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多源数据融合的张家口地区芸豆产量预测研究
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 摘　要               芸豆是我国农业生产中重要的作物之一，在北方地区被广泛种植，建立一个可靠、准确的产量预测模型

可以为河北张家口地区芸豆的种植管理提供决策支持。基于张家口地区的气象数据（温度、大气湿度、

降水量、光照）和 8 项作物农艺性状（株高、主茎节数、主茎分支、单株结荚、荚长、单荚粒数、单株

粒重、百粒重），通过改进传统预测方法，以达到芸豆的准确预测，使用决策树（DT）、自适应提升

算法（Adaboost）、极端梯度提升（XGBoost）、支持向量机（SVM）和 K 最邻近（KNN）5 种机器学

习方法构建芸豆产量预测模型，并比较模型之间的预测准确度差异，其中 XGBoost 模型预测性能最佳，

R2、RMSE、MAPE 分别为 0.760%、6.934%、6.149%，之后使用可解释方法 SHAP 对 5 种机器学习模

型的特征变量进行重要度排序，其中单株粒重、月均光照时间、单荚粒数、百粒重、月平均温度、主茎

分支、主茎节数、单株结荚 8 个特征占据全部特征重要性的 89.81%，对 SHAP 筛选后特征进行组合，

选出最优的 6 个特征后将其输入到 XGBoost 模型中并引入 PSO 算法，在 SHAP 与 PSO 组合下，芸豆产

量的预测准确度要优于传统 XGBoost 模型，其 R2、RMSE、MAPE 分别为 0.897%、4.784%、3.652%。

文章所使用的 SHAP-PSO-XGBoost 模型通过结合气象数据和作物产量数据对张家口地区芸豆的产量预

测有着较好的准确度，通过对产量的预测为该地区芸豆的种植决策提供一定的科学依据。   
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0  引言

芸豆，又称四季豆、扁豆，属于豆科菜豆属植物，在我

国北方地区广泛种植，是当地农业生产中的重要作物 [1]。河

北省张家口市地处华北平原与内蒙古高原的过渡地带，气候

冷凉且光照充足，具备芸豆生长的适宜环境条件，尤其在张

家口坝上地区，芸豆种植面积已达十几万亩。

芸豆兼具食用与药用价值，其蛋白质为全价蛋白，营养

结构优良 [2]。加之地理环境的先天优势，使其成为张家口地

区的核心粮食作物之一。因此，构建科学精准的芸豆产量预

测模型，不仅可为当地种植户及种植企业提供决策支持，优

化种植管理方案，还能为区域粮食安全保障提供技术支撑。

目前，关于各类粮食作物的预测模型有很多，常见的

是使用一些传统的回归模型，例如使用线性回归 [3]、多元回

归 [4] 等。但这些回归模型在各类粮食作物预测方面所考虑的

特征因素较少，通常只是单一地选择气象因素、作物因素、

土壤因素等其中的一项作为特征因素进行预测 [5]。XGBoost

（extreme gradient boosting）是一种基于梯度提升框架的高性

能机器学习算法，通过极端的梯度提升，不断拟合上一轮模

型的训练残差，从而达到提升整个模型预测精度的目的。使

用能够整合多源数据，包括气象数据、土壤数据、田间管理

数据、作物信息等的模型，可以使其在各类粮食产量预测方

面有着较好的准确度和可信度 [6]。但 XGBoost 在模型输出特

征排序方面缺乏一定的直观解释，不利于学者的理解，无法

有效地从中获取影响产量的特征因素 [7]。

SHAP（shapley additive explanations），是一种基于博弈

论的可解释机器学习方法，其主要作用是通过计算模型中每

个特征对模型预测的边际贡献值来解释模型的预测结果，通

过合作博弈理论当中的公平分配原则，使得模型当中的每个

特征对预测结果产生的影响得到公平评估 [8]。SHAP 的主要

优势源于它不仅可以对模型中的所有特征进行排序，还可以

对某个单一特征做出直观解释，从而展示各个特征是如何影

响最终的预测结果 [9]。使用 SHAP 模型搭配 XGBoost，不仅

可以帮助验证模型是否符合农业的基本常识理论，还可以发

现一些常被忽视的变量之间的交互作用，这种交互作用常可
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以达到“1+1>2”的效果，通过挖掘这些变量之间的关系，

