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摘 要：为构建精准的玉米穗质量预测模型，并为玉米高产育种及精准田间管理提供一定的决策支持，以 281 个

玉米重组自交系为材料，测定花期、株型、穗位叶和果穗 4 个类别共 32 个农艺性状，分别采用多元线性回归

（MLR）、随机森林（RF）、支持向量机（SVM）和人工神经网络（ANN）构建穗质量预测模型，并在不同训练集比

例下进行超参数调优以评估模型表现，通过集成策略生成集合均值模型，并对影响穗质量的关键影响因子进行

解析。结果表明，各模型经超参数调优后表现各异，RF 与 SVM 在训练集与测试集间保持较好的稳健性；ANN
表现依赖样本规模，在 50%~70% 训练集比例下易过拟合，而在 80% 训练集时误差显著降低。MLR 虽整体拟

合度低于非线性模型，但仍展现出较好的预测能力。集合均值模型表现普遍优于或接近最优单一模型。在训

练集比例为 80% 下，基于果穗性状（粒质量为主要贡献因子）构建的穗质量集合均值模型预测精度最高（R2为

0.95，均方根误差为 7.6 g，相对均方根误差为 5%）。基于株高、雄花主轴长、穗位高等株型性状构建的模型预测

精度一般（R2为 0.34），但可用于生育早期的穗质量预测；仅基于开花期或穗位叶性状构建的模型预测能力有限

（R2≤0.11）。
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Phenotype-Based Prediction Model for Maize Ear Weight
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Abstract：To develop an accurate prediction model for maize ear weight, and provide a certain level of decision support 
for high-yield maize breeding and precision field management, in this study, 32 phenotypic(agronomic) traits-covering four 
categories(flowering time, plant morphology, ear-leaf traits, and ear characteristics) -were measured across 281 maize 
recombinant inbred lines. Multiple linear regression(MLR), random forest(RF), support vector machine(SVM), and artificial 
neural networks(ANN) were employed to construct a prediction model for maize ear weight. Models were optimized through 
hyper-parameter tuning under different training – testing splits and evaluated for their performance. An ensemble-mean model 
was subsequently generated to integrate the individual predictions, which was also applied for analyzing the key contributing 
factors in maize ear-weight predictions. The results showed that model performance varied after hyper-parameter tuning: RF 
and SVM remained robust between training and test sets, whereas ANN relied on sample size, which was prone to over-fitting 
at smaller training sizes(50%-70%) but showed markedly reduced errors at an 80% of training fraction. Although MLR 
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generally achieved lower goodness-of-fit than the non-linear models, it still delivered reasonable predictive power. Across all 
splits, the ensemble-mean model outperformed or matched the best single model. With an 80% training fraction, the ensemble-
mean model based on ear traits-where grain weight was the dominant contributing factor-achieved the best performance(R²=
0.95; RMSE=7.6 g; Relative RMSE=5%). Models constructed from plant morphology traits(e. g., plant height, tassel 
length, ear height) showed moderate accuracy(R² is about 0.34), but could support early-stage prediction of ear weight. Models 
relying solely on flowering or ear-leaf traits had limited predictive ability(R²≤0.11).

Keywords：maize; ear weight prediction; agronomic traits; machine learning; hyper-parameter tuning; model ensemble

