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摘要：为了构建能够反映作物长势的综合性指标以及准确估测作物产量，采用粒子滤波算法同化 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ

模型模拟和基于 Ｌａｎｄｓａｔ数据反演的叶面积指数（Ｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘ，ＬＡＩ）、地上生物量和 ０～２０ｃｍ土壤含水率，获取

冬小麦主要生育期以天为尺度的变量同化值，分析不同生育时期的 ＬＡＩ、地上生物量和土壤含水率同化值与实测单

产的相关性，并应用熵值的组合预测方法确定不同状态变量影响籽粒产量的权重，进而生成综合性指数，并分析其

与实测单产的相关性。结果表明，ＬＡＩ、地上生物量和土壤含水率同化值和田间实测值间的均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）以及平均相对误差（Ｍｅａｎｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，ＭＲＥ）均低于这些变量模拟值和实测值间的 ＲＭＳＥ和

ＭＲＥ，说明数据同化方法提高了时间序列 ＬＡＩ、地上生物量和土壤含水率的模拟精度。基于不同状态变量的权重生

成的综合性指数与实测单产间的相关性大于单个变量与实测单产间的相关性；基于综合性指数构建小麦单产估测

模型，其估产精度（Ｒ２＝０７８，ＲＭＳＥ为３３０ｋｇ／ｈｍ２）分别比基于 ＬＡＩ、地上生物量和土壤含水率建立模型的估产精度

显著提高，表明构建的综合性指数充分结合了不同变量在作物估产方面的优势，可用于高精度的冬小麦单产估测。
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ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　　引言

小麦是我国重要的粮食作物之一，其产量 ９５％
以上源于光合作用，而地上生物量是小麦光合作用

的最终产物，与籽粒产量形成密切相关，因此，区域

尺度小麦地上生物量的估算能够为籽粒产量的估测

和预测提供重要依据。

随着空间信息技术的发展，利用遥感技术获取

地表植被信息和相关参数，逐渐成为实时大面积反

演地上生物量的一种重要工具和手段
［１－２］

。然而，

遥感观测受时间分辨率限制，不能对作物生长状况

进行连续监测。作物生长模型能够对作物整个生

长、发育生理过程进行数学描述，在充分考虑环境因

素影响的基础上，逐日模拟作物生长发育情况。因

此，利用数据同化方法将两者进行优势互补，将作物

生长模型引入遥感估产，是促进大面积作物长势监

测和产量估测向机理化和精确化方向发展的有效途

径。

除地上生物量外，叶面积指数（ＬＡＩ）和土壤水
分均与籽粒产量密切相关。其中，ＬＡＩ代表作物截
获太阳辐射进行二氧化碳同化和干物质积累的能

力，是评估籽粒潜在产量的重要指标。同时，利用遥

感数据能够准确反演 ＬＡＩ时间序列和空间分布信
息。因此，很多研究基于遥感观测 ＬＡＩ以估测作物
产量

［３－５］
。此外，土壤有效水分的变化是引起作物

产量变化的主要原因，准确估测区域土壤含水率对

作物长势监测和产量估测、预测至关重要
［６］
。ＩＮＥＳ

等
［７］
应用集合卡尔曼滤波算法同化 ＡＭＳＲ Ｅ土壤

水分、ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ和 ＣＥＲＥＳ Ｍａｉｚｅ模型估测美国
爱荷华州的玉米单产，结果表明，在一般或干旱状况

下，同时同化 ＬＡＩ和土壤水分比单独同化 ＬＡＩ或土
壤水分明显提高了估测和实测单产间的相关性。解

毅等
［８］
对比了冬小麦不同生育时期不同变量和作

物单产的相关性，以选取各生育时期的最优变量，并

得出各生育时期同化和产量相关性较大变量的估产

精度高于同时同化 ＬＡＩ、地上生物量和土壤水分的
估产精度，但该研究未定量化地描述小麦不同生育

时期不同变量影响籽粒产量的权重。李艳等
［９］
通

过确定小麦不同生育时期干旱对产量的影响权重，

从而 计 算 加 权 条 件 植 被 温 度 指 数 （Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＶＴＣＩ），结果表明，加权
ＶＴＣＩ和小麦单产密切相关，但未考虑不同因素对籽
粒产量的影响。

本文应用粒子滤波（Ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）算法同化
ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ模型模拟和遥感数据反演的冬小麦
ＬＡＩ、地上生物量（β）以及 ０～２０ｃｍ土壤含水率
（θ），获取以天为尺度的 ＬＡＩ、β和 θ同化值。分析
小麦不同生育时期的 ＬＡＩ、β和 θ分别与实测单产的
相关性，进而利用熵值的组合预测方法分别计算

