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基于 CNN S GPR 的宁夏枸杞高光谱影像估产方法

刘立波摇 王摇 涛摇 张摇 鹏
(宁夏大学信息工程学院, 银川 750021)

摘要: 针对现有遥感估产方法未对通道间依赖关系建模和无法整合影像外其他特征的问题,以宁夏枸杞估产为例,
提出了一种基于 CNN S GPR 的高光谱影像年际作物估产模型。 首先,运用直方图降维、归一化、时间序列融合

和维度转换 4 种特征工程方法构建枸杞估产数据集,实现多波段、多时相影像融合;然后,采用卷积神经网络自动

提取数据集特征,简化特征提取操作;接着,融合通道注意力机制,以表征不同通道间的重要程度;最后,引入高斯

过程回归,整合影像特征及空间位置特征,进一步提高估产准确性。 实验结果表明,与其他估产模型相比,该模型

平均相对误差和均方根误差下降了 0郾 44 ~ 0郾 95 个百分点和 52郾 48 ~ 82郾 65 t,且决定系数达到 0郾 91。 结合宁夏 16
个县的枸杞年际产量实现了复杂拟合,对全区农业规划布局及可持续发展具有参考价值。
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Yield Estimation Method of Ningxia Wolfberry Using Hyperspectral Images
Based on CNN S GPR

LIU Libo摇 WANG Tao摇 ZHANG Peng
(School of Information Engineering, Ningxia University, Yinchuan 750021, China)

Abstract: Aiming at the problems of the existing remote sensing yield estimation methods that do not
model the dependence between channels and ignore integrating other features outside the image, an
interannual crop yield estimation method based on CNN S GPR was proposed for hyperspectral images,
taking Ningxia wolfberry yield as an example. Firstly, histogram statistics, histogram normalization and
time series fusion were used to construct the data set, which realized the fusion of multi鄄band and multi鄄
temporal images. Secondly, using convolutional neural networks to extract features from the data set; and
then the channel attention mechanism was used to characterize the importance of different channels.
Finally, Gaussian process regression (GPR) was introduced to explicitly integrate image features and
spatial location features further improved the accuracy of production estimation. The test results showed
that compared with that of other yield estimation models, MRE and RMSE of this model were decreased
from 0郾 44 percentage points to 0郾 95 percentage points and from 52郾 48 t to 82郾 65 t, respectively, and the
coefficient of determination reached 0郾 91. It realized the complex fitting of the output of wolfberry in 16
counties of Ningxia during the year, which was of great significance to the agricultural planning layout,
policy adjustment and sustainable development.
Key words: wolfberry; yield estimation; hyperspectral image; convolutional neural networks; channel

attention mechanism; Gaussian process regression

0摇 引言

枸杞作为宁夏特产,是国家地理标志产品,其产

量是重要的经济信息,预测枸杞年产量对于种植管

理和政府决策是一项难度较大但必不可少的研究。
传统的农作物估产采用人工区域调查方法,从农学、



气象学等不同角度建立作物估产模式。 该方法速度

慢、工作量大、成本高,且不利于时空动态监测。 近

年来,遥感技术因其覆盖范围广、重返周期短、获取

成本低等优势,被广泛运用于农作物估产,成为遥感

与农业交叉的研究重点[1]。
目前,遥感估产方法按模式不同主要分为 2 类:

基于机器学习和基于深度学习的估产方法[2]。 基

于机器学习的方法将归一化植被指数(Normalized
difference vegetation index, NDVI)、增强型植被指数

(Enhanced vegetation index, EVI)等植被指数作为

表征作物产量的重要信息,进而采用机器学习方法

建立模型预测农作物产量。 文献 [3 - 5] 利用

NDVI、EVI 等植被指数,基于 Lasso、支持向量回归

(Support vector regression, SVR)等回归算法构建了

产量预测模型,达到了比较高的估产精度。 但这类

方法 NDVI、EVI 等指数仅利用近红外波段和红外波

段 2 个波段计算得到,忽略了其余波段重要信息,不
利于估产精度的提升,对作物长势反映不理想。 所

以,文献[6 - 10]提出了作物生长模型(Aquacrop、
WheatSM、WOFOST 等),根据气象条件、土壤条件、
叶面积指数(Leaf area index, LAI)以及作物栽培管

