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摘　要　农产品价格一直是维持社会经济生活安定的重点关注领域,由于农产品预测价格与影响因素之间存在非线

性关系,递归神经网络虽然适用于时间序列的预测,但是针对长时间的跨度,其预测效果有限.基于此,根据农产品价

格特点,设计了一种 LSTMＧDA(LongShortＧTerm MemoryＧDoubleAttention,双重注意力机制与长短期记忆网络融

合)神经网络模型.它将卷积注意力网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)、长短期记忆网络(LongShortＧTerm
Memory,LSTM)和注意力机制相结合,针对不同成分的影响因子通过卷积注意力网络进行特征提取,调节其对应的

权重并馈送至长短期记忆网络模型中以呈现时间序列的影响,在此基础上,将结果再次送入注意力机制进行权重调

节,最终将得到的结果用于农产品价格指数的短期预测.实验前,采用多线程机制从多个农业信息平台中爬取海量的

价格、天气等相关数据,在对其进行解析和清洗的基础上,将其存入分布式文件系统(HadoopDistributedFileSystem,

HDFS)中;实验时,采用长短期记忆网络作为基线.实验结果表明,与传统的单一模型相比,此模型不仅可以提升预

测精度,而且预测的农产品价格指数可以准确地描述未来一周内蔬菜类产品的整体趋势.
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ShortＧtermForecastingModelofAgriculturalProductPriceIndexBasedonLSTMＧDANeuralNetwork
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Abstract　Thepriceofagriculturalproductshasalwaysbeenthekeyareaformaintainingsocialandeconomiclife．Due
tothenonＧlinearrelationshipbetweenpredictedpricesandinfluencingfactorsofagriculturalproducts,recurrentneural
networksaresuitablefortimeseriesprediction．However,forlongＧtermspan,itspredictioneffectislimited．According
tothepricecharacteristicsofagriculturalproducts,aneuralnetworkmodelofLSTMＧDA (LongShortＧTerm MemoryＧ
DoubleAttention)wasdesigned．Itcombinestheconvolutionalattentionnetwork,theLongShortＧTerm MemorynetＧ
workandtheattentionmechanism．TheattentionfactorsofdifferentcomponentsareextractedbytheconvolutionalatＧ
tentionnetwork,andthecorrespondingweightsareadjustedandfedintotheLongShortＧTerm MemorynetworkmoＧ
del．Basedontheinfluenceofthetimeseries,theresultsaresenttotheattentionmechanismforweightadjustment,and
finallytheresultsareusedforshortＧtermpredictionofagriculturalproductpriceindex．Beforetheexperiment,the
multiＧthreadingmechanismisusedtocrawlalargenumberofagriculturalinformationplatformstocollectalarge
amountofprice,weatherandotherrelateddata．Basedontheanalysisandcleaning,theyarestoredinaHadoopDistriＧ
butedFileSystem．Intheexperiment,theLongShortＧTerm Memorynetworkisusedasthebaseline．Comparedwiththe
traditionalsinglemodel,thismodelcanimprovethepredictionaccuracy,andthepredictedpriceindexcanaccuratelydeＧ
scribetheoveralltrendofvegetableproductsinthenextweek．
Keywords　Convolutionalattentionnetwork,LongshortＧterm memory,Attentionmechanism,Networkdatacrawler,

Priceforecasting
　

１　引言

由于受到季节波动、供给关系、人均收入、产品流通等多

种因素的影响,我国农产品价格时常出现较大的周期性波动,

呈现非线性变化的特点[１].农产品价格的波动,除了影响农

产品的生产、流通和农民的收入之外,还会对社会的稳定产生

较大的影响.基于此,对农产品的价格进行短期预测,可以帮

助农民在最快的时间内调节商品量,规避市场风险,从而保证

市场的有序与稳定[２].

