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摘要:及时的仓储粮情预测是保证储粮安全的必要手段。 目前,传统预测方法多从某一侧面对仓储粮

情进行预测,无法实现对仓储粮情风险的精准综合评估,而深度学习方法则存在着所需训练样本数量

巨大、训练难度高、时间长等瓶颈问题。 针对这一现状,采用基于宽度学习的特征提取与融合方法,以

及基于增量学习的训练方法(增强节点和输入数据增量算法),结合粮情数据的多模态特征,在宽度学

习系统现有框架的基础上,提出了基于宽度学习系统的粮情风险预测模型。 结果表明,与现有深度学

习模型相比,在不降低预测准确度的前提下,预测模型大大节省了模型训练时间,降低了训练难度。 预

测模型成为深度学习模型的一种有效替代方案。
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Abstract:
 

Timely
 

forecast
 

of
 

stored
 

grain
 

condition
 

is
 

a
 

necessary
 

means
 

to
 

ensure
 

the
 

safety
 

of
 

stored
 

grain.
 

At
 

present,
 

traditional
 

forecasting
 

methods
 

mostly
 

predict
 

the
 

stored
 

grain
 

situation
 

from
 

one
 

side,
 

and
 

cannot
 

achieve
 

accurate
 

comprehensive
 

assessment
 

of
 

the
 

risk
 

of
 

stored
 

grain
 

situation.
 

However,
 

deep
 

learning
 

methods
 

have
 

bottleneck
 

problems
 

such
 

as
 

a
 

large
 

number
 

of
 

required
 

training
 

samples,
 

high
 

train-
ing

 

difficulty
 

and
 

long
 

training
 

time.
 

In
 

view
 

of
 

this
 

situation,
 

by
 

using
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

fusion
 

method
 

based
 

on
 

broad
 

learning
 

and
 

the
 

training
 

method
 

based
 

on
 

incremental
 

learning,
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

multi-modal
 

characteristics
 

of
 

grain
 

situation
 

data,
 

a
 

grain
 

situation
 

risk
 

prediction
 

model
 

was
 

proposed
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

existing
 

framework
 

of
 

the
 

broad
 

learning
 

system.
 

The
 

results
 

showed
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

deep
 

learning
 

model,
 

the
 

training
 

difficulty
 

and
 

time-consuming
 

of
 

the
 

model
 

were
 

greatly
 

reduced
 

without
 

reducing
 

the
 

accuracy
 

of
 

prediction.
 

The
 

predictive
 

model
 

proposed
 

in
 

the
 

paper
 

may
 

be
 

an
 

effective
 

alternative
 

to
 

deep
 

learning
 

models.
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　 　 粮食储备是保证我国粮食安全的重要举措。
为了保证储粮安全,除了要实时监测储粮状态

(简称粮情) ,还需要及时地预测仓储粮情的变化

趋势。 仓储粮情风险点预测,就是要预测一个时
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间点,储粮到了这个时间点,极有可能发生霉变

