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摘要: 【目的】为提高水晶梨病虫害防治工作效率ꎬ进一步提升病虫害的预测效果和精度ꎮ 【方法】深入

研究了灰色模型(ＧＭ)ꎬ利用 ＧＭ 对水晶梨环境因子数据进行建模得到病虫害预测公式ꎬ通过差分方程推

导出时间响应式和参数估计ꎬ建立了优化初始值的灰色模型(ＯＩＶＧＭ)ꎬ将 ＯＩＶＧＭ 与 ＢＰ 神经网络预测模

型(ＢＰ)进行组合ꎬ建立了优化初始值的灰色 ＢＰ 神经网络预测组合模型(ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ)ꎮ 【结果】通过单位

根检验法测量模型的稳定性ꎬＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 一阶差分处理后ꎬＴ 统计量 ( － ５. ４８７６５４) 小于 ５％ 临界值

(－２.８７８０７３)ꎬ数据序列表明平稳ꎬＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 可以稳定进行预测ꎮ 通过白噪声检验方法测量 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ
的适应性ꎬＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的残差 Ｐ 值从第二阶开始ꎬ均大于 ０.０５ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的适应性较好ꎬ各阶均通过了白噪声检验ꎮ
ＬＲＭ、ＧＭ、ＴＳＭ、ＢＰ、ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 对梨锈病、白粉病、腐烂病、梨黄粉蚜、梨二叉蚜、梨木虱 ６ 种病虫害的预测准确率的平均值

分别为 ７０.８１％、７０.０９％、６９.７４％、６５.６４％、８３.０１％ꎬＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的预测准确率优于其他 ４ 种预测模型ꎮ 【结论】ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 能

够对水晶梨病虫害进行有效预测ꎬ能够更好地指导农业生产ꎮ
关键词: 水晶梨ꎻ 病虫害ꎻ 防治ꎻ 预测模型
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　 　 近年来ꎬ国内外专家学者对农作物病虫害预测

模型涉及的诸多问题进行了深入的研究:冯广等

(２０２０)给出了基于 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 与 ｒｅｓｉｄｕａｌ 组合网络

的农作物病虫害识别模型并进行了试验对比与分

析ꎻ王冬雪等(２０１９)建立了 ＧＡ￣ＲＢＦ 融合算法ꎬ预
测玉米生长过程中产量的损失ꎻＧｕａｎ ｅｔ ａｌ. (２０２１)
创建了一种基于农业知识库的果树病虫害诊断方

法并进行了应用ꎻ姜敏等(２０１９)给出了一种基于深

度学习的水稻病虫害诊断方法并进行了实践与分

析ꎻＣｈｅｎ ｅｔ ａｌ. (２０１９)提供了一种基于神经网络和

证据理论的农田病虫害预测算法ꎬ进一步提升了预

测算法的预测精度ꎻ蒲秀夫等(２０２０)建立了基于二

值化卷积神经网络的农业病虫害识别方法ꎬ并做了

大量的试验和对比分析ꎮ
水晶梨 Ｐｙｒｕｓ ｓｐｐ.是从韩国选育成功的黄色梨

新品种ꎬ目前已成为上海市松江区的水果类特色产

品(曹雪慧等ꎬ２０２０)ꎮ 水晶梨在种植和培育过程中

不断受到病虫害问题的困扰ꎬ造成减产、生长效率

低、品质低等问题(庞轶舒等ꎬ２０２１ꎻ 杨大可ꎬ２０２０ꎻ
Ｃａｒｒａ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１ꎻ Ｊｉａ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１)ꎮ 水晶梨常见病

虫害达 ５０ 余种ꎬ常见病害主要为梨锈病、白粉病、
腐烂病、黑星病、叶斑病等ꎬ常见害虫主要为梨黄粉

蚜 Ａｐｈａｎｏｓｔｉｇｍａ ｊａｋｕｓｕｉｅｎｓｅ ( Ｋｉｓｈｉｄａ)、梨二叉蚜

Ｓｃｈｉｚａｐｈｉｓ ｐｉｒｉｃｏｌａ ( Ｍａｔｓｕｍｕｒａ )、 梨 木 虱 Ｐｓｙｌｌａ
ｃｈｉｎｅｎｓｉｓ Ｙａｎｇ ｅｔ Ｌｉ、梨网蝽 Ｓｔｅｐｈａｎｉｔｉｓ ｎａｓｈｉ Ｅｓａｋｉ ｅｔ

Ｔａｋｅｙａ 等(黄冲等ꎬ２０２０)ꎮ 目前ꎬ水晶梨病虫害的

防治方法主要是依靠专家经验ꎬ未完全形成信息

化、智能化的病虫害防治体系(Ｎａｋａｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１)ꎮ
为提升水晶梨病虫害预测模型的作效率ꎬ本文

