
第  6 卷  第  2 期
2025 年  5 月

Vol.  6 No.  2
May, 2025

智能化农业装备学报（中英文）

Journal of Intelligent Agricultural Mechanization

基于随机森林及遥感植被指数的无人农场
水稻产量预测研究

王俊 1，吴振伟 1，姜海 1，柯娟 1，FOYEZ Ahmed Prodhan2

（1. 江苏立卓信息技术有限公司，江苏常州，213000； 2. 班加班杜谢赫·穆吉布尔·拉赫曼农业大学，

孟加拉国加济布尔，1706，）

摘要：为确保国家粮食安全、制定有效的粮食策略以及促进农业的可持续发展，对区域内水稻产量进行及时且准确的预测

至关重要。尽管利用遥感数据结合机器学习技术进行产量预测已有一定进展，但现有研究在深入解析机器学习模型机理

及高时空分辨率数据的应用方面仍显不足。本研究基于 2023 年的 Sentinel 和 MODIS NDVI 数据及县级产量信息，应用

随机森林模型从县级扩展至像素级，以江苏射阳无人农场为例对水稻产量进行预测，并探讨不同特征对模型学习机理的

影响。研究结果表明：（1）2023 年 8—10 月的 NDVI 数据与产量之间存在显著相关性，此阶段为作物生长周期中的关键时

期，植被覆盖和生长状态在此期间对产量的预测具有重要作用。随机森林模型能够有效预测县级水稻产量，其中 RMSE
值为 339. 5 kg/hm2。（2）此外，分析 2023 年射阳农场水稻产量空间分布图发现，水稻产量在该区域呈现显著的空间异质性，

边缘地区产量较低，中心区域产量较高，产量主要集中在 9 000~9 300 kg/hm2。其研究成果不仅加深了对机器学习及植

被数据在产量预测中的应用理解，也为提高模型准确性及制定科学的粮食生产策略提供了理论支持。
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0　引言

随着全球人口的快速增长和气候变化的影响，粮

食安全成为了国际社会面临的重大挑战之一。水稻作

为世界上主要的粮食作物之一，其生产状况直接关系

到数亿人的粮食供应与安全。因此，及时准确地监测

和预测水稻产量对于国家粮食管理策略的制定、农业

生产规划以及应对潜在的粮食危机具有至关重要的

意义［1-3］。

传统的农作物产量预测方法通常依赖于地面调查

和统计报告，这些方法不仅耗时耗力，而且容易受到人

为因素的干扰。近年来，遥感技术以其高效、客观、覆

盖范围广的特点，成为农业监测的重要工具［4-9］。特别

是 植 被 指 数 如 归 一 化 差 值 植 被 指 数（normalized 
difference vegetation index， NDVI），因其能反映地表

植被生长状况而被广泛应用于农作物长势监测和产量

估算中［10-11］。

机器学习作为一种强大的数据分析手段，在遥感

数据处理与解译方面展现了巨大潜力［12-14］。随机森林

（random forest， RF）模型作为一种集成学习方法，因

其出色的分类和回归分析能力、对数据集中的异常值

和噪声的鲁棒性，以及能够处理高维数据的特性，在众

多领域得到了应用。然而，尽管利用遥感数据和机器

学习进行产量预测的研究已经取得了进展［15-17］，但如

何从机理上深入理解模型的预测性能，以及如何在高

时空分辨率下有效利用这些数据，仍然是当前研究中

的空白点。

针对上述问题，本研究旨在探索结合 Sentinel 和
MODIS 卫星平台的 NDVI 数据，使用随机森林模型对

水稻产量进行县级到像素级的预测，以江苏射阳无人

农场为例，并进一步解析不同特征对模型学习机制的

影响。通过这种方法，我们期望为提高作物产量预测
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的准确性提供科学依据，并为区域粮食安全和农业可