和品质劣变而导致不可食用,必须进行人工处

理。 仓储粮情风险点的预测准确度与多种因素

有关。 相关研究表明,仓储粮情预测是一个十分

复杂的问题 [ 1] ,也是目前粮食储藏领域迫切需要

解决的关键科技问题。
对于预测问题,传统机器学习的方法有线性

回归 ( LR ) 、 支 持 向 量 回 归 ( SVR ) [ 2] 、 随 机 森

林 [ 3] 、ARIMA [ 4] 、灰色预测模型 [ 5] 、BPNN [ 6] 等,已
经在很多领域得到了广泛应用。 然而,粮情数据

是十分复杂的,既有静态数据,又有动态数据,数
据量庞大,数据的属性多样、特征多样,基于传统

机器学习方法的预测模型很难对多源的大量粮

情数据做出有效处理,从而导致这类预测模型通

常只能采用部分数据对仓储粮情进行片面的预

测,难以满足对“仓储粮情风险点”预测的实际需

要。 目前,深度学习算法得到了很大的发展和广

泛的应用,其突出的优势在于可以自主地学习样

本中隐含的深层次抽样特征,能够大大提高模型

预测性能,从而成为构建仓储粮情风险点预测模

型的一个不错的选择 [ 7- 8] 。
深度神经网络的发展得益于高性能图形处

理单元( GPU) 的应用,但 GPU 是较昂贵的计算

资源,在面临大数据训练时,深度神经网络需要

学习的权重参数非常多,且由于其较多的中间

层,使得深度神经网络在应用 BP 算法进行训练

时不仅十分耗时,而且也易于碰到梯度消失或梯

度爆炸的问题。 粮情数据属于大数据,数据不仅

维数高、规模大,而且大多呈动态增长态势,这无

疑给利用粮情大数据训练基于深度学习的粮情

风险点预测模型带来了巨大的困难。 因此,构建

一种简洁的、易于训练的神经网络模型,使其能

够在保证模型精度的前提下,适应大规模动态粮

情数据的建模和训练是十分必要的。
宽度学习

 [ 9- 11] 的提出从理论上为神经网络

的出现提供了可能。 采用宽度学习方式的神经

网络称为宽度学习系统 ( broad
 

learning
 

system,
 

BLS) ,它是在原有浅层神经网络的基础上,把网

络向宽度方向拓展,并且把隐藏层拓展为由特征

节点和增强节点组成的级联结构。 宽度学习系

统的训练通过对隐藏层到输出层的权重求伪逆

完成,大大快于梯度下降法的求解速度,同时,宽
度学习系统还可采用增量学习的方法快速更新

模型 [ 12] 。 由于宽度学习系统的这些优势,使其一

经提出就受到重视,并已被成功应用于图像分

类 [ 13- 14] 、模式识别 [ 15] 、电力预测 [ 16] 、智能交通 [ 17]

等领域。 作者基于现有的宽度学习基本理论,采
用基于宽度学习的特征提取与融合方法,以及基

于增量学习的训练方法,结合粮情数据的多模态

特征,提出了基于宽度学习系统的粮情风险预测

模型,有效地改善了深度学习方法模型复杂、训

练速度慢、所需数据集规模大等不足,可作为粮

情风险预测的一个可行的替代方案。

1　 宽度学习系统

1. 1　 宽度学习系统基本网络结构

　 　 宽度学习系统( BLS)是在 RVFLNN
 

(随机向

量函数链式神经网络) [ 18] 的基础上产生的,其网

络结构如图 1 所示。 BLS 的网络结构仍沿袭了传

统的浅层神经网络的 3 层结构,不同的是 BLS 对

其隐藏层进行了宽度方向的拓展,即隐藏层由多

组特征节点和增强节点组成。 需要说明的是,输
入数据 X 不是直接与特征节点相连,而是经过某

种映射后作为特征节点的值。

图 1　 宽度学习系统的基本网络结构

Fig. 1　 Basic
 

structure
 

of
 

broad
 

learning
 

system

1. 2　 输入层

　 　 在 BLS
 

输入层,神经元个数等于输入数据的

属性数。 如输入数据有 M 个属性,则第 i 个输入

数据可表示为向量 x i = ( x i1 ,x i2 ,…,x iM ) 。 如果一

共有 N 条这样的输入数据,则有 N 个 M 维的输入

向量, 可 用 矩 阵 表 示 为 X = ( x1 ,x2 ,…,x i,…,
xN ) T 。 BLS 对输入数据 X 进行批量处理,送入特

征节点进行变换。 由于输入数据的各属性具有

不同的类型,为了方便处理,输入的原始数据一

般都要经过归一化处理。
1. 3　 隐藏层

1. 3. 1　 特征节点

由图 1 可知,BLS 的隐藏层是一个由特征节

点层和增强节点层构成的级联结构。 设其特征

节点层由 n 组节点 Z1 ,Z2 ,…,Z n 组成,且第 Z i 组

节点又由 q 个神经元组成,则输入数据 X 经过 Z i
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的特征映射后可表示:
Z i = φ i(XW ei + β ei) ,i = 1,2,…,n, (1)