在灰色模型(ｇｒｅｙ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈｅｏｒｙ ｍｏｄｅｌꎬ ＧＭ)的预测

基础上通过差分方程推导出时间响应式和参数估

计ꎬ建立了优化初始值的灰色模型( ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅꎬ ＯＩＶＧＭ)ꎬ然后将 ＯＩＶＧＭ 与

ＢＰ (ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)进行组合ꎬ建立了优化初始

值的灰色 ＢＰ 神经网络预测组合模型 ( ＯＩＶＧＭ￣
ＢＰ)ꎮ

１　 材料与方法
１.１　 水晶梨病虫害原始数据获取

２０１７ 年 １ 月—２０２１ 年 ７ 月在上海市松江区水

晶梨园区对危害水晶梨较为严重的梨锈病、白粉

病、腐烂病 ３ 种病害和梨黄粉蚜、梨二叉蚜、梨木虱

３ 种虫害进行环境因子的数据采集ꎮ 数据采集时间

主要为病虫害发生一周内ꎬ环境因子采集内容主要

包括空气温度、空气湿度、土壤湿度、土壤 ｐＨ 值、土
壤含盐量、风强度、光照度、二氧化碳浓度等(李佳

懿ꎬ２０２０)ꎮ 数据采集设备为上海农林职业技术学

院自行研制的“水晶梨生长监测系统”等农业物联

网设备ꎮ 梨锈病采集的部分环境因子原始数据见

表 １ꎮ

表 １　 梨锈病部分环境因子原始数据(上海市松江区水晶梨园ꎬ２０１８ 年 ５ 月 ６ 日)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｓｏｍｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｐｅａｒ ｒｕｓｔ
(ｃｒｙｓｔａｌ ｐｅａｒ ｏｒｃｈａｒｄ ｉｎ Ｓｏｎｇｊｉａｎｇ Ｄｉｓｔｒｉｃｔꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ Ｍａｙ ６ꎬ ２０１８))

时间
Ｔｉｍｅ

空气温度
Ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

/ ℃

空气相对湿度
Ａｉｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｈｕｍｉｄｉｔｙ / ％ ｒｈ

土壤相对湿度
Ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｈｕｍｉｄｉｔｙ / ％ ｒｈ

土壤 ｐＨ 值
Ｓｏｉｌ ｐＨ

土壤含盐量
Ｓｏｉｌ ｓａｌｔ

ｃｏｎｔｅｎｔ / ％

风强度
Ｗｉｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
/ (ｍｓ－１)

光照度
Ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

/ ( ｌｘ)

二氧化碳浓度
ＣＯ２ ｃｏｎｔｅｎｔ
/ (ｍｇｍ－３)

１:００ １７.３ ６５.３ ８７.６ ５.９６ ０.１８ ４.６ １０ １２６０.３８
２:００ １６.５ ６５.４ ８７.５ ５.９５ ０.１８ ３.９ １０ １２７４.２９
３:００ １６.４ ６５.６ ８７.５ ５.９５ ０.１８ ３.８ １０ １２８５.６３
４:００ １６.３ ６５.７ ８７.４ ５.９５ ０.１８ ３.６ ２０ １３１０.２５
５:００ １６.４ ６６.１ ８５.９ ５.９５ ０.１８ ３.２ ５０ １３３５.６３
６:００ １６.８ ６６.３ ８４.２ ５.９５ ０.１８ ２.８ ２３０ １３８０.２６
７:００ １７.５ ６５.２ ８１.６ ５.９４ ０.１８ ３.５ １２１０ １１３６.５８
８:００ １８.１ ６４.４ ７８.８ ５.９４ ０.１８ ３.１ ２１２０ １０２３.２５
９:００ １９.６ ６３.６ ７６.８ ５.９４ ０.１８ ２.９ ４８７０ ８５６.２４
１０:００ ２０.８ ６２.３ ７４.８ ５.９４ ０.１８ ３.３ ７６８０ ７５８.６３
１１:００ ２２.１ ６０.３ ７２.９ ５.９３ ０.１８ ４.５ １２０６０ ７５３.２９
１２:００ ２３.４ ５８.５ ６８.９ ５.９３ ０.１８ ３.１ １３２５０ ６８６.５４
        
２３:００ １７.５ ６４.２ ８７.７ ５.９６ ０.１８ ３.２ １０ １２１４.２３
２４:００ １７.４ ６４.９ ８７.８ ５.９６ ０.１８ ３.１ １０ １２３１.２５
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１.２　 ＧＭ 模型

ＧＭ 是一个经典的预测模型ꎬ建模步骤描述如

下:
设 Ｘ(０)＝ ( ｘ(０)(１)ꎬｘ(０)(２)ꎬꎬｘ(０)( ｎ))为实

际水晶梨环境因子序列(空气温度、空气湿度、土壤

湿度、土壤 ｐＨ 值、土壤含盐量、风强度、光照度、二
氧化碳浓度、发生时间等)ꎬ其中ꎬｘ(０)( ｉ) >０ꎬｉ ＝ １ꎬ
２ꎬꎬｎꎬ利用水晶梨环境因子序列建立 ＧＭ 模型的

