
第 47 卷 第 8 期

2022 年 8 月

Vol.47 No.8
Aug. 2022

武 汉 大 学 学 报·信 息 科 学 版

Geomatics and Information Science of Wuhan University

利用双变量同化与 PCA⁃Copula法的
冬小麦单产估测

王鹏新 1 陈 弛 1 张 悦 1 张树誉 2 刘峻明 3

1 中国农业大学信息与电气工程学院，北京，100083
2 陕西省气象局，陕西 西安，710014

3 中国农业大学土地科学与技术学院，北京，100193

摘 要：为了进一步提高冬小麦产量估测的精度，基于集合卡尔曼滤波算法和粒子滤波（particle filter, PF）算

法，对 CERES–Wheat模型模拟的冬小麦主要生育期条件植被温度指数（vegetation temperature condition in⁃
dex，VTCI）、叶面积指数（leaf area index, LAI）和中分辨率成像光谱仪（moderate-resolution imaging spectrora⁃
diometer, MODIS）数据反演的 VTCI、LAI进行同化，利用主成分分析与 Copula函数结合的方法构建单变量

和双变量的综合长势监测指标，建立冬小麦单产估测模型，并通过对比分析选择最优模型，对 2017—2020年

关中平原的冬小麦单产进行估测。结果表明，单点尺度的同化VTCI、同化 LAI均能综合反映MODIS观测值

和模型模拟值的变化特征，且 PF算法具有更好的同化效果；区域尺度下利用 PF算法得到的同化 VTCI和
LAI所构建的双变量估产模型精度最高，与未同化 VTCI和 LAI构建的估产模型精度相比，研究区各县（区）

的冬小麦估测单产与实际单产的均方根误差降低了 56.25 kg/hm2，平均相对误差降低了 1.51%，表明该模型能

有效提高产量估测的精度，应用该模型进行大范围的冬小麦产量估测具有较好的适用性。
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小麦是中国最主要的粮食作物之一，及时有

效地对小麦进行大区域的长势和产量信息监测

有助于优化种植结构、调整区域布局和保障国家

的粮食安全［1］。作物生长模型根据作物生长发育

的规律，逐日动态地模拟单点尺度的作物长势信

息［2］，但应用在较大规模的尺度上时，在参数的获

取以及代表空间信息的能力方面存在限制［3-4］。

利用遥感技术对地观测能够反映环境因素对作

物长势的综合影响，是快速在大范围内获取作物

长势信息的有效手段，但遥感数据的准确性和连

续性易受混合像元和大气等因素的影响。运用

数据同化算法，将遥感观测数据与作物生长模型

相结合可充分发挥二者的优势，在不间断时间内

提高大范围作物长势监测的准确性，进而提高产

量估测的精度［5-7］。当前普遍采用的同化算法可

分为连续数据同化算法和顺序数据同化算法两

类［8］。连续同化算法包括三维变分和四维变分

算法等，通过构建代价函数的方式迭代并优化模

型的初始参数，在满足动态约束的条件下不断计

算并缩小模型模拟值与遥感观测值之间的差距。

顺序同化算法又称滤波算法，常用的有集合卡尔

曼滤波（ensemble Kalman filter，EnKF）和粒子滤

波（particle filter，PF）算法等，这类算法利用遥感

观测值更新模型的状态变量，不断驱动模型向前

运行，此类同化可增强模型与观测值之间误差信

息的使用［9］。

叶面积指数（leaf area index，LAI）反映植被

对光能的利用率和冠层结构特征，常用于遥感与

作物生长模型的同化研究。文献［10］将 3种不同

的 LAI 产品与MCWLA⁃Wheat模型进行同化，结

果显示所有的同化 LAI均对产量估计结果有显

著改善。由于作物生长发育受多种因素的影响，

因此相比单一的同化 LAI，基于多变量的数据同

化策略能够获得准确度更高的作物长势监测结

果及产量估测信息，已成为现今农业数据同化的

研究趋势。目前基于双变量开展的数据同化研
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究成果卓著，文献［11］采用 EnKF将遥感观测

