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冬小麦产量结构要素预报方法
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摘  要：为优选出最佳的冬小麦产量结构要素预报方法，该研究选择冬小麦成穗数、穗粒数及千粒质量为预报目标，综

合考虑种植品种、密度及地区因子，并对气象因子进行膨化统计，得到 126 个自变量因子，分别采用多元线性回归、因

子分析—线性回归及 BP（Back Propagation）神经网络等 3 种方法进行建模分析。结果表明，直接采用各因子进行回归分

析无法解决不同自变量间存在的多重共线性问题，而因子分析虽然消除了不同自变量间的多重共线性，但采用因子优化

后的 10 个综合因子分别对 3 个产量结构要素进行线性回归，得到的预报模型决定系数（R2）均不足 0.500。运用 BP 神经

网络对冬小麦 3 个产量结构要素进行预报，结果发现，当输入层为 126、隐含层为 16、输出层为 3 时，BP 神经网络结构

最佳，在此结构下，模型的决定系数为 0.644，明显优于多元线性回归及因子分析-线性回归法。同时，基于 BP 神经网络

模型对冬小麦产量结构要素的预报精度平均达 85.3%。因此，推荐采用 BP 神经网络模型对冬小麦产量结构要素进行预报。 

关键词：作物；冬小麦；产量结构要素；多元线性回归；因子分析；BP 神经网络 

doi：10.11975/j.issn.1002-6819.2020.08.010 

中图分类号：S165+.27           文献标志码：A           文章编号：1002-6819(2020)-08-0078-10 

张佩，陈郑盟，刘春伟，等. 冬小麦产量结构要素预报方法[J]. 农业工程学报，2020，36(8)：78-87.    doi：

10.11975/j.issn.1002-6819.2020.08.000    http://www.tcsae.org 
Zhang Pei, Chen Zhengmeng, Liu Chunwei, et al. Method for the prediction of wheat yield components[J]. Transactions of the 
Chinese Society of Agricultural Engineering (Transactions of the CSAE), 2020, 36(8): 78-87. (in Chinese with English abstract)    
doi：10.11975/j.issn.1002-6819.2020.08.000    http://www.tcsae.org 

 

0  引  言  

作物产量预报可为政府制定粮食计划及农业生产决

策提供依据，是当前气象为农服务的主要内容之一。中

国作物产量预报研究始于 20 世纪 70 年代末，经过一系

列项目研究和业务化试验研究，其预报理论及方法迅速

发展[1-6]，并在 20 世纪 90 年代建成作物产量预报业务系

统[7]投入业务应用。发展至今，最为成熟的作物产量预报

模型仍以气象学统计方法为主，并普遍采用气象产量模

型[8-9]。然而在气象产量数据的获取中，需要对产量数据

进行平滑处理，这就在一定程度上消减了气象因子的波

动性。气象因子的波动往往体现为阶段性，特别是农作

物特定生育阶段的气候变化会导致某些产量构成要素的

变化。王馥棠[10]20 世纪 80 年代初即提出，准确预报产量

结构要素不仅可以辅助预报最终产量，且可以揭示产量

预报的生理学意义。 

由于同一作物不同品种的自身生理特性及其对生长
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区域适应性的差异[11]，其生育期特征、根系形态[12-14]、水肥

吸收特征[15-17]、光合特性[18-19]及对逆境的抵抗能力[20-21]均有

不同程度的差异；不同的种植密度形成不同的群体结构

及光能利用效率[22-24]，从而造成群体间的个体的生长发

育存在差异[25]。这些差异都最终影响产量结构要素的水

平。另外，同一作物在不同地区的种植品种、农艺措施

也各不相同。因此，在进行产量结构要素预报时，需同

时考虑品种、种植密度和地区因子。另外，以往的研究

在气象因子的选择上，多数采用独立时间段（如月、旬

或生育阶段）的气象因子进行预报[26-29]，而冬小麦的生

长发育是一个连续的累积过程，这种时间尺度的不同选

择也会影响产量的预测精度。汤志成等[4]在 20 世纪 80 年

代中期即提出因子膨化处理的方法，并将其应用在早稻

的产量预报上，很好地解决了这一问题。 

在众多作物产量预报的统计方法中，多元回归法由

于原理简单、使用便捷，被普遍使用[30-31]。因子分析法

是一种有效的降维分析方法，它通过研究众多自变量间

的内部依赖关系，从而把众多因子归结成少数几个包含

原来众多变量信息的综合因子，可有效消除原有变量间

的多重共线性，同时简化了数据结构。BP（Back 

Propagation）神经网络是众多人工神经网络（Artificial 

Neural Networks；ANN）中的一种，因其能学习和存储

大量输入-输出模式的映射关系，而无需事前揭示描述这

种映射关系的数学方程，可以逼近任意连续函数，具有

很强的非线性映射能力，特别适合多因素对多因素关联
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预测模型的构建，目前已广泛应用于各个领域[32-36]。近

