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摘　要　粮食在农产品中扮演着举足轻重的地位,粮食产量一定程度决定了国家粮食供给能力及温饱安全水平,因此对粮食产

量进行精准预测的研究具有重要的价值.鉴于粮食产量受多种复杂因素的影响具有极强的波动性和随机性,为提高粮食产量

预测的准确性,针对我国粮食产量的特点,文中提出一种基于灰色模型与马尔可夫模型相融合的模型,用马尔可夫模型对灰色

模型的预测值进行修正以达到对粮食产量进行周期性预测.通过选取我国２００９年至２０１８年的粮食年产量数据(数据来源:国

家数据统计局)进行分析研究.所提方法首先利用灰色模型对产量进行预测,计算预测误差,通过对误差序列利用灰色建模修

正产量预测数据;其次,根据粮食年产量预测精度,将粮食年产量数据划分成若干状态,进而可求出各阶状态转移概率和状态转

移概率矩阵;最后,通过建立新陈代谢后的灰色模型对粮食年产量进行预测得到预测结果,利用马尔可夫模型对预测结果进行

残差值进行修正以达到提高粮食产量预测值精度.仿真实验分别将单一灰色模型和灰色马尔可夫模型的预测精度进行比较.

结果表明,灰色模型预测值在２００９－２０１３年的年产量预测中误差小于 １．００％,但随着年份的增加,由于粮食年产量间的相互

影响导致预测精度变差,２０１４－２０１８年的年产量预测误差均高于１．００％;灰色Ｇ马尔可夫模型年产量预测误差均小于０．３０％,

平均误差为０．１２％,相较于传统灰色模型及马尔可夫模型,其预测的准确率大幅度提高.
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Abstract　Grainplaysanimportantroleinagriculturalproducts．Grainoutputdeterminesthecountry’sgrainsupplycapacityand

theleveloffoodandclothingsecuritytoacertainextent．Therefore,itisofgreatvaluetostudytheaccuratepredictionofgrain

output．Inviewofthefactthatgrainoutputishighlyvolatileandrandomduetovariouscomplexfactors,inordertoimprovethe

accuracyofgrainoutputprediction,amodelbasedonthefusionofgraymodelandMarkovmodelisproposedforthecharacterisＧ

ticsofgrainoutputinChina,Markovmodelisusedtomodifytheforecastvalueofthegraymodeltoachieveperiodicforecastof

grainoutput．Throughtheselectionofmycountry’sannualgrainoutputdatafrom２００９to２０１８(datasource:NationalBureauof

Statistics)foranalysisandresearch．Themethodfirstusesthegraymodeltopredictoutput,calculatetheforecasterror,anduses

graymodelingtocorrecttheforecastedoutputdatabyusingthegraymodelfortheerrorsequence;second,theannualgrainoutＧ

putdataisdividedintoseveralstatesthroughtheaccuracyoftheannualgrainoutputforecast,andthentheFindthestatetransiＧ

tionprobabilitiesandstatetransitionprobabilitymatricesofeachorder;finally,predicttheannualgrainoutputbyestablishinga

graymodelafterthemetabolismofXinchengtoobtainthepredictionresults,andusetheMarkovmodeltomodifytheresidual

valuesofthepredictionresultstoachieveimprovedgrainAccuracyofyieldforecast．Throughsimulationexperiments,thepredicＧ

tionaccuracyofthesinglegraymodelandthegrayMarkovmodelarecompared．Theforecastvalueofthegraymodelislessthan

１．００％intheforecastofannualoutputfrom２００９to２０１３．However,astheyearincreases,theforecastaccuracyisdeteriorated

duetotheinteractionbetweentheannualgrainoutput．Botharehigherthan１．００％．ThegrayＧMarkovmodel’sannualoutput



predictionerrorislessthan０．３０％,andtheaverageerroris０．１２％．ComparedwiththetraditionalgraymodelandMarkovmoＧ

del,theaccuracyofpredictionisgreatlyimproved．
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１　引言

众所周知,自古以来,中国是农业大国,农业是国民经济

的基础,粮食是农业的根本.粮食问题不仅关系到人民的生

活水平,更影响着国民经济发展与社会的和谐稳定.农业经

济发展不但关系到民生问题,还对与农业经济相关的产业经

济发展状况有着重要的影响.因此,农业经济良好的发展趋

势是促进经济稳定增长的重要内容,而农产品产量则是体现

农业经济的一个重要指标.

