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基于 BP-LCO 的大豆种植密度和施肥量优化

卢　 珊,王福林

(东北农业大学 工程学院,黑龙江 哈尔滨 150010)

摘　 要:为解决传统回归模型对大豆种植密度及施肥量进行优化时存在的结果不准确的缺陷,本研究提出基于 BP 神

经网络的线性约束优化方法(BP-Linear Constrained Optimization,BP-LCO)。 以黑河 43 为试验材料,进行四因素五水

平正交旋转试验,试验因素为大豆种植密度,N、P2O5和 K2O 施用量,评价指标为大豆产量,采用 BP-LCO 算法对种植

密度、施肥量与产量关系构建拟合模型,并进行全局寻优及验证试验。 结果显示:通过模型分析得到最优种植密度

36. 67 × 104株·hm - 2、施 N 量 77. 98 kg·hm - 2、施 P2O5量 93. 79 kg·hm - 2、施 K2O 量 24. 34 kg·hm - 2,大豆产量相应为

3 679. 56 kg·hm - 2。 验证试验结果表明,最优配比下大豆实际产量为 3 702. 29 kg·hm - 2,实际产量与理论产量的相对

误差为 0. 62% 。 结果说明该方法的优化结果准确,是一种行之有效的大豆种植密度及施肥量优化方法。
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Optimization of Soybean Planting Density and Fertilizer Application Rate Based
on BP-LCO
LU Shan,WANG Fu-lin
(College of Engineering, Northeast Agricultural University, Harbin 150010, China)

Abstract: In order to solve the problem of inaccurate results in the traditional regression model for optimization of soybean
planting density and fertilizer application, a BP-Linear Constrained Optimization ( BP-LCO) method based on BP neural
network was proposed in this study. We used Heihe 43 as experimental material to carry out four-factor and five-level
orthogonal rotation test. The experimental factors were planting density of soybean, application amount of N, P2O5 and K2O,
and the evaluation index was yield of soybean, BP-LCO algorithm was used to construct a fitting model for the relationship
between planting density, fertilizer application and yield, and we carried out global optimization and validation experiments.
The results of the model analysis showed that the optimal planting density was 36. 67 × 104 plants·ha - 1, N application rate was
77. 98 kg·ha - 1, P2O5 application rate was 93. 79 kg·ha - 1, K2O application rate was 24. 34 kg·ha - 1, and the corresponding
soybean yield was 3 679. 56 kg·ha - 1 . The verification test showed that the actual yield of soybean was 3 702. 29 kg·ha - 1

under the optimal ratio, and the relative error between the actual yield and the theoretical yield was 0. 62% , which proved that
the method had accurate optimization results and was an effective optimization method.
Keywords: BP neural network; linear constrained optimization; soybean; planting density; fertilizer rate

　 　 大豆不仅是我国居民膳食中重要的植物蛋白

来源,也是最主要的油料作物[1-2]。 影响大豆产量

的因素有遗传因素、环境因素、栽培措施等,对于同

一种植区域内的同种作物,遗传因素和环境因素基

本相同,因此影响产量最关键的因素为栽培措施。
栽培措施包括播种时间、种植密度、施肥量及其配

比、田间管理等。 研究表明,种植密度和施肥量是

其中最关键的因素[3-5],适当的种植密度和施肥量

不但可以促使大豆产量提高,还能够使生产成本降

低,而且可以更合理地利用生态环境,促进农业生

态可持续发展[6-9]。 目前对该问题的研究多采用非

线性回归模型[10-12],非线性回归模型[13-14] 在获得了

大量关于种植密度和施肥量与对应的大豆产量的

试验数据的基础上,将种植密度和施肥量作为自变

量,大豆产量作为因变量,利用数理统计方法建立

自变量与因变量之间的非线性方程,找出种植密度

和施肥量的最优配比[15]。 但上述方法存在一定的

局限性:因近似计算而导致拟合精度较低;对数据

存在的噪声处理效果较差;在假设模型基础上进行

回归具有一定的局限性。 这导致该方法难以准确

反应大豆种植密度和施肥量与产量的关系,因此往

往无法得到真正的最优种植模式。
随着人工神经网络的发展,BP 神经网络理论广

泛应用于社会中的各个领域,这为解决农业生产领

域的问题提供了新的思路[16-17]。 靳然等[18]利用 BP
神经网络模型对山西省运城市麦蚜最大虫株率进
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行预测,获得了较好的预测效果。 郭丽丽等[19] 用