现今,国内外学者均提出大量有效的机制来进行农产品价

格的拟合与预测.例如,刘海清等[３]针对海南省芒果价格,建
立了指数平滑模型,有效地对海南省芒果价格曲线进行拟合和

预测.刘峰[４]利用农产品价格时间序列的当前值和过去值准

确预报未来值,可以实现农产品流通和农业生产的有效引导.



然而,采用传统的计量型模型无法完美拟合非线性时间

序列,同时,对现有数据的要求较高.神经网络由于具有自学

习能力与适应性较强、容错性与准确度较高等特点[５],可依托

多个农业信息平台上发布的海量、多种形式的数据,在对数据

进行解析和清洗的基础上,提取有效的海量信息[６],选择成熟

的深度学习模型进行短期价格指数预测[７].然而,采用标准

的神经网络模型无法完美地解决此问题,基于此,本文提出了

一种LSTMＧDA神经网络模型进行短期蔬菜类价格指数预

测,该模型将卷积注意力网络、长短期记忆网络和注意力机制

有效地结合在一起.为了验证预测价格的准确性,本文采用

LSTM 模型作为基线,对４个模型进行对比实验,实验结果验

证了该模型的有效性.

２　相关工作

本文主要涉及卷积神经网络、长短期记忆网络以及注意

力机制,本节将重点介绍相关模型的研究现状.

作为深度学习的一种最常见的网络模型,CNN 仿造ViＧ
sualPerception机制进行构建,可以进行有监督学习和非监

督学习,目前,已被广泛用于图像识别[８]、自然语言处理[９]等

领域.

作为神经网络的一种常见变异网络,递归神经网络(ReＧ

currentNeuralNetworks,RNN)以及LSTM 已被广泛应用于

文本、图像、视频、语音识别等人工智能领域,由于其能够有效

地利用数据序列中的部分长期数据,因此在回归问题上的适

用性能较好.例如,陈卫华等[１０]利用LSTM 对股市波动率进

行精准预测,其预测效果明显优于其他对比模型.王国栋

等[１１]使用LSTM 对舰船的运动姿态进行短期预测,而且精确

度较高.陆泽楠等[１２]使用 LSTM,结合近年的钢铁交易价格

走势,对钢铁价格进行预测.

为了提 升 结 构 化 预 测 的 效 果,目 前 已 经 涌 现 出 一 批

LSTM 的相关模型,例如,Cao等[１３]使用双向 LSTM 的深度

神经网络预测蛋白质残基的相互作用力,同时考虑了全局因

素的影响力.Kong等[１４]提出时空嵌入式LSTM 用于挖掘用

户的行为轨迹,完成实时轨迹预测.Neil等[１５]提出了一种分

阶段LSTM,通过添加时间门来扩展 LSTM 单元,从而达到

处理异步信息的目的.

在现有的深度学习框架中,除了应用传统的模型之外,还

增添了许多流行机制,例如迁移学习、注意力机制、增强学习

等.根据本课题的时间序列特征,选择注意力机制进行特征

融合.目前,注意力机制已被广泛应用于很多领域,例如,

Huang等[１６]将CNN与注意力机制相结合,实现了对音乐中

富有情绪化部分的内容高亮.Persio等[１７]将注意力集中在

LSTM,获得了一种能量负荷预测的新方法,建立了一种有效

的能源管理战略.Mirsamadi等[１８]将本地注意力机制加入

RNN中,通过集中提取与情感相关的短时帧级声学特征,以

实现对说话者情绪的自动识别.在现有的工作中,根据应用

场景的复杂程度,对注意力模型中的有效特征进行分析与提

取,已达到最佳的偏重效果.

本文将CNN、注意力网络、LSTM 与注意力机制相结合,

构建了一个对蔬菜类农产品价格进行预测的模型.图１是蔬

菜类农产品价格预测的全流程示意图.