随着中国农业经济的不断发展,关于农产品的供求信息

也越来越复杂.有效地预测中国农产品产量,能够使农业生

产者更好地了解关于农产品生产的信息,及时对农产品生产

过程中可能存在的问题采取适当的措施,在关于农业生产投

入方面提供适合中国农业经济发展的方案,从而促进中国农

产品市场的平稳运行.

粮食是人类赖以生存、社会进步和经济发展的基本生活

资料,其产量严重影响着粮食的安全体系,进而关系到能否满

足人们的生存需要,它是整个国家安全系统的重要组成部

分[２].因此,粮食产量预测在农业经济管理中起着决定性作

用.通常为了准确预测粮食产量,主要采用以下类模型:遥感

预测模型、气候生产力模型、投入产出模型、多元回归和因子

分析模型[２].这些模型和方法均从不同角度对粮食产量预测

进行了研究,并得到一些有意义的研究结果.但是上述模型

在预测产量时,存在数据量大、数据处理复杂、考虑影响因素

有限、预测精度不高等缺点.近年来,随着智能技术的发展,

与模型相结合的预测方法例如模糊推理预测、人工神经网络

预测等新技术避免了传统方法的很多缺陷,而被广泛应用[３].

但是由于粮食生产受到多种因素的影响,导致数据具有较大

的波动性和不确定性[４].从预测结果来看,上述方法均存在

一些不足,没有考虑粮食生产的灰色性及信息收集的不系统

性,或者算法适应性差、预测精度不高[５].

众多学者已经开展了关于粮食产量预测的研究工作.文

献[６]中使用气候变量的回归模型已经形成了这些预测的基

础,采用了广义线性模型(GeneralisedLinearModels,GLM)

集合.文献[７]提出的季节气候预测(StressConcentration

FactorModels,SCFs)已作为降低农业生产相关风险的一种

方法.文献[８]利用花粉监测方法预测３个地中海橄榄种植

区(西班牙,意大利和突尼斯)的橄榄产量.文献[９]阐述了一

些农产品预测中的决策不完善.文献[１０]通过构建 ARIMA
模型对粮食产量进行拟合并预测.文献[１１]利用支持向量机

(SVM)预测模型对辽宁省粮食产量进行线性回归预测.文

献[１２]结合粒子群优化算法和人工蜂群算法在全局搜索能力

上的不同优势,进一步优化BP神经网络的权值和阈值,以提

升粮食产量预测模型的准确性与鲁棒性.文献[１３]利用多元

线性回归对影响全国粮食产量的因素进行了分析,得到了回

归方程,并分析了该方程对粮食产量的预测具有较高的准确

度.对于灰色模型的预测方法也有许多学者进行过研究.文

献[１４]用以 GM(１,n)为主的灰色方法对山西省粮食产量进

行预测,阐述了灰色方法的基本内容;预测了山西省粮食产

量.主要预测步骤为用灰色关联分析法从９种影响因素中选

出了影响粮食产量的６种主要因素,预测了２０１０年至２０１７
年的粮食产量,以很小的平均误差验证了 GM(１,n)的可靠

性.文献[１５]建立了灰色 ARIMA组合模型对未来５年全国

粮食产量和小麦产量进行预测仿真,并与灰色模型进行比较,

结果表明灰色 ARIMA组合模型精度更高.文献[１６]选取影

响粮食产量的主要因素作为变量,然后将传统的灰色 GM(１,

１)模型扩展为多变量灰色模型,在此基础上进行模型改进,建

立了基于积分变换的多变量 GM(１,N)预测模型.

由于粮食生产具有明显的灰度特征,因此可以使用灰色

模型预测粮食产量.灰色预测模型是通过少量、不完全的信

息,建立数学模型并做出预测的一种预测方法[１７];马尔可夫

模型适用于随机性和波动性较大的预测问题,将两者相结合,

即灰色马尔可夫模型[１８],可以优势互补,适合于农产品产量

的预测.