近年来，我国的玉米种植面积迅速增加，2020年

全国玉米播种面积高达 4 126 万 hm2，是水稻的

1.37 倍、小麦的 1.76 倍 [1]。玉米作为我国种植面积

最大、产量最高的主要粮食作物，实现其高产、稳

产对保障我国粮食安全具有重要意义 [2-4]。然而，

随着全球气候变化，极端天气频率逐渐增加，对粮

食生产安全带来了重大影响 [5-7]。在此背景下，做

好玉米产量预测对于保障作物正常生产及推动玉

米市场和相关行业的可持续发展具有重要意义。

在玉米产量构成中，穗质量是决定玉米产量

的核心性状之一，建立基于田间农艺性状与穗质

量之间关系的预测模型，对于玉米产量预测、品种

选育、精准管理等具有重要的科学价值和实践意

义 [8]。已有研究表明，开花期、株型、穗位叶、果穗

性状等多种表型特征对穗质量具有潜在影响 [9-12]，

然而，如何定量表达其关系、量化各性状对穗质量

构成的影响仍是一个亟待解决的科学问题。

传统的穗质量预测模型主要依赖田间试验和

统计建模方法，但这些方法往往受数据规模、变量

间复杂关系及非线性因素的限制，难以充分揭示

穗质量与不同自变量的内在联系。相比之下，多

变量回归分析与机器学习建模能够从复杂的性状

体系中识别并量化对穗质量最具影响力的关键性

状，从而揭示其潜在作用机制，提升对穗质量形成

机制的解析能力。近年来，随着遥感技术、物联网

技术、基因测序和高通量表型测量技术的发展，基

于机器学习的预测模型逐渐成为农业数据挖掘的

重要工具 [13-21]。机器学习模型，如随机森林 [17]、支

持向量机 [22]、人工神经网络 [18]等，因其能够有效建

立复杂的非线性关系，提高预测精度，在作物表型

预测中的应用逐渐增加。王鹏新等 [17]利用随机森

林模型结合条件植被温度指数和叶面积指数，成

功估测了河北省玉米单位面积产量（平均相对误

差为 9.85%）；罗正媛等 [22]采用支持向量机，基于播

种面积、机械动力等因子模拟了黑龙江省 1983—
2010 年的玉米产量，研究发现，应用 SVM 预测模

型预测玉米产量的能力优于基于 3 次指数平滑预

测模型和多元线性回归预测模型。此外，机器学

习算法在我国西南地区玉米生产中，也被用于复

杂环境监测、产量潜力解析等方面 [23-25]。 MIAO
等 [26]研究表明，相较于传统方法，机器学习模型在

区域玉米产量预测中展现出更高的准确性。综合

以上研究表明，机器学习技术，特别是其强大的非

线性建模能力，在区域尺度的玉米产量预测中能

够有效提升预测精度。

目前，基于环境因子、生理基础和管理措施的

玉米产量预测模型已取得一定成效 [14，17，22]，但以田

间可直接测定的玉米农艺性状为特征变量的机器

学习模型的研究仍较少 [18]。基于此，本研究以玉米

重组自交系群体为研究对象，选取开花期、株型、

穗位叶、果穗等农艺性状为自变量，穗质量为因变

量，构建多元线性回归和多个机器学习模型，并以

线性回归模型为基线，对比机器学习模型的预测

能力。同时，通过模型的训练和验证，系统评估各

性状对穗质量预测的贡献度，挖掘对穗质量有重

要影响的农艺性状，旨在为玉米产量预测及育种

改良提供理论支撑与重要依据。

1　  材料和方法

1.1　试验材料

选用玉米品种 ZNC442 和 SCML0849 作为基

础材料，以 ZNC442 为母本、SCML0849 为父本进

行杂交，获得 F1杂交种。通过 F1自交获得 F2群体，

并在 F2及其后代中采用单粒传递法，连续自交 6~
7 代，最终获得纯合的重组自交系（RIL）群体。

ZNC442 由广西省农业科学院培育，SCML0849 由

四川农业大学玉米研究所选育，重组自交系群体

材料由四川农业大学玉米研究所提供。

1.2　试验地概况

将 299 个 家 系 的 F6 西 南 玉 米 RIL 群 体 ，于

2022年 5月在云南省楚雄市牟定县试验田（101.5°E、

25.3°N，海拔约为 1 900 m）进行种植。该区域年平
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均温度为 16.27 ℃，年降水量 1 201.88 mm（图 1）， 土壤类型为酸性红壤。