图１　农产品价格指数的预测流程

３　蔬菜类农产品数据的预处理

３．１　数据准备

针对海量农产品价格数据,本文采用的策略是在规定范

围内的农业网站中爬取相关的数据,在对其进行数据检查、解
析处理的基础上,完成数据存储.数据爬取过程是基于 HaＧ
doop框架实施的,在已知 URL路径地址的情况下,判断网页

内容的分类方式,在此基础上爬取海量数据.值得注意的是,

必须在爬取过程中确保数据的完备性与正确性,从而避免因

为网站服务器的不稳定因素而导致的数据获取失败.基于

此,每次向服务器发起请求时,应确保获取成功的应答信息,

以确保请求被识别.此外,使用正则表达式进行网页数据的

分析,并将分析结果保存到 HDFS中.

在数据准备环节,如何设计爬取策略显得尤为关键.常

见的策略主要有深度优先和广度优先等.针对列表形式的农

产品价格信息,可采用深度优先的形式爬取页面,网站中的内

部链接较少,但是类别较多,针对不同的类别,可以利用多线

程的方式进行数据抓取.反之,若网站中的内部链接较多,则
可以采用广度优先的爬取策略.

本文采用深度优先的形式获取数据,依照此种策略,在爬

取时首先需要总结网站 URL地址的规律,从中提取部分差

异性的路径,将其页面拆分为多组子页面,并放入不同的线程

中.以全国农产品商务信息公共服务平台为例,该平台中当

前城市可利用的蔬菜数据约４０万条,页面约４万个,利用

URL地址中的参数,设置查询数据的区间范围,由于网站中

限制搜索范围为９０天,因此针对每个城市、每个批发中心、每
种蔬菜的３年价格数据,需要至少１２个子任务才可获得数

据,而每个子任务还需访问其１０个列表.将列表放入不同的

线程中执行,发起 GET请求后解析网站中的数据.除了获取

当地蔬菜数据,还需要采用相似的形式,爬取当前城市的天气

信息,包括温度、湿度、节气等,这是由于气温、节气等因素会

对蔬菜类农产品的产量产生巨大的影响,从而造成农产品的

价格浮动.

在解析网站数据时,可以使用各自的标签对进行目标数

据的提取.由于不同网站之间的架构存在一定的差异性,针

对不同的网站,设计具有特色的解析规则,即提供不同的正则

表达式模板,在锁定标签对所包含的数据范围后,对其进行数

据拆分,解析目标信息.此部分工作冗余性较强,因此解析规

则显得格外重要.解析后统一的数据格式为:品名、价格、城

３６第１１A期 贾　宁,等:基于LSTMＧDA神经网络的农产品价格指数短期预测模型



市、批发单位、日期、温度、湿度、季节、节假日等.

最终,将解析后的数据存入 HDFS中,并自动完成多次

备份操作,此处设置为３个副本,便于后续数据的存储与查

询.图２为网络数据爬取的基本流程.

图２　数据爬取流程

３．２　数据的归一化处理

由于爬取数据的计量单位不同,而且数值差异性较大,因

此需要对价格进行归一化处理,将其统一到一定范围内,而不

改变数据之间的基本关联.

常见的归一化方法有小数定标标准化、ZＧscore标准化和

最大Ｇ最小值标准化等.本文采用最大Ｇ最小值标准化方法进

行归一化处理,即对数据进行线性变化,最终将全体数据集合

映射到[０,１]内部空间中,具体计算公式如式(１)所示.

X′＝ X－Xmin

Xmax－Xmin
(１)

其中,X 为原始数据,X′为归一化后的数据,Xmax和 Xmin分别

代表样本数据的最大值和最小值.

４　LSTMＧDA神经网络

本文设计了一个基于 LSTM 网络构建的双注意力机制

神经网络,其包含５个部分:价格主因素与辅因素输入、CNN
注意力网络、LSTM 层、注意力层和预测层.网络模型的整体

框图如图３所示.

图３　LSTMＧDA神经网络的整体框

４．１　价格主因素与辅因素层

本文提取的价格主因素特征主要包含与时间序列相关的

特征和价格相关的特征,辅因素为其他影响因素的特征.

