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　　摘要：小麦生产是河南省农业生产中的重要环节，在维持粮食供应和安全方面发挥着重要作用。对小麦产量进行
准确预测可以为农业经济调控、政策制定提供重要性信息。为提高小麦产量预测精度，综合考虑影响小麦产量的相关

因素，基于皮尔逊相关系数分析特征变量与产量之间的相关性。选取支持向量回归（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）模
型解决小麦估产中的复杂性、非线性及小样本等问题。引入粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）对ＳＶＲ模型
的惩罚因子（ｃ）和核参数（ｇ）进行优化，提高ＳＶＲ模型的预测精度。以河南省１９７８—２０１９年小麦产量数据及其特征
变量数据构建数据集，并与ＢＰ、Ｅｌｍａｎ等神经网络模型及优化模型进行对比仿真试验。结果表明，ＰＳＯ对ＳＶＲ模型的
优化效果明显高于传统的神经网络，ＰＳＯ－ＳＶＲ模型预测结果的４项评价指标均优于其他模型。其中，ＰＳＯ－ＳＶＲ模
型的平均绝对百分比误差ＭＡＰＥ为０．８７％，与 ＳＶＲ模型相比误差降低了５７．４％、与 ＰＳＯ－ＢＰ模型相比误差降低了
６４．８％。ＰＳＯ－ＳＶＲ模型能够提高小麦产量预测精度，稳定性好，可为小麦产量预测提供新的思路与方法，具有较好
的应用推广价值。
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　　农业是河南省的基础产业，小麦是基础中的核
心，关系着河南省的经济命脉。小麦产量可看成是

生育期内气象条件、土壤条件、地理环境、物候信

息、生长发育状况等多个影响因素相互叠加的结

果，具有复杂性、非线性以及小样本等特性，针对其

预测存在一定难度。

现有的小麦产量预测大致可分为以下３类：一
是利用历史特征统计资料建立统计回归模型；二是

利用气象数据建立气象因子模型；三是利用遥感数

据建立作物模拟模型。作物模拟模型可以提供对

生理过程的深入理解并反映作物与环境变量之间

的相互关系，但将模型用于产量模拟之前通常需要

在局部范围内对大量的实地观察数据进行校准和

验证，因此阻碍了它们的大规模应用［１］。气象因子

模型能够详细分析各因素在不同生育期对作物产

量的影响程度［２］，可以为作物生产提供指导性意

见。但模型运用前期需要对天气数据、干旱数据、

温度数据、降水数据等大量气象数据进行收集与整

编，不仅需要投入大量时间而且还需要具备专业的

气象知识。与作物模拟模型和气象因子模型相比，

统计回归模型［３］具有成本低、数据易收集、易于运

用等特点，因此被广泛应用于作物产量预测。

小麦产量预测一直是国内研究中的热点，相比

于国际上较为流行的气象因子预测［４－５］、遥感技术

预测［６－７］以及作物生长机理模型预测［８－９］等方法，

国内关于小麦产量的预测大部分是建立在农业生

产统计资料［１０－１１］基础上的。林滢等选择不同生长

阶段的数据，基于随机森林算法采用遥感、土壤、气

候数据进行训练确定了河南省产量预测的最佳时

间段［１２］。王来刚等基于随机森林算法对河南省大

尺度多源时空数据进行分析，不仅得出了有关小麦

产量的重要影响因素，而且构建了不同生长阶段的

模型并探讨模型的预测精度［１３］。刘峻明等基于随

机森林算法结合气象数据，使用气象产量、相对气

象产量、单产来预测河南省冬小麦产量［１４］。曾妍等

建立冬小麦各生育期的条件植被温度指数（ＶＴＣＩ）、
叶面积指数（ＬＡＩ）与冬小麦产量之间的支持向量回
归模型对陕西省关中平原的 ５个市进行产量预
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测［１５］。赵桂芝等基于混沌理论对原始数据进行相

