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自适应进化模型下的土壤重金属含量预测 
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430023；3.汉口学院计算机科学与技术学院，湖北 武汉 430212) 

摘 要：针对 Elman 神经网络在土壤重金属含量预测时出现预测精度低、模型收敛速度慢等问题，提出一种自

适应进化模型(AEM)。该模型以 Elman 神经网络为基础，运用贝叶斯正则化优化 Elman 神经网络的目标函数，提

高网络模型预测精度；为解决网络模型收敛速度慢和易陷入局部极值等缺陷，采用自适应灰狼算法(AGWA)对网

络模型初始参数进行优化；采用基于熵权距离的离群点检测法剔除数据中的离群点，以降低离群点对预测结果的

干扰。以武汉市农业科学院采集的农田土壤重金属含量数据进行预测试验，AEM 模型预测重金属含量的平均绝

对误差和平均绝对百分比误差分别为 1.623 和 17.48%，其决定系数比 Elman 的提高了 0.394。AEM、自调整反距

离加权插值模型(SIDIM)、小波神经网络模型(CBSA–WNN)、双向门控循环神经网络模型(SBGRNN)及 Elman 神

经网络模型等 5 种不同预测模型进行对比试验表明，AEM 模型在土壤重金属含量预测上具有更高的准确性。消

融试验结果表明，贝叶斯正则化优化、自适应灰狼算法优化和基于熵权距离的离群点检测的离群点数据剔除等 3

个改进点对于提升土壤重金属含量预测精度均有一定的贡献。 
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Abstract: Aiming to address the problem of low prediction accuracy and slow convergence speed of Elman neural 

networks in predicting soil heavy metal content, an adaptive evolutionary model was proposed in this study. This model 

was based on the Elman neural network and used Bayesian regularization to optimize the objective function of the Elman 

neural network, improving the prediction accuracy of the network model. To overcome the shortcomings of slow 

convergence speed and susceptibility to local extremum in network models, the Adaptive Gray Wolf algorithm(AGWA) 

was used to optimize the initial parameters of the network model. And an outlier detection method based on entropy weight 

distance was used to remove outliers from the data, in order to reduce the interference of outliers on the prediction results. 

The prediction experiment was conducted using data on heavy metal content in farmland soil collected by Wuhan Academy 

of Agricultural Sciences. The average absolute error and average absolute percentage error of AEM model for predicting 

heavy metal content were 1.623 and 17.48%, respectively. Compared with Elman’s comparative model, the determination 
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coefficient index improved by 0.394. After conducting comparative experiments with five different prediction 

models(AEM, Elman, SBGRNN, SIDIM, CBSA-WNN), it was found that the AEM model had the highest accuracy in 

predicting soil heavy metal content. The results of the ablation experiment indicated that the three improvement 

points(Bayesian regularization optimizing, AGWA optimizing, and removing outliers from the data by using an outlier 

detection method based on entropy weight distance) all contributed to improving the accuracy of predicting soil heavy 

metal content to varying degrees. 

Keywords: soil heavy metal; adaptive evolution mode; Grey Wolf algorithm; Elman neural network; data prediction 

 

