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摘要:研究了人工神经网络在经济预测中的应用问题 , 探讨利用人工神经网络进行农业粮食产量

预测的方法 。提出一种基于多层前馈 BP 神经网络的农业粮食产量预测模型 ,可以得到影响粮食

产量的主要因子和粮食产量之间的非线性映射关系。并通过实例验证了神经网络模型的预测精度

明显高于线性回归模型的预测精度 。
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　　人工神经网络是一个大规模自组织 、自适应的

非线性动力系统。它能较好的模拟人的形象思维 ,

具有大规模并行协同处理能力 ,具有较强的容错能

力 、联想能力和学习能力 ,能根据外界环境的变化修

改自己的行为 ,并且能依据一定的学习算法自主地

从训练实例中学习
[ 1]
。BP 模型是一种用于前向多

层神经网络的反传学习算法 ,由鲁梅尔哈特和麦克

莱伦德于 1985年提出 。目前 , BP 算法已经成为应
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图 2　硒在不同时期对大豆根系活力的影响

3　讨论

3.1　硒对大豆根系发育的促进作用

从上述结果可以看出 ,硒可以促进植物的根系

发育 。不管是在砂壤 ,还是在粘壤中 ,适宜浓度的硒

都能增强植株的根系还原能力 ,使其表现出旺盛的

生命活力。不仅如此 ,适宜的硒浓度对于植株的生

长发育是明显有利的 ,能增加干物质积累和可溶性

蛋白质 、叶绿素的含量以及硒含量 ,提高千粒重和产

量(将作另文讨论)。因此 ,可将硒用作微肥在广大

缺硒和低硒地区推广 ,一方面可以提高作物产量 、改

善品质 ,另一方面可以以此来改善农牧业生产中的

硒生态环境 ,提高人畜硒营养水平。

3.2　硒对植物的毒性及不同土质补硒的差异性

虽然硒有上述诸多积极作用 ,但是也可以看到 ,

砂壤中栽培的大豆 ,在硒浓度达到 20mg/kg 时 ,根

系活力显著降低 ,而且在试验过程中观察到 ,豆苗有

萎蔫甚至死亡的现象 ,即表现出一定的中毒症状。

而在本试验设计的硒浓度范围内 ,粘壤栽培大豆未

表现出明显不良现象 ,这说明粘壤部分阻碍了植物

根系对硒的吸收 ,有效利用度不如砂壤中的高。因

此 ,作物的补硒栽培应该根据不同的土壤情况来确

定适宜的浓度范围 ,因地制宜。
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用最多且最重要的一种训练前向神经网络的学习算

法 ,亦是前向网络得以广泛应用的基础 ,它是一种由

教师示教的网络 ,通过对有代表性例子的学习和训

练 ,能掌握事物的本质特征 。利用神经网络建立预

测模型可以有效地提高预测精度
[ 2]
。我们以粮食

播种面积 、成灾面积 、单位面积化肥用量为输入神经

元 ,以全国粮食总产量为输出神经元 ,建立 BP 神经

网络结构 ,根据历史数据进行网络学习 ,从而实现对

来年全国粮食总产量的预测。

1　建立预测模型的方法

1.1　神经网络结构

采取具有多输入节点和单输出节点的 3层前向

神经网络结构 ,含 1 层隐层 。当有信息向网络输入

时 ,信息先由输入层传至隐层节点 ,再传至输出层 。

其间每经过一层都要由相应的特性函数进行变换 。

节点的特性函数选用:

f(x)=
1

1 +e
-x 　　(-∞< x <+∞)

1.2　BP 学习算法

BP算法的学习过程是由正向传播与反向传播

组成的 。正向传播用于网络计算 ,对某一输入求出

它的输出;反向传播用于逐层传递误差 ,修改连接权

值和阈值 。

BP 算法的步骤如下:

(1)设置变量和参量:

X k =[ xk1 , xk2 , …, xkM](k =1 , 2 , … , N), xk

为输入向量 ,即训练样本 , N 为训练样本的个数。

WMI(n)=(w ij)M×I ,为第 n 次迭代时输入层

与隐层 I 之间的权值向量 。

W IJ(n)=(w ij)I×J ,为第 n 次迭代时隐层 I 与

隐层 J 之间的权值向量。

WJP(n)=(w ij)J×P ,为第 n次迭代时隐层J 与

输出层之间的权值向量。

Y k(n)=[ yk1(n), yk2(n), …, y kP(n)] (k =

1 ,2 , … , N), Y k(n)为第 n 次迭代时网络的实际输

出。

dk(n)=[ dk1(n), dk2(n), … , dkP(n)](k =

1 ,2 , …, N), dk(n)为期望输出 。

(2)初始化 。赋较小的随机非零值于 WMI(0),

W IJ(0), WJP(0)

(3)输入样本 X k , n =0

(4)对输入样本 Xk ,前向计算BP网络每层神经

元的输入信号 u 和输出信号 v 。

(5)由期望输出 dk 和上一步求得的实际输出

Y k(n)计算误差 E(n),判断其是否满足要求 ,若满

足转至(8);不满足转至(6)。

(6)判断 n +1是否大于最大迭代次数 ,若大于

转至(8),否则 ,对输入样本 Xk ,反向计算每层神经

元的局部梯度 δ。其中 ,

δPp = yp(n)1-yp(n) dp(n)-y p(n) ,

(p =1 ,2 , … , P)

δJj = f′ u
J
j(n) ∑

P

p=1

δPpw jp(n)(j =1 ,2 , … , J)

δ
I
i = f′u

I
i(n))∑

J

j=1
δ
J
jw ij(n),(i =1 ,2 , …, I)

