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基于麻雀搜索算法优化神经网络的生菜生理指标预测
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摘 要：生菜生理指标的精准预测对于植物工厂环境下数字化精准管理生菜生长具有重要意义。为了为植物工

厂叶菜类作物生理指标的预测提供参考，以植物工厂的水培生菜为研究对象，采集 5 种营养液配方处理下水培生

菜最长叶长、叶片数和株高的数据，以麻雀搜索算法优化的 BP 神经网络 SSA-BP 对生菜生理指标数据进行预测

分析，并选取平均绝对误差、均方误差、均方根误差和平均绝对百分比误差作为精度指标对试验结果进行分析和

评价。结果表明，SSA-BP 神经网络对生菜最长叶长、叶片数、株高的预测平均绝对误差分别为 9.21、0.563、
8.34；均方误差分别为 143.79、0.599、110.69；均方根误差分别为 11.991、0.774、10.521；平均绝对百分比误差分别

为 15.639%、6.181%、13.318%，各项评价指标均优于传统 BP 神经网络，预测误差小于 16%，但其预测误差提升

不明显。利用 SSA-BP 神经网络模型可有效对生菜生理指标进行预测，该模型具有良好的预测准确性、泛化性。
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Abstract：The accurate prediction of lettuce physiological indexes is of great significance for the digital and accurate 
management of lettuce growth in plant factory environment. In order to provide a reference for the prediction of physiological 
indexes of leaf vegetable crops in plant factories, in this study, hydroponic lettuce from plant factories was taken as the research 
object, and the data of longest leaf length, leaf number, and plant height of hydroponic lettuce treated with 5 different nutrient 
solution formulations were collected. Physiological index data of lettuce were predicted by Sparrow Search Algorithm-Back 
Propagation neural network(SSA-BP). And mean absolute error(MAE), mean square error(Mean Square Error, MSE), root 
mean square error(RMSE), and mean absolute percentage error(MAPE) were used as precision indexes to analyze and evaluate 
the test results. The results showed that the mean absolute errors of SSA-BP neural network were 9.21, 0.563, and 8.34 for 
predicting the longest leaf length, number of leaves, and plant height of lettuce. The mean square errors were 143.79, 0.599, 
and 110.69. The root mean square errors were 11.991, 0.774, and 10.521, respectively. The mean absolute percentage errors 
were 15.639%, 6.181%, and 13.318%. All the evaluation indexes were better than those obtained by the traditional BP neural 
network. The prediction error in the experimental results was less than 16%, but the improvement of the prediction error was not 
obvious. Therefore, the SSA-BP neural network model could effectively predict the physiological indexes of lettuce, and the 
model had good prediction accuracy and generalization.
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植物工厂是指在密闭或者半密闭条件下，通过

对环境的高精度控制，实现作物在垂直立体空间上

周年计划生产的高效农业系统，是设施农业的最高

发展阶段 [1-3]。在植物工厂中，可精准调控温度、湿

度、光照和其他生长因素，保持作物的稳定种植，并

在作物不同阶段提供其所需的营养物质，促进作物
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生长 [4-5]。生菜作为设施农业种植的首选 [6]，其产量

进行精准预估对我国人民生活品质保障格外重要。

植物工厂中生菜生长发育受营养液配方、光照强

度、湿度等因素影响。

为了准确预估作物的产量，以促进农业科技进

步和优化资源配置，机器学习算法结合环境参数的

方法也被使用在产量预估中，其中 BP神经网络作为

目前最为广泛的人工神经网络之一，被应用在多种

作物的产量预测中[7-9]。SUDHANSHU等 [10]以 3 a 的

玉米光谱植被指数为基础使用神经网络的技术对

玉米产量进行预测，之后通过图像处理技术提高产

量的预测精度。陈远玲等 [11]对比遗传算法优化神

经网络模型和传统 BP 神经网络模型对甘蔗产量的

预测精度，得出经遗传算法优化过后的 BNP 神经

网络具有较高预测精度的结论。孙少杰等 [12]以遥

感数据为基础，结合卷积神经网络和 BP 神经网络，

实现县级尺度下的冬小麦产量预测。戴建国等 [13]

