
 
 

结合 GWRFR 和作物物候信息的玉米产量早期预测
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摘　要：及时并准确地估计作物产量，对保障粮食安全、维护世界粮食供应稳定具有重要意义。此前，已有许多研究者

使用机器学习方法对作物产量预估进行研究。然而，结合作物的空间分布、使用局部模型进行分析的研究较少；且诸多

研究均以年份为时间尺度进行建模，未能精细到作物生长的各个阶段，无法实现作物产量的早期预测。针对以上问题，

该研究结合多源遥感数据，利用随机森林（random forest，RF）以及地理加权随机森林（geographically weighted random
forest regression，GWRFR）模型对美国县级玉米产量进行建模，探讨全局与局部模型在玉米产量预测方面的性能；并通

过将 GWRFR模型应用于玉米的各个物候期，获取了玉米产量的最佳提前预测时间。结果表明，GWRFR局部模型的精

度（R2=0.87，RMSE=864.21 kg/hm2）高于传统的 RF全局模型（R2=0.83，RMSE=994.75 kg/hm2），并且能够较好地克

服空间数据的非平稳性，即使在全局模型中加入经纬度作为变量，RF模型的预测效果（R2=0.85，RMSE=890.88 kg/hm2）

仍然低于 GWRFR模型。对于玉米产量的预测可以提前至收获前 2～3个月，即在乳熟期前后就能得到比较准确的预测

结果（R2=0.90，RMSE=748.39 kg/hm2）。该研究结果可为大尺度作物产量预估提供一种新的思路，对区域或全球其他

作物的产量预测也具有一定的指导意义。
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0　引　言

粮食安全是维系社会稳定和保障社会发展的重要支

撑。然而，由于全球人口增长、气候变化、耕地占用、

土地退化等众多因素的影响，粮食生产和供求形势面临

极大风险，保障粮食安全已经成为国际社会的共识[1]。

作物产量预测在农业规划管理中起着关键的作用，其对

地区乃至全球范围内的农业生产和粮食安全均具有重要

意义[2-3]。及时、准确预测粮食产量可以帮助政府对粮食

生产中的方案和策略进行调整，有利于提高粮食生产的

效率，提升现代化农业的发展水平[4]。玉米作为世界三

大粮食作物之一，主要用于食品、饲料以及工业加工等

领域，具有广泛的应用价值[5]。因此，及时并准确地对

玉米产量进行大规模预测，能为政府对粮食生产和经济

政策采取宏观调控决策提供基础信息，有助于保障粮食

安全、维护世界粮食供应的稳定[6]。

当前主流的作物产量预测方法主要包括两类：基于

作物生长过程的物理模型和基于机器学习的统计模型[7]。

物理模型以作物的生理特性为基础，通过模拟潜在的

作物和环境进程（如作物生长、养分循环、水平衡）来

估计产量[8]，其中 DSSAT（decision  support  system  for
agrotechnology transfer）使用最为广泛[9]。但是，该模型

在进行长期模拟之前，需要大量的实地观测数据对模型

进行校准，这限制了该方法在大区域范围产量预测中的

适用性[10]。机器学习作为近几年来兴起的一种新方法，

能够从输入数据中直接学习相关信息，并通过建立产量

驱动因素与历史产量记录之间的经验关系来进行产量估

计，具有不依赖于作物参数的优势，已经广泛用于作物

产量的预测[11]。例如，严海军等[12] 利用支持向量回归

（support vector regression，SVR）进行苜蓿产量预测。

刘峻明等[13] 基于随机森林算法对冬小麦产量进行回归预

测，预测误差在 10%以内。孙少杰等[14] 将遥感数据与

卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）和

反向传播神经网络（back  propagation  neural  networks，
BPNN）结合，进行冬小麦县级尺度产量预测。这些研

究的结果表明，机器学习方法在一定程度上可以准确地

预测作物产量。
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然而，作物产量预测具有空间属性，空间因素在预

