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农业科学

改进鲸鱼算法构建反向传播神经网络粮食产量
预测模型及效果分析

赵晶晶, 陈岩∗

(长江大学信息与数学学院, 荆州 434000)

摘　 要　 为了给农业及其相关部门制定粮食策略提供理论依据,提出一种基于改进鲸鱼优化算法( improved whale optimization
algorithm, IWOA)的反向传播(back propagation, BP)神经网络混合算法( IWOA-BP)。 该混合算法先通过引入改进收敛因子、
非线性惯性权重和最优邻域扰动策略改进鲸鱼优化算法,再将其最优解赋值给 BP 神经网络的权值和阈值,最终提高 IWOA-
BP 的收敛速度和收敛精度。 选取全国近 45 年粮食总产量和 7 种影响因素(有效灌溉面积、化肥施用量、农村用电量、农业机

械总动力、粮食作物播种面积、受灾面积和农村人均消费支出)作为数据集,构建基于改进鲸鱼算法的反向传播神经网络粮食

产量预测模型。 多次实验表明,IWOA-BP 模型在测试集上的表现均优于其他预测模型,包括长短期记忆网络( long short-term
memory network, LSTM)预测模型、极限学习机(extreme learning machine, ELM)预测模型、基于鲸鱼优化算法的 BP 神经网络

(WOA-BP)预测模型以及基于粒子群算法的 BP 神经网络(PSO-BP)预测模型。 IWOA-BP 模型和 ELM 模型相比,前者的均方

根误差( root mean square error , RMSE )、平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error, MAPE )分别降低了 77. 12% 、
88. 18% ;和 LSTM 模型相比,前者的 RMSE 、MAPE 分别降低了 69. 11% 、47. 36% ;和 WOA-BP 模型相比,前者的平均绝对误差

(mean absolute error, MAE )、 RMSE 和 MAPE 分别降低了 43. 78% 、43. 22% 、45. 96% 。 和 PSO-BP 模型相比,前者的 MAE 、
RMSE 、 MAPE 分别降低了 89. 67% 、90. 61% 、90. 82% 。 因此 IWOA-BP 预测模型的决定系数更高、预测误差更小且收敛速度

更快,可有效地预测粮食产量,对于农业部门和相关政策制定者来说具有重要的技术参考价值。
关键词　 粮食产量; 反向传播神经网络; 鲸鱼优化算法; 非线性惯性权重; 随机扰动策略
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Enhanced Whale Optimization Algorithm for Constructing a
Back Propagation Neural Network Model for Predicting

Grain Yield and Its Effectiveness Analysis
ZHAO Jing-jing, CHEN Yan∗

(College of Information and Mathematics, Yangtze University, Jingzhou 434000, China)

[Abstract]　 A hybrid algorithm ( IWOA-BP) combining the improved whale optimization algorithm ( IWOA) and backpropagation
neural network (BP) was proposed to offer theoretical support for the formulation of grain strategies in the agriculture sector and its re-
lated industries. By introducing an improved convergence factor, nonlinear inertia weight, and optimal neighborhood disturbance strate-
gy into the modified whale optimization algorithm, the optimal solution of the algorithm was obtained. This solution was then utilized as
the initial weights and thresholds of the BP neural network, thereby enhancing the convergence speed and accuracy of the IWOA-BP hy-
brid algorithm. Subsequently, a grain yield prediction model based on the improved whale optimization algorithm was established using
data from China’s grain yield over 45 years and seven influencing factors including effective irrigation area, chemical fertilizer applica-
tion, rural electricity consumption, total power of agricultural machinery, sowing area of grain crops, disaster-affected area, and per
capita consumption expenditure in rural areas. Through extensive experiments on a test set, it was found that the IWOA-BP model con-
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sistently outperformed other prediction models such as long short-term memory (LSTM), extreme learning machine (ELM), BP neural
network with whale optimization algorithm (WOA-BP), and BP neural network with particle swarm optimization (PSO-BP). Compared
to the ELM model, the root mean square error (RMSE) and mean absolute percentage error (MAPE) of the IWOA-BP model were re-
duced by 77. 12% and 88. 18% respectively. When compared to the LSTM model, the RMSE and MAPE of the IWOA-BP model were
reduced by 69. 11% and 47. 36% respectively. Furthermore, in comparison to the WOA-BP model, the mean absolute error (MAE),
RMSE, and MAPE of the IWOA-BP model were reduced by 43. 78% , 43. 22% and 45. 96% respectively. Additionally, when com-
pared to the PSO-BP model, the MAE, RMSE, and MAPE of the IWOA-BP model were reduced by 89. 67% , 90. 61% and 90. 82%
respectively. Therefore, the proposed IWOA-BP prediction model can be effectively used to predict grain yield due to its higher coeffi-
cient of determination, smaller prediction error, and faster convergence speed. It has important technical reference value for agricultur-
al departments and relevant policymakers.
[Keywords]　 grain yield; back propagation neural network; whale optimization algorithm; nonlinear inertia weighting; random per-
turbation strategy

