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基于粒子群-随机森林算法和气象数据的三七叶面积生长预测模型2 
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摘  要：目的  基于数据挖掘技术，建立三七叶面积生长预测模型，对于三七整个生长期的精准管理与决策提供参考。方法  

基于粒子群-随机森林算法，采用 2018、2019 年 4～10 月云南省红河自治州泸西县三七种植基地棚内气象因子数据以及三七

叶面积生长数据作为训练集和测试集构建生长预测模型。结果  通过特征工程中皮尔森系数分析可知，三七叶生长与土壤温

度、上方水蒸气压和下方水蒸气压等气象因子呈正相关，其中土壤温度正相关程度最大，其皮尔森相关系数在 0.75～0.90；

下方土壤热通量与三七叶生长呈负相关，其皮尔森相关系数为−0.4～−0.3；通过粒子群优化随机森林算法训练的生长预测模

型，其均方根误差（root mean square error，RMSE）收敛时值为 0.021 82，模型优化后的三七叶生长预测模型决定系数 R2达

到 0.999 97。结论  通过多种算法对比实验结果表明，粒子群-随机森林算法构建的三七叶面积生长预测模型具有较高的预

测精度。该方法为三七叶的生长预测提供了新的研究思路。 
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Abstract: Objective  Based on data mining technology, the growth prediction model of Sanqi (Panax notoginseng) leaf area was 

established to provide reference for accurate management and decision-making of P. notoginseng during the whole growth period. 

Methods  Based on the particle swarm-random forest algorithm, the meteorological factor data in the shed of P. notoginseng planting, 

Luxi County, Honghe Autonomous Prefecture, Yunnan Province from April to October 2018 and 2019 and leaf area growth data of P. 

notoginseng were used as the training set and test set of machine learning methods to build a growth prediction model. Results  After 

doing the Pearson coefficient analysis of the characteristic engineering, the simulation results showed that the leaf growth of P. 

notoginseng was positively correlated with meteorological factors such as soil temperature, upper water vapor pressure and lower water 

vapor pressure. The positive correlation degree of soil temperature was the largest one with 0.75—0.90 Pearson correlation coefficient. 

On the contrary, the soil heat flux below was negative correlated with the leaf growth of P. notoginseng, and the Pearson correlation 

coefficient was −0.4—  −0.3. For the prediction model trained by the proposed particle swarm-random forest algorithm, the 

convergence value of the root mean square error (RMSE) was 0.021 82, and the coefficient of determination R2 of P. notoginseng leaf 

growth prediction model reaches 0.999 97 after model optimization. Conclusion  The comparative results among different algorithms 

showed that the prediction model of P. notoginseng leaf area growth constructed by particle swarm optimization random forest 

algorithm has high prediction accuracy. Meanwhile, the combined algorithm proposed in this paper provides a new idea for the growth 

prediction research of stems and leaves of P. notoginseng. 
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三七叶系五加科人参属植物三七 Panax 

