
2 0 2 0 年 6 月 农 业 机 械 学 报 第 51 卷 第 6 期

doi:10. 6041 / j. issn. 1000鄄1298. 2020. 06. 021

基于叶面积指数的河北中部平原夏玉米单产预测研究
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摘要: 为解决玉米单产预测的时效性和业务化问题,以河北中部平原为研究区域,选取与籽粒产量密切相关的叶面

积指数(LAI)作为遥感特征参数,对研究区 2016—2018 年夏玉米单产进行预测研究。 基于求和自回归移动平均

(ARIMA)模型及径向基神经网络(RBFNN)分别逐像素预测研究区域的 LAI,结果表明,基于 ARIMA 模型的 LAI 预
测精度比 RBF 神经网络的预测精度高,1 步、2 步 LAI 预测结果的 RMSE 较 RBF 神经网络分别降低了 0郾 18、
0郾 14 m2 / m2,更适合于河北中部平原的夏玉米单产预测。 基于 LAI 监测数据和加权 LAI 与夏玉米单产的相关性研

究成果,并结合基于 ARIMA 模型的 LAI 预测数据,得到 2016—2018 年夏玉米监测单产和向前 1 旬、2 旬和 3 旬的

单产预测结果。 结果表明,无论是县域尺度还是像素尺度,向前 1、2、3 旬夏玉米的单产预测精度均较高,2016—
2018 年县域尺度预测单产与监测单产间最大相对误差仅为 3郾 73% 。
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Summer Maize Yield Forecasting Based on Leaf Area Index

LI Li1,2 摇 XU Lianxiang1,2 摇 WANG Pengxin2,3 摇 QI Xuan2,3 摇 WANG Lei2,3
(1. College of Land Science and Technology, China Agricultural University, Beijing 100083, China

2. Key Laboratory of Remote Sensing for Agri鄄Hazards, Ministry of Agriculture and Rural Affairs, Beijing 100083, China
3. College of Information and Electrical Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China)

Abstract: The large鄄scale crop yield forecasting is of great significance to grasp the state of national grain
production timely and accurately and carry out effective grain macro鄄control. To improve the timeliness of
maize yield forecasting, taking central plain of Hebei Province as the study area, yield forecasting was
carried out for period during 2016 to 2018. The Savitzky Golay filtered leaf area index, closely related
to maize growth and yield, was selected as the characteristic parameter. The LAI data from early July
2010 to late August 2018 were used as the modeling data, and the LAI data from early September to late
September of each year from 2016 to 2018 were used as the test data. The LAI data were extracted pixel
by pixel to form a one鄄dimensional time series as the input data of the model. Based on the autoregressive
integrated moving average (ARIMA) model and radial basis function (RBF) neural network, LAI data of
the study area were forecasted pixel by pixel. And the average absolute error and root mean square error
were used to evaluate the prediction accuracy of the two models. The results showed that the accuracy of
LAI forecasting based on the ARIMA model was better than that of RBF neural network. The RMSE of
step鄄1 and step鄄2 LAI forecasting results was 0郾 18 m2 / m2 and 0郾 14 m2 / m2 respectively, which was lower
than that of RBF neural network, indicating that the ARIMA model was more suitable for forecasting
summer maize yield per unit area in the central plain of Hebei Province. Based on the research
correlation of weighted LAI and summer maize yield, and ARIMA LAI forecasting results, the summer
maize yield forecasting models were developed at intervals of 1鄄ten day, 2鄄ten day, 3鄄ten day before the
harvest. The results showed that the forecasting accuracy of maize yield per unit area at 1鄄ten day, 2鄄ten
day, 3鄄ten day intervals was high in both the county scale and pixel scale, and the maximum relative
error between the forecasting and monitoring of yield per unit area in the county ( district) scale from
2016 to 2018 was only 3郾 73% . The method can be used to forecast summer maize yield at 30 days before
the harvest.
Key words: summer maize; yield forecast; leaf area index; autoregressive integrated moving average

