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摘 要:为了探寻适宜的小麦产量预测模型并提高其精度,从冬小麦灌浆期的无人机多光谱和RGB图

像中提取了14种光谱参数和28种形态参数作为特征变量,利用线性回归、随机森林、神经网络等10种机器

学习方法构建小麦田间产量预测模型,并比较了模型间预测能力的差异;同时,引入机器学习事后可解释性方

法SHAP对输入的特征变量进行重要性分析和筛选,了解其提高模型预测能力的效果。结果表明:(1)10种

机器学习模型中,误差逆传播神经网络BPNN的产量预测表现最好(r2=0.826,RMSE=0.094t·hm-2);
(2)根据SHAP确定的特征变量重要性排序,花青素反射指数ARI和三维冠层体积Volume对于预测结果的

影响最大,占全部特征重要性总和的45.48%;(3)经过SHAP特征筛选后,确定了在BPNN产量预测模型上

表现最优的9个特征变量,其预测结果r2 为0.865,RMSE为0.075t·hm-2,比使用全特征的BPNN和事

前Pearson相关性分析方法在预测精度上均有提升。因此,在优选产量预测模型基础上,可采用SHAP机制

对特征变量的重要性进行筛选和分析,以此进一步提高田间小麦产量预测精度。

关键词:小麦;无人机图像;机器学习;SHAP加性解释方法;产量预测

中图分类号:TP391;S512.1+1    文献标识码:A    文章编号:1009-1041(2025)02-0264-11

ResearchonWheatYieldPredictionBasedon
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Abstract:Accurateandeffectiveyieldpredictionisessentialforwheatbreeding,cultivationandfield
management.Inthisstudy,themultispectralandRGBimagesofwinterwheatduringthegrainfilling
stagewerecollectedfromUAV,and14spectraltraitsand28morphologicaltraitswereextractedas
featurevariables.Tenmachinelearningmethods,includinglinearregression,randomforestandneu-
ralnetwork,wereusedtoconstructwheatyieldpredictionmodels,andthedifferencesbetweenthe
modelswerecomparedtoselectthebestone.Additionally,machinelearninginterpretabilitymethod
SHAPwasintroducedtoanalyzetheimportanceofthefeaturevariables,inordertoimprovethepre-
dictionperformanceofthemodel.Theresultsshowedthatamongthe10machinelearningmethods
used,theBPNNmodelhadthebestpredictionperformance(r2=0.826,RMSE=0.094t·hm-2).
AccordingtothefeatureimportancerankingdeterminedbySHAP,AnthocyaninReflectanceIndex
(ARI)andThree-DimensionalCanopyVolume(Volume)hadthegreatestimpactontheprediction
results,accountingfor45.48%ofthetotalfeatureimportance.AfterfeatureselectionusingSHAP,



theBPNNmodelwiththebestperformancewasdeterminedbasedonninefeaturevariables(r2=0.865,

RMSE=0.075t·hm-2).ThisimprovedthepredictionaccuracycomparedtotheBPNNmodelusing
allfeaturesandthepre-analysismethodPearsoncorrelationanalysis.Therefore,basedontheoptimal
yieldpredictionmodel,SHAPmechanismcanbeusedtoselectandanalyzetheimportanceoffeature
variables,soastofurtherimprovetheaccuracyofwheatyieldprediction.
Keywords:Wheat;UAVimagery;Machinelearning;Shapleyadditiveexplanations;Yieldprediction

