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基于机器学习的机械压实对大豆产量的影响预测研究
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摘要： 为评估农业机械作业对大豆产量的影响，本文开展不同机型、不同压实次数的拖拉机压实试验，获取不同压

实环境中的土壤物理性质和大豆产量数据，分别从影响大豆产量的机械因素、土壤因素和复合因素出发，使用多元

线性回归（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、自适应增强模型 （Ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＡｄａＢｏｏｓｔ）、人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）４ 种机器学习算法建立大豆产量影响预测模型，对模型性

能及模型特征重要性进行综合分析。 研究结果表明，机械作业与大豆产量间关系复杂，集成学习算法（ＡｄａＢｏｏｓｔ 和
ＲＦ）所建立的模型具有更好的拟合效果，模型决定系数更高；利用复合因素对大豆产量建立的模型拟合度最高，其
次为机械因素和土壤因素，其中基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的复合因素对大豆产量影响模型其拟合程度最优，其 Ｒ２ 为 ０. ９２，
ＭＡＥ 为 １. ３３％ ，ＲＭＳＥ 为 １. ８６％ ；机械因素、土壤因素都会影响大豆产量，其中机械压实次数以及表层和亚表层的

土壤坚实度为影响大豆产量的重要因素，在实际生产中可通过减少机械作业次数、疏松表层及亚表层土壤来改善

机械压实影响。
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０　 引言

随着农业生产水平的发展，全球农业机械化率

逐年提高，农业机械在农业生产各环节中的使用频

率大幅增加，在提高生产效率的同时，也带来了机械

压实危害［１］。 机械作业带来的压实会导致土壤结

构变形，土壤理化性质恶化，破坏作物的最佳生长环

境，最终导致作物减产［２ － ４］。 机械作业导致的土壤

压实逐渐成为制约粮食产量提高的重要因素，研究

机械作业与产量间的关系，并实现机械压实环境下

的大豆产量评估具有重要应用价值。
机械作业、土壤性质及作物产量间存在复杂的

作用关系［５ － ６］。 机械压实对作物产量的影响一般从

两方面展开研究，机械作业带来的土壤环境改变进

而影响作物生长发育［７ － ８］，以及机械作业对作物产

量的间接影响［９］。 土壤坚实度可以用于表征土壤

抵抗外力的能力［１０］，并且土壤坚实度的变化对作物

的生长发育也存在着重要影响［１１］，鉴于此在研究机

械作业对土壤性质以及对作物产量的影响时，常选

用土壤坚实度作为主要的土壤物理性质。 机械压实

会造成土壤坚实度增大［１２ － １４］，从而阻碍作物根系的

伸长［１５ － １６］，不利于作物对土壤中养分的吸收，降低

出苗率［１７］，致使作物减产。 ＣＯＲＲＥＡ 等［１８］ 研究高

粱作物在不同土壤环境的生长状况，发现土壤压实

对作 物 根 系 的 影 响 大 于 对 枝 条 的 影 响。 ＤＥ
ＭＯＲＡＥＳ 等［１９］的研究指出，不同深度土壤坚实度的

变化对作物产量的影响也不同。 在机械作业对作物

产量 的 间 接 影 响 研 究 中， ＳＩＶＡＲＡＪＡＮ 等［７］ 和

ＲＥＩＮＴＡＭ 等［２０］均指出压实机械、压实次数的不同，
对 土 壤 特 性 及 作 物 产 量 的 影 响 也 不 同。
ＭＵＬＡＺＺＡＮＩ 等［２１］指出，评估土壤压实与作物产量

