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　　摘要：以关中地区为研究对象，结合该地区１９８６—２０１１年耕地面积及人口、经济发展水平、农业现代化水平等资
料，分析了耕地数量动态变化情况，探究其变化主导驱动因素，并分别运用多序列灰色关联预测模型、人工神经网络预

测模型，对未来关中地区耕地面积进行预测。结果表明，１９８６—２０１１年，耕地总面积、人均耕地面积均呈现逐步减少
趋势；影响耕地面积变化的主导驱动因素是人口、城市化水平、灌溉面积、粮食单产、农业机械总动力。
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　　土地是人类赖以生存的基础。随着我国社会经济的发
展，大量耕地被住宅用地、工业用地建设等侵占［１］。因此，找

出与耕地变化密切相关的驱动因素，预测耕地面积的变化，制

定相关对策，对合理利用及保护耕地资源具有重要意义。不

少学者进行了很多关于耕地动态变化研究［２－７］。但采用多序

列灰色关联预测模型 ＧＩＦＭ（ｍ）及人工神经网络预测模型预
测陕西省关中地区耕地面积变化研究较少。本研究根据关中

地区１９８６—２０１１年耕地、人口、经济、社会发展的统计数据，
分析影响耕地动态变化的驱动因素，结合多序列灰色关联预

测模型ＧＩＦＭ（ｍ）及人工神经网络预测模型对未来几年关中
地区耕地面积进行预测，旨在为制定耕地保护措施提供依据。

１　研究区概况

关中地区工业集中，人口密集，科技、教育实力雄厚，包括

陕西省西安市、咸阳市、宝鸡市、渭南市、铜川市５市以及杨凌
区农业高新技术产业示范区。该地区属大陆性气候，年均气

温６～１３℃，年降水量５００～８００ｍｍ，截至２０１１年底，全区人
口２３６９．８１万，约占全省总人口的 ６０．６３％，其中农业人口
１３８３．９６万，占全区总人口的 ５８．４０％，全区耕地面积
１５０７１５×１０３ｈｍ２，占全省耕地面积的 ５２．６８％。关中地区
地势平坦，土壤肥沃，水资源丰富，机耕、灌溉条件良好，号称

“八百里秦川”，是陕西省重要的粮棉油产区［８］。

２　１９８６—２０１１年关中地区耕地变化及其驱动因素分析

２．１　耕地数量变化
１９８６—２０１１年，关中地区耕地面积减少了３９９４５０ｈｍ２，

相比１９８６年减少了２１％，２００３—２００４年、２００６—２００７年有少

量增加。人均耕地面积减少了０．０４３０ｈｍ２。耕地总面积及
人均耕地面积变化见图１。

　　由图１可以看出，关中地区耕地总面积大体经历了快速
减少、急速减少、缓慢减少３个阶段，人均耕地面积变化趋势
与耕地总面积相似。第一阶段：１９８６—１９９９年，关中地区耕
地面积处于快速减少阶段，净减少面积为２２３６９０ｈｍ２，年均
减少１７２０７ｈｍ２。此时期是改革开放政策逐步推进的阶段，
建设用地占用一部分耕地，少量耕地转化为城市绿地，导致耕

地面积下降［９］。第二阶段：２０００—２００３年，关中地区耕地面
积处于急剧减少阶段，净减少面积为１５６２４０ｈｍ２，年均减少
３９０６０ｈｍ２，这主要是由于 “西部大开发”战略、“一线两带”
建设路线的实施，以及高新技术开发带、国家关中星火产业带

的建设，关中地区快速实现区域现代化的同时，耕地面积急剧

减少［１０］。第三阶段：２００４—２０１１年，关中地区耕地面积减少
了１９５２０ｈｍ２，减少速度下降，且个别年份耕地面积略有增
加。经过前期经济快速发展，政府认识到了耕地减少及生态

环境破坏对粮食安全、社会发展的影响，提出了“生态退耕”