持续发展政策制定提供支持。

1　材料与方法

1. 1　试验地自然条件

试验地江苏射阳无人农场位于射阳现代农业产业

园中，地处北纬 33°45'，东经 120°15'，海拔接近于海平

面，属于季风气候区，历史最高温度为 39 ℃，历史最低

温度为-15 ℃。地处苏北平原东部，紧邻黄海，是北亚

热带和暖温带的过渡地带。该地区受季风环流的影

响，四季分明，夏季炎热，冬季较冷。年平均气温约为

14 ℃，年降水量大约在 1 000 mm。

1. 2　研究数据

1. 2. 1　Sentinel数据

本研究采用欧空局（ESA）的 Sentinel-2 光学卫星

数据，该数据适用于监测地表和植被的变化动态。

Sentinel-2A 携带高分辨率多光谱成像仪，覆盖 13 个光

谱波段，能在 10~60 m 的不同分辨率下获取图像，它

搭载的多光谱仪能够捕捉不同波长的光，这使其能够

计算归一化植被指数（NDVI）。NDVI 是一种衡量地

表 植 被 健 康 度 的 重 要 指 标［10-11］，它 通 过 式（1）计 算

得出。

NDVI = NIR - Red
NIR + Red

（1）

式中：NIR——近红外光波段的反射值；

  Red——可见光红色波段的反射值。

NDVI 的值范围从-1~ +1。较高的正值（接近

+1）表示植被茂密，较低的值（接近 0 甚至为负）则表

示较少或无植被。

1. 2. 2　MODIS 数据

中 分 辨 率 成 像 光 谱 仪（moderate resolution 
imaging spectroradiometer，MODIS）是 NASA 的一种

