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摘  要：孔隙率是影响粮堆内热湿传递的关键参数，为探究粮仓中散装粮堆孔隙率的分布规律，通过

开展粮食压缩实验来获取不同的粮食种类在不同水分含量和竖向压力条件下的孔隙率。提出了一种基

于灰狼算法优化 BP（GWO-BP）神经网络的粮食单元体孔隙率预测模型，并将该模型与 BP 神经网络

模型、随机森林模型的孔隙率预测结果进行对比，最后利用粮食单元箱实验对该模型的泛化能力进行

验证。结果表明，GWO-BP 神经网络模型的孔隙率预测性能最佳，该模型的评价指标 R2 为 0.960 5、

RMSE 为 0.013 7 及 MAE 为 0.013 1，均在允许的范围内。本研究为粮食孔隙率的确定提供了一种神

经网络预测的方法，为深入开展粮堆多场耦合分析提供了重要基础，为安全储粮提供了理论支持。 
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Abstract: Porosity is a key parameter that affects the heat and moisture transfer within a grain pile. In order 
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to investigate the distribution law of porosity in bulk grain piles in grain silos, grain compression experiment 

was carried out to obtain the porosity of different grain types under different moisture content and vertical 

pressure conditions. A porosity prediction model for grain cell based on GWO-BP neural network was proposed, 

and the model was compared with the porosity prediction results of BP neural network model and random 

forest model. Finally, the generalization ability of the model was verified using the grain cell box test. The 

results showed that the porosity prediction performance of the GWO-BP neural network model was the best, 

and the evaluation indexes of the model, including R2 of 0.960 5, RMSE of 0.013 7 and MAE of 0.013 1, 

were all within the permissible range. This study has provided a neural network prediction method for the 

determination of grain porosity, which could provide an important foundation for in-depth multi-field coupling 

analysis of grain piles and theoretical support for safe grain storage. 

