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摘要：针对传统农业估产方法效率低、成本高的现状，以山东省为研究区，基于山东省 １０年表面反射率 ８ｄ合成产

品 ＭＯＤ０９Ａ１、全球陆地蒸发蒸腾 ８ｄ合成产品 ＭＯＤ１６Ａ２数据和历史产量数据，以增强型植被指数（ＥＶＩ）、作物水

分胁迫指数（ＣＷＳＩ）和经过历史产量分解得到的技术产量为输入，利用最小二乘法构建了山东省级和市级尺度的

冬小麦单产估算模型，并在监测和预报两种模式下进行了模型的应用和精度验证。结果表明，在监测模式下，省级

估产精度为 ９６９１％，各市监测精度均不小于 ８９４１％，其中菏泽市监测精度最高，为 ９９３１％，济宁市监测精度最

低，为 ８９６４％；在预报模式下，返青期结束（第 ８９天）、拔节期结束（第 １２１天）和乳熟期结束（第 １４５天）时的省级

小麦预报精度均不低于 ９６４４％，各市预报精度均不小于 ８９４１％，其中青岛市预报精度最高，３次预报的平均精度

为９９０７％，济宁市预报精度最低，３次预报的平均精度为 ８９８１％。本文建立的估产模型对市级和省级作物单产

估算均有较高的适用性，可以实现动态产量预报。本研究对及时了解冬小麦的生长状况、制定科学有效的农业生

产决策具有参考价值。
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０　引言

遥感农业监测具有观测范围大、时间分辨率高、

数据客观可靠的优点，比工作量大、成本高、效率低

的传统估产方式节省了时间和成本，为农作物估产

提供了科学有效的手段
［１－２］

。

利用遥感进行作物产量估算的方法主要包括：

遥感统计估产模型、干物质 产量模型和作物模型模

拟。遥感统计估产模型通过建立遥感变量与产量之

间的关系表达式来进行产量估算
［３－５］

；干物质 产量

模型先基于遥感数据估算作物的地上生物量，再通

过收获指数转换成作物的经济产量
［６－７］

；遥感作物

模型模拟是将遥感数据作为模型校正的数据源之

一，对作物模型进行参数本地化后，在气象、土壤、作

物种植信息等数据的驱动下进行作物生长模拟和产

量的估算
［８－１０］

。３种方法中第 １种方法最简单，对
数据的要求最低，后两种方法机理性更强，要求大量

输入数据，操作更复杂。

图 １　研究区域图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａｍａｐ

在遥感统计估产模型中，使用最多的输入变量

是植被指数。植被指数可以反映植被的生产力和健

康状况，研究表明，植被指数与作物产量之间高度相

关
［１１－１２］

。以往研究中用到的植被指数包括归一化

植被 指 数 （ＮＤＶＩ）［１３－１５］、增 强 型 植 被 指 数
（ＥＶＩ）［１６］、叶面积指数（ＬＡＩ）［１７］、垂直植被指数
（ＰＶＩ）［１８］、植被条件指数（ＶＣＩ）［１９］、光合有效辐射