理措施,定量描述作物生长、发育、籽粒形成等动态

过程。 这类模型虽然模拟作物生长机理性强、估产

精度高,但过分依赖实测数据和人工经验,使工作量

和成本大幅度上升,具有一定局限性。 基于深度学

习的估产方法,利用神经网络非线性映射能力拟合

样本与观测值之间的关系,从而预测出产量。 如高

云[11]采用 DNN(深度神经网络)准确预测了春小麦

产量。 针对 DNN 等前馈神经网络难以处理时序数

据的问题,文献 [12 - 13] 采用长短期记忆网络

(Long short鄄term memory, LSTM)对长期信息依赖进

行处理,大大提升了估产精度,但仍需大量手工时间

序列特征参与计算。 文献[14 - 15]采用卷积神经

网络(Convolutional neural networks, CNN)直接从时

序影像中提取特征,摒弃了原有手工制作特征,进而

利用全连接网络预测了中国北方冬小麦产量,并取

得了很好的效果,但是仍存在以下问题:淤基于

CNN 的遥感估产方法虽然简化了特征提取操作,却
未对通道间依赖关系进行建模,即无法自动获取每

个特征通道的重要程度,以强调有效信息并抑制无

效信息。 于CNN 回归模型仅能提取遥感影像时间

序列特征,却无法整合特定位置空间下对作物生长

有影响的特征,因此具有一定局限性。
综上所述,本文在 CNN 模型的基础上,提出一

种基于 CNN S GPR 的高光谱影像估产模型。 通

过 CNN 提取影像特征,融合通道注意力机制 SENet

(Squeeze鄄and鄄Excitation network)对 CNN 卷积层通

道进行加权,以对通道间的依赖关系建模。 接着在

网 络 中 引 入 高 斯 过 程 回 归 ( Gaussian process
regression, GPR)方法整合影像特征和空间位置特

征,以宁夏回族自治区中宁县、贺兰县等 16 个县为

估产单元,基于多级 Modis 高光谱影像数据,对各县

域枸杞产量进行预测。

1摇 研究区概况

研究区域位于宁夏回族自治区 ( 35毅 14忆 ~
39毅23忆N, 104毅17忆 ~ 107毅39忆E),地处黄河水系,属北

温带大陆性季风气候区,是全国主要枸杞种植

地[16],研究区概况如图 1 所示。 宁夏枸杞种植主要

分布在中南部地区,北部地区种植面积较少。 此外,
枸杞每年的休眠期从当年 11 月至次年 4 月,生长期

为 7 个月,即萌芽期为 4 月上旬,开花初期为 5 月上

旬,果熟期为 6 月中旬,连续开花,连续结果,直至

10 月下旬落叶。

图 1摇 研究区概况图

Fig. 1摇 Overview of study area
摇

2摇 研究方法

2郾 1摇 数据准备及预处理

2郾 1郾 1摇 数据准备

本文采用的实验数据由宁夏回族自治区遥感影

像、枸杞种植区域矢量图和年际枸杞产量 3 类数据

组成。 其中,遥感影像采用 Modis 高光谱影像数据,
来源于 EARTHDATA 网站,行列号为 h26v04,其波

段信息丰富,光谱分辨率可达纳米级,因而可提取农

作物的反射峰、吸收谷等特征,更好地刻画农作物长

势及信息差异;同时,Modis 遥感数据具有高时间分

辨率特性,可获得充足的多时相估产数据。 根据枸

杞每年 4 月上旬萌芽,10 月下旬落叶,选择每年第

97 天至第 297 天,生长季总计 201 d,26 幅时相影像
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(时间分辨率为 8 d)来构建 CNN S GPR 网络模

