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摘　 要:
 

大豆因产量数据较少且受外部因素影响较大,其产量预测存在一定困难。 为解决这一问题,本文从数据处理和模型

优化角度出发,建立了基于数据分解和改进的混合深度网络的大豆产量预测模型。 首先,利用改进后的自适应集成经验模态

分解算法对大豆数据进行模态分解,降低数据波动性。 其次,建立混合神经网络预测模型,提高预测的准确性和稳定性。 最

后,根据 APSO 算法提取各模型及各分量中的优势,将提取后的数据进行重构,进一步提高模型的预测精度。 结果表明,本文

所提出的算法改进模型,在大豆产量预测上具有更高的精度。
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Abstract:
 

It
 

is
 

difficult
 

to
 

forecast
 

soybean
 

yield
 

because
 

of
 

the
 

small
 

amount
 

of
 

data
 

and
 

the
 

great
 

influence
 

of
 

external
 

factors.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

soybean
 

yield
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

data
 

decomposition
 

and
 

improved
 

mixed
 

depth
 

network
 

is
 

established
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

data
 

processing
 

and
 

model
 

optimization.
 

Firstly,
 

the
 

improved
 

adaptive
 

integrated
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

soybean
 

data
 

to
 

reduce
 

data
 

fluctuations.
 

Secondly,
 

a
 

hybrid
 

neural
 

network
 

prediction
 

model
 

is
 

established
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

prediction.
 

Finally,
 

according
 

to
 

the
 

APSO
 

algorithm,
 

the
 

advantages
 

of
 

each
 

model
 

and
 

each
 

component
 

are
 

extracted,
 

and
 

the
 

extracted
 

data
 

is
 

reconstructed
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

higher
 

accuracy
 

in
 

soybean
 

yield
 

prediction.
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0　 引　 言

当前,国内大豆产量供需矛盾依然存在。 因此

对大豆产量进行精准预测,不仅能为科学调控提供

有力的数据支撑,同时也能以此为基础来激发农业

经济生产的积极性,从而保障国内粮食安全稳定性。
因此,如何实现大豆产量的精准预测至关重要[1] 。

针对大豆产量预测主要可分为常规统计学模

型[2]与机器学习[3] 。 在统计学模型方面,学者们主

要通过专家经验或简单的数学模型,对大豆的历史

数据进行拟合。 部分学者从大豆影响因素,如气象

因素、历史产量等方面进行考虑,建立了大豆产量预

测模型。 但是大豆产量的数据相对复杂,其数据具

有较强的波动性,传统统计学方法难以精准地实现

大豆产量的预测,存在顶峰误差较大的情况。 随着

机器学习算法的优势不断凸显,由此实现的数据挖

掘与数据处理方法正陆续应用于大豆产量预测的研

究中。 在大豆产量预测上,机器学习方法、如支持向

量机和 BP 神经网络具有一定的效果,但也存在一

些不足。 其中,支持向量机训练时间长,模型核函数

的选择和最佳参数的确定对预测结果有重大影响。
而 BP 神经网络在训练过程中可能出现“早熟” 现

象。 为了解决这些问题,本文提出了一种新的研究



算法。 首先,引入改进后的自适应集成经验模态分

解算法对大豆产量的样本数据进行模态分解,减轻

大豆产量数据波动性对模型预测精度带来的影响。
其次,在保留传统 BP 神经网络的基础上,引入了长

短期记忆神经网络( LSTM) 和门控循环神经网络

(GRU),利用线性权重的方式将这 3 种神经网络算

法结合起来,形成了一种既包含深层学习、也包含浅

层学习的组合神经网络预测模型,在保证良好的数

据挖掘能力的同时,提升模型的特征学习能力。 最

后,为了合理分配各模型间的权重占比,引入改进后

的 APSO 算法对组合预测模型的权重进行优化求

解,从而获得了模型最优权重分配结果,提升了组合

预测模型的预测精度。

1　 本文算法设计研究

1. 1　 ICEEMDAN
目前,完整经验模态分解( CEEMDAN) 算法被

广泛用于非平稳、非线性的数据参数的时域分析。
该算法有效地解决了 EEMD 算法中因信号重叠而

产生的误差和低效计算等问题,在一定程度上减轻

了模态混叠的现象[4] 。 然而,CEEMDAN 算法仍有

待改善的地方。 首先,该算法的模态中仍包含一部

分残余噪声。 其次,在运算过程中信号出现的时间

则要滞后于 EEMD 算法。 此外,CEEMDAN 算法在

早期的分解过程中也会出现一些“伪”模式。 为解

决 上 述 问 题, 改 进 的 完 整 经 验 模 态 分 解

(ICEEMDAN)算法应运而生。 该算法可以在一定

程度上改善了 CEEMDAN 存在的问题。 具体的算法

步骤如下。
步骤 1　 通过对原始信号添加零均值、单位方

差的白噪声,通过如下公式求解第一个残值 r1:
x( i) = x +β0E1(w( i) ) (1)

r1 = M(x( i) ) (2)

　 　 步骤 2　 计算第一阶模态 d1
􀮨:

d1
􀮨 = x -r1 (3)