  及时、准确、无损地预测作物产量一直是农业

领域备受关注的重要课题,随着无人机遥感技术

的快速发展,越来越多的农业科研人员利用无人

机遥感数据开展 作 物 产 量 预 测,在 小 麦[1]、棉
花[2]、玉米[3]等作物上逐渐被推广应用。其中,最
广泛使用的遥感数据为RGB图像,其能够很好地

反映作物的颜色、纹理和结构特征[4],且对设备要

求相对较低,获取手段也较为方便。另一种则是

多光谱图像,其优势在于能够反映作物丰富的光

谱信息,这些信息对于田间作物的长势和生理状

况都有着很好的监测效果[5]。
当前,研究人员已经从RGB图像中找到了预

测作物生物量和产量的有效技术流程。例如,从
无人机RGB图像中提取小麦的颜色指数(CIs)和
小麦冠层高度信息作为估算地上部生物量的特征

变量,能够显著提高估算精度[6];采用无人机获取

蚕豆小区的RGB图像,结合单一机器学习和集成

学习方法,对蚕豆的地上部生物量和产量进行预

测,其中基于集成学习的产量预测模型表现较佳

(r2=0.854,RMSE=0.568t·hm-2)[7]。与此

同时,通过多光谱图像预测产量的相关研究也日

臻成熟。如,Guo等[8]利用无人机多光谱图像提

取了玉米田块的植被指数和纹理指数,分别构建

了估测叶绿素含量、叶面积指数和产量的5种机

器学习模型和5种深度学习模型,找到了估测上

述三类指标的最佳模型;Li等[9]从无人机多光谱

图像中提取16个产量敏感植被指数,结合不同机

器学习方法构建冬小麦产量预测模型,预测结果

的误差在-0.1~0.1t·hm-2 之间。还有部分

研究将无人机RGB与多光谱图像中提取的作物

表型信息融合,试图从提高特征丰富度的角度来

增强产量预测效果。如,Herrero等[10]从无人机

RGB图像生成三维点云中提取了最大高度、冠层

体积等形态参数,并从无人机多光谱图像中提取

了NDVI、SAVI、MSAVI等植被指数,将两类特

征同时输入到机器学习模型中预测大豆产量,模
型精确度(ACC)达到91.36%;Fei等[11]将无人

机RGB和多光谱数据融合,利用5种机器学习方

法构建小麦产量预测模型,得出数据融合提高了

预测精度的结论(RMSE=0.916t·hm-2)。
然而,不管是使用单一信息还是多源信息进

行作物产量预测,机器学习模型的性能都不可避

免地会达到一定瓶颈,一个主要原因就是机器学

习模型在可解释性上的匮乏[12]。在很多情况下,
使用者一般直接将全部特征变量输入到模型之

中,这就导致了一些与预测任务相关性低、重要性

弱的无关变量对模型的正常学习产生干扰,降低

了预测效果。为此,部分学者探索利用相关性分

析等方法确定输入特征的重要性并进行筛选,以
提高预测能力。如,Liu等[13]利用Pearson相关

性分析确定了与产量相关性较强的3个植被指

数,结合3种机器学习方法构建小麦产量预测模

型,表现最佳模型的r2、RMSE和 MAE分别为

0.85、793.96kg·hm-2、656.31kg·hm-2;

Wang等[14]利用顺序向前选择(SFS)对哨兵2A
卫星(Sentinel-2A)获取莫索湾棉花垦区光谱图

像的不同波段和植被指数进行特征重要性筛选,构
建棉花产量预测模型,绘制了总体精度较高(r2=
0.62,RE=11.06%)的大尺度棉花产量预测分布

图。SHAP(Shapleyadditiveexplanations)是一

种解释机器学习模型输出的方法,它通过SHAP
值对模型的预测结果进行解释[15]。周亚男等[16]

利用SHAP对基于Stacking集成学习的山地丘

陵区土地覆被分类模型进行解释,为山地丘陵区

土地覆被分类任务的特征变量选择提供了新的思

路。葛建坤等[17]利用SHAP结合八种机器学习

算法对灌区渠道调度流量进行预测,筛选出4个

重要特征结合随机森林算法进行预测,预测精度

有效提高。SHAP作为一种机器学习事后可解

释性方法,在利用机器学习解决实际问题的应

用研究中已被使用[18-19]。但目前,较少有学者

在农作物特别是小麦的田间产量预测上使用该

方法。
本研究以冬小麦为对象,采集了灌浆期的无
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人机RGB和多光谱图像,分别提取了以植被指数

为代表的光谱参数和以冠层高度、三维体积等为

代表的形态参数作为特征变量,比较了不同机器

学习算法构建的小麦产量预测模型的表现,并引

入SHAP机制对输入模型的特征变量进行重要

性分析和筛选,以期能够进一步提高小麦产量预

测的精度。

1 材料与方法

1.1 研究区域和试验设计

研究区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(119°10'37″E,31°37'09″N),
试验在2021年10月至2022年5月开展。溧水