Key words: GWO-BP model; grain porosity; compression test; prediction 

我国是粮食生产大国，也是储粮大国。粮食

在储藏过程中易引发粮堆局部的结露、发热、霉

变等问题，从而造成严重的储粮损失[1-2]。粮仓机

械通风是保障粮食安全储存的有效控制措施，粮

堆中的孔隙结构复杂多变影响通风过程中的气流

速度、气流方向以及通风效率，进而影响粮食的

储藏品质[3-4]。近年来，粮仓内粮堆的多场耦合理

论是安全储粮领域的研究重点，粮堆孔隙率是影

响热湿传递、储粮通风等的关键参数[5]。因此，

粮堆孔隙率的测定研究对计算粮堆的通风阻力、

掌握粮堆热湿传递规律以及对提升粮食储藏品质

都具有重要的意义。 

国内外学者对孔隙率的测定开展了一系列的

实验。Gustafson[6]使用气体比重瓶测定了玉米的

孔隙率，发现随着测试样品重量的增加，孔隙率

逐渐减小。郝倩等[7]依据理想气体状态方程测定

了实验仓内小麦、玉米的孔隙率，提出了粮食孔

隙率测量新思路。唐福元等[8]基于理想气体状态

方程，采用粮食回弹模量仪研究了稻谷堆的孔隙

率分布规律。孔隙率测定常用的方法还有 CT 扫

描法、压汞法、光学法、显微镜法及声学法等，这

些方法虽然测量的精度高，但是能够测量的试样大

小有所限制且测量设备无法对带压状态下的粮食

孔隙率进行测定。因此这些方法不适用于粮仓内粮

堆孔隙率的测定。本研究利用自制的粮食孔隙率测

定仪可实现对不同受压状态下粮食孔隙率的测量，

且该装置可允许的粮食试样尺寸较大，避免了因试

样尺寸较小而产生的孔隙率测量的误差。 

近年来，由于计算机科学取得许多突破性的

进展，机器学习算法已广泛的应用到粮食安全储

藏领域的多个方面，并解决了许多实际问题。Wu

等[9]提出了一种基于图像分析和支持向量机的玉

米籽粒质量快速评估方法，其识别准确率为

97.44%。邓玉睿等[10]建立了预测粮食霉变的 BP

神经网络，用实仓数据对神经网络进行验证，得

到的神经网络模型用于预测粮食霉变的准确率较

高。机器学习在粮食储藏的虫害检测[11]、霉变检

测[12]等方面也得到了广泛的研究，然而将机器学

习用于粮食孔隙率预测的研究目前还很少。 

本文将机器学习算法引入到粮食单元体孔隙

率的预测模型中，选取粮食种类、水分含量以及

竖向压力 3 个粮食孔隙率的影响因素作为输入变

量。采用灰狼优化 BP 神经网络算法、BP 神经网

络算法和随机森林算法来预测粮食孔隙率，并通

过多个评价指标对模型进行评估，找到最优的粮

食孔隙率预测模型，最终利用粮食单元箱实验对

模型的泛化能力进行验证。 

1  材料与方法 

1.1  实验材料 

实验选用小麦、玉米、大豆、稻谷为研究对象，

参考美国农业工程师协会标准（ASAE） [13]，在

105 ℃干燥 72 h 后，测量粮食的初始湿基水分含量

分别为 10.70%、11.58%、10.14%、12.93% w.b.。根

据《粮油检验容重测定》（GB/T5498—2013）和《粮

油检验粮食、油料相对密度的测定》（GB/T5518—
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2008），测得不同粮食试样的初始密度、颗粒密度等

材料参数，由于篇幅所限各材料参数不在此列出。 

本研究探究了粮食种类、水分含量以及竖向

压力的不同对粮食试样孔隙率的影响。不同种类

的粮食通过喷洒蒸馏水的方法，分别配制了 3 种

不同的水分含量。小麦配制的水分含量分别为

10.70%、11.26%、12.89%，玉米配制的水分含量

分别为 11.58%、12.34%、13.47%，大豆配制的水

分含量分别为 8.58%、10.14%、13.43%，稻谷配

制的水分含量分别为 11.69%、12.93%、14.52%。 

1.2  实验仪器 

粮食压缩实验装置如图 1 所示，试样加载室

由高强度铝合金和有机玻璃制成，内部尺寸为

120 mm×120 mm×50 mm。金属加载板具有较大

的刚度，其下方粘贴有柔性橡胶垫。在试样加

载室侧壁的底部位置开设有进水口，进水口通

过注水管与量筒相连，在注水管上设置有阀门。

在实验过程中，竖向位移由百分表测量。压力

传感器放置在试样的底部，用于测量试样底部

的竖向压力。  
 

 
 

注：（A）：正视图；（B）侧视图。 

Note: (A): front view; (B): side view. 
图 1  粮食压缩实验装置 

Fig.1  Grain compression experimental device 
 

1.3  实验原理 

孔隙率的测定采用注水法。由于注水时间短

（粮食浸泡 1 min 的吸水率为 1.09%，本实验注

水在 1 min 内完成），可忽略粮食颗粒对水的吸收。 

粮食试样初始孔隙率公式为： 

0
0 1 100%

s

n



 
   
   

式（1） 

式中： 0n 为粮食初始孔隙率； 0 为粮食试样

初始密度，单位为 kg/m3； s 为粮食颗粒密度，

单位为 kg/m3。 

加载过程中粮食试样孔隙率公式为： 

0

100%
( )

i
i

i

V
n

A H H


 

   
式（2） 

式中： in 为粮食试样加载第 级压力后的孔隙

率； iV 为第 i 级荷载加载后量筒中水的总体积变

化量，单位为 mm3； A 为试样加载室底面积，单

位为 mm2； 0H 为粮食试样初始高度，单位为 mm；

iH 为第 i 级荷载加载后粮食试样总压缩量，单位

为 mm。 

2  构建粮食孔隙率预测模型 

2.1  BP 神经网络算法 

BP 神经网络（Back Propagation Neural Network，

BPNN）算法是一种误差反向传播的前馈神经网

络，由输入层、输出层和隐藏层三个部分组成，

包括正向传播和反向传播过程[14]。 

2.2  灰狼优化算法 

灰狼优化（Grey Wolf Optimizer，GWO）是

一种基于群体智能的元启发式算法，该算法的灵

感来自灰狼种群的社会结构[15]。在灰狼的社会等

级制度中，有四种不同类型的灰狼，包括 α 狼、β
狼、δ 狼和 ω 狼，社会地位依次递减。四个等级

的群狼分别代表了 GWO优化过程搜索的四个解，
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 狼代表最优解，β 狼和 δ狼为两个次优解， 狼

