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摘要: 为探讨无人机遥感与多时相参数融合在冬小麦单产预测中的潜力,采集了冬小麦 7 个生育期的无人机 RGB
和多光谱数据,从中分别提取光谱参数和形态参数,采用 5 种机器学习算法建模,比较不同生育期单产预测效果,
在此基础上,筛选优势参数组合,分别比较不同生育期及参数组合与单产预测之间的相关性。 结果表明,不同生育

期及参数组合对冬小麦单产预测具有不同影响;单生育期时,灌浆期和开花期预测效果最佳,其次为抽穗期、孕穗

期、成熟期、拔节期和分蘖期;多生育期时,双生育期、三生育期、四生育期组合预测精度逐渐升高,但考虑到增长幅

度以及数据采集、算力开销、处理成本等因素,“拔节期 +抽穗期 +灌浆期冶的三生育期组合经济性最高。 5 种机器

学习算法整体预测精度从高到低分别为反向传播神经网络、随机森林、支持向量机、极端梯度提升和逐步多元回

归,通过机器学习可解释性方法 SHAP 优选的光谱和形态参数组合虽然不同生育期有所不同,但除拔节期外,均能

提高单产预测精度。 研究结果可为冬小麦单产预测提供方法依据和技术参考。
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Abstract: To comprehensively assess the potential of integrating unmanned aerial vehicle (UAV) remote
sensing and multi鄄temporal parameters fusion in predicting winter wheat yield in the past, the RGB and
multi鄄spectral data from UAVs spanning seven critical growth stages of winter wheat were collected. From
these data, spectral and morphological parameters were directly extracted. Five machine learning
algorithms were then employed to compare and evaluate the yield prediction performance at each
individual growth stage. Subsequently, an in鄄depth analysis was conducted, based on the identified
optimal parameter combinations, to examine the relationships between various growth stages and the
accuracy of yield predictions. The results revealed that both individual growth stages and their
combinations significantly impacted the prediction of winter wheat yield. Among the single growth stages,
the filling and flowering stages achieved the highest prediction accuracy, followed by the heading,
booting, maturity, jointing, and tillering stages. When considering multiple growth stages, the prediction
accuracy was progressively increased from dual鄄stage to tri鄄stage and quad鄄stage combinations. However,
balancing the marginal gains in accuracy against factors such as data acquisition and processing costs, as
well as computational resources, the tri鄄stage combination of “jointing + heading + filling冶 emerged as
the most cost鄄effective solution. In terms of the five machine learning algorithms employed, the overall
prediction accuracy ranked from the highest to the lowest was as follows: BPNN, RF, SVM, XGBoost,



and SMR. Notably, while the optimal combinations of spectral and morphological parameters identified
through the SHAP method varied across growth stages, they consistently enhanced the yield prediction
accuracy for all stages excepted the jointing stage. The research result can provide valuable
methodological insights and technical references for the precise prediction of winter wheat yield per unit
area in the past.
Key words: winter wheat; prediction of yield per unit area; UAV remote sensing; machine learning;

multi鄄temporal parameters; SHAP

0摇 引言

中国为小麦生产大国,据中国国家统计局报道,
2023 年冬小麦种植面积超过 2郾 3 伊 107 hm2,单产达

到约 5郾 98 t / hm2,总产量超过 1郾 38 伊 108 t。 小麦收

获前对其进行精准测产一直是农业生产领域的重点

和难点,对于优化农机调度、保持粮食市场稳定、合
理确定收购价格等具有重要意义。 然而,传统的小

麦测产方法抽样成本高、人力耗费大、干扰因素多,
且测产结果的时效性和精准性难以保证[1]。 近年

来,随着信息技术的发展,卫星遥感等手段逐渐应用

于作物大面积生长监测中,其具有覆盖范围广、获取

成本低和易于重复观测等特性,但受制于空间分辨

率和云层、天气等因素影响,卫星遥感对于种植面积

小、地块分散等区域的估产准确度不高[2]。 无人机

遥感具有操作简便、覆盖速度快、空间分辨率高、机
动性强等特点[1 - 4],能够准确、高通量获取作物生长

信息,不仅降低了人工和时间成本,更提高了估产效

率和精准度[5]。 借助于无人机遥感平台,从采集的

图像中提取特征信息,结合机器学习算法,可实现对

作物单产的快速估测。 甘甜等[6] 通过获取冬小麦

光谱数据,从中提取了 61 个光谱指数,发现除个别

指数外,大部分都与单产密切相关,并且相对于高光

谱和多光谱,RGB 预测精度更高。 杨楠等[7] 通过采

集小麦拔节期、抽穗期、开花期和灌浆期的无人机光

谱数据,分别利用随机森林(Random forest, RF)、偏
最小 二 乘 回 归 ( Partial least squares regression,
PLSR)、反向传播神经网络(Back propagation neural
network, BPNN ) 和 支 持 向 量 机 ( Support vector
machine, SVM)建立单产预测模型,发现在灌浆期

