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多变量时滞阻尼累加灰色模型及其应用

罗 党1†, 李良帅2

(1. 华北水利水电大学数学与统计学院，郑州 450046；2. 华北水利水电大学水利学院，郑州 450046)

摘 要: 基于现实行为系统中存在的时滞效应和多变量灰色预测系统中需区分新旧信息及预测趋势不可控的情
况,通过引入改进的阻尼累加生成算子与时滞系数,提出多变量时滞阻尼累加灰色模型 (TLDAGM(1,N ))及其扩
展形式,模型理论上可达到与传统多变量灰色预测模型的兼容性;讨论模型的参数估计方式及求解方法,给出模型
的参数优化方法及具体的建模步骤;将该模型应用于我国高新技术企业产值及河南省粮食产量预测问题中,并与
传统多变量灰色预测模型进行比较.结果表明:所提模型的模拟精度和预测精度均显著优于传统多变量灰色预测
模型,新模型能够较好地识别多变量行为系统数据中包含的时滞性、重要性及时间序列的趋势因素.实例分析的
结果验证了所提模型的合理性、适用性和有效性.
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Multivariable time-lag damping accumulated grey model and its
application
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Abstract: Based on the time-lag effect in the realistic behavior system and the need to distinguish the old from the new
information and the uncontrollable prediction trend in the multivariable grey prediction system, by introducing an
improved damping accumulated generation operator and time-lag coefficient, a multivariable time-lag damping
accumulated grey model (TLDAGM(1,N )) and its extended form are proposed, which can theoretically achieve
compatibility with traditional multivariable grey prediction models. The parameter estimation method and solution
method of the model are discussed, the parameter optimization method and specific model steps of the model are given.
Finally, the model is applied to the prediction of the output value of high-tech enterprises in China and the grain yield in
Henan province and compared with the traditional multivariate grey prediction model. The results show that the
simulation accuracy and prediction accuracy of the proposed model are significantly better than those of the traditional
multivariable grey prediction model. The model is able to better identify the time-lag, validity, significance and trend
factors of the time-series contained in the data generated by different factors in the multivariable system at different
times. The results of the empirical analysis verify the rationality, applicability and validity of the proposed model.
Keywords: time-lag effect；grey prediction system；new and old information；damping accumulated generation
operator；grain yield prediction

0 引 言

灰色系统理论由Deng[1]于1982年首次提出,灰
色预测模型是一种基于灰色系统理论的针对“小样

本、贫信息”预测问题的方法,目前已被广泛应用于
农业、能源、水利、经济等诸多领域[2-4].灰色预测
模型主要分为两类:单变量模型和多变量模型.其中

以GM(1, 1)为代表的单变量灰色预测模型经过多年
的研究与发展,取得了一系列重要的研究成果[5-9].现
实经济社会系统存在多种相关因素的影响,系统特征
序列的变化必然是复杂且不确定的.单变量灰色预
测模型只考虑了系统内部自身的变量,没有考虑其他
相关因素对系统行为特征的影响,因此无法反映外部
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环境变化对系统发展趋势的影响.针对此问题,邓聚
龙[10]提出了多变量GM(1,N )灰色模型.

GM (1,N )模型由系统特征序列和N − 1个相关

因素子序列组成,相对于结构单一的单变量灰色预测
模型, GM(1,N )模型的建模过程充分考虑了相关因
素对系统主行为变化的影响.但由于GM(1,N )模型
自身建模机制存在缺陷,大多被作为一个静态模型用
于分析系统特征序列和相关因素序列之间紧密性的

工具[11-12],其预测能力在实际应用中往往不尽如人
意.为了提高GM(1,N )模型的建模性能,许多学者提
出了有价值的改进模型.目前GM(1,N )模型研究主
要从3个方面对研究问题背景和序列特征进行改进
与优化:序列生成算子、模型参数、模型结构.

1) 对于序列生成算子,Wu等[13]将弱化缓冲算

子引入GM(1,N )模型中,其针对存在跳跃现象的
小样本时间序列预测有着独特的优越性.毛树华
等[14]基于分数阶累加生成算子构建了分数阶累加

GM(1,N , r)模型,并通过实例说明了该模型在实际
应用中具有更高的适应度.