1.3　试验设计

试验采用随机区组设计，共设 3 次重复，双行

种植，行长 3 m，行距 0.80 m，穴距 0.40 m，每穴

2 株，每行共种植 12 株。田间管理措施与常规大

田管理方式一致。

1.4　自交系群体农艺性状测定

1.4.1　开花期性状　抽雄期为播种日期至小区内

1/2以上植株雄穗尖端露出顶叶的天数，散粉期为

播种日期至小区 1/2 以上植株的雄穗开始散粉的

天数，吐丝期为播种日期至小区 1/2 以上植株花丝

从苞叶抽出的天数。

1.4.2　株型性状　在玉米散粉结束 10 d 后，每个

家系连续选取 5 株测定株高、穗位高、穗上叶片数、

雄花分枝数、雄花主轴长度。

1.4.3　穗位叶性状　在玉米散粉结束 10 d 后，每

个家系连续选取 5 株测定穗位下 1 叶叶长，穗位叶

长，穗上 1、2、3 叶叶长，穗位下 1 叶叶宽，穗位叶

宽，穗上 1、2、3 叶叶宽，穗上 1、2、3 叶叶夹角，穗上

1、2、3 叶高点长度。

1.4.4　果穗性状　在成熟期后期，每个家系连续

收取 10 个果穗，经晒干后（籽粒水分 15% 左右）测

定穗质量、穗长、穗粗、穗行数、行粒数、凸尖数、籽

粒质量、轴粗、百粒质量。

1.5　模型选择

1.5.1　多元线性回归模型　多元线性回归（Multiple 
Linear Regression，MLR）是一种用于分析多个自

变量与因变量之间关系的统计建模方法。其基本

思路是在单变量线性回归的基础上引入多个自变

量，通过线性方程描述自变量（除穗质量外的测量

性状）对因变量（穗质量）的综合影响 [27-28]。

　yi = b0 + b1 xi + b2 xi，2 + … + bk xi，k + ei （1）　

其中，yi为因变量，b0为常数（截距），xi,k为自变

量，bk为回归系数向量（斜率），ei是随机测量误差。

1.5.2　随机森林模型　随机森林（Random forest，
RF）是一种集成学习方法，通过多个决策树的集体

预测来提高模型的预测精度 [17，19，29]。其原理是在

训练阶段生成大量决策树，首先是样本随机采样

即对训练数据进行多次有放回采样，生成多个不

同的数据子集。然后，是构建决策树即在每个数

据子集上构建一棵回归决策树，一般可采用均方

误差作为分裂标准，选择最优特征进行分裂。进

一步在构建每棵树时，随机选择部分特征进行分

裂，以增加模型的多样性并降低过拟合风险；最后

将所有决策树的预测结果进行平均，作为最终预

测结果 [19]。

ŷ = 1
N ∑

i = 1

N

Ti( )X （2）　

其中，ŷ 表示因变量，Ti 为基于输入 X 的第 i 棵

决策树的预测值；N 为决策树数量。

1.5.3　支持向量机模型　支持向量机（Support 
vector machine，SVM）在回归任务中又叫支持向

量回归（Support vector regression），旨在揭示高维

图 1　试验地 2022 年月平均温度与降雨量

Fig.1　Monthly mean temperature and monthly precipitation at the experimental site in 2022

··10



蒋艳玲等：基于表型性状的玉米穗质量预测模型

度、非线性变量之间的复杂关系，其核心在于寻找

数据集中与目标值偏差最小的超平面，并尽可能

将预测误差控制在较低水平 [14，19-20，22]。

y = ∑
i = 1

N

W i Ker ( )xi，xj + b （3）　

其中，y 表示因变量，W i 表示分配给每个预测

变量的相应权重；Ker ( xi,xj)表示核函数，用于对

输入变量进行映射和处理，从而捕获输入变量之

间的非线性关系；b 表示偏置项，用于调整回归超

平面在高维空间中的位置。

1.5.4　人工神经网络模型　人工神经网络（Artificial 
neural network，ANN）是一种模仿生物神经网络结

构与功能的机器学习模型，其中基于反向传播算

法的神经网络广泛应用于玉米产量预测 [14-15，18]。

yj = f (∑
i = 1

n

wij xi + bj) （4）　

其中，yj 为第 j 个神经元的输出，xi 为输入特

征，w ij 为第 j个神经元下 xi 的权重，bj 为偏置项。

1.6　数据分析

基于表型性状对玉米穗质量进行预测的技术

路线如图 2 所示。

基于 281 个家系西南玉米 RIL 群体的花期、株

型、穗位叶和果穗 4 类表型性状，采用多元线性回

归、随机森林、支持向量机和人工神经网络 4 种算

法构建穗质量预测模型；在不同训练集和测试集

比例下（50%∶50%、60%∶40%、70%∶30%、80%∶

20%），通过超参数调优和多模型集成优化预测性

能，解析各性状对穗质量预测的贡献度（图 2）。

1.6.1　超参数调优　机器学习模型的性能受多种

因素影响，其中，超参数的设定直接关系到模型的

学习能力和泛化性能 [30]。根据不同环境下的实测

数据调整并优化模型的超参数对确保模型的稳定

性至关重要 [15，19，29-31]。本研究采用网格搜索（Grid 
search）法对超参数进行调优。它是基于 Scikit-
learn 算法框架下的 Grid search CV 方法，通过在预

设的超参数网格（预设的超参数取值范围的组合）

中遍历所有可能的参数组合，并结合 k-fold（本研

究设置 k=10）交叉验证评估模型表现。最终，依

据均方误差评估不同参数组合的表现，进而选择

最佳超参数配置。

1.6.2　模型评估　由于单一模型在不同数据集上

的预测能力存在差异，本研究在多模型基础上计

算集合模型均值（即所有模型模拟值的均值），以

评估其是否能够综合不同模型的优势，提高泛化

能力，增强对玉米穗质量的预测精度。评估统计

指 标 包 括 平 均 绝 对 误 差（MAE）、均 方 根 误 差

（RMSE）、相对均方根误差（相对 RMSE）和决定

系数（R2）。这些指标常用于评估模型对作物产量

的预测精度和准确度 [14，19-20]。

1.6.3　穗质量预测的贡献度分析　采用置换重要

性评估各输入性状对穗质量预测的贡献度。该方

法通过对单个特征进行随机重组排列，保持其他

特征和目标变量不变，观察模型预测误差的变

化 [32]。若某个特征在置换后误差大幅上升，说明该

特征对模型预测贡献较大；若变化不明显，则表

明该特征重要性较低。基于 Scikit-learn 框架下的

Permutation importance 算法 [32]，在测试集上进行随

机特征置换（重复 50 次），并以均方误差作为评估

指标。各性状特征在所有模型下分别计算置换重

要性，并取各模型的结果中值，以综合评估各特征

性状对穗质量预测的贡献度。

2　  结果与分析

2.1　玉米农艺性状的统计分析

对 RIL 群体的农艺性状进行统计分析发现

（表 1），3 个开花期性状的变异系数均≤3%，表明

在群体分离过程中性状稳定性较好。在株型性状

中，雄花分枝数在群体后代分离过程中变异系数

较大，达 36.07%，性状稳定性较差；而穗上叶片数

图 2　技术路线

Fig.2　The technical route
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的变异系数为 8.34%，是株型性状中变异系数最