LAI和土壤水分（soil moisture，SM）与作物模型

同化以估测美国爱荷华州的玉米产量，发现在极

端潮湿的条件下单独同化 LAI的效果最好，在一

般条件下，同时同化 LAI和 SM的效果最好。文

献［12］利用 EnKF将遥感观测的 LAI和 SM 与

WOFOST（world food studies）模型同化，以此估

测冬小麦的产量，结果表明，使用同化后的变量进

行估产可使估产精度显著提高，且同时同化LAI和
SM具有更好的估产效果。在归一化植被指数

（normalized difference vegetation index，NDVI）和

地表温度（land surface temperature，LST）的散点

图呈三角形区域分布的基础上，文献［13］提出基

于条件植被温度指数（vegetation temperature con⁃
dition index，VTCI）的干旱监测方法。在此基础

上，文献［14］使用 EnKF算法将田间测量的 LAI
和土壤水分以及 Landsat反演的 LAI和土壤水分

同 时 同 化 到 CERES（crop environment resource
synthesis）-Wheat模型中，结果表明同化更多与产

量相关的变量可以有效提高冬小麦产量估测的

准确性。

Copula函数是一种构造联合分布的有效方

法，结构简单、对不同类型边缘分布连结效果优

良，在多变量干旱分析中具有广泛的应用性［15］。

建立 Copula评价方法进行干旱评估的重点在于

Copula函数的选择和参数的计算，由于涉及多变

量不同指标的分析，导致其参数计算较为复杂，

不易求解。运用主成分分析（principal component
analysis，PCA）对多变量数据进行降维处理后得

到的主成分数据相互独立，结合 Copula函数构建

PCA⁃Copula法［16］能够有效解决 Copula参数求解

困难的问题。VTCI单变量与 PCA⁃Copula法的

结合在干旱影响评估方面已取得较好的结果［17］，

而基于双变量和同化算法与 PCA⁃Copula法相结

合的相关研究尚未展开。

VTCI能够反映水分胁迫对作物生长的影

响，LAI可以表征作物的长势情况。考虑同化双

变量数据可能会获得更准确的作物长势监测与

产量估测结果，本文以关中平原的冬小麦为研究

对象，首先应用 EnKF和 PF两种同化算法，对

CERES⁃Wheat模型模拟的 VTCI、LAI和中分辨

率成像光谱仪（moderate resolution imaging spec⁃
troradiometer，MODIS）数 据 反 演 的 VTCI、LAI
进行同化，以获取能更合理反映冬小麦实际生长

状况的 VTCI和 LAI变化趋势。然后，利用 PCA

与 Copula函数结合的方法构建综合长势监测指

标，建立冬小麦估产模型，评价估测结果精度并

得到最优估产模型。

1 研究区域与方法

1.1 研究区域概况

本文研究区域关中平原位于陕西省中部的

渭河流域，介于渭北北山和秦岭之间，地势西高

东 低 ，地 理 坐 标 范 围 为 106° 22′E ~110° 24′E，
33°57′N~35°39′N（见图 1）。该地气候属于温带

大陆性季风气候，四季分明，年均气温为 6~13 ℃，

降水集中在6月—9月，年均降水量为500~800 mm，
土质肥沃，人口密集，自古以来就是农业富庶之

地，种植模式主要为冬小麦与夏玉米轮作。其中

冬小麦在 10月上旬播种，次年 6月上旬收割，根

据关中平原冬小麦的实际生长情况，将冬小麦的

主要生育期划分为返青期（3月上旬—3月中旬）、

拔节期（3月下旬—4月中旬）、抽穗 -灌浆期（4月
下旬—5月上旬）和乳熟期（5月中旬—5月下旬）4
个生育时期［18］。

1.2 数据获取与处理

1.2.1 遥感观测VTCI与 LAI
首先，基于关中平原 2013—2018年每年 3月—

5月的 MYD09GA产品和 MYD11A1产品，获取

空间分辨率为 1 000 m、时间分辨率为 1 d的 ND⁃
VI和 LST。应用最大值合成技术分别生成旬尺

度 NDVI和 LST的最大值合成产品；其次，基于

多年某一旬的 NDVI和 LST最大合成值产品，利

用最大值合成技术分别生成多年旬尺度NDVI和
LST最大合成值产品；然后，基于每年 3月—5月
的旬 LST最大合成值产品，运用最小值合成技术

生成多年旬尺度 LST最大 -最小值合成产品；最

图 1 研究区位置及地面调查点分布

Fig.1 Location of Study Area and Distribution of
Ground Sampling Sites
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后，通过多年旬尺度 NDVI和 LST最大值合成产

品确定研究区域 VTCI的热边界，通过多年旬尺

度 NDVI最大值合成产品和多年旬尺度 LST最

大-最小值合成产品确定 VTCI的冷边界，并以此

计算VTCI［13，19］为：

VTCI= LSTmax ( NDVI i )- LST( NDVI i )
LSTmax ( NDVI i )- LSTmin ( NDVI i )

（1）

LSTmax ( NDVI i )= a+ bNDVI i （2）
LSTmin ( NDVI i )= a′+ b′NDVI i （3）

式 中 ，LST（NDVIi）为 某 一 像 素 的 NDVI 值 为

NDVIi 时 的 地 表 温 度 ；LSTmax（NDVIi）、LSTmin

（NDVIi）分别表示 NDVI值等于 NDVIi的所有像

素地表温度的最大值、最小值，分别为热边界、冷

边界；a、b、a′、b′为由 NDVI和 LST的散点图近似

获得的待定系数。

取某一生育时期包含的多旬VTCI的平均值

作为该生育时期的 VTCI值，本文依据关中平原

各县的行政区域分布图，取各县域内所包含像素

的 VTCI平均值作为该区域该年该生育时期的

VTCI值。

基 于 2013—2018 年 冬 小 麦 主 要 生 育 期 的

MCD15A3H产品获取空间分辨率为 500 m、时间

分辨率为 4 d的 LAI，并利用上包络线 Savitzky⁃
Golay（S⁃G）滤波对 LAI进行平滑处理［20］，经 S⁃G
滤波处理后的 LAI消除了原始 LAI受云和大气