2) 对于模型参数, Cheng 等[15] 使用修正的

GM(1,N )模型的灰色微分方程去估计参数,并给出
了 3种不同背景值的参数估计方法.李晔等[16]通过

引入线性时变参数构建了DLDGM(1,N )模型,其优
势在于考虑到了模型参数随时间变化的动态特征,同
时明确了驱动因素的作用效果.

3) 对于模型结构,王正新[17]通过引入幂指数构

建了GM(1,N )幂模型,该模型能够较好地描述变量
之间的非线性关系.缪燕子等[18]通过改进背景值并

引入灰作用量建立了IBSGM (1,N )模型,该模型结构
的泛化能力较强,鲁棒性较好.

上述学者的研究对GM(1,N )模型的应用范围
和预测能力的提升做出了巨大贡献,极大地推动了
灰色模型的发展.但是现有的灰色累加生成技术主
要关注更好的数据拟合效果,在预测过程中数据变
化可能会出现增长或下降趋势过快的现象,导致预
测的结果不符合实际情况.同时,系统在运行的过程
中,由于驱动项作用机制的复杂性和不确定性,可能
存在着多样的关系,如滞后、交互、相关、因果等,
这些关系可能会影响相关因素与系统主行为之间的

相互作用[19].为了使灰色生成算子不仅可以作为一
种预处理方法,而且可以灵活调整结果的预测趋势,
Liu等[20]提出了阻尼累加生成算子,该算子突出了
新信息在累加过程中的权重.本文基于阻尼累加生
成算子,针对灰色多变量预测问题对其进行改进和

优化,同时考虑到现实行为系统中广泛存在的时滞
效应,通过引入时滞系数提出一种多变量时滞阻尼
累加灰色模型TLDAGM(1,N )以反映多变量系统中
不同因素在不同时间所产生行为数据中包含的时

滞性、有效性和重要性,并对模型进行求解和参数
优化方法的讨论,给出建模步骤.最后针对我国高新
技术企业产值及河南省粮食产量预测的问题,建立
TLDAGM(1,N )进行分析预测,以验证模型的合理
性、适用性和有效性.

1 传统灰色GM(1, N)模型

设X
(0)
1 为系统特征数据序列,X(0)

i (i = 2, 3, . . . ,

N)为X
(0)
1 的相关因素数据序列,X(1)

i 为X
(0)
i 的一阶

累加生成序列,Z(1)
1 为X

(1)
1 的紧邻均值生成序列,则

称x
(0)
1 (k) + az

(1)
1 (k) =

N∑
i=2

bix
(1)
i (k)为GM(1,N )模

型[2].
参数列向量 â = [a, b2, b3, . . . , bN ]T的最小二乘

估计满足 â = (BTB)−1BTY .称
dx(1)

1 (t)

dt
+ax

(1)
1 (t) =

N∑
i=2

bix
(1)
i (t)为GM(1,N )模型的白化微分方程,其时

间响应函数为

x̂
(1)
1 (k + 1) =

[
x
(0)
1 (1)− 1

a

N∑
i=2

bix
(1)
i (k + 1)

]
e−ak+

1

a

N∑
i=2

bix
(1)
i (k + 1),

一阶累减还原式为

x̂
(0)
1 (k + 1) = x̂

(1)
1 (k + 1)− x̂

(1)
1 (k).

灰色系统的信息观是新信息优先原理,传统
GM(1,N )模型构建中使用的一阶累加算子相当于对
所有变量中的数据赋予了相同的权重,没有考虑新信
息的重要性,显然是不合理的.此外,传统GM(1,N )
模型默认系统行为中的各个因素是同步变化的,并未
考虑现实系统行为中驱动因素对系统主行为的滞后

累积效果[21].因此,通过引入阻尼趋势因子作为灰色
生成算子的一个新参数,去使灰色生成算子能够突出
新信息在累加过程中的权重,并能够灵活调整预测结
果的增长趋势,同时考虑驱动变量与系统行为之间的
时滞效应以改进GM(1,N )模型.

