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摘   要：小麦多生理生化指标变化趋势反映了储藏品质的劣变状态，预测多指标时序数据会因关联性及相互作用

而产生较大误差，为此该文基于长短期记忆网络(LSTM)和生成式对抗网络(GAN)提出一种改进拓扑结构的长短

期记忆生成对抗网络(LSTM-GAN)模型。首先，由LSTM预测多指标不同时序数据的劣变趋势；其次，根据多指

标的关联性并结合GAN的对抗学习方法来降低综合预测误差；最后通过优化目标函数及训练模型得出多指标预测

结果。经实验分析发现：小麦多指标的长短期时序数据的变化趋势不同，进一步优化模型结构及训练时序长度可

有效降低预测结果的误差；特定条件下小麦品质过快劣变会使多指标预测误差增大，因此应充分考虑储藏期环境

变化对多指标数据的影响；LSTM-GAN模型的综合误差相对于仅使用LSTM预测降低了9.745%，并低于多种对

比模型，这有助于提高小麦品质多指标预测及分析的准确性。
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Multi-index Prediction Model of Wheat Quality Based on Long
Short-Term Memory and Generative Adversarial Network
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Abstract: The change trend of multi-index of wheat reflects the deterioration state of storage quality, while the
predicted multi-index data will produce large errors due to its correlation and interaction. For this reason, an
improved Long Short-Term Memory and Generative Adversarial Network(LSTM-GAN) model is proposed. The
deterioration trend of different time series data of multi-index is predicted by Long Short-Term
Memory(LSTM) network, and the improved model may reduce comprehensive prediction error by using
Generative Adversarial Network(GAN) according to the correlation of multi-index. Finally, the prediction
results obtained by optimizing the objective function and model structure. The experimental analysis shows
that the training sequence length and structural parameters of the optimization model can effectively reduce
the error of the prediction result. The deterioration of wheat quality under certain conditions will increase the
prediction error of multi-index. Therefore, the influence of environmental changes during storage period on
multi-index data should be fully considered. The comprehensive error of the LSTM-GAN model is reduced by
9.745% compared with the LSTM prediction and lower than multiple comparison models, which can improve
the prediction of wheat quality indexes.

Key words: Long Short-Term Memory(LSTM) network; Generative Adversarial Network(GAN); Wheat multi-

index; Prediction model

1    引言

小麦籽粒品质随储藏时间延长逐渐产生劣变，

同时反映在多指标不同程度的数值变化上，因此可

通过研究小麦多指标时序数据的变化趋势来了解其

储藏品质的劣变程度，并以此调控小麦的储藏过

程。由于小麦储藏环境的差异性以及多指标间的不

同相互作用[1,2]，多指标时间序列数据的预测存在

一定的误差，且随着储藏时间延长其误差不断增

大，进而影响到小麦品质评价的准确性。为此，需

要探索更为有效的小麦品质多指标预测算法，以提

高预测结果的准确性及稳定性，为小麦品质评价提

供一定的技术支持。
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近年来人工智能算法及神经网络模型迅速发