ＬＡＩ、β和 θ影响籽粒产量的权重，进而生成一个能
够有效反映小麦生长状况的指数。基于综合性指数

和实测单产间的相关性构建小麦单产估测模型，同

时检验其对提高作物估产精度的影响。

１　材料与方法

１１　田间实测数据
在２００７—２０１４年冬小麦生长季，在陕西省关中

平原选取１２～１５个典型的冬小麦种植区域作为研
究样点，并分为灌溉和旱作样点（图 １）。根据关中
平原冬小麦的实际生长状况，将主要生育时期划分

为返青期、拔节期、抽穗 灌浆期和乳熟期。在小麦

生长的拔节期和抽穗期实测样点的 ＬＡＩ、β和 θ数
据，并观测小麦生长状况和调查田间管理数据

［１０］
；

在小麦成熟期通过干燥称量的方法实测籽粒单

产
［８］
。

图 １　研究样点分布图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｔｅｓ
　
１２　数据同化
１２１　ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ模型

ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ模型能够以天为时间步长模拟
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小麦生长发育、产量形成、氮碳水平衡过程等
［１１－１２］

，

其输入参数包括：气象数据、土壤参数、田间管理数

据和作物遗传参数。气象数据通过分布在关中平原

的４３个气象站点观测获得；土壤参数和田间管理数
据通过田间实测和调查得到；此外，应用实测 ＬＡＩ、
β、θ数据和籽粒单产以及实际收获日期对 ＣＥＲＥＳ
Ｗｈｅａｔ模型的作物遗传参数进行标定，并对标定结
果进行检验

［８］
。

１２２　遥感数据
由于云的干扰、Ｌａｎｄｓａｔ ５和 Ｌａｎｄｓａｔ ７卫星

故障以及 Ｌａｎｄｓａｔ ８卫星在２０１３年的成功发射，研
究中仅获取了 ２０１３—２０１４年冬小麦主要生育期覆
盖关中平原的 Ｌａｎｄｓａｔ ７和 Ｌａｎｄｓａｔ ８影像（表１）。

表 １　在 １２６／０３６、１２７／０３６和 １２８／０３６卫星轨道获取的

Ｌａｎｄｓａｔ影像

Ｔａｂ．１　Ｌａｎｄｓａｔｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｏｎｏｒｂｉｔｓ１２６／０３６，

１２７／０３６ａｎｄ１２８／０３６

卫星 轨道号 影像获取时间

１２６／０３６ ２０１４ ０３ ０９ ２０１４ ０３ ２５

Ｌａｎｄｓａｔ ７１２７／０３６ ２０１４ ０３ １６

１２８／０３６ ２０１４ ０２ １９ ２０１４ ０４ ０８ ２０１４ ０５ ２６

１２６／０３６ ２０１４ ０３ １７ ２０１４ ０５ ０４ ２０１４ ０５ ２０

Ｌａｎｄｓａｔ ８１２７／０３６
２０１４ ０２ ２０

２０１４ ０４ ０９

２０１４ ０３ ０８

２０１４ ０５ １１

２０１４ ０３ ２４

　

１２８／０３６ ２０１４ ０３ １５ ２０１４ ０５ ０２ ２０１４ ０５ １８

　　对 Ｌａｎｄｓａｔ影像进行预处理，具体包括辐射定
标、大气校正和几何校正过程。然后，利用近红外和

红光波段反射率计算归一化植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）。采用王维等［１３］

和解毅等
［８］
反演 ＬＡＩ和 β的方法，并结合样点反演

的 ＮＤＶＩ和田间实测的 ＬＡＩ、β数据，分别构建区域
ＬＡＩ和 β的估算模型。解毅等［８］

基于遥感反演

ＮＤＶＩ和亮度温度（Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＢＴ）的散
点图呈三角形区域分布的特征，提出了 ＶＴＣＩ的干
旱监测方法，并被广泛应用于干旱监测、预测以及土

