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摘要：作物产量的精准定量预测是保障国家粮食安全与制定智慧农业决策的重要基础。在水稻生长周期中，齐穗期是生

物量积累最关键的阶段，其冠层光谱特征蕴含着丰富的生化参数与产量潜力信息。本研究探讨了齐穗期多维无人机遥感

特征与先进机器学习算法组合在水稻产量预测中的应用优势。研究利用多光谱无人机获取影像，系统构建了可见光

（red-green-blue，RGB）、多 光 谱（multispectral，MS）、重 建 高 光 谱（multispectral to hyperspectral，MSTPP）、空 间 纹 理

（spatial texture，Texture）、植被指数（vegetation index，VI）及多维融合特征（multi-dimensional fusion，Fusion）在内的 6 类特

征集。算法层面全面评估了 8 种机器学习算法，重点对比了支持向量回归（support vector regression，SVR）等核方法及多

类非线性集成模型。试验结果表明，MS 数据在单维特征中展现出突出的预测潜力。融合光谱与纹理信息的策略取得了

优异的预测稳定性，其中 SVR 模型结合多维融合特征实现了理想的拟合效果（决定系数 R2为 0. 828），校准了因齐穗期冠

层郁闭而受损的光谱信号，有效修正了单维模型在极端产量区间的系统性估算偏差。此外，本实验通过引入沙普利加和

解释（Shapley additive explanations，SHAP）框架验证了绿光归一化植被指数（green normalized difference vegetation index，
GNDVI）在产量预测中起到了核心驱动作用，客观揭示了群体长势均衡度对最终产量的保底机理。本研究探索的“多维融

合结合非线性算法与归因解析”路径，为构建兼具高鲁棒性与农学解释力的定量估产模型提供了一种可行的思路。
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0　引言

水稻作物的长势监测与产量定量估测，对优化田

间水肥管理决策及保障国家粮食安全具有重要的战略

意义。随着精准农业与信息技术的不断发展，无人机

遥感凭借其高机动性和较高空间分辨率，已逐渐成为

获取大面积农情监测信息的有效手段之一［1-2］。在水

稻生长发育过程中，齐穗期是产量形成的关键阶段，此

时期的冠层光谱特征能较好地反映作物的生化参

数［3-4］，是进行产量预测的重要时间窗口。

目前，基于轻量化传感器的无人机田间监测已得

到广泛应用。研究者们尝试利用多光谱反射率和空间

纹理特征构建回归模型［5-6］，但单一维度的特征在捕获

作物复杂的生理波动时仍存在一定的局限性。同时，

作为智能植保装备的重要组成部分，无人机载荷的集

成化与智能化也对遥感数据的定量化处理提出了更高

要求［7］。为弥补光谱分辨率的限制，学术界开始探索

高光谱重建［8-9］或多维特征融合等增强手段［10-11］，以进

一步提升探测精度。但在真实的无人机田间作业中，

多源传感器的物理视差、触发延迟以及飞行姿态变动

往往会引发严峻的“时空匹配”问题，导致获取的异构

数据极易出现空间错位与时间异步，大大增加了多维
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特征融合的工程实现难度与不确定性。在这种伴随底

层观测噪声的复杂条件下，面对产量这种长期累积形

成的复合性状，上述复杂特征工程的实际有效性及其

与传统基准特征的优势差异，仍有待系统的实证检验。

在建模算法方面，尽管集成学习等先进算法有效

提升了估产模型的预测性能［12-14］，但其固有的“黑盒”