notoginseng (Burk.) F. H. Chen 的干燥叶，性温、味

辛，具有止血、消肿、定痛，治吐血、外伤出血、

痈肿毒疮等作用，主要生长区域为云南和广西等地，

经过初步统计，每年可采收三七叶约 2500 t[1]。研究

表明，三七叶可药用也可食用，且毒性低、不良反

应小[2-3]。因此，研究三七叶生长期的气象数据特征，

获得三七叶生长与气象因子之间的关系，对指导三

七叶生长栽培以及整个三七生长期的精准管理与决

策具有重要意义。 

罗群等 [4]指出三七在不同生长时期所需的光

照、温度、湿度、土壤等环境条件不同，其中，温

度持续过高或者过低都会对三七生长造成危害。熊

凯等[5]提出影响三七生长的主要气象因子有太阳净

辐射、棚内温湿度、土壤热通量、饱和水蒸气压、

土壤温度、三七冠层上方温湿度、饱和水蒸气压。

目前，对影响三七生长因素的研究已经取得一定成

果。罗美佳等[6]提出光质对三七生长、光合特性及

有效成分均有显著影响，其中红光有利于三七的株

高生长，青、黄、紫、蓝光均有利于三七地下部分

生物量的积累，蓝、黄光有利于三七光合作用。张

子龙等[7]指出连作土壤对三七种子的萌发及幼苗的

生长均表现明显的障碍效应，化感（自毒）作用可

能是造成三七连作障碍的原因之一。金航等[8]发现

云南文山所产三七无论在质量还是产量上均优于广

西靖西的主要原因是云南文山具有全年日照充足、

温度适宜、降雨适中、时间变化合理等有利的气象

条件，有利于三七的生长以及有效成分和干物质的

积累。唐建楷等[9]指出不同灌水频率和施肥量对三

七形态指标、净光合速率、蒸腾作用、叶水势、水

分利用效率、有效成分积累及发病率有明显影响。

王朝梁等[10]认为不同比例的自配肥可能增加三七

的茎粗、叶面积和株高，改善其生物学性状；不同

比例自配肥处理的三七出苗率均达到差异显著或极

显著水平，并且肥料中 N∶P2O5∶K2O 比例以 1∶

1∶2 处理时三七出苗率最好。上述研究主要侧重于

探讨影响三七生长的因素，鲜有综合考虑多个气象

因子与三七叶生长之间的耦合关系，也未将气象因

子与三七叶生长的关系进行定量分析。 

近年来，随着大数据时代的快速发展，基于数

据训练得到预测模型的机器学习方法被广泛应用于

各个学科的研究中。其中，随机森林[11]是一种在土

地利用[12-13]、作物产量预测[14-15]、山体滑坡空间预

测[16]、植株生长估测[17-18]等不同领域都取得较好应

用效果的机器学习算法。Kennedy 等[19]设计了粒子

群优化算法，通过迭代遵循适应度函数规则找到最

优解，目前已被广泛应用于算法以及函数优化等领

域。龙泉等[20]提出基于粒子群优化 back propagation

神经网络处理风电机组齿轮箱故障诊断，提高了神

经网络的训练效率，加快了网络的收敛速度。穆朝

絮等[21]提出基于粒子群优化的非线性系统最小二

乘支持向量机预测控制方法，为非线性系统在数学

模型未知的情况下设计出有效的预测控制器，且具

有良好的自适应能力和鲁棒性。 

本研究通过机器学习方法分析三七叶生长期的

气象因子的数据特征，进而获得主要影响三七叶生

长的气象因子特征，气象因子是具有连续性、非线

性的变量，随机森林算法在处理这类数据上效果突

出，性能稳定且具有良好的抗干扰能力[22-25]。利用

粒子群算法优化随机森林算法[26-28]构建三七叶生长

期的主要气象因子数据与三七叶面积生长数据的生

长预测模型，为提高三七叶产量的环境调控和气象

预警提供理论依据和技术支持。通过集成多学科知

识与技术交叉融合，揭示三七生长习性规律，监控

三七生长与环境变化全过程，为中药资源新兴交叉

学科的创建提供可能性方向，也为三七生长环境精

细化管理奠定良好的基础[29]。 

1  材料与方法 

1.1  研究区域概况 

试验于 2018 年 3 月至 2019 年 11 月在云南省

红河哈尼彝族自治州泸西县昆明理工大学三七控水

减排提质增效关键技术研究与示范基地（103°57'E，

24°26'N）进行。试验基地平均海拔 1842 m，属北亚

热带低纬高原山地季风气候。试验期间，基地最高

和最低气温分别为 31 ℃和 1 ℃，平均相对湿度

58%。供试土壤为微酸性红壤土，pH 值 6.0 左右。

试验基地为塑料大棚，采用塑料膜挡雨，顶部设置

遮阳网，透光率为 8.3%。三七田挖沟起垄，垄沟深

0.40 m，每垄间距为 0.50 m，每垄地长为 18 m，宽

为 1.90 m，垄面均匀覆盖 5 mm 干燥的松针，两侧
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埋设有黑色不透水薄膜。供试作物为 2 年生三七，

种植间距为 15 cm，种植密度为 4.40×105 株/hm2。 

1.2  数据来源 

三七生长高峰期在 4～10 月，因此选用 2018 年

和 2019 年的 4～10 月三七叶面积的生长数据、气

象因子数据作为总样本。气象因子样本数据每小时

采集 1 次，样本数据来源于三七种植基地无线气象

因子远程监测系统，其组成如图 1 所示。 

 

 