先进的大型空间遥感仪器。自 1999 年以来，MODIS
提供了连续的数据，用于监测全球的大气、海洋和陆地

条件。这些数据涵盖 36 个光谱波段，用于分析全球气

候变化、环境退化、自然灾害和更多环境和生态动态。

MODIS 的全球覆盖和频繁的观测周期使其成为理解

地球系统的宝贵资源。

本研究采用的 MOD13Q1 是 MODIS 仪器的一种

数据产品，它提供了 16 d/次的全球植被指数信息，主

要包括归一化植被指数（NDVI）和增强型植被指数

（EVI）。产品的空间分辨率为 250 m，适用于从区域到

全球尺度的植被监测。MOD13Q1 数据集通过分析

MODIS 卫星捕获的光谱反射率数据来计算植被指数，

这些指数反映了植物对光合作用的能力和生物量的多

少。由于其更新频率高和空间分辨率较细，MOD13Q1
提供了及时且准确的植被状态信息，适用于长期的生

态监测和农业生产预测。

1. 2. 3　县级统计数据

本研究使用的水稻产量数据主要来源于江苏省射

阳县人民政府政府公开栏目。2023 年全县水稻种植面

积为 71. 2 khm2，同比增加 0. 28 khm2；全县平均产量为

9 285 kg/hm2，同比下降 75 kg/hm2；总产 661 kt，同比

减少 3. 2 kt。
1. 3　研究方法

本研究采用的机器学习方法是随机森林模型，广

泛用于分类和回归任务。该模型通过构建并平均多个

决策树（decision tree， DT）的预测结果以实现更高的

准确性和稳定性，进而提升模型的泛化能力。随机森

林的核心步骤是利用输入数据集构建决策树，本研究

中根据输入 NDVI 特征和单产值构建决策树。在决策

树的构建过程中，模型从数据集中随机抽取样本和特

征，这种方法被称为自助聚合（bootstrap aggregating，
或称 bagging），见式（2）。模型从原始数据集中有放回

地抽取样本，以此构建 M 个独立训练集并训练相应决

策树。在每棵决策树的训练过程中，算法随机选择 N
个特征中的 N '个候选特征用于模型训练。通过这种方

式，每棵决策树独立对数据进行预测，而随机森林模型

则通过对所有决策树的预测结果进行平均，得出最终

产量预测值。

Y = 1
B ∑

b = 1

B

Tb ( X，θb ) （2）

式中：B——树的数量；

  Tb——第 b 个决策树的预测函数；

  θb——决策树参数；

  X——输入特征向量；

  Y——输出预测。

随机森林的核心优势在于其对数据中的噪声和异

常值具有较高的容忍度，同时避免了决策树常见的过

拟合问题。在构建每棵树时，随机森林不仅对样本进

行随机抽取，还对特征进行随机选择，这种双重随机性

使得模型在多种数据集上都能表现出较好的泛化能

力。通过增加树的数量，随机森林可以显著提高预测

的准确度，但同时也会增加模型的计算复杂度。此外，

随机森林提供内部可视化功能，能够通过分析特征的

重要性来解释模型决策过程，增强模型的可解释性。

在实际应用中，随机森林模型的参数调整和优化

也非常关键。因此，本研究选择的主要的参数包括树

的数量 B、每棵树的最大深度、在每个节点处考虑的最

大特征数，见图 1。这些参数直接影响到模型的训练效
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果和运行时间。一般情况下，增加树的数量和特征数

量可以提高模型的表现，但过多则可能导致计算资源

的大量消耗，因此需要在模型性能和计算效率之间找

到合适的平衡点。

1. 4　模型评估

本研究选取 3 种广泛认可的评估指标以全面评估

模型的准确性和适用性：决定系数（R²）、均方根误差

（RMSE）以及相对均方根误差（RRMSE），具体详见式

（3）~式（5）。

决定系数（R²）用于评估模型预测值与实际观测值

之间的相关性，反映模型对数据变化的解释能力，是衡

量模型解释效果的重要指标。RMSE 通过直接量化预

测 误 差 ，成 为 衡 量 模 型 预 测 准 确 度 的 关 键 指 标 。

RRMSE 则评估模型的相对误差，有助于消除数据规

模对误差评估的潜在影响。这 3 个指标的综合应用，

能够从多个维度全面评估模型的性能。

R2 = 1 - ∑( )yi - ŷ i

2

∑( )yi - ȳ
2 （3）

RMSE = [ 1
n ∑( yi - ŷ i )2 ] （4）

RRMSE = RMSE
ȳ

（5）

式中：yi——第 i个数据的真实值；

  ŷ i——第 i个数据的预测值；

  ȳ i——所有数据的均值。

1. 5　试验方案

在本研究中，我们构建一个综合数据集，该数据集

融合了 Sentinel 2A 和 MODIS 精细处理的月均归一化

植被指数（NDVI）与中国土地利用/土地覆盖变化

（CNLUCC）数据，旨在为水稻产量预测提供更准确的

县级输入特征。利用这些县级月均 NDVI 特征作为输

入变量，结合从历史记录中获得的县级水稻产量数据

作为响应变量，应用随机森林模型进行模拟。

在模型训练阶段，通过选择决策树的数量和树的

深度，并执行广泛的交叉验证过程，对模型参数进行了

优化。这一步骤不仅确保了模型在未见数据上的泛化

能力，也保证了预测结果的准确性。此外，模型的性能

经过多个度量标准进行评估，以验证其在复杂农业环

境中的实用性。

经过验证的模型被进一步迁移到更细粒度的像素

级特征数据中，这一转换使得从较粗糙的县级模拟结

果扩展到更为精细的像素级产量估计。此举不仅增强

了模型的适用性，也为未来在其他区域应用提供了可

行性的评估，展示了随机森林模型在地理空间数据分

析中的强大潜力。

2　结果分析

2. 1　模型结果分析

随机森林模型预测水稻产量与统计产量比较

见图 2。

采用网格搜索方法对 RF 模型的超参数进行优化

选择。为了确保研究结果的准确性和可靠性，模型共

（a） 预测结果误差

（b） 预测结果和统计相关性

图 2　随机森林模型预测水稻产量与统计产量比较

Figure 2　Comparison of Random Forest forecasting results of 
rice yield
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图 1　随机森林模型框架