小 的 性 状 。 穗 位 叶 性 状 的 变 异 系 数 为 10%~
18%，稳定性较好。在果穗性状中凸尖长度的变

异系数最大，为 78.69%，稳定性较差；穗粗的变异

系数最小，为 7.02%，稳定性较好。以上结果说

明，RIL 群体性状变异生育期最稳定，穗位叶中

等，株型与果穗部分性状波动大，其中，雄花分枝

数与凸尖长度变异较大，是群体分离差异的主要

来源。

2.2　最优超参数配置及模型表现

2.2.1　各模型最优超参数配置　通过网格搜索结

合 10 fold 交叉验证，基于所有性状获得不同训练

集比例下各模型的最优超参数，并推导多元线性

回归（MLR）方程（表 2）。RF 整体对超参数变化相

对不敏感，最优配置倾向于中等或较浅的树深

（Max_depth），较少的决策树数量（N_estimators），

以及较小的节点划分最小样本数（Min_samples_

表 1 玉米自交系（n=281）的农艺性状分析

Tab.1 Agronomic trait analysis of maize inbred lines（n=281）

项目
Item

开花期
Flowering

株型
Plant morphology

穗位叶
Ear leaves

果穗
Ear

农艺性状
Agronomic traits

抽雄期/d Days to tasseling（DTT）

散粉期/d Days to pollen-shedding（DTP）
吐丝期/d Days to silking（DTS）
株高/cm Plant height（PH）

穗位高/cm Ear position height（EPH）

穗上叶片数/个  Number of leaves above ear（NLAE）
雄花分枝数/个  Tassel branch number（TBN）

雄花主轴长/cm Tassel length（TL）
穗下 1 叶叶长/cm First leaf length below ear（FLLBE）
穗下 1 叶叶宽/cm First leaf width below ear（FLWBE）
穗位叶长/cm Leaf length positioned at ear（LLPAE）
穗位叶宽/cm Leaf Width positioned at ear（LWPAE）
穗上 1 叶叶夹角/° First leaf angle above ear（FLAAE）
穗上 1 叶叶长/cm First leaf length above ear（FLLAE）
穗上 1 叶叶宽/cm First leaf width above ear（FLWAE）
穗上 1 叶高点长/cm First leaf tip to ear height（FLTEH）

穗上 2 叶叶夹角/° Second leaf angle above ear（SLAAE）
穗上 2 叶叶长/cm Second leaf length above ear（SLLAE）
穗上 2 叶叶宽/cm Second leaf width above ear（SLWAE）
穗上 2 叶高点长/cm Second leaf tip to ear height（SLTEH）

穗上 3 叶叶夹角/° Third leaf angle above ear（TLAAE）
穗上 3 叶叶长/cm Third leaf length above ear（TLLAE）
穗上 3 叶叶宽/cm Third leaf width above ear（TLWAE）
穗上 3 叶高点长/cm Third leaf tip to ear height（TLTEH）

穗长/cm Ear length（EL）
穗行数  Ear row number（ERN）

行粒数  Grains per row（GPR）
穗粗/cm Ear diameter（ED）

百粒质量/g Hundred grain weight（HGW）

秃尖长度/cm Barren tip of the ear（BTE）
轴粗/cm Ear axis diameter（EAD）

粒质量/g Grain weight（GW）

穗质量/g Ear weight（EW）

最小值
Minimum

65.33
69.00
69.00

127.42
58.84

5.38
1.56

21.54
54.03

6.96
49.61

7.22
17.86
46.00

7.12
46.00
16.04
43.87

6.73
43.70
15.31
40.14

6.11
37.97

8.63
12.40
18.58

3.64
13.02

0.00
2.24

30.80
43.10

最大值
Maximum

77.00
80.67
80.67

340.38
147.71

9.40
25.78
39.67

109.72
14.06

103.43
14.02
44.49
97.09
13.97
89.44
37.79
89.86
13.67
80.39
39.03
80.81
12.94
76.01
21.41
21.60
45.33

5.62
43.22

2.58
3.49

241.56
281.86

平均值
Average value

71.57
74.52
75.17

270.84
113.61

7.07
10.49
30.67
90.77
10.77
85.19
10.77
25.51
77.89
10.65
67.51
24.56
69.82
10.26
62.02
24.37
61.98

9.55
56.03
14.95
15.44
30.95

4.65
29.92

0.63
2.80

119.11
148.63

变异系数/%
CV
3.06
2.84
2.99

11.36
13.41

8.34
36.07
10.09
10.40
11.14
11.08
11.21
14.95
11.56
11.39
11.89
17.02
11.93
11.71
13.12
18.23
12.43
12.29
13.28
12.35
11.01
14.49

