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融合随机森林-递归特征消除的冬黑麦产量
预测模型的建立
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摘要 针对传统模型难以解析行距-播种量互作非线性效应的问题，通过双因素田间梯度试验，系统测定冬

黑麦关键生育期生物学性状与产量构成要素指标，解析关键生育期群体动态与产量构成的互作效应，构建融合

随机森林-递归特征消除的冬黑麦产量预测模型。田间试验结果显示，40 cm行距×600 g/40 m2播种量处理组

合能够优化冠层透光率、平衡“源-库”关系及提升抗逆性，实现冬黑麦高产稳产的协同调控；在冬黑麦完全成熟

期，系统采集不同处理组的植株样本，并采用标准化试验流程对关键农艺性状，包括穗长、穗质量、穗节数、株高、

根长、有效分蘖数、叶片数以及单株种子数进行量化表征，共获得 540组有效数据，以单株种子数为预测目标，构

建了包含播种行距、播种量、穗长、穗质量、穗节数、株高、根长、有效分蘖数、叶片数等原始变量及 6个衍生特征

的多维特征集，构建递归特征消除的随机森林（random forest-recursive feature elimination，RF-RFE）模型，模型

表现出优异的预测性能（R²=0.951，RMSE=2.28）和泛化能力（OOB-RMSE=4.33）。通过产量预测模型反演

获得行距-播种量三维响应曲面，确定了高产参数为行距 35~49 cm、播种量 535~680 g/40 m2；边际效应揭示行

距>45 cm时每增加 1 cm减产 1.23 kg，播种量>650 g/40 m2时边际收益递减。因此，建议生产实践中将行距控

制在40~45 cm，播种量控制在600~650 g/40 m2，既可保证高产又留出操作容错空间。
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冬黑麦作为全球重要的禾谷类作物，在农业生

产和生态系统中具有不可替代的战略地位［1-2］。因

其极强的耐寒性、耐旱性和土壤适应性，在全球高纬

度及温带干旱地区广泛种植［3-5］。而冬黑麦产量的

精准预测不仅能提高农业生产效率，还可以为保障

区域粮食安全、促进农业可持续发展注入新动力。

传统预测模型多依赖于经验统计模型与作物生长模

型［6-8］。经验统计模型存在无法精准捕获冬黑麦形

态指标与农艺操作间的非线性关系并且极易忽略变

量间的多重共线关系［9-10］；而作物生长模型通过数学

模拟光合作用、养分分配等生理过程进行产量预测，

预测过程需要校准大量品种参数，获取成本极高，难

以整合易变的农业措施，无法动态操控冬黑麦种植

农艺［11-12］。而植株形态性状与农艺操作参数作为产

量形成的直接表型，尚未在预测框架中被系统整合，

这些指标具有易观测、低成本、强生物学解释性的优

势，能够直接反映植物生长状态与环境的互作效应，

它们与最终产量的映射关系呈现高维度、非线性及

多重共线关系，亟需开发与之适配的智能预测算法。

机器学习在数据驱动的学习机制下持续优化模

型性能，其非线性特征特别适合于处理农业系统中

的复杂关系［13］。当前已有众多学者将智能算法应用

于农业系统［14-15］。例如，李涛宇等［16］利用机器学习

随机森林和 XGBoost 模型，对冬小麦农田氮淋失进

行定量分析；Johnson等［17］采用多元线性回归（multi‐
ple linear regression，MLR）以及贝叶斯神经网络

（Bayesian neural network，BNN）和基于模型的递归

分割（recursive partitioning，RP）预测种植区大麦、油

菜等作物产量；刘峻明等［18］基于随机森林算法，依据

统计数据提取不同穗分化期温湿度、降水及小麦种

植区经纬度、高程等空间因素，对冬小麦产量进行了

回归预测；Huber等［19］提出了一种通道方法，将遥感
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图像处理为基于特征的表征形式，使用梯度提升决

策树XGBoot对美国大豆产量进行预测，与基于深度

学习模型相比，该方法获得了较高的预测精度；

Nyéki 等［20］基于时空数据，对比 5 种智能预测算法，

对玉米产量进行对比测试，同时估算了特定地点土

壤肥力的空间分布对玉米籽粒产量的影响；Cai 等［21］

整合不同来源的数据，预测了澳大利亚多年小麦产

量，同时采用 LASSO 作为 baseline，利用 3 种主流的

机器学习方法（支持向量机、随机森林和神经网络）

建立了多种经验模型进行收益率预测。

在精准农业与作物生长模型研究领域［22］，随机

森林算法因其独特的集成学习机制和优异的特征处

理能力，已成为农作物产量预测的重要建模工

具［23-25］。该算法通过构建多棵决策树的集成模型，

能够同时处理连续型和类别型变量，其内置的袋外

（out-of-bag，OOB）误差估计机制，可有效规避过拟

合风险，显著提升模型的泛化能力［26］。王俊等［27］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制的影响。徐浩等［28］基

