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基于随机森林优化的神经网络算法在冬小麦产量预测中的应用研究
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摘　 要： 小麦产业涉及国家粮食安全和民生问题，通过对小麦产量进行科学准确的预测，对农业经济的发展、制定粮食进出口

计划和确保国家粮食安全有重要意义。 使用相关性分析遥感参数与产量之间的相关性，通过随机森林算法对特征变量进行

重要性评价，剔除对目标相关性无关或影响较小的特征变量，最后，采用 ＢＰ 神经网络对产量进行预测。 结果表明：归一化植

被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）在天水市整个冬小麦生育期内都与产量呈正相关关系；相对湿度、ＮＤ⁃
ＶＩ、最低温度、土壤湿度和辐照度为小麦产量预测的重要影响因子；与未进行特征变量筛选的情况相比，冬小麦产量预测的精

准度显著提升，可以满足产量预测的精度要求，为相关的农业部门提供可靠的农情信息，为制定粮食政策与组织粮食生产提

供参考依据。
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０　 引　 言

中国作为人口大国和农业大国，粮食是人类生

存之本，实现经济社会发展之基。 小麦作为中国四

大主粮之一，比重占粮食的三分之一，小麦产业是关

系到国家粮食安全和民生的重要问题，通过对小麦

产量进行科学准确的预测，对农业经济的发展、制定

粮食进出口计划、确保国家粮食安全有重要意义。
由于影响小麦产量的因素众多，不容易建立各影响

因子与粮食产量的分析模型，对其精准的预测存在

一定难度。
近年来，随着人工智能和遥感技术的快速发展，

农业科技加速发展，为农业研究提供了新技术和新

模式，推动了遥感对农业估产的发展［１］。 目前遥感

技术和遥感参数的作物估产方法主要有以下两种类

型：一是作物模型，二是基于统计模型结合遥感参数

的遥感估产方法。 作物估产模型包括农业技术转移

决策支持系统（ＤＳＳＡＴ） ［２］、农业生产系统模拟器



（ＡＰＳＩＭ） ［３］ 和世界粮食研究模型（ＷＯＦＯＳＴ） ［４］ 等

等。 以上模型需要输入的数据众多，如土壤数据、气
象数据和施肥量等。 虽然可以精确模拟作物生长过

程，但是研究区域较小，遥感参数和作物模型结合的

数据同化，可以实现大区域的产量估测，但是需要的

数据量大及精细的数据，导致精准度不够高［５］。 基

于统计模型结合遥感参数的遥感估产方法包括线性

和非线性模型，通常作物的产量表现是非线性

的［６］，因此非线性模型应用更加广泛，如随机森

林［７－８］和神经网络［９－１３］ 等。 王来刚等［１４］ 利用森林

算法对特征变量进行了重要性分析和产量预测，得
出增强型植被指数 （ Ｅｎｈａｎｅｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，
ＥＶＩ）、 日 光 诱 导 叶 绿 素 荧 光 （ Ｓｕｎ － Ｉｎｄｕｃｅｄ
Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ，ＳＩＦ）和高程数据对小麦产

量影响较大；刘峻明等［１５］利用随机森林结合长时间

序列气象数据，对冬小麦生育早期的产量预测取得

良好的效果，得出平均温度、最低温度、负积温、最高

温度在不同生育阶段对产量的影响程度；裴傲［１６］ 将

遥感数据和气象数据建立的神经网络预测玉米单产

模型， 证明了 ＮＤＶＩ、 ＥＶＩ、 比值植被指数 （ Ｒａｔｉｏ
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＲＶＩ）和差值植被指数（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＤＶＩ）４ 种植被数据以及气象数据，
对产量影响的有效性和实用性；李海涛等［１７］ 通过决

策树筛选出最优的特征属性作为 ＢＰ 神经网络的输

入参数，训练数据缩短，取得了良好的预测结果。
综上所述，本文针对输入特征变量筛选难和预

测精度较低等问题，基于随机森林和 ＢＰ 神经网络，
以天水市为研究区域，基于遥感参数和气象数据的

结合与冬小麦实际总产量数据，使用随机森林重要

性分析评估，对特征属性进行筛选，采用 ＢＰ 神经网

络构建冬小麦产量预测模型，剔除对目标相关性无

关或影响很小的特征属性，提升冬小麦的产量预测

精度。

１　 方法研究

１．１　 随机森林算法

随机森林由多棵分类回归树（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）构建模型［１８］，其主要实现步

