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基于土壤参数的冬小麦产量预测模型
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摘  要：为了实现冬小麦的精细田间管理，研究了基于土壤参数的冬小麦产量预测模型。采用灰色理论对冬小麦

土壤电导率 EC 值，全氮含量，K+、NO3
-以及土壤 pH 值等因子进行灰色关联度分析，结果表明土壤 EC 值与土

壤全氮含量，K+以及土壤 pH 值的灰色关联度较高。在分析不同生长时期土壤 EC 值，全氮含量，K+、NO3
-以及

土壤 pH 值和产量间的相关系数的基础上，采用土壤 EC 值，全氮含量以及 K+作为模型的输入，产量作为输出，

建立了冬小麦产量预测 BP 神经网络（BPNN）模型；采用土壤 EC 值，全氮含量，K+，灰色关联度作为输入，建

立了小麦产量的模糊最小二乘支持向量机（FLSSVM）预测模型。建模结果表明，BPNN 模型的预测决定系数达

0.8237，验证决定系数达 0.7367；FLSSVM 模型的预测决定系数达 0.8625，验证决定系数达 0.8003。BP 神经网络

以及 FLSSVM 预测模型的精度都较高，可以用来评估作物产量，为精细农业变量处方管理提供理论与技术支持。 
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0  引  言   

小麦是中国的三大粮食作物之一，中国的小麦

生产主要以冬小麦为主，实现冬小麦的精细田间管

理特别是精细水肥管理非常必要。20 世纪 70 年代，

由美国密执安州大学教授 Ritchie 为首的数十位科

学家开展了作物生长模型研究，推出了针对禾谷类

作物的常用模型 CERES（crop environment resource 
synthesis），该模型也最早被纳入美国 DSSAT
（decision support system for agrotechnology transfer）
系统。CERES 模型包括土壤水分平衡、发育时段、

作物生长等，用积温模拟发育时段，根据叶片数、

叶面积增长、光的截获及其利用、干物质在各个器

官中的分配等模拟作物生长，被广泛应用于不同

环境条件下的作物估产、作物品种培育、农业优

化管理措施的决策、气候变化对农业的影响方面

的评价[1]。但是如上所述，这种产量机理模型所用
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参数较多，在精细施肥管理中不易使用，而且对影

响作物产量的关键因素土壤参数的考虑较少。土壤

肥力是土壤的基本属性，是土地生产力的基础。美

国土壤学会把土壤肥力定义为土壤供给植物必需

养分的能力，以及与养分供给能力有关的各种土壤

性质与状态。近年来，结合土壤物理、化学、生物

环境条件，对土壤综合肥力评价进行的一些研究表

明，与土壤性质密切相关的土壤电导率可以作为土

壤肥力综合评价的一个定量指标。土壤电导率是反

映土壤电化学性质和肥力特性的基础指标，通过土

壤电导率的测定，能及时有效地掌握土壤的盐分浓

度、水分状况等多种性质，及时诊断农业生产问题，

因此土壤电导率在指导农业生产、精细耕作等方

面，具有特别重要的地位和作用[2-4]。赵勇认为土壤

电导率与冬小麦产量呈线性关系，可以利用冬小麦

抽穗后期的土壤电导率 EC（electrical conductivity）
值来作为衡量冬小麦的产量评价指标[5]。Min 认为

高 EC 值能提高温室番茄果实番茄红素、葡萄糖、

果糖和可溶性固形物含量[6]。姜东燕等研究了大田

条件下灌溉量和施氮量对小麦产量和土壤硝态氮

含量的影响。结果表明增加施氮量，小麦籽粒产量、

蛋白质含量和蛋白质产量显著提高[7]。但是以上研

究大都只分析某种因素对产量的影响，并没有考虑

土壤中多种参数的影响。其中，土壤 EC 值是反映
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土壤 理化特性的综合指标，且由于可以实现快速、

