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　　摘要：综合介绍了线性逐步回归算法、偏最小二乘回归算法、人工神经网络算法、支持向量机回归算法在农作物信
息遥感预测建模中的应用，阐述了这些算法的基本思想，给出了每种算法的求解步骤，归纳了这些算法的优点，分析了

每种算法的不足之处，并指明了农情信息遥感预测建模的研究发展方向。
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　　农业是国民经济的基础，农业高技术引领农业的未来。
遥感作为现代信息技术的前沿，能够快速准确地收集农业资

源和生产信息，遥感技术在农业领域得到了越来越多的应用，

如利用遥感信息进行农作物估产、长势、品质、病虫害等遥感

监测；在计算机系统的支持下，通过建模将获取的农业遥感信

息与农业目标参量联系，定量地反演或推算出农学参量（即

定量遥感）。定量遥感模型概括起来分为３类：物理模型、统
计模型和半经验模型［１］，其中统计模型是对一系列观测数据

作经验性的统计描述或相关分析，建立遥感参数与农情观测

数据之间的回归模型。

近年来，文献资料运用逐步多元回归算法、偏最小二乘回

归算法、人工神经网络回归算法、支持向量机回归算法，在计

算机系统支持下，建立多种农情信息遥感预测统计模型。计

算机系统操作的目的是对数据进行加工处理，以得到期望的

结果，其中算法是灵魂，算法是为解决一个问题而采取的方法

和步骤。因此，本文介绍这些算法应用于遥感建模预测多种

农作物的多种农学参量情况的同时，重点阐述了这些算法的

基本思想，给出了每种算法的求解步骤，总结了这些算法的优

点。每种算法都有不足之处，针对每种算法的缺陷加以改进

或多种算法结合使用，可以有针对性地避免原算法的缺陷，达

到取长补短的优势互补效果。因此，传统算法的改进算法、多

种算法的组合算法成为了农情信息遥感预测建模算法的研究

趋势，最后指明了农情信息遥感预测建模的研究发展方向。

１　逐步多元回归算法（ｓｔｅｐｗｉｓｅｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＭＲ）

在解释变量个数较多的情况下建立多元线性回归预测模

型，需要选择解释变量，以使在回归方程中包含所有对被解释

变量影响显著的解释变量而不包含影响不显著的解释变量。

逐步回归正是为解决这一问题而提出的一种算法。

Ｊｉｎ等运用ＡＳＤ光谱仪测得小麦不同生育时期的冠层光
谱数据，运用ＳＭＲ算法建立了基于光谱参数估计小麦叶片叶
绿素含量的回归模型［２］。杨晓华等测定了水稻不同生育期

的冠层高光谱反射率，分别以高光谱反射率的４种不同变换
形式（光谱反射率、反射率一阶导数、反射率二阶导数和反射

率对数变换）为因变量，以叶面积指数（ＬＡＩ）和叶绿素密度
（ＧＬＣＤ）为自变量进行分析，评价了 ＳＭＲ对 ＬＡＩ和 ＧＬＣＤ的
估算能力［３］。周冬琴等用 ＳＭＲ算法建立了水稻成熟籽粒蛋
白质含量监测模型，模型预测值与实测值之间符合度较高，对

水稻成熟籽粒蛋白质含量具有较好的预测性［４］。宋开山等

利用不同生长季大田玉米的冠层高光谱反射率，采用ＳＭＲ算
法，建立了玉米地上鲜生物量高光谱遥感估算模型，模型预测

效果较理想［５］；利用不同生长季的大田玉米、大豆的冠层高

光谱反射率，采用ＳＭＲ算法，建立了玉米、大豆ＬＡＩ高光谱遥
感估算模型，结果表明以多波段逐步回归构造的模型预测效

果很好［６］。牛铮等利用小麦及１１种植被的叶片样本光谱测
量数据，采用ＳＭＲ算法，分析了鲜叶片中７种化学组分含量
与其光谱特性的统计关系，并分别建立了叶片反射率及其变

