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结果的置信度还会进一步提高。可以尝试扩增训练

集的植物种类，将这一技术进行推广和应用，协助植

物资源调查人员进行植物辨识，为中药资源的普查

和研究，植物资源研究等各方面工作提供强大的技

术支持。
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基于 ＮＡＲＸ神经网络的粮食产量预测模型
李　环１，孙素芬２，罗长寿２

（１．北京农学院，北京１０２２０６；２．北京市农林科学院农业信息与经济研究所，北京１０００９７）

　　摘要：中国是世界上重要的粮食生产大国，保证粮食产量和粮食安全关系到我国国民经济的健康发展。而做好粮
食产量的预估工作，对于指导经济的健康发展十分重要。在借鉴相关研究成果和中国统计年鉴的基础上，选择７组与
粮食产量相关的统计指标，并根据数据与粮食产量作出典型相关性分析，证明７组统计量与粮食产量之间的相关性，
进而构建一种基于时间序列非线性自回归神经网络的粮食产量预测模型。经过检验发现，该模型的准确率和性能都

取得较好的效果，在测试数据集上的平均误差为１．５％。
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　　粮食安全是支撑我国国民经济健康发展的重
要力量，也是国家维护社会稳定的重要基石，还是

保证国家长治久安的头等大事。其中，人均粮食占

有量和粮食自给率是判断粮食安全程度的重要指

标［１－２］，所以分析我国粮食生产过程中的变化规律

以及影响粮食生产的各种因素、掌握合理预测粮食

产量的方法具有重要意义。当前国内外学者对粮

食产量的预测进行了大量研究，并提出多种粮食产

量的预测方法，其中较传统的预测方法主要有基于

时间序列的预测方法［３］、滑动平均的预测方法［４］、

多元线性回归的预测方法［５］。传统的预测方法虽

然具有方法简单、便于操作的优点，但也存在预测

值和实际粮食产量相差较大以及模型稳健性差的

缺点，可见传统的粮食产量预测模型具有一定的局

限性。随着人工智能和机器学习技术的发展，许多

学者开始引进机器学习的方法进行粮食产量的预

测，其中主要方法有基于支持向量机（ＳＶＭ）的方法
和基于ＢＰ神经网络的方法。宗宸生等建立一种改
进粒子群优化神经网络的粮食产量预测模型，该模

型是将普通ＢＰ神经网络与改进的粒子群算法相结
合，并建立 ＩＰＳＯ－ＢＰ模型［６］。该模型使用粒子群

算法进行ＢＰ神经网络初始权重的优化，解决了传
统ＢＰ神经网络模型权重参数优化容易陷入局部最
优化的问题，但是该模型存在对粮食产量长期变化

预测能力不足的问题。程伟等提出一种基于支持

向量机的粮食产量预测方法，选用径向基函数作为

核函数［７］，并取得比传统多元线性回归、指数平滑

模型和灰色模型更好的预测效果。但支持向量机

更多的是应用在分类问题上，选择不同核函数对模

型精度的影响较大，而如何选取正确的核函数须要

进一步研究。因此，本研究提出一种基于时间序列
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非线性自回归神经网络（ｎｏｌｉｎｅａｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｓ，ＮＡＲＸ）的粮食产量预测模型，最终预测结果
显示，非线性自回归神经网络结合时间序列模型后

的预测效果较好，能够在我国粮食生产预测中提供

有效的方式。

１　指标体系的建立

１．１　主要指标数据的准备
构建粮食产量的预测模型首先须要设置模型

的指标，本研究数据来源于《中国统计年鉴》

（１９７８—２０１８年的数据，数据不包括港澳台地区），
选取有效灌溉面积（ｘ１ｎ，千 ｈｍ

２）、化肥施用量（ｘ２ｎ，
万ｔ）、农村用电量（ｘ３ｎ，亿 ｋＷｈ）、农业机械总动力
（ｘ４ｎ，万ｋＷ）、农业劳动力人数（ｘ５ｎ，万人）、粮食作
物播种面积（ｘ６ｎ，千ｈｍ

２）、受灾面积（ｘ７ｎ，千 ｈｍ
２）等

７项数据与粮食总产量（ｙｎ，万ｔ）进行相关性分析。
在构建模型之前对数据进行预处理，将数据值

映射到（－１，１）的区间中，即对数据进行标准化处
理，进而可将有量纲数据转变为无量纲数据，用来

消除量纲对最后回归结果的影响。本研究使用

ｍｉｎ－ｍａｘ标准化方法使运算后的结果映射到
（－１，１）区间中，公式为

ｘｉｎ＝２×
ｘｉｎ－ｍｉｎ（ｘｉｎ）

ｍａｘ（ｘｉｎ）－ｍｉｎ（ｘｉｎ）
－１。

式中：ｘｉｎ为各指标 ｘｉｎ的无量纲数值，这样处理后的
数据就被映射到（－１，１）区间中，便于之后模型的
建立。ｉ表示指标种类数，ｉ∈［１，７］；ｎ表示１９７８—
２０１８年所对应的年数，ｎ∈［１，４０］。
１．２　主要指标因素分析