基于遥感数据，提出一种卷积神经网络和双向长短

期记忆的混合模型，实现了时间序列的棉花产量预

测。国内外学者通过将环境参数、生物参数等作物

生长的相关参数作为输入变量，对小麦、马铃薯、甘

蔗、番茄、棉花等产量的预测效果进行分析 [14-15]。但

直接以种植数据为基础，对生菜生理指标预测的研

究鲜有。本研究以植物工厂中实际种植作为基础，

提出基于麻雀搜索算法优化 BP 神经网络技术的水

培生菜生理指标预测方法，利用麻雀搜索算法对神

经网络中阈值和权值寻优，最优权值和阈值情况下

使用 BP 神经网络建立环境因素与生菜最长叶长、

叶片数和株高之间的预测模型，以期为植物工厂条

件下生菜生产的整体营养调整及决策提供技术支

撑，推动数字农业精准化。

1　  理论与方法

1.1　BP 神经网络

BP 神经网络是一种多层前馈神经网络。传统

BP 神经网络算法处理信息的神经元可分为 3 层：

输入层、隐含层、输出层，每层的神经元相互连接，

输入层的神经元将信息通过权值分配后传递给隐

藏层中的每个神经元节点，之后根据问题的复杂

程度，采用单层或多层的隐含层层数对信息进行

非线性处理和转换，最后将信息传递到输出层的

神经元，完成计算结果的输出。因此，隐含层节点

数的选择是 BP 神经网络模型性能的关键之一，本

试验采取经验公式与试错法确定隐含层节点数，

公式为：

q= ( n+ m ) + C （1）　

式中，q为隐含层的节点数；n为输入层的节点

数；m为输出层的节点数；C 为 1~10 的常数。

BP 神经网络具有很强的非线性映射能力，可

映射任意复杂的非线性关系，但传统 BP 神经网络

算法的权值和阈值是随机生成，可能会导致算法结

果陷入局部最优 [16]；且在训练时，大量重复试验和

仿真用于确定神经网络的结构，易造成过度训练。

1.2　麻雀搜索方法

麻 雀 搜 索 算 法（Sparrow search algorithm，

SSA）是 XUE 等 [17]2020 年提出的一种全新群体智

能优化算法。以麻雀捕食行为和逃避被捕食行为

启发而设计，主要原理为：麻雀在捕食过程中为保

证获取食物的最高效率，自身在发现者、加入者以

及侦察者 3 个身份中更换，利用三者间的关系实现

优化搜索的目的 [18]。与近年来新型算法相比，麻雀

搜索算法具有较好的全面搜索性且在寻优过程中

具有非常快的收敛速度的优点 [19]。使用麻雀搜索

算法对神经网络中权值和阈值寻优，优化传统 BP
神经网络权值和阈值随机生成的问题，避免 BP 神

经网络算法结果陷入局部最优。

2　  试验方案

为获取模型训练所需的样本数据，本试验以生

菜为供试材料，在云南农业大学植物方舱进行水肥

耦合试验。

2.1　试验方舱概况

在种植方舱中，使用空调为植物工厂补充新鲜

空气，维持温度为（23±2 ℃），相对湿度为 65%
±5%，试验期间营养液 pH 维持在 5.5~6.5，营养液

EC 值为 1 800~2 200 μs/cm，营养液由水泵从营养

液母箱抽出的方式循环，所有处理的生菜均在同一

个处理室进行培植。

2.2　试验材料

本试验结球生菜由河北青丰农业科技有限公

司提供。将种子播种于提前进行过充分湿润的黑

色凹坑定植海绵（25 mm×25 mm×25 mm）中。当

生菜育苗至两叶一心时，选取长势一致的幼苗进行

移植。

2.3　试验设计

试验采用深液流水培DFT（Deep Flow Technique）
的栽培技术。试验共设置 5 个处理，以霍格兰氏营
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养液处理作为对照，在不改变总氮含量的条件下改