BP 神经网络对农业种植空气湿度进行预测,以分析

农作物不同生长时期对空气湿度的需求。 王囡

囡[20]用三因素三水平正交试验方法对大豆施肥量

和产量之间的关系进行研究,并考虑到肥料效益,
研究不同施肥处理对大豆经济效益的影响,得出了

大豆收益最高的处理组合。 王福林等[21] 提出基于

BP 神经网络的优化方法,并用该方法对种植模式进

行了优化,提高了玉米的产量。 董志贵等[22] 用该方

法解决秸秆还田的功耗优化问题,取得了良好的效

果。 梁旭光等[23]提出了基于 RBF 神经网络的优化

方法,并用该方法对大豆种植密度和施肥量进行优

化,但该方法只能用于解决无约束优化问题,并且

由于 BP 神经网络的应用范围比 RBF 神经网络更

大,因此对基于 BP 神经网络的优化方法的研究具

有更广泛的应用价值。 上述对基于 BP 神经网络的

优化方法的研究中主要讨论了无约束优化问题和

部分约束优化问题,研究内容不够系统和深入。 本

研究基于前人研究,进一步探讨约束条件为线性函

数的“黑箱”优化问题,提出基于 BP 神经网络的线

性约束优化方法(BP-Linear Constrained Optimization,
BP-LCO),建立二次回归模型并得出优化结果,并对

基于 BP 神经网络得出的线性约束优化方法进行编

程及优化,对比分析两种方法的拟合效果和优化结

果,计算大豆的最佳种植密度模式,并进行田间试

验以检验优化结果的准确性。

1　 田间产量测定

1. 1　 材料

供试大豆品种为黑河 43。 该品种试验地经验

施肥量分别为施 N 量 59. 20 kg·hm - 2、施 P2O5 量

69. 00 kg·hm - 2、施 K2O 量 18. 00 kg·hm - 2,经验种

植密度为 42. 00 × 104株·hm - 2。
1. 2　 试验地概况

试验地点为黑龙江省农垦总局九三管理局山河

农场试验园区(125°44′E,49°15′N),夏季雨季较短,全
年温差较大,属典型中温带大陆性季风气候。 年日

照时数 2 500 ~ 2 800 h,年均降水量 490 ~ 540 mm。
土壤有机质含量 47. 3 g·kg - 1,全氮 1. 8 mg·kg - 1,
破解氮188. 25 mg·kg - 1,全磷 1. 1 mg·kg - 1,速效磷

36. 53 mg·kg - 1,缓效钾 968. 5 mg·kg - 1,速效钾

246. 5 mg·kg - 1,pH6. 4[22]。
1. 3　 试验设计

试验于 2018 年4 月—2019 年 10 月进行。 运用

二次正交旋转回归方法,设计四因素五水平试验。
为使计算简化,对各因素水平进行编码,设黑河 43
在试验区的种植经验值为各因素的 0 水平,设 4 个

试验因素,分别为种植密度、施 N 量、施 P2O5量、施
K2O 量,具体设计详见表 1。

表 1　 因素水平设置

Table 1　 Factor level setting

因素 Factor
梯度

Gradient

因素水平 Factor level

- 2 - 1 0 1 2

种植密度 Planting density / (104株·hm - 2) 4. 67 32. 66 37. 33 42. 00 46. 67 51. 34

施 N 量 N application rate / (kg·hm - 2) 20. 35 18. 50 38. 85 59. 20 79. 55 99. 90

施 P2O5量 P2O5 application rate / (kg·hm - 2) 22. 43 24. 14 46. 57 69. 00 91. 43 113. 86

施 K2O 量 K2O application rate / (kg·hm - 2) 5. 79 6. 42 12. 21 18. 00 23. 79 29. 58

　 　 根据二次正交旋转设计要求,每个试验小区为

1 个处理,每个处理面积为 13. 2 m2 ( 4. 0 m ×
3. 3 m),共 36 个处理,每处理种植 3 垄,垄宽 1. 1 m,
垄上 3 行,3 行苗带宽 0. 5 m,行间距 0. 25 m,各处理

随机排列。 试验重复进行两次,2018 年 4 月 28 日

播种,9 月 27 日人工收获,期间降雨量 495 mm,

2019 年 4 月 28 日播种,9 月 27 日人工收获,期间降

雨量 492 mm。
1. 4　 大豆产量数据

田间种植试验方案与产量结果如表 2 所示。 由

于两次试验数据变化趋势差别不大,因此取两次试

验数据的平均值作为产量数据。
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表 2　 各处理及其大豆产量

Table 2　 Each treatment and its soybean yield

编号

No.