展，有效地提高了数据挖掘及预测分析的效率和准

确性，其中循环神经网络 [ 3 ](Recurrent Neural

Network, RNN)可以处理任意长度的时序数据，它

的拓扑结构包含自反馈机制，且具有一定的记忆能

力，适用于小麦多指标时序数据的预测分析。然而

RNN在对长序列进行训练时易出现梯度消失或梯

度爆炸，为解决以上问题，长短期记忆网络[4](Long

Short-Term Memory, LSTM)通过引入门控单元来

控制记忆的迭代速度，进一步提高了预测模型的效

率及稳定性。后来Mahasseni等人[5]在实验中发现

LSTM预测仍存在一定的指数级错误积累，为此，

Yang等人[6]通过在LSTM单元输入层和激活函数间

加入连接层，提出了对抗LSTM用以改善序列预测

结果，为后续研究提供了理论基础。

以上方法虽然有助于提高数据预测结果的准确

性，但是在小麦多指标数据预测中，多指标间的关

联性及储藏环境的差异性仍会对预测结果产生一定

的影响。本文提出一种改进的长短期记忆生成对抗

网络(Long Short-Term Memory and Generative
Adversarial Network, LSTM-GAN)模型，在充分

考虑多指标时序变化特征的基础上，由LSTM对多

指标的长短期记忆时序数据进行预测分析，并加入

了多指标的对抗学习。利用生成式对抗网络(Genera-
tive Adversarial Network, GAN)中生成器和判别

器博弈的方法进一步降低训练过程中多指标的综合

预测误差，通过时序分析和模型结构优化，来提高

小麦品质指标预测的准确性。

2    LSTM和GAN的模型原理

2.1  长短期记忆网络

记忆单元是LSTM的核心组件，每个LSTM单

元包含一个元组，在t时刻其状态为ct，包含了序列

的长期记忆信息；在t时刻隐含层的状态为ht，包

含了序列的短期记忆信息。记忆单元信息的读取和

修改是通过控制遗忘门、输入门以及输出门来实现

的，如图1所示为LSTM单元的基本结构。

在时刻t时，LSTM记忆单元的输入包括：序

列输入xt、记忆单元t–1时刻的状态ct–1以及隐含层

t–1时刻的状态ht–1；其输出包括：t时刻记忆单元

的状态ct与隐含层的状态ht。在t时刻假定输入层数

据为xt，则此刻隐含层状态ht和输出层的预测值为

yt为

ht = f (Uxt +Wht−1 + bh) (1)

yt = g (V ht + by) (2)

式中，ht–1为t–1时刻的隐含层状态；f和g分别表示

隐含层和输出层的激活函数；U和V分别表示输入

层与隐含层、隐含层与输出层之间的权重矩阵；

W表示隐含层中的自反馈权重矩阵；bh和by分别表

示隐含层和输出层的偏置项。则LSTM中遗忘门、

输入门、输出门在t时刻的状态ft, it, ot和记忆单元

的状态ct与隐含层状态ht计算公式为

it = σ (Wxixt +Whiht−1 +Wcict−1 + bi) (3)

ft = σ (Wxfxt +Whfht−1 +Wcfct−1 + bf ) (4)

ot = σ (Wxoxt +Whoht−1 +Wcoct + bo) (5)

ct = ftct−1 + lt tanh (Wxcxt +Whcht−1 + bc) (6)

ht = ot tanh (ct) (7)

σ

式中，Wxc, Wxi, Wxf和Wxo为连接输入信号xt的

权重矩阵；Whc, Wih, Whf和Who为连接隐含层输

出信号ht的权重矩阵；Wci, Wcf和Wco为连接神经

元激活函数输出矢量ct和门函数的对角矩阵；bi,
bc, bf和bo为偏置向量；tanh为双曲正切激活函

数， 表示sigmoid激活函数，其作用是将变量映射

至区间[0,1]中。

在研究小麦产后品质变化规律时，传统LSTM
网络主要采用已知的时序信息去预测指定时刻的数

值，然而，这些小麦指标序列的计量单位、数值范

围存在较大差异，单个生理生化指标在分析整体品

质时并不具有代表性，因此，本文拟采用权值矩阵

方法整合多个生理生化指标序列的LSTM预测结

果，再采用组合优化算法进一步降低小麦多指标预

测的综合误差。

2.2  生成式对抗网络

GAN是由Goodfellow等人[7]在2014年依据二元

零和博弈提出的一种生成式模型，其框架中包含

1组相互对抗的生成器和判别器模块，用以判断和

监视模型学习效果。其中判别器是一个二分类模型，

可用交叉熵计算目标函数

J (D) = − 1

2
Ex∼pdata(x) [lnD (x)]− 1

2
Ez∼pz(z)

· [ln (1−D (G (z)))] (8)

G和D分别表示生成器和判别器的可微函数，E是

 

 
图 1 长短期记忆网络单元结构
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目标函数的期望值，x是真实数据样本，z是随机噪

