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　 　 摘要:　 农业气象灾害对农业发展有很大阻碍ꎬ为优化农业气象灾害预测的估算模型ꎬ本研究以山东省作为研究区

域ꎬ利用核主成分分析(ＫＰＣＡ)对影响因子进行降维ꎬ以传统反向传播(ＢＰ)神经网络模型为基础ꎬ基于麻雀搜索算法

(ＳＳＡ)、粒子群算法(ＰＳＯ)、遗传算法(ＧＡ)３种优化算法ꎬ构建了 ＳＳＡ￣ＢＰ、ＰＳＯ￣ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ ３ 种优化模型ꎮ 结果表明ꎬ在旱

灾受灾率的模型评价指标对比中ꎬ发现与传统 ＢＰ 神经网络模型相比ꎬＳＳＡ￣ＢＰ、ＰＳＯ￣ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型的均方根误

差(ＲＭＳＥ)分别下降 ２３􀆰 ５５％、１２􀆰 ２８％和 １７􀆰 ７４％ꎻ在洪灾受灾率的模型评价对比中ꎬ发现与传统 ＢＰ 神经网络模型相比ꎬ
ＳＳＡ￣ＢＰ、ＰＳＯ￣ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型的 ＲＭＳＥ 分别下降了 ２９􀆰 ９６％、９􀆰 ４９％和 １３􀆰 ８８％ꎮ 说明 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型对旱

灾受灾率、洪灾受灾率的预测效果优于传统 ＢＰ 神经网络模型以及 ＰＳＯ￣ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ 优化的神经网络模型ꎮ
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　 　 中国是世界农业大国ꎬ但近几十年来农业气象

灾害频繁发生ꎬ严重影响农业发展[１]ꎮ 不利的气象

条件引起的农作物减产被称为农业气象灾害[２]ꎮ
据统计分析ꎬ中国农业受各种气象灾害影响的面积
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约为 ６０１􀆰 ８ ｈｍ２ꎬ受灾人口约６×１０８ [３]ꎬ其中受灾面