种植密度

Planting density /

( × 104株·hm - 2)

N 施用量

Amount of N /

(kg·hm - 2)

P2O5施用量

Amount of P2O5 /

(kg·hm - 2)

K2O 施用量

Amount of K2O /

(kg·hm - 2)

产量

Yield /

(kg·hm - 2)

1 46. 67 79. 55 91. 43 23. 79 3256. 28

2 46. 67 79. 55 91. 43 12. 21 3523. 65

3 46. 67 79. 55 46. 57 23. 79 3154. 47

4 46. 67 79. 55 46. 57 12. 21 3108. 75

5 46. 67 38. 85 91. 43 23. 79 3201. 24

6 46. 67 38. 85 91. 43 12. 21 3276. 22

7 46. 67 38. 85 46. 57 23. 79 2989. 62

8 46. 67 38. 85 46. 57 12. 21 3153. 36

9 37. 33 79. 55 91. 43 23. 79 3528. 75

10 37. 33 79. 55 91. 43 12. 21 3319. 28

11 37. 33 79. 55 46. 57 23. 79 3572. 83

12 37. 33 79. 55 46. 57 12. 21 3102. 69

13 37. 33 38. 85 91. 43 23. 79 3414. 61

14 37. 33 38. 85 91. 43 12. 21 3103. 23

15 37. 33 38. 85 46. 57 23. 79 3047. 78

16 37. 33 38. 85 46. 57 12. 21 2922. 25

17 51. 34 59. 20 69. 00 18. 00 3236. 95

18 32. 66 59. 20 69. 00 18. 00 2985. 31

19 42. 00 99. 90 69. 00 18. 00 3334. 70

20 42. 00 18. 50 69. 00 18. 00 2867. 95

21 42. 00 59. 20 113. 86 18. 00 3685. 78

22 42. 00 59. 20 24. 14 18. 00 3251. 73

23 42. 00 59. 20 69. 00 29. 58 3345. 39

24 42. 00 59. 20 69. 00 6. 42 3077. 72

25 ~ 36 42. 00 59. 20 69. 00 18. 00 3116. 84

2　 BP 神经网络拟合

2. 1　 二次正交旋转回归拟合

依据表 2 数据建立二次旋转正交回归模型,得
到拟合方程为: y = 0. 242x2

1 - 0. 078x2
2 + 0. 193x2

3 +
0. 873x2

4 + 65. 134 x1 - 0. 403 x1 x2 + 0. 078 x1 x2 -
3. 645 x1 x4 + 29. 269 x2 - 0. 026 x2 x3 + 0. 138 x2 x4 -
21. 175 x3 + 132. 144 x4 + 46. 707, R2值为 0. 84(P <
0. 05),平均绝对百分比误差(MAPE)为 1. 98% 。

2. 2　 BP 神经网络结构设计

建立大豆种植密度和施肥量与产量的 BP 神经

网络模型。 网络输入神经元数目由试验中变量数

目决定,因此输入层神经元数目为 4,分别为种植密

度( x1)、施 N 量( x2)、施 P2O5 量( x3)和施 K2O 量

(x4)。 网络输出数目由试验响应指标数目决定,因
此输出层神经元的数量为 1,为大豆产量( y1)。 隐

含层中神经元数目的设置通常采用公式法确定范

围[24],计算公式为: b = a + c + d,式中 b 代表隐
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含层神经元数,a 代表输入层神经元数,c 代表输出

层神经元数,d 是 1 ~ 10 之间的整数。
经过计算确定隐含层神经元数目的范围,再经

过若干次试验得出隐含层神经元最佳数量为 10。
BP 神经网络的结构如图 1 所示, X 为输入向量,
X = [x1,x2,x3,x4] T;Y 为输出向量,Y = [y1]。选取