基于 RF 算法的模型效果最好。 为进一步提高单产

预测精度,探索通过融合多源数据来提高估产效果。
宋成阳等[8] 采集了冬小麦灌浆期 RGB 和多光谱数

据,利用岭回归、SVM、RF 等 6 种机器学习算法分别

建立基于单一来源数据和基于多源数据融合的估产

模型,发现 6 种算法均在多源数据融合时精度最高。
FEI 等[9]发现仅使用 RGB、多光谱或近红外等单一

数据来源建模进行小麦单产估测时精度较低,但任

意 2 种或 3 种数据的融合却可明显提高预测精度,

R2最高达 0郾 692。 LI 等[10] 将从无人机 RGB 和多光

谱遥感图像中提取的光谱参数和结构参数融合,结
合小麦不同生育期,通过缩小目标性状和生长阶段

来提高预测精度,取得了明显效果,R2可达 0郾 81。
在开展多源数据融合的同时,多时相参数同样

受到了关注。 王晶晶等[11] 利用筛选出的随机森林

模型进行单产估测,发现冬小麦多时相预测效果明

显优于单生育期,且从起身期至灌浆后期的 8 次遥

感单产估算精度最好。 WANG 等[12] 采集了水稻多

个生育期的 RGB 和多光谱数据,发现单产与分蘖、
拔节和抽穗期的叶绿素含量呈显著正相关,且使用

多时相融合的模型实现了最佳的估测精度。 LI
等[13]利用 SVM、RF 等 4 种机器学习模型,结合多时

相数据,构建小麦最佳单产预测模型,发现仅利用拔

节期到抽穗期连续组合数据即可达到预测精度最高

值。 李阳等[14]基于多时相多参数融合对麦玉轮作

中小麦单产进行估测,结果显示多生育期融合精度

比单生育期最优模型 R2提高 0郾 01 ~ 0郾 03,多模态参

数融合精度明显高于单一模态,且不同模态融合对

模型精度影响不同,四模态参数融合 R2 最高达

0郾 92。 为此,在前期研究基础上,本文将基于多时相

多参数融合理念,比较不同生育期与不同算法单产

预测差异,通过 SHAP 法优选不同生育期最适光谱

和形态参数组合,构建单生育期和多时相参数预测

模型,提出最佳预测时间范围,以期为冬小麦单产估

测提供方法依据和技术参考。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 试验设计

试验地点位于江苏省南京市溧水区南京农业大

学白马教学科研基地(31毅37忆N,119毅10忆E),年平均

气温约 16郾 4益,年平均相对湿度约 76% ,年平均降

水量约 1 204郾 3 mm,属北亚热带季风气候。 试验区

域布局如图 1 所示,采用随机区组设计,以 56 个小

麦品种为试验材料,设置 0、120、240 kg / hm2 3 个施

氮水平(分别用 N0、N120 和 N240 表示)和 3 次重复

试验,每个小区长 1郾 2 m、宽 1 m,行间距 0郾 2 m,试验

于 2021 年 11 月 15 日至 2022 年 5 月底开展。 总体

技术路线见图 2。
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图 1摇 试验区域布局图

Fig. 1摇 Layout map of experimental area
摇

图 2摇 总体技术路线图

Fig. 2摇 Overall technical roadmap
摇

1郾 2摇 数据获取

RGB 图像使用大疆精灵 4(DJI Phantom 4)型无

人机采集,飞行采用交叉网络方式,高度 20 m,范围

120 m 伊35 m,相机倾斜角 80毅,正面和侧面重叠度均

为 80% ,像素 1 240 万,每次任务约耗时 15 min,每
次采集 RGB 原始影像 200 幅左右。 多光谱图像采

用八旋翼无人机 (Ecodrone UAS 8 型)搭载五通道

多光谱相机采集,多光谱相机包含红光波段(R:波
长(650 依 16) nm) 、绿光波段 ( G:波长 ( 560 依
16)nm)、蓝光波段(B:波长(450 依 16) nm)、红边波

段(RE:波长(730 依 16)nm)和近红外波段(NIR:波
长(840 依 16)nm),分辨率 1 280 像素 伊 960 像素,视
角 47郾 2毅,飞行参数设置和航线规划与 RGB 图像采