本文提取的价格主因素特征,主要包含近３年的１０种蔬

菜的相关数据,包括年,月,日,星期几,一年中的第几周,上月

本日价格,上月本日均值,上月本日方差,去年同月价格,去年

同月均值,去年同月同周价格的均值,去年同月方差,上月同

周价格的均值,上月同周价格的方差,前１天、７天和１４天的

价格.

辅因素主要包括当日气温、前７天气温及其平均值、后两

周气温及其平均值、当日湿度、前７天湿度及其平均湿度、后

两周湿度及其湿度平均值、季节、节假日等信息.

４．２　CNN注意力网络

CNN注意力网络是 CNN 与注意力机制的融合.CNN
的概念由日本学者福岛邦彦(KunihikoFukushima)在１９８０
年提出,随着深度学习理念的提出,卷积神经网络获得了飞速

的发展.图３所示的CNN注意力网络由两组三个单独的卷

积神经网络与注意力机制叠加组成,用于计算价格主因素与

辅因素互相关性的关注矩阵.为了避免主因素涉及过多的特

征而对预测结果产生负面影响,本文模型拟采用３年内价格

变化幅度最高的前１０种蔬菜的前７天价格来预测后７天的

价格,价格主因素共１７∗１０∗３∗７维,价格辅因素共５０∗

３∗７维.

４．３　LSTM层

传统的 RNN 中添加了与时间结点有关的自我连接形

式,以“环”的形式体现,下一个时间步会受到本次的影响,从

而彰显了其对于时间序列的建模能力,这种形式与农业产品

价格随时间变化的走势预测十分吻合.然而,若隐藏层数量

较多,在自我循环的过程中,传统的 RNN 易产生梯度消失或

梯度爆炸问题,因此在其基础上,Hochreiter等[１９]在１９９７年

提出了LSTM 模型,即增加了存储长期有效数据的单元,从

而克服了梯度问题,提升了预测的能力.

作为一种强大的 RNN 模型,LSTM 引入了长时间信息

有效性的机制,这些信息有选择性地被控制并保存下来.

LSTM 采用的策略是,在每个神经元内部增加输入门、输出门

和忘记门.本文选用误差函数反馈权重.通过忘记门决定记

忆单位是否被清除.默认的LSTM 结构如式(２)所示.

ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf)

it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi)

C
~
t＝tanh(Wc~ [ht－１,xt]＋bc~ )

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t

ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo)

ht＝ot∗tanh(Ct)

(２)

其中,Wf,Wi,Wc~ ,Wo 是权重参数;bf,bi,bc~ ,bo 是偏置;xt

作为输入序列,结合上一个隐藏层ht－１的状态,通过激活函数

构成忘记门ft;输入门层it 和输出门ot 也由xt 和ht－１计算;

忘记门ft 与前单元状态Ct－１联合以确定是否丢弃信息.

４．４　注意力层

考虑到人类大脑对事物的感知是一个有选择性的集中注

意力的过程,这种注意力机制可以被应用于深度学习领域,注

意力可以被描述为用于分配有限信息处理能力的“选择机

制”,它有助于快速分析目标数据,配合信息筛选和权重设置

机制,提升模型的计算能力.

对于输入x的序列中的每个向量xi,可以按照式(３)计

算注意力权重αi,其中f(xi)是评分函数.

αi＝ exp(f(xi))
∑
j
exp(f(xj))

(３)

注意力层的输出,即attentive_x,是输入序列的加权之

和,如式(４)所示.
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attentive_x＝∑
i
αixi (４)

本文引入两处注意力机制,为了实现对价格主因素与辅

因素的特征进行提取,第一个注意力机制用于找出两种因素

之间的相似关系,从而进一步提取主、辅特征之间的高层信

息;在LSTM 之后引入第二个注意力机制,可以实现价格预

测结果与特征输出每一项的对应关系.

４．５　预测层

本文中网络的输出层为预测层,通过输入前７天的主因

素与辅因素的相关数据,输出１０种蔬菜后７天的预测价格.