随着工业化进程的不断加速，土壤重金属污染

问题变得越来越严峻[1–2]，土壤中重金属不断积累，

进而危害到人类身体健康[3]。测量土壤中重金属含

量是治理土壤重金属污染问题的前提条件[4]。近年

来，各种数据预测模型层出不穷[5]：李洋莹等[6]在

Elman 神经网络中引入布谷鸟搜索来提高制糖原材

料采购预测精度；张俊杰[7]使用改进的 Q 网络对反

距离加权插值法中的参数进行优化，提出一种自调

整反距离加权插值模型(SIDIM)，提高了土壤重金

属含量的预测精度；曹文琪[8]使用改进的鸟群算法

对小波神经网络进行优化，提出一种基于协同鸟群

算法的小波神经网络模型(CBSA–WNN)，避免了原

网络训练时陷入局部极小值；林靖皓等[9]在长短期

记忆网络(LSTM)中加入双向门控循环单元并引入

自注意力机制，提出一种基于自注意力机制的双向

门控循环神经网络模型(SBGRNN)，提高了模型收

敛速度。 

Elman 神经网络的初始权值和阈值设置不当会

大大降低网络模型的收敛速度和预测精度[10]。采用

改进后的灰狼算法[11–13]优化 Elman 神经网络在土

壤重金属含量预测领域的应用鲜见。基于以上考

虑，笔者提出一种自适应进化模型(AEM)，该网络

模型先运用贝叶斯正则化对Elman网络模型的目标

函数进行改进[14–15]，再采用自适应灰狼算法优化网

络模型中的初始参数，并采用基于熵权距离的离群

点检测法剔除数据中的离群点 [16–17]，以期采用

AEM 提高土壤重金属含量预测的精准度。 

1 模型的建立 

1.1 基于贝叶斯正则化的 Elman神经网络 

传统Elman神经网络训练过程的目标是使训练

模型输出的预测值与实际样本的观测值更为接近，

其接近程度采用均方误差函数表示，二者越接近，

得出的均方误差越小。添加“惩罚项”后的目标函数

更新为 Jω。Jω通过 2 个正则化参数 q和 p控制其他

参数的大小。当 Jω为最小值时，将其所对应的权值

设为 ωmin。在点 ωmin附近，以泰勒公式[18–20]将 Jω展

开，并忽略掉高次项。利用高斯–牛顿逼近法[21]对 Jω

在点 ωmin的 Hessian 矩阵进行替换。有效权值个数

设为 φ，φ 表示在网络训练过程中有多少个参数在

降低总误差函数上起作用。综上所述，采用贝叶斯

正则化优化 Elman 神经网络的具体步骤为：①选定

网络结构，初始化 q和 p，设 q=0，p=2；②调整权

值大小，使得函数 Jω下降，以达到最小值；③使用

高斯–牛顿逼近法求出 Hessian 矩阵；④计算 φ，并

重新计算 q和 p；⑤重复步骤①~④，当误差小于等

于 0.002 时终止迭代。 

1.2 自适应灰狼算法 

采用改进后的Elman神经网络预测土壤重金属

含量时，其网络参数的随机初始化往往导致预测性

能不够稳定，可以使用灰狼算法对其网络参数进行

优化。针对传统灰狼算法[22]本身存在的缺陷，笔者

提出一种自适应灰狼算法(AGWA)[23]，该算法在原

算法的基础上引入余弦收敛因子和中心扰动规则，

以此提高灰狼算法的收敛速度。 

1.2.1 余弦收敛因子 

在传统灰狼算法中参数A⃗⃗ 和参数a⃗ 随着迭代次

数 t 的增加而递减，这一过程影响着灰狼个体的移

动速度和移动距离。实际上，灰狼个体的位置变化

不一定总朝着捕食猎物的最优解方向。a⃗ 的线性降

低有可能导致狼群在迭代过程中陷入局部最优解

的情况。针对上述问题，采用余弦收敛因子代替线

性下降的a⃗ 。 

a⃗ =cos(π×
i

imax

)+1             (1) 

式中：i代表当前迭代次数；imax代表总迭代次

数。根据式(1)可知，在迭代前期，a⃗ 缓慢减小，参数

A⃗⃗ 可以获得较大值并维持在较长的迭代周期中，由
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此灰狼群体可以搜索更大的范围以发现更多猎物；

在迭代后期，a⃗ 的减小速度由中期的较大值逐渐降

低，此时灰狼群体向最优解移动的速度也会减慢，

由此可以通过减缓收敛速度以扩大搜索范围，避免

狼群陷入局部最优解。 

1.2.2 中心扰动规则 

在传统灰狼算法迭代过程中，个体连续多次出

现位置更新前后适应度值保持不变的情况，说明该

个体陷入局部最优解。使用中心扰动规则可有效解

决上述问题。中心扰动规则采用 T值统计狼群个体

出现位置更新前后适应度值保持不变或降低的次

数，T 值初始为 0，当个体位置更新后适应度值出

现增加的情况，T 值会重新初始化。中心扰动的概

率(p)会随着 T值变化而改变。 

p=1–exp(–
T

10
)              (2) 

由式(2)可知，T值为 0 时，p值也为 0，此时个

体没有陷入局部最优，无需对其进行中心扰动；当

T值增加时，个体陷入局部最优的概率也随之增加，

因而有较大概率需对其进行中心扰动。 

中心扰动规则主要以狼群中心点的位置(Dmean)

