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摘要: 为了提高遥感信息与作物模型同化的估产精度,以山西省晋南地区的 3 个县为研究区,采用四维变分(Four鄄
dimensional variational, 4DVAR)和集合卡尔曼滤波(Ensemble Kalman filter, EnKF)两种同化算法将高时空分辨率

Sentinel 多源数据反演的叶面积指数(Leaf area index, LAI)、土壤含水率(兹)和 CERES Wheat 模型进行同化,对比

两种算法同化 LAI 和 兹 的性能,并进行冬小麦产量估测。 结果表明:两种同化算法均能结合遥感观测和作物模型

模拟的优势,相比模型模拟值,同化精度均有所提高;4DVAR LAI 和 4DVAR 兹 的均方根误差 (Root mean square
error, RMSE)分别比 EnKF LAI 和 EnKF 兹 低 0郾 149 0 m2 / m2、0郾 009 1 cm3 / cm3,且根据遥感实际监测值 4DVAR
LAI 更能精确识别冬小麦的物候期,与实际冬小麦生长发育的物候期更相符,因此在 Sentinel 多源数据与 CERES
Wheat 模型同化中,4DVAR 算法的性能更好;由 4DVAR 同化后的 LAI 和 兹 双变量建立的估产模型,RMSE 和平均相

对误差(Mean relative error,MRE)小于 CERES Wheat 模型模拟估产的 RMSE 和 MRE,说明估产模型的估产误差

小,采用 4DVAR 算法同化 Sentinel 多源数据与 CERES Wheat 模型有效提高了冬小麦区域估产精度。
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Abstract: To improve the precision of crop yield estimation by integrating the remote sensing data into
the crop model, two methods were applied, the four鄄dimensional variational (4DVAR) and the ensemble
Kalman filter (EnKF), to assimilate the leaf area index (LAI) and the soil moisture (兹) derived from
Sentinel multi鄄source data with the CERES Wheat model. The two algorithms were assessed on the
performance of assimilation of LAI and 兹 and estimated the yield of winter wheat across three counties
located in the south of Shanxi Province in China. It was found that both assimilation algorithms can
combine the advantages of remote sensing observations and crop model simulations. Compared with the
crop model simulation values, the accuracy of assimilated LAI and 兹 were improved. Compared with
EnKF, the 4DVAR algorithm can reduce the RMSEs of the assimilated LAI and 兹 by 0郾 149 0 m2 / m2 and
0郾 009 1 cm3 / cm3, respectively. And 4DVAR LAI could accurately identify the phenological period of
winter wheat according to the remote sensing observations, which was more consistent with the growth and
development of the actual phenological period of winter wheat. Therefore, 4DVAR showed a better
performance in the assimilation of Sentinel multi鄄source data with CERES Wheat model. The accuracy
of the yield estimation model based on assimilated LAI and 兹 by 4DVAR (RMSE was 449郾 77 kg / hm2,
MRE was 7郾 85% ) was higher than the yield accuracy based on simulated values by the CERES Wheat
model (RMSE was 641郾 55 kg / hm2, MRE was 10郾 23% ). The 4DVAR assimilation algorithm effectively
improved the yield estimation accuracy of winter wheat at a regional scale.
Key words: winter wheat; yield estimation; four鄄dimensional variation; ensemble Kalman filter;

