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　　摘要：利用单一预测模型进行产量预测时，由于各模型的数学原理不同，对同一数据的处理只能基于数据的部分
特征，在预测时无法深度挖掘数据的潜在规律，易出现较大的预测偏差。基于以上问题，笔者以１９７８—２０１７年陕西省
苹果产量数据为研究对象，将１９７８—２０１２年产量作为预测模型的训练数据，２０１３—２０１７年产量作为测试数据，选取
ＢＰ神经网络、ＡＲＩＭＡ、ＬＳ－ＳＶＭ３种在数学原理上具有明显差异的预测模型，采用集成预测策略，依据３种预测模型
对训练数据的平均相对预测误差确定各模型的预测权重，最终对各模型预测的２０１３—２０１７年数据进行加权获取集成
预测值。实证分析表明，集成预测值的平均相对误差在２．５％以内，其预测结果比单一预测模型更加准确和稳健，可
有效实现苹果产量高精度预测。
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　　陕西省因独特的地理优势，已成为中国苹果产
区中唯一符合７项气象指标的苹果生产最适宜区。
苹果产业是陕西省农业特色的优势产业，不仅是陕

西省农业经济的重要支柱之一，也是农民收入的重

要来 源［１］。２０１７年，陕 西 省 苹 果 产 量 达 到
１１５３．９４万ｔ，约占中国苹果总产量的１／４，世界苹
果总产量的１／７。苹果产业已成为全国农业结构调
整的典范，因而构建符合产量变化趋势的预测模

型，合理准确预测苹果产量，对指导陕西省乃至全

国苹果产业具有重要的理论价值和实际意义。

随着现代预测理论的发展，传统的 ＢＰ神经网
络［２］、ＡＲＩＭＡ模型［３］和支持向量机回归模型［４］已

难以满足当今研究需求。众多学者将单一预测方

法的组合预测模型作为研究重点，如 ＡＲＩＭＡ和 ＢＰ
神经网络组合［５］；经验模态分解、主成分分析和人

工神经网络组合［６］；季节调整法和 ＢＰ神经网络组
合［７］；ＥＧＡ算法和灰色 Ｖｅｒｈｕｌｓｔ计量组合［８］等。也

有部分学者基于模型预测性能的优劣，将具有优势

互补的单一模型进行集成，如将定量与定性预测相

结合的集成预测模型（ＳＩＦ）［９］；经验模态分解和支
持向量机集成［１０］；灰色 ＧＭ（１，１）、ＡＲＩＭＡ和 ＶＡＲ
集成［１１］等，集成预测模型克服了单一模型预测的缺

陷，提高了预测精度。

为深度挖掘陕西省苹果产量潜在的变化规律，

同时多原理、多角度地预测苹果产量，本研究选取

ＢＰ神经网络、ＡＲＩＭＡ和 ＬＳ－ＳＶＭ模型３种在数学
原理上差异较大的模型作为预测模型，由于３种模
型对中短期预测效果较好，将１９７８—２０１２年数据作
为训练数据，而２０１３—２０１７年５年数据作为测试数
据，采用ＭＡＴＬＡＢ软件，对其进行拟合和测试，然后
根据３种预测模型训练值的相对误差，计算出各模
型的平均相对误差，并按照权重计算公式确定单一