为候选解。 

GWO 算法的数学模型主要包括三个步骤—

—包围猎物、狩猎过程、攻击猎物。灰狼的行为

可以用数学模型来定义： 

| ( ) ( ) |pD C X t X t  
 

式（3） 

( 1) ( )pX t X t A D   
 

式（4） 

式中：D 为灰狼与猎物之间的距离；A 和 C

为系数向量；t 为迭代次数；Xp(t)和 X(t)分别为 t

次迭代后猎物和灰狼的位置矢量；X(t+1)表示 t+1

次迭代后灰狼的位置矢量。 

其中 A 和 C 的计算方法见公式（5）和公

式（6）：  

12A a r a   ，
max

2
2

t
a

T
   式（5） 

22C r   式（6） 

式中：a 为收敛因子，随着迭代次数的增加，

收敛因子从 2 线性递减到 0；r1 和 r2 为[0,1]范围内

的随机向量；Tmax 为最大迭代次数[15]。 

2.3  基于GWO-BP的粮食孔隙率预测模型构建过程 

BP 神经网络本质上是一种梯度下降法，具有

自适应、自学习、非线性、自组织能力强等显著

优势。但 BP 神经网络在运行时过于依赖初始化

参数，待优化的目标函数非常复杂导致收敛速度

缓慢，容易陷入局部最优。 

因此，针对 BP 神经网络独立运行时的诸多

缺陷，在 BP 神经网络算法中引入了 GWO 算法。

利用 GWO 算法收敛速度快、全局搜索能力强的

特点，将 BP 神经网络的权重和阈值视为灰狼的

位置信息，利用灰狼搜索猎物的能力更新位置信

息，即更新 BP 神经网络的权重和阈值。通过多

次迭代，得到全局最优权重和阈值，并对 BP 神

经网络进行优化，从而改善 BP 神经网络的梯度

信息，缩短误差。基于 GWO-BP 的粮食孔隙率预

测模型的流程图如图 2 所示。 

2.4  模型评价指标 

为了检验预测模型的可靠性和精确性，选用

决定系数（Coefficient of Determination，R2）、均 

 

 
 

图 2  基于 GWO-BP 的粮食孔隙率预测模型流程图 

Fig.2  Flow chart of grain porosity prediction model based on GWO-BP 
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方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）和平

均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）作为

模型评价指标[16]。其计算公式为： 

 2

2 1

2

1

( )

R 1

( )

n

i i
i
n

i i
i

Y Y

Y Y






 






 

式（7） 
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Y Y
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


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 式
（9） 

式中：n 为样本总数；i 为样本序列数； iY 为

平均值； iY 为真实值； 
iY 为预测值。 

其中，R2 越接近 1，表示模型具有较好的预

测效果。RMSE 和 MAE 值越接近 0，说明预测值 

越接近真实值，模型的预测精度越高。 

2.5  数据来源与预处理 

根据粮食种类、水分含量的不同共设置 12 组

实验。依据粮仓内粮堆的竖向压力取值范围，选

取竖向压力分别为0、20.82、41.64、83.28、124.92 kPa

共 5 个等级对每组试样进行逐级加载，共获得 60

组实验数据。由于篇幅所限，粮食压缩实验的部

分结果见表 1。 

模型所需的数据库除了从实验中获取数据

以外，还收集了文献中的实验数据[17-21]，包括粮

食单元体的压缩实验、利用图像处理技术获取粮

堆孔隙率、PFC 数值模拟等。由于篇幅所限，收

集的文献数据不在此列出。通过实验和文献数据

采集的方式，共获得 400 组数据。将数据库中的

数据按照 7∶3 的比例随机划分为两部分，其中

280 组数据作为训练集，剩余 120 组数据作为测

试集。 

 