属性容易导致模型缺乏透明度与可解释性。明确各类

特征指标对产量预测的具体贡献，对于指导田间管理

和探究生理机制具有科学价值［15］。因此，如何缓解复

杂机器学习模型的“黑盒”限制［16］，探索数据驱动与农

学机理的有效结合［17］，是当前农业遥感估产研究面临

的重要挑战。

为探讨无人机多维遥感特征与复杂机器学习算法

在水稻定量估产中的应用潜力，本研究旨在基于齐穗

期冠层影像，系统对比并评估 6 种异构特征集（RGB、

MS、MSTPP、Texture、VI 及 Fusion）的预测表现。在

此基础上，通过全面对比 SVR 与多种非线性集成算

法［18］，以筛选出预测精度最高且最稳健的估产模型。

最后，引入 SHAP 解释框架定量解析不同遥感指标的

边际贡献，揭示关键植被指数及群体长势特征与最终

产量的潜在生理关联，从而为构建兼具拟合精度与农

学可解释性的定量估产方案提供方法参考。

1　材料与方法

本试验通过设计多品种和多氮处理水稻实验，获

得了用于评估多维遥感特征与产量关系的可靠基础数

据。本章将详细阐述试验开展的具体流程、无人机遥

感观测参数以及多维特征提取与建模的技术路径。

1. 1　试验设计与区域概况

本田间试验于 2021 年在广东省广州市华南农业

大学试验基地开展（23. 39°N，113. 44°E），该区域属于

典型的亚热带海洋性季风气候，试验涵盖了早稻和晚

稻两个完整的种植季。本研究采用了分裂区设计，共

设置 4 个氮肥梯度 N1 至 N4，旨在通过养分梯度诱导产

量的显著差异，具体如图 1 所示［8］。为了增强模型的泛

化性，试验种植了美香占 2 号、象牙香占、十九香、软华

优金丝、青香优 033、南晶香占、二广香占 3 号和莉香占

共 8 个具有代表性的水稻品种。试验期间采用清水灌

溉，氮肥（尿素）按基肥：分蘖肥：穗肥=5：3：2 的比例分

次施用。基肥于移栽前 1~2 d 施入，分蘖肥于移栽后

5 d 追施。磷肥（60 kg/hm²）与钾肥（120 kg/hm²）作为

基肥在移栽前均匀撒施并旋耕入土。水分管理、病害

防治、虫害防治与杂草防除均采用高产稻田的标准化

管理措施。

1. 2　数据采集与实测

无人机遥感观测锚定在水稻齐穗期进行，具体日

期为早稻 6 月 20 日及晚稻 9 月 28 日。数据采集平台为

大疆精灵 4 多光谱版无人机，该平台集成了蓝（blue，
450 nm）、绿（green，560 nm）、红（red，650 nm）、红边

（red edge，RE，730 nm）及近红外（near-infrared，NIR，

840 nm）5 个多光谱通道。飞行任务均安排在晴朗无

云的正午时分执行，飞行高度设定为 25 m（对应的地

面采样距离 GSD 约为 1. 01 cm/pixel），航向与旁向重

叠率均设为 70%（对应的相邻航线触发线间距约为

图 1　研究区域概述及高光谱重建结果的示意图

Figure 1　Schematic diagram of research area overview and hyperspectral reconstruction results
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6 m，实际作业效率约 0. 018 hm²/min）。在每次飞行任

务前后均使用标准漫反射定标板（型号为大疆官方配

套标定板，反射率范围 25%~75%）进行辐射标定，通

过经验线性法建立像素灰度值与反射率的线性映射关

系。实际产量数据在收获期通过全样收割法获得，经

过脱粒、除杂及水分校正至 13. 5% 标准含水量后作为

模型的目标标签值。

1. 3　影像预处理与特征提取

航拍影像首先利用大疆智图软件进行拼接与辐射

校正。为消除非目标背景干扰，本研究通过构建掩膜

去除了水体与土壤像元，以提取纯净的水稻冠层。通

过人工判断和监督学习，使用 ENVI 5. 6 分类工具，采

用最大似然分类法构建了掩膜，仅保留纯净的水稻冠

层像元，水稻的分类准确率达到 99. 25%，分类前后的

分类结果如图 2 所示［8］。

基于处理后的影像，本研究构建了 6 个并行的特

征集进行对比。RGB 特征集提取红、绿、蓝 3 个可见光

波段的统计量。MS 特征集提取 5 个原生多光谱波段

的反射率均值。MSTPP 特征集利用 MST++模型将

可见光重建为包含 31 个连续窄波段的高光谱数据块

（其光谱范围覆盖 400~700 nm，光谱采样间隔为 10 
nm）。Texture 特征集通过灰度共生矩阵提取对比度、

相关性等指标量化空间异质性。VI 特征集则计算了

归 一 化 植 被 指 数（normalized difference vegetation 
index，NDVI）、GNDVI 等 8 种核心植被指数。其中，