于WheatGrow模型输入输出数据建立生长季变量的

随机森林模型（RF-GS）与月份变量的随机森林模型

（RF-Mon），并利用均方根误差（RMSE）评价了模型

的性能。

然而，现有研究在禾谷类作物，特别是冬黑麦的

栽培调控方面存在以下关键问题亟待解决：其一是

缺乏对行距和播种量互作非线性效应的系统解析与

量化评估；二是尚未构建完整的农艺性状等多指标

与最终产量响应的多维智能预测模型；三是传统方

法难以处理高维度、非线性且具有多重共线性的农

艺数据，无法为精准栽培提供量化决策依据。

本研究通过行距梯度与播种量梯度双因素田间

试验，系统解析冬黑麦关键生育期群体生长动态与

农艺性状的互作关系，并基于田间试验数据，设计构

建融合 RF-RFE 冬黑麦产量预测模型，结合特征工

程，分析冬黑麦产量预测过程中特征量重要分数并

评估模型参数；通过训练的 RF-RFE（random forest-
recursive feature elimination）模型进行三维响应曲面

反演，系统分析行距与播种量互作效应对产量形成

的调控机制，结合边际效应量化行距和播种量并进

行优化，旨在为冬黑麦精准栽培提供可靠的决策工

具，同时为粮饲作物精准栽培提供理论支持与技术

指导。

1　材料与方法

1.1　试验地概况

试验地位于辽宁省阜新市彰武县冬黑麦试验基

地 （42° 37′30″~42° 50′00″N，122° 11′15″~
122°30′00″ E），年平均气温 7.2 ℃，最高温度 37.4 ℃，

最低温度-30.4 ℃，平均风速 3.8 m/s，最大风速 38 
m/s，年均降水量 510.3 mm，平均相对湿度 61%，平

均无霜期 156 d。植株处理前按条件统一管理，统一

选择沙地土壤进行培养。

1.2　试验设计

本研究以冬黑麦为试验材料，设置 30、40、50 cm
行距及 480、600、720 g/40 m2播种量梯度处理，采用

完全随机区组设计，于 2024年 9月 14日播种，共设置

30 个小区，每小区面积 40 m2（8 mⅹ5 m），设置 3 种

不同播种处理，分别按照行距 30、40、50 cm 进行播

种；行距 30 cm 小区 16 垄，40 cm 行距小区 12 垄，50 
cm 行距小区 10 垄。试验设置 480、600、720 g/40 m2 
3个播种量水平，每个水平重复 3次，并分别应用于不

同行距处理，以降低环境变异对试验结果的影响。

播种后于 2024年 10月 23日作物苗期，2025年 3
月 20、21 日作物返青期，2025 年 4 月 25 日作物拨节

期，2025年 5月 23日作物抽穗期，2025年 6月 12日作

物灌浆期和 2025年 6月 24日作物成熟前进行统一灌

溉。播种时统一施有机肥，确保土壤基础肥力均匀。

2025年 4月 11日、2025年 5月 13日追尿素肥，施用量

15~22.5 g/m2。通过控制行距与播种量的交互效

应，结合标准化水肥管理，探究不同种植模式对作物

生长及产量的影响。

1.3　农艺性状测量

测定不同生育阶段的农艺性状以阐明群体结构

对生长发育及产量形成的影响。于 2024年 11月 8日

苗期，从东到西，每小区取 30 cm 段测定样方内总株

数、单株分蘖数、根长、叶片数及器官干物质积累，以

评估早期群体建成与个体发育特征；于 2025 年 3 月

23 日越冬期统计活苗率，解析行距与播种量对植株

抗寒性的调控效应；于 2025 年 4月 10日至 6月 10日

冬黑麦返青至灌浆期，每周监测所有冬黑麦植株株

高并计算按照不同行距和不同播种的冬黑麦株高均

值，以揭示群体冠层扩展规律；于 2025年 6月 25日、

7月 4日和 7月 9日冬黑麦成熟期测定每小区每 10穗

的穗长、穗节数、穗质量平均值，并测量每 20穗种子
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总质量、百粒种子质量以及种子数量等产量构成要

素；同时结合每 5 d 间隔的穗部成熟度监测，明确不

同处理对库源关系及收获适期的影响。

1.4　光照间接评估方法

本研究基于作物冠层几何学与生物分配理论，

采用几何透光指数（geometric light transmittance in‐
dex，GTI）、冠层密度指数（canopy density index，
CDI）与避荫响应指数（shade avoidance response in‐
dex，SRI），分别从冠层空间几何、生物量密度和植株

