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摘　　要

智慧气象和精准农业结合下的现代农业气象工作意味着对包含遥感影像在内的大型农业和气象数据高时效

性的分析与处理，机器学习技术是当代自然科学研究和技术发展的主流技术，亦是现代农业气象科研和业务发展

的重要工具。该文系统论述了机器学习技术的主要方法及其在现代农业气象中的主要应用方向，比较了不同方法

在农业气象不同领域应用的情况，侧重介绍了基于深度学习技术的成果和近年来的最新研究进展。传统浅层机器

学习技术中，以支持向量机和人工神经网络应用最为广泛且效果最为理想。近年来，随机森林和梯度提升机等决

策树集成方法普遍取得优于核方法的精度，深度学习技术则在某些任务中取得更优于集成学习的精度。未来，有

待检验机器学习技术特别是深度学习技术在更多农业气象问题上的适用性和先进性，更好地迎接现代农业气象发

展的新挑战与新机遇。
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引　言

农业在全球经济中发挥着基础性且至关重要的

作用，国家和地区农业生产力高低直接影响其工业

化程度与经济水平，落后的农业技术会带来饥饿、贫

穷与社会发展的滞后［１］。到２０５０年，全球将新增

２０亿左右人口
［２］，加之气候变化对农业生产的影

响［３］，使得消除饥饿和保障粮食安全成为当今世界

可持续发展的重要议题［４］，农业技术的进步可有力

应对该挑战［５］。精准农业被列为农业领域的十大发

展之一［６］，其特点是应用密集的数据———以遥感技

术［７］和无线传感器技术［８］为主要手段采集信息并进

行时空处理，提高农业生产效率、作物产量和环境质

量。农业气象学是研究农业生产与气象条件之间相

互关系及其规律的科学，以促进农业生产为主旨，围

绕现代气象与现代农业的智慧化进程也在不断进行

着自身的科学创新，智慧气象和精准农业结合下的

现代农业气象工作意味着对纳入遥感可视化数据在

内的大型农业和气象数据高时效性的分析与处

理［９］，机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）技术对其发

展有很大的助力。

ＭＬ是图像处理和大数据分析不可或缺的技

术，广泛应用于医学、药学、经济学、生物学、水文学、

农业气象学等诸多科学领域［１０１３］。深度学习（ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）和浅层学习中的梯度提升机（ｇｒａｄｉｅｎｔ

ｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＧＢＭ）是当前最受瞩目的两项

ＭＬ技术，其中ＤＬ结构中最著名的卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）自２０１２年起已

成为计算机视觉任务的首选解决方案［１４］。现代农

业气象研究不仅涉及大量气象数据、土壤数据、作物

观测数据，也涉及到农业遥感中采集自地面、无人

机、卫星的海量影像数据，ＤＬ技术的特点及其在机

器视觉领域的优势使其在现代农业气象工作中具有

２０１９１０２２收到，２０１９１２０６收到再改稿。
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很大的应用潜力［１５］。