声矢量，G(z)是判别器的生成数据。第1项表示

D判断出x是真实数据的情况，第2项则表示D判别

出数据是由生成器G将噪声矢量z映射而成的生成

数据，G与D进行二元零和博弈，生成器G的目标

函数J(G)=–J(D)。因此，GAN的优化问题可转化

为极大极小博弈问题

min
G

max
D

V (D,G) =Ex∼pdata(x) [lnD (x)] + Ez∼pz(z)

· [ln (1−D (G (z)))] (9)

因为G在训练初期所生成的数据不够逼真，所

以D很容易将生成数据与真实数据区分开来，导致

G误差梯度下降较为缓慢，因此通过最大化lnD(G(z))
而非最小化ln(1–D(G(z)))来训练G是一个更好的策略。

生成器G采用神经网络训练其目标函数，而不是直

接取J(D)的相反数，即使判别器D准确地拒绝了所

有生成样本，G仍可以继续学习直至达到模型要求

的效果，为此可以将极大极小博弈改为非饱和博弈

J (D) = − 1

2
Ex∼pdata(x) [lnD (x)]− 1

2
Ez∼pz(z)

· [ln (1−D (G (z)))] (10)

J (G) = −1

2
Ez∼pz(z) lnD (G (z)) (11)

GAN为对抗学习提供了比较有效的方法，已

广泛应用于图像处理[8]等领域问题的解决。小麦多

指标数据间存在着紧密的关联性，为此可根据GAN
来权衡多指标时序数据在小麦整体品质分析中的不

同表现作用，为小麦多指标数据预测及品质评价提

供一定程度的数据支持。

3    LSTM-GAN小麦多指标预测模型

3.1  LSTM-GAN模型网络结构

由上述可知，尽管LSTM记忆单元可通过控制

长短期记忆信息的更新来预测单个指标的时序变化

规律，但是不能综合多个指标的数值变化来对小麦

整体品质劣变趋势进行把握；GAN虽然可用于多

指标的对抗学习以获得小麦品质的整体变化特征，

然而GAN中生成器和判别器的网络结构如果选择

不当会直接导致模型性能的下降。因此，本文改进

LSTM和GAN网络来融合多指标整体特征的变化趋

势，利用GAN中对抗学习的方法来检验小麦多指

标数据集预测结果的误差大小，并找出误差较大部

分进一步优化，由此提出一种LSTM-GAN模型来

提高多指标预测分析的准确性。LSTM-GAN模型

主要由生成器G、LSTM模块、判别器D组成，其

网络拓扑结构如图2所示。

由图2可知，输入层将训练集、测试集的小麦

多指标数据标准化后传给生成器G，其中小麦n个

生理生化指标在m个测试间隔点测试获得的一系列

数据作为n个时间序列，生成器G将这些时间序列

数据加权组合初始化为一个n×m的小麦特征信息

矩阵，并分别传输给LSTM模块、判别器D进行后

续计算；LSTM模块收到生成器G传来的小麦特征

信息矩阵后将其拆分为n个时间序列，初始化神经

网络中各记忆单元及隐含层的权值等，分别进行训

练计算获得预测结果，并将这n个序列的预测结果

组合为一个新的预测结果矩阵，用于判别器D计算

预测综合误差；判别器D接收并存储生成器G传来

的特征信息矩阵和LSTM模块传输的预测结果矩

阵，计算出两个矩阵的概率分布差异作为该部分的

目标函数。

如果判别器D计算得出两个矩阵中某些行列的

差异较大，即本轮训练过程中一些小麦品质指标在

相应储藏条件下的预测误差相对较大，则反馈给

LSTM模块并调整优化相应的训练过程，使其得出

更准确的预测结果后再次更新传给判别器D的预测

结果矩阵。LSTM-GAN模型在判别器D不断纠正

预测结果矩阵中相对误差较大的数据之后，整体损

失函数也将会逐渐降低，直到模型预测结果的综合
 

 
图 2 长短期记忆生成对抗网络
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误差降低到一定范围内或者达到设置的训练次数时，