形态可塑性 3个互补维度，对田间光环境及其生物学

效应进行间接但系统的量化评估。行距决定植株间

的水平间隔，而株高反映冠层垂直高度，二者之比值

为GTI，用于表征冠层基部接受直射光的潜在可能。

CDI用于评估单位土地面积上的冠层生物量密度，作

为光竞争强度的指标。根据 Monteith 光截获模

型［29］，群体光合产量与冠层所截获的光合有效辐射

（PAR）成正比，而叶面积指数（LAI）是决定光截获量

的核心结构参数。由于在本研究条件下，直接、无损

地测定各小区LAI成本较高，而在品种一致、环境可

控的试验中，单株叶片数与叶面积、叶干质量存在显

著的正相关关系［30］。因此，本研究采用单位面积上

的平均单株叶片数作为 CDI 的值，用以反映不同处

理间冠层密度和光竞争强度的相对差异。当植株

感知到来自相邻植株的避荫信号时，会启动一系列

适应性形态调整，典型的表现为促进节间伸长，以

株高增加的方式竞争光照，同时抑制侧生器官生

长，主要表现为分蘖数减少。因此，分蘖数与株高

的比值（SRI）能够综合反映植株在特定群体结构

下所受的光竞争胁迫程度及其形态可塑性响应

策略。

1.5　基于随机森林回归与递归特征消除（RFE）构

建产量预测模型

本研究聚焦冬黑麦栽培参数优化，通过分析不

同播种行距与播种量对植株形态指标及产量构成要

素的影响，构建基于随机森林回归与递归特征消除

（RFE）的产量预测模型。RFE技术通过迭代评估特

征重要性并剔除冗余变量，筛选出关键产量驱动因

子，提升模型对高维农艺性状数据的解析能力，尤其

适用于冬黑麦生长中复杂的非线性关系。

随机森林模型作为一种集成学习算法，通过多

棵决策树提高模型预测的准确性和稳健性。决策树

将输入空间划分为多个区域，并在这些区域内为每

个样本分配预测值；其中输入特征 X ∈ Rn，输出目标

变量为 y ∈ R，对于每个样本 i，模型通过树状结构选

择最佳的特征 xj 及其分隔值 tj，从而将数据分为两

部分：

R1 ( j，tj )={ X|Xj ≤ tj }，R2 ( j，tj )={ X|Xj > tj } （1）
每棵树中预测值的输出为每个叶片点区域内的

平均值：

ŷ ( X )= 1
|| Rk
∑
i ∈ Rk

yi （2）

随机森林通过生成多个随机化的决策模型，并

将每棵树的预测结果取平均值，从而提高模型的稳

健性，假设模型中设置 T 棵树，每棵树的预测值为

ŷ ( X )，则随机森林模型的最终输出为：

ŷ ( X )= 1
T ∑

t = 1

T

ŷt ( X ) （3）

特征重要性用于量化随机森林每个输入特征对

预测准确性贡献性大小的核心指标：

Ij = ∑
t = 1

T

∑
s ∈ S ( j，t )

Δ I ( s，t ) （4）

式（4）中，Ij表示输入特征 xj；S（j，t）表示在树 t中
与特征 xj相关的分裂；ΔI（s，t）表示通过特征 xj进行

分裂所带来的不纯度减少。

递归特征消除的目的是通过反复评估特征重要

性来逐步移除不重要的特征，最终保留最具有影响

力的特征。

对于当前的特征子集 Sk，使用交叉验证训练随

机森林回归模型，并通过计算均方根误差（RMSE）来

评估模型性能：

( Sk )RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - ŷ ( Sk ) )2 （5）

其中Sk是第 k轮递归消除中的特征子集；yi是真

实值，ŷ ( Sk )是特征Sk预测值。

在每一轮中，通过模型的特征重要性值 Ij来移除

贡献最小的特征。随着递归特征消除的进行，不断

减少特征数量，并在每轮训练后计算模型的RMSE。

最终通过比较所有特征子集的 RMSE 值，选择最小

的特征作为最终的特征集：

S* = arg min
Sk

( Sk )RMSE （6）

1.6　行距-播种量响应曲面反演与边际效应分析

通过三维响应曲面反演技术，系统分析行距与

播种量互作效应对产量形成的调控机制。采用行距

分辨率 0.5 cm、播种量分辨率 5 g精细化网格搜索策

略，根据田间试验数据，将其他农艺参数固定为最优

值、仅改变行距和播种量以量化评估栽培参数组合
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的边际效应。

三维响应曲面是超维预测空间在目标变量方向

的二维投影，其多元函数可以表示为：

ŷ = f ( x1，x2，c ) （7）
式（7）中，x1为行距，x2为播种量，c指其他固定特

征向量（株高、穗长、穗质量等），ŷ指模型预测产量。

行距范围设置为 30~50 cm，以 0.5 cm 为步长，生成

41 个行距点，精准捕获窄行作物的敏感变化。播种

量范围设置为 480~720 g，以 5 g 为步长，生成 49 个

播量点，生成 41×49共 2 009个预测点。将预测向量

转换为 41ⅹ49矩阵，以产量为 z坐标，构建三维响应

曲面。通过二阶差分判断极值点，保存曲面最大值，

通过此方法，确定最高产量曲面坐标，并将 95%最大

产量定义为高产标准，同时兼顾高产与操作容错

空间。

边际效应通过数值微分法实现，表示某一输入

参数单位变化引起的输出变量变化量，主要由一阶

偏导产生：

△= ∂ŷ
∂xi

（8）

式（8）中，ŷ为模型预测产量，xi为目标参数。计

算行距边际效应时，固定播种量 600 g/40 m2，沿行距

方向计算相邻预测产量插值，据此计算行距边际效

应；计算播种量边际效应时，固定行距为 40 cm，沿播

种量方向计算相邻预测产量插值，然后计算播种量

边际效应。

2　结果与分析

2.1　冬黑麦苗期生长动态观测与分析

试验结果（表 1）显示，在不同播种行距条件下，

冬黑麦苗期生长性状表现出显著差异。当行距为

30、40、50 cm时，平均株高分别为 9.88、9.82 和 10.21 
cm，其中 50 cm 行距组株高显著高于其他组（P< 
0.05）；平均分蘖数分别为 4.23、4.07 和 3.33 个，随行