式中: φ i 是激活函数,可以选用常见的 Sigmoid 函

数、ReLU 函数等,各组映射的激活函数可以不

同; W ei ∈ RM ×q 是网络的权重矩阵,初始值可随机

产生;β ei ∈ RN × q 是偏置矩阵,初始值也是随机的,
并且这两个矩阵可通过稀疏自编码器微调以提

取输入数据中更为稀疏的特征。
1. 3. 2　 增强节点

BLS 的增强节点层可表示为 H1,H2,…,Hm,假
设其中的第 j组增强节点 H j 包含了 r个神经元,则有

来自特征节点层的矩阵 Zn, 经增强节点层后可得:
H j = ξ j(Z

nW hj + βhj) ,j = 1,2,…,m, (2)
式中: ξ j 为激活函数, 可以选用 Sigmoid 函数、
ReLU 函数等; W hj ∈ RNq × r 为权重矩阵;βhj ∈ RN × r

为偏置矩阵,其初始值均为随机值。
1. 4　 输出层

　 　 BLS 的输出层既可以处理回归问题也可以处

理分类问题。 对于分类问题,BLS 可采用独热码

进行标签编码。 如输入样本 x i 的标签为 y i =
( y i1 ,y i2 ,…,y iQ ) ,Q 为 类 别 数, 则 独 热 码 [0,0,
1,…,0] 表示输入样本是第 3 类。 所有的标签可

表示:
Y = ( y1 ,y2 ,…,y i,…,yN ) T , (3)

式中: Y 为标签矩阵。
输入 样 本 X 经 过 BLS 后, 得 到 输 出 概 率

矩阵:
Ŷ = ( ŷ1 ,ŷ2 ,…,ŷ i,…,ŷN ) T , (4)

式中: ŷ i 表示样本 x i 的标签是 y i 的概率。
1. 5　 BLS 的建模和求解

　 　 在 BLS 中,只有权重矩阵 Wm 需要训练,减少

了 BLS 的训练量。 BLS 的训练基于以下目标

函数:

argmin
Wm

‖Y - Ŷ‖ 2
2 + λ

2
‖Wm ‖ 2

2( ) , (5)

式中:‖Y- Ŷ‖ 2
2 表示训练误差,训练过程是使其

最小化的过程;λ 为正则化系数,取值范围为 0 ~

1;
λ
2

‖Wm ‖ 2
2 是正则化项,用于防止模型过拟合。

2　 BLS 的改进———增量学习

增量学习是指当有新增样本时,模型必须重

新进行训练,而只需针对新增数据做增量的训练

或局部的更新,这种训练方式可以使模型的更新

更快捷,模型更新的代价也更小。 文献[ 19]提出

了动态更新的神经网络训练算法,该算法通过求

取伪拟矩阵 [ 20] ,给出了在有新增输入数据时,连
接权重的快速更新方法。 此后,增量学习也应用

到了随机森林 [ 21] 、SVM [ 22] 等机器学习算法中,逐
渐成为机器学习领域中的一种重要的学习方法。
将增强节点增量算法( EIBLS)和输入数据增量算

法( IIBLS) 用于改进传统宽度学习系统,以提高

BLS 模型分类精度。
2. 1　 EIBLS 算法

　 　 EIBLS 算法是保持网络中特征节点数量不

变,增加增强节点的数量,以达到提升模型特征

提取能力的学习算法,算法示意如图 2 所示。

图 2　 BLS 的增强节点增量算法

Fig. 2　 Enhanced
 

node
 

incremental
 

algorithm
 

of
 

BLS

当模型增加了若干个增强节点,模型的隐藏

层矩阵将由 A = [Z n Hm ] 扩展为 Am + 1 = [A |
ξ(Z nWm + 1 + βm + 1 ) ] ,其中Wm + 1 和 βm + 1 是新增的权

重矩阵和偏置矩阵,ξ是激活函数,符号“ 􀰙” 表示

两矩阵并置。 由伪拟运算得到隐藏层矩阵的伪

拟矩阵:

(Am + 1 ) + =
A + - DBT

BT

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

 

, (6)

式 中: D = A + ξ(Z nW hm + 1
+ βhm + 1

) ;BT =

C + , C ≠ 0
(1 + DTD) - 1BTA + ,

 

C = 0{ ,C = ξ(Z nW hm + 1
+

βhm + 1
) - AD,C + 为矩阵 C 的伪逆。

根据式(5) 、( 6) ,将隐藏层与输出层的连接

权重 Wm + 1 更新:

Wm + 1 =
Wm - DBTY

BTY
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

。 (7)