(7)按下式计算权值修正 ΔW ,并修正权值 , η

为学习速率 。n =n +1 ,转至(4)。

ΔW jp(n)=ηδPp(n)v
J
j(n),

Wjp(n +1)=Wjp(n)+ΔWj p(n),

(j =1 , 2 , … , J ;p =1 ,2 , … , P);

ΔW ij(n)=ηδ
J
j(n)v

I
i(n),

Wij(n +1)=W ij(n)+ΔW ij(n),

(i =1 , 2 , … , I ;j =1 ,2 , …, J);

ΔWmi(n)=ηδ
I
i(n)xkm(n)

Wmi(n +1)=Wmi(n)+ΔWmi(n),

(m =1 ,2 , … ,M ;i =1 ,2 , … , I);

(8)判断是否学完所有的训练样本 ,是则结束 ,

否则 ,返回(3)。

2　神经网络预测模拟试验

以我国粮食播种面积 x 1 、成灾面积 x 2 、单位面

积化肥用量 x 3为输入神经元 ,以我国粮食总产量 y

为输出神经元 ,利用上面给出的方法建立BP神经网

络模型 ,根据 1978年到 1995年的历史数据[ 3] 进行

神经网络训练和预测模拟试验。

2.1　数据的标准化

先对数据进行标准化处理 。即同一因子最小值

定为 0 ,最大值定为 1 ,中间值用下列公式计算:

x′=
x -xmin

xmax - xmin

标准化后的数值如表 1。

2.2　网络训练

以 x 1 、x2 、x 3 作为网络输入层的 3个神经元 , y

作为网络输出层的 1个神经元 ,设定 1个隐层 ,隐层

有 3个神经元 ,构造 1个 3 -3 -1的网络结构。取

1978 ～ 1992年的数据作为学习样本集 ,逐年进行学

习 。利用训练后的网络 ,进行实际预测 。神经网络预
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测结果及线性回归预测结果列于表 2 。

表 1　1978～ 1995 年粮食总产与诸因素标准化数值

年份 x 1 x2 x 3 y

1978 1 0.395077 0 0

1979 0.970922 0 0.0448874 0.13689716

1980 0.926405 0.461057 0.0875303 0.07908502

1981 0.876429 0.248226 0.1040205 0.10135896

1982 0.843604 0.086727 0.1436127 0.24901769

1983 0.856438 0.097777 0.177332 0.41319418

1984 0.830902 0.036191 0.1942069 0.5133018

1985 0.742248 0.512388 0.2036639 0.37220012

1986 0.788067 0.566591 0.2358712 0.43426684

1987 0.795428 0.353477 0.2486794 0.500430797

1988 0.770287 0.577333 0.2797311 0.47325875

1989 0.815983 0.591713 0.3206581 0.54894011

1990 0.843674 0.166389 0.3639346 0.7362146

1991 0.818381 0.765411 0.4046089 0.68663814

1992 0.779881 0.655297 0.433309 0.69024201

1993 0.778761 0.498175 0.4858105 0.75946643

1994 0.75758 1 0.5187702 0.70250519

1995 0.768935 0.425495 0.5689955 0.81021102

表 2　神经元网络训练后回检结果

年份

粮食

总产
(万 t)

神经网络

预测值
(万 t)

　相对
　误差
　(%)

线性回归

预测值
(万 t)

　相对
　误差
　(%)

1978 30 475 30 897 1.38 29 826 -2.13

1979 33 210 32 392 -2.46 33 392 0.55

1980 32 055 31 929 -0.39 32 140 0.27

1981 32 500 33 370 2.68 34 387 5.81

1982 35 450 36 190 2.09 36 588 3.21

1983 38 730 38 470 -0.67 37 747 -2.54

1984 40 730 40 107 -1.53 39 143 -3.90

1985 37 911 37 131 -2.06 37 464 -1.18

1986 39 151 38 803 -0.89 38 355 -2.03

1987 40 473 40 972 1.23 40 547 0.18

1988 39 930 40 711 1.96 40 496 1.42

1989 41 442 42 032 1.42 41 703 0.63

1990 45 184 45 164 -0.4 45 405 0.49

1991 44 193 43 298 -2.03 43 354 -1.90

1992 44 265 44 412 0.33 45 152 2.00

2.3　预测结果与分析

用上述经过训练的神经网络对 1993 ～ 1995年

的粮食总产进行预测 ,其预测结果与线性回归预测

值进行比较 ,列于表 3。

表 3　1993 ～ 1995 年粮食总产预测比较

年份
粮食
总产

(万 t)

神经网络
预测值

(万 t)

相对
误差

(%)

线性回归
预测值

(万 t)

相对
误差

(%)

1993 45 648 45963 0.69 47 458 3.97

1994 44 510 44629 0.27 45 868 3.05

1995 46 662 47314 1.40 50 485 8.19

　　由表 3可以看出 ,经过训练的人工神经网络的

预测结果具有较高的精确度 , 1993 ～ 1995年预测值

精度分别达到 99.31%, 99.73%, 98.6%。而相应

的线性回归预测值精度分别为 96.03%, 96.95%和

91.81%。将线性回归和神经网络预测结果相比较

可以看出 ,神经网络预测模型优于线性回归预测模

型 。

3　结论

人工神经网络 BP 模型能自主地从训练实例中

学习 ,建立自变量与因变量之间的非线性映射关系。

预测指标的选择对神经网络学习和预测有较大的影

响 ,因此 ,在应用神经网络模型进行预测时 ,应结合

实际问题对预测指标进行适当的取舍 ,力求所建立

的神经网络预测模型有较高的预测精度 。本研究

中 ,选取粮食播种面积 、成灾面积 、单位面积化肥用

量 3个预测指标 ,在神经网络训练后 ,得到了令人满

意的回检精度和预测精度 ,表明 BP 神经网络模型

可以应用于农业生产预测。
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