距增加而显著递减；平均根长为 16.33 cm（40 cm 行

距）>15.53 cm（30 cm 行距）>13.83 cm（50 cm 行

距）。播种量为 480、600、720 g/40 m²时，冬黑麦平均

株高分别为 9.97、9.92 和 10.16 cm，随着播种量呈小

幅递增趋势；但分蘖受到抑制，平均分蘖数由 4.8 个

降至 2.5个（P<0.05）。当播种行距为 40 cm、播种量

为 720 g/40 m²时，群体总干质量达到最大值 16.31 g，
表现出明显的群体产量优势。

不同行距与播种量处理组合对冬黑麦性状产生

了复杂的交互作用。在 50 cm行距下，冬黑麦株高表

现最优，但受限于单株空间分布，其分蘖数和根长表

现相对较差；而 30 cm窄行距虽显著促进了分蘖数的

增加，但株高表现受到抑制。播种量的增加虽然在

一定程度上促进了株高的伸长，但导致单株分蘖数

大幅减少，反映出高密度种植对单株发育的竞争性

抑制。值得注意的是，40 cm × 600 g/40 m²处理组

合下，冬黑麦在单株发育与群体积累之间达到了较

好的平衡，群体干物质量达到 12.42 g，且各项生长指

标较为均衡。

较窄播种行距导致植株间资源竞特别是光照竞

争加剧，诱导了典型的避荫反应，促进植株的补偿机

制，表现为株高降低、分蘖数增加，这种表型可塑性

是作物对高密度种植的适应性响应；与此同时，根系

表1　冬黑麦生长不同处理组苗期生长性状对比

Table 1　Comparison of growth traits among different treatment groups of winter rye at seedling stage

行距/cm
Spacing

30

40

50

播种量/(g/40 m²)
Seeding rate

480
600
720

480
600

720
480
600
720

株高/cm
Plant height

9.88±1.66ab
9.88±2.19b
9.88±1.54c

9.50±1.05ab
9.70±2.22a

10.20±1.83d
10.00±1.95a
10.20±1.34c
10.40±2.45c

平均分蘖数

Tillers number

5.1±1.1a
4.2±0.9c
3.4±0.7d

4.8±0.8a
4.2±1.0b

3.2±0.6e
4.6±1.2ab
4.4±0.8de
1.0±0.5e

根长/cm
Root length

15.20±2.05a
15.50±1.98b
15.90±1.45c

16.90±1.55a
16.30±2.11ab

15.80±1.67c
14.00±2.34a
14.00±1.12c
13.50±1.89c

叶片数

Leaves number

5.82±0.01a
4.57±0.12c
3.67±0.08d

5.57±0.15a
5.21±0.09b

3.05±0.05e
5.40±0.11ab
3.53±0.07d
5.69±0.14a

单株总干质量/g
Single plant 

dry mass
10.42±0.88c
11.56±1.05b
9.83±1.21c

9.69±0.74c
12.42±0.96b

16.31±1.44a
10.85±0.92bc
11.38±1.10b
12.03±1.02b

群体总干质量/g
Total plant dry 

mass
9.60±1.66ab
9.98±2.19b
10.00±1.54c

9.70±0.74ab
12.42±0.96a

16.31±1.44d
10.50±0.92a
11.00±1.10c
12.00±1.02c

注：采用 One-way ANOVA（单因素方差分析）及 Duncan’s 多重比较，显著性水平设定为 α= 0.05；不同小写字母表示同一性状在不同

处理间存在显著差异（P<0.05）。下同。Note： A one-way ANOVA and Duncan’s multiple comparison were employed， with a significance 
level set at α = 0.05.Different letters represent the significant difference among different treatments of each trait at 0.05 level.The same below.
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空间的物理限制显著抑制了根系的横向扩展。较宽