7.02
17.23
78.69

8.07
29.47
26.58
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split）和叶子节点最小样本数（Min_samples_leaf）；

SVM 模型的最优配置显示出对核函数和正则化

参数（C）的依赖性较强，最优配置倾向于选择线

性核（Kernel=linear）并搭配较低的正则化强度

（C=10）和核函数系数（Gamma=0.000 1）；ANN
在不同训练集比例下，对结构与训练超参较敏

感，网络容量随样本量上升而增大，学习率始终

取小且随样本量增大进一步减小，保证了收敛稳

定；MLR 则分别给出不同训练集比例的最优回归

方程以刻画性状与穗质量的线性关系。总体而

言，RF 参数鲁棒性较强，调优收益有限；SVM 与

ANN 需 精 细 搜 索 ；MLR 可 提 供 可 解 释 的 线 性

基线。

2.2.2　训练集拟合度分析　在训练集上，各模型

调优后拟合度表现如图 3 所示，MLR 模型拟合度

（R2）在各比例下保持稳定，但整体表现低于非线

性模型。 SVM 模型的 RMSE 为 7 g 左右，相对

RMSE 为 5% 左右，R2 在各比例下均超过 0.95。
RF 在训练集上的 RMSE 小于 5 g，相对 RMSE 小

于 3%，R2 始终超过 0.95。ANN 在 50%~70% 训

练集比例下保持着极低的误差（相对 RMSE 接近

于 0），R2大于 0.95，但在 80% 比例训练集下展现出

一定误差。集合均值模型拟合表现较好，误差较

小（MAE 为 2~4 g，RMSE 为 4~5 g，相对 RMSE
为 3% 左右），展现了多模型融合在样本内拟合中

的优势。因此，在进行穗质量预测中优选集合均

值模型。

表 2 基于所有性状模型超参数调优结果及多元线性回归方程

Tab.2 Hyper-parameter tuning results based on all trait models and the multiple linear regression models

训练集比
例/%

Training 
fraction

50

60

70

80

模型名称
Model

MLR

RF

SVM

ANN

MLR

RF

SVM

ANN

MLR

RF

SVM

ANN

MLR

RF

SVM

ANN

模型的最优参数设置
Optimal parameter settings for models

EW=-1.64DTT+0.59DTP+2.00DTS+0.61PH-1.87EPH-0.50NLAE+1.41TBN-0.67TL-1.36FLLBE+
6.78FLWBE+7.93LLPAE-7.88LWPAE-2.96FLAAE-5.16FLLAE-2.82FLWAE-0.01FLTEH+1.59SLAAE-
4.75SLLAE+5.92SLWAE-0.24SLTEH+0.66TLAAE+4.03TLLAE-1.95TLWAE+0.65TLTEH+0.98EL+
3.60ERN+3.43GPR-0.15ED+6.23HGW-0.0046BTE+1.44EAD+30.69GW+147.86

最大树深度=10，叶子节点最小样本数=2，节点划分所需的最小样本数=2，决策树数量=350

正则化参数=10，核函数的常数项=0，核函数系数=0.000 1，核函数=linear

激活函数=tanh，正则化参数=0.1，隐藏层大小=（100，50），初始学习率=0.000 1，优化算法=sgd

EW=-1.33DTT+0.57DTP+1.66DTS-0.85PH-0.92EPH+1.17NLAE+1.13TBN-0.57TL-2.28FLLBE+
3.10FLWBE+9.05LLPAE-0.60LWPAE-0.94FLAAE-8.18FLLAE-5.14FLWAE+1.31FLTEH+1.05SLAAE-
3.55SLLAE+4.11SLWAE-0.95SLTEH-1.09TLAAE+5.87TLLAE-1.51TLWAE-0.80TLTEH+0.76EL+
3.01ERN+4.07GPR+0.78ED+6.96HGW+0.17BTE+1.41EAD+30.65GW+148.20

最大树深度=15，叶子节点最小样本数=1，节点划分所需的最小样本数=2，决策树数量=50

正则化参数=10，核函数的常数项=0，核函数系数=0.000 1，核函数=linear

激活函数=tanh，正则化参数=0.1，隐藏层大小=（100，50），初始学习率=0.000 1，优化算法=sgd
EW=-1.91DTT+2.02DTP+0.84DTS-0.71PH-0.70EPH+0.71NLAE+0.98TBN-0.53TL-2.16FLLBE+
3.76FLWBE+7.83LLPAE-1.69LWPAE-1.39FLAAE-7.77FLLAE-5.06FLWAE+1.05FLTEH+2.06SLAAE-
1.76SLLAE+3.97SLWAE-1.28SLTEH-1.76TLAAE+5.17TLLAE-0.85TLWAE-0.53TLTEH+0.51EL+
3.31ERN+4.44GPR+0.09ED+6.96HGW+0.36BTE+1.72EAD+31.09GW+148.42
最大树深度=10，叶子节点最小样本数=2，节点划分所需的最小样本数=2，决策树数量=50