政策，同时出台了相应的土地产权管理政策，一定程度上扭转

了耕地面积快速减少的局面。人均耕地面积变化与耕地总量

及人口总数有关。随着社会经济的发展，耕地总量不断减少，

人口总量不断增加，导致关中地区人均耕地面积呈下降趋势。

１９８６年关中地区人均耕地面积为０．１０６６ｈｍ２／人，２０１１年人
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均耕地面积仅为０．０６３６ｈｍ２／人，减少了 ０．０４３ｈｍ２／人。人
均耕地面积的持续下降导致人地矛盾更为突出。

２．２　影响耕地变化的驱动因素分析
２．２．１　灰色关联分析法　灰色关联分析法对样本量没有太
高的要求，分析时也不需要典型的分布规律，而且分析结果与

实际较为吻合，因此本研究采用绝对关联度分析各驱动因素

对关中地区耕地动态变化影响程度。为了便于比较，对所有

数列进行无量纲化处理，具体方法是用各序列中的每项除以

对应序列中的第１项，计算公式如下［１１］。

ｘｉ（ｔ）＝
Ｘｉ（ｔ）
Ｘｉ（１）

，ｉ＝０，１，…，９；ｔ＝１，２，…，ｎ； （１）

关联系数的计算公式为：

ζｉ（ｔ）＝
ｍａｘ｜ｘｏ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）｜＋ρｍａｘ｜ｘｏ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）｜
｜ｘｏ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）｜＋ρｍａｘ｜ｘｏ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）｜

；（２）

当Δｉ（ｔ）＝｜ｘｏ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）｜时，

ζｉ（ｔ）＝
ｍａｘΔｉ（ｔ）＋ρｍａｘΔｉ（ｔ）
Δｉ（ｔ）＋ρｍａｘΔｉ（ｔ）

； （３）

式中：ｉ＝１，２，…，９；ｔ表示时间；Δｉ（ｔ）为 ｔ时刻两序列的绝对
差。ρ为分辨系数，一般取值为（０，１）。

关联度是各个时刻关联系数的平均值，用Ｒ表示，则

Ｒｉ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ζｉ（ｔ），ｔ＝１，２，…，ｎ。 （４）

式中：ｎ为２个序列的数据个数，ζｉ（ｔ）为关联系数。通过关联
度排序结果，可以看出哪些因素是主导因素及其影响程

度［１２］。由于序列的平稳度不同，如果按照通常标准取分辨系

数ρ＝０．５，可能会导致关联性不明显，因此本研究按照东亚
斌的方法确定关联系数为ρ＝０．０５４６［１３］。
２．２．２　驱动因素的选取　影响耕地面积变化的因素很多，考
虑到指标的代表性及数据的易得性，本研究选取对耕地面积

变化影响相对较大的３个指标，分别是人口、社会经济发展水
平、农业现代化水平。人口数量增加直接导致对耕地资源需

求增加，社会经济发展带来的城镇化及基础设施建设不可避

免地占用耕地资源，农业现代化水平高低与耕地的开发利用

程度密切相关。因此，本研究选择关中地区１９８６—２０１１年人
口数量［Ｘ１（ｔ）］、国内生产总值（ＧＤＰ）［Ｘ２（ｔ）］、城市化水平
［Ｘ３（ｔ）］、农业总产值［Ｘ４（ｔ）］、工业总产值［Ｘ５（ｔ）］、全社会
固定资产投资［Ｘ６（ｔ）］、灌溉面积［Ｘ７（ｔ）］、粮食单产
［Ｘ８（ｔ）］、农业机械总动力［Ｘ９（ｔ）］９个因素作为指标，分析
人口、社会经济发展水平、农业现代化水平对耕地动态变化的

影响。

２．２．３　驱动因素结果分析　根据１９８６—２０１１年资料，计算
关中地区耕地面积及驱动因素的关联度。由表１可知，９个
驱动因素与关中地区耕地面积关联度由大到小依次为：灌溉

面积＞总人口＞粮食单产＞城市化水平＞农业机械总动力＞
农业总产值＞工业总产值＞ＧＤＰ＞固定资产投资。耕地面积
与９个驱动因素的灰色关联度均大于０．５，说明耕地动态变
化与人口、经济发展水平、农业现代化水平都有一定的关联