将其转换为实际的灌溉策略和田间管理策略等 [10]。

本文研究主要通过张家口农业综合试验站的田间数据，

以芸豆的亩产作为因变量，气象因子、作物农艺性状数据

作为特征因素，通过使用决策树（DT）、自适应提升算法

（Adaboost）、极端梯度提升（XGBoost）、支持向量机（SVM）

和 K 最邻近（KNN）5 种机器学习算法构建芸豆的预测模

型，之后引入 SHAP 事后可解释方法对特征进行排序，筛选

出在产量预测模型上表现最优的 6 个特征变量，将其输入到

预测效果最佳的模型中构建组合预测模型，以达到为张家口

地区芸豆的种植产业提供一定的管理建议和种植决策的理论

依据。

1  材料与方法

1.1  数据来源

研 究 区 域 位 于 河 北 省 张 家 口 市 张 北 试 验 基 地

（41°09'31.38"N, 114°43'11.53"E），海拔 1 467 m，张北县属

于温带大陆性季风气候，同时具有较明显的高原气候特征。

田间试验采用随机区组的排列方式，重复 3 次，单个小

区面积为 10 m²，单株作物间距 14 cm，行距 0.5 m，试验地

类为水浇地，土质为沙壤土，使用桂湖复合肥（18-18-18）

20 公斤 / 亩（0.03 kg/m2）。芸豆的整个生长发育期内及时进

行病虫害的处理，保证芸豆的正常生长，待芸豆成熟后，对

各小区内芸豆进行采摘测量其各项农艺性状（株高、主茎节

数、主茎分支、单株结荚、荚长、单荚粒数、单株粒重、百

粒重）及亩产量。

气象数据主要选取芸豆生育期（4 月—9 月）各月份的

月最高温度、月最低温度、月平均温度、月均降雨量、月均

大气湿度、月均光照时长（数据来源：https://www.heywhale.

