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基于相空间重构技术和 GA -BPNN 算法的
小麦条锈病受灾率预报模型

Ξ

张　静
(襄樊学院 物理系, 湖北 襄樊 441000)

　　[摘　要 ]　利用混沌理论, 对湖北省某地区小麦条锈病受灾率进行混沌特征验证, 然后利用 BP 神经网络非线

性逼近器能力, 建立预测模型, 利用重构相空间, 确定神经网络的输入节点数及输入值, 并引入遗传算法优化 BP 神

经网络参数, 对受灾率进行了成功预报。
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　　在我国农业生产中, 小麦生产占有重要地位, 但

小麦条锈病每年都给小麦生产带来严重危害, 导致

小麦减产。小麦条锈病受灾率时间序列预报研究, 一

直是科研人员关心的重要课题, 且其研究难度也较

大。小麦条锈病受灾率与菌源、气候有关, 可认为是

由许多变量组成的复杂的非线性系统。利用人工神

经网络技术建立预测模型, 是解决该问题的一个很

好方法。但是, 神经网络输入、输出信号的确定, 只能

基于经验或反复试验来确定, 缺乏有力的理论根据。

近年来, 混沌理论和分形理论的发展为研究这

一问题提供了新的思路, 如果该时间序列具有混沌

特征, 属于混沌时间序列[1 ] , 则可以通过相空间重构

技术, 在嵌入空间里将有规律的轨迹 (吸引子) 恢复

出来, 为确定系统性质及预测方法提供理论依据。张

静等[2 ]根据混沌理论和分形理论的方法, 对湖北省

襄樊地区小麦条锈病受灾率进行了混沌识别研究,

分析了其功率谱和关联维度, 结果显示该时间序列

具有混沌特征, 属于混沌时间序列。本研究利用BP

人工神经网络非线性逼近器能力[3 ] , 建立小麦条锈

病受灾率预测模型, 利用重构混沌时间序列相空间

作为BP 人工神经网络输入信号, 并针对BP 算法收

敛慢、易陷入局部最优的缺点, 将全局寻优的遗传算

法[425 ]与BP 算法相结合, 更合理地确定了BP 人工

神经网络的权重。用该模型对湖北省某地区小麦条

锈病受灾率进行预测, 结果显示精度较高。现将该研

究方法介绍如下。

1　原始数据

本研究以湖北省某地区每年小麦条锈病发病面

积为原始数据, 由于每年小麦播种面积不同, 定义受

灾率为每年小麦条锈病发病面积与该年小麦播种面

积之比, 取每年受灾率序列作为本研究讨论的时间

序列, 详见图 1。

图 1　小麦条锈病受灾率时间序列原始数据

F ig. 1　D isaster ra te of crop s tim e series

2　预测模型

2. 1　基于重构相空间技术和遗传神经网络 (GA 2
NN )预测模型的基本原理

设 x ( t)为离散时间序列, t= 1, 2, ⋯, N , 在m 维

相空间中状态转移形式为:

Y ( t + 1) = f (Y ( t) ) (1)

Ξ [收稿日期 ]　2005205210
[基金项目 ]　湖北省教育厅科研项目 (2001D 69001)
[作者简介 ]　张　静 (1967- ) , 女, 湖北襄樊人, 副教授, 主要从事建模预测研究。E2m ail: m inda2w ang@ 163. com



式中, Y ( t) = (x ( t) , ⋯, x ( t+ (m - 1) Σ) ) , 为相空间

中点, Σ为时间延迟。文献 [ 2 ]已分析计算出 Σ= 2,

m = 4。

将 Y ( t+ 1)展开得:

(x ( t + 1) , ⋯, x ( t + 1 + (m - 1) Σ) ) =

f [x ( t) , ⋯, x ( t + (m - 1) Σ) ] (2)

