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摘  要 

我国作为一个粮食种植大国，对粮食产量预测问题进行研究尤为重要。尽管我国的粮食产量每年都在稳

定增长，但影响粮食产量变化的因素依然存在，例如：粮食播种面积、有效灌溉面积、受灾面积、农用

化肥施用折纯量和从业人数等等，具有极其复杂的非线性关系。为了提高粮食产量的预测精度，通过BP
神经网络和GRNN (广义回归神经网络)两种方法对比，并根据影响预测粮食产量变化的五种因素，分析

神经网络模型、学习方法和网络结构等，对神经网络的参数进行优化，建立粮食产量的预测模型来精确

预测粮食产量。本文在国家统计局统计1995~2019年全国粮食总产量及影响因素等数据基础上，建立BP
神经网络与GRNN的仿真模型。预测结果表明：相对于BP神经网络，GRNN预测精度更高，速度更快，

模型更稳定，可以很好地用于粮食生产预测。 
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Abstract 
As a large country of grain cultivation, it is very important to study the problem of grain yield pre-
diction in China. Although our country’s grain production is increasing steadily every year, the 
factors affecting the change of grain production still exist, such as: grain planting area, effective ir-
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rigation area, affected area, fertilizer application amount and number of employees, etc., which 
have extremely complex nonlinear relationship. To improve the prediction accuracy of grain yield, 
the BP neural network and GRNN (generalized regression neural network) were compared, and 
the neural network model, learning method and network structure were analyzed according to 
the five factors affecting the prediction of grain yield. By optimizing the parameters of the network, 
the prediction model of grain yield is established to accurately predict grain yield. This paper es-
tablishes a simulation model of BP neural network and GRNN based on the statistics of the Nation-
al Bureau of Statistics 1995~2019. The prediction results show that compared with the BP neural 
network, the GRNN prediction accuracy is higher, the speed is faster, and the model is more stable, 
which can be well used in the prediction of grain production. 
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1. 引言 

在如今社会的高速发展中，每个人都与粮食有着不可分割的联系，同时粮食对于我国社会稳定、经

济发展具有重要作用，所以准确地预测出粮食产量，为政府提供科学的数据依据，也是整个国家安全系

统的重要一部分，同样关系着国民经济的发展。而对于粮食来说，预测产量避免出现市场供应不足等现

象则尤为重要。而我国的一些研究学者对粮食产量预测有了一定的成果，例如邓聚龙提出了灰色系统理

论模型[1]；苏涛等人研究了遥感预测法[2]；高倩倩等人对回归分析法进行了深入研究[3]；郑勇等人提出

了 LSTM 神经网络的多维时间预测方法[4]，避免了梯度消失问题，预测效果好。 
在农业生产中，影响粮食产量包含各种因素，其中影响较大的五种因素为粮食播种面积、有效灌溉

面积、受灾面积、农用化肥施用折纯量和从业人数。本文依据国家统计局所统计的近 25 年的数据来进行

实验设计与分析，进一步研究 BP 神经网络与 GRNN 神经网络，并建立产量预测模型。 

2. 神经网络 

2.1. 神经网络概述 

神经网络系统是运用现代的工程科学技术来模拟人类大脑的神经结构和原理，由人工造就的一种类

似神经元的多输入单输出的非线性处理信息的网络系统，也称为人工神经网络系统(Artificial Neural 
Network, ANN) [5]。神经网络基本上不依赖于模型控制方法，它具有较强的自适应能力、学习能力和非线

性映射能力，可以根据外界的数据来优化网络构成，因此广泛用于模式识别、函数逼近、经济预测等领域。 

2.2. BP 神经网络 

关于神经网络的结构，一般是按照其连接方式来分类[6]：一是层状，二是网状，它们之间的区别主

要看是否可以双向联系。BP 神经网络最大的优点是可以通过自身的学习算法，调整权系数，找到一个最

优预测规律下，使其具有逼近任意非线性函数的能力。 
Rumelhart 等人提出误差反向传递学习算法[7]，即 BP 算法，因其包含三层网络结构，一般称为三层

前馈网，如图 1 所示。在正向传递过程中，输入信息从输入层经过隐含层进行逐层处理，最后传向输出
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层。如果输出层得到的输出值不是所期望的，则进行反向传递，将误差信号沿原通道返回，通过修正各