测中发挥着重要作用。以往研究大多建立于单一空间尺

度上，很少考虑作物产量的空间变化。不考虑地理位置

建模时，往往会在结果中引入不确定性[15-16]。大部分机

器学习模型建立的均为全局模型，并未考虑数据的空间

自相关性。而地理加权随机森林（geographically weighted
random forest regression，GWRFR）在普通随机森林模型

的基础上引入空间位置信息，并为每个位置的样本点建

立一个局部模型，故在各种空间问题中表现优良，有着

较强的稳定性[17-18]。此外，以往的大多数研究都是在全

年或整个生长季的时间尺度上进行建模，对于产量的预

测未能精细到玉米生长的各个物候阶段，无法给出玉米

产量提前预测的最佳时间。

为此，本文预期实现以下两个主要目标：1）通过引

入空间位置信息，构建地理加权随机森林模型，并与其

他全局模型对比产量预测精度；2）在玉米的各个生长阶

段中，确定最佳的产量预测时间窗口，从而实现产量早

期预测。 

1　材料与方法
 

1.1　研究区概况

本研究聚焦于美国中西部玉米带内的 12个州，包括

北达科他州（ND）、南达科他州（SD），堪萨斯州

（KS）、内布拉斯加州（NE）、明尼苏达州（MN）、
爱荷华州（ IA）、威斯康星州（WI）、伊利诺伊州

（IL）、印第安纳州（IN）、俄亥俄州（OH）、密苏里

州（MO）和阿肯色州（AR）。美国玉米出口量约占全

球的 15%，而玉米带上的玉米年产量占美国的 75%以上，

占全球的 36%以上[5]。其中，2020年美国中西部玉米带

玉米产量分布如图 1所示。
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图 1　2020年美国中西部玉米带县级玉米产量分布

Fig.1    Distribution of county-level maize yield in the Corn Belt region of the midwestern United States in 2020
 
 

1.2　数据来源
 

1.2.1　产量及物候数据

本研究检索了研究区 2011—2020年间的县级玉米产

量记录，县级玉米产量数据来源于美国农业部（https://
www.nass.usda.gov/），此外，该网站每年都会发布 1期
作物种植图层（cropland data layer，CDL)。为排除非玉

米种植区域对本研究的影响，需要使用该图层提取玉米

种植区域，并作为其他环境因子的掩膜。玉米物候数据

来源于该网站的作物进展报告（crop  progress  report，
CPR），该报告将玉米物候分为 7个阶段，即：种植、

出苗、抽丝、乳熟、腊熟、成熟和收获。该报告每周发

布一期，分别统计了各种作物在当期处于各个物候阶段

的比例。本研究将进展达到 20%作为该物候阶段的开始

时间，进展达到 80%作为该物候阶段的结束时间。为了

使各物候阶段时间连续，取相邻物候阶段的结束和开始

时间的中间时刻作为最终两个物候阶段的分段点。对于

整个生长季，其起始时间定义为玉米种植的开始时间，

其结束时间定为收获期结束时间。最后得到美国玉米年

度物候时间表（表 1）。研究中使用的行政区划数据来

源于美国地质调查局（https://www.usgs.gov/），计算经

纬度时仅计算各县玉米种植区域所在的中心位置，并用

其生成每个样本点的空间权重。
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表 1    2011—2020年玉米物候期时间表

Table 1    Schedule of maize phenology period from 2011 to 2020
年份
Year

起止时间 Starting and ending time
种植 Planted 出苗 Emerged 抽丝 Silking 乳熟 Dough 腊熟 Dented 成熟Mature 收获 Harvest

2011 05-01—05-18 05-18—06-22 06-22—07-31 07-31—08-17 08-17—09-07 09-07—10-02 10-02—10-30
2012 04-15—05-06 05-06—06-10 06-10—07-22 07-22—08-08 08-08—08-22 08-22—09-12 09-12—10-14
2013 05-05—05-22 05-22—06-26 06-26—08-04 08-04—08-28 08-28—09-15 09-15—10-09 10-09—11-10
2014 04-27—05-14 05-14—06-18 06-18—07-27 07-27—08-20 08-20—09-10 09-10—10-05 10-05—11-09
2015 04-26—05-13 05-13—06-21 06-21—07-26 07-26—08-19 08-19—09-06 09-06—09-30 09-30—11-01
2016 04-17—05-11 05-11—06-15 06-15—07-24 07-24—08-17 08-17—09-04 09-04—10-02 10-02—10-30
2017 04-23—05-14 05-14—06-21 06-21—07-30 07-30—08-16 08-16—09-10 09-10—10-08 10-08—11-12
2018 04-29—05-16 05-16—06-17 06-17—07-22 07-22—08-15 08-15—09-02 09-02—09-26 09-26—11-11
2019 05-05—05-29 05-29—06-30 06-30—08-04 08-04—08-25 08-25—09-18 09-18—10-16 10-16—11-24
2020 04-26—05-13 05-13—06-21 06-21—07-26 07-26—08-16 08-16—09-06 09-06—09-27 09-27—11-01