间的关系，对改善作物生长环境，调整实际农业生产

具有重要意义。
近几年，随着人工智能技术的不断发展，有学者

开始将机器学习应用于机械压实领域。 ＥＬＡＯＵＤ
等［２２］利用土壤含水率、土壤密度、拖拉机质量、压实

次数和车轮压力建立土壤坚实度的多元线性回归预

测模型。 ＧＨＡＤＥＲＮＥＪＡＤ 等［２３］ 利用自适应神经模

糊推理系统建立机械作业以及农家肥施用量对土壤

坚实度的影响模型。 ＢＥＮ ＨＡＳＳＥＮ 等［２４］ 利用拖拉

机质量、压实次数、接地比压等特征构建了基于贝叶

斯网 络 的 土 壤 压 实 风 险 评 估 决 策 支 持 系 统。

ＫＨＡＮＡＬ 等［２５］通过收集压实环境中作物的遥感数

据，结合线性回归、随机森林等机器学习算法，建立

了基于遥感图像的玉米产量预测模型。 李民赞

等［２６］设计了基于树莓派和 ＳＶＭ、ＧＲＮＮ 的 Ｂａｇｇｉｎｇ
集成模型预测表土层土壤容重。 周修理等［２７］ 利用

ＧＡ ＲＦ 算法建立了土壤坚实度对大豆产量影响的

分类模型。
虽然众多学者已开展大量研究试验，但仍存

在如下问题：①目前的研究方法多为数据分析，不
能更好地挖掘数据间的关系。 ②目前，已引入机

器学习方法的研究多为对土壤理化性质的研究，
鲜有对作物产量的研究，无法评估机械压实对作

物产量的影响，并且缺乏对算法广度的研究，未指

明哪类算法更适用于机械压实领域。 ③在研究内

容上，多考虑土壤因素对作物的直接影响，忽略了

机械本身对作物的间接影响，也未将不同因素对

大豆产量的影响进行对比。
本文结合机械压实对作物产量的影响关系，分

别从影响作物产量的机械因素、土壤因素和复合因

素（包含机械因素和土壤因素）出发，使用线性回

归、集成学习和神经网络 ３ 类机器学习算法，建立大

豆产量评估模型，分析不同因素对大豆产量的影响，
对比不同类型算法所建立大豆产量影响模型的预测

能力，以期为寒地黑土区大豆科学合理化种植提供

理论参考。

１　 材料与方法

１. １　 试验区概况

机械压实试验地点位于黑龙江省哈尔滨市东北

农业大学向阳试验基地（４４°０４′Ｎ，１２５°４２′Ｅ），土壤

类型为黑土，土壤质地为粉壤土。 试验区处于第一

积温带，属于中温带大陆季风性气候，年平均温度为

３. ５ ～ ４. ５℃，大于 １０℃有效积温为 ２ ６００ ～ ２ ７００℃，
年均降雨量为 ４００ ～ ６００ ｍｍ，集中在 ７—８ 月，无霜

期为 １３５ ～ １４５ ｄ。
１. ２　 数据获取

选用试验所在地区具有代表性的小型、中型和

大型 ３ 类拖拉机（拖拉机基本参数如表 １ 所示）进

行土壤压实试验，依据试验地区大豆全程机械化生

产工艺过程，每种类型拖拉机分别实施 ２、４、６、８、
１０、１２ 次机械压实行走，模拟实际生产中旋耕起垄、
播种、封闭除草、中耕追肥、收获等机械化作业。 为
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降低操作误差，每种压实处理重复 ３ 次。 同时在压

实地块两侧设不压实对照组（ＣＫ）。 试验地块总宽

度 ４９. ６ ｍ、总长度 １６２ ｍ。 试验地块播种的大豆品

种为东农 ２５２。 拖拉机压实作业如图 １ 所示。

表 １　 压实拖拉机参数

Ｔａｂ． １　 Ｔｒａｃｔｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

类型 型号
使用质量 ／

ｋｇ
功率 ／ ｋＷ 轮距 ／ ｍ

前轮胎宽 ／
ｍ

后轮胎宽 ／
ｍ

前轮接地

面积 ／ ｍ２

后轮接地

面积 ／ ｍ２

接地比压 ／
Ｐａ

小型 ＪＤ ２８０ １ ５００ ２０. ５９ １. ３０ ０. １０ ０. ２２ ０. ０３０ ０. １５４ ８１ ５２１. ７
中型 ＪＤ ９０４ ４ １５０ ６６. １８ １. ９５ ０. ２２ ０. ２２ ０. １７６ ０. １９８ １１０ ９６２. ６
大型 ＣＡＳＥ ２１０ ７ ３００ １５４. ４１ １. ９５ ０. ５６ ０. ６０ ０. ４４８ ０. ５１６ ７５ ７２６. １