model; radial basis function neural network



0摇 引言

近年来,随着经济全球化的深入,国际国内粮食

市场竞争日益激烈,作物产量信息受到社会各界越

来越多的关注。 玉米是我国主要粮食作物之一[1],
对玉米进行大区域长势监测和单产预测,能够帮助

农业经营者和相关部门制定合理的生产计划,并及

时优化调整玉米种植结构,同时对保障粮食安全、促
进粮食贸易也具有重要意义。

目前,作物产量预测方法主要基于作物生长机理

模型和经验回归模型[2]。 作物生长机理模型通过输

入气象、土壤、田间管理和作物品种遗传特性等参数,
可以在单点尺度上动态模拟作物生长发育的变化及

产量的形成过程,适用于点尺度的作物产量预测[3];
基于数据同化方法耦合遥感观测数据和作物生长机

理模型,可实现区域尺度的作物产量预测[4],但由于

过程复杂、输入参数众多,在一定程度上限制了其在

大面积作物产量预测方面的广泛应用。 经验回归模

型通常选取与产量相关的特征参数,与作物单产建立

统计相关模型,预测作物产量,是一种简便且符合业

务化运行要求的大范围作物产量预测方法[5]。
经验回归模型常采用的特征参数包括归一化植

被 指 数 ( Normalized difference vegetation index,
NDVI) 、 比值植被指数 ( Ratio vegetation index,
RVI)、差值植被指数 ( Difference vegetation index,
DVI)和绿度植被指数(Greenness vegetation index,
GVI) 等[6],这些植被指数可间接反映作物的长势

和生物量信息。 随着定量遥感技术的发展,作物叶

面积指数(Leaf area index,LAI)和生物量等越来越

多的陆地生物物理量可通过遥感技术获得,这类参

数是作物产量形成的物质基础,可决定产量可能达

到的最高上限[7]。 有研究表明,叶面积指数与光合

作用、蒸腾作用以及净初级生产力等密切相关,因此

常作为监测作物长势与预测作物产量的特征参

数[8]。 目前,基于作物叶面积指数进行作物产量预

测常基于单个生育期或某个时段的叶面积指数,可
实现作物收获前一段时间的预测单产[9]。 然而,作
物单产是作物在整个生长阶段长势的综合反映[10],
不同阶段的作物长势对作物单产的影响不同,仅依靠

单个生育期或某个时段 LAI 反映的长势信息进行单

产预测会影响单产预测精度。 王鹏新等[11]综合考虑

作物不同生育时期 LAI 对产量的影响程度,利用随机

森林回归法赋予不同生育时期 LAI 不同权重,得到加

权 LAI,以反映作物的综合长势,进一步提高单产预

测的准确性,但获取作物整个生长阶段(出苗期—成

熟期)LAI 所需时间周期较长。 因此,可尝试利用预

测模型获取夏玉米收获前生育时期的 LAI 数据,并在

此基础上进行夏玉米的早期单产预测研究。
本文以河北中部平原为研究区,以夏玉米为研

究对象,选取与籽粒产量密切相关的 LAI 作为遥感

特征 参 数, 利 用 求 和 自 回 归 移 动 平 均 模 型

( Autoregressive integrated moving average model,
ARIMA)和径向基函数(Radial basis function,RBF)
神经网络对该地区夏玉米的 LAI 进行预测,并基于

LAI 监测数据和预测数据,结合河北中部平原加权

LAI 与产量的相关性研究成果,对研究区 2016—
2018 年夏玉米单产进行预测,以期提高夏玉米单产

预测的准确性和时效性。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区概况

选择河北省中部平原的保定市、石家庄市、廊坊

市、沧州市和衡水市的部分或全部地区为研究区域,
其覆盖范围为 114毅32忆 ~117毅36忆E,36毅57忆 ~ 39毅50忆N,面
积约为 5郾 3 伊 104 km2,如图 1 所示。 该地区属半干

旱半湿润大陆性季风气候,雨热同期,年均降水量范

围为 350 ~ 700 mm,且时空分布不均,降水主要集中

在夏季,占全年的 65% ~ 70% ,降水量由南向北逐

渐减少。 该地区是我国重要的玉米生产基地[12],冬
小麦 夏玉米轮作是其典型的种植模式。

图 1摇 研究区域位置

Fig. 1摇 Location of study area
摇

1郾 2摇 数据获取与处理

1郾 2郾 1摇 LAI 数据预处理

选取 2010—2018 年夏玉米生育期(7—9 月),
基于 Terra 和 Aqua 卫星上的 MODIS 传感器获得的

MODIS LAI 产 品 MCD15A3H。 与 MOD15A2 和

MYD15A2 产品相比,MCD15A3H 产品具有较高的

时空分辨率,其时间分辨率为 4 d,空间分辨率为

500 m,有利于作物长势和物候的监测。 利用 MRT
对原始 LAI 影像进行镶嵌、重采样、投影转换和裁剪

等预处理,并且输出投影统一为 Lambert 投影。
1郾 2郾 2摇 Savitzky Golay 滤波平滑处理

为消除由于云、大气等因素的噪声影响引起的
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LAI 数据骤降现象,本文应用上包络线 Savitzky
Golay( S G) 滤波对预处理后 LAI 进行平滑处