　 　 粮食产量预测是一个复杂而又重要的任务,对
中国的农业生产和政府决策都有重要的现实意义。
准确预测粮食产量可以帮助相关部门提前做好粮

食储备、调配和进出口等决策,以保障国家粮食安

全,同时也有助于提升中国粮食生产效益和可持续

发展。
近年来,随着人工智能和机器学习等技术的快

速发展,很多学者试图将这些技术应用在粮食产量

预测中。 Mokarram 等[1] 研究了基于多元回归和人

工神经网络模型的粮食产量预测,但是它们的预测

速度和预测精度都有待提高,且不适用于小样本数

据预测。 粮食产量和影响因素之间并不是简单的

线性关系,影响因素和因素之间也互相影响,因此

前者研究的线性模型在长时期预测上会造成很大

的误差,降低预测精度。 反向传播(back propagation
neural network, BP)神经网络算法具有较强的非线

性映射能力、泛化能力和容错能力,经常应用在图

像处理、故障诊断和时间序列预测等领域。 和前面

那些算法相比,BP 神经网络能更好地处理非线性关

系和复杂模式,具有更高的预测精度和稳定性,可
以应用于粮食产量预测。 BP 神经网络也具有一定

的局限性,有噪音或缺乏代表性的数据会降低网络

的性能,所以郭亚菲等[2] 先通过主成分分析法选取

输入指标,再利用 BP 神经网络进行粮食产量预测。
李炳军等[3]提将灰色预测模型与 BP 神经网络相结

合,通过优化 BP 神经网络的输入变量达到提高预

测模型的预测精度和预测速度的目的。
BP 神经网络的预测结果比较依赖于初始权值

和阈值,因此对初始权值和阈值的优化能提高 BP
神经网络预测模型的准确度和稳定性。 鲸鱼优化

算法(whale optimization algorithm, WOA)作为一种

新型的群体智能优化算法[4],结构简单、寻优能力

强,具有更高的收敛速度和寻优能力,可以有效地

解决 BP 神经网络收敛慢和全局搜索能力弱等缺

点。 Liang 等[5]提出一种基于 WOA 的 BP 神经网络

预测模型,实验表明该模型的预测精度远高于基于

粒子群算法的 BP 预测模型。
因此提出一种基于改进鲸鱼算法 ( improved

whale optimization algorithm, IWOA)优化 BP 神经网

络的预测模型———IWOA-BP 模型。 该方法把影响

粮食产量因素和产量分别作为网络输入和输出构

建神经网络结构,再利用改进后的鲸鱼算法优化网

络权值和阈值,最后对优化后的网络进行训练和预

测。 实验阶段,首先将 IWOA-BP 预测模型和长短期

记忆网络预测模型[6]、极限学习机预测模型[7] 进行

对比,其次将 IWOA-BP 模型和基于鲸鱼优化算法的

BP 神经网络预测模型以及基于粒子群算法的 BP
神经网络预测模型对比,最终所有预测结果进行决

定系数、平均绝对误差、均方根误差和平均绝对百

分比误差 4 个指标的对比分析,进一步验证 IWOA-
BP 模型的预测精度和稳定性。

1　 鲸鱼优化算法及其改进

1. 1　 鲸鱼优化算法

WOA 算法的数学模型有 3 种:包围猎物、泡泡

网捕食和随机搜索。 以下是 3 种更新方式的介绍。
1. 1. 1　 包围猎物模式

该模式的种群个体先以猎物或最接近猎物的

个体位置作为当前最优位置解,其他个体向其趋

近,数学表达式为

D1 = CX∗
best( t) - X( t) (1)

X( t + 1) = X∗
best( t) - AD1 (2)

A = a(2r - 1) (3)
C = 2r (4)
a = 2 - 2t / Tmax (5)

式中: t 为目前的迭代次数; D1 为包围步长; A 、 C
为系数变量; X∗

best( t) 为目前适应度最好的个体位

置; X( t) 为目前迭代次数中个体的位置; r 为 [0,
1] 之间的随机数; Tmax 为初始设置的最大迭代次

数。 式(3)中 a 从 2 下降到 0,此时的 A 受 a 的影

94722025,25(7) 赵晶晶,等:改进鲸鱼算法构建反向传播神经网络粮食产量预测模型及效果分析
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响,在 [ - a,a] 内波动。 将 A作为分界点,判断是随

机移动还是靠近猎物,当 A ≤1 时选择靠近猎物,
当 A > 1 时选择随机搜索。
1. 1. 2　 泡泡网捕食模式(局部搜索行为)

为了模拟座头鲸沿着螺旋线吐出气泡捕获猎

物的行为,将该捕食模式分为两部分:收缩包围和

螺旋吐泡。
(1)收缩包围机制与包围猎物模式类似,但

A ≤ a 变成了 A ≤1 ,数学表达式为

D2 = CX∗
best( t) - X( t) (6)

