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摘要：玉米作为河南省主要种植作物之一，作物产量预测对区域贸易和粮食安全具有重要意义。为建立简单、及时、准确的

作物叶面积指数 LAI和产量预测模型，采用多元线性回归 MLR、偏最小二乘回归 PLSR 和决策树 DT 机器学习技术，结合玉

米生理参数因子（P1）、光谱特征波段（P2）、土壤性质参数（P3）和气象参数（P4）进行多因子组合构建玉米 LAI和产量的估测

模型。研究结果表明，在 3种机器学习方法中，籽粒形成期的 LAI估测精度显著优于其他生育时期，而成熟期的产量模型估

测精度显著优于其他时期；在 5 种多因子组合中，PLSR 算法结合 P1+P2+P3+P4 多因子组合构建的模型达到最高精度，

其中 LAI 估测最高为 Rv
2=0. 84，RMSEv=0. 38，产量估测最高为 Rv

2=0. 79，RMSEv=982 kg/hm2。为我国北方玉米种植

区的玉米生长和产量预测提供技术支持和理论依据，提高预测的准确性和效率，对农业生产管理和决策制定具有重要意义。
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Research on maize yield estimation based on machine learning combined with 
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Abstract：： As one of the main crops in Henan Province， maize yield prediction holds significant importance for regional 
trade and food security.  In order to establish a simple， timely， and accurate model for predicting crop LAI and yield， this 
study employs multiple linear regression （MLR）， partial least squares regression （PLSR）， and decision tree （DT） 
machine learning techniques.  These techniques are combined with multi-factor data， including maize physiological 
parameters （P1）， spectral characteristic bands （P2）， soil property parameters （P3）， and meteorological parameters 
（P4）， to construct estimation models for maize LAI and yield.  The study results indicate that among the three machine 
learning methods， the LAI estimation accuracy during the grain filling stage is significantly higher than in other growth 
stages， while the yield estimation accuracy during the maturity stage is significantly higher than in other stages.  Among 
the five multi-factor combinations， the PLSR algorithm combined with the P1+P2+P3+P4 multi-factor combination has 
achieved the highest accuracy， with the highest LAI estimation at Rv

2=0. 84 and RMSEv = 0. 38， and the highest yield 
estimation at Rv

2=0. 79 and RMSEv = 982 kg/hm2.  These findings provide technical support and theoretical basis for 
regional maize growth and yield prediction in the maize-growing areas of northern China， enhancing prediction accuracy 
and efficiency， and are of great significance for agricultural production management and decision-making.
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0 引言