对个体位置进行干预。 

Dmean=∣C×Xmean(t)+X(t)∣               (3) 

X(t+1)=∣Xmean(t)–A×Dmean∣             (4) 

式中：t为当前迭代次数；X(t)为当前迭代次数

下某只狼的位置信息；A和 C分别代表[0, 2]之间的

随机值；Xmean(t)为当前迭代次数下狼群中心点的位

置信息，将 α 狼、β 狼和 δ 狼位置信息的平均值作

为 Xmean(t)。Xmean(t)是通过 α 狼、β 狼和 δ 狼的位置

信息获得，因而当狼群个体陷入局部最优时，

Xmean(t)可以助其改变移动方向，以逃出局部最优，

同时在迭代过程中帮助狼群发现全局最优解。 

1.3 基于熵权距离的离群点检测 

由于土壤重金属数据采样点分布较广，且人为

采集存在操作不当的情况，采集的数据集中往往存

在一些离群数据，会对预测结果造成影响。为解决

上述问题，采用基于熵权距离的离群点检测法剔除

数据集中的离群点。首先，采用改进的 k–means 算

法对原始数据集快速进行聚类[24]，在得到更新后的

聚类簇 C后，再采用基于熵权距离的方法来检测离

群点数据[25]。聚类簇 C={x1, x2, …, xn}，n为聚类簇

C的大小。属性集 A={A1, A2, …, Ad}，其中 d为数

据集的维度。 

 H(Ai)= – ∑ P(xj) log
2
P(xj) 𝑥𝑗

                   (5) 

式中：H(Ai)为信息熵；xj∈S(Ai)；S(Ai)是属性

Ai的取值集合；P(xj)是属性 Ai下的第 j个数据所占

比重，在这里将其看作熵计算中用到的概率。当

H(Ai)≥
∑ H(Ai)i

d
 时，称属性 Ai为离群属性；反之，Ai

则为符合条件的属性。 

θi= {
q，Ai为离群属性

1，Ai为非离群属性
          (6) 

式中：i为各属性权重；q>1。可以得出对象 a

和对象 b的熵权距离计算公式。 

dist(a,b)=√∑ θi (fAi
(a)–f

Ai
(b))

2
d
i=1                  (7) 

式中f
Ai
(a)和f

Ai
(b)分别为对象 a和对象 b在属

性 Ai上的取值，属性 Ai的权值为i(1, 2, …, d)。由

此可知，当离群属性的权值较大时，可以更好地表

现出离群点的离群程度，以此来提高区别离群点和

内部点的能力。当熵权距离大于设定的阈值时，可

以输出离群点，并剔除离群点来达到更精确的数据

拟合结果。 

1.4 自适应进化模型 

结合 AGWA、基于熵权距离的离群点检测法以

及基于贝叶斯正则化的 Elman神经网络构建AEM，

AEM 的构建思路流程如图 1 所示。 

 

图 1 自适应进化模型流程 

Fig.1 Adaptive evolution model flow  
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2 验证试验 

为验证 AEM 在土壤重金属预测领域中的有效

性，在同等试验环境下，将 SIDIM、CBSA–WNN、

SBGRNN 及 Elman 神经网络模型作为对比模型，进

行土壤重金属含量预测试验。为确保对比试验的公

平性，在 Window10 操作系统下使用 Python 编程语

言和 PyCharm、Matlab 等软件工具进行试验。 

2.1 对比试验数据的选择与预处理 

预测试验的数据集为武汉市土壤重金属含量数

据集。这份数据是由武汉市农业科学院严格按照

HJ/T 166—2004《土壤环境检测技术规范》，根据农

作物种类和土壤类型，结合 GPS 定位信息整理而成。

这份数据集中包含了纬度、经度、海拔高度以及 As、

Zn、Cd、Cr、Cu、Hg、Pb、Ni 等 8 种元素含量。数

据集中各种重金属含量统计如表 1 所示。 

表 1 重金属含量统计 

       Table 1 Statistics on heavy metal contents    μg/g 

重金属 最小值 最大值 均值 标准偏差 

As 0.24 82.07 10.15 6.00 

Zn 15.16 293.73 71.17 29.29 

Cd 0.01 4.94 0.21 0.39 

Cr 1.611 6.701 1.799 1.789 

Cu 2.16 159.36 26.21 14.06 

Hg 0.01 2.37 0.14 0.17 

Pb 1.96 83.30 19.46 8.60 

Ni 3.32 77.67 28.22 12.04 

 

