
计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2016 年 第 25 卷 第 11 期 

 274 研究开发 Research and Development

主成分和BP神经网络在粮食产量预测中的组合应用① 
郑建安 

(中国政法大学 商学院, 北京 102200) 

摘 要: 粮食产量的变动受到多种因素的共同影响, 各因素之间往往具有十分复杂的非线性关系, 传统的预测方

法大多无法反映这种变化规律而影响了预测的准确性. BP 神经网络模型具有很好的非线性逼近能力, 对中国粮

食产量能实现比较准确的预测; 主成分分析可以对具有模糊关联的变量数据进行降维, 其与 BP 神经网络的组合

能优化模型的网络结构, 提高预测精度. 实证结果表明, 组合模型预测结果的精度提高了3%, 网络训练的收敛速

度和效率也得到不同程度的改善.  
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Application of PCA and BP Neural Networks in Grain Production Prediction 

ZHENG Jian-An 

(Business School, China University of Political Science and Law, Beijing 102200, China) 

Abstract: The grain output fluctuation is a result of several factors. And there is a very complex nonlinear relation 

between these factors. Lacking the ability to reflect the nonlinear regulation, most of traditional prediction method leads 

to low accuracy of prediction. BP neural network model has good nonlinear approximation capacity and it does well in 

prediction of Chinese grain output. Principal component analysis can be associated with the fuzzy variable data for 

dimension reduction. The combination of PCA and BPNN can optimize the network structure and improve the 

prediction precision. The results show that the accuracy of combined model is improved by 3% and the efficiency of 

network training performance also has been improved in different degree.  
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粮食生产是农业问题中的重点问题, 是关系到国

计民生的基础性问题. 长期以来, 保障国家粮食生产

安全一直是国家工作的重点之一. 自上世纪 80 年代以

来, 我国的粮食产量一直保持着波动式的增长, 近几

年来的增长才逐渐稳健. 但粮食生产仍是一个多因素

影响的不确定系统, 如何分析诸因素的影响并寻找有

效的产量预测模型是一个十分有价值的话题, 这对国

家调整粮食政策、保障国内粮食安全都具有非常重要

的指导意义.  

从目前国内外的相关研究中来看, 在粮食产量预

测的问题上运用的比较多的模型有: 时间序列模型、

回归分析模型和神经网络模型. 时间序列模型根据长 

 

 

期的历史趋势数据对未来粮食产量进行分析预测[1], 

其中较常见的有指数平滑法和灰色预测方法, 这类模

型的优点是简单易行并且在短期内有较高精度, 但是

不能体现变量因素对粮食产量的影响, 容易存在适用

性差和精度低等问题[2]. 回归模型能描述变量之间的

内在联系, 但是这种联系往往建立在线性假设的基础

上且变量的选取一旦不恰当则会造成较大的结果偏差. 

神经网络模型是建立在生物学神经元基础上的非线性

数量模型[3], 在解决粮食产量与变量因素之间的非线

性关系中有很好地应用价值. 不过目前神经网络程序

设计中关于参数遴选的问题还没有完善的理论指导, 

在实际运用过程中存在一些经验性的选择过程[4,5]. 结 
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合各模型的特点与不足, 本文通过采用主成分分析与

BP 神经网络结合的方法来进行粮食产量预测, 这样既

可以考虑到影响粮食产量的各种因素, 又可以通过主

成分的降维处理优化 BP 神经网络的输入层因子, 再

对输入数据进行仿真训练和模拟, 可以得到比较科学

的预测结果.  

 

1 主成分分析与应用过程 
1.1 主成分分析法 

  在多元统计分析中, 主成分是较为常用的一类分析

方法, 希望提取较少的综合变量去解释原来资料中尽可

能多的信息, 即通常所说的对数据的降维. 在大多数多

变量问题中原始变量之间容易存在模糊的相关性, 而传

统的回归方法不能解决这些问题, 主成分分析法则可以

通过提取综合指标的方式来揭示变量之间的关系以简化

问题的复杂性. 以下为主成分分析的实现过程:  

    (1) 数据的标准化处理 

设选取的粮食产量样本值共有 n 个, 影响产量的

原始变量共有 k 个, 这 k 个变量为 1 2 3, , , kx x x x , 同时

ijx 代表第 i 个样本在第 j 个指标上的取值, 然后对各

指标 ijx 进行数据标准化过程, 转换成标准化指标
ijx% ,  
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即
jx%对应样本值 js 对应第 j 个指标的样本标准差. 

对应的, 称
ijx%为标准化的指标变量.  