Figure 1　Random forest modelling framework
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重复运行 100 次。经过反复试验，随机森林模型在第

30 次运行时达到最优性能，RMSE 最低且 R2 最高，见

图 2（a），模型最优超参数配置详见表 1。

对图 2（a）进行分析，结果显示 RF 模型在整个试

验过程中表现较为稳定，其均方根误差（RMSE）值大

多数在 300~600 kg/hm2之间波动，表明模型在产量预

测方面具有较高的一致性。使用表现最佳的 RF 模型

进行产量预测，发现模型预测结果与真实值之间的偏

差较小，展现较高的拟合度，如图 2（b）所示。试验使用

95 个县级数据为测试集，测试结果显示模型的 R 达到

0. 72，RMSE 低于 350 kg/hm2，RRMSE 低于 4%，充分

说明模型预测县级水稻产量与实际产量之间存在高度

一致性。

2. 2　最优模型可视化

射阳无人农场作为现代农业的前沿实践基地，正

积极借助先进的模型技术迈向更高的智能化水平。将

模型的内部结构进行可视化。每个节点表示一个决策

点，其中包含用于分割数据的条件或判断标准。在这

些决策树中，根节点位于顶部，是数据分割的起点。从

根节点开始，数据根据设定的条件分流到不同的子节

点。这些分支过程一直持续到达叶节点，叶节点通常

代表了最终的预测值。

例如，如果 NDVI 10 月份的值大于 0. 2，则数据流

向右子节点，否则流向左子节点。决策树的每一层代

表了决策过程中的一个更细致的划分级别，能够观察

到模型如何基于输入特征的不同值进行决策路径的选

择。此可视化有助于理解随机森林中单个决策树的构

造和决策逻辑，同时展示了模型的复杂性和决策深度。

通过分析这些树的结构，可以更好地理解模型的预测

行为和可能的改进方向。

通过观察决策树的各层结构，从根节点起始的粗

粒度判断，到逐步细化的各级子节点分支，农场的智能

化管理系统可以准确地根据实时收集的数据进行决

策。这种可视化不仅展示了模型本身的复杂性和决策

深度，更是让农场技术人员能够深入理解模型的预测

行为。比如，通过分析决策树，技术人员可以知晓在何

种天气、土壤养分等条件组合下，农作物产量可能会达

到最佳状态，或者出现异常波动，进而针对性地对农场

的灌溉系统、施肥方案进行改进，让射阳无人农场在精

准农业的道路上越走越稳，实现更高的生产效益和资

源利用效率。

2. 3　水稻全生育期长势监测动态图

在利用卫星采集水稻数据前，需要根据水稻种植

区域的地理位置等因素，规划卫星的轨道和确定合适

的观测窗口。天气状况良好（避免云层遮挡等情况影

响光谱数据获取的准确性），同时还要考虑太阳高度角

等因素，因为不同的太阳光照条件下，水稻对光的反射

情况会有所不同，一般会选择在太阳高度角适中的时

候进行观测，这样获取的反射光谱信息更具代表性和

稳定性。

当卫星飞临水稻种植区域上空时，其搭载的高光

谱传感器开始工作，从 400 nm 到 2 500 nm 左右的各个

光谱通道依次收集数据。每个光谱通道就像是一个  
“过滤器”，只允许特定波长范围的光通过并记录其反

射强度。例如，在 550 nm 左右的绿光波段通道，会记

录下水稻田在这个波段下的反射光强度，众多这样的

通道数据组合起来，就形成了一个完整的、反映水稻当

时光谱特征的数据集，包含了水稻叶片颜色、植株结

构、含水量等诸多信息所对应的光谱信息，为后续准确

分析水稻生长状况提供了丰富的原始素材。

图 3 显示 2023 年 5 月中旬至 5 月下旬时育秧移栽

阶段大田作物长势状况，小麦处于拔节期下限或孕穗

初期偏低水平，反映出植株营养不足或环境压力，此时

NDVI值：0. 2~0. 35。

图 4 显示 2023 年 6 月至 7 月初时分蘖生长期水稻

长势状况，此时植被覆盖度不足。梅雨后分蘖盛期因

光照不足，分蘖发生缓慢且田间不平衡性大，此时

NDVI值：0. 1~0. 2。
图 5 显示 2023 年 7 月中旬至 8 月初：拔节生长期水

稻长势状况，此时植被覆盖度不足，可能处于生长受阻

状态。 2023 年 7 月盐城降水量达 210 mm（常年同期

150 mm），且伴有连续 5 d 以上阴雨（日照时数仅 80 h）。