影响而产生的噪声，其 LAI曲线变化更符合冬小

麦的生长规律。逐像素取每旬包含的多时相 LAI
的最大值作为该旬的 LAI值，取某一生育时期包

含的多旬 LAI的平均值作为该生育时期的 LAI
值；依据关中平原各县的行政区域分布图，取各

县域内所包含像素的 LAI平均值作为该区域该

年该生育时期的 LAI值。由于VTCI和 LAI的空

间分辨率不一致，将 VTCI遥感影像通过最邻近

法重采样至 500 m。

根据地面实验所选样点的经纬度坐标，定位

至 MODIS VTCI、LAI影像中相应位置处的像

素，取该像素 3×3窗口内像素值的平均值作为单

点 同 化 实 验 所 需 的 样 点 尺 度 MODIS VTCI、
LAI。
1.2.2 CERES⁃Wheat模型模拟的VTCI和 LAI

CERES⁃Wheat模型中输入的数据主要包括

气象数据、土壤数据、田间管理数据和作物品种

遗传特性参数。本文选取 2013—2018年冬小麦

主要生育期关中平原 12个典型的冬小麦种植区

为研究样点，在冬小麦播种前、拔节期、抽穗期和

成熟期分别进行了田间实测与调查实验，样点的

位置分布如图 1所示。气象数据由与研究样点最

邻近的气象站点测得，主要包括逐日最高和最低

温度、降水量、太阳辐射量等；土壤数据由样点实

测获得，主要包括土壤剖面各层（0~12 cm、12~
20 cm、20~50 cm、50~80 cm、80~120 cm、120~
160 cm、160~200 cm）的水分、养分，以及其他化

学和物理属性等；田间管理数据为实地调研或实

测获得的作物生长模拟所需的管理信息，如作物

品种，种植、施肥、灌溉情况，前茬作物种类等。

为获取更加准确的模拟结果，在驱动模型运行前采

用“试错法”对作物模型进行区域校准［21］。首先根

据农业技术转移决策支持系统（decision support
system for agrotechnology transfer，DSSAT）提供

的遗传参数取值赋予各遗传参数初值，再对比模

型模拟值和田间实测值的差距，逐个调整遗传参

数，直至模型模拟值和实测值能够较好吻合，符

合条件：（1）检验模拟的冬小麦收获日期与实地

调查情况吻合；（2）检验模拟的冬小麦 LAI和土

壤水分与实测的 LAI和土壤水分接近［22］。

CERES-Wheat模型无法直接获取模拟 VT⁃
CI，利用文献［23］提出的方法依据 VTCI与土壤

浅层（0~20 cm）相对含水量（relative soil mois⁃
ture content，SMC）的关系获取同化实验所需的

样点旬尺度的模拟 VTCI。该模型可直接输出以

天为步长的模拟 LAI，取冬小麦生长季内每旬模

拟 LAI数据的最大值作为样点旬尺度模拟 LAI
数据。

1.2.3 冬小麦产量数据

本文中涉及的 24个县（区）的冬小麦产量数

据均来源于 2013—2018年《陕西统计年鉴》，用于

建立冬小麦单产估测模型并评价模型精度。

1.3 数据同化方法

1.3.1 集合卡尔曼滤波算法

EnKF算法包含预测和更新两个步骤［14，24］。

1）预测阶段：以 t−1时刻的分析值 x at- 1计算

第 t时刻的背景值 x bt 为：

x bt =M ( x at- 1 ) （4）
式中，x为状态变量；M 为 CERES ⁃Wheat模型

算子。

2）更新阶段：利用集合变量的平均值 x̄ b计算

集合成员的扰动量 x ′ bt ，进而得到扰动集合 X ′ bt ，获
取背景场误差协方差 B：

x ′ bt = x bt - x̄ b （5）
X ′ bt =( x ′ b1,x ′ b2⋯x ′ bt ) （6）
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B= 1
N
X ′ bt ( X ′ bt )T （7）

计算第 t时刻的卡尔曼增益矩阵K为：

K= B ( B+ R )-1 （8）
式中，R为观测场误差协方差矩阵。

计算第 t时刻的分析值 x at 为：

x at = x bt + K ( x mt - x bt ) （9）
式中，x mt 为第 t时刻观测值。

在 t+1时刻将 x at 代回式（4），进而得到 t+1时
刻的分析值 x at+1，重复上述过程，直至将所有观测数

据更新完毕，此时的分析值即为该时刻的同化值。

1.3.2 粒子滤波算法

PF算法同样分为预测和更新两个阶段［25-26］。

1）预测阶段：以第 t时刻初始状态变量 xt 计
算第 t+1时刻的预测状态 x it+ 1（i=1，2…N）为：

x it= x t+ θ it （10）
x it+ 1 =M ( x it,ηt ) （11）

式中，θ it 为符合正态分布的模型随机噪声序列；x it
为系统状态；ηt为模型驱动参数。

将模型状态预测转换为观测预测 y it+ 1为：

y it+ 1 = H ( x it+ 1 )+ γ t+ 1 （12）
式中，H为观测算子；γ t+ 1为符合正态分布的观测

随机噪声序列。

2）更 新 阶 段 ：设 初 始 重 要 性 概 率 密 度

q ( x it+ 1| x it，y t+ 1)=p ( x it+ 1| x it )，其中 p ( x it+ 1| x it ) 表
示先验概率分布函数。依据 t+1时刻的 x it+ 1、遥