(2) 相关系数矩阵及特征向量的计算  

在 第 一 步 的 基 础 上 计 算 相 关 系 数 矩 阵 R , 
( )ij m mR r 

, 其中第 i个指标与第 j 个指标的相关系数

表示为 ijr
.  

再 计 算 得 到 相 关 系 数 矩 阵 的 特 征 值

1 2 0m      , 及对应的特征向量 1 2, , mu u u , 其

中 1 2( , , , )T
j j j mju u u u 

.  
(3) 主成分因子的提取 

通过第二步中得到的特征向量可以构造 m 个新

的指标:  

1 1 2 2 ,i i i ik ky u x u x u x    ( 1,2, ),i m   
其中 1, 2 , my y y 分别表示第 1 个到第m 个主成分. 再计

算特征值 ( 1,2, , )j j m   的信息贡献率 ja , 从而进一步

得到累计信息贡献率 pb
.  

计算 jy 的信息贡献率:  
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通常情况下, 累积信息贡献率在 0.85 以上才能保

证提取的主成分包含了足够多的原始信息, 因此需要

提取 pb 值大于 0.85 的前 p 个主成分指标, 当然在不会

大幅提高主成分个数的情况下, 可以考虑选取更高的

pb
, 则在此 pb 值下指标变量 1 2, , py y y 为提取的主成

分指标.    

1.2 主成分因子的提取 

  影响粮食产量的因素是多方面的, 学者们在研究粮

食产量问题时考虑的影响变量也不尽相同, 但从总体的

研究情况来看, 基本上都会涉及粮食作物播种面积、化

肥施用量、受灾面积等重要指标. 结合前期大量的影响

因素分析和农学专家的意见, 本文选取了粮食播种面积

(X1)、化肥的施用量(X2)、有效灌溉面积(X3)、作物受

灾面积(X4)、农村用电量(X5)、农业劳动力数(X6)、农

机总动力(X7)、农村居民人均纯收入(X8)八个指标, 用这

八个因子作为主成分分析的观测变量. 根据相关指标的

统计情况选取 1990-2014 年的完整数据, 原始数据来源

于历年《中国统计年鉴》.  

  在统计年鉴中各指标数据的计量值相差很大, 为

消除不同量纲的影响, 先对收集的数据进行标准化处

理, 再对标准化数据进行 KMO 统计量与 Bartlett 球形

检验, 以检验标准化的数据是否适合主成分分析. 检

验结果如表 1 所示, 结果表明, KMO>0.5, Bartlett 统计

量的显著性概率值为 0.000, 说明可以对所选取的数据

进行因子分析.   

表 1  检验结果 

KMO 和 Bartlett 的检验 

取样足够度的 Kaiser-Meyer-Olkin 度量. .696 

Bartlett 的球形度检

验 

近似卡方 493.113

df 28 

Sig. .000 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2016 年 第 25 卷 第 11 期 

 276 研究开发 Research and Development

利用 SPSS21 1x
- 8x 进行主成分分析, 根据主成分

特征根判定原则, 提取 1  的成分指标, 根据结果

选取第一和第二主成分, 二者信息贡献率累计达到

94.67%. 说明第一和第二主成分指标可以有效的解释

原来 8 个观测变量中 94.67%的信息, 即表明信息概括

能力较好. 根据主成分载荷情况, 得到的两个主成分

表达式如下:  

1 1 2 30.038 0.964 0.985F X X X   

4 5 60.821 0.994 0.977X X X  

7 80.989 0.985X X 
 

2 1 2 30.988 0.174 0.069F X X X  

4 5 60.221 0.045 0.140X X X  

7 80.113 0.113X X 
 

式中 1 2 8, ,X X X 为标准化数据.  

从主成分的成分矩阵中可以看到, 第一主成分在

化肥、灌溉、用电量、农机使用等方面的载荷较大, 这

些变量主要可以反映农业生产的现代化水平, 现代化

水平越高, 对粮食生产的促进效应越大. 值得注意的

是, 第一产业从业人员的载荷为较大负值, 说明农业

现代化程度与第一产业从业总人数呈负相关关系, 这

也反映了我国近二三十年来的农业现代化过程中伴随

的第一产业从业人员不断减少的现象. 第二主成分主

要与粮食作物播种面积相关, 也和受灾面积有一定的

负相关关系, 因此可以将第二主成分定为粮食有效播

种面积指标. 由此, 1F , 2F 即可作为八个原始变量降

维后的两个综合指标, 作为 BP 神经网络的输入层神

经元.   