积较大的省份为山东省、河南省和黑龙江省[４]ꎮ 农

业气象灾害的准确预测可以为及时采取抗灾减灾措

施提供科学依据ꎬ保证农业生产稳定发展ꎬ所以对农

业气象灾害进行预测意义重大ꎮ
近年来神经网络被广泛应用于各个领域ꎬ一些学

者也提出了利用神经网络预测农业气象灾害的方法ꎮ
黄慧等[５]基于反向传播(ＢＰ)神经网络模型ꎬ根据气

象资料与自然灾害统计数据ꎬ对湖南省洪灾、旱灾受

灾率进行了预测ꎬ结果表明多元回归模型的预测精度

低于 ＢＰ 神经网络模型ꎮ Ｌｉ 等[６] 运用灰色关联分析

方法ꎬ分析河南省主要农业气象灾害因子与粮食作物

产量的关联度ꎬ基于灰色 ＢＰ 神经网络模型ꎬ对各种

自然灾害覆盖率和影响率进行了模拟和预测ꎬ模拟预

测结果较好ꎮ 史风梅等[７] 利用累加预测模型对黑龙

江省的农业气象灾害进行了预测ꎬ模型是根据黑龙江

省的农业洪涝、干旱资料建立的ꎬ其预测结果较好ꎮ
李博等[８]以广东省台风灾害为例ꎬ在气象灾害发生

后ꎬ利用 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型对广东省受灾引起的

经济损失进行了预测ꎬ预测效果较好ꎮ 杨雪雪等[９]采

用核主成分分析(ＫＰＣＡ)对数据进行降维优化ꎬ通过

ＲＢＦ 模型对优化后的数据进行训练ꎬ结果表明ꎬＫＰ￣
ＣＡ￣ＲＢＦ 预测模型的学习收敛速度较快ꎬ预测精度较

高ꎮ Ｌｕａｎ[１０]采用基于主成分分析构建的 ＢＰ 神经网

络预测方法和基于 ＭＭ５ 数值模型的地质灾害预测方

法ꎬ建立地质灾害分类短期客观预测模型ꎬ结果表明ꎬ
这 ２ 种预测方法的拟合效果较好ꎮ

现有研究大多集中在农业气象灾害风险评估模

型方面[１１￣１３]ꎬ分析农业气象灾害带来的影响ꎮ 预测农

业气象灾害的模型比较少ꎬ虽然前人研究结果为农业

气象灾害预测提供了理论指导ꎬ但由于各地区地势的

不同以及天气的波动性变化ꎬ所以不同地区的农业气

象灾害预测模型存在差异性和不稳定性ꎮ 已有的灰

色预测模型对数据的光滑度要求很高ꎬ在数据光滑度

较差的情况下灰色预测模型的精度不高ꎬ甚至通不过

检验ꎮ 农业气象灾害数据较为复杂ꎬ数据光滑度很

差ꎬ不适合用灰色预测模型进行预测ꎮ ＢＰ 神经网络

适合数据较为复杂的预测模型ꎬ但 ＢＰ 神经网络收敛

速度缓慢ꎬ容易陷于局部极小值ꎬ需要进一步优化ꎮ
为了科学有效地提高山东省农业气象灾害的预测精

度ꎬ本研究拟在前人研究的基础上ꎬ分析农业气象灾

害致灾因子ꎬ提出 ＢＰ 神经网络预测模型ꎬ考虑到 ＢＰ

神经网络的不足ꎬ采用麻雀搜索算法(ＳＳＡ)对 ＢＰ 神

经网络进行优化ꎬ并与粒子群算法(ＰＳＯ)和遗传算法

(ＧＡ)优化的 ＢＰ 神经网络预测模型进行比较ꎬ以期

为优化农业气象灾害预测模型提供理论依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据来源

山东省地处中国东部沿海ꎬ黄河下游ꎬ是中国重

要的农业大省ꎮ 但农作物产量受气候条件的影响较

大ꎬ恶劣天气是制约农业发展的一个重要因素[１４]ꎮ
旱灾和涝灾是最主要的农业气象灾害ꎮ 本研究选取

山东省１９７８－２０１８ 年受灾(洪涝、干旱)的农作物种植

面积以及山东省内 １７ 个气象站点１９７８－２０１８ 年的逐

年气象数据ꎮ 本研究所用的数据资料主要来自«新中

国 ６０ 年农业统计资料» [１５]、山东省统计年鉴官网、
ＮＯＡＡ 官网ꎬ其中部分缺失值采用插值法进行补充ꎮ
１.２　 指标的选取

农作物产量比正常年份减少 １０％以上的播种面积

被称为受灾面积ꎬ减少 ３０％以上的播种面积为成灾面积ꎬ
农作物受灾面积和成灾面积与总播种面积之比被定义为

受灾率和成灾率[１６]ꎮ 受灾率可避免受往年播种面积变

化的影响ꎬ客观地反映出洪涝和干旱灾情的轻重[１７]ꎮ 选

取山东省１９７８－２０１８年受灾总面积、旱灾受灾面积和洪灾

受灾面积作为本研究的样本因子ꎮ 对样本因子进行处

理ꎬ把旱灾受灾率、洪灾受灾率作为评价因子ꎮ
气象要素偏离平均气象ꎬ就会形成气象异常ꎬ影

响农业生产ꎬ成为气象灾害的致灾因子[１８]ꎮ 农业气

象灾害按致灾因子可分为单因子和综合因子 ２ 大类ꎮ
根据农业气象灾害致灾因子和年气象站含有的数据ꎬ
本研究选取最低气温(℃)、最高气温(℃)、平均最低

气温(℃)、平均最高气温(℃)、平均气温(℃)、最大

日降水量(ｍｍ)、日降水量≥０􀆰 １ ｍｍ 日数、２０－２０ 时

降水量(ｍｍ)、年累计降水量(ｍｍ)、平均相对湿度

(％)、平均水气压(ｈＰａ)、日照时数共 １２ 个影响因子ꎮ
１.３　 试验平台

本研究的试验环境为 Ｗｉｎｄｏｗ ６４ 位系统ꎬ使用

Ｍａｔｌａｂ２０１８ｂ 软件对原始数据进行预处理ꎬ建立 ＢＰ、
ＳＳＡ￣ＢＰ、ＰＳＯ￣ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型ꎮ
１.４　 预测模型的方法

１.４.１　 核主成分分析法　 核主成分分析(ＫＰＣＡ)是
Ｓｃｈöｌｋｏｐｆ 等[１９] 提出的将核函数引入主成分分析

(ＰＣＡ)的方法ꎬ是对 ＰＣＡ 的扩展ꎮ ＫＰＣＡ 主要使用
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核函数ꎬ即对于当前非线性不可分的数据ꎬ将其映射