型训 练 样 本。 每 个 时 相 影 像 包 括 MOD09A1、
MOD13A1、MYD11A2、MCD15A2H 4 类 Modis 产品

数据,共 13 个波段,影像及矢量数据如表 1 所示。
MOD09A1 为地表反射率数据,其 1 ~ 7 波段可反映

作物生长环境及土壤含水率;MOD13A1 为植被指数

产品数据,其中 NDVI 和 EVI 2 个波段可用于作物

产量预测[17 - 18];MYD11A2 为地表温度数据,包含白

天和夜间地表温度波段,与作物冠层温度密切相

关[19];MCD15A2H 为叶面积指数和光合有效辐射产

品数据,LAI 和 FPAR(光合有效辐射)是大量作物

生长模型的基础,与作物产量之间的关系更为直

接[20]。 此外,枸杞种植区域矢量数据来源于宁夏农

林科学院,为 shp 文件,由工作人员于 2017 年实地

考察记录枸杞种植区并绘制而成;年际枸杞产量数

据由宁夏回族自治区统计局提供,包括 2010—2019
年宁夏 22 个县(县级市区)枸杞种植面积和实际产

量,因统计数据的不连续性,筛除西吉、隆德等 6 个

县后,保留了同心、中宁等 16 个县作为估产区域

(图 1),2019 年产量数据如表 2 所示,研究区总面

积为 27 960 hm2,总产量为 94 843 t,平均产量为

3郾 39 t / hm2。

表 1摇 影像及矢量数据

Tab. 1摇 Image and vector data

数据类别 投影坐标系
空间分辨率 /

m
时间分辨率 /

d
影像数 /

个
波段描述

直方图降维范围 /
像素

MOD09A1 正弦曲线投影 500 8 1 040

Band1(620 ~ 670 nm)
Band2(841 ~ 876 nm)
Band3(459 ~ 479 nm)
Band4(545 ~ 565 nm)

Band5(1 230 ~ 1 250 nm)
Band6(1 628 ~ 1 652 nm)
Band7(2 105 ~ 2 155 nm)

[1,5 000]

MOD13A1 正弦曲线投影 500 16 1 040
NDVI
EVI

[1,10 000]

MYD11A2 正弦曲线投影 1 000 8 1 040
LST of day (LST1)
LST of night (LST2)

[12 500,16 000]
[12 500,16 000]

MCD15A2H 正弦曲线投影 500 8 1 040
LAI
FPAR

[1,64]

矢量图 西安 80 投影 1 1 枸杞种植区域掩膜

表 2摇 2019 年产量数据

Tab. 2摇 Yield data of 2019
摇 地区 面积 / hm2 产量 / t
同心县 6 495 27 610
中宁县 7 986 26 756
沙坡头区 5 917 22 148
红寺堡区 3 104 9 452
金凤区 798 1 795
西夏区 646 1 453
惠农区 386 1 084
永宁县 344 1 050
平罗县 360 980
贺兰县 195 686
原州区 856 620
利通区 539 493
青铜峡市 133 282
大武口区 89 267
灵武市 37 104
盐池县 75 63

2郾 1郾 2摇 数据预处理

数据预处理过程主要分为 4 步:淤利用 MRT 工

具将 Modis 遥感影像和枸杞种植区域掩膜数据重投

影为基于 WGS 84 椭球体的 UTM 投影,并将

MYD11A2 影像和枸杞矢量数据重采样的空间分辨

率为 500 m,保证数据空间位置的一致性。 于由于

MOD13A1 时间分辨率为 16 d,其余 Modis 数据产品

为 8 d,为了保证时序的完整性,采用上下影像求算

术平均值的方法对影像进行补充,如将 MOD13A1
第 97 天和第 113 天影像的均值对第 105 天进行补

充。 盂根据宁夏行政区划图分别将枸杞种植区域掩

膜和 Modis 遥感影像数据裁剪为 16 个县枸杞种植

区域掩膜及 216 320 幅遥感影像,并提取各县中心

经纬度。 榆利用不同县域枸杞种植矢量图提取

Modis 高光谱遥感数据的感兴趣区域,以中宁县枸

杞种植感兴趣区域提取为例,图 2 为中宁县枸杞种

植区域矢量图,绿色区域为枸杞种植地块。 图 3 为

经步骤盂处理所得的中宁县 Modis 高光谱影像

MOD09A1 产品数据,调用 GDAL ( Geospatial data
abstraction library)库中的 warp 函数以实现图 2 对

图 3 的裁剪,从而得到中宁县枸杞种植感兴趣区域

图(图 4),并对同一天不同产品进行波段提取和融

合处理后得到 16 640 幅包含 13 个波段的影像。
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图 2摇 中宁县枸杞种植区域矢量图

