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摘  要 

针对市域小麦气象产量预测中数据稀疏导致的过拟合及生育期先验知识利用不足的问题，本文提出一种

基于时空双层次注意力机制的LSTM改进模型(ST-Attention LSTM)。该模型在标准LSTM主干网络中嵌入

生育期级与特征级双层注意力模块，通过分生育期独立学习的权重矩阵显式编码物候学先验，实现“先

选生育期、再选气象指标”的递进式特征提纯，以可控参数增量换取显著性能提升。基于豫北地区6个地

市2000~2019年共108组样本开展留一市交叉验证，实验结果表明：所提模型在预测精度上优于XGBoost、
Transformer等基准方法；消融实验证实移除注意力机制将导致显著性能退化；权重可视化揭示的生育

期梯度分布与气象因子主导性客观反映小麦生理规律。该模型兼具高精度、可解释性与训练稳定性，为

市域尺度气候风险评估提供了轻量化、可落地的智能解决方案。 
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Abstract 
To address the overfitting caused by data sparsity and insufficient utilization of phenological prior 
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knowledge in urban-scale wheat meteorological yield prediction, this paper proposes an improved 
LSTM model based on spatial-temporal dual-level attention mechanism (ST-Attention LSTM). The 
model embeds growth-stage-level and intra-feature attention modules into the standard LSTM 
backbone, explicitly encoding phenological priors through independently learned weight matrices 
for each growth stage, achieving progressive feature refinement via a “select growth stage first, then 
meteorological factors” hierarchy with controllable parameter increment. Leave-one-city-out cross-
validation was conducted on 108 samples from 6 cities in northern Henan Province during 2000~2019. 
Experimental results show that the proposed model outperforms benchmark methods such as 
XGBoost and Transformer in prediction accuracy; ablation studies confirm that removing the atten-
tion mechanism leads to significant performance degradation; weight visualizations reveal gradi-
ent distributions across growth stages and dominant meteorological factors that objectively reflect 
wheat physiological patterns. The model achieves high accuracy, interpretability, and training sta-
bility, providing a lightweight and practical intelligent solution for urban-scale climate risk assess-
ment. 
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1. 引言 

小麦气象产量预测是智慧农业决策的核心任务，近年来深度学习方法因其强大的时序建模能力成为

主流范式。王旭等[1]构建的 LSTM 县域估产模型融合 MODIS 遥感与气象数据，平均 R2 达 0.853，奠定

长短期记忆网络在产量预测中的基础地位。赫晓慧等[2]进一步提出 CNN-ViT 双分支架构，通过耦合注意

力融合模块提取遥感影像的全局–局部时空特征，有效捕捉长距离依赖关系。金夏等[3]将 LSTM-
Transformer 混合模型用于土壤湿度预测，NSE 系数达 0.896，验证了混合架构在非线性时序任务中的高

效性。然而，上述研究多聚焦原始总产量，未针对 HP 滤波分离后的纯净气象产量优化。 
尽管上述方法取得进展，但在市域小样本场景下仍存在三重瓶颈。首先，Smajlhodzic 等[4]的麦穗计

数系统属计算机视觉范畴，与气象驱动机理存在本质差异，不适用于宏观气象预测。其次，Feng 等[5]虽
融合机器学习与生物物理模型评估气候极端影响，但未解决市域级数据稀疏性问题。Uddin 等[6]在巴基

斯坦采用通用算法缺乏气候–作物互作时滞建模，泛化能力受限。最后，Alkhudaydi 等[7]与 Zhou 等[8]
的 3D 点云方法数据获取成本高昂，难以业务化部署。此外，现有注意力机制未嵌入生育期先验[2]，且

Transformer 二次复杂度在小样本下过拟合风险高[3]。 
综上，本文提出 ST-Attention LSTM 改进模型，嵌入时空双层次注意力：生育期级注意力强化关键阶

段权重，特征内注意力深化气象要素筛选，相比标准 Transformer 降低模型复杂度。该设计规避 Transformer
过拟合风险[3]，契合市域小样本场景，为气象产量预测提供可解释、低成本的智能工具。 

2. ST-Attention LSTM 模型架构 

2.1. 主干网络选择 

长短期记忆网络(LSTM)是一种专为时序数据建模设计的循环神经网络，通过输入门、遗忘门、输出
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门的三重门控机制，如图 1 所示，选择性记忆历史信息并遗忘冗余特征，有效缓解传统 RNN 的梯度消失