文中首先用灰色预测模型对２００９－２０１８年我国粮食产

量统计数据进行预处理,降低其波动性,得到数据的变化趋

势[１９];然后,用马尔可夫模型对拟合的数据分析预测,给出转

移状态矩阵和新模拟序列,每一步的预测中,用新信息代替旧

信息,对原始数据进行等维处理,更新建模数据;最后,运用模

型预测分析２００９－２０１８全国粮食产量,再同原始数据进行对

比得出预测精度数据.

２　灰色GM(１,１)模型

２．１　模型原理

灰色预测模型是一种对灰色系统进行预测的方法模型,

通过鉴别系统因素之间发展趋势的相异程度,即进行关联分

析,并对原始数据进行生成处理来寻找系统变动的规律,生成

有较强规律性的数据序列,然后建立相应的微分方程模型,从

而预测事物未来的发展趋势.最基本的灰色模型是 GM(１,

１)模型,其基本方法是将一组无规律的数据序列化,减弱原有

数据序列的随机性,利用新生产的数据序列对原始数据序列

进行预测.其步骤为:设有一原始时间数据数列

X(０)(k)＝{x(０)(１),x(０)(２),􀆺,x(０)(n)},k＝１,２,􀆺,n
对原始数据序列进行一次累加,生成数据序列

X(１)(k)＝{x(１)(１),x(１)(２),􀆺,x(１)(n)}

其中,x(１)(k)＝∑
k

i＝１
x(０)(i),k＝１,２,􀆺,n.

X(１)(k)的紧临均值生成序列为:

Z(１)(k)＝{z(１)(１),z(１)(２),􀆺,z(１)(n)}

其中,Z(１)(k)＝１
２

[x(１)(k)＋x(１)(k＋１)],k＝１,２,􀆺,n－１.

灰微分方程:

dx(１)(t)
dt ＋ax(１)(t)＝b (１)

其中,a为发展关系数,b为灰色作用量.白化方程为:
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x(０)(t)＋az(１)(t)＝b (２)

记参数A＝(a,b)T,其估计值为A
∧

＝(a
∧
,b

∧
)T,利用最小二

乘法可得:

A
∧

＝(BT􀅰B)－１􀅰BT􀅰Y (３)

其中:

B＝

－z(１)(１) １
－z(１)(２) １

⋮ ⋮

－z(１)(n－１) １

Y＝

x(０)(２)

x(０)(３)
⋮

x(０)(n)
方程的时间响应序列为:

X
∧

(１)(k)＝{x
∧(１)(１),x

∧(１)(２),􀆺,x
∧(１)(n)}

其中,

X
∧

(１)(k＋１)＝(x(１)(１)－b
∧

a∧
)e－ak＋b

∧

a∧
,k＝１,２,􀆺,n (４)

对X
∧

(１)(k)进行一次累减生成的新的序列:

X
∧

(０)(k)＝{x
∧(０)(１),x

∧(０)(２),􀆺,x
∧(０)(n)}

其中,

X
∧

(０)(k)＝x
∧(１)(k＋１)－x

∧
(１)(k) (５)

即为预测方程,可用于预测原始序列X(０)(k)各发展阶段的发

展趋势,x
∧(０)(k)为原始序列X(０)(k)的第k期预测值.

２．２　模型精度检验

灰色 GM(１,１)模型的检验包括:残差检验、后验差检验、

关联度检验.残差检验是检验预测值与实际值的差值;后验

差检验是对残差检验值的分布的统计特性进行检验;关联度

检验是检验模型的值曲线和建模顺序曲线的相似度.根据上

述３项检验规则对结果进行检验,如果有一项不合格,则需对

模型进行进一步改进.灰色模型的精准度等级划分标准如

表１所列.

表１　灰色模型的精度等级标准

Table１　Accuracygradestandardofgreypredictionmodel

R P C 模型精度

＞０．６

P＞０．９５ C＜０．３５ 优

０．８５＜P≤０．９５ ０．３５≤C≤０．５０ 合格

０．７０＜P≤０．８５ ０．５≤C≤０．６５ 基本合格

P≤０．７ C≥０．６５ 不合格

３　灰色马尔可夫模型

３．１　模型基本方法

灰色马尔可夫模型预测的基本方法是:首先利用灰色

GM(１,１)模型对预测的时间序列的发展趋势进行大致判断,
然后用马尔可夫理论对预测结果进行精确的调整,这样可以

使预测精度大幅度提高.
通过 GM(１,１)模型预测时间序列的宏观走势,根据预测

值与实际值之间的相对误差,依照灰色马尔可夫理论,对相对

误差进行状态划分,通过状态转移概率矩阵对灰色预测值进

行微观修正.