壤水分反演
［１４］
。研究中基于关中平原冬小麦主要

生育期的 ＶＴＣＩ和０～２０ｃｍ土壤含水率间呈较强的
线性相关性

［１５］
，构建了 ＶＴＣＩ和 θ间的回归模型，进

而估算区域 θ。
根据关中平原土地利用调查结果，将研究区域

划分为建设用地及裸地、水体、林地（包括果园）和

冬小麦地。在３月上中旬，冬小麦进入返青期，小麦
叶片处于快速生长状态，植被光谱特征明显，在

ＬａｎｄｓａｔＯＬＩ影像标准假彩色图像上容易识别冬小
麦种植区域；在３月下旬至５月上旬，冬小麦处于拔
节期至抽穗 灌浆期，叶片生长旺盛，容易区分小麦

地和非植被区域；在 ６月上旬，冬小麦处于成熟期，
叶片变黄，此时，园林地的植被光谱特征明显，在

ＯＬＩ影像假彩色图像上容易区分冬小麦地和林地。
本文选用监督分类法中的最大似然法并结合多时相

的 ＬａｎｄｓａｔＯＬＩ影像对关中平原进行分类［１０］
，提取

冬小麦种植区域，分类结果精度较高，Ｋａｐｐａ系数为
０９。
１２３　粒子滤波算法

应用残差重采样粒子滤波算法同化 ＣＥＲＥＳ
Ｗｈｅａｔ模型模拟和基于 Ｌａｎｄｓａｔ数据反演的冬小麦
主要生育期的 ＬＡＩ、β以及 θ数据，粒子数设为 ２００。
根据 ＮＡＧＡＲＡＪＡＮ等［１６］

和 ＢＩ等［１７］
的粒子滤波过

程，其分为预测和更新阶段：

预测：利用任意分布的随机噪声对第 ｋ时刻的
模拟状态变量（ｘｋ）进行扰动，生成粒子群 ｘ

ｉ
ｋ（ｉ＝１，

２，…，２００），然后，将 ２００个粒子代入非线性模型运
行至第 ｋ＋１时刻，得到模型预测状态 ｘｉｋ＋１。

更新：利用第 ｋ＋１时刻的 ｘｉｋ＋１、遥感观测

（ｙｋ＋１）以及初始重要性概率密度（ｑ（ｘ
ｉ
ｋ＋１｜ｘ

ｉ
ｋ，ｙｋ＋１））

计算各粒子的重要性权重（ｗｉ^ｋ＋１）。本文设 ｑ（ｘ
ｉ
ｋ＋１｜

ｘｉｋ，ｙｋ＋１）＝ｐ（ｘ
ｉ
ｋ＋１｜ｘ

ｉ
ｋ），其中，ｐ（ｘ

ｉ
ｋ＋１｜ｘ

ｉ
ｋ）表示先验概

率分布函数。然后，假定预测粒子偏离观测值的状

况符合正态分布，以正态分布的概率密度函数计算

ｗｉ^ｋ＋１为
［１８］

ｗｉ^ｋ＋１＝１／（２００ ２πＯｋ槡 ＋１）ｅｘｐ（－（ｘ
ｉ
ｋ＋１－ｙｋ＋１）

２／（２Ｏｋ＋１））

（１）

式中　Ｏｋ＋１———观测值的标准差
研究中将遥感观测 ＬＡＩ、β和 θ的标准差分别设

为１３％、１１％和８％。
１３　冬小麦单产估测
１３１　综合性指数的构建

对数据进行归一化处理，将冬小麦整个生育期

的 ＬＡＩ最大值（ＬＡＩｍａｘ）、β最大值（βｍａｘ）及 θ最大值

（θｍａｘ）设为７ｍ
２／ｍ２、１６０００ｋｇ／ｈｍ２和０４ｍｍ３／ｍｍ３。

相对 ＬＡＩ（ＬＲ）、相对 β（βＲ）和相对θ（θＲ）的计算方法

如：ＬＲ＝ＬＡＩ／ＬＡＩｍａｘ，βＲ＝β／βｍａｘ和 θＲ＝θ／θｍａｘ。然后，

分析小麦各生育时期的 ＬＲ、βＲ和 θＲ分别与实测单
产的线性相关性，并基于不同变量和单产间的相关

性，同时结合熵值的组合预测方法分别计算 ＬＲ、βＲ
和 θＲ影响籽粒产量的权重。基于熵值的组合预测

方法的计算过程为
［１９－２０］

：

（１）对于第 ｊ种单项预测方法、第 ｔ时刻的预
测，通过计算其实测值和预测值之间的相对误差

（ｅｊｔ），从而计算预测相对误差的比重（Ｐｊｔ）
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Ｐｊｔ＝ｅｊｔ ∑
Ｎ

ｔ＝１
ｅｊｔ　（ｔ＝１，２，…，Ｎ；ｊ＝１，２，…，ｍ）

（２）
（２）计算第 ｊ种单项预测方法的预测相对误差

的熵值（ｈｊ）

ｈｊ＝－ｋ∑
Ｎ

ｔ＝１
ＰｊｔｌｎＰｊｔ　（ｋ＞０） （３）

（３）第 ｊ种单项预测方法的熵权（ｌｊ）的计算公
式为

ｌｊ＝（１－ｈｊ） ∑
ｍ

ｊ＝１
（１－ｈｊ） （４）

（４）根据在单项预测中预测误差序列的变异程
度越大，则其在组合预测中对应权重越小的原则，对

熵权进行变换

ｗｊ＝（１／ｌｊ） ∑
ｍ

ｊ＝１
（１／ｌｊ） （５）

根据 ＬＲ、βＲ和 θＲ的重要性权重生成能够反映
作物长势的综合性指数，即植被生物量水分指数

（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｂｉｏｍａｓｓｍｏｉｓｔｕｒｅｉｎｄｅｘ，ＶＢＭＩ），用 Ｖ表
示