预测模型的权重，最后将加权的结果作为最终的集

成预测值。

—４９２— 江苏农业科学　２０２０年第４８卷第４期



１　ＢＰ神经网络、ＡＲＩＭＡ、ＬＳ－ＳＶＭ 和集成预测
模型理论

１．１　ＢＰ神经网络
反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简称ＢＰ）神经网络

是由输入层、隐含层、输出层构成的一种前馈型人

工神经网络，通过约束网络神经元之间的联系，实

现模拟大脑神经网络智能处理信息的功能［１２］，其网

络的架构见图１。

　　输入层和输出层与外界相连，隐含层承担计算
功能。ＢＰ神经网络每组输入数据有对应的目标输
出，能够实现信息由输入层至输出层的前向传播，

并根据误差平方和最小原则实现误差的反向传播，

在此过程中，沿着梯度最速下降的方向［１３］，调整不

同层神经元之间权值和阈值，使神经网络能够根据

输入特征实现对输出的逼近。

ＢＰ神经网络训练流程：
１．１．１　正向传播　设输入数据为ｘｉ，输入层到隐含
层的权值为ｖｉｊ，隐含层个数为 ｍ，阈值为 αｋ，激励函
数为ｆ１，每个节点的输出值γｉ，隐含层到输出层的权
值为ｖｉｊ，输出层个数为 ｎ，阈值为αｋ，激励函数为 ｆ２，
输出层每个节点的输出值为 ｙｉ，则隐含层中第 ｉ个
神经元的输出：

γｉ＝ｆ１（∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｉｖｉｊ＋αｋ）。 （１）

输出层第ｊ个神经元的输出：

ｙｉ＝ｆ２（∑
ｎ

ｊ＝１
γｉｖｉｊ＋αｋ）。 （２）

　　ＢＰ神经网络模型的隐含层和输出层中神经元
之间采用的激活函数为ｓｉｇｍｏｉｄ函数：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

。 （３）

１．１．２　反向传播　根据梯度最速下降法调整连接
系数：

ΔＧｉｊ（ｋ＋１）＝－η
Ｂ

ΔＧｉｊ
； （４）

ΔＨｉｊ（ｋ＋１）＝－η
Ｂ

ΔＨｉｊ（ｋ）
。 （５）

式中：Ｇ代表输出层的权值和阈值，ｋ表示第 ｋ步的
学习过程，Ｈ代表隐含层的权值和阈值，学习速率为
η，Ｂ表示网络输出值与目标值 ｚ０的误差，其误差可

以表示为Ｂ＝∑
ｍ

０，ｊ＝１
（ｚ０－ｙｉ）

２／２。

在前向传播过程中，训练信息从输入层经隐含

层变换最终至输出层，若输出没有达到期望目标，

则转入误差反向传播，调整各神经元间的联系，循

环重复上述过程直到误差收敛。

１．２　ＡＲＩＭＡ模型
自回归积分滑动平均模型 （ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ

ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ，简称ＡＲＩＭＡ），是对
差分平稳序列拟合的一种时间序列预测方法。

ＡＲＩＭＡ将时间序列表述为一个数学模型，该模型考
察了时间序列的动态和持续特征，揭示了时间序列

内在关系，适用于短期的时间序列预测［１４］。

ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型的一般形式：
　　ｕｔ＝ａ＋１ｕｔ－１＋…＋ｐｕｔ－ｐ＋εｔ＋θ１εｔ－１＋…＋
θｑεｔ－ｑ。 （６）
式中：ｐ为自回归模型的阶数，ｄ为差分次数，ｑ为移
动平均阶数；ｕｔ为差分后的平稳序列；ａ为常数，
为自回归模型系数，θ为移动平均模型系数，εｔ为零
均值白噪声序列。

该方法建模步骤主要包括［１５］：（１）时间序列平
稳性检验。通过时序图检验时间序列的平稳性，未

通过平稳性检验即为非平稳序列，采用差分运算转

换为平稳序列，并进行平稳性检验。（２）模型初步
识别。根据自相关系数图和偏自相关系数图，估计

ｐ、ｑ的值，并利用 ＡＩＣ准则确定模型的最佳阶数。
（３）参数估计和模型检验。采用极大似然函数估计
模型的参数，同时将估计的参数在模型中进行检

验。（４）模型预测。根据已确定的最合适参数，进
行模型预测。

１．３　最小二乘支持向量机
２０世纪９０年代，俄罗斯数学家Ｖａｐｎｉｋ提出了支

持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，简称 ＳＶＭ）的概
念［１６］。２０世纪９０年代末，Ｓｕｙｋｅｎｓ等提出了最小二
乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简
称ＬＳＳＶＭ）［１７］，ＬＳＳＶＭ是 ＳＶＭ的一种改进算法，具
有较强的泛化性，以结构风险最小化为原则建立数据