３．２　建模步骤

１)计算相对残差

相对残差为预测误差与实际值的比,即:

ε(t)＝Δ０(t)
X０(t) (６)

其中,X０(t)为实际值;Δ０(t)为绝对预测误差.

２)进行状态划分

相对残差Δ０(t)为非平稳随机序列,将其划分为n个状

态,任一状态区间可表示为:

Ei＝[e１i,e２i],i＝１,２,􀆺,n
其中,e１i,e２i分别为状态Ei 的上下限,则相对残差的状态集合

为E＝(E１,E２,􀆺,En).
状态划分数目十分重要,状态划分应以样本数和预测的

误差范围为基础,划分恰当的数目,对于样本数较多的时间序

列,数目宜多,否则状态差别不明显,失去了对波动调整的意

义;对于样本数较少的时间序列,数目宜少,否则,状态杂乱,
难以理清头绪,状态划分数目一般３~５个.

３)计算状态转移概率

状态转移概率是客观事物由一种状态转移到另一种状态

的概率.状态 Mi 经过m 步转移到状态Mj 的转移概率为:

pij(m)＝Mij(m)
Mi

(７)

其中,Mij(m)为样本状态Ei 经过m 步转移到状态Ej 的转移

次数;Mi 为状态Ei 在样本中出现的次数,当 Mi 处于样本序

列末尾时,不计入算式中.

４)计算状态转移概率矩阵

状态转移概率矩阵指系统在时刻t所处状态转变为t＋１
时刻状态时的条件概率矩阵,它由状态转移概率构成.随机

事件的m 步状态转移概率矩阵可表示为:

P(m)＝

p１１(m) p１２(m) 􀆺 p１n(m)

p２１(m) p２２(m) 􀆺 p２n(m)
⋮ ⋮ ⋮

pn１(m) pn２(m) 􀆺 pnn(m)

状态转移概率矩阵描述了系统各状态转移的全部统计规

律,其各行元素之和为１.一般通过求一步状态转移概率矩

阵即可判断预测对象下一步状态转移情况.

５)确定对象转移状态

假设预测对象处于Ek(k＝１,２,􀆺,n)状态,则仅考察状

态转移概率矩阵第k行转移概率,若第j列是第k 行中概率

值最大者,则预测对象下一时刻最有可能由Ek 状态转向Ej

状态.若第k行最大元素不止一个,则需要计算第２步或者

第n步概率矩阵,直到该行元素的最大值只有一个,其所在列

即为预测对象下一步的转移状态.当系统满足稳定性假设

时,k步状态转移概率计算式为:

P(k)＝[P(１)]k

其中,P(１)为一步状态转移矩阵.

６)确定修改后的预测值

预测值的修正与其下一步的状态转移状态有关,设预测

对象下一步转移到Ej状态,则灰色预测值的修正式为:

Y
∧
(k)＝ X

∧
０(k)

１±０．５|e１j＋e２j|
(８)

其中,e１j,e１j分别为Ej 的上下限,预测值比实际值大取“＋”
号,预测值比实际值小取“－”号.
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整体模型流程图如图１所示.

图１　灰色Ｇ马尔可夫模型流程图

Fig．１　FlowchartofGreyＧMarkovmodel

４　预测农产品产量实例

为验证农产品产量的灰色马尔可夫预测模型的性能,以
全国粮食产量为例进行仿真实验.研究基于２００９－２０１８年我

国粮食年产量数据(数据来源:国家统计局网站),如表２所列.