感观测值 y t+ 1 和设初始重要性概率密度计算第

t+1时刻 x it+ 1的权重。假设预测值与观测值的偏

差符合正态分布，根据正态分布的概率密度计算

预测粒子的权重为：

w i*
t+ 1 =

1
2πOt+ 1

exp ( - ( )x it+ 1 - y t+ 1
2

2Ot+ 1 )（13）
式中，w i*

t+ 1 为第 t+1时刻 x it+ 1 的权重；Ot+ 1 为遥

感观测值的标准差。

对w i*
t+ 1进行归一化处理，得到归一化粒子权

重w i
t+ 1，计算第 t+1时刻的状态估计值为：

x t+ 1 =∑
i= 1

N

w i
t+ 1 x it+ 1 （14）

再次进入预测阶段，重复上述过程，直至 t等
于预期的时间步长为止，x t+1 即为该时刻的同

化值。

1.4 综合长势监测指标与单产估测模型的构建

关中平原的冬小麦主要分布在宝鸡市中部

的陈仓区、凤翔区、岐山县、扶风县，咸阳市的永

寿县、乾县、武功县、兴平市和泾阳县，西安市的

鄠邑区、蓝田县，渭南市中部的临渭区、富平县、

蒲城县、大荔县等［27］。本文选取的 12个典型冬小

麦种植点均位于冬小麦主要分布区域内，横跨关

中平原，在西部、中部和东部典型的冬小麦种植

区内均有采样点分布，故认为这些样点的区域

特性可以代表整个关中平原。将单点尺度的同

化 VTCI、同化 LAI分别与 MODIS VTCI、LAI
建立线性回归方程。通过将单点尺度同化值与

MODIS观测值的回归关系应用至区域尺度，得

到关中平原每年 3月—5月以旬为尺度的同化

VTCI、同化 LAI，并依据冬小麦生育期的划分，

获取冬小麦各主要生育期的同化 VTCI、同化

LAI。分别将MODIS反演的 VTCI、LAI和采用

两 种 不 同 同 化 算 法 同 化 的 VTCI、LAI 运 用

PCA-Copula法［28］建立综合长势监测指标。将

基 于 MODIS VTCI、EnKF VTCI 和 PF VTCI
计算得到的综合长势监测指标分别记为综合

VTCI、综合 VTCI–EnKF和综合 VTCI⁃PF；基
于 MODIS LAI、EnKF LAI和 PF LAI计算得到

的综合长势监测指标分别记为综合 LAI、综合

LAI⁃EnKF和综合 LAI–PF；基于 MODIS VT⁃
CI和 LAI双变量、EnKF同化 VTCI和 LAI双变

量、PF同化 VTCI和 LAI双变量计算得到的综

合长势监测指标分别记为综合 G、综合 G⁃En⁃
KF、综合 G⁃PF。将上述所列的综合长势监测指

标分别与冬小麦单产建立回归模型，通过对比

模型的精度获得最优估产模型。

2 实验与分析

2.1 CERES⁃Wheat模型的标定实验和分析

基于试错法对 CERES⁃Wheat模型的遗传参

数进行本地化标定，结果如表 1所示。采用 2014
年的田间实测数据与模型模拟结果之间的误差

评价模型的标定精度，结果表明标定后的模型模

拟精度较高，所有样点 LAI的模拟值和实测值之

间的均方根误差（root mean square error，RMSE）
为 0.63 m2/m2，平 均 相 对 误 差（mean relative
error，MAE）为 18.64%，模拟 LAI与实测 LAI之
间的散点图如图 2所示。SMC的模拟值与实测

值之间的 RMSE为 0.05 cm3/cm3，平均相对误差

（mean relative error，MRE）为 8.38%；模拟收获日

期与实际收获日期的差距均在 7 d以内。

2.2 VTCI和 LAI同化结果与分析

将关中平原 2013—2018年由 CERES-Wheat
模型模拟得到的冬小麦主要生育期内 SMC的均
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值作为该旬的 SMC，与观测 VTCI进行线性回归

分析。样点观测VTCI与样点模拟 SMC回归方程

的决定系数 R2为 0.32，相关性达极显著水平（P<
0.001）。同化所需的旬尺度样点模拟 VTCI的计

算如下：

VTCI= 0.46SMC+ 0.32 （15）
以 2017年的 2个样点为例分析VTCI的同化

效果，其中乾县石牛乡为旱作样点，三原县鲁桥

镇为灌溉样点，得到其 VTCI的变化趋势如图 3
所示。

由图 3可以看出，乾县石牛乡 3月中旬和 4月
下旬的MODIS VTCI较大，经 EnKF和 PF同化

后的 VTCI受模拟值影响，同化后的 VTCI值有

所降低。其中，5月中旬至 5月下旬VTCI的同化

值高于MODIS观测值和模型模拟值，这是因为

VTCI以旬为单位合成，同化实验中样本的数量

有限，导致 EnKF算法易出现滤波发散现象［29-30］；

而对于 PF算法，虽然利用重采样方法解决了粒

子 权 值 退 化 问 题 ，但 也 易 造 成 样 本 贫 化 的 现

象［31-32］。三原县鲁桥镇 3月上旬的MODIS观测

和模拟 VTCI均较大，EnKF和 PF同化后的 VT⁃
CI值介于观测值与模拟值之间，有效结合了二者

的变化趋势。经两种同化算法同化后的VTCI均

能综合反映MODIS观测值和模型模拟值的变化

特征。

为进一步验证同化VTCI对降水量变化的敏

感程度，以 2017年的两个旱作样点为例，将MO⁃
DIS VTCI、EnKF VTCI和 PF VTCI分别与旬累

积降水量、前 1月的累积降水量进行对比分析，结果

如图 4所示。

由图 4可知，在乾县石牛乡，MODIS VTCI
与旬累积降水量、前 1月累积降水量之间的 Pear⁃
son相关系数分别为 0.46和 0.63，同化后的 EnKF
VTCI与两种降水量之间的 Pearson相关系数分