Sentinel multi鄄source data; CERES Wheat model



0摇 引言

作物生长监测及产量预测对农业管理和国家粮

食安全至关重要[1]。 根据作物品种特性、气象条

件、土壤条件以及田间管理措施,作物生长模型能够

准确模拟作物在单点尺度的生长发育及作物产

量[2]。 然而,当作物模型应用到区域尺度时,由于

地表环境的异质性,导致模型在参数获取以及区域

化方面存在困难[3]。 遥感在大面积获取地表信息

方面具有优势,能够有效地解决作物模型区域参数

获取困难的问题[4 - 5]。 因此,利用数据同化技术将

遥感信息与作物模型相融合是当前提高区域作物生

长模拟和产量估测精度的重要途径[6]。 而同化算

法的性能直接影响遥感信息与作物模型同化系统的

精度[7]。
目前,应用广泛且较为成熟的数据同化算法主

要有 2 类:以四维变分( Four鄄dimensional variation,
4DVAR)为主的变分同化算法和以集合卡尔曼滤波

(Ensemble Kalman filtering,EnKF)为主的顺序同化

算法[7 - 8]。 4DVAR 和 EnKF 算法同化遥感信息和

作物模型均能有效提高区域作物估产精度[9 - 10],但
已有研究中对两种同化算法性能的对比分析较少。

作物模型同化常用的遥感数据为 Landsat 和

MODIS,其时间或空间分辨率较低。 MODIS 低空间

分辨率(0郾 25 ~ 1 km)会出现混合像元现象,导致

MODIS LAI 值较实测值偏低,对作物模型同化估

产精度的提高有限[3,11]。 Landsat 影像低的时间分

辨率(16 d),在冬小麦生育期不能提供足够频率的

观测数据,对于模型模拟轨迹的调整有限[5,12]。 欧

洲航天局哥白尼计划(GMES)中的地球观测卫星

Sentinel 多源数据,因其高空间和时间分辨率而成为

作物模型同化的理想数据[13 - 14]。 目前,已有研究将

Sentinel 2 数据与作物模型同化结合进行估产,证
明该数据有较好的应用前景[15]。 本文基于 Sentinel
多源遥感数据(Sentinel 1 雷达数据反演土壤含水

率,Sentinel 2 数据反演 LAI),利用 4DVAR 和

EnKF 两种算法同化 LAI 和土壤含水率,对比分析

两种同化算法的同化性能,并利用同化精度高的

LAI 和土壤含水率构建估产模型,估测研究区的冬

小麦产量。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区概况

研究区位于山西省晋南地区,包括闻喜县、新绛

县和襄汾县(110毅59忆33义 ~ 111毅40忆31义 E,35毅9忆38义 ~
36毅3忆14义 N) (图 1)。 气候属暖温带大陆性季风气

候,年均降水量在 450 ~ 600 mm 之间,年平均气温

为 12 ~ 14益,全年无霜期 160 ~ 190 d。 该区域作物

种植模式主要为冬小麦与夏玉米轮作,冬小麦种植

面积 108 061 hm2,占耕地面积的 73郾 31% ,是研究区

的主要农作物[16]。 研究区冬小麦一般于 10 月上旬

播种,于 6 月上旬收获。

图 1摇 研究区地理位置及采样点分布图

Fig. 1摇 Geographical location and sampling sites of study area
摇

1郾 2摇 数据来源

1郾 2郾 1摇 田间实测数据

在研究区共设 45 个实测点,20 个红色样点的

数据用于作物模型同化估产的参数设定及优化,
25 个黄色样点用于产量精度验证(见图 1)。 2017
年 9 月冬小麦播种前对 20 个红色样点取土壤样品

进行理化性质分析。 土壤剖面分为 7 层(0 ~ 10 cm、
10 ~ 20 cm、20 ~ 50 cm、50 ~ 80 cm、80 ~ 120 cm、
120 ~ 160 cm、160 ~ 200 cm),测定了土壤剖面各层

的理化性质,包括田间持水量、容重、有机碳含量、全
氮质量比、有效钾质量比、速效磷质量比、铵态氮质

量比、pH 值和土壤含水率(兹),作为 CERES Wheat
模型的土壤输入参数。 分别于 2018 年 3 月 19 日、
2019 年 3 月 26 日(拔节期)和 2018 年 4 月 16 日、
2019 年 4 月 19 日(抽穗 灌浆期)对全部实测点进