步骤如下:
第一步:对水晶梨环境因子数据序列 Ｘ(０) 作一

阶累加生成ꎬ结果为:
Ｘ(１)＝ (ｘ(１)(１)ꎬｘ(１)(２)ꎬꎬｘ(１)(ｎ)) (１)

其中ꎬｘ(１)(１)＝ ｘ(０)(１)ꎬｘ(１)(ｋ)＝ ∑
ｋ

ｉ＝１
ｘ(０)( ｉ)ꎬ(ｋ

＝ ２ꎬ３ꎬꎬｎ)ꎮ
第二步:由 Ｘ(１)建立 ＧＭꎬ推导出白化微分方程:
ｄｘ(１)( ｔ)

ｄｔ
＋ａｘ(１)( ｔ)＝ ｂ (２)

得到的灰微分方程为:
ｘ(０)(ｋ)＋ａＺ(１)(ｋ)＝ ｂꎬｋ＝ ２ꎬ３ꎬ
第三步:利用最小二乘法求参数列 ϕ＝ [ａꎬｂ] Ｔ

∶ ϕ＝[ＢＴＢ] －１ＢＴＹꎬ

其中ꎬＺ(１)(ｋ) ＝ １
２
[ ｘ(１) ( ｋ) ＋ｘ(１) ( ｋ－１)]ꎬＹ ＝

(ｘ(０)(２)ꎬｘ(０)(３)ꎬꎬｘ(０)(ｎ)) Ｔꎮ
第四步:根据初始条件 ｘ^ (１) ＝ ｘ(１) (１) ＝ ｘ(０)

(１)ꎬ求得数据序列模型:

ｘ^(１)(ｋ) ＝ ( ｘ(０)(１) － ｂ＾

ａ^ ) ｅ－ａ^(ｋ－１) ＋ ｂ＾

ａ^ ꎬ( ｋ ＝ ２ꎬ３ꎬ

ꎬｎ) (３)
第五步:根据初始条件 ｘ^(１)(１)＝ ｘ(１)(１)＝ ｘ(０)

(１)ꎬ求得数据序列模型:
ｘ^(０)(ｋ)＝ ｘ^(１)(ｋ)－ｘ^(１)(ｋ－１)ꎬｋ＝２ꎬ３ꎬꎬｎ (４)
即 ｘ^(０)(１)＝ ｘ(０)(１)ꎬｘ^(０)(ｋ)＝ (１－ｅ ａ^)(ｘ(０)(１)

－ ｂ＾

ａ^ )ｅ－ａ^(ｋ－１) (５)

将 ｋ＝ ２ꎬ３ꎬꎬｎ 代入公式(５)ꎬ求得初始数据

拟合值ꎻｋ>ｎ 时ꎬ求得灰色模型预测值ꎮ
１.３　 ＯＩＶＧＭ 模型

为了提升 ＧＭ 的预测精度ꎬ本文建立了优化初

始值的灰色模型(ＯＩＶＧＭ)ꎬＯＩＶＧＭ 通过差分方程

推导出时间响应式和参数估计ꎬ解决了 ＧＭ 对于非

齐次指数序列建模精度低的弊端ꎬ能够降低 ＧＭ 的

参数微分方程与差分方程之间的误差ꎮ
ＯＩＶＧＭ 模型建模步骤如下:
第一步:对水晶梨环境因子数据序列 Ｘ(０) 作一

阶累加生成ꎬ计算一阶累加序列 Ｘ(１)ꎬ
Ｘ(１)＝ (ｘ(１)(１)ꎬｘ(１)(２)ꎬꎬｘ(１)(ｎ)) (６)

得到 Ｘ(１)(ｋ)＝ ∑
ｋ

ｉ＝１
ｘ(０)( ｉ)ꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ

第二步:求解紧邻的均值序列 Ｚ(１)

Ｚ(１)＝ ( ｚ(１)(２)ꎬｚ(１)(３)ꎬꎬｚ(１)(ｎ)) (７)
得到 ｚ(１)(ｋ)＝ ０.５(ｘ(１)(ｋ) ＋ｘ(１)(ｋ－１))ꎬｋ ＝ ２ꎬ

３ꎬꎬｎ
第三步: 求解矩阵 Ｙ 和矩阵 Ｂ

Ｙ＝

ｘ(１)(２)
ｘ(１)(３)
⋮
ｘ(１)(ｎ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(８)

Ｂ＝

ｘ(１)(１) ２ １
ｘ(１)(２) ３ １
⋮ ⋮ ⋮
ｘ(ｎ)(ｎ－１) ｎ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(９)