区气候属于北亚热带季风气候,年平均降水量

1204.3mm。
田间试验以56个小麦品种为供试材料,采用

随机区组设计,设置0、120和240kg·hm-2 三

个施氮水平(分别用 N0、N120和 N240表示),3
次重复,小区面积为1.2m2(1.2m×1m),行间

距0.2m。田间布局如图1所示。小麦整个生育

期内适时灌水,及时进行病虫草害管理,保证植株

的正常生长。

图1 试验设计

Fig.1 Experimentaldesign

1.2 数据采集

1.2.1 无人机图像采集

多光谱 图 像 采 用 八 旋 翼 无 人 机 Ecodrone
UAS-8搭载五通道多光谱相机进行采集,包含蓝

光波段(450±16)nm、绿光波段(560±16)nm、红
光波段(650±16)nm、红边波段(730±16)nm和

近红外波段(840±16)nm,分辨率为1280×960
像素;飞行任务开始前,在地面放置光谱校正板,
对图像进行辐射校正。RGB图像使用大疆精灵4
无人机采集,为方便后续的图像拼接、三维重构等

数据处理工作,选择Pix4Dcapture软件进行航线

规划和航拍参数设置;飞行方式采用交叉网格,范
围为120m×35m,高度为20m,相机倾斜角度

为80°,正面和侧面重叠度均为80%。
灌浆期是小麦籽粒物质积累和产量形成的关

键生育时期[20],也是无人机遥感预测小麦产量的

最佳时期[21]。因此,本研究选用冬小麦灌浆期的

RGB和多光谱图像进行产量预测分析。数据采

集工作选定于2022年4月24日(播种后第160
天)正午进行,当天晴朗无云,光照条件较好,共采

集原始多光谱图像2835张和RGB图像216张。

1.2.2 产量数据获取

在小麦完全成熟后,人工完成收割,并在阳光

下晾晒、脱粒后进行测产。

1.3 数据处理

1.3.1 图像预处理

RGB图像采集完毕后,依次完成配准、拼接、
几何校正等预处理操作。利用Pix4Dmapper软

件的三维点云重构模块,生成试验区域的点云数

据。再根据小区实际坐标,对试验区域点云进行

分割,获得全部504个小区的独立点云数据,并接

续进行点云去噪、滤波和归一化处理等标准化操

作[22]。
多光谱图像预处理方法与RGB图像大致相

同,但需要增加辐射校正和波段融合两个步骤。
根据采集图像中的漫反射地面光谱校正板,结合

各波段的光谱反射系数,使用Pix4Dmapper软件

中的辐射校正模块完成校正。再使用ENVI5.1
遥感图像处理软件进行波段融合,以便后续光谱

参数的提取。

1.3.2 表型参数提取

光谱参数选择ARI、CIgreen、CVI等14个植

被指数进行研究(表1)。所选植被指数主要分为

两类:一类是与作物冠层叶片色素含量相关的指

数,如CIgreen、CVI、NCPI与叶绿素含量相关,

ARI与花青素含量相关;另一类与作物形态结构

和功能密切相关,如NDVI、NIRv、PSRI等。

·662· 麦 类 作 物 学 报                  第45卷



表1 植被指数

Table1 Vegetationindices
植被指数
Vegetationindex

计算公式
Equation

参考文献
Reference

花青素反射指数ARI
1
G -

1
Nir

[23]

绿色叶绿素指数CIgreen
Nir
G -1 [24]

叶绿素植被指数CVI
Nir×R
G2

[25]

差异植被指数DVI Nir-R [26]

增强植被指数EVI
2.5×(Nir-R)

Nir+6×R-7.5×B+1
[27]

绿色归一化差异植被指数GNDVI
Nir-G
Nir+G

[28]

改进土壤调节植被指数 MSAVI
Nir-R

Nir+R+L 1+L  ,L=0.1 [29]

归一化叶绿素色素植被指数NCPI
R-B
R+B

[30]

归一化差异植被指数NDVI
Nir-R
Nir+R

[31]

归一化绿红差异植被指数NGRDI
G-R
G+R

[31]

近红外反射率植被指数NIRv Nir×
Nir-R
Nir+R

[32]

植被衰老反射指数PSRI
R-G
Nir

[33]

比值植被指数RVI
Nir
R

[34]

结构不敏感色素指数SIPI
Nir-B
Nir-R

[35]

  计算公式中B、G、RNir分别表示在蓝光波段(450nm)、绿光波段(560nm)、红光波段(650nm)、近红外波段(840nm)的小麦冠层
光谱反射率。

B,G,RandNirintheequationsrepresentthespectralreflectanceofthewheatcanopyinblue(450nm),green(560nm),red(650
nm)andnear-infrared(840nm),respectively.