行了冬小麦 LAI 和 0 ~ 20 cm 土壤含水率的测量。
在 2018 年和 2019 年冬小麦成熟期对全部实测点以

1 m 伊 1 m 的样方采样,将样本小麦晒干、脱粒并称

量,用干燥后的籽粒计算单产(kg / hm2)。 此外,在
2017—2019 年调查了田间管理数据,主要包括冬小

麦品种、主要生育期、灌溉信息和施肥信息。 本研究

利用 2018 年的实测和田间管理数据进行 CERES
Wheat 模型的标定,使用 2019 年的数据进行研究区

冬小麦作物模型同化估产研究。
1郾 2郾 2摇 Sentinel 多源数据

Sentinel 1 和 Sentinel 2 同属于 Sentinel 系列

卫星[17 - 18],分别为雷达和光学遥感卫星。 在冬小麦
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关键生育期(返青期 成熟期)共获取 7 景 Sentinel 1
影像(分别为 2019 年 3 月 2 日、3 月 14 日、3 月 26
日、4 月 7 日、4 月 19 日、5 月 1 日和 5 月 13 日),获
取云量小于 10%的 Sentinel 2 光学影像共 7 景(分
别为 2019 年 3 月 17 日、4 月 1 日、4 月 16 日、5 月

11 日、5 月 21 日、5 月 26 日和 6 月 10 日)。
1郾 3摇 冬小麦种植区域提取

LI 等[19]利用冬小麦与其他植被不同的物候特

征及不同时相的光谱差异采用决策树法提取冬小麦

的种植区域,本文冬小麦种植区域提取参考此算法,
选择 2019 年 3 月 17 日、4 月 16 日和 6 月 10 日 3 景

Sentinel 2 影像,建立决策树: 2019 年 3 月 17 日

NDVI 大于 0郾 25, 2019 年 4 月 16 日 NDVI 大于 2019
年 6 月 10 日 NDVI。 提取了研究区 2019 年冬小麦

种植区域,总面积为 103 254 hm2,与山西省农业局

统计数据(108 061 hm2)基本一致,冬小麦种植面积

提取精度为 96郾 0% 。
1郾 4摇 Sentinel 2 反演 LAI

LAI 和 NDVI 之间有良好的定量关系[20]。 首先

计算 7 景 Sentinel 2 遥感影像的 NDVI,并根据田间

实测样点的地理坐标获取样点在 2019 年 4 月 16 日

遥感影像像元的 NDVI,并与 2019 年 4 月 19 日田间

实测样点的 LAI 建立回归模型

LAI = 8郾 804 9NDVI - 0郾 986 6 (1)
回归模型达到极显著水平(P < 0郾 01),其决定

系数 R2 为 0郾 52,均方根误差 ( Root mean square
error, RMSE)为 0郾 995 5 m2 / m2。 根据公式(1)反演

7 景 Sentinel 2 影像的 LAI。
1郾 5摇 Sentinel 1 反演土壤含水率

使用 Sentinel 1 雷 达 数 据 运 用 水 云 模 型

(Water鄄cloud model) 反演冬小麦种植区土壤含水

率。 该模型假定植被层为一个均质散射体,农作物

覆盖地表的微波后向散射包含农作物直接反射的体

散射和经过农作物双次衰减后的地表散射两部

分[21]。
通过水云模型从 Sentinel 1 微波总的后向散

射中分离出植被层后向散射系数后,得到土壤直接

后向散射系数 滓0
soil (琢),根据田间实测样点的地理

坐标获取样点在 2019 年 3 月 26 日 Sentinel 1 影像

像元的 滓0
soil(琢),并与对应的 2019 年 3 月 26 日田间

实测 0 ~ 20 cm 土壤含水率建立回归模型

兹 = 0郾 013 3滓0
soil(琢) + 0郾 381 5 (2)

回归模型达到极显著水平(P < 0郾 01),其决定

系数 R2为 0郾 42,RMSE 为 0郾 030 5 cm3 / cm3。 根据公

式(2)反演 7 景 Sentinel 1 影像的土壤含水率。

1郾 6摇 CERES Wheat 模型

CERES Wheat 模型以天为时间步长模拟小麦

生长发育、氮碳水平衡过程、产量形成等[2]。
CERES Wheat 模型运行需要 4 类输入数据:

气象数据、土壤数据、田间管理数据和作物遗传参

数。 其中,气象数据的最小数据集包括研究样点的

逐日最高气温、最低气温、降水量和太阳辐射量,从
中国气象数据网(http:椅data. cma. cn / )下载。 土壤

数据主要包括土壤各层(0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm、20 ~
50 cm、50 ~ 80 cm、80 ~ 120 cm、120 ~ 160 cm、160 ~
200 cm)的理化参数,如粘粒质量分数、粉粒质量分

