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基于田间环境及气象数据的甘蔗产量预测方法
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摘要: 对 2008—2017 年间广西某甘蔗地装设的田间物联网获取的田间环境及气象数据进行了分析,研究通过这些

数据预测甘蔗产量的可行性。 对田间的环境数据(土壤含水率和土壤温度)和气象数据(降水量和空气温度)进行

预处理,分别运用 BP 神经网络及遗传算法优化初始阈值的 BP 神经网络(GA BP)对所选地块的甘蔗产量进行预

测。 结果表明,GA BP 神经网络模型的预测精度明显高于 BP 神经网络模型,R2达到 0郾 989 4,平均相对误差仅为

0郾 64% 。 说明用 GA BP 神经网络预测甘蔗产量是有效、可行的。
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Abstract: The agricultural internet of things has been gradually popularized in agricultural planting
management, but most of the application scenarios are mainly focusing on guiding growers to fertilize and
irrigate crops from its acquired field data. Environmental and meteorological data of the crop蒺s entire
growth season can also reflect the microscopic and macroscopic environment of crop growth, and hence
influencing the final yield. Therefore, the environmental data ( soil moisture content and soil
temperature) and meteorological data (precipitation and air temperature) of a sugarcane field collected
from a field IoTs system were used to build up yield predict models. The collected data was ranged from
the year of 2008 to 2017, and the original BP neural network and an improved BP neural network based
on genetic algorithm (GA BP) were adopted to predict the yield. Comparing the prediction results of
these two models, it was found that the prediction accuracy of the GA BP neural network model was
significantly higher than that of the BP neural network model, with its R2 reaching 0郾 989 4, and its
average relative prediction error was only 0郾 64% , which was also obviously lower than that of BP neural
network model (5郾 66% ). The result indicated that the GA BP neural network was effective and
feasible in predicting sugarcane production.
Key words: sugarcane; yield prediction; environmental data; meteorological data; BP neural network;