（ＡＰＡＲ）［２０］等。尽管利用植被构建遥感估产模型
取得了成功，但也存在一些问题，比如 ＮＤＶＩ在植被
高覆盖区容易饱和，对灾害（如干旱、病虫害）的响

应滞后，不能很好地反映农业管理和科技进步带来

的产量增加趋势
［２１］
。

另外，随着遥感数据产品的进一步丰富，发布了

大量环境变量遥感产品（如温度、土壤湿度、降水量

和蒸散发量），有研究开始综合使用环境变量和植

被指 数 遥 感 产 品 建 立 统 计 估 产 模 型。例 如，

ＰＲＡＳＡＤ等［２２］
利用 ＮＤＶＩ、ＶＣＩ和条件温度指数

（ＴＣＩ）等遥感数据对植被的健康状况和土壤生产力
进行评估，并构建了作物估产模型。ＤＡＢＲＯＷＳＫＡ
ＺＩＥＬＩＮＳＫＡ等［２３］

利用早春和初夏两个时期的 ＶＣＩ
和 ＴＣＩ进行波兰作物生长状况的评估与作物产量的
估计。上述研究都表明，加入环境变量对作物估产

具有积极作用。

本文以山东省冬小麦为例，综合使用技术产量、

植被指数和环境变量构建统计估产模型，同时在监

测模式和预报模式下进行模型的应用和验证，以期

为冬小麦实时产量预报提供方法参考。

１　研究区及数据获取

１１　研究区概况
研究区域为山东省（图１），属暖温带季风气候，

气候条件稳定，冬季寒冷干燥，夏季高温多雨，光照
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资源丰富，适合农业种植，主要的种植作物有冬小

麦、棉花、玉米。山东省的小麦种植面积常年保持在

２０万 ｈｍ２，小麦总产量约占全国小麦产量的 １８％，
是我国仅次于河南省的小麦生产省。干旱是影响山

东省冬小麦产量的一大因素，但随着种植方法与灌

溉技术的不断进步，山东省冬小麦抵抗干旱、病虫害

等灾害的能力逐渐增强，整体小麦产量呈现稳中有

升的趋势。

１２　数据获取与预处理
本文使用的遥感数据为５００ｍ分辨率地表反射

率（Ｓｕｒｆａｃｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ）８ｄ合成产品 ＭＯＤ０９Ａ１和
５００ｍ分辨率全球陆地蒸发蒸腾（Ｇｌｏｂａｌｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ
ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ）８ｄ合成产品 ＭＯＤ１６Ａ２，均下载
自 ＬＡＡＤＳＤＡＡＣ（ｈｔｔｐｓ：∥ｌａｄｓｗｅｂ．ｍｏｄａｐｓ．ｅｏｓｄｉｓ．
ｎａｓａ．ｇｏｖ／），取水平第 ２７景、垂直第 ５景数据，位于
１０２２°～１２８８°Ｅ、２９３°～４００°Ｎ之间，得到包括
河南、山东等省份在内的影像。数据时间为 ２００７—
２０１７年，时间间隔为８ｄ／景，共计３０８幅影像。

ＭＯＤ０９Ａ１产品提供了 ＭＯＤＩＳ传感器 ５００ｍ分
辨率１～７波段表面反射率 ８ｄ合成的数据产品，投
影为正弦曲线投影，数据集中的每个像素包含了８ｄ
内尽可能准确的观测值。由于 ＭＯＤＩＳ数据产品中
未包含 ５００ｍ分辨率的 ８ｄ合成 ＥＶＩ数据，为了统
一遥感数据的时间与 空间分辨率，本 文 基 于

ＭＯＤ０９Ａ１数据计算得到研究中所使用的 ５００ｍ分
辨率的８ｄ合成增强型植被指数（ＥＶＩ）数据。

ＭＯＤ１６Ａ２产品数据集中包含了实际蒸腾和潜
在蒸腾，ＥＴ和 ＰＥＴ表示 ５００ｍ分辨率 ８ｄ内单位面
积通过蒸腾散失水分（００１２５ｋｇ／（ｍ２·ｄ））的总和。
其中 ＥＴ表示不同植被覆盖度条件下植被区域和非
植被区域的加权平均蒸腾量；ＰＥＴ表示在假设水分
供应不受限制的情况下，某一固定下垫面可能达到

的最大蒸腾量。

使用的非遥感数据包括中国多时期土地利用土

地覆被遥感监测数据集（ＣＮＬＵＣＣ）［２４］、山东省矢量
边界数据、山东省作物物候观测数据和山东省历史

产量统计数据等。使用的耕地掩膜数据由中国多时

期土地利用土地覆被遥感监测数据集（ＣＮＬＵＣＣ）中
一级类型为耕地的像元（一级类型编号为１）提取并
二值化后获得。数据的预处理主要包括遥感影像的

投影转换、数据裁剪、像元筛选等。

２　研究方案与方法

２１　研究方案
本文的研究方案包括：①计算增强型植被指数

（ＥＶＩ）和作物水分胁迫指数（ＣＷＳＩ）。利用山东省

２００７—２０１７年冬小麦生育期内的 ＭＯＤＩＳ传感器地
表反射率产品（ＭＯＤ０９Ａ１）计算各县区平均累计增
强型植被指数（ＥＶＩ），利用同时期蒸腾散发产品
（ＭＯＤ１６Ａ２）计算各县区平均累计水分胁迫指数
（ＣＷＳＩ）。②确定技术产量因子。技术产量反映了
该地区的平均农业生产技术水平以及抗灾能力。结