空间重构，再用ＰＳＯ算法优化 ＳＶＭ参数，对粮食产
量进行仿真试验并取得了较高的预测精度［１６］。高

心怡等通过对粒子群算法添加变异交叉机制以及

族外竞争机制来优化支持向量回归模型对我国粮

食产量进行预测［１７］。李晔等结合灰色模型和马尔

可夫理论，基于新信息优先的思想建立了新维无偏

灰色马尔可夫模型提高了小麦产量预测精度［１８］。

Ａｌｉ等开发了一个结合马尔可夫链蒙特卡罗
（ＭＣＭＣ）Ｃｏｐｕｌａ技术的混合遗传规划模型，建立了
几种不同类型的 ＧＰ－ＭＣＭＣ－ｃｏｐｕｌａ模型，每种模
型都具有著名的ｃｏｐｕｌａ族，以筛选当前研究区域的
最佳棉花产量预测模型［１９］。马创等利用马尔可夫

模型，对灰色模型的预测值进行残差修正，实现了

对粮食产量的周期性预测［２０］。赫晓慧等利用 ＣＮＮ
从多光谱遥感影像中提取空间 －光谱特征，结合
ＧＲＵ从遥感影像中自适应学习冬小麦生育期的时
间依赖对其产量进行回归预测［２１］。刘鹏等将历史

产量和气候因素相结合，使用 ＬＳＴＭ模型以固定年
份为单位对下一年农作物产量进行预测［２２］。胡程

磊等以粒子群为基础，引入繁殖和变异机制优化神

经网络的权值阈值，提高了产量预测的精度［２３］。

支持向量回归模型是一种专门针对小样本问

题的非线性回归模型［２４］，可以归结为求解凸二次规

划问题，理论上可以得到全局最优解。本研究为提

高小麦产量预测精度，在支持向量回归模型中引入

粒子群优化算法，利用河南省小麦产量数据及其特

征变量数据进行仿真试验。

１　材料与方法

１．１　数据来源
本研究数据来源于河南省统计年鉴及国家统

计局年度数据。以河南省１９７８—２０１９年小麦产量
数据构建输出指标，以小麦播种面积、粮食播种面

积、耕地面积、农用机械总动力、灌溉面积、化肥施

用折纯量、农村用电量、小麦单位面积产量、受灾面

积、成灾面积、农业总产值１１个特征变量构建输入
指标体系，河南省小麦产量走势见图１。由图１可
知，河南省小麦产量整体呈上升趋势，个别年份呈

下降趋势且具有一定的波动性。

１．２　原始数据预处理
１．２．１　归一化处理　对数据进行归一化处理，转化
为［－１，１］之间的数值，保证所有数据都在同一量
纲内。归一化公式如下：

Ｙ＝－１＋
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

×２。 （１）

式中：Ｙ为已处理的数据；Ｘ为未处理的数据；Ｘｍａｘ、
Ｘｍｉｎ为Ｘ的最大值与最小值。
１．２．２　特征分析　采用皮尔逊相关系数分析特征
变量与产量之间的相关性。皮尔逊相关系数为介

于［－１，１］之间的数值，可以判断特征变量与产量
之间的线性相关性。绝对值越接近１表示相关度越

强；绝对值等于０表示线性无关；绝对值为负值表示
线性负相关，相关系数公式如下：

ρＸ，Ｙ＝
ＣＯＶ（Ｘ，Ｙ）
σＸ－σＹ

。 （２）

得到的小麦产量与特征变量之间的皮尔逊相

关系数见图２。由图２可知，小麦产量与受灾面积、
成灾面积相关系数为 －０．６８、－０．６２，呈负相关关
系，其余变量均呈现高度正相关关系。

１．３　研究方法
１．３．１　ＢＰ神经网络　ＢＰ是一种按照误差反向传
播的多层前馈神经网络，由输入层、隐含层、输出层

组成，每个部分之间依靠权值和阈值连接［２５］。通常
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情况下增加隐含层可以降低模型误差，但也会使网