层神经元的权值，尽可能的消除误差信号。 
 

 
Figure 1. BP neural network architecture 
图 1. BP 神经网络结构 

2.3. GRNN 神经网络 

广义回归神经网络(GRNN, Generalized Regression Neural Network) [8]是建立在数理统计基础上的径

向基函数网络，其理论基础是非线性回归分析。与 BP 神经网络相比的区别在于，GRNN 是利用激活神

经元来逼近函数。广义回归神经网络具有很强的非线性映射能力和学习速度，在逼近函数方面有很强的

优势，同时还具有一定的容错量和鲁棒性，样本数据较少时，预测效果很好，适用于处理不稳定的数据。

GRNN 在结构上由四层结构构成，分别为输入层、模式层、求和层和输出层，网络结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. GRNN neural network structure 
图 2. GRNN 神经网络结构 

 

输入层神经元的数目等于学习样本中输入向量的维数，直接将输入变量传递给模式层，模式层的神经

元数目等于学习样本的数目 n，求和层中使用两种类型神经元进行求和，输出层中的神经元数目等于学习

样本中输出向量的维数 k，各神经元将求和层的输出相除，经过 j 的输出对应估计结果 Y(x)的第 j 个元素。 
1) 输入层 
输入层的主要作用是将影响粮食产量预测的五个主要因素的数据直接传递到模式层，输入层的神经

元个数即为样本数据的维数，其结构是神经元并行排列。 
2) 模式层 
模式层神经元的传递函数为： 

( ) ( )T

2exp
2

i i
i

X X X X
p

σ

 − −
 = −
  

                                 (1) 

式中，X 为输入的模型样本，Xi 代表第 i 个神经元对应的训练样本，σ为高斯函数的宽带系数，在这里代

表函数的平滑因子，P 为随机变量 x 的维度。 
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3) 求和层 
求和层一般有两种形式进行求和，一种的计算公式为： 

( ) ( )T

2exp
2

n
i iX X X X
σ

 − −
 −
  

∑                                   (2) 

另一种求和公式为： 

( ) ( )T

2exp
2

n
i i

i

X X X X
Y

σ

 − −
 
  

∑                                   (3) 

求和层的第 i 个神经元与求和层第 j 个神经元对应的加权系数是第 i 个样本输入向量 Y(i)的第 j 个因

子。其激活函数公式为： 

1
1, 2, ,

n

Nj ij i
i

S y P j k
=

= =∑                                     (4) 

4) 输出层 
输出层节点的个数和粮食产量预测样本数据的输出数据集的维数 k 是相同的，Y(x)代表输出层的第 j

个元素的输出是由各个神经元除去求和层对应的第 j 个神经元的输出值求得，公式如下： 

1, 2, ,Nj
i

D

S
y j k

S
= = 

                                     (5) 

3. 粮食产量预测模型建立 

3.1. 数据收集和数据归一化处理 

在进行实验之前，先进行数据收集，本文中影响粮食产量预测的五种因素的近 25 年的具体数据通过查

询国家统计局得出，包括粮食播种面积(千公顷) X1、有效灌溉面积(千公顷) X2、受灾面积(千公顷) X3、农用

化肥施用折纯量(万吨) X4 和从业人数(万人) X5。将粮食产量(万吨) Y 作为神经网络模型的输出。实验中将

1995~2014年粮食产量数据作为训练样本，分别训练BP神经网络和GRNN神经网络，得到相对准确的模型，

再应用训练好的模型预测 2015~2019 年的粮食产量，由国家统计局得出近五年的五种影响参数和粮食产量如

表 1 所示，并与实际产量对比，观察两个神经网络的预测结果。 
数据的归一化[9]是神经网络预测前对数据进行处理的一种常用方法，通常将所有数据转化为[0,1]之

间的数，目的是消除掉各维数间数量级的差别，避免因为输入层数量级差别较大影响神经网络预测结果

的准确性。归一化方法采用的函数形式为： 

( ) ( )min max mink kx x x x x= − −                                 (6) 