正则化参数=10，核函数的常数项=0，核函数系数=0.000 1，核函数=linear

激活函数=tanh，正则化参数=0.1，隐藏层大小=（150，100），初始学习率=0.000 1，优化算法=sgd

EW=-1.56DTT+1.62DTP+1.03DTS-0.59PH-0.83EPH+0.62NLAE+1.00TBN-0.42TL-2.03FLLBE+
3.72FLWBE+6.29LLPAE-1.31LWPAE-1.78FLAAE-4.44FLLAE-4.80FLWAE-0.06FLTEH+1.99SLAAE-
3.75SLLAE+3.64SLWAE-0.40SLTEH-1.69TLAAE+4.99TLLAE-0.99TLWAE-0.56TLTEH+0.67EL+
2.64ERN+4.21GPR+0.46ED+6.10HGW+0.12BTE+2.00EAD+32.03GW+149.55

最大树深度=15，叶子节点最小样本数=2，节点划分所需的最小样本数=5，决策树数量=200

正则化参数=1，核函数的常数项=0，核函数系数=0.000 1，核函数=linear

激活函数=tanh，正则化参数=1×10-5，隐藏层大小=（200，0），初始学习率=1×10-5，优化算法=sgd
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2.2.3　测试集预测表现　在测试集上，各模型调 优后预测性能如图 4 所示。

图 3　基于所有性状训练的模型在训练集上对穗质量的预测表现

Fig.3　Predictive performance of models trained on all measured traits for ear weight across different training sets

图 4　基于所有性状训练的模型在测试集上对穗质量的预测表现

Fig.4　Predictive performance of models trained on all measured traits for ear weight across different test sets

··14
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由图 4 可知，MLR 与 SVM 的预测性能在各训

练集比例下接近，MAE 为 5~6 g，RMSE 为 8 g 左

右，相对 RMSE 为 5%~6%，R2 大于 0.95，体现了

良好的预测能力。RF 的 MAE 小于 7 g，RMSE 为

7~10 g，相对 RMSE 为 5%~7%，R2 大于 0.95，但
其表现略逊于（除 80% 训练集比例以外）MLR 和

SVM。ANN 模型在 50%~70% 训练集比例下展

示出较大的误差（各模型中表现最差），MAE 为

9~10 g，RMSE 为 15~17 g，相对 RMSE 为 10%~
12%，R2 约为 0.85；结合其在训练集上的表现（图

3），说明 ANN 在 50%~70% 训练集比例下可能存

在过拟合。但在 80% 训练集比例下，ANN 的预测

误差显著降低，表明大样本下 ANN 能有效学习复

杂非线性模式。集合均值模型在测试集中的预测

性能普遍优于或接近最优单一模型（MAE 约为

5 g，RMSE 为 6~8 g，相对 RMSE 约为 5%，R2约为

0.95），充分体现了多模型融合在提升样本预测能

力方面的有效性与稳健性。在 80% 训练集比例

下，集合均值模型的预测误差（MAE、RMSE、相对

RMSE）均为各比例中最小。

2.3　集合均值模型穗质量预测表现

2.3.1　基于单一性状的穗质量预测　由图 5 可知，

在 80% 训练集比例下，基于果穗性状构建的集合

均值模型其预测性能最佳，MAE 为 5.5 g，RMSE
为 7.6 g，相对 RMSE 为 5%，R2 为 0.95。基于株型

性状构建的模型预测能力有限，MAE 和 RMSE 分

别为 24.8、30.4 g，相对 RMSE 为 21%，R2 为 0.34。
基于开花期、穗位叶等性状构建的模型预测性能

均较差，MAE 和 RMSE 最高，分别为 29.9、37.0 g，
相对 RMSE 分别为 23%、26%，R2≤0.11。表明基

于果穗性状构建的模型较能更好预测该自交系群

体的玉米穗质量。

图 5　基于单一类性状构建的集合均值模型对穗质量的预测表现

Fig.5　Predictive performance of ensemble-mean models built with a single trait category for ear weight
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2.3.2　基于所有性状的穗质量预测　基于所有性