式 (2)中, 仅 x ( t+ (m - 1) Σ)未知。

因此, 神经网络的输入节点数及输入值可由重

构相空间技术确定, 然后利用BP 人工神经网络的

非线性逼近器能力, 建立预测模型。BP 人工神经网

络是目前应用最广泛的人工神经网络之一, 但其具

有收敛慢、易陷入局部最优、健壮性不好的缺点。将

全局寻优、健壮性好的遗传算法与BP 算法相结合,

能发挥神经网络的泛化映射能力, 同时使神经网络

具有更快的收敛性和更强的学习能力。

遗传算法和BP 算法的结合主要有 2 种形式:

网络训练 (学习网络各层间的连接权值)和优化网络

拓扑结构。本研究使用的是前者, 其预测模型基本原

理为: (1)利用重构混沌时间序列相空间得出相关预

报因子, 将其作为BP 人工神经网络输入信号, 确定

输入层节点数; (2) 确定网络拓扑结构、激励函数和

输出; (3) 训练网络, 交叉使用具有附加动量法和自

适应学习率的BP 算法和遗传算法, 快速得到网络

训练结果, 即输入层和隐含层、隐含层和输出层的连

接权重; (4) 将检验数据预处理, 代入训练后的网络

进行检验至符合要求; (5) 将有关数据预处理, 代入

训练后的网络进行预测, 得预测结果。

2. 2　具有附加动量法和自适应学习率的BP 算法

使用具有附加动量法和自适应学习率的BP 算

法[3 ]的主要目的, 是为了加快训练速度, 避免陷入局

部极小值。

附加动量法使网络在修正其权值时, 不仅考虑

误差在梯度上的作用, 而且考虑其在误差曲面上的

变化趋势。在无附加动量的作用下, 网络可能陷入浅

的局部极小值, 而利用附加动量的作用可能滑过这

些极小值。该方法是在BP 算法基础上, 在每一个权

值变化上加上一项正比于前一次权值变化量的值,

并根据BP 算法产生新的权值变化, 权值调节公式

为:

∃w ij (k + 1) = (1 - m c) Γ∆ip j + m c∃w ij (k )

∃bi (k + 1) = (1 - m c) Γ∆i + m c∃bi (k ) (3)

式中, ∃w ij (k + 1) 为第 k + 1 次权值变化量; k 为迭

代次数; w ij为权值; m c 为附加动量因子, 常取 0. 95;

Γ为学习率; ∆i 为中间量[425 ]; p j 为第 j 个学习样本;

∃bi (k )为第 k 次偏差变化量。

训练程序中对采用附加动量法的判断方法为:

m c (k + 1) =

0, S S E (k ) > S S E (k - 1) × 1. 04

0. 95, S S E (k ) < S S E (k - 1)

m c (k ) , 其他

(4)

式中, S S E 为误差平方和。

对学习率的选择十分重要, 选择合适的学习率

常凭经验, 但即使训练初期效果较好的学习率, 未必

对后期训练合适, 使用自适应学习率的BP 算法, 可

解决此问题。调解学习率的准则是: 权值的修正值若

降低了误差函数, 则可对学习率增加一个量, 否则应

减少学习率。当较大的学习率仍能使网络稳定学习、

使误差继续减小时, 则增加学习率, 使其以更大的学

习率进行训练。自适应学习率的调整公式为:

Γ(k + 1) =

1. 05Γ(k ) , S S E (k + 1) < S S E (k )

0. 7Γ(k ) , S S E (k + 1) > S S E (k )

Γ(k ) , 其他

(5)

2. 3　基于遗传算法的权重优化算法

遗传算法是一种仿生算法[425 ] , 其模拟“优胜劣

汰、适者生存”的原理激励好的结构。该算法通过模

拟变异理论在迭代中保持已有的结构, 同时寻找更

好的结构, 以其并行性、通用性、全局优化性和稳健

性等优点而得到广泛应用。利用遗传算法优化权重,

即对权重编码、形成染色体; 对染色体进行选择、交

叉、变异, 使染色体进化产生代表最优解的染色体;