玉米（maize）作为一种重要的粮食、饲料和生物能

源作物，在世界范围内具有广泛的种植面积和消费群

体。河南省作为我国玉米的主产区之一，其玉米的生

长和产量直接影响着我国农业生产的效益和安全。因

此，深入研究玉米生长过程对于探索和预测玉米叶面

积指数和产量具有重要的理论和实践意义。

针对玉米生物量监测的传统研究方法主要通过人

工采样，但此方法耗时费力，且无法满足大面积玉米生

物量实时、精确监测的需求［1， 2］。目前，通过经验统计

模型和基于机器学习算法估测模型来改进作物产量预

测越来越来受人们重视［3］。传统的统计模型通过建立

天气变量（温度、降水、太阳辐射等）与作物田间生理参

数变量，包括：株高、SPAD（Soil and Plant Analyzer 
Development，一种衡量植物叶片中叶绿素相对含量的

指标）、叶绿素含量、鲜重和干重等）之间的回归方程来

预测产量，并在不同时间和空间尺度上进行预测［4］。

这种回归结果清楚地显示了气候因子或作物生理参数

等单一因子对产量的影响，但它们因相对较低的解释

能力而存在较大争议，而控制产量的主要因素往往是

多种影响因子共同决定的，且随着生长阶段的变化而

变化［5］。因此，这些单一因子构建估测模型的精度往

往达到一定的数值后较难再有提升，很难应用于更大

的区域［6］。

机器学习的广泛应用已经证明了其在数据挖掘和

农业分析中的强大性能，从而更有效地进行作物生长监

测和产量预测［7］。玉米生长受到土壤条件、气候和各种

变量因子的影响，这些因子之间的相互作用对作物产量

的形成起着重要作用［8］。然而，在许多研究中选择的变

量都是基于整个生长季节的生理参数或者单一影响因

子，这意味着最终的产量直到收获时才能被估计出来［9］。

根据研究调查可知，多因子组合同时作为变量结合机器

学习估测玉米产量的研究尚少。确定最佳的多因子组

合，可以更好地融合多因子对玉米产量的估测优势，具

有提高玉米产量预测模型精度的潜力［10］。

随着科技的进步和研究方法的创新，多因子结合

机器学习成为了当前作物生长研究的热点领域之

一［11］。其中，部分研究主要集中在气候因子和栽培管

理策略对玉米生长的影响，如温度、光照、水分、施肥

等［12］；同时，机器学习方法也被应用于玉米生长模型

的构建和预测［13］。另外，研究以农业区域化特征为

主，主要关注玉米的栽培管理、根系发育和产量等方

面，但在机器学习的应用方面仍然相对较少［3， 14］。越

来越多的学者基于利用遥感数据、气象数据、土壤信息

等多源数据进行作物产量估测，并运用机器学习方法

构建预测模型，取得了较好的结果。彭慧文［15］、刘帅

兵［16］等利用气候参数和土壤环境因子的相互作用，结

合机器学习和作物生长模型对玉米地上生物量和产量

的模拟结果得到有效改善。吴永清等［17］采用 MLR 和

PLSR 算法对小麦、玉米等谷物的产量进行估测，系统

的研究了不同算法预测玉米产量方面的能力。

为了优化当前玉米产量预测的准确性与时效性不

足的问题。本研究旨在利用机器学习技术结合多因子

组合，构建及时、准确的玉米叶面积指数和产量的预测

模型。整合玉米的生理参数因子（P1）、光谱特征波段

（P2）、土壤性质参数（P3）和气象参数（P4）等多源数

据，探究参数因子对玉米 LAI和产量拟合结果的影响；

探索多元线性回归（MLR）、偏最小二乘回归（PLSR）
和决策树（DT）算法在玉米生长和产量预测中的适用

性，并分析不同生长时期对玉米叶面积指数和产量预

测的影响程度；探寻多种机器学习算法结合多因子组

合的最优玉米 LAI和产量预测模型。

1 材料和方法

1. 1 研究区概况

研究区位于我国华北平原河南省许昌市（113°
54'E，33°57'N）。农作物种类主要为玉米和冬小麦，耕

作分为夏、秋两季。许昌市属暖温带大陆性季风气候，

降水集中于夏末秋初，多年平均降水量约为 700 mm，

平均气温 15. 1 ℃，雨热同季，光照时间充足，农业发展

地理条件优越。研究区种植 45 个玉米小区，每个小区

长 8 m，宽 5 m，且采用相同的水肥管理，试验期间采

集了 2022 年 4—9 月的玉米生理指标参数和其他各类

数据，图 1 为研究区的概况图。

图  1   研究区概况图

Fig. 1 Overview of the study area

1. 2 多源数据收集

1. 2. 1 生理指标参数

测定多个玉米生长发育指标参数，主要测定玉米的

指标参数有株高、SPAD（叶绿素相对含量）［18］、叶绿素含
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量、鲜重、干重和叶面积指数［19］，采集的玉米生育时期分