　 　 步骤 3　 计算第二阶模态 d2
􀮨:

d2
􀮨 =r1 -r2 (4)

r2 = (M( r1 +β1E2(w( i) ))) (5)
　 　 步骤 4　 计算第 k 个残差的值:

rk = (M( rk-1 +βk-1Ek(w( i) ))) (6)
　 　 步骤 5　 计算第 k 阶模态:

dk
􀮨 =rk-1 -rk (7)

　 　 步骤 6　 返回至步骤 4 继续求解。
1. 2　 长短期记忆网络

长短期记忆网络( LSTM)是深度学习算法的一

种,因其卓越的数据挖掘和特征学习能力,被广泛运

用于时间序列预测领域的研究。 LSTM 神经网络是

循环神经网络 RNN 的一个变种,不仅继承了 RNN
在处理负荷数据、时间方面的高效性[5-7] ,而且还解

决了 RNN 在网络中可能出现的梯度消失或梯度爆

炸等问题。 此外,LSTM 网络以其高效率和强大处

理能力而受到瞩目。 与传统的 RNN 相较,LSTM 神

经网络在其原有算法中增添了一个负责判断信息重

要性的处理器,也被称为 cell。 这个 cell 包含 3 个

门:遗忘门 fi、 输入门 ii 和输出门 oi。 当信息流入

LSTM 网络时,这 3 个控制门会对记忆反馈的误差

函数进行选择,然后根据梯度下降修正参数,优化自

循环的权重,从而保持权重的动态变化。 在这个结

构中,LSTM 在 t 时刻的输入为 xi、 输出值为 hi、 记

忆状态为 ci。 具体结构如图 1 所示。
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图 1　 LSTM 结构

Fig.
 

1　 LSTM
 

structure

1. 3　 门控循环神经网络

门控循环神经网络 ( GRU) 是循环神经网络

(RNN)的一种改进型,其输入和输出的处理方式与

传统 RNN 基本相同。 GRU 和 LSTM 的设计研发都
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是为了解决 RNN 存在的梯度爆炸和梯度消失问题。
这 2 种网络的核心是在信息流动过程中添加了控制

机制,以保护和控制信息的传递和更新。 GRU 网络

的内部结构主要包括 2 个门、即重置门和更新门,这
使得其结构相较于 LSTM 更为简洁,并且计算效率

更高。 重置门负责控制过去的信息流向,而更新门

则用于控制新的输入信息和过去信息的融合程度。
本文运用的 GRU 网络原理及结构参照相关文献

[8]。
1. 4　 适应性粒子群算法

粒子群算法(PSO)因其简明规则和对优化问题

的强大求解能力而被广泛利用。 但是,由于该算法

通常存在过早收敛和多样性丧失的问题,这可能阻

碍获得精确的最优结果[9-11] 。 适应性粒子群算法

(APSO)通过适应度选择加速系数的方式,成功消

除了 PSO 算法中随机加速系数的影响,从而克服了

PSO 的局限性,使得获取精确解成为可能。 然而,
APSO 依然面临粒子过早收敛的问题,即在优化求

解过程中,粒子跳出局部最优解的能力仍然有限。
此外,APSO 在初始化阶段使用随机分布序列来产

生粒子的初始位置,这可能降低粒子种群的均匀性

和多样性。 为了解决这些问题,本文提出了一种改

进的粒子群算法。 首先,使用 Piecewise 映射来初始

化粒子种群,以提高种群的均匀性和多样性[12] 。 其

次,采用 Levy 飞行策略进行粒子位置的二次更新,
以增强算法寻找全局最优解的能力。 改进后的粒子

群算法的计算流程如图 2 所示。

开始

初始化参数

采用Piecewise策略
进行粒子初始化

计算粒子目标函数值

判断是否收敛

输出最优解 结束

计算粒子目标函数值

处理粒子边界

Levy飞行策略

确定全局最优粒子

更新加速系数、
更新粒子速度与位置

Y

N

图 2　 改进后的粒子群算法求解流程

Fig.
 