合山东省２００７—２０１７年县级历史产量统计数据，利
用时间序列趋势方法计算技术产量。③建立估产模
型。使用最小二乘线性回归法分别进行山东省市级

尺度和省级尺度的冬小麦产量预测模型的构建。

④模型的应用及精度验证。分别在监测模式和预报
模式下进行估产模型的应用及精度验证。技术路线

见图２。

图 ２　技术路线图

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌｆｌｏｗｃｈａｒｔ
　
２２　平均累计指数计算
２２１　平均作物水分胁迫指数（ＣＷＳＩ）

作物水分胁迫指数（ＣＷＳＩ）由 ５００ｍ分辨率全
球陆地蒸发蒸腾８ｄ合成产品 ＭＯＤ１６Ａ２计算得到。
作物水分胁迫指数可以反映植被不同生长状况下蒸

腾量的变化和生长环境的干旱程度
［２５］
，计算式为

ＣＷＳＩ＝１－ＥＴ
ＰＥＴ

（１）

式中　ＣＷＳＩ———作物水分胁迫指数
ＥＴ———实际蒸腾量
ＰＥＴ———潜在蒸腾量

县级平均 ＣＷＳＩ具体计算过程如下：首先，利用
耕地掩膜数据对 ＣＷＳＩ数据进行掩膜处理，得到山
东省耕地范围内的 ＣＷＳＩ数据。之后，利用山东省
县级行政边界矢量数据，分别提取每个县区对应的

共计１１年、每年 １４期的所有耕地像元的 ＣＷＳＩ平
均值，将求得的平均值作为该县区该年该期的胁迫

指数。最后，统计县级生育期内的累计平均胁迫指

数，对缺失３期及３期以下的数据（缺失期数不超过
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总期数的 ２０％）使用该县区其他年份的多年平均值
作为替代，构成完整的生育期胁迫指数数据；对于缺

失３期及３期以上的数据（缺失期数超过总期数的
２０％），则判定该地区该年的数据缺失过多，舍弃该
年的数据，不参与后续的估产建模。最后求得共

１３５个县区、每个县区共１１年（除数据缺失年份）的
生育期内的累计平均胁迫指数。

２２２　平均增强型植被指数（ＥＶＩ）
之前有研究对比了 ＮＤＶＩ、ＬＡＩ、ＥＶＩ、ＧＰＰ（总初

级生产力）和 ＬＳＴ（地表温度）等变量对作物产量估
计的影响，指出 ＥＶＩ在多种作物估产的应用中效果
最优

［１１］
。因此，本研究中利用 ５００ｍ分辨率表面反

射率 ８ｄ合成的数据产品（ＭＯＤ０９Ａ１）进行了 ＥＶＩ
的计算

［２６］
，计算式为

ＥＶＩ＝Ｇ
ρＮＩＲ－ρＲＥＤ

ρＮＩＲ＋Ｃ１ρＲＥＤ－Ｃ２ρＢＬＵＥ＋Ｌ
（２）

式中　ＥＶＩ———增强型植被指数
ρＲＥＤ———红波段反射率
Ｇ———增益参数，取２５
ρＮＩＲ———近红外波段反射率
ρＢＬＵＥ———蓝波段反射率
Ｌ———增益参数，取１
Ｃ１———大气修正红光校正参数，取６．０
Ｃ２———大气修正蓝光校正参数，取７．５