图 1  三七种植基地无线气象因子远程监测系统 

Fig. 1  Remote monitoring system of wireless meteorological 

factors in P. notoginseng planting base 

采集的气象因子数据包括太阳净辐射（W/m2）、

棚内上下方温度（℃）、棚内上下方湿度（%）、棚内

上下方土壤热通量（W/m2）、棚内上下方饱和水蒸

气压（kPa）、土壤温度（℃）、三七冠层上下方温度

（℃）、三七冠层上下方湿度（%）、三七冠层上下方

土壤热通量（W/m2）和三七冠层上下方饱和水蒸气

压（kPa）。分别在施肥水平 F1：60 kg/hm2、F2：90 

kg/hm2、F3：120 kg/hm2、F4：150 kg/hm2；灌水水

平 W1：100 m3/hm2，W2：150 m3/hm2，W3：200 

m3/hm2 组合搭配后共计 12 个区域进行三七叶面积

生长数据的采集。每月在各个区域贴有固定标签的

三七植株里取 3 片长势相近的叶片进行叶面积均值

计算统计。其中通过纸样称重法，对三七叶面积进

行测量，新取的三七叶片平铺于标准网格纸上，在

纸上描绘出叶片轮廓后剪下，称质量（m1），面积为

A1（未知）；取标准网格纸，称质量（m2），面积为

A2，则叶片面积 A1＝m1×A2/m2，其余三七叶面积按

此方法计算，从每年 4 月 4 日开始，至 10 月 4 日

测定结束。共计 18 个气象因子特征以及三七叶面

积实测数据 14 915 个，样本组数为 785 组，随机分

成 2 部分，75%（n＝588）作为训练样本建立模型，

25%（n＝197）作为测试样本评价模型。传感器节

点和气象因子采集系统布置图见图 2，其中，图 2-  

 

a-传感器节点实地安装图  b-传感器节点结构示意图 

a-installation drawing of sensor nodes  b-schematic diagram of sensor nodes structure 

图 2  传感器节点和气象因子采集系统布置图 

Fig. 2  Working diagram of sensor nodes and meteorological factor acquisition system

a 为传感器节点实地安装图，图 2-b 为传感器节点

结构示意图，节点 1 是信号采集系统；节点 2 是冠

层上方温湿度、土壤热通量、饱和水蒸气压传感器；

节点 3 是太阳净辐射传感器；节点 4 是风速、风向

传感器；节点 5 是棚内温湿度、土壤热通量、饱和

水蒸气压传感器；节点 6 是土壤温度传感器，埋于

试验地地下；节点 7 是太阳能电源模块。 

1.3  数据预处理 

由于采集系统中传感器在长时间运行过程中会

出现数据缺失及其他异常数据，为保证特征在时间

维度上一致，需要进行数据清洗。同时，为了保证

模型能够更好地反映三七叶生长高峰期与气象因子

的关系，本研究需要将每年 4～10 月份采集的气象

因子数据提取出来进行模型训练。 
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不同气象因子往往具有不同的量纲和量纲单位，

为了避免研究中不同气象因子对三七叶生长的影响

权重不同，从而导致模型评估不精确，需对数据进行

标准化处理，原始数据经过数据标准化处理后，各指

标处于同一数量级，可以进行综合对比评价。Min-max

标准化也称为离差标准化，是对原始数据的线性变

换，使结果映射到 [0，1]，转换如公式（1）所示。 

* min

max min

A
A

−
=

−                        （1） 

max 为特征数据中最大值，min 为特征数据中最小值，A 为

归一化前数据，A*为归一化后数据 

1.4  模型构建流程 

1.4.1  皮尔森相关系数分析  皮尔森相关系数是一

种线性相关系数，也是最常用的 1 种相关系数[30]。首

先通过皮尔森系数判断各气象因子与三七叶生长之

间的相关性。皮尔森相关系数 r (x，y) 的取值范围

为 [−1，1]，若取值在 (0，1]，取值越大表示正相关

性越强；若取值在 [−1，0)，取值越小表示负相关性

越大；取 0 值表示无相关性。皮尔森系数评价指标

如公式（2）所示。 

( , )
( , )

( ) ( )