genetic algorithm

0摇 引言

广西是我国最大的甘蔗产区,也是我国蔗糖供

应的重点区域[1]。 甘蔗的生长与气温、湿度、光照

强度、降雨量等因子密切相关[2 - 4]。 甘蔗产量预测

是制糖工业一项重要的技术管理工作,对优化甘蔗

生产作业及提高统筹管理水平具有指导作用[5 - 7]。
近年来,国内外对于农作物产量预测研究成果



较多。 文献[8]分别运用边界线分析法、线性回归

法以及神经网络算法对水稻产量进行预测,研究表

明,神经网络模型的预测精度高于线性回归模型、边
界分析模型的预测精度。 文献[9]分别以每个星期

的降雨量、最高和最低气温、早晨和黄昏的相对湿度

作为神经网络模型的输入,预测小麦产量,研究了结

构不同的神经网络对小麦产量的预测效果。 文

献[10]以降雨量和 LAI 参数为输入量,分别用多元

线性回归算法和神经网络算法对土豆产量进行预

测,并且对比分析了这两种模型的预测效果。 文

献[11]提出了一种改进的遗传 BP 算法,通过多元

逐步回归法简化 BP 网络的输入因子,运用改进的

遗传 BP 算法,对甘蔗产量实例数据进行了验证和

分析,研究表明,改进的遗传 BP 算法总体预测效果

最好。 文献[12]通过灰色关联度分析确定影响粮

食产量的主要指标,利用人工神经网络将这些指标

应用到产量预测中,研究表明,人工神经网络预测的

平均误差为 0郾 63% ,预测精度较高。 文献[13]采用

去噪声修正后的冬小麦抽穗期 NDVI 峰值与单产进

行回归分析,建立冬小麦产量预测模型,结果表明,
模型的平均估产误差约为 7郾 49% ,基于冬小麦抽穗

期 NDVI 峰值的产量预测方法在中国冬小麦主产区

(河北、河南和山东) 具有一定的应用潜力。 文

献[14]针对晋城市的粮食产量,对线性回归模型、
灰色 GM(1, 1)模型和灰色多元线性回归组合模型

3 种粮食产量预测方法进行研究,结果表明,灰色多

元线性回归组合模型最适宜于晋城市粮食产量的预

测。
目前,国内外在农作物产量预测方面多以气象

数据为研究手段进行大面积(全国、全省或全县)的
宏观预测,很少将气象数据与农作物田间的环境数

据相结合来微观预测某一地块的农作物产量。 农业

物联网在农业种植管理中已逐渐普及,但大部分应

用场景还处于指导种植户对农作物给水施肥方面。
实际上,作物整个生长期的环境与气象信息能反映

其生长的微观及宏观条件,从而间接反映作物产量。
因此,本文分析 2008—2017 年甘蔗田间环境数据

(土壤含水率和土壤温度)与气象数据(降水量和空

气温度),研究基于 BP 神经网络及遗传算法优化的

BP 神经网络的甘蔗产量预测方法。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 数据来源

实验数据采用广西捷佳润科技股份有限公司提

供的安吉实验灌溉站的环境数据和气象数据,以及

安吉实验灌溉站提供的甘蔗产量信息。 数据覆盖的

时间范围为 2008—2017 年,共 10 年。 其中环境数

据包括土壤含水率和土壤温度,气象数据包括降水

量和空气温度,均为日平均数据。
1郾 2摇 方法

主要采用遗传算法[15 - 17] 将 BP 神经网络[18 - 19]

的预测输出和期望输出间的误差绝对值的和作为个

体适应度,进行选择、交叉和变异操作,使个体适应

度尽可能地小,从而训练出最优的 BP 神经网络初

始权值和阈值参数。 基于遗传算法的 BP 神经网络

(GA BP)算法的流程如图 1 所示。

图 1摇 基于遗传算法的 BP 神经网络算法流程图

Fig. 1摇 Flow chart of BP neural network algorithm
based on genetic algorithm

摇

2摇 结果分析

2郾 1摇 模型建立

考虑到安吉实验灌溉站种植的甘蔗属于春植甘

蔗,故只选取了甘蔗生长周期内,即每年的 3—12 月

的环境数据和气象数据进行处理。 由于数据覆盖

3—12 月的甘蔗整个生长期,数据量大,不利于建

模。 因此将每类数据进一步按月进行归类压缩,选
取月土壤含水率均值、月土壤温度最小值、月土壤温

度最大值、月土壤温度均值、月降水量、月平均气温、
月最高气温和月最低气温这 8 个因子作为环境与气

象因子,最终得到 80 个环境与气象数据。 待预测的

变量为甘蔗产量。 为了得到可靠稳定的甘蔗产量预

测模型,建模时采用了 3 折交叉验证的方法。
2郾 1郾 1摇 BP 神经网络模型

由以上数据描述可知,BP 神经网络的输入层节

点数和输出层节点数分别为 80 和 1。 隐含层节点

数根据公式法和试凑法,按照预测误差最小的原则

最终确定为21。 设置网络学习的收敛误差为0郾 000 65,
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学习速度为 0郾 05,最大训练次数为50 000。当收敛误

差达到要求后,训练结束,得到 BP 神经网络对甘蔗

产量的预测结果如表 1 所示。

表 1摇 BP 神经网络模型预测结果

Tab. 1摇 Prediction results of BP neural network model

年份
预测产量 /

( t·hm - 2)

实际产量 /

( t·hm - 2)

预测误差 /

( t·hm - 2)

相对

误差 / %
平均相对

误差 / %
2008 106郾 22 97郾 82 8郾 40 8郾 59
2009 102郾 00 100郾 40 1郾 60 1郾 59
2010 102郾 63 101郾 92 0郾 71 0郾 70
2011 97郾 82 102郾 00 - 4郾 18 - 4郾 10
2012 117郾 28 102郾 63 14郾 65 14郾 27

5郾 66
2013 121郾 20 121郾 20 0 0
2014 80郾 65 80郾 65 0 0
2015 101郾 92 122郾 88 - 20郾 96 - 17郾 06
2016 100郾 40 106郾 22 - 5郾 82 - 5郾 48
2017 122郾 88 117郾 28 5郾 60 4郾 77