换形式与鲜叶片中化学组分含量的ＳＭＲ模型［７］。

ＳＭＲ算法的主要思想是双向筛选进入模型的解释变量：
在所考虑的全部解释变量中按照对被解释变量的贡献大小逐

个引入回归方程，已被引入回归方程的变量在引入新变量后

也可能失去重要性，而需要从回归方程中剔除出去。引入一

个变量或者从回归方程中剔除一个变量都要进行 Ｆ检验，以
保证在引入新变量前回归方程中只含有对被解释变量影响显

著的变量，而不显著的变量已被剔除［８－９］。

ＳＭＲ算法步骤如下：（１）求被解释变量 ｙ与每一个自变
量ｘ的一元线性回归方程。（２）通过 Ｆ检验，选择 Ｆ最高者
作为第１个进入模型的自变量。（３）对模型外的变量分别进
行偏Ｆ检验，在若干通过偏 Ｆ检验的变量中，选择 Ｆ最大者
进入模型。（４）对模型中的自变量分别进行偏 Ｆ检验，如果
所有自变量都通过偏Ｆ检验，转入步骤（３）；如果有若干自变
量没有通过偏 Ｆ检验，选择 Ｆ最小的自变量，将它从模型中
删除，再重新建立剩余自变量与 ｙ的拟合模型。重复步骤
（１）和（２）。（５）重复步骤（３）和（４），直至无法剔除已引入的
变量、也无法再引入新的自变量，则算法终止［１０］。
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ＳＭＲ算法是一种建立多元回归模型的有效方法，应用极
广。利用ＳＭＲ算法建立模型的优点是：模型中包含了尽可能
多的自变量，特别是包含那些对被解释变量 ｙ有显著作用的
自变量；为了使模型更加有效和方便，最终模型中不包含对 ｙ
作用不显著的自变量［１１］。其缺点是：在逐步回归中每剔除或

引入一个变量都需要计算 Ｆ统计量，这需要一定的工作量，
同时容易造成筛选过度，影响建模效果［１２］；逐步回归中所用

的Ｆ检验对众多初学者和应用者来说难以理解和把握［９］；逐

步线性回归基于线性筛选变量结果存疑，特别在变量间存在

多重相关时更是如此［１３］。

２　偏最小二乘回归算法（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ－ｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＰＬＳ）

　　ＰＬＳ是由Ｗｏｌｄ等在１９８３年首次提出的一种新型的多元
统计分析方法，集多元线性回归分析、典型相关分析和主成分

分析的功能和优点于一体。它主要研究的是多因变量对多自

变量的回归建模，特别当各变量内部高度线性相关时，用偏最

小二乘回归算法建模更有效［１３］。

目前 ＰＬＳ算法被认为是利用近红外光谱建立预测模型
的最可靠方法之一［１４］。Ｅｃａｒｎｏｔ等运用 ＰＬＳ算法构建了运用
近红外光谱预测硬质小麦叶片含氮量及比叶重的回归模

型［１５］。Ｌｉ等运用ＰＬＳ算法，通过不同时期的小麦生物量、叶
绿素密度、叶片等价水厚度和叶片氮密度等农学参数估计成

熟期籽粒蛋白质含量［１６］。这些农学参数可以通过多时相遥

感数据获取，进而基于 ＰＬＳ算法建立小麦的多时相多光谱
ＧＰＣ遥感预测间接模型。邵田田等运用 ＰＬＳ算法构建了玉
米高光谱数据与玉米ＦＰＡＲ的定量估算模型，ＦＰＡＲ模型反演
精度优于植被指数法构建的模型［１７］。张浩等通过水稻盆栽

试验，测定水稻叶片氮素、籽粒蛋白质含量和冠层光谱，分别

采用人工神经网络和ＰＬＳ算法建立叶片氮素、籽粒蛋白质含
量高光谱估算模型，结果表明，这２种模型预测效果良好，且
ＰＬＳ回归模型的预测效果最好，可以实现水稻氮素营养和籽
粒品质的高光谱估测［１８］。付元元等采用 ＰＬＳ算法建立了基
于原始光谱反射率与ＬＡＩ相关性和基于光谱曲线特征的２种
波段选择方式来预测大田冬小麦叶面积指数的估算模型［１９］。

谭昌伟等运用ＰＬＳ构建了遥感预测冬小麦籽粒蛋白质含量
模型，为提高遥感预测小麦品质的精度提供了一种有效途

径［２０］。王圆圆等测定了冬小麦３个发育期（孕穗、开花、乳
熟）的冠层光谱和叶片含水量（ＬＷＣ），针对每期数据，结合
ＰＬＳ和迭代特征去除，建立了基于诊断波段的 ＬＷＣ回归模
型，结果表明叶片水分的光谱响应及反演精度受小麦生长状