双极性 S函数作输入层至隐含层的传递函数f1,线性

函数作为隐含层至输出层的传递函数 f2。网络训练

结束后可得到输入层到隐含层的权值矩阵 V,隐含

层的阈值 b,隐含层到输出层的权值矩阵 U,输出层

的阈值 t。此时产量与种植密度和施肥量之间的函数

关系可表示为:Y = F(X) = f2[U·f1(V·X + b) +

　 　 注:x1 . 种植密度;x2 . 施 N 量;x3 . 施 P2O5量;x4 . 施 K2O 量;

S1 ~ S10 . 隐含层节点;y1 . 大豆产量。

Note: x1 . Planting density; x2 . N application rate; x3 . P2O5

application rate; x4 . K2O application rate; S1 - S10 . Hidden layer

nodes;y1 . Soybean yield.

图 1　 BP 神经网络结构图

Fig. 1　 Structure chart of BP neural network

t]。
2. 3　 数据处理

为使网络输入的数据处于一定的范围内,消除

奇异样本数据和数据量纲不同导致的不良影响,对
表 2 中数据进行归一化处理,将归一化区间设置为

[0. 2,0. 8],归一化的计算公式为: x′ = 0. 2(0. 8 -

0. 2)
x - xmin

xmax - xmin
,其中 x 表示试验中的一个变量,xmin、

xmax 分别表示该变量中的最大、最小值。拟合结束后

需对网络输出的数据进行反归一化, 计算公式为:

x = xmin + (x′ - 0. 2)
xmax - xmin

0. 8 - 0. 2。

2. 4　 BP 神经网络的拟合训练

将归一化后的试验数据作为训练样本数据,构
建结构 为 4-10-1 的 BP 神 经 网 络, 利 用 Matlab
R2018b 编写程序,对 BP 神经网络进行拟合训练,
初始学习率为 2,网络输出误差满足 ε < 1e -4 时,得
到权值阈值为:

V =

-3. 1469 - 0. 5827 - 3. 2197- 0. 7652
3. 6220 - 4. 9503 5. 38975. 3534

- 1. 6490 - 2. 0972 - 4. 7583- 2. 1788
0. 5132 5. 9447 3. 4039- 2. 9845

- 3. 5981 - 3. 5091 3. 0964- 3. 9569
1. 0759 4. 4892 4. 1319- 3. 8310

- 2. 7600 0. 3377 - 4. 05794. 6491
2. 1233 5. 9000 - 0. 04381. 7317
2. 1839 - 4. 6307 - 2. 42471. 6477
3. 2399 - 0. 8887 3. 0597- 3. 5490
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T

,

b = [2. 2077　 -0. 6987　 3. 4709　 0. 2304　 -1. 1556
5. 1947　 4 . 2259　 1 . 1707　 1 . 2276　 1 . 4356]T ,
U = [ -1. 4051 　 5. 2622 　 - 0. 3971 　 - 2. 2887
4. 2217　 5. 1174 　 - 0. 7033, - 3. 6812 　 - 2. 5758
-0. 4921],t = [ - 4. 7375],此时二次回归模型 R2值

为 0. 96(P < 0. 01),平均绝对百分比误差(MAPE)
为 0. 05% 。
2. 5　 拟合结果比较与分析

判断拟合结果好坏的常用指标主要有 SSE(误
差平方和)、MSE(均方差)、RMSE(均方根)、R2 (确
定系数)。 二次正交旋转回归拟合和 BP 神经网络

拟合结果如表 3 所示,和二次回归模型拟合函数相

比,BP 神经网络模型拟合函数的各项指标更好,说
明 BP 神经网络对大豆种植密度及施肥量的优化问

题具有更好的拟合效果(图 2)。

表 3　 二次正交旋转回归拟合和 BP 神经网络拟合结果

Table 3　 Quadratic orthogonal rotation regression fitting and BP neural network fitting results

项目 Item SSE MSE RMSE R2

二次正交旋转回归 Quadratic orthogonal rotation regression 160210. 46 4450. 88 45. 03 0. 84

BP 神经网络 BP neural network 3356. 78 93. 24 10. 56 0. 96
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　 　 注:A. 二次回归方程拟合值与试验值;B. BP 神经网络拟合值与试验值。

Note:A. Quadratic regression equation fitting value and experimental value;B. BP neural network fitting value and

experimental value.