模型。该算法在很大程度上降低了样本点在训练过

程中的复杂度，优于传统支持向量机的运算速度，是
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机器学习中应用较为广泛的一种建模方法。

ＬＳ－ＳＶＭ模型将最小二乘线性系统作为损失
函数，将凸二次规划问题转化成线性方程组求解问

题，简化了计算的复杂性，其回归过程可以表示

为［１８］对给定的数据集 Ｓ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，
（ｘＮ，ｙＮ），其线性回归函数ｇ（ｘ）＝ｗ

Ｔφ（ｘ）＋ｋ，其中
ｘｉ表示第ｉ个输入向量，ｙｉ为与ｘｉ相对应的输出值，
ｉ＝１，２，…，Ｎ，Ｎ为样本容量，且 ｗ∈Ｒｎ，ｋ∈Ｒ，
φ（·）为解决非线性问题的核函数。

回归问题对应的优化问题目标函数为公式

（７），与之对应的约束条件为公式（８）：

ｍｉｎ
ｗ，ｋ，ｅ
Ｑ（ｗ，ｋ，ｅ）＝

‖ｗ‖２＋γ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

２ ； （７）

ｙｉ＝ｗ
Ｔφ（ｘｉ）＋ｋ＋ｅｉ。 （８）

公式（７）中：ｗ表示向量，ｋ表示标量，ｅ表示误差，γ
表示正则化参数，ｅｉ是误差变量。

引入一个拉格朗日乘子αｉ则ＬＳ－ＳＶＭ优化问
题对应的拉格朗日函数为

　　Ｌ（ｗ，ｋ，ｅ，α）＝Ｑ（ｗ，ｋ，ｅ）－∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ［ｗ

Ｔφ（ｘｉ）＋

ｋ＋ｅｉ－ｙｉ］。 （９）
　　对公式（９）中每个参数求偏导并令其值为０，得到：

Ｌ
ｗ
＝０ｗ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

Ｌ
ｋ
＝０∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝０

Ｌ
ｅｉ
＝０αｉ＝γｅｉ

Ｌ
αｉ
＝０ｗＴφ（ｘｉ）＋ｋ＋ｅｉ－ｙｉ















 ＝０

。 （１０）

将公式（１０）消去ｗ和ｅｉ可以得到：

０ ＥＴ

Ｅ Ｄ＋Ｉ／[ ]γ
ｋ[ ]α ＝ ０[ ]Ｙ。 （１１）

式中：Ｅ＝［１，１，…，１］，Ｄ为核函数矩阵，Ｉ为单位矩
阵，α＝［α１，α２，…，αＮ］，Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ］。

令Ｂ＝Ｄ＋Ｉ／γ，可得到：

ｋ＝Ｅ
ＴＢ－１ｙ
ＥＴＢ－１Ｅ

α＝Ｂ－１（Ｙ－ｋＥ
{

）

。 （１２）

因此，ＬＳ－ＳＶＭ的预测函数为

ｙ^（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｋ。 （１３）

式中：Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ －
（ｘ－ｘｉ）

２

２σ[ ]２ 为径向基核函数，

其中σ为核参数。
ＬＳ－ＳＶＭ模型常采用的核函数有高斯径向基

核函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称 ＲＢＦ）、线性核函
数和多项式核函数，本研究选用包含正则化参数γ、
核参数σ的ＲＢＦ核函数，这２个优化参数对模型的
泛化能力和预测精度影响极大［１９］。

