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基于时间序列分析构建的农机效率评估与预测模型
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摘　要　针对我国农业机械作业效率量化难的问题，本文以黄淮海平原小麦联合收割机为对象，基于时间序列分析构建农机

效率评估与预测模型，旨在促进农机作业效率的提升。首先，基于作业日志数据建立含时间利用率、平均油耗等多维度效率评

价体系；其次，用 STL 分解法剔除效率序列的长期和季节变动趋势；最后，进行效率预测。
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Agricultural Machinery Efficiency Evaluation and Prediction Model Based 
on Time Series Analysis Construction
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AbstractAbstract：： In response to the difficulty in quantifying the efficiency of agricultural machinery operations in our country, this paper 

took the combine harvester for wheat in the the Huanghuaihai Plain as the object, and built a model for evaluating and predicting the 

efficiency of agricultural machinery based on time series analysis, aiming to promote the improvement of the efficiency of agricultur‐

al machinery operations. Firstly, a multi-dimensional efficiency evaluation system including time utilization rate and average fuel 

consumption was established based on the operation log data; secondly, the STL decomposition method was used to eliminate the 

long-term and seasonal trend of the efficiency sequence; finally, the efficiency prediction was carried out.
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据联合国粮农组织（Food and Agriculture Organiza-
tion of the United Nations，FAO）数据，2023 年全球粮食

不安全人口达 7.83×108 人，比 2019 年增加 1.22×108

人。截至 2050 年，全球粮食需增产 70% 才能满足人口

增长需求，而可耕地仅能扩展 5%，增产要靠提升农业

生产效率。农业机械化是现代农业核心驱动力，精准

评估与预测农机效率对优化资源配置和提升生产效益

十分重要。时间序列分析能挖掘历史数据的时序规

律，为农机效率动态评估与趋势预测提供科学工具。

本文结合传统统计模型与机器学习技术，探索多源数

据融合的农机效率预测框架。

1　构建多源数据融合的农机效率预测框架的
意义

1.1　研究背景
当今，全球农业机械化进程加速，2023 年全球农业

机械市场规模超 2 500×108美元，我国农业机械总动力

领先。但随着装备规模扩大，区域效率差异明显。例
如：黄淮海平原小麦产量占全国 76.3%，但联合收割机
年均闲置率达 35%，年损失 1 200×104 作业小时，凸显
出“高投入—低效能”的难题。传统农机效率评估多分
析静态数据，只能反映瞬时状态，难以获取作业效率动
态波动特征，但小麦收割受田间泥泞、机械闲置、效率
衰减等动态因素影响较大。针对时序关联问题，需构
建融合高频传感器数据与多源环境变量的动态监测体
系，通过时间序列分析揭示效率演变规律与特征，为农
机全生命周期管理提供依据[1]。
1.2　研究意义

农机作业受自然条件（土壤湿度、气候）、机械性能
（动力输出、故障率）、管理策略（调度、维护）等多因素
耦合影响。评估其效率可揭示技术短板，推动农业系
统工程理论的发展，优化资源配置与降本增效；通过效
率评估可为农机调度、故障预警、政策制定提供量化依
据，助力“减损增效”国家战略的落实。
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1.3　研究内容与技术路线

本研究紧密围绕“数据驱动—模型融合—决策闭
环”这一核心理念，系统性地构建各层级构成的递进式
技术架构。该架构旨在全面覆盖农机效率研究从数据
获取到最终执行反馈的完整技术链条，从而有效形成
一个集“感知—传输—分析、决策—执行”五大关键环
节于一体的、高效协同的闭环运行系统[2]。

2　理论框架与模型构建

2.1　农机效率评价指标体系

基于 CAN 总线传感器与作业日志数据，建立涵盖
时间利用率、单位面积油耗、故障率的多维度效率评价
体系，具体见表 1。

表 1　农机效率评价指标体系表

Tab.1 Agricultural machinery efficiency evaluation index system

维度

时间利用

能源消耗

机械可靠性

指标

有效作业时间占比

油耗/[L·（667 m2）-1]