态的影响［２１］。王圆圆等通过人工田间诱发不同等级条锈病，

在不同生育期（挑旗期、抽穗期、灌浆期和成熟期）测定冬小

麦感染条锈病严重度和冠层光谱，采用 ＰＬＳ算法建立了冠层
光谱和条锈病严重度的回归模型，结果显示 ＰＬＳ回归建模不
仅精度高，而且需要的人为干预少，自动化水平高［２２］。王纪

华等运用ＰＬＳ测定了田间小麦冠层可见光和近红外光谱不
同波长处的冠层光谱反射率，将其与小麦不同层次的叶绿素、

叶片全氮含量之间进行建模，通过建模和验证试验表明运用

ＰＬＳ算法能够较好地通过作物冠层光谱反演叶片全氮的垂直
分布［２３］。

ＰＬＳ算法思想是：假定有 ｑ个因变量｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｑ｝和 ｐ
个自变量｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝，构成自变量和因变量数据表ｘ和 ｙ，
样本容量为ｎ。运用 ＰＬＳ分别在 ｘ和 ｙ中提取成份 ｔ１和 ｕ１
（ｔ１是ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ的线形组合；ｕ１是 ｙ１，ｙ２，…，ｙｑ的线形组
合）。在提取成分时，ｔ１和 ｕ１应尽可能大地携带各自数据表
中的变异信息，且ｔ１和ｕ１相关程度达到最大。在第１个成分
提取后，分别实施 ｘ对 ｔ１的回归和 ｙ对 ｕ１的回归，如果回归
方程满足预设精度，则算法停止；否则，利用 ｘ被 ｔ１解释后的
残余信息以及ｙ被ｕ１解释后的残余信息进行第２轮的成分
提取，如此反复，直到精度满足要求为止。若最终对ｘ提取了
ｍ个成分（ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ），最后实施每个因变量ｙｋ（ｋ＝１，２，…，
ｑ）对ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ的回归，然后再转化为ｙｋ关于原变量ｘ１，ｘ２，
…，ｘｐ的回归方程，则ＰＬＳ回归建模结束

［１０，２２］。

ＰＬＳ回归模型计算步骤如下：（１）将数据标准化，记标准
化后的因变量为Ｆ０，自变量为Ｅ０。（２）记ｔ１、ｕ１分别是Ｅ０、Ｆ０
的第１个主成分，ｔ１＝Ｅ０×ｗ１，ｕ１＝Ｆ０×ｃ１。其中，ｗ１和 ｃ１是
Ｅ０和Ｆ０的第一主轴，‖ｗ１‖ ＝１，‖ｃ１‖ ＝１。ｗ１和 ｃ１分别
是矩阵Ｅ０′Ｆ０Ｆ０′Ｅ０和矩阵Ｆ０′Ｅ０Ｅ０′Ｆ０最大特征值的单位特
征向量。Ｅ０ ＝ｔ１ｐ１′＋Ｅ１ 和 Ｆ０ ＝ｔ１ｒ１′＋Ｆ１，式中 ｐ１ ＝
Ｅ０′ｔ１／‖ｔ１‖

２，ｒ１＝Ｆ０′ｔ１／‖ｔ１‖
２。（３）用残差矩阵 Ｅ１、Ｆ１取

代Ｅ０、Ｆ０，求第二主轴和第二成分。如此计算下去，设提取 Ａ
个成分（ｔ０，ｔ１，…，ｔＡ），则有Ｅ０＝ｔ１ｐ１′＋… ＋ｔＡｐＡ′，Ｆ０＝ｔ１ｒ１′＋
…＋ｔＡｒＡ′＋ＦＡ。（４）在第（３）步中，第 ｋ（ｋ≥１）次运算完成之
后，判断回归模型是否有效，若有效，则运算中止，否则，进行

第ｋ＋１次运算［１０，２４］。

ＰＬＳ是近几年发展起来的建模方法，其突出的优点包括：
能够在自变量存在多重相关性的条件下进行回归建模；允许

在样本点个数少于变量个数的条件下进行回归建模；ＰＬＳ回
归模型中包含原有的所有自变量；更易辨识系统信息与噪音；

ＰＬＳ模型中，每一个自变量的系数更容易解释。其缺点包括：
ＰＬＳ算法本质上是对数据平均趋势的估算，无法避免“依据错
误的数据得到错误的模型”的根本问题［２５］；计算速度相对较