状构建的集合均值模型对穗质量的预测表现如图 6
所示。

图 6展示了在 80% 训练集比例下，基于所有性

状训练的集合均值模型在测试集上的玉米穗质量

预测表现，该综合模型展现了优异的预测性能，

MAE 为 5.3 g，RMSE 为 7.0 g，相对 RMSE 为 5%，

R2高达 0.96。模型表现显著优于大部分仅基于单

一性状类别（开花期、株型、穗位叶）构建的模型，但

仅略优于基于果穗性状建立的模型，表明穗质量的

可解释变异可能主要由果穗类性状驱动，其他性状

仅提供边际增益。

2.4　性状对穗质量预测的贡献度分析

由于不同模型在结构上存在差异，即使输入

相同的数据，不同模型计算得到的各性状贡献率

也会有所不同。因此，本研究所呈现的标准化贡

献值是基于多模型结果的中值，以确保对各性状

预测重要性的综合性评价。此外，鉴于不同训练

集比例下模型表现存在差异，以下结果均是在

80%（最优）训练集比例下进行分析的。

2.4.1　基于单一类性状构建的穗质量预测模型中

各性状预测穗质量的贡献度　基于单一类性状构

建的穗质量预测模型中各性状的贡献值如图 7
所示。

图 6　基于所有性状构建的集合均值模型对

穗质量的预测表现

Fig.6　Predictive performance of the ensemble-mean
 model built with all trait categories for ear weight

图 7　基于单一类性状构建的穗质量预测模型中各性状的贡献值

Fig.7　Normalized contribution value of individual measured traits in ear-weight
 prediction models built with a single trait category
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由图 7 可知，在果穗性状中，粒质量是预测玉

米穗质量贡献度最高的性状，其重要性显著高于

其他果穗性状，达到了 0.97，突显了粒质量作为产

量主导性状的核心作用。其中，百粒质量也具有

一定的贡献度，但其贡献值远低于粒质量。在株

型性状中，株高和雄花主轴长是穗质量预测贡献

度较高的性状，株高达 0.7 左右，雄花主轴长为

0.25 左右，穗位高（EPH）的贡献度较低，表明了植

株整体生长势与生殖器官结构对产量的综合影响

相对较低。在穗位叶性状中，穗下 1 叶叶长、穗上 2
叶叶长和穗上 3 叶叶长是穗质量预测贡献度较高

的形状，表明穗位叶长度（作为光合面积的代理指

标）对籽粒灌浆与产量积累具有直接作用。但需

要注意的是，基于穗位叶构建的模型解释度较低。

在开花期性状中，模型主要依赖抽雄期（DTT）或

吐丝期（DTS）进行预测，其中，抽雄期贡献度最高

（约 0.6），吐丝期次之（约 0.4），散粉期贡献度最低。

2.4.2　基于所有性状构建的穗质量预测模型中各

性状预测穗质量的贡献度　基于所有性状构建的

穗质量预测模型中各性状的贡献值如图 8 所示。

由图 8 可知，粒质量是预测玉米穗质量的唯一

主导性状，贡献度达到了 0.85，凸显其在产量形成

中的核心地位。除粒质量外，仅有少数性状表现

出一定的重要性，包括百粒质量、行粒数、穗上 1 叶

叶长、散粉期和穗下 1 叶叶宽，但其贡献度均明显

低于粒质量（贡献度小于 0.5% 的性状未展示）。

值得注意的是，尽管在单一性状类别模型中部分

株型性状（如株高、雄花主轴长）显示出一定预测

价值，但在整合所有性状后，株型性状的预测贡献

几乎可忽略不计，表明在多性状融合条件下模型

可能更倾向于依赖直接反映产量构成的性状。

３　  结论与讨论

本研究基于含 281 个家系的 RIL 群体，选取开

花期、株型、穗位叶及果穗性状作为玉米单株穗质

量预测的自变量，通过多元线性回归、随机森林、

支持向量机和人工神经网络 4 种算法构建预测模

型，并对各模型进行超参数调优，并分析了调优对

模型拟合和预测性能的影响。同时，评估基于单

一类别性状（开花期、株型、穗位叶、果穗）及多性

状融合的集合均值模型对玉米穗质量的预测表

现，并定量解析了各性状在模型中的贡献度，旨在

为玉米穗质量预测及育种提供参考。

超参数调优在确定机器学习模型的精度和预

测效能方面具有至关重要的作用。通过优化超参数

的组合，模型在测试数据集或未知数据中的预测

性能和稳健性得以提升 [16，19，30]。本研究在不同训

练集与测试集比例下，系统分析了模型预测性能，

研究发现，MLR 虽是线性模型，但在多性状（尤其

是果穗性状）模型中仍表现良好，这表明当自变量

（如粒质量、百粒质量等）与因变量存在较强线性

关系时，传统的多元线性模型依然具备良好的预

测能力。SVM 总体表现稳健，在训练集各比例下

均展现出较好的拟合度（R²>0.95，RMSE≈7 g，
相 对 RMSE≈5%），且 在 测 试 集 中 的 预 测 表 现

（R²≥0.95，RMSE≈8 g，相对 RMSE 为 5%~6%）

与训练集基本一致，80% 训练集时最佳。RF 的表

现也比较稳定，训练集上 R²>0.95，RMSE<5 g，
相对 RMSE<3%；测试集上 R² >0.95，RMSE 为

7~10 g，相对 RMSE 为 5%~7%。RF 的稳健性可

能与多树集成及随机特征子空间带来的内在正则

化有关，可在多性状共线性背景下保持较强泛化

能力 [25]。ANN 显著依赖样本规模，在 50%~70%
训练集比例下易过拟合（训练误差极低而测试集

上误差偏高），但在 80% 训练集时，其预测误差显

著下降。这可能是因为 ANN 随网络结构与优化

超参的细化，对复杂非线性关系的表征能力增强，

预测能力得到了提高 [19，31]。集合均值模型通过集

图 8　基于所有性状构建的穗质量预测模型中

各性状的贡献值

Fig.8　Normalized contribution value of individual
 measured traits in the ear-weight prediction

 model built with all trait categories
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成多模型结果，充分融合了各模型优势，其预测能