图 １　 拖拉机压实作业

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｃｔｏｒｓ
　

　 　 选用土壤坚实度作为评估机械压实水平和影响

作物生长的土壤物理性质代表参数。 机械压实后，
采用荷兰 Ｅｉｊｋｅｌｋａｍｐ 公司生产的 ＰＶ６. ０８ 型土壤坚

实度测定仪，在各试验区测取深度 ０ ～ ８０ ｃｍ 的土壤

坚实度。 待大豆成熟后，在对应土壤坚实度测试小

区压实车辙两侧随机选取植株长势均匀且具有代表

性的 ２ ｍ２测产区域，经收割、装袋、人工脱粒后获取

大豆产量样本，采用干燥法测取大豆籽粒含水率，并
计算标准含水率条件下的大豆产量［２８］。
１. ３　 数据预处理

１. ３. １　 土壤坚实度处理与产量变化率的计算

对试验所获取的土壤坚实度和大豆产量进行处

理。 将总深度为 ８０ ｃｍ 的土壤坚实度数据每 １０ ｃｍ
取均值，得到 ０ ～ １０ ｃｍ，１０ ～ ２０ ｃｍ，…，７０ ～ ８０ ｃｍ 共

８ 个深度的土壤坚实度特征。 不同压实处理下的大

豆产量均低于对照组，根据对照组产量平均值，计算

出各个测产区域的产量变化率，计算式为

ｃｉ ＝
ｍｉ －ｍ′

ｍ′ × １００％ （１）

式中　 ｍｉ———地块 ｉ 的大豆产量

ｍ′———ＣＫ 组大豆平均产量

１. ３. ２　 数据归一化

为消除不同特征的量纲差异对模型预测精度的

影响，采用归一化将特征范围变换至［０，１］区间，计
算式为

Ｚｎｅｗ ＝
Ｚ ｉ － Ｚｍｉｎ

Ｚｍａｘ － Ｚｍｉｎ
（２）

式中　 Ｚ ｉ———第 ｉ 个样本

Ｚｍａｘ———样本最大值

Ｚｍｉｎ———样本最小值

１. ３. ３　 异常值处理

为减少因环境因素或人为因素对数据造成的误

差，采用 ３σ 法则对所测取的土壤坚实度数据进行

处理。
μ － ３σ ＜ Ｘ ＜ μ ＋ ３σ （３）

式中　 μ———样本均值

σ———样本标准差

满足式（３）为正常值，否则为异常值，予以修改或

剔除。
１. ４　 预测模型

为评估不同类型机器学习算法所建立压实环境

中大豆产量影响模型的差异，探寻预测精度更高的

模型，选用农业领域中常用的线性回归、集成学习和

深度学习 ３ 类机器学习算法。 根据本文数据特点和

算法的优缺点对各类算法进行选择，其中线性回归

选用多元线性回归算法，深度学习选用人工神经网

络算法。 集成学习通过组合多个弱学习器能够显著

提高整体的性能、减少模型因数据噪声造成的误差，
但因在训练过程中需要多个弱学习器，其实现过程

较多元线性回归算法相比更复杂，可解析性更差。
集成 学 习 算 法 常 用 的 集 成 方 式 有 Ｂａｇｇｉｎｇ 和

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 两种，分别对应所选用的随机森林算法和

ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法。 模型训练过程中采用网格搜索和 ５
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折交叉验证寻找最优参数。 利用不同因素所建模型