性。其中总人口、城市化水平、灌溉面积、粮食单产、农业机械

总动力灰色关联度大于０．９，说明这些驱动因素是影响耕地
动态变化的主导因素。

表１　关中地区耕地面积与驱动因素关联度分析

关联度 总人口 ＧＤＰ 城市化水平 农业总产值 工业总产值 固定资产投资 灌溉面积 粮食单产 农业机械总动力

Ｒｉ ０．９６８４ ０．５８９５ ０．９６４６ ０．６８７８ ０．６２４９ ０．５１０４ ０．９７９１ ０．９６６０ ０．９１６７

３　地区耕地变化预测模型

３．１　多序列灰色关联预测模型ＧＩＦＭ（ｍ）
依据灰色关联原理，研究人员建立了很多预测模型，虽然

传统的灰色预测模型在小样本建模方面应用效果较好，但存

在无法处理以及难以寻找统计规律的小样本数据的缺点［１４］。

曾波等于２００９年在传统的灰色关联模型基础上，建立了多序
列灰色关联预测模型ＧＩＦＭ（ｍ），它弥补了传统预测模型的一
些缺陷，对小样本预测具有较高的精度。它的基本原理是：将

所有因变量序列分别与自变量序列组合成ＧＩＦＭ（２）模型，再
把因变量序列与自变量序列的关联度进行加权计算，得到预

测值［１１］。

３．２　人工神经网络预测模型
ＢＰ网络是１种单向传播的多层前馈网络，具有３层或３

层以上的神经网络，包括正向传播及反向传播，正向传播过程

可以算出各节点输入，然后将输出结果与实际结果进行对比，

修正输出层的值，再进行反向传播逐次修改各层参数权值，如

此重复直到误差达到预定的大小，或者达到预定的学习

次数［１５］。

４　模型验证及对比

４．１　多序列灰色关联预测模型ＧＩＦＭ（ｍ）的应用

将关中地区１９８６—２０１０年耕地面积及５个主导驱动因
素用多序列灰色关联预测模型 ＧＩＦＭ（ｍ）进行模拟，再代入
２０１１年的驱动因素值，可以得到各分量预测值及权重值，如
表２所示。

表２　分量预测值与权重值

项目
Ｋ

１ ２ ３ ４ ５
ωｋ ０．１６７５ ０．１８１２ ０．２３９９ ０．１８６６ ０．２２４９

ｘｋ０（ｔｎ＋１）１４９６．６２ １４８２．００ １５０４．８３ １４８３．６４ １４６９．６７

４．２　人工神经网络模型的应用
本研究采用Ｍａｔｌａｂ２０１２ａ软件，将设计好的ＢＰ神经网络

程序输入到Ｍａｔｌａｂ中，进行耕地面积模拟及检测，以期找到
合适的参数及阈值来进行耕地面积预测。

４．２．１　ＢＰ网络矩阵的建立　根据灰色关联分析结果，将５
个主导驱动因素选为影响耕地面积变化的驱动因素，选取人

口数量、城市化水平、灌溉面积、粮食单产、农业机械总动力作

为 ＢＰ神经网络的输入项，将耕地面积作为输出项，
１９８６—２０１０年的因素作为学习样本，２０１１年的因素作为验证
样本，以此建立人工神经预测模型。ＢＰ网络矩阵模型见
表３。
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表３　ＢＰ网络矩阵

样本
输入因素

人口数量（ｘ１） 城市化水平（ｘ３） 灌溉面积（ｘ７） 粮食单产（ｘ８） 农业机械总动力（ｘ９）
输出因素：

耕地面积（ｘ０）

学习样本 ｘ１１ ｘ１３ ｘ１７ ｘ１８ ｘ１９ ｘ１０
ｘ２１ ｘ２３ ｘ２７ ｘ２８ ｘ２９ ｘ２０
     

ｘ２５１ ｘ２５３ ｘ２５７ ｘ２５８ ｘ２５９ ｘ２５０
验证样本 ｘ２６１ ｘ２６３ ｘ２６７ ｘ２６８ ｘ２６９ ｘ２６０

４．２．２　隐含层单元数的选取　根据沈花玉等提出的隐含层
层数确定原则［１６］，结合关中地区的数据，最终选取隐含单元

层单元数为８。
４．２．３　激励函数及训练函数的选取　隐含层神经元与输入
层神经元的激励函数分别选为Ｔａｎｓｉｇ、Ｌｏｇｓｉｇ函数。在训练函
数中，ＬＭ算法函数可以克服神经网络收敛速度慢及易陷入
局部极小值的缺陷，因此采用 Ｔｒａｉｎｌｍ（ＬＭ算法）函数对网络
进行训练。

