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摘 要:为探究利用遥感技术和深度学习方法实现大范围内冬小麦产量早期准确预测的可行性,以中国

豫北地区为研究区域,将2013—2022年冬小麦返青到成熟期内的归一化差值植被指数、气温、日照时数和降

水量作为特征参数,结合县域单产数据构造旬尺度的冬小麦估产数据集,利用卷积神经网络(convolutional
neuralnetworks,CNN)-长短期记忆(longshort-termmemory,LSTM)构建可提前估产的冬小麦混合神经网

络(CNN-LSTM)模型,并通过对不同生育时期CNN-LSTM估产模型逐个训练,比较其早期估产能力,以筛选

最优估产模型。结果表明,返青—成熟期CNN-LSTM 模型具有较强的鲁棒性,五折交叉验证的平均决定系

数(R2)和平均均方根误差(RMSE)分别为0.86和402.76kg·hm-2,较对应的LSTM模型估产精度大幅提

升,平均R2 和RMSE分别升高0.18和降低188.05kg·hm-2。返青-成熟期CNN-LSTM估产模型稳定性

和泛化能力均较优,2022年测试集估产的R2、RMSE和平均绝对百分比误差(MAPE)分别为0.91、337.25
kg·hm-2 和4.25%。在豫北32个县(区)中,75%的县(区)产量预测相对误差小于5%,21.875%的县(区)

产量预测相对误差在5%~10%之间,仅林州市一个县(区)产量预测相对误差在15%~20%之间。CNN-
LSTM 估产模型具有早期估产能 力,抽 穗-扬 花 期CNN-LSTM 估 产 模 型 R2 和 RMSE分 别 为0.83和

431.98kg·hm-2,该模型有能力提前1个月实现冬小麦产量的预测。因此,利用CNN-LSTM模型可建立稳

定且准确的冬小麦估产模型,从而为农业决策提供有力支持。
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WinterWheatYieldPredictioninNorthernHenanProvinceBased
onCNN-LSTM Model

QUJianhua,ANTingting,YANJunjie,SHENQianrong
(BeijingHuayunshinetekTechnologiesCo.LTO.,ChinaMeteorologicalAdministration,Beijing100081,China)

Abstract:Toexplorethefeasibilityofusingremotesensingtechnologyanddeeplearningmethodstoa-
chieveearlyandaccuratepredictionofwinterwheatyieldonalargescale,thenorthernHenanregion
ofChinawastakenastheresearcharea.Usingthenormalizeddifferencevegetationindex,tempera-
ture,sunshinehours,precipitationandcounty-levelyieldduringtheperiodfromre-greeningtomatu-
rityofwinterwheatfrom2013to2022ascharacteristicparameters.TheLongShort-term memory
(LSTM)-ConvolutionalNeuralNetworks(CNN)wasusedtoestimatethewinterwheatyieldinthe
northernHenanregion.BytrainingtheCNN-LSTMyieldestimationmodelsatdifferentgrowthsta-
gesonebyone,theirearlyyieldestimationabilitywascompared.TheresultsshowedthattheCNN-
LSTMyieldestimationmodelinre-greening-maturitystageshadrelativelystrongrobustness.The
averagecoefficientofdetermination(R2)inthefive-foldcross-validationwas0.86,andtheaverage
rootmeansquareerror(RMSE)was402.76kg·hm-2.Therewasasignificantimprovementinthe