年来，该方法也越来越多地被应用到农业气象预报上，

如病虫害预测[37-38]、小气候预测[39]、产量预报[40-41]等。 

本文选择冬小麦成穗数、穗粒数及千粒质量为预报

目标，在膨化统计气象因子的基础上，综合考虑冬小麦

种植品种、密度及地区因子，分别采用多元线性回归、

因子分析—线性回归及 BP 神经网络进行预报模型的构

建，通过预报结果与实测数据对比分析，得到最佳的预

报模型，提高冬小麦产量预报效果，并为业务应用提供

新的科学方法依据。 

1  材料与方法 

1.1  数据来源 

冬小麦农业气象观测资料及气象观测资料源于江苏

省气象信息中心。其中，江苏省冬小麦农业气象观测普

遍始于 20 世纪 80 年代初，观测站点包括昆山、兴化、

如皋、大丰、淮安、盱眙、滨海、徐州、沭阳及赣榆 10

个（见表 1），预报产量结构要素主要包括株成穗数、穗

粒数及千粒质量；气象观测资料为对应年份前一年 10 月

至当年 5 月的逐日观测资料，气象因素主要包括逐日的

平均气温（℃）、最低气温（℃）、降水量（mm/d）、

日照时数（h）等。冬小麦种植品种、密度及地区从农业

气象观测资料中查阅。 

表 1  冬小麦农业气象观测站点信息 
Table 1  Information of agrometeorological observation stations 

of winter wheat 

观测站点 
Observation 

stations 

起止年份 
Starting and 
ending year 

建模样本数 
Sample numbers 
contributing to 

modeling 

预测样本数 
Sample 

numbers for 
forecasting 

昆山 Kunshan 1980－2018 31 8 

徐州 Xuzhou 1980－2018 31 8 

如皋 Rugao 1981－2018 30 8 

盱眙 Xuyi 1981－2018 30 8 

滨海 Binhai 1981－2018 30 8 

淮安 Huai’an 1982－2018 29 8 

赣榆 Ganyu 1982－2018 29 8 

兴化 Xinghua 1984－2018 27 8 

沭阳 Shuyang 1989－2018 22 8 

大丰 Dafeng 1995－2018 16 8 

总计 Total 274 80 

 

1.2  预报因子选择与处理 

1.2.1  气象因子膨化 

以逐月总积温 Ti（℃）、累计降水量 Ri（mm）及总

日照时数 Si（h）作为表征冬小麦生长的主要热量、水分

及光照条件，考虑秋冬春季低温往往对冬小麦生长造成

较大影响，本文还统计了前一年 11 月至当年 3 月逐月日

最低温度≤0 ℃的日数 Di（d）。 
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式中 tj 为逐日平均气温，℃；rj 为逐日降水量，mm/d；sj

为逐日日照时数，h；tminj 为逐日最低气温，℃，i 为生育

期内月份的序号数，取 10，11，12，…，17（其中 10 表

示前一年 10 月，13 表示当年一月，依此类推）；j 为每

个月份的日序，l 表示每个月总天数，d；dj 为日最低温度

是否≤0 ℃的判断函数。 

为充分反映冬小麦生育期间内不同时段气象条件对

产量结构的影响，对月总积温、月累计降水量及月总日

照时数因子进行膨化处理，即从前一年 10 月到 5 月依次

按照 1 个月、2 个月、3 个月、…、8 个月的顺序进行所

有时段组合；对月内日最低温度≤0 ℃的日数从前一年

11 月到 3 月依次按照 1 个月、2 个月、…、5 个月的顺序

进行所有时段组合。以 TTm−n 表示组合时段的总积温，

TRm−n 表示组合时段的累计降水量，TSm−n 表示组合时段的

总日照时数，
m nTD 

表示组合时段内日最低温度≤0 ℃的

总日数，各符号中的 m-n 表示膨化组合时段的起止月份，

则 TT10−14 表示前一年 10 月到当年 2 月的总积温，TR11−15

表示前一年 11 月到当年 3 月的累计降水量，TS12−16表示

前一年 12 月到当年 4 月的总日照时数，TD11−14 表示前一

年 11 月到当年 2 月的日最低温度≤0 ℃的总日数。 
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经过膨化处理，共得到总积温、累计降水量及总日