2. 2　 IIBLS 算法

　 　 传统深度学习模型在输入数据增加时一般

需要重新训练模型,费时费力;宽度学习模型在

处理这一问题上表现了特殊的优势,可以采用

IIBLS 算法快速更新模型。
如图 3 所示,设 BLS 新增的数据为 X a,Am

n 为
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原有的隐藏层矩阵,包括 n 组特征映射和 m 组增

强映射。 因新增的数据导致隐藏层更新:
A x = [φ(X aW e1

+ β e1
) ,…,φ(X aW en

+ β en
)

ξ(Z n
xW h1

+ βh1
) ,…,ξ(Z n

xW hm
+ βhm

) ] , (8)

式中: Z n
x = [φ(X aW e1

+ β e1
) ,…,φ(X aW en

+ β en
) ]

是原有 BLS 特征节点的更新部分; W e i
,W h j

,β e i
,

βh j
是随机生成的矩阵。 更新后的隐藏层矩阵:

xAm
n =

Am
n

AT
x

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

 

, (9)

对应的伪逆矩阵:
( xAm

n ) + = [ (Am
n ) + - BDT B] , (10)

式中: DT = AT
x(A

m
n ) + ;

BT =
C + , C ≠ 0
(1 + DTD) - 1(Am

n ) + D, C = 0{ ,

C = AT
x - DTAm

n 。
将最终权重 xWm

n 更新:
xWm

n = Wm
n + (YT

a - AT
xW

m
n )B, (11)

式中: YT
a 为新增数据 X a 对应的标签。

图 3　 BLS 的输入数据增量算法

Fig. 3　 Input
 

data
 

increment
 

algorithm
 

of
 

BLS

3　 基于 BLS 的粮情风险预测模型

基于 BLS 的粮情风险预测模型框架如图 4
所示。 仓储粮情数据是以温度、湿度、气体组成、
虫情等多种模态形式存在的。 通过融合多种模

态的信息进行机器学习是模型构建的必要步骤。
但现有宽度学习系统及其改进算法在进行模式

分类或预测时还都是只针对单模态的数据。 结

合粮情数据的多模态特征,在宽度学习系统现有

框架的基础上,提出基于宽度学习系统的粮情风

险预测模型,模型如图 4 所示。 该模型旨在通过

学习和融合多种模态的数据以提高预测精度。
由图 4 可知,粮情风险预测模型在宽度学习

系统的基础上增加了典型相关性分析 ( CCA) 模

块和特征融合节点。 首先对多种模态的粮情数

据进行初步的特征提取,然后输入到相关性分析

图 4　 仓储粮情风险预测模型框架

Fig. 4　 Framework
 

of
 

warehouse
 

grain
 

situation
 

risk
 

prediction
 

model

模块进行相关性学习,再经过特征融合节点进行

特征的融合,最后经输出层实现模式分类。 该模

型的优势在于相比于单一模态的分类模型,可以

通过充分利用多模态的融合特征得到更高的分

类性能。
CCA 可以对两个数据集进行融合降维,把两

个不同模态的数据集按照某一关联规则映射到

同一个数据空间,如果是多个模态的数据集,可

以采用级联的方式进行融合和映射。 CCA 的数

学定义如下:
假设两个 n 维的数据集 X = { x1 ,x2 ,…,xn} ,

Y = { y1 ,y2 ,…,yn} ,通过映射基向量 u 和 v的变换

后,分别得到新的坐标空间,定义数据集 X 和 Y 的

相关性参数:

ρ =max
u,v

uT∑ xy
v

uT∑ xx
u vT∑ yy

v

 

, (12)

式中: ∑ xy
和∑ xx

、∑ yy
分别为类间和类内协方

差矩阵,即

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

∑ xy
= E[ xyT ] = 1

n ∑
n

i = 1
x iy i

T

∑ xx
= E[ xxT ] = 1

n ∑
n

i = 1
x ix i

T

∑ yy
= E[ yyT ] = 1

n ∑
n

i = 1
y iy i

T 。

(13)

　 　 式(13)的相关计算实际上是一个优化问题,
可以转化为特征值的求解问题。

假定模型的输入样本数为 N,其特征节点和

增强节点个数分别为 N1 和 N2 ,则一种模态数据

的特征表达式: X1 = [Z1 H1 ] ,它由一个宽度学

习单元生成, 其特征节点和增强节点分别可表

示:Z1 = { z i z i ∈ RN1 ,i = 1,…,N } 和 H1 =

{h j h j ∈ RN1 ,j = 1,…,N} ;同理, 另一种模态数
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据的特征表达式、 特征节点和增强节点可以表