的播种行距能够提供充足的生长空间，减少株间竞

争，单株受光更充分，促进同化物积累。播种量梯度

试验表明，随着播种量增加，苗期株高呈小幅递增

趋势，但分蘖受到抑制；而高播种量则促进了生物

量向地上部的分配。这种密度依赖的生长响应符

合经典的自疏法则。40 cm 行距×600 g/40 m2播种

量处理组合能够保证单株长势较好的同时，群体长

势均衡。

2.2　行距与播种量对冬黑麦越冬率的影响

冬黑麦越冬率作为决定产量的关键农艺指标，

受到播种行距与播种量的显著调节，且表现出明显

的交互效应（表 2）。结果显示，30 cm 行距配合 480 
g/40 m² 播种量处理的越冬率最高，达到 92.50%，显

著优于其他处理组（P<0.05）。相比之下，40 cm× 
720 g/40 m²和 50 cm×600 g/40 m²组合的越冬率分

别为 75.38% 和 75.65%，与最优组之间存在极显著

的统计学差异，反映了高密度种植或过宽行距对作

物越冬安全性的负面影响。较窄的行距在越冬时减

少地表裸露，降低土壤温度昼夜波动，缓冲极端低温

冲击但通风较差、可能增加冠层湿度，诱发雪霉病等

低温病害；若春季返青后分蘖过多，可能导致水肥竞

争加剧。较宽的行距存在双重效应，单株营养空间

大，可积累更多的可溶性糖、脯氨酸等物质抵御寒

害；同时，更好的通风透光条件能够降低病害发生

率；但过宽的行距造成的低覆盖度易导致土壤直接

暴露、冻结深度增加（尤其无积雪时），威胁浅层根系

和分蘖节，且昼夜冻融交替易引发“冻拔”；裸露地表

易受风力侵蚀，加重土壤水分流失。而适中的播种

行距，能够平衡群体防护与个体发育的矛盾，但适中

行距在高密度下表现最差，显示了行距与密度的交

互效应。

2.3　返青至灌浆期冬黑麦株高动态监测

冬黑麦从返青期至灌浆期株高动态变化如图 1
所示，所有处理组均表现出典型的Logistic生长曲线

特征。所有处理组从返青期至灌浆期株高均呈现明

显的增长趋势，4月 16日，群体平均株高为 7.1~73.2 
cm；至 6 月 10 日灌浆期，最终株高为 41.8~82.1 cm。

植株在 5月 10日至 5月 22日期间生长速度最为显著

（日增量最大），这与禾本科作物在抽穗前后的生理

发育规律一致。

50 cm 行距组表现出最强的生长势，平均株高最

高（141.8 cm）；而 30 cm 窄行距组由于群体内部竞争

剧烈，株高显著低于其他处理。这表明株高与播种

量呈正相关。在相同行距条件下，720 g/40 m²播种

量组的株高始终高于 600 g/40 m²和 480 g/40 m²处
理组。尽管 50 cm行距配合 720 g/40 m²播种量处理

株高最高，但结合生产实际，40 cm 行距配合 600 
g/40 m² 播种量在生长中后期表现出更平稳的增长

曲线，最终株高稳定在 111.1 cm 左右，兼顾了植株个

体发育与群体稳定性。

为量化不同行距对冠层透光率的影响，基于株

高、分蘖数与叶片数等实测数据计算了间接光照评

估指数，结果（表 3）显示，该处理下的 SRI 指数最高

（0.021 0）显著高于 40 cm和 50 cm 处理（P<0.05）且 
CDI 达到 10.66。这表明窄行距导致群体过度郁闭，

植株间存在强烈的生存胁迫，限制了单株的充分发

表2　不同处理组冬黑麦越冬率

Table 2　Overwintering rate of winter rye in different 
treatment groups

行距/cm
Spacing

30

40

50

播种量/
(g/40 m²)

Seeding rate
480
600
720

480
600
720

480
600
720

活苗数

Survival 
plants
37.0
43.3
29.0

29.3
46.3
49.0

32.7
48.7
42.0

死苗数

Dead 
plants

3.0
9.0
4.3

6.0
9.3

16.0

5.7
15.7
12.0

越冬率/%
Overwintering 

rate
92.50±3.15a
82.80±4.58bc
87.00±8.44ab

83.01±6.22bc
83.23±5.14bc
75.38±4.29d

85.22±7.11b
75.65±6.85d
77.78±5.37cd

图1 不同处理组冬黑麦返青期至灌浆期株高

Fig.1 Plant height of winter rye from the greening peri⁃
od to the grain filling period in different treatment groups
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育，导致其最终株高在所有组别中处于最低水平。

50 cm 处理组表现出最高的 GTI（0.370），说明冠层

中下部透光性极佳。然而，由于空间充足，该组植株

表现出较强的纵向伸长趋势，虽株高最高，但群体稳

定性相对较低。40 cm 行距处理的GTI 与 CDI 间获

得了平衡，其 GTI 显著优于窄行距，保证了有效光合

面积；同时 SRI 处于适中水平（0.014 5），说明光竞争

胁迫强度适中。

综上，40 cm 行距配合 600 g/40 m2播种量，能够

通过优化群体结构和资源分配效率，实现生长稳定

性与产量形成的协同提升。

2.4　行距与播种量互作下冬黑麦产量性状分析

不同处理组冬黑麦产量构成要素的测定结果如

表 4所示。统计分析表明，行距对穗部形态具有显著

的调节作用。从行距梯度来看，宽行距（50 cm）在单

穗发育上表现出显著优势，其穗长与百粒质量均达

到最大值（分别为 15.24 cm 和 2.58 g），显著高于 30 
cm 窄行距处理（P<0.05）。这表明在较宽行距下，冬

黑麦个体受光充足，更有利于光合产物向籽粒转移，

促进了籽粒质量的提升。从播种量梯度来看，产量

要素对密度的响应遵循平衡与补偿的生物学原则。

穗长随播种量增加呈现递减趋势，而单穗种子数量

则在 720 g/40 m² 处理下达到峰值。其中，40 cm 行
距配合 600 g/40 m² 播种量处理在所有组合中表现

最为突出，其单穗种子质量达到 23.15 g，显著优于其

他处理组（P<0.05），且标准差最小，显示出极高的

生长稳定性；在该组合下，适中的行距（40 cm）提供

了较佳的冠层透光率，使单位面积穗数与单穗生产

力之间达到了最佳平衡点，有效克服了高密度下的

个体竞争负效应。作物的产量与农艺操作工艺存在

复杂的非线性关系：在较窄行距（30 cm）下，随播种

量增加，穗长无显著变化；而高播种量虽使种子数量

达到峰值，但导致个体竞争剧烈，百粒质量降至最

低。中等行距（40 cm）配合中等播种量在所有组合

中性状表现最佳，其穗质量与种子质量均处于高水

平，且播种量的增加对穗节数提供了正向补偿效应。

较宽行距（50 cm）配合 480 g/40 m2播种量使穗长与

百粒质量达到最大值，随着该行距下播种量的增加，

种子数量提升的效果最明显。

通过对产量构成要素的综合分析发现，冬黑麦

对农艺措施的响应遵循平衡与补偿的生物学原则，

如表 4所示，行距由 30 cm增加至 50 cm，单穗穗质量

与百粒质量分别提升 8.1% 和 33.7%。然而行距与

播种量的交互作用展现了复杂的非线性关系。600 
g/40 m2×40 cm 行距处理组单穗种子质量达到峰值

表3　不同行距处理冬黑麦形态指标与间接光合评估指数

Table 3　Morphological indicators and indirect photosynthetic evaluation index for different row spacing treatments