2 多变量时滞阻尼累加灰色模型及其求解

2.1 阻尼累加生成算子

定义1 [20] 设序列X(ζ)为X(0)的ζ阶阻尼累加

生成序列, ζ阶阻尼累加生成算子 (ζ-DAGO)定义如
下:



第8期 罗 党等: 多变量时滞阻尼累加灰色模型及其应用 2705

x(ζ)(k) =

k∑
i=1

x(0)(i)

ζi−1
, k = 1, 2, . . . , n, (1)

其中 ζ ∈ (0, 1].当阻尼累加参数为1时, ζ-DAGO等
同于1-AGO. ζ-DAGO计算过程的矩阵形式为

x(ζ)(1)

x(ζ)(2)
...

x(ζ)(n)

 =



1 0 · · · 0

1
1

ζ
. . . 0

...
...
. . .

...

1
1

ζ
. . .

1

ζn−1




x(0)(1)

x(0)(2)
...

x(0)(n)

 .

针对多变量灰色预测模型,将其进行改进为

x
(ζi)
i (k) =

k∑
t=1

x
(0)
i (t)

ζt−1
i

. (2)

其中: k = 1, 2, . . . , n; i = 1, 2, . . . , N .

2.2 多变量时滞阻尼累加灰色模型

定义2 设X
(0)
1 为系统特征数据序列,X(0)

i (i =

2, 3, . . . , N)为X
(0)
1 的相关因素数据序列,X(ζi)

i 为

X
(0)
i 的ζi阶累加生成序列,Z(ζ1)

1 为X
(ζ1)
1 的紧邻均值

生成序列,其中z
(ζ1)
1 (k) = 0.5(x

(ζ1)
1 (k)+x

(ζ1)
1 (k−1)),

则称

x
(0)
1 (k) + az

(ζ1)
1 (k) =

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j) (3)

为多变量时滞阻尼累加灰色模型,记为TLDAGM(1,
N ).

TLDAGM(1,N ) 模型中,
N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j)

为时滞效应驱动项,λi为时滞系数, a为发展系数.当
ζi(i = 1, 2, . . . , N)均为1,且驱动因素对系统特征序
列均不存在时滞效应时, TLDAGM(1,N )模型退化
为传统GM(1,N )模型.

定理1 TLDAGM(1,N )模型参数列 â = [a, b2,

b3, . . . , bN ]T的最小二乘估计满足

â = (BTB)−1BTY. (4)

其中

B =



−z
(ζ1)
1 (2)

2∑
j=1

λ2−j
2 g2 . . .

2∑
j=1

λ2−j
N gN

−z
(ζ1)
1 (3)

3∑
j=1

λ3−j
2 g2 . . .

3∑
j=1

λ3−j
N gN

...
...

. . .
...

−z
(ζ1)
1 (n)

n∑
j=1

λn−j
2 g2 . . .

n∑
j=1

λn−j
N gN


,

Y = [x
(0)
1 (2), x

(0)
1 (3), . . . , x

(0)
1 (n)]T,

g2, . . . , gN = x
(ζ2)
2 (j), . . . , x

(ζN )
N (j),

矩阵B的维数为 (n − 1) × N ,矩阵Y 的维数为 (n −
1)× 1.
证明 将k = 2, 3, . . . , n代入TLDAGM(1,N )

模型得

x
(0)
1 (2) =

N∑
i=2

2∑
j=1

biλ
2−j
i x

(ζi)
i (2)− az

(ζ1)
1 (2),

x
(0)
1 (3) =

N∑
i=2

3∑
j=1

biλ
3−j
i x

(ζi)
i (3)− az

(ζ1)
1 (3),

...

x
(0)
1 (n) =

N∑
i=2

n∑
j=1

biλ
n−j
i x

(ζi)
i (n)− az

(ζ1)
1 (n).