com）。

将芸豆的产量作为输出，芸豆的农艺性状和气象数据作

为输入，使用 MATLAB 进行模型建立，构建决策树（DT）、

自适应提升算法（Adaboost）、极端梯度提升（XGBoost）、

支持向量机（SVM）和 K 最邻近（KNN）5 种机器学习模型。

1.2  数据预处理

首先对农艺性状数据进行数据清洗，检查并处理异常值，

针对该项数据，采用 3σ 方法对所有数据进行离群点识别，

当出现离群数据时，则视为录入错误并剔除，若为真实数据

则保留并进行标注。气象数据主要捕获极端值，因其具有非

线性和强耦合性等特点，所以采用卡尔曼滤波法对数据进行

去噪。各项数据的缺失值处理采用高斯过程回归（GPR）时

空协同插值算法进行处理，通过结合周期性核函数与径向基

核函数构建复合协方差模型，高斯过程回归能够准确描述温

湿度、光照等气象要素的时空演变特征，从而生成最优插补

值。

1.3  模型构建

选择使用决策树（DT）、自适应提升算法（Adaboost）、

极端梯度提升（XGBoost）、支持向量机（SVM）和 K 最邻

近（KNN）5 种机器学习方法构建芸豆产量预测模型，其中

决策树是一种常用的监督学习算法，广泛应用于分类和预测

任务。通过构建树状结构对数据进行分割，模拟人类决策过

程。自适应提升算法（Adaboost）和极端梯度提升（XGBoost）

都属于集成学习（Ensemble Learning）中的 Boosting 方法，

其核心思想是通过组合多个弱学习器（如决策树）来构建一

个强学习器。支持向量机（SVM）是一种经典的监督学习算法，

主要是通过创建一个最优平面使不同类别数据之间的间隔最

大化，从而提高模型的泛化能力。K 最邻近（KNN）是一种

简单的非参数监督学习算法，广泛应用于各种分类和回归任

务。因其在最后预测结果时才会计算样本与训练集的距离并

进行决策，所以 K 最邻近的训练速度较快，但在最后阶段的

预测需要的计算资源较高，主要通过局部邻居的投票实现预

测，是一种适合轻量级任务的模型。

将提取好的 8 项农艺性状和 6 项气象参数进行归一化处

理后，将其作为模型的特征变量输入到 5 种机器学习模型中，

构建芸豆的产量预测模型，按 7∶3 的比例划分训练集和测试

集，并进行 K 折叠交叉验证，对模型进行评估。

1.4  模型性能评价

为比较 5 种芸豆产量预测模型的性能，使用决定系数

（coeffi  cient of determination, R2）、均方根误差（root mean 

squard error, RMSE）和平均百分比误差（mean absolute per-

centage error, MAPE）作为模型评估的主要指标。其中决定

系数（R2）是用来评估模型拟合效果的一项常用指标，决定

系数越大，说明该模型拟合效果越好，但过大则可能意味着

该模型存在过拟合的情况。均方根误差 RMSE 是用来评估模

型预测误差大小的指标，RMSE 值越小，意味着模型的预测

准确度更高。平均百分比误差（MAPE）通过使用百分比大

小可以更直观地反映模型的误差大小，其范围为 [0, +∞)，当

MAPE 为 0 时，表示该模型为完美模型，当 MAPE 值大于

100 时，表示该模型没有任何实际意义，为低质模型。通过

使用上述三种模型评估指标对 5 种芸豆产量预测模型进行评

估，可以对预测模型进行更综合性的分析。

R2                                            （1）

                                           （2）

                                       （3）

式中： 为芸豆产量的预测值； 为芸豆的实际产量； 为
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的平均值；n 为样本的数量。