第四步:求解模型中的参数 ａ^ꎬｂ＾ ꎬｃ^
[ φ^１ꎬφ^２ꎬφ^３] Ｔ ＝(ＢＴＢ) －１ＢＴＹꎬ

ａ^＝
２(１－φ^１)
１＋φ１

ꎬｂ＾ ＝
２φ^２

１＋φ１
ꎬｃ^＝

２φ^２－４φ^３

１＋φ１
(１０)

第五步:求解估计值 ｘ^(１)

ｘ^(１) ( ｋ) ＝ ｘ(０) ( １) ( １－０.５ａ^
１＋０.５ａ^

) ｋ－１ ＋ ∑
ｋ－２

ｉ＝０
[( ｋ － ｉ)

ｂ＾

１＋０.５ａ^
＋０.５ｂ＾ －ｃ^
１＋０.５ａ^

](１
－０.５ａ^

１＋０.５ａ^
) ｉ (１１)

第六步:求解估计值 ｘ^(０)

ｘ^(０)( ｋ) ＝ ｘ^(１) ( ｋ) － ｘ^(１) ( ｋ － １) ＝ [ ｘ(０) ( １)

(１
－０.５ａ^

１＋０.５ａ^
－１)＋２( ｂ＾

１＋０.５ａ^
＋ ０.５ｂ＾ －ｃ^
１＋０.５ａ^

)](１
－０.５ａ^

１＋０.５ａ^
) ｋ－２＋∑

ｋ－３

ｉ＝０

ｂ＾

１＋０.５ａ^
(１

－０.５ａ^
１＋０.５ａ^

) ｉ (１２)

１.４　 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 模型

为了对 ＯＩＶＧＭ 的误差进行 校 正ꎬ 本 文 将

ＯＩＶＧＭ 与 ＢＰ 进 行 组 合ꎬ 建 立 了 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰꎮ
ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 分为 ４ 层ꎬ通过改变连接权重进行学习

训练ꎬＢＰ 对 ＯＩＶＧＭ 中的预测误差进行不断校正ꎬ
并对关联度较大的数据进行组合预测ꎬ降低了单独

使用预测模型各因素权重之间的不利影响ꎬ能够使

预测值更贴近实际值ꎬ预测精度得到进一步提升ꎮ
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１.４.１　 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 建模 　 水晶梨环境因子原始数

列为 ｘ(０)
ｔ ( ｔ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬｎ－１)ꎬ表示为 ｘ( ｔ)ꎬ为了得

到新数列 ｘ(１)
ｔ ꎬ对 ｘ( ｔ)进行一次累加操作ꎬ用 ｙ( ｔ)

表示ꎬ用 ｚ( ｔ)表示最终预测值 ｘ∗(１)
ｔ ꎮ 则 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ

模型的微分方程表达式为:
ｄｙ１

ｄｔ
＋ａｙ１ ＝ ｂ１ｙ２＋ｂ２ｙ３＋＋ｂｎ－１ｙｎ (１３)

时间响应式表示为:

ｚ( ｔ)＝ ( ｙ１(０) －
ｂ１

ａ
ｙ２( ｔ) －

ｂ２

ａ
ｙ３( ｔ) －－

ｂｎ－１

ａ
ｙｎ

( ｔ))ｅ－ａｔ＋
ｂ１

ａ
ｙ２( ｔ)＋

ｂ２

ａ
ｙ３( ｔ)＋＋

ｂｎ－１

ａ
ｙｎ( ｔ)

另 ｄ＝
ｂ１

ａ
ｙ２( ｔ)＋

ｂ２

ａ
ｙ３( ｔ)＋＋

ｂｎ－１

ａ
ｙｎ( ｔ)

则 ｚ( ｔ)可以转化为:

ｚ( ｔ)＝ ((ｙ１(０)－ｄ)
ｅ－ａｔ

１＋ｅ－ａｔ＋ｄ
１

１＋ｅ－ａｔ)(１＋ｅ
－ａｔ)

＝ ((ｙ１(０)－ｄ)(１－
１

１＋ｅ－ａｔ)＋ｄ
１

１＋ｅ－ａｔ)(１＋ｅ
－ａｔ)

＝ ((ｙ１(０) －ｄ) －ｙ１(０)
１

１＋ｅ－ａｔ) ＋２ｄ １
１＋ｅ－ａｔ) (１＋

ｅ－ａｔ) (１４)
预测值用 ｙ１ 表示ꎬ输入参数用 ｙ２( ｔ)ꎬꎬｙｎ( ｔ)