本文对 ＭＬ技术的主要方法及其在现代农业

气象中尤其是涉及农业遥感的应用进行系统性介

绍。由于所涉及的文献众多，侧重列举代表性文献，

对其研究成果进行概要介绍，且重点列举出ＤＬ技

术的应用实例，旨在推动 ＭＬ技术特别是ＤＬ技术

在现代农业气象科研与业务中的深入应用。

１　ＭＬ技术概述

ＭＬ技术蓬勃发展于２０世纪９０年代，是人工

智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）中最受欢迎和最成

功的子领域。ＡｒｔｈｕｒＳａｍｕｅｌ将 ＭＬ定义为一门不

需要通过外部程序指令而让计算机具有自我学习能

力的学科。在传统编程中，人类输入规则和需要规

则处理的数据，计算机输出答案；而在 ＭＬ技术中，

人类输入数据和期望从数据中得到的答案，计算机

通过训练找到数据和答案间的统计结构、输出规则，

并将这些规则应用于该任务的新数据进而生成答

案［１４］。ＭＬ技术与经典统计分析的一项重要区别

是 ＭＬ技术倾向于处理大型、复杂的数据集，以及

没有已知算法可解决的问题。将 ＭＬ技术用于大

数据挖掘可以适应新的数据，发现数据中隐含的模

式，减少人工分析工作量，更好地处理解并解决传统

方法难以应对的复杂问题［１６］。

ＭＬ技术是一个日益庞大的家族，其包含的众

多算法与模型可根据不同标准进行归类。其中一种

广泛使用的分类方法是根据训练过程中得到的监督

的数量和类型，将其分为监督学习、非监督学习、半

监督学习和强化学习［１６］。在监督学习中，需要人工

为训练数据加标签（即明确的属性标识），其代表性

方法包括线性回归（ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、逻辑回归

（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、朴素贝叶斯（ｎａｖｅｂａｙｅｓ）、高

斯判别（ｇａｕｓｓｉａｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＧＤＡ）、支持

向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、神经网络

（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）、Ｋ 最邻近法 （ＫＮｅａｒｅｓｔ

ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ，ＤＴｓ）、随

机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和梯度提升机等；在非

监督学习中，训练数据则不加标签，其主要方法包括

以期望最大化算法（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）、分

层聚类分析（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓ，ＨＣＡ）、Ｋ

均值法（Ｋｍｅａｎｓ）为代表的聚类方法，以主成分分

析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和局部线性

嵌入算法（ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）为代表的

降维算法，以及 Ａｐｒｉｏｒｉ，ＦＰＧｒｏｗｔｈ，Ｅｃｌａｔ等关联

规则学习算法；在半监督学习中，仅需为少量训练数

据加标签，或为训练数据加不确定性标签，其重要方

法包括拉普拉斯支持向量机（ｌａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ）、协同

过滤算法（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ），以及贝叶斯网络

（ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ）、马尔科夫随机场（ｍａｒｋｏｖｒａｎ

ｄｏｍｆｉｌｅｄ）等概率图模型；在强化学习中，不需要预

先给定训练数据，而是通过接收环境对动作的反馈

获得学习信息，代表性算法包括策略梯度（ｐｏｌｉｃｙ

ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＰＧ）、Ｑ 学习（Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ）、深度 Ｑ 网络

（ｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ）、Ｓａｒｓａ算法等
［１７２０］。

ＤＬ技术是 ＭＬ技术的一个子领域，代表着一

类思想，即以多层结构从数据中学习表示（ｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎ），其结构通常包含数十个乃至上百个连续

的表示层。ＤＬ技术起源于神经网络，在神经网络

基础上增加了层级，可自动提取复杂特征，近年来，

ＤＬ技术以其更高精度和更优性能，在诸多应用领

域已经取代了以往支持向量机和集成学习的领先地

位［１４］。ＤＬ技术较经典 ＭＬ技术的优势主要体现在

以下几方面：①ＤＬ技术完全自动化了浅层 ＭＬ技

术的关键步骤———特征工程，对使用者更为简单、友

好；②ＤＬ技术具有深层非线性网络结构，采用递增

的、逐层的方式开发愈加复杂的特征，具有更强的学

习能力，有助于解决浅层 ＭＬ技术难以解决的复杂

问题，并可进行迁移学习；③ＤＬ技术可以一次性学

习所有特征，并持续在线学习，具有实时运算能

力［２１２３］。ＤＬ的基本模型包括卷积神经网络、深度

信念网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）、循环神经网

络（ｒｅｃｃｕｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）、深度自动编码

器（ｄｅｅｐａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＡ）、递归神经网络（ｒｅｃｕｒ

ｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）等。

２　ＭＬ技术在农业气象工作中的应用

２．１　制图与区划

土地覆盖与作物类型图是农业气象工作的重要

基础数据之一。过去的十几年中，随着遥感数据时

空分辨率不断提高，以及大量丰富的免费数据源向

公众开放，将遥感影像用于土地覆盖与作物类型分

类制图方面的研究呈指数增长，ＭＬ技术中多种经

典算法、模型已成功应用于该类任务［２４２６］，根据Ｙｕ

等［２７］的统计，最大似然分类法使用频率最高，相关
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文献中应用比例达３２．３４％，最大似然分类法和 Ｋ