yieldestimationaccuracycomparedwiththecorrespondingLSTM model,withtheaverageR2in-
creasedby0.18,andtheaverageRMSEdecreasedby188.05kg·hm-2.TheCNN-LSTMyieldesti-
mationmodelinre-greening-maturitystageswasamodelwithhighstabilityandstronggeneraliza-
tionability.TheR2,RMSE,andmeanabsolutepercentageerror(MAPE)foryieldestimationofthe
2022testsetwere0.91,337.25kg·hm-2,and4.25%,respectively.Amongthe32counties(dis-
tricts)innorthernHenan,75%ofthemhadarelativeerrorlessthan5%inyieldprediction,ofwhich
21.875%hadarelativeerrorof5%to10%inyieldprediction,andonlyonecounty(district)inLinz-
houCityhadarelativeerrorof15%to20%inyieldprediction.TheCNN-LSTMyieldestimation
modelhadearlyyieldestimationability.TheR2andRMSEoftheCNN-LSTMyieldestimationmodel
duringtheheading-anthesisstagewere0.83and431.98kg·hm-2,respectively.Thismodelhadthe
abilitytopredictwinterwheatyieldonemonthinadvance.Therefore,theCNN-LSTMcouldbeused
toestablishastableandaccuratewinterwheatyieldestimationmodel,thusprovidingstrongsupport
foragriculturaldecision-making.
Keywords:Winterwheat;CNN;LSTM;Yieldestimationmodel;NorthernHenanProvince

  中国小麦的消费量占粮食总消费量的16%
左右[1-2],有一半以上的人口以小麦为主要粮食。
因此,保障小麦产量的稳定至关重要。及时了解

小麦的产量动态,对其种植分布进行宏观调控,是
保障小麦产量稳定的有效办法之一。传统作物估

产方法主要依靠实地调查结合统计回归经验模

型[3]或作物生长模拟模型[4]来实现。前者在小尺

度地块可达到高精度的产量预测,但受人力资源和

样本数量的限制,很难将模型应用于区域尺度估

产。而作物生长模拟模型,如 WorldFoodStudies
(WOFOST)[4]、AgriculturalProductionSystems
sIMmulator(APSIM)[5]等,需要将气象、土壤、农
田管理、作物生长等大量的环境参数和作物机理

参数作为输入变量,模拟作物的生长过程,逐步实

现产量预报。因此,该类模型存在输入参数多、计
算过程繁杂等问题。当将作物生长模拟模型的尺

度从单点转化为区域时,该类模型也面临着空间

尺度增大带来的地表均一性差等问题[6],进而导

致区域尺度估产精度不稳定。遥感技术的发展使

区域尺度农作物产量预测模型的构建成为可能。
卫星影像的光谱信息能较好反映农作物的生长状

态。农作物的生长状态与其单产密切相关,叶面积

指数(leafareaindex,LAI)、归一化差值植被指数

(normalizeddifferencevegetationindex,NDVI)、增强

植被指数(enhancedvegetationIndex,EVI)等[7]作物

长势关联性指标常被用于作物估产。结合气温

(temperature,TEM)、降水(precipitation,PRE)、日照

时数(sunshine,SSH)等关键气象、环境要素,构建作

物估产模型,不但可降低人工成本,简化数据输入,

而且能有效提升区域尺度的估产精度。
目前,通过遥感手段构建的作物估产模型主

要依靠线性回归[8]来实现。但作物长势、气象要

素等与作物产量的关系通常表现为非线性,利用

线性回归模型估产会导致存在较大误差。考虑到

作物产量与影响要素间的非线性关系,卷积神经

网络[9](convolutionalneuralnetworks,CNN)等
深度学习模型被运用到作物估产领域。如吉文翰

等[10]基于无人机影像构建CNN水稻估产模型,
其决定系数(R2)高于线性回归模型,相对均方根

误差降低了10%以上;Amit等[11]运用气象、环境

及土壤数据构建了CNN冬小麦估产模型,估产

的均方根误差比传统模型降低7%以上。CNN
模型通过卷积核对遥感影像进行局部感知[9],利
用其可实现作物有效估产,但这些模型仅考虑了

农作物特定生育时期的影像。作物生长是一个时

间序列累积的过程[12],包含多个生育时期,仅考虑

单个生育时期无法充分利用作物生长累积对产量

的影响[13]。长短期记忆模型[14](longshort-term
memory,LSTM)作为循环神经网络(recurrentneu-
ralnetwork,RNN)的变体,能较好地解决不同生育