典型相关分析（ｃａｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ）是
一种使用综合变量的分析方法，通过综合变量之间

的相关关系反映２组指标之间的整体相关性的多元
统计方法，在原来２组待研究的变量中提取２个具
有代表性的变量（ｗ和 ｖ的含义为２个待考察变量
组的线性组合），利用这２个变量反映２组指标之间
的相关性。

简单推导过程如下：设向量 Ｘ和 Ｙ，其中（Ｘ
Ｒｋ，ＹＲｌ），ｗ＝ａＴＸ，ｖ＝ｂＴＹ。即：

ｗ＝ａ１ｘ１＋ａ２ｘ２＋…ａｋｘｋ；
ｖ＝ｂ１ｙ１＋ｂ２ｙ２＋…ｂｌｙｌ。

其中：ａ１～ａｋ、ｂ１～ｂｌ是标准化的典型系数。
再使用 相关系数度量ｗ和ｖ之间的关系

ρｗｖ＝
Ｃｏｖ（ｗ，ｖ）
σｗσｖ

。

式中：σｗ、σｖ分别代表ｗ和ｖ的方差。
此时，要寻求１组 ａ和 ｂ的最优解，使得 ρｗｖ最

大化，这样处理后得到的 ａ和 ｂ就是使得 ｗ和 ｖ有
最大相关性的典型系数。这时就可以用 ρｗｖ代替 Ｘ
和Ｙ之间的相关性，从而达到降维的目的。ａ和 ｂ
可以用ＳＡＳ软件进行求解。

将ｘ１ｎ～ｘ７ｎ作为影响粮食产量的自变量，将粮食
产量ｙｎ作为另一因变量，然后使用ＳＡＳ软件进行典
型相关分析（表１）。

表１　原变量的标准化典型系数

变量 典型相关系数

有效灌溉面积（ｘ１ｎ） －０．３４２２

化肥施用量（ｘ２ｎ） ０．８１２５

农村用电量（ｘ３ｎ） ０．６８７２

农业机械总动力（ｘ４ｎ） ０．０６８２

农业劳动力人员（ｘ５ｎ） ０．３５４０

粮食作物播种面积（ｘ６ｎ） ０．２６６４

受灾面积（ｘ７ｎ） －０．１４４４

　　由表 １可知，从原有变量提取出来的综合变
量为

　　ｗ＝－０．３４２２ｘ１ｎ＋０．８１２５ｘ２ｎ＋０．６８７２ｘ３ｎ＋
００６８２ｘ４ｎ＋０．３５４０ｘ５ｎ＋０．２６６４ｘ６ｎ－０．１４４４ｘ７ｎ。
　　由表２可以得出原始变量ｘ１ｎ～ｘ７ｎ分别与ｙｎ的
综合变量ｖ的相关系数。

表２　原变量和ｖ之间的相关系数

变量 典型系数

有效灌溉面积（ｘ１ｎ） ０．９４４２

化肥施用量（ｘ２ｎ） ０．９２７８

农村用电量（ｘ３ｎ） ０．９２７０

农业机械总动力（ｘ４ｎ） ０．４５４３

农业劳动力人员（ｘ５ｎ） －０．５７５８

粮食作物播种面积（ｘ６ｎ） ０．８１１４

受灾面积（ｘ７ｎ） －０．５９０４

　　由表３可知，原变量组ｘ１ｎ～ｘ７ｎ的综合变量ｗ和
ｙｎ 的 综 合 变 量 ｖ之 间 的 典 型 相 关 系 数 为
０．９８３２２３３，具有很强的相关性，所以选出的统计
变量可以用来预测粮食产量。

表３　典型相关分析的结果

统计量指标 数值

典型相关系数 ０．９８３２３３

调整典型相关系数 ０．９８１１０５

估计标准误 ０．００５２５８

典型相关系数平方 ０．９６６７４７
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２　模型分析

时间序列是一组按照时间顺序排列的数据，分

析时间序列根据时间序列的数据进行曲线拟合和

参数估计，是一种定量预测的方法。其基本原理包

括：第一，承认事物发展过程中是延续不断的，即应

用过去的数据就可以掌握事物的发展规律；第二，

考虑事物发展的随机性，任何事物的发展都受到偶

然因素的影响，所以用统计学原理对数据进行进一

步加工处理。本研究粮食产量的预测模型中所使

用的数据是时间序列，所以可以使用时间序列的统

计方法构建时间序列模型（图１）。
　　非线性自回归模型是一种典型的非线性动态
神经网络，ＮＡＲＸ主要由输出层、隐藏层和输出层
构成。

ＮＡＲＸ神经网络模型为可以表示为
　　ｙ（ｔ）＝ｆ［ｙ（ｔ－１），ｙ（ｔ－２），…，ｙ（ｔ－ｈ），ｘ（ｔ－

１），ｘ（ｔ－２），…，ｘ（ｔ－ｈ）］。
式中：ｙ（ｔ）的取值取决于上一个时刻的 ｙ（ｔ－１）和
ｘ（ｔ－１）的取值；ｆ（·）函数是一个非线性函数，且
ｆ（·）的确立是根据已有数据训练得到的；ｈ表示
模型当中的延时量（图２）。