    

2 基于主成分的BP神经网络 
2.1 BP 神经网络 

  人工神经网络是建立在现代神经学基础上的一种

优化智能算法, 其具有强大的自学习、自组织和规模

信息处理能力, 在不断的训练模拟中还能体现强大的

纠错能力, 因此人工神经网络在数理学科和计算机、

经济、生物等领域有广泛的应用.  

  BP(Back Propagation)神经网络则是人工神经网络

中使用最为广泛的方法之一, 它是由斯坦福大学鲁梅

尔哈特(Rumelhart)等在 1986 年提出来的, 是一种单向

传播的前向神经网络[6]. 图 1 是最基本的 BP 神经网络

的拓扑结构形式, 由图可见, BP 神经网络的拓扑结构

为三层网络结构. 每层的神经元之间彼此不连接, 相

邻层的节点则通过连接权相连[7]. BP 神经网络因其突

出的非线性逼近能力而在模糊非线性关系问题中有着

广泛应用.  

 输入层          隐含层         输出层 

 
图 1  BP 神经网络结构图 

    

  BP 神经网络的学习训练中有两个主要过程. 一个

是正向传播过程, 此时信息由输入层传向隐含层, 隐

含层则根据连接权与激活函数等信息对输入信号进行

逐层计算, 并得到相对应的网络响应. 另一个是误差

信号反向传播过程, 此时神经网络会对输出误差与期

望误差进行比较, 然后判断是否需要进入下一次训练, 

并通过修正连接点权值的方式做出调整. 在这种误差

逆传播训练过程多次进行之后, 实际输出会逐渐逼近

期望输出, 一直到误差信号在设定的误差范围内.    

  算法的计算过程如下:  

在对网络权值和阈值进行修正的过程中 BP 神经

网络始终沿着负梯度方向进行. 1k k k kx x a g   , 式中

kx 为当前的权值与阈值矩阵; ka 与 kg 分别表示学习

速率值和当前的函数梯度.  

在基本的三层 BP 神经网络结构中, 设输入节

点、隐含层节点、输出节点分别表示为 ix
、 jy

、 mz ; 

则输入层与隐含层之间的权值和隐含层与输出层之间

的权值分别表示为 jiw
、 mjv , 同时设输出节点期望值

为 mt .  

各部分的计算公式:  

通过隐含层训练后得到的输出值 

j ji i j
i

y f w x    
 


 
通过输出层计算得到的输出值 

m mj j m
j

z f v y 
 

  
 

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计算输出节点值与实际值的误差 

21
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2.2 PCA 与 BPNN 的组合结构 

  BP 神经网络与主成分方法的结合主要在数据的

输入端, 影响粮食产量的原始变量个数较多, 直接输

入 BP 神经网络不仅会增加网络的复杂度, 还会影响

神经网络的收敛速度和泛化能力, 这不仅增加了大量

的计算时间, 还会影响训练的精度. 各变量因子之间

具有模糊性的联系, 若直接删减部分变量则会造成某

些有用信息的丢失, 因此十分有必要对数据进行合理

地降维.     

  主成分分析法具有减少输入维数, 消除自变量之

间的相关性的作用. 通过有效的降低多个关联变量之

间信息的冗余程度, 从而获得变量与结果最全面真实

的作用关系[8]. 上文中通过主成分分析已经确定了两

个主成分因子, 即第一主成分农业现代化指标, 第二

主成分粮食作物有效播种面积指标. 这两个主成分因

子则作为 BP 神经网络输入层的两个神经元, 从而神

经网络的输入端单元数由原来八个减少为两个, 这个

组合大大简化了神经网络的输入结构, 以期增强传统

BP 神经网络模型的抗过学习、过拟合的能力, 提高模

型的预测精度.  

2.3 组合模型的预测结果 

粮食产量的 BP 神经网络预测模型采用 3 层网络

结构, 输入层神经元为两个, 即第一主成分和第二主

成分; 隐含层为一层, 神经元数目的确定根据参考公

式调试确定, k n m a   , k 为隐含层神经元个

数, n 、m 分别为输入层和输出层神经元个数, a 是

属于[1,10]的常数[9]. 此处我们采用先选取最低值的方

法, 再根据输出结果的比较不断增加神经元个数进行

调试, 即选取 3 为初始值.  

MATLAB 中自带了丰富的计算函数, BP 神经网络

模型的学习、训练及预测过程均可以通过调用其中相

关函数来实现. 先调用 premnmx 函数对数据进行归一

化处理, 再通过随机发射器程序产生一个初始权值
[10,11]. 学习速率定为 0.01, 训练精度为 0.001. 根据训

练结果(表 2), 我们可以确定隐含层单元数最佳为 12.  