大面积、准确测量，如何利用土壤 EC 提高农田精

细管理管理水平一直是重要的研究课题[8]。本文以

冬小麦为研究对象，以土壤 EC 为主，分析多种土

壤参数对冬小麦产量的影响，进而建立冬小麦产量

预测模型，以期通过在冬小麦的生长过程中进行土

壤参数的监测来实现小麦产量预测，同时通过对关

键因子的调控，及时指导田间管理，为实现冬小麦

精细田间管理提供理论与技术支持。 

1  材料与方法 

1.1 试验材料 

试验于 2010－2011 连续 2a 在北京市昌平区小

汤山镇国家精准农业示范基地（E116°26′，N40°10′）
进行。试验品种采用京冬 12 号小麦，试验区域如

图 1 所示划分为 60 个 5 m×5 m 的小区，采样点设

在小区对角线相交位置，即中心点位置，对采样点

进行一次采样，采样深度为 5 cm。田间管理如表 1
所示。 

 
注：1～60 为小区编号。 

 

图 1  试验区示意图 
Fig.1  Diagram of designed experiment zone 

表 1  冬小麦田间管理 
Table 1  Field management of winter wheat  

时间 田间管理内容 

2010 年 10 月 15－16 日 复合肥二铵 240 kg·hm-2，尿素 82 kg·hm-2

2011 年 3 月中下旬 尿素 173 kg·hm-2，除草剂 

4 月初 尿素 173 kg·hm-2，除草剂 

5 月中下旬 喷乐果除蚜虫 

整个生长周期 300 m3·hm-2 共灌溉 5 次（10 月 15 日，12
月 7 日，4 月 3 日，4 月 29 日，5 月 21 日）

 
1.2 试验方法 

土样采回实验室后先用烘干法测量土壤含水

率以及干质量，然后利用干土样配置标准土壤溶液

（土水比 1∶5）。使用电导仪 DDB-307 测量土壤标

准液电导率值。每个样本每次测量前都要使用去离

子水清洗，以免影响后面的测量结果。试验中土壤

全氮含量采用凯氏定氮仪进行测量，K+采用原子吸

收光谱法获得，NO3
-采用比色法获得，土壤 pH 值

采用电位法获得。冬小麦产量信息由带有全球定位

系统（GPS）联合收割机 CASE2366 提供，当 GPS
信息准确地定位不同小区及其中心点位置时，通过

小区中心点的流量数据和小区面积可以换算出整

个小区产量。从而分析土壤电导率和小麦产量之间

的关系[9-12]。文中分别使用 BP 神经网络（BPNN）

和模糊最小二乘支持向量机（FLSSVM）建立冬小

麦产量预测模型，通过比较 2 种建模方法的效果和

精度，确定最优模型。随机选择 60 个采样小区中

的 40 组数据作为训练集，20 组数据作为验证集。 

2  结果与分析 

2.1  土壤电导率的影响因素分析 

在土壤体系中，由于土壤固相土粒带电，因而

凡是与土粒电荷量有关的土壤性质都会影响土壤

EC 值。因此本文分析了土壤全氮含量，K+、NO3
-

以及土壤 pH 值等因子对土壤电导率的影响。 
文中采用灰色关联分析法来分析土壤全氮含

量，K+、NO3
-以及土壤 pH 值因子对土壤 EC 值的

影响。邓氏关联度分析实质上是对比较数列中的数

据进行几何关系的比较，如果两比较数列在各时刻

均重合在一起，则关联度为 1，否则关联度小于 1。
其方法如下： 

令 X0 为参考数列 { }0 0 ( ) | 1,2,...,X x k k n= = ，Xi

为比较数列 { }( ) | 1,2,...,i iX x k i n= = ，其中 i 表示第

i 个比较数列，k 表示比较数列中的第 k 个数据，n
表示参考数列和比较数列中数据的个数，则关联系

数的计算公式为 

0 0

,0
0 0

minmin ( ) ( ) maxmax ( ) ( )
( )