骤如下：
（１ ） 假 设 初 始 训 练 集 为 Ｎ， 通 过 自 助 法

（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）进行重采样，结合点随机分裂技术共同

构建多棵决策树。 随机采样过程中，将未被抽取的

数据作为袋外数据（Ｏｕｔ－ｏｆ－Ｂａｇ，ＯＯＢ），使用抽取的

ＯＯＢ 数据可估计局部误差和特征显著性评价；

（２）假设每一个样本有 Ｍ 个属性，决策树的每一

个节点需要分裂时，随机从Ｍ个属性中抽取ｍ个属性

（ｍ ＜ Ｍ），之后从ｍ属性中采取某种策略（如：信息增

益） 选择一个最优的属性为该节点的分类变量；
（３）决策树分裂过程的每个节点都按照步骤 ２

处理，直到不能再继续分裂（整个决策树形成过程

不需要进行剪枝）；
（４）由生成的多颗决策树组成的随机森林，将

新的数据判别和分类，用不同的决策树投票来获取

最终的分类结果。
１．２　 特征变量重要性

原始数据集中往往有多个特征变量，从数据集中

抽取一部分特征，使其降低特征维度提升算法性能，
选择对结果影响较高的几个特征变量，以减少建模时

特征变量数。 随机森林模型不仅在预测问题上有着

广泛的应用，还可以对特征变量进行重要性分析。 本

研究通过随机森林分析 ＯＯＢ 误差评价特征变量，对
高维数据样本进行筛选，从而得到各特征变量的重要

性，选择重要性较高的几个作为 ＢＰ 神经网络的输入

变量。 计算特征变量重要性的具体步骤如下：
（１）使用对应的 ＯＯＢ 数据，计算每颗决策树的

袋外数据误差（记作 ｅｒｒＯＯＢ１）。 这样每棵决策树都

得到一个 ｅｒｒＯＯＢ１， Ｔ 棵决策树就有 Ｔ 个 ｅｒｒＯＯＢ１。
（２）遍历所有特征，考察特征的重要性。 随机

对袋外数据样本特征遍历，并随机更改特征变量值

（该操作加入噪声干扰），然后重新计算袋外数据误

差（记为 ｅｒｒＯＯＢ２）。
（３）当随机森林中有 Ｔｔｒｅｅ 颗树时，特征变量的

重要性用公式∑（ｅＯＯＢ２ － ｅＯＯＢ１） ／ Ｔｔｒｅｅ 表示。 若随机

给某个特征变量加入噪声干扰，则袋外准确率将大

幅降低，表明该特征变量对于模型预测结果影响很

大，同时说明该特征变量重要程度较高。
１．３　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络（Ｂａｃｋ－Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ） １９８６
年由 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 和 ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ 为首的科学家小组提

出，是目前应用于产量预测最广泛的神经网络模型

之一。 ＢＰ 神经网络按误差反向传播算法训练，主要

由输入层、输出层以及一个或多个隐含层组成，其网

络结构如图 １ 所示。 ＢＰ 神经网络的输入为 ｘｉ；ｗ ｉｊ 为

输入层与隐含层的权值；Φ 为隐含层激活函数；ｗ ｉｄ

为隐含层与输出层之间的权值；输出层激活函数为

Ψ；θｉ、θｋ 分别为隐含层与输出层的阈值；θｋ 为神经网

络的输出［１９］。
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图 １　 ３ 层 ＢＰ 神经网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ３－ｌａｙｅｒ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．４　 预测模型构建

在相关数据输入 ＢＰ 神经网络模型之前，需
将遥感参数和气象数据，通过随机森林重要性评

估方法，剔除多余的特征变量，选取最优的特征变

量集合作为 ＢＰ 神经网络输入节点构建神经网

络，并在特征变量属性和冬小麦产量之间建模，如图

２ 所示。

对每个样本，计算其作为
OOB样本的树对OOB的
分类情况(约1/3的树)

以简单多数投票作为该
样本的分类结果

用误分个数占样本总数的比率
作为随机森林的OOB误分率

最优特征变量集合

遥感数据

气象数据

小麦总产量

随机森林算法特征
重要性分析 BP神经网络

调整权重 调整权重反向传播
过程

输入层 隐含层 输出层

正向传播过程

x1

x2

x3

xn

输出结果

图 ２　 产量预测流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 经过对特征变量数据训练，获取预测网络，通过