行距/cm
Spacing

30
40
50

平均株高/cm
Average plant height

88.5±5.4c
109.1±7.2b
133.0±8.6a

平均分蘖数

Average tillers number
2.91±0.35a
1.94±0.22b
1.92±0.18b

平均叶片数

Average number of leaves
10.66±1.12a
8.82±0.95b
9.69±1.04ab

GTI

0.226c
0.299b
0.370a

CDI

10.66a
8.82b
9.69ab

SRI

0.021 0a
0.014 5b
0.014 0b

表4　不同处理组产量构成性状

Table 4　Yield traits of different treatment groups

行距/cm
Spacing

30

40

50

播种量/
(g/40 m2) 

Seeding rate

480

600

720

480
600

720

480
600
720

穗长/cm
Spike length

13.12±0.41c

13.38±0.48c

13.25±0.38c

13.52±0.35bc
13.84±0.42b

13.68±0.40bc

15.24±0.65a
14.85±0.58a

14.46±0.60ab

穗质量/g
Spike mass

17.15±0.85d

17.52±0.92cd

16.96±1.15d

17.45±0.72cd
18.62±0.82a

17.45±0.98cd

18.42±1.05ab
18.15±0.88b
17.28±0.95d

单株种子数量

Number of spike 
nodes

1 015±42d

1 210±65a

1 182±78a

1 042±48cd
1 086±55b

1 076±52bc

1 025±51d
1 088±49b
1 125±62b

百粒质量/g
100-seeds weight

1.92±0.11c

1.68±0.08e

1.74±0.10de

1.95±0.12c
2.25±0.08b

1.67±0.09e

2.58±0.12a
1.58±0.07f

1.75±0.10de

单穗种子质量/g
Single seeds weight 

per spike

19.45±1.05cd

21.72±0.95b

20.15±1.22bc

20.92±1.10b
23.15±0.98a

19.28±1.25d

21.42±1.15b
19.92±1.12c
19.25±1.08d
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（23.15 g），显著优于其他处理组，且综合性状稳定，

标准差最小。这表明适中的行距提供了较佳的冠层

透光率，使单位面积穗数和单穗生产力之间达到平

衡，克服高密度下的个体竞争负效应。

综上所述，40 cm 行距配合 600 g/40 m²播种量

为本试验条件下的最优农艺组合。该工艺通过优化

冠层结构，在单株发育与群体积累之间达到了最佳

协调，其单穗种子质量显著优于其他组合且性状最

为稳定。这一结果表明，适中的行距配置能有效缓

解高密度种植下的个体竞争负效应，是实现冬黑麦

抗逆稳产与高产协同提升的关键。

2.5　融合递归特征消除与随机森林回归模型的

建立

基于前期田间试验，在冬黑麦完全成熟期，系统

采集不同处理组的植株样本，并采用标准化试验流

程对关键农艺性状，包括穗长、穗质量、穗节数、株

高、根长、有效分蘖数、叶片数以及单株种子数进行

量化表征，共获得 540 组有效数据，应用于 RFE-RF
模型构建（图 2）。在数据处理环节，采用防御性编程

框架，通过 try-catch结构确保流程稳健性，运用 stan‐
dardizeMissing 函数和中位数填充处理缺失值，然后

自动生成包含样本数、特征数和目标变量统计报告。

在构建特征工程环节，将农学指标转化为数学特征，

采用穗长/穗质量和株/根长等比值特征解释生物量

分配规律；采用穗长×穗质量等乘积特征，表征穗部

综合发育状况；采用对数变换和平方根变换处理非

线性数据，定义 safe_divide函数确保计算安全。

在模型优化环节，采用两阶段特征选择策略。

首先，基于 OOB 重要性进行预筛选，保留前 50% 特

征；然后，通过 RFE 算法进行迭代优化，实现特征动

态选择。在模型训练过程中通过网格搜索优化叶子

大小（1/3/5）和决策树数量（200/300），并采用改进

的交叉验证方法（kFold）和RMSE来评估指标。

2.6　模型参数评估

基于前期田间试验，以单株种子数为预测目标，

构建包含播种行距、播种量、穗长、穗质量、穗节数、

株高、根长、有效分蘖数、叶片数等原始变量及 6个衍

生特征的多维特征集。通过随机森林递归特征消除

（RF-RFE）算法筛选出 8个关键特征，其重要性分布

如图 3所示。结果显示，log（穗质量+1） 特征贡献度

最高，这既体现了穗质量作为籽粒产量核心指标的

生物学意义，同时，通过数学变换有效缓解了顶端籽

粒灌浆不均导致的右偏分布问题；播种行距和播种

量分别通过调控群体光能利用率和基本苗数来影响

产量构成，其标准化处理增强了特征的可解释性；穗

图2 算法结构流程图

Fig.2 Algorithm structure flowchart
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长×穗质量乘积特征同时捕获穗形态和籽粒充实