别为 0.44和 0.85，PF VTCI与两种降水量之间的

Pearson相关系数分别为 0.62和 0.79。在岐山县蒲

村镇，MODIS VTCI与旬累积降水量、前 1月累积

降水量之间的 Pearson相关系数分别为 0.20和

0.60，同化后的EnKF VTCI分别达到 0.23和 0.85，
PF VTCI分别达到 0.22和 0.93。由此可见，En⁃
KF VTCI和 PF VTCI与降水量的相关性总体上

均有显著提高，相比于MODIS VTCI，同化后的

VTCI总体上更符合降水量的变化趋势。

同样以 2017年的乾县石牛乡和三原县鲁桥镇

两个样点为例分析 LAI的同化效果，结果见图 5。
由图 5可以看出，在乾县石牛乡，模型模拟的

图 3 2017年不同样点VTCI的变化趋势

Fig.3 Changing Trend of VTCI at Different
Sampling Sites in 2017

表 1 关中平原冬小麦的遗传参数取值

Tab.1 Genetic Coefficients of Winter Wheat in the
Guanzhong Plain

遗传参数

P1V/d
P1D/%
P5/(°C·d)
G1/g
G2/mg
G3/g

PHINT/(°C·d)

定义

春化作用系数

光周期系数

灌浆期积温

开花期单位冠层重量的籽粒数

最佳条件下标准籽粒质量

成熟期非胁迫下单株茎穗标准干质量

完成一片叶生长所需积温

标定

值

46
68
500
29
29
2
90

图 2 模拟 LAI与实测 LAI之间的散点图

Fig. 2 Scatter Plot Between Simulated LAIs and
Measured LAIs
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LAI自 3月上旬起上升幅度明显，到 4月中旬达到

最大值，然后呈现显著下降趋势；受MODIS数据

分辨率及卫星运行周期等影响，MODIS LAI值
总体偏低，自 3月上旬起缓慢上升，5月上旬达

到最大值后开始下降。经 EnKF和 PF算法同化

后的 LAI较MODIS LAI值有较大提升，更加接

近模型模拟值。在三原县鲁桥镇，MODIS LAI、
模型模拟 LAI与经 EnKF 和 PF 算法同化后的

LAI值变化趋势总体较为一致，均在 4月中旬达

到 最 大 值 后 开 始 显 著 下 降 ；EnKF 和 PF 同 化

LAI总体上介于MODIS观测值和模拟值之间，

两种同化 LAI均能较好地结合遥感观测值和模

型模拟值。

2.3 同化结果对比分析

将 2013—2018 年 12 个 样 点 的 单 点 EnKF
VTCI和 PF VTCI分别与MODIS VTCI进行线

性回归分析（见表 2），决定系数 R2分别为 0.32和

0.65，均 通 过 了 5% 的 显 著 性 水 平 检 验（P<
0.001）；单点尺度两种不同的同化 VTCI与观测

VTCI的 RMSE分别为 0.16和 0.12，即 PF VTCI
与 MODIS VTCI之间的 R2更高，RMSE更小。

同样，将 2013—2018年 12个样点的单点 EnKF
LAI和 PF LAI分别与 MODIS LAI进行线性回

归分析，R2分别为 0.45和 0.72，均能通过 5%的显

著性水平检验（P<0.001）；样点尺度两种不同的

同化LAI与观测LAI的RMSE分别为0.97 m2/m2和

0.65 m2/m2，即 PF LAI与MODIS LAI之间的 R2

更高，RMSE 更小。由表 2可知，PF 同化后的

VTCI和 LAI与MODIS观测值更接近。运用由

此得到的线性关系计算获得研究区域每年 3月—

5 月 冬 小 麦 VTCI、LAI 的 EnKF 和 PF 同 化

结果。

图 5 2017年不同样点 LAI的变化趋势

Fig.5 Changing Trend of LAI at Different Sampling
Sites in 2017

表 2 基于不同同化算法的同化VTCI和 LAI精度评价

Tab.2 Accuracy Evaluation of Assimilated VTCI and
LAI Based on Different Assimilation Algorithms

指标

EnKF VTCI
PF VTCI
EnKF LAI
PF LAI

R2

0.32
0.65
0.45
0.72

RMSE
0.16
0.12

0.97 m2·m−2

0.65 m2·m−2

图 4 2017年不同旱作样点观测VTCI、同化VTCI与
降水量之间 Pearson相关系数的热力图

Fig.4 Heat Map of Pearson Correlation Coefficients
Between Observed and Assimilated VTCIs and

Rainfall Amounts at Different Rain-fed
Sampling Sites in 2017
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2.4 PCA⁃Copula法确定的综合长势监测指标与