到更高维的空间进行线性可分ꎬ然后进行降维ꎬ提高

了原始数据的质量ꎬ降低了计算成本ꎮ 本研究首先

利用 ＫＰＣＡ 对原始数据进行降维ꎮ
核主成分分析的具体步骤如下:
步骤一:用核函数表示特征空间中重构变量的

内积ꎮ

Ｋ(Ｘ ｉꎬＸ ｊ)＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
[ｅｘｐ(－

Ｘ ｉ－Ｘ ｊ
２

２α２ )] (１)

式中:Ｘ ｉ是第 ｉ 个样本的所有列ꎻＸ ｊ是第 ｊ 个样

本的所有列ꎻｎ 表示矩阵的维度ꎻα 是核函数的宽度

函数ꎮ
步骤二:对核矩阵 Ｋ 中心化ꎬ得到中心化的核

矩阵Ｋ′:
Ｋ′＝Ｋ－Ｌｎ×Ｋ－Ｋ×Ｌｎ＋Ｌｎ×Ｋ×Ｌｎ (２)
式中:Ｌｎ是 Ｎ×Ｎ 的矩阵ꎮ
步骤三:计算核矩阵的特征值ꎬ将特征向量和特

征值从大到小排序ꎮ
步骤四:计算各特征值的累计贡献率 ｒꎬ给定贡

献率阈值 ｐꎬ若 ｒ 大于 ｐꎬ则选取前 ｔ 个分量作为降维

后的数据ꎮ
１.４.２　 麻雀搜索算法优化 ＢＰ(ＳＳＡ￣ＢＰ)神经网络模型

　 麻雀搜索算法是由 Ｘｕｅ 等[２０]在 ２０２０ 年提出的一种

新型优化算法ꎬ该算法具有更高的搜索能力ꎮ 在觅食

时ꎬ麻雀被分为 ２ 部分:发现者和接受者ꎬ分别负责提

供方向和跟随它们寻找食物ꎮ 当麻雀感觉到危险时ꎬ
就会产生反扑食的行为ꎬ并更新它们的种群状态ꎮ

麻雀搜索算法实现步骤如下:
第一步:初始化参数值ꎮ
第二步:开始循环

第三步:对种群进行排序ꎬ得到最佳适应度值和

最优麻雀个体位置ꎮ
第四步:食物搜索ꎬ根据公式 ３ 更新发现者位置ꎮ

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉꎬｊｅｘｐ(

－ｉ
ａ×ｉｎｔｅｒｍａｘ

)　 ｉｆ　 Ｒ２<ＳＴ

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ＋Ｑ×Ｌ　 　 　 　 　 ｉｆ　 Ｒ２≥ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

式中ꎬＬ 为单位向量ꎻａ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎻ
Ｑ 为正态分布的随机数ꎻｔ 为当前迭代次数ꎻｉｎｔｅｒｍａｘ
为迭代次数最多的常数ꎻＸ ｔ

ｉꎬｊ为迭代第 ｔ 次时ꎬ第 ｉ 个
麻雀的第 ｊ 个维度的值ꎻＸ ｔ＋１

ｉꎬｊ 为迭代第 ｔ＋１ 次时ꎬ第 ｉ
个麻雀的第 ｊ 个维度的值ꎻＲ２为预警值ꎬＲ２ ∈[０ꎬ１]ꎻ
ＳＴ 为安全值ꎬＳＴ∈[０.５ꎬ１.０]ꎮ

第五步:按公式 ４ 更新加入者位置ꎮ

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｑ×ｅｘｐ(
Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ－Ｘ ｔ
ｉꎬｊ

ｉ２
)　 　 　 　 ｉｆ　 ｉ> ｎ

２
Ｘ ｔ＋１

Ｐ ＋ Ｘ ｔ
ｉꎬｊ－Ｘ ｔ＋１

Ｐ ×Ａ＋×Ｌ　 　 其他　

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

式中ꎬＸ ｔ
ｉ ꎬ ｊ为迭代第 ｔ 次时ꎬ第 ｉ 个麻雀的第 ｊ 个

维度的值ꎻＸ ｔ＋１
ｉꎬｊ 为迭代第 ｔ＋１ 次时ꎬ第 ｉ 个麻雀的第 ｊ

个维度的值ꎻＸ ｔ＋１
Ｐ 为最优探索者的位置ꎻＸ ｔ

ｗｏｒｓｔ为适应

度最低的麻雀位置ꎻＡ＋为只随机包含 １ 与－１ 这 ２ 个

元素的行向量ꎻｎ 为种群规模ꎻＱ 为符合标准正态分

布的随机数ꎻＬ 为单位向量ꎮ
第六步:反捕食行为ꎬ重新定位麻雀种群ꎮ

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ＋β× Ｘ ｔ

ｉꎬｊ－Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ 　 　 　 ｉｆ　 ｆｉ>ｆｂｅｓｔ

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ＋Ｋ×

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ－Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ

( ｆｉ>ｆｗｏｒｓｔ)＋ε
æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 ｉｆ　 ｆｉ ＝ ｆｂｅｓｔ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

式中ꎬＸ ｔ
ｉ ꎬ ｊ为迭代第 ｔ 次时ꎬ第 ｉ 个麻雀的第 ｊ 个

维度的值ꎻＸ ｔ＋１
ｉꎬｊ 为迭代第 ｔ＋１ 次时ꎬ第 ｉ 个麻雀的第 ｊ

个维度的值ꎻＸ ｔ
ｂｅｓｔ为当前最优位置ꎻＸ ｔ

ｗｏｒｓｔ为当前最差

位置ꎻｔ 为当前迭代次数ꎻβ 为服从正态分布的随机

数ꎬ作用是控制更新位置的步长ꎻ Ｋ 为麻雀移动方

向ꎻｆｉ是个体适应度值ꎻｆｂｅｓｔ和 ｆｗｏｒｓｔ分别为当前最优、
最差适应度值ꎻε 是接近 ０ 的常数ꎮ

第七步:更新历史最优适应度ꎮ
第八步:执行第二步到第七步ꎬ到达最大迭代次

数时ꎬ结束循环ꎮ 得到最优个体的位置和适应度值ꎮ
１.４.３　 神经网络模型的参数选择　 根据隐含层节点

数 ｋ＝ｍ＋ｎ＋ａ 的经验公式ꎬ其中 ａ∈[１ꎬ１０]ꎬｍ 表示输

入层个数ꎬｎ 表示输出层个数ꎬ利用遍历选优的原则ꎬ
选出适应度值最小时对应的隐含层节点数值[２１]ꎮ 所

以本研究的 ＢＰ 神经网络结构为 ６￣１０￣２ꎬ即输入层、隐
含层、输出层分别输入 ６、１０、２ꎮ 为了证明 ＳＳＡ￣ＢＰ 算

法的优越性ꎬ利用粒子群算法、遗传算法改进 ＢＰ 神

经网络模型ꎬ将结果进行对比ꎬ为保证公平ꎬ同一参数

设置相同ꎬ关键参数如表 １ 所示ꎮ 设置好参数ꎬ把数

据分别带入传统 ＢＰ 神经网络模型、ＳＳＡ￣ＢＰ 模型、
ＧＡ￣ＢＰ 模型和 ＰＳＯ￣ＢＰ 模型中进行分析ꎮ
１.４.４ 　 模型训练与精度验证 　 基于山东省１９７８－
２０１８ 年 １７ 个气象站点的逐年气象数据ꎬ各影响因

子数据求平均值作为山东省的逐年气象数据ꎬ利用

ＫＰＣＡ 降维后的影响因子作为模型输入数据ꎬ旱灾

受灾率和洪灾受灾率为输出数据ꎮ 将研究时段分为

１９７８－２０１２ 年和２０１３－２０１８ 年 ２ 个时段ꎬ第一时段
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数据用于模型训练ꎬ第二时段数据用于模型验证ꎮ
以平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方误差(ＭＳＥ)和均方根

误差(ＲＭＳＥ)３ 个指标形成评价指标体系ꎬ用于评判

不同模型的精度[２２]ꎮ ＭＡＥ 用来衡量预测值与真实

值之间的平均绝对误差ꎬＭＡＥ 越小表示模型越好ꎻ
ＭＳＥ 的值越小说明预测模型有更好的精确度ꎻ
ＲＭＳＥ 可以反映数据的离散程度ꎬ做非线性拟合时ꎬ
ＲＭＳＥ 越小越好ꎮ 计算式分别为:

　 　 ＭＡＥ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
Ｘ ｉ－Ｙｉ (６)

ＭＳＥ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(Ｘ ｉ－Ｙｉ) ２ (７)