数、容重、田间持水量、有机碳质量比、全氮质量比、
有效钾质量比、速效磷质量比、pH 值等,通过田间实

测获得。 田间管理数据为实地调查的冬小麦物候

期、灌溉信息和施肥信息。 遗传参数控制着小麦的

生长发育进程,直接关系到植株形态的发育与作物

产量的高低,其标定后才能用于研究区冬小麦的产

量估测[22 - 23]。 遗传参数的标定一般使用 “试错

法冶 [24]。
本研究使用“试错法冶,采用 2017—2018 年冬

小麦生育期的气象数据、土壤数据、田间管理数据和

初始作物遗传参数驱动 CERES Wheat 模型,根据

研究区 20 个红色实测样点的冬小麦物候期、LAI 和
单产调整模型的品种遗产参数,直到模型模拟的物

候期、LAI、产量与实际调查值差距最小时,确定为

本研究区的代表性品种遗传参数。 经过标定的

CERES Wheat 模型,模拟收获日期与实际收获日

期的差值小于 4 d,模型模拟 LAI 与实测 LAI 的

RMSE 为 1郾 124 3 m2 / m2,模拟单产与实测单产的

RMSE 为 622郾 23 kg / hm2,由此,标定的 CERES
Wheat 模型精度可靠,可用于研究区冬小麦生长发

育及产量的模拟。
1郾 7摇 4DVAR 算法

4DVAR 算法通过构建代价函数描述模拟状态

变量和观测值之间的差距,在时间同化窗口 T 内利

用所有外部观测数据迭代调整模型模拟状态变量,
直至模型的模拟轨迹逼近同化窗口内观测数据的轨

迹,达到优化模型模拟状态变量的目的[25]。 4DVAR
的目标函数为

J(V0) = 0郾 5(V0 - Vb
0) TB - 1(V0 - Vb

0) +

0郾 5 移
n

i = 0
(Vi - Vobs

i ) TO - 1
i (Vi - Vobs

i ) (3)

式中摇 V0———同化窗口初始时刻的状态变量

Vb
0———初始时刻的背景值,即初始时刻模型

的模拟值

Vi———V0代入模型算子M运行到 i 时刻所得值
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Vobs
i ———i 时刻的遥感反演值

B———模拟值的误差协方差矩阵

Oi———遥感反演值误差协方差矩阵

n———同化窗口时长

1郾 8摇 EnKF 算法

EnKF 同化算法的核心是在机理模型的动力框

架内,把外部观测数据和模型模拟数据进行误差加

权,计算当前时刻状态变量的最优估计值并代替模

型模拟值,然后运行到下一时刻,直到所有外部观测

值被代入模型,完成模型模拟轨迹的优化[25 - 26]。
EnKF 滤波的目标函数为

Af
k =M(Aa

k - 1) (4)
摇 Aa

k =Af
k +PkHT (HPkHT +Rk) -1(Dk -HAf

k) (5)
式中摇 Af

k———k 时刻状态变量集合的预报矩阵

Aa
k———k 时刻状态变量集合的分析矩阵

Pk———预报矩阵的协方差矩阵

Rk———观测矩阵的协方差矩阵

H———观测算子

Dk———观测矩阵

M———状态变换方程

1郾 9摇 改进的层次分析法

改进的层次分析法通过构建比较矩阵、传递

矩阵及拟优一致判断矩阵确定各因素的权值[27] 。
本文根据农业经验知识判定冬小麦主要生育期

(返青期、拔节期、抽穗 灌浆期和乳熟期)的 LAI
或土壤含水率对产量影响的重要程度,建立比较

矩阵

B(bij) =

1 0 0 0
2 1 0 2
2 2 1 2

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú2 0 0 1

(6)