示:X2 = [Z2 H2 ] ,Z2 = { z i | z i ∈ RN2 ,i = 1,…,N}

和 H2 = {h j h j ∈RN2 ,j = 1,…,N} , 由另一个宽度

学习单元生成。 为了更好地学习两种模态数据

的共同特征,需要先将它们混合再输入融合节点

层。 考虑到处理的方便性,仅简单地将两种模态

的数据并联起来,作为最后提取的总特征和融合

节点的净输入,即

　 FN × 2(N1 +N2) = [X1
N × (N1 +N2) X2

N × (N1 +N2) ] 。 (14)
　 　 显然, F 就是融合节点层的新输入。 为了更

好地融合不同模态的数据,引入融合节点映射

层,借鉴传统神经网络的非线性拟合将不同模态

特征抽象融合,最后利用输出矩阵进行特征学

习,以提高模型分类性能。 假定融合层节点的个

数为 N3 ,则融合节点层输出:

TN ×N3 = ϕ(FN × 2(N1 +N2) ·W 2(N1 +N2) ×N3
t + bN

t × N3 )
 

,

(15)

式中: ϕ(·) 是一个 S 型非线性激活函数;W t 为

融合节点层的权重;b t 表示融合节点的偏置( 偏

移量) ;t 对应前面 T 均表示输出。

4　 试验结果与分析

4. 1　 数据获取与处理

　 　 试验数据来源于岳阳市某国家级储备库

2019—2020 年粮情测控数据。 该粮库安装了全

套的综合粮情测控系统,可测储粮温度、湿度、虫
情和仓内气体成分,测控软件能以可视化的方式

动态显示仓内温湿度云图、走势图等。 试验共获

取温湿度数据 735 条(每条数据包括仓内平均温

度 1 项、粮堆各层平均温度、最高最低温度 12 项、
仓内湿度 1 项、仓外温湿度各 1 项) ,粮情报表

105 个,温湿度云图图像 76 个,虫情报表 20 个,
虫口密度图 24 个,气体成分报告 10 个。 部分数

据样本如图 5 所示。

图 5　 粮情多模态数据部分样本

Fig. 5　 Partial
 

sample
 

of
 

grain
 

condition
 

multi-modal
 

data

　 　 显然,获取的数据有两种类型( 文本数据和

图像数据)和多个模态(每个模态对应一种数据

来源) ,其中图像数据由文本数据可视化生成。
对文本数据进行预处理,将数据导出,剔除病态

数据,形成温度、湿度、虫害、气体成分 4 种无格

式纯文本文件,共计 23
 

275 个数据,将其中 70%
的数 据 作 为 训 练 集 并 标 签 化。 图 像 数 据 100
个,采用 SamplePairing 扩增至 600 个,采用 La-
belimg 工具加标签。 本文研究目的在于预测粮

情风险等级,在预测前,将粮情风险划分为 4 个

等级:正常、低风险、中风险和高风险。 各风险

等级定义如表 1 所示。
需要说明的是,利用表 1 给出的粮情风险等

级有其局限性,如夏季刚入仓的粮食温度可能高

于正常指标。 试验是通过人工的分析判断,形成

了数据集各样本标签。 数据集中各样本是以天

为单位,1
 

d 的粮情数据为 1 个样本。
将数据分为 2 组,文本数据和图像数据各一
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　 　 　 　 表 1　 粮情风险等级划分

Table
 

1　 Risk
 

grading
 

of
 

grain
 

situation
等级名称 等级说明

正常 粮情各项指标处于正常范围,无须干预

低风险 粮情个别指标异常,但偏离不大,需要密切关注

中风险
粮情多项指标异常或个别指标偏离正常值较大,
需要进一步监测评估,必要时进行干预

高风险
粮情多项指标偏离正常较大,粮情处于危险状态,
需要立即干预

组,均由多种模态数据组成。 将多模态的数据作

为宽度学习系统网络模型的输入,通过图 4 所示

的基于典型相关性分析模块,以提取到更深层次

的粮情风险特征,从而提高模型的精准性。
由于粮情风险预测数据集是典型的不平衡

数据集,正常数据占了大多数。 为了提高以上各

种风险数据占的比重,保证各类型数据的平衡,
采用了 COMSOL

 