X( t + 1) = X∗
best( t) - AD2 (7)

(2)螺旋吐泡机制的个体先计算自身与当前种

群内最优个体的间距,然后以螺旋式的移动方式向

最优个体靠近,数学表达式为

Dp = X∗
best( t) - X( t) (8)

X( t + 1) = X∗
best( t) + Dpeblcos(2πl) (9)

式中: Dp 表示鲸鱼到猎物之间的距离; b 为对数螺

旋线形状的常数; l 为 - 1,1[ ] 之间的随机数。
每只鲸鱼的行为存在随机性,通过概率 p 、参数

a 和波动范围 A 的变化,鲸鱼个体会用不同的方式

更新位置,向更优的位置移动,数学表达式为

X(t + 1) =
X∗

best(t) - AD2,
X∗

best(t) + Dpeblcos(2πl),　{ p < 0. 5
p ≥0. 5

(10)
1. 1. 3　 随机搜索模式(全局搜索行为)

种群捕猎时,随机选择一个个体位置并向其趋

近,实现全局搜索找到更优解,一定程度上避免局

部最优,数学表达式为

D3 = CXrand( t) - X( t) (11)
X( t + 1) = Xrand( t) - AD3 (12)

式中: Xrand( t) 为随机的鲸鱼位置,且 A > 1 。
1. 2　 改进的鲸鱼优化算法

为了提高鲸鱼优化算法的收敛速度和寻优能

力,对其参数进行调整:改进收敛因子 a 、增加非线

性惯性权重 w 和最优邻域扰动策略。
1. 2. 1　 收敛因子

WOA 中有两个重要的系数参数 A 、 C ,其中 A
主要取决于 a , C 主要取决于 r 。 鲸鱼算法的全局

勘探和局部开发都主要和 A 相关,所以控制参数 a
可以有效地改变算法的收敛速度和搜索精度。 当 a
较大时,算法的全局搜索能力优于局部开发能力,
不易陷入局部最小值,但收敛速度较慢。 相反,如
果 a 比较小,则算法的局部开发能力较强,收敛速度

加快,但容易陷入局部最优。
在传统的 WOA 算法位置更新公式中,收敛因

子 a 从 2 到 0 线性递减,本文中引入非线性收敛因

子 a ,提高算法的局部算法能力。 更新后的公式为

a = 2 - 2sin (0. 5 t
Tmax

π ) (13)

式(13) 中: t 为当前迭代次数; Tmax 为最大迭代

次数。
1. 2. 2　 自适应惯性权重

线性权重不会动态变化,难以平衡算法的全局

搜索和局部搜索,所以很多算法中都会添加非线性

权重,试图调整算法的整体搜索能力。
本文在鲸鱼的位置更新公式中加入一个随迭

代次数变化的非线性惯性权重 w[8-9],公式为

w = wmin + (wmax - wmin)tan[0. 5(1 - t / Tmax)π]
(14)

加入 w 后的 WOA 位置更新公式为

X( t + 1) = wX∗
best( t) - AD1 (15)

X( t + 1) =
wX∗

best( t) - AD2,
wX∗

best( t) + Dpeblcos(2πl),　{ p < 0. 5
p ≥0. 5

(16)
X( t + 1) = wXrand( t) - AD3 (17)

式中: w 为初始惯性权重; wmax 和 wmin 分别是最大、
最小惯性权重。 随着迭代次数的增加,惯性权重会

逐渐从 wmax 衰减到 wmin 。
1. 2. 3　 最优邻域扰动

鲸鱼在更新个体位置的时候,一般都是以当前

最优位置作为本次迭代的目标,但这样会降低算法

的寻优效率。 针对此,在鲸鱼算法位置更新公式中

引入最优邻域扰动策略[10]能够扩大搜索范围,避免

算法早熟。
在最优位置产生随机扰动,位置更新公式为

Xrand( t) =
X∗

best( t) + 0. 5r1X∗
rand( t),

X∗
best( t),　 　{

r2 < 0. 5
　 r2 ≥0. 5

(18)
式(18)中: r1 和 r2 为 [0,1] 之间均匀产生的随机

数; Xrand( t) 是在最优位置附近产生的新位置。
对于 Xrand( t) ,采用贪婪策略公式判断是否保

留,公式为

X∗
best( t) =

Xrand( t), f[Xrand( t)] < f[X∗
best( t)]

X∗
best( t), f[Xrand( t)] ≥ f[X∗

best( t)]
{

(19)
式(19)中: f[Xrand( t)] 和 f[X∗

best( t)] 分别为对应的

适应度值。 如果新位置比原位置好,则将新位置替

换成最优位置,反之最优位置保持不变。
在引入最优邻域扰动时,概率设置和接受准则

是两个关键环节。 其中,概率设置可以保证算法兼

0572
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(7)