力优于或接近最优单一模型的表现。本研究结果

发现，模型融合在提升预测精度与稳健性方面的

有效性，突显了多模型互补性在数据模式建模中

的重要作用。这与当前多模型集成研究的结论相

一致 [14，16，19]。

本研究系统评估了基于单一性状类别与多性

状融合构建的集合均值模型对玉米穗质量的预测

能力，并在多模型基础上解析了各性状在穗质量

预测中的贡献度。研究发现，基于所有类别性状构

建的集合均值模型在测试集上表现出较好的预测

能力（MAE=5.3 g，RMSE=7.0 g，相对 RMSE=
5%，R²=0.96）。多性状融合显著优于基于单一性

状类别（开花期、株型或穗位叶）构建的模型，但预

测性能与基于果穗性状训练的模型相似。这表明

多性状融合并未显著提升模型的整体预测性能，

模型较高的预测能力主要来源于果穗性状的贡

献。其他性状的加入可能引入了噪声或特征冗

余，干扰了模型对穗质量的有效预测。MORA-

POBLETE 等 [33]基于 258 个玉米自交系的研究结

果表明，相较单性状和单一环境，多性状模型准确

度提高 14.4%，但在多环境框架下单性状模型较

多性状分析的预测精度反而提高 6.4%。表明穗

质量预测的主要信息来自果穗性状，叠加其他性

状不能提升模型的预测能力。

基于果穗性状构建的模型表现最优（R²达到

了 0.95），这与玉米产量形成的生理机制高度契

合。粒质量、百粒质量等指标则是产量构成的重

要组成部分，因此，模型对果穗性状高度依赖。

OLIVOTO 等 [34]采用序列通径分析在多性状中筛

选出共线性最低、解释力最高的关键因子，发现每

穗粒数和千粒质量对玉米产量具有较大的影响。

这与本研究筛选出的重要果穗性状，如粒质量、百

粒质量、行粒数相吻合。李清超等 [35]研究发现，单

穗粒质量对玉米产量构成占主要作用，这与本研

究中粒质量为最重要贡献因子的结果一致。

基于株型性状构建的模型有一定的预测能

力，R²达到 0.34。尽管整体预测效果弱于果穗性

状，但在生长前期即可依据株型特征对玉米产量

进行初步预测，具备一定应用价值。株高适宜有

助于抗倒伏并改善冠层结构促进光合效能；较长

的雄花主轴有助于提升群体花粉量和散粉覆盖，

减少授粉盲区；适宜的穗位高度有利于提高授粉

成功率与结实率，尤其在高密度种植条件下更为

关键。因此，株型模型虽非最终高精度预测的最

优方案，但可在拔节—抽雄期用于分层管理与材

料筛选。

基于穗位叶和开花期性状构建的模型误差较

大、解释性欠佳，可能主要受 2 个方面因素制约：

一是样本量不足，二是性状与穗质量之间缺乏直

接的生理联系。统计层面上，样本规模偏小可能

放大随机误差、降低统计功效，从而削弱模型稳健

性；生理层面上，穗位叶指标多为特定时点的局部

静态形态量，难以表征灌浆期整株光合同化物分

配、籽粒库强等决定穗质量的“源—库—流”动态，

存在明显的时空尺度不匹配 [11，36]。开花期更可能

通过环境胁迫（热/旱/涝）对授粉与灌浆产生间接

影响 [37-40]，与产量形成的相关性较弱，致使仅以花

期表型进行预测的信号较弱、适用性较差。上述

模式在其他作物中也有体现。DAS 等 [20]在 518 份

小扁豆材料上采用 ANN 和 SVR 构建了混合机器

学习模型，发现花期与产量相关性小于 0.1，而植

株 一 级/二 级 分 枝 数 与 产 量 的 相 关 性 亦 未 超

过 0.5。
本研究在多性状建模、超参数调优与模型融

合等方面的探索为玉米穗质量预测提供了参考，

但需要注意的是本研究仅基于表型数据构建模

型，存在一定的局限性。未来应引入遗传数据（如

基因型标记）和环境数据（天气、土壤等），以充分

捕获基因型-环境互作（G×E）对表型的影响，深

入揭示基因型、环境与表型之间的关系，从而建立

具有更强解释性和通用性的作物表型预测模型，

助力智能育种与数据驱动型农业的发展。
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