1.5   SHAP 特征筛选

使用 5 种机器学习模型后，通过对 5 种模型性能进行评

估后从中选出最优预测模型，后引入 SHAP 事后解释模型对

模型当中的各个特征进行贡献度排序，从而筛选出最佳的特

征变量，使模型达到最优的产量预测效果。

SHAP 是一种对模型的预测结果拆分成各个特征对预测

结果的贡献度，保证公平、一致的分配各特征重要性，通过

数据可视化来展示所有特征是如何影响预测结果的，不仅可

以用来做出单个或多个特征的解释（局部解释），也可以对

整体模型的全部特征进行解释（全局解释）。SHAP 的核心

便是沙普利值，沙普利值的计算公式可表示为：

     （4）

式中：ϕi 为模型中各特征的对预测结果的贡献度；F 为模

型的所有特征的集合；S 为 F 当中的一个子集；f(S) 为表格

使用特征子集 S 时的模型预测值。对于高维度的数据 SHAP

模型无法有效地对其进行精确计算，故而通常采用近似的方

法进行计算，即使用加权线性回归来近似沙普利值，具体表

示为：

       （5）

式中：K 为随机生成的特征子集，对于每个 Sk 生成输入数据

Xsk，并计算预测值。

1.6  粒子群优化算法

粒子群优化算法（PSO）是一种模拟群体智能行为的优

化方法，通过粒子在搜索空间中跟踪个体历史最优和群体全

局最优来迭代更新位置与速度，逐步逼近最优解，本文中使

用 PSO 算法在特征组合后对模型进行优化，其流程图如图 1

所示。

图 1  PSO 算法流程图

2  结果与分析

2.1  不同机器学习产量预测模型效果对比

5 种机器学习产量预测模型在预测芸豆产量的效果表现

如表 1 所示在训练集中，自适应提升算法（Adaboost）在决

定系数 R2 上表现最优，达到了 0.776，但在其他部分性能上

要弱于 XGBoost 和 SVM 模型，其中 XGBoost 虽然在决定

系数要弱于适应提升算法（Adaboost），但其在均方根误差

RMSE 和百分比误差 MAPE 上表现最优，分别为 6.156%、

5.611%。在测试集中，XGBoost 模型展现出了优越的性能，

其在决定系数 R2 上表现最优，为 0.760%，但在其他性能上

与训练集有所不同，其中在均方根误差 RMSE 上表现最优的

是 XGBoost 模型，为 6.934%，在百分比误差 MAPE 表现最

优的为 SVM，为 6.073%。由于在训练集的 R2 上 Adaboost

和 XGBoost 虽然有所差异，但总体差距不大，且对比 RMSE

和 MAPE 方面，XGBoost 要优于 Adaboost，综合全部评

价指标，XGBoost 要优于其他模型，基于此，后续选择使用

XGBoost 模型进行下一步的分析和研究。

表 1  不同机器学习算法的芸豆产量预测模型性能对比

 模型
训练集 测试集

R2 RMSE MAPE/% R2 RMSE MAPE/%

DT 0.761 7.953 6.121 0.754 8.623 6.648

Adaboost 0.776 7.642 5.781 0.757 7.639 6.811

XGBoost 0.773 6.156 5.611 0.760 6.934 6.149

SVM 0.769 7.213 5.784 0.757 8.021 6.073

KNN 0.763 8.291 6.528 0.749 8.981 6.795

2.2  特征变量的筛选

为进一步获取模型中各个特征变量对预测模型结果的贡

献度，通过使用 SHAP 解释模型对 XGBoost 模型当中的各特

征变量进行分析，从图 1 可以发现，各个特征虽然对模型的

预测均存在着一定的贡献度，但大部分特征所产生的贡献度

并不多。其中对芸豆产量预测产生主要影响的前两个特征是

单株粒重和光照时长，单株粒重是评价作物产量的核心因素

之一，通过对作物的单粒大小、形状、重量来判断品种的优

劣，是帮助农户筛选出优良作物品种的最常见也是最传统的

方法。而单株粒重易受到环境因素的影响，例如光照、温度、

水肥等，其中光照对单株粒重的影响最大，与特征筛选结果

相互印证。而芸豆是一种喜光作物，尤其是可见光中的红光

和蓝光，能够有效地增加叶片的光合速率，促进芸豆中碳水

化合物的积累，为其籽粒的灌浆提供基础。虽然芸豆作为一

种喜光植物，但芸豆对于光周期较为敏感，虽然现在培育的

最新品种对光周期无过高要求，但其仍然影响着芸豆的开花

时间，当光照时间过长时会导致芸豆开花期延长。

通过蜂群图 2（b）可以很好地观察各个特征变量

的 SHAP 值分布情况，蜂群图是对 SHAP 解释模型所对

XGBoost 模型各特征之间关系的最直观展示。图 2 结果可以

发现，当芸豆的单株粒重对芸豆产量呈正相关，当单株粒重

越大时，其亩产越高。同时发现当光照时间取值过高时，会



  2025 年第 11 期 143

信息技术与信息化 数据科学与技术

对芸豆的产量出现负影响，这与芸豆的生理特性有关。

   