慢，需要多次迭代，计算过程复杂［１９，２６］；不能减少自变量个数

以减轻测试强度［２７］。

３　人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）

ＡＮＮ是２０世纪８０年代中后期世界范围内迅速发展起
来的一个前沿领域，因其良好的预测性和实用性被广泛应用

于各个领域。ＡＮＮ模拟人脑学习的过程，通过重复的输入和
输出训练来增强和修改输入和输出数据之间的联系。

目前，在ＡＮＮ的实际应用中，绝大多数模型都是采用ＢＰ
（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络及其变化形式［２８］。Ｙａｎｇ等用 ＡＳＤ光
谱仪测得玉米高光谱反射率，运用 ＢＰＮＮ算法建立了基于光
谱数据的中国东北地区玉米 ＬＡＩ估算模型［２９］。姚霞等运用

ＢＰＮＮ算法建立了小麦叶片氮含量的鲜叶和粉末状干叶近红
外光谱估测模型，该模型能准确地估测小麦叶片氮含量［３０］。

张浩等分析了试验点晚稻穗期叶片氮素与ＣＢＥＲＳ－１影像冠
层光谱信息之间的关系，运用 ＢＰＮＮ算法反演水稻穗期叶片
氮素含量，发现 ＢＰＮＮ模型具有很强的非线性拟合能力［３１］。

张浩等在浙江省海宁市试验田同步采集了乳熟期水稻籽粒光

谱反射率和蛋白质数据，利用ＢＰＮＮ算法，建立了水稻籽粒蛋
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白质含量的高光谱估测模型，预测精度良好［３２］。王大成等测

得小麦冠层反射光谱数据及相应的小麦生物量，基于 ＢＰＮＮ
算法，建立了利用高光谱遥感反演小麦生物量的模型，结果表

明ＢＰＮＮ对作物小麦的生物量高光谱遥感诊断是一种实时高
效的方法［３３］。宋开山等实测了不同生长季大田玉米的冠层

高光谱数据与相应的作物地上鲜生物量，采用 ＳＭＲ以及
ＢＰＮＮ算法，建立了玉米地上鲜生物量高光谱遥感估算模型，
结果表明通过 ＢＰＮＮ算法建立的遥感估算模型结果最为理
想，能够准确预测玉米的地上鲜生物量［５］。

ＢＰＮＮ是一种具有３层或３层以上神经元的神经网络，
包括输入层、中间层和输出层，上下层之间实现全连接，同一

层的神经元之间无连接。

ＢＰＮＮ算法的基本思想是学习过程由信号的正向传播与
误差的反向传播２个过程组成。正向传播时，从输入层传入
样本，经各隐层逐层处理后，传至输出层。若输出层的实际输

出与期望输出不符，则转入误差反向传播阶段，将输出误差以

某种形式通过隐层向输入层逐层反传，并将误差分摊给各层

的所有单元，进行权值修正。这种信号正向传播与误差反向

传播的各种权值调整过程周而复始地进行，权值不断调整的

过程，也就是网络的学习训练过程，该过程一直进行到网络输

出的误差减少到可接受的程度，或进行到预先设定的学习次

数为止［３４］。

ＢＰＮＮ算法步骤如下：（１）确定神经网络的结构，用小随
机数初始化权值；（２）从训练样本集中随机取１个样本；（３）
前向过程求网络输出；（４）反向过程调整网络权值；（５）转入
步骤（２），直到所有样本都完成步骤（２）至（４），一次训练周
期结束；（６）计算误差：若达到精度要求，则算法训练成功，存
储训练完的权值，算法结束。若未达到精度要求，则判断是否