表示ꎬ网络权值用 ｗ２１ꎬｗ２２ꎬꎬｗ２ｎꎬｗ３１ꎬｗ３２ꎬꎬｗ３ｎ

表示ꎮ

另
２ｂ１

ａ
＝ｕ１ꎬ

２ｂ２

ａ
＝ｕ２ꎬꎬ

２ｂｎ－１

ａ
＝ｕｎ－１

则得到的网络权值 ｗ ｉｊ和 ｗ ｊｋ为:
ｗ１１ ＝ａꎬｗ２１ ＝ －ｙ１(０)ꎬｗ２２ ＝ ｕ１ꎬｗ２３ ＝ ｕ２ꎬꎬｗ２ｎ ＝

ｕｎ－１ꎬｗ３１ ＝ｗ３２ ＝ｗ３ｎ ＝ １＋ｅ－ａｔ

第四层输出的阈值可以表示为:
θ＝(１＋ｅ－ａｔ)(ｄ－ｙ１(０)) (１５)

１.４.２ 　 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 训练步骤 　 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的训练

步骤如下:
(１)建立网络结构ꎮ
(２)计算网络权值ꎬ得到 ｗ ｉｊ和 ｗ ｊｋ:ｗ１１ꎬｗ２１ꎬｗ２２ꎬ

ꎬｗ２ｎꎬｗ３１ꎬｗ３２ꎬꎬｗ３ｎꎮ
(３)计算输出ꎬ( ｔꎬｙ( ｔ))ꎬｔ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎꎮ
第一层:ａ＝ｗ１１ ｔ

第二层:ｂ＝ ｆ(ｗ１１ ｔ)＝
１

１＋ｅ－ｗ１１ｔ

第三层:ｃ１ ＝ ｂｗ２１ꎬｃ２ ＝ ｙ２( ｔ)ｂｗ２２ꎬｃ３ ＝ ｙ３( ｔ) ｂｗ２３ꎬ

ꎬｃｎ ＝ ｙｎ( ｔ)ｂｗ２ｎ

第四层:ｄ＝ｗ３１ｃ１＋ｗ３２ｃ２＋＋ｗ３ｎｃｎ－θｙ１

(４)校正预测误差ꎮ
第四层误差:δ＝ｄ－ｙ１( ｔ)
第三层误差:δ１ ＝ δ(１＋ｅ－ｗ１１ｔ)ꎬδ２ ＝ δ(１＋ｅ－ｗ１１ｔ)ꎬ

ꎬδｎ ＝ δ(１＋ｅ
－ｗ１１ｔ) (１６)

第二层误差:δｎ＋１ ＝
１

１＋ｅ－ｗ１１ｔ
(１－ １

１＋ｅ－ｗ１１ｔ
)(ｗ２１δ１＋

ｗ２２δ２＋＋ｗ２ｎδｎ) (１７)
根据预测误差调整第一层到第二层的连接权

值:ｗ１１ ＝ｗ１１＋ａｔδｎ＋１

根据预测误差调整阈值:θ ＝ (１＋ｅ－ｗ１１ｔ) (
ｗ２２

２
ｙ２

( ｔ)＋
ｗ２３

２
ｙ３( ｔ)＋＋

ｗ２ｎ

２
ｙｎ( ｔ)－ｙ１(０)) (１８)

(５)判断网络拟合度是否达到预期值ꎬ若没有

达到ꎬ返回第(３)步ꎬ直到网络拟合度达到预期值ꎮ
１.５　 模型评价指标

为了模型的预测精度、预测准确率、预测稳定

性等性能ꎬ本文采用均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＭＡＥ)、平均绝对百分比误差 (ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒ￣
ｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＰＥ)３ 种评价指标对水晶梨病虫

害预测模型进行评估ꎬ具体计算公式如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ (１９)

ＭＡＰＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１

｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜
ｙｉ

(２０)

ＭＡＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜ (２１)

其中ꎬｙｉ 表示水晶梨病虫害发生的真实值ꎬｙ ｉ^ 表
示水晶梨病虫害发生的预测值ꎬＮ 表示样本数量ꎮ

２　 结果与分析
本文对水晶梨进行病虫害预测试验ꎬ预测的病

虫害包括梨锈病、白粉病、腐烂病、梨黄粉蚜、梨二

叉蚜、梨木虱ꎮ 将建立的 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 与线性回归模

型(ＬＲＭ)、灰色模型(ＧＭ)、时间序列模型(ＴＳＭ)、
ＢＰ 神经网络模型(ＢＰ)等 ４ 种常见的病虫害预测

模型进行比较分析ꎮ 实验机器配置为:ＲＡＭ:１６Ｇꎬ
ＣＰＵ:Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣９７００ ＣＰＵ＠ ３.００ ＧＨｚ
３.００ ＧＨｚꎮ 操作系统:Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 旗舰版ꎮ
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２.１　 模型平稳性检验

利用 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 对水晶梨病虫害进行预测时

首先要进行模型的平稳性检验以确保 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ
能够进行正常的预测ꎮ 使用 Ｅｖｉｅｗｓ ９.０ 软件、采用