Multiphysics 软件,对粮仓生态环

境进行了仿真,并通过改变初始条件和人为设置

参数,分别对低风险、中风险和高风险粮情进行

了推演,取得了大量少数类型数据,并添加到训

练数据集中,保证了数据集中数据类型的平衡

性。 最后,把数据按照 8 ∶ 2分成训练集和测试集。
4. 2　 评价指标

　 　 准确率作为分类器评价指标对于非平衡数

据有失公平,为了客观评价分类算法性能好坏,
根据混淆矩阵评估算法性能。 根据表 2 的混淆

矩阵,引入查全率 R ( Recall) 、查准率 P ( Preci-
sion) 、F1 -value 值(F1 ) 、G-mean 值等定义。

表 2　 混淆矩阵

Table
 

2　 Confusion
 

matrix

类别 预测为正类 预测为负类

实际为正类 TP
 

( True
 

Positive) FN
 

( False
 

Negative)

实际为负类 FP
 

( False
 

Positive) TN
 

( True
 

Negative)

　 　 各指标定义如下:

R = TP
TP + FN

,　 P = TP
TP + FP

,

F1 = 2RP
R + P

,

G-mean = TP
TP + FN

× TN
TN + FP

,

式中:F1 是查全率与查准率加权调和平均值;G-
mean 是正类准确率与负类准确率的综合指标。
4. 3　 试验设置

　 　 为了验证本文算法在小样本数据集上的性

能,试验的初始训练数据仅为 1
 

000 个,然后样本

每次增加 1
 

000 个,评估宽度学习的增量学习算

法对模型的准确率的影响。 试验的目的在于检

验本文的宽度学习模型在保证预测准确率的前

提下是否可以作为深度学习的替代方案。 因此,
本文与一些深度学习的方法进行了对比,主要在

识别率、训练和测试时间以及参数的敏感性等方

面做了评估。
试验中对比了基本 BLS、级联特征映射的宽

度学习( CFBLS) [ 13] 、有限连接的级联特征映射宽

度学习( LCFBLS) [ 13] 方法。 CFBLS 改进了宽度学

习模型的特征节点连接方式,采用了一种级联方

式的连接结构。 LCFBLS 与 CFBLS 结构相似,但
最后一组特征节点用来生成增强节点。 同时,本
文的增量式宽度学习方法还与长短期记忆网络

( BiLSTM) 模型、Transformer 网络模型、SSD 模型

和 YOLOv3 等 4 种深度学习方法进行了对比。 宽

度学习算法 BLS 的初始参数设置为 10 × 10 个特

征节点和 100 个增强节点,增强节点更新 5 次,每
次增加 100 个增强节点。

损失函数采用直接分类损失,该损失是约束

模型训练的最基础的损失,通过交叉熵损失衡量

由全连接层实现的分类器的输出,其计算方法见

式(16) ,其中,q i 在 i 与真实标签 y 对应时取 1,
否则取 0。

Losscross = 1
N∑

N

i = 1

- q i ln( p i) 。 (16)

　 　 为了避免特征提取网络对当前任务产生过

拟合而不适应新的检测任务或受到标记不准确

的标签影响,在计算上述交叉熵损失时,引入了

标签平滑策略,将待预测样本属于另一类的可能

性也纳入衡量范围内,对交叉熵损失中的 q i 进行

修改。

q i =
1 - ε(N - 1) / N, i = y
ε / N, i ≠ y{ 。 (17)

4. 4　 试验结果与分析

4. 4. 1　 第 1 组数据试验结果与分析

为了证明提出的增量式宽度学习模型预测

的有效性,利用文本数据对粮情风险预测模型进

行建 模, 并 比 较 采 用 EIBLS 增 量 学 习 算 法 和

IIBLS 增量学习算法模型的预测精度。 结果如

表 3 和表 4 所示。
由表 3 和表 4 可知,随着在宽度学习中引入

增量学习,模型的预测精度(F1 )逐渐提高。 由于
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　 　 　 　 表 3　 EIBLS 增量学习算法的结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