然后使用 ＴＩＭＥＳＡＴ软件对 ＥＶＩ时间序列进行平滑，
去除图像噪声

［２７－２８］
，计算县级平均 ＥＶＩ和生育期

内的累计平均 ＥＶＩ。其计算过程同 ２２１节中县级
累计平均 ＣＷＳＩ的计算过程。
２３　技术产量计算

技术产量代表研究区域长期的社会生产力发展

水平所决定的产量分量。本文使用时间序列趋势分

析的算法求取技术产量
［２９］
。该方法将整个时间序

列内的历史产量，在某个与滑动步长时间内进行线

性拟合，形成一条线性函数的直线。随着滑动直线

不断向后移动，不断生成新的拟合直线。在直线滑

动完成后，各时间点上均对应有大于或等于 １个直
线的模拟值，再对各时间点上的模拟值求平均值，即

得到技术产量。这种模拟方法既不损失样本序列的

年数，也避免了主观假定长时间序列产量变化的曲

线类型，是一种较为实用的趋势模拟方法。

２４　估产模型构建
以２０１７年之前县级数据作为建模样本输入，基

于最小二乘法的多元线性回归方法分别建立了省级

和市级估产模型。省级尺度上的估产可以反映山东

省整体的农作物生产力，对于大范围监测冬小麦长

势与实时估算小麦产量有一定的理论意义。市级估

产可以反映不同市域范围内由于农作物生产技术、

气候和土壤条件所导致的产量差异，对于各市政府

针对性地进行科学生产管理与农业政策制定有积极

的作用。

对于山东省市级冬小麦单产估产模型，去除了

样本点低于５０个的城市（威海市、日照市、莱芜市）
以及遥感数据有严重缺失的城市（滨州市），最终保

留了共１３个城市的样本数据，完成山东省市级小麦
单产估产建模，得到１３个市级线性回归方程。

对于山东省省级冬小麦单产估产模型，首先对

全省所有县区的数据样本进行筛选，去除数据缺失

和存在异常值的样本点，最终保留７３６个样本，完成
山东省省级小麦单产估产建模，得到 １个省级线性
回归方程。

２５　模型应用与精度验证
以２０１７年山东省小麦产量数据为验证样本，采

用监测和预报两种模式进行估产模型的应用与验

证。监测模式面向生长季结束后的最终产量估算，

需在小麦生长季结束后获得全生长季完整的遥感数

据后才能进行；而预报模式是在小麦生长季节开始

后进行实时的产量预测。

对于监测模式，首先对各市和全省范围内所包含

的县所对应的 ２０１７年县级累计平均 ＥＶＩ、县级累计
平均 ＣＷＳＩ和技术产量数据分别求取市级和省级的
平均值，以２０１７年的生长季内（第６５天到第１６９天）
市级累计平均 ＥＶＩ、市级累计平均 ＣＷＳＩ和估算的
２０１７年的各市的技术产量数据为输入，分别代入对应
的市级估产模型中进行各市的冬小麦单产估算，将省

级累计平均 ＥＶＩ、累计平均 ＣＷＳＩ和技术产量代入省
级估产模型进行全省的冬小麦的单产估算。

预报模式在小麦生长季节开始时就进行预测。

然而在生长季初期，模型所需的整个生长季的累计平

均 ＥＶＩ和 ＣＷＳＩ是未知的。为此，对于未知时间段的
ＥＶＩ和 ＣＷＳＩ采用多年平均值进行代替。例如，生长
季一开始（第 ６５天）就进行产量监测时，第 ６５天的
ＥＶＩ和 ＣＷＳＩ用２０１７年的实测数据，而后的第 ７３天
到第１６５天用历史平均值替代，最终得到完整的生长
季的累计平均 ＥＶＩ和 ＣＷＳＩ。随着季节的推进，当前
生长季越来越多的观测值被纳入模型，预报模型的结

果会越来越接近监测模式的结果。本文在生长季中

选取３个时间点进行预报模式下的模型应用，分别是
返青期结束（第８９天）、拔节期结束（第１２１天）和乳
熟期结束（第１４５天）时。预报模式下市级与省级模
型的应用方法同监测模式所述过程。