终止模型训练过程并输出小麦多指标的预测值。

3.2  LSTM-GAN模型目标函数

由LSTM-GAN模型结构可知，生成器G的输

入为小麦多生理生化指标数据集，其中小麦n个生

理生化指标在m个测试间隔点的数据可直接构成一

个n×m的数据集矩阵，生成器G通过为这个数据

集矩阵配置相应的权重进而可获得相应的小麦特征

信息矩阵，由此得到的小麦特征信息矩阵G(t)包含

了数据集中多个指标的时序信息，因此，在t时刻

生成器G输出的小麦特征信息矩阵G(t)为

G (t) =

n∑
i=1

Wit · xt ∼ pt(data) (12)

式中，Wit为生成器G根据熵权法[9]通过衡量各指

标序列的互信息量所得到的对应权值，xt为小麦多

指标在t时刻的采样数据，它服从于样本中真实指

标数据的分布pt(data)。另外，在训练过程中，若

小麦特征信息矩阵与多指标真实数据分布之间存在

较大差异，可使用熵权法对Wit进行更新，以此来

提高模型的训练速度，从而使得生成器G能够快速

拟合小麦指标数据集的真实特征分布。

由式(8)可知，传统的GAN网络采用二元分类

器判别生成数据是否来源于真实数据。为了获得适

用于小麦多指标预测的对抗学习模型，本文改进GAN
的模型结构，利用特征信息矩阵和预测结果矩阵的

概率分布差异作为判别器D的判别目标，使其找到

预测结果中误差相对较大的部分并进一步优化，其

判别目标及优化函数为

J (D) = − 1

2
Et∼g(data) [lnD (G (t))]− 1

2
Et∼l(data)

· [ln (1−D (L (G (t))))] (13)

min
G

max
D

V (G,D) =Et∼g(data) [lnD (G (t))]+Et∼l(data)

· [ln (1−D (L (G (t))))] (14)

对于生成器G输出的小麦特征信息矩阵，由

LSTM模块划分为多个数据序列，通过控制有效记

忆信息的取舍以及减小无关信息所产生的影响，以

提高这些序列预测结果的效率和准确度，由LSTM
模块训练得到的预测结果矩阵为L(G(t))。LSTM
模块单元的优化目标是取得更小的误差，由式(14)可
以得出本文LSTM-GAN模型计算的整体目标函数为

min
G,L

max
D

V (G,L,D)

= Et∼g(data) [lnD (G (t))]

+ Et∼l(data) [ln (1−D (L (G (t))))]

=

∫
(x ∼ pdataG(t) ln(D(G(t)))

+ x ∼ pdata(L(G(t))) ln(1−D(G(t))))dt (15)

∈

由式(15)可知，LSTM-GAN模型的目标函数

是在式(14)的基础上，把最小化LSTM网络预测误

差作为训练目标。LSTM-GAN模型中生成器G、

判别器D的优化目标与传统GAN网络一致，本文

保留GAN的对抗学习并在此基础上分部优化LSTM
网络以提高时序数据预测的准确性。由于对于任意

的(a,b) R2且不等于0，函数aln(y)+bln(1–y)关于

y的最大值为a/(a+b)，因此判别器D达到最优结果

的输出为

D∗
(G,L) =

x ∼ pdataG(t)

x ∼ pdataG(t) + x ∼ pdataL(G(t))
(16)

D∗
(G,L)

本文LSTM-GAN模型中判别器D采用JS散度

计算特征信息矩阵和预测结果矩阵之间的相似程

度，以此来衡量两个概率分布之间的差异性。在给

定最优判别器 的条件下，将式(16)代入式(15)，

可将目标函数转换为最小化多指标的特征信息矩阵

分布Pg(t)与预测结果矩阵分布Pl(g(t))之间的JS散度

C (G,L)

= max
D

V (G,L,D)

= Et∼pg ln[D
∗
(G,L)G(t)]

+ Et∼pl(g)
ln[1−D∗

(G,L)(L(G(t)))]Et∼pg

· ln x ∼ pdataG(t)
1

2
[x ∼ pdataG(t) + x ∼ pdataL(G(t))]

+ Et∼pl(g)
ln

x ∼ pdataL(G(t))
1

2
[x ∼ pdataG(t) + x ∼ pdataL(G(t))]