( ) ( ) maxmax ( ) ( )
i ii k i k

i
i ii k

x k x k x k x k
k

x k x k x k x k

ρ
ζ

ρ

− + −
=

− + −
 

（2） 
其中，ρ 称为分辨系数，是一个事先取定 0 到

1 之间的常数，一般情况下取 0.5。ζi,0(k)表示在第 k
个时刻比较数列 xi 与参考数列 x0 之间的相对差值，

将其定义为数列 xi 对 x0在 k 时刻的关联系数，它反

映了不同数列在同一点与参考数列的相似程度。因

为关联系数是比较数列与参考数列在各个时刻（即

曲线中的各点）的关联程度值，所以它的数值不止

一个，信息过于分散不便于进行整体性比较。因此

本研究将各个时刻（即曲线中的各点）的关联系数

求平均值，作为比较数列与参考数列间关联程度的

数量表示，关联度 r 公式如下 

( )0 ,0
1

1, ( )
n

i i
i

r x x k
n

ζ
=

= ∑ ； ( ) ( ]0, 0,1ir x x ∈    （3） 
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根据公式（2）对冬小麦土壤 EC 值，土壤全

氮含量，K+、NO3
-以及土壤 pH 值进行灰色关联度

分析，结果如表 2 所示。灰色关联度关系为 K+＞土

壤全氮含量＞pH 值＞土壤体积含水率＞土壤干重

＞NO3
-。土壤有机质与土壤阳离子交换量（CEC）

成显著的正相关，有机质越多，土壤阳离子越多，

土壤胶体吸附的负离子就越多，土壤电导率就越

大。因此 K＋
与土壤电导率的灰色关联度较高。施

用氮肥可促进土壤胶体吸附的阳离子的解离，增加

土壤中 K+，Na+，Ca2+，Mg2+的含量，因此土壤中

全氮含量与土壤电导率的灰色关联度也相对高[13]。

土壤电导率与 pH 的灰色关联度也较高，这可归因

于 pH 的变化影响了土壤胶体的可变负电荷的电荷

量，影响了土壤的导电能力，从而改变了土壤电导

率。同时根据公式（2）对冬小麦产量，冬小麦土

壤 EC 值，土壤干质量，土壤全氮含量，K+、NO3
-

以及土壤 pH 值进行灰色关联度分析，结果也显示

在表 2 之中。灰色关联度关系为土壤 EC＞土壤全

氮含量＞pH 值＞土壤体积含水率＞NO3
-＞K+＞土

壤干质量。 

表 2  各因子与土壤电导率和小麦产量的灰色关联度 
Table 2  Gray relation between wheat yield, soil electrical 