单产的回归分析

2.4.1 综合长势监测指标的构建

利用 PCA对 2013—2018年冬小麦 4个生育

时 期 的 VTCI、EnKF VTCI、PF VTCI，以

及经归一化处理后的 LAI、EnKF LAI、PF LAI分
别进行了降维处理，结果如表 3所示。各长势监

测指标选取的主成分个数如下：VTCI、EnKF
VTCI和 PF VTCI均选取前 2个主成分，累积贡

献率分别达到 89.20%、90.75%和 89.56%；LAI、
EnKF LAI和 PF LAI均选取前 1个主成分，累积

贡 献 率 分 别 达 到 88.50%、92.26% 和 89.08%；

VTCI和 LAI、EnKF VTCI和 LAI以及 PF VTCI
和 LAI均选取前 3个主成分，累积贡献率分别达

到 90.91%、91.21%和 90.72%。

利用 MODIS 观测 VTCI 计算综合 VTCI。
经 PCA降维处理后，VTCI选取前 2个主成分，第

一、二主成分均能通过正态分布和广义极值分布

的 K⁃S（Kolmogorov⁃Smirnov）检验。通过计算各

边缘分布的理论频率与经验频率之间的 RMSE
和赤池信息准则值（Akaike information criterion，

AIC）可知，观测 VTCI的第一主成分利用正态分

布 进 行 拟 合 的 效 果（RMSE = 0.04，AIC=
−430.75）优于利用广义极值分布进行拟合的效

果（RMSE = 0.05，AIC =−424.37）；观测 VTCI
的第二主成分利用广义极值分布进行拟合的效

果（RMSE = 0.02，AIC=−534.80）优于利用正

态分布进行拟合的效果（RMSE = 0.02，AIC =
−512.67），因此观测 VTCI第一主成分优选正态

分布拟合，第二主成分优选广义极值分布拟合。

基于此，结合乘积 Copula函数建立主成分间的联

合分布，得到综合 VTCI。利用上述同样的方法

计算得到各长势监测指标的最优边缘分布函数，

分别构建综合长势监测指标。

以往进行的冬小麦估产较多采用客观赋权

法对 VTCI和 LAI进行权重赋值［14，22］，根据数据

的差异程度确定冬小麦不同生育时期 VTCI或
LAI的权重，建立其与冬小麦单产之间的线性关

系。本文通过主成分分析法对冬小麦各生育时

期同化与未同化的 VTCI、LAI进行降维处理，不

仅能有效避免因变量较多导致的信息重叠、多重

共线性等问题，而且 PCA⁃Copula法构建的综合

长势监测指标也能避免运用客观赋权法得到的

权重结果与VTCI或 LAI在冬小麦不同生育时期

对产量的影响程度不符的问题［18，33］。利用 PCA
法得到的各因子之间相互独立，因此可以结合无

需求解参数的乘积 Copula构建综合长势监测指

标，解决了多元变量导致 Copula函数的参数求解

复杂的问题。

2.4.2 冬小麦估产模型的构建

考虑到主成分表达式中 4个生育时期 VTCI
或 LAI的系数对作物长势的影响，在满足主成分

累积贡献率的基础上，通过对比包含不同主成分

个数的综合长势监测指标与冬小麦单产的线性回

归分析结果，将包含最优主成分个数的综合长势

监测指标作为估产模型的自变量［28］，结果见表 4。
由表 4可知，综合VTCI包含前 2个主成分时与冬

小麦单产的相关性最高，R2为 0.18，通过了 5%的

显著性检验（P<0.001）；受主成分表达式中负系

数的影响，综合 LAI以及综合 G均为包含前 1个
主成分时与冬小麦单产的相关性最高，R2分别为

0.52 和 0.45，均通过了 5% 的显著性检验（P<
0.001）。综合 VTCI⁃EnKF、综合 LAI⁃EnKF和综

合 G⁃EnKF均包含前 1个主成分时与冬小麦单产

的相关性最高；相比于MODIS观测值构建估产

模型的决定系数均有提升，分别为 0.19、0.53和

表 3 VTCI和 LAI的主成分贡献率

Tab.3 Principal Component Contribution Rates of
VTCI and LAI

指标

VTCI

EnKF VTCI

PF VTCI

LAI

EnKF LAI

PF LAI

VTCI+LAI

EnKF VTCI+LAI

PF VTCI+LAI

主成分

第一主成分

第二主成分

第一主成分

第二主成分

第一主成分

第二主成分

第一主成分

第二主成分

第一主成分

第二主成分

第一主成分

第二主成分

第一主成分

第二主成分

第三主成分

第一主成分

第二主成分

第三主成分

第一主成分

第二主成分

第三主成分

贡献

率/%
59.15
30.05
59.50
31.25
61.88
27.68
88.50
9.72
92.26
5.51
89.08
8.05
51.52
27.74
11.65
59.43
19.65
12.13
62.59
17.15
10.98

累积贡献

率/%
59.15
89.20
59.50
90.75
61.88
89.56
88.50
98.22
92.26
97.77
89.08
97.13
51.52
79.52
90.91
59.43
79.07
91.21
62.59
80.09
90.72
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0.54，均通过了 5%的显著性检验（P<0.001），其