投稿网址:www. stae. com. cn

顾全局开发能力和局部开发能力,而接受准则可以

保证算法跳出局部最优解的同时提高算法的收敛

速度。
基于 3 种改进策略的鲸鱼优化算法( improved

whale optimization algorithm, IWOA)的具体流程如

图 1 所示。

图 1　 改进鲸鱼优化算法的流程图

Fig. 1　 Flow diagram of improved whale optimization algorithm

2　 基于 IWOA 的 BP 神经网络算法

2. 1　 BP 神经网络

BP 神经网络的网络结构如图 2 所示。
BP 神经网络的具体流程如下。
(1)初始化网络连接权值和阈值,对数据归一

化处理。
(2)根据输入样本值和初始参数进行正向传

播,计算样本的实际输出。

图 2　 BP 神经网络结构

Fig. 2　 Neural network structure of BP

　 　 (3)计算实际输出和理想输出的误差,并进行

误差反向传播,更新网络权值和阈值。 循环上述操

作直到误差达到精度要求,停止训练。
(4)用训练好的网络进行预测。

2. 2　 IWOA 算法优化 BP 神经网络

IWOA-BP 神经网络混合算法的特点:先用改进

鲸鱼算法(IWOA)优化 BP 神经网络结构和参数,提
高 BP 算法的全局搜索能力,找到更优的网络结构

和参数,最后结合 BP 神经网络自身较强的局部寻

优能力,达到网络的训练目标,提高算法的预测精

度和稳定性。
IWOA-BP 混合算法的实现过程如下:
(1)数据归一化,确定 BP 神经网络结构,初始

化网络的权值与阈值。
(2)将训练样本输入到网络中并计算训练误

差,求得适应度值。
(3)对神经网络权值和阈值编码,初始化 IWOA

算法的各项参数(最大迭代次数 Tmax 、种群大小 N 、
收敛因子 a 、惯性权重 w ),得到初始种群。

(4)计算每个个体适应度值的大小获得初始最

优个体。
(5)更新鲸鱼位置,并进行越界检查。 将神经

网络的实际输出与预测输出的均方差设为适应度

函数。
(6)根据改进后的位置更新公式进行更新迭

代,并加入最优邻域扰动策略,选取最小适应度值

和相对应的位置解,更新全局最优解。
(7)若不满足终止条件则继续优化,否则根据

更新规则将数据收集起来,最终完成算法的优化阶

段,得到全局最优解。
(8)将 IWOA 优化后最优解赋值给 BP 神经网

络的权值和阈值,用 IWOA-BP 神经网络结构进行训

练和预测。
具体流程如图 3 所示。

3　 仿真实验及结果分析

3. 1　 IWOA 实验设置

为了分析和测试 IWOA 的性能,做以下实验安

排[11-15]:①将 IWOA 与其他群智能算法做对比,验
证 IWOA 的寻优效果;②对 IWOA 算法的自适应惯

性权重进行敏感性分析得到最大惯性权重和最小

惯性权重分别为 0. 8 和 0. 1;③对各算法寻优效果

进行数据统计分析;④对 IWOA 算法复杂度分析。
所对比的算法包括:经典基本算法粒子群算法(par-
ticle swarm optimization, PSO)。 新型群智能算法,
如麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, SSA)、海
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图 3　 IWOA-BP 神经网络流程图

Fig. 3　 Flow diagram of IWOA-BP neural network

洋捕食者算法(marine predators algorithm, MPA)、蛇
鹭优化算法 ( secretary bird optimization algorithm,
SBOA)、 斑 翠 鸟 优 化 ( pied kingfisher optimizer,
PKO)。 选取 WOA 作对比,检验本文改进策略对原

算法性能的提升效果。 所有算法的控制参数设置

如表 1 所示,其中对比算法的控制参数和原文献保

持一致。
本次实验的算法均使用 MATLAB R2018a 的 m

文件编写,Windows 10 系统,Intel i5 处理器与 8 G
运行内存环境下独立运行。

选取 8 个基准测试函数对 IWOA 的收敛速度

和寻优能力进行测试,测试函数的表达式、搜索范

围、最优值和类型如表 2 所示。 设置所有算法的

种群数为 30,总迭代次数为 500,每个算法独立运

行 50 次。

表 1　 各算法的参数设置

Table 1　 Parameter setting of each algorithm
算法 参数设置

WOA amax = 2,amin = 0
IWOA amax = 2,amin = 0,wmax = 0. 8,wmin = 0. 1
PSO wmax = 0. 9,wmin = 0. 2,c1 = c2 = 2
SSA —
SBOA —
MPA p = 0. 5,FADs = 0. 2
PKO BF = 8,PEmax = 0. 5,PEmin = 0