１)nc．mofcom．gov．cn
２)www．zgncpw．com
３)zdscxx．moa．gov．cn:８０８０
４)www．weather．com．cn

５　实验及结果分析

５．１　数据集合

本文涉及的数据均从相关的网站中爬取,经过完备性检

查、数据解析与清洗之后,将有效的数据存储至 HDFS中.
获取的数据主要来源于以下几个网站:农产品信息公共服务

平台１),农产品网２),农产品市场信息平台３),中国天气网４).
其中,前３个网站主要涉及价格相关等主因素特征,中国天气

网主要涉及气温等辅因素特征.

５．２　模型参数设置

CNN模型的卷积核采用５∗５,３∗３,１∗１的大小.采用

３个隐藏层,而且每层有 ７０ 个隐藏层神经元.采 用 单 向

LSTM 模式,其预测时间为７天,batch_size为１５０,最大epoＧ
ch为１００００.学习速率为 ０．００１.Dropout为 ０．５.初始化

权值方法为 RandomUniform.神经元激活函数为双切正切

函数(Tanh).优化器为 RMSProp.损失函数为均方误差

(MSE).

５．３　结果分析

本文使用 Tensorflow框架进行网络模型结构的搭建,对
数据进行农产品价格指数的预测.以原始数据 ＋ 传统的

LSTM 模型(模型１)作为基线,对照模型分别为:１)注意力网

络＋传统的 LSTM(模型２);２)原始数据＋传统的 LSTM＋
注意力机制(模型３);３)当前系统(模型４).分别计算其预测

相对误差,计算公式如式(５)所示:

Rmse＝ １
n－１∑

n

i＝１
(yi－ti)２ (５)

其中,Rmse代表所有蔬菜预测价格与真实价格之间的均方根,

yi 为预测值,ti 为期望值.
图４为未来７天价格指数预测值与真实值的统计数据.

由图４可知,预测值与真实值之间的差异较小.

图４　价格指数预测值与真实值的统计数据

表１为经过实验验证后,不同模型的预测结果的均方根

误差.

表１　实验结果

(单位:％)

误差 价格指数 马铃薯 生姜 白菜 大蒜

模型１ ５．５５ ６．０２ ４．８９ ５．２０ ４．５０
模型２ ５．３０ ５．８７ ４．７０ ４．８０ ４．１０
模型３ ５．２５ ５．６５ ４．５４ ４．６２ ４．１５
模型４ ４．８９ ５．４０ ４．５０ ４．２０ ４．０２

由表１可知,本文提出的策略在所有模型中的价格指数

和大部分农产品预测的表现最好,拥有最优的准确率.其次

是带有注意力网络或者注意力机制的模型,而基线的准确度

最低.由此可以确定添加注意力机制的位置与数量均对预测

模型产生了较大的影响.
结束语　针对蔬菜类农产品价格指数预测问题,本文设

计数据采集、清洗、处理、转存、大数据分析、预测等环节,形成

了一套完整的回归问题解决方案.其中,采用深度优先的形

式爬取海量农产品相关的数据(含主因素和辅因素数据),最
终将其存放至 HDFS中,再结合CNN注意力网络、LSTM 和

注意力机制,对蔬菜类农产品的价格指数进行预测,同时预测

未来一周内的涨幅最高的１０类蔬菜的价格.通过实验验证,
本文提出的模型的准确度较高,而且均方误差值易于收敛.

在未来的工作中,我们将进一步对农产品的数据进行爬

取与转存,获得更为权威的数据,并设立自己的农产品价格数

据库,并对外提供相应的接口;同时,针对现有的神经网络进

一步完成模型优化,以降低预测数据与真实值之间的误差.
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文所提方法具有较好的有效性和可行性.
本文从短文本特征词之间的依赖度出发,基于贝叶斯网

进行短文本特征扩展.如何将此方法用于不同领域的短文本

是以后要开展的工作.
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