４．２．４　训练过程梯度变化记录　网络训练中，为了尽可能得
到精确的结果，设定学习率为０．０１，训练以达到最小允许梯
度值１×１０－１０为准，训练步数设为２００００。未达到最小允许
梯度值时继续训练，直到达到最小允许精度值为止。隐含层

单元数为８时，训练时间约为２４ｓ，训练步数为２８１７步，目标
误差值为１．１９２４×１０－１５，精度较高（图２）。

４．３　模型的预测精度验证及对比
由表４可知，采用人工神经网络模型预测耕地面积的相

对误差较小，精度较高，多序列灰色关联预测模型 ＧＩＦＭ（ｍ）
预测相对误差比较大，因此关中地区的耕地面积预测适宜采

用人工神经网络模型。

表４　２种模型模拟结果及精度分析（２０１１年）

模型

实际耕

地面积

（×１０３ｈｍ２）

预测耕

地面积

（×１０３ｈｍ２）

误差

（×１０３ｈｍ２）
相对误差

（％）

ＧＩＦＭ（ｍ）模型 １５０７．１５ １４７９．７６ ２７．３９ １．８１７３
人工神经网络模型 １５０７．１５ １５０７．２０ －０．０５ ０．００３３

５　耕地面积的预测

进行耕地面积预测时，要求得相应年份的主导驱动因素

值，在此基础上进行耕地面积预测。本研究采用 ｌｓｔＯｐｔ软件
预测耕地面积的驱动因素。在模拟最优曲线的时候，采用最

常用的准牛顿法，控制５个驱动因素最优曲线方程的调整 Ｒ２

均在０．８以上，保证曲线具有良好的模拟精度。由模拟出的

曲线方程可以得到２０１２—２０１５年 ５个驱动因素的数值（表
５）。将各主导驱动因素值代入参数、阈值已定的人工神经网
络预测模型中，即可得到２０１２—２０１５年的耕地面积，分别为
１５０７．２×１０３、１５１１．９×１０３、１５１３．７×１０３、１５０９．６×
１０３ｈｍ２。参照《陕西省国民经济和社会发展第十二个五年规
划 纲 要 》，２０１５ 年 关 中 地 区 耕 地 面 积 约 为

１５１０．３７×１０３ｈｍ２，与人工神经网络预测所得的１５０９．６０×
１０３ｈｍ２相差７７０ｈｍ２，误差仅为００５１％，预测精度较高。

表５　２０１２—２０１５年各主导驱动因素值

年份

因素

总人口

（万人）

城市化水平

（％）
灌溉面积

（×１０３ｈｍ２）
粮食单产

（ｋｇ／ｈｍ２）
农业机械总动力

（万ｋＷ）

２０１２ ２３９８．１６ ４５．９７ ９１６．７０ ４７４７．１０ １３０１．４６
２０１３ ２４２６．７１ ５１．７３ ９１８．５８ ４８０７．１３ １３７６．６７
２０１４ ２４５７．２８ ６０．４９ ９２０．２５ ４８５８．５９ １４５６．８９
２０１５ ２４９０．０３ ７５．３９ ９２２．１０ ４９００．９４ １５４２．３１