照时数各 36 个序列，日最低温度≤0 ℃的日数 15 个序

列，共 123 个不同时段的气象因子（表 2）。 

1.2.2  品种因子 

通过品种审定公告获取所有供分析站点历史栽培品

种的理论千粒质量，以此作为各冬小麦品种的表征因素。 

1.2.3  地区因子 

10 个冬小麦农业气象观测站点分布相对均匀，站点

的纬度跨度为 31.4167° N～34.8333°N，经度跨度为

117.1500°E～120.9500°E。本研究依据江苏农业区划，将

10 个站点分别归为 6 个地区，并给每个地区赋值[1，6]

（表 3）。 

1.2.4  种植密度 

种植密度是直接影响产量结构的重要因素之一，本

文统计了各站点历年冬小麦的亩基本苗数（104 株）作为

种植密度的表征因子。 
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表 2  不同时段的气象因子 
Table 2  Meteorological factors in different periods 

气象因子 
Meteorological factors 

膨化时段气象因子 
Meteorological factors of puffed period 

逐月气象因子 
Monthly meteorological factors 

总计 
Total 

总积温 
Total accumulated temperature 

TTm-n (TT10-11、TT10-12、TT10-13、TT10-14、TT10-15、TT10-16、TT10-17、 
TT11-12、TT11-13、TT11-14、TT11-15、TT11-16、TT11-17、 
TT12-13、TT12-14、TT12-15、TT12-16、TT13-17、 
TT13-14、TT14-15、TT15-16、TT16-17、 
TT14-15、TT14-16、TT14-17、 
TT15-16、TT15-17、 
TT16-17) 

Ti (TT10、TT11、TT12、TT13、TT14、

TT15、TT16、TT17) 
36 

累计降水量 
Accumulated precipitation 

TRm-n (TR10-11、TR10-12、TR10-13、TR10-14、TR10-15、TR10-16、TR10-17、 
TR11-12、TR11-13、TR11-14、TR11-15、TR11-16、TR11-17、 
TR12-13、TR12-14、TR12-15、TR12-16、TR13-17、 
TR13-14、TR14-15、TR15-16、TR16-17、 
TR14-15、TR14-16、TR14-17、 
TR15-16、TR15-17、 
TR16-17) 

TRi (TR10、TR11、TR12、TR13、TR14、

TR15、TR16、TR17) 
36 

总日照时数 
Total sunshine duration 

TSm-n (TS10-11、TS10-12、TS10-13、TS10-14、TS10-15、TS10-16、TS10-17、 
TS11-12、TS11-13、TS11-14、TS11-15、TS11-16、TS11-17、 
TS12-13、TS12-14、TS12-15、TS12-16、TS13-17、 
TS13-14、TS14-15、TS15-16、TS16-17、 
TS14-15、TS14-16、TS14-17、 
TS15-16、TS15-17、 
TS16-17) 

TSi (TS10、TS11、TS12、TS13、TS14、

TS15、TS16、TS17) 
36 

日最低温度≤0 ℃的日数 
The number of days with the 

minimum daily temperature less 
than or equal to 0 ℃ 

TDm-n (TD11-12、TD11-13、TD11-14、TD11-15、 
TD12-13、TD12-14、TD12-15、 
TD13-14、TD14-15、 
TD14-15) 

TDi (TD11、D12、TD13、D14、TD15) 15 

总计 Total 123 

注：下标 m-n 表示膨化组合时段的起止月份，i 为生育期内月份的序号数；下标 10 表示前一年 10 月，13 表示当年一月，依此类推。 
Note: The subscript m-n represents the starting and ending months of puffed period,i is the ordinal number of the months during the growth period; which takes 
10,11,12, ... , 17; The subscript 10 represents October of the previous year, 13 represents January of the current year, and so on. 

 

表 3  冬小麦农业气象观测站点分区及赋值 
Table 3  Agrometeorological observation station zoning and 