Ｖｉ＝ｗＬｉＬＲｉ＋ｗβｉβＲｉ＋ｗθｉθＲｉ　（ｉ＝１，２，３，４）（６）

图 ２　冬小麦主要生育期的 ＬＡＩ、地上生物量和土壤含水率同化曲线

Ｆｉｇ．２　ＶａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄＬＡＩ，ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｂｉｏｍａｓｓａｎｄｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅａｔｍａｉｎｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ

其中 ｗＬｉ＋ｗβｉ＋ｗθｉ＝１ （７）
式中　ｉ———主要生育期，即返青期、拔节期、抽穗

灌浆期和乳熟期

ｗＬｉ、ｗβｉ、ｗθｉ———ＬＲ、βＲ、θＲ的权重
１３２　估产模型的构建

分析冬小麦各生育时期的 Ｖｉ和实测单产间的
线性相关性，构建单生育时期的单产估测模型

Ｙｉ＝ａｉＶｉ＋ｂｉ （８）
利用熵值的组合预测方法计算不同生育期 Ｙｉ

的权系数（ｗ１～ｗ４），建立组合估产模型
Ｙ＝ｗ１Ｙ１＋ｗ２Ｙ２＋ｗ３Ｙ３＋ｗ４Ｙ４ （９）

应用２０１３—２０１４年冬小麦主要生育期以天为
尺度的 ＬＡＩ、β和 θ同化数据生成 ＶＢＭＩ时间序列数
据，然后结合实测籽粒单产，进而构建冬小麦单产估

测模型。将基于 ＶＢＭＩ估产模型的估测精度分别和
基于 ＬＡＩ、θ以及 β估产模型的精度进行对比，以检
验利用 ＶＢＭＩ对提高估产精度的影响。
１３３　区域单产估测

建立 Ｌａｎｄｓａｔ数据反演 ＬＡＩ、β以及 θ和同期的
ＬＡＩ、β以及 θ同化值间的线性回归模型，从而将单
点尺度的 ＬＡＩ、β和 θ同化数据扩展到区域尺度［８］

。

基于归一化方法和 ＬＲ、βＲ及 θＲ在各生育期的权重
以生成区域 ＶＢＭＩ数据，然后将其代入模型（式（９））
并结合关中平原土地利用类型图以估测研究区域小

麦单产。

２　结果与分析

２１　模拟变量和同化变量的对比
将 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ模型模拟的和基于 Ｌａｎｄｓａｔ

数据反演的 ＬＡＩ、β、θ代入 ＰＦ算法，获取小麦主要
生育期的 ＬＡＩ、β和 θ同化数据，以 ２０１３—２０１４年灌
溉样点扶风县段家镇和旱作样点乾县石牛乡的同化

结果为例（图２）。总体上，无论是灌溉地还是旱地，
ＬＡＩ、β和 θ同化曲线均保持了模拟 ＬＡＩ、β和 θ在不
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同生育时期的变化特征，同时，在遥感观测值的修正

下，同化的 ＬＡＩ、β和 θ更接近田间实测值。因此，
ＰＦ同化算法能够结合作物生长模型连续模拟的特
征和遥感实时观测的优势，进而改善 ＬＡＩ、β和 θ的
模拟效果。

采用田间实测数据分别计算模拟和同化 ＬＡＩ、
β、θ的 均 方 根 误 差 （ＲＭＳＥ）和 平 均 相 对 误 差
（ＭＲＥ），同时分析模拟和同化 ＬＡＩ、β和 θ分别与实
测数据的线性相关性（表 ２）。结果表明，同化 ＬＡＩ
比模拟 ＬＡＩ的 ＲＭＳＥ和 ＭＲＥ分别降了 ０５５ｍ２／ｍ２

和１３５３％，且同化 ＬＡＩ和实测 ＬＡＩ的线性相关性
（Ｒ２＝０８８，Ｐ＜０００１）明显高于模拟 ＬＡＩ和实测
ＬＡＩ的线性相关性（Ｒ２＝０４１，Ｐ＜００５）；同化 β的
ＲＭＳＥ和 ＭＲＥ小于模拟 β的 ＲＭＳＥ和 ＭＲＥ，同时，
同化 β和实测 β的相关性比模拟 β和实测 β的相关
性得到提高；同样，同化 θ和实测 θ的相关性明显高
于模拟 θ和实测 θ的相关性，且同化 θ的误差低于
模拟 θ的误差。综上所述，同化数据的精度明显高
于 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ模型模拟数据的精度，因此，进一
步分析 ＬＡＩ、β和 θ同化值与实测单产间的相关性，
并对不同变量进行赋权，以构建综合反映小麦生长