　 注:c1 和 c2 为加速度常数,控制 PSO 中粒子寻优的步长;P 为缩放

因子,影响解在搜索空间的移动步长;FADs 为涡流影响概率,增加算

法的全局寻优能力;BF 为跳动因子,控制个体的全局和局部寻优能

力;BEmax和BEmin为捕食效率的最大值和最小值。

3. 2　 IWOA 结果分析

3. 2. 1　 自适应惯性权重的敏感性分析

设置 IWOA 算法的种群数为 30,最大迭代次数

分别为 10、15 和 20。 目标函数为 Sphere 函数,计算

公式为

f(x) = ∑
N

i = 1
x2
i (20)

式(20)中: f(x) 为适应度值; xi 为鲸鱼个体位置。
在相同迭代次数的不同惯性权重下的收敛曲

线如图 4 所示。 由图 4 可知, wmax = 0. 8,wmin = 0. 1
时 IWOA 的收敛速度最快,可以有效控制 IWOA 算

法的时间复杂度,提高 IWOA 算法的收敛速度。
3. 2. 2　 算法对比

经过 50 次独立实验后从每种算法中获得的最

优值、平均值和标准差如表 3 所示。 其中最优值和

平均值体现出算法的寻优能力,标准差体现出算法

的稳定性。 对于单峰测试函数 F1 ~ F4 ,IWOA 的寻

优精度和寻优稳定性远高于对比算法;对于多峰测

试函数 F5 ~ F8 ,IWOA 和 SSA、MPA 的寻优效果差

不多,均能达到最大迭代次数之前求解最优值。 为

了进一步验证 IWOA 突出的寻优性能,将表 3 中各

个算法的平均值进行排序,如表 4 所示。 结果表明,
在所有的算法中,IWOA 的排序均位居第一,IWOA
整体上具有最好的寻优能力。
3. 2. 3　 数据统计分析

将上述 7 种对比算法独立求解 8 个基准测试函

数 50 次,得到箱式图和收敛曲线图如图 5、图 6 所示。
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表 2　 基准测试函数

Table 2　 Benchmark function
函数 表达式 维度 搜索范围 最优值 类型

F1 f1(x) = ∑
n

i = 1
x2i 30 [ - 100,100] 0 单峰

F2 f2(x) = ∑
n

i = 1
xi + ∏

n

i = 1
xi 30 [ - 10,10] 0 单峰

F3 f3(x) = ∑
n

i = 1
(∑

i

j = 1
x j)

2 30 [ - 100,100] 0 单峰

F4 f4(x) = maxi{ xi ,1 ≤ i ≤ n} 30 [ - 100,100] 0 单峰

F5 f5(x) = ∑
n

i = 1
ix4i + random(0,1) 30 [ - 1. 28,1. 28] 0 多峰

F6 f6(x) = ∑
n

i = 1
[x2i - 10cos(2πxi) + 10] 30 [ - 5. 12,5. 12] 0 多峰

F7 f7(x) = - 20exp ( - 0.2 1
n ∑

n

i =1
xi 2 ) - exp 1

n ∑
n

i =1
cos(2πxi)[ ]+ 20 + e 30 [ - 32,32] 8. 881 8 × 1016 多峰

F8 f8(x) = 1
4 000∑

n

i = 1
x2i - ∏

n

i = 1
cos

xi
i( )+ 1 30 [ - 600,600] 0 多峰

图 4　 不同惯性权重下的收敛曲线图

Fig. 4　 Convergence curve charts under different inertia weight
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表 3　 IWOA 和其他智能算法的测试结果对比

Table 3　 Comparison of test results between IWOA and other intelligent algorithms
函数 算法 最优值 平均值 标准差 函数 算法 最优值 平均值 标准差