别为苗期（S1）、抽雄期（S2）、籽粒形成期（S3）和成熟

期（S4），将以上指标统一为一类影响因子，即生理指标

参数（P1），最后在玉米收获期测定每个小区的产量。

1. 2. 2 光谱参数及特征选取

玉米冠层光谱采用 FieldSpec 4地物光谱仪测定，光

谱 范 围 为 350~2 500 nm，350~1 000 nm 和 1 000~
2 500 nm 的光谱分辨率分别为 3 nm 和 10 nm。本研究

是在玉米的四个关键生育时期（中午 11：00—13：00）利用

光谱仪垂直于地面照射玉米冠层获得的光谱反射率数

据，每个小区采集 5条光谱数据，经过 S-G（Savitzky-
Golay）平滑预处理［20］，并取平均值，再利用连续投影算

法（Successive Projections Algorithm，SPA）筛选出对

玉米冠层响应良好的特征波段反射率参数（P2）。

1. 2. 3 土壤参数

土壤的特性对植物的生长发育至关重要，并对作

物产量有重大影响，本研究的样本在同一个试验田中，

从整个试验田中在玉米播种之前随机选取 5 个点的耕

层土（0~20 cm）的平均值作为本试验田的土壤参数来

源。获取的土壤物理和化学参数（P3）主要包括土壤

pH、土壤容重、有机碳含量、总氮含量、速效磷、有效钾、

物理砂性和物理粘性（表 1），各项指标均测定 3 次并取

平均值，详细的指标测定方法见参考文献［21-23］。

表  1   研究区土壤测定参数

Tab. 1 Soil determination parameters in the study area

参数

pH
土壤容重/（g ⋅ cm-3）

有机碳/%
总氮/%

数值

6. 9
1. 37
1. 79
2. 05

参数

速效磷/（mg ⋅ kg-1）

有效钾/（mg ⋅ kg-1）

物理砂性/%
物理粘性/%

数值

9. 4
127. 07

70. 8
29. 2

1. 2. 4 气象参数

气象参数是从国家气象科学中心获取，该数据为

2022年 4—9月河南省许昌市气象站点的逐日气象数据

（P4），覆盖了玉米生长发育的整个周期，本研究使用的

主要气象变量包括最高温、最低温和降水量（图 2）。

  

（a） 降水量               （b） 最高温、最低温

图  2   研究区气象参数

Fig. 2 Meteorological parameters of the study area
1. 3 研究方法

本文按照图 3 所示的步骤方法建立研究区 2022 年

的玉米产量估算模型，总共 45个种植小区，随机将小区

分为两部分，即建模集（n = 30）和验证集（n = 15）。

图  3   技术路线

Fig. 3 Technology road map

本 研 究 采 用 S-G 平 滑［23］与 连 续 投 影 算 法

（Successive Projections Algorithm，SPA），对光谱数据

进行预处理以及特征光谱的筛选［24］，从而达到降维、

提取重要特征、去除冗余信息和可视化光谱特征分布

等要求。随后，采用多元线性回归（Multiple Linear 
Regression，MLR）［24］、偏最小二乘回归（Partial Least 
Squares Regression，PLSR）［24］ 和 决 策 树（Decision 
Tree，DT）［25］，三种机器学习算法分别构建针对玉米

产量的估测模型，其中建模集与校正集的比例为 2∶1。
1. 4 数据组合

考虑到多种影响因子的相互作用和实际因子之间

的内在联系性，根据影响因子的重要程度组合出 5组多

因子组合，分别是单因子（P1、P2），双因子组合（P1+
P2、P3+P4），多因子组合（P1+P2+P3+P4）。选择

P1和 P2作为单因子是因为其在预测玉米 LAI和产量模

型中最具代表性和重要性。P1+P2 和 P3+P4 的双因

子组合则是考虑到数据类型的共线性且需要评估重要

因子间的相互作用和覆盖面。多因子组合（P1+P2+
P3+P4）则综合考虑所有重要因子及其交互作用，这种

选择方法确保了在构建玉米 LAI和产量模型时，能够全

面、平衡地考虑各因子的影响，从而探索不同多因子组

合对构建玉米LAI和产量的模型精度影响。

本文在运用三种机器学习模型进行拟合时，参数选

择是通过交叉验证方法确定的，以确保模型的最佳性能

和稳定性。

1. 5 模型评估

为了评价玉米产量估计的准确性，研究采用决定

系数 R2、均方根误差 RMSE 和相对误差 RE 作为定量

指标。其中 RMSE 是预测值与真实观测值之间的差

异的平方和的平均值的平方根，它衡量了模型的预测

误差的大小，数值越小表示预测精度越高。RE 是用

来衡量预测值与真实观测值之间的相对差异。R2 的

取值范围在 0~1 之间，越接近 1 表示模型能更好地解
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释因变量的变异性，而越接近 0 表示模型的解释能力