１．４　集成预测原理
集成预测模型可以克服单一模型的缺陷，优化

由于模型设定不合理而导致的预测偏误，常用的有

简单平均法和加权平均法［１１］。笔者采用加权平均

法对单一模型进行集成，即根据３个模型训练数据
的平均相对预测误差确定各单一预测模型的权重，

将预测值的加权结果作为最终的集成预测值。其

单模型权重计算公式如下：

ｗｊ＝Ｓ
－１
ｊ ／∑

ｍ

ｊ＝１
Ｓ－１ｊ 。 （１４）

式中：ｗｊ表示第 ｊ个模型的权重，Ｓｊ表示第 ｊ个模型
的平均相对误差的绝对值，ｍ表示模型的数量。

２　结果与分析

２．１　数据描述
本研究数据来源于《中华人民共和国国家统计

局》《陕西统计年鉴 ２０１８》，其详细数据见表 １（单
位：万ｔ），通过分析４０年的数据，可看出陕西省苹
果产量１９７８—２０１７年整体保持增长趋势。４０年产
量数据的序列走势见图２。

表１　１９７８—２０１７年陕西省苹果产量

年份
产量

（万ｔ） 年份
产量

（万ｔ） 年份
产量

（万ｔ）

１９７８ ９．９２ １９９２ ８４．３０ ２００６ ６４９．９８
１９７９ １０．１８ １９９３ １３１．００ ２００７ ７０１．５７
１９８０ ８．９３ １９９４ １７８．５６ ２００８ ７４５．５１

１９８１ １２．６９ １９９５ ２３３．７６ ２００９ ８０５．１７
１９８２ ９．９２ １９９６ ２９５．８９ ２０１０ ８５６．０１
１９８３ １２．１９ １９９７ ２６３．６５ ２０１１ ９０２．９３

１９８４ ９．４１ １９９８ ３４７．３５ ２０１２ ９６５．０９
１９８５ １４．０９ １９９９ ３９９．２７ ２０１３ ９４２．８２

１９８６ １５．１６ ２０００ ３８８．５７ ２０１４ ９８８．０１
１９８７ ２１．２５ ２００１ ４０８．５７ ２０１５ １０３７．３０
１９８８ ２３．７６ ２００２ ４４０．５９ ２０１６ １１００．７８

１９８９ ２７．７４ ２００３ ４６１．７９ ２０１７ １１５３．９４
１９９０ ３４．９３ ２００４ ５５５．２１
１９９１ ５０．５２ ２００５ ５６０．１２

２．２　１９７８—２０１７年苹果产量数据的拟合与预测
２．２．１　基于 ＢＰ神经网络模型的拟合与预测　采
用ＢＰ神经网络对陕西省苹果产量预测时，为提高
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预测结果的准确性，将１９７８—２０１２年共３５年苹果
产量数据作为输入样本和测试样本数量，通过多次

训练，最终将ＢＰ神经网络的隐含层设置为３层，输
入和输出层各为１层。在运算过程中对输入层与隐
含层和输出层与隐含层之间的权值和阈值进行多

次修正，训练得到了预测精度高而且符合产量变化

趋势的网络。

采用已训练好的网络对１９７８—２０１３年苹果产
量进行拟合（图３－ａ），通过拟合效果可以看出训练
的ＢＰ神经网络的输出值和苹果产量真实值基本吻
合，可以用已训练好的网络对２０１３—２０１７陕西苹果
产量进行预测（图３－ｂ）。

２．２．２　基于 ＡＲＩＭＡ模型的拟合与预测　１９７８—
２０１７年陕西省苹果产量序列呈上升趋势，可推断该
序列为非平稳序列，并且根据该序列的自相关系数图

和偏自相关系数图进一步检验了序列的平稳性，因此

判断陕西省苹果产量为非平稳序列。对该序列进行

一阶差分处理，一阶差分处理后的自相关和偏自相关

系数见图４，可以看出一阶差分后序列平稳，且 ＡＤＦ
检验结果表明，一阶差分后序列平稳，因此可对陕西

省苹果产量序列构建ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型。
　　根据一阶差分后的自相关系数和偏自相关系
数的分布状态以及 ＡＩＣ准则对模型定阶，通过反复
检验，最终将模型确定为 ＡＲＩＭＡ（１，１，０）。运用
ＭＡＴＬＡＢ软件对ＡＲＩＭＡ（１，１，０）进行建模预测，图
５－ａ为 ＡＲＩＭＡ模型对１９７８—２０１２苹果产量拟合
结果，图５－ｂ为该模型对２０１３—２０１７苹果产量预
测结果。
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２．２．３　基于ＬＳ－ＳＶＭ模型的拟合与预测　本研究
利用最小二乘支持向量机对２０１３—２０１７年陕西省
苹果产量进行预测，借助ＭＡＴＬＡＢ软件的ＬＳ－ＳＶＭ
工具箱进行辅助建模（工具箱下载地址为：ｈｔｔｐｓ：／／