valuating of winter wheat 

地区 
Regions 

代表站点 
Representative 

stations 

地区赋值 
Region 

evaluation 
苏南 South Jiangsu 昆山 1 

江淮 Area between Changjiang river and 
Huai river 

兴化 2 

东部沿海 East coast of Jiangsu 大丰、如皋 3 

沿淮 Area along Huaihe river 淮安、盱眙 4 

沿淮沿海 Coastal areas along Huaihe river 滨海 5 

淮北 Area north of Huaihe river 徐州、沭阳、赣榆 6 
 

1.3  预测模型的构建方法 

经过以上因子预处理，共得到气象、品种、地区及

种植密度等 4 类共 126 个因子。由于已经考虑地区因子，

并对其进行赋值处理，10 个站点参与建模的样本（见表

1）均可作为独立样本，本文将其融合形成一个样本数为

274 的建模序列，采用线性回归、因子分析-线性回归及

BP 神经网络法等 3 种方式建立 3 个产量结构要素的预报

模型。然后分别从模型的拟合度、显著性及共线性检验

等角度对预测模型的拟合效果进行判定，并计算 80 个验

证样本的预报精度，用以评价模型的预报效果。 
1.3.1  多元线性回归 

多元线性回归是一种常用的预测建模方法，适用于以

一个或多个自变量因子来解释某一因变量的计量分析。本

研究利用 SPSS 软件，采用全相关方法首先对气象、品种、

地区及密度等 126 个预报因子与株成穗数、穗粒数及千粒

质量等 3 个冬小麦产量结构要素进行相关分析，然后基于

最小二乘法（Ordinary Least Square，OLS），采用逐步回归

法构建了冬小麦各产量结构要素预报的最优回归模型。 

设 Yc 为某一冬小麦产量结构要素，x1, x2, x3, …, xd 分

别代表用来说明 Yc 的不同自变量因子，则所建立的冬小

麦产量结构要素与各气象因子之间的线性关系模型为 

 1 1 2 2 3 3= + + +c d dY a x a x a x a x     （9） 

式中 β 为随机变量，为常数项；a1, a2, a3, …, ad 是各自变

量因子 x1, x2, x3, …, xd 对应的回归系数，表示在其他因子

不变的情况下，xd 增加或减少一个单位引起 Yc 增减的平

均值；c 为冬小麦产量结构要素序号，本文取 1，2，3；d

为参与建模的自变量因子序号。 

1.3.2  因子分析-线性回归 

因子分析法可将众多变量转化成少数具有代表性的

综合因子，这一方面可以解决因子间的共线性问题，同

时也可简化数据结构。本研究自变量因子达 126 个，将

因子降维分析变为可能。因此，尝试采用因子分析法进

行因子优化。本文采用主成分分析法对梳理的变量进行

因子分析。首先， 对参与因子分析的变量进行

Kaiser-Meyer-Olkin（KMO）检验与巴特利（Bartlett）球

形检验，当 KMO 值＞0.7，Bartlett 检验的 P 值＜0.05，
即说明变量可进行下一步的因子分析。然后根据因子特

征值、累积贡献率表及碎石图，确定最佳综合因子，并

输出转化后的综合因子，并以此作为线性回归的自变量，

构建因子分析-线性回归模型，回归操作方法详见 1.3.1。 

1.3.3  BP 神经网络 

BP 神经网络模型拓扑结构包括输入层（input）、隐

层（hide layer）和输出层（output layer）。为能做有效对

比，使用与回归模型相同的 126 个因子作为为输入层因

子；输出层为株成穗数、穗粒数及千粒质量等 3 个冬小

麦产量结构要素。 
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神经网络法的预测精度主要受制于隐含层节点数

目；若节点数过少，将影响网络的学习效果，则需要增

加训练次数，而这又会降低训练的精度；反之，网络训

练时间增加，网络易过拟合。本文先由经验公式（10）

确定不同的神经元数[42]，然后进行训练对比，以得到最

佳的隐含层神经元个数。 

 + +p o l   （10） 

式中 p、o、l 分别为隐含层、输入层及输出层的神经元数，

α 为[1，10]之间的常数。 

采用 MATLAB 2016R 软件的 Neural Network 

Toolbox 来构建冬小麦 3 个产量结构要素的 BP 网络神经

预测模型，操作步骤如下： 

1）数据的归一化处理。由于影响冬小麦产量结构要

素的因子较多，且各因子原始数据的级差差异明显，本

研究在进行 BP 神经网络构建前先对原始数据进行归一

化处理，将数据线性压缩到[−1，1]的范围，使在训练阶

段的网络更易收敛。 

2）网络训练。网络中间层神经元传递函数采用Logsig

函数，输出层神经元传递函数采用线性函数 Purelin，训

练函数采用 Trainlm。将数据的 75%用于模型训练，15%

用于预测验证，10%用于模型测试。设置模型的收敛误差

为 0.000 1，学习速率为 0.05，最大训练次数为 1 000。 

1.4  模型的预测精度 

利用所构建的预测模型对各站点预测样本的冬小麦

各产量结构要素进行预测精度 PAc 的验证，公式如下 

 (1 )100%c tc
c

tc

Y Y
PA

Y


   （11） 

式中 Ytc 为小麦产量要素的实际值。 

2  结果与分析 

2.1  线性回归模型 

采用逐步回归的方式对数据进行线性回归分析，并

通过 OLS 法构建 3 个产量结构要素的预测模型（表 4）。

从表 4 中可见，3 个产量结构要素的回归方程均通过了显

著性检验（P＜0.01）。其中，冬小麦成穗数回归模型的

主要解释变量是基本苗数、地区因子及 2—5 月总积温；

穗粒数回归模型的主要解释变量是地区因子、基本苗数、

3 月日照时数及 2－4 月总降水量；千粒质量回归模型主

要由品种审定千粒质量、3－5 月总日照时数、1－4 月总

积温、4－5 月总降水量及基本苗数 5 个因子共同解释。 

表 4  冬小麦产量结构要素的多元线性回归预测模型结果 
Table 4  Multivariable linear regression models results of winter wheat yield components 