故障停机率/%

计算方法

实际作业时间÷理论可用时间

总油耗÷作业面积

（故 障 时 间 ÷ 总 运 行 时 间）×

100%

2.1.1　收集数据

借助农机内置的 CAN 总线系统，对发动机转速、燃
油消耗率和作业行进速度等关键运行参数实施实时采
集；依据详尽的作业日志记录，获取每日累计作业面
积、因故障产生的停机时长、定期维护与检修记录等能
够反映农机实际工作状态与工作时长的数据；结合气
象站所提供的监测信息，同步收集环境温度、相对湿
度、风速变化和降水量等外部气候条件数据；利用高精
度专业仪器，对土壤含水量和作物生长发育阶段等农
情指标开展精准测量与分析[3]。
2.1.2　处理数据

在数据处理流程中，首要任务是对整体数据质量
展开全面评估。针对随机缺失的数据，若其缺失率低
于 1%，可直接剔除这些记录，以简化数据集；若缺失率
超过 5%，则意味着问题较为严峻，需将其作为重点环
节进行深入剖析与专项处理。对于连续型参数的缺失
值，可运用均值或中位数进行填充，以维持数据的连续
性与完整性[4]。完成数据清洗与填补工作后，接下来绘
制关键参数的概率密度分布图，借助可视化方法直观
识别数据分布特征，并据此精准检测并剔除其中的异
常值。最后，对来自不同源头的数据进行时间对齐，统
一其时间粒度，确保多源数据在时间维度上的一致
性[5]，从而为后续的分析与建模奠定坚实基础。
2.1.3　数据平稳化处理

平稳性作为构建时间序列模型的关键前提假设，
指的是时间序列的统计特性（如均值、方差和协方差）

不会随时间的推移而出现显著变化。在建模进程中，

通常运用 ADF 检验（Augmented Dickey-Fuller）来评估

时间序列的平稳性，这是一种常用的统计检验手段，其

主要目标是判定序列是否存在单位根，进而确定其是

否呈现非平稳特征。对于经检验确认为不平稳的数

据，通常采用 STL（Seasonal and Trend decomposition us-

ing Loess，STL）分解法进行处理，该方法能够有效地将

时间序列分解为趋势、季节性和残差 3 个部分，进而为

后续的模型构建与分析提供更可靠的数据支持。

2.2　STL 分解法及具体流程

STL 分解法是一种用于时间序列数据分解的统计

方法，通过局部加权回归（Loess）平滑技术，逐层提取序

列中的不同成分，将时间序列分解，从而揭示数据的内

在结构特征。

STL 的迭代优化过程包含内、外循环。内循环：首

先，交替估计季节性与趋势分量，先以移动平均法粗略

估计趋势分量，初步分离季节项与残差；其次，对季节

子序列回归分析消除噪声，从去趋势数据移除季节项；

再次，对去季节化数据回归分析提取长期趋势，原始数

据减去趋势和季节分量得残差。外循环：首先，针对异

常值修正权重，以降低其影响。其次，基于内循环残差

序列计算各数据点鲁棒性权重，传递至下一轮内循环

迭代，调整回归分析样本权重；再次，需迭代修正分量

估计（通常 3~5 次），提升分解精度；最后，完成外循环后

对最终季节项局部二次拟合，消除相邻点不连续的问

题。参数配置要点：月度数据设为 12，季度数据设为 4，

为移动平均法顺利进行，季节平滑项数取奇数，通常设

为季节的 150%，以确保趋势分量的平滑性与准确性。

2.3　实例分析

针对某省收割机 2019 年—2023 年月度效率数据的

农忙季与非农忙季波动分析，时间跨度 2019 年 1 月—

2023 年 12 月（60 个月度数据点）。夏收是农机使用效

率高峰期，即农忙季，一般在每年的 6 月；冬季是农机闲

置或低负荷期，即非农忙季，一般在每年的 12 月。
表 2　农忙季与非农忙季数据对比表

Tab.2 Comparison of data between the farming season 

and the non-farming season

年份

2019

2020

2021

2022

2023

6 月效率（均值）/

（667 m2·h-1）

8.2

8.5

8.0

7.9

8.3

12 月效率（均值）/

（667 m2·h-1）

2.5

2.3

2.8

2.6

2.4

效率差（6 月—

12 月）/（667 m2·h-1）

+5.7

+6.2

+5.2

+5.3

+5.9

2.3.1　季节项（Seasonality）

每年 6 月处于农忙高峰期，农机作业需求呈急剧增

长态势，致使其使用强度达到正向极值，峰值特征显
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著，农机设备常处于超负荷运行状态。每年 12 月属于
典型的非农业生产繁忙季节，农机作业活动大幅减少，
呈现出明显的低谷，甚至出现负向极值，这表明该时期
农机使用效率受到显著抑制。在每年 3 月春耕筹备阶
段和 10 月进入秋收时段，农机使用状况会出现小幅度
波动（约±0.08 hm²/h），这些月呈现次峰值或次谷值状
态。总体而言，农机使用的季节变化呈现出显著的周
期性特征，与农业生产节奏密切相关。