不同农作物的种植区域内重金属的分布情况

存在差异，采样点的农作物种类和土壤重金属含量

之间存在一定的相关性。此外，不同重金属之间也

存在一定的相关性。为了提高重金属预测的精度，

选择农作物种类和不同重金属含量信息作为模型

的输入。根据预试验结果，选取 As 含量作为预测

数据，计算其余 7 种重金属含量与 As 含量的相关

性，并以皮尔逊相关系数作为评判指标，计算结果

如表 2 所示。 

表 2 7 种重金属和 As 的皮尔逊相关系数 

Table 2 Pearson correlation coefficients between 7 heavy 

metals and As 

重金属 皮尔逊相关系数   重金属 皮尔逊相关系数 

Ni 0.665   Cr 0.235 

Pb 0.636   Cu 0.148 

Zn 0.423   Hg 0.041 

Cd 0.323     

 

由表 2可知，在皮尔逊相关系数的计算结果中，

排名前 4 的重金属分别为 Ni、Pb、Zn 和 Cd；因此，

选取这 4 种重金属含量和纬度、经度、海拔高度、

农作物种类共 8项指标作为预测模型的输入对元素

As 的含量进行预测。对比试验选择整理后的 1 000

组数据作为训练数据，30 组数据作为测试数据。在

对数据进行训练之前，对数据进行归一化处理。 

2.2 对比试验结果与分析 

2.2.1 预测值和真实值差距分析 

5 种预测模型下的 As 含量预测值与真实值对

比如图 2 所示。由图 2 可知，Elman 和 SBGRNN 中

预测值和真实值之间的差值较大，且二者模型中预

测值走势与真实值走势差距较大；SIDIM、CBSA– 

 
图 2 5 种模型下的 As 含量的预测值 

Fig.2 The predicted values of As content of 5 prediction models 
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WNN 和 AEM 中预测值走势趋近于真实值走势，其

中 AEM 模型预测值与真实值之间的重合度高于

SIDIM 和 CBSA–WNN 的，说明 AEM 模型更符合

真实值的走势，其预测效果较准确。 

为了更直观地对比 5种模型的预测结果中真实

值与预测值之间的差距，求出两者的差值与其真实

值的比值，并分[0，10%]、(10%，20%]、(20%，30%]、

(30%，40%]、(40%，∞)等 5 个比值区间进行统计，

结果如表 3 所示。从表 3 可知，5 种预测模型中，

Elman 中预测差值与真实值比值大于 20%的 3 个区

间的点均最多，而 AEM 模型中预测差值与真实值

比值大于 20%的 3 个区间的点均最少。可见，5 种

预测模型中，Elman 的真实值和预测值之间的差距

最大，其预测精度最低，而 AEM 的真实值和预测

值之间的差距最小，其预测效果最好。 

表 3 5 种模型中 30 个预测点的差值分布 

Table 3 Distribution of difference in 30 predicted points in 5 models 

模型 
预测点数 

[0, 10%] (10%, 20%] (20%, 30%] (30%, 40%] (40%, ∞) 

Elman 2 5 10 6 7 

SBGRNN 4 8 9 5 4 

SIDIM 4 13 9 1 3 

CBSA–WNN 6 15 5 2 2 

AEM 9 16 2 1 2 

 

2.2.2 不同模型的预测精度对比分析 

5种预测模型的均方误差(MSE)、平均绝对误差

(MAE)、均方根误差(RMSE)、平均绝对百分比误差

(MAPE)和决定系数(R2)如表 4 所示。从表 4 可知，

Elman、SBGRNN、SIDIM、CBSA–WNN、AEM 的

4 项误差指标值均依次降低，AEM 的 MAE、MSE、

RMSE 和 MAPE 指标值分别为 1.623、4.418、2.102

和 17.48%；AEM 的 R2为 0.865，比其他 4 种模型  

表 4 5 种预测模型预测结果的误差 

Table 4 Errors of 5 prediction models in predicting results 

模型 MAE MSE MAPE/% RMSE R2 

Elman 4.437 6.703 25.09 2.589 0.471 

SBGRNN 2.111 6.101 21.99 2.470 0.545 

SIDIM 2.006 5.885 20.05 2.426 0.615 

CBSA–WNN 1.786 5.345 18.26 2.312 0.702 

AEM 1.623 4.418 17.48 2.102 0.865 

 