度，而高重要性分数表明了模型更关注穗部整体潜

力而非单一性状；株高×叶片数表征冠层生物量，反

映植株光合能力与抗倒伏的平衡，协同影响群体透

光性和籽粒充实度，揭示冬黑麦株型结构与产量形

成机制；而穗长对产量的解释存在局限性，因此，包

含在其他特征中；原始穗质量与 log（穗质量+1）
高度相关，且对数变化后信息更有效。本研究提出

的RF-RFE模型通过特征重要性解析了冬黑麦产量

形成的农学机制，可为作物表型组学研究提供可解

释的预测方法。

基于 RF-RFE 模型，超参数优化结果（表 5）显

示，采用叶节点数为 1 和 200 棵决策树的组合的

RMSE 值最大，为 6.177，能够实现最优预测。冬黑

麦产量形成过程涉及复杂的农艺性状互作，特别是

穗部性状之间存在显著的非线性关系，需要精细的

模型进行捕捉，当叶节点数增大到 3 或 5 时，模型性

能明显下降，RMSE增加约 4~8百分点，表明冬黑麦

产量预测受多因素协同影响。同时，当决策树数量

超过 200时，呈现边际效应递减规律，说明模型复杂

度达到饱和状态。

以每穗粒数为例，RF-RFE 模型训练集（图 4A）

与测试集（图 4B）预测结果均集中分布在理想线左

右，误差集中在 10%以内，说明模型具有良好的预测

效果。从模型性能来看，训练集RMSE值为 2.28，相
对误差控制在 5%以内，决定系数R2=0.951，证明特

征工程发挥了明显作用，特别是对穗质量进行对数

变换，显著提高了模型解释力。模型的OOB-RMSE
为 4.332，与训练误差比值控制在 1.9 倍以内，MAE
约为 1.448（图 5），证明模型具备良好的泛化能力，未

出现严重的过拟合现象。

2.7　多模型对比分析

为验证 RF-RFE 模型的适用性，选取 XGBoost、
LightGBM、支持向量机（SVM）以及多元线性回归

（MLR）作为对比模型，使用相同的训练集与测试集

进行预测，各模型的性能对比结果（表 6）显示，本研

究构建的 RF-RFE 模型在预测精度、稳定性和泛化

能力上均表现出显著的优势；在预测精度方面，RF-
RFE 模型的决定系数最高，为 0.951，比 XGBoost、
LightGBE、SVM（RBF 核）、多元线性回归模型分别

提高了 1.9、3.3、5.0和 10.6百分点；同时其 RMSE 和

图3 特征重要性分数图

Fig.3 Feature importance score plot

表5　超参数优化

Table 5　Hyperparameter optimization

叶节点大小

Leaf node size
1
1
3
3
5
5

树数量

Number of trees
200
300
200
300
200
300

RMSE

6.177
6.177
6.196
6.157
6.165
6.159

排序

Rank
1
2
6
3
5
4

图4 RF-RFE模型训练集（A）与测试集（B）的冬黑麦每穗粒数预测结果

Fig.4 Prediction results of grains per spike of winter rye training set（A） and test set（B） of RF-RFE model
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MAE均为最低值，表明RF-RFE模型预测结果也最

为可靠。因此，本研究构建的 RF-RFE 模型在预测

精度、稳定性和泛化能力上均表现出显著的优势。

本研究的特征集包含原始变量及衍生变量，且

变量间存在复杂的非线性关系，RF-RFE模型集成了

随机森林处理非线性关系的优势与RFE的特征选择

能力。与梯度提升树模型（XGBoost/LightGBM）相

比，虽然算法均为优秀的集成算法，但RF-RFE通过

两阶段的特征选择，更易剔除冗余特征、降低噪声干

扰，从而获得更优的泛化能力，而 XGBoost 和 Light‐
GBM虽然构建单棵树方面更为高效，但在本研究的

数据集上可能对某些异常值或噪声更为敏感，RF-
RFE 模型指标更为优异。SVM 在处理高维数据时

能依赖于核函数与参数的选择，即使使用径向基核

函数，SVM 的预测精度仍低于 RF-RFE 模型，基于

决策树集成的RF-RFE模型具有更强的适应性和稳

健性。MLR模型决定系数为 0.845，显著低于其他机

器学习模型，表明冬黑麦产量与表型性状间存在明

显的非线性关系，传统线性假设无法有效描述其内

在规律。RF-RFE模型在获得最高的精度的同时，其

OOB-RMSE 与训练误差比值约为 1.9，也在合理的

范围，未出现明显的过拟合现象。

综合比较发现，RF-RFE模型凭借其独特的集成

学习框架与递归特征消除策略，在本研究涉及的冬

黑麦高维、非线性农艺数据集中表现出了最佳的预

测性能与稳健性。

2.8　行距-播种量响应曲面反演与边际效应

由三维响应曲面（图 6）分析可知，高产区间为行

距 35 ~49 cm、播种量 535~680 g/40 m2，优化方案可

选择行距（40±2） cm、播种量（600±50） g/40 m2。

由行距边际效应分析结果（图 7A）可见，行距≤
40 cm 时，斜率为正，属于增产区域；行距为 40~45 
cm 时，斜率趋近于 0，产量没有明显增加，属于效益

表6　不同模型对比结果

Table 6　Comparison results of different models

模型

Model
RF-RFE
XGBoost
LightGBE

SVM(RBF)
多元线性回归 

MLR

决定系数

R2

0.951
0.932
0.928
0.901

0.845

均方根误差

RMSE
2.28
2.65
2.71
3.12

3.89

平均绝对误差

MAE
1.45
1.68
1.72
2.01

2.54

排名

Rank
1
2
3
4

5

图6 行距-播种量三维响应曲面

Fig6 Three-dimensional response surface
 of row spacing-seeding rate

图5 RF-RFE模型决定系数（A）与残差（B）分布图

Fig.5 RF-RFE model determination coefficient（A） and residual distribution（B）
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平台区；当行距≥45 cm时，斜率为负值，属于减产区