变霍格兰氏液中硝态氮和铵态氮的含量，具体的营

养液配方见表 1，微量元素配方见表 2。使用浓硫

酸和稀盐酸调节营养液 pH 值。每层生菜作为一

个处理，每层生菜 4 个种植盘，每盘 30 株，每个处

理做 4 个重复，每隔 3 d 对营养液的 pH 值及 EC 值

进行 1 次测定以及充氧，根据营养液的消耗情况使

用营养液或是蒸馏水对营养液进行调整。

2.4　数据获取

于定植后每 3 d 对每一株生菜进行 1 次生理指

标的测定，使用游标卡尺测量最长叶片长度、株高，

并记录叶片数；使用便携式光谱仪对每 1 株生菜进

行光照强度的测定（测定每株生菜垂直方向上的光

照强度）。数据采集到生菜定植 30 d 为止。

2.5　SSA-BP 预测模型的建立与评价

本试验以植物工厂中影响生菜生长发育的可

控因素作为 BP 神经网络的输入，生菜的株高、最长

叶长和叶片数作为输出，采用 3 层网络。拓扑结构

中输入层节点数根据试验确定；隐含层节点数根据

上述经验公式和试验确定；输出层节点数为 1，分
别是株高、最长叶长和叶片数，并以此为基础确定

相连层之间的权值与阈值，最后完成 BP 神经网络

的初始化，对麻雀算法进行网络参数配置。BP 神

经 网 络 模 型 的 建 立 和 SSA-BP 模 型 建 立 均 在

Matlab2021a中进行。为验证 SSA 对神经网络的优

化效果，将试验得到的数据分别用传统 BP 神经网

络和 SSA-BP 神经网络进行预测，以预测值与真实

值的误差作为验证标准，以验证其预测性能，同时

引用拟合值（R）、平均绝对误差（Mean Absolute 
Error，MAE）、均方误差（Mean Square Error，MSE）、

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）和平

均 绝 对 百 分 比 误 差（Mean Absolute Percentage 
Error，MAPE）作为精度指标，对试验结果进行分析

和评价。R 越接近 1，说明模型具有很好的拟合效

果。其余参数保持默认状态。

本试验最终采集样本数据 963 组，按照一定比

例将数据划分为训练集和测试集，其中 778 组为训

练集，占 80%；185 组为测试集，占 20%。试验选取

试验天数、光照强度、铵态氮含量、硝态氮含量、钙

浓度 5 个特征作为模型的输入；隐藏层的节点数是

模型性能的关键因素，经试验得知，当采用 11 层 BP
神经网络进行建模时，相应的均方误差最小，为

0.011 478，则 BP 神经网络拓扑结构均为 5-11-1，
如图 1 所示。将训练次数设置为 1 000，学习效率为

0.01，训练目标最小误差设置为 0.000 001。

以试验得到的数据为基础，将传统 BP 神经网

络和 SSA 优化后的神经网络对生菜生理指标预测

的学习结果评价指标进行对比（表 3）。从表 3 可以

看出，在 2 种模型中，SSA 优化过的模型对于生菜

最 长 叶 长 、叶 片 数 、株 高 的 均 方 根 误 差 分 别 为

11.991、0.774、10.521，SSA-BP 的均方根误差均小

于 BP 神经网络，均方根误差值越小表明模型的泛

化能力越强；通过 SSA 优化过的神经网络模型的

平均绝对百分比误差与 BP 神经网络相比，均不同

程度得到降低，表明经 SSA 优化过后的模型具有

更好的预测能力。

表 1 水培生菜不同处理的大量元素含量
Tab.1 Hydroponic lettuce mass element content of

 different treatment groups mg/L　

处理
Treatment

CK
B
C
D
E

KNO3

506
506
506
506
506

Ca（NO3）2·
4H2O
945

1063
1004

1033.5
974.5

NH4NO3

40
/

20
10
30

KH2PO4

136
136
136
136
136

MgSO4·
7H2O
493
493
493
493
493

表 2 水培生菜的微量元素含量
Tab.2 Trace element content of 

hydroponic lettuce mg/L　

试剂
Reagent
浓度

Concen⁃
tration

H3BO3

27.82

MnCl2
·4H2O

19.79

ZnSO4
·7H2O

2.3

CuSO4·
5H2O
0.75

Na2Mo4
·5H2O

0.97

FeSO4
·7H2O

55.61

EDT
A-Na2

74.85

图 1　生菜生理指标预测的拓扑结构
Fig.1　Topological structure of physiological

 index prediction of lettuce
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3　  结果与分析