其矩阵形式为Y = Bâ,则误差序列为 ε = Y −
Bâ.若使ε2 = (εT × ε) = (Y − Bâ)T(Y − Bâ) =
n∑

k=2

(
x
(0)
1 (k)−

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j)+ az

(ζ1)
1 (k)

)2

的

a, b2, b3, . . . , bn最小,则应满足

∂ε2

∂a
= 2

n∑
k=2

ε(k)z
(ζ1)
1 (k) = 0,

∂ε2

∂b2
= −2

n∑
k=2

ε(k)

k∑
j=1

λk−j
2 x

(ζ2)
2 (j) = 0,

...

∂ε2

∂bN
= −2

n∑
k=2

ε(k)

k∑
j=1

λk−j
N x

(ζN )
N (j) = 0.

其中

ε(k) = x
(0)
1 (k)−

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j) + az

(ζ1)
1 (k).

即BTε = BT(Y −Bâ) = 0,所以BTBâ = BTY ,即

â = (BTB)−1BTY. 2
定义3 设 â = [a, b2, b3, · · · , bN ]T,则称

dx(ζ1)
1 (t)

dt
+ ax

(ζ1)
1 (t) =

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j) (5)

为TLDAGM(1,N )模型的白化微分方程.
定理2 TLDAGM(1,N )模型的时间响应函数

为

x̂
(ζ1)
1 (k) =

[
x
(0)
1 (1)− 1

a

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j)

]
×

e−a(k−1) +
1

a

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j). (6)

证明 白化微分方程式(5)的解为

x
(ζ1)
1 (t) = Ce−at +

1

a

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j), (7)
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其中C为待定常数.当t = 1时,取x
(ζ1)
1 (1) = x

(0)
1 (1),

代入上式中可得

C = ea
(
x
(0)
1 (1)− 1

a

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j)

)
,

将C代回式(7)中可得

x̂
(ζ1)
1 (k) =[
x
(0)
1 (1)− 1

a

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j)

]
×

e−a(k−1) +
1

a

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j). 2

ζ1阶累减还原式为

x̂
(0)
1 (k) =x

(0)
1 (k), k = 1;

(x̂
(ζ1)
1 (k)− x̂

(ζ1)
1 (k − 1))ζk−1

1 , k = 2, 3, . . . , n.

(8)

2.3 多变量时滞阻尼累加灰色模型扩展形式

上述 TLDAGM(1,N )模型的参数列 â是基于

式 (3)的最小二乘估计得到的,而时间响应函数则
是基于式 (5)得到的近似解,二者之间存在一定
的跳跃性误差[22].为了拓展模型的适用范围,提出
TLDAGM(1,N )模型的扩展形式.

定理3 TLDAGM(1,N )模型可以转化为

x
(0)
1 (k) =

N∑
i=2

k∑
j=1

βiλ
k−j
i x

(ζi)
i (j)− αx

(ζ1)
1 (k − 1).

(9)

其中:βi =
bi

1 + 0.5a
, α =

a

1 + 0.5a
.

证明 将 x
(ζ1)
1 (k) = x

(ζ1)
1 (k − 1) + x

(0)
1 (k),

z
(ζ1)
1 (k) = 0.5(x

(ζ1)
1 (k) + x

(ζ1)
1 (k − 1))代入

TLDAGM(1,N )模型,即式(3),求解可得

x
(0)
1 (k) =

N∑
i=2

k∑
j=1

bi
1 + 0.5a

λk−j
i x

(ζi)
i (j)−

a

1 + 0.5a
x
(ζ1)
1 (k − 1). 2

2.4 多变量时滞阻尼累加灰色模型参数优化

阻尼参数 ζi及时滞系数 λi的选取会直接影响

TLDAGM(1,N )模型的精度.为获得最优的阻尼
参数及时滞系数,使用最小平均绝对百分比误差
(MAPE)去评估模型的优劣,计算公式如下:

MAPE =
1

n− 1

n∑
k=2

|x̂(0)
1 (k)− x

(0)
1 (k)|

x
(0)
1 (k)

× 100%.