 
 

1.2.2　环境数据

本研究选取了气候、植被以及土壤 3大类与玉米产

量相关的环境数据，选取了其中 14个环境因子作为模型

的输入变量。环境因子的原始数据主要来源于 MODIS
（moderate  resolution  imaging  spectroradiometer）产品、

PRISM （ parameter-elevation  regressions  on  independent
slopes model） 和 OpenLandMap数据集，且均可通过谷

歌地球引擎（google earth engine，GEE）获取，具体信

息如表 2所示。此外，由于研究的时间跨度较大，考虑

到玉米种植技术随着时间而不断进步，故参考前人研究[14]

将年份也作为自变量加入模型。
 
 

表 2    环境因子数据

Table 2    Environmental factors data
类型
Type

环境因子
Environmental factor

单位
Unit

TR/
d

SR/
m

数据来源
Data source

气候
Climate

平均降水量 mm 1 4 000 PRISM
平均气温 ℃ 1 4 000 PRISM
最高气温 ℃ 1 4 000 PRISM
最低气温 ℃ 1 4 000 PRISM

平均露点温度 ℃ 1 4 000 PRISM
最小饱和水汽压差 hPa 1 4 000 PRISM
最大饱和水汽压差 hPa 1 4 000 PRISM
平均短波辐射 W∙m−2 1 1 000 Daymet

蒸散发 kg∙m−2 8 500 MOD16A2

植被
Vegetation

归一化差异植被指数 - 16 1 000 MOD13A2
增强型植被指数 - 16 1 000 MOD13A2
总初级生产力 kg∙m−2 8 500 MOD17A2H

土壤
Soil

土壤有机碳 g∙kg−1 - 250
OpenLandMap

土壤酸碱度 (pH) - - 250
注：TR 和 SR 分别代表时间和空间分辨率。土壤有机碳以及土壤酸碱度均选
择地下深度 30 cm。
Note: TR and SR represent temporal and spatial resolution, respectively. Soil
organic carbon and soil pH were selected at a subsurface depth of 30 cm.
  

1.3　研究方法 

1.3.1　数据预处理

首先根据统计的物候期时间表（表 1），对不同时

间分辨率的原始环境数据在各个物候期内求取平均值，

再对均值结果进行投影，统一所有数据的坐标系。随后

使用玉米种植图层对各个环境因子进行掩膜和分区统计，

得到各个县域每一年中不同生长阶段的均值结果。该流

程均在 GEE上完成。最后根据县域的联邦信息处理标准

代码（federal  information processing standard，FIPS）将

统计的各县域玉米产量、空间位置以及环境因子关联起

来，并对存在空值的数据条目进行删除。由于各个特征

的量纲不同，本研究对原始数据进行了标准归一化处理，

将数据转换成均值为 0，标准差为 1的正态分布[19]，以

此来提高模型的稳定性及精度[20]。最终在 7个不同物候

期以及整个生长季得到共 8组数据，每组数据中都包含 7 995
个样本。 

1.3.2　预测模型

本研究使用的产量预测模型包括多元线性回归

（multiple  linear  regression，MLR）、支持向量回归

（SVR）、梯度提升树（gradient  boosting tree，GBT）、
随机森林（RF）和地理加权随机森林（GWRFR）。5种
模型中，GWRFR为局部模型，其他 4种均为全局模型。