F1

WOA 7. 30 × 10 - 173 7. 02 × 10 - 149 4. 64 × 10 - 148

PSO 0. 15 × 100 0. 34 × 100 0. 10 × 100

SSA 0 4. 34 × 10 - 52 3. 05 × 10 - 51

SBOA 0 1. 62 × 10 - 302 0
MPA 5. 52 × 10 - 52 7. 13 × 10 - 50 1. 78 × 10 - 49

PKO 3. 25 × 10 - 14 3. 25 × 10 - 7 1. 53 × 10 - 6

IWOA 0 0 0

F2

WOA 3. 60 × 10 - 113 8. 08 × 10 - 101 5. 05 × 10 - 100

PSO 1. 50 × 100 2. 72 × 100 2. 57 × 10 - 24

SSA 0 3. 71 × 10 - 25 2. 57 × 10 - 24

SBOA 7. 08 × 10 - 179 2. 17 × 10 - 160 1. 53 × 10 - 159

MPA 3. 14 × 10 - 30 6. 18 × 10 - 28 1. 14 × 10 - 27

PKO 2. 66 × 10 - 10 1. 54 × 10 - 6 3. 43 × 10 - 6

IWOA 0 0 0

F3

WOA 4. 98 × 102 4. 36 × 103 1. 39 × 103

PSO 5. 19 × 100 11. 4 × 100 3. 88 × 100

SSA 0 1. 18 × 10 - 54 8. 40 × 10 - 54

SBOA 1. 64 × 10 - 123 3. 53 × 10 - 98 1. 64 × 10 - 97

MPA 4. 05 × 10 - 9 1. 03 × 10 - 4 1. 65 × 10 - 4

PKO 1. 18 × 10 + 2 2. 36 × 103 1. 78 × 103

IWOA 0 0 0

F4

WOA 0. 40 × 100 5. 64 × 101 2. 79 × 10 + 1

PSO 0. 69 × 100 1. 06 × 100 0. 21 × 100

SSA 0 3. 07 × 10 - 11 1. 58 × 10 - 10

SBOA 4. 49 × 10 - 73 4. 84 × 10 - 61 3. 32 × 10 - 60

MPA 5. 23 × 10 - 10 2. 66 × 10 - 9 1. 75 × 10 - 9

PKO 1. 66 × 100 7. 51 × 100 3. 82 × 100

IWOA 0 0 0

F5

WOA 6. 55 × 10 - 5 4. 99 × 10 - 3 5. 95 × 10 - 3

PSO 1. 12e × 101 9. 92 × 101 5. 57 × 101

SSA 7. 44 × 10 - 5 9. 21 × 10 - 4 7. 69 × 10 - 4

SBOA 4. 07 × 10 - 5 6. 04 × 10 - 4 4. 28 × 10 - 4

MPA 2. 35 × 10 - 4 1. 85 × 10 - 3 1. 09 × 10 - 3

PKO 8. 51 × 10 - 3 5. 03 × 10 - 2 2. 88 × 10 - 2

IWOA 3. 82 × 10 - 6 1. 22 × 10 - 4 1. 19 × 10 - 4

F6

WOA 0 3. 41 × 10 - 15 1. 36 × 10 - 14

PSO 8. 06 × 101 1. 46 × 102 2. 29 × 101

SSA 0 0 0
SBOA 0 0 0
MPA 0 0 0
PKO 2. 15 × 10 - 4 3. 17 × 101 2. 25 × 101

IWOA 0 0 0

F7

WOA 8. 88 × 10 - 16 4. 72 × 10 - 15 2. 36 × 10 - 15

PSO 0. 85 × 100 2. 42 × 100 0. 54 × 100

SSA 8. 88 × 10 - 16 8. 88 × 10 - 16 0
SBOA 8. 88 × 10 - 16 1. 74 × 10 - 15 1. 53 × 10 - 15

MPA 4. 69 × 10 - 13 1. 70 × 10 - 12 1. 22 × 10 - 12

PKO 3. 42 × 10 - 3 1. 07 × 101 0. 10 × 102

IWOA 8. 88 × 10 - 16 8. 88 × 10 - 16 0

F8

WOA 0 5. 60 × 10 - 3 2. 78 × 10 - 2

PSO 3. 64 × 10 - 2 6. 21 × 10 - 2 1. 98 × 10 - 2

SSA 0 0 0
SBOA 0 0 0
MPA 0 0 0
PKO 4. 68 × 10 - 5 6. 05 × 10 - 2 1. 01 × 10 - 1

IWOA 0 0 0

表 4　 7 种算法性能排序结果

Table 4　 Performance ranking results of seven algorithms
测试函数 WOA PSO SSA SBOA MPA PKO IWOA

F1 3 7 4 2 5 6 1
F2 3 7 5 2 4 6 1
F3 7 5 3 2 4 6 1
F4 7 5 3 2 4 6 1
F5 5 7 3 2 4 6 1
F6 5 7 1 1 1 6 1
F7 4 5 1 3 6 7 1
F8 5 7 1 1 1 6 1

由图 5 可知,在进行求解时,IWOA 求得的异常点

均少于对比算法,收敛值的分布整体上也更为集中。
因此,IWOA 和对比算法相比具有更强的鲁棒性。

由图 6 可知,求解 F1 和 F3 ~ F8 时,IWOA 的收

敛速度和收敛精度明显优于对比算法,在求解 F2

时,虽然 IWOA 的收敛速度在前期弱于 SSA,但是在

后期能够收敛到全局最优值,而 SSA 陷入局部最

优。 因此,IWOA 在拥有较快的收敛速度的同时,还
具有跳出局部最优的能力。

综上所述,IWOA 具有更高的收敛速度、收敛精

度以及稳定性,验证了本文改进算法的有效性。

3. 2. 4　 算法复杂度分析

设 IWOA 算法的种群数量为 N ,搜索空间维度
为 d ,总迭代次数为 T ,现对 WOA、IWOA 复杂度进
行分析。

WOA 主要分为以下几个计算部分:
(1)种群初始化: O(N × d) 。
(2)主循环部分: O(N × d × T) 。
(3)总复杂程度 = 初始化 + 主循环 = O(N ×

d × T)。
IWOA 主要分为以下几个计算部分。
(1)种群初始化: O(N × d) 。
(2)非线性收敛因子: O(1 × T) 。
(3)非线性惯性权重: O(1 × T) 。
(4)主循环: O(N × d × T) 。
(5)最优邻域扰动: O(N × T) 。
总复杂程度 = 种群初始化 + 非线性收敛因