　　ＮＡＲＸ模型是一个黑箱模型，即 ＮＡＲＸ内部具
体的工作流程和运算过程无法清楚地解释，其中各

节点的权重也没有明确的含义，但可以通过预测结

果评价该模型的性能。

３　预测粮食产量模型的建立

粮食产量预测模型的数据包含２个部分，即模型
的输入时间序列数据（ｘ１ｎ～ｘ７ｎ）、输出时间序列数据
（历年的粮食总产量ｙ），输入延时量为２。本研究使
用Ｍａｔｌａｂ进行编程，建立ＮＡＲＸ预测模型（图３）。

　　由图３可知，训练数据占数据集的７０％，验证
数据占数据集的１５％，测试数据占数据集的１５％。
训练模型时，训练数据、验证数据、测试数据是随机

划分的，所以每次训练的结果都有所差异。训练结

果见图４，ＮＡＲＸ神经网络在训练４个周期后，在验
证集上的误差上升，所以模型的训练可以结束，整

个验证集的均方误差（ＭＳＥ）为０．００５５２２６。

　　该模型在训练过程中梯度等参数变化见图５。
粮食产量预测模型的效果可以通过分析误差图、误

差自相关图、输入与误差相关图。在观测误差图

中，黄色线表示误差线，即表示实际值与预测值之

间的误差，误差越小表示模型的预测效果越好（图

６）。误差自相关图（图８）中，误差在输入延迟（ｌａｇ）
为０时取得最大值，其他ｌａｇ值处在置信区间为最
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佳。在输入与误差相关图（图９）中，输入与误差的
相关系数越接近０越好，从图像上分析可知，ＮＡＲＸ
模型预测粮食产量的效果较好，预测准确度达到

９９．３％，符合预期效果。

４　模型的检验

为了进一步验证模型的准确性和精度，用相同

数据构建多元线性回归方程建立多元线性回归模

型，根据数据拟合得到回归方程

　　ｙｎ＝５２０６６－０．３０７２ｘ１ｎ＋４．２９１７ｘ２ｎ＋２．０６７２ｘ３ｎ＋
０．００３４ｘ４ｎ＋１．２１２５ｘ５ｎ＋０．５５３１ｘ６ｎ－０．１４ｘ７ｎ。并
对２个模型进行验证。
　　由图１０可知，ＮＡＲＸ粮食产量的预测模型的预
测效果较好，与实际值相差不大，且没有出现过拟

合和欠拟合的情况，而多元线性回归模型的预测数

据与实际值相差较大，预测数据的波动也较大，所

以ＮＡＲＸ模型在粮食产量预测方面较多元线性回
归模型的精度更高。由表５可知，当使用没有经过
训练的数据进行预测时，ＮＡＲＸ模型平均误差为
１５％，多元线性回归平均误差为１０．８８％，相比之
下ＮＡＲＸ模型的精度更高，预测得出的结果也更加
接近真实值。

５　小结

本研究从影响粮食产量的因素入手，选取７组
与粮食产量相关的统计指标，并进行相关性分析，

用统计学方法证明指标选取的合理性，接着引入时
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表５　粮食产量模型的验证结果

年份
实际产量

（万ｔ）
ＮＡＲＸ神经网络 多元线性回归模型

预测产量（万ｔ） 误差（％） 预测产量（万ｔ） 误差（％）

１９８１ ３２５０２ ３２７３８ ０．７３ ３７６３１ １５．７８

１９８７ ４０２９８ ３８３６９ ４．７０ ４１７５７ ３．６２

１９９４ ４４５１０ ４４３３５ ０．３９ ４８６２２ ９．２４

２００３ ４３０６９ ４３８３２ １．７０ ５０１１７ １７．１３

２０１１ ５７１２１ ５６８６０ ０．４６ ６２０６６ ８．６６

间序列非线性自回归神经网络构建粮食产量的预

测模型。在模型检验部分通过与多元线性回归模

型进行比较，证明该模型的精度优于多元线性回归

模型，且该模型的平均误差仅为１．５％。总体来说，
本研究构建的粮食产量预测模型可以应用在我国

粮食生产的预测领域，为国家制定相关政策方针提

供帮助。

ＮＡＲＸ模型的优势在于决定当前预测值时要考
虑２个因素，一是输出时间序列的过去值，二是输入
时间序列的当前值，这样可以使 ＮＡＲＸ的预测效果
更佳。但是由于 ＮＡＲＸ神经网络中的延时阶数以
及隐藏的神经元数，无法用科学的方法得出，只能

依靠经验获取，即 ＮＡＲＸ模型依旧是黑盒模型，所
以这些问题成为 ＮＡＲＸ模型发展的限制因素，这些
因素在今后还有待进一步研究。

本研究为我国粮食产量的预测提供了一种行

之有效的方法，该方法不仅可以应用在粮食生产预

测方面，在其他领域也有进一步研究的空间。
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