超过最大学习次数，即如果未超过，则转入步骤（２），开始下
一个训练周期；如果超过，则算法训练失败，不能在设定学习

次数内收敛，算法结束。

ＡＮＮ采用并行分布处理方法，可以快速地进行大量运
算，具有很好的非线性逼近能力；它是自适应学习，可以学习

不知道或不确定的系统；所有定量或定性的信息都等势分布

贮存于网络内的各神经元，所以有很强的鲁棒性和容错性。

这些特性使ＡＮＮ具有独特的信息处理和计算能力，在机制尚
不清楚的高维非线性系统上体现出强大优势［３５］。

ＡＮＮ还存在一些缺陷：网络结构需要事先指定或应用启
发算法在训练过程中修正，这些启发算法难以保证网络结构的

最优化；网络权系数的调整方法存在局限性；神经网络易陷入

局部最优，有些甚至无法得到最优解；过分依赖学习样本；目前

尚无一种理论能定量分析神经网络训练过程的收敛速度及其

决定条件，并对其加以控制；神经网络的优化目标是基于经验

风险最小化，不能保证网络的泛化能力；神经网络本身是一个

黑盒子结构，不能有效解释输出结果与输入之间的关系［３６］。

４　支持向量机算法（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

支持向量机是由 Ｖａｐｎｉｋ等提出的一种建立在统计学习
理论基础上的基于结构风险最小化的学习方法［３７］，最初用于

语音识别等模式识别即支持向量分类（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ，ＳＶＣ），现已扩展到回归预测即支持向量回归（ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）［３８］。目前在理论研究和实际应用两方
面支持向量机正处于飞速发展的阶段。

吕杰等利用地物光谱仪测量研究区水稻冠层反射光谱，

同步测量水稻叶片镉含量，应用ＳＶＲ算法建立了水稻镉含量
高光谱预测模型［３９］。梁亮等以最小二乘支持向量回归（ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＳ－ＳＶＲ）算法分别建立了小
麦冠层叶绿素含量、小麦冠层含氮率反演模型［４０－４１］；提出了

微分归一化氮指数（ＦＤ－ＮＤＮＩ）作为估测小麦冠层氮含量的
新高光谱指数，并采用ＬＳ－ＳＶＲ算法对已建立的指数模型进
行改进［４２］。黎锐等利用北京郊区冬小麦主要生育期多时相

ＬａｎｄｓａｔＴＭ影像生成的归一化植被指数，运用 ＳＶＲ构建了小
麦遥感估产模型，并与常规的多元回归方法进行对比，结果表

明利用ＳＶＲ方法构建的遥感估算模型有效地提高了估算精
度［４３］。杨晓华等在浙江大学水稻试验区利用高光谱反射率

的４种变换（反射率、反射率一阶导数、反射率二阶导数和反
射率对数变换）分析了ＳＶＲ对水稻叶面积指数和叶绿素浓度
的预测能力，结果表明ＳＶＲ对水稻生物物理参数的估算能力
不但优于ＳＭＲ模型，而且对分析不同形式的光谱反射率数据
具有独到的功效［２］。杨晓华等选取了与水稻叶面积指数相

关性较好的３种植被指数，通过具有不同核函数的ＳＶＲ模型
对ＬＡＩ进行估算，结果表明ＳＶＲ方法用于水稻ＬＡＩ高光谱估
算具有良好的学习能力和鲁棒性［４４］。

ＳＶＲ算法的基本思想起源于使用 ＳＶＣ解决线性可分情
况下２类样本的分类问题，ＳＶＣ核心思想是找到一个最优分
类超平面，使２类样本的分类间隔最大化。ＳＶＲ与 ＳＶＣ相
似，但ＳＶＲ所求超平面是使所有样本点到超平面的距离为最
小。对线性回归而言，问题变为寻求一个最优超平面，使得在

给定精度ε条件下，所有样本点到最优超平面的距离都不大
于ε；对非线性回归而言，可通过核函数变换将样本映射到一
个高维特征空间中用线性回归解决［４５］。

ＳＶＲ算法步骤如下：（１）给定训练集 Ｔ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，
（ｘｌ，ｙｌ）｝（Ｒ

ｎ×ｙ）ｌ，其中：ｘｉ∈Ｒ，ｙｉ∈ｙ＝Ｒ，ｉ＝１，…，ｌ；（２）
选取适当的核函数 Ｋ（ｘ，ｘ′）及精度 ε＞０和惩罚参数 Ｃ＞０；
（３）求下列优化问题的解：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ，ξ