表２　中国２００９－２０１８年粮食年产量数据

Table２　China’sannualgrainproductiondatain２００９－２０１８

年份 产量/万吨

２００９ ５３９４０．８６
２０１０ ５５９１１．３１
２０１１ ５８８４９．３３
２０１２ ６１２２２．６２
２０１３ ６３０４８．２０

年份 产量/万吨

２０１４ ６３９６４．８３
２０１５ ６６０６０．２７
２０１６ ６６０４３．５２
２０１７ ６６１６０．７２
２０１８ ６５７８９．２２

４．１　建立灰色GM(１,１)预测模型

以２００９－２０１８年我国粮食总产量数据为样本建立灰色

GM(１,１)预测模型,将１０组粮食年产量历史数据作为原始时

间序列X１０,得到灰微分方程为:

dx(１)(t)
dt ＋ax(１)(t)＝b (１０)

该序列经过累加后建立灰色 GM(１,１)模型,然后通过累

减得到原始序列的预测序列X１０.

按式(５)求出２００９－２０１８年我国粮食历年产量预测值,

结果如表３所列.从 GM(１,１)预测精度来看,相关系数R＝
０．５２３５６＜０．６,方差比C＝０．０５４,小残差概率P＝１;只有相

关系数不合格,其他指标达标.

表３　我国粮食年产量预测结果

Table３　ForecastresultsofChina’sannualgrainproduction

年份
实际产量

/(万吨)

灰色模型

产量预测

/(万吨)
相对误差

/％

灰色Ｇ马尔可夫模型

产量预测

/(万吨)
相对误差

/％
误差对比

/％

２００９ ５３９４０．８６ ５３９４０．８６ ０ ５３９４０．８６ ０ ０
２０１０ ５５９１１．１１ ５６０２８．５２ ０．２１ ５６０２２．９３ ０．２０ ４．８
２０１１ ５８８４９．３３ ５９０３１．７６ ０．３１ ５８９５５．２６ ０．１８ ４２
２０１２ ６１２２２．６２ ６１３７５．６８ ０．２５ ６１３１４．４５ ０．１５ ４０
２０１３ ６３０４８．２０ ６３３４４．３３ ０．４７ ６３１１７．５５ ０．１１ ７６．６
２０１４ ６３９６４．８３ ６４６６８．４４ １．１０ ６４０２８．７９ ０．１０ ９０．９
２０１５ ６６０６０．２７ ６７０４４．５７ １．４９ ６６１４６．１５ ０．１３ ９１．３
２０１６ ６６０４３．５２ ６７１００．２２ １．６０ ６６１６６．１７ ０．１１ ９３．１
２０１７ ６６１６０．７２ ６７１１９．３２ １．４５ ６６２４０．１１ ０．１２ ９１．７
２０１８ ６５７８９．２２ ６６０８８．９５ １．５５ ６５８４８．４３ ０．０９ ９４．２

４．２　建立灰色马尔可夫预测模型

首先,根据 GM(１,１)模型得到灰色预测值,然后计算预

测值与实际值之间的误差,以实际产量与预测误差之比得到

相对残差序列.随后建立灰色马尔可夫模型非平稳的序列,

新生成的一组新陈代谢后更新过的非平稳的序列为ε(t)＝
[０,０．００２１,０．００３１,０．００２５,０．００４７,０．００１１,０．０１４９,０．０１６０,

０．０１４５,０．０１５５].

建立相对误差范围,将ε(t)划分为４个等距离的区间,构
成４种状态.其中,

E１ 为ε(t)∈[０．００１１,０．００４８２５];

E２ 为ε(t)∈[０．００４８２５,０．００８５];

E３ 为ε(t)∈[０．００８５,０．０１２２７];

E４ 为ε(t)∈[０．０１２２７,０．０１６０].

根据表３的数据,可得到 GM(１,１)预测２００９－２０１８年

我国粮食年产量的误差所处状态,结果见表４.

表４　预测误差所处状态

Table４　Stateofpredictionerror

指标 ２００９ ２０１０ ２０１１ ２０１２ ２０１３ ２０１４ ２０１５ ２０１６ ２０１７ ２０１８
预测

误差/％
０ ０．２１ ０．３１ ０．２５ ０．４７ １．１０ １．４９ １．６０ １．４５ １．５５

状态区间 E１ E１ E１ E２ E３ E４ E４ E４ E４

２)求状态转移概率

通过表４中各年份的状态转移情况可求出:P１１＝ １
４

,

P１２＝１
３

,P１３＝２
５

,P１４＝１
４

.同理,可求出其他状态转移概率.