ｗｗｗ．ｅｓａｔ．ｋｕｌｅｕｖｅｎ．ｂｅ／ｓｉｓｔａ／ｌｓｓｖｍｌａｂ／）。选用径向
基核函数 ＲＢＦ代替高维空间向量的内积计算，回归
函数设为 ｆｕｎｃｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，用十倍交叉验证方法
来不断调整参数γ（正则参数，取决于对训练误差最
小化和估计函数平滑的权衡）和 σ（内核函数的参
数），根据拟合值和预测效果，将参数γ确定为１０，σ
确定为５，使用函数ｓｉｍｌｓｓｖｍ评估模型中新的点，最
后得到基于苹果产量数据的预测模型和预测值。

图６－ａ显示了 ＬＳ－ＳＶＭ模型对１９７８—２０１２年陕
西省苹果产量的拟合效果，从图中可以看出，ＬＳ－
ＳＶＭ对产量的拟合趋势和真实值的变化趋势基本
吻合，即该模型可以用来预测苹果产量，图６－ｂ为
采用该模型预测的２０１３—２０１７年苹果产量数值。

２．２．４　模型预测结果　ＢＰ神经网络、ＡＲＩＭＡ、
ＬＳ－ＳＶＭ模型对１９７８—２０１２年陕西省苹果产量数
据拟合值的平均相对误差见表２，可以看出，ＢＰ神
经网络对苹果产量的拟合效果优于 ＡＲＩＭＡ模型和
ＬＳ－ＳＶＭ模型。３种模型对２０１３—２０１７年苹果产
量的预测值以及相对预测误差见表３，可以看出，ＢＰ
神经网络的相对误差最大值为５．２６，最小值为１．６４，
且通过计算该模型相对误差的平均值为 ３．８４；
ＡＲＩＭＡ模型的相对误差最大值为６．２５，最小值为

１３１，其相对误差的平均值为３．５１；ＬＳ－ＳＶＭ模型相
对误差最大值为９０５，最小值为１．７３，相对误差的平
均值为５．０２。
　　综上所述，３种单一预测模型存在预测误差波
动范围比较大的问题，无法更准确地预测苹果产

量，因此将各模型训练数据拟合值的平均相对误差

值作为计算权重的基础，根据权重计算公式，确定

各单一模型的权重，再利用２０１３—２０１７年各模型预
测的苹果产量数值进行加权，其加权结果作为最终
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表２　模型拟合值的平均相对误差