状况的指数。

表 ２　模拟值和同化值的精度对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ

ａｎｄｓｉｍｕｌａｔｅｄＬＡＩ，βａｎｄθ

变量 ＲＭＳＥ ＭＲＥ／％ 决定系数 Ｒ２

模拟 ＬＡＩ ０９３ｍ２／ｍ２ ２１０８ ０４１

同化 ＬＡＩ ０３８ｍ２／ｍ２ ７５５ ０８８

模拟 β ９６１８９ｋｇ／ｈｍ２ ９９５ ０８７

同化 β ３７４６１ｋｇ／ｈｍ２ ６３７ ０９６

模拟 θ ００４２ｍｍ３／ｍｍ３ ９０４ ０５１

同化 θ ００２１ｍｍ３／ｍｍ３ ７６４ ０９４

　　注：００５显著水平；００１显著水平；０００１显著水平。

下同。

２２　构建估产模型
２２１　不同变量的赋权

将冬小麦主要生育期以天为尺度的 ＬＡＩ、β和 θ
同化值分别进行归一化处理，得到 ＬＲ、βＲ和 θＲ时间
序列数据。分别获取各生育时期的 ＬＲｉ、βＲｉ和 θＲｉ，即
各生育时期 Ｌａｎｄｓａｔ影像获取日期的 ＬＲ、βＲ 和 θＲ
值。利用回归分析法分别建立各生育时期的 ＬＲｉ、
βＲｉ和 θＲｉ与实测单产间的线性模型，然后基于不同模
型的估测单产的相对误差，应用熵值的组合预测方

法分别确定各生育时期的 ＬＲｉ、βＲｉ和 θＲｉ影响籽粒产
量的权重，即 ｗＬｉ、ｗβｉ和 ｗθｉ。将小麦各生育时期的
ＬＲｉ、βＲｉ和 θＲｉ与实测单产间的线性模型的相关性进
行对比，在返青期，θ和实测单产间的线性模型的相

关性（Ｒ２＝０４０，Ｐ＜００５，ＲＭＳＥ为 ５２２ｋｇ／ｈｍ２）大
于 ＬＡＩ、β分别和实测单产间的线性模型的相关性
（Ｒ２＝０２５，Ｐ＜００５，ＲＭＳＥ为 ５８５ｋｇ／ｈｍ２；Ｒ２ ＝
０３０，Ｐ＜００５，ＲＭＳＥ为 ５６７ｋｇ／ｈｍ２），因而，θ影响
籽粒产量的权重（ｗθ１＝０３７）大于 ＬＡＩ（ｗＬ１＝０３３）
和 β（ｗβ１＝０３０）的权重，原因为返青期的田间灌溉
对籽粒产量影响较大，而此时的小麦叶片和地上生

物量均较小，不能准确反映小麦的生长状况。

在小麦拔节期，ＬＡＩ和实测单产间线性模型相
关性（Ｒ２＝０４７，Ｐ＜００１，ＲＭＳＥ为 ４９０ｋｇ／ｈｍ２）大
于β、θ分别和实测单产间的线性模型的相关性（Ｒ２＝
０４４，Ｐ＜００１，ＲＭＳＥ为５０５ｋｇ／ｈｍ２；Ｒ２＝０４６，Ｐ＜
００１，ＲＭＳＥ为 ４９８ｋｇ／ｈｍ２），ＬＡＩ影响籽粒产量的
权重（ｗＬ２ ＝０５４）大于 β（ｗβ２ ＝０２０）和 θ（ｗθ２ ＝
０２６）的权重。在抽穗 灌浆期，ＬＡＩ和实测单产间
的线性模型的相关性（Ｒ２＝０５４，Ｐ＜００１，ＲＭＳＥ＝
４６０ｋｇ／ｈｍ２）大于 β、θ分别和实测单产间的线性模
型的相关性（Ｒ２＝０４９，Ｐ＜００１，ＲＭＳＥ为５１４ｋｇ／ｈｍ２；
Ｒ２＝０４２，Ｐ＜００５，ＲＭＳＥ为 ４８１ｋｇ／ｈｍ２），ＬＡＩ影
响籽粒产量的权重（ｗＬ３＝０３８）大于 β（ｗβ３＝０３４）
和 θ（ｗθ３＝０２８）的权重，这是因为，在拔节期至抽
穗 灌浆期，小麦叶片数量和质量迅速增加，ＬＡＩ呈
现快速增长的趋势，尤其在抽穗期，小麦叶片总数和