３)建立状态转移概率矩阵

根据表４中的样本状态转移情况计算转移概率,由此构

造状态的第一步转移概率矩阵如下:

P(１)＝

１
２

１
３ ０ ２

５
１
４

２
５

１
５

１
５

１ ０ ０ ０
０ ０ １ ０

通过第一步状态矩阵计算第二步状态矩阵:

P(２)＝[P(１)]２

９
３０

７
２０

１
５

１
１０

３
１０

２３
５０

２
２５

２
２５

１
２

１
２ ０ ０

１
５

２
５

１
３

１
４

经过两次矩阵变换可确定状态E１,E２,E３,E４ 的状态转

移情况.

根据表３计算２０１０年粮食产量分别处于状态 E１,E２,

E３,E４ 的概率为:

P１＝０．２１２,P２＝０．７０３,P３＝０．０１２,P４＝０．０７４
结合２０１０年所处的各种状态概率,得到２０１１年粮食产

量的灰色Ｇ马尔可夫预测值如下:

x２０１０＝０．２１２×１
２

(０．９１×x
∧
２０１０＋０．９７×x

∧
２０１０)＋０．７０３×

１
２

(０．９７×x
∧
２０１０＋０．９９×x

∧
２０１０)＋０．０１２×１

２
(０．９９×
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x
∧
２０１０＋１．０１×x

∧
２０１０)＋０．０７４× １

２
(１．０１×x

∧
２０１０＋

１．０３×x
∧
２０１０

＝５６０２２．９３

将修正预测值x
∧
２０１０＝５６０２２．９３添加到原始序列 X１０,同

时删除原序列中第一个原始数据(即２００９年粮食总产量),构
成新的数据序列X２０;然后构建灰色 GM(１,１)预测模型对该

序列进行预测,同时使用灰色模型对残差进行预测;最后通过

马尔可夫模型修正,得到２０１１年的预测值x
∧
２０１１＝５８９５５．２６.

重复上述步骤可得到２０１２－２０１８年粮食年产量预测数据,结
果见表３.

为对比模型效果,分别使用灰色模型及马尔可夫模型对

２００９－２０１８年粮食年产量进行预测,各种方法的预测结果及

预测误差见表３.由此可以看出:１)由于灰色模型没有考虑

历年粮食产量对未来预测年份粮食产量的影响,初始预测值

较为准确,２００９－２０１３年的预测误差小于 １．００％,但随着年

份的增加,由于粮食年产量间的相互影响导致预测精度变差,

２０１４－２０１８年的年产量预测误差均高于１．００％,但总体来

看,传统灰色模型的预测精度较高;２)相比于传统灰色模型和

马尔可夫模型,由于灰色Ｇ马尔可夫混合模型综合考虑了序列

的波动性及历年产量对未来年份粮食产量的影响,将２ 种模

型优势互补,极大地提高了模型预测的准确性,１０年的粮食

产量预测误差均小于０．３０％,充分说明了灰色Ｇ马尔可夫模型

的优越性,能够实现粮食产量的短期精准预测.
结束语　我国作为农业大国,而农产品中的粮食产量问

题又是农产品问题的重中之重.因此研究粮食生产波动规

律,做好粮食年产量的预测对保障国家粮食安全问题有重要

帮助,同时对协助有关部门作出科学决策具有重大意义.本

文结合粮食生产产量具有波动性及相互影响性的特点,提出

基于马尔可夫与灰色模型组合预测方法,该方法充分发挥了

灰色模型和马尔可夫模型的优势,通过国家统计网查到的

２００９－２０１８年我国粮食年产量数据,对粮食年产量进行精准

预测,年预测误差均小于０．３０％,平均误差为０．１２％,相较于

传统灰色模型及马尔可夫模型,其预测的准确率大幅度提高.
由于本模型还有提高的可能性,未来打算从灰色模型的无偏

灰度角度对其进行改进,再结合马尔可夫模型进行更精准的

预测.