(10)

1) TLDAGM(1,N )模型参数优化:

min
ζi,λi

MAPE(ζi, λi);

s.t. x̂(0)
1 (k) = (x̂

(ζ1)
1 (k)− x̂

(ζ1)
1 (k − 1))ζk−1

1 ,

x̂
(ζ1)
1 (k) =

[
x
(0)
1 (1)−

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j)

a

]
×

e−a(k−1) +
1

a

N∑
i=2

k∑
j=1

biλ
k−j
i x

(ζi)
i (j),

â = (BTB)−1BTY,

k = 2, 3, . . . , n,

0 < ζi ⩽ 1,

0 < λi < 1. (11)

2) TLDAGM(1,N )模型扩展形式参数优化:

min
ζi,λi

MAPE(ζi, λi);

s.t. x̂(0)
1 (k) =

N∑
i=2

k∑
j=1

bi
1 + 0.5a

λk−j
i x

(ζi)
i (j)−

a

1 + 0.5a
x
(ζ1)
1 (k − 1),

â = (BTB)−1BTY,

k = 2, 3, . . . , n,

0 < ζi ⩽ 1,

0 < λi < 1. (12)

上述两个优化问题是非线性和不可微的,可使用
智能优化算法进行寻优.本文使用差分进化算法对
其进行寻优,可参见文献[23].具体建模步骤如下:

step 1:输入X
(0)
1 与X

(0)
i (i = 2, 3, . . . , N),使用差

分进化算法求解最优阻尼参数及时滞系数;
step 2: 计算 ζi阶阻尼累加生成序列X

(ζi)
i (i =

1, 2, . . . , N);
step 3:由式(4)求得参数列 [a, b2, b3, . . . , bN ]T;
step 4:将参数代入式 (6)求得TLDAGM(1,N )模

型的时间响应函数;
step 5: 根据式 (8)得到拟合值序列 X̂

(0)
1 ,并进行

预测.
TLDAGM(1,N )模型扩展形式的建模步骤与上

述步骤类似.

3 实例应用

3.1 我国高新技术企业产值预测分析

为了进一步研究模型的合理性,利用文献 [24]中
对我国高新技术企业产值进行预测的数据序列建立

TLDAGM(1,N )模型及其扩展形式,并与其他灰色
模型进行对比分析.高新技术企业产值及其相关因
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素数据如表1所示.

表 1 高新技术产业产值及其相关因素

年份 产值 R&D人员 R&D经费

2005 3.39 17.32 362.50
2006 4.16 18.90 456.44
2007 4.93 24.82 545.32
2008 5.57 28.51 655.20
2009 5.96 32.00 774.05
2010 7.45 39.91 967.83
2011 8.75 42.67 1 237.81
2012 10.23 52.56 1 491.49
2013 11.60 55.92 1 734.37
2014 12.74 57.25 1 922.15

表 1中的原始数据序列数量级较大,本文采用
初值化方法对数据分别进行无量纲化后再建模.以
2005年∼ 2012年数据作为训练集, 2013年∼ 2014年
数据作为验证集.差分进化算法寻得最优阻尼参数及

时滞系数如下:
1) TLDAGM(1,N )模型:

ζ(1,2,3) = (0.960 2, 0.980 5, 0.999 6),

λ(2,3) = (0.674 8, 0.005 5).

2) TLDAGM(1,N )模型扩展形式:

ζ(1,2,3) = (0.999 9, 0.933 6, 0.999 8),

λ(2,3) = (0.400 1, 0.001 1).

通过构造矩阵B、Y 计算模型的参数列 â,结果如
下所示:

1) TLDAGM(1,N )模型:

â = [a, b2, b3]
T = [1.478 1,−0.356 1, 2.121 6]T;

2) TLDAGM(1,N )模型扩展形式:

â = [a, b2, b3]
T = [0.369 5,−0.721 2, 1.603 0]T.

经过初值化逆变换的模拟预测结果见表2.