产量结构要素 
Yield components 

模型 
Models 

决定系数 
Determination 
coefficient R2 

调整后决定系数 

Adjusted determination 
coefficient A-R2 

偏斜度标准误 
Skewness standard 

error 

F 值 
F value 

显著性检验 
Significance test 

株成穗数 
Spike quantities per plant 

Y1=1.579−0.040 4x1+0.120x2+ 
0.000 5x3 

0.515 0.509 0.450 95.378 P＜0.01 

穗粒数 
Grain numbers per spike 

Y2=42.504−1.102x2−0.095x1− 
0.027x4−0.012x5 

0.178 0.166 4.603 14.586 P＜0.01 

千粒质量 
1 000-grain weight 

Y3=4.014+0.479x6+0.018x7+ 
0.009x8−0.012x9−0.068x1 

0.368 0.356 4.190 31.209 P＜0.01 

注：x1为亩基本苗数，x2为地区因子，x3为 2－5 月总积温，x4为 3 月日照时数，x5为 2－4 月累计降水量，x6为品种审定千粒质量，x7为 3－5 月总日照时数，

x8为 1－4 月总积温，x9为 4－5 月累计降水量。 
Note: x1 is basic seedlings per mu; x2 is region factor; x3 is total accumulated temperature from February to May; x4 is sunshine hours in March; x5 is accumulated 
precipitation from February to April; x6 is 1000-grain weight of audited variety; x7 is sunshine hours during March to May; x8 is total accumulated temperature from 
January to April; x9 is accumulated precipitation from April to May. 

 

从表 4 可以看出，产量结构要素预报模型的决定系

数 R2 分别为 0.515、0.178 和 0.368，共线性诊断发现直接

回归分析时，多个维度特征值趋于 0 或对应条件指数大于

10，这表明不同自变量间存在着多重共线性的问题（表 5）。 

表 5 冬小麦产量结构要素的多元回归预测模型共线性诊断结果 
Table 5  Collinearity diagnosis result of multivariable linear 

regression models of winter wheat yield components 
模型 

Models 
维度 

Dimension 
特征值 

Eigen value 
条件指数 

Condition index 
1 3.729 1.000 
2 0.164 4.763 
3 0.096 6.248 

Y1 

4 0.011 18.363 
1 4.495 1.000 
2 0.296 3.897 
3 0.134 5.786 
4 0.064 8.399 

Y2 

5 0.011 20.296 
1 5.644 1.000 
2 0.182 5.576 
3 0.133 6.506 
4 0.029 14.032 
5 0.009 24.399 

Y3 

6 0.002 47.677 

2.2  因子分析法 

首先对 126 个因子进行因子分析，结果发现由于经过

膨化处理的气象因子为非正定矩阵，无法进行球形检验，

即无法进行因子分析。因此，剔除组合时段的气象因子，

继续运用主成分分析法将余下 32 个因子进行因子分析，

结果发现，KMO 值为 0.738，Bartlett 检验的 P 值接近 0，

这说明参与因子分析的数据顺利通过球形检查，并根据特

征值大于 1 和累计贡献率确定 10 个综合因子（表 6）。 

通过 SPSS将输出的 10个综合因子分别对株成穗数、

穗粒数及千粒质量进行回归，得到方程： 

株成穗数： 

2 3

4 5 6 7

8 9 1

1

0

1 0.154 0.024

0.072 0.043 0.054 0.019

0.038 0.354 0.0

1.738 0.

0

9

8

05fa SF SF

SF SF SF S

Y S

F

SF SF

F

SF

  

   

 

 

 （12） 

穗粒数： 

1 2 3

4 5 6 7

8 9 1

2

0

29.634 0.351 1.219 0.448

1.086 0.360 0.495 0.300

0.259 0.356 0.059

fa SF SF SF

SF SF SF SF

SF S F

Y

F S

   

 

 



   （13） 



农业工程学报（http://www.tcsae.org）                                2020 年   

 

82 

千粒质量： 

3 1 2 3

4 5 6 7

8 9 10

38.367 0.072 0.056 0.627

1.263 0.681 1.115 0.157

0.046 1.953 1.245

faY SF SF SF

SF SF SF SF

SF SF SF

    

   

 