− 2 ln 2

= KL
(
x ∼ pdataG(t)

∥∥∥∥
x ∼ pdataG(t) + x ∼ pdataL(G(t))

2

)
+KL

(
x∼pdataG(t)

∥∥∥∥
x ∼ pdataL(G(t)) + x ∼ pdataL(G(t))

2

)
− 2 ln 2

= 2 · JS(x ∼ pdataG(t)||x ∼ pdataL(G(t)))− 2 ln 2
(17)

上述判别器D通过衡量特征信息矩阵和预测结

果矩阵之间的差异，以此计算多指标预测的综合误

差，在训练过程中不断找出小麦指标预测中误差较

大的数值，并传递给LSTM网络进一步优化，LSTM-
GAN模型也会逐渐降低真实数据分布x～Pg(t)和预

测结果分布x～Pl(g(t))之间的JS散度，使得预测结

果的综合误差逐渐减小，因此，LSTM-GAN模型

可通过对抗训练的方法提取出小麦多指标数据序列

的变化特征，逐渐匹配到小麦真实指标数据的特征

分布，使多指标的预测结果更加准确。

2868 电    子    与    信    息    学    报 第 42 卷



3.3  LSTM-GAN模型优化

LSTM-GAN模型的训练过程可采用反向传播

算法和实时递归算法[10]，通过调整相应的权值信息

使结果误差逐渐降低，其中反向传播算法效率更

高，在计算时间上具有优势。本文改进的LSTM-GAN
模型中输入门it和输出门ot作用不变，为了使LSTM
记忆单元存储更为有效的时序信息，其中遗忘门

ft根据判别器D的计算结果选择性的遗忘掉无效的

LSTM记忆单元信息，可采用如式(18)和式(19)的
计算过程

ft =σ(+loss gt)
· (Wxfxt +Whfht−1 +Wcfct−1 + bf ) (18)

loss =
1

2

m∑
k=1

(yk − y∗k)
2 (19)

y∗k其中， 为第k个神经元的期望输出，m为输出层

神经元的个数，最后根据相应的误差项，计算每个

权重的梯度，反复应用链式规则使整体损失函数达

到最小。用q代表训练过程的迭代次数，则第k个神

经元权值的更新公式为

W q+1 = W q +∆W q = Wq − η
∂loss
∂W

∣∣∣∣
W=W q

(20)