集保持一致,每次飞行前,在地面放置光谱校正板,
便于后期图像辐射校正,每次任务耗时约30 min,每
次采集多光谱原始影像 3 000 幅左右。 根据小麦生

长状况,分别于分蘖期(3 月 8 日)、拔节期(3 月 24
日)、孕穗期(4 月 1 日)、抽穗期(4 月 14 日)、开花

期(4 月 23 日)、灌浆期(4 月 30 日)和成熟期(5 月

16 日)开展图像采集。 待小麦完全成熟后,按小区

人工进行整体切割收获,自然晾晒至质量恒定,脱粒

后测定各小区实际单产。
1郾 3摇 数据处理

1郾 3郾 1摇 无人机影像预处理

(1) RGB 图像预处理:利用 Pix4Dmapper 软件

自动识别 RGB 原始影像的坐标和高度,依次进行配

准和拼接操作,特征点影像比例设置为全面高精度

处理;随后进行几何校正,结合前期试验区域固定设

置的地面控制点,在影像上进行标注,保证获得的试

验区域正射 RGB 影像精度达到厘米级别;接着,使
用运动恢复结构算法对得到的正射影像进行点云重

构,生成试验区域三维点云重构图,并根据小区坐

标,对得到的三维点云感兴趣区域进行裁剪,提取全

部小区的三维点云数据后,分别进行去噪、滤波和归

一化等处理。
(2)多光谱图像预处理:多光谱图像预处理与

RGB 大致相同,在配准、拼接和几何校正后得到正

射多光谱影像,但由于大气散射、太阳角度变化等原

因,要结合各波段光谱反射系数,利用 Pix4Dmapper
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软件中辐射校正功能模块完成校正,以降低失真现

象对参数提取的影响;最后,使用 ENVI 5郾 1 软件对

正射多光谱影像进行波段融合,便于后续光谱特征

参数提取。
1郾 3郾 2摇 光谱参数提取

光谱参数是由不同波段反射率以代数形式组合

而成的一种参数,可以提取多种有效信息[15 - 16]。 本

文选取广泛使用且与植物生长发育紧密相关的 14
种植被指数进行参数提取,分别为花青素反射指数

(Anthocyanin reflectance index, ARI) [17]、绿色叶绿

素指数(Chlorophyll indices, CIgreen) [18]、叶绿素植

被指数(Chlorophyll vegetation index, CVI) [19]、归一

化叶绿素色 素 植 被 指 数 ( Normalized chlorophyll
pigment index, NCPI) [20]、 结构不敏感色素指数

(Structure insensitive pigment index, SIPI) [21]、改进

土壤调节植被指数(Modified soil adjusted vegetation
index, MSAVI) [22]、绿光波段归一化差异植被指数

( Green normalized difference vegetation index,
GNDVI) [23]、 差异植被指数 ( Difference vegetation
index, DVI) [24]、归一化差异植被指数(Normalized
difference vegetation index, NDVI) [25]、归一化绿红

差异 植 被 指 数 ( Normalized green red difference
index, NGRDI) [25]、近红外反射率植被指数(Near鄄
infrared reflectance of vegetation, NIRv) [26]、植被衰

老反 射 指 数 ( Plant senescence reflectance index,

PSRI) [27]、比值植被指数 ( Ratio vegetation index,
RVI) [28] 和 增 强 植 被 指 数 ( Enhanced vegetation
index, EVI) [29]。 以上光谱参数大致可分为 2 类,一
类是以 ARI、CIgreen、CVI 等为代表的与植物内部色

素含量高度相关的指数,它们与光合作用密切相关;
另一类是以 DVI、NDVI、EVI 等为代表的与植物功能

结构紧密相关的指数,它们反映植物生长发育的进

展情况,这些指数已被证明在单产预测上显示出较

强的潜力[30]。
1郾 3郾 3摇 形态参数提取

形态参数与作物形态结构、生理状态等密切相

关[31]。 本文基于前人研究中利用立体几何运算从

RGB 图像中直接提取形态结构参数的方法[32 - 33],
对每个小区生成的三维点云数据进行参数提取,共
提取 28 种形态参数,详见表 1。 为更好地与单产相

关联,展现作物不同维度形态结构,提取以 Hmax、
Hmean、H80 ~ H99 为代表的一维参数和以 CC、PAI、
PLA 为代表的二维参数,以及以 Volume、3DVI、3DPI
为代表的三维参数。 一维参数与高度相关,高度作

为遗传育种和栽培管理的重要农艺性状,是单产的

重要预测因子。 二维参数很好地表示冠层和叶面积

情况[32],与植物生长和光合作用直接相关。 三维参

数为植物形态的立体空间展示,已用于小麦[13]、玉
米[31]等作物单产和生物量的估算,有助于更加精准

的单产预测。

表 1摇 形态参数

Tab. 1摇 Morphological parameters
摇 摇 摇 摇 摇 形态参数 释义 文献序号

最大高度(Maximum height,Hmax)
平均高度(Mean height,Hmean)

所有归一化点高度 Z 最大值

所有归一化点高度 Z 平均值

[31]
[32]

高度百分位数(Height quantiles,H80 ~ H99)
从 80%的分位数高度(H80)逐个到 99%的

分位数高度(H90),以 1%间隔,共 20 个
[34 - 35]

冠层覆盖度(Canopy cover,CC)
植物面积指数(Plant area index,PAI)
投影叶面积(Projected leaf area,PLA)

单位面积中植物冠层所占比例

植物叶片等地上部分各高度层密度之和

植物叶面投影到 XY 平面所占面积

[33]
[36]
[37]

三维冠层体积(3D canopy volume,Volume)
三维体积指数(3D volume index,3DVI)
三维轮廓指数(3D profile index,3DPI)