台风“杜苏芮”残余环流（7 月 29 日）加剧局部内涝，影

响水稻根系发育，此时 NDVI值：0. 15~0. 2。

表 1　RF模型的参数值

Table 1　Parameter values of RF model

特征名称

N_estimators

Max_depth

Max_features

特征值

[100, 200, 300, 400]

[10, 20, 30, 40]

[sqrt, log2]

最优值

200

20

sqrt

图 3　育秧移栽阶段大田作物状况

Figure 3　Field crop condition in seedling raising and 
transplanting stage
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图 6 显示 2023 年 8 月中旬至 8 月下旬：孕穗生长期

水稻长势总体良好，经历了连续阴雨寡照天气，导致光

照 不 足 、干 物 质 积 累 稍 有 减 少 ，此 时 NDVI 值 ：

0. 35~0. 5。

图 7 显示 2023 年 9 月初至 9 月中旬：抽穗扬花期水

稻长势状况：植被覆盖度和生物量积累存在一定压力，

但未达到严重受损水平，此时 NDVI值：0. 3~0. 45。

图 8 显示 2023 年 9 月下旬至 10 月中旬：灌浆期至

成熟期水稻长势状况为植株处于严重受损状态，主要

受极端气候、病虫害扩散及管理滞后共同影响，此时

NDVI值：0. 15~0. 3。
图 9 显示 2023 年 10 月下旬至 11 月上旬，收获期水

稻大田状况为已完成收割，裸露地表或秸秆覆盖会导

致 NDVI值偏低，此时 NDVI值：0. 1~0. 2。

2. 4　特征重要性分析

图 10 显示 NDVI_08、NDVI_09 和 NDVI_10 具有

较高的特征重要性，这表明这些月份的 NDVI 数据对

水稻产量的预测具有显著的影响。这一发现与作物生

长的关键阶段相吻合，因为 8~10 月通常是水稻的拔节

孕穗期至成熟期，此阶段作物的生物量增长最为迅速，

植被覆盖面积和叶绿素含量达到峰值，因此 NDVI 作
为反映植被状况的指标，在模型中显示出高重要性。

其次，2023 年 5—7 月和 11 月的 NDVI特征重要性

较低。5—7 月是作物的生长初期，此时作物处于萌发

和幼苗生长阶段，植被覆盖较少，NDVI 值相对较低，

且此阶段的生物量和作物最终产量的相关性可能较

低。11 月接近作物收获期，虽然植被覆盖可能仍然很

高，但其对最终产量的影响相对减弱，因为此时作物已

经完成了主要的生物量积累。

此外，从模型的角度来看，这种时间相关的特征重

要性变化可能还受到气候和管理措施等其他季节性因

素的影响。例如，8—10 月可能是某些地区灌溉和施肥

等农业管理措施集中的时期，这些措施会直接影响

NDVI的读数和作物的生长状况。

图 11 中，将左侧的现代农业产业园航拍影像与右

图 7　抽穗扬花期水稻长势状况

Figure 7　Rice growth status at heading and flowering stage

图 10　随机森林模型特征重要性分析

Figure 10　Analysis of the feature importance of Random
Forest model

图 8　灌浆期至成熟期水稻长势状况

Figure 8　Rice growth from filling stage to mature stage

图 6　孕穗生长期水稻长势状况

Figure 6　Growth status of rice during booting period

图 9　收获期水稻大田状况

Figure 9　Rice planting conditions at harvest stage

图 4　分蘖生长期水稻长势状况

Figure 4　Rice growth status in tillering period

图 5　拔节生长期水稻长势状况

Figure 5　Growth status of rice in jointing period
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侧的产量分布图结合分析，我们可以进一步探索预测