  考虑到冠层形态结构展现维度的差异,从各

小区点云中提取包含一维、二维、三维共计28种

形态参数(表2)进行研究。其中,最大高度(max-
imumheight)、平均高度(meanheight)、高度百

分位数(heightquantiles)等一维参数与作物株高

相关;冠层覆盖度(canopycover)、植物面积指数

(plantareaindex)、投影叶面积(projectedleaf
area)等二维参数与作物叶面积相关;三维冠层体

积(3Dcanopyvolume)、三维体积指数(3Dvol-
umeindex)、三维轮廓指数(3Dprofileindex)等
三维参数与作物体积相关,这些参数在过去的研

究中被证明对于作物的形态结构、生理状态有着

很好的反映能力[36]。
1.4 模型构建

选用10种常见的机器学习方法来构建产量

预测模型。其中,线性回归算法(多元线性回归

MLR和逐步多元线性回归SMR)是形式较为简

单且易于建模的基础算法;基于最小二乘思想的

回归算法(偏最小二乘PLSR和岭回归RDR)能

够很好地处理多变量共线性问题;基于决策树的

算法(决策树DT、极限梯度提升回归XGBoost和

随机森林RF)则是利用树形结构的思想,其中每

个内部结点表示一种属性的判断,在有效完成任

务的同时还具备较小的计算开销;K近邻算法是

一种基于距离理念的非线性学习模型,时间复杂

度较低,但空间复杂度较高;支持向量回归SVR
则是一种基于计算学习理论的算法,在预测任务

较复杂时能保持较高的有效性,但算力要求也相

对更大;误差逆传播神经网络BPNN是一种基本

的人工前馈神经网络模型,具有处理非线性关系、
高度稳定、容错能力等优点。

将提取的14个光谱参数和28个形态参数进

行归一化处理后,作为模型输入的特征变量,对

10种机器学习模型预测小麦产量的效果进行对

比。从数据集中随机选取70%为训练集,30%为

测试集,并进行随机交叉验证,以对模型的预测结

果进行合理评估。
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表2 形态参数

Table2 Morphologicaltraits

类别
Class

形态参数
Morphologicaltrait

简称
Abbreviation

一维参数
1Dtrait

二维参数
2Dtrait

三维参数
3Dtrait

最大高度
Maximumheight Hmax

平均高度
Meanheight Hmean

高度百分位数
Heightquantiles H80-H99

冠层覆盖度
Canopycover CC

植物面积指数
Plantareaindex PAI

投影叶面积
Absoluteprojectedleafarea PLA

三维冠层体积
3Dcanopyvolume Volume

三维体积指数
3Dvolumeindex 3DVI

三维轮廓指数
3Dprofileindex 3DPI

1.5 基于SHAP的特征变量筛选方法

本研究在对传统的机器学习模型择优优的基

础上,引入SHAP机制对模型进行解释,将输入

模型的特征变量进行重要性排序,筛选出最优特

征变量组合,确定最佳产量预测模型。

SHAP是一种解释机器学习模型输出的方

法,属于根据预期表示一致性和局部准确性的加

性特征归因方法[17]。SHAP为模型的每一个特

征变量分配一个特定的预测重要性值即SHAP
值,作为特征变量重要性的统一度量。其将最优

分配资 源 和 局 部 解 释 联 系 起 来,提 供 了 基 于

SHAP值聚合的全局解释方法,可以在多特征变

量交叉作用的环境下,解析每个特征对于预测结

果的贡献度[16]。SHAP值的计算可表示为以下

等式:

gz'  =Ø0+∑
M

i=1
Øiz'i (1)

其中,g 为解释模型,z'∈ 0,1  M 表示相应

特征变量是否存在,M 是输入的整体特征变量的

数量,Øi∈R 代表第i个变量的边际贡献,Ø0 是所

有训练集的预测均值,作为解释模型的常数。进

而,可以将SHAP值的具体求解表示为以下等式:

Yn=yb+fxn,1  +fxn,2  +…+fxn,P  
(2)

其中,Yn 为所求SHAP值;yb 为所求特征变

量在所有样本上的均值;f xn,1  是第n 个样本

中第1个特征变量的贡献值,依此类推;P 为特征

变量的数量。

1.6 模型评价

为了评估模型性能,选择决定系数(correla-
tionofdetermination,r2)、均 方 根 误 差 (root
meansquareerror,RMSE)作为模型预测精度主

要评价指标。r2 是评价模型拟合优度常用的统

计指标,表示因变量的变异性能够由模型解释的

比例。RMSE则可以衡量模型预测的误差大小,
并且与实际预测指标单位相同。当r2 越接近1,

RMSE越小时,认定为模型的预测精度更高。同

时,还选择了平均绝对误差(meanabsoluteer-
ror,MAE)和相对误差(relativeerror,RE)作为

评价模型表现的辅助指标,以对模型预测效果进

行更加全面地分析和判断。MAE和RE的绝对

值越小,模型的预测精度越高。

r2=1-
∑i(y

︿
i-yi)2

∑i(yi-y-)2
(3)

RMSE=
1
m∑

m

i=1
(yi-y

︿
i)2 (4)

MAE=
1
m∑

m

i=1
|y
︿
i-yi| (5)

RE=
1
m∑

m

i=1

|y︿i-yi|
yi

(6)

其中,y
︿
i 表示预测产量,yi 表示实测产量,y-

是yi 的均值,m 是样本的数量。

2 结果与分析

2.1 不同机器学习模型产量预测效果比较

不同机器学习模型在产量预测中的精度表现

有所不同(表3),测试集r2 和RMSE的变化范围

分别 为0.628~0.826和0.086~0.130t·

hm-2。总体来看,集成学习模型(如 XGBoost、

RF)的表现优于单一模型(如DT);逐步多元回归

SMR(r2=0.806)的表现优于多元线性回归 MLR
(r2=0.628);BPNN的r2 最大,达到0.826;RF的

RMSE最小,仅0.086t·hm-2;MLR的r2 和

RMSE都是所有模型中最差的。由于BPNN在

r2 上表现明显优于其他模型,在RMSE及其他误

差指标上接近最低值,选择BPNN进行后续研究

与分析。

2.2 基于SHAP的特征变量筛选

2.2.1 特征变量重要性分析

为进一步掌握各特征变量对产量预测的重要

性,使用SHAP方法对输入BPNN的特征变量进
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表3 不同机器学习模型产量预测对比

Table3 Yieldpredictionevaluationofdifferentmachinelearningmodels

模型
Model

训练集 Trainingset

r2 RMSE/
(t·hm-2)

MAE/
(t·hm-2) RE

测试集 Testset

r2 RMSE/
(t·hm-2)

MAE/
(t·hm-2) RE

多元线性回归 MLR 0.711 0.110 0.085 0.417 0.628 0.130 0.093 0.494
K近邻回归 KNR 0.748 0.096 0.068 0.255 0.707 0.108 0.075 0.349
决策树 DT 0.726 0.094 0.071 0.265 0.717 0.109 0.077 0.362
岭回归 RDR 0.738 0.096 0.071 0.329 0.722 0.108 0.075 0.349
偏最小二乘回归PLSR 0.828 0.084 0.073 0.406 0.767 0.102 0.078 0.435
极限梯度提升 XGBoost 0.855 0.076 0.061 0.126 0.804 0.090 0.069 0.223
逐步多元回归SMR 0.892 0.068 0.058 0.189 0.806 0.090 0.068 0.274
随机森林 RF 0.966 0.039 0.054 0.156 0.813 0.086 0.063 0.190
支持向量回归SVR 0.863 0.073 0.066 0.143 0.817 0.095 0.069 0.208
误差逆传播网络BPNN 0.862 0.073 0.061 0.19 0.826 0.094 0.066 0.265