GNDVI的计算公式如下：

GNDVI = ρNIR - ρGreen

ρNIR + ρGreen
（1）

同时，NDVI的计算公式为：

NDVI = ρNIR - ρRed

ρNIR + ρRed
（2）

式中：ρ——对应波段反射率。

最后，本研究通过特征串联的方式，构建了聚合

MS、VI与 Texture 的多维融合特征集。

1. 4　建模算法与评价指标

为全面评估不同建模策略的预测潜力并筛选出最

优估产模型，本研究系统对比了传统线性模型、核方法

以及多类集成学习算法。首先，考虑到多维特征间可

能存在的共线性，采用岭回归（ridge regression，Ridge）
作 为 线 性 对 比 基 准 ，并 引 入 K 近 邻（K-nearest 
neighbors，KNN）算法作为基于距离度量的基础对比

模型。同时选用 SVR，利用径向基核函数处理特征空

间的非线性关系［18］，以检验核方法在应对齐穗期复杂

冠层光谱信号时的优势。

在对比了单一模型后，本研究进一步验证集成学

习算法的误差控制能力。具体选用随机森林（random 
forest，RF）和极端随机树（extra trees，ET），旨在探讨

多决策树投票策略［19-20］对田间环境噪声的鲁棒性；同

时 ，引 入 极 端 梯 度 提 升（extreme gradient boosting，
XGBoost）和轻量级梯度提升机（light gradient boosting 
machine，LightGBM）算法，检验基于梯度提升架构的

残差迭代策略在处理高维遥感数据时的深层特征挖掘

与非线性拟合表现。

为探究是否能通过多算法互补打破单一策略的预

测 瓶 颈 ，本 研 究 还 构 建 了 堆 叠 泛 化（stacked 
generalization，Stacking）集成模型。该架构将前述预测

表现较优的算法作为初级学习器，利用其输出结果作

为新特征，再由线性元学习器进行最终拟合，从而对比

“深度融合策略”与“单体算法”的性能差异。

为确保对比结果的客观性，所有模型的超参数均

基于五折交叉验证与网格搜索策略进行全局寻优［21］。

各对比模型的最终拟合精度与误差表现，将通过以下 3
个统计指标进行综合评估。

决定系数 R2 用于表征模型对产量观测值变异的

解释比例：

R2 = 1 - ∑i = 1
n ( yi - y

⌢
i
)2

∑i = 1
n ( yi - -

y )2
（3）

均方根误差（root mean square error，RMSE）作为

绝对误差指标，反映了预测产量偏离实测产量的物理

程度：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2 （4）

平均绝对百分比误差（mean absolute percentage 
error，MAPE）则 从 相 对 误 差 的 角 度 评 价 模 型 的 稳

健性：

MAPE = 1
n ∑

i = 1

n
|

|

|

|
|
||
|

|

||

|

|

|
|
||
|

|

| yi - y
⌢

i

y i
× 100% （5）

图 2　基于最大似然法的水稻冠层提取及背景去除效果对比

Figure 2　Comparison of rice canopy extraction and background 
removal effects based on maximum likelihood method
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1. 5　SHAP归因与模型解释