植物冠层体素点三维体积

植株体素点占所有体素点比例

植物轮廓体素点占所有体素点比例

[38]
[13]
[31]

1郾 4摇 模型构建

采用 逐 步 多 元 回 归 ( SMR )、 支 持 向 量 机
(SVM)、随机森林 ( RF) [39]、反向传播神经网络

(BPNN)、极端梯度提升(XGBoost) 5 种机器学习算

法进行建模。 研究随机选取 70% 作为训练集,30%
作为验证集,采用随机交叉验证方式对模型预测效

果进行评估。
1郾 5摇 特征筛选

SHAP 是一种解释机器学习模型预测输出的统

一框架,是一种根据预期表示一致性和局部准确性

的可加特征归因方法[40]。 SHAP 为模型特征变量分

配一个特定的预测重要性值(即 SHAP 值),作为变

量重要性的统一度量,SHAP 值计算公式为

Yn = yb + f(xn,1) + f(xn,2) +… + f(xn,P) (1)
式中摇 Yn———SHAP 值

yb———变量在样本上均值

f(xn,1)———第 n 个样本中第 1 个变量贡献值

xn———输入样本的属性值
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P———变量数量

研究采用 SHAP 方法对输入模型的光谱和形态

参数分别计算得到 SHAP 值,量化各参数在单产预

测中的重要性,并根据重要性排序对敏感特征参数

进行筛选。
1郾 6摇 精度评价

采用 决 定 系 数 ( Correlation of determination,
R2)、均方根误差(Root mean square error, RMSE)、
标准均方根误差 (Normalized root mean square error,
NRMSE) 和平均绝对误差 ( Mean absolute error,
MAE)作为模型精度评价指标。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 不同生育期不同算法单产预测效果分析

基于 SMR、SVM、RF、BPNN、XGBoost 5 种算法

建模的冬小麦不同生育期单产预测结果见表 2。 可

以看出,同一生育期不同算法预测效果不同,在分蘖

期、拔节期、孕穗期、抽穗期、开花期、灌浆期、成熟期

7 个生育期中 BPNN 算法均有较好表现,以拔节期

为例,SMR 算法的决定系数 R2为 0郾 558,BPNN 算法

的 R2则达到 0郾 758,两者相差 0郾 2,并且 R2保持较高

水平的同时,RMSE、NRMSE 和 MAE 也相对较低;除
分蘖期外,RF 算法的预测效果仅次于 BPNN 算法,
以抽穗期为例,5 种算法预测效果由好到差依次为

BPNN、RF、SVM、SMR、XGBoost,算法的选择对于预

测精度的提升具有重要影响。
同一算法在不同生育期的估产效果也不同,

随着小麦生长,各模型预测效果均有所提升,并在

灌浆期达到顶峰,随后下降。 以 BPNN 算法为例,
分蘖期 R2为 0郾 541,灌浆期 R2达 0郾 812,增长超过

50% ,RMSE、NRMSE 和 MAE 也进一步降低。 对

比发现,灌浆期和开花期预测效果最佳,其次为抽

穗期,孕穗期和成熟期整体预测效果接近,拔节期

好于分蘖期,生育期的选择是算法匹配和单产精

准预测的重要前提。 灌浆期作为小麦生长发育的

关键时期,侧重于籽粒的形成和填充,直接影响籽

粒发育与质量积累,进而影响小麦单产和品质;开
花期中部分算法 R2虽略高于灌浆期,但结合提升

幅度与稳定性等总体来看,灌浆期整体预测效果

优于开花期,杨楠等[7] 的研究也证明了这一点,其
认为相比于开花期,灌浆期与单产的相关性更高;
而分蘖期、拔节期和抽穗期更多是小麦植株的生

长和生殖结构的发育,成熟期则是聚焦籽粒的品

质形成和收获准备。 为此,本文从 7 个生育期中

选取拔节期、抽穗期、灌浆期和成熟期 4 个时期,
结合优选的 BPNN 算法,进行后续研究。

表 2摇 冬小麦不同生育期不同算法单产预测对比

Tab. 2摇 Comparison of yield prediction for winter wheat
at various growth stages using different algorithms

生育期 算法 R2
RMSE /

(kg·m - 2)

NRMSE /
%

MAE /

(kg·m - 2)