其中 MLR目的是建立多个自变量与一个因变量之间的

线性关系，通过最小二乘法优化每个自变量对应的系数[21]。

SVR是一种监督学习模型, 通过核方法处理非线性关系，

将数据映射到高维空间以发现更复杂的模式[22]。GBT是

一种机器学习技术，是集成学习的一种形式，旨在通过

结合多个弱学习器来创建一个强大的总体模型[23]。

RF模型是一种基于构建大量决策树的集成学习算法[24]。

其训练过程主要分为两个阶段：建树和投票。在建树阶

段，RF通过利用 bootstrap重采样技术从原始训练样本

集中随机抽取不同的数据子集，然后根据抽取的子集生

成多个决策树并组成随机森林；而在投票阶段，随机森

林通过对所有决策树的预测结果进行平均或多数投票来

输出最终结果[25]。GWRFR是一种基于 RF开发的集成学

习方法，用于改进非空间模型[18]。与传统的 RF模型不同

的是，GWRFR不是建立一个全局模型，而是为每个样

本点都构建一个局部模型，并根据空间位置来利用相邻

样本点的观测信息，以此克服空间数据的“非平稳性”[26]，

其 原 理 与 地 理 加 权 回 归（ geographically  weighted
regression，GWR）类似。为了描述 RF与 GWRFR这两

种方法的区别，本研究采用回归方程的最简单形式：

Yi = axi+ e （1）

Yi i xi i axi

xi e
式中 是第 次观测的因变量值， 是第 个样本点，

是基于 RF对 的非线性预测值， 为模型误差项。但是

该方程通常是使用所有数据构建的，并没有考虑样本的

空间分布。但是在 GWRFR中，本研究将式（1）扩展为

Yi = a (ui,vi) xi+ e （2）

a (ui,vi) xi i xi式中 是在位置 上通过空间权重对 校正的局部
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(ui,vi)RF预测值， 是坐标。其意义是在每个样本点的位