（14） 

式中
1SF ，

2SF ，…，
10SF 为通过主成分因子分析确定的

10 个综合因子。为检验预测模型的拟合精度，分别对 3

个模型进行拟合优度、共线性诊断及残差检验。结果见

表 7，经过因子优化，3 个模型都很好地解决了共线性问

题，且已删除学生化残差最大绝对值小于 4，最大库克距

离小于 0.1，最大杠杆值大于 0 且小于 0.3，说明因子分

析-线性回归模型的共线性诊断及残差分析效果较好。但

从模型的拟合优度来看，各模型的决定系数 R2 均小于

0.5，拟合效果欠佳。 

表 6  综合因子的方差分析结果 
Table 6  Variance analysis results of comprehensive factors  

综合因子 
Comprehensive 

factors 

特征值 
Eigen value 

方差贡献率 
Variance 

contribution rate/% 

累计方差贡献率 
Accumulative 

variance 
contribution rate 

1 7.581 23.690 23.690 

2 4.013 12.542 36.231 

3 2.697 8.427 44.659 

4 2.114 6.605 51.264 

5 1.894 5.919 57.182 

6 1.765 5.515 62.698 

7 1.522 4.756 67.454 

8 1.206 3.770 71.224 

9 1.080 3.374 74.597 

10 1.018 3.183 77.780 

… … … … 

32 0.024 0.075 100.000 
 

表 7  因子优化后的冬小麦产量结构要素预测模型结果 
Table 7  Prediction models results of winter wheat yield components after factor analysis 

拟合优度判定 Chi-square test 共线性诊断 Collinearity diagnosis 残差分析 Residual analysis 

模型 
Models 

决定系数 

Determination 
coefficient R2 

调整后 
决定系数 

Adjusted 
determination 

coefficient A-R2 

偏斜度标准误 
Skewness 

standard error 

特征值 
Eigen value 

条件指数 
Condition index 

已删除学生化残差

最大绝对值 
Maximum absolute 
value of studentized 

deleted residuals 

最大 
库克距离 
Maximum  

Cook’s distance 

最大杠杆值 
Maximum leverage 

Yfa1 0.399 0.376 0.507 7 1.000 1.000 3.734 0.064 0.100 

Yfa2 0.144 0.111 4.752 1.000 1.000 3.214 0.034 0.100 

Yfa3 0.288 0.261 4.488 1.000 1.000 2.813 0.034 0.100 

 

2.3  BP 神经网络法 

根据式（10），经过多次优选后，发现 o=126，l=3，

α=5 时，p=16，此结构下 BP 网络收敛效果最佳，由此确

定本研究最佳 BP 神经网络结构为 126-16-3。由图 1 可以

看出，训练值和目标值的相关系数达 0.803，决定系数为

0.644，高于通过多元线性回归及因子分析-线性回归法构

建的预测模型决定系数，这说明通过 BP 神经网络构建的

模型模拟效果较好，明显优于多元回归及因子分析法。 

 
图 1  BP 神经网络训练模型的拟合值与实际值的比较 

Fig.1  Comparison of fitting values and actual values of back 
propagation neural network training model 

 

2.4  基于 BP 神经网络模型的产量精度预测效果 

利用 6 个地区 10 个站点 2011－2018 年产量结构资

料对模型预测精度进行验证，结果见图 2。可以得到，基

于 BP 神经网络模型对江苏省冬小麦产量结构要素的预

测精度平均达 85.3%。分预报对象来看，BP 神经网络模

型对冬小麦穗粒数及千粒质量的预测精度明显高于株成

穗数，穗粒数的预测精度平均为 88.1%，其中苏南、东部

沿海及沿淮沿海地区的预测精度均超 90%，东部沿海最

高达 95.1%；千粒质量的预测精度平均为 89.5%，其中苏

南、东部沿海、沿淮沿海及淮北地区的预测精度全部超

90.0%；而株成穗数的预测精度普遍较低，除沿淮（88.3%）

及东部沿海（81.1%）外，其他地区均不足 80%。 

分地区来看，BP 神经网络模型对 6 个地区冬小麦产

量结构要素的平均预测精度由高到低依次为：东部沿海

（89.6%）＞沿淮沿海（86.4%）＞沿淮（86.3%）＞苏南

（84.3%）＞淮北（83.0%）＞江淮（81.3%）。从预测结

果的标准误差来看，BP 神经网络模型对 6 个地区的 3 个

产量结构预测的标准误差普遍较低，说明其非线性的建模

特征对处理多因子有着更强的能力，预测的稳定性较高。 

 
图 2  BP 神经网络模型对江苏冬小麦产量结构要素的预测精度 

Fig.2  Prediction accuracy of back propagation neural network 
model of winter wheat yield components in Jiangsu 
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3  讨  论 