较低。定量指标的计算方法如式（1）~式（3）所示。

R2 = 1 -
∑
i=1

n

( )yi - oi

2

∑
i=1

n

( )yi - -
y

2
（1）

RMSE =
∑
i=1

n

( )yi - oi

2

n
（2）

RE = |yi - oi |
yi

（3）

式中： n ——训练或者验证集的样本个数；
-
y ——实测平均值；

yi ——第 i个实测值；

oi ——预测值［26］。

2 结果与分析

2. 1 玉米生长期生理指标表现

选取玉米的 4 个关键生育时期的多个生理指标组

合作为玉米产量估测的一个影响因子，记为生理参数

（P1），获取的生理参数分布范围如图 4 所示。

   

（a） 株高                     （b） SPAD

  

（c） 叶绿素含量                   （d） 鲜重

     

（e） 干重                   （f） 叶面积指数

          

（g） 产量

图  4   玉米生长指标参数

Fig. 4 Growth index parameters of maize

由图 4 可知，S1、S2、S3、S4 分别对应的生育时期

为苗期、抽雄期、籽粒形成期和成熟期。株高随着玉米

生长呈现先增高后平稳的趋势，其他 5 个生理指标

（SPAD、叶绿素含量、鲜重、干重和 LAI）均呈现先增

高后在成熟期有略微下降的趋势，这个趋势是符合玉

米各项生理指标在生育时期的规律。

2. 2 特征波段的选取

利用 ASD 光谱仪获取了玉米冠层连续非成像的

光谱反射率数据，由于光谱波段之间的波长相近，使得

其光谱反射率的共线性较强，表征的光谱信息存在较

多的冗余，所以本文通过连续投影算法（Successive 
Projections Algorithm，SPA）［27］，减少光谱数据的共线

性，筛选出有效的特征波段，通过连续投影算法筛选的

结果如图 5 所示。提取的特征波段如表 2 所示。

   

    （a） 苗期                       （b） 抽雄期

   

（c） 籽粒形成期                  （d） 成熟期

（e） 原始光谱反射率（苗期为例）

（f） 提取的特征波段反射率

图  5   特征波段选取

Fig. 5 Characteristic wavelength selection
表  2   特征波段的选取

Tab. 2 Characteristic wavelength selection

光谱预处理

S-G 平滑

S-G 

特征波长筛选方法

SPA

特征中心波长/nm
550、605、678、
700、763、926

972、1 070、1 150、
1 281、1 445、1 669
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其中，光谱反射率在波长 1 340~1 410 nm 空白的

原因是这个范围内光谱反射率受到水汽和环境噪声的

干扰，导致光谱信号反射率发生无规律的上下波动，对

于特征波长的提取无意义，且影响呈现效果，故去除了

该范围的波长反射率。最终利用 SPA 算法，获取 12 个

关键光谱特征中心波段（图 5（e）和 5（f）），获得的特征

波段是对于玉米生长发育有较强的光谱响应，是监测

玉米生长发育的重要光谱波段，包括可见光波段和近

红外波段。

2. 3 机器学习估测玉米 LAI和产量

2. 3. 1 估测不同生育时期玉米 LAI和产量

利用三种机器学习算法（MLR，PLSR 和 DT），结

合玉米生理指标参数（P1），构建玉米 LAI 和产量的估

测模型，如表 3 所示。

表  3   利用机器学习算法估算玉米 S1~S4的 LAI和产量

Tab. 3 LAI and yield of maize S1-S4 were estimated using a machine learning algorithm

