肥的影响, 所以需

要进一步优化预测模型, 从而提高预测精度, 为农

田大气氨浓度控制提供更有效的数据支持。 
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