高，较 Elman 的提高了 0.394。可见，5 种预测模型

中，AEM 的预测性能最好。 

2.3 消融试验 

构建 Elman、贝叶斯–Elman、贝叶斯–灰狼–

Elman 与 AEM 等 4 种模型进行消融试验。消融试

验使用的数据集与预测试验一致，随机选取其中

600 组数据作为本次预测试验的样本数据，之后从

600 组样本数据中随机选取 60 组数据作为预测数

据，其余 540 组数据作为训练数据。预测试验选取

Cr 含量作为预测数据，对比其余 7 种元素含量和 Cr

含量的相关性，并以皮尔逊相关系数作为评判指

标。在皮尔逊相关系数的计算结果中，排名前 5 的

重金属分别为 Ni、Pb、As、Zn 和 Cd；因此，选取

以上 5 种重金属作为预测模型的输入对 Cr 含量进

行预测。消融试验结果如表 5 所示。 
 

表 5 消融试验结果 

Table 5 Results of ablation test 

模型 贝叶斯正则化 自适应灰狼算法 基于熵权距离的离群点检测 MAE MAPE/% MSE 

Elman    7.063 20.31 8.654 

贝叶斯–Elman √   5.802 19.01 7.349 

贝叶斯–灰狼–Elman √ √  3.112 17.13 4.768 

AEM √ √ √ 2.086 16.02 2.963 
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由表 5 可知：使用基于贝叶斯正则化的 Elman

神经网络构建预测模型的 MAE、MSE 和 MAPE 分

别为 5.802、7.349 和 19.01%；相比于传统 Elman 神

经网络模型，贝叶斯–Elman 模型 3 项指标分别降低

了 1.261、1.305 和 1.30 个百分点，说明使用贝叶斯

对 Elman 神经网络的损失函数进行优化，可以提高

模型的预测精度；在贝叶斯–Elman 模型基础上，引

入自适应灰狼算法对Elman神经网络的初始参数进

行优化，可进一步提高模型的预测精度；引入自适

应灰狼算法改进后的模型的 MAE、MSE 和 MAPE

分别为 3.112、4.768 和 17.13%，相比于改进前模型

的 3 项指标分别降低了 2.690、2.581 和 1.88 个百分

点；在贝叶斯–灰狼–Elman 模型基础上，引入基于

熵权距离的离群点检测的 AEM 的预测准确度更

高，其 MAE、MSE 和 MAPE 分别为 2.086、2.963

和 16.02%，AEM 与贝叶斯–灰狼–Elman 模型相比，

3 项指标分别降低了 1.026、1.805 和 1.11 个百分点，

说明使用基于熵权距离的离群点检测法剔除数据

中的离群点后，可以有效提升模型的预测精度。综

上所述，贝叶斯正则化优化、自适应灰狼算法优化

和基于熵权距离的离群点检测的离群点数据剔除

等 3个改进点对于提升土壤重金属含量预测精度均

有一定的贡献。 

3 结论 

本研究中，笔者建立了一种自适应进化模型下

的土壤重金属含量预测模型。该模型采用自适应灰

狼算法对改进后的 Elman 神经网络进行优化，从而

在提升 Elman 神经网络模型收敛速度的同时，增加

其数据预测准确度。将 AEM 与 Elman、SBGRNN、

SIDIM、CBSA–WNN 等模型在同等环境下进行对

比试验，结果表明，AEM 的真实值走势和预测值走

势更为接近，预测准确度更高，模型收敛速度最快，

可用于土壤重金属含量预测。但 AEM 模型也存在

着数据量过大，导致模型训练时间过长的问题。下

一步可探索如何解决这一问题，并在更多实际问题

中运用该模型。 
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