分蘖期

SMR
SVM
RF
XGBoost
BPNN

0郾 417
0郾 504
0郾 496
0郾 452
0郾 541

0郾 158
0郾 151
0郾 143
0郾 149
0郾 147

18郾 88
19郾 84
16郾 88
17郾 96
14郾 85

0郾 131
0郾 122
0郾 114
0郾 119
0郾 114

拔节期

SMR
SVM
RF
XGBoost
BPNN

0郾 558
0郾 663
0郾 730
0郾 604
0郾 758

0郾 142
0郾 119
0郾 118
0郾 139
0郾 103

16郾 55
16郾 13
11郾 68
14郾 43
13郾 53

0郾 108
0郾 093
0郾 089
0郾 106
0郾 075

孕穗期

SMR
SVM
RF
XGBoost
BPNN

0郾 628
0郾 753
0郾 774
0郾 733
0郾 787

0郾 137
0郾 103
0郾 095
0郾 106
0郾 091

13郾 69
11郾 69
11郾 12
13郾 64
11郾 69

0郾 105
0郾 083
0郾 070
0郾 073
0郾 070

抽穗期

SMR
SVM
RF
XGBoost
BPNN

0郾 716
0郾 721
0郾 777
0郾 703
0郾 801

0郾 104
0郾 102
0郾 095
0郾 109
0郾 094

10郾 32
11郾 58
9郾 66
11郾 09
12郾 42

0郾 075
0郾 079
0郾 070
0郾 086
0郾 074

开花期

SMR
SVM
RF
XGBoost
BPNN

0郾 731
0郾 750
0郾 806
0郾 759
0郾 814

0郾 107
0郾 101
0郾 092
0郾 100
0郾 092

13郾 85
11郾 79
10郾 43
10郾 15
10郾 43

0郾 081
0郾 077
0郾 063
0郾 074
0郾 065

灌浆期

SMR
SVM
RF
XGBoost
BPNN

0郾 709
0郾 764
0郾 805
0郾 771
0郾 812

0郾 113
0郾 101
0郾 090
0郾 098
0郾 092

11郾 54
12郾 05
11郾 91
11郾 52
10郾 91

0郾 085
0郾 075
0郾 065
0郾 073
0郾 070

成熟期

SMR
SVM
RF
XGBoost
BPNN

0郾 597
0郾 671
0郾 740
0郾 687
0郾 788

0郾 133
0郾 123
0郾 106
0郾 116
0郾 096

13郾 26
13郾 93
12郾 02
13郾 20
12郾 43

0郾 103
0郾 096
0郾 079
0郾 088
0郾 068

2郾 2摇 不同生育期优势参数筛选和模型构建

2郾 2郾 1摇 不同生育期优势参数筛选

考虑到机器学习算法精度容易受数据集特征选

择的影响[41],采用 SHAP 法对所选 4 个生育期排名

前 10 的特征参数进行重要性排序,以探究不同光谱

和形态参数组合对单产估测的影响(图 3)。 可以看

出,4 个生育期特征参数重要性前 10 中既有光谱参

数也有形态参数,光谱参数 ARI、CVI、CIgreen 在拔

节期、抽穗期中重要性排序较高,与单产关联性较

大;形态参数 Volume、3DPI 在灌浆期和成熟期中重

要性逐渐显现,与光谱参数 ARI、DVI 等共同影响单
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图 3摇 基于 SHAP 的不同生育期优势参数筛选

Fig. 3摇 Selection of dominant parameters at various growth stages based on SHAP
摇

产估测效果。 具体来看,拔节期重要性排序前 10 参

数中,光谱参数 6 个(ARI、CVI、CIgreen、EVI、DVI、
NCPI),形态参数 4 个(PLA、CC、Volume、Hmax);抽
穗期排序前 10 参数中,光谱参数 7 个 ( CIgreen、
ARI、NDVI、CVI、SIPI、MSAVI、DVI),形态参数 3 个

(PLA、Hmean、PAI);灌浆期中光谱参数(CIgreen、
ARI、NDVI、MSAVI、DVI)和形态参数(Hmean、H81、
Volume、H99、3DPI)各为 5 个;成熟期中光谱参数