表 1  粮食压缩实验的部分结果 

Table 1  Partial results of compression tests on grain samples 

序号 粮食种类 水分含量/ % 竖向压力/kPa 孔隙率 序号 粮食种类 水分含量/ % 竖向压力/kPa 孔隙率 

1 小麦 10.70 0 0.414 11 大豆 8.58 0 0.373 

2 小麦 10.70 20.82 0.405 12 大豆 8.58 20.82 0.363 

3 小麦 10.70 41.64 0.398 13 大豆 8.58 41.64 0.353 

4 小麦 10.70 83.28 0.385 14 大豆 8.58 83.28 0.330 

5 小麦 10.70 124.92 0.377 15 大豆 8.58 124.92 0.306 

6 玉米 11.58 0 0.399 16 稻谷 12.93 0 0.487 

7 玉米 11.58 20.82 0.391 17 稻谷 12.93 20.82 0.480 

8 玉米 11.58 41.64 0.384 18 稻谷 12.93 41.64 0.474 

9 玉米 11.58 83.28 0.374 19 稻谷 12.93 83.28 0.464 

10 玉米 11.58 124.92 0.367 20 稻谷 12.93 124.92 0.456 

 

在建立孔隙率预测模型之前，为了便于数据

提取以及提高模型的准确性，需要对数据库中的

原始数据进行预处理。将原始输入和输出数据归

一化到[0,1]，再进行模型训练，归一化公式参考

文献[16]。 

3  模型预测结果与分析 

3.1  三种机器学习模型的孔隙率预测结果对比 

粮食孔隙率的预测属于回归问题，可以采用

的机器学习算法有很多。为了得到预测精度高的

机器学习模型，还建立了 BP 神经网络模型和随

机森林（Random Forest，RF）模型。其中 BP 模

型是通过对输入数据的学习，可以建立输入与输

出数据之间的映射关系[22]。RF 模型是以决策树算

法为基础，将大量决策树组合成一个复杂的模型，

从而做出最终的决策[23]。 

将 GWO-BP 模型与 BP、RF 模型进行比较，

图 3~5 分别为基于测试集的 BP、RF、GWO-BP

模型的预测值与真实值。图 6 为基于测试集的三

种机器学习模型的孔隙率预测误差。从图 3~5 可以 
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图 3  基于测试集的 RF 模型对孔隙率的预测值与真实值对比 

Fig.3  Predicted versus true values of porosity by RF  
model based on test set 

 

 
 

图 4  基于测试集的 BP 模型对孔隙率的预测值与真实值对比 

Fig.4  Predicted versus true values of porosity  
by BP model based on test set 

 

 
 

图 5  基于测试集的 GWO-BP 模型对孔隙率的 

预测值与真实值对比 

Fig.5  Predicted versus true values of porosity by  
GWO-BP model based on test set 

 

看出，BP 和 RF 模型的预测值和真实值相差较大，

GWO-BP 模型的预测值更接近真实值。从图 6 可

以看出，GWO-BP 模型的误差小于两种单一模型。 

表 2 为三个机器学习模型的 R2、RMSE 和 MAE

三种评价指标值。从表 2 可以看出，与 BP、RF 模

型相比，GWO-BP 模型的 R2 值最大为 0.954 2，
RMSE 和 MAE 值均最小分别为 0.007 9 和 0.004 4；

RF 模型的 R2 值最小，RMSE 和 MAE 值都最大。 

 
 

图 6  基于测试集的三种机器学习模型的孔隙率预测误差 

Fig.6  Porosity prediction errors of three machine  
learning models based on test sets 

 

表 2  三种模型的孔隙率预测性能比较 

Table 2  Comparison of porosity prediction  
performance of three models 

模型 R2 RMSE MAE 

GWO-BP 0.952 8 0.008 0 0.005 2 

BP 0.887 4 0.012 9 0.008 8 

RF 0.857 2 0.015 5 0.009 4 

 