Cov X Y
r X Y

Var X Var Y
=

                 （2） 

Cov (X，Y) 表示 X 与 Y 的协方差，Var (X) 为 X 的方差，Var 

(Y) 为 Y 的方差 

其次，去除掉气象因子与三七叶生长相关性较弱

的特征，提取与三七叶生长有相关特征的样本导入到

预测模型训练，达到降低维度，加快模型训练速度。 

1.4.2  随机森林回归预测算法   随机森林是由

Breiman[11]提出的一种分类算法，其通过自助法

（bootstrap）重采样技术，从原始训练样本中有放回

地重复随机抽取 n 个样本，生成新的训练样本集合

训练决策树，然后按以上步骤生成 m 棵决策树组成

随机森林，新数据的分类结果按树的投票数量决定。

随机森林算法的实质是对决策树算法的一种改进，

将多个决策树合并在一起，每棵决策树的建立依赖

于独立抽取的样本，分类能力较弱。但产生大量的

决策树后，待测试的样本数据可以通过每一棵树的

分类结果，经统计后选择最可能的分类，由于采用

多棵决策树并行的训练模型，因此每棵决策树都可

以选择部分样本及特征，能够在一定程度上避免过

拟合；同时，每棵决策树随机选择样本以及特征，

使得随机森林算法具有很好的抗噪能力，性能稳定。 

1.4.3  粒子群优化随机森林回归预测算法  粒子群

优化算法[16]是通过无质量的粒子来模拟鸟群里的鸟

捕食行为设计的。其中每个粒子都具有 2 个属性，即

速度和位置。通过粒子的不断搜索，得到最优解，其

中个体搜索最优解为 Pbest，群体最优解为 Gbest，粒

子在迭代寻优过程中，通过 Pbest 和 Gbest 不断地更

新自身的速度和位置，迭代过程如公式（3）所示。 

1 1

1 1 2 2
( ) ( )

k k k k

q q q q q q
V V c r Pbest X c r Gbest X

    


− −
= + − + −

 

1 1k k k

q q q
X X V

  

− −

= +
                          （3） 

其中，
k

q
V

 为第 k 次迭代下粒子 λ 飞行速度矢量

的第 q 维分量，
k

q
X


为第 k 次迭代下粒子 λ 位置矢

量的第 q 维分量，α 为粒子位置惯性权重，q 为粒子

维数，c1、c2为学习因子，取值为 c1＝c2∈[0，4]，

r1、r2 为 2 个取值在 [0，1] 的随机数。为了增加搜

索随机性和有效性，一般粒子位置取值在 [Xmax，

Xmin]，速度取值在 [Vmax，Vmin]，其中 Vmin为粒子最

小搜寻速度，Vmax 为粒子最大搜寻速度，Xmin 为粒

子最小搜寻位置，Xmax 为粒子最大搜寻位置，保证

粒子不会盲目进行搜索。 

通过已完成初始化的粒子群算法对随机森林算

法中初始参数进行最优值搜寻，可以避免算法训练

模型中的初始参数采用人工经验值设置导致的参数

不确定性。粒子群算法智能选择合适的决策树数目

（n_estimators）和决策树最大深度（max_depth），可

以保证在有效增强模型的预测能力的情况下，增强

训练模型训练的泛化能力；再进一步，选择决策树

数目和决策树最大深度 2 个参数作为粒子维数，可

以有效减少粒子群算法搜索运行时间，以及一定程

度上增强搜寻效果。由于构建的算法搜索区域为二

维空间，在确保能够搜索到能优化训练模型所需参

数值的同时，又缩短了算法搜索运行时间，从而保

证算法效率。同时，选取随机森林算法训练模型的

均方根误差（root mean square error，RMSE）作为

粒子群算法的适应度函数，RMSE 越小，则表示模

型的预测性能越精确。利用粒子群算法对适应度函

数 RMSE 进行最小值寻优，便可以确定随机森林回

归模型达到搜寻条件时最佳性能所对应的参数值。

模型构建流程图见图 3。 

本模型构建的实验平台单机处理器为英特尔酷

睿 i5-4590，频率为 CPU 3.3 GHz，运行内存 12 GB，

操作系统为 64 位的 Windows 7 旗舰版，程序编译

语言为 Python 3.7，编译器为 PyCharm。 
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1.5  模型评价指标 

采用 4 个指标作为评价模型拟合程度的优劣，

即决定系数（coeffient of determination，R2）、均方 

 

图 3  模型构建流程 

Fig. 3  Flow chart of model construction 

误差（mean square error，MSE）、平均绝对误差（mean 

absolute error，MAE）、RMSE。 
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式中 h (xi) 表示第 i 个三七叶面积数据的预测值，

ˆ
i

y 表示第 i 个三七叶面积生长数据的真实值，y 表示

三七叶面积生长数据均值，样本个数为 N 个。其中决

定系数 R2 取值范围在 [0，1]，数值越接近 1 表示模

型拟合效果越好；MSE 是测试集实际值与预测值之差

的平方和，RMSE 为均方误差平方根， MAE 是预测

值与真实值之差的绝对平均值。MSE、MAE 以及

RMSE 的数值越趋近于 0 表示模型预测精度越高。 

2  结果与分析 

2.1  气象因子数据与三七叶面积生长数据间的皮

尔森相关系数 

不同气象因子数据与三七叶面积生长数据之间

的皮尔森相关系数见表 1。 

表 1  三七叶面积生长与各气象因子间皮尔森相关系数 

Table 1  Pearson correlation coefficient between leaf area growth and meteorological factors of P. notoginseng 