conductivity and each index  

名称 与土壤电导率 
灰色关联度 与产量灰色关联度 

土壤干质量 0.6891 0.2376 

土壤体积含水率 0.7352 0.4783 

土壤全氮质量分数 0.8215 0.5839 

K+ 0.8358 0.4206 

NO3
- 0.6548 0.4529 

pH 值 0.7361 0.5632 

土壤 EC 1 0.6421 

 
为了更好的了解土壤 EC 值，土壤全氮含量，

K+、NO3
-以及土壤 pH 值和产量间的密切程度，分

别计算了不同生长时期土壤 EC值，土壤全氮含量，

K+、NO3
-以及土壤 pH 值和产量间的相关系数，如

表 3 所示。由于在生产管理中，能够保证及时灌溉，

土壤含水率不存在胁迫，因此没有分析土壤含水率

与产量之间的相关性。 
通过表 3 可看出土壤 EC 值（抽穗期除外），

土壤全氮含量以及 K+在抽穗期、灌浆期、乳熟期分

别和产量之间具有显著相关水平。NO3
-和 pH 值与

小麦产量之间的相关性不高，原因是虽然铵态氮和

硝态氮作为植物氮源的价值相同，但在 2 种氮源可

以选择的条件下，不同植物的相对吸收量仍有明显

差异。这种差异受植物的种类、品种和生育期，土

壤溶液的反应（pH 值）及溶液中各种离子的相对

含量，2 种氮源的浓度等因素的影响。在大田作物

中，一般烟草、棉花等旱作物对硝态氮的反应较好，

小麦、水稻则较多吸收铵态氮。通过对土壤 EC 值

和产量之间相关分析，说明土壤 EC 值和产量之间

存在显著相关关系。在土壤含水率不存在胁迫的条

件下，土壤 EC 值是土壤肥力的综合反映。冬小麦

早期影响作物生长的随机因素较多，土壤 EC 值变

动较明显，前期 EC 值与产量的相关微弱；而后期

（灌浆期和乳熟期）冬小麦生长稳定，需要从土壤

吸收大量养分形成谷粒，作为土壤综合肥力指标的

土壤 EC 值和产量之间的相关显著[14-17]。 

表 3  不同生长时期土壤各因子和产量的相关系数 
Table 3  Correlation between wheat yield and each index in 

different growth period 

 土壤 EC 土壤全氮

质量分数 
K+ NO3

- pH 值 

抽穗期 -0.3887 0.5360* 0.4863* -0.2992 -0.1462

灌浆期 -0.5385* 0.5842* 0.4247* -0.2674 -0.0979

乳熟期 -0.6274* 0.5925* 0.4014* -0.2257 -0.1036
注：t 检验，α=0.05，*显著。 

 
2.2  冬小麦产量预测模型  

表 3 分析了土壤 EC 值，土壤全氮含量以及 K+

在抽穗期、灌浆期、乳熟期分别和产量之间得相关

性，得出土壤 EC 值，土壤全氮含量以及 K+在抽穗

期、灌浆期、乳熟期分别和产量之间具有显著相关

水平的结论。因此采用乳熟期的土壤 EC 值，土壤

全氮含量以及 K+作为模型的输入，产量作为模型的

输出，分别使用 BP 神经网络（BPNN）和模糊最小

二乘支持向量机（FLSSVM）建立冬小麦产量预测

模型。 
1）基于 BP 神经网络预测小麦产量 
BPNN 算法能避免人为操作因素对模型的影

响，随着训练的进行，目标值与理论计算输出值越

来越接近，直到满足所需的值。学习速率、动量因

子都设置为默认值，回归误差设置为 0.006，最大

迭代次数设定为 2000 次，最佳的网络结构为

3-10-1，分别为输入层、中间层和输出层。图 2a 是

BPNN 建模结果，预测决定系数 2
cR 、验证决定系数

2
vR 分别为 0.8237、0.7367。 

2）基于模糊最小二乘支持向量机预测小麦产量 
最小二乘支持向量机（LSSVM）对于孤立点过

分敏感，因此会带来过拟合问题，所以本文将模糊

隶属度概念引入 LSSVM，提出了支持向量域描述

的模糊最小二乘支持向量机算法(FLSSVM)。该方

法将数据样本映射到高维空间，在这个高维空间中

寻找最小包含超球，再根据样本到超球球心的距离

确定其隶属度值，而对超球之外的孤立点集中的样

本则赋予其隶属度一个很小的正数，以减少这些点
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的影响，从而提高 FLSSVM 的抗噪能力和拟合效