现代农业产业园水稻产量的空间分布规律及其背后的

潜在因素。

将 训 练 好 的 最 优 随 机 森 林 模 型 结 合 Sentinel 
NDVI 数据进行的产量预测，结果显示研究区的水稻

产量在中间区域较高，而四周区域则相对较低。中间

的高产区域可能具有更优质的土壤条件、更均匀的水

分分布或更有效的田间管理实践。例如，中间区域可

能由于地形的原因获得了更好的水源供应，或者可能

接受到更多的太阳光照，这些都是影响作物生长的重

要因素。四周产量偏低的区域可能受到多种因素的影

响，如边缘效应，其中土壤退化、水分胁迫或管理不足

可能更为常见。此外，四周区域可能更受到风害或其

他自然因素的影响，导致作物生长不良。

2. 5　产量分析结果

通过统计分析方法对模拟的射阳县现代农业产业

园无人农场水稻产量进行深入分析，如图 12 所示。

水稻产量数据的分布通过直方图可视化呈现，其

中大部分数据集中在 9 000~9 300 kg/hm2，显示了该

现代农业产业园无人农场内水稻产量的主要分布

特征。

直方图上方的蓝色曲线表示拟合的正态分布，这

进一步突出了数据的集中趋势和分散程度。尽管部分

地区的产量低于 9 000 kg/hm2，但整体产量分布表明

了一种明显的中心趋势。通过对这些数据进行均值模

拟，我们计算出现代农业产业园无人农场区域水稻的

平均预测产量为 9 063 kg/hm2。此外，为了验证模型

的预测准确性，我们将模拟结果与实际收割测量出数

据进行了对比，发现两者非常接近，实测数据平均产量

为 9 120 kg/hm2，从而证明了随机森林模型在本研究

中的有效应用，并确认了其在农业产量预测方面的实

用性。

3　讨论

本研究选取水稻生长的 6 个关键时期进行研究分

析。水稻生长前期，由于作物的覆盖率小，土壤、杂草等

信息干扰较大，该时期不适合水稻估产。在水稻生长中

后期，从抽穗期到成熟期，作物由营养生长向生殖生长

过渡，作物群体状况已趋于稳定，该阶段估产效果较好。

水稻抽穗期是产量形成的关键期，利用该时期的光谱信

息进行估产效果最好。基于植被指数对作物产量进行

反演，是一种常见的监测手段。其中归一化植被指数

NDVI 使用最为广泛，很多研究认为，NDVI 与产量相

关，进行产量估测最普遍的方式是在 NDVI与作物产量

之间建立经验模型，该方法操作简单，便于推广。在植

被覆盖度较低时，NDVI可以较为准确地估测作物长势

和生物量，当覆盖度较高时，准确度会下降。

研究基于关键生育期 NDVI 植被指数估测水稻产

量，结果表明，单一植被指数建立的线性模型在面对作

物覆盖不均匀的区域时，其精度和灵敏度降低，不能全

面准确地反应产量信息，而采用随机森林模型实现了

从县级到像素级的水稻产量预测相结合，在一定程度

上提高了产量估算的精度。

4　结论

本研究利用 2023 年的 Sentinel 和 MODIS NDVI

图 11　2023年江苏射阳无人农场水稻产量分布图

Figure 11　The distribution of rice production from Sheyang unmanned farm of Jiangshu Province in 2023

图 12　江苏射阳无人农场 2023年水稻产量分布直方图

Figure 12　Histogram of rice yield distribution from Sheyang 
unmanned Farm of Jiangshu Province in 2023
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数据以及县级产量信息，采用随机森林模型实现了从

