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摘 要:针对不同小麦品种产量预测中光谱特征差异利用不足和传统集成学习方法泛化能力有限的问

题,本研究提出一种新型极限堆叠泛化算法(extremestackedgeneralization,ESG),通过动态优化特征选择与

模型组合解析品种间微米级光谱差异,以提高在多品种、跨年份数据中的预测精度和稳定性。基于2018—

2020年两个小麦生长季的冠层高光谱反射率数据(覆盖灌浆前期和中期)和产量数据,采用跨年份独立验证

(框架1)与多时期融合验证(框架2)双验证体系,以平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)和均方根误差

(rootmeansquarederror,RMSE)评估岭回归(ridgeregression,RR)、K最邻近回归(K-nearestneighbors,

KNN)、随机森林(randomforest,RF)、堆叠泛化算法(stackedgeneralization,SG)和ESG算法性能。结果表

明,ESG算法显著优于其他算法,其预测RMSE降至1.01~1.31t·hm-2;跨年份预测的稳定性显著提升,

误差波动幅度缩减18.9%,显示出较强的环境适应性和品种区分能力;灌浆中期为最优预测窗口期(RMSE=

1.01t·hm-2)。这说明ESG算法能够有效适应不同小麦品种的特异性光谱特征和环境变异,实现跨品种、

跨年度的产量稳定预测。
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Abstract:Addressingthechallengesofinadequateutilizationofspectralfeaturevariationsamongwheat
cultivarsandthelimitedgeneralizationcapacityofconventionalensemblelearningmethodsforyield
prediction,thisstudyproposedanovelExtremeStackedGeneralization(ESG)algorithm.TheESG
methodwasdesignedtoenhancepredictionaccuracyandstabilityacrossmultiplecultivarsandyears
bydynamicallyoptimizingfeatureselectionandmodelintegration,therebyresolvingmicrometer-level
spectraldiscrepanciesamongcultivars.Thestudyutilizedcanopyhyperspectralreflectanceandyield
datacollectedovertwowheatgrowingseasons(2018-2020),containingtheearlyandmiddlegrain-
fillingstages.Adual-validationframeworkwasemployed,comprisingindependentcross-yearvalida-
tion(Framework1)andmulti-perioddatafusionvalidation(Framework2).Theperformanceofthe



ESGalgorithmwasbenchmarkedagainstRidgeRegression(RR),K-NearestNeighbors(KNN),Ran-
domForest(RF),andastandardStackedGeneralization(SG)algorithm,usingMeanAbsoluteError
(MAE)andRootMeanSquaredError(RMSE)asevaluationmetrics.Resultsdemonstratedthatthe
ESGalgorithmsignificantlyoutperformedallothermodels,reducingthepredictionRMSEtoarange
of1.01-1.31t·hm-2.Thestabilityofcross-yearpredictionswasnotablyimproved,withtherange
oferrorfluctuationdecreasingby18.9%,indicatingstrongenvironmentaladaptabilityandcultivar-
discriminatingcapabilities.Furthermore,themiddlegrain-fillingstagewasidentifiedastheoptimal
predictionwindow,achievingaRMSEof1.01t·hm-2.ThisstudyconcludesthattheESGalgorithm
caneffectivelyadapttothespecificspectralcharacteristicsofdifferentwheatcultivarsandenviron-
mentalvariations,enablingrobustandstableyieldpredictionacrossdiversecultivarsandgrowing
years.
Keywords:Wheat;Breedingplots;YieldPrediction;Extremestackedgeneralizationalgorithm