图 2　 二次回归方程与 BP 神经网络拟合效果

Fig. 2　 Fitting effect of quadratic regression equation and BP neural network

3　 基于 BP神经网络的大豆种植密度和施肥

量优化

3. 1　 优化方法

首先,设定终止准则的收敛精度ε1和ε2,并随

机产生或人为选定一个初始可行点X0,并设 X( s)
为第 s次迭代时求得的可行点,求出 X( s)的梯度,

即:▽F(X( s)) = ∂Z
∂x |X = X( s)。 若满足迭代终止条

件,即满足
∂Z
∂X |X = X( s) ≤ε1,式中

∂Z
∂X |X = X( s)

为
∂Z
∂X | X = X( s)的模,则最优解为 X∗ = X( s),其

对应的输出Z∗ = F ( X∗ ) 为最优值;如果不满足

迭代终止条件,则令 d ( s) = - ∂Z( s)
∂X( s),计算 X ( s)

沿搜索方向 d ( s ) 的 最 优 步 长 λ ( s ), λ ( s ) =

- d( s) T▽F(X( s))
d( s) TH(X( s))F(X( s))

,其中,d( s)是 X( s)的搜

索方向,是▽F(X( s))的 X( s)梯度向量,H(X( s))
是目标函数在 X( s)处的海塞矩阵,可以通过网络输

出对输入的二阶导数得到。
计算迭代修正量 △X(s),△X(s) = λ(s)d(s)。

验证其是否满足迭代中止条件 | △X( s) | ≤ ε2,如
果满足则说明 X( s) 沿着搜索方向 d( s) 迭代的修正

量△X( s) 很小,则X( s) 为最优解,其对应的网络输

出为最优值,迭代终止。否则,X(s) 以最优步长 λ(s)
沿着搜索方向 d(s) 迭代,得到新的迭代点 X( s + 1),
X( s + 1) = X( s) + △X( s),计算X( s + 1) 处所有约

束函数的函数值g j(X( s + 1)) ≤0( j = 1,2,…,a),
计算 g(X( s + 1)),g(X( s + 1)) = max{ g j(X
( s + 1)) ≤0 | ( j = 1,2,…,a)}。对于约束问题,迭
代点 X( s + 1) 相对于可行域的位置有 3 种不同情

况,可以通过比较 g(X( s + 1)) 与 0 的关系来判断。
所以 X( s + 1) 在迭代过程中有 3 种不同过程模式。

情况一: g(X( s + 1)) < 0,此时 X( s + 1) 位于

可行域内,令 s = s + 1,进行下一次迭代计算。
情况二:g(X( s + 1)) = 0,此时 X( s + 1)位于

约束边界上,令 s = s + 1,在 X( s)点计算目标函数

的梯度▽ F ( X ( s )) 和 起 作 用 约 束 函 数 的

梯度▽gh(X( s)),通过下式判断其是否满足库恩-

塔克条件:
▽F(X( s)) +∑J

h = 1βh▽gh(X( s)) = 0

βh≥0(h = 1,2,…,J < a){ ,

其中 J = {h | gh(X( s)) = 0}(h = 1,2,…,a),
βh ≥0 (h = 1,2,…,J < a) 是第 h个约束条件的拉

格朗日乘子。如果 X( s) 满足库恩 - 塔克条件,则
X( s) 为最优解,其对应的网络输出为最优值,迭代

终止。否则,将目标函数的负梯度向量投影到约束

边界(或约束曲面的交点),由式(16) 得到梯度投影

向量:d( s) = - P▽f(X( s))
P▽f(X( s)) ,P = I - G (GTG) -1

GT,式中 I 为单位矩阵,G 为起作用约束函数的梯度

矩阵。G( s) = ∂ g j(X( s))
X( s)[ ]。然后计算 X( s) 沿着搜

索方向 d( s) 迭代的最优步长:λ∗
d ( s) = min{λh( s)

| (h = J + 1,J + 2,…,a)},其中,λh( s) 为 X( s) 沿

着搜索方向 d( s) 迭代到第 h 个无贡献约束边界的
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步长。对于所有(a - J) 个非作用约束,X( s) 沿搜索

方向 d( s) 迭代到约束边界gh(X(s)) = AhX + Bh = 0
的步长λh( s) 必须满足gh(X( s + 1)) = gh(X( s) +

λh(s) Ahd(s)), λh(s) =
- gh(X(s))
Ahd(s)