尽管集成学习与核方法在处理复杂非线性映射任

务中具备强大的拟合潜力，但其复杂的内部参数演化

过程往往使模型带有“黑盒”属性，导致遥感特征权重

与农学生理机制之间难以直接建立联系。为提升模型

的可解释性，本研究引入了基于协同博弈论的 SHAP
框架［22］。该框架的核心逻辑是将模型的预测产量视为

所有输入特征共同参与博弈所产生的“总收益”，它通

过评估某一特定特征在不同特征组合下对模型预测值

产生的实际影响，并计算这些影响的平均值，从而为每

个遥感指标精准分配量化的贡献度（即 SHAP 值）。其

具体的数学定义如下：

ϕi = ∑
S ⊆ N\ { i }

|| S ！( )|| N - || S - 1 ！

|| N ！
[ f (S ∪{ i })-

f ( S )] （6）
        其中，N 表示所有特征的集合，S 代表排除特征 i后

的随机特征子集，而 f (S ⋃{i})- f (S)则精准刻画了

特征 i 加入特定子集后对模型预测输出产生的净边际

贡献。这种方法不仅满足局部准确性、缺失性与一致

性公理，更能从数学层面定量剥离出特定波段或植被

指数对最终产量预测的具体贡献度。

在具体的研究分析设计上，本研究针对 MS 与 VI
构建的预测模型，开展了从全局重要性到局部响应机

制的系统归因分析。在全局统计层面，通过计算测试

集中各特征 SHAP 绝对值的均值，筛选出驱动水稻产

量的核心遥感指标，并对比 MS 与 VI 模型在决策焦点

上 的 分 布 差 异 ，以 评 估 不 同 特 征 类 型 的 信 息 表 达

偏好。

在局部响应维度，本研究利用 SHAP 散点图深入

剖析关键特征在不同取值区间下对产量的正负驱动效

应，进而揭示近红外反射率或特定植被指数等核心指

标的边际响应趋势，以此验证数据驱动模型捕获的光

谱信号是否契合“齐穗期高光合效能与最终高产呈正

相关”的农学先验知识［23］。

针对高冠层郁闭度易引发的信号饱和问题，研究

进一步对比了 MS 与 VI模型在不同产量区间下的响应

差异，探讨波段派生过程（植被指数化）在缓解信号饱

和方面的优势及其内在物理逻辑。上述透明化的解析

流程不仅提升了机器学习模型在农业遥感应用中的科

学可信度，也为未来基于多维定量遥感指标指导田间

精准管理提供了可靠的方法学支撑。

2　结果

2. 1　不同特征集的估产表现

图 3 与 图 4 展 示 了 本 研 究 对 6 类 异 构 特 征 集

（RGB、MS、VI、Texture、MSTPP、Fusion）产量解释能

力的综合评估结果。

图 3　6种遥感特征集估产模型 R2评价结果

Figure 3　Evaluation results of R² for yield estimation models using six remote sensing feature sets
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从决定系数与误差指标的整体分布来看，在单维

特征中，MS 与 VI表现最为稳健，其预测精度在统计学

意义上显著优于仅包含可见光信息的 RGB 特征集。

为明确不同特征集单维度的定量差距，提取各方案的

最优表现对比发现：MS 特征集取得了显著优于 RGB
的 拟 合 精 度（其 最 优 算 法 的 决 定 系 数 R2 达 0. 690，
RMSE 低至 574. 7 kg/hm2；而 RGB 特征集的 R2最优仅