参 考 文 献

[１] LIM．AnalysisofFactorsAffectingChina’sGrainProductionin

theNewEra[J]．ValueEngineering,２０１９,３８(１４):１５０Ｇ１５２．
[２] WANGYN．ComparativestudyonthepredictionmodelofagriＧ

culturaloutputin China[D]．Qingdao:Qingdao University,

２０１８．
[３] WANX,LIUBX,XUX．AGrainOutputCombinationForecast

ModelModifiedbyDataFusionAlgorithm[J]．JournalofIntelliＧ

gentSystems,２０１８,２７(２)．
[４] FUHL,WANGSH,LIC,etal．CombinationForecastMethod

oftheOutputofGrainBasedontheExponentialSmoothingand

DifferentialTreatment[J]．２ndInternationalConferenceonApＧ

plied Mechanics,Electronics and Mechatronics Engineering
(AMEME２０１７)．

[５] LIU X M,XIEN M．Anonlineargreyforecastingmodelwith

doubleshapeparametersanditsapplication[J]．AppliedMatheＧ

maticsandComputation,２０１９,３６０．
[６] MAYERDG,CHANDRAKA,BURNETTJR．Improvedcrop

forecastsfortheAustralianmacadamiaindustryfromensemble

models[J]．AgriculturalSystems,２０１９,１７３．
[７] PARTONKA,CREANJ,HAYMANP．Thevalueofseasonal

climateforecastsfor Australianagriculture[J]．Agricultural

Systems,２０１９,１７４．
[８] AGRICULTUREE．Findingsfrom UniversityofJaenReveals

NewFindingsonExperimentalAgriculture(OliveYieldsForeＧ

castsAndOilPriceTrendsInMediterraneanAreas:ACompreＧ

hensiveAnalysisOfTheLastTwoDecades)[J]．EnergyWeekly
News,２０１７．

[９] KUSUNOSE Y,MAHMOODR．ImperfectforecastsanddeciＧ

sionmakinginagriculture[J]．AgriculturalSystems,２０１６,１４６．
[１０]CHENGDY,CHENG H F．China’sgrainproductionforecast

basedonARIMAmodel[J]．Marketingjournals,２０１９(１３):９５Ｇ

９６．
[１１]ZHANG W Z,SUN DS,WANG Y,etal．Predictionofgrain

yieldinLiaoningProvincebasedonsupportvectormachine[J]．

JournalofQuantitativeEconomics,２０１９,３６(１):９６Ｇ９９．
[１２]ZHUANGX,HAN F．PredictionofGrainYieldBasedonBP

NeuralNetworkOptimizedbyHybridGroupIntelligentAlgoＧ

rithm[J]．JournalofJiangsu University(NaturalScienceEdiＧ

tion),２０１９,４０(２):２０９Ｇ２１５．
[１３]TIAN X Q．Grainproductionforecastbasedonmultiplelinear

regression [J]．Technology Innovation and Application,

２０１７(１６):３Ｇ４．
[１４]WANGY W,ZHOUZH,LIRJ,etal．ForecastofgrainproＧ

ductioninShanxiProvincebasedongreymethod[J]．Journalof

LanzhouUniversityofArtsandScience(NaturalScienceEdiＧ

tion),２０１９,３３(１):３０Ｇ３５．
[１５]CAOGG．ResearchongrainyieldpredictionbasedongreycomＧ

binationmodel[D]．OurnalofHenanUniversityofTechnoloＧ

gy,２０１８．
[１６]XUZD,LIUFX．ReviewofresearchprogressongreyGM(１,

１)modeloptimization[J]．ComputerScience,２０１６,４３(Z２):６Ｇ

１０．
[１７]YANGXY,FANGZG,YANGYJ,etal．AnovelmultiＧinforＧ

mationfusiongreymodelanditsapplicationinweartrendpreＧ

dictionofwindturbines[J]．Applied MathematicalModelling,

２０１９,７１．
[１８]WANG Y,YAODX,LU H F．MineGasEmissionPrediction

BasedonGrey MarkovPrediction Model[J]．OpenJournalof

Geology,２０１８,８(１０)．
[１９]ZHANG H R,LIU X H．Applicationofimprovedmultivariate

greymodelingrainyieldpredictioninShandongProvince[J]．

JournalofLudongUniversity(NaturalScienceEdition),２０１８,

３４(３):１９９Ｇ２０７,２４４．

MAChuang,bornin１９８４,Ph．D,assoＧ
ciateprofessor,isa memberofChina
Computer Federation．His main reＧ
searchinterestsincludecomplex netＧ
work,andmachinelearning．

９３５马　创,等:基于灰色———马尔可夫模型的农产品产量预测方法