域；当行距≥45 cm时，每增加 1 cm行距，相应地减产

1.23 kg。由播种量边际效应（图 7B）可见，当播种量

为 650 g/40 m2时，出现效益拐点，超过此阈值虽仍增

产但边际收益递减。因此，建议生产实践中将行距

控制在 40~45 cm、播种量控制在 600~650 g/40 m2，

既可保证高产又留出操作容错空间。

3　讨 论

本研究通过行距梯度与播种量梯度处理双因素

田间试验，解析了冬黑麦行距与播种量的互作效应。

结果表明，40 cm行距×600 g/40 m2播种量处理组合

在农艺形状上表现出显著优势，该处理干物质积累

达 16.31 g、越冬率高、株高动态稳定性最优且产量构

成要素协调。这一处理组合通过优化冠层透光率、

平衡“源-库”关系及提升抗逆性，实现了冬黑麦高产

稳产的协同调控。

基于田间试验，以单株种子数为预测目标，构建

了包含播种行距、播种量、穗长、穗质量、穗节数、株

高、根长、有效分蘖数、叶片数等原始变量及 6个衍生

特征的多维特征集，构建融合递归特征消除的随机

森林模型（RF-RFE），通过特征工程筛选出包括穗质

量对数变换、行距-播种量交互项等 8个关键特征变

量，模型表现出优异的预测性能（R²=0.951，RMSE=
2.28）和泛化能力（OOB-RMSE=4.33）。三维响应

曲面分析确定了高产参数区间为行距 35~49 cm、播

种量 535~680 g；边际效应分析显示，行距超过 45 cm
时每增加 1 cm 将导致减产 1.23 kg，播种量高于 650 
g/40 m2时呈现边际收益递减规律。结果表明，通过

优化群体结构和资源分配效率，可实现冬黑麦高产

稳产的协同调控，为寒区粮饲作物的智能化管理提

供可行的技术范式。

尽管本研究为冬黑麦的精准栽培提供了可行的

决策方案，但在理论及应用上仍有待深入。本研究

构建的模型主要基于单一试验点的农艺性状数据构

建，在不同生态区及气候波动下的稳健性仍有待验

证。未来将整合多试点、多年份的田间数据，并纳入

时序遥感影像、高精度气象数据以及土壤墒情与养

分数据，使用时空图神经网络、注意力机制与循环神

经网络融合构建多尺度、多源数据融合的动态预测，

以捕捉环境因子与作物生长的时空动态互作关系，

从而建立一套适应不同区域、具有泛化能力的寒区

冬黑麦产量与品质协同预测算法。
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Establishment of a model for predicting yield of winter rye with a 
hybrid random forest-recursive feature elimination

LÜ Linyou1,2, LI Jiahui1, ZHAO Yan2,MA Yan1,HE Ziyuan1

1. School of Environmental Science and Engineering, Liaoning Technical University,Fuxin 
123000, China;

2.Liaoning Province Institute of Sand Land Management and Utilization, Fuxin 123000, China

Abstract A two-factor field gradient experiment was conducted to solve the problems of traditional 
models being difficult to analyze the nonlinear effects of interaction between row spacing and sowing rate. 
The biological traits and yield components at the stages of key growth in winter rye were systematically 
measured. The patterns of interaction between population dynamics and yield components during these stag‐
es were analyzed to construct a recursive gradient fusion-based random forest model for predicting the yield 
of winter rye. The results of field experiment showed that the combination of a row spacing of 40 cm and a 
sowing rate of 535-680 g/40 m2 can optimize the light transmittance of canopy， balance the “source sink” 
relationship， and improve the resistance to stress， achieving coordinated regulation of high and stable yield 
of winter rye. Samples of plant were systematically collected from different treatment groups at the stage of 
full maturity in winter rye. A standardized experimental procedure was used to quantitatively characterize 
key agronomic traits including spike length， spike mass， number of spike nodes， plant height， root length， 
effective tiller count， leaf count， and seeds per plant. 540 sets of valid data were obtained. A multidimen‐
sional feature set encompassing sowing row spacing， seeding rate， spike length， spike mass， number of 
spike nodes， plant height， root length， effective tiller count， leaf count， and six derived features was con‐
structed using seeds per plant as the prediction target. A hybrid random forest-recursive feature elimination 
（RF-RFE） with excellent predictive performance （R² =0.951， RMSE=2.28） and generalization ability 
（OOB-RMSE=4.33） was constructed. The model for predicting yield was used to invert and obtain a 
three-dimensional response surface for row spacing and seeding rate to identify the high-yield parameters as 
row spacing ranging from 35 to 49 cm and seeding rate between 535 and 680 g/40 m2. The results of mar‐
ginal effect showed that a 1 cm increase in row spacing beyond 45 cm led to a yield decrease of 1.23 kg， 
and the marginal benefit decreased as the seeding rate exceeded 650 g/40 m2. Therefore， it is recommend‐
ed to control the row spacing within 40-45 cm and the seeding rate between 600-650 g/40 m2 in the prac‐
tice of production， which can ensure high yield and leave room for the tolerance of operational error.

Keywords winter rye； random forest； recursive gradient boosting； yield prediction； marginal ef‐
fects； three-dimensional response surface
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