理[13]。 首先对 LAI 时序数据的长期变化趋势进行

拟合。 再通过局部循环迭代 S G 滤波使得拟合结

果更接近于 LAI 时序数据的上包络曲线。 以饶阳县

某像素为例,图 2 为其经过 S G 滤波(平滑多项式

次数为 2,窗口尺寸为 5)处理后的 MODIS LAI 时间

序列曲线和原始 LAI 时间序列曲线。 可以看出,原
始 LAI 时间序列波谷到波峰的曲线呈锯齿状的不规

则波动,而经 S G 滤波处理后的 LAI 曲线在保持

原有曲线基本形状的基础上保证了曲线的平稳变

化,更符合作物生长的物候特征,有利于进行时间序

列 LAI 的变化趋势分析及作物长势信息提取。 最后

逐像素取每旬所包含的多时相 LAI 最大值作为该旬

的 LAI 值,通过叠加研究区域夏玉米种植区图

(图 3),得到研究区域夏玉米种植区 2010—2018 年

每年 7—9 月以旬为单位的 LAI 时间序列数据。

图 2摇 S G 滤波后 LAI 时间序列与原始 LAI 时间序列对比

Fig. 2摇 Comparison of S G filtered LAI and original LAI
摇

图 3摇 河北中部平原夏玉米种植区(2017 年)
Fig. 3摇 Summer maize planting area in central plain of

Hebei Province (2017)
1郾 3摇 夏玉米种植区的获取

研究表明,地表植被覆盖类型不同,其 LAI 预测

精度也不同[14]。 本文主要研究夏玉米的 LAI 预测,
为消除其他地物类型的影响,对研究区域地物类型

进行了划分,并在进行 LAI 时间序列预测研究时利

用分类信息对夏玉米种植区进行掩膜处理,而棉花、
林地和草地等其他地物类型排除在外。 具体农作物

分类及夏玉米种植区域提取通过文献[15]提出的

应用一阶差分法和重构 LAI 的傅里叶变换的谐波特

征识别方法实现,研究区域作物识别的总体精度为

82郾 51% ,夏玉米的识别精度为 88郾 5% 。

2摇 研究方法

2郾 1摇 LAI 预测模型

2郾 1郾 1摇 ARIMA 预测模型

ARIMA(p,d,q)模型[16 - 17] 可看作 ARMA(p,q)
模型的推广,参数 p 为自回归阶数,q 为移动平均阶

数,d 为差分阶数,可应用于非平稳时间序列预测。
利用 ARIMA 模型进行预测的基本步骤[18]为:

(1)数据平稳化处理:首先利用单位根检验

(Augmented dickey鄄fuller,ADF)判断 LAI 时间序列

的平稳性。 若为非平稳序列,则采用 d 阶差分处理

将其转换为平稳序列,对平稳后的 LAI 时间序列拟

合 ARMA(p,q)模型

驻dX t =
兹(B)
准(B)着t (1)

其中 准(B) = 1 - 准1B -… - 准pBp

兹(B) = 1 - 兹1B -… - 兹qB
{ q

(2)

式中摇 X t———LAI 样本时间序列数据

Ñ
d———序列经过 d 阶逐期差分

兹i、准i———模型参数

B———后移算子

着t———白噪声序列

(2)模型定阶:ARMA(p,q)模型的参数 p、q 可

通过平稳时间序列的自相关函数 ( Autocorrelation
function, ACF ) 和 偏 自 相 关 函 数 ( Partial
autocorrelation function,PACF)确定。 若序列的自相