  小麦是中国第三大粮食作物,产量约占全国

谷物总产量的20%,在国家粮食安全中占有重要

地位[1]。面对气候变化与极端天气频发的挑战,
培育高产稳产品种成为关键[2]。传统育种依赖人

工进行表型鉴定,存在效率低、标准不一、破坏性

强等问题,难以满足现代农业需求。随着无人机、
田间机器人等平台的发展,搭载光谱设备可实现

作物生长的高效监测与产量评估[3-4],为精准育种

提供技术支持[5-7]。
目前,卫星与无人机高光谱遥感虽能实现大

范围监测,但光谱分辨率较低(10~60nm),难以

捕捉小麦品种间细微的生理差异。相比之下,地
面高光谱辐射仪(如ASDFieldSpec)可在350~
2500nm范围内提供连续窄波段反射光谱,灵敏

反映叶片生化组分变化[8-9],结合温度与结构信

息,可更准确地评估作物生长状态,且受天气影响

较小,数据可靠性高[10-12]。
基于高光谱数据构建产量预测模型已成为研

究热点[13-14]。支持向量机[15]、K 近邻[5-19]、高斯

过程[20]等机器学习算法在处理高维数据方面表

现良好[16-18],但单一模型在应对复杂非线性光谱

关系时存在局限,如线性模型难以刻画波段间交

互,支持向量机等局部算法对全局趋势敏感性不

足。集成学习算法如随机森林和堆叠泛化(stacked
generalization,SG)虽可提升模型表达能力[21-31],
但其固定基模型结构难以适应异构、跨年度数据,
泛化性能受限。

针对上述问题,本研究以黄淮海麦区主栽小

麦品种为对象,采集2018—2020年两个小麦生长

季灌浆期的冠层全波段高光谱数据,提出一种改

进的集成学 习 算 法 即 极 限 堆 叠 泛 化(extreme

stackedgeneralization,ESG)。该算法通过动态

穷举模型组合与自适应加权机制,突破传统SG
的固定结构限制,增强对多源异构数据的融合能

力。本文重点探讨了ESG中动态特征选择对品

种特异性光谱特征的提取效果,以及自适应加权

在跨年度预测中的泛化优势,同时通过分析不同

时间窗口的预测精度,确定灌浆期最佳光谱采集

时期,以期构建稳定、高效的小麦产量预测模型,
为精准育种提供技术支撑。

1 材料与方法

1.1 试验材料与田间设计

本研究选用黄淮麦区小麦主栽品种100个,

2018年和2019年10月种植于中国农业科学院

作物科学研究所新乡试验基地(113°51'E,35°18'
N)。试验区海拔高度75m,年均温度14.3℃,
属于温带大陆季风气候,无霜期191d。田间试验

设置正常和节水两种灌溉处理,每种处理设置两

次重复。节水灌溉处理在小麦分蘖期、拔节期、抽
穗期和灌浆期的灌水量均为250mm;正常灌溉

处理分蘖期的灌水量为250mm,拔节期、抽穗期

和灌浆期的灌水量均为500mm。小区面积为4.2
m2(3.0m×1.4m),每个小区种植6行小麦,行
间距为0.2m。试验两年均采用完全随机区组设

计。出苗后对缺苗断垅处进行移栽,确保苗全苗

匀。成熟后,所有小区均于6月初采用小区联

合收割机收获,每个小区单独装袋、晾晒、脱水,
在12.5%的水分条件下称重测定产量。

1.2 冠层反射率的采集

本研究使用高光谱辐射仪(Fieldspec3,An-
alyticalSpectralDevicesASD,Boulder,CO,U-
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nitedStates)采集冠层光谱数据。该设备配备

25o 视场光纤,覆盖范围为350~2500nm,采样

间隔为1.4nm(350~1000nm)和2nm(1000~
2500nm),重采样间隔为1nm,包括2151个波

段。为了获得时序一致、生理表征能力强、噪音干

扰少的光谱数据[32-34],选择在小麦灌浆前期和灌

浆中期晴朗、无云的天气(11:00至13:00),在每

个小区选择4个代表性位置进行光谱测定。
采集时将传感器探头垂直向下置于作物冠层

上方100cm处,每个位置采集10次光谱读数,每
个小区共采集40个读数,求平均值作为小区最终

值。为了防止在整个测量过程中由于太阳位置的

变化而引起的误差,每隔大约10个小区使用漫反

射标准白板进行一次辐射校准。
使用 ViewSpec软 件(ASDInc.Boulder,

CO,UnitedStates)提取光谱曲线,并计算多条

光谱曲线的平均值,得到输出反射率文件[35]。利

用Savitzky-Golay滤波器通过平滑去噪来增强高

光谱数据的平滑度,从而增强光谱一致性,减少

噪声干扰。此外,去除大气吸水显著的光谱区

域(1350~1500、1800~2100、2350~2500
nm)干扰波段[36],最终保留350~2500nm范围

内1980个有效波段作为输入变量。

1.3 建模方法

1.3.1 机器学习算法

本研究将岭回归(ridgeregression,RR)、K
最 邻 近 回 归 (K-nearestneighborsregression,

KNN)和随机森林(randomforest,RF)作为基础

回归方法,通过R语言中的“caret”包实现,其超

参数使用网格搜索和10倍交叉验证进行微调。
每种机器学习方法的超参数候选范围由“train”函
数自动设置。这三种常用的机器学习算法中,RR
算法是一种针对共线性问题的线性回归改良算