的输入特征及符号表示如表 ２ 所示。

表 ２　 输入特征及符号表示

Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｓｙｍｂｏｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

类型 数据字符 说明

ｔｉｍｅｓ 压实次数

ｐｒｅｓｓｕｒｅ 机械接地比压，Ｐａ
机械因素 ａｒｅａ１ 前轮接地面积，ｍ２

ａｒｅａ２ 后轮接地面积，ｍ２

ｗｅｉｇｈｔ 机械质量，ｋｇ
ｐ＿１ ０ ～ １０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿２ １０ ～ ２０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿３ ２０ ～ ３０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ

土壤因素
ｐ＿４ ３０ ～ ４０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿５ ４０ ～ ５０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿６ ５０ ～ ６０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿７ ６０ ～ ７０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿８ ７０ ～ ８０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ａｒｅａ１ 前轮接地面积，ｍ２

ａｒｅａ２ 后轮接地面积，ｍ２

ｗｅｉｇｈｔ 机械质量，ｋｇ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ 机械接地比压，Ｐａ
ｔｉｍｅｓ 压实次数

ｐ＿１ ０ ～ １０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
复合因素 ｐ＿２ １０ ～ ２０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ

ｐ＿３ ２０ ～ ３０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿４ ３０ ～ ４０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿５ ４０ ～ ５０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿６ ５０ ～ ６０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿７ ６０ ～ ７０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ
ｐ＿８ ７０ ～ ８０ ｃｍ 土层土壤坚实度， ＭＰａ

１. ４. １　 多元线性回归

多元线性回归是线性回归模型的一种，具有简

单易用、可解释性强的特点，与本文所选用的其他算

法相比，对自变量间的相关性更敏感。 多元线性回

归在农业研究领域具有广泛应用［２９ － ３０］，其一般形

式为

Ｙ ＝ β０ ＋ β１Ｘ１ ＋ β２Ｘ２ ＋… ＋ βｎＸｎ （４）
式中　 Ｙ———输出变量

Ｘ ｉ———第 ｉ 个自变量

βｉ———第 ｉ 个自变量对应的系数

１. ４. ２　 随机森林

随机森林是一种 Ｂａｇｇｉｎｇ 类的有监督集成学习

算法，通过集成多个决策树以提高预测准确率，具有

抗过拟合能力强和预测精度高的特点［３１］。 在训练

时，首先用自助采用法对数据集进行采样，使每棵决

策树有属于自己的一个数据子集，再设置决策树模

型参数，在每个数据子集上训练决策树模型。 最后

对所有决策树模型进行投票，得到结果。

１. ４. ３　 ＡｄａＢｏｏｓｔ
ＡｄａＢｏｏｓｔ 是一种 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 类的集成学习算法，

其实现原理与随机森林不同［３２］。 ＡｄａＢｏｏｓｔ 以高度

自适应的方式依次训练弱学习器，不对数据集进行

重采样，而是针对同一数据集迭代训练弱学习器，通
过对每一样本赋予不同的权重，使弱学习器的关注

度不断地偏向误差大的样本，最终得到强学习器。
ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法具预测精度高、自适应能力强的特点，
并且对于弱学习器的选择较为灵活。 本文选用最常