关函数拖尾,而偏自相关函数在 p 步截尾,则可建立

AR(p)模型;若序列的偏自相关函数拖尾,而自相关

函数在 q 步截尾,则可建立 MA( q)模型;若序列的

自相关函数和偏自相关函数均拖尾,则可建立

ARMA(p,q)模型。 然后利用最小信息准则(Akaike
information criterion,AIC)进行模型优选,逐像素确

定自回归阶数 p 和移动平均阶数 q。 AIC 准则利用

似然函数估计值最大的原则来确定适用的模型,
AIC 值最小的模型即为最优模型。

(3)参数估计:模型定阶后,对选定模型中的参

数 兹i、准i进行估计。 常用的估计方法有矩估计、最小

二乘估计、极大似然估计等。 极大似然估计可充分

利用序列值的信息,精度较高,故本文利用极大似然

估计法对参数 兹i、准i进行估计。
(4)模型检验:对已建立模型进行显著性检验,

若模型残差序列是白噪声,认为模型拟合显著有效;
否则说明残差序列中仍有信息未被提取,需要重新

002 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 2 0 年



拟合模型。
2郾 1郾 2摇 RBF 神经网络模型

径向基神经网络[19 - 20] 是一种 3 层前向神经网

络,网络结构较为简单、训练简洁并且收敛速度快,
能够逼近任意非线性函数。 其基本思想是用径向基

函数作为隐含层节点的“基冶 构成隐含层空间,利用

隐含层对输入矢量进行变换,将低维的模式输入数

据映射到高维空间,然后通过对隐含层节点的输出

加权求和得到输出,其结构如图 4 所示。

图 4摇 径向基(RBF)神经网络结构示意图

Fig. 4摇 RBF neural network structure diagram
摇

径向基神经网络中常用的径向基函数是高斯基

函数,设神经网络的径向基向量为 H = [h1,h2,…,
hk] T,hk为基函数,其表达式为

hi (= exp
椰xs - ci椰2

2滓2 )
i

摇 (i =1,2,…,k;s =1,2,…,S)

(3)
式中摇 xs———隐含层第 s 个神经元的输入向量

ci———隐含层第 i 个神经元高斯基函数的中心

滓i———隐含层第 i 个神经元高斯基函数的方差

椰·椰———欧式范数,表示输入向量与中心

向量的距离

k———隐含层神经元个数

S———输入向量总数

假设 RBF 神经网络隐含层和输出层的连接权

值为 W = [w1,w2,…,wk] T,则输出层的输出为

O =WTH = w1h1 + w2h2 +… + wkhk (4)
将式(3)代入式(4),可得输出表达式为

O = 移
k

i = 1
w i (exp 1

2滓2
i
椰xs - ci椰 )2 (5)

基于自组织选取中心的 RBF 神经网络学习算

法进行参数的求解,该方法由两个阶段组成,一是自

组织学习阶段:求解隐含层基函数的中心与方差;二
是监督学习阶段:求解隐含层到输出层权值的阶段。
具体步骤为:

(1)基于 K鄄均值聚类方法求基函数中心[21]

初始化聚类中心。 随机选取 k 个训练样本作为

聚类中心 ci( i = 1,2,…,k)。 将输入的训练样本集

合按最近邻规则分组。 即按照 xs与中心 ci之间的欧

氏距离将 xs分配给中心为 ci的输入样本集合 谆s。

重新调整聚类中心,计算各个聚类集合中训练样本

平均值,即新的聚类中心 ci,直到新的聚类中心不再

发生变化时,所得到的 ci为 RBF 神经网络最终的基

函数中心。
(2)求解方差 滓i

本文 RBF 神经网络的基函数为高斯基函数,其
方差 滓i计算式为

滓i =
cmax

2k
摇 ( i = 1,2,…,k) (6)

式中摇 cmax———所选取中心间的最大距离

(3)计算隐含层和输出层间的权值

隐含层至输出层之间神经元的连接权值 W,可
利用最小二乘法直接计算,即

W (= exp k
c2max

椰xs - ci椰 )2 (7)

RBF 神经网络训练过程中,径向基函数神经网

络可自动增加径向基神经元,直到达到所设立的误

差为止。 另外,径向基函数的扩展速度对网络的收

敛性影响很大,一般不宜过大。 经过反复试验和调

试,设定均方误差为 0郾 01,径向基函数扩展速度为

0郾 5。
将 2010 年 7 月上旬—2018 年 8 月下旬的 LAI

数据作为分析建模数据,2016—2018 年每年 9 月上

旬—下旬的 LAI 数据作为检验数据。 逐像素提取多

旬 LAI 建模数据组成一维时间序列,分别作为模型

的输入数据,运用 ARIMA 模型对河北中部平原所有

像素未来的 LAI 变化状况进行多步预测[22]。 RBF
神经网络利用相同的输入数据,设置输入层节点个

数为 3,输出层节点个数为 1[23],基于滚动预测[24]