机器学习

MLR-P1

PLSR-P1

DT-P1

生育时期

S1
S2
S3
S4
S1
S2
S3
S4
S1
S2
S3
S4

LAI/（m2 ⋅ m-2）

Rv
2

0. 23
0. 45
0. 70
0. 66
0. 28
0. 47
0. 77
0. 65
0. 24
0. 47
0. 71
0. 65

RMSEv

0. 97
0. 82
0. 45
0. 51
0. 94
0. 80
0. 38
0. 55
0. 96
0. 80
0. 43
0. 54

RE/%
17. 7
14. 9

8. 2
9. 3

17. 1
14. 6

6. 9
10. 0
17. 5
14. 6

7. 8
9. 8

产量/（kg ⋅ hm-2）

Rv
2

0. 22
0. 42
0. 62
0. 68
0. 25
0. 44
0. 59
0. 72
0. 21
0. 43
0. 60
0. 65

RMSEv

2 624
2 136
1 541
1 349
2 575
2 011
1 626
1 233
2 640
2 035
1 651
1 428

RE/%
19. 7
14. 9
13. 2
11. 5
19. 4
14. 7
13. 5

8. 9
20. 0
14. 8
13. 4
12. 7

注：S1~S4 为玉米的生育时期，分别为苗期、抽雄期、籽粒形成期和成熟期；Rv
2为验证集的决定系数，RMSEv为验证集的均方根误差，RE 为样本的

相对误差，下同。

由表 3 可知，三个模型算法对于玉米 LAI 的估测

精度整体优于对于玉米产量的估产精度，研究表明，

PLSR-P1 模型在估测玉米 LAI 和产量方面的精度优

于 MLR-P1 和 DT-P1，其中在籽粒形成期（S3）估测

LAI 的 精 度 达 到 最 高（Rv
2=0. 77，RMSEv=0. 38，

RE=6. 9%）；对于玉米产量的 Rv
2，RMSEv 和 RE 分别

达到了 0. 72、1 233 kg/hm2 和 8. 9%。此外，研究还发

现 MLR-P1 模型估测精度的稳定性优于 PLSR-P1
和 DT-P1。
2. 3. 2 多因子组合构建玉米 LAI估测模型

使用三种机器学习方法结合玉米生理参数（P1）、

光谱特征波段（P2）、土壤性质参数（P3）和气象参数

（P4）4 种因子数据，构建了玉米 LAI 估测模型，多因

子组合的方法总共分为 5 种，分别为 P1、P2、P1+P2、
P3+P4 和 P1+P2+P3+P4。选择四因素组合（P1+
P2+P3+P4）而不是三因素组合是考虑到四因素能

够更全面地覆盖影响玉米生长和产量的各个方面，包

括生理参数、光谱特征、土壤性质和气象参数，确保模

型具有更高的信息完整性和代表性。同时，四因素组

合能够更好地捕捉复杂的交互作用，提高模型的预测

精度和稳定性，在前期验证支持的基础上，直接采用

四因素组合也能节省研究资源并保证模型的泛化

能力。

由表 4 可知，建模集的估测决定性系数优于校正

集的决定性系数，且可以发现一般在建模方法不变的

情况下，随着预测因子的增加玉米 LAI 的估测精度也

随之增大，即 P1 和 P2 单个的决定系数略低于 P1+P2
的决定系数。其中，PLSR 模型结合 P1+P2 因子组合

模型对 LAI 的估测精度优于 MLR 和 DT 的建模精度，

Rc
2 和 Rv

2 分别达到 0. 84 和 0. 81。预测因子达到 4 个

时，各个模型的 LAI 估测精度均有略微提高，其中，利

用 PLSR 结合 P1+P2+P3+P4 预测因子的组合建模

使得玉米 LAI 的估测精度达到最高，校正集 Rv
2 达到

0. 84，RMSEv为 0. 38，RE 为 7. 2%。

然而由表 4 进一步发现并非总是随着预测因子的

增加估测精度一定会增大，其中，土壤性质参数和气象

参数（P3+P4）预测因子组合构建 LAI 估测模型的估

测精度明显低于 P1 和 P2 的估测精度。表明，土壤性

质参数与气象参数组合构建的 LAI 估测模型对于 LAI
的影响权重低于玉米的生理参数和光谱特征波段。
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表  4   多因子组合建模和校正估测玉米 LAI
Tab. 4 Multi-factor combination modeling and correction for estimation of maize LAI