表 2 高新技术企业产值模拟与预测结果

年份 原始值
DGM(1,N ) TDDGM(1,N ) TLDAGM(1,N ) TLDAGM(1,N )扩展形式

模拟值 APE/% 模拟值 APE/% 模拟值 APE/% 模拟值 APE/%

2005 3.39 3.39 / 3.39 / 3.39 / 3.39 /

2006 4.16 4.29 3.14 4.18 0.04 3.97 4.56 4.01 3.60
2007 4.93 2.95 40.68 4.50 9.49 5.08 3.04 4.93 0
2008 5.57 3.45 38.09 5.29 5.11 5.56 0.17 5.64 1.25
2009 5.96 3.93 34.12 5.84 2.03 5.94 0.33 6.28 5.36
2010 7.45 4.91 34.16 6.60 11.40 7.03 5.63 7.01 5.90
2011 8.75 5.48 37.40 8.29 5.21 8.96 2.40 8.82 0.80
2012 10.23 6.71 34.41 9.90 3.26 10.34 1.07 10.25 0.19

MAPE 31.71 5.28 2.45 2.44

2013 11.60 7.31 37.01 11.52 0.72 11.59 0.08 11.62 0.17
2014 12.74 7.65 39.97 12.71 0.25 12.34 3.13 12.73 0.07

MAPE 38.49 0.48 1.60 0.12

由表2可以看出, DGM (1,N )模型、TDDGM(1,
N )模型的模拟平均相对误差分别为31.71%、5.28%,
TLDAGM(1,N )模型及其扩展形式的模拟平均相
对误差分别为 2.45%、 2.44%,模拟性能均优于文
献 [24]中提出的 TDDGM(1,N )模型.对于预测结
果而言, DGM (1,N )模型误差较大,不适用于预测,
TDDGM(1,N )模型、TLDAGM(1,N )模型及其扩展
形式均实现了高精度预测,尤其是TLDAGM(1,N )
模型扩展形式,其预测平均相对误差低至0.12%,预
测精度高达99.88%,表明该模型的模拟和预测性能
更好,更加稳定.上述实例分析验证了本文所构建的
TLDAGM(1,N )模型的合理性.
3.2 河南省粮食产量预测分析

河南省是我国典型的农业大省,粮食产量占全国

的十分之一.近年来,河南省粮食生产增长率呈现出

了较大的下降趋势,粮食安全迎来了巨大挑战.因此,

为了有效地指导粮食的生产、流通和消费,并明确粮

食的进出口份额,以及完善粮食储备系统,对粮食产

量进行科学准确的预测是重中之重.

影响粮食产量 (万吨)(X1)的因素众多,并且不同

的驱动变量对粮食产量的影响强度和作用时长是不

同的,存在一定的滞后效应.综合已有研究,本文选

取有效灌溉面积 (千公顷)(X2)、播种面积 (千公顷)

(X3)、农业机械总动力 (万千瓦)(X4)、年降水量 (mm)

(X5)、第一产业增加值 (亿元)(X6)作为建模的相关

因素,时间序列为2006年∼ 2020年.具体数据见表3,

数据来自《河南省统计年鉴》.
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表 3 河南省粮食产量及其影响因素数据

年份 X1 X2 X3 X4 X5 X6

2006 5 112.30 4 918.80 13 995.53 8 309.13 714.70 1 869.89
2007 5 252.92 4 955.84 14 308.50 8 718.71 786.90 2 156.70
2008 5 405.80 4 989.20 14 403.71 9 429.27 738.10 2 575.81
2009 5 506.87 5 033.03 14 235.70 9 817.84 753.80 2 665.66
2010 5 581.82 5 080.96 14 320.79 10 195.89 841.70 3 127.14
2011 5 733.92 5 150.44 14 373.32 10 515.79 736.20 3 349.25
2012 5 898.38 5 205.63 14 386.89 10 872.73 605.20 3 577.15
2013 6 023.80 4 969.11 14 586.50 11 149.96 576.60 3 827.20
2014 6 133.60 5 101.15 14 731.54 11 476.81 725.90 3 988.22
2015 6 470.22 5 210.64 14 879.73 11 710.08 704.10 4 015.56
2016 6 498.01 5 242.92 14 902.72 9 854.96 787.10 4 063.64
2017 6 524.25 5 273.63 14 732.53 10 038.32 827.80 4 139.29
2018 6 648.91 5 288.69 14 783.35 10 204.46 755.00 4 311.12
2019 6 695.36 5 328.95 14 713.98 10 356.97 875.90 4 635.70
2020 6 825.80 5 463.07 14 687.99 10 463.70 874.30 5 354.02