EIBLS
特征节点 输入数据量 增强节点数 F1 G-mean 训练时间 / s 测试时间 / s

10×10 1
 

000 100 0. 83 0. 88 8. 84 0. 12
10×10 1

 

000 200 0. 84 0. 89 9. 23 0. 12
10×10 1

 

000 300 0. 85 0. 90 11. 34 0. 13

10×10 1
 

000 400 0. 85 0. 90 13. 78 0. 13
10×10 1

 

000 500 0. 87 0. 91 15. 72 0. 14
10×10 1

 

000 600 0. 88 0. 91 16. 48 0. 15

表 4　 IIBLS 增量学习算法的结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

IIBLS
特征节点 输入数据量 增强节点数 F1 G-mean 训练时间 / s 测试时间 / s

10×10 1
 

000 100 0. 83 0. 88 8. 84 0. 12
10×10 2

 

000 200 0. 88 0. 93 10. 46 0. 12
10×10 3

 

000 300 0. 91 0. 94 22. 51 0. 13

10×10 4
 

000 400 0. 91 0. 94 31. 49 0. 13
10×10 5

 

000 500 0. 94 0. 96 45. 43 0. 14
10×10 6

 

000 600 0. 97 0. 98 48. 51 0. 15

IIBLS 增量学习算法能为预测模型提供新的信

息,在增强节点相同的条件下,比仅增加增强节

点的 EIBLS 算法具有更好的预测精度。 如在增

强节点都是 600 的条件下,输入数据为 6
 

000 时

的 IIBLS 模型预测精度比输入数据为 1
 

000 时的

EIBLS 提高了 10%左右。 但同时,输入数据的增

加,带来了数据处理的开销增加,使得 IIBLS 模型

的训练时间长于相同增强节点下的 EIBLS 的训

练时间。
比较引入了增量学习的宽度学习模型与基

本宽度学习模型、其他改进宽度学习模型和两种

深度模型 ( BiLSTM 和 Transformer) 在预测准确

率、模型训练时间上的结果,BiLSTM 参数设置如

下:学习率 0. 001,卷积核窗口为(1,2,3,4) ,其中

的每个 LSTM
 

大小为 128,采用 Adam
 

优化器;
Transformer 的层数设为 4,自注意力头的个数为 8。
使用相对位置编码长度为 8,batch

 

size 数量为 32,
训练期间使用初始学习率为 0. 000 4 的 Ranger 优

化器,每迭代 8 个 epoch 学习率衰减为原来的 4 / 5,
训练过程中最大迭代次数设为 30。 在解码过程中

使用 Beam
 

Search,集束大小设为 3。 训练数据量

从 1
 

000 增加到 6
 

000,对比结果如表 5 所示。
由表 5 可知,综合了预测的精确率和训练时

间,本文提出的方法,优于基本宽度学习模型和

两种改进宽度学习模型,特别是本文模型在训练

时间上,由于采用了增量学习的算法,训练时间

大大减少。 与两种常见的深度学习算法进行比

较,IIBLS 的预测精度和对比的两种深度学习方

　 　 　 　表 5　 本文模型与对比模型在第 1 组数据上的

预测效果对比

Table
 

5　 Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

the
 

other
 

models
 

on
 

the
 

first
 

dataset
预测模型算法 F1 G-mean 训练时间 / s

BiLSTM 0. 87 0. 89 722. 67

Transformer 0. 89 0. 90 605. 22

BLS 0. 82 0. 84 17. 78

CFBLS 0. 84 0. 86 19. 56

LCFBLS 0. 86 0. 88 20. 33

EIBLS 0. 87 0. 88 16. 48

IIBLS 0. 88 0. 89 48. 51

法非常接近,EIBLS 方法也只有很小的差距,但本

文的两种宽度学习模型训练时间大大少于两种

深度学习模型。 由此可以看出,本文的宽度学习

模型在粮情风险预测上完全可以作为深度模型

的替代模型。
4. 4. 2　 第 2 组数据试验结果与分析

利用图像数据对粮情风险预测模型进行建

模,并比较采用 EIBLS 增量学习算法和 IIBLS 增

量学习算法模型的预测精度。 所有图像被调整

为 224×224 的分辨率,宽度学习网络基本模型感

知域为 4× 4,特征图和池大小均为 3。 对比结果

如表 6 和表 7 所示。
由表 6 和表 7 可知,对于图像数据,随着增量

学习的引入,模型的预测精度提高得更快,且在

增强节点相同的条件下,IIBLS 增量学习算法比

EIBLS 增量学习算法有更高的预测准确率。 但由
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　 　 　 　 表 6　 EIBLS 增量学习算法的结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