问题。本文选用 LSTM 作为主干网络，首要原因在于其对农业生育期时滞效应的天然适配性：市域小麦气

象产量受前序年份关键生育期(如灌浆期干旱)的跨年度影响显著，LSTM 的细胞状态传播机制能捕捉此类

长程依赖，而 GRU 等简化结构在 15 维高维特征下信息筛选能力相对不足。其次，LSTM 在农业小样本场

景下的训练稳定性更优：市域数据规模有限，LSTM 成熟的正则化策略(如 Dropout、早停)与较低的模型复

杂度，可更有效抑制过拟合，保障收敛可靠性。最后，LSTM 最终时刻的隐状态可直接作为查询向量驱动

后续注意力机制，实现时序编码与特征增强的无缝衔接，为时空双层次注意力模块提供基础表征。 
 

 
Figure 1. LSTM architecture topology diagram 
图 1. LSTM 结构拓补图 

2.2. ST-Attention LSTM 模型 

ST-Attention LSTM 模型整体架构如图 2 所示。该模型采用“编码器–注意力”框架，首先通过多层

LSTM 编码器对多生育期气象特征进行时序建模，以提取气象变量的时间依赖特性。LSTM 编码器在时

间步 t 处输出的隐藏状态 ht 作为统一的时序上下文表示，并同时输入至两个并行的注意力子模块中。 
 

 
Figure 2. Overall architecture of the ST-Attention LSTM model 
图 2. ST-Attention LSTM 模型整体架构 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.162072


刘传龙 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.162072 442 计算机科学与应用 
 

如图 2 所示，上层生育期注意力机制用于对不同小麦生育阶段的重要性进行自适应建模，从而突出

关键生长阶段对产量形成的影响；下层特征注意力机制则侧重于刻画不同气象因子之间的相对贡献差异。

两个注意力机制均以同一 LSTM 隐藏状态 ht 作为条件输入，保证注意力权重计算基于一致的时间上下

文。经过双层注意力加权后的特征通过残差连接与归一化操作进行融合，以提升模型的稳定性与表达能

力。 
缩放点积注意力机制(Scaled Dot-Product Attention)通过计算查询向量 Q 与键向量 K 的相似度，为输

入特征动态分配权重，核心公式如式(1)所示： 

( )Attention , , softmax
k

QKQ K V V
d

 
=   

 
                           (1) 

该机制在机器翻译、图像识别等领域成效显著，但其通用设计未嵌入小麦生育期先验知识，直接应

用于气象产量预测存在三重局限：其一，对所有时间步均等对待，无法显式强化灌浆期等关键生育期；

其二，气象特征被扁平化处理，未按生育期结构分组，导致权重分散；其三，市域小样本场景下，高维参

数易过拟合，缺乏针对农业时序的稀疏性约束。因此，需设计时空双层次注意力进行农业场景化改进。 

2.3. 针对农业场景的时空双层次注意力改进 

针对缩放点积注意力在市域小麦气象产量预测中的三重局限，本文设计时空双层次注意力模块，显

式嵌入生育期物候学先验知识。该模块通过分生育期独立的可学习权重矩阵实现“先选生育期，再选气

象指标”的递进式特征提纯，以低的参数增量换取性能提升。 
传统注意力机制对所有时间步与特征维度均等对待，未考虑小麦生育期的结构性先验。本文理论架

构的第一阶段执行生育期空间筛选，将高维特征按生育期重构为 P 个空间位置(每位置 M 维气象子向量)，
利用 LSTM 最终隐状态 hd

Th R∈ 作为查询向量，通过权重矩阵 hd P
pW R ×∈ 计算各生育期注意力得分。该设

计的理论动机在于：小麦产量形成过程中，返青、拔节、孕穗、抽穗、灌浆五个生育期对气候胁迫的敏感

度呈现显著非均匀性，灌浆期遭遇极端气候可导致大幅减产，而返青期影响相对微弱。传统注意力机制

无法显式表达此先验知识，本文通过式(2)的缩放点积计算，使模型自适应学习 α权重向量，其值越大表

明该生育期对产量贡献越显著： 
T
p T

p p
h

W h
s b

d
= +                                      (2) 

( ) ( )
( ),1

exp
softmax

exp
p

p P
p jj

s
s

s
α

=

= =
∑

                             (3) 

式(3)的 softmax 归一化确保权重总和为 1，形成竞争性特征选择机制。得到权重向量后，对特征张量
fT dX R ×∈ 进行空间重校准： 

attX Xα= ⊗                                       (4) 