子 + 非线性惯性权重 + 主循环 + 最优邻域扰
动 = O(N × d × T) 。

由此可见,基于 3 种改进策略的 IWOA 算法并
没有增加原算法的复杂度,反而提高了算法的寻优
能力和收敛速度。
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图 5　 7 种对比算法收敛箱式图

Fig. 5　 Convergence box plots for seven contrast algorithms
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图 6　 7 种对比算法收敛曲线图

Fig. 6　 Graphs of convergence for seven contrast algorithms
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3. 3　 IWOA-BP 预测模型实验设置

为了验证 IWOA-BP 预测模型的准确性和稳定

性,做以下实验安排:①将 IWOA-BP 模型和常见

的粮食产量预测模型进行对比分析,包括长短期

记忆网络( long short-term memory network, LSTM)
预测模型、极限学习机( extreme learning machine,
ELM)预测模型,参数设置和原文献保持一致;
②将IWOA-BP 模型和基于鲸鱼优化算法的 BP 神

经网络(WOA-BP)预测模型以及基于粒子群算法

的 BP 神经网络( PSO-BP)预测模型对比,参数设

置和表 1 保持一致,进一步检验 IWOA-BP 预测模

型的预测效果;③模型预测效果进行数据统计

分析。
所有模型均选取《中国统计年鉴》中中国近 45

年的粮食产量[16-17] 及 7 项影响因素的数据作为数

据集。 影响指标分别是有效灌溉面积 X1 ( 103

hm2);化肥施用量 X2 (104 t);农村用电量 X3 (109

kWh);农业机械总动力 X4 (104 kW);粮食作物播种

面积 X5 (103 hm2);受灾面积 X6 (103 hm2);农村人

均消费支出 X7 (元)。 将它们作为网络输入,粮食

产量 Y (万 t)作为网络输出,构建 IWOA-BP 神经网

络粮食预测模型。 从 45 组样本中随机选取 38 组作

为训练数据,剩余 7 组作为测试数据。 在神经网络

训练之前,对数据进行归一化处理,使所有样本数

据转化为 [0,1] 之内的标准数据。
为公平比较,本次实验的算法使用 MATLAB

R2018a 的 m 文件编写,Windows 10 系统,Intel i5 处

理器与 8 G 运行内存环境下独立运行,设置种群参

数为 N = 30 ,最大迭代次数 Tmax = 15 ,最大惯性权

重 wmax = 0. 8 ,最小惯性权重 wmin = 0. 1 ,IWOA-BP
神经网络的隐含层节点数 Dh = 13 。

选用常见的几项回归预测评价指标来验证预

测结果的准确性。 其中:决定系数 R2(coefficient of
determination )、 均 方 根 误 差 ( root mean
square error ,RMSE)、平均绝对误差(mean absolute
error, MAE)和平均绝对百分比误差(mean abso-
lute percentage error, MAPE )。 R2 越 接 近 1,
RMSE、MAE 越小以及 MAPE 越接近 0,模型预测

性能越好,计算公式为

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(x - y) 2

∑
n

i = 1
(x - z) 2

(21)

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
(x - y) 2 (22)

　 　 MAE = 1
n∑

n

i = 1
x - y (23)

MAPE = 100
n ∑

n

i = 1

x - y
x

(24)

式中: x 为实际值,104 t; y 为预测值,104 t; z 为观测

数据的平均值,104 t。
3. 4　 IWOA-BP 预测结果分析

3. 4. 1　 预测模型对比

IWOA-BP 模型和 LSTM、ELM 3 种不同类型的

预测模型在训练集和测试集上的性能评估结果如

表 5 所示。
表 5 表明,和 ELM 模型、LSTM 模型相比 IWOA-

BP 模型在训练集和测试集上都表现出色,没有出现

ELM 的过拟合情况,也比 LSTM 的泛化能力强,高
R2 、低 RMSE 和低 MAPE 使得 IWOA-BP 模型预测

准确度更高,稳定性更强。
为了进一步验证 IWOA 算法对 BP 神经网络预

测性能的提升效果,重新选取 45 组数据,IWOA-BP
和 WOA-BP 以及 PSO-BP 模型的对比预测效果如图

7 所示,此时各项预测输出误差如表 6 所示。
由图 7 可知,经过 IWOA 优化后的 BP 神经网

络的预测效果明显优于其他两种预测模型,预测更

加准确,整体预测数据和理想数据的折线图基本

一致。

表 5　 不同预测方法对比

Table 5　 Comparison of different forecasting methods
项目 模型 R2 MAPE / % RMSE / 104 t