时期间的长期依赖问题,实现时间序列中数据隐含

特征的有效提取。Cao等[15]运用LSTM模型构建

了县域水稻估产模型,该模型对水稻的估产精度优

于随机森林模型。刘照等[16]提出了一种基于

LSTM模型的玉米早期估产算法,可将玉米的估产

时效提前2个月。由此可见,LSTM 模型可弥补

CNN模型在时间序列模型构建方面的欠缺,并可

提升作物估产时效,但LSTM模型也存在对遥感
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影像的局部特征提取能力弱、对空间结构数据适应

性差[14]等缺陷。因此,如何在充分提取遥感影像

光谱特征的基础上,挖掘多物候期遥感影像间的隐

含关系,是提升作物产量预测性能的关键问题。
为解决上述问题,本研究以豫北地区(安阳、

鹤壁、新乡和濮阳市)为研究区域,选取2013—

2022年冬小麦返青到成熟期的旬尺度时间序列

NDVI、TEM、SSH、PRE及统计产量数据作为估

产数据集,分别构建LSTM 模型及CNN-LSTM
结合的混合神经网络模型,比较两种模型的估产

性能、鲁棒性及泛化能力,以综合评估不同生育时

期的CNN-LSTM模型的估产性能,为区域尺度

下冬小麦早期估产提供参考。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

研究区域位于河南省北部,包括新乡市、鹤壁

市、濮阳市和安阳市,共32个县(区)。地理范围

为113°38'E~116°10'E、34°87'N~36°37'N,如图

1所示。豫北地区属暖温带大陆性季风气候,年
平均温度13~15℃,年降水量500~700mm,境
内气候温和,四季分明,无霜期长。

图1 2022年河南省北部县级冬小麦种植区

Fig.1 DistributionofwinterwheatplantingareasatcountylevelinnorthernHenanProvincein2022

  该区域的种植模式为一年两熟制,以冬小麦

-夏玉米轮作为主[17]。冬小麦播期从10月中旬

开始,到翌年6月成熟[18-19]。王鹏新等[20]研究表

明,冬小麦估产的主要生育时期为返青期到成熟

期,因此本研究聚焦于返青期到成熟期构建冬小

麦估产模型。

1.2 数据来源

1.2.1 遥感数据

植被指数能较好表征冬小麦的生长状态,对
冬小麦估产非常重要[21]。本研究利用地表反射

率产品(MYD09GA)进行归一化差值植被指数

(NDVI)计算,数据来源于美国国家航空航天局

(NationalAeronauticsandSpace Administra-
tion,NASA)的数据共享网(https://ladsweb.
modaps.eosdis.nasa.gov)。MYD09GA 产品的

时间分辨率为1d,空间分辨率为500m,所下载

数据覆盖研究区域2013—2022年小麦返青期到

成熟期。NDVI主要基于 MYD09GA产品的近

红外波段(NIR)反射率与红光波段(RED)反射率

计算得到:NDVI=(NIR-RED)/(NIR+RED)。

1.2.2 气象数据

选取2013—2022年小麦返青期到成熟期的

TEM、PRE和SSH[19,22-23]作为冬小麦估产的重

要特征要素引入估产模型。气象数据集为中国地

面气候资料日值数据集(V3.0),数据来源于中国

气象数据网(https://m.data.cma.cn)。

1.2.3 产量数据

冬小麦单产数据为县域尺度,来源于豫北四

市下属县(区)的统计年鉴。

1.2.4 冬小麦种植分布数据

研究区2022年10m空间分辨率的冬小麦种

植分布数据由本单位农业研究小组提供。该数据
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是基于Sentinel-2数据,根据冬小麦分蘖期和越