法,特 别 适 用 于 特 征 数 量 多 于 样 本 数 量 的 情

况[37];KNN是一种基于实例的非参数回归算法,
其原理是从训练集中选取与预测样本距离最近的

k个样本,通过加权平均或直接平均这些样本输

出值得到预测值[38];RF是一种集成学习算法,其
通过构建多个决策树并进行整合来提高预测的准

确性和鲁棒性,预测结果是所有单独决策树预测

结果的平均值[39]。

1.3.2 极限堆叠泛化算法(ESG)

SG是一种集成学习算法,已广泛用于解决

回归问题[28-31]。在SG的基础上,提出了极限堆

叠泛化算法(ESG),此算法的核心原则是采用

RR、KNN和RF算法作为基础学习器。将所有

可能的模型组合由第二层组合到第三层。ESG
的具体步骤如下(图1):

(1)分别使用RF、RR和KNN对训练数据进

行留一交叉验证,生成三组样本外预测值。
(2)将这三种机器学习模型的预测值组合成

KNN+RF、RR+KNN、RR+RF、RR+KNN+
RF、4个(C2

3+C3
3)预测矩阵。

(3)训练集上的标签与这4个组合在一起形

成预测矩阵,并用于训练4个不同的多元线性回

归(MLR)模型。
(4)使用完整的训练样本训练RR、KNN和

RF模型,并在测试样本上生成相应的预测值。
(5)将步骤(3)的预测值作为步骤(2)的 MLR

模型的检验数据,生成四组预测值。然后对这四

组预测值进行平均,得到最终的预测结果。
(6)将ESG扩展到一般情况,假设有 M 个基

础学习模型,这将产生总共C2
M+C3

M+C4
M+C5

M

+…+CM-1
M +CM

M 个组合。最终的预测结果是所

有模型组合预测结果的平均值。

  RF:随机森林;KNN:K最邻近回归;RR:岭回归;MLR:多元

线性回归;P1~P7表示不同建模阶段的预测。

RF:Randomforest;KNN:K-nearestneighborsregression;

RR:Ridgeregression;MLR:Multiplelinearregression;P1-P7

representpredictionsatdifferentmodelingstages

图1 极限堆叠泛化框架

Fig.1 Extremestackedgeneralizationframework
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1.4 建模框架和精度评估

为确保产量预测模型的准确性与可靠性,本
研究设计了两种模型验证框架,用以评估不同生

长阶段小麦产量预测模型的性能。首先,采用跨

生长季数据构建验证框架1,其中验证框架1-1和

验证框架1-2分别以2019年的灌浆前期及中期

数据作为训练集,对应2020年的数据作为测试

集,以检验模型对不同年份数据的泛化能力。其

次,通过数据融合构建验证框架2,分别将2019、

2020年的灌浆前期和中期数据合并,并按照7∶3
的比例划分为训练集和验证集,形成验证框架2-1
和验证框架2-2,以验证模型在不同数据条件下

的稳定性。两种验证框架具有明确的互补价值,
四种验证子框架设计能够全面评估和比较模型在

不同数据集和生长条件下的表现,旨在评估模型对

特定生长阶段数据的整体泛化性和鲁棒性。
基于此,针对这四个验证框架分别构建冬小

麦产量预测回归初级模型,再将初级模型的输出

作为下一级运用SG算法的输入参数,按照四个

预测矩阵(C2
3+C3

3)对新数据进行二次训练,随后

引入ESG算法,构建四个验证框架下冬小麦产量

预测最终模型。将ESG算法在四个建模框架上

进行了评估,并与三个基础机器学习模型和标准

SG方法进行比较。在模型评价中,采用平均绝对

误差(meanabsoluteerror,MAE)和均方根误差

(rootmeansquarederror,RMSE)评估预测精度。

MAE=
1
n∑

n

i=1
yi-y

︿
i (4)

其中,n 是样本数量,yi 是第i个实际值,y
︿
i

是第i个预测值。

RMSE=
1
n∑

n

i=1
yi-y

︿
i  2 (5)