最邻近法、Ｋ均值法等也是文献中平均精度较低的

方法，分类精度较高的方法则是集成分类器、人工神

经网络和支持向量机。Ｋｈａｔａｍｉ等
［２８］进一步统计

分析了既往研究，指出传统监督分类方法中支持向

量机平均精度最高，紧随其后的是人工神经网络，且

当影像空间分辨率和光谱分辨率提高时，支持向量

机表现出较人工神经网络更大的优势。此外，ＭＬ

技术在作物管理区的划分方面已有成功应用的例

子，Ｐａｎｔａｚｉ等
［２９］利用 Ｋ均值法和自组织映射结合

遥感数据、土壤参数和产量数据进行了作物管理分

区，进一步看，农业气候区划（如农作物品质气候区

划）、农业气象灾害风险区划、农业保险风险区

划［３０３１］等是农业气象工作的重要任务，有待有针对

性地将 ＭＬ技术应用于区划工作。

近年来，最受欢迎和最具效率的多源多时相遥

感影像土地覆盖与作物制图方法是集成学习和ＤＬ

技术［３２］。针对复杂地区的分类问题，集成学习的经

典算法随机森林的分类精度明显优于传统的决策

树［３３］，ＤＬ结构中的卷积神经网络、深度自动编码

器、深度信念网络、循环神经网络等均被用于探索该

类任务［３４３８］。Ｍｉｎｈ等
［３９］利用两种循环神经网络结

构结合星载合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，

ＳＡＲ）影像制作了冬季植被质量分类图，制图精度优

于支持向量机和随机森林。Ｙａｎｇ等
［４０］研究表明：ＤＬ

技术用于土地覆盖分类的精度高于支持向量机等浅

层学习模型，且ＤＬ技术无需人工设计分类特征，并

可在分类中使用迁移学习。Ｋｕｓｓｕｌ等
［３２］将卷积神经

网络用于作物制图的精度与随机森林和一种集成的

多层感知器（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ，ＭＬＰｓ）方法对

比，结果表明卷积神经网络精度最高。

２．２　检测与观测

杂草检测是地基农业遥感的一项重要任务，有

研究认为杂草是对农作物生产最大的威胁，ＭＬ技

术和田间传感器结合可以精确检测田间杂草，进而

应用于农业工具和农业机器人的除草作业，最大程

度减少除草剂的使用［４１］。Ｃｈｏ等
［４２］使用电荷耦合

元件（ｃｈａｒｇｅｃｏｕｐｌｅｄｄｅｖｉｃｅ，ＣＣＤ）相机和人工神经

网络组成的机器视觉系统识别了杂草与萝卜。Ｋａ

ｒｉｍｉ等
［４３］将支持向量机用于玉米田杂草和氮素胁

迫检测，取得比人工神经网络更高的精度。Ｂｉｎｃｈ

等［４４］的对比研究表明：在经典 ＭＬ技术中，支持向

量机取得最优的杂草检测效果。近年来的研究表

明：ＤＬ技术可有效从图像中自动提取特征，在目标