(h = J + 1,

J + 2,…,a), 令 λ( s) = λ∗
d ( s), 由 λh( s) =

- gh(X( s))
Ahd( s)

(h = J + 1,J + 2…a) 计算X( s) 在最优

约束步长 λ( s) 下沿搜索方向 d( s) 迭代的修正量,
并验证其是否满足迭代中止条件 | △X( s) | ≤ ε2。
若满足,则 X( s) 为最优解,其对应的网络输出为最

优值,则迭代终止。否则按式 X( s + 1) = X( s) +
△X( s) 计算X( s + 1),然后令 s = s + 1,进行下一次

迭代计算。
情况三: g(X( s + 1)) > 0,此时 X( s + 1) 不满

足约束条件,则将X( s + 1) 调整至其满足约束条件。
　 　 令 △X( s) = α△X( s),式中 α 为收缩系数,一
般 α取0. 5。继续按式 X( s + 1) = X( s) + △X( s) 计

算 X( s + 1),若新的 X( s + 1) 仍不满足约束条件,则
令:α⇐0. 5α,按式 △X( s) = α△X( s) 计算新的迭

代调整量,然后按式 X( s + 1) = X( s) + △X( s) 计

算新的迭代点 X( s + 1),直到 X( s + 1) 满足约束条

件为止,然后检查 △X( s) 是否满足式 | △X( s) | ≤

ε2,若满足,则 X( s) 为最优解,其对应的输出为最优

值。若不满足,则令 s = s + 1,进行下一次迭代计算。
　 　 将上述计算重复至迭代点满足终止条件,即梯

度模量或修正量小于预设精度和库恩 -塔克条件。
3. 2　 优化的约束条件

大豆种植密度和施肥量优化问题的约束条件

为各因素水平的上下限,即: 32. 66 ≤ x1 ≤ 51. 34,
18. 50 ≤ x2 ≤99. 90,24. 14 ≤ x3 ≤113. 86,6. 42 ≤
x4 ≤29. 58。
3. 3　 优化结果及比较分析

将二次回归模型拟合的回归方程作为目标函

数,用 Design-Expert 8. 0 优化软件对目标函数进行

优化,计算得出最佳种植密度 37. 33 × 104株·hm - 2,
施 N 量 79. 55 kg·hm - 2,施 P2O5量 91. 43 kg·hm - 2,
施 K2O 量 23. 79 kg·hm - 2,对应的大豆产量为

3 553. 86 kg·hm - 2。
将训练后的 BP 神经网络模型作为目标函数,

用 BP-LCO 算法对大豆种植密度和施肥量进行优

化,从 8 个不同的初始点 X(0)分别出发进行求解,
结果如表 4 所示,最佳种植密度和施肥量为种植密

度 36. 67 × 104株·hm - 2,施 N 量 77. 98 kg·hm - 2,施
P2O5量 93. 79 kg·hm - 2,施 K2O 量 24. 34 kg·hm - 2,
对应的大豆产量为 3 679. 56 kg·hm - 2(表 4)。

表 4　 基于 BP 神经网络的线性约束优化结果

Table 4　 Results of linear constraint optimization based on BP neural network

序号

No.

初始点 Initial point 最优点 Optimum point

密度

Planting density /

(104株·hm - 2)

N 施用量

Amount of N /

(kg·hm - 2)

P2O5施用量

Amount of P2O5 /

(kg·hm - 2)

K2O 施用量

Amount of K2O /

(kg·hm - 2)

密度

Planting density /

(104株·hm - 2)

N 施用量

Amount of N /

(kg·hm - 2)

P2O5施用量

Amount of P2O5 /

(kg·hm - 2)

K2O 施用量

Amount of K2O /

(kg·hm - 2)

产量

Yield /

(kg·hm - 2)