果。FLSSVM 是利用模糊隶属度来模糊化输入样

本，对于重要程度不同的样本赋予不同的隶属度

值，然后进行训练。本文中，样本集的输入向量为

（土壤 EC 值，全氮含量，K+），此时引入模糊隶属

度的概念，将输入向量加入新的特征维即灰色关联

度权重，此时的输入向量转化为（土壤 EC 值，全

氮含量，K+，灰色关联度），灰色关联度作为权重

向量代表变量与产量之间的关联程度，土壤 EC 值，

全氮含量，K+与产量之间的灰色关联度如表 2所示。

不同的样本对应的灰色关联度作为隶属度值，这样

就会得到更加精确的预测值。FLSSVM 的具体算法

如下。 
LSSVM 的优化问题可表述为 

( )i i iy x bωφ ξ= + +  

2 2

1

1min
2 2

n

i
i

cQ ω ξ
=

⎧ ⎫= +⎨ ⎬
⎩ ⎭

∑       （4） 

其中 yi 为最小二乘支持向量机函数，ω为权值

向量，φ 为核空间映射函数，b 为偏置值，ξi 为误

差项，c 为惩罚参数。FLSSVM 算法引入支持向量

ψi 来区分不同的数据在训练过程中的重要程度，即

模糊隶属度，于是等式约束下的最小化目标函数为 
2 2

1

1min
2 2

n

i i
i

cQ ω ψ ξ
=

⎧ ⎫= +⎨ ⎬
⎩ ⎭

∑       （5） 

FLSSVM 的预测步骤为：（1）对数据进行归

一化处理；（2）形成训练样本集和测试样本集；

（3）用训练样本建立目标函数 Q；（4）求解目标

函数；（5）利用样本进行小麦产量预测。预测结

果如图 2b 所示， 2
vR 、 2

cR 分别为 0.8625，0.8003。

这一结果表明，土壤参数（土壤 EC 值，全氮含量，

K+）可被用来预测冬小麦产量，在 3 个土壤参数的

基础上，增加灰色关联度作为权重向量成为第 4 个

输入向量，建立的冬小麦产量预测 FLSSVM 模型达

到了相当高的预测精度，通过调控 3 个土壤参数可

以实现冬小麦的精细田间管理。 
上述 2 种方法的建模结果表明，采用 BP 神经

网络对小麦产量进行预测的优点是训练速度较快，

但缺点就是算法很有可能陷入局部极值且未参加

训练的校验集样本的预测能力较差，即网络泛化能

力较差。FLSSVM 利用土壤参数与小麦产量之间的

灰色关联度作为模糊隶属度来模糊化输入样本，对

于重要程度不同的样本赋予不同的隶属度值，然后

进行训练。该方法较好地解决了小样本学习问题，

避免了人工神经网等智能方法进行预测时所表现

出来的过学习、泛化能力弱等缺点。并且由于采用

隶属度对于数据实行了重近轻远的原则，使得该方

法预测精度高且容易实现。 
在实际应用中，FLSSVM 融合了支持向量机和

模糊技术两者的优点，既有支持向量机泛化能力

强，全局最优等优点，又有模糊技术的鲁棒性强等

优点，由此获得的模型具有较好的效果。同时由于

FLSSVM 对于重要程度不同的样本需要赋予不同

的隶属度值，所以在应用模型进行预测的时候隶属度

值的选取需要尤为谨慎，这样才能取得更好的预测结

果。另，FLSSVM 模型的缺点是移植性较差，需要根

据实际应用情况选取隶属度。本文是对 LSSVM 算法

改进所做的一个尝试，为以后的研究者提供一个参

考的思路，实际应用中仍需具体分析。 

 
a. BP 神经网络（BPNN）建模结果 

a. Result of back propagation neural network (BPNN) 

 
b. 模糊最小二乘支持向量机（FLSSVM）建模结果 

b. Result of fuzzy least square-support vector machine (FLSSVM) 
注：图中 2

cR 表示预测决定系数， 2
vR 表示验证决定系数。 

Note: 2
cR is Prediction coefficient of determination, 2

vR is Validation coefficient 
of determination 

 

图 2  冬小麦产量预测模型 
Fig.2  Estimation models of winter wheat 

 

3  结  论 

1）对冬小麦土壤 EC 值，全氮含量，K+、NO3
-

以及土壤 pH 值等因子进行灰色关联度分析，结果
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表明土壤 EC 值与土壤全氮含量，K+以及土壤 pH
值的灰色关联度较高，即土壤全氮含量，K+以及土