的方法对 LAI 时间序列进行多步预测。 在预测过程

中,将得到的预测值作为下一步预测的输入来计算

出下一步的预测值,如此迭代,即完成 LAI 向前 1、
2、3 步的预测。
2郾 2摇 夏玉米单产预测方法

根据该地区夏玉米主要生育期划分,一般 7 月

上旬至 7 月中旬为出苗—拔节期、7 月下旬至 8 月

上旬为拔节—抽雄期、8 月中旬至 9 月上旬为抽

雄—乳熟期、9 月中旬至 9 月下旬为乳熟—成熟期,
分别取各生育时期内所包含的多旬 LAI 的平均值作

为该生育时期的 LAI 值。 基于文献[25]各生育期

LAI 的权重系数:出苗—拔节期为 0郾 148 3,拔节—
抽雄期为 0郾 360 8,抽雄—乳熟期为 0郾 274 5,乳熟—
成熟期为 0郾 216 4。 另外,由于文献[25]中为对比分

析不同特征参数与夏玉米单产的线性关系,对各生

育期权重系数对应的多旬 LAI 值均按最大值为 7,
最小值为 0 进行了归一化处理,值域范围为[0,1]。
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因此,在使用上述权重系数计算各县(区)加权 LAI
时需对旬 LAI 进行同样的归一化处理。

对河北中部平原 53 个县(区)2010—2015 年夏

玉米主要生育期的加权 LAI 与玉米单产进行回归分

析[25],得到夏玉米单产的回归模型为:Y = 5 651X +
4 493,P < 0郾 001。 其中,X 表示加权 LAI,Y 表示夏

玉米单产(kg / hm2)。 基于 2010—2015 年的单产监

测结果与夏玉米实际单产结果,应用线性回归分析

的方法分析两者之间的相关性(图 5),可以发现,在
样本数 n = 318 情况下,监测单产与实际单产的相关

系数( r)为 0郾 487,达到显著性水平(P < 0郾 001),决
定系数(R2)为 0郾 237,说明基于粒子群优化投影寻

踪法的估产模型的精度较高。

图 5摇 基于粒子群优化投影寻踪法的监测单产与

实际单产散点图

Fig. 5摇 Scattered plot of actual yields and estimated ones based
on projection pursuit with particle swarm optimization

摇
利用加权 LAI 与夏玉米单产间的线性关系,结

合 LAI 预测数据,可在玉米收获前 1—3 旬进行夏玉

米单产预测。 其中,向前 1 旬的单产预测过程为:利
用 7 月上旬至 9 月中旬的 LAI 监测数据和 9 月下旬

的 LAI 预测数据,得到加权 LAI,再根据上述产量回

归模型得到夏玉米单产 1 旬预测结果;向前 2 旬的

单产预测过程为:利用 7 月上旬至 9 月上旬的 LAI
监测数据和 9 月中旬、9 月下旬的 LAI 预测数据,得
到加权 LAI,再根据产量回归模型得到夏玉米单产 2
旬预测结果;向前 3 旬的单产预测过程为:利用 7 月