６　结论与讨论

本研究以关中地区为研究对象，分析了１９８６—２０１１年关
中地区耕地面积的变化趋势，探究了耕地动态变化的驱动因

素，并分别采用多序列灰色关联预测模型ＧＩＦＭ（ｍ）及人工神
经网络预测模型预测关中地区未来耕地面积，结果表明，

１９８６—２０１１年，关中地区耕地总量及人均耕地数量均呈下降
趋势，最近几年由于国家政策的调整，耕地总量及人均耕地数

量减少速度放缓。通过灰色关联分析法对１９８６—２０１１年影
响关中地区耕地面积动态变化的驱动因素进行分析，发现人

口、城市化水平、灌溉面积、粮食单产、农业机械总动力这５个
因素是影响耕地动态变化最主要的驱动因素。分别采用多序

列灰色关联预测模型ＧＩＦＭ（ｍ）及人工神经网络预测模型，建
立了基于１９８６—２０１０年耕地面积及驱动因素值的预测模型，
对这２种模型的验证结果进行对比发现，人工神经网络预测
模型精度最高。本研究表明，影响关中地区耕地面积的主要

因素是人口数量、城市化水平、农业现代化水平。结合关中地

区的具体情况，应该控制人口增长、控制城镇规模盲目扩大、

实施耕地占补平衡政策、积极改造中低产田，更大程度地保护

现有耕地。
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　　摘要：提出一种利用近红外光谱快速、无损鉴别土壤种类的方法。首先利用近红外光谱仪测定不同种类土壤的光
谱特征曲线，利用主成分分析法提取主成分，再结合人工神经网络建立模型进行类型鉴别。主成分分析表明，主成分

１、２、３的累积方差贡献率达到９９．８３９％，可以很好地代表原始数据特征。以主成分分析得到的前３个主成分作为神
经网络输入，以土壤类型为输出，通过对３０个样本的训练学习，分别建立了反向传播人工神经网络（ＢＰ）和径向基函
数人工神经网络（ＲＢＦ）。对１０个样本进行预测，结果表明２种模型预测的准确性均达到１００％。ＲＢＦ神经网络运行
时间明显小于ＢＰ网络，具有一定优势。
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　　光谱技术作为一种简单、快捷、非接触、非破坏的分析方
法，已经被广泛地应用到土壤和植物研究、食品行业等领

域［１－４］。由于土壤的光谱反射率能综合反映土壤理化特征和

内在结构，所以土壤光谱测量为土壤光谱特征分析、土壤分类

提供了新途径［５－６］。目前已有基于土壤光谱特征对土壤各项

生理指标参数的研究［７］，但是基于土壤近红外光谱和神经网

络的土壤分类研究较少［８］。刘家雄［９］、付强等［１０］分别利用土

壤理化指标，结合主成分分析、聚类分析、神经网络等方法对

土壤分类进行研究。由于土壤理化性质测量方法复杂，工程

量大，无法快速、无损地对土壤进行分类。曾庆猛等利用土壤

近红外光谱和聚类分析对土壤分类进行了研究［１１］，宋海燕等

利用近红外光谱和正交信号 －偏最小二乘法对土壤进行分
类，但分类精度最高仅达到８５％［１２］。

　　神经网络模型作为一种强有力的学习系统，模拟了人脑
思维过程，能够实现输入层、输出层的非线性映射，已经在很

多领域得到广泛应用，并取得良好效果［１３－１４］，但目前还没有

基于土壤近红外光谱和神经网络［反向传播人工（ＢＰ）神经网
络和径向基函数人工（ＲＢＦ）神经网络］的土壤分类研究。本
研究采用新疆土、 土、沙土、阜阳土等４种类型土壤的室内
可见－近红外光谱反射数据为研究对象，利用主成分分析方
法，结合ＢＰ神经网络和 ＲＢＦ神经网络技术进行土壤分类研
究，探讨基于土壤反射光谱特性的土壤分类技术，以期提高土

壤分类精度和运行时间，为实现基于遥感方法进行土壤快速

分类奠定基础。

１　材料与方法

１．１　仪器设备
使用美国 ＡＳＤ（ａｎａｌｙｔｉｃａｌｓｐｅｃｔｒａｌｄｅｖｉｃｅ）公司的 Ｈａｎｄ

ｈｅｌｄＦｉｅｌｄＳｐｅｃ型光谱仪，其光谱测定范围为３２５～１０７５ｎｍ，
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