为 0. 590，RMSE 达 660. 5 kg/hm2）。这从数据层面证

实了 NIR 及 RE 波段在捕获生物量积累与叶绿素变

化、区分群体细微长势差异中具有不可替代的作用。

在多波段技术探索层面，基于 MSTPP 重建的高光

谱特征精度虽优于 RGB，但整体表现逊于原生的 MS
特征。这表明在当前样本规模约束下，波段的密集扩

展（共 31 个窄波段）引发了严重的多重共线性，在一定

程度上削弱了核心反射率信号的有效拟合。此外，单

一维度的 Texture特征预测精度虽然略高于 RGB，但整

体 RMSE 波动较大，表明纯空间异质性指标难以脱离

生化背景独立完成对高动态产量的定量预测。

值得注意的是，Fusion特征集在各回归模型中均展

现出最优的预测性能，其误差指标较单维特征集有显著

下降。这表明算法在整合异构数据时，通过光谱信息与

空间纹理特征的协同互补，能够有效克服单一指标在冠

层郁闭条件下的信号饱和瓶颈，从而显著提升模型对极

端产量区间的捕捉能力与整体拟合稳定性。

2. 2　不同算法性能对比

模型评估结果揭示了 8种机器学习算法在处理复杂

特征空间时的性能差异。如图 5所示，Ridge与 KNN 算

法的整体 MAPE值相对较高，整体拟合优度尚有提升空

间。进一步对比非线性模型发现，XGBoost与LightGBM
等基于提升法的模型在处理RGB或Texture等弱特征时

表现出明显的误差波动；而树基装袋法模型（RF、ET）与

核方法（SVR）则展现出了较好的误差控制能力。

SVR 表现出优异的普适鲁棒性与高维映射潜力。

它不仅在单维弱特征下维持了较优的抗噪水平，在处

理包含丰富生化信息的 Fusion 融合特征时，SVR 的预

测潜力更是被彻底激活，其精度一举反超所有算法，显

著降低了整体预测误差，展现出最优的综合估产性能。

2. 3　方案优选与误差诊断

结 合 上 述 特 征 与 算 法 的 综 合 评 估 ，最 终 确 定

Fusion特征集与 SVR 算法的组合为本研究的最优估产

方案。如图 6所示，通过全产量区间的散点拟合图对该

方案进行深度扫描，其决定系数 R2达 0. 828，RMSE 降

至 427. 2 kg/hm2，MAPE 稳定在 5. 685% 左右。

为深入探究该最优方案对局部误差的修正能力，

本研究进一步对比了全产量区间内的散点拟合状态。

结果显示，RGB 与 Texture 方案在低产区间存在明显

的预测偏高现象，散点显著偏离 1：1 标准线上方；而

MS 与 VI方案在高产区间受制于冠层郁闭引发的光谱

信号饱和，散点出现向下偏折趋势。对比而言，Fusion
方案通过多维特征的光谱互补，有效对冲了单一维度的

饱和瓶颈与环境噪声，修正了上述“低产高估、高产低

估”的区间系统性偏差，使得回归拟合线在全量程内均

与 1：1标准线保持高度贴合。这进一步证实了该方案在

应对极端长势样本时具备更强的鲁棒性与泛化潜力。

图 4　六种遥感特征集估产模型 RMSE评价结果

Figure 4　Evaluation results of RMSE for yield estimation models using six remote sensing feature sets
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2. 4　核心特征贡献度解析

为进一步探明最优预测方案背后的物理驱动机

制，本研究利用 SHAP 框架对核心特征集（MS 与 VI）
进行了归因分析，以揭示关键遥感指标对估产结果的

边际贡献。如图 7 所示，MS 原生光谱模型的 SHAP 归

因分析表明，模型的预测路径表现出对空间极值特征

（Min/Max）的高度敏感。其中，NIR Min（近红外最小

值）与 Green Min（绿光最小值）表现出明确的正向驱

动作用，这主要反映了该小区群体长势下限较高且分

布均衡，为高产潜力提供了基础支撑。相反，Blue 
Max（蓝光最大值）展现出显著的负向制约效果。模型

通过赋予其高额的负向权重，有效地识别并惩罚了局

部早衰或水面及裸土背景暴露等潜在的长势风险

因子。

图 5　6种遥感特征集估产模型MAPE评价结果

Figure 5　Evaluation results of MAPE for yield estimation models using six remote sensing feature sets

图 6　各特征集最优估产模型散点拟合图

Figure 6　Scatter fitting plots of the optimal yield estimation models for each feature set
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如图 8 所示，在 VI植被指数模型中，特征贡献度高