Fig. 2摇 Wolfberry planting area in Zhongning
摇

图 3摇 中宁县 Modis 高光谱影像 MOD09A1 图像

Fig. 3摇 Modis HSI MOD09A1 in Zhongning
摇

图 4摇 中宁县枸杞种植感兴趣区域图

Fig. 4摇 ROI for wolfberry planting in Zhongning
摇

2郾 2摇 数据集构建

2郾 2郾 1摇 直方图降维与归一化

鉴于训练样本的稀疏性,无法采用端到端方式

训练估产模型。 因此,本文将各县枸杞种植感兴趣

区域的高维遥感影像映射到直方图中,使得产量与

不同灰度的像素数量相关,而与影像像素位置无关。
然而遥感影像中的像素值是离散的,假设每个波段

最多可以取 b 个不同值,那么对于 d 个波段的影像

将得到具有 bd个像素区间的直方图。 如在可见光

图像中,每个波段可以取 b = 256 个不同值,波段数

d = 3,则直方图像素区间个数约为 1郾 67 伊 107,显然

将 b 个不同的取值离散至 b 个区间不可取,会导致

维数灾难问题。 因此,本文划定 x( x < b)个像素区

间,并将每个波段的像素值离散化至 x 个区间,以达

到直方图降维的目的。 为了使得降维效果更加明

显,需要确定直方图降维的范围,从而确定离散化区

间个数 x。 所以,首先将 2010 年至 2019 年每年

201 d 枸杞生长季中的所有影像在时间序列上进行

直方图统计,从而确定每个波段直方图降维的范围

(表 1);然后取直方图降维范围最小区间(FPAR 波

段直方图降维区间为[1,64]像素)右端点的 1 / 2 即

32 作为 x。 据此,可将 13 个波段直方图范围划分为

32 个区间,从而达到了降维的目的,同时保证了各

波段直方图降维后各县影像数据维度的一致性。 受

限于 Modis 高光谱影像分辨率,经上述感兴趣区域

提取所得到的枸杞种植感兴趣区域图(图 4)中存在

大量的非感兴趣区(0 像素值)。 造成直方图降维

后,0 区间像素数远远大于其他区间像素数,如此会

严重影响估产效果。 因此,对直方图进行归一化处

理,使得直方图各区间的像素个数被限定于[0,1],
从而消除奇异样本数据的不良影响。

Hi =
hi

移
32

j = 1
h j

摇 ( i = 1,2,…,32) (1)

式中摇 Hi———直方图归一化结果

hi、h j———像素直方图中每个区间像素数

2郾 2郾 2摇 时间序列融合与维度转换

经上述直方图降维与归一化处理后,使得每个

影像变成尺寸为 32 伊 13 的矩阵。 为了进一步融合

高光谱影像不同时相上的枸杞生长信息,对上述直

方图统计结果在时间序列上进行融合,从而得到时

序样本(x 轴为直方图区间维度,y 轴为图像波段维

度,z 轴为时间维度)。 然而,不同于 3D CNN 提取

3 维时序数据样本特征的方式,本文采用 2D CNN
获取 3 维时序数据样本的植被长势信息。 为了提取

时序样本中枸杞生长时间特征,需对图像波段维度

图 5摇 数据融合可视化结果

Fig. 5摇 Visualization results of data fusion

和时间维度进行转换,最终形成 32 伊 26 伊 13 的矩阵

作为网络的输入。 将高、中、低产量不同波段的数据

融合结果(x 轴为像素区间,y 轴为时间维度,z 轴为

影像波段维度)进行可视化对比,如图 5 所示。 从
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图 5 可以看出,在高产、中产和低产中波段 1、波段