行可解释性分析。从图2可以看出,虽然众多特

征变量参与了模型的运算,但真正对产量预测发

挥作用的变量并不多。图2a的光谱参数中,ARI
起到了主要作用,其对作物叶片中的花青素含量

较为敏感[37],而花青素可以通过吸收光能减少叶

绿素对光的吸收,起到潜在的动态调节作物光合

作用的效果[38]。CVI对于作物的冠层叶绿素含

量有着很好的指示作用[39]。另外,RVI和GND-
VI的平均绝对SHAP值为0,说明它们在模型中

几乎没有作用。RVI在植被高密度覆盖的情况

下较为敏感,在植被覆盖度低于50%时分辨能力

显著下降[40]。GNDVI同样对于植被覆盖度较为

敏感。本试验中,部分中低施氮水平小区的植被

覆盖度不高,这可能是造成RVI和GNDVI重要

性低的原因之一。
图2b形态参数重要性排序中,Volume和

Hmean的重要性凸显,PAI、PLA、H99、H97等

也发挥了一定的作用,这些参数主要反映了作物

的冠层高度、体积等结构信息,在作物形态结构的

表征上优于一般的植被指数[41]。其中,Volume
是三维冠层体积,通过将3D点体素化计算出冠

层体积,目前已被证明与产量密切相关[20]。H85、

H82等高度百分位数的重要性普遍靠后,并未很

好地反映出小麦的冠层结构,与产量相关性不高。
蜂群图(图2c和图2d)可以很好地反映每个

特征变量的SHAP值分布情况,还可揭示特征变

量的取值与SHAP值之间的关系,这是SHAP可

解释性的直观展现[42]。图2c中,ARI取值越大,
对模型输出的正影响越大;取值越小,对模型输出

的负影响越大。然而,CVI对模型输出的负影响

不随其取值变小而下降,CIgreen也展现出同样

的趋势,说明CVI和CIgreen只有在取值较大时

与产量呈正相关,取值较小时相关性不高。NCPI
则与产量呈负相关,即取值越大,反而对模型的输

出产生了一定的负影响,取值越小却产生了正影

响。图2d中,Volume和 Hmean对于模型输出

的影响最大,且都为正相关。部分与高度有关的

特征变量(如 H99、H97、Hmax)呈负相关,但不

显著。
根据SHAP的解释结果,对特征变量的重要

性进行排序(表4)。其中,重要性排名前3的特

征变量(X1~X3)累计贡献度超过50%,前4(X1

~X4)的累计贡献度超过60%,前7(X1~X7)的
累计贡献度超过70%,前12(X1~X12)的累计贡

献度超过80%,前19(X1~X19)的累计贡献度超过

90%。前16位特征变量累计贡献度为86.83%,接
近90%,且X16 的SHAP值大于7,贡献度大于

1.2%,重要性明显高于其后变量,可以认定X1~
X16 在模型中发挥了主要作用。

2.2.2 特征变量组合筛选

为进一步优化特征筛选,对重要性排名靠前

的16个特征变量作为模型输入,逐步剔除变量组

合中重要性较低的变量(从 X16 开始)。从不同

变量组合下BPNN模型的产量预测效果(表5)
看,以16个特征变量作为输入组合的产量预测模

型测试集r2 为0.845,RMSE为0.082t·hm-2;
随着特征变量的逐步剔除,测试集r2 总体呈现先

升后降趋势,RMSE和 MAE大体呈先降后升趋势;
当变量组合为X1~X9 时,r2 达到最大值(0.865),

RMSE和 MAE分别达到最小值(0.075和0.057
t·hm-2),模型预测效果达到最优,即X1~X9 的

9特征组合为当前最佳组合。
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  a和c:光谱参数;b和d:形态参数。
aandc:spectraltraits;bandd:morphologicaltraits.

图2 SHAP可解释性分析结果

Fig.2 SHAPinterpretabilityanalysisresult

表4 SHAP特征变量重要性排序

Table4 FeatureimportancerankingofSHAP
符号
Symbol

特征变量
Featurevariable

SHAP绝对值
SHAPabsolutevalue

贡献度
Contribution/%

累计贡献度
Cumulativecontribution/%

X1 ARI 130.14 23.94 23.94
X2 Volume 117.12 21.54 45.48
X3 Hmean 60.97 11.21 56.69
X4 CVI 42.5 7.82 64.51
X5 CIgreen 14.16 2.60 67.11
X6 NCPI 14.02 2.58 69.69
X7 PAI 13.86 2.55 72.24
X8 PLA 13.22 2.43 74.67
X9 H99 10.62 1.95 76.63
X10 DVI 8.67 1.59 78.22
X11 NDVI 8.45 1.55 79.78
X12 NIRv 8.11 1.49 81.27
X13 H97 8.07 1.48 82.75
X14 3DPI 7.91 1.45 84.21
X15 Hmax 7.23 1.33 85.54
X16 CC 7.02 1.29 86.83
X17 PSRI 6.32 1.16 87.99
X18 SIPI 6.32 1.16 89.15
X19 H80 6.14 1.13 90.28
X20 H83 6.12 1.13 91.41