公式(6)是由冬小麦 4 个主要生育时期 LAI 对
产量的影响程度构建的比较矩阵,0 表示第 i 个生育

期没有第 j 个生育时期重要;1 表示第 i 个生育期与

第 j 个生育期同样重要;2 表示第 i 个生育期比第 j
个生育期重要。

在计算 4 (个生育时期重要性系数 r j = 移
4

i = 1
b )ij

的基础上获得研究区冬小麦主要生育期的判断矩阵

C =

ri - r j
rmax - rmin

(k - 1) + 1 ( ri逸r j

[

)

| ri - r j |
rmax - rmin

(k - 1) ]+ 1
- 1

( ri < r j

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï )

(7)

式中,rmax = max{ r j},rmin = min{ r j},k = rmax / rmin。 根

据 C 计算传递矩阵和拟优一致判断矩阵,最后通过

对拟优一致判断矩阵的归一化处理得到冬小麦各生

育时期的权重。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 LAI 同化结果与分析

通过 4DVAR 和 EnKF 两种算法同化 CERES
Wheat 模型模拟的 LAI 和 Sentinel 2 数据反演的

LAI,分别得到 4DVAR 算法同化的 LAI(4DVAR
LAI)和 EnKF 算法同化的 LAI (EnKF LAI)。 以灌

溉样点襄汾县南辛店村、新绛县泽掌村、闻喜县苏

村,以及旱作样点襄汾县东郭村、闻喜县柏林村、闻
喜县户头村为例,将 4DVAR LAI、EnKF LAI 和

CERES Wheat 模型模拟的 LAI 曲线进行对比

(图 2),4DVAR LAI 和 EnKF LAI 保持了模拟

LAI 的趋势变化特征,在返青期至抽穗 灌浆期 LAI
快速增加,至播种后 200 d 左右 LAI 达到峰值,之后

冬小麦进入乳熟期,叶片逐渐变黄,LAI 开始下降。
总体上,4DVAR LAI 和 EnKF LAI 均保持了模拟

LAI 趋势变化特征,且更接近 LAI 实测值,更符合冬

小麦生长的实际变化情况。 但是,4DVAR 算法对模

拟 LAI 曲线的修正幅度较大,得到的 4DVAR LAI
更接近遥感反演 LAI,而通过 EnKF 算法得到的

EnKF LAI 对模拟 LAI 的修正幅度较小;且 EnKF
LAI 达到最大值的时间与模拟 LAI 达到最大值的时

间同步,而 4DVAR LAI 达到最大值的时间受遥感

反演 LAI 值的影响更大,与遥感反演 LAI 最大值的

时间同步。
为检验 4DVAR LAI、EnKF LAI 和模拟 LAI

的精度,采用 20 个模型模拟样点的田间实测 LAI 数
据,分别建立 4DVAR LAI、EnKF LAI、模拟 LAI
与实测 LAI 的回归方程, 并计算 R2 和 RMSE。
4DVAR LAI、EnKF LAI 和模拟 LAI 的 R2分别为

0郾 706 8、0郾 644 6、0郾 618 6,RMSE 分别为 1郾 039 6、
1郾 188 6、1郾 634 4 m2 / m2。 与模拟 LAI 相比,4DVAR
LAI 和 EnKF LAI 的 R2均有所提高,RMSE 均降低,
说明两种算法得到的同化 LAI 更接近实测 LAI 值,
且 4DVAR LAI 的精度高于 EnKF LAI(图 3)。
2郾 2摇 土壤含水率同化结果与分析

通过 4DVAR 和 EnKF 算法同化 CERES Wheat
模型模拟的土壤含水率和 Sentinel 1 数据反演的

土壤含水率,分别得到 4DVAR 算法同化的土壤含

水率(4DVAR 兹)和 EnKF 算法同化的土壤含水率

(EnKF 兹)。 以灌溉样点襄汾县南辛店村、新绛县

泽掌村、闻喜县苏村以及旱作样点襄汾县东郭村、闻
喜县柏林村、闻喜县户头村为例,对 4DVAR 兹、
EnKF 兹 和 CERES Wheat 模型模拟的土壤含水率

变化特征进行对比(图 4)。 模拟土壤含水率变化特
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图 2摇 2019 年冬小麦主要生育期模拟 LAI、4DVAR LAI 和 EnKF LAI 变化曲线