3.1　不同铵态氮、硝态氮对生菜形态指标的影响

由图 2 可知，定植后 0~30 d 各处理生菜的最长

叶长随处理时间的增长呈现逐渐升高的趋势，与

CK、B 处理相比，C、D、E 处理下的生菜在定植后的

30 d 内呈现稳定增长，生长趋势相对吻合。B、C、

D、E 处理的生菜在 12~15 d 时增长率有明显的增

大趋势，之后缓和，同期 CK 的增长率没有明显变

化，但 CK 下的生菜在 15~21 d 有一个明显的增幅

且在之后的生长期里增长率趋于稳定，表明适当的

增加营养液中硝态氮的含量可以将生菜生长的周

期提前；15 d 时 CK 显著低于其他处理，说明在生长

中期，提高硝态氮在营养液中的含量有利于生菜的

生长。各处理情况下生菜 30 d 的最长叶长大小顺

序为 D>C>E>B>CK，CK 的生菜最长叶长显著

低 于 其 他 处 理 ，为 190.421 mm，仅 为 D 处 理 的

83.73%。与 CK 相比，B、C、D、E 处理的生菜最长叶

长分别增长了 4.89%、17.78%、19.43% 和 13.55%。

表明保持营养液配方中的总氮含量且适当增加营

养液配方中硝态氮的含量，可以对生菜生长有促进

作用。

从图 2 可以看出，不同处理下生菜的叶片数在

定植 24 d 前没有明显的变化。在 24~30 d 时，CK
与其他处理间叶片数呈显著差异，各处理生菜叶片

数表现为 E>B>C>D>CK，E、B、C 和 D 处理下

生菜叶片数差异不显著，且 B、C 处理下的生菜叶片

数仅相差 0.1%，表明在总氮含量不变的情况下，增

加营养液中的硝态氮含量、减少铵态氮的用量可以

显著提高生菜的叶片数。

由图 3 可知，随着时间的增长各处理的生菜株

高都在稳定增长。D 处理下的生菜在 6、12、18、30 d
都是最大值，分别是 35、68.8、113.8、202.6 mm，且显

著高于同时期的 CK，B 在 12~24 d 时有比较明显

的增幅，且在 24 d 时与其他处理间存在显著的差异

（P<0.05），分别高于 CK10.95%、高于 C13.19%、

高于 D4.09%、高于 E5.54%。在 30 d 时，叶片数依

次为 C>D>E>B>CK，与 CK 相比，B、C、D 和 E
处理分别增长了 0.32%、10.02%、6.86%、1.05%，

CK 仅为 186.75 mm，显著低于 C 和 D 处理，说明在

不改变总氮的情况下，适宜增加营养液中硝态氮的

含量可以增加生菜的株高，对生菜的生长可以起到

促进作用。因此，将铵态氮、硝态氮的含量以及随

硝态氮增加而改变的钙离子浓度作为后续试验的

输入参数进行预测。

表 3 2 种模型评价指标对比
Tab.3 Comparison of evaluation indexes of the two models

指标
Index

MAE
MSE

RMSE
MAPE/%

SSA-BP
最长叶长

Longest leaf length
9.209

143.790
11.991
15.639

叶片数
Leaf number

0.563
0.599
0.774
6.181

株高
Plant height

8.338
110.690

10.521
13.318

传统 BP　Traditional BP
最长叶长

Longest leaf length
10.594

188.513
13.73
17.541

叶片数
Leaf number

0.639
0.814 3
0.902
6.750

株高
Plant height

9.116
145.320

12.055
13.436

图 2　不同处理下水培生菜最长叶长、叶片数的动态变化
Fig.2　Dynamic changes in longest leaf length and leaf number of hydroponic lettuce under different treatments
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3.2　SSA-BP 预测结果及分析

由图 4 可知，在 2 种模型中 SSA 优化过的模型

对于生菜最长叶长、叶片数、株高的所有样本拟合

值均达到 0.98，R接近 1，表明 SSA-BP 模型对水培

试验数据表现出良好的拟合效果 [20]。

柱形图上不同小写字母表示 P<0.05的显著性差异水平

The different lowercase letters on the bar chart indicated significance level at P<0.05
图 3　不同处理下水培生菜株高动态变化

Fig.3　Dynamic changes in plant height of hydroponic lettuce under different treatments

图 4　预测效果
Fig.4　Prediction effect diagram
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SSA-BP 对生菜生理指标的最长叶长、叶片