单片叶子的叶面积均达到最大，即 ＬＡＩ达到最大值，
能够充分反映小麦的长势。此外，拔节期 θ影响籽
粒产量的权重（ｗθ２ ＝０２６）大于 β的权重（ｗβ２ ＝
０２０），而抽穗 灌浆期 θ的权重（ｗθ３＝０２８）小于 β
的权重（ｗβ３＝０３４），原因为，拔节期小麦生长发育
的耗水量大，从而对水分的需求较高，此时小麦地上

生物量仍较低，随着小麦生长发育，抽穗 灌浆期的小

麦生物量增大，影响籽粒产量的权重也增大。

在乳熟期，β和实测单产间的线性模型的相关
性（Ｒ２＝０５２，Ｐ＜００１，ＲＭＳＥ为 ４６８ｋｇ／ｈｍ２）明显
大于 ＬＡＩ、θ分别和实测单产间的线性模型的相关性
（Ｒ２＝０３３，Ｐ＜００５，ＲＭＳＥ为 ５５１ｋｇ／ｈｍ２；Ｒ２ ＝
０３０，Ｐ＜００５，ＲＭＳＥ为 ５６５ｋｇ／ｈｍ２），因此，β影响
籽粒产量的权重（ｗβ４＝０３７）大于 ＬＡＩ（ｗＬ４＝０３２）
和 θ的权重（ｗθ４＝０３１），原因为，乳熟期的籽粒
产量在地上生物量中的比重逐渐增大，地上生物

量能够反映最终产量，此外，乳熟期小麦叶片变

黄，ＬＡＩ值较低，同时，小麦生长发育对水分的需求
量降低。

２２２　单产估测模型的建立
基于冬小麦不同生育时期 ＬＲ、βＲ和 θＲ的权重，

计算生成主要生育期的 ＶＢＭＩ时间序列数据。然
后，获取不同生育时期的 ＶＢＭＩ（Ｖｉ），即 Ｌａｎｄｓａｔ影
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像获取日期的 ＶＢＭＩ值。分析各生育时期的 Ｖｉ和
实测单产间的线性相关性，构建单生育时期的单产

估测模型，并应用熵值的组合预测方法计算各生育

时期估产模型的权系数（ｗ（Ｙｉ））（表 ３）。将小麦各
生育时期的 ＶＢＭＩ、单一变量（ＬＲ、βＲ或 θＲ）分别与
实测单产间的线性相关性进行对比，各生育时期的

ＶＢＭＩ与实测单产的线性相关性明显大于 ＬＲ、βＲ和
θＲ分别与实测单产的线性相关性，尤其在拔节期和
抽穗 灌浆期，ＶＢＭＩ与实测单产的相关性达 ０００１

的极显著水平，比单个变量与实测单产的相关性显

著提高。同时，各生育时期基于 ＶＢＭＩ构建的估产
模型，其单产估测精度明显高于分别基于 ＬＲ、βＲ和
θＲ模型的估产精度，尤其在抽穗 灌浆期，基于

ＶＢＭＩ模型的 ＲＭＳＥ比基于单变量模型的 ＲＭＳＥ降
低了１１２～１６６ｋｇ／ｈｍ２。因此，通过确定不同生育时
期的 ＬＡＩ、β和 θ影响最终产量的权重构建的综合性
指数 ＶＢＭＩ，其反映小麦生长状况的能力得到提高，
和小麦单产的相关性显著增大。

表 ３　冬小麦各生育时期基于 ＶＢＭＩ的单产估测模型

Ｔａｂ．３　ＥｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎＶＢＭＩａｔｅａｃｈｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ

生育时期 单产估测模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ／（ｋｇ·ｈｍ－２） ｗ（Ｙｉ）

返青期 Ｙ１（Ｖ１）＝１８３６７Ｖ１＋２１９０ ０６０ ４２９ ０２１

拔节期 Ｙ２（Ｖ２）＝１２９４３Ｖ２＋２０３１ ０６８ ３８３ ０２７

抽穗 灌浆期 Ｙ３（Ｖ３）＝１１７１６Ｖ３＋１１９５ ０７３ ３４８ ０３２

乳熟期 Ｙ４（Ｖ４）＝８３５７Ｖ４＋１６９０ ０５３ ４６１ ０２０

　　注：Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３、Ｙ４表示估测单产（单位：ｋｇ／ｈｍ
２）。

　　此外，抽穗 灌浆期的 ＶＢＭＩ与实测单产间的线
性相关性（Ｒ２ ＝０７３，Ｐ＜０００１）最高，基于 ＶＢＭＩ
模型的估产精度（ＲＭＳＥ为 ３４８ｋｇ／ｈｍ２）也最高，因
而，其权系数最大（ｗ（Ｙ３）＝０３２），其后依次为拔节
期、返青期和乳熟期，说明在冬小麦关键生育时