识别中取得优于支持向量机的精度［４５４７］。王璨

等［４８］应用卷积神经网络准确识别了幼苗期玉米与

杂草。Ｄｙｒｍａｎｎ等
［４９］应用卷积神经网络在农田影

像中识别了２２种杂草与作物物种，并在后续研究中

将全卷积神经网络应用于存在严重叶片遮挡的情况

下，从谷物田中成功识别单株杂草［５０］。除杂草检

测，张雪芬等［５１］利用支持向量机结合ＣＣＤ影像实

现了作物发育期的图像自动识别，余卫东等［５２］在对

中国农业气象自动化观测的展望中提及计算机视觉

技术的应用，ＭＬ技术在今后的农业气象自动化观

测中有待发挥更重要的作用。

ＤＬ技术可以从高维海量数据中强有力提取复

杂的结构信息［２１］，近年来在植株表型观测、病虫害

检测、农田障碍检测、果实检测等任务中得到成功应

用［５３５５］，可极大提升农业气象自动化观测水平。

Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｓｅｎ等
［５６］对比了ＤＬ技术和经典 ＭＬ技术

在农田障碍和异常检测中的应用效果，结果显示

ＤＬ技术具有最高精度和最快运算速度。Ｙａｌｃｉｎ

等［５７］利用卷积神经网络自动提取图像特征，识别农

业植被的物候期，精度优于基于手工设计特征的经

典 ＭＬ技术。Ｊｉｎ等
［５８］应用更快速的区域卷积神经

网络和区域生长法从Ｌｉｄａｒ３Ｄ点云中分割单株玉

米，可准确测量植株高度。Ｕｂｂｅｎｓ等
［５９］开发了可

用于叶片计数等植物表型任务的ＤＬ平台。Ｘｉｏｎｇ

等［６０］开发了基于卷积神经网络的图像分割软件用

于水稻穗部分割，可实现水稻表型自动化测量，段凌

凤等［６１］和张领先等［６２］开展了类似研究。Ｂａｗｅｊａ

等［６３］使用ＣＣＤ相机和卷积神经网络组成的机器视

觉系统自动计算茎秆数并测量茎宽。黄双萍等［６４］

利用卷积神经网络和穗株高光谱图像提取不同尺度

穗瘟病斑分布式特征，实现水稻穗瘟病害的精准检

测。Ｍｏｈａｎｔｙ等
［６５］通过迁移学习和重新训练两种

方式训练卷积神经网络，有效识别１４种作物物种和

２６种作物病害，孙俊等
［６６］开展了类似工作。Ｒａｈ

ｎｅｍｏｏｎｆａｒ等
［６７］提出一种ＤＬ结构用于果实计数，

即使水果处于阴影下，或被树叶、树枝遮挡，或水果

之间存在一定程度的重叠，也能有效计数。薛月菊

等［６８］利用ＤＬ技术中的ＹＯＬＯｖ２网络检测未成熟

芒果，表明该方法在复杂场景下的检测精度优于更

快速的区域卷积神经网络。

２．３　产量预测

在健康的生态系统下以最低成本取得最大作物
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产量是农业生产最重要的目标之一［６９］。作物产量