1 32. 47 36. 85 91. 43 12. 21 36. 67 77. 98 93. 79 24. 34 3679. 56

2 44. 12 38. 45 46. 57 23. 79 36. 67 77. 98 93. 79 24. 34 3679. 56

3 46. 00 59. 20 69. 00 14. 00 36. 67 77. 98 93. 79 24. 34 3679. 56

4 50. 05 18. 50 75. 80 8. 80 36. 67 77. 98 93. 79 24. 34 3679. 56

5 42. 76 40. 75 39. 10 15. 00 36. 67 77. 98 93. 79 24. 34 3679. 56

6 40. 00 99. 90 25. 50 6. 50 36. 67 77. 98 93. 79 24. 34 3679. 56

7 36. 22 79. 55 113. 86 18. 00 36. 67 77. 98 93. 79 24. 34 3679. 56

8 38. 57 53. 00 110. 00 20. 41 36. 67 77. 98 93. 79 24. 34 3679. 56

　 　 将两种方法所计算出的结果进行对比可知,
BP-LCO 算法所得大豆最佳种植密度和施肥量对应

的大豆产量为 3 679. 56 kg·hm - 2,高于二次回归模

型得到的 3 553. 86 kg·hm - 2。 由于两种方法均是基

于对大豆种植密度和施肥量与产量之间函数关系

的拟合,相对平均误差小的拟合函数更接近问题的

真实函数,所得优化结果的准确性更高。 因此可以

得出,BP-LCO 算法具有更高的准确性和有效性。

4　 田间验证

于 2020 年 4 月 28 日—9 月 27 日进行准确性验证

试验。 试验区总面积为 1 hm2,平均分为 10 个地块。
种植密度 36. 67 ×104株·hm -2,施 N 量 77. 98 kg·hm -2,
施 P2O5量 93. 79 kg·hm -2,施 K2O 量 24. 34 kg·hm -2,
其余种植模式不变。 期间降雨量 493 mm。

如表 5 所示,试验小区中最小产量为 3 602. 54



210　　 大 豆 科 学 2 期

kg·hm - 2,最大产量为 3 692. 15 kg·hm -2,平均产量为

3 702.29 kg·hm -2,与理论最优产量(3 679. 56 kg·hm -2)
之间相对误差为 0. 62% ,可以证明 BP-LCO 具有较

高的准确性和实际应用价值。
表 5　 各小区产量

Table 5　 Yield of each plot 单位:kg·hm - 2

编号

No.
产量

Yield
编号

No.
产量

Yield

1 3602. 54 6 3683. 84

2 3679. 04 7 3645. 66

3 3649. 51 8 3685. 36

4 3666. 43 9 3692. 15

5 3642. 95 10 3675. 42

5　 讨论

本研究基于 BP 神经网络的线性约束优化方

法,通过对大豆种植密度、施肥量与产量关系数据

构建 BP 神经网络模型,推导出模型输出对输入的

一阶偏导,将拟合后的 BP 神经网络作为目标函数,
将梯度法和梯度投影法相结合,对目标问题进行全

局寻优,计算出使得大豆产量达到最大种植密度及

施肥量的组合。 与二次回归模型相比,本研究提出

的方法有更高的拟合精度,理论上可以计算出更优

的种植配比,以获得更高的大豆产量。
本研究设置不同种植密度和施肥量的四因素

五水平的二次正交旋转回归模型,而在实际生产中

存在其他影响大豆产量的因素。 张瑞等[25] 研究种

植密度、施肥量以及播种期对大豆品种十月黄产量

的影响,表明适宜的播种期为 6 月中旬—7 月上旬,
7 月中旬以后不宜播种,并得出经济效益较好的种

植密度和施肥量。 在基于 BP 神经网络的大豆产量

优化研究中,可增加输入的层神经元数目即影响因

素的数目,引入更多相关影响因素进行研究。

6　 结论

本研究提出了一种基于 BP 神经网络的线性约束

优化方法,从8 个不同初始配比出发,对黑河43 种植密

度和施肥量试验数据进行优化,获得该环境条件下大

豆最佳种植配比为种植密度 36. 67 × 104 株·hm -2,
施 N 量77. 98 kg·hm - 2,施 P2O5 量 93. 79 kg·hm - 2,
施 K2O 量 24. 34 kg·hm - 2。 该参数组合下大豆产量

高达为 3 679. 56 kg·hm - 2,高于二次回归模型优化

所得大豆最高产量 3 553. 86 kg·hm - 2。 与该配比

下田间验证试验得到的平均产量 3 702. 29 kg·hm - 2

误差仅 0. 62% ,说明该方法计算结果稳定且准确,
可用于计算大豆高产的种植密度与施肥量。
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