Fig. 2摇 Variation curves of simulated LAI, 4DVAR LAI and EnKF LAI at main growth stages of winter wheat in 2019
摇

图 3摇 4DVAR LAI、EnKF LAI、模拟 LAI 与实测 LAI 线性回归分析图

Fig. 3摇 Linear regression analysis of 4DVAR LAI, EnKF LAI, simulated LAI with measured LAI
摇

图 4摇 2019 年冬小麦主要生育期模拟土壤含水率、4DVAR 兹 和 EnKF 兹 变化曲线

Fig. 4摇 Variation curves of simulated soil moisture, 4DVAR 兹, and EnKF 兹 at main growth stages of winter wheat in 2019
摇

征的每个峰值代表灌溉或降水引起的土壤含水率增

加,而后随着土壤蒸发及作物蒸腾下降,峰值的出现

与灌溉日期或降水日期相对应,模拟土壤含水率变

化趋势与实际土壤含水率的变化趋势相吻合。
4DVAR 兹 变化特征保持了模型模拟土壤含水率的

趋势变化特征,但更接近 Sentinel 1 反演土壤含水
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率,在灌溉样点的灌溉日期至第 1 次降水期间(冬
小麦种植后 170 ~ 190 d),模型模拟的土壤含水率偏

高,4DVAR 兹 的降低幅度明显,更接近实测土壤含

水率;在旱作样点,返青期至拔节 抽穗期(冬小麦

种植后 150 ~ 190 d),降水较少,模型模拟土壤含水

率偏低,4DVAR 兹 有所提高,更接近实测土壤含水

率。 灌溉样点的 EnKF 兹 在保持模拟土壤含水率

变化趋势下有略微的调整,旱作样点的 EnKF 兹 变

化特征与模拟土壤含水率基本一致,受遥感反演土

壤含水率的修正较小。

为检验 4DVAR 兹、EnKF 兹 和模拟土壤含水

率的精度,采用 20 个模型模拟样点的田间实测土壤

含水率数据,分别建立 4DVAR 兹、EnKF 兹、模拟土

壤含水率与实测土壤含水率的线性回归方程,并计

算 R2和 RMSE。 4DVAR 兹、EnKF 兹 和模拟土壤含

水率的 R2 分别为 0郾 717 1、0郾 673 4、0郾 654 7,RMSE
分别为 0郾 032 1、0郾 041 2、0郾 065 6 cm3 / cm3。 4DVAR 兹、
EnKF 兹 的 RMSE 均低于模拟土壤含水率,说明两

种算法得到的同化土壤含水率更接近实测土壤含水

率,且 4DVAR 兹 的精度高于 EnKF 兹(图 5)。

图 5摇 4DVAR 兹、EnKF 兹、模拟土壤含水率和实测土壤含水率线性回归分析图

Fig. 5摇 Linear regression analysis of 4DVAR 兹, EnKF 兹, simulated soil moisture with measured soil moisture
摇