EIBLS
特征节点 输入数据量 增强节点数 F1 G-mean 训练时间 / s 测试时间 / s

10×10 100 100 0. 78 0. 81 27. 53 0. 33
10×10 100 200 0. 79 0. 82 29. 38 0. 33
10×10 100 300 0. 81 0. 83 32. 74 0. 34
10×10 100 400 0. 81 0. 83 34. 67 0. 35
10×10 100 500 0. 83 0. 85 35. 14 0. 35
10×10 100 600 0. 84 0. 86 37. 65 0. 36

表 7　 IIBLS 增量学习算法的结果

Table
 

7　 Results
 

of
 

IIBLS
特征节点 输入数据量 增强节点数 F1 G-mean 训练时间 / s 测试时间 / s

10×10 100 100 0. 78 0. 81 27. 53 0. 33
10×10 200 200 0. 83 0. 85 34. 55 0. 33
10×10 300 300 0. 88 0. 92 52. 78 0. 34
10×10 400 400 0. 91 0. 95 63. 22 0. 34
10×10 500 500 0. 94 0. 96 70. 67 0. 36
10×10 600 600 0. 96 0. 98 79. 15 0. 36

于图像处理比较费时,模型的训练时间稍长于文

本输入数据下的训练时间。
为了证明增量学习式 BLS 预测模型对图像

数据的有效性,将 EIBLS 和 IIBLS 两种预测模型

与基本 BLS、CFBLS、LCFBLS 以及两种深度神经

网络图像检测模型 SSD、 YOLOv3 在预测性能上

进行对比,结果如表 8 所示。 各对比模型参数设

置如下:IIBLS 的初始结构设置为 4 × 4 感知域、
100 个增强节点和 10 × 10 特征节点、特征映射和

池大小为 3;将 BLS、CFBLS、LCFBLS 的初始结构

设置为 1
 

000 个增强节点和 100×10 特征节点。

表 8　 本文模型与对比模型在第 2 组数据上的

预测效果对比

Table
 

8　 Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

the
 

other
 

models
 

on
 

the
 

second
 

dataset
预测模型算法 F1 G-mean 训练时间 / s

YOLOv3 0. 92 0. 95 4
 

647. 13
SSD 0. 91 0. 95 5

 

427. 82
BLS 0. 78 0. 84 29. 43
CFBLS 0. 79 0. 86 30. 21
LCFBLS 0. 81 0. 88 32. 56
EIBLS 0. 88 0. 89 37. 65
IIBLS 0. 90 0. 93 79. 15

　 　 由表 8 可知,本文提出的 BLS,对于图像数

据,在预测的精确率和训练时间上,整体都优于

基本宽度学习模型和两种改进宽度学习模型。
与两种常见的一阶段目标检测深度学习网络模

型相比,IIBLS 和 EIBLS 方法只有很小的差距,但
训练时间大大少于两种典型深度学习模型。 由

此可以看出,本文的宽度学习模型在粮情风险预

测上,无论是针对文本数据还是图像数据,完全

可以作为深度模型的替代。

5　 结论

基于近年来出现的宽度学习基本理论,通过

引入增量学习方法和相关性分析方法,建立了一

个基于改进宽度学习网络的仓储粮情风险点预

测模型。 该模型针对深度学习模型构建时存在

的训练时间长、资源需求大等问题,在保证预测

精度不降低的前提下,大大降低了模型的训练难

度和资源消耗,使得精准的仓储粮情风险预测模

型在资源配置较低的储粮企业也可以得到实现,
可为企业减少大量的信息化投资,降低储粮的成

本。 目前,本文的宽度学习模型在预测精度上作

为一种深度学习的替代方法,仍需要进一步提高

预测精度。 下一步的工作将集中在如何提高不

同模态粮情数据的融合效果,以及如何在宽度学

习中引入注意力机制,以进一步提高宽度学习模

型的预测精度和应用范围。
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