反编码得优化的权重。其中值得注意的问题如下:

(1)定义连接权重的优化问题

优化问题为:

m in S S E = f (w 1,w 2, ⋯,w N ) (6)

　　约束条件为 a i≤w i≤bi

式中, S S E 为误差平方和; (w 1, w 2, ⋯, w N ) 为网络

二维的连接权重经统一编号后生成的一维连接权

重; a i 和 bi 是权重w i 的下、上限。

(2) 网络二维连接权重与一维连接权重的相互

转换

网络二维连接权重需转换成遗传算法优化问题

中的一维连接权重, 优化后代表最优解的一维连接

权重也需转换成网络二维连接权重, 转化公式为:

w k = w kp , k = 1, 2, ⋯, l

w m (k- 1) + i = w ik , k = 1, 2, ⋯, l; i = 1, 2, ⋯,m

(7)

式中, w kp为输入层和隐含层节点连接权重; w ik为隐
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含层和输出层节点连接权重; l, m 分别为隐含层和

输入层的节点数。

2. 4　预测模型的实现

预测模型的具体实现步骤如下:

(1) 重构混沌时间序列相空间 Y ( ti) = [ x ( ti) ,

x ( ti+ 2) , x ( ti+ 4) , ⋯, x ( ti+ (4- 1) ×2) ], 确定相

关预报因子, 进而确定输入层节点数。 (2)确定网络

拓扑结构 (层数)、隐含层与输出层节点数、激励函数

并输出。(3)随机产生各网络权重w ij , 使用具有附加

动量法和自适应学习率的BP 算法计算网络输出值

及 S S E。 (4)判断 S S E 是否小于 Ε(Ε为误差目标) ,

若是则结束训练, 转入步骤 (8) ; 否则继续下一步。

(5) 计算新的网络权重w ij , 使用具有附加动量法和

自适应学习率的BP 算法计算网络新的输出值及

S S E。(6)判断S S E 是否小于 Ε, 如是则结束训练, 转

入步骤 ( 8 ) ; 否则计算 ∃S S E ( t ) = S S E ( t ) -

S S E ( t- 1) , 若 ∃S S E > Β(Β为给定值) , 则转入步骤

(5) ; 若∃S S E < Β, 转入步骤 (7) ; 调用遗传优化算

法。(7)设定群体规模、优秀个体数目等参数, 进行遗

传算法, 计算权重; 计算 S S E , 如果 S S E < Ε, 继续下

一步; 否则用优化后的权重作为网络权重, 转入步骤

(5)。(8)输出最优权值。(9)利用训练后的上述模型

进行预测。

3　应　用

利用M A TLAB 编写程序, 对湖北省某地区每

年小麦条锈病受灾率序列作建模预测, 根据前面的

分析, 输入节点数是 4 个, 输出节点数是 1 个; 经数

据试验确定隐层节点数为 6 个; 隐含层和输出层分

别取为 Sigmo id 型和线性函数。有关参数设定如下:

最终网络训练误差上限 Ε= 0. 000 1; 2 次网络训练

误差之差下限 Β= 0. 002, 网络学习系数为 0. 01; 动

量因子为 0. 95; 群体规模为 50, 优秀个体数为 5。

训练后, 输入与隐含层连接的权重为:

W =

　0. 900 - 0. 007 - 0. 169 - 0. 758 0. 405 - 0. 279

　0. 624 　0. 658 　0. 196 - 0. 851 0. 790 - 0. 793

　0. 844 - 0. 314 - 0. 566 　0. 946 0. 941 　0. 574

- 0. 808 　0. 032 　0. 846 　0. 718 0. 014 　0. 301

　　隐含层与输出层连接权重为:

w = [0. 391 0. 233 - 0. 060 0. 117 0. 402 - 0. 308 ]