县级到像素级的水稻产量预测，并分析了不同特征对

模型学习机制的影响。研究的主要结论有：

1）2023 年 8—10 月的 NDVI 数据与水稻产量之间

存在显著相关性。这一时期是作物生长周期的关键阶

段，植被覆盖度和生长状况对产量预测至关重要。随

机森林模型在预测县级水稻产量方面表现出色，具有

较低的均方根误差，为 339. 5 kg/hm2。

2）通过对射阳农场的水稻产量空间分布进行分

析，发现该区域水稻产量呈现明显的空间异质性。边

缘地区的产量较低，而中心区域的产量较高，主要产量

范围集中在 9 000~9 300 kg/hm2。

这些成果不仅提升了我们对机器学习和植被数据

在作物产量预测应用中的理解，还为提高预测模型的

准确性、制定科学的粮食生产策略以及促进农业可持

续发展提供了重要的理论支持。在未来展望中，研究

可进一步深化的方面可能包括：

1）模型优化：通过调整随机森林模型的参数，或尝

试其他先进的机器学习算法，比如支持向量机、深度学

习网络等，来进一步提升预测的准确性。

2）数据融合：整合更多类型的遥感数据（如土壤湿

度、气象数据、高时空分辨率的植被指数等）和地面观

测数据，以实现更全面的产量预测。

3）时空分析：进行时间序列分析以及更细致的空

间分析，以揭示作物生长的时空动态变化规律，并识别

影响产量的关键因素。

4）应用拓展：将研究成果应用于其他作物的产量

预测，或扩大到更大的地理范围和不同的气候类型

区域。

5）策略制定：基于高精度的产量预测结果，协助政

府和农业部门制定更为精准和高效的粮食管理策略，

确保国家粮食安全。

6）灾害应对：利用预测模型辅助在自然灾害（如干

旱、洪水）发生前的粮食产量评估，以提前做好灾害应

对和缓解策略。

7）实时监控系统开发：建立实时的农作物生长监

控和产量预测系统，为农业生产者提供即时的数据服

务和决策支持。

通过这些未来工作，研究不仅可以在科学上取得

进展，还能更好地服务于实际的农业生产和粮食安全

管理。
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Rice yield prediction of unmanned farm based on 
random forest and remote sensing vegetation index

WANG Jun1，WU Zhenwei1，JIANG Hai1，KE Juan1，FOYEZ Ahmed Prodhan2

（1. Jiangsu Lizhuo Information Technology Co. ， Ltd. ， Changzhou 213000，China； 2. Bangabandhu Sheikh 
Mujibur Rahman Agricultural University， Gazipur 1706， Bangladesh）

Abstract: In order to ensure national food security and promote sustainable agricultural development， it is crucial to accurately 
predict regional rice yield by formulating effective food strategies.  While advancemnets have been achieved by integrating 
remote sensing data with machine learning technology for yield prediction， a more in-depth analysis of the machine learning 
model mechanism and the application of high spatio-temporal resolution data remains necessary.  This study utilized Sentinel 
and MODIS Normalized Difference Vegetation Index （NDVI） data along with county-level yield statistics from 2023 to 
implement a Random Forest （RF） model for predicting yield from county level to pixel level with case study of Sheyang 
unmanned farm in Jiangsu Province， and investigated the impact of different features on the model's learning mechanism.  The 
results demonstrated that there was a significant correlation between NDVI data and rice yield during the period of August to 
October 2023， which is a critical period in the crop phenological cycle.  The RF model effectively predicted rice yield at the 
county level， with a Root Mean Square Error （RMSE） value of 339. 5 kg /hm2.  Furthermore， spatial distribution mapping of 
the predicted yields within Sheyang County for 2023 revealed significant heterogeneity， indicating lower yields in marginal 
regions and higher yields in central areas ranging from 9 000 to 9 300 kg/hm2.  This study not only enhances understanding of 
machine learning application and vegetation data in yield prediction but also provides theoretical support for improving model 
accuracy and formulating scientific food production strategies.
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