１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ）， （１）

　 　ｓ．ｔ．

［ｗ·Φ（ｘｉ）＋ｂ］－ｙｉ≤ε＋ξｉ，ｉ＝１，…，ｌ　　　（２）

ｙｉ－［ｗ·Φ（ｘｉ）＋ｂ］≤ε＋ξｉ，ｉ＝１，…，ｌ （３）

ξｉ，ξｉ≥０，ｉ＝１，…，ｌ （４
{

）

求解步骤（３）的通常做法是解其对偶问题：通过使用拉格朗日乘
子αｉ，ｉ＝１，…，ｌ，将线性约束条件（２）至（４）引入（１），计算库

恩－塔克条件，得到最终解ｙ＝ｇ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（αｉ －αｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ。

ＳＶＲ算法具有以下特点：是一种有坚实理论基础的新颖
的小样本学习方法，结构简单，便于应用；最终预测模型只由

少数的支持向量确定，计算的复杂性取决于支持向量的数量，

而不是样本空间的维数，这在某种意义上避免了“维数灾

难”，适于处理高维问题，而且具有较好的鲁棒性；ＳＶＲ通过
选择不同的核函数和参数可以获得不同的特性，灵活性好。

ＳＶＲ存在缺点：随着样本数量的增大，所需的计算时间
和空间存储资源都会成几何级数增加；建模的核心问题是核
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函数和参数的确定［４６］，单一的 ＳＶＲ由于存在核函数和惩罚
因子等参数选择的限制，其应用受到一定的限制。目前研究

通过引入遗传算法、小波变换、模拟退火算法、混沌等全局寻

优功能优化支持向量机内部参数，提高 ＳＶＲ预测模型精度；
此外，还采用如主成分、模糊数学 ＥＭＤ和小波分析方法及混
沌理论对ＳＶＲ模型的输入进行一定的预处理，即采用主成分
分析和模糊数学分析提取预测模型的输入因子，降低输入的

维数，或采用粗集理论、小波和混沌理论重构相空间序列作为

模拟的输入［４７］。

５　总结与展望

遥感作为一门新兴的学科，在世界范围内获得了飞速发

展。遥感技术在农业方面的应用日趋深入。遥感信息模型是

遥感应用深入发展的关键，应用遥感信息模型，可计算和反演

对实际应用非常有价值的农业参数。算法在建立模型过程中

发挥了重要作用，本文分别介绍了 ＳＭＲ、ＰＬＳ、ＡＮＮ、ＳＶＲ算
法，综述了这些算法近年来在建立作物信息遥感预测模型中

的应用。

这些算法有助于建模精度的提高，但每种算法仍然存在

着诸多不足，近年来提出了多种完善和改进算法，如基于 ｔ检
验的逐步回归算法［９］、基于惩罚的 ＰＬＳ回归［４８］、核 ＰＬＳ算
法［４９－５０］、ＢｉＰＬＳ、ＦｉＰＬＳ、ＭｗＰＬＳ算法［５１－５２］、多核 ＳＶＭ［５３］、
ＧＳＡ－ＳＶＭ［５４］、加权 ＳＶＭ［５５］、ＰＳＶＭ［５６－５７］等。这些改进算法
或多种算法混合使用是农情信息遥感预测建模算法可供选择

的方向。大多数的农学参数都会受到外界环境的影响，今后

的建模工作应该综合考虑不同年份的土壤、气候等环境因子，

并使这些因子参与到建模过程中，有助于提高模型的稳定性

和广泛适用性。目前运用这些算法建模时，分析遥感参数与

实际农学参数之间的关系，多数基于相关性对数据进行分析。

在今后的工作中，应该将遥感知识和农学知识有效结合，充分

利用多源多时相的遥感数据所提供的多种信息，从不同角度、

不同层面采用更多更好的方法分析数据。为了方便地通过建

立的模型进行农情信息遥感预测，可以软件工程的思想进行

分析，以面向对象的编程工具进行开发，编制一系列容易操作

的、基于图形界面的遥感预测软件，从而进一步实现作物遥感

预测操作的普及化、高效化、便捷化。目前针对某个生育期建

立的农学参数反演模型，在整个此生育期内不能反映此农学

参数的动态变化规律。将回归模型和马尔科夫模型等结合，

采用多元数据融合、多层次信息提取等技术方法，对农情变化

过程进行描述、分析以及预测，建立农情信息遥感预测动态模

型，这也是预测建模的研究趋势。

总之，实际工作应该学科交叉，将计算机技术、遥感技术，

农业技术等有效结合，建立适宜的农作物遥感预测模型，最终

以所建模型作为工具，帮助农民提高种植效益，增加收入。
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