单位根检验法进行平稳性检验ꎮ 经过检验可得出:
原序列的 Ｔ 统计量为 － １. ７１２３９６ꎬ ５％ 临界值为

－２.８７８０７３ꎬＴ 统计量大于 ５％临界值ꎬ数据序列不

平稳ꎻ一阶差分处理后ꎬＴ 统计量为－５.４８７６５４ꎬ５％
临界值为－２.８７８０７３ꎬＴ 统计量小于 ５％临界值ꎬ说
明数据序列平稳ꎬＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 可以对水晶梨病虫害

进行正常预测ꎮ
２.２　 模型白噪声检验

使用 Ｅｖｉｅｗｓ ９.０ 软件、采用白噪声检验法检验

ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的适应性ꎮ 观察表 ２ 中结果ꎬＯＩＶＧＭ￣
ＢＰ 的残差的 Ｐ 值从第二阶开始ꎬ分别为 ０.５５４、
０.３２１、０. ４４２、 ０. ５７８、 ０. ５８６、 ０. ５４５、 ０. ６５２、 ０.７０８、
０.６５３、０. ４９８、 ０. ２８６、 ０. ０７４、 ０. ０７５、 ０. １２４、 ０.１２５、
０.１４８、０.１７５、０.２３１、０.２０４ꎬ均大于 ０.０５ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣
ＢＰ 的适应性较好ꎬ各阶均通过了白噪声检验ꎬ
ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 可以对水晶梨病虫害进行正常预测ꎮ

表 ２　 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 白噪声检验
Ｔａｂｌｅ ２　 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｔｅｓｔ

Ｑ￣统计量
Ｑ￣ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

偏相关系数 ＰＡＣ
Ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

自相关系数 ＡＣ
Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｐ 值
Ｐ ｖａｌｕｅ

Ｑ￣统计量
Ｑ￣ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

偏相关系数 ＰＡＣ
Ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

自相关系数 ＡＣ
Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｐ 值
Ｐ ｖａｌｕｅ

０.１６５８ ０.０３６ ０.０３６ ９.５８６２ ０.１５３ ０.１３８ ０.４９８
０.３４７６ －０.０３９ －０.０３８ ０.５５４ １３.３５２２ －０.１８６ －０.１３９ ０.２８６
２.２３２７ －０.１２３ －０.１２５ ０.３２１ ２０.７２５３ －０.２２１ －０.２４１ ０.０７４
２.２６５３ ０.０６５ ０.０５６ ０.４４２ ２０.７５６１ －０.０８５ －０.０６３ ０.０７５
２.７５２４ ０.０１８ ０.０２８ ０.５７８ ２１.０３６４ －０.０６７ ０.０４８ ０.１２４
３.６２３１ ０.０６９ ０.０７９ ０.５８６ ２１.１２８９ －０.０５２ ０.０２３ ０.１２５
４.８９５３ ０.１１５ ０.１０８ ０.５４５ ２１.５６８７ ０.０４３ ０.０２９ ０.１４８
５.１２１６ ０.０１７ ０.０１８ ０.６５２ ２２.１２５８ ０.０７５ ０.０４５ ０.１７５
５.３６２５ ０.０８５ ０.０５２ ０.７０８ ２１.５６９３ ０.１７５ ０.０６８ ０.２３１
６.７４５８ ０.１２５ ０.１０１ ０.６５３ ２３.７８５６ ０.００７ －０.０８５ ０.２０４

２.３　 模型性能评价

采用 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ ３ 种方法ꎬ对 ＬＲＭ、
ＧＭ、ＴＳＭ、ＢＰ、ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ ５ 种病虫害预测模型性能

进行评价ꎮ 由表 ３ 可知:ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的 ＲＭＳＥ 值比

ＬＲＭ、ＧＭ、ＴＳＭ、ＢＰ ４ 种模型分别降低了 ３８.６５％、
２０.０６％、５０.０４％、３７.２８％ꎬ在 ５ 种模型中 ＲＭＳＥ 达

到最小值ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 预测的离散程度最小ꎬ
预测值相对稳定ꎻＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的 ＭＡＥ 值比 ＬＲＭ、
ＧＭ、ＴＳＭ、 ＢＰ ４ 种 模 型 分 别 降 低 了 ５２. ４３％、
２３.４７％、５７.０６％、４６.４０％ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的预测

误差最小ꎬ精度最高ꎻ ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的 ＭＡＰＥ 值比

ＬＲＭ、ＧＭ、ＴＳＭ、ＢＰ ４ 种模型分别降低了 ４７.８３％、
１９.４０％、５２.６３％、３９.３３％ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的病虫