测试和调整，对冬小麦产量进行预测。 主要步骤如

下：
（１）为了使数据的量纲保持一致，将数据统一

到［０－１］之间，归一化公式为

ｘｉ ＝
ｘ － ｘｍａｘ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１）

　 　 其中， ｘ 为初始数据；ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ 分别为初始数据

的最小值和最大值；ｘｉ 为归一化处理后的数据。
（２）通过对特征变量进行随机森林的 ＯＯＢ 重

要性分析，结合模型情况确定网络最佳特征变量集

合。
（３）将最佳特征变量集合作为 ＢＰ 神经网络模

型输入，确定网络结构和隐含层数进行训练。
（４）对网络进行测试验证，查验训练效果和预

测精准度是否达到预期，如达到最大迭代次数和精

准度，则停止网络训练并获取输出结果。
１．５　 参数设计

在 ＢＰ 神经网络的输入层，输入由随机森林的重

要性评估后的相对湿度、ＮＤＶＩ、最低温度、土壤湿度

和辐照度等 ５ 个影响产量的特征变量值，将小麦产量

作为 ＢＰ 神经网络模型网络输出。 本文神经网络输

入层到隐含层采用 Ｒｅｌｕ 函数，输出层采用 ｌｉｎｅａｒ 函

数，学习速率为 ０．０００ １，训练次数为 ２ ０００ 次。
在 ＢＰ 神经网络中，输入层和输出层的节点数

都是确定的，而隐含层节点数是根据经验公式确

定［２０］，计算公式为

ｈ ＝ 　 ｍ ＋ ｎ ＋ ａ （２）
式中： ｈ 为隐含层节点的神经元数，ｍ 和 ｎ 分别是输

入层和输出层节点的神经元数，ａ为１ － １０之间的调

节常数。 根据公式隐含层确定在 ７ － １６ 之间，依据

不同隐层节点数训练结果比较，本文选择隐含层的

节点数为 １６。

２　 验证分析

２．１　 数据来源

试验所需数据包括 ２０００－２０２１ 年天水市各县

冬小麦生长期的遥感、气象和小麦产量数据。
２．１．１　 遥感数据

遥感参数采用归一化植被指数 （ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ），其是反映作物长

势和营养信息的重要参数，与作物的产量有很好的

相关性，常被用于产量预测的特征变量［２１－２２］。 本文

选取的天水市各县植被指数均来自美国国家航空航

天局（ＮＡＳＡ），ＭＯＤ１３Ｑ１ 产品空间分辨率是２５０ ｍ，
时间分辨率是 １６ ｄ，并按天水市耕地进行掩膜处理，
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将 ＭＯＤＩＳ 图像在 Ａｒｃｇｉｓ 软件中进行波段运算，得到

天水市各县 ２０００－２０２１ 年（每年 １０ 月－次年 ５ 月

份）ＮＤＶＩ 植被指数的分布情况，采用最大值合成法

得到每个月的最大植被指数数据。
２．１．２　 气象数据

气象数据来自 ＮＡＳＡ Ｐｏｗｅｒ 气象数据库获取的

２０００－２０２１ 年天水市气象要素。 气象要素来自天水

市麦积区、甘谷、秦安、秦州、清水、武山和张家川 ７
个区县的数据，其中包括辐照度、最高气温、最低温

度、土壤湿度、相对湿度、平均气温和降雨量等 ７ 个

要素。
２．１．３　 小麦产量数据

天水市各县 ２０００－２０２１ 年的小麦产量数据来

源于《甘肃发展年鉴》。
２．２　 评价指标

实验中采用平均绝对百分误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ）、 均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ） 和 平 均 绝 对 误 差 （ Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 作为评价指标，对预测模型的

性能进行比较。 计算公式如下：

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｐｉ

ｙｉ

× １００％ （３）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｙｉ） ２ （４）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ － ｙｉ （５）

式中： ｐｉ 是小麦产量的预测值， ｙｉ 是实际值。 ＭＡＰＥ、
ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 的值越小， 说明预测值与实际值偏差

越小，预测性能越好，反之说明预测性能越差。
２．３　 植被指数与产量的相关性分析

为研究植被指数和冬小麦产量之间的关系，从
时间上对归一化植被指数 （ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）与产量之间进行相关性分