由于小麦储藏期间多指标随储藏时间变化的数

值变化幅度存在一定差异，所以小麦品质受不同时

期储藏条件影响导致的劣变程度不一，因此，采用

LSTM对小麦多指标数据进行时序建模时，可选择

不同的训练窗口长度进行训练并计算得出最优的超

参数，以区别不同储藏时期对于品质的影响程度，

再通过以上反向误差传播算法训练LSTM-GAN模
型得出多指标预测结果。

4    实验结果分析

为了检验LSTM-GAN模型预测小麦品质多指

标数据的准确性，本文选用文献[11]中3种筋力(强

筋、中筋、弱筋)及4种环境温度(25 °C, 30 °C, 35 °C

和40 °C)的仓储小麦在0～210 d储藏时间内测试间

隔为30 d的6个生理生化指标的测试数据。根据交

叉验证法把96(3种筋力×4种环境温度×8个采样

点)组时序数值划分成72组训练集和24组测试集，

其中每组时序数值均包含相应的6个小麦生理生化

指标数值(脂肪酸值、降落数值、沉降值、发芽率、

过氧化物酶、电导率)，把它们分别输入到LSTM-

GAN模型进行训练和预测分析，其中取30 °C, 35 °C

和40 °C这3种温度下指标数据作为训练集，预测分

析25 °C下小麦指标测试集的变化规律。

所选用数据特征信息如表1所示。由表1可知多

指标数值范围差异较大，为避免因多指标数值差异

及计量单位对模型训练误差所产生的影响，采用

Z-score公式[12]对多指标时序数据进行预处理，为后

续的小麦品质预测分析提供标准化的指标数据集。

4.1  LSTM-GAN模型结构组合优化

经大量实验[13]表明，LSTM网络的结构参数通

常可对训练结果产生较大影响，因此本文LSTM-GAN
模型将主要分析训练时序窗口长度、隐含层层数和

其中神经元个数对于模型训练的效率及准确度所产

生的影响。采用相同的LSTM-GAN模型结构参数

(隐含层神经元个数为10，隐含层层数为2)，来讨

论不同的训练时序窗口长度这一变量对多指标数据

进行训练及预测的影响，在LSTM-GAN模型中梯

度下降采用Adam方法优化学习率，计算训练时序

窗口长度为2, 4, 6和8时各个指标的预测误差数据

如表2所示。

表2中，当训练窗口时序长度为4时，脂肪酸

值、电导率取得了较小的误差；而训练窗口时序长

度为6时，降落数值、沉降值、发芽率、过氧化物

酶指标的训练误差较小，因此，不同指标对小麦品

质变化趋势的长短期记忆信息的依赖程度不同，综

合多指标可知当训练窗口长度为6时整体预测误差

最小。

除训练窗口长度外，LSTM-GAN模型中隐含

层的网络结构仍需进一步优化，在模型时序长度为

6时，采用2, 3和5层隐含层和每层6, 8, 10和12个神

经元对多指标数据进行训练，计算得出的模型训练

误差数据如表3所示。

由表3可知，在6个指标中发芽率的预测误差最

表 1  小麦多指标数据集统计信息

最小值 最大值 均值 标准差

脂肪酸值(mgKOH/100 g) 16.00 30.50 23.18 4.24

降落数值(s) 365.00 630.00 482.81 69.36

沉降值(ml) 19.50 62.00 40.11 13.94

发芽率(%) 0 97.00 71.29 28.96

过氧化物酶(U/g) 1400.00 4100.00 3171.35 667.93

电导率(ms/(cm·g)) 25.50 60.50 39.11 8.75

表 2  模型不同训练窗口长度误差对比

窗口长度 2 4 6 8

脂肪酸值 0.260 0.258 0.308 0.328

降落数值 0.325 0.263 0.228 0.277

沉降值 0.356 0.447 0.336 0.407

发芽率 0.652 0.530 0.483 0.511

过氧化物酶 0.424 0.455 0.402 0.415

电导率 0.412 0.324 0.329 0.374
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大，这是由于在特定条件下该指标预测值偏离了模