置上都建立一个子模型，并只考虑附近的观测结果[27]。

其中，子模型的运行区域被称作邻域（也称作内核），

邻域的半径被称为带宽[28]。邻域通常包含“自适应”和

“固定”两种类型，前者是由 n 个最近的样本点定义，

而后者由半径为带宽的圆定义[29-30]。

在本研究中，由于样本点的分布密度不均一，故使

用自适应内核进行运算。此外，在使用 GWRFR进行预

测时可以设置全局模型与局部模型融合的比例，为了验

证局部模型的精度是否优于全局模型，本研究将局部模

型的比例设置为 100%。 

1.3.3　建模设计

本研究旨在探究 GWRFR局部模型相较于其他传统

全局模型是否能够显著提高产量预测精度。为此，本研

究首先以玉米的整个生长季（即从种植至收获）作为时

间窗口，对环境因子进行统计；并分别利用 5种模型进

行建模，对比 GWRFR模型与其余 4种全局模型在产量

预测上的性能。这种对比分析将体现不同模型在处理相

同数据集时的预测准确性，从而直观地评估 GWRFR模

型在作物产量预测领域的有效性。

为了进一步探究玉米产量预测与样本点空间位置之

间的关系，本研究将在原有变量的基础上，在 4种全局

模型中加入经纬度坐标这一变量，重新进行产量建模。

随后，将加入经纬度变量的全局模型建模结果与

GWRFR模型的精度进行对比，选取精度最高的模型作

为最优模型。

最后，在得到最优模型后，为了实现玉米产量早期

预测，并获取最佳预测时间，本研究以不同物候期的起

始和结束时间作为时间窗口，提取了不同物候期中的环

境因子。针对不同物候期建立模型时，本研究采用了两

种不同的策略：第一种策略是物候期累积变量建模，即

将当前物候阶段与前序物候期的环境变量累积一起输入

模型，例如在建立抽丝期的模型时，会将种植期、出苗

期和抽丝期这 3个物候期的所有变量共同输入模型进行

产量建模。该策略可以捕捉整个生长周期内各因素对产

量的综合影响，但由于早期的物候期数据同样会影响到

后期的预测结果，故也可能会掩盖某些特定物候期的特

定影响；第二种策略是单物候期变量建模，即在建立每

个物候期的模型时，仅使用此物候期的变量进行建模。

此方法专注于单独一个物候期内的变量，忽略其他物候

期的数据。这种策略能更精确地分析特定物候期对产量

的影响，但可能会忽略不同物候期间的交互作用和累积

效应。两种方式各有侧重，最终都通过不同物候期模型

的精度变化曲线获取最佳预测时间。

在进行模型之间的比较时，本研究将 10 a内的所有

数据随机化处理，并按照 7∶3的比例划分为训练集和测

试集。使用训练集构建模型，并采用网格搜索算法结合

十折交叉验证的方法寻找模型的最优超参数[31]，最后将

最优的模型应用于测试集，进行精度验证。此外，本研

究还采用逐年精度验证的方法进一步验证模型的可靠性，

即从 10 a数据中选取 9 a的数据作为训练集建立模型，

剩下的 1 a数据作为测试集验证模型精度，如此重复 10
次直到得到每一年的验证精度。本研究采用均方根误差

（root  mean  squared  error， RMSE） 以 及 决 定 系 数

（coefficient of determination，R2）等指标来评估模型的

精度以及泛化能力 [32]。 

2　结果与分析
 

2.1　全局与局部模型精度对比

以整个生长季作为时间窗口，将不包含经纬度的所

有变量输入模型，以对比全局模型与局部模型在输入变

量相同时的精度（表 3）。结果表明，地理加权随机森

林（GWRFR）的精度高于其他 4种全局模型。其中，多

元线性回归（MLR）模型的精度相较于其他模型明显偏

低。这是由于该模型在处理仅涉及线性关系的场景中较

有效，但其难以捕捉作物产量与环境因子之间的非线性

关系。支持向量回归 SVR在处理小至中等规模数据时表

现良好，但在处理非常大规模的数据时一般不如基于树

的方法，所以其模型精度要略低于梯度提升树 GBT、随

机森林 RF和 GWRFR模型。相较于 GBT，RF能更好地

处理大量特征，且对于特征选择的敏感性低，这使其在

处理包含多个相关变量的复杂数据集时效果更佳。GWRFR
在 RF的基础上引入了地理信息，提供了额外的、对产

量预测至关重要的空间上下文信息。通过为不同地理位

置创建独立的模型，GWRFR揭示了隐藏的空间模式和

趋势，可以适应各地区的独特特性和条件。这种空间维

度信息的加入是 GWRFR在性能上超越其他全局模型的

关键。
 
 

表 3    不同模型建模精度

Table 3    Accuracy of different models
模型
Model

加入经纬度
Add coordinate R2 RMSE/

(kg∙hm−2)
多元线性回归

Multiple linear regression (MLR)
否 0.62 1 510.63
是 0.64 1 435.20

支持向量回归
Support vector regression (SVM)

否 0.81 1 053.11
是 0.84 930.67

梯度提升树
Gradient boosting tree (GBT)

否 0.82 1 039.91
是 0.85 911.59

随机森林
Random forest (RF)

否 0.83 994.75
是 0.85 890.88

地理加权随机森林 Geographically
weighted RF regression (GWRFR) - 0.87 864.21

注：R2 为决定系数；RMSE为均方根误差，下同。

Note: R2 is coefficient of determination, and RMSE is root mean squared error,
same below.
 

为了进一步比较局部模型 GWRFR与全局模型在产

量预测中的可靠性，本研究使用 GWRFR与最优全局模

型 RF进行逐年的精度验证，结果如表 4所示。在 10年
中，除 2012年与 2014年外，GWRFR模型的精度均高

于 RF模型。逐年精度验证进一步增大了 RF模型与

GWRFR之间的精度差距，表明 GWRFR模型具有更强

的泛化能力。
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表 4    随机森林与地理加权随机森林逐年验证精度

Table 4    Annual validation accuracy of RF and GWRFR
年份
Year

模型
Model R2 RMSE/

(kg∙hm−2)
年份
Year

模型
Model R2 RMSE/

(kg∙hm−2)

2011 RF 0.57 1 404.57 2016 RF 0.56 1 247.04
GWRFR 0.61 1 327.37 GWRFR 0.61 1 173.61

2012 RF 0.18 2 424.42 2017 RF 0.51 1 482.39
GWRFR 0.08 2 559.98 GWRFR 0.60 1 336.16

2013 RF 0.57 1 299.13 2018 RF 0.58 1 445.99
GWRFR 0.69 1 115.87 GWRFR 0.63 1 356.87

2014 RF 0.58 1 224.45 2019 RF 0.25 1 540.13
GWRFR 0.53 1 285.95 GWRFR 0.55 1 197.46

2015 RF 0.40 1 435.95 2020 RF 0.62 1 216.92
GWRFR 0.44 1 396.41 GWRFR 0.66 1 151.02

 