  贡献度为该特征变量的SHAP值在所有变量SHAP值总和中所占比例。
ContributionreferstotheproportionoftheSHAPabsolutevalueofavariableinthesumofSHAPabsolutevaluesofallvariables.
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表5 不同特征变量组合预测效果分析

Table5 Analysisofmodelaccuracywithdifferentcombinationsoffeatures

特征变量组合
Featuregroup

训练集 Trainingset

r2 RMSE/
(t·hm-2)

MAE/
(t·hm-2)

测试集 Testset

r2 RMSE/
(t·hm-2)

MAE/
(t·hm-2)

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10+X11+X12+X13+X14+X15+X16 0.861 0.081 0.057 0.845 0.082 0.058

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10+X11+X12+X13+X14+X15 0.866 0.080 0.059 0.847 0.086 0.060

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10+X11+X12+X13+X14 0.869 0.068 0.060 0.845 0.080 0.062

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10+X11+X12+X13 0.872 0.073 0.053 0.847 0.084 0.062

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10+X11+X12 0.873 0.065 0.054 0.849 0.081 0.063

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10+X11 0.875 0.059 0.054 0.854 0.078 0.062

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10 0.886 0.061 0.057 0.855 0.078 0.060

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9 0.898 0.063 0.052 0.865 0.075 0.057

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8 0.879 0.064 0.053 0.849 0.085 0.062

X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7 0.862 0.077 0.055 0.845 0.082 0.058

X1+X2+X3+X4+X5+X6 0.868 0.067 0.059 0.829 0.086 0.064

X1+X2+X3+X4+X5 0.883 0.070 0.055 0.827 0.087 0.058

X1+X2+X3+X4 0.862 0.073 0.058 0.826 0.094 0.064

X1+X2+X3 0.802 0.090 0.061 0.754 0.105 0.081

X1+X2 0.764 0.113 0.065 0.686 0.117 0.086

X1 0.691 0.100 0.073 0.657 0.118 0.086

图3 不同模型预测值与真实值相关性散点图

Fig.3 Correlationbetweenmeasuredyieldandpredictedyieldofdifferentmodels

2.3 基于SHAP特征筛选的预测效果比较

为进一步验证基于SHAP的事后特征筛选

与传统的事前特征筛选方法的差异,选用Pear-
son相关性分析法进行对比,结果(表6)表明,不

管是Pearson还是SHAP,经过特征筛选后的模

型预测效果普遍优于全特征的预测效果;同样,不
管是16特征组合还是9特征组合,SHAP-BPNN
的预测效果均优于Pearson-BPNN。其中,Pearson-