期，抽穗 灌浆期对籽粒产量的形成最为关键，其

次为拔节期，返青期和乳熟期对籽粒产量的影响

相对较小。

基于单生育时期估产模型的权系数（表 ３）构建
基于 ＶＢＭＩ的组合估产模型，然后，应用熵值的组合
预测方法分别建立基于 ＬＲ、βＲ和 θＲ的组合估产模

型，并将其估产精度和基于 ＶＢＭＩ模型的精度进行
对比（表４）。基于 ＶＢＭＩ模型的估测与实测单产间
的线性相关性（Ｒ２＝０７８，Ｐ＜０００１）明显高于分别
基于 ＬＲ、βＲ和 θＲ模型的估测与实测单产间的线性
相关性，同时，基于 ＶＢＭＩ模型的 ＲＭＳＥ和 ＭＲＥ比
基于单变量模型的 ＲＭＳＥ和 ＭＲＥ分别降了 １０１～
１１８ｋｇ／ｈｍ２和１２６％ ～１６０％。此外，基于 θＲ模型
的估测与实测单产间的相关性较高于基于 ＬＲ或 βＲ
模型的估测与实测单产间的相关性，而基于 βＲ模型
的 ＲＭＳＥ和 ＭＲＥ较基于 ＬＲ或 θＲ模型的 ＲＭＳＥ和
ＭＲＥ低。

表 ４　基于不同变量的组合估产模型

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｂｉｎｅｄｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ

组合估产模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ／（ｋｇ·ｈｍ－２） ＭＲＥ／％

Ｙ（ＶＢＭＩ）＝０２１Ｙ１（Ｖ１）＋０２７Ｙ２（Ｖ２）＋０３２Ｙ３（Ｖ３）＋０２０Ｙ４（Ｖ４） ０７８ ３３０ ４４９

Ｙ（ＬＡＩ）＝０１９Ｙ１（ＬＲ１）＋０２５Ｙ２（ＬＲ２）＋０３５Ｙ３（ＬＲ３）＋０２１Ｙ４（ＬＲ４） ０６２ ４４８ ６０９

Ｙ（β）＝０１４Ｙ１（βＲ１）＋０２３Ｙ２（βＲ２）＋０２８Ｙ３（βＲ３）＋０３５Ｙ４（βＲ４） ０６４ ４３１ ５７５

Ｙ（θ）＝０２５Ｙ１（θＲ１）＋０３３Ｙ２（θＲ２）＋０２７Ｙ３（θＲ３）＋０１５Ｙ４（θＲ４） ０６７ ４４２ ５９０

　　综上所述，基于 ＶＢＭＩ模型的小麦单产估测效
果最好，同时，分别基于 ＬＲ、βＲ和 θＲ模型的估产精
度相差不大。其原因为，ＬＡＩ、β和 θ从作物生长发
育的不同方面影响籽粒产量的形成，因此在单产估

测方面各有优缺点。其中，利用拔节至抽穗 灌浆期

的 ＬＡＩ估测小麦单产的精度较高，然而，返青期的
ＬＡＩ较低，不能准确反映小麦的生长状况，乳熟期的
小麦叶片变黄，ＬＡＩ降低，ＬＡＩ和籽粒产量的相关性
也降低。同理，返青期的 β较低，和最终产量的相关
性较小，但随着小麦生长发育，β逐渐增大，和最终

产量的相关性提高，尤其在乳熟期，籽粒产量在地上

生物量中的比重增大，β能够直接反映小麦产量。
由于返青期田间灌溉的影响，θ对最终产量形成的
影响较大，拔节期至抽穗 灌浆期小麦处于快速生长

状态，耗水量大，从而对水分的需求较高，但乳熟期

小麦生长发育对水分的需求量降低。基于各生育时

期不同变量对籽粒产量的影响权重建立的 ＶＢＭＩ，
能够充分结合 ＬＡＩ、β和 θ在估测小麦单产方面的优
势，同时弥补不同变量在估产方面的不足。在返青

期，降低 ＬＡＩ和 β的权重同时提高 θ的权重以生成
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ＶＢＭＩ，能够有效弥补返青期 ＬＡＩ、β和小麦单产相关
性较低的缺陷，同时考虑了不同因素对籽粒产量的