《2021年全国农业机械化发展统计公报》数据显
示: 2021年,中国农业机械总动力达到 10.78亿千瓦,
以北斗、5G等信息技术为支撑的智能农机装备进军
生产一线,加装北斗卫星导航的拖拉机、联合收割机
超过60万台,正在逐步实现智能化生产,植保无人机
保有量97 931架,同比增长39.22%.同时由表3也可
以看出,随着经济与科技的发展,粮食的产量主要随
着农业机械总动力与第一产业增加值等要素的增长

而增长,农业机械化的长足发展正在让农业强国的基
石更为稳固.在此背景下,进行建模分析预测时有必
要突出新信息在累加过程中的权重,如果将新旧信息
的权重看作一致则是不合理的.
以2006年∼ 2018年河南省粮食产量为训练集并

进行建模, 2019年∼ 2020年河南省粮食产量为验证
集,同时对河南省粮食产量系统建立传统GM(1,N )
模型、GM(0,N )模型并进行对比,以验证本文模型的
有效性和实用性.序列初值化后差分进化算法寻得
最优阻尼参数及时滞系数如下:

1) TLDAGM(1,N )模型:

ζ(1,2,3,4,5,6) =

(0.998 3, 0.905 9, 0.966 3, 0.466 6, 0.845 9, 0.823 4),

λ(2,3,4,5,6) =

(0.935 5, 0.004 7, 0.896 0, 0.112 1, 0.411 9).

2) TLDAGM(1,N )模型扩展形式:

ζ(1,2,3,4,5,6) =

(0.999 9, 0.256 1, 0.946 3, 0.797 5, 0.912 7, 0.911 9),

λ(2,3,4,5,6) =

(0.910 2, 0.006 3, 0.981 5, 0.015 3, 0.221 2).

TLDAGM(1,N )及其扩展形式针对于农业机械
总动力 (X4)序列的最优阻尼参数 ζ4分别为0.466 6、
0.797 5,针对于第一产业增加值 (X6)序列的最优阻

尼参数 ζ6分别为 0.823 4、 0.911 9,表明这两种模型
在建模时均充分考虑了农业机械总动力与第一产

业增加值新旧信息的重要性,这与前文的分析是一
致的.同时, TLDAGM(1,N )及其扩展形式针对于有
效灌溉面积 (X2)序列的时滞系数λ2分别为0.935 5、
0.910 2,针对于农业机械总动力 (X4)序列的时滞系

数λ4分别为0.896 0、0.981 5,针对于第一产业增加值
序列的时滞系数分别为0.411 9、0.221 2,而年降水量
对粮食产量的时滞效应较低,播种面积对粮食产量几
乎不存在时滞效应,与现实生活逻辑一致,表明这两
种模型均能够较好地识别出各驱动因素的时滞效应.

通过构造矩阵B、Y 计算模型的参数列 â,结果如
下所示:

1) TLDAGM(1,N )模型:

â = [a, b2, b3, b4, b5, b6]
T =

[2.028 5,−0.024 0, 2.021 4,

0.162 4× 10−5, 0.004 8,−0.004 0]T;

2) TLDAGM(1,N )模型扩展形式:

â = [a, b2, b3, b4, b5, b6]
T =

[2.007 9, 0.307 7× 10−8, 2.233 2,

− 0.002 5,−0.046 4,−0.194 8]T.

经过初值化逆变换的模拟预测结果见表4和图
1,模拟相对误差见图2.
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表 4 河南省粮食产量的模拟与预测结果