度集中于 GNDVI 与 NDVI。GNDVI 表现出压倒性的

正向拉动优势，证实了在齐穗期极高密度的冠层下，基

于绿光通道的指数相较于易饱和的红光指数，具有更

强的冠层穿透力与深层生理探测优势。与此同时，经

典的生物量指标 NDVI 作为辅助特征同样贡献了正向

增益，为模型提供了作物整体光合潜能的基础量级参

考。两者的主次协同，共同构成了模型精准锁定生化

敏感性的核心驱动力。

3　讨论

3. 1　各特征集估产潜力分析

根据 2. 1 节对 6 种特征集的评估，MS 与 VI的预测

表现显著优于仅含可见光信息的 RGB 特征集。这一

结果表明，近红外与红边波段在捕获水稻冠层生物量

及叶绿素动态变化中具有明确的物理优越性。相比之

下，本研究探索的 MSTPP 虽然扩展了光谱维度，但精

度提升未达预期，这反映出在当前样本规模下，31 个窄

波段间的冗余信息和高多重共线性在一定程度上掩盖

了核心反射率信号的贡献。此外，Texture 在单维度预

测中的乏力，说明空间异质性指标在缺乏生化光谱背

景支撑时，难以独立完成高动态产量的预测任务。

3. 2　特征融合与算法适配性

在 3. 1 节讨论的基础上，Fusion 融合方案通过将

光谱、指数与纹理信息有机结合，有效弥补了单一数据

源在描述产量特征时的片面性。这种“图谱结合”的机

制利用纹理特征捕获的冠层几何结构，校准了因冠层

郁闭而可能失真的光谱反射率信号［24］。由 2. 3 节的散

点拟合图可见，这种多维数据的协同作用，使得模型在

全产量区间内都能与观测值高度贴合，证实了多维数

据在抵御环境干扰、丰富长势细节方面的显著优势。

同时，线性模型的欠佳表现与 SVR 及集成算法的强鲁

棒性形成对比，进一步印证了齐穗期产量预测并非简

单的线性叠加，而高级算法能更精准地挖掘出这些异

构数据之间的深层关联。

3. 3　预测机理与农学解释

SHAP 归因分析将模型预测路径与作物生理指标

进行了有效关联。模型对 NIR Min 和 Green Min 的正

向依赖，符合农学上群体长势“下限均衡度”对产量的

保底作用逻辑；而 Blue Max 的负向拉动，则体现了模

型捕捉局部早衰或背景暴露等减产风险因子的能力。

此外，GNDVI 表现出的显著优势，从物理机理上支撑

了绿光波段在穿透郁闭冠层、探测中下层生理活性方

面的潜力。这种基于 SHAP 发现的“主次协同”探测路

径，不仅增强了模型的可信度，也为未来专用农业传感

图  7　多光谱估产模型的 SHAP特征贡献度分析

Figure 7　SHAP feature contribution analysis of multispectral 
yield estimation models

    注：Red Mean 为红光波段均值；RE Max 为红边波段最大值。

图  8　植被指数估产模型的 SHAP特征贡献度分析

Figure 8　SHAP feature contribution analysis of vegetation index 
yield estimation models

    注：NDRE 为归一化差值红边植被指数；RDVI 为重归一化差值植被

指数；OSAVI 为优化土壤调节植被指数；MCARI 为改进型叶绿素吸收

比指数；LCI为叶绿素指数；MSR 为改进型简单比值指数。
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器的波段配置提供了科学参考。