影响；在乳熟期，降低 ＬＡＩ、θ的权重并提高 β的权重
以生成 ＶＢＭＩ，能够充分考虑不同变量对最终产量
的影响程度。

２３　区域单产估测
基于 Ｌａｎｄｓａｔ数据反演变量和同期的变量同化

值间的线性回归模型，将单点尺度的 ＬＡＩ、β和 θ同
化结果扩展到区域尺度，并应用归一化方法得到区

域尺度的 ＬＲ、βＲ和 θＲ数据。基于各生育时期不同
变量的权重，生成不同生育时期的区域 ＶＢＭＩ数据，
将其代入基于 ＶＢＭＩ的组合估产模型，并结合关中
平原土地利用分类图估测研究区域小麦单产（图３），

同时分析小麦单产的区域分布特征。２０１３—２０１４
年关中平原中部（包括临潼县、富平县、三原县和泾

阳县等）小麦单产为４６０３～７９４６ｋｇ／ｈｍ２，平均单产
为６０３０ｋｇ／ｈｍ２；西部（包括凤翔县、岐山县、扶风县
和乾县等）小麦单产为４６５１～７８２４ｋｇ／ｈｍ２，平均单
产为６２２２ｋｇ／ｈｍ２；北部（包括耀州区、淳化县、永寿
县和铜川市等）单产为４５６７～７７９４ｋｇ／ｈｍ２，平均单
产为５７３１ｋｇ／ｈｍ２；东部（包括大荔县、蒲城县、合阳
县和澄城县等）单产为４５０３～７７２１ｋｇ／ｈｍ２，平均单
产为５６９８ｋｇ／ｈｍ２。因此，关中平原西部小麦平均
单产最高，其后依次为关中平原中部、北部和东部的

平均单产，该分析结果与关中平原冬小麦区域单产

的实际分布特征较一致。

图 ３　关中平原土地利用类型及冬小麦估测单产结果
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３　讨论

ＬＡＩ、土壤水分和地上生物量等状态变量均和
作物籽粒产量密切相关，国内外很多研究通过同化

遥感反演和作物生长模型模拟的 ＬＡＩ、土壤含水率
等，估测或预测区域作物产量，然而，很少有研究充

分考虑到同一变量在作物不同生长发育阶段对籽粒

产量的影响不同，同时，相同作物生育时期不同变量

对籽粒产量的重要性也不同。因此，本文应用熵值

的组合预测方法分别确定冬小麦不同生育时期的

ＬＡＩ、地上生物量和土壤含水率影响最终产量的权
重，进而生成能够从作物不同生长机理过程综合反

映作物生长状况的指数 ＶＢＭＩ。然后，基于 ＶＢＭＩ和
实测小麦单产间的线性相关性构建单产估测模型，

结果表明，基于 ＶＢＭＩ构建模型的单产估测精度明
显高于分别基于 ＬＡＩ、地上生物量和土壤含水率构
建估产模型的精度。因此，ＶＢＭＩ指数有效结合了
ＬＡＩ、土壤含水率和地上生物量在估测作物产量方
面的优势，同时弥补了不同变量在估产方面的不足，

因而在作物估产研究领域对提高作物估产精度有重

要作用。

本研究仅获取了 ２０１３—２０１４年关中平原冬小

麦主要生育期的 Ｌａｎｄｓａｔ ７和 Ｌａｎｄｓａｔ ８影像，因
此缺少 ＶＢＭＩ指数在作物估产方面优势的多年验
证，此外，本文仅在陕西省关中平原对 ＶＢＭＩ指数的
估产精度进行了验证。因此，将 ＶＢＭＩ指数用于多
年以及多个研究区域（如华北平原）的小麦单产估

测，并进行估产精度的评价，将是未来研究工作的重

点。

４　结论

（１）ＬＡＩ、β以及 θ同化值和田间实测值间的相
关性比 ＬＡＩ、β以及 θ模拟值和实测值间的相关性显
著提高，ＬＡＩ、β以及 θ同化值的 ＲＭＳＥ和 ＭＲＥ比模
拟值的 ＲＭＳＥ和 ＭＲＥ明显降低，表明利用同化算法
能够提高 ＬＡＩ、地上生物量和土壤含水率的模拟精
度。

（２）ＶＢＭＩ充分结合了 ＬＡＩ、β和 θ在作物单产
估测方面的优势，同时弥补了单变量在估产方面的

不足，因而，各生育时期的 ＶＢＭＩ和实测单产间的相
关性明显高于 ＬＡＩ、β和 θ分别与实测单产间的相关
性。基于小麦各生育时期的 ＶＢＭＩ数据建立的组合
估产模型，其单产估测精度高于基于 ＬＡＩ、β和 θ的
估产模型的精度。
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