(ARI、DVI、NIRv、NCPI、CVI)和形态参数(Volume、
H97、H91、Hmax、3DPI)也各占一半。 一方面,不同

生育期光谱和形态参数重要性排序不同,以 CVI 为
例,其在拔节期重要性排序第 2,抽穗期排第 4,成熟

期第 8,但在灌浆期却未能进入前 10;另一方面,4
个生育期 SHAP 值最高的都为光谱指数,拔节期和

成熟期为 ARI,抽穗期和灌浆期为 CIgreen,结构参

数排序最高的为 Volume,其在成熟期排第 2,其余生

育期结构参数排序都在第 3 及以后,拔节期 PLA 和

灌浆期 Hmean 排第 3,抽穗期 PLA 排第 5,类似研究

已经证实了光谱参数在谷物单产预测中的良好

表现[16,42]。
光谱参数重要性排序高并不代表形态参数在

估产方面可有可无。 随着小麦生长发育进程的推

进, CVI、 EVI 等 光 谱 参 数 重 要 性 不 断 下 降,

Volume、3DPI 等形态参数排序逐渐上升,高度分位

数(H81、H99、H97、H91)等与单产的相关性日渐

提高,这与 LI 等[43] 的研究基本一致,形态参数提

供了作物生长和空间结构的丰富信息,更加有利

于单产预测。 实际上,植物高度、株型结构与单产

之间的关系一直是农学家关心的问题,作物高度

的增加或冠层结构的优化,可以加大叶片表面积,
提高光合作用效率,促使更多的光合产物转化为

生物量进行积累。 LAW 等[44] 在 1978 年就发现植

物高度与谷物单产存在相关性,如今,随着无人机

技术的发展,可以利用其搭载的高分辨率成像平

台,采集高质量数据信息,从中提取需要的光谱、
结构等特征信息,并将其应用到单产预测、生长评

估和病害防控等环节中去。
2郾 2郾 2摇 单生育期优势参数模型构建及评价

将图 3 中 4 个生育期重要性排序前 10 的特征

参数作为输入变量,构建单生育期优势参数预测模

型,比较不同生育期全特征参数与排序前 10 优势参

数进行单产预测效果的差异。 从图 4 可以看出,通
过 SHAP 优选后 4 个生育期优势参数模型,拔节期、
抽穗期、灌浆期和成熟期的 R2分别为 0郾 723、0郾 819、
0郾 826 和 0郾 814,与表 2 中全特征输入模型 R2相比,
除拔节期外,精度都有所提升,而且随着生育期推
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进,提升效果越发明显;成熟期提升幅度最大,在
RMSE、NRMSE 和 MAE 相对稳定下,R2比全特征高

出 0郾 026,灌浆期和抽穗期也分别高出 0郾 014 和

0郾 018;拔节期提升效果不明显,可能与拔节期小麦

植株较小、光谱反射率不强有关,不能有效反映后期

单产形成的变化趋势。

图 4摇 单生育期优势参数模型预测结果

Fig. 4摇 Prediction performance of dominant parameter model for single growth stage
摇

2郾 3摇 多时相参数组合模型构建及评价

相对于单生育期单产预测,将不同生育期组合

条件下的优势特征参数作为输入变量进行单产估

测,效果如图 5 所示。 从双生育期融合来看,拔节

期、抽穗期、灌浆期和成熟期的两两组合,大都比单

生育期预测精度好;“拔节期 + 抽穗期冶组合弥补了

拔节期图像特征提取精度的不足,比拔节期单生育

期优势参数模型 R2高 0郾 045、RMSE 低 0郾 025 kg / m2,
但比抽穗期 R2 下降 0郾 051、RMSE 高 0郾 011 kg / m2,
这与拔节期图像容易受到土壤等外界因素干扰有

关,随着植株的生长壮大,外在影响越来越小,参数

越发稳定,预测精度不断提升;“抽穗期 + 灌浆期冶
组合,比抽穗期单生育期优势参数模型 R2高 0郾 020、
RSME 也高 0郾 002 kg / m2,比灌浆期 R2 高出 0郾 013、
RSME 低 0郾 003 kg / m2,既填补了抽穗期排序前 10
中形态参数的不足,又发挥了灌浆期光谱和形态参

数均衡的优势,预测效果均好于 2 个单生育期;“灌
浆期 +成熟期冶组合,R2 比灌浆期和成熟期分别高

出 0郾 012 和 0郾 024, RMSE 降 低 0郾 010 kg / m2 和

0郾 014 kg / m2,在成熟期基础上,该组合融合了灌浆

期对于植株高度、三维冠层体积等形态参数的预测

优势,效果均好于单个生育期。
从三生育期参数融合来看,拔节期、抽穗期、灌

浆期和成熟期的三三组合虽然组合间效果差异不

大,但均好于两两组合,以“拔节期 + 抽穗期 + 灌浆

期冶为例,比“拔节期 +抽穗期冶、“抽穗期 +灌浆期冶
的两两组合 R2 高出 0郾 08 和 0郾 009, RMSE 降低

0郾 019 kg / m2和 0郾 01 kg / m2,这与光谱和形态参数的

进一步多元化融合有关,BPNN 算法可捕获更多的

动态输入信息,更好地用于单产评估之中。 2 个三

生育期组合预测效果虽稍逊于“拔节期 + 抽穗期 +
灌浆期 +成熟期冶四生育期组合,R2分别低 0郾 002 和

0郾 01,但从算力资源高效分配角度来看,四生育期组

合预测精度的提升与算力投入不相匹配,适当减少

生育期范围或缩小生长阶段并没有显著降低模型精

度,反而能更好地分配数据收集和处理的精力与资

源。 综合来看,以“拔节期 + 抽穗期 + 灌浆期冶为代

表的三生育期组合性价比最高,既比双生育期组合
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图 5摇 多时相优势参数模型预测结果