模型
平均相对误差

（％）

ＢＰ神经网络 ０．２８１２
ＡＲＩＭＡ ０．５９３７
ＬＳ－ＳＶＭ ０．３８０２

的集成预测值。

２．３　集成预测结果
由于单一的 ＢＰ神经网络、ＡＲＩＭＡ和 ＬＳ－ＳＶＭ

预测模型对陕西省苹果产量２０１３—２０１７年的预测
效果不佳，为提高预测精度，现将各单一预测模型

的预测值进行集成。首先根据模型训练数据拟合

表３　模型预测值及相对误差

年份 项目 ＢＰ神经网络 ＡＲＩＭＡ ＬＳ－ＳＶＭ
２０１３ 苹果产量预测值（万ｔ） ９９２．３６９７ １００１．７４９１ ９２６．５２７５

相对误差（％） ５．２６ ６．２５ １．７３

２０１４ 苹果产量预测值（万ｔ） １０３９．０１２０ １０３１．４０３３ ９６０．３４１８

相对误差（％） ５．１６ ４．３９ ２．８０

２０１５ 苹果产量预测值（万ｔ） １０８４．７２７２ １０３９．１３３３ ９９２．１９５１

相对误差（％） ４．５７ ２．１０ ４．３５

２０１６ 苹果产量预测值（万ｔ） １１２９．３７０５ １０８６．３３４８ １０２１．９５００

相对误差（％） ２．６０ １．３１ ７．１６

２０１７ 苹果产量预测值（万ｔ） １１７２．８０８８ １１１３．３９１０ １０４９．４８７０

相对误差（％） １．６４ ３．５１ ９．０５

平均相对误差（％） ３．８４ ３．５１ ５．０２

值的相对误差计算出平均相对误差；然后根据公式

（１４），计算出单一模型的权重（表 ４）；最后根据
２０１３—２０１７年各模型的预测值以及相对应的权重
进行加权，将所求得的结果作为最终的集成预测值。

　　利用表４预测模型的权重进行加权计算，

表４　集成预测权重

模型 模型权重

ＢＰ神经网络 ０．４５１８

ＡＲＩＭＡ ０．２１４０

ＬＳ－ＳＶＭ ０．３３４２
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２０１３—２０１７年陕西省苹果产量的集成预测值以及
集成预测值相对误差和平均相对误差见表５。从表

５可看出，集成预测的平均相对误差为２．２１％，小于
各单一模型。

表５　集成预测结果

年份 项目 ＢＰ神经网络 ＡＲＩＭＡ ＬＳ－ＳＶＭ 集成预测值

２０１３ 苹果产量预测值（万ｔ） ９９２．３６９７ １００１．７４９１ ９２６．５２７５ ９７２．３７５６
相对误差（％） ５．２６ ６．２５ １．７３ ３．１３

２０１４ 苹果产量预测值（万ｔ） １０３９．０１２０ １０３１．４０３３ ９６０．３４１８ １０１１．０９６０
相对误差（％） ５．１６ ４．３９ ２．８０ ２．３４

２０１５ 苹果产量预测值（万ｔ） １０８４．７２７２ １０３９．１３３３ ９９２．１９５１ １０４８．３３００
相对误差（％） ４．５７ ２．１０ ４．３５ １．０６

２０１６ 苹果产量预测值（万ｔ） １１２９．３７０５ １０８６．３３４８ １０２１．９５００ １０８４．２６６０
相对误差（％） ２．６０ １．３１ ７．１６ １．５０

２０１７ 苹果产量预测值（万ｔ） １１７２．８０８８ １１１３．３９１０ １０４９．４８７０ １１１８．８８４０
相对误差（％） １．６４ ３．５１ ９．０５ ３．０４
平均相对误差（％） ３．８４ ３．５１ ５．０２ ２．２１

　　通过集成预测模型的预测值可以看出，集成后
的效果更稳定，预测误差相比于单一各模型波动

较小，平均相对误差在２．５％以内，预测效果较好，
该集成预测方法避免了单一预测模型预测的局限

性，提高了预测精度，可用于今后苹果产量的

预测。

３　结论

本研究基于１９７８—２０１７年陕西省苹果产量数
据，分别利用ＢＰ神经网络、ＡＲＩＭＡ、ＬＳ－ＳＶＭ预测
模型对苹果产量进行预测。结果表明，ＢＰ神经网络
预测值的平均相对误差较ＡＲＩＭＡ和ＬＳ－ＳＶＭ模型
更小，但３种预测模型仍存在预测误差波动比较大
的问题，无法更准确地预测苹果产量。为规避单一

预测模型的缺陷，使得预测结果更加准确，本研究

基于加权平均的思想，将３种模型的预测值依据权
重的不同进行集成，实证分析表明，集成预测的结

果更准确，预测性能更稳健，相对误差的波动性更

小，且平均相对误差在２．５％以内，可有效地实现苹
果产量的高精度预测。
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ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ：ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎｄｓｐａｒｓｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．

Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００２，４８（１／２／３／４）：８５－１０５．

—００３— 江苏农业科学　２０２０年第４８卷第４期