7、NDVI、EVI 等波段明显存在视觉差异,表明特征

抽取网络能够提取到有效特征。
2郾 3摇 枸杞估产模型构建

2郾 3郾 1摇 网络结构设计

高光谱影像波段宽而广,包含丰富的光谱信息

和图像信息,能较好地反映作物长势。 本研究首先

通过构建 CNN 对影像特征进行提取,接着为了将注

意力集中在对枸杞估产具有重要作用的通道上,在
CNN 后融合了通道注意力(SENet)模块,以建模通

道间的依赖关系;最后引入高斯过程回归方法

(GPR)整合影像特征和空间位置特征,对各县枸杞

年际产量进行预测。 综上所述,采用 CNN 作为骨干

网络,通过引入 SENet 模块和 GPR 方法,提出一种

基于 CNN S GPR 网络的高光谱影像估产模型用

于枸杞估产,网络结构如图 6 所示。 其中,第 1 层为

输入层,为 32 伊 26 伊 13 的矩阵。 第 2 层为特征提取

层,由 6 个卷积层构成,其中淡青色为步长为 1 的卷

积层,蓝色为步长为 2 的卷积层,边缘采用 1 个像素

零填充,卷积核数量分别为 128、256、256、512、512、
512,卷积核大小全为 3 伊 3。 在每个卷积层上进行

批归一化处理后,采用 ReLU 函数激活,并加入

Dropout 层和 L2 正则化,以避免“梯度弥散冶和模型

过拟合问题[21]。 第 3 层为 SENet 模块,对骨干网络

最后一层进行 Squeeze 和 Excitation 2 个操作,以学

习到不同通道的权重。 最后为全连接层,将提取特

征全连接为 2 048 维向量,并融合位置特征后作为

高斯过程回归模型的输入。

图 6摇 CNN S GPR 网络结构图

Fig. 6摇 CNN S GPR network structure diagram
摇

2郾 3郾 2摇 高斯过程回归

基于预处理后的遥感影像数据集,首先采用

CNN 网络对 2019 年宁夏 16 个县的枸杞产量进行

预测;然后利用半变异函数将各县距离与产量绝对

误差相关联,将计算结果进行可视化,如图 7 所示。
由图 7 可知,当空间上距离越接近时,半变异函数值

越小。 由此可见,枸杞种植空间位置对枸杞估产精

度影响较大。 若将遥感影像特征与枸杞种植空间

位置结合起来,将对提升枸杞估产精度具有重要

意义。

图 7摇 半变异函数计算结果可视化

Fig. 7摇 Visualization of semivariogram results
摇

因此,采用高斯过程回归预测枸杞产量,不仅整

合了影像特征和空间位置特征,而且还解决了小样

本模型训练问题[22],其线性模型为

y(x) = h(x) T茁 + 缀
(茁 ~ N(w,滓wI),缀 ~ N(0,滓2)) (2)

式中摇 y(x)———观测值(产量预测值)
h(x)———SENet 加权后的 CNN 特征向量

茁———参数向量,服从均值为 0、方差为 滓2
w 的

高斯先验

w———h(x)的权重向量

滓w———超参数

I———主对角线为 1 的方阵

缀———残差函数,服从均值为 0、方差为 滓2 的

高斯分布

由于观测值 y 的绝对误差与 x 分布有关,即 2
个 x 距离越近,y 的绝对误差越小。 所以引入高斯

过程 f(x)替换了式(2)中的残差函数 缀。 不同于深

度学习回归模型,该方法隐式地将输入特征映射到

不同维度的空间,从而求解到模型最优权重,GPR
方法直接对函数建模,可显式整合影像特征和空间

位置特征,公式为

y(x) = h(x) T茁 + f(x)
( f(x) ~ N(0,k(x,x忆))) (3)

式中摇 f(x)———核函数为 k(x,x忆)、零均值的高斯过

程函数

核函数 k(x,x忆)采用径向基函数核,加入高斯噪声

后,其公式为

452 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 2 2 年



摇 k(x,x忆) = 滓2 (exp
- (gloc - g忆loc) 2

2r2 )
loc

+ 滓2
n啄g,g忆 (4)

式中摇 gloc、g忆loc———各县归一化后的中心经纬度

滓2
n啄g,g忆———平均值为 g(各县中心经纬度均

值)、方差为 g忆(各县中心经纬度

方差)的高斯噪声

rloc、滓、滓n———超参数

经上述推导后,整合影像特征和位置特征的

GPR 公式为

y(x) = h(x) T茁 + 滓2 (exp
- (gloc - g忆loc) 2

2r2 )
loc

+ 滓2
n啄g,g忆

(茁 ~ N(w,滓wI)) (5)
为了使高斯过程回归拟合效果达到最优,基于

交叉验证,采用网格搜索进行最优超参数值的搜索,
最终将 滓 设为 1,滓w 为 0郾 01,滓n 为 0郾 32,rloc为 0郾 5。
2郾 4摇 损失函数

在回归问题中,损失函数常被用于描述模型真

实值与预测值的接近程度,常见的损失函数有 L1 损

失和 L2 损失,具体公式为

L1loss = 移
n

i = 1
| yi - yp

i | (6)