（a） SHAP 特征重要性结果图       （b）SHAP 蜂巢图

图 2  SHAP 特征解释结果

根据特征解释结果，计算模型当中各特征的贡献度，从

而筛选出最优的特征变量，通过表 2 可以发现前 8 个特征变

量对模型的贡献度为 89.81%，接近 90%，因此，前 8 个特征

变量在芸豆产量预测模型中发挥着主要作用，故此选 择单株

粒 重（X1）、月均光照时间（X2）、单株粒数（X3）、百粒

重（X4）、月平均温度（X5）、主茎分支（X6）、主茎节数（X7）、

单株结荚（X8）作为主要特征输入到 XGBoost 模型中，同时

使用不同特征组合构建模型，从而使得模型性能最优。

表 2  模型特征贡献度排序

特征 贡献度 累计贡献度

单株粒重 5.06 24.90

月均光照时间 2.83 38.82

单荚粒数 2.32 50.24

百粒重 2.25 61.31

月平均温度 2.01 71.24

主茎分支 1.87 80.41

主茎节数 1.43 87.45

单株结荚 0.48 89.81

2.3　特征变量的组合

为进一步提升 XGBoost 模型的预测性能，将使用 SHAP

方法筛选出的特征变量输入到模型中，并逐步剔除贡献度

最低的变量，从单株结荚（X8）依次开始剔除，从而得到

最优模型，从表 3 可以看出，通过逐渐剔除贡献度最低的

特征模型整体性能呈现先上升后下降的趋势，当特征数量

为 6 时各模型性能指标达到最佳，其 R2、RMSE、MAPE 分

别为 0.834%、5.661%、4.103%，之后引入 PSO 优化算法，

构 建 SHAP-PSO-XGBoost 模 型， 其 R2、RMSE、MAPE 分

别为 0.897%、4.784%、3.652%。图 3 为原 XGBoost 模型和

SHAP-PSO-XGBoost 模型的真实值和预测值的相关性散点图

对比，可以发现，使用了 SHAP-PSO-XGBoost 的芸豆产量预

测模型在预测结果上要更接近芸豆的实际产量，且误差较小。

表 3  不同特征组合预测结果

特征数量 R2 RMSE MAPE/%

X1+ X2+ X3+ X4+ X5+ X6+ X7+ X8 0.783 6.547 5.317

X1+ X2+ X3+ X4+ X5+ X6+ X7 0.792 6.236 4.924

X1+ X2+ X3+ X4+ X5+ X6 0.834 5.661 4.103

X1+ X2+ X3+ X4+ X5 0.801 5.948 4.872

X1+ X2+ X3+ X4 0.761 6.667 5.498

X1+ X2+ X3 0.754 7.035 6.799

X1+ X2 0.731 7.843 7.263

X1 0.658 8.362 8.014

 （a）SHAP-PSO-XGBOOST                （b）XGboot

图 3  XGBoost 与 SHAP-PSO-XGBoost 模型预测散点对比图

3  研究结果

本文所使用的决策树（DT）其是通过递归地从全部特征

中选择最优特征进行数据分割，每次分割旨在最大化子集的

纯度（如基尼指数或信息增益），最终生成由根节点、内部

节点和叶节点，从而输出结果 [11]。决策树直观易解释，能够

处理数值和类别特征，但容易过拟合，常需剪枝或集成方法

（如 XGBoost、Adaboost）优化性能，故此在本文中所表现

的性能较为普通。适应提升算法（Adaboost）是一种经典的

集成学习（Boosting）方法，通过迭代训练多个弱分类器（如

决策树桩）并对错误的特征给予其更高的权重比，使后续模

型更注重此特征，最终将所有弱分类器的预测结果加权投票

组合成强分类器 [12]。针对气象、农艺性状等多源特征，Ad-

aboost 通过每轮分类精度从而动态地调整样本权重和模型权

重，达到提升整体性能的目的，因此在本文中处理复杂气象

问题时有着良好的表现。XGBoost 是一种基于梯度提升的机

器学习算法，通过迭代的训练弱学习器并优化损失函数来提

高模型性能，在结构化的数据上通常要优于 Adaboost[13]，且

为了防止模型出现过拟合的情况可以对模型使用正则化、早

停等策略，但其超参数过度，训练速度较慢，在本文中表现

最佳，且通过结合 SHAP 解释模型构建的预测模型在芸豆产

量预测方面有着较好的准确性和解释性。支持向量机（SVM）

是一种监督学习算法，通过核函数隐式映射到高维空间，无

需显式计算高维特征，但 SVM 对缺失值和噪声较为敏感 [14]，
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所以使用其构建的预测模型表现平庸。K 邻近（KNN）是

一种惰性学习算法，适用于非线性的问题，且无需训练就可

以加入新的数据，但是面对高维数据时会产生距离计算失败

的情况，需要进行降维处理 [15]，因此其构建的预测模型表

现不佳。

通过使用 SHAP 解释模型对所有特征进行解释，可以从

中发现其中对产量影响最大的农艺性状是单株粒重和单株粒

数，通过 SHAP 解释可以发现这两种农艺性状当数量过多或

粒重过大时会对产量产生负向影响，因为粒数过多时会导致

资源的竞争，例如光照、水分、肥力等，从而使粒重下降，

而粒重过大时则可能导致作物倒伏，与赵丹等人 [16] 的研究结

果一致。而影响着产量的主要气象因素是光照，因芸豆对光

照较为敏感，且光照时间是影响单株粒重和单株粒数的主要

因素，因光照强度和芸豆叶片的光合速率呈高度正相关，直

接影响着籽粒灌浆物质的合成，与王桂梅等人 [17] 对芸豆落蕾、

落花、落荚探究的影响因素一致。

4  结论

在产量预测模型上，XGBoost 相较于决策树、自适应提

升算法、支持向量机、K 邻近算法有着较好的效果。之后使

用 SHAP 对 XGBoost 构建的芸豆产量预测模型的各特征进行

解释，并展示所有特征在模型当中的贡献度，从而筛选出影

响模型预测的主要特征，通过逐渐剔除贡献度最低的特征最

终确定最佳的特征组合为 6 个，将其作为变量输入到 PSO-

XGBoost 模型中构建 SHAP-PSO-XGBoost 模型，相较于原

XGBoost 模型，R2 提高了 0.137%，RMSE 和 MAPE 分别降

低了 2.15%、2.997%，说明使用 SHAP-PSO-XGBoost 构建的

芸豆产量模型有着更好的准确性和可解释性。
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