本文中估产精度评价的指标包括绝对误差

（Ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＡＥ）和绝对相对精度 （Ａｂｓｏｌｕｔｅ
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ｒｅｌａｔｉｖｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＲＡ），计算式为
ＹＡＥ＝｜Ｙｅ－Ｙａ｜ （３）

ＹＡＲＡ (＝ １－
｜Ｙｅ－Ｙａ｜
Ｙ )
ａ

×１００％ （４）

式中　Ｙｅ———山东省２０１７年冬小麦模型估计产量
Ｙａ———山东省２０１７年冬小麦统计数据的真

实产量

３　结果与分析

３１　自变量与小麦产量的相关性分析
对２００７—２０１７年县级小麦产量数据分别与其

对应县区生育期内的技术产量、累计平均 ＥＶＩ、累计
平均 ＣＷＳＩ进行相关性分析，结果如表１所示。

各市小麦产量和技术产量因子之间的相关性最

高，相关系数均不小于 ０９７４，显著性概率均高于
００１水平；其次与产量相关度较高的是累计平均
ＥＶＩ，相关系数均在 ０５２２～０８６７之间，也在 ００１
水平显著；累计平均 ＣＷＳＩ与产量的相关系数在
０３７０～０６５０之间，大部分通过 ００１水平的显著
性检验。

对全省小麦产量数据与全省范围内的生育期内

的各指数也进行相关性分析。其中与产量相关性最

高的同样是技术产量，相关系数高达 ０９９３，在 ００１
水平显著；累计平均 ＥＶＩ与产量的相关性达到了
０７８０，在００１水平显著；累计平均 ＣＷＳＩ与产量的
相关性相对较低，为０３８８，在００５水平显著。

由表１可以看出，技术产量、累计平均 ＥＶＩ、累
计平均 ＣＷＳＩ与实际产量都有良好的相关性，均可
　　

表 １　小麦产量与技术产量、累计平均 ＥＶＩ、

累计平均 ＣＷＳＩ的相关系数

Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｗｈｅａｔｙｉｅｌｄａｎｄ

ｔｒｅｎｄｙｉｅｌｄ，ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅＥＶＩａｎｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅＣＷＳＩ

市／省 技术产量 Ｙｔ 累计平均 ＥＶＩ 累计平均 ＣＷＳＩ

济南 ０９８０ ０６２８ ０４８７

青岛 ０９９３ ０７７７ ０４１６

淄博 ０９９０ ０８６７ ０４４７

枣庄 ０９９４ ０６２０ ０５０２

东营 ０９８４ ０６８５ ０４０３

德州 ０９８４ ０６４９ ０４７４

临沂 ０９９６ ０８０３ ０６５０

菏泽 ０９７４ ０６４６ ０３７０

聊城 ０９８６ ０５２２ ０４８８

潍坊 ０９８８ ０５９４ ０４７２

济宁 ０９８２ ０５５０ ０４１２

泰安 ０９９４ ０６１８ ０４０１

烟台 ０９８２ ０７４７ ０４５７

山东 ０９９３ ０７８０ ０３８８

　　注：表示差异极显著（Ｐ＜００１），表示差异显著（Ｐ＜

００５）。

作为对冬小麦单产估计进行建模的因子。

３２　小麦估产模型
以各县技术产量 Ｙｔ、累计平均 ＥＶＩ和累计平均

ＣＷＳＩ为自变量，以相应县的实际历史产量为因变
量，基于最小二乘多元线性回归法建立了 ２００７—
２０１７年山东省 １３个市和 １个全省的产量估算模
型，如表２所示。估产模型的 Ｒ２均不小于 ０９６２并
且在００１水平显著。其中，泰安市小麦单产估算模
型 Ｒ２最高（０９９０），济南市小麦单产估算模型 Ｒ２最
低（０９６２），全省小麦产量估算模型 Ｒ２为０９８５。