Fig. 5摇 Prediction performance of multi鄄temporal dominant parameter model
摇

精度有所提升,又与四生育期组合差异不大,可用于

冬小麦多时相参数的单产估测。 在“拔节期 + 抽穗

期 +灌浆期冶三生育期组合下,融合最佳模型、最佳

参数的产量空间分布图如图 6 所示。 图 6 展示了测

试集的预测结果。 为验证模型在不同氮肥施用条件

摇 摇

下的性能表现,分别从 N0、N120 和 N240 各随机选

取了 50 个小区,共计 150 个组成测试集。 考虑到数

据划分的随机性,这些小区并非连续小区。 在图 6
中,实测值和预测值的小区相对位置一一对应,便于

比较实测值与预测值的差异。

图 6摇 冬小麦产量空间分布图

Fig. 6摇 Spatial distribution map of winter wheat yield

3摇 讨论

3郾 1摇 模型选择对单产预测的影响

不同机器学习模型底层逻辑不同,适用范围和

场景也不相同。 本文采用逐步多元回归、支持向量

机、随机森林、BP 神经网络、XGBoost 构建单产预测

模型,随着冬小麦生长表型的差异,各模型预测效果

不同,但伴随生长发育进程的推进,总体呈上升趋

势。 在生长发育早期,受到土壤裸露等因素干扰,不
管何种模型,预测精度都相对较低,但随着植株的壮

大,影响因素干扰越来越小,各模型估算精度不断提

升。 同样,冬小麦单产构成因素多样,这其中既有线

性也有非线性关系存在。 SMR 对于线性问题的解

决具有优势,SVM、RF 和 XGBoost 对于非线性问题

具有一定的回归和抗噪能力,但当样本数量不断增

加或样本特征参数输入过多时,SVM 和 RF 的预测

能力明显下降。 XGBoost 虽不易过拟合[45],但其隐

藏层连接权重学习不足带来了预测能力的下降。
BPNN 因其泛化能力强、鲁棒性高等特点,能够从

大量信息中获取更多的数据特征,实现对未知参

数的有效预测,在面对复杂的非线性问题时,可以

通过调整权重和偏置来优化模型,使其达到最佳

状态。
本研究虽考虑到不同机器学习算法特征参数提

取、优化和抗干扰能力不同,但忽视了模型在多模态

变量中自我适应和自我学习,后续研究中应融合多

源传感数据和集成学习算法,以消除外界因素干扰,
更好地处理多模态变量之间的冗余和依赖性,提高

预测精度。 同时,还应对现有模型进一步优化,尝试

引入注意力机制等模块,给予影响单产估算关键物
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候期更大权重[46],构建精度更高、算法及机理性更