L2loss = 移
n

i = 1
(yi - yp

i ) 2 (7)

式中摇 n———样本总数

yi———第 i 个样本的真实值

yp
i ———第 i 个样本经高斯过程回归后的预测值

L1loss———L1 损失摇 摇 L2loss———L2 损失

L1 损失表示真实值和预测值之间绝对误差的平均

值。 然而,由于 L1 损失梯度不变,即使损失很小,梯
度也非常大,不利于模型收敛。 所以本文采用梯度

变化的 L2 损失作为损失函数,以表示真实值和预测

值之间的距离平方和。
2郾 5摇 评价指标

采用平均相对误差(Mean relative error, MRE)、
均方根误差(Root mean square error, RMSE)和决定

系数(Coefficient of determination, R2 )作为评价指

标,以验证基于 CNN S GPR 模型准确性。

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 模型训练

通过对宁夏 16 个县 2010—2019 年 Modis 遥感

影像、枸杞种植区域矢量图和枸杞产量统计数据进

行预处理、直方图降维、数据融合和维度转换后,共
获得 160 个数据样本。 实验将 2010—2016 年共 112
个样本作为训练集,2017—2018 年 32 个样本作为

验证集,2019 年 16 个样本作为测试集,训练估产模

型,训练集、验证集和测试集划分比例为 7颐 2颐 1。
本文实验环境为 Ubuntu 16郾 04郾 12 操作系统,

深度学习框架选用 Pytorch, 软件环境为 Python
3郾 6郾 10 和 Cuda 9郾 0, GPU 采 用 NVIDIA GeForce
RTX 2080 Ti。 模型采用分批训练,每个批次随机选

择 26 个样本训练模型,共训练 30 000 次,并利用

Adam 优化器优化。 学习率初始化为 0郾 001,为防止

模型因学习率较大导致跳过全局最优点的问题,采
用分段常数衰减策略降低学习率,即当训练次数分

别达到 4 000 和 15 000 时,学习率降为原来的 10% 。
同时设置 patient 值,当验证集损失累计 10 次未发

生改变时,提前终止训练。
训练效果如图 8 所示,模型逐渐收敛,直至迭代

次数为 20 000 时,训练集和测试集损失达到最小并

趋于稳定。 保存模型并在测试集上进行测试,测试

结果如图 9 所示,R2达到 0郾 91。 同时采用直线回归

拟合真实值与预测值间的关系,直线斜率为 0郾 81,
接近于 1。 由此可见,经直方图降维和归一化处理

后的高光谱影像信息丢失较少,且通过高斯过程回

归将影像信息与位置信息整合后,能够准确拟合枸

杞高产量和低产量样本。

图 8摇 训练效果

Fig. 8摇 Training effect diagram
摇

图 9摇 测试结果

Fig. 9摇 Test result graph
摇3郾 2摇 实验对比

3郾 2郾 1摇 消融实验

为了验证 SENet 模块和 GPR 方法对本文所提

模型性能的提升效果,在自建数据集上,通过以下

3 个不同的模型进行消融实验:淤用 CNN(baseline)
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表示原卷积神经网络模型。 于用 CNN SENet 表示