壤 pH 值是影响土壤 EC 值的主要因素。 
2）分析了不同生长时期土壤 EC 值，全氮含量，

K+、NO3
-以及土壤 pH 值和产量间的相关系数。土

壤 EC 值，全氮含量以及 K+在抽穗期、灌浆期、乳

熟期分别和产量之间具有显著相关水平的结论。因

此采用土壤 EC 值，全氮含量以及 K+作为模型的输

入，产量作为模型的输出，使用 3-10-1 结构的 BP
神经网络进行建模。BPNN 模型的预测 2

cR 达

0.8237，验证 2
vR 达 0.7367。 

3）将模糊隶属度概念引入 LSSVM 提出支持向

量域描述的模糊最小二乘支持向量机（FLSSVM），

结果表明，采用土壤 EC 值，全氮含量，K+，灰色

关联度作为输入，建立的小麦产量 FLSSVM 模型的

预测 2
cR 达 0.8625，验证 2

vR 达 0.8003。FLSSVM 预

测模型的精度都较高，可以用来评估作物产量，为

精细农业变量处方管理提供理论与技术支持。 
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Prediction model of winter wheat yield based on soil parameters 
 

Yang Wei1, Sun Hong1, Zheng Lihua2, Li Minzan1※ 
(1. Key Laboratory of Modern Precision Agriculture System Integration Research, Ministry of Education, 

China Agricultural University, Beijing 100083, China; 
2.  Key Laboratory of Agricultural Information Acquisition Technology, Ministry of Agriculture,  

China Agricultural University, Beijing 100083, China) 
 

Abstract: In order to realize precision management of winter wheat, two prediction models of winter wheat yield 
based on soil parameters were proposed and compared. The field tests were carried out in 2008 and 2009. The 
variety of the experimental winter wheat was Jingdong 12, and the test area was divided into 60 zones with 
5m×5m grids. The sampling point was put in the middle of the zone, and the depth of the sampling point was 5cm. 
Soil EC was measured by a DDB-307 EC meter, and the winter wheat yield data were provided by a CASE2366 
grain harvester with GPS receiver. Gray theory were used to analyze the gray relation between soil EC value and 
each of other soil parameters, total nitrogen content, K+、NO3

- and pH of soil. Results showed that there were high 
gray relation between soil EC and total nitrogen content, K+, pH of soil. Since soil organic horizons had high 
correlation with soil negative charge capacity, when soil had more organic horizons, there would be more soil 
negative ions, and the soil EC would be higher. Hence, the gray relation between K+ and EC was high. Using 
nitrogen fertilizer could removal caption from soil, and increase the content of K＋

，Na＋
，Ca2＋and Mg2＋,so that 

there were also high correlation between total nitrogen content and EC. The reason of high correlation between 
EC and soil pH was attributed to that the change of pH had influence on negative charge. After analyzing the 
correlation between winter wheat yield and soil EC, total nitrogen content, K+, NO3

- , pH of soil in different 
growth period, two yield prediction algorithms of back propagation neural network (BPNN) and fuzzy least 
square-support vector machine (FLSSVM)were proposed. BPNN prediction model took soil EC, total nitrogen 
content and K+ as input and winter wheat yield as output. While FLSSVM prediction model took soil EC, nitrogen 
content, K+ and gray relation as input and also winter wheat yield as output. Results showed that the prediction 
and validation R2 of BPNN model were 0.8237 and 0.7367, respectively. Prediction R2 of FLSSVM was 0.8625, 
and validation R2 of FLSSVM model was 0.8003. The advantage of BPNN was fast training speed, while the 
disadvantage was weak generalization ability of network. FLSSVM used fuzz similar extent to fuzz input samples 
so that it could avoid training too much. Also because it was based on membership function, it could have several 
advantages such as simple structure, efficient convergence, precise forecasting, and etc. Both BPNN and 
FLSSVM had high accuracy prediction result and could be used in estimating yield and providing theory and 
technical support for precision management of crops. But the default of the FLSSVM is the portability of the 
model is bad, so it is still need to be improved in practical applications. 
Key words: crops, models, error analysis, yield, soil EC, BPNN, gray theory 
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