其中,n 是样本数量,yi 是第i个实际值,y
︿
i

是第i个预测值。

2 结果与分析

2.1 小麦产量分布特征

两个小麦生长季各涵盖400个样本,产量均

呈近似正态分布(图2)。2019和2020年平均产

量分别为8.71和7.19t·hm-2,变化范围分别

为5.0~12.0和5.0~10.5t·hm-2,变异系数

分别为17.92%和16.36%,两年平均产量存在显

著差异,变异系数接近。2019年水温条件比较适

合小麦光合作用,有利于产量形成,而2020年出

现极端干旱事件,因此两年的产量差异应主要归

因于年度间气候因素的影响。

图2 2019和2020年小麦产量分布

Fig.2 Distributionofwheatyieldin2019and2020

2.2 基础模型性能评估

基于RR、KNN、RF机器学习算法分别构建

冬小麦产量初级预测模型。从各模型的预测结果

(图3和表1)看,RF在多数框架中表现最优,但
其预测偏差在不同产量区间呈现显著差异。例

如,在验证框架1-1中,RF模型的预测值在低产

区间(<7t·hm-2)出现高估(图3C),数据点密

集分布于1∶1线以上;在验证框架1-2中,RR模

型预测精度最低,MAE和RMSE分别为1.15和

1.44t·hm-2,而RF模型的预测点沿1∶1线均

匀分布(图3F),MAE和RMSE分别为0.86和

1.11t·hm-2;在验证框架2-2中,KNN模型的

MAE虽然在三种模型中最低(0.83t·hm-2),
但其预测值在中等产量区间(7~9t·hm-2)的离散

度较高(图3K),说明该算法对全局趋势的敏感性不

足。整体上看,RF模型表现出较好的预测精度。

2.3 标准堆叠泛化算法(SG)性能评估

在三个基础模型的算法上引入标准堆叠泛化

(SG)算法后,模型精度进一步提升,但其性能受

限于固定组合策略。在验证框架1-2(灌浆中期)
中,RR+KNN+RF组合的 MAE和RMSE分别

为0.80和1.02t·hm-2(表2),数据点紧密围绕
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  A~C:验证框架1-1;:D~F:验证框架1-2;G~I:验证框架2-1;J~L:验证框架2-2。

A-C:Validationframework1-1;D-F:Validationframework1-2;G-I:Validationframework2-1;J-L:Validationframework2-2.

图3 不同模型对小麦产量的预测散点图

Fig.3 Scatterplotofdifferentmodelspredictingwheatyield

1∶1线分布(图4H),显著优于单一模型。然而,
在跨年份验证框架1-1中,SG算法的RMSE波

动范围达1.27~1.39t·hm-2,表明其对年度气

候变异的适应性有限。此外,验证框架2-1中RR
+KNN组合虽在多数区间表现稳定,但在高产

区间(>10t·hm-2)数据点下偏趋势,对小麦产

量仍存在显著低估现象(图4J)。

2.4 极限堆叠泛化(ESG)性能评估

ESG算法通过多模型协同与自适应加权,动
态融合所有模型子集(图5),进一步优化了模型
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表1 基于三种机器学习算法的模型预测精度

Table1 Predictionaccuracyofdifferentmodelswiththree
machinelearningalgorithms

验证框架
Validation
framework

模型
Model

评价系数Evaluationmetric

MAE/(t·hm-2)RMSE/(t·hm-2)

1-1 RR 1.05 1.35
KNN 1.26 1.59
RF 1.01 1.33

1-2 RR 1.15 1.44
KNN 0.91 1.21
RF 0.86 1.11

2-1 RR 0.97 1.22
KNN 0.98 1.25
RF 0.92 1.17

2-2 RR 0.86 1.11
KNN 0.83 1.09
RF 0.84 1.07

  RF:随机森林;KNN:K最邻近回归;RR:岭回归。下表图同。
RF:Random forest;KNN:K-nearestneighbors;RR:

Ridgeregression.Thesameintables2-4andfigures3-6.