数、株高的预测结果较好，训练集效果中 R 都在

0.98 以上，测试集 R 达到了 0.97 以上，其中由于叶

片数在生长周期中会表现出特定的数量，所以，模

型对于叶片数的预测效果也是最佳，其测试集 R
达到了 0.99 以上，表明经麻雀搜索算法优化后的

神 经 网 络 对 生 菜 生 理 指 标 的 预 测 具 有 良 好 的

效果。

据图 5 可知，SSA-BP 模型对株高、叶片数、最

长叶长的预测上具有较好的精度，测试集预测结果

中预测值和真实值相近，但也存在个别测试数据存

在较大偏差，株高中第 167 个测试样本中出现了

SSA-BP 最大误差（28.999），而 BP 在预测第 130 个

样本时出现最大误差（43.774）；叶长中第 167 个测

试样本中出现了 SSA-BP 最大误差（32.313），而

BP 在预测第 168 个样本时出现最大误差（40.978）；

叶片数中第 181 个测试样本中出现了 SSA-BP 最

大误差（3.260），而 BP 在预测第 168 个样本时出现

最大误差（3.483）。从整体来看，生菜的 3 个生理指

标预测结果都比较好，说明对于生菜生理指标的预

测，SSA-BP 具有较好的适应性。

从图 6 可以看出，传统 BP 神经网络预测和

SSA-BP 神经网络预测在对生菜生理指标的预测

上会有相对较大的误差。株高中 2 种模型对比，

SSA-BP 模型中的误差明显小于 BP 模型中的误

差，最大误差范围缩小 10；2 种神经网络模型在对

生菜最长叶长的预测上具有较大的误差波动，经麻

雀算法优化后的叶长预测中大部分试验数据误差

在 20~-20 波动，相较传统 BP 神经网络模型的预

测误差较为稳定；对于叶片数的预测，SSA-BP 预

测与传统 BP 神经网络预测误差中大部分数据误差

在 2~-2 波动，BP 最大误差为-3.483，而经麻雀算

法优化后的叶片数预测中，最大误差为-3.260，较
传统 BP 神经网络模型预测有了一定的提升。

图 5　株高、叶片数及叶长测试集预测结果对比
Fig.5　Comparison of prediction results of plant height，leaf number and leaf length test set
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4　  结论与讨论

本研究表明，通过麻雀搜索算法优化 BP 神经

网络，可以更深入地发掘生菜不同生育期长势与环

境因子的关联关系，从生菜生理指标的预测情况来

看，该方法具有较好的可靠性。

铵态氮和硝态氮施用不仅影响生菜产量，而且

影响其品质。王瑞莹等 [21]研究发现，过多的铵态氮

会使作物地下部常常遭受铵毒害，使正常的生理功

能难以发挥，养分吸收受阻，并进而使植株生长受

到抑制，与本试验结果符合。在保证总氮不变的情

况下，适量的增加硝态氮的含量会提高生菜的株

高、最长叶长、叶片数等生理指标，促进生菜的生长

发育。

麻雀搜索算法提供最优的权值和阈值，能有效

地避免 BP 神经网络陷入局部最优解的情况，进

而提高模型的性能，其中隐藏层节点数为 11 时，

SSA-BP 模型性能最佳。预测值与实际值的拟合

值在 0.97 以上，由于生菜叶片数涨幅在整个生育期

中较株高与叶长的涨幅相对稳定，故 SSA-BP 神经

网络对生菜叶片数的拟合值也最高，平均绝对百分

比误差也最小。该方法可为叶菜类作物预测研究

提供参考。

从整理的预测精度来看，相较于单独使用 BP
神经网络预测，SSA-BP 预测误差有较小程度的提

升，在预测中个别数据具有较大误差出现，是因为

用于训练及测试的数据为所有采集到的生菜数据，

其中有部分异常数据的存在，但总体预测的误差百

分比控制在 20% 以下，表明该方法可以满足生菜

生理指标的预测需求。

就试验对象以及数据时间尺度而言，本试验对

象仅为多种生菜品种中的一种，且数据采集的间隔

时间为 3 d，不能完整呈现生长生理指标全生育期

的动态变化。所以，试验数据可能会影响 SSA-BP
神经网络的预测精度。此外，相比与本文提取影响

因素，还可以提取植物工厂中其他环境因素以及水

肥因子作为模型输入，更多的输入可能会进一步提

高模型的预测精度。
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