析。 遥感参数（ＮＤＶＩ）与小麦产量在每个月份之间

的相关性如图 ３ 所示。 在整个冬小麦生育期，ＮＤＶＩ
与产量都呈正相关，在冬小麦生长关键期 ２－５ 月

份，相关系数均达到 ０．４ 左右；２－４ 月份达到了最高

峰，该期间属于冬小麦返青－孕穗期，此时小麦进入

了旺盛的生长期，营养生长与生植生长并进的重要

时期。 在此期间，生长所需的水分和养分最多，叶面

积及茎穗快速增长，直接决定了穗数和粒数的关键

阶段，也是影响小麦产量高低最关键时期。 之后，因
为小麦冠层叶片衰老和籽粒灌浆，ＮＤＶＩ 与小麦产

量之间的相关性降低。
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图 ３　 ＮＤＶＩ与冬小麦产量相关性

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＤＶＩ ａｎｄ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｏｕｔｐｕｔ

２．４　 特征变量重要性分析

特征选择不仅可以防止模型过拟合、减少模型

的泛化误差，还可以减少硬件资源的损失、模型的开

发成本和训练时间。 有些特征变量对目标相关性低

或者无关，输入的特征变量属性过多将导致网络收

敛速度降低，从而增加过拟合的几率。 因此，对神经

网络训练前将特征变量进行筛减，选取重要性较高

的 ５ 个特征变量作为 ＢＰ 神经网络的特征集。 将

ＮＤＶＩ、辐照度、相对湿度、土壤湿度、降水量、最高温

度、最低温度和平均气温等特征变量，采用随机森林

的袋外 ＯＯＢ 进行重要性分析，特征变量重要性指标

由大到小排序 （见图 ４）。 分析表明，相对湿度、
ＮＤＶＩ、最低温度、土壤湿度和辐照度对小麦产量的

重要性大于其它因素，重要性指标平均值都超过了

０．１３，说明这些特征变量是影响小麦产量的重要环

境因子；而降雨量、最高温度和平均温度的重要性相

对较低，对小麦产量的影响较小，因此可将这些特征

变量剔除。
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图 ４　 小麦特征变量重要性统计图
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２．５　 模型预测结果分析