用的决策树作为弱学习器。
１. ４. ４　 人工神经网络

人工神经网络［３３］ 是仿造生物神经网络进行函

数拟合的一种深度学习算法，具有较强的非线性建

模能力、并行处理能力、容错性和自动化智能学习的

特点。 人工神经网络由输入层、隐藏层和输出层

３ 层组成，其中输入层中有一组神经元节点，每个节

点代表一个输入变量，输出层为预测对象。 隐藏层

可以有一个或者多个，隐藏层连接着输入层和输出

层，节点间的连接表示通过该路径权重。
１. ５　 特征重要性

模型中特征的相对重要性可通过评估模型中每

个变量的贡献来量化。 多元线性回归模型中，特征

的相对重要性可由标准化回归系数来表示，其绝对

值越大，则该特征越重要［３４］。 在随机森林模型中，
当一个预测值变量被置换而其他变量不变时，可通

过计算袋外样本的预测精度的增加来获得变量的重

要性［３５］。 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型在训练时，决策树以基尼系

数选取最优划分属性，因此可将基尼系数作为特征

重要性的度量标准［３６］。 人工神经网络中的特征相

对重要性可利用输入层和隐藏层及输出层之间的全

连接值计算［３７ － ３８］。 为方便对不同模型中特征重要

性进行对比分析，将重要性得分按特征数量进行排

序，其中排序数越小表示变量越重要，越大表示变量

越不重要。
１. ６　 模型评价

采用 均 方 根 误 差 （ Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、决定系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，Ｒ２）、
平均绝对值误差（Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和平均

绝对百分比误差 （Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ）作为模型评价指标。 均方根误差用于评估

模型的准确性，其值越接近于 ０，模型的预测效果越

精确；决定系数反映模型拟合优度，其值越接近 １，
模型拟合效果越好；平均绝对误差表示预测值和真

实值之间绝对误差的平均值，是一种线性分数；平均

绝对百分比误差越接近 ０ 说明模型越完美，当值大

于 １ 时一般认为模型为劣质模型。
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２　 结果与分析

试验总共收集到 １８０ 条数据，经异常值处理后

剩余 １７５ 条，按照比例 ４∶ １划分为训练集和测试集，
使用 ＭＬＲ、ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＲＦ 和 ＡＮＮ ４ 种机器学习算法

分别建立机械因素对大豆产量的影响预测模型、土
壤因素对大豆产量的影响预测模型以及复合因素对

大豆产量的影响预测模型。 其中，ＡｄａＢｏｏｓｔ、 ＲＦ、
ＡＮＮ 模型寻优后参数如表 ３ 所示。

表 ３　 模型参数网格搜索寻优结果

Ｔａｂ． ３　 Ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 寻优范围

基于机

械因素

的大豆

产量影

响预测

模型

基于土

壤因素

的大豆

产量影

响预测

模型

基于复

合因素

的大豆

产量影

响预测

模型

决策树个数 ［２，１００］ ６４ １８ ４７
ＲＦ 决策树最大深度 ［２，８］ ５ ６ ４

叶子节点最小样本数 ［１，８］ ４ ２ ３

ＡｄａＢｏｏｓｔ
决策树个数 ［２，１００］ ５４ ７６ ４６
决策树最大深度 ［２，８］ ５ ６ ６

ＡＮＮ
隐藏层个数 ［１，２］ １ １ １
隐藏层神经元个数 ［２，１００］ ９７ ６７ ９８

图 ２　 基于机械因素的大豆产量影响预测模型效果拟合曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

２. １　 大豆产量影响预测模型结果分析

利用机械因素建立的大豆产量影响预测模型拟

合效果如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，多元线性回归模

型在训练集和测试集中预测性能均最弱，决定系数

最低（分别为 ０. ５８、０. ４２），平均绝对误差最高（分别

为 ３. ０７％ 、 ３. ７１％ ）， 均 方 根 误 差 最 高 （ 分 别 为

３. ８６％ 、４. ５６％ ）， 并且测试集中 ＭＡＰＥ 大于 １。
ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ 都属于集成算法，决定系数、平均绝