三种机器学习模型预测精度从高到低依次为

GWO-BP、BP、RF。综合上述分析可以得到，

GWO-BP 神经网络模型是最佳的预测模型。 

3.2  基于 GWO-BP 的孔隙率预测模型的实验验证 

为了验证建立的 GWO-BP模型在实际应用中

的有效性及泛化能力，将粮食单元箱实验的数据

代入 GWO-BP 模型中。粮食单元箱如图 7 所示，

内部净尺寸为 600 mm×600 mm×600 mm。粮食单

元箱实验模拟的是粮仓中散装粮堆的一个单元

体，通过对单元箱内的粮食施加不同的压力，该

粮食单元体能够代表粮仓中任一位置处于不同压

力状态下的粮食。实验采用橡胶气囊对箱内储料

进行竖向加载，外接气压控制系统为气囊提供稳

定的气体压力。粮食单元箱实验以小麦作为储料

对其孔隙率进行测定，小麦粮堆的湿基水分含量

为 10.89%，初始孔隙率为 0.429。分别测定竖向

压力为 0、25、50、75、100、125、150 kPa 时的

小麦孔隙率，共获得 7 组实验数据用于验证。 

将粮食单元箱实验的数据导入 GWO-BP 模型

进行预测，模型预测结果与实验结果对比如图 8

所示。由图可知，GWO-BP 模型得到的孔隙率预

测值略小于粮食单元箱实验中孔隙率的实验值，

随着竖向压力的增大，孔隙率预测值和实验值均 
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注：（A）：实验平台实物图；（B）加载原理图。 

Note: (A): physical diagram of the experimental platform; (B): loading schematic diagram. 

图 7  粮食单元箱实验装置 

Fig.7  Grain cell box test device 

 

 
 

注：图中的 R2 表示曲线拟合的决定系数。 

Note: R2 in the figure represents the coefficient of determination 
for curve fitting. 

图 8  GWO-BP 模型预测孔隙率与粮食单元箱实验结果对比 

Fig. 8  Comparison of GWO-BP model predicted porosity  
with grain cell box experiment results 

 

逐渐减小。将模型预测值与实验值分别进行拟合

得到两条拟合曲线，这两条曲线的变化趋势基本

一致，且二者在纵坐标上近似相差一个常数。

GWO-BP 模型和粮食单元箱实验的初始孔隙率

分别为 0.416 和 0.429，二者仅相差 3.03%。当竖

向压力为 150 kPa 时，GWO-BP 模型和粮食单元

箱实验的孔隙率分别为 0.378 和 0.389，二者仅相

差 2.83%。 

根据式（7）~式（9）得到 GWO-BP 模型预

测值与粮食单元箱实验值之间的 R2 为 0.960 5，

RMSE 为 0.013 7 及 MAE 为 0.013 1，说明

GWO-BP 模型的预测精度高，训练效果好；同时

也说明模型预测值与实验值之间的误差在允许范

围内，能够将 GWO-BP 模型用于预测粮食单元箱

中的孔隙率，表明 GWO-BP 模型具有较强的泛化

能力。通过 GWO-BP 模型与粮食单元箱实验的结

果进行对比，验证了将 GWO-BP 模型用于预测粮

食单元体孔隙率的可行性。 

4  结论 

通过实验获得粮食单元体孔隙率的方法，耗时

长且效率不高，在前人开展实验获取孔隙率的基

础上，提出一种基于机器学习的粮食单元体孔隙

率预测模型。将 BP、RF 和 GWO-BP 三种模型的

孔隙率预测结果进行对比，得到 GWO-BP 模型的

预测精度最高。 

为了验证 GWO-BP 模型的泛化性能，将

GWO-BP 模型的预测值与粮食单元箱实验的实验

值进行比较，结果表明：预测值与实验值基本一

致，两者之间的误差在允许的范围内。GWO-BP

模型有较强的泛化能力能够有效地对较大尺寸的

粮食单元体孔隙率进行预测，为预测粮仓中粮堆

的孔隙率提供依据。 
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