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(Ｙｉ－Ｘ ｉ) ２ (８)

式中ꎬｉ 表示逐年数据个数ꎻｍ 表示年数ꎻＸ ｉ和 Ｙｉ

分别表示预测值、实测值ꎮ

表 １　 参数选择

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

模型 参数设置

ＰＳＯ￣ＢＰ 种群大小:５０ꎻ迭代次数:３０ꎻ学习因子:ｃ１＝ ｃ２＝ １.５ꎻ惯
性权重:０.９

ＧＡ￣ＢＰ 种群大小:５０ꎻ迭代次数:３０ꎻ交叉概率:０.８０ꎻ变异概
率:０.０１

ＳＳＡ￣ＢＰ 种群大小:５０ꎻ迭代次数:３０ꎻ安全值:０. ６ꎻ发现者比
例:０.７ꎻ意识到危险个体比例:０.２

ｃ１ 和 ｃ２ 分别表示将每个粒子推向当前自身最好的位置和当前整个
群体中所有粒子发现的最好位置的统计加速项的权值ꎮ ＢＰ:反向传
播ꎻＰＳＯ￣ＢＰ:以传统 ＢＰ 神经网络模型为基础ꎬ基于粒子群算法
(ＰＳＯ)优化的神经网络模型ꎻＧＡ￣ＢＰ:以传统 ＢＰ 神经网络模型为基
础ꎬ基于遗传算法(ＧＡ)优化的神经网络模型ꎻＳＳＡ￣ＢＰ:以传统 ＢＰ 神
经网络模型为基础ꎬ基于麻雀搜索算法(ＳＳＡ)优化的神经网络模型ꎻ
ＢＰ:反向传播ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 核主成分分析

首先对农业气象灾害数据进行核主成分降维处

理ꎬ降低训练时间ꎬ保留原始变量的大部分信息ꎬ从而

可以提高模型性能ꎮ 主成分累计方差贡献率见表 ２ꎮ
将主成分累计方差贡献率设定为 ９０􀆰 ００％ꎮ 表 ２ 显

示ꎬ前 ６ 个主成分的累计方差贡献率达到 ９２􀆰 ０９％ꎬ即
前 ６ 个主成分包含了所有指标的大部分信息ꎮ
２.２　 神经网络

利用训练好的神经网络模型进行预测ꎮ 图 １ 显

示ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型的适应度值最小且最快趋

于平稳ꎬ说明 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型的迭代精度和

趋于平稳的速度要大于 ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型和

ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型ꎮ

表 ２　 主成分累计方差贡献率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

主成分
累计方差贡献率

(％) 主成分　 　 累计方差贡献率
(％)

第一主成分 ３４.５９ 第七主成分 ９５.２５

第二主成分 ６２.４６ 第八主成分 ９７.７２

第三主成分 ７２.０２ 第九主成分 ９９.０２

第四主成分 ８０.１８ 第十主成分 ９９.６３

第五主成分 ８６.３３ 第十一主成分 ９９.９９

第六主成分 ９２.０９ 第十二主成分 １００.００

ＢＰ、ＰＳＯ￣ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ、ＳＳＡ￣ＢＰ 见表 １ 注ꎮ
图 １　 ＧＡ￣ＢＰ、ＰＳＯ￣ＢＰ、ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型的迭代次数

Ｆｉｇ.１　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＧＡ￣ＢＰꎬ ＰＳＯ￣ＢＰ ａｎｄ ＳＳＡ￣ＢＰ

　 　 表 ３ 是不同模型对旱灾受灾率的预测值及其实

测值ꎬ表 ４ 是不同模型对洪灾受灾率的预测值及其

实测值ꎮ 我们发现ꎬ与传统 ＢＰ 神经网络模型相比ꎬ
总体上 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型对旱灾受灾率的预测

值更接近实测值ꎬ说明将 ＳＳＡ 与传统 ＢＰ 神经网络

模型相结合产生了更好的预测效果ꎮ 此外ꎬ我们还

比较了不同优化算法的性能ꎮ 为了进一步提高预测

结果的可靠性ꎬ将 ＳＳＡ￣ＢＰ 模型、ＧＡ￣ＢＰ 模型、ＰＳＯ￣
ＢＰ 模型、传统 ＢＰ 神经网络模型的 ＭＡＥ、ＭＳＥ、
ＲＭＳＥ 进行比较ꎬ具体数值见表 ５ 和表 ６ꎮ
　 　 表 ５ 显示ꎬ对旱灾受灾率的预测中ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经