预测是农业气象工作中的一项重要任务，关系到粮

食安全、种植结构调整、作物管理、农业保险等，提高

预测的准确性有助于增加作物产量和商业利润。经

典统计方法难以准确预测作物产量的非线性时空变

化，当前更有效的产量预测方法包括作物生长模拟

和 ＭＬ技术
［７０］。作物生长模型将作物生长阶段的

动态机制以数学模型抽象表达［７１］，建模过程耗时且

昂贵，其运行所需参数集在发展中国家尤难获取。

另一方面的研究中，经典 ＭＬ技术与遥感数据、气

象数据、土壤数据等结合实现了不同尺度下不同作

物产量的准确预测［７２７３］，并有学者对比不同方法的

预测能力。Ｆｏｒｔｉｎ等
［７４］研究表明：在马铃薯产量预

测中，多层感知器预测效果优于多元线性回归。

Ｒｕβ
［７５］对比了多层感知器、回归树、径向基核函数网

络和支持向量回归用于冬小麦产量预测的精度，表

明支持向量回归预测结果最准确。Ｇｏｎｚáｌｅｚ等
［７０］

对比了多元线性回归、Ｍ５Ｐｒｉｍｅ回归树、人工神经

网络、Ｋ最邻近法和支持向量回归对大规模种植的

多种作物产量的预测能力，结果显示：Ｍ５Ｐｒｉｍｅ回

归树表现最优，作者同时指出变量和属性的选取直

接影响不同算法、模型的预测精度，这是其研究与前

人研究结论存在差异的主要原因。与产量预测紧密

相关的农业气象灾害风险评估是农业气象学领域中

研究的热点［７６８０］，较之传统技术手段，ＭＬ技术对此

有很大的应用潜力，目前已有研究将 ＭＬ技术用于

农业气象灾害遥感监测与产量影响评估，如Ｐａｒｋ

等［８１］利用随机森林等 ＭＬ技术与多源遥感数据结

合，对农业干旱进行监测评估。

近几年，将ＤＬ技术应用于作物产量预测的研

究陆续出现［８２］。Ｋｕｗａｔａ等
［８３］对比使用ＤＬ技术和

支持向量回归预测玉米产量，显示ＤＬ技术预测精

度更高。Ｋｉｍ等
［８４］将支持向量机、随机森林、极限

随机树和ＤＬ技术用于玉米产量预测，显示ＤＬ技

术精度最高，且可克服一般 ＭＬ技术应用中的过拟

合问题，更稳定。Ｙｏｕ等
［８５］利用公众可获得的遥感

数据预测大豆产量，使用了卷积神经网络和循环神

经网络中的长短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ）网络与３种对比方法，显示卷积神经网络和

长短期记忆网络可自动学习原始数据中的有效特征

并取得最高的预测精度。Ｗａｎｇ等
［８６］将深度迁移学

习和回归模型分别与遥感数据结合用于作物产量预

测，表明使用迁移学习的长短期记忆网络预测精度

最高。

２．４　参数估算

农业气象研究相关的水文、土壤、作物参数通过

站点观测无法取得其连续准确的空间分布情况，且

某些参数测量难度大、费用昂贵。ＭＬ技术与气象

数据、遥感数据等相结合，可简单、高效地实现参数

估算，且使对其时空连续性监测与预报成为可能。

农业气象工作关注的热点参数包括蒸散、土壤湿度、

土壤温度、氮素含量、叶面积指数、生物量等。

准确估算蒸散对农业灌溉水资源时空优化配置

至关重要，同时该参数测量难度较大。Ｙａｎｇ等
［８７］

利用支持向量机结合通量观测数据与 ＭＯＤＩＳ遥感

数据实现了大尺度蒸散的时空变化预测。Ｊｕｎｇ

等［８８］使用一种模型树集成的 ＭＬ技术集成站点观

测蒸散与遥感数据和气象数据，估算全球尺度的多

年蒸散。Ｐａｔｉｌ等
［８９］将 ＭＬ技术与气象数据结合估

算参考蒸散，表明单层前馈神经网络中的极限学习

机（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）和最小二乘支持

向量机估算精度高于经验模型。Ｍｅｈｄｉｚａｄｅｈ等
［９０］利

用支持向量机、基因表达式编程、多元自适应回归样

条与气象观测资料结合估算干旱与半干旱地区的月

平均参考蒸散，显示支持向量机和多元自适应回归

样条效果最好。

土壤温湿度和养分含量直接影响作物生长发育

和产量形成，其信息获取对农业生产中科学高效的

水肥管理具有重要意义。Ｂａｇｈｄａｄｉ等
［９１］利用多层

感知器和ＳＡＲ数据结合估算了农业区的土壤表面

粗糙度和土壤湿度。Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ等
［９２］对比了支持向

量机、关联向量机、人工神经网络和广义线性模型在

土壤湿度降尺度中的应用效果，显示基于人工神经

网络的降尺度方法提高遥感反演土壤湿度空间分辨

率效果最好。Ｎａｈｖｉ等
［９３］利用极限学习机与气象

数据结合估算了不同深度的日平均土壤温度，效果

理想。Ｍｏｒｅｌｌｏｓ等
［９４］利用偏最小二乘回归、主成分

回归，以及两种 ＭＬ技术（最小二乘支持向量机和

Ｃｕｂｉｓｔ算法）与地面光谱数据结合估算土壤全氮、有

机碳和含水量，结果显示：最小二乘支持向量机对含

水量和有机碳估算效果最好，而Ｃｕｂｉｓｔ算法对全氮

估算效果最好。

叶面积指数和生物量是反映植被生长状况的重

要参数，与植被生产力和作物产量密切相关。Ａｌｉ

等［９５］的综述显示，人工神经网络、支持向量回归和

随机森林回归是生物量和叶面积指数遥感反演中使
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用频率较高的算法。Ｐｒａｓａｄ等
［９６］利用人工神经网