冬期的显著物候特征[24],采用大津法[25]自动阈值

分割获得冬小麦种植空间分布状况,分类精度达到

80%以上。研究区冬小麦空间分布如图1所示。

1.3 研究方法

1.3.1 CNN-LSTM模型

CNN-LSTM模型在LSTM模型的基础上添

加CNN模型以增强模型的局部感知能力。CNN
模型的核心组成部分为卷积层、池化层和全连接

层[26]。为提取多时序影像的光谱-空间-时间特

征,利用CNN从累积时间序列的每个旬尺度特

征要素中提取空间光谱特征,最终得到多个时间

步长的光谱特征向量。在CNN的基础上,利用

LSTM[27]将光谱特征向量通过输入门获得光谱

信息,联合遗忘门和输出门挖掘不同时间步长特

征之间的依赖关系。最后利用全连接层整合光

谱-空间特征与时间特征构建冬小麦估产模型。

CNN-LSTM模型的结构如图2所示。

图2 CNN-LSTM模型结构

Fig.2 StructureofCNN-LSTM model

1.3.2 数据预处理与模型训练

图3为CNN-LSTM冬小麦估产模型的技术

路线。本研究收集研究区2013—2022年每年

2—6月份的 MYD09GA产品和中国地面气候资

料日值数据集。基于 MYD09GA地表反射率产

品计算日NDVI,运用最大值合成法,生成旬尺度

的NDVI最大值合成产品。为了保持与遥感数

据相同的时空分辨率,采用反距离权重插值将气

象站点数据插值为网格,运用最大值合成法,生成

旬尺度的气温、日照时数和降水量最大值合成产

品。根据河南省北部冬小麦种植区分布图(图

1),分别计算32个县(区)内冬小麦像元的 ND-

VI、气温、日照时数和降水量平均值,并与该年县

域冬小麦单产数据进行匹配,形成一组样本,共计

320个样本。由于云、雨等影响,某些时段的ND-
VI出现异常的波动特征,本研究引入Savitzky-

Golay滤波对 NDVI数据进行平滑去噪[28]。同

时,为保证冬小麦估产模型的快速收敛,消除输入

数据的量纲差异,估产数据集在引入估产模型前

统一进行归一化处理。

本研究将2013—2022年的数据划分为训练

集、验证集和测试集。其中,训练集和验证集为

2013—2021年的数据,划分比例为8∶2,用于模型

超参数获取;测试集为2022年数据,用于评估模

型的精度及泛化能力。本研究运用五折交叉验证

(图4)结合模型超参数网格搜索,实现模型超参

数的确定。五折交叉验证是指将2013—2021年

的数据分为5个不相交的子集,每次分别运用4
个子集训练模型,1个子集验证模型,进行5次迭

代,在每次迭代中用决定系数(R2)和均方根误差

(RMSE)作为指标评估模型,五次模型输出的R2

和RMSE的平均值作为特定超参数组合CNN-
LSTM模型的最终指标,选取最终指标最优的模

型对应的超参数组合作为CNN-LSTM模型的超

参数。表1为模型超参数的搜索范围和超参数的

最佳组合。
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图3 CNN-LSTM冬小麦估产模型技术路线

Fig.3 WorkflowofyieldestimationusingCNN-LSTM model

图4 CNN-LSTM估产模型五折交叉验证

Fig.4 Five-foldcross-validationbasedonCNN-LSTMyieldpredictionmodel

  本模型运用3个一维卷积神经网络(图3),
各卷积神经网络模型的卷积滤波器分别为64、32
和16,各一维卷积层的卷积核设置为3,每个卷积

神经网络配合一个最大池化层。LSTM 模型的

隐藏层为32,为防止模型过拟合并提高模型的泛

化能力,引入Dropout层,神经元的随机丢失比例

设置为0.15。通过多次模型训练,模型的最优批

量大小为16,训练轮数为440,采用Adam优化器,
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损失函数为均方根误差,初始学习率为0.001。