作物产量结构要素的数据序列隐含了大量的动态特

征，而且影响因素众多。预测产量需要选取的影响因素相

互独立，这就使得影响因素的选择非常复杂且难度较大。 

利用多元线性回归模型可以在众多因子中寻找与各

产量结构要素关系密切的主要因素，以此为依据，可以

对农业生产进行阶段性指导。从各因子和 3 个冬小麦产

量结构要素的相关分析结果来看，株成穗数与基本苗数

呈负相关关系（r=−0.646**，**表示相关通过 0.01 水平显

著性检验，下同），即基本苗数越多，表示冬小麦种植

密度越大，对后期的成穗存在明显的限制；地区因子对

株成穗数的影响主要体现在株成穗数的空间分布上

（r=0.316**），成穗数自南向北越来越多，这可能是由于

小麦品种的冬性自南向北趋于明显，对应的成穗特征由

少穗大穗向多穗小穗变化[43]；2－5 月总积温越高，成穗

数越多（r=0.099），这可能是冬小麦返青后热量条件越

好，群体营养生长旺盛，抑制成穗[43]。穗粒数回归模型

中地区因子的表现也符合北方多穗小穗、南方少穗大穗

的规律，与成穗数相反，穗粒数与地区因子呈负相关关

系（r=−0.330**），它呈现北少南多的分布趋势；穗粒数

与亩基本苗数呈负相关关系（r=−0.161**），当基本苗数

越多，后期成穗受阻，穗数的降低一定程度上会促进穗

型的成长，从而使穗粒数增加。而在千粒质量的回归模

型中，品种特性是首要因子（r=0.450**），3－5 月总日

照时数（r=0.366**）及 1－4 月总积温（r=0.049）越多，

即光温条件越好，则越利于冬小麦籽粒的充实积累，而

4－5 月总降水量（r=−0.283**）越多，可能是灌浆成熟阶

段遇连续阴雨过程，使籽粒灌浆受阻，最终导致千粒质

量下降；亩基本苗数与千粒质量呈负相关关系

（r=−0.288**），依据前述分析结果，基本苗数越多，促进

穗型的成长而使穗粒数增加，这就限制了籽粒个体的生长。 

但各自变量因子不是独立存在，它们往往相互影响、

相互制约。本文直接对 126 个自变量因子进行线性回归

建模后发现，3 个冬小麦产量结构要素预报模型的决定系

数 R2 均较低，且不同自变量因子间存在着多重共线性的

问题。而多重共线性会造成参数估计量含义不合理，变

量的显著性检验失去意义，可能将重要的解释变量排除

在模型之外，进而导致模型的预测功能失效。另外，由

于多元线性回归模型摒弃了其他因子，仅把与产量结构

要素相关性大的主要因子作为预报因子进行建模，如果

当被摒弃的因子发生异常时，多元回归模型就会放大该

因子的波动性，其预测结果就会产生较大误差。李蓬勃

等[44]研究也发现，利用多元回归法构建粮食产量的预测

模型时，会出现数据信息的屏蔽效应，而导致模型预测

精度不高。因此可以看出，多元回归模型是一种线性估

计算法，在对复杂过程特别在对多种不同类别因子的模

拟上存在明显的局限性。尤其是当建模因子较多时，多

元回归法无法解决各自变量因子间可能存在的多重共线

性问题。 

解决多重共线性的主要方法有 3 类，一是排除引起

共线性的变量，如逐步回归法；二是差分法，将原模型

变换为差分模型；三是减小参数估计量的方差，如岭回

归法。在本研究中，已经采取了逐步回归法，但是模型

仍存在多重共线性；而采用差分模型、岭回归模型由于

因变量数量过大，会降低模型的鲁棒性，过多冗余信息

会导致数据处理时间过长。因子分析法是一种有效的降

维分析方法，不仅可以解决原来因子间的共线性问题，

同时也可简化数据结构。本文采用因子分析法确实消除

了不同自变量间的多重共线性，但采用因子优化后的 10

个综合因子分别对 3 个产量结构要素进行线性回归，得

到的预测模型的拟合效果仍然欠佳。 

BP 神经网络模型对输入-输出因子没有限制，能够以

较高精度逼近任何线性或非线性连续函数，特别适合多

因素对多因素关联预测模型的构建。在前人的研究[40-41]