上旬至 8 月下旬的 LAI 监测数据和 9 月上旬至 9 月

下旬的预测数据,得到加权 LAI,再根据产量回归模

型得到夏玉米单产 3 旬预测结果。
应用相对误差(Relative error,RE)、绝对误差

(Absolute error, AE) 与均方根误 差 ( Root mean
square error,RMSE)作为河北中部平原夏玉米单产

预测精度的评价指标。 首先,分别统计各县(区)预
测单产及监测单产的平均产量,并计算各县(区)平
均产量的相对误差,以对县域尺度上单产预测结果

进行精度评价。
逐像素计算预测单产与监测单产间的相对误差

和绝对误差,得到预测单产相对误差的空间分布图

并统计每旬预测单产结果所有像素绝对误差的最大

值、最小值、平均值和均方根误差,对像素尺度上单

产预测结果进行精度评价。

3摇 结果与分析

3郾 1摇 叶面积指数预测结果及精度评价

基于 ARIMA 模型和 RBF 神经网络分别逐像素

对河北中部平原 LAI 进行预测,图 6b、6c 从上至下

依次为基于两模型 2017 年 8 月下旬分别向前预测

1、2、3 步得到的 2017 年 9 月上旬至下旬 LAI 预测

结果。 ARIMA 模型和 RBF 神经网络 1 步、2 步和 3
步预测结果都基本反映了叶面积指数监测结果的时

空分布特征。 从时间上看,9 月上旬至下旬属于夏

玉米的花粒期阶段(包括抽雄—乳熟期和乳熟—成

熟期)中后期,此时夏玉米从以营养生长为主转向

以生殖生长为主,生殖器官生长速度加快,而营养器

官(叶片等)生长速率减缓,植株下部叶龄较大叶片

开始枯黄,LAI 开始缓慢下降。 两模型 LAI 预测结

果均准确反映了夏玉米 LAI 在 9 月上旬至 9 月下旬

间变化特点,叶面积指数随时间的增长而降低,并且

受降水等环境因子的影响,各像素叶面积指数的下

降速率不同,降水较丰沛的地区 LAI 下降较慢,而
降水偏少的地区 LAI 下降较快,主要是因为降水

充足可延缓叶片衰老,这与文献[26]的研究结果

一致。 以石家庄市藁城区为例,其 2017 年 9 月降

水较常年偏多,两模型 LAI 预测结果均反映了藁

城区各像素 LAI 较其他同期降水偏少的县区(新

乐市、高邑县等)下降速率慢,表明两模型对 LAI
变化趋势预测较为准确。 从空间上看,预测结果

显示河北中部平原叶面积指数具有较明显的区域

特征,沧州市西部及衡水市南部地区 LAI 偏高,廊
坊市及沧州市东部地区 LAI 偏低,整体特征与监

测结果较吻合。
对比分析两个模型的 LAI 预测精度,计算得到

两模型 2016—2018 年 1 步、2 步和 3 步预测与监测

结果的绝对误差(预测值与监测值的差)和绝对误

差频数分布图(共 3 伊 22 985 个像素,图 7)。 结果表

明,1 步预测结果的绝对误差分布较为集中,两模型

峰值十分接近,ARIMA 模型为 0郾 04 m2 / m2,RBF 神

经网络模型为 0郾 07 m2 / m2。 不同的是 LAI 预测结

果的误差范围,对比频数大于 100 时绝对误差的分

布范围,ARIMA 模型主要分布在[ - 1郾 86 m2 / m2,
1郾 43 m2 / m2 ], 而 RBF 神 经 网 络 主 要 分 布 在
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图 6摇 2017 年 9 月预测结果及实际监测结果

Fig. 6摇 Forecasting and monitoring results of September 2017
摇

图 7摇 两种模型预测结果绝对误差频数分布图

Fig. 7摇 Frequency distributions of absolute errors of forecasting results of two models in September 2017

[ - 2郾 56 m2 / m2,1郾 77 m2 / m2],较 ARIMA 模型误差

分布更为分散。 随预测步长增加,两模型误差范围

均呈增大趋势,3 步预测结果误差分布较 2 步预测

结果分散。 另外,逐像素计算得到两模型 2016—
2018 年 1 步、2 步和 3 步预测结果的平均绝对误差

和均方根误差(表 1),结果表明,基于 ARIMA 模型

1、2 步预测结果的 MAE 和 RMSE 均低于基于 RBF
神经网络的误差,MAE 分别降低了 0郾 12、0郾 05 m2 / m2,
RMSE 分别降低了 0郾 18、0郾 14 m2 / m2,3 步预测结果

的 MAE 虽较 RBF 神经网络的 MAE 高 0郾 10 m2 / m2,
但两者 RMSE 相等。 整体来看,ARIMA 模型预测结

果准确性和稳定性更好,预测结果反映的 LAI 变化

与实际情况更为吻合,更适合河北中部平原的夏玉

米 LAI 预测。
3郾 2摇 玉米单产预测结果及精度评价

利用 LAI 遥感监测结果结合基于 ARIMA 模型

的 LAI 预测结果,采用粒子群优化投影寻踪法确定

的夏玉米单产回归模型得到 2016—2018 年的河北
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摇 摇 表 1摇 ARIMA 模型和 RBF 神经网络模型预测

误差的统计分析

Tab. 1摇 Statistical results of forecasting errors of ARIMA
model and RBF neural network model m2 / m2

预测步长 模型 MAE RMSE

1 步
ARIMA 0郾 33 0郾 48

RBF 神经网络 0郾 45 0郾 66

2 步
ARIMA 0郾 67 0郾 87

RBF 神经网络 0郾 72 1郾 01

3 步
ARIMA 0郾 93 1郾 16

RBF 神经网络 0郾 83 1郾 16

图 8摇 河北中部平原夏玉米产量监测和预测结果

Fig. 8摇 Monitoring and forecasting yields of summer maize in central plain of Hebei