为了深入研究玉米产量预测与样本点空间位置之间

的关系，本研究将经纬度坐标作为变量加入全局模型，

以对比包含地理位置信息的全局模型与局部模型的精度

（表 3）。结果表明，全局模型在加入经纬度坐标这一

变量后，模型精度获得了提升，其中 RF的精度仍是全

局模型中最高的（R2=0.85，RMSE=890.88 kg/hm2），但仍

低于 GWRFR的精度（R2=0.87，RMSE=864.21 kg/hm2）。

因此，对于作物产量预测来说，加入空间位置信息能有

效提升产量预测精度。并且，局部模型由于可以考虑不

同地理区域的空间异质性，因此能更有效地捕捉作物产

量随环境因子的空间变化模式，从而更准确地预测产量。

图 2以 2020年为例，展示了 3种方案产量预测结果以及

误差的空间分布。相较于前两种全局模型，GWRFR预

测的产量空间分布更加集中，一致性更强，这是由于该

方法能够更好地捕捉数据的空间信息。分析预测残差分

布图发现，3种方案在研究区西北部、南部均出现了较

大的预测误差。研究区西北部和南部地区是低产量区域，

此区域主要呈现产量高估现象，这是机器学习算法中常

见的问题[33-35]。造成该问题的原因是极端低值数据样本

量通常较少，这使得机器学习模型对这些极端值的有效

预测变得更加困难。尽管 GWRFR模型并不能完全突破

机器学习框架的限制，但相较于传统的随机森林模型，

经过改良后的 GWRFR显然对低值高估问题有一定的

改善。
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图 2　2020年产量预测以及误差的空间分布

Fig.2    Spatial distribution of yield prediction and error in 2020
 
 

2.2　玉米产量最佳预测时间分析

在确定了局部模型 GWRFR优于其他全局模型后，

本研究使用此模型，分别利用物候期累积变量建模和单

物候期建模两种不同的建模策略获取玉米产量的最佳预

测时间（表 5）。在物候期累积建模中，当自变量随物

候期逐渐累积，其预测精度在玉米生长前期逐步提升，

在第 4个物候期（乳熟期）精度达到最高（R2=0.90，

RMSE=748.39 kg/hm2）。但再增加物候期，精度将趋于

稳定并略有下降。这一现象是因为在作物生长初期，输

入变量的增加丰富了作物生长信息，提高了模型的精度；

但在乳熟期之后，新增加的变量对产量预测的贡献却相

对有限，这可能导致模型在学习早期阶段关键特征时受

到干扰，从而使模型预测精度呈现稳定或轻微下降的趋

势。而对于单物候期建模，其预测精度在第 1～3个物候
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期（种植—抽丝）不断提升，在抽丝期达到最高

（R2=0.88，RMSE=827.85 kg/hm2），之后不断下降。这

是由于在抽丝期后，玉米逐渐成熟，对环境变化的敏感

程度不如前 3个物候期强烈，导致环境因子对产量预测

的效果逐渐下降[36-37]。综上所述，在本研究中，玉米产

量最早可以在乳熟期进行预测，最佳预测时间可以提前

至收获前 2～3个月。此外，在玉米的整个生长季内，抽

丝期对玉米产量预测的影响最大。

对比累积变量建模的最佳结果（种植—乳熟期）、

单物候期变量建模的最佳结果（抽丝期）与全生长季建

模得到的结果（种植—收获）的空间分布，如图 3所示。

3个模型所得玉米产量预测结果的空间分布都比较集中。

同样地，在研究区的西部外围以及中部地区出现了较大

的预测残差。3个模型的预测 R2 分别为 0.90、0.88、
0.87， RMSE分 别 为 748.39、 827.85、 864.21 kg/hm2。

3种方案的决定系数 R2 相差约 0.01，甚至早期预测的精

度优于以整个生长季作为时间窗口的预测结果，这表明

在抽丝期或乳熟期进行玉米产量的早期预测是准确可

靠的。
  

表 5    建模精度随作物物候的变化

Table 5    Change of modeling accuracy with crop phenology
建模策略

Modeling strategy
物候期

Phenological period R2 RMSE/
(kg∙hm−2)