季节性强度=max( )0,1 - Var (Residual )
Var (Seasonal + Residual )

=0.89. （1）
式中：Var（Residual）为时间序列分解后去除趋势、季节
项后的残差项的方差；Var（Srasonal+Residual）代表去
除趋势项后的时间数列的方差。

经计算得出，季节性强度值为 0.89，说明季节性越
显著。
2.3.2　趋势项（Trend Component）

在 2020 年—2022 年的连续几个农忙季节期间，农
业机械的整体作业效率呈现出明显的下降趋势。这
一现象的产生，很可能与 2 个相互关联的因素密切相
关：一方面，农田中正在使用的各类农机设备的老化率
正在逐年攀升，导致其性能与可靠性降低；另一方面，
由于外部环境变化或供应链问题，农机所需的关键零
部件与配件供应时常出现延迟甚至中断，无法及时满
足维修与保养需求，从而进一步加剧了效率下滑的可
能性。
2.3.3　残差项（Residual Component）

通过细致的统计分析可知，该模型的残差基本契
合正态性假设。具体而言，Shapiro-Wilk 检验所得结果
的 p 值为 0.12，此值大于常见设定的显著性水平（如
0.05），这意味着无法拒绝残差服从正态分布这一原假
设。因此，在当前的数据与分析框架下，未发现显著的
系统性建模偏差或模型设定失误。
2.4　STL 分解法的优势

STL 分解法作为时间序列分析领域的经典方法，具
有显著的技术优势与应用灵活性。该方法具备高度的
灵活性，可支持任意周期长度与变化幅度的季节模式，
能够有效处理月度、季度和自定义周期等各类数据，无
需受固定周期假设的限制。同时，STL 分解法具有良好
的可解释性，其算法逻辑清晰，能够将原始数据直观分
解为趋势成分、季节成分与残差部分，这种透明的分解
结构为后续分析提供了便利，有助于开展更精准的预
测及更有效的异常检测工作。此外，该方法对数据质
量的要求相对较低，对于包含噪声或存在离群点的实
际数据具有较强的适应性，鲁棒性突出。在参数设置
方面，STL 分解法亦具备自适应特性，使用者可通过灵

活调整平滑系数等关键参数，以适应不同的数据特征
（如趋势的陡缓程度或季节波动的剧烈程度），从而优
化分解效果，提升分析结论的可靠性。

3　结论与发展

3.1　结论

本文针对我国农机作业效率动态波动性强和传统
评估方法难量化的问题，以黄淮海平原小麦联合收割
机为研究对象，构建融合时间序列分析与机器学习的
效率评估与预测模型。经分析 2019 年—2023 年多源数
据，揭示农机作业效率时空演变规律，为精准农业管理
提供支撑。该方法有三大创新突破：一是基于作业日
志数据构建多维度评价体系，涵盖时间利用率和单位
面积油耗等，形成“感知—分析—决策—执行”技术闭
环；二是用 STL 分解法解析效率序列的长期趋势、季节
性与残差分量。实证表明，黄淮海平原农机效率呈显
著周期性波动，农忙季（6 月）与非农忙季（12 月）效率差
达 0.35~0.41 hm2/h。
3.2　模型局限性

当前，北斗农机自动驾驶系统算法训练数据集的
覆盖范围仅局限于常规气象条件与平原地形。针对极
端天气状况下，山地丘陵区域的土壤湿度、光照角度和

坡度变化等实时动态数据，尚未构建起完善的数据获

取体系。这一情形对导航路径规划算法的泛化能力形

成制约，致使系统在动态环境建模方面存在局限性。

3.3　未来方向

基于研究成果，本文提出 3 方面政策建议：一是构
建农机效率动态监测云平台，集成北斗定位与物联网
传感技术；二是推广“季节—区域”差异化农机养护方
案，建立关键部件预防性更换机制；三是创新农机共享
经济模式，利用跨区调度算法优化降低闲置率。依托
大数据平台实现跨省农机协同调度，提升资源利用效
率，尤其在小麦跨区收割作业中，通过动态匹配供需关
系缩短作业空档期。
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