中基于综合 G–EnKF构建的估产模型的决定系

数提升较大。综合 VTCI⁃PF、综合 LAI⁃PF和综

合 G⁃PF均包含前 1个主成分时与冬小麦单产的

相关性最高；相比于 MODIS观测与 EnKF同化

结果，基于 PF同化构建的估产模型精度均有提

高，模型的 R2分别为 0.21、0.55和 0.55，均通过了

5%的显著性检验（P<0.001）。综上，基于同化

变量进行产量估算精度均高于MODIS观测变量

的估算精度，且基于 PF同化变量构建估产模型

的估测精度最优。PF同化结果在单点尺度和区

域尺度均优于 EnKF同化结果，这是由于 EnKF
算法假设误差基于高斯型的概率密度函数，而 PF
算法是对 EnKF算法的改进，不受限于非线性高

斯系统，通过蒙特卡洛模拟方法近似计算后验概

率 分 布 ，更 加 符 合 状 态 变 量 的 真 实 后 验 概 率

密度。

2.5 估产模型的选择与精度评价

选择表 4所构建的估产模型中的较优模型，

即基于综合 LAI、综合 LAI⁃EnKF、综合 LAI⁃PF、
综合 G、综合 G⁃EnKF、综合 G⁃PF所构建的估产

模型分别对 2013—2018年关中平原 24县（区）的

冬小麦单产进行估测，并统计获取的估测单产与

实际单产之间的误差。

利用综合 LAI构建的冬小麦估产模型的估

测单产与实际单产的 RMSE为 574.61 kg/hm2，

MRE为 10.72%；利用综合 LAI⁃EnKF构建的冬

小麦估产模型的估测单产与实际单产的 RMSE
为 569.80 kg/hm2，MRE 为 10.42%；利 用 综 合

LAI–PF构建的冬小麦估产模型的估测单产与

实 际 单 产 的 RMSE 为 559.22 kg/hm2，MRE 为

10.25%。统计结果表明同化的 LAI构建的估产

精度更高，且基于综合 LAI–PF构建的模型估产

结果更准确。

利用综合 G构建的冬小麦单产估测模型的

估测单产与实际单产的 RMSE为 617.91 kg/hm2，

MRE为 11.79%；利用综合 G⁃EnKF构建的冬小

麦 单 产 估 测 模 型 的 估 测 单 产 与 实 际 单 产 的

RMSE 为 564.95 kg/hm2，MRE 为 10.27%；利用

综合 G⁃PF构建的冬小麦单产估测模型的估测单

产与实际单产的 RMSE为 561.66 kg/hm2，MRE
为 10.28%。由统计结果可知，基于综合 G⁃PF构

建的冬小麦单产相比基于综合 G构建的估产模

型 RMSE 降 低 了 56.25 kg/hm2，MRE 降 低 了

1.51%，表明基于综合G⁃PF构建的单产估测模型

在县域尺度估测结果较优。

为了进一步验证估测模型的精度，分别将综

合 LAI⁃PF、综合 G⁃PF与冬小麦实际单产进行逐

年线性拟合（2013—2018年），结果如图 6所示，其

中 R2（LPF）、RMSE（LPF）分别表示利用综合 LAI⁃
PF构建的估产模型计算的估测单产与实际单产

的 R2和 RMSE；R2（GPF）、RMSE（GPF）分别表示

利用综合 G⁃PF构建的估产模型计算的估测单产

与实际单产的 R2和 RMSE。由图 6可知，除了

2013年基于综合 LAI⁃PF得到的估测单产与实际

单产的 R2高于同化双变量外，其余年份均为基于

综合 G⁃PF得到的估测单产与实际单产的 R2较

高；估测单产与实际单产 RMSE的计算结果总体

上 PF同化双变量优于 PF同化 LAI的结果。以

上结果进一步说明，基于 PF同化VTCI和 LAI构
建的双变量估产模型精度更高，对于改善关中平

原冬小麦产量估测精度效果显著，可用于研究区

域冬小麦单产的估测。

图 6 估测单产与实际单产的精度评价结果

Fig.6 Accuracy Evaluation Results of Estimated Yield
and Actual Yield

表 4 冬小麦单产估测模型

Tab.4 Winter Wheat Yield Estimation Models

指标

VTCI
LAI

VTCI+LAI
EnKF VTCI
EnKF LAI

EnKF VTCI+LAI
PF VTCI
PF LAI

PF VTCI+LAI

回归模型

Y(V) = 1 547.05V + 3 982.71
Y(L) = 2 219.71L + 3 293.02
Y(G) = 1 937.77G + 3 404.26

Y(VEnKF) = 1 407.92VEnKF + 3 982.71
Y(LEnKF) = 2 161.94LEnKF + 3 313.03
Y(GEnKF) = 2 178.14GEnKF + 3 303.70
Y(VPF) = 1 462.60VPF + 3 538.15
Y(LPF) = 2 226.60LPF + 3 277.80
Y(GPF) = 2 201.01GPF + 3 286.14

决定

系数

0.18
0.52
0.45
0.19
0.53
0.54
0.21
0.55
0.55

注：Y表示冬小麦估测单产（kg/hm2）；V、VEnKF和 VPF分别为综

合 VTCI、综合 VTCI⁃EnKF和综合 VTCI⁃PF；L、LEnKF和 LPF分

别为综合 LAI、综合 LAI⁃EnKF和综合 LAI⁃PF；G、GEnKF和 GPF
分别为综合G、综合G⁃EnKF和综合G⁃PF
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运用基于综合 G⁃PF构建的冬小麦估产模型