络结构变复杂，训练时间变长，甚至出现过拟合现

象。单隐含层ＢＰ神经网络在上述矛盾中可实现较
好平衡，产生过拟合倾向较小，其拓扑结构见图３。

　　ＢＰ神经网络的结构模型，其输入、输出关系如
式（３）所示：

Ｙ＝ｆ［Ｃ０＋∑
ｋ

ｊ＝１
Ｔ（φｊ＋∑

ｍ

ｉ＝１
αｉβｉｊ）Ｃｊ］。 （３）

式中：Ｙ为输出向量；Ｃｊ为隐含层至输出层的权值；
Ｃ０为隐含层至输出层的阈值；βｉｊ为输入层至隐含层
的权值；φｊ为输入层至隐含层的阈值；ｍ表示输入

向量的个数；ｋ表示隐含层神经元的个数；Ｔ为隐含
层的非线性激励函数。

１．３．２　Ｅｌｍａｎ神经网络　Ｅｌｍａｎ为４层结构（包括
输入层、承接层、隐含层及输出层），承接层［２６］用来

存储隐含层前一时间的输出数据，并返回给该网络

输入，增强了神经网络的处理能力。其拓扑结构见

图４［２７］。

　　Ｅｌｍａｎ神经网络的结构模型，其输入、输出关系
见式（４）～式（６）。

ｘ（ｋ）＝ｆ｛ω１ｘｃ（ｋ）＋ω２［ｕ（ｋ－１）］｝； （４）
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ｘｃ（ｋ）＝（ｋ－１）； （５）

ｙ（ｋ）＝ｇ［ω３ｘ（ｋ）］。 （６）

式中：ｙ为输出结点向量；ｘ为中间层结点向量；ｕ为
输入向量；ｘｃ为反馈向量；ω１、ω２、ω３分别是输入层
至隐含层、承接层至隐含层、隐含层至输出层之间

的权重；ｆ为隐含层神经元的传递函数；ｇ（·）为输
出层神经元的传递函数；ｋ为当前时刻。
１．３．３　ＢＰ、Ｅｌｍａｎ隐含层节点个数的确定　隐含层

节点数是导致“过拟合”的直接原因，隐含层节点数

与输入输出向量维度相关，并且每个模型节点个数

都是不一样的［２８］。常用的计算公式如式７所示。

ｋ＝ ｐ＋槡 ｂ＋ｎ。 （７）
式中：ｋ为隐含层节点数，ｐ为输入层节点数，ｂ为输
出层节点数，ｎ为１～１０之间的常数。利用整个节
点空间中的每１个节点进行验证计算，具体结果见
表１所示。

表１　模型隐含层节点个数的确定

节点数 ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４

Ｅｌｍａｎ ８２５．６５ ２５９．７９ ２２５．１１ ５７３．５７ ２１４．０４ ４１１．４１ ８７０．７７ ４２１．１８ ２００．３６ ２３６．６３

ＢＰ １７０．６５ ２３９．１３ ３３３．４８ １１９．１４ ７６７．６０ １３８．５６ ２７１．８１ １９３．１５ ３２７．８８ ２５２．８４

　　由表１可知，Ｅｌｍａｎ神经网络隐含层节点个数
为１３时模型平均绝对误差（ＭＡＥ）最小为２００．３６，
效果最好。ＢＰ神经网络隐含层节点个数为８时模
型平均绝对误差（ＭＡＥ）最小为１１９．１４，效果最好。
１．３．４　支持向量回归模型　为了解决回归拟合的
问题，Ｃｏｒｔｅｓ等在 ＳＶＭ分类的基础上引入 ε线性不
敏感损失函数，得到了ＳＶＲ模型［２９］，结构见图５。

　　支持向量回归将高维空间内积运算化简成了
从低维空间进行输入的核函数计算，核函数的类型

决定了ＳＶＲ的不同特性，从某种程度上直接影响着
模型的预测精度［３０］。常用的核函数有：

（１）线性核函数。
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｘ

Ｔｘｊ。 （８）
（２）Ｐ阶多项式核函数。

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝（ｘ
Ｔｘｊ）

ｐ。 （９）
（３）径向基（ＲＢＦ）核函数。

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
‖ｘ－ｘｉ‖

２

σ( )２ 。 （１０）

（４）Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数。
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｔａｎｈ（ａｘ

Ｔｘｊ＋ｃ）。 （１１）
支持向量回归在线性回归的基础上引入核函

数 Ｋ（ｘｉ，ｙｉ）来实现非线性变换，无需得到确切的非
线性映射函数Φ（ｘ），给计算带来了极大方便。

设训练集为｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｌ｝，ｘｉ为输入
向量，ｙｉ为输出向量。进行非线性映射 Φ（ｘ），转化
到高维的特征空间上，然后用线性回归方法求解回