训练集

ELM 0. 990 79 0. 872 98 611. 526
LSTM 0. 965 43 2. 063 27 1 426. 810

IWOA-BP 0. 999 97 0. 002 12 62. 989 7

测试集

ELM -0. 784 67 1. 706 13 1 245. 980
LSTM 0. 906 53 0. 383 12 922. 676

IWOA-BP 0. 998 95 0. 201 67 285. 021

图 7　 3 种优化算法的预测效果

Fig. 7　 Prediction effect of the three optimization algorithm
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表 6　 3 种优化算法的预测评价指标

Table 6　 Prediction and evaluation indicators of the three optimization algorithms
项目 算法 R2 RMSE / 104 t MAE / 104 t MAPE / %

训练集

IWOA-BP 0. 998 78 396. 146 9 285. 937 0 0. 000 93
WOA-BP 0. 998 96 31. 458 3 18. 004 3 0. 000 92
PSO-BP 0. 999 99 16. 989 7 11. 238 8 0. 000 74

测试集

IWOA-BP 0. 990 45 1 021. 53 774. 159 0. 221 35
WOA-BP 0. 955 36 1 817. 03 1 363. 503 0. 409 65
PSO-BP - 0. 321 29 9 885. 12 8 249. 021 2. 413 20

　 　 表 6 实验数据表明,IWOA-BP 在训练集的预测

性能弱于对比模型,但是在测试集上 IWOA-BP 在

R2、RMSE、MAE 以及 MAPE 4 项指标上均表现出最

佳性能,显示出良好的泛化能力和预测精度。
为了更加突出 IWOA-BP 模型测试集的预测精

度的提升效果,运用百分比下降公式进行计算,公
式为

百分比下降率 = B - A
B × 100% (25)

式(25)中:B 为其他模型测试集的数据;A 为 IWOA-
BP 模型的测试集数据。

经过计算,IWOA-BP 模型和 ELM 模型相比,其
RMSE、MAPE 分别降低了 71. 12% 、 88. 18% 。 和

LSTM 模 型 相 比, 其 RMSE、 MAPE 分 别 降 低 了

69. 11% 、 47. 36% 。 和 WOA-BP 模 型 相 比, 其

RMSE、MAE、MAPE 分别降低了 43. 78% 、43. 22% 、
45. 96% 。 和 PSO-BP 模型相比,其 RMSE、 MAE、
MAPE 分别降低了 89. 67% 、90. 61% 、90. 82% 。
3. 4. 2　 算法复杂度分析

在 IWOA-BP 混合算法中,将改进后的鲸鱼算法

优化 BP 神经网络的初始权值和阈值,在正式的 BP
训练开始之前,增加了一个额外的搜索和优化过

程。 这个过程涉及多次迭代和目标函数评估,从而

增加了计算复杂度。 实际应用的角度来看,BP 神经

网络通过 IWOA 算法找到更好的初始权值和阈值,
加速了 BP 神经网络的训练过程,同时 IWOA 的全

局搜索能力有助于避免 BP 神经网络陷入局部最优

解,从而提高模型的预测精度和泛化能力。
因此,用 IWOA 算法优化 BP 神经网络是值得

的,基于该算法所构建的预测模型是有效的。

4　 结论

对鲸鱼优化算法进行收敛因子、非线性惯性权

重和随机扰动这 3 种策略的改进,改进后的鲸鱼算

法具有更强的全局寻优能力和更快的收敛速度,能
很好地避免算法陷入局部最优。 其次将改进鲸鱼

算法优化 BP 神经网络,根据粮食产量相关数据构

建 IWOA-BP 神经网络预测模型。 将模型进行实验

对比,验证本文模型的有效性,得到以下结论。
(1) IWOA-BP 模型与 ELM、LSTM 模型相比,

IWOA-BP 模 型 的 RMSE 分 别 减 少 了 77. 12%、
69. 11%,MAPE 分别减少了 88. 18%、47. 36%。 与

WOA-BP、PSO-BP 模型相比,IWOA-BP 的 RMSE 分别

减少了 43. 78%、89. 67%,MAE 分别减少了 43. 22%、
90. 61%,MAPE 分别减少了 45. 96%、90. 82%。 因

此,基于 IWOA-BP 混合算法的模型预测速度更快、预
测精度更高、稳定性更强,在一定程度上对未来几年

粮食产量的预测和分析起到重要的作用。
(2)提出的改进鲸鱼优化算法有时仍会陷入局

部最优,影响局部寻优能力,因此可以引入差分因

子[18]更新鲸鱼位置,或是引入 Lévy 飞行[19]、混沌

映射对鲸鱼初始位置进行优化,增加解的多样性。
(3)预测粮食产量的研究还有待进一步完善,

研究不足在于未完整地考虑粮食产量的影响因素,
可能忽略了其他重要输入指标。 因此,寻找更合适

的预测算法,并对预测模型的输入数据质量进行优

化,这也是今后研究的重要方向之一。
总体来说,IWOA-BP 神经网络模型可以很好地

应用在中国的粮食产量预测方面,对于农业部门和

相关政策制定者来说具有重要的技术参考价值。
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