　　用训练后的网络模型分别作一步、二步预测, 将

预测结果与文献[ 6 ]的结果进行比较, 结果见表 1。

表 1　网络模型与文献[6 ]预测结果的比较

T able 1　Comparison of the fo recast ing resu lts betw een the netw o rk model and the reference [6 ]

实际值ö%
T he actual

value

本文一步预测结果
O ne step fo recasting
resu lts of th is paper

本文二步预测结果
Two step s fo rcasting
resu lts of th is paper

文献[ 6 ]一步预测结果
O ne step fo recasting

resu lts of the reference [ 6 ]

预测值ö%
T he fo recasting

value

绝对误差
T he abso lu te

erro r

预测值ö%
T he fo recasting

value

绝对误差
T he abso lu te

erro r

预测值ö%
T he fo recasting

value

绝对误差
T he abso lu te

erro r

97 89. 51 7. 49

70 71. 55 1. 55 65. 13 4. 87 67. 75 2. 25

　　由表 1 可以看出, 本文模型预测值与实际值很

接近, 其预报误差较文献[ 6 ]用经验选择神经网络结

构法的预报误差小, 可见本模型精度更高。本模型一

步预测绝对误差较二步预测绝对误差小, 表明其短

期预测精度较长期预测精度高。

4　讨　论

利用BP 神经网络非线性逼近器能力建立预测

模型, 并引入遗传算法优化BP 神经网络参数来预

测时间序列, 已有许多成功应用的报道[728 ]。但是如

何确定神经网络的输入节点数及输入值, 却一直缺

乏理论依据, 若验证某序列是混沌的, 则利用混沌理

论和重构相空间技术可较好解决此问题。本文应用

实例证明, 基于相空间重构技术和 GA 2BPNN 算法

建立的小麦条锈病受灾率预报模型是适用的。
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R esearch on chao t ic characterist ics of the d isaster ra te

of crop s and its GA 2B PNN fo recast ing m odel

ZHANG J ing
(D ep artm en t of P hy sics, X iangf an U niversity , X iangf an, H ubei 441000, Ch ina)

Abstract: T he chao s theo ry is u sed to test chao t ic characterist ics of the disaster ra te of w heat ru st cer2
ta in part of H ubei p rovince. T hen the fo recast ing model is estab lished to fo recast the disaster ra te by com 2
b in ing BP2NN w ith GA. W ith recon struct ion of phase space, determ in ing the inpu t num bers and values and

the op t im ized BP algo rithm s, the disaster ra te has been successfu lly fo recasted.

Key words: w heat d isaster ra te fo recast; chao s character; recon struct ion of phase space; GA 2BPNN

model
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引发剂、杀真菌剂和生物制剂对洋葱种子的抑菌作用

卫亚红1,Do rna H 2

(1 西北农林科技大学 资源环境学院, 陕西 杨凌 712100;

2 波兹南农业大学 种子科学技术系, 波兰 波兹南 622081)

[摘　要 ]　以洋葱种子“W o lska”为材料, 研究了在 10 ℃时杀真菌剂、生物制剂、PEG 8000 和水引发单独处理及复合处

理对洋葱种子的抑菌效果。结果表明, 未处理的对照种子主要受青霉菌感染; 杀真菌剂 (单独处理) 在很大程度上可减少青霉

菌的感染率; 而生物制剂 (B iozym 生物合剂, P romo t 助长剂分别单独处理) 未能很好地控制青霉菌的感染; 水引发剂处理后,

种子青霉菌的感染率极显著地低于未处理的对照种子; 在杀真菌剂与 PEG 8000 同时处理种子和杀真菌剂先于水引发剂处理

种子的 2 种复合处理中, 可检测到高比例的未染菌种子。

[关键词 ]　洋葱种子; 引发剂; 杀真菌剂; 生物制剂

[中图分类号 ]　S436. 33
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