型拟合的时序数据，进而造成了更大的误差。表3
还显示实验中隐含层层数越多，误差也随之逐渐增

大，这是由于隐含层层数过多产生了过拟合现象，

2层隐含层的网络结构已经能够得出较低的预测误

差结果；同时隐含层神经元个数并不是越多越好，

需要根据数据分布选择适当的神经元个数，当隐含

层神经元个数为10时有助于快速训练得出更准确的

预测结果。

4.2  LSTM-GAN模型预测结果分析

通过对模型结构参数的优化，可得到LSTM-
GAN预测多指标时序数据的综合误差，仍需要进

一步对比分析小麦指标在筋力方面的表现，为此，

以强筋麦小麦为例，比较多指标真实值与预测值如

图3所示。由图3可知，在某些特定条件下，如发芽

率指标的第6～8批次、过氧化物酶指标的第3批
次，对应的预测值误差较大，说明小麦品质在此期

间发生了过快劣变导致实际值低于预测值，因此在

多指标预测中应充分考虑储藏时期及环境变化对多

指标数据造成的影响。

另外为比较不同筋力小麦的指标预测情况，用

LSTM-GAN模型分别训练强筋、中筋、弱筋这3种
筋力小麦多指标数据，得出如表4所示的误差计算

结果。其中，脂肪酸值、电导率这两个指标预测强

筋麦的数据误差相对较小；对于中筋麦，发芽率、

过氧化物酶这2个指标的预测更加准确；降落数

表 3  LSTM-GAN模型不同结构参数训练误差

隐含层层数 2 3 5

神经元个数 6 8 10 12 6 8 10 12 6 8 10 12

脂肪酸值 0.285 0.245 0.275 0.281 0.265 0.290 0.260 0.285 0.255 0.355 0.345 0.335

降落数值 0.295 0.265 0.305 0.335 0.315 0.235 0.300 0.342 0.335 0.315 0.335 0.355

沉降值 0.400 0.405 0.410 0.427 0.405 0.425 0.435 0.533 0.445 0.540 0.315 0.493

发芽率 0.505 0.560 0.488 0.494 0.610 0.570 0.532 0.582 0.635 0.623 0.657 0.625

过氧化物酶 0.365 0.345 0.340 0.342 0.370 0.280 0.300 0.369 0.325 0.380 0.415 0.409

电导率 0.330 0.370 0.340 0.404 0.440 0.375 0.425 0.417 0.555 0.370 0.435 0.454

综合误差 2.180 2.190 2.158 2.284 2.405 2.175 2.252 2.528 2.550 2.583 2.502 2.671

 

 
图 3 强筋麦多指标预测结果
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值、沉降值指标在弱筋麦中的预测误差小于强筋麦

和中筋麦的预测结果。由表4可知，3种筋力小麦的

总体误差分别为2.042, 1.974和1.943，它们没有明

显的数值差异。

4.3  LSTM-GAN与其他模型预测误差对比

为比较本文模型相对于其他时序预测模型的准

确度差异，使用相同的小麦多指标时序数据，选择

LSTM、多元线性回归模型[14]、支持向量机回归模

型(Support Vector Regression, SVR)[15]、人工神经

网络(Artificial Neural Network, ANN)[16]、灰色预

测模型(Grey Model, GM)[17]这5种常用预测模型的

计算结果作为对比，通过对模型的参数进行优化可

得到不同模型的预测结果如表5所示。其中SVR模
型采用径向基核函数；LSTM-GAN模型根据参数

优化结果取时序长度为6、隐含层为2、每层神经元

个数为10；LSTM, SVR, ANN和LSTM-GAN这
4种模型采用相同的训练次数。

由表5可知，LSTM-GAN模型预测多指标取得

了最小的综合误差2.158，它比LSTM模型的综合误

差2.391降低了0.233，准确度提升了9.745%。这是

由于本文模型以多指标的对抗学习预测小麦品质的

整体变化趋势，并结合LSTM来降低多指标序列综

合误差，而经典的LSTM算法中没有涉及多目标的

组合优化，导致了预测结果仍存在较大误差，因

此，本文LSTM-GAN模型更适用于小麦多指标预

测分析。

对比不同模型的多生理生化指标预测结果发现

发芽率指标的预测误差明显高于其他指标，如果去

除发芽率指标后再用LSTM, LSTM-GAN, 线性回

归, SVR, ANN和GM预测其余5个指标，则预测误

差分别下降了0.553, 0.488, 0.611, 0.467, 0.466和
0.559，对应的误差下降百分比分别为13.760%,
22.602%, 20.531%, 8.505%, 18.756%和19.837%，

因此，为提升小麦品质多指标预测综合结果的准确

性，将发芽率和其他指标分开进行预测分析是更佳

的选择。

5    结束语

针对小麦品质指标预测中因数值范围、计量单

位差异等因素而产生较大综合误差的问题，本文提

出了一种改进拓扑结构的LSTM-GAN模型用于多

指标预测分析。实验分析表明：适当的训练时序长

度及隐含层结构参数均有助于降低预测结果的误

差，小麦多指标数据对于长短期记忆信息的依赖程

度存在一定差异，因此需要根据多指标序列综合误

差组合优化模型的训练窗口长度及网络结构；另外

某些特定条件下发芽率、过氧化物酶指标的误差较

高，对比预测值和实际值发现小麦品质在此期间发

生了过快劣变，因此在多指标预测中应充分考虑储

藏时期及环境变化对多指标数据造成的影响；经对

比分析不同模型的预测误差，改进的LSTM-GAN

模型比LSTM预测多指标的整体误差下降了9.745%，

其综合误差低于线性回归, SVR, ANN和GM预测

模型，可有效提高小麦多指标预测结果的准确性。
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