在模型淤中融合通道注意力后的网络。 盂用 CNN
S GPR 表示在模型于中添加 GPR 后的网络,实验

结果如表 3 所示。

表 3摇 消融实验结果

Tab. 3摇 Results of ablation experiments

摇 摇 模型 MRE / % RMSE / t R2

CNN (baseline) 14郾 52 859郾 23 0郾 83

CNN SENet 14郾 26 843郾 84 0郾 85

CNN S GPR 13郾 57 776郾 58 0郾 91

摇 摇 从表 3 可以看出,各个改进后的模型在性能上

均有一定程度的提升。 其中,仅融合通道注意力后

的网络 ( CNN SENet) 与基线网络模型相比,在

MRE 和 RMSE 上分别下降了 0郾 26 个百分点和

15郾 39 t,且 R2达到 0郾 85,说明产量预测值中 85%变

异可由加权图像特征解释,通过通道注意力机制对

CNN 特征进行加权后,强调了有效信息,能更好地

表征枸杞生长机理。 融合了通道注意力和高斯过程

回归后的网络(CNN S GPR),针对影像特征及枸

杞种植位置特征进行整合,可避免因缺少空间位置

信息产生的估产误差,MRE、RMSE 和 R2 分别达到

13郾 57% 、776郾 58 t 和 0郾 91,比其他 2 种方法效果更

好。 与 CNN SENet 相比, MRE 和 RMSE 分别下降

了 0郾 69 个百分点和 67郾 26 t,R2提升了 0郾 06;与基线

模型相比, MRE 和 RMSE 分别下降了 0郾 95 个百分

点和 82郾 65 t,R2提升了 0郾 08。 由此验证了本文方法

的有效性。
3郾 2郾 2摇 对比实验

为了使实验结论更具有准确性与说服力,将本

文模型与 Lasso、 岭回归 ( Ridge regression, RR)、
SVR、DNN 和 LSTM 5 种近年来用于估产的主流回

归模型进行对比。 其中,Lasso、RR 和 SVR 为机器

学习回归方法;DNN 和 LSTM 为深度学习回归方

法,均有 3 个隐藏层和 256 个神经元。 与高斯过程

回归不同,对比的回归模型输入均采用手工特征,由
高光谱影像感兴趣区域的平均 NDVI、EVI、地表温

度、LAI 和 FPAR 值序列组成,共计 16 640 条数据。
对比实验结果如表 4 所示。

由表 4 可知,本文方法在自建数据集上,MRE、
RMSE 和 R2均优于近年来用于估产的主流回归方

法。 与表中对比机器学习回归方法不同,本文方法

一方面运用时间序列融合方法融合了不同时相上的

时间信息,另一方面采用 CNN 提取了 NDVI、EVI 等
手工特征不具有的其他波段信息,使特征丰富度进

一步增强,所以本文 R2高于其他方法。虽然 LSTM

表 4摇 对比实验结果

Tab. 4摇 Comparative experimental results

摇 模型 MRE / % RMSE / t R2

SVR 18郾 82 1 115郾 60 0郾 70
RR 15郾 38 911郾 68 0郾 77
Lasso 15郾 22 900郾 67 0郾 73
DNN 18郾 11 1 073郾 35 0郾 67
LSTM 14郾 01 829郾 06 0郾 82
CNN S GPR 13郾 57 776郾 58 0郾 91

也能很好地处理时间序列,但是忽略了空间位置对

枸杞生长的影响,所以 GPR 方法在整合影像特征和

空间位置特征后,MRE 和 RMSE 相对于 LSTM 下降

了 0郾 44 个百分点和 52郾 48 t。 总之,与上述所提方

法相比,本文方法提升了枸杞估产的准确性。
3郾 3摇 各县估产准确性分析

为了更进一步评估 CNN S GPR 模型在各县

区枸杞估产的准确性,对 2019 年宁夏 16 个县(县级

市区)枸杞统计产量与预测产量进行比较,各县估

产准确性分析如图 10 所示。 误差较大的区域主要

为灵武市、盐池县、大武口区和贺兰县,误差产生的

原因可能是没有足量的一年一度枸杞种植区域矢量

图,枸杞种植面积的年际变化性使得模型预测产量

数据偏差较大;此外,灵武市、盐池县和大武口区种

植面积过小且存在混合像元现象,CNN 所提取的枸

杞生长信息过少,给模型准确预测带来了一定的困

难。 与之相反,模型在中宁县、同心县、沙坡头区等

县表现优秀,统计产量曲线与预测产量曲线几乎重

合。 总之,CNN S GPR 模型在研究区的估产精度

较高,可实现宁夏枸杞年际估产。

图 10摇 各县估产准确性分析

Fig. 10摇 Analysis chart of yield estimation
accuracy by counties

摇

4摇 结束语

提出的 CNN S GPR 高光谱影像年际作物估

产模型,在 CNN 特征提取网络后融合通道注意力机

制,表征不同通道的重要性,增强了枸杞生长机理性

模拟,在此基础上,引入高斯过程回归方法,解决了

小样本估产问题,同时整合影像特征和空间位置特
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征,使估产特征更加丰富。 与其他估产模型相比,该
模型平均相对误差和均方根误差下降了 0郾 44 ~

0郾 95 个百分点和 52郾 48 ~ 82郾 65 t,且 R2 达到 0郾 91,
验证了本文方法的有效性。
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