归函数ｆ（ｘ）：
ｆ（ｘ）＝ωΦ（ｘ）＋ｂ。 （１２）

式中：ω可理解为 ｘｉ对应的权重；ｂ为偏置量，是一
个常数。

定义ε线性不敏感损失函数：

Ｌ［ｆ（ｘ），ｙ，ε］＝
０，｜ｙ－ｆ（ｘ）｜＜ε
｜ｙ－ｆ（ｘ）｜－ε，｜ｙ－ｆ（ｘ）｜＞{ ε

。

（１３）
式中：ｆ（ｘ）为预测值；ｙ为对应的真实值。为保证
ｆ（ｘ）和ｙ值之间的误差不超过 ε，以 ε作为结构风
险最小化准则的估计问题，引入 ξｉ 和 ξｉ松弛变量
将学习过程转化为优化问题。即：

ｍｉｎ１２‖Ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
（ξｉ ＋ξｉ）

ｓ．ｔ．

ｙｉ－ωΦ（ｘｉ）－ｂ≤ε＋ξｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ

－ｙｉ＋ωΦ（ｘｉ）＋ｂ≤ε＋ξｉ
ξｉ≥０，ξｉ≥

{












０

。

（１４）
式中：Ｃ为惩罚因子，值越大表示对训练误差大于 ε
的样本惩罚越大。求解式（１４）时，同样引入
Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，分别对ω、ｂ、ξｉ、ξｉ求偏导数，并转换
为对偶形式：
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ｍａｘａ，ａ［－
１
２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
（ａｉ－ａｉ）（ａｊ－ａｊ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｌ

ｉ＝１
（ａｉ＋ａｉ）ε＋∑

ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）ｙｉ］

ｓ．ｔ．

∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）＝０

０≤ａｉ≤Ｃ

０≤ａｉ≤
{













Ｃ

。 （１５）

式中：Ｋ（ｘｉ，ｙｊ）＝Φ（ｘｉ）Φ（ｘｊ）为核函数，设求解式

（１５）得到最优解ａ＝［ａ１，ａ２，…，ａｔ］，ａ ＝［ａ１，ａ２，

…，ａｔ］，即可确定拉格朗日乘子 ａ、ａ，而最优权重

（ω）将是ａ、ａ的线性组合。表达式如下：

ｗ ＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）ｘｉ。 （１６）

　　从而可以得到回归函数式：

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋ｂ。 （１７）

与传统的神经网络相比，ＳＶＲ模型专门针对高
维、小样本、非线性的数据，能够在有限样本的情况

下以较大概率获得全局最优解。

１．３．５　ＰＳＯ－ＳＶＲ模型　Ｋｅｎｎｅｄｙ等提出了粒子群
算法［３１］。在一个 Ｄ维的目标空间中，群落中有 Ｎ
个粒子。第ｉ个粒子表示一个 Ｄ维向量，位置记为
Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ），ｉ＝１，２，…，Ｎ；速度记为 Ｖｉ＝
（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ），ｉ＝１，２，…，Ｎ，决定其飞行的方向
和距离；粒子搜索到的个体极值，记为 Ｐｂｅｓｔ＝（ｐｉ１，
ｐｉ２，…，ｐｉＤ），ｉ＝１，２，…，Ｎ；粒子群搜索到的全局极
值，记为ｇｂｅｓｔ＝（ｇ１，ｇ２，…，ｇＤ）。速度和位置更新公
式如下。

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｔ）［ｐｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）］＋
ｃ２ｒ２（ｔ）［ｐｇｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）］； （１８）

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１）。 （１９）
式中：ｃ１和ｃ２为学习因子；ｒ１和 ｒ２为［０，１］内的均
匀随机数；ｖｉｊ是粒子的速度，ｖｉｊ∈［－ｖｍａｘ，ｖｍａｘ］。