络实现菠菜不同生育期叶面积指数和生物量等参数

的反演。Ｊｉａ等
［９７］利用人工神经网络与地面散射计

数据和ＲＡＤＡＲＳＡＴ２影像结合反演水稻生物量，

取得理想精度。Ｗａｎｇ等
［９８］将随机森林回归和支持

向量回归、人工神经网络两种对比方法用于小麦多

个生育期生物量的遥感反演，结果显示：随机森林回

归估算精度最高，且其稳健性与支持向量回归相当，

优于人工神经网络。Ｍａｏ等
［９９］对比了人工神经网

络、支持向量回归、随机森林回归、高斯过程回归和

梯度升压回归树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ，

ＧＢＲＴ）等 ＭＬ技术在棉花叶面积指数遥感反演中

的应用效果，表明梯度升压回归树估算精度最高且

稳健性最好，支持向量回归则计算效率最高。ＭＬ

技术与遥感数据结合，还可反演作物的其他生物物

理和生物化学参数，并可监测作物生长过程的相关

活动。Ｌｉｕ等
［１００］利用一种神经网络模型与微波亮

温数据结合，反演了小麦植株含水量。Ｙａｎｇ等
［１０１］

分别利用支持向量回归和逐步多元回归与高光谱反

射率结合反演水稻叶面积指数和叶绿素含量，表明

支持向量回归在水稻生理生化参数估算方面优于逐

步多元回归。ＡｂｄｅｌＲａｈｍａｎ等
［１０２］利用随机森林

回归和逐步多元回归分别与 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ高光谱数据

结合估算甘蔗叶片氮素含量，表明随机森林回归估

算精度高于逐步多元回归。Ｖａｎ Ｗｉｔｔｅｎｂｅｒｇｈｅ

等［１０３］利用高斯过程与光谱数据结合成功估算了叶

片含水量、叶绿素含量、氮素含量和比叶面积等生化

与结构参数。Ｍａｉｍａｉｔｉｊｉａｎｇ等
［１０４］分别利用偏最小

二乘回归、支持向量回归和极限学习机回归与多源

遥感数据结合反演大豆的生理参数（叶面积指数和

生物量）与生化参数（氮素含量和叶绿素含量），显示

极限学习机回归效果最理想。

近些年，将ＤＬ用于上述参数估算的研究陆续

见诸报道。Ｓｏｎｇ等
［１０５］提出一种联合深度信念网络

与宏观细胞自动机（ｍａｃｒｏｓｃｏｐｉｃｃｅｌｌｕｌａｒａｕｔｏｍａｔａ，

ＭＣＡ）的ＤＢＮＭＣＡ模型，结合环境变量预测土壤

湿度，显示其预测精度高于经典 ＭＬ技术，为预测

高度非线性特点的土壤湿度提供了一个强有力的工

具。王璨等［１０６］利用卷积神经网络和近红外光谱预

测土壤含水率，结果显示：卷积神经网络预测精度优

于人工神经网络、偏最小二乘回归和最小二乘支持

向量机等对比方法。Ｍａ等
［１０７］利用田间数字影像

和卷积神经网络估算冬小麦早期生育阶段的地上生

物量，结果显示该方法具有良好的稳健性。马浚诚

等［１０８］利用可见光图像和卷积神经网络估算冬小麦

冠层叶面积指数和地上生物量，表明卷积神经网络

估算精度优于支持向量机和随机森林两种对比方

法。此外，ＤＬ技术还被用于农业气象条件预测、畜

牧业等相关研究，如Ｓｅｈｇａｌ等
［１０９］在作物规划中利

用长短期记忆网络预测天气和土壤属性。

３　小　结

本文系统概述了 ＭＬ技术的主要方法及其在

现代农业气象中的主要应用方向，有针对性且全面

涵盖了现代农业气象中特别是涉及农业遥感的 ＭＬ

技术的研究及应用情况，并纳入近年来最新的研究

进展。

本文将 ＭＬ技术在农业气象工作中的主要应

用归纳为４个方面：制图与区划、检测与观测、产量

预测和参数估算。在制图与区划方面，ＭＬ技术与

遥感影像结合实现了不同尺度的土地覆盖与作物类

型制图，亦已结合遥感数据、土壤数据、统计数据用

于作物长势、植被质量等专题图的制作与作物管理

区划分；在检测与观测方面，ＭＬ技术成功用于田间