中部平原夏玉米单产监测结果和 1—3 旬单产预

测结果(图 8)。 由图 8 单产监测结果可得,河北中

部平原西部玉米单产最高,南部和北部次之,东部

单产最低。 2016 年,河北中部平原 53 县(区)平

均单产为 6 912 kg / hm2,西部大部分县(区) 高于

7 000 kg / hm2,少部分县 (区) 接近 8 000 kg / hm2;
2017 年,大部分地区单产约为 6 800 kg / hm2,东部地

区单产较低,约为 6 300 kg / hm2;2018 年单产略高于

2017 年,西部大部分县(区)单产在 7 000 kg / hm2左

右,东北部地区单产相对偏低,在 6 300 kg / hm2 左

右。 从预测结果来看,向前 1 旬、2 旬和 3 旬预测单

产均与监测单产较吻合,预测单产时空变化规律与

监测产量一致,整体预测精度较高。

3郾 2郾 1摇 县域尺度单产预测结果精度评价

计算得到河北中部平原各县 (区) 夏玉米

2016—2018 年的监测单产与向前 1—3 旬预测单产

之间的相对误差及其统计直方图见图 9,对县域尺

度夏玉米单产预测结果精度进行评价。 结果表明,
向前 1 旬的单产预测精度较高,2016—2018 年各县

(区)向前 1 旬的相对误差十分接近,均分布在 1%
以内,最大值为 2016 年定兴县的 0郾 79% 。 向前 2 旬

较向前 1 旬的相对误差有所增加,误差分布相对分

散,最大值为 2018 年献县的 3郾 53% 。 向前 3 旬的相

对误差分布与向前 2 旬相似,并且误差分布不均匀,
误差最小为 2017 年海兴县的 1郾 21% ,而最大为

2018 年献县的 3郾 73% 。 从年际变化来看,各县

(区)向前 1—3 旬的单产预测结果在不同年份的相

对误差均十分接近,误差波动最大的为向前 3 旬中

献县,2018 年较 2017 年增大了 3郾 64 个百分点,其
余相对误差的波动值均小于该值。 总体来说,向前

1 旬、2 旬和 3 旬的玉米单产预测结果均与监测结果

十分接近,预测精度虽然会随预测步长增加而降低,
但整体预测精度较高,各县(区)单产预测结果相对

误差均在 4%以内,说明基于 ARIMA 模型的 LAI 预
测数据可以较好地反映玉米生育后期的长势变化及

干物质向籽粒转移的能力。
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为进一步验证县域尺度夏玉米单产预测的精

度,基于 2016—2018 年的单产预测结果与夏玉米监

测结果,应用线性回归分析的方法分析两者之间的

相关性,见图 10,可以发现,在样本数 n = 159 的情

况下,向前 1 旬、2 旬和 3 旬预测单产与监测单产均

呈显著的正相关(P < 0郾 001),决定系数(R2)分别为

0郾 998、0郾 960 和 0郾 947,说明基于该方法的县域尺度

预测单产精度较高。

图 9摇 河北中部平原各县(区)玉米单产预测的相对误差

Fig. 9摇 Statistical histograms of relative error of forecasting maize yield in each county (district) in central plain of Hebei Province
摇

图 10摇 河北中部平原预测单产与监测单产散点图

Fig. 10摇 Scattered plots of forecasting yields and monitoring ones in central plain of Hebei Province
摇

3郾 2郾 2摇 像素尺度单产预测结果精度评价

逐像素计算河北中部平原预测单产与监测单产

的相对误差,得到 2016—2018 年 3 种预测单产相对

误差的空间分布图(图 11),对像素尺度夏玉米单产

预测结果精度进行评价。 结果表明,2016—2018 年

向前 1 旬预测单产相对误差分布相似,分别有

89郾 8% 、92郾 0%和 93郾 2%像素相对误差小于 1% ,表
明向前 1 旬预测单产精度较好;随预测时间的增加,
2016—2018 年向前 2 旬和向前 3 旬单产预测结果