摇 摇 由表 1 可知,BP 神经网络产量预测模型验证集

的平均相对误差为 5郾 66% ,说明 BP 神经网络模型

可以应用在甘蔗产量预测方面,但个别预测结果误

差较大,仍需要改进。
2郾 1郾 2摇 基于遗传算法的 BP 神经网络模型

由于 BP 神经网络模型预测结果并不理想,且
BP 神经网络中的初始权值阈值是随机得到的,而遗

传算法可以优化 BP 神经网络的初始权值和阈

值[20],使 BP 神经网络预测结果更优,故考虑用 GA
BP 算法提高预测精度。 为了对比 GA BP 神经网

络与 BP 神经网络,在训练 GA BP 神经网络时,参
数选取与 BP 神经网络一致。

由于实数编码方式不需要进行数值转换,可以

直接在解的表现型上进行遗传算法的操作,因此本

文中的个体编码方式采用的是实数法,由于输入层

的节点数为 80,隐含层的节点数为 21,输出层的节

点数为 1,则共有 1 701 个权值和 22 个阈值,遗传算

法需要优化的参数为 1 723 个,即染色体长度为

1 723。将遗传算法中的参数设置为:进化代数 100,
种群规模 40,交叉概率 0郾 7,变异概率 0郾 01。 以训练

好的 GA BP 神经网络对甘蔗产量的预测结果如

表 2 所示。
由表 2 可知,GA BP 神经网络模型对甘蔗产

量的预测精度明显高于 BP 神经网络模型。
2郾 2摇 模型对比

分别用 BP 神经网络算法和 GA BP 神经网络

算法对甘蔗产量进行预测,将两种模型得到的预测

值与实际值进行相关性分析,结果如图 2 所示。
通过对比发现,GA BP 神经网络模型的验证

集平均相对误差(0郾 64% )明显低于BP神经网络模

表 2摇 基于遗传算法的 BP 神经网络模型预测结果

Tab. 2摇 Prediction results of BP neural network model
with genetic algorithm

年份
预测产量 /

( t·hm - 2)

实际产量 /

( t·hm - 2)

预测误差 /

( t·hm - 2)

相对

误差 / %
平均相对

误差 / %
2008 97郾 80 97郾 82 - 0郾 02 - 0郾 02
2009 100郾 41 100郾 40 0郾 01 0郾 01
2010 101郾 92 101郾 92 0 0
2011 99郾 96 102郾 00 - 2郾 04 - 2郾 00
2012 102郾 79 102郾 63 0郾 16 0郾 16

0郾 64
2013 118郾 73 121郾 20 - 2郾 47 - 2郾 04
2014 80郾 63 80郾 65 - 0郾 02 - 0郾 02
2015 122郾 89 122郾 88 0郾 01 0郾 01
2016 106郾 41 106郾 22 0郾 19 0郾 18
2017 119郾 56 117郾 28 2郾 28 1郾 94

图 2摇 两种模型预测值与实测值间的相关性分析

Fig. 2摇 Correlation analysis between predicted and
measured values of two models

摇
型(5郾 66%),而预测值与实际值之间的决定系数 R2从

0郾 511 7 增加到了 0郾 989 4,说明 GA BP 神经网络算法

对甘蔗产量的预测能力明显优于 BP 神经网络算法。
目前建立的预测模型是基于全生长期数据的事

后预测模型,没有考虑到当季作物生长期内的动态

预测需求,下一步还可尝试基于任一生长期或时间

节点,建立对当季作物产量的预报模型,以便为作物

管理提供更多决策支持。

3摇 结论

(1)运用 BP 神经网络模型对甘蔗产量预测效

果较差,预测值与实测值的 R2仅为 0郾 511 7。
(2)GA BP 神经网络模型的预测精度明显高

于 BP 神经网络模型,R2达到 0郾 989 4,说明用 GA
BP 神经网络预测甘蔗产量是有效和可行的。
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