序号 特征变量 皮尔森相关系数 

 1 太阳净辐射（net solar radiation，W·m−2） −0.298 924 920 8 

 2 上方温度（temperature above，℃） −0.185 395 671 1 

 3 上方湿度（humidity above，%）  0.521 236 432 5 

 4 上方土壤热通量（soil heat flux above，W·m−2） −0.335 497 475 7 

 5 土壤温度（soil temperature，℃）  0.885 152 925 6 

 6 下方温度（temperature below，℃） −0.192 979 257 9 

 7 下方湿度（humidity below，%）  0.545 357 700 0 

 8 下方土壤热通量（soil heat flux below，W·m−2） −0.352 431 631 9 

 9 上方潜热通量（latent heat flux above，W·m−2） −0.123 115 322 8 

10 下方潜热通量（latent heat flux below，W·m−2） −0.109 738 246 0 

11 上方显热通量（sensible heat flux above，W·m−2）  0.296 560 680 5 

12 下方显热通量（sensible heat flux below，W·m−2）  0.036 766 140 5 

13 上层饱和水蒸气压（upper saturated water vapor pressure，kPa） −0.221 604 227 4 

14 下层饱和水蒸气压（lower saturated water vapor pressure，kPa） −0.229 728 512 2 

15 上方水蒸气压（upper water vapor pressure，kPa）  0.799 377 189 7 

16 下方水蒸气压（lower water vapor pressure，kPa）  0.797 353 375 5 

开始 

气象因子样本特征提取 

划分并导入训练集与 
测试集 

预测模型对比实验 
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由表 1 可知，土壤温度、上方水蒸气压、下方