由于 ＰＳＯ寻优时不调整参数、收敛更快、操作
更加简单、精度更高，因此采用粒子群算法优化支

持向量回归模型，提升模型效率。ＰＳＯ－ＳＶＲ模型
的运行过程见图６。
　　模型具体步骤如下：

第１步：划分数据集，归一化处理，输入数据。
第２步：建立初始 ＳＶＲ模型，设置 ５折交叉

验证。

第３步：使用训练集数据训练模型，设置 ＰＳＯ
初始参数、目标精度（ε）、最大迭代次数（ｋ）等，生成
粒子的速度与位置。

　　第４步：将每个粒子所寻的最优 ｃ（ｂｅｓｔｃ）和最
优ｇ（ｂｅｓｔｇ）带入模型中，得出预测值，确定粒子的
适应度值，为预测值与真实值的均方误差。

第５步：将粒子的适应度值与 Ｐｂｅｓｔ的适应度值
进行比较，若更好则代替为Ｐｂｅｓｔ，同理更新ｇｂｅｓｔ。

第６步：是否满足终止条件（适应度值＜ε或迭
代次数＞ｋ）满足则输出最优ｃ、最优ｇ，反之，不断更
新粒子的位置和速度，返回步骤４。

第７步：用最优ｃ和最优 ｇ代替 ＳＶＲ模型中的
ｃ和ｇ。

第８步：对比不同类型核函数的 ＰＳＯ－ＳＶＲ模
型，选择精度最高的核函数构建ＰＳＯ－ＳＶＲ模型。

第９步：将测试集数据带入训练好的模型中，计
算预测精度。若不满足回到步骤３，满足则输出最
终 预 测 结 果。ＰＳＯ －ＢＰ模 型［３２－３３］、ＰＳＯ －
Ｅｌｍａｎ［３４－３５］模型的具体优化步骤与ＰＳＯ－ＳＶＲ模型
方式一致，不再进行重复描述。
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２　结果与分析

收集河南省１９７８至２０１９年共４２年的小麦产
量数据，以及对应年份的１１个影响因素作为本研究
的数据集。前３７年数据作为训练数据用于提取知
识和生成数学模型，２０１５—２０１９年数据作为测试数
据用于评估模型性能。

２．１　评价指标的确定
选取平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）、均方根误

差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）、决定系数（Ｒ２）作
为判定模型拟合程度的评价指标，具体公式如下：

ＭＡＰＥ＝１ｎ∑
ｌ

ｉ＝１

｜ｙｉ－ｙｊ｜
ｙｊ

×１００％； （２０）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｊ）槡

２； （２１）

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙｊ｜； （２２）

Ｒ２＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｊ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２
。 （２３）

式中：ｎ为样本数；ｙｉ为预测值；ｙｊ为真实值；ｙ为平
均值。

２．２　模型预测结果
不同模型的小麦产量预测结果对比数据如表２

所示，预测效果见图７。

表２　小麦产量预测结果对比

年份 实际值

Ｅｌｍａｎ ＢＰ ＳＶＲ ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ ＰＳＯ－ＢＰ ＰＳＯ－ＳＶＲ

预测值

（万ｔ）
相对误

差（％）
预测值

（万ｔ）
相对误

差（％）
预测值

（万ｔ）
相对误

差（％）
预测值

（万ｔ）
相对误

差（％）
预测值

（万ｔ）
相对误

差（％）
预测值

（万ｔ）
相对误

差（％）

２０１５ ３５２６．９０ ３３３２．１８ ５．５２ ３４６２．０９ １．８４ ３５１０．９０ ０．４５ ３４９１．６１ １．００ ３５２９．０９ ０．０６ ３５１１．５６ ０．４３

２０１６ ３６１８．６２ ３３９３．６６ ６．２２ ３４９６．０５ ３．３９ ３５３８．３４ ２．２２ ３５４８．３６ ２．００ ３５０６．５６ ３．２０ ３５６９．４４ １．３６

２０１７ ３７０５．２１ ３５４９．１６ ４．２１ ３５５０．７３ ４．１７ ３５９５．２９ ２．９７ ３２２６．４２ １３．６９ ３４９８．１６ ５．９２ ３６４５．９４ １．６０

２０１８ ３６０２．８５ ３５０７．４４ ２．６５ ３５２６．７４ ２．１１ ３５２７．３５ ２．１０ ３６１２．６５ ０．２７ ３６０４．１７ ０．０４ ３５７４．９４ ０．７７

２０１９ ３７４１．７７ ３４１１．１１ ８．８４ ３５６４．０３ ４．７５ ３６４８．６３ ２．４９ ３８９８．２６ ４．３４ ３６０８．７８ ３．６９ ３７３５．８３ ０．１６