表1 CNN-LSTM模型超参数搜索范围及最佳组合

Table1 CNN-LSTM modelhyper-parametersearch
rangeandoptimalcombinationtable

模型
Model

超参数
Hyper-
parameter

搜索范围
Search
range

最佳组合
Optimal

combination

CNN

LSTM

CNN-LSTM

卷积滤波器
Filters

(16,256) 64、32、16

卷积核
Kernels

(2,5) 3

隐藏层
Hiddenlayer

(16,256) 32

Dropout (0.1,0.5) 0.15
初始学习率
Learningrate

(0.0001,0.01) 0.001

训练轮数
Epoch

(100,500) 440

1.3.3 估产模型精度评价指标

采用 R2、RMSE 和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(MAPE)作为评价估产模型的指标。

R2=
∑ Oi-O

-
  yi-y

-
  

 

Oi-O
-

  2 yi-y
-

  2
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥
􀪁
􀪁􀪁

2

(1)

RMSE=

 

∑
n

i=1
(Oi-yi)2

n
(2)

MAPE=
∑
n

i=1

yi-Oi

yi

n ×100% (3)

式(1)、(2)和(3)中,yi 和y
-

分别为冬小麦统

计产量及其平均值(kg·hm-2);Oi 和O- 分别为

冬小麦预测产量及其平均值(kg·hm-2);n 为研

究区内县(区)数量。

1.3.4 多时期估产对比试验设计

本研究设计两组对比试验分析CNN-LSTM
估产模型的性能及早期估产能力。第一组使用返

青—成熟期的多个特征参数作为驱动数据,分别

构建LSTM模型和CNN-LSTM 模型,评估单一

模型与混合神经网络模型在估产能力上的差异。
第二组分别使用不同生育时期的多个特征参数作

为驱动数据,评估CNN-LSTM 模型的早期估产

能力。具体对比试验设计如表2所示。

表2 冬小麦多时期估产对比试验设计

Table2 Comparativeexperimentaldesignforyieldestimationofwinterwheatatmulti-stage

实验组别
Classification

估产样本时间长度
Time

特征参数
Characteristicparameter

模型选择
Model

目的
Goal

第一组
Group1

返青-成熟期
Re-greeningtomaturitystage

返青-成熟期
Re-greeningtomaturitystage

NDVI、TEM、SSH、PRE
CNN-LSTM

LSTM

评估CNN-LSTM模型的性能
Evaluatingtheperformanceof

CNN-LSTMmodel

第二组
Group1

返青期
Re-greeningstage

拔节-孕穗期
Jointingtobootingstage

抽穗-扬花期
Headingtoanthesisstage

灌浆-成熟期
Groutingtomaturitystage

NDVI、TEM、SSH、PRE

CNN-LSTM

CNN-LSTM

CNN-LSTM

CNN-LSTM

评估CNN-LSTM模型
的早期估产能力

Evaluatingtheearlypredictions
ofCNN-LSTMmodel

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

2 结果与分析

2.1 CNN-LSTM与LSTM估产模型的鲁棒性对比

在交叉验证的5个子集中,与LSTM模型相

比,CNN-LSTM 模型的R2 均较高,RMSE均较

低,R2 和RMSE的平均值分别为0.86和402.76
kg·hm-2,较LSTM模型分别升高0.18和降低

188.05kg·hm-2(图5),说明CNN-LSTM模型

在冬小麦估产方面具有较好的鲁棒性。

2.2 CNN-LSTM与LSTM估产模型泛化能力对比

Li等[29]认为,±600kg·hm-2 残差可作为

河南地区冬小麦产量低估或高估的绝对阈值。本

研究运用此阈值来评判两模型估产结果的高低。
通过2022年测试集对CNN-LSTM 与LSTM 模

型的预测性能进行评估,结果(图6)表明,CNN-
LSTM模型仅有一个县(区)的估产结果在±600
kg·hm-2 残差误差线外,剩余96.9%的县(区)
均不存 在 冬 小 麦 产 量 低 估 或 高 估 的 现 象;而
LSTM模型的估产结果在±600kg·hm-2 残差