影像中的杂草检测，ＤＬ技术在植株表型观测、病虫

害检测、农田障碍检测、果实检测等方面，取得了理

想精度，可极大提升农业气象自动化观测水平；在产

量预测方面，ＭＬ技术与遥感时间序列数据、气象数

据、土壤数据结合在不同尺度成功预测了不同作物

的产量，与之相关，ＭＬ技术在农业气象灾害评估中

也有很大的应用潜力；在参数估算方面，农业气象研

究关注的以蒸散、叶面积指数、土壤湿度、氮素含量

等为代表的水文、土壤、作物参数均可利用 ＭＬ技

术与气象数据、遥感数据等的结合实现精确反演或

预测。

综合看，传统浅层 ＭＬ技术中以支持向量机和

人工神经网络在本文涉及的诸多任务中应用最为广

泛且效果最为理想。近年来的方法对比类研究中，

随机森林和梯度提升机等集成学习方法普遍取得优

于支持向量机和人工神经网络的精度，ＤＬ技术则

在某些任务中取得更优于集成学习的精度，且可解

决浅层 ＭＬ技术较难解决的一些问题，如在农业气

象观测中可精准实现植株表型的自动化观测。从应

用时间上看，人工神经网络和支持向量机等浅层

ＭＬ技术自２０世纪９０年代开始在农业气象和农业
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遥感中应用并逐渐繁荣，其中人工神经网络的应用

略早于支持向量机，而以支持向量机为代表的核方

法则较人工神经网络更具优势；决策树自２１世纪开

始受到学界的关注，２０１０年后随机森林和梯度提升

机等决策树集成方法在很多方面被认为是较核方法

更好的选择；ＤＬ技术自２０１２年前后重回主流学界

的视野，伴随卷积神经网络和长短期记忆网络的成

功，自２０１５年后被广泛认为在诸多应用中的表现超

越了支持向量机和集成学习［１４］。尽管将ＤＬ技术

应用于农业问题的先驱探索始于２０１０年
［１１０］，但大

部分研究成果发表于２０１５年以后
［１５］，且有逐年增

多的趋势，国内相关研究相对滞后，多数发表于

２０１７年以后，且涉及到的现代农业气象中的问题尚

十分有限。

目前有待验证 ＭＬ技术特别是ＤＬ技术在更多

农业气象问题上的适用性和先进性，如农业气象灾

害遥感监测与损失评估、农业气象灾害风险评估与

区划、农业气候区划、气候变化对作物生长的影响评

估等任务，同时，伴随 ＭＬ技术的发展，特别是类似

长短期记忆网络的ＤＬ时间维算法和新结构的发

展，有望更好地结合以风云系列气象卫星数据为代

表的遥感时间序列数据，在制图、估产、预测等诸多

已开展研究的任务中取得更高的精度和准确性。特

别地，将 ＭＬ技术与智能手机等移动终端结合，可

为农业管理者和生产者提供功能强大且智慧化的农

业气象信息服务；将ＤＬ技术与地基观测、无人机遥

感等结合，开发相关业务系统，可以显著提升农业气

象自动化观测水平。同时，需要认识到 ＭＬ技术中

没有一种方法可以取代其他所有方法，在现代农业

气象工作中需要根据具体任务和数据情况选择最适

用的 ＭＬ技术，如梯度提升机在当今被普遍认为是

处理非感知数据的最好算法之一，而当训练数据有

限时，浅层 ＭＬ技术往往比ＤＬ技术更适用。

未来 ＭＬ技术的各种算法和模型必将进一步

发展，程序库和普适性的训练数据集也将更加丰富，

继承并突破现代ＤＬ技术核心思想的新方法也终将

出现。需要熟悉 ＭＬ技术在现代农业气象所涉及

的各类问题上的适用情况，并及时追踪掌握科技前

沿技术，使农业气象科研与业务工作可以最大程度

地受益于每一次信息技术的革命性突破，以 ＭＬ技

术特别是ＤＬ技术带动农业气象服务模式的创新，

更好地迎接现代农业气象发展的新挑战与新机遇。
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