表 ２　冬小麦估产模型

Ｔａｂ．２　Ｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

市／省 估产模型 决定系数 Ｒ２

济南 ｙ＝１０４６Ｙｔ－２２１３９４ＣＷＳＩ－３５１３９９１ＥＶＩ－１０２９５５４７ ０９６２

青岛 ｙ＝１００９Ｙｔ＋５１１１１２ＣＷＳＩ－５３１４３６ＥＶＩ－８７７２６５２ ０９８６

淄博 ｙ＝０９０５Ｙｔ＋２３４１１７５ＣＷＳＩ＋２８３５１０９４ＥＶＩ－３１５２７６２４６ ０９８４

枣庄 ｙ＝０９６８Ｙｔ＋１０６９１５８５ＣＷＳＩ＋９４２６４６２ＥＶＩ－１３３８１３６２２ ０９９０

东营 ｙ＝０９４７Ｙｔ＋２９０８７９ＣＷＳＩ＋２９１９４１０ＥＶＩ－８８３２０２２ ０９６９

德州 ｙ＝０９３２Ｙｔ＋１０００４３ＣＷＳＩ＋４４０９５５ＥＶＩ＋４７１３９３４５ ０９６６

临沂 ｙ＝０９６５Ｙｔ＋３４４３ＣＷＳＩ＋１８８４２９７ＥＶＩ＋１３３７５２９１ ０９７６

菏泽 ｙ＝０９５３Ｙｔ＋１０５３９３７３ＣＷＳＩ＋４６５７７７５ＥＶＩ－１４０４４２１０２ ０９８０

聊城 ｙ＝０９６９Ｙｔ－８８２６ＣＷＳＩ＋２６５８１８４ＥＶＩ＋６９１８６８６ ０９７３

潍坊 ｙ＝０９５５Ｙｔ＋４９３５５ＣＷＳＩ＋２６５６７３４ＥＶＩ＋１８００４６２５ ０９７７

济宁 ｙ＝０８９６Ｙｔ＋６３８０６２ＣＷＳＩ＋２３５５１５８ＥＶＩ＋５０５２４２１３ ０９６５

泰安 ｙ＝０９６７Ｙｔ＋４６９３６６７ＣＷＳＩ＋２４７６０６５ＥＶＩ－３８９７４１５２ ０９９５

烟台 ｙ＝０９５９Ｙｔ－８１１０４ＣＷＳＩ＋２２６５０９ＥＶＩ＋２３５５３８４２ ０９８２

山东 ｙ＝０９９１Ｙｔ＋４７７６５ＣＷＳＩ＋１８２１６１ＥＶＩ＋４４４４８２９ ０９８５

３３　小麦估产模型的应用与评价
对山东省各个城市和全省的产量估算模型分别

在监测模式和预测模式下进行应用，单产估算结果

如表３所示，精度验证结果如表４所示。
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监测模式下精度验证结果表明，所构建的模型

在市级和省级作物单产估测中都很可靠。全省范围

内的估产精度为 ９６９１％。各市的估测精度均不小
于 ８９６４％，其中模型精度最高为菏泽市，高达
９９３１％，估产精度最低为济宁市，为８９６４％。

预报模式下的精度验证结果表明，在大多数地

区，随着生育期内时间的推进，现势遥感数据不断加

入模型，预报模式下估产模型的精度逐步提高，越来

越逼近监测模式下模型的估产结果。全省３个时间
点的 预 报 精 度 分 别 达 到 了 ９６４４％、９７１３％、
９６９１％。各市中，青岛市预报精度最高，３个时间
点的预报精度均达到了９９％以上。

表 ３　２０１７年山东省小麦产量监测和预报结果

Ｔａｂ．３　ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗｈｅａｔｙｉｅｌｄｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０１７ ｋｇ／ｈｍ２