误差线外的县(区)相对较多,仅有62.5%的县

(区)不存在冬小麦产量低估或高估现象。从估产

拟合曲线上看,CNN-LSTM模型拟合曲线斜率为
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1.0498,相比LSTM模型拟合曲线(斜率0.9060)
更贴近1∶1线。在测试集中,CNN-LSTM模型的

R2 较LSTM 模型升高0.27,RMSE降低280.29

kg·hm-2,MAPE 降 低 3.38%。综 上 所 述,

CNN-LSTM模型在测试集中具有较好的估产性

能和泛化能力。

图5 CNN-LSTM与LSTM模型五折交叉验证对比

Fig.5 ComparisonofCNN-LSTMandLSTM modelswithfive-foldcrossvalidation

图6 2022年河南省北部CNN-LSTM与LSTM冬小麦估产模型性能对比

Fig.6 PerformancecomparisonchartofCNN-LSTMandLSTMwinterwheatyield
estimationmodelsinnorthernHenanProvincein2022

2.3 CNN-LSTM 模型估产能力分析

根据 Li等[29]对河南冬小麦产量的划分方

法,将豫北地区划分为冬小麦低产区(3000kg·

hm-2≤产量<5000kg·hm-2)、冬小麦中产区

(5000kg·hm-2≤产量≤7000kg·hm-2)和冬

小麦高产区(7000kg·hm-2<产量≤8000kg·

hm-2)。从CNN-LSTM和LSTM模型的产量残

差箱 状 图(图 7)看,在 冬 小 麦 高 产 区,CNN-
LSTM模型的估产残差分布在0kg·hm-2 两

侧,LSTM 模型以估产正残差为主且离散程度

高,CNN-LSTM模型估产残差的绝对值整体小

于LSTM模型;在冬小麦中产区,CNN-LSTM模

型和LSTM模型均以估产负残差为主,在大部分

县区CNN-LSTM 模型估产残差的绝对值小于

LSTM模型;在冬小麦低产区,CNN-LSTM 模型

和LSTM模型的估产效果均不及冬小麦中产区

和高产区,以产量负残差为主,即估产模型在低产

图7 2022年河南省北部CNN-LSTM与LSTM
冬小麦估产模型在不同产量落区残差对比

Fig.7ComparisonofresidualsbetweenCNN-LSTMand
LSTMwinterwheatyieldestimationmodelsindifferent

yieldregionsinnorthernHenanProvincein2022
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区会出现产量低估的现象,但CNN-LSTM 模型

的估产残差绝对值小于LSTM模型。综上所述,
无论在冬小麦低产区、中产区还是高产区,相比

LSTM 模型,CNN-LSTM 模型均具有较好的表

现,估产效果在高产区最佳,低产区最差。

2.4 CNN-LSTM 模型估产能力空间尺度分析

从空间尺度看,基于2022年测试集数据,

CNN-LSTM估产模型对豫北地区冬小麦产量预

测值与实际值分布趋势一致,均呈中东部高产,西
北部山区低产的特点(图8)。这主要因为在豫北

西北部,如林州市、鹤山区等,地形起伏大,山坡、
丘陵等地形占比多[26],冬小麦总种植面积低,进
而导致这些县(区)的冬小麦总产量低。豫北地区

32个县(区)中,仅林州市和鹤山区的冬小麦预测

产量与实际产量区间不同,其余县(区)冬小麦预

测产量与实际产量均处于同一产量区间。

图8 2022年河南省北部冬小麦实际产量与CNN-LSTM模型冬小麦预测产量空间分布对比图

Fig.8 SpatialdistributionmapofwinterwheatyieldestimationusingCNN-LSTMmodelinnorthernHenanProvincein2022