害预测误差最小ꎬ鲁棒性最好ꎮ 通过 ５ 种预测模型

的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ ３ 种性能评价指标的综合分

析可以得出结论:ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 能够更好地挖掘水晶

梨生长的环境因子与病虫害发生之间的关系ꎬ使得

预测值更加贴近实际值ꎬ能够更好地为水晶梨病虫

害防控工作起到技术支撑作用ꎮ

表 ３　 不同预测模型性能评价
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＬＲＭ ０.９１６ ０.６５８ ０.０２０７
ＧＭ ０.７０３ ０.４０９ ０.０１３４
ＴＳＭ １.１２５ ０.７２９ ０.０２２８
ＢＰ ０.８９６ ０.５８４ ０.０１７８
ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ ０.５６２ ０.３１３ ０.０１０８

　 　 ＬＲＭ:线性回归模型ꎻＧＭ:灰色模型ꎻＴＳＭ:时间序列模型ꎻＢＰ:ＢＰ
神经网络模型ꎻＯＩＶＧＭ￣ＢＰ:优化初始值的灰色 ＢＰ 神经网络预测组合
模型ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＭＡＰＥ:平均绝对百分
比误差ꎮ

ＬＲＭ: Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎻ ＧＭ: Ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌꎻ ＴＳＭ: Ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌꎻ ＢＰ: ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌꎻ ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ: Ｇｒｅｙ ＢＰ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅꎻ
ＲＭＳＥ: Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎻ ＭＡＥ: Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎻ ＭＡＰＥ:
Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ.

２.４　 模型预测准确率比较分析

为了验证 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 对水晶梨病虫害的预测

效果ꎬ取 ８０００ 组水晶梨环境因子原始数据进行实

验ꎬ将 ８０００ 组数据平均分为 １０ 份ꎬ即每份 ８００ 组数

据ꎬ拿出 ９ 份数据进行模型训练ꎬ１ 份数据作为预测

数据ꎬ准确率计算结果见表 ４ꎮ
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由表 ４ 可知ꎬ病虫害中首次发现的是梨锈病ꎬ
第一次出现时间是在 ２０１７ 年 ４ 月 ６ 日ꎬ病叶率达

８.５９％ꎮ ＬＲＭ、ＧＭ、ＴＳＭ、ＢＰ、ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ ５ 种模型对

梨锈病、白粉病、腐烂病、梨黄粉蚜、梨二叉蚜、梨木

虱 ６ 种病虫害的预测准确率的平均值分别为

７０.８１％、７０.０９％、６９.７４％、６５.６４％、８３.０１％ꎮ 从数据

来看ꎬ ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的预测准确率相对 ＬＲＭ、 ＧＭ、
ＴＳＭ、ＢＰ ４ 种模型分别提升了 １７. ２３％、１８. ４３％、
１９.０３％、２６.４６％ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 在设计过程中对

误差的不断校正处理效果比较显著ꎮ

表 ４　 不同预测模型对水晶梨病虫害预测准确率比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔｓ ｏｆ ｃｒｙｓｔａｌ ｐｅａｒ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

％

预测模型
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

预测准确率 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

梨锈病
Ｐｅａｒ ｒｕｓｔ

白粉病
Ｐｏｗｄｅｒｙ Ｍｉｌｄｅｗ

腐烂病
Ａｌｓａ ｃａｎｋｅｒ

梨黄粉蚜
Ａｐｈａｎｏｓｔｉｇｍａ
ｊａｋｕｓｕｉｅｎｓｅ

梨二叉蚜
Ｓｃｈｉｚａｐｈｉｓ
ｐｉｒｉｃｏｌａ

梨木虱
Ｐｓｙｌｌａ

ｃｈｉｎｅｎｓｉｓ

平均值

Ｍｅａｎ

ＬＲＭ ７０.８３ ７２.１５ ６９.６５ ７１.８５ ６８.３９ ７１.９６ ７０.８１
ＧＭ ６８.３６ ６６.８４ ７２.５９ ７１.６８ ７２.６９ ６８.３５ ７０.０９
ＴＳＭ ７２.５３ ７１.６５ ７０.２５ ６８.３６ ６９.６７ ６５.９６ ６９.７４
ＢＰ ５９.６８ ６９.６５ ７０.８６ ６８.６９ ６５.２９ ５９.６６ ６５.６４
ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ ８５.６３ ８０.２６ ８４.３６ ８２.６８ ８０.９５ ８４.１６ ８３.０１

　 　 ＬＲＭ:线性回归模型ꎻＧＭ:灰色模型ꎻＴＳＭ:时间序列模型ꎻＢＰ:ＢＰ 神经网络模型ꎻＯＩＶＧＭ￣ＢＰ:优化初始值的灰色 ＢＰ 神经网络预测组合
模型ꎮ

ＬＲＭ: Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎻ ＧＭ: Ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌꎻ ＴＳＭ: Ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌꎻ ＢＰ: ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌꎻ ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ: Ｇｒｅｙ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ.