强的估产模型。 另外,还可以探索更为先进的深度

学习架构,以提取维度更加多元的多模态信息以便

更好地开展单产预测。
3郾 2摇 参数确定对单产预测的影响

作物对不同光谱的反射率随着生长发育的不同

而变化,通过近红外、红色、红边、绿色和蓝色等不同

波段计算出的植被指数能够很好地反映作物长势状

况[47],利用植被指数建立模型以估算作物单产,是
目前作物估产的有效方法之一[14]。 但由于作物各

生育期生长状态不同,植被指数对各生育期生长特

征的敏感程度不同,基于各生育期构建的植被指数

预测模型精度也不同,单一的光谱指数有时难以反

映作物单产的全部信息,需要与形态参数一起,共同

指示作物产量。 光谱参数与形态参数的组合,不但

丰富了样本数据的属性与维度,提高了数据的准确

性、一致性和鲁棒性,而且能够解决由于生长阶段和

渐进饱和带来的预测敏感性下降等问题[48],有效提

升模型精度,更加精准地分析作物的生长状况和健

康情况。 ADAMS 等[49]认为合理的特征参数选择可

以消除数据噪声,提高模型性能。 为进一步提高预

测精度,利用 SHAP 法对特征参数进行重要性排序,
优选排名前 10 的光谱和形态参数作为输入变量,除
拔节期外,单生育期优势参数模型预测精度都比全

特征时高。 SHAP 作为一种博弈论方法,可对大部

分机器学习模型预测结果进行解释,通过计算变量

对单产预测的贡献程度来赋予 SHAP 值,并将该值

相对公平地分配给输入变量,以此进行排序并针对

性地提高预测效果[12]。
进一步从 SHAP 法优选的光谱与形态参数来

看,在分蘖期、拔节期等小麦生长发育早期阶段,光
谱参数对估产模型的贡献较大,模型精度的提高主

要由光谱特征决定,但在灌浆期和成熟期,随着小麦

植株和子实体等器官的基本发育成熟,形态参数对

估产的重要性逐渐提高,通过与光谱参数的融合,提
升模型对空间变化的适应性进而提高预测精度,
MAIMAITIJIANG 等[30] 也证实了这一点,其发现在

单产预测方面,无论采用何种建模方法,多模态数据

融合效果比 RGB 或多光谱等单一传感器表现更佳。
同时,还有研究发现,随着小麦叶面积的增加,光谱

特征差异越来越不明显,行间差异完全被覆盖[50],
小麦生长中后期植被指数的饱和带来了预测效果的

下降[51],更加需要光谱和形态参数的融合以提高估

测精度。 目前,有学者提出将植被指数和纹理特征

等进行融合,结合气象信息、土壤特性和种植密度、
施肥量、灌溉策略等农艺信息[52,14],进一步提升单

产预测精准性,这也是本研究接下来的努力方向。
另外,考虑到 SHAP 作为事后可解释性方法,在后续

研究中,为保证特征参数筛选的精准性,探索将事前

和事后等不同可解释性方法进行比较与融合,以弥

补单一方法所带来的解释偏差。
3郾 3摇 不同生育期对单产预测的影响

产量是作物干物质积累的结果,单个生育期的

长势并不能代表最终单产[14]。 WANG 等[12] 指出,
生育期的选择将决定单产预测准确率的高低。 小麦

不同生育期营养生长和生殖生长需求不同,结合单

生育期单产预测分析,本文把生育期组合数据引入

到估产模型中,基于多生育期的模型不但提高了预

测精度,还提升了模型的可解释性。 双生育期组合

中,“抽穗期 + 灌浆期冶组合作为输入时,估产精度

较高,而“拔节期 + 抽穗期冶组合作为输入时,估产

精度相对较低,从两生育期组合重要性排序前 10 的

共同参数中可以看出端倪。 拔节期和抽穗期排名前

10 参数中有 5 个共同参数,分别是 ARI、CVI、PLA、
CIgreen、DVI,其中,ARI 在拔节期中 SHAP 值最高

(92郾 58),在抽穗期中排第 2(44郾 61),CIgreen 在抽

穗期中最高(54郾 57),但在拔节期排第 4(9郾 66),同
一参数在不同生育期 SHAP 值差异较大;虽然“拔节

期 +抽穗期冶组合比拔节期单个生育期提供了更为

丰富的参数输入,但却拉低了抽穗期的有效参数占

比,导致组合预测精度没有抽穗期单个生育期高。
抽穗期和灌浆期有 6 个共同参数,分别是 CIgreen、
ARI、NDVI、Hmean、MSAVI、DVI,两生育期排名前 2
位的都是 CIgreen 和 ARI,两者在抽穗期和灌浆期的

SHAP 值分别为 54郾 57 和 89郾 97、44郾 61 和 27郾 44,相
互间 SHAP 值差异相对不大,这为该组合成为双生

育期组合中预测效果最佳打下了基础。 灌浆期和成

熟期有 ARI、 Volume、 DVI、 3DPI 4 个共同参数,
CIgreen 在灌浆期中重要性排第 1(89郾 97),但在成

熟期却未能排进前 10(SHAP 值只有 6郾 4),ARI 在

成熟期中排第 1(79郾 5),在灌浆期第 2(27郾 44);虽
然排名前 2 位参数 SHAP 值差异较大,但由于高度

百分位数作用的发挥(灌浆期中 H81、H99 和成熟期

H97、H91 分别进入排名前 10 的优选参数),预测效

率并没有降低。
三生育期比双生育期组合预测效果进一步提

升,且“拔节期 + 抽穗期 + 灌浆期冶优于“抽穗期 +
灌浆期 + 成熟期冶,这一方面与两组合共同参数数

量有关,前一组合有 ARI、CIgreen、DVI 3 个共同参

数,后一组合有 ARI、DVI 2 个共同参数;另一方面,2
个三生育期组合本质上为拔节期、成熟期分别与

“抽穗期 +灌浆期冶组合的比较,拔节期单个生育期
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预测效果虽低于成熟期,但与“抽穗期 + 灌浆期冶组
合融合后,整体预测效果好于后者,这与“拔节期 +
抽穗期 + 灌浆期冶组合中结构参数变化较大有关,
更有利于模型动态捕获输入信息的差异,以更好地

开展单产评估。 下一步,将在多时相参数融合预测

基础上,借助于无人机、无人车和龙门架等表型平

台,结合热成像、激光雷达、叶绿素荧光、3D 深度相

机等多模态信息,探索不同品种、不同播期等对最佳

单产预测生育期的影响,并扩大采集植株高度、叶面

积指数、生物量、氮素含量等田间实测数据,丰富模

型输入信息,以此来促进冬小麦估产的更加精准、有
效和便捷。

4摇 结论

(1)在冬小麦 7 个生育期内,不同建模方法预

测效果不同,BPNN 算法表现出对不同生育期的较

强适应性和对非线性问题处理的鲁棒性,整体效果

优于 RF、SVM、XGBoost、SMR 算法。
(2)采用 SHAP 法筛选出的不同生育期重要性

排序前 10 优势参数作为输入的模型,除拔节期外,
均比对应全特征输入生育期模型预测效果好,且不

同生育期优势光谱和形态参数组合差异较大,这也

为下一步多时相参数融合打下了基础。
(3)当生育期输入数量增加时,除“拔节期 + 抽

穗期冶组合比抽穗期单生育期优势参数模型预测效

果稍差之外,其余不管是双生育期、三生育期还是四

生育期组合均好于单生育期,可见多生育期参数融

合对模型精度的提升具有一定价值。 考虑到数据收

集处理与算力资源投入的平衡,采用“拔节期 + 抽

穗期 +灌浆期冶的三生育期组合性价比最高。
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