市／省 实际产量
监测模式

估算产量

预报模式估算产量

返青期 拔节期 抽穗乳熟期

济南 ５７３６００ ５８４０８１３９ ５９９７６０５７ ５８９００８５５ ５８８８０２３８
青岛 ５５５４００ ５５０３５１２８ ５５０２０７２６ ５５０２４８１３ ５５０２７３８１
淄博 ６６９９００ ６２２００８５６ ６１９３５９４６ ６２０３８１９２ ５６９７１６３２
枣庄 ６０９７００ ５７０１１２３５ ５６８６９９１０ ５６８８８２９１ ５６９１２５９６
东营 ５９０３００ ５９７２４００８ ５９６９７４３３ ５９７２４００８ ５９７２５４４８
德州 ６７２６００ ７１８３３１７８ ７１８２３２９５ ７１６４８１３３ ７１６５０１３４
临沂 ５８８９００ ５９８９５４１７ ５９７４９４０８ ６０３１９８７６ ６０３２４０９０
菏泽 ６０８６００ ６１２８０３６１ ６１６１８９４３ ６１５６３７６９ ６１５０４３２７
聊城 ６３６６００ ６８６２４４７３ ６８６０７４３０ ６８６４２１７２ ６８６２９９７８
潍坊 ５９０６００ ６１８９４９７４ ６１８８３８４７ ６２３８６３０６ ６２４８８１４３
济宁 ６２３０００ ６８７５５１０５ ６８７２７１１５ ６８８９８８８８ ６８３２６９３６
泰安 ６８６７００ ７３６２４３２７ ７３６２２３５８ ７３６１３４３７ ７３６３６１９３
烟台 ４８３６００ ５１５９４６６７ ５２５５０２２５ ５２０７１７２５ ５０４６９３２３
山东 ６１１０００ ６２９８８９９５ ６３２７３４７３ ６２８５０６７１ ６２９８８９４４