对误差和均方根误差表现均较优秀，但 ＲＦ 算法所

建立的模型测试集和训练集中 ＭＡＰＥ 均大于 １。 人

工神经网络较 ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ 集成模型相比，决定

系数更低且训练集与测试集中的波动更大，预测效

果不如上述两集成学习模型。 所有模型中 ＡｄａＢｏｏｓｔ
模型拟合度更高，其最优拟合函数为 ｙ ＝ ０. ９２１ｘ ＋
１. ０３４。

基于土壤因素的大豆产量影响预测模型拟合效

果如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知，不同模型的测试集决

定系数在 ０. ３０ ～ ０. ６４ 之间，均方根误差在３. ８３％ ～
５. ３７％ 之间，平均绝对误差在 ３. ２８％ ～ ４. ６７％ 之

间，整体表现均不如使用机械因素所建立的模型。
在所有模型中多元线性模型仍然表现最差，其 Ｒ２为

０. ３０，ＲＭＳＥ 为 ５. ３７％ ，ＭＡＥ 为 ４. ６７％ 。 人工神经

网络模型较多元线性回归模型性能有所提升，但其

预测结果仍不理想。 ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ 模型较其他模

型相比，性能有较大提升，但模型在测试集中的表现

远不如训练集，均存在过拟合现象。
利用复合因素所建立的大豆产量影响预测模型

拟合效果如图 ４ 所示，与机械因素和土壤因素所建

模型相比，复合因素所建立的各模型的拟合效果都

得到了不同程度的提升，其中，基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的复

合因素对大豆产量的影响预测模型各指标表现最

优，ＭＡＰＥ 在所有模型中最低，与利用机械因素所建

立的模型相比，Ｒ２提升 ２. ２２％ ，ＲＭＳＥ 降低 １. ０６％ ，
ＭＡＥ 降低 １６. ８８％ ；与利用土壤因素所建立的模型

相比，Ｒ２提升 ４３. ７５％ ，ＲＭＳＥ 降低 ５１. ４３％ ，ＭＡＥ 降

低 ５９. ４５％ 。 ＲＦ 和 ＡＮＮ 的拟合效果也保持在较高

水平，其测试集的 Ｒ２分别为 ０. ８７ 和 ０. ８６，ＲＭＳＥ 分

别为 ２. ３１％ 和 ２. ３９％ 。 多元线性回归模型较其余

模型相比，模型拟合能力仍较差，但也有较大提升。
在对机械压实环境下的作物产量进行模型建立时，
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图 ３　 基于土壤因素的大豆产量影响预测模型效果拟合曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｏｉｌ ｆａｃｔｏｒｓ
　

图 ４　 基于复合因素的大豆产量影响预测模型效果拟合曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｃｔｏｒｓ
　

同时考虑机械和土壤的影响能够建立更加准确的大

豆产量预测模型。
通过综合分析由不同影响因素所建立的大豆产

量影响预测模型的性能，可发现机械作业、土壤性质

与作物产量间关系复杂，机械因素、土壤因素与大豆

产量间并非简单线性关系，无法利用多元线性回归

算法建立精确的大豆产量影响模型。 ＡＮＮ 作为

４ 种算法中的唯一深度学习算法，其所建立的模型

表现并非最优。 集成学习算法（包括 ＡｄａＢｏｏｓｔ 和随

机森林）能够更精准地处理数据间的复杂关系，提
高模型的预测性能，所建立的大豆产量影响模型表

现更优秀，ＡｄａＢｏｏｓｔ 较 ＲＦ 所建立模型相比，预测精

度更高，模型误差更小，模型更优异。 所建立的模型

中，基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的复合因素对大豆产量的影

响预测模型预测精度最高，模型拟合效果最好，其
Ｒ２ 可达 ０. ９２， ＲＭＳＥ 为 １. ８６％ ， ＭＡＥ 为 １. ３３％ ，
ＭＡＰＥ 为 ０. ４４。 通过对比 ３ 类机器学习算法可发

现，集成学习算法更适用于本文的机械压实对大豆

产量影响的研究。
２. ２　 模型特征重要性分析

由图 ５ 可以看出，从机械因素研究其对大豆产

量的影响，所有模型都将压实次数作为影响大豆

产量变化的首要因素，这与文献［９］的结论一致，
此现象与压实对土壤的影响有关，压实次数同样

是影响土壤坚实度变化的重要因素［１５］ ，再次证实

了土壤坚实度的增大不利于作物根系的生长，进
而影响产量。 综合 ４ 个模型的特征重要性结果，
接地比压对大豆产量的影响高于拖拉机质量的影

响。 值得注意的是，拖拉机前轮面积对大豆产量

的影响高于后轮面积的影响，可为农业机械设计

提供参考。
由图 ６ 可以看出，在利用土壤坚实度建立大豆

产量影响预测模型时，０ ～ ４０ ｃｍ 的土壤坚实度对大

豆产量的影响高于 ４０ ～ ８０ ｃｍ 土壤坚实度对大豆产
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图 ５　 基于机械因素的建模特征重要性排序