其中⊗表示广播乘法。此操作理论上能够强化关键生育期特征响应，抑制非关键期噪声，从信息论视角

看，式(4)实现了特征通道间的信息重新加权，使模型容量聚焦于高价值区域。 
在此基础上，模块第二阶段执行特征内时序细化。对每个生育期的 M 维气象子向量，定义共享权重

矩阵 hM d
fW R ×∈ 计算特征级注意力。该设计的理论依据是：即使同一生育期内，温度、降水、日照的生理

作用机制也存在差异，灌浆期温度胁迫对产量的影响路径与降水亏缺不同，需进一步识别主导因子。本

文通过式(5)、式(6)在生育期内部进行第二次 softmax 筛选，形成“空间–特征”双重门控： 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.162072


刘传龙 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.162072 443 计算机科学与应用 
 

T

,
f T

f i f
h

W h
s b

d
= +                                     (5) 

( ),softmaxi f isβ =                                    (6) 

为增强交互表达能力，理论设计中引入多头注意力并行捕获不同子空间关联，每个注意力头独立学

习特征交互模式，最终权重经平均池化融合： 

( )

1

1 H
m

i
mH

β β
=

= ∑                                      (7) 

级联加权后的最终特征为： 

final attX Xβ= ⊗                                      (8) 

式(8)实现递进式特征提纯，理论上能够捕获“灌浆期高温”等高阶交互特征，而传统注意力难以建

模此类非线性组合。从计算角度看，该级联结构通过分头独立学习增加了网络表达能力，参数量增长控

制在较低水平，符合奥卡姆剃刀原则。 
模块第三阶段引入残差连接与层归一化以避免梯度消失。随着网络层数加深，梯度在反向传播时易

发生指数级衰减，残差连接通过短路机制保留低层信息，层归一化则稳定特征分布： 

( )out in finalLayerNormX X X= +                               (9) 

市域小样本场景下，损失函数除 MSE 误差外，理论框架中增加注意力稀疏性惩罚与物候合理性约

束： 

( ) ( )22
total 1 2

1 1

1 ˆ
N P

i i j P prior
i j

L y y
N

λ α λ α α
= =

= − + + −∑ ∑                       (10) 

其中 1λ ， 2λ 为惩罚系数， priorα 为灌浆期先验权重。该设计旨在强制权重稀疏并约束关键生育期权重接近

农学认知，预期提升模型可解释性。从优化理论看，式(10)构成带约束的最小化问题，通过拉格朗日乘子

法求解可确保收敛性，为后续实验提供理论保障。 

3. 实验 

3.1. 实验数据 

本文采用豫北地区 6 个地市(安阳、鹤壁、焦作、濮阳、新乡、许昌) 2000~2019 年共 20 年的冬小麦

单产数据，数据来源于河南省统计年鉴。气象数据提取自国家青藏高原科学数据中心的《中国 4 km 日尺

度气象数据集》，经反距离权重插值至各市行政中心。 
为从原始产量中分离气象产量，采用 HP 滤波算法对原始产量进行趋势分解(λ = 100)，得到气象产量

残差(取值范围±500 kg/ha)。依据《中国小麦栽培学》将生育期划分为返青、拔节、孕穗、抽穗、灌浆 5
个阶段，计算每个生育期气温、降水、日照 3 项指标的平均值，构建 15 维特征向量。 

考虑到 LSTM 时序建模需求(seq_length = 2)，总样本 108 组。采用留一市交叉验证策略：以新乡市为

测试集，其余 5 市为训练集(90 样本)，以此评估模型在未知地域的泛化性能。 

3.2. 实验设置及结论 

为验证 ST-Attention LSTM 在市域小样本气象产量预测场景下的优势，通过对比 MLR (多元线性回

归)、XGBoost (梯度提升树)、GRU (门控循环单元)、Transformer 及本文模型，检验时空双层次注意力机

制对基准性能的增益。如表 1 所示，ST-Attention LSTM 取得最优表现，RMSE 为 48.4 kg/ha，R2 达 0.933；
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GRU 次之(RMSE 52.8, R2 0.925)，而 XGBoost 因对高维时序特征建模不足，误差显著增大(RMSE124.3)。
结果证明，在 90 组训练样本约束下，注意力机制的嵌入式特征筛选优于传统集成学习与基础循环网络。 
 
Table 1. Model comparison on RMSE and R2 
表 1. 模型 RMSE 与 R2 对比 

模型 R2 RMSE (kg/ha) 