物候期累积建模
Phenological cumulative modeling

种植 0.84 940.89
出苗 0.86 872.00
抽丝 0.88 802.60
乳熟 0.90 748.39
腊熟 0.89 762.86
成熟 0.90 756.78
收获 0.89 777.74

单物候期建模
Single phenological stage modeling

种植 0.85 915.17
出苗 0.85 929.79
抽丝 0.88 827.85
乳熟 0.87 852.18
腊熟 0.87 848.06
成熟 0.85 924.69
收获 0.85 926.06
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图 3　2020年最佳物候期与生长季产量预测及误差空间分布

Fig.3    Spatial distribution of yield prediction and error for optimal phenological period and growing season in 2020
 
 

3　讨　论

本文分析结果表明，与其他常见模型相比，GWRFR
模型在产量预测中表现更好。这是由于空间位置对于玉

米产量预测有着重要的作用，相比于传统的全局模型，

考虑空间异质性的 GWRFR局部模型的预测精度以及泛

用性更高。KHAN等[38] 使用了 5组不同的特征集合并结

合 GWRFR等 6种流行的机器学习算法对美国玉米带地

区玉米产量进行预测，结果发现在 5个特征集合中，

GWRFR模型精度均高于其他模型。这与本研究的结果

一致。对于地理数据而言，利用空间加权的方法考虑空

间异质性比简单地加入经纬度坐标作为变量有着更好的

表现，在作物产量预测方面精度也更高。此外，在玉米

产量预测的空间分布上，GWRFR模型的预测结果分布

更加集中，误差高值区域更小，表明 GWRFR比传统的

非空间模型能够更好地克服地理数据的非平稳性。尽管

在本研究中，GWRFR在美国县级玉米产量预测方面的

性能要优于全局模型，但未来依然需要更多的研究来评

　 158 农业工程学报（http://www.tcsae.org） 2024 年

http://www.tcsae.org


估其在不同空间尺度上预测其他地区、其他作物产量的

有效性。

物候期累积建模的结果表明，玉米产量预测的最佳

物候期为乳熟期，这是因为随着作物的生长，环境对作

物影响的累积效应在乳熟期达到峰值，此后，环境对产

量的影响相对前期而言逐渐减弱。而在单物候期建模中，

研究发现抽丝期是对玉米产量影响最大的一个阶段，这

说明前者的结论是可靠的；其次，对于物候期累积建模

来说，乳熟期之后的建模精度保持较小的波动，也从侧

面印证了乳熟期是玉米产量最佳提前预测时间这一结论

的准确性。另外，此前有部分学者也曾开展过相似的研

究，例如：MENG等[39] 基于遥感光谱指数和线性回归方

法预测了中国东北地区的玉米产量，研究结果表明，最

佳提前预测时间为播种后 55～60d，即在抽丝期快结束

时。LI等[11] 基于多源遥感数据和随机森林方法预测了中

国 3种主要作物的产量，其中玉米的最佳提前预测时间

约为收获前的 1～2个月。其研究结论与本研究结果有细

微的差异，这可能是由于研究区地理位置、玉米品种以

及建模方法不同所导致的。 

4　结　论

本研究使用了多源遥感数据并结合多种传统机器学

习模型以及地理加权随机森林（GWRFR）模型对美国县

级玉米产量进行建模，探讨全局与局部模型在玉米产量

预测方面的性能差异，进而将 GWRFR模型应用于玉米

的各个物候期，获取了最佳的玉米产量提前预测时间。

主要结论如下：

1）相较于传统的全局模型，结合空间因素构建的局

部模型不仅在预测精度上有一定的提升，而且其产量预

测结果的空间分布也更加集中，能够较好地克服空间数

据的非平稳性。

2）美国玉米产量最早可以在乳熟期进行准确预测，

最佳预测时间可以提前至收获前 2～3个月。而在玉米整

个生长阶段中，抽丝期对玉米产量预测的影响最大。
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Early prediction of maize yield by integrating GWRFR and crop
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Abstract: The precise estimation of crop yields is essential for global food security, particularly in the face of challenges like
climate  change,  population  growth,  and  food  distribution  inequalities.  Despite  the  widespread  use  of  machine  learning
techniques  combined  with  remote  sensing  data  for  large-scale  yield  prediction,  the  integration  of  crop  spatial  position
information  and  local  models  remains  underexplored.  This  is  particularly  significant  given  the  spatial  nature  of  crop  yield
prediction, where spatial factors are highly influential. Previous studies, predominantly conducted on an annual or full-growth
season basis, have not provided precise predictions for each phenological stage of maize growth. Consequently, these studies
fall  short  in  pinpointing  the  most  effective  prediction  time  for  maize  yield  and  understanding  the  impact  of  environmental
factors at each stage. This research delves into two key questions: 1) Does the inclusion of spatial location information in the
geographic  weighted  random  forest  (GWRFR)  model  improve  yield  prediction  accuracy  over  the  traditional  random  forest
model? 2) Among different phenological stages of maize,  which stage provides the optimal window for yield prediction? To
address these issues,  this study employed multi-source remote sensing data in conjunction with machine learning algorithms,