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

　
量的影响，ＯＢＯＵＲ 等［８］ 的研究也得出了此结论，这
与大豆根系的生长发育有重要关系［１９］，也进一步说

明了土壤条件的变化对作物产量的影响主要是通过

影响作物根系形成的。 ＲＦ、ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＡＮＮ 都将 ０ ～
１０ ｃｍ 土壤坚实度（ｐ＿１）作为影响大豆产量变化的

重要特征，而在多元线性回归模型中该特征重要性

排序则比较靠后，表明土壤坚实度与大豆产量变化

并非简单的线性关系。 综合不同深度土壤坚实度的

特征排序，应该重视表层和亚表层的土壤疏松工作，
以降低机械压实影响。

　 　

图 ６　 基于土壤因素的建模特征重要性排序

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｏｉｌ ｆａｃｔｏｒｓ

　　 　 由图 ７ 可以看出，同时考虑机械因素和土壤因

素研究其对大豆产量变化率的影响时，不同模型的

特征重要性排序有较大差距，其中所有模型中拖拉

机压实次数以及 １０ ～ ２０ ｃｍ 土壤坚实度（ｐ＿２）的特

征重要性排序较靠前。 ＲＦ 和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 都为集成学

习模型，但前者的特征排序中机械因素更靠前，而后

者土壤因素更靠前。 土壤因素中，０ ～ ４０ ｃｍ 土壤坚

实度的重要性仍然更高，这与仅考虑土壤因素时的

结论一致。 与仅考虑机械因素时相比，压实次数的

重要性仍旧排在前列，接地比压的重要性相对车轮

面积的重要性增强。

图 ７　 基于复合因素的建模特征重要性排序

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｃｔｏｒｓ
　

　 　 通过综合分析不同模型的特征重要性，发现机

械压实环境下的机械因素与土壤因素均对大豆产量

存在影响。 在研究的所有影响大豆产量的因素中，
机械压实次数以及表层和亚表层的土壤坚实度是影

响大豆产量的首要因素。 对比不同因素所建立的模

型，使用复合因素所建立的大豆产量预测模型的表

现最优，其次是机械因素，仅使用土壤因素时表现最

差。 仅使用机械因素的建模效果优于仅使用土壤因

素的建模效果，表明了压实机械的不同以及压实次

数的不同会引起大豆产量较大程度的变动。

３　 结论

（１）使用复合因素建立的大豆产量预测模型最

佳，其次为机械因素、土壤因素。
（２）与多元线性回归、随机森林、人工神经网络

算法相比，ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法在对机械压实环境下的大

豆产量建立影响预测模型方面表现更优秀，其中模

型中基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的复合因素对大豆产量的影响

预测模型表现最优异，Ｒ２ 为 ０. ９２，ＭＡＥ 为 １. ３３％ ，
ＲＭＳＥ 为 １. ８６％ ，ＭＡＰＥ 为 ０. ４４。

（３）机械因素中机械压实次数以及土壤因素中

深度 ０ ～ ４０ ｃｍ 的土壤坚实度为影响黑土区大豆产

量变化的重要因素。 使用机械因素和使用土壤因素

所建模型的特征重要性结论与使用复合因素时所得

结论基本一致。
（４）在机械作业过程中尽可能减少压实次数，

同时通过降低拖拉机质量、增加轮胎数量等措施降

低机械接地比压，对于压实后的土壤，做好表层和亚

表层土壤疏松工作，降低土壤坚实度，以达到提高作

物产量的目的。
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