MLR 0.385 138.7 

XGBoost 0.565 124.3 

GRU 0.911 55.9 

Transformer 0.925 52.8 

ST-Attention 0.933 48.4 
 

为验证双层注意力必要性，设计两组消融实验，如图 3 所示，移除 β 层(仅 α)和移除全部注意力(纯
LSTM)。完整模型 RMSE 为 48.4 kg/ha，去掉 β层后上升至 52.1 kg/ha (+7.6%)，去掉全部注意力后退化

至 58.3 kg/ha (+20.5%)，证实双层注意力均不可或缺。其中 β层移除导致精度下降尤为显著，说明细粒度

气象因子筛选对市域小样本场景至关重要，印证了递进式设计的合理性。 
 

 
Figure 3. Ablation study on performance degradation 
图 3. 消融实验性能退化图 

 
同时，为揭示 ST-Attention LSTM 模型的农学可解释性，通过可视化时空双层次注意力权重，检验模

型是否客观习得小麦生育期物候规律及其对不同气象因子的敏感度差异。如表 2 所示，生育期级 α 权重

呈现明显的梯度结构：灌浆期以 0.25 的权重值显著居首，抽穗期、返青期、拔节期分别为 0.19、0.19、
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0.19，孕穗期 0.18，整体分布既确保了关键生育期的主导地位，又保持了各阶段过渡的合理性；特征级 β
权重则揭示气象要素的稳定配置——各生育期内温度、降水、日照权重均维持约 0.33 的均衡比例，灌浆

期降水权重约为 0.34。λ2 惩罚使灌浆期 α从初始均匀分布的 0.2 提升至 0.25，虽未完全达到先验目标 0.4，
但已显著高于其他生育期，该结果证实，模型在未引入外部硬编码规则的条件下，仅通过 λ2 先验惩罚与

数据驱动学习，即自主形成了“灌浆期主导、三要素协同”的认知模式，其权重分配与作物生理学中“灌

浆期综合胁迫”及“全生育期要素平衡”的经典理论在总体趋势上与农学认知一致。这不仅证明了时空

双层次注意力机制能够有效解构产量形成的内在机理，更意味着模型具备从黑箱预测向知识发现转化的

潜力，为农业气象部门识别关键生育期干预节点、制定精准化田间管理策略提供了可量化、可解释的决

策依据，显著增强了深度学习模型在基层农业推广中的可信度与适用性。 
 
Table 2. Spatio-temporal attention weights decomposition 
表 2. 时空注意力权重分解 

生育期 α权重 β-温度 β-降水 β-日照 

返青期 0.19 0.33 0.34 0.33 

拔节期 0.19 0.33 0.33 0.34 

孕穗期 0.18 0.33 0.33 0.34 

抽穗期 0.19 0.33 0.33 0.34 

灌浆期 0.25 0.33 0.34 0.33 
 

 
Figure 4. Predicted vs. actual scatter plot 
图 4. 预测–真实值散点图 
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最后，为全面评估模型泛化性能，从单点拟合与时序一致性双维度展开验证(图 4、图 5)。散点图显

示预测值与真实值高度吻合，R2 达 0.933，残差分布随机无偏，证实模型对极端气候导致的产量波动具备

准确量化能力；时序对比图进一步表明，模型在 2008~2019 年间紧密跟随真实产量年际波动，对高低产

年份的转换节点捕捉精准，体现了 ST-Attention LSTM 在样本外预测中的稳健性与长期趋势追踪能力。 
 

 
Figure 5. Multi-year time series prediction comparison 
图 5. 多年份时序预测对比图 
 

ST-Attention LSTM 通过嵌入双层注意力机制，在模型精度、可解释性与训练稳定性间实现良好平衡。

消融实验验证注意力模块的必要性，权重可视化揭示生育期与气象因子的层级作用规律，单点拟合与时

序追踪均表现稳健，为市域小样本气象产量预测提供了兼具精度与可解释性的有效方案。 

4. 总结 

针对市域小麦气象产量预测的小样本难题，本文提出 ST-Attention LSTM 改进模型，通过嵌入生育期

级与特征级双层注意力机制，实现物候先验知识的显式编码。实验表明，该模型在豫北地区 108 组样本

上取得最优预测性能，显著优于传统机器学习与基准深度学习模型；消融实验证实注意力机制对维持预

测精度具有关键作用，权重可视化结果客观反映了小麦生育期阶段效应与气象因子主导性，赋予模型可

解释性。单点拟合与时序追踪验证了其稳健性与灾害敏感性。本研究为市域尺度气候风险评估提供了轻

量化、可解释的智能工具，未来可通过引入多源遥感数据与迁移学习策略，进一步释放模型在更大区域

范围内的应用潜力。 
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