中，大部分基于 BP 神经网络的产量预测普遍只针对单产

一个因素，即为非线性多对一映射。本文的建模因子达

126 个，预测目标为 3 个，建模样本为 274 个，采用 BP

神经网络，也能快速有效地得到了最佳网络结构

（126-16-3），所构建的模型对冬小麦产量结构要素的预

测精度平均达 85.3%，且预测的稳定性较高。但 BP 神经

网络自身也存在缺点，由于其没有对主导预测因子进行

筛选的功能[45]，多为纯方法论研究，对模型的生理学意

义较少关注。本文在建模前，充分考虑了冬小麦各产量

结构要素可能的影响因子，最终将种植品种、密度及地

区也作为预报因子，在一定程度上弥补了 BP 神经网络缺

少生理解释的不足。 

4  结  论 

作物最终产量的变化是由各产量结构要素的变化引

起的，因此，本文以冬小麦成穗数、穗粒数及千粒质量

为研究目标，在对气象因子进行膨化处理的基础上，综

合考虑种植品种、密度及地区因子，分别采用多元线性

回归、因子分析-线性回归及 BPNN 神经网络等 3 种方法

进行建模分析。结果如下： 

1）利用多元线性回归法构建冬小麦产量结果要素的

预测模型时，可以在众多因子中寻找与各产量结构要素

关系密切的主要因素，但对模型进行共线性诊断发现，

多个维度特征值趋于 0 或对应条件指数大于 10，即参与

模型构建的自变量间存在多重共线性。 

2）采用因子分析法可消除不同自变量间的多重共线

性，但采用因子优化后的 10 个综合因子进行模型构建，

3 个产量结构要素预测模型的决定系数 R2 均小于 0.5，拟

合效果欠佳。 

3）基于 BP 神经网络进行冬小麦产量结构要素预测

模型的构建时得到，最佳 BP 神经网络结构输入层为 126、

隐含层为 16、输出层为 3，模型的决定系数 R2 为 0.644，均

高于多元线性回归及因子分析—线性回归法构建的预测

模型，且模型对各产量结构要素的预测精度平均达

85.3%，其中对穗实粒数及千粒质量的预测精度接近

90%。这说明基于 BP 神经网络法构建的冬小麦产量结构
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要素预测模型的预测效果较好，可辅助预报冬小麦最终

产量。 

仍有一些问题有待进一步研究，如模型对株成穗数

的预测精度仍偏低，且对江淮地区冬小麦各产量结构要

素的预测精度较其它地区也偏低。因此，如何提升预测

模型对不同预报对象、不同地区的预测效果将是下一步

的研究重点之一。 
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Abstract: Accurate determination of yield components can assist in predicting the final crop yields, revealing the 

physiological significance of yield estimation. Research on the direct prediction of crop yield components is still lacking, 

because the feature data of yield components for long sequence are difficult to obtain, and some highly variable factors 

influence each other on the accuracy of the estimation. In this study, the spike quantity per plant (SQ), grain number per spike 

(GN), and 1000-grain weight (1 000 GW) of winter wheat were taken as prediction targets, to determine the optimal method 

for the prediction of winter wheat yield components. 126 independent factors were achieved using the puffing technology for 

meteorological factors after assessing the factors of planting species, density and region. A multivariable linear regression was 

used to analyze the crucial factors correlated to the concerned crop yield, and thereby to determine the quantitative relationship 

between the factors and yields. Three multiple regression models for the yield components of winter wheats were constructed 

after the 126 independent factors were regressed step by step. The determination coefficient R2 of the three multiple regression 

models were 0.515, 0.178 and 0.368, respectively, all at a low level than before. In collinearity diagnosis, if the characteristic 

values of multiple dimensions in 3 models were approaching to be zero, or the corresponding condition indexes were greater 

than 10, the time-delay prediction can occur due to the multicollinearity relation between factors. To solve this collinearity 

among factors and verify the data structure, a factor analysis was conducted to transform various observed variables into a few 

typical comprehensive factors. The optimized 126 independent variables made it possible to reduce the factor dimension. After 

factors optimization, 10 comprehensive factors were obtained to establish the three multiple regression predicting models of 

yield components, and the determination coefficient R2 were 0.376, 0.111 and 0.261, respectively, all less than 0.5. Based on 

neural network principle, a back-propagating neural network (BPNN) model was established between multiple independent 

factors and dependent variables, due to its ability for an approximate representation without restricting the input-output data. 

The determination coefficient R2 of the proposed model was 0.644 under the optimal model structure (126-16-3), indicating 

much better than that from the multiple linear regression and factor analysis. The overall prediction accuracy of BPNN model 

was 85.3%. The average prediction accuracies of grain number (GN) and 1000-grain weight (1 000 GW) were 88.1% and 

89.5%, respectively, showing significantly higher than that of spike quantity per plant (SQ). In the prediction regions, the 

average prediction accuracies of the BPNN model were more than 80% in 6 regions, with the highest prediction accuracy of 

89.6% in the east coast of Jiangsu. The results demonstrate that the nonlinear feature of BPNN model can be used to improve 

the approximation ability when dealing with multiple factors. The BPNN modeling is strongly recommended to predict yield 

components of winter wheat. 

Keywords: crops; winter wheat; yield components; multiple liner regression; factor analysis; BPNN 