  此外,75%的县(区)冬小麦预测产量与实际

产量的相对误差小于5%,21.875%的县(区)冬

小麦预测产量与实际产量的相对误差在5%~

10%之间,仅有林州市冬小麦预测产量与实际产

量的相对误差在15%~20%之间(图9)。产量相

对误差大的县(区)主要集中在冬小麦低产区,如

林州市、北关区等。究其原因:一是冬小麦总产量

偏低的县(区)山坡、丘陵等地形占比高,冬小麦种

植面积小且分布零散,使得遥感影像中麦田易与

周围的荒地或其他植被混杂,导致提取的冬小麦

光谱特征不够显著,从而降低模型的估产性能;二
是山坡和丘陵地区气象、地形环境复杂,会导致冬

小麦产量偏低县(区)的植被指数、气象数据观测

误差大[30],使估产数据集噪声增加,影响模型训

练,进而导致模型在此类地区估产能力降低。
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图9 2022年河南省北部32个县(区)CNN-LSTM模型冬小麦预测与实际产量相对误差空间分布

Fig.9 Spatialdistributionofrelativeerrorsbetweenthepredictedandactualyieldofwinterwheatby
CNN-LSTM modelin32counties(districts)innorthernHenanProvincein2022

2.5 CNN-LSTM 模型的早期估产效果

利用不同生育时期数据集训练CNN-LSTM
模型,进而分析模型的早期估产能力,结果(表3)
表明,不同生育期模型的R2 表现为灌浆-成熟

期>抽穗-扬花期>拔节-孕穗期>返青期,

RMSE表现为灌浆-成熟期<抽穗-扬花期<
拔节-孕 穗 期<返 青 期,说 明 灌 浆-成 熟 期

CNN-LSTM模型的估产精度最高,R2 为0.85。
抽穗-扬花期模型的R2 和RMSE分别为0.83
和431.98kg·hm-2,估产精度与灌浆-成熟期

模型差异不大,因此在抽穗-扬花期使用该模型

也可实现有效估产,且可将估产时效提前一个月。

表3 不同生育时期CNN-LSTM模型的估产精度

Table3 YieldestimationaccuracyofCNN-LSTM
modelsatdifferentgrowthstages

指标
Index

返青期
Re-greening
stage

拔节-
孕穗期
Jointing
stage

抽穗-
扬花期
Bootingto
headingstage

灌浆-成熟期
Fillingto
maturity
stage

R2 0.47 0.72 0.83 0.85

RMSE/
(kg·hm-2)757.45 569.84 431.98 421.70

  利用2022年测试集数据对抽穗-扬花期

CNN-LSTM模型进行估产测试,结果(图10)显
示,仅有两个县(区)的产量残差大于600kg·

hm-2,其余30个县(区)均不存在明显的产量低

估或高估。产量预测值和实测值拟合方程的斜率

为0.86,拟合直线与1∶1线基本平行,在冬小麦

中高产区预测产量略低于实际产量,但仍在±600
kg·hm-2 的绝对阈值范围。由此可见,利用该

时期的模型对豫北地区各县(区)冬小麦产量预测

虽然会存在一定的误差,但具备有效的早期估产

能力,这可能因为此时段冬小麦的穗粒数及穗部

的发育与籽粒的形成和产量密切相关[31-32]。

图10 2022年抽穗—扬花期CNN-LSTM冬小麦估产

模型预测产量与实际产量散点图

Fig.10 Scatterplotofthepredictedandactualyield
usingCNN-LSTMwinterwheatyieldestimationmodel

duringthebootingtoheadingstagein2022

3 讨论

CNN-LSTM模型用于冬小麦估产时具有一

定的优势。该模型是LSTM与CNN两种算法组

合形成的,兼顾了两种算法的优点,模型估产精度

R2 为0.91,RMSE为337.25kg·hm-2,相比前
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人建立的LSTM[14]和CNN模型[33]对冬小麦的