2 　 Solution
 

flowchart
 

of
 

the
 

improved
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm

2　 实验评估

2. 1　 仿真基本数据

为了验证本文所提模型的合理性与预测结果的

准确性,以 1949 ~ 2022 年中国大豆年产量为基本数

据,建立大豆产量预测模型。 其中,将前 80%数据作

为预测集,后 20%数据作为测试集。 1949 ~ 2022 年,
国内大豆年产量整体呈上升趋势。 依据上述基础数

据及模型训练、预测集划分方式,建立基于数据分解

与改进混合深度网络的大豆产量预测模型。
2. 2　 基于改进的自适应集成经验模态分解算法结

果分析

根据大豆产量基本数据可知,训练集中大豆年

产量数据存在一定的波动性,同时预测模型整体数

据量较少。 为了提升预测模型的特征学习及数据挖

掘能力,降低数据波动性对网络预测结果的影响,本
文利用改进后的自适应集成经验模态分解算法对大

豆年产量数据进行模态分解,将其分解为多个相对

平滑的本征模态分量。
根据分解结果可知,在生成第一个本征模态分

量 ( IMF1) 时, 分解后数据波动较为严重,而后续本

征模态分量的波动情况明显更趋平缓,其中 IMF4
的波动情况最小,曲线更加平滑。 将上述分解后得

到的各时间点下大豆产量本征模态预测结果作为深

度组合网络的基本数据,建立基于 APSO 算法优化

的组合深度神经网络分量预测模型,并将各分量网

络预测结果进行重构获取最终大豆产量预测结果。
2. 3　 基于改进混合深度网络大豆产量预测结果分析

根据大豆产量分解结果,本文利用基于 APSO
算法优化的混合深度网络实现大豆产量的精准预

测。 其中,将前 80%数据作为训练集,后 20%数据

作为测试集。 采用该混合深度网络进行预测后,各
分量神经网络训练集预测结果如图 3 所示。
　 　 在训练集预测结果中, 各 IMF 分量预测结果处

IMF1 分量外其余分量预测趋势均较为准确。 其中,
IMF4 预测结果准确性更高,而 IMF1 分量预测模型

的预测精度最低。 这与大豆产量模态分解结果中各

模态分量的波动情况相对应,由此可见数据波动性

对模型预测精度影响较大。
　 　 混合神经网络中的 3 种主要神经网络、 即

GRU、LSTM 及 BP 神经网络在不同 IMF 分量时所表

现出的预测能力有一定差异。 其中,LSTM 及 GRU
模型在 IMF2 及 IMF3 后段预测中表现得更为准确,
尤其是 GRU 预测模型,其整体预测趋势与实际 IMF
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分量更加相符。 但 LSTM 及 GRU 预测模型在 IMF4
分量中的预测精度均低于 BP 神经网络的预测精

度。 根据模态分解结果可知, IMF4 的分解结果较

为平滑,数据波动性极小,因此采用 BP 等浅层神经

网络即可实现较好的预测结果。 而 GRU 及 LSTM
等深度学习网络,受限于模型输入数据较少等因素,
其在初始时刻预测结果较差,即存在一定的初段误

差较大的情况。
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图 3　 各分量 IMF 测试集预测结果

Fig.
 

3　 Forecast
 

results
 

of
 

IMF
 

test
 

set
 

for
 

each
 

component

　 　 为了避免上述问题的发生,本文利用 APSO 算

法,结合分量线性权重的方式对各预测模型进行加

权寻优,提取各模型中精度较高的分量作为大豆产

量预测数据的主体,削弱预测模型中较差的部分对

预测结果的影响。 图 4 为采用 APSO 算法优化后的

改进混合深度网络大豆产量预测结果。
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图 4　 基于 APSO 优化的混合深度网络大豆产量预测
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yield
 

prediction
 

based
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　 　 根据图 4 可知,采用 APSO 算法与混合深度网

络相结合后,大豆产量预测结果有了显著的提升。
混合神经网络汲取了 BP 网络及 LSTM、GRU 等深度

网络的优点,克服了深度学习网络对大数据量的依

赖,同时提升了浅层神经网络在数据波动性及复杂

性方面的特征学习及数据挖掘能力。
为了进一步体现本文所提模型的先进性及预测

结果的准确性, 分别以均方根误差(RMSE)、平均绝

对百分比误差(MAPE) 及回归系数(R) 作为评价指

标,对本文模型进行评价对比。 评价结果见表 1。
表 1　 不同算法下大豆产量指标对比

Table
 

1 　 Comparison
 

of
 

soybean
 

yield
 

indexes
 

under
 

different
 

algorithms

名称 RMSE MAPE / % R

BP 120. 08 6. 90 0. 100

LSTM 217. 36 10. 71 0. 210

GRU 254. 74 15. 23 0. 760

本文模型 64. 20 2. 80 0. 931

　 　 根据表 1 结果可知,与传统 BP、LSTM 及 GRU
网络相比,本文所提出的基于数据分解及 APSO 算

法改进的混合深度网络模型,在大豆产量预测上具

有更高的精度, 其 RMSE、MAPE 及回归系数 R 的指

标均有极大的提升。 具体来说,RMSE 指标分别降

低约: 55. 88、153. 16 及 190. 54。 这极大地提升了

大豆产量预测在相关政策支撑方面的重要性,具有

一定的实际意义。
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3　 结束语

针对大豆产量的精准预测问题,本文提出了一

种改进的混合深度网络预测方法。 该方法通过采用

改进后的自适应集成经验模态分解算法对历史大豆

产量数据进行模态分解,建立混合神经网络预测模

型,使用 APSO 算法提取各种模型以及分量优势,得
到最终的大豆产量预测结果。 研究结果表明:使用

ICEEMDAN 算法能够有效地降低数据波动性对大

豆产量预测的影响。 同时,对分解后的数据进行分

量预测可以提高模型的预测精度。 混合神经网络与

APSO 算法相结合的预测方法,能够同时保留深度

神经网络和浅层神经网络的优势,极大地提高了大

豆产量的预测精度。 基于 ICEEMDAN 与 APSO 相

结合的改进混合深度网络预测模型,可以实现大豆

产量的精确预测。 此外,该模型能够降低数据波动

性对预测结果的影响。
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