·172·第2期 朱志畅等:基于无人机图像和SHAP特征筛选的小麦田间产量预测方法研究



BPNN-16表 现 略 优 于 Pearson-BPNN-9;然 而,

SHAP-BPNN-9比SHAP-BPNN-16展现出更好的

预测精度,r2 最高达0.865,比全特征组合高出约

0.04,比16特征组合高出0.02,RMSE比全特征组

合和16特征组合分别低0.019和0.007t·hm-2。
图3为Pearson和SHAP的不同特征组合预

测值与真实值的相关性散点图。可以进一步看

出,SHAP-BPNN比BPNN的预测结果更加接近

实际产量,且出现误差较大的预测(即离群点)的
情况较少。另外,BPNN在实际产量较大时,预测

产量准确性普遍偏低,引入SHAP机制后则有效

缓解了这一偏向,使得预测结果更加精确。

表6 不同特征筛选方法的预测效果分析

Table6 Predictionanalysisofdifferent
featureselectionmethods

模型
Model r2 RMSE/

(t·hm-2)
MAE/

(t·hm-2) RE

BPNN 0.826 0.094 0.066 0.265

Pearson-BPNN-16 0.832 0.082 0.065 0.250

Pearson-BPNN-9 0.827 0.083 0.053 0.223

SHAP-BPNN-16 0.845 0.082 0.058 0.270

SHAP-BPNN-9 0.865 0.075 0.057 0.198

3 讨论

3.1 关于不同机器学习模型在产量预测上的应用

不同机器学习模型的底层思想和算法原理不

同,所以适用场景和优缺点也不同。在产量预测

任务中,多元线性回归模型(r2=0.628)表现较

差,可能由于特征变量数较多且各具备丰富的含

义,导致产量预测成为一个复杂的非线性问题,线
性模型难以从众多特征变量中进行有效的学习,
这也是集成学习模型表现优于单一模型的原因之

一。然而,逐步多元回归SMR(r2=0.806)却展

现出了较好的预测效果,可能与其在模型运算过

程中使用了AIC值和F 检验自动剔除了部分特

征变量有关。同时,BPNN的表现之所以优于其

他模型,主要原因在于神经网络结构具有天然的

非线性特征学习能力和拟合能力,并且还使用了

误差逆传播算法,克服了隐藏层连接权重学习问

题,能够更好地通过调整权重和偏置来优化模型,
使得模型达到最佳状态。

3.2 关于不同特征变量筛选方法在产量预测上

的应用

在实际应用中,不同特征变量对于机器学习

模型所需完成任务的贡献不同,因而选择合适的

特征变量作为输入是提高模型性能的有效步骤。
目前,大多数研究聚焦在使用模型之前,对输入的

特征变量进行相关性分析、筛选和降维,常用方法

包括Pearson相关性分析、PCA主成分分析、方
差阈值法等。这些方法都是在模型完成实际任务

前对特征变量进行筛选,具体筛选出的特征变量

是否能很好地在模型中发挥作用,只能通过模型

最终的结果来体现。被剔除的变量是否真的对完

成任务无关,也无法得到肯定答案。而SHAP作

为一种事后可解释性方法,工作机制是通过模型

的运算结果反推输入到模型中的各个不同特征变

量对于模型输出的贡献度。研究结果表明,通过

SHAP筛选的特征变量能提高模型的预测效果,
且优于通过Pearson相关性分析筛选的特征变量

预测结果,进一步印证了事后可解释性方法的优

越性。

3.3 关于利用SHAP机制筛选重要表型参数的

问题

经过SHAP筛选的特征变量组合,不管是16
个还是9个特征组合,都既包含了反映光谱信息

的植被指数,又包含了反映结构信息的形态参数,
说明多源数据融合对于小麦产量的预测具有积极

作用,与Han等[43]的研究结果一致。具体来看,
植被指数中 ARI(23.94%)、CVI(7.82%)、CI-
green(2.60%)、NCPI(2.58%)等反映作物内部

色素含量的指数重要性排名较高,这与Li等[41]

研究结果一致。形态参数中20个高度百分位数

的重要性排名总体靠后,只有 H99进入了9特征

组合之中,说明高度百分位数在小区级产量预测

任务中并未发挥出足够的作用,这与Jin等[36]在

玉米小区产量预测上有所不同。究其原因,一方

面高度百分位数是对作物不同高度层结构特征的

精准反映,Jin等研究玉米植株相较于小麦植株在

体型上更加高大(尤其是进入生长发育后期),高
度百分位数能够反映的特征相对来说更加丰富,
对于产量的响应也就更加明显;另一方面,本试验

小区面积设置较小(1.2m2),植株之间存在相互

交叠情况,重构的三维数据更加难以精准地反映

作物的内部结构状况。

4 结论

相比于线性回归、偏最小二乘、随机森林等机

器学习方法,BPNN具有较好的小麦产量预测效
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果(r2=0.826,RMSE=0.094t·hm-2)。在此

基础上,引入SHAP机制对BPNN的预测结果进

行有效解释,并量化每个特征变量在模型预测中

发挥的作用。选取筛选出的最佳特征变量组合(9
特征)作为输入变量,BPNN 模型r2 达0.865、

RMSE为0.075t·hm-2,比使用全特征组合在

r2 上提升了0.039,RMSE上下降了0.019t·

hm-2,比Pearson相关性分析法不管在16特征

还是9特征组合中,均表现出更优的产量预测

能力。
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