表2 基于SG算法的模型预测精度

Table2 ModelpredictionaccuracybasedonSGalgorithm

验证框架
Validation
framework

模型
Model

评价系数 Evaluationmetric

MAE/(t·hm-2) RMSE/(t·hm-2)

1-1

1-2

2-1

2-2

KNN+RF 1.07 1.39
RR+KNN 0.96 1.27
RR+RF 1.04 1.33

RR+KNN+RF 1.01 1.31
KNN+RF 0.85 1.09
RR+KNN 0.81 1.02
RR+RF 0.81 1.03

RR+KNN+RF 0.80 1.02
KNN+RF 0.92 1.16
RR+KNN 0.91 1.16
RR+RF 0.93 1.17

RR+KNN+RF 0.92 1.16
KNN+RF 0.83 1.06
RR+KNN 0.83 1.06
RR+RF 0.82 1.07

RR+KNN+RF 0.82 1.06

  A~D:验证框架1-1;E~H:验证框架1-2;I~L:验证框架2-1;M~P:验证框架2-2。
A-D:Validationframework1-1;E-H:Validationframework1-2;I-L:Validationframework2-1;M-P:Validationframe-

work2-2.
图4 SG模型对小麦产量预测的散点图

Fig.4 ScatterplotofwheatyieldpredictionbasedonSGmodel
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预测性能的稳定性。例如,在验证框架1-2中,

ESG的RMSE为1.01t·hm-2,虽然较SG最优

组合(RR+KNN+RF)仅降低1.0%,但其跨年

份误差波动范围(ΔRMSE=0.30t·hm-2)显著

低于SG(0.37t·hm-2)(表3),稳定性相对提升

18.9%。其预测散点图中数据点分布更集中,尤
其是在高产区间(>9t·hm-2)的偏离程度减少。
此外,灌浆中期的(RMSE=1.01t·hm-2)较灌

浆前期降低22.9%。尽管ESG在绝对误差降幅

上有限,但其通过增强模型多样性,显著缓解了传

统建模方法对异构数据的适应性问题。

2.5 综合性能总结与关键窗口期验证

从各层级模型的整合结果(图6)看,融合验

证的预测精度显著优于跨生长季独立验证,框架

2中ESG的RMSE范围(1.06~1.15t·hm-2)
较框架1整体降低30%,表明跨年份泛化能力是

模型优化的核心方向。同时,灌浆中期数据的预

测误差在所有框架中均最低,在散点图中灌浆中

期数据点的均匀分布(图3F、图5B)与前期数据

的系统性偏差(图3C、图5A)形成鲜明对比,印证

了前人关于灌浆期光谱与产量关联性的理论,也
为育种资源的高效配置提供了实践依据。

  A:验证框架1-1;B:验证框架1-2;C:验证框架2-1;D:验证框架2-2。

A:Validationframework1-1;B:Validationframework1-2;C:Validationframework2-1;D:Validationframework2-2.

图5 ESG模型对小麦产量预测的散点图

Fig.5 ScatterplotofwheatyieldpredictionbasedonESGmodel

表3 基于ESG算法的模型预测精度

Table3 ModelpredictionaccuracybasedonESGalgorithm
验证框架
Validation
framework

模型
Model

评价系数Evaluationmetric

MAE/(t·hm-2) RMSE/(t·hm-2)

1-1 (SG1+SG2+SG3+SG4)/4 1.01 1.31

1-2 (SG1+SG2+SG3+SG4)/4 0.80 1.01

2-1 (SG1+SG2+SG3+SG4)/4 0.91 1.15

2-2 (SG1+SG2+SG3+SG4)/4 0.82 1.06
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  FW1-1:验证框架1-1;FW1-2:验证框架1-2;FW2-1:验证框架2-1;FW2-2:验证框架2-2。
FW1-1:Validationframework1-1;FW1-2:Validationframework1-2;FW2-1:Validationframework2-1;FW2-2:Validation