机器学习

MLR

PLSR

DT

多因子组合

P1
P2

P1+P2
P3+P4

P1+P2+P3+P4
P1
P2

P1+P2
P3+P4

P1+P2+P3+P4
P1
P2

P1+P2
P3+P4

P1+P2+P3+P4

模型建立（训练集 n = 30）
Rc

2

0. 62
0. 58
0. 78
0. 32
0. 82
0. 69
0. 65
0. 84
0. 32
0. 85
0. 58
0. 56
0. 70
0. 25
0. 79

RMSEc

0. 53
0. 59
0. 44
0. 77
0. 39
0. 48
0. 50
0. 38
0. 78
0. 37
0. 59
0. 60
0. 46
0. 84
0. 41

模型检验（校正集 n = 15）
Rv

2

0. 59
0. 52
0. 76
0. 29
0. 79
0. 68
0. 62
0. 81
0. 33
0. 84
0. 54
0. 49
0. 68
0. 23
0. 74

RMSEv

0. 59
0. 65
0. 46
0. 83
0. 40
0. 47
0. 54
0. 39
0. 80
0. 38
0. 39
0. 58
0. 47
0. 85
0. 44

RE/%
11. 2
12. 3

8. 7
15. 7

7. 6
8. 9

10. 2
7. 4

15. 1
7. 2
7. 4

11. 0
8. 9

16. 1
8. 3

2. 3. 3 多因子组合构建玉米产量估测模型

利用三种建模方法结合玉米生理参数（P1）、光谱特征

波段（P2）、土壤性质参数（P3）和气象参数（P4）因子数据，

构建得到多因子组合的玉米产量估测模型，如表5所示。

表  5   多因子组合的建模和校正估测玉米产量

Tab. 5 Modeling and correction of multi-factor combinations to estimate maize yield

机器学习

MLR

PLSR

DT

多因子组合

P1
P2

P1+P2
P3+P4

P1+P2+P3+P4
P1
P2

P1+P2
P3+P4

P1+P2+P3+P4
P1
P2

P1+P2
P3+P4

P1+P2+P3+P4

模型建立（训练集 n = 30）
Rc

2

0. 66
0. 59
0. 75
0. 22
0. 79
0. 70
0. 67
0. 77
0. 23
0. 82
0. 66
0. 61
0. 73
0. 20
0. 77

RMSEc /（kg ⋅ hm-2）

1 510
1 727
1 143
2 657

994
1 388
1 489
1 067
2 561

915
1 502
1 695
1 267
2 644
1 051

模型检验（校正集 n = 15）
Rv

2

0. 64
0. 55
0. 74
0. 19
0. 77
0. 68
0. 64
0. 73
0. 23
0. 79
0. 61
0. 60
0. 70
0. 19
0. 72

RMSEv /（kg ⋅ hm-2）

1 422
1 786
1 241
2 743
1 098
1 299
1 520
1 240
2 624

982
1 537
1 603
1 350
2 683
1 270

RE/%
12. 5
14. 1

9. 5
21. 1

8. 2
11. 5
12. 4

9. 9
19. 6

7. 7
13. 2
13. 4
10. 9
21. 1
10. 1

建模集的Rc2优于校正集的Rv
2，在相同建模方法的情

况下，随着预测因子的增加，玉米产量的估测精度也增大。

单独考虑 P1和 P2的决定系数略低于考虑 P1+P2的决

定系数。且通过结合 P1+P2因子的 PLSR 模型的估测

精度优于 MLR和 DT模型的建模精度，其中 Rc
2和 Rv

2分

别达到 0. 77和 0. 73。当预测因子增加到 4个时，各模型

的产量估测精度略微提高，其中利用 PLSR 结合 P1+

P2+P3+P4预测因子的组合模型使得玉米产量的估测精

度最高，校正集 Rv
2达到 0. 79，RMSEv为 982 kg/hm2，RE

为 7. 7%。然而，从表 5可知，估测精度并非总是随着预

测因子的增加就一定增大。特别是土壤性质参数和气象

参数（P3+P4）的预测因子组合建模所得到的产量估测

模型的精度明显低于 P1和 P2的估测精度。这说明对玉

米产量的预测中土壤性质参数和气象参数对产量的影响
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权重显著低于玉米的生理参数和光谱特征波段。