表 ４　模型精度验证结果

Ｔａｂ．４　Ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

市／省

监测模式精度
预报模式精度

返青期 拔节期 抽穗乳熟期

绝对误差／

（ｋｇ·ｈｍ－２）

绝对相对

精度／％

绝对误差／

（ｋｇ·ｈｍ－２）

绝对相对

精度／％

绝对误差／

（ｋｇ·ｈｍ－２）

绝对相对

精度／％

绝对误差／

（ｋｇ·ｈｍ－２）

绝对相对

精度／％

济南 １０４８１３９ ９８１７ ２６１６０５７ ９５４４ １５４０８５５ ９７３１ １５２０２３８ ９７３５

青岛 ５０４８７２ ９９０９ ５１９２７４３ ９９０７ ５１５１８７ ９９０７ ５１２６１９３ ９９０８

淄博 ４７８９１４４ ９２８５ ５０５４０５４ ９２４６ ４９５１８０８ ９２６１ １００１８３７ ８５０５

枣庄 ３９５８７６５ ９３５１ ４１０００９０ ９３２８ ４０８１７０９ ９３３１ ４０５７４０４ ９３３５

东营 ６９４００８ ９８８２ ６６７４３３ ９８８７ ６９４００８ ９８８２ ６９５４４８ ９８８２

德州 ４５７３１７８ ９３２０ ４５６３２９５ ９３２２ ４３８８１３３ ９３４８ ４３９０１３４ ９３４７

临沂 １００５４１７ ９８２９ ８５９４０８ ９８５４ １４２９８７６ ９７５７ １４３４０９０ ９７５６

菏泽 ４２０３６１ ９９３１ ７５８９４３ ９８７５ ７０３７６９ ９８８４ ６４４３２７ ９８９４

聊城 ４９６４４７３ ９２２０ ４９４７４３０ ９２２３ ４９８２１７２ ９２１７ ４９６９９７８ ９２１９

潍坊 ２８３４９７５ ９５２０ ２８２３８４７ ９５２２ ３３２６３０６ ９４３７ ３４２８１４３ ９４１９

济宁 ６４５５１０５ ８９６４ ６４２７１１６ ８９６８ ６５９８８８８ ８９４１ ６０２６９３６ ９０３３

泰安 ４９５４３２７ ９２７８ ４９５２３５８ ９２７８ ４９４３４３７ ９２８０ ４９６６１９３ ９２７７

烟台 ３２３４６６７ ９３３１ ４１９０２２５ ９１３４ ３７１１７２５ ９２３２ ２１０９３２３ ９５６４

山东 １８８８９９５ ９６９１ ２１７３４７３ ９６４４ １７５０６７０ ９７１３ １８８８９４３ ９６９１

４　讨论

针对小麦的生长特点和研究区域特点，结合历

史产量数据和遥感数据，对山东省小麦产量进行建

模，并进行了监测模式和预报模式下的应用和验证。

该模型在农业遥感产量估算中有一定的参考价值。

分析本文对产量预测建模的方法和结果，可能会对

建模结果产生影响的因素有：

（１）采用累计平均 ＥＶＩ和累计平均水分胁迫指
数反映环境因素对冬小麦产量的影响，但在实际生

产过程中，小麦产量会受到多种环境因素的影响，以

及各种人为因素造成的产量波动。而这部分影响因

素在本文的模型中难以用遥感数据表达和预测。

（２）使用特定的作物掩膜可以改善作物估产模
型的精度

［３０］
，但由于特定作物的空间分布每年均变

化，获取时间序列内每年特定作物的掩膜数据工作
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量大，且存在分类误差，每年的误差和分布也会不

同，作物分布图的误差也会传递到后续的模型中。

耕地掩膜相对于冬小麦掩膜更容易获取。此外，有

研究指出使用耕地掩膜替代特定作物的掩膜是可行

的
［１］
。综上考虑，本文对冬小麦像元筛选时，使用

耕地掩膜，可能导致作物的特异性被忽略，参与运算

的像元中混杂了其他作物或裸地的信息，从而影响

估产模型的精度。

（３）本文技术产量是对估产模型精度具有重要
影响的变量。在估算技术产量的过程中，所使用的

时间序列长度和计算方法是影响技术产量估算精度

的两个重要因素。只使用了近 １０年的冬小麦历史
产量数据进行技术产量的估算。长时间序列的历史

产量有助于提高技术产量的精度，但在县、村级精细

规模上，长时间序列的历史产量数据获取困难。

（４）由于云雨等不良天气的影响，部分地区的
数据存在缺失值。在计算县级平均 ＥＶＩ和 ＣＷＳＩ的
过程中，仅选取了在同期数据中 ＥＶＩ、ＣＷＳＩ均无缺
失情况的像元参与平均计算，减少了参与建模的像

元数量。若采取插值方法对缺失像元进行插补，可

以得到全覆盖的数据集，同时插值的误差也会传递

到估产模型中，通过插值得到全覆盖的数据是否可

以提高建模精度还需进一步讨论。

（５）仅针对山东省范围内数据进行模型的构建

与应用，在预报模式中选取了山东省冬小麦生育期

的３个时间节点进行产量预报，并认为在全省范围
内冬小麦的生育期节点均一致。若有更详细的，如

分县的生育期数据，则可按照各县具体的生育期时

间阶段进行模型输入变量的计算。

５　结论

（１）技术产量、ＥＶＩ和 ＣＷＳＩ与冬小麦产量具有
显著相关性，可以作为冬小麦估产建模的因子。结

果表明，技术产量与冬小麦实际产量的相关性最高，

在估产模型中为主要影响因子，体现了研究区域的

客观种植条件和农作物生产水平；累计平均 ＥＶＩ与
冬小麦实际产量的相关性次之，主要表现了作物的

实际生长状况；累计平均 ＣＷＳＩ与冬小麦实际产量
的相关性相对最低，主要体现了研究区域的气候条

件、土壤水分和干旱灾害等情况。

（２）基于技术产量、ＥＶＩ和 ＣＷＳＩ建立的省级和
市级估产模型的 Ｒ２均不小于０９６２。监测模式的验
证结果表明，本研究所构建的模型对市级和省级作

物单产的估测都有较高的适用性，采用技术产量与

遥感数据结合的模式可以实现高精度估产；预报模

式验证结果表明，采用现势数据和历史数据结合的

方式可实现冬小麦实时产量预报。本研究可以为作

物生长状况监测提供参考依据。
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