２.５　 水晶梨生产预测效果分析

为了验证 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 在水晶梨生产中的预测

效果ꎬ在上海市松江区水晶梨园区利用农业物联网

设备采集的水晶梨生长环境因子数据对梨锈病进

行了实时预测并进行了数据统计ꎬ如图 １ 所示ꎮ
由图 １ 可知ꎬ２０２１ 年 ３ 月 ５ 日—４ 月 ２８ 日ꎬ水

晶梨发生了不同程度的梨锈病ꎬ利用 ＬＲＭ、ＧＭ、
ＴＳＭ、ＢＰ、ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ ５ 种模型分别对梨锈病的发病

率进行了预测ꎬ从预测效果来看ꎬＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的预

测值更加贴近梨锈病发病率实际值ꎬ说明本文建立

的 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 具有较好的特征学习能力ꎬ能够较精

准地预测水晶梨病虫害ꎬ更好地指导农业生产ꎮ

图 １　 梨锈病发病率实时预测数据统计
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｅａｒ ｒｕｓｔ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ
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３　 讨论与结论
线性回归模型、时间序列模型、经验模型、灰色

模型、神经网络模型等是一些经典的农作物病虫害

预测模型(苏鸿等ꎬ２０２０ꎻ 尹凤玲等ꎬ２０２１ꎻ Ｃｈｅｎ ｅｔ
ａｌ.ꎬ２０２０ꎻ Ｓｈｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２０ꎻ Ｔｒｉｋｕｄａｎａｔｈａｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０２０)ꎬ这些模型虽然使用频繁但是局限性较大ꎮ
线性回归模型比较经典实用ꎬ但建模过程有一定难

度且对历史数据作用考虑较少ꎬ预测精度还有待提

升(周梦雨和田茂再ꎬ２０２１ꎻ Ｓｉｍｏｎｅａｕｘꎬ２０２０)ꎻ时间

序列模型所需数据量较大ꎬ所考虑的因素较多ꎬ建
模过程复杂(陈慕亚等ꎬ２０２０ꎻ 吴仁彪等ꎬ２０２１)ꎻ经
验模型简单实用ꎬ但模型的适用范围受到较多限制

(冯起等ꎬ２０２０ꎻ Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１)ꎻ灰色模型非常经

典ꎬ但数据之间的非线性关系受到很大限制ꎬ无法

准确判断(高媛媛和魏勇ꎬ２０２０)ꎻ神经网络模型以

各时间段的环境因子作为输入值ꎬ可以对未来病虫

害发生概率进行预测ꎬ但该模型对于数据要求较

高ꎬ当数据量不足时无法得出预测结论ꎬ受到较多

的限制 (李欢等ꎬ ２０２１ꎻ Ｂｙｅｏｎꎬ ２０２０ꎻ Ｓｕｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０２１)ꎮ 通过研究分析ꎬ线性回归模型、时间序列模

型、经验模型、灰色模型、神经网络模型等虽然经典

和常用ꎬ但是还存在一定局限性ꎬ对于水晶梨病虫

害预测还不够适用和准确ꎮ
本文在灰色模型的基础上通过差分方程推导

出时间响应式和参数估计ꎬ 建立了 ＯＩＶＧＭꎬ 将

ＯＩＶＧＭ 与 ＢＰ 进 行 组 合ꎬ 建 立 了 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰꎮ
ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 分为 ４ 层ꎬ通过改变连接权重进行学习

训练ꎬＢＰ 对 ＯＩＶＧＭ 中的预测误差进行不断校正ꎬ
实现了预测模型的优化与处理ꎬ进一步提升了水晶

梨病虫害的预测精度ꎬ能够有效地提升水晶梨的生

产效率ꎮ
本文对 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 进行了系列试验和数据分

析ꎬ试验结果显示:ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的 ＲＭＳＥ 值、ＭＡＥ
值、ＭＡＰＥ 值比 ＬＲＭ、ＧＭ、ＴＳＭ、ＢＰ ４ 种模型有着不

同程度降低ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 能够更好地挖掘水晶

梨生长的环境因子与病虫害发生之间的关系ꎬ使得

预测值更加贴近实际值ꎻＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的预测准确率

相对 ＬＲＭ、ＧＭ、ＴＳＭ、ＢＰ ４ 种模型有着不同程度的

提升ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 在设计过程中对误差的不断

校正处理效果比较显著ꎻＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的预测值更加

贴近实际值ꎬ说明 ＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 具有较好的特征学习

能力ꎮ 综上ꎬＯＩＶＧＭ￣ＢＰ 的数据序列平稳、预测精

度更高ꎬ能够有效地预测水晶梨病虫害ꎮ
水晶梨病虫害防治工作非常重要也比较复杂ꎬ

将直接影响到水晶梨的产量和品质ꎬ下一步将继续

对水晶梨病虫害预测模型进行深入研究ꎬ不断优化

和提升水晶梨病虫害预测模型的预测准确率和预

测精度ꎮ
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