水蒸气压、下方土壤热通量 4 个气象因子，对三七

叶生长的影响较为显著。其中，土壤温度、上方水

蒸气压、下方水蒸气压与三七叶片生长呈正相关，

其皮尔森相关系数在 0.75～0.90；下方土壤热通量

与三七叶片生长呈负相关，其皮尔森相关系数为

−0.4～−0.3。 

本研究所采用的气象因子均是气温相关的统计

量，从已有的结果可以知道，土壤温度对三七叶生

长影响较为显著，这与罗群等[4]、崔秀明等[31]研究

的实验结果相吻合。土壤温度成为三七叶片生长过

程的主要影响气象因子，这可能归咎于土壤温度的

变化会影响土壤呼吸，土壤呼吸又会影响三七根系

的生理作用和营养物质传输[32]，进而影响三七叶片

生长情况。 

同时，由于所采用的气象因子均是气温及气温

基础上的统计量，为了探讨其他气象因子与土壤温

度之间的关系，分别计算不同气象因子与土壤温度

之间的皮尔森相关系数，见表 2。由表 2 可知，上

方水蒸气压和下方水蒸气压 2 个气象因子与土壤

温度呈正相关关系较为显著，其皮尔森相关系数在

0.8～0.9。综合表 1、2 可知与土壤温度呈正相关的

气象因子对三七叶片生长具有明显影响。 

表 2  土壤温度与各气象因子间皮尔森相关系数 

Table 2  Pearson correlation coefficient between soil 

temperature and meteorological factors 

序号 特征变量 皮尔森相关系数 

 1 太阳净辐射  0.003 397 036 1 

 2 上方温度  0.304 849 554 2 

 3 上方湿度  0.275 722 660 2 

 4 上方土壤热通量  0.100 898 898 8 

 5 下方温度  0.321 069 998 4 

 6 下方湿度  0.288 651 785 5 

 7 下方土壤热通量  0.168 593 904 9 

 8 上方潜热通量 −0.004 345 964 8 

 9 下方潜热通量 −0.014 487 835 2 

10 上方显热通量 −0.021 597 128 9 

11 下方显热通量  0.004 651 436 2 

12 上层饱和水蒸气压  0.208 791 311 7 

13 下层饱和水蒸气压  0.222 562 127 2 

14 上方水蒸气压  0.827 128 041 3 

15 下方水蒸气压  0.831 953 445 5 

2.2  三七叶生长预测模型构建 

经过皮尔森系数分析后，为了降低特征维度，加

快训练速度，去除掉气象因子与三七叶片生长相关性

较弱的特征变量，如上方潜热通量、下方潜热通量、

上方显热通量以及下方显热通量，并提取与三七叶片

生长有相关特征样本导入至预测模型进行训练，预测

模型对比实验中的参数设置如表 3 所示。表 3 是未进

行智能算法寻优的支持向量机[33]、k 近邻[34]、随机森

林[11]模型初始参数，均采用网格搜索确定。 

2.3  三七叶生长预测模型评价 

测试样本集测试结果表明，不同模型预测三七

叶面积生长数据的能力不同，结果如图 4 所示。 

表 3  预测模型参数设置 

Table 3  Prediction model setting parameters 

预测模型 参数 

支持向量机 C＝105，gamma＝0.015 

k 近邻 n_neighbors＝5 

随机森林 n_estimators＝5，max_depth＝3 

 

 

图 4  不同预测模型预测结果对比图 

Fig. 4  Comparison of prediction results of different 

prediction models 
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由图 4 可知，k 近邻算法的预测值与测试实

际数据相差较大，支持向量机、随机森林预测模

型的预测结果基本符合测试集数据真实分布变化

趋势，但模型之间都存在不同程度的偏差波动。

如表 4 所示，粒子群优化随机森林算法的 MSE、

MAE、RMSE 值均小于其他预测模型，且决定系

数 R2 值大于其他预测模型，说明该算法具有更高

预测精度。 

采取随机森林算法训练模型的RMSE作为粒子

群算法的适应度函数，RMSE 越小，则表示模型的

预测性能越强；迭代 N 次（N＝150）至 RMSE 收敛

到最小，迭代过程如图 5 所示。 

表 4  不同模型预测能力评价指标表 

Table 4  Prediction ability evaluation index of different models 

预测模型 均方误差 平均绝对误差 均方根误差 R2 

支持向量机 0.218 42 0.207 86 0.467 35 0.987 89 

k 近邻 1.928 72 1.018 74 1.388 78 0.893 08 

随机森林 0.124 13 0.285 17 0.352 32 0.993 12 

粒子群优化随机森林 0.000 48 0.007 07 0.021 82 0.999 97 

 

图 5  适应度函数与迭代次数间的关系 

Fig. 5  Relationship between fitness function and number of 

iterations 

皮尔（R. Pearl）生长曲线[35]是描述生物生长与

时间关系的模型，补充以皮尔生长曲线在施肥水平

F1（60 kg/hm2）和灌水水平 W1（100 m3/hm2）拟合

填充三七叶面积数据，并以构建的预测随机森林模

型进行预测，结果如图 6 所示。随机森林模型对皮

尔生长曲线模型处理下的三七叶面积进行预测，

RMSE 为 0.182 71，其中拟合曲线结果出现区域折

线式上升，是预测模型训练中选取的三七叶面积数

据采样周期间隔导致，拟合结果说明该模型同样符

合常规植株生长预测趋势。 

3  讨论 

通过皮尔森系数筛选主要影响三七叶生长的气

象因子特征，筛选后的气象因子数据以及对在不同

灌水以及施肥水平下的三七叶面积生长数据导入到

粒子群-随机森林参数算法预测模型，该模型的决定

系数 R2、MSE、MAE 和 RMSE 均低于支持向量机 

 

图 6  皮尔生长曲线与随机森林预测图 

Fig. 6  Peel growth curve and random forest prediction 

diagram 

以及 k 近邻预测模型训练结果，得出粒子群-随机森

林模型具有更高预测精度。 

三七叶片生长与土壤温度、上方水蒸气压和下

方水蒸气压等气象因子密切相关，其中土壤温度正

相关程度最大。分析与土壤温度强相关性的气象因

子，得到上方水蒸气压和下方水蒸气与三七叶片生

长呈强正相关性，而下方土壤热通量与土壤温度呈

强负相关性。 

本研究所提出的方法能在未来使种植人员得到

较准确的三七叶片长势预测，为后期三七整个生长期

的精准管理与种植决策提供技术支撑，也为中药资源

新兴交叉学科的创建提供了可能性方向。以地区经济

药用植物三七为研究对象，揭示其生长习性规律，服

务于三七生产全过程，推动三七规范化生产与品质提

升、促进中药资源全产业链的提质增效和绿色发展，

从而降低三七种植风险，提升三七产业经济效益。 
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