2. 3. 4 最优建模结果

根据表 4和表 5得到的三种机器学习结合多因子组

合构建的玉米LAI和产量估测模型，研究结果显示MLR、

PLSR 和 DT 结合 P1+P2+P3+P4多因子组合的模型

估测精度优于其他 4种多因子组合。图 6为三种机器学习

对玉米LAI和产量分别构建的最优建模拟合图。

 

（a） MLR                           （b） PLSR 

 

（c） DT                           （d） MLR

 

（e） PLSR                             （f） DT
图  6   最优建模验证 1∶1拟合图

Fig. 6 Optimal modeling validation of a 1∶1 fit

由图 6 可知，三种机器学习算法整体对于玉米 LAI
的估测精度优于对玉米产量的估测精度，其中，利用

PLSR 算法结合 P1+P2+P3+P4 多因子组合的估测

精度达到最高（Rv
2=0. 84，RMSEv=0. 38）。除此之外，

PLSR 建模方法对于玉米产量的估测精度（Rv
2=0. 79，

RMSEv=982 kg/hm2）同样优于 MLR 和 DT 的玉米产

量估测精度。研究结果表明，通过 MLR 与 DT 构建的

玉米 LAI和产量模型，在验证图中，预测值和实测值样

点分布较为分散，有近 1/4的验证样点分布在 95% 置信

区间外，这样的结果会降低模型模拟的精度，使得估测

精度低于验证样点集中于置信区间的 PLSR 建模方法。

3 讨论

3. 1 机器学习在各生育时期的表现

玉米的关键生育时期包括苗期、茎叶生长期、抽雄

期、籽粒形成期和成熟期，各个时期的 LAI和产量对于

玉米自身的生理指标参数（P1）响应程度差异较大。

本文选取三种机器学习方法结合生理参数因子，构建

了四个关键生育时期的 LAI 和产量估测模型，研究结

果表明，玉米生长发育前期（苗期和抽雄期）机器学习

对于 LAI和生物量的估测效果较差，而在籽粒形成期，

LAI 的估测精度最高。贺佳等［28］研究发现，利用无人

机光谱数据构建的植被指数在玉米抽雄期与成熟期之

间估测精度较高，结果表明，所构建的 NDRE 指数的决

定系数达到了 0. 75，表明玉米籽粒形成期是估测玉米

LAI 较为可靠的生育时期。在构建玉米产量估测模型

时，苗期、抽雄期和籽粒形成期的估测精度低于机器学

习在玉米成熟期产量估测精度。本文研究结果的原因

可能在于，玉米生长发育前期的各项生理指标无法直

接反映产量信息，且在生育前期表现出的指标特性与

产量影响权重较小［29］。

3. 2 多因子选取和组合对估测的影响

为了提高估测的准确性，本文采用三种机器学习

方法，并结合多个因子的选取和组合，对玉米的 LAI和
产量构建模型并对其进行估测。在估测过程中，多个

预测因子会对结果产生影响。这些因子包括植株生理

参数（P1）、冠层特征波段（P2）、土壤性质（P3）和气象

参数（P4）。组成单影响因子（P1、P2）、双影响因子

（P1+P2、P3+P4）和多影响因子（P1+P2+P3+P4）
共 5 种多因子组合。不同因子之间的组合对估测结果

产生影响，机器学习算法通过多个因子之间的相互作

用和影响，以更好地捕捉因子之间的复杂关系。例如，

土壤性质参数和气温可能存在交互作用，对玉米的生

长影响会相互叠加［30］。通过机器学习，可以利用这样

的组合关系，提高估测的准确性。总所周知，在研究方

法确定的情况下，随着添加的因子增加估测指标的精

度也会随之增大，本研究在一定范围内是符合这项规

律的。然而本研究结果也出现具有反差性的结果，由

表 4 表明 P3+P4 多因子组合获得的决定系数明显低

于 P1 和 P2 单因子估测玉米 LAI 和产量的决定系数。

出现此结果的原因可能是土壤性质参数（P3）和气象