对关中平原 2017—2020年进行逐像素单产估测，

结果见图 7。由图 7可知，冬小麦在西部地区产量

最高，中部地区次之，东部地区最低。其中西部

和中部地区是关中平原种植作物的主要区域，冬

小 麦 估 产 结 果 的 空 间 分 布 特 征 与 实 际 一 致 。

2019年冬小麦的产量偏低，国家统计局陕西调查

总队（http：//snzd.stats.gov.cn/）分析报告显示，

2018年冬小麦播种期内，关中地区的连续降水造

成了农田积水，而排水、晒田时间严重不足导致

局部地区冬小麦难以下种；2019年冬小麦生长季

内的降水分布不均，且气温偏高，导致了阶段性

干旱。播种面积的下降及旱情直接影响了 2019
年的冬小麦产量。2020年，冬小麦生长季雨热适

中，气候条件适宜，产量得以恢复，与估测结果

相符。

3 结 语

利用 EnKF、PF算法同化后的 VTCI和 LAI
均能综合反映 MODIS观测值和 CERES⁃Wheat
模型模拟值的变化特征，且单点同化VTCI相比于

MODIS VTCI对降水量的变化更加敏感，可以更

好地反映冬小麦受水分胁迫的影响；PF同化后的

VTCI和 LAI均更符合关中平原冬小麦实际的变

化规律。

采用 PCA-Copula法对 2013—2018年冬小麦

4个生育时期的观测VTCI、观测 LAI和同化VT⁃
CI、同化 LAI分别构建单变量、双变量的综合长

势监测指标，建立冬小麦单产估测模型并进行精

度评价。结果表明，经过同化后的长势监测指标

所构建的估产模型均优于MODIS观测数据构建

的估产模型，且基于 PF同化VTCI和 LAI构建的

双变量估产模型（R2=0.55，P<0.001）拟合效果

最好。2013—2018年所有县（区）估测单产与实

际 单 产 的 RMSE 为 561.66 kg/hm2，MRE 为

10.28%。相比未同化的 MODIS观测双变量构

建的估产模型精度，RMSE降低了 56.25 kg/hm2，

MRE降低了 1.51%，估产精度较高。研究区冬小

麦的产量西部地区最高，中部地区次之，东部地

区最低，估测结果与实际结果相符合，进一步说

明该模型可用于研究区的冬小麦单产估测。下

一步工作可以考虑使用适用于处理非线性数据

的降维方法，以更大程度保留多数据集变量之间

的非线性特征，提高冬小麦估产精度。
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Estimation of Winter Wheat Yield Using Assimilated Bi⁃variables and
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Abstract：Objectives: Accurate, timely and effective monitoring of the growth and yield of winter wheat
over a large area can help optimize the wheat planting structure, adjust the regional layout and ensure the
country􀆳s food security. Therefore, it is very important to further improve the estimation accuracy of winter
wheat yield.Methods: Vegetation temperature condition index (VTCI) and leaf area index (LAI) at the
main growth period of winter wheat, which were simulated by the CERES (crop environment resource syn⁃
thesis) -Wheat model and retrieved from MODIS (moderate resolution imaging spectroradiometer) data,
were assimilated by using ensemble Kalman filtering (EnKF) algorithm and particle filtering (PF) algorithm.
In addition, the principal component analysis combined with the Copula function was used to develop uni⁃
variate (VTCI or LAI) and bi⁃variate (VTCI and LAI) winter wheat yield estimation models, and the opti⁃
mal model was selected to estimate winter wheat yields from 2017 to 2020.Results : The experimental re⁃
sults show that, at the sampling-sites scale, both VTCI and LAI after assimilated can comprehensively re⁃
flect the variation characteristics of MODIS observed and model simulated values, and the application of
PF algorithm has a better assimilation effect. At the regional scale, the bivariate yield estimation model de⁃
veloped by using PF algorithm has the highest accuracy. Compared with the accuracy of the models con⁃
structed by VTCI and LAI without assimilation, the root mean square error of the optimal assimilation
model is reduced by 56.25 kg/hm2, and the average relative error is reduced by 1.51%. Conclusions: The
above results indicate that the model can effectively improve the accuracy of winter wheat yield estimation
and has good applicability for large area yield estimation.
Key words：assimilation；PCA⁃Copula；principal component analysis；leaf area index；vegetation temper⁃
ature condition index；crop growth model；winter wheat yield estimation

First author: WANG Pengxin, PhD, professor, specializes in quantitative remote sensing and its application in agriculture. E⁃mail: wang⁃
px@cau.edu.cn
Foundation support: The National Natural Science Foundation of China (41871336, 42171332).
引文格式：WANG Pengxin,CHEN Chi,ZHANG Yue,et al.Estimation of Winter Wheat Yield Using Assimilated Bi⁃variables and PCA⁃
Copula Method[J].Geomatics and Information Science of Wuhan University,2022,47(8):1201-1212.DOI:10.13203/j.whugis20220038（王鹏

新,陈弛,张悦，等 .利用双变量同化与 PCA⁃Copula法的冬小麦单产估测 [J].武汉大学学报·信息科学版,2022,47(8):1201-1212.DOI:
10.13203/j.whugis20220038）

1212