framework2-2.
图6 不同算法模型在四个验证框架下的RMSE

Fig.6ModelRMSEbasedonESGalgorithmunderfourvalidationframeworks

3 讨论

3.1 生育时期选择与模型构建的科学依据

小麦产量的精确预测对于提高育种效率和加

快育种进程至关重要。在作物不同的生长阶段,
地面空间异质性会发生变化,包括光照、温度、水
分和养分等,这种变化对作物的冠层光谱指数与

产量之间的相关性具有显著影响。本研究提出了

“灌浆前期和中期双阶段融合策略”,解决了单一

生育时期数据代表性不足的问题。选择灌浆前期

与中期作为核心数据采集窗口,其科学依据源于

作物生理特性与光谱响应的动态关联性。前人研

究表明,在不同生长阶段作物的光谱指数与产量

的相关性也会有所不同。灌浆期是小麦产量形成

的关键阶段,此时期冠层光谱特征与籽粒干物质

积累显著相关[40]。尽管已有文献多聚焦于开花

期至灌浆期的对比[41],但本试验中100个品种的

生育时期差异显著,抽穗至灌浆时间跨度达15d,
导致开花期数据因品种间物候异步性难以统一建

模。灌浆前期与中期数据可有效规避此干扰,因
其对应籽粒快速充实的稳定阶段,光谱特征与产

量的时空一致性较高。其策略与 Maimaitijiang
等[10]提出的“关键窗口期”理论一致,即选择生理

过程稳定的时期可最大化光谱信息的预测效力。

3.2 ESG算法创新与光谱数据协同效应

本研究提出的极限堆叠泛化算法(ESG)通过

动态穷举所有可能的模型组合并自适应优化权

重,突破了传统堆叠泛化(SG)固定架构的局限

性,为解决高光谱数据非平稳性问题提供了创新

性解决方案。ESG算法的核心优势体现在其能

够充分利用异构基模型(RR、RF、KNN)的互补特

性,其中RR擅长全局线性拟合,RF专注于非线

性特征交互,而KNN则能捕捉局部响应模式,其
协同作用使得模型对高光谱数据的解析能力显著

提升。与单一机器学习模型相比,ESG在 MAE
和RMSE上分别实现了6.2%~20.6%和5.7%~
17.6%的降低(表2、表4),特别是在跨年度验证

中表现出较强的稳定性,误差波动范围(ΔRMSE)
较SG缩减了18.9%,其结果与Liang等[42-43]在

基因组预测中的研究发现相一致。

ESG算法的动态组合机制使其对环境变异

(如干旱、温度波动)具有较强的鲁棒性,其特性与

Feng等[44]在多模型融合研究中观察到的现象一

致。虽然相较于卫星平台的多源融合方法,ESG
在单一高光谱数据下的绝对精度(RMSE=1.01t·

hm-2)略低,但其在数据维度和计算效率上的优

势(数据需求减少30%)使其更适用于育种田的

精细化需求。其中,灌浆中期的预测性能最优
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(RMSE=1.01t·hm-2),与该时期小麦生理过

程与光谱特征的稳定对应关系密切相关。

3.3 研究局限与未来方向

本研究采用的双验证框架(跨年度独立验证

与多时期融合验证)为评估模型性能提供了全面

视角。其中,框架1通过严格的跨年测试证实了

模型对气候变异的适应能力,而框架2则验证了

模型在不同数据条件下的稳定性。这种双重验证

机制不仅确保了结论的可靠性,也为育种实践中

的模型应用提供了重要参考。尽管ESG算法在

小麦产量预测中表现出色,但其应用潜力不仅限

于此。近期研究显示,类似方法在玉米、水稻等其

他作物的表型分析中也取得了成功,表明ESG的

架构设计具有跨作物的普适性[45-46]。
当前研究仍存在一些局限性,如高光谱数据

采集易受环境干扰、算法计算复杂度较高等,这将

是我们未来研究工作的重点方向。通过引入实时

辐射校准、开发自适应组合筛选策略,以及融合激

光雷达等新型传感数据,有望进一步提升模型的

预测性能和适用性。未来研究可从3个方向进一

步拓展:首先,引入更多作物类型的公共数据集验

证算法的迁移能力;其次,探索与无人机多光谱或

卫星时序数据的融合策略[47-48],构建“光谱-结构”
双驱动模型;最后,优化算法效率以应对更大规模

的数据处理需求。这些改进将有助于建立更加通

用、高效的作物表型分析框架。

4 结论

本研究通过ESG集成算法创新与高光谱数

据的协同建模,实现了对不同小麦品种产量预测

精度与跨生长季稳定预测的双重提升。其中,灌
浆中期冠层光谱数据预测误差(RMSE=1.01t·

hm-2)较灌浆前期(RMSE=1.31t·hm-2)降低

22.9%,说明灌浆前期为产量预测的最优窗口期。

ESG算法通过动态穷举基模型组合,在跨年度独

立验证(框架1)中将误差波动范围从SG的0.37
t·hm-2 压缩至0.30t·hm-2(提升18.9%),在
数据融合框架(框架2)中从0.10降至0.09t·

hm-2(提升10%),有效缓解了固定模型组合对

数据非平稳性的敏感性问题。
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