参数（P4）是间接影响玉米生长发育的条件因子，它们

之间不是直接关系，中间可能还存在转换条件，例如，

土壤中的 pH 值最先是对玉米的根系生长环境产生影

响，影响到根系蛋白质活性，进而间接对玉米地上部

LAI和籽粒形成产生影响［31］。

3. 3 机器学习结合多因子组合的表现

不同机器学习方法有其各自的适用条件和要求，

本文分别采用 MLR、PLSR 和 DT 三种机器学习方法

结合多因子组合对玉米的 LAI 和产量进行估测研究。
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在预测因子数目一致的情况下，PLSR 算法构建的玉米

LAI 和产量估测模型精度优于 MLR 和 DT 估测精度。

表明在同等数据条件下，PLSR 算法能够充分利用输入

特征之间的相关性，并且通过对输入特征因子进行线性

组合，能够同时考虑多个输入特征之间的相互作用，从

而具有更强的表达能力［32］。张亚倩［33］、谭先明［34］等研究

发现，分别采用机器学习算法结合激光雷达和高光谱参

数构建得到玉米 LAI和产量估测精度较高的模型，结果

表明，采用 PLSR 算法构建玉米 LAI和产量估测精度达

到最高，R2分别为 0. 88和 0. 51，通过 PLSR 建立的预测

模型，可以更好地估计玉米产量，为间作玉米的田间管

理和生长监测提供理论和技术参考。欧阳玲等［35］基于

NDVI、EVI和 GNDVI构建的 MLR 为玉米产量估算最

优模型（R2=0. 82，RMSE=1 354. 5 kg/hm2），精度达

到了 80. 55%，为精准农业的发展提供了参考。

在未来的研究中，可以进一步探索其他机器学习

算法，如随机森林（RF）、支持向量机（SVM）、反向传播

神经网络（BPNN）、遗传算法（GA-BP）神经网络［36］

等，以提高模型的预测精度。此外，还可以考虑引入更

多的因子和特征参数，进一步提高模型的表达能力和

泛化能力。综上所述，结合多因子组合的机器学习方

法在玉米 LAI 和产量估测中具有巨大的潜力，可以为

农业生产提供精准的决策支持。

4 结论

1） 通过 SPA 筛选得到玉米冠层光谱的 12 个特征

波段（P2），一定程度上减少了光谱数据的冗余性，且

在利用 PLSR 算法构建的玉米 LAI 和产量模型中模型

估测效果有较好的表现（LAI：Rv
2=0. 62，RMSEv=

0. 54；产量：Rv
2=0. 64，RMSEv=1 520 kg/hm2）。

2） 利用三种机器学习算法结合玉米生理参数因

子（P1）构建玉米 LAI 和产量的估测模型中，籽粒形成

期生理参数构建的 LAI 估测精度显著优于苗期、抽雄

期和成熟期，其中，采用 PLSR 算法结合 P1 估测精度

达到最高（PLSR+P1，Rv
2=0. 77，RMSEv=0. 38）。

3） 成熟期的生理参数构建的产量估测精度显著

优于其他三个生育时期，其中，采用 PLSR 算法结合 P1
估测精度达到最高（PLSR+P1，Rv

2=0. 72，RMSEv=
1 233 kg/hm2）。采用 4 种影响因子组成 5 种多因子组

合结合机器学习算法构建的玉米 LAI和产量估测模型

中，PLSR 算法结合 P1+P2+P3+P4 多因子组合构建

的估测模型精度达到最高，其中玉米 LAI 估测最高为

Rv
2=0. 84，RMSEv=0. 38，玉米产量估测精度最高为

Rv
2=0. 79，RMSEv=982 kg/hm2。

这项研究的结果为中国北方玉米种植区的区域性

玉米生理指标和产量的预测提供技术支持和理论依

据。此外，通过整合多源数据结合利用机器学习方法，

可以提高玉米产量预测的准确性和效率，对于农业生

产管理和决策制定具有重要意义。
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