网络模型的ＭＡＥ 最小ꎬ与传统 ＢＰ 神经网络模型相比ꎬ
ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型、ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型、ＧＡ￣ＢＰ
神经网络模型的 ＭＡＥ 分别下降 ４０􀆰 ９１％、１８􀆰 ９６％和

２５􀆰 ９２％ꎮ 同样ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型产生的 ＭＳＥ 最

小ꎬ与传统 ＢＰ 神经网络模型相比ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模

型、ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型的

ＭＳＥ 分别降低了 ４１􀆰 ４７％、２３􀆰 ０６％和 ３２􀆰 ３６％ꎻ与传统

ＢＰ 神经网络模型相比ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型、ＰＳＯ￣ＢＰ
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神经网络模型、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型的 ＲＭＳＥ 分别下 降 ２３􀆰 ５５％、１２􀆰 ２８％和 １７􀆰 ７４％ꎮ

表 ３　 不同模型对旱灾受灾率的预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

年份
预测值

ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型 ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型 传统 ＢＰ 神经网络模型
实测值

２０１３ 年 ０.４９９ ２ ０.５３７ ３ ０.５１５ ２ ０.５５２ ３ ０.１４１ ４

２０１４ 年 ０.７７１ ３ ０.７２４ ２ ０.６２２ ５ ０.５４１ ８ ０.７７７ ０

２０１５ 年 ０.４５２ ６ ０.５４４ ７ ０.５２５ ４ ０.４７２ １ ０.６４０ ５

２０１６ 年 ０.５０９ ５ ０.５０９ ２ ０.５２０ １ ０.５３６ ０ ０.３８３ ２

２０１７ 年 ０.６２４ ９ ０.４２７ ２ ０.６１０ ７ ０.４７６ ２ ０.６１９ ７

２０１８ 年 ０.２７３ ４ ０.３６２ ４ ０.３５１ ０ ０.３４６ ４ ０.２３２ ８
ＢＰ、ＰＳＯ￣ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ、ＳＳＡ￣ＢＰ 见表 １ 注ꎮ

表 ４　 不同模型对洪灾受灾率的预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｌｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

年份
预测值

ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型 ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型 传统 ＢＰ 神经网络模型
实测值

２０１３ 年 ０.３１５ ７ ０.２０９ ７ ０.２２９ ４ ０.２６１ ０ ０.６１６ １

２０１４ 年 ０.１５２ ９ ０.１３５ ４ ０.０７４ ２ ０.０８０ ９ ０.０７４ ４

２０１５ 年 ０.２０５ ５ ０.１８７ ５ ０.２７７ ８ ０.３１０ １ ０.１７３ ４

２０１６ 年 ０.２７６ ０ ０.２３１ ０ ０.２３９ ７ ０.２８３ ４ ０.１９１ ２

２０１７ 年 ０.１７７ １ ０.２４０ ６ ０.１５７ ０ ０.１２６ ２ ０.０７８ ５

２０１８ 年 ０.４４５ ５ ０.４０３ ５ ０.４８１ ７ ０.６７５ ９ ０.３８４ ２
ＢＰ、ＰＳＯ￣ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ、ＳＳＡ￣ＢＰ 见表 １ 注ꎮ

表 ５　 旱灾受灾率的模型评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ

模型 ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ

ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型 ０.１２０ ６ ０.０３０ ２ ０.１７３ ７

ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型 ０.１６５ ４ ０.０３９ ７ ０.１９９ ３

ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型 ０.１５１ ２ ０.０３４ ９ ０.１８６ ９

传统 ＢＰ 神经网络模型 ０.２０４ １ ０.０５１ ６ ０.２２７ ２
ＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＭＳＥ:均方误差ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ ＢＰ、ＰＳＯ￣
ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ、ＳＳＡ￣ＢＰ 见表 １ 注ꎮ

　 　 表 ６ 显示ꎬ对洪灾受灾率的预测中ꎬ与传统 ＢＰ
神经网络模型相比ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型、ＰＳＯ￣ＢＰ
神经网络模型、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型的ＭＡＥ 分别下