表 2  隐含层单元与训练误差 

隐含层单元数.  训练误差率 

3 0.0062 

4 0.0059 

5 0.0058 

6 0.0055 

7 0.0053 

8 0.0052 

9 0.0051 

10 0.0049 

11 0.0037 

12 0.0012 

13 0.0056 

14 0.0061 

  采用选取好的各参数值, 开始对粮食产量进行预

测 . 以 1990-2009 年数据作为模型的训练数据 , 

2010-2014 年数据为模型的预测数据, 用来验证模型

的预测准确性. 得到的预测数据表 3(单位均为万吨).  

表 3  预测值与实际值比较 

预测年份 实际值 预测值 相对误差(%)

2010 54647.71 55714 0.020  

2011 57120.85 57309 0.003  

2012 58957.97 58725 -0.004  

2013 60193.84 58968 -0.020  

2014 60702.6 59875 -0.014  

  从预测结果中可以看到, 组合模型对粮食产量的

五年预测数据精度较高, 相对误差在 2%以内, 说明主

成分分析的神经网络组合模型对我国粮食产量的预测

是比较有效.  

   

3 模型的比较检验 
3.1 预测结果比较 

  为验证组合模型起到了对模型预测准确性的优化作

用, 可以基于上述BP 神经网络的原理, 对建立在所有变

量因子的基础上进行模型预测. 对组合模型前后的预测

结果进行比较[12], 可以得到全面的对比分析结果.  

  在单独用 BP 神经网络进行预测时, 输入层神经

元个数为 8 个原始变量, 隐含层仍定为一层, 隐含层

单元数通过相同方法调试后, 选取最佳单元数为 15. 

设置其中的学习速率和训练精度分别为 0.01 和 0.001. 

同样的, 选取1990-2010年数据为训练数据, 2011-2014

年数据为模型的预测数据, 得到基于全部原始变量的

BP 神经网络模型的预测值. 比较二者的五年数据预测
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情况发现组合模型可以得到更为精确的预测结果, 其

预测精度平均提高了三个百分点.  

3.2 预测结果分析 

   从五年预测值得比较情况来看, 组合模型的预测精

度有普遍的提升. 就 2014 年粮食产量的预测结果来说, 

传统 BP 神经网络预测值与实际值的相对误差为 4.4%, 

而结合主成分分析的 BP 神经网络方法预测值的相对误

差为 1.4%, 误差精度提高了 3 个百分点. 说明组合分析

方法在中国粮食产量的预测问题上有很好地适用性.  

  从输入层数据来看, 组合模型将原有的 8 个输入

变量简化为 2 个, 大大简化了网络的结构. 从训练过

程中来看, 在训练参数设定值相同的情况下, BP 神经

网络训练的收敛步长为 852, 基于主成分分析的 BP 神

经网络的收敛步长为 642, 收敛步长减少了 24.6%, 提

高了神经网络的运行效率[13].  
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图 2  两种网络训练收敛过程比较 

 

因此, 可以得到如下结论: 传统的 BP神经网络可

以对中国粮食产量做较为精确的预测, 模型预测值与

实际值的相对误差在可接受范围内, 但是相比组合主

成分方法的 BP 神经网络模型的预测, 其误差精度有

提升的空间, 训练过程也较缓慢. 这种差异主要源自

于影响粮食产量的变量因素的选取差异上, 根据大多

数学者对粮食产量影响因素的研究, 我们基本能挑选

出八个主要的影响因素, 但是各因素之间具有的模糊

性关系以及不同程度的相关性会导致输入层信息某种

程度上的冗余, 导致网络训练结构效率不高, 从而影

响模型训练的精度.  

 

4  结语 

粮食产量预测对做好国家粮食安全预警工作有重

大意义, 结合我国粮食生产的客观情况, 本文充分利

用主成分分析和 BP 神经网络各自的特性, 构建组合

模型对粮食产量进行预测. 主成分分析过程可以很好

地考虑到影响我国粮食产量的各个变量因素并对其进

行合理降维; BP 神经网络作为一种最新的人工智能方

法, 具备复杂的非线性处理能力, 可以有效提高预测

精度. 通过建模预测和对比分析, 发现结合主成分的

BP 神经网络预测方法在预测误差上可以降低 3%, 提

高了网络系统的学习效率和预测精度. 表明主成分分

析和 BP 神经网络的组合模型在预测中国粮食产量时

具有更高的准确性和稳定性, 即基于主成分的 BP 神

经网络的组合模型是一种新颖有效的预测方法, 可推

广到其它的多因素参数预测问题中.  
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