 
Table 1. Model test set for grain production prediction 
表 1. 粮食产量预测模型测试集 

 X1 X2 X3 X4 X5 Y 

2015 118,962.81 65,872.64 21,770 6022.6 27,035.25 66,060.27 

2016 119,230.06 67,140.62 26,221 5984.41 27,036.25 66,043.51 

2017 117,989.06 67,815.57 18,478 5859.41 27,037.25 66,160.72 

2018 117,038.21 68,271.64 20,814 5653.42 27,038.25 65,789.22 

2019 118,164.75 64,544.53 18,068 5725.35 27,039.25 66,384 
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3.2. BP 神经网络模型建立 

BP 神经网络模型通过三层网络结构对 1995~2014 年的粮食产量样本进行训练，输入层 x 和输出层 y
的节点数都为 1，根据公式： 

q x y a= + +                                         (7) 

确定隐含层的节点数 q 为 5，式中：a 为 10 以内的整数。学习率参数为 0.01，训练次数 10,000，训

练目标为 0.001，动量系数初始值在[0, 1]区间上选取随机数。 

3.3. GRNN 神经网络模型建立 

相比于 BP 神经网络，GRNN 神经网络具有需要确定的参数较少，网络对样本数目要求不高的优势，

其中扩展速度 spread 参数对模型的性能影响相对较大。扩展速度越小，函数的线性逼近能力越强，但是

数值过小的话，会出现函数逼近曲线不平滑的现象，所以扩展速度的选取必须要合理。 
为了寻找最适合粮食产量预测的 GRNN 神经网络，选择交叉验证的划分方法不断训练得到最优的扩

展速度。需要把总体样本量分为 k 个模块，其中一个模块单独作为验证样本，该模块用于训练样本集，

重复交叉验证每个衍生小样本，k 次的结果进行平均求值，最终得到一个估测值。每次训练样本和随机产

生的子样本不断循环训练且每一次得到的结果都会再验证一遍。经过试验对比，选取扩展速度 spread 为

0.1 时训练数据的预测效果良好。 

4. 仿真实验与结果分析 

仿真实验中，通过 MATLAB 软件[10]进行编程实现 BP 神经网络预测和 GRNN 神经网络预测模型的

建立并进行仿真实验研究。实验中将 1995~2014 年粮食产量数据作为训练样本，进行神经网络模型的自

我学习能力。 
 

 
Figure 3. BP neural network training sample results 
图 3. BP 神经网络训练样本结果 
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Figure 4. GRNN training sample results 
图 4. GRNN 训练样本结果 

 

BP 神经网络训练样本结果如图 3 所示，可以看出训练模型的结果与实际粮食产量有一定的偏差。图

4 为 GRNN 神经网络训练样本的结果。通过两种神经网络训练结果中可以看出，GRNN 预测基本吻合实

际值，强于 BP 神经网络对训练样本数据的预测能力。 
分别用训练好的 BP 神经网络模型和 GRNN 神经网络模型对 2015~2019 年的近五年粮食产量进行预

测，两种模型的测试样本结果对比如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Comparison of BP and GRNN test sample results 
图 5. BP 与 GRNN 测试样本结果对比 
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由图 5 可知，GRNN 神经网络模型的预测粮食产量能力较好，预测值与实际值偏差较小，相比于 BP
神经网络的预测值更趋向于粮食产量的实际值，对粮食产量预测更加精确。 

5. 结语 

本篇文章为了研究更加精确预测粮食产量的问题，通过建立 BP 神经网络和 GRNN 神经网络模型进

行研究，在仿真实验结果中发现 GRNN 具有更加精准的预测能力。因其具有精度高、误差小和所需样本

数目要求不高等优点，可以很好地在实际应用中用于粮食产量预测。这对提高粮食产量的预测能力，保

证粮食稳定有一定的参考意义。 
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