摇 摇 综上所述,4DVAR 和 EnKF 算法同化的 LAI 和
土壤含水率 RMSE 均低于 CERES Wheat 模型模拟

值,表明两种同化方法都能较好地结合模型模拟值

和遥感反演值的优势,同化 LAI 和土壤含水率的精

度高于模拟值。 4DVAR 算法同化的 LAI 和土壤含

水率较 EnKF 更接近田间实测值,因此,本研究选择

4DVAR 算法的 LAI 和土壤含水率同化值估测研究

区冬小麦产量。
为利用 4DVAR LAI 和 4DVAR 兹 进行冬小麦

区域估产,需将单点尺度的 LAI 和土壤含水率同化

结果扩展到区域尺度。 综合考虑冬小麦的物候期及

遥感影像的成像时间等因素,选取 2019 年 3 月 17
日、4 月 1 日、4 月 16 日和 5 月 11 日 Sentinel 2 反

演的 LAI,2019 年 3 月 14 日、4 月 7 日、4 月 19 日和

5 月 13 日 Sentinel 1 反演的土壤含水率,作为返青

期、拔节期、抽穗 灌浆期和乳熟期的 LAI 和土壤含

水率进行区域同化。 将 Sentinel 多源数据反演的

LAI 和土壤含水率与 20 个红色样点相应日期的

4DVAR LAI、4DVAR 兹 分别进行回归分析,得到

上述物候期冬小麦区域尺度的同化 LAI 和土壤含

水率。

2郾 3摇 区域冬小麦产量估测

已有学者研究表明,同时同化 LAI 和土壤含水

率的估产精度高于单独同化 LAI 或土壤含水率。 因

此,本研究采用 4DVAR 算法同化后的 LAI 和土壤

含水率双变量进行冬小麦估产,首先,依据改进的层

次分析法确定 LAI 和土壤含水率在冬小麦 4 个主要

生育期(返青期、拔节期、抽穗 灌浆期和乳熟期)对
冬小麦产量贡献的权重分别为 0郾 055 0、0郾 265 0、
0郾 566 0、0郾 114 0 和 0郾 055 5、0郾 565 5、0郾 260 5、0郾 118 5,
由此计算冬小麦主要生育期加权 4DVAR LAI、
4DVAR 兹;之后与图 1 中 20 个红色实测点的产量

数据进行回归分析建立估产模型 Y = 1 169郾 74LAI +
8 205郾 38兹 -396郾 42,模型显著性检验 P < 0郾 001,R2 =
0郾 886 4。 采用图 1 中的 25 个黄色实测点数据进行

产量精度验证,同化 4DVAR LAI、4DVAR 兹 双变

量建立的估产模型精度 RMSE 为 449郾 77 kg / hm2,平
均相对误差(Mean relative error,MRE)为 7郾 85% ,
CERES Wheat 模型直接模拟产量的 RMSE 为

641郾 55 kg / hm2,MRE 为 10郾 23% 。 4DVAR LAI +
4DVAR 兹 建立的估产模型的 RMSE 和 MRE 较模

型模拟产量的估产误差小,表明同化遥感信息与作

物模型能有效提高估产精度。
采用由 4DVAR LAI + 4DVAR 兹 建立的估产

模型进行区域冬小麦估产,得到研究区 2019 年冬小

麦产量如图 6a 所示。 结合研究区数字高程模型

(Digital elevation model, DEM)图(图 6b)及山西省

耕地地力评价数据库中灌溉能力数据(图 6c)可以
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发现,高程小于 500 m 且满足灌溉条件的区域,冬小

麦产量较高(大于 5 500 kg / hm2);在闻喜县东、西两

侧高程大于 780 m 且不满足灌溉条件的区域,冬小

麦产量较低(小于 3 500 kg / hm2);高程处于 500 ~
780 m 且基本满足灌溉条件的区域,冬小麦产量在

3 500 ~ 5 500 kg / hm2 之间。

图 6摇 4DVAR 算法同化 Sentinel LAI 和土壤含水率的冬小麦产量分布图及研究区数字高程图、灌溉能力图

Fig. 6摇 Yield distributions of winter wheat based on 4DVAR assimilated Sentinel LAI and soil moisture and basic data
map of farmland in 2019 in study area