相对误差均呈增加趋势,且 2016 年和 2017 年向前

2 旬和 3 旬单产预测结果相对误差空间分布相似,
2018 年向前 2 旬和 3 旬单产预测结果相对误差较

2016 年和 2017 年偏大,其向前 3 旬单产预测结果

具有较大不确定性,但仍有 90郾 3% 像素相对误差均

小于 5% ,表明不同年份间夏玉米向前 1 旬、2 旬和

3 旬单产预测结果精度存在一定差异,但整体来看

不同年份间单产预测精度均较高。
逐像素计算河北中部平原 2016—2018 年预测

单产与监测单产的绝对误差,并统计其绝对误差的

最大值、最小值、均值和均方根误差(表 2)。 结果表

明,2016—2018 年 1 旬预测单产 RMSE 分布于

27郾 47 ~ 32郾 17 kg / hm2,且各像素绝对误差均不大于

288 kg / hm2,表明向前 1 旬的单产预测精度较高且

十分稳定。 误差随预测时间的增加而增大,3 旬预

测单产的各项误差指标较前两旬都有明显的增加,
个别像素绝对误差最大达到 1 285 kg / hm2,但考虑

到统计像素较多(每旬 22 985 个),且绝大多数像素

绝对误差较低,因此可认为整体预测精度较高,表明

基于该方法可实现对研究区域内夏玉米收获前 3 旬

进行准确的单产预测。

4摇 讨论

针对以往单产预测模型采用单一生育期或单一

时段的特征参数进行单产预测,本研究综合考虑夏

玉米主要生育期的特征参数,并且选择精度较高的

基于 ARIMA 模型的 LAI 预测数据代替夏玉米生育

后期的 LAI 监测数据,实现了夏玉米收获前 1—3 旬

进行单产预测,整体预测精度较高,各县(区)单产

预测结果相对误差均在 4% 以内。 LAI 预测精度的

关键是预测模型的选择,在今后的研究中可尝试其

他预测模型,如遗传算法优化的 RBF 神经网络、
ARIMA RBF 组合预测模型等,以期进一步提高
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摇 摇

图 11摇 河北中部平原夏玉米单产预测相对误差空间分布

Fig. 11摇 Relative error spatial distributions of forecasting summer maize yield in central plain of Hebei Province
摇

表 2摇 河北中部平原夏玉米单产绝对误差分布统计

Tab. 2摇 Absolute errors of monitoring and forecasting yields of summer maize in central plain of Hebei kg / hm2

年份
向前 1 旬预测 向前 2 旬预测 向前 3 旬预测

最大值 最小值 均值 RMSE 最大值 最小值 均值 RMSE 最大值 最小值 均值 RMSE

2016 288 - 177 33郾 62 32郾 17 643 - 643 45郾 50 73郾 33 1 285 - 1263 52郾 82 123郾 51
2017 244 - 177 20郾 68 29郾 50 665 - 643 80郾 99 82郾 03 1 130 - 975 56郾 76 113郾 52
2018 244 - 177 16郾 55 27郾 47 753 - 510 169郾 94 141郾 75 1 042 - 931 159郾 36 162郾 64

LAI 模型预测精度。 除此之外,夏玉米研究区识别

的精度也会在一定程度上对 LAI 预测精度产生影

响,本文采用的夏玉米种植区提取方法在一定程度

上保证了算法精度,在今后的研究中可通过提高夏

玉米识别精度进一步减少混合地物对 LAI 预测精度

的影响。
夏玉米单产的预测精度除了受 LAI 预测精度影

响外,还受各生育期 LAI 的权重以及加权 LAI 与夏

玉米单产间的回归方程影响,不同的赋权方法可能

导致夏玉米单产预测精度也不同,合理的赋权方法

对保证基于该方法的夏玉米单产预测精度十分重

要。 另外,影响夏玉米单产的因素有很多,除了受到

作物自身的生理因素影响外,还受到作物生长的生

态环境条件的综合影响,如水分、养分、温度、光照

等,它们可能成为最终产量形成的胁迫因子,使得产

量发生增减的波动。 今后的研究中,需要综合考虑

多种因素对作物最终单产的影响,提高作物单产预

测模型的普适性和准确性。

5摇 结论

(1)基于 ARIMA 模型的 LAI 1、2 步预测结果的

MAE 和 RMSE 均低于基于 RBF 神经网络的误差,
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MAE 分别降低了 0郾 12、0郾 05 m2 / m2,RMSE 分别降

低了 0郾 18、0郾 14 m2 / m2,3 步预测结果的 MAE 虽较

RBF 神经网络高 0郾 10 m2 / m2,但两者 RMSE 相等。
整体来看,ARIMA 模型预测结果的准确性和稳定性

更好,更适合于河北中部平原的夏玉米 LAI 预测。
(2)基于粒子群优化投影寻踪法确定的单产回

归模型及 ARIMA 模型,对 2016—2018 年河北中部

平原进行向前 1 旬、2 旬和 3 旬夏玉米的单产预测,
结果表明,无论是县域尺度还是像素尺度,各旬单产

预测结果均与监测结果十分接近,并且随预测时间

的增加预测结果的不确定性增大,但整体预测精度

较高,2016—2018 年县域尺度预测单产与监测单产

间最大相对误差仅为 3郾 73% 。
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