　　由表３可知，Ｅｌｍａｎ、ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ、ＢＰ、ＰＳＯ－ＢＰ
模型的特点在于预测结果不稳定，容易陷入局部最

小值。ＳＶＲ模型的稳定性较好，但总体预测效果有
待提高。ＰＳＯ－ＳＶＲ模型较 ＳＶＲ模型不仅精度有
明显的提高，预测效果也较稳定。

　　ＭＡＰＥ是一项反映预测方法总体有效性的指
标，ＰＳＯ－ＳＶＲ模型ＭＡＰＥ为０．８７％，远小于其他模
型，说明粒子群优化算法的全局搜索能力对ＳＶＲ模
型参数的优化效果更优。ＲＭＳＥ反映的是误差分散
程度，ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的ＲＭＳＥ为３７．３７，远小于其
他模型，说明 ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的拟合效果更稳定。

ＭＡＥ反映的是预测误差绝对值的均值，其值反映精
度大小，ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的ＭＡＥ为３１．５３，远小于其
他模型，说明ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的精度最高。Ｒ２反映
的是回归拟合曲线的拟合优度，ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的
Ｒ２为０．９３（表３），大于其他模型，说明粒子群优化
算法对ＳＶＲ模型的回归拟合效果最优。

表３　模型评价指标

模型
ＭＡＰＥ
（％） ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

Ｅｌｍａｎ ５．４９ ２１５．０９ ２００．３６ ０．２４

ＢＰ ３．２５ １２６．８６ １１９．１４ ０．８８

ＳＶＲ ２．０４ ８１．４４ ７４．９７ ０．９１

ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ ４．０６ ２２８．０４ １５０．１３ ０．０５

ＰＳＯ－ＢＰ ２．４７ １２０．９３ ９１．１２ ０．０５

ＰＳＯ－ＳＶＲ ０．８７ ３７．３７ ３１．５３ ０．９３

３　结论与讨论

针对小麦产量预测的复杂性、非线性及小样本等

特性，在选取的ＳＶＲ模型及传统的神经网络模型基
础上，采用ＰＳＯ优化算法对３种模型参数进行优化，
并结合河南省实际小麦产量数据进行仿真试验。试

验结果表明，ＳＶＲ模型在小麦产量预测上具有很大的
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潜力，ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的预测精度及拟合效果明显优
于其他模型，为小麦产量预测提供了新的思路与

方法。

特征变量的选取能影响模型的预测效果。下

一步工作将在现有数据集上扩充气象因素（如日照

时间、有效积温、降水量、温度等），进一步优化小麦

产量预测模型，提高模型预测精度，以期为农业生

产提供指导。
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与数学，２０１８，３８（７）：８１３－８２２．

［１１］姜　新．河南省粮食产量影响因素和预测方法研究［Ｊ］．中国

农学通报，２０１９，３５（１）：１５４－１５８．

［１２］林　滢，邵怀勇．基于随机森林算法的河南省冬小麦产量预测

最佳时间窗和影响因子研究［Ｊ］．麦类作物学报，２０２０，４０（７）：

８７４－８８０．

［１３］王来刚，郑国清，郭　燕，等．融合多源时空数据的冬小麦产量

预测模型研究［Ｊ］．农业机械学报，２０２２，５３（１）：１９８－

２０４，４５８．

［１４］刘峻明，和晓彤，王鹏新，等．长时间序列气象数据结合随机森

林法早期预测冬小麦产量［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，３５（６）：

１５８－１６６．

［１５］曾　妍，王　迪，赵小娟．基于支持向量回归的关中平原冬小麦

估产研究［Ｊ］．中国农业信息，２０１９，３１（６）：１０－２０．

［１６］赵桂芝，赵华洋，李　理，等．基于混沌－ＳＶＭ－ＰＳＯ的粮食产量

预测方法研究［Ｊ］．中国农机化学报，２０１９，４０（１）：１７９－１８３．

［１７］高心怡，韩　飞．基于混合智能算法的支持向量机的粮食产量预

测［Ｊ］．江苏大学学报（自然科学版），２０２０，４１（３）：３０１－３０６．

［１８］李　晔，白　雪．基于新维无偏灰色马尔可夫模型的小麦产量

预测［Ｊ］．江苏农业科学，２０２１，４９（１５）：１８１－１８６．

［１９］ＡｌｉＭ，ＤｅｏＲＣ，ＤｏｗｎｓＮＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｔｔｏｎｙｉｅｌｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈ

ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ－ｂａｓｅｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｗｉｔｈ

ｇｅｎｅｔｉｃｐｒｏｇｒａｍｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ａｎｅｗｈｙｂｒｉｄｃｏｐｕｌａ－ｄｒｉｖｅｎａｐｐｒｏａｃｈ

［Ｊ］．ＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｎｄＦｏｒｅｓｔＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，２０１８，２６３：４２８－４４８．

［２０］马　创，袁　野，尤海生．基于灰色———马尔可夫模型的农产品

产量预测方法［Ｊ］．计算机科学，２０２０，４７（Ｓ１）：５３５－５３９．

［２１］赫晓慧，罗浩田，乔梦佳，等．基于ＣＮＮ－ＲＮＮ网络的中国冬小

麦估产［Ｊ］．农业工程学报，２０２１，３７（１７）：１２４－１３２．

［２２］刘　鹏，郑　勇，杨红军．基于改进神经网络的农作物产量预测

方法［Ｊ］．电子技术应用，２０１９，４５（１０）：８８－９１，９９．

［２３］胡程磊，刘永华，高菊玲．基于ＩＰＳＯ－ＢＰ模型的粮食产量预测

方法研究［Ｊ］．中国农机化学报，２０２１，４２（３）：１３６－１４１．

［２４］郝晓露，张姗姗，朱家明．基于模糊时序的 ＳＶＲ模型对空气质

量的预测［Ｊ］．兰州文理学院学报（自然科学版），２０１９，３３（４）：

１７－２３，３９．

［２５］刘　阳，谭凯旋，郭钦鹏，等．运用随机森林和 ＧＡ－ＢＰ神经网

络预测岩石爆破块度［Ｊ］．矿业研究与开发，２０２１，４１（１）：

１３５－１４０．　

［２６］ＬｉｕＢ，ＷｕＱＬ，ＣａｏＱ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄＥｌｍａｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｔｏｃｋｐｒｉｃｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅ［Ｊ］．ＳｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，

２０２０，２０２０：８８２４４３０．

［２７］周　鹤．基于改进 Ｅｌｍａｎ神经网络的水稻生长预测［Ｄ］．扬

州：扬州大学，２０１９．

［２８］王嵘冰，徐红艳，李　波，等．ＢＰ神经网络隐含层节点数确定方

法研究［Ｊ］．计算机技术与发展，２０１８，２８（４）：３１－３５．

［２９］ＣｏｒｔｅｓＣ，ＶａｐｎｉｋＶ．Ｓｕｐｐｏｒｔ－ｖｅｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９９５，２０（３）：２７３－２９７．

［３０］杜彦斌，胡言峰，许　磊，等．基于ＰＳＯ－ＳＶＲ的１５－５ＰＨ合金

粉末激光熔覆层稀释率预测方法［Ｊ］．计算机集成制造系统，

２０２２，２８（７）：２１６９－２１７８．

［３１］ＫｅｎｎｅｄｙＪ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＣＮＮ９５－ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｅｒｔｈ：ＩＥＥＥ．：１９４２－１９４８．

［３２］郭亚菲，樊　超，闫洪涛．基于主成分分析和粒子群优化神经网

络的粮食产量预测［Ｊ］．江苏农业科学，２０１９，４７（１９）：２４１－２４５．

［３３］杨冬梅，李竹一，张健楠，等．基于ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的工业装

备造型设计研究［Ｊ］．机械设计，２０２１，３８（７）：１２６－１３２．

［３４］赵丽清，段东瑶，殷元元，等．基于 ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ算法的茶叶烘

干含水率预测［Ｊ］．农业工程学报，２０２１，３７（１９）：２８４－２９２．

［３５］邹　浩，窦震海，张　博，等．基于提升小波和改进ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ

神经网络的短期负荷预测［Ｊ］．电测与仪表，２０２０，５７（２１）：

１１９－１２５．　
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