摇

3摇 讨论

3郾 1摇 4DVAR 和 EnKF 算法在同化遥感信息和作

物模型中性能对比分析

本研究通过 4DVAR 和 EnKF 算法同化 Sentinel
多源数据和 CERES Wheat 模型,4DVAR 算法同化

的 LAI 和土壤含水率精度高于 EnKF 算法, 且

4DVAR 算法同化的 LAI 的冬小麦物候期更接近冬

小麦实际生长物候期,因此 4DVAR 算法在 Sentinel
多源数据和 CERES Wheat 模型同化系统中表现更

优,同化效果更好。 这可能是由于所采用的高时空

分辨率的遥感信息 Sentinel 数据反演的 LAI 和土壤

含水率精度较高,4DVAR 算法通过代价函数迭代调

整模型模拟状态变量,将模型的模拟轨迹逼近同化

窗口内所有观测数据的轨迹,达到优化模型模拟状

态变量的目的[28 - 29],所以 4DVAR 算法同化的状态

变量与遥感观测值更接近,当遥感观测值精度较高

时,其同化性能更优。 解毅等[8] 利用 4DVAR 和

EnKF 算法同化 Landsat 数据和 CERES Wheat 模
型,结果显示 EnKF 同化的 LAI 精度高于 4DVAR 算

法。 这可能是由于 Landsat 较低的时空分辨率导致

Landsat 反演的 LAI 准确度较差,4DVAR 同化结果

逼近 Landsat 反演的 LAI,以致 4DVAR 优化效果较

差;而 EnKF 集成滤波器的状态相关不确定性信息

和集成构建能力能够克服遥感观测不确定性的影

响[28 - 29],所以 Landsat LAI 与 CERES Wheat 模型

进行耦合时,采用 EnKF 算法得到的同化 LAI 较

4DVAR 有更高的精度。 由此,本研究认为不同的同

化算法应用于不同的遥感信息与作物模型同化系统

中的表现不同,这与 HUANG 等[7] 在研究作物模型

同化方法中发现同化算法的表现与遥感影像的分辨

率高度相关的结论相一致。 在以后的研究中,将采

用不同精度的遥感数据与作物模型进行同化估产研

究,比较 4DVAR 和 EnKF 在不同分辨率遥感影像中

的同化性能。
3郾 2摇 4DVAR 算法同化 Sentinel 数据和 CERES

Wheat 模型的估产精度分析

本研究表明 4DVAR 算法同化 Sentinel 数据和

CERES Wheat 模型的区域冬小麦产量估测精度较

高(4DVAR 同化后的 LAI 和土壤含水率建立的估产

模型的 RMSE 和 MRE 较 CERES Wheat 模型模拟

的 RMSE 和 MRE 分 别 降 低 了 191郾 78 kg / hm2、
2郾 38% )。 冬小麦的产量空间分布呈现出随海拔高

度的增加、灌溉条件的不足而递减的趋势,这与冬小

麦实际产量空间分布相一致(图 6)。 证明 4DVAR
LAI + 4DVAR 兹 双变量建立的估产模型估测的区

域冬小麦产量空间分布合理。
本文采用高时空分辨率的遥感信息(Sentinel 数

据),并采用 4DVAR 和 EnKF 两种算法进行同化性

能对比分析,为本研究区的 Sentinel 数据与CERES
Wheat 模型同化系统选择了精度更高的 4DVAR 算

法,从遥感数据源与同化算法两方面提高了遥感信

息与作物模型同化系统的精度,得到高精度的同化

LAI 和土壤含水率,并用来构建估产模型,有效提高
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了研究区冬小麦估产精度。

4摇 结论

(1)4DVAR 和 EnKF 两种算法同化的 LAI 和土

壤含水率 兹 的 R2均高于模型模拟值,RMSE 均低于

模拟值。 两种同化算法都能较好地结合遥感观测和

模型模拟的优势,提高了同化 LAI 和土壤含水率的

精度。
(2)4DVAR LAI 和 4DVAR 兹 的 RMSE 分别

比 EnKF LAI 和 EnKF 兹 低 0郾 149 0 m2 / m2、
0郾 009 1 cm3 / cm3,4DVAR 同化结果更符合实际 LAI
和土壤含水率实际变化情况,且根据遥感实际监测

值,4DVAR 算法同化的 LAI 更能精确识别冬小麦的

物候期,与实际冬小麦生长发育的物候期更相符。
这是由于 4DVAR 算法通过构建代价函数调整模型

模拟状态变量,将模型的模拟轨迹逼近观测数据的

轨迹,当采用的遥感信息精度高时,4DVAR 算法的

同化表现更优。
(3)由 4DVAR 同化后 LAI 和土壤含水率双变

量建立的估产模型精度(RMSE 为 449郾 77 kg / hm2,
MRE 为 7郾 85% )高于 CERES Wheat 模型模拟的单

产 精 度 ( RMSE 为 641郾 55 kg / hm2, MRE 为

10郾 23% )。 本研究从遥感数据源与同化算法两方

面提高了遥感信息与作物模型同化系统的精度,得
到高精度的同化 LAI 和土壤含水率,并用来构建估

产模型,有效提高了研究区冬小麦的估产精度。
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