3. 4　研究局限性与挑战

尽管多维融合策略显著提升了预测精度，但在复

杂田间环境下仍面临难以忽视的物理边界。光谱饱和

效应在极端高产样本中依然构成了预测“天花板”，即

便是穿透力较强的植被指数，其信号对冠层中下层及

深层穗部发育变化的灵敏度，仍表现出随冠层密度增

加而系统性下降的趋势。同时，当前基于二维影像的

特征挖掘尚无法完全表征水稻纵向结构的变异，反映

出光学遥感手段在产量预测任务中存在固有的探测上

限。此外，重建特征在解析微观生化差异时出现的波

动，进一步暴露出特征扩展技术在缺乏强物理约束时，

可能面临“伪特征”冗余或物理机理缺失的困境。加之

本研究主要聚焦于齐穗期的静态探测，对于产量形成

全过程的动态映射以及模型在多生境条件下的泛化能

力，仍有待更深层次的探讨。

3. 5　未来展望

针 对 上 述 局 限 ，未 来 的 研 究 可 尝 试 引 入 由  
LiDAR［25］或多视角影像获取的三维结构参数，通过探

讨“生化—结构”融合预测机制，以期突破光学信号在

郁闭冠层下的探测瓶颈，提升模型对高产样本的捕捉

能力。同时，有必要结合水稻全生育期的序列数据，分

析特征贡献度随产量形成的动态演替规律，从而缓解

单一生育期预测的片面性，构建更为稳健的动态估产

模型。此外，在更广阔的空间尺度和多季节环境下验

证本研究所揭示的驱动逻辑，对于提升模型在不同区

域、不同品种间的普适性具有重要意义，这将为构建具

备强鲁棒性的通用估产范式提供科学支撑。

4　结论

本研究评估了多种遥感特征集与机器学习算法在

水稻齐穗期的预测表现。实验结果表明，由多光谱反

射率、植被指数与空间纹理有机结合的 Fusion 融合方

案配合 SVR 算法取得了全局最优精度，其 R2达 0. 828，
RMSE 降 至 427. 2 kg/hm2，平 均 绝 对 百 分 比 误 差

MAPE 稳定在 5. 685% 左右。相比单维特征模型，该

方案通过多维数据同化，在全产量区间内展现出更强

的拟合稳定性。

研究结果侧面印证了“图谱结合”在缓解遥感预测

系统性偏差中的关键价值。实验观察到的“低产高估、

高产低估”现象，反映了单维模型在极端产量区间（< 
5 250 kg/hm2 或>7 200 kg/hm2）的局限性；而本文应

用的融合范式利用纹理特征提供的几何结构信息，在

一定程度上补偿了因冠层郁闭导致的光谱信号饱和。

这种特征互补机制在实证层面成功将预测残差控制在

较低水平，强化了模型对极端长势样本的捕捉能力。

此外，基于 SHAP 框架的归因分析，与 GNDVI 在
郁闭冠层下的探测优势以及群体长势均衡度对产量的

支撑作用形成了良好的逻辑呼应。这使得“数据驱动”

的预测结果与经典的“作物生理”特征实现了深度耦

合。尽管本研究依然受限于二维光学影像无法完全表

征纵向结构变异的物理边界，但所确立的融合逻辑为

未来引入 LiDAR 三维参数及全生育期时序数据以构

建通用、鲁棒的估产范式提供了可靠参考。
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Comparison and attribution analysis of rice yield 
estimation models based on multi-dimensional UAV 

features

Lan Yubin1，3，4，Wu Qiliang1，4，Zhang Bin2，Xu Weicheng2，

Zhang Lei3，4，5，Yang Weiguang1，3，4*

（1. College of Artificial Intelligence and Low-Altitude Technology， South China Agricultural University， 
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Abstract: Accurate quantitative prediction of crop yield is a crucial foundation for ensuring national food security and 
formulating smart agricultural decisions.  During the rice growth cycle， the full heading stage is the most critical period for 
biomass accumulation， and its canopy spectral characteristics contain rich information on biochemical parameters and yield 
potential.  This study explores the application advantages of combining multi-dimensional UAV remote sensing features with 
advanced machine learning algorithms for rice yield prediction at the full heading stage.  Using a multispectral UAV to acquire 
images， this research systematically constructed six categories of feature sets， including red-green-blue （RGB）， multispectral 
（MS）， multispectral to hyperspectral （MSTPP）， spatial texture （Texture）， vegetation index （VI）， and multi-dimensional 
fusion （Fusion）.  At the algorithmic level， eight machine learning algorithms were comprehensively evaluated， with a focus 
on comparing kernel methods represented by support vector regression （SVR） and various nonlinear ensemble models.  The 
experimental results indicate that MS data exhibit outstanding prediction potential among single-dimensional features.  The 
strategy of fusing spectral and texture information achieved excellent prediction stability， wherein the SVR model combined 
with multi-dimensional fusion features achieved an ideal fitting effect （coefficient of determination R2=0. 828）， calibrating the 
spectral signals impaired by canopy closure during the full heading stage， and effectively correcting the systematic estimation 
bias of single-dimensional models in extreme yield intervals.  Furthermore， this experiment verified through the introduction 
of the Shapley additive explanations （SHAP） framework that the green normalized difference vegetation index （GNDVI） 
played a core driving role in yield prediction， objectively revealing the safeguard mechanism of population growth balance on 
the final yield.  The approach of "multi-dimensional fusion combined with nonlinear algorithms and attribution analysis" 
explored in this study provides a feasible approach for constructing quantitative yield estimation models with both high 
robustness and agronomic interpretability. .
Keywords: yield prediction； UAV remote sensing； feature sets； feature fusion； machine learning； SHAP framework
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