本文选取 ２０００－２０２１ 年的数据作为实验样本

数据。 为了验证该模型的预测精准度，将样本数据

分为训练样本和测试样本两部分。 其中 ２０００－２０１８

年的数据作为训练集数据用于模型训练，利用训练

好的模型对 ２０１９－２０２１ 年的产量进行预测，将结果

与年鉴中的实际小麦产量数据进行对比与分析，结
果见表 １。

表 １　 模型预测结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

年份 天水市各县 真实值（ｋｇ ／ ｈｍ２） 预测数据（ｋｇ ／ ｈｍ２） 绝对误差（ｋｇ ／ ｈｍ２） 相对误差（％）

２０１９ 甘谷 ３ ２６３．０３ ３ ３３７．１１ ７４．０８ ２．２７

２０１９ 麦积 ３ ３０５．９２ ３ １４６．０３ １５９．８９ ４．８４

２０１９ 秦安 ２ ９７６．５９ ３ １４３．９６ １６７．３７ ５．６２

２０１９ 秦州 ３ ３３４．８０ ３ １３３．３６ ２０１．４４ ６．０４

２０１９ 清水 ３ ０９９．６４ ３ ０８８．１７ １１．４７ ０．３７

２０１９ 武山 ３ ２３３．８３ ２ ８２６．０４ ４０７．７９ １２．６１

２０１９ 张家川 ２ ７９８．９４ ３ １５６．６８ ３５７．７４ １２．７８

２０２０ 甘谷 ３ ３６４．７５ ３ ４３２．１３ ６７．３８ ２．００

２０２０ 麦积 ３ ４６１．１６ ３ ４６２．１３ ０．９７ ０．０３

２０２０ 秦安 ３ １０９．３７ ３ ３５９．６３ ２５０．２６ ８．０５

２０２０ 秦州 ３ ４５８．５９ ３ ６０２．４９ １４３．９０ ４．１６

２０２０ 清水 ３ ２０４．２３ ３ ４４５．２４ ２４１．０１ ７．５２

２０２０ 武山 ３ ３６１．８９ ３ ３２７．７９ ３４．１０ １．０１

２０２０ 张家川 ２ ９１４．３６ ３ ２４８．５８ ３３４．２２ １１．４７

２０２１ 甘谷 ３ ５２０．６２ ３ ４６６．７７ ５３．８５ １．５３

２０２１ 麦积 ３ ６５０．７６ ３ ３９０．４１ ２６０．３５ ７．１３

２０２１ 秦安 ３ ２７０．６５ ３ ３４１．１１ ７０．４６ ２．１５

２０２１ 秦州 ３ ６２０．７７ ３ ３６１．９４ ２５８．８３ ７．１５

２０２１ 清水 ３ ３５５．９８ ３ ４２５．１５ ６９．１７ ２．０６

２０２１ 武山 ３ ４５３．９８ ３ ０９７．１８ ３５６．８０ １０．３３

２０２１ 张家川 ３ ０５２．０２ ３ ２５６．７０ ２０４．６８ ６．７１

　 　 结果表明，小麦的估测数据与年鉴中的实际小麦

产量数据之间的绝对误差最高值是４０７．７９ ｋｇ ／ ｈｍ２，绝
对值的最低值是 ０．９７ ｋｇ ／ ｈｍ２，平均绝对误差值是

１７７．４２ ｋｇ ／ ｈｍ２；相对误差值最低的是 ０．０３％，最高值

是 １２．７８％，平均相对误差值是 ５．５２％，说明模型的

预测结果满足了对小麦产量预测的要求，能较好的

对研究区的小麦产量进行预测。
表 ２　 不同模型的精度评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ ／ （ｋｇ·ｈｍ－２） ＭＡＥ ／ （ｋｇ·ｈｍ－２）

ＢＰ 神经网络 １１．３１ ４９０．２８ ４００．６１

本文模型 ６．９１ ２１４．８６ １７７．４１

　 　 根据表 ２ 对比结果表明，本文模型的 ＭＡＰＥ 为

６．９１％、ＲＭＳＥ 为 ２１４．８６ ｋｇ ／ ｈｍ２、ＭＡＥ 为１７７．４１ ｋｇ ／ ｈｍ２，
而 ＢＰ 神 经 网 络 的 ＭＡＰＥ 为 １１． ３１％、 ＲＭＳＥ 为

４９０．２８ ｋｇ ／ ｈｍ２、 ＭＡＥ 为 ４００．６１ ｋｇ ／ ｈｍ２。 相比之下，
对于冬小麦产量预测精准度有明显提升。

３　 结束语

针对小麦产量预测问题，分析遥感参数与产量

之间的相关性，构建了基于随机森林和 ＢＰ 神经网

络组合的小麦产量预测模型。 该模型基于遥感数

据、气象数据和产量统计数据，所需的数据简单易

得，并且能够有较高的预测精准度，为相关的农业部

门提供可靠的农情信息，为制定粮食政策与组织粮

食生产提供参考依据。 结合实际数据，得出以下结

论：
ＮＤＶＩ 是小麦产量预测的重要因子，与小麦产

量呈高度相关性，特别是在冬小麦生长关键期 ２－５
月份达到了最高，相关系数均达到 ０．４ 左右。 说明

ＮＤＶＩ 是评估小麦生长和产量的重要指标。 在 ８ 类

０７１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



特征变量中，通过本文模型的筛选可以得出，相对湿

度、ＮＤＶＩ、最低温度、土壤湿度和辐照度这几类特征

变量对冬小麦的产量影响较大，其次是降雨量、最高

温度和平均温度对小麦产量影响的重要程度相当，
重要性相对较低。 选择遥感数据和气象数据结合作

为特征变量，对历史数据进行训练，进而预测 ２０１９－
２０２１ 年的产量，与未进行特征变量筛选的情况相

比，冬小麦产量预测的精准度显著提升，可以满足产

量预测的精度要求。
本文的冬小麦产量预测模型输入变量主要考虑

了植被的生长状态和气象条件，然而在实际生产过

程中还存在诸多的影响因素（如品种、播种量和病

虫害等因素），对产量也有很大的影响。 未来建模

方法当中，在遥感参数方面可以使用增强植被指数

ＥＶＩ［２３］，因为引入了蓝光波段对大气气溶胶的散射

和土壤背景进行了矫正，减弱了来自大气和土壤的

噪声影响，可以更好地反应被测地区的植被指数的

情况，从而提高模型的精准度。
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