降了 ２９􀆰 ４８％、２４􀆰 ４５％和 ２３􀆰 ０３％ꎬＭＳＥ 分别下降了

５０􀆰 ８７％、 １７􀆰 ９６％ 和 ２５􀆰 ６９％ꎻ ＲＭＳＥ 分别下 降 了

２９􀆰 ９６％、９􀆰 ４９％和 １３􀆰 ８８％ꎮ
　 　 从模型的 ＲＭＳＥ 数值中可以看出ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经

网络模型的预测结果比较好ꎮ 结果表明ꎬ与 ＧＡ 相

比ꎬＳＳＡ 更好地提高了 ＢＰ 神经网络模型的预测精

度ꎮ 虽然个别预测值出现偏离ꎬ但农业气象灾害本

身就具有突发性和随机性ꎬ所以不会影响模型的有

效性ꎮ 通过 ＲＭＳＥ 的比较可以看出ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 模型的

预测精度得到了提高ꎬ预测值整体更接近实测值ꎮ

表 ６　 洪灾受灾率的模型评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｆｌｏｏｄ

模型 ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ

ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型 ０.１０９ ３ ０.０１９ ７ ０.１４０ ３

ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型 ０.１１７ １ ０.０３２ ９ ０.１８１ ３

ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型 ０.１１９ ３ ０.０２９ ８ ０.１７２ ５

传统 ＢＰ 神经网络模型 ０.１５５ ０ ０.０４０ １ ０.２００ ３
ＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＭＳＥ:均方误差ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ ＢＰ、ＰＳＯ￣
ＢＰ、ＧＡ￣ＢＰ、ＳＳＡ￣ＢＰ 见表 １ 注ꎮ

３　 讨 论

对于农业气象灾害的预测ꎬ现有研究大多集中在

农业气象灾害影响因子的灰色关联ꎬ分析其主要影响

因子ꎬ再进行 ＢＰ 神经网络模拟ꎮ 可是 ＢＰ 神经网络

初始的阈值和权值是随机的ꎬ不同初始值对预测结果

影响较大ꎮ ＰＳＯ、ＧＡ、ＳＳＡ 都可以对传统 ＢＰ 神经网

络模型进行优化ꎮ ＧＡ 中染色体之间的信息相互共

享ꎬ种群是相对均匀地移动到最佳区域ꎻＰＳＯ 中的粒
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子是对当前搜索的最佳点进行共享ꎬ是遵循当前最优

解的一个搜索迭代过程ꎮ ＳＳＡ 将种群中的所有因素

考虑在内ꎬ使麻雀移动到整体最优值ꎬ并在最优值附

近快速收敛[２３]ꎮ 单晓英等[２４] 将 ＳＳＡ 与 ＰＳＯ 的性能

进行了比较ꎬ结果表明ꎬＳＳＡ 具有很好的探索全局最

优潜在区域的能力ꎬ从而有效避免了局部最优问题ꎮ
胡建华等[２５]、Ｗａｎｇ 等[２６]采用 ＳＳＡ￣ＢＰ 模型进行学习

与训练ꎬ将得到的结果与传统 ＢＰ 神经网络模型、ＧＡ￣
ＢＰ 神经网络模型的预测结果进行对比ꎬ结果表明ꎬ
ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型具有较高的准确性与稳定性ꎮ
本研究为了提高传统 ＢＰ 神经网络模型的预测精度ꎬ
采用 ＳＳＡ、ＰＳＯ、ＧＡ 优化传统 ＢＰ 神经网络模型ꎬＳＳＡ
优化的传统 ＢＰ 神经网络模型在搜索精度、收敛速度

方面优于 ＰＳＯ、ＧＡ 优化的传统 ＢＰ 神经网络模型ꎮ

４　 结 论

本研究根据农业气象灾害的成灾特点建立了旱

灾预测模型和洪灾预测模型ꎬ通过核主成分分析ꎬ保
留原始数据的绝大部分信息ꎬ从而提高数据质量ꎬ减
少网络训练时间ꎬ提高模型性能ꎮ 用传统 ＢＰ 神经网

络模型进行预测ꎬＢＰ 神经网络收敛速度缓慢ꎬ且易陷

于局部极小值ꎬ利用 ＳＳＡ 优化传统 ＢＰ 神经网络模

型ꎬ提高预测精度ꎬ同时使用 ＰＳＯ、ＧＡ 优化传统 ＢＰ
神经网络模型ꎬ并对模型精度进行对比ꎮ 结果表明ꎬ
ＳＳＡ 优化的传统 ＢＰ 神经网络模型具有较好的效果ꎮ
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