and  predicted  maize  yield  at  the  county  level  in  the  United  States.  This  study  investigated  the  relationship  between  yield
prediction and the spatial location of sample points, assessing the relevance of including latitude and longitude as independent
variables.  Further,  the  study  introduced  the  local  GWRFR  model  for  maize  yield  prediction  and  compared  its  modeling
performance  with  the  global  random forest  (RF)  model.  In  addition,  the  study examined two methodological  approaches  for
determining  the  best  prediction  time.  The  first  approach,  referred  to  as  the  accumulated  environmental  variables  (AEV)
approach, integrated data from various phenological periods. The second approach, known as the current stage variables (CSV)
approach, used data exclusively from the specific growth stage under analysis. The seven key growth stages of maize included
planted, emerged, silking, dough, dent, mature and harvest, providing a comprehensive view of the crop's lifecycle. Through a
comprehensive evaluation of the results from both schemes, this study identified the optimal prediction time for maize yield.
The  findings  indicate  that  incorporating  latitude  and  longitude  into  the  model  enhanced  yield  prediction  accuracy.  Without
these spatial factors, the RF model achieved an coefficient of determination (R2) of 0.83 and root mean squared error (RMSE)
of 994.75 kg/hm2, while including them improved these metrics to an R2 of 0.85 and RMSE of 890.88 kg/hm2. This provides
preliminary evidence that including spatial factors can enhance maize yield prediction accuracy. Moreover, the local GWRFR
model  further  improved  prediction  accuracy  (R2=0.87,  RMSE=864.21  kg/hm2),  outperforming  the  traditional  RF  model  and
effectively  addressing  the  non-stationarity  of  spatial  data.  In  terms  of  optimal  prediction  time,  the  scheme  where  the
environmental variables accumulate over phenological stages showed increasing accuracy from the first stage (planted) up to
the fourth stage (dough), peaking at R2=0.90 and RMSE of 748.39 kg/hm2, and then stabilized. In contrast, the scheme utilizing
only current stage variables improved accuracy from the first stage up to the third stage (silking), reaching its peak (R2=0.88,
RMSE=827.85 kg/hm2) before decreasing. This suggests the best prediction time was around dough stage, approximately 2-3
months  before  harvest.  Additionally,  the  strong  correlation  observed  between early  prediction  results  and  those  covering  the
entire  growth season underscores the reliability  of  maize yield predictions made during the dough stages.  In conclusion,  this
study  introduces  a  novel  method  for  large-scale  crop  yield  prediction,  integrating  spatial  data  and  phenological  stages  with
advanced modeling techniques. The findings significantly contribute to enhancing food security and stabilizing the global food
supply  chain.  This  research  not  only  provides  critical  insights  for  agricultural  practices  but  also  sets  a  foundation  for  future
studies  in  crop  yield  prediction,  potentially  extending  to  other  crops  and  regions,  and  incorporating  a  broader  range  of
environmental factors.
Keywords: yield; prediction; remote sensing; machine learning; crop phenology
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