估产 精 度 均 明 显 提 升。其 原 因 可 能 是 CNN-
LSTM模型在考虑返青、拔节、孕穗、抽穗、扬花、
灌浆等各生育时期生长信息与产量关联的同

时[13],也考虑了各特征要素空间上的光谱特征与

产量的关联[34],混合模型相比单一模型可学习到

更丰富的信息。在数据驱动上,本研究使用了遥

感(NDVI)及气象数据(SSH、TEM和PRE)作为

特征 要 素 构 建 的 CNN-LSTM 模 型 比 王 鹏 新

等[20]仅使用遥感数据(叶面积指数、光合有效辐

射及条件植被温度指数)构建的混合神经网络模

型精度大幅提高。这说明向估产模型加入的产量

关联数据蕴含的作物生长信息越丰富[19,22-23],越
有利于增强模型的性能。同时,CNN-LSTM 模

型可敏感地捕捉到与冬小麦产量密切相关的关键

物候期,可提前1个月实现冬小麦的有效估产。
由于GRU模型与LSTM模型均为RNN模型的

变体,因此此结论与赫晓慧等[7]运用CNN-GRU
模型结合 MODIS地表反射率及地表昼夜温度数

据构建的冬小麦估产模型获得的结论一致。但该

模型在冬小麦低产区的表现较差,造成此种现象

的原因有2个:1)豫北地区接近90%的县(区)为
冬小麦中、高产区,因此用于模型训练的估产数据

集中,而低产区样本较少,训练出的模型在冬小麦

低产区的代表性相对较差,这是导致模型在冬小

麦低产区表现差的主要原因;2)冬小麦低产区主

要集中在山坡、丘陵区,这些地区 NDVI、气象要

素等观测准确度低,数据稳定性差,冬小麦产量预

测过程中特征要素的异常值会导致估产结果的出

现偏差。
为了提高CNN-LSTM冬小麦估产模型在豫

北地区的实用性,未来可从多方面实现模型的优

化:1)由于估产模型是建立在冬小麦识别的基础

上实现的,因此提升冬小麦像元的识别精度至关

重要。本研究基于Sentinel-2影像通过大津法实

现冬小麦像元的识别,但大津法也存在对数据噪

声敏感、对目标分布不均匀的影像分类效果差等

缺陷[25]。因此,可从优化分类算法方面提升冬小

麦识别精度。2)目前CNN-LSTM估产模型考虑

的特征要素包括植被指数和气象要素,但土壤湿

度等土壤背景要素也会对产量产生影响[34]。未

来可增加土壤湿度、干旱指数、多种植被指数等训

练CNN-LSTM模型,以提高模型的估产精度。

4 结论

本研究以豫北为研究区,运用2013—2022年

MODIS传感器的 NDVI产品、中国地面气候资

料日值数据集(SSH、TEM 和PRE)及统计年鉴

县域单产数据,评估CNN-LSTM 冬小麦估产模

型的性能及早期估产能力。相比 LSTM 模型,

CNN-LSTM模型能更有效地挖掘 NDVI、SSH、

TEM和PRE与冬小麦产量之间的相关性,表现出

较强的鲁棒性、稳定性和泛化能力。该模型五折交

叉验证的平均R2 为0.86,平均RMSE为402.76
kg·hm-2。在2022年的测试集中,CNN-LSTM
估产 模 型 R2 为0.91,RMSE 为337.25kg·

hm-2,MAPE为4.25%;冬小麦估产相对误差小

于5%的县(区)占豫北地区全部县(区)的75%,
相对误差在5%~10%之间的县(区)占豫北地区

全部县(区)的21.875%,仅林州市一个县(区)的
产量相对误差在15%~20%之间。抽穗-扬花

期CNN-LSTM估产模型具备较好的早期估产能

力,在2022年测试集中模型R2 为0.83,RMSE
为431.98kg·hm-2。
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