年份 原始值
GM(1,N ) GM(0,N ) TLDAGM(1,N ) TLDAGM(1,N )扩展形式

模拟值 APE/% 模拟值 APE/% 模拟值 APE/% 模拟值 APE/%

2006 5 112.30 5 112.30 / 5 112.30 / 5 112.30 / 5 112.30 /
2007 5 252.92 4 254.77 19.52 6 019.83 15.00 5 030.71 4.23 5 246.97 0.11
2008 5 405.80 7 383.87 37.66 6 057.21 12.40 5 411.41 0.01 5 409.15 0.06
2009 5 506.87 7 624.28 39.17 5 885.23 7.00 5 613.22 1.93 5 513.41 0.11
2010 5 581.82 7 375.82 32.58 5 901.87 5.81 5 639.20 1.02 5 589.45 0.13
2011 5 733.92 6 716.57 17.61 5 872.90 2.49 5 739.07 0.08 5 740.55 0.11
2012 5 898.38 5 954.70 0.98 5 828.11 1.23 5 837.33 1.03 5 872.60 0.43
2013 6 023.80 7 331.10 22.16 6 209.83 3.15 6 030.00 0.10 6 024.87 0.01
2014 6 133.60 6 674.75 8.98 6 190.18 0.94 6 209.20 1.23 6 168.74 0.57
2015 6 470.22 6 237.32 3.80 6 195.26 4.48 6 383.38 1.34 6 445.76 0.37
2016 6 498.01 7 257.95 11.75 6 187.79 4.80 6 503.62 0.08 6 513.08 0.23
2017 6 524.25 6 447.35 1.18 6 027.68 7.64 6 522.19 0.03 6 524.83 0
2018 6 648.91 6 365.50 4.34 6 051.06 9.16 6 645.30 0.05 6 653.23 0.06

MAPE 16.64 6.18 0.93 0.18

2019 6 695.36 5 616.73 16.11 5 909.459 11.73 6 733.83 0.74 6 694.48 0.01
2020 6 825.80 4 943.79 27.57 5 758.023 15.64 6 858.98 0.26 6 882.35 0.83

MAPE 21.84 13.69 0.50 0.42

由表 4可以看出:传统GM(1,N )模型模拟平均
相对误差为 16.64%,单年模拟误差最高达 39.17%;
GM (0,N ) 模 型 模 拟 平 均 相 对 误 差 为 6.18%;
TLDAGM(1,N )模型及其扩展形式的模拟平均相
对误差分别缩小至0.93%、0.18%,模拟精度分别高
达99.07%、99.82%.从样本外推预测误差可以看出,
传统GM(1,N )模型与GM(0,N )模型预测平均相对
误差分别高达21.84%、13.69%,表明这两个模型无
法准确识别时间序列的趋势因素; TLDAGM(1,N )
模型及其扩展形式的预测平均相对误差分别缩

小至 0.50%、 0.42%,预测精度分别高达 99.50%、
99.58%.由图 1和图 2可以看出, TLDAGM(1,N )模
型及其扩展形式的模型曲线更加贴合实际曲线且

相对误差波动较小,其单年相对误差最高分别为
4.23%、0.57%,稳定性更高.总体而言,无论是模拟
精度还是预测精度, TLDAGM(1,N )模型及其扩展
形式均显著优于传统GM(1,N )模型与GM(0,N )模
型.通过上述分析可知,本文所提出的多变量时滞阻
尼累加灰色模型TLDAGM(1,N )较传统多变量灰色
模型更能准确地描述和预测河南省粮食产量及其相

关因素之间的变化规律,具有一定的适用性.

4 结 论

本文基于多变量灰色系统建模的思想,使用改进
的阻尼累加生成算子作为建模基础,并将时滞系数引
入GM(1,N )模型,提出了多变量时滞阻尼累加灰色
模型TLDAGM(1,N )及其扩展形式,并给出了参数
优化方法.阻尼参数可以灵活地调整预测结果的变
化趋势并对历史数据进行时变加权,以调整累加序列
的信息差异;时滞系数则对“已经发生,过去并没有

产生影响,但预期将会产生影响”的时滞效应进行量
化,以完善模型结构.实例分析表明了本文模型的合
理性,同时TLDAGM(1,N )模型及其扩展形式可识
别河南省粮食产量及其相关因素历史数据的信息差

异,并能准确地描述和预测其之间的变化规律.
在现实生活中,许多历史数据由于受多种因素的

影响,有时会呈现出波动性、周期性等复杂的非线性
特征,导致对序列的准确预测十分困难.因此,在未来
的研究中,如何进行模型优化以解决多变量数据的非
线性特征,提高模型的预测精度和实用性,是一个亟
待解决的问题.
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