
1028009-1

第  60 卷  第  10 期/2023 年  5 月/激光与光电子学进展 研究论文

基于WOFOST模型与遥感数据同化的油菜估产方法
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摘要  在大区域尺度实现快速、精确的作物产量估测对我国粮食安全、作物种植结构调整、进出口贸易等具有重要意义。

遥感技术的发展为农业估产领域带来了新的技术和手段。以湖北省油菜为研究对象，针对如何利用有限的地面观测数

据进行大区域范围油菜产量估测的问题，结合遥感数据和气象数据，通过 WOFOST 模型进行数据同化，模拟油菜生长过

程中的叶面积指数（LAI）变化，提取油菜关键生长期的 LAI，以弥补大区域尺度数据的不足。之后，利用 LAI作为中间量

构建基于 GF-1 WFV 数据的大区域尺度油菜估产算法。研究发现，油菜蕾苔期和花期的综合 LAI能够实现提前、准确的

油菜产量预估，在蕾苔期 SR 植被指数与 LAI相关性最好，在花期则是可见光大气阻抗（VARIgreen）植被指数与 LAI相关性

最好。为了验证估产算法的有效性和鲁棒性，在阳新县进行了测试。结果表明，与统计年鉴的产量数据相比估产误差低

于 6%，说明所提算法在大区域尺度油菜估产领域具有很强的潜力。
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Abstract Achieving rapid and accurate crop yield estimation on a large regional scale is significant for China’s food security, 
crop planting structure adjustment, and import and export trade.  Oilseed rape is one such commodity in high demand for both 
national and global consumptions.  The development of remote sensing technology has brought new innovations to agricultural 
yield estimation.  Research on oilseed rape in Hubei province sought effective, practical use of limited ground observation data to 
estimate its yield in a large area.  By combining remote sensing data and meteorological data, changes in leaf area index (LAI) 
during growth and key growth periods are simulated through WOFOST model.  The results were used to build a large regional 
rape yield estimation algorithm based on GF-1 WFV data.  The study found that the comprehensive LAI of rape bud moss stage 
and flowering stage can achieve early, accurate prediction of rape yield.  In the bud moss stage, the SR vegetation index showed 
the best correlation with LAI whereas in the flowering stage, the visible light atmospheric impedance (VARIgreen) vegetation 
index has the best correlation with LAI.  The yield estimation algorithm was then tested in Yangxin county to verify its 
effectiveness and robustness.  Results show the yield estimation error is <6% in contrast to the yield data in the statistical 
yearbook, indicating that the proposed algorithm has potential usability in large regional scale rape yield estimation.
Key words remote sensing; WOFOST model; oilseed rape; GF-1 WFV; leaf area index; yield

1　引 言

在大区域尺度实现快速、精确的作物产量估测，对

我国制定粮食政策、进行粮食价格宏观调控、实现乡村

经济振兴以及进出口贸易等都具有重要意义［1］。与传

统费时、费力且仅适用于小区域的农学预报、统计预

报、气象统计相比，具有宏观、动态和快速等特点的遥

感技术能够更好地进行作物长势监测、产量预测。

遥感估产的方法主要有 2 种：

1） 半经验方法，主要是建立遥感数据与作物产量
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间的经验模型［2-3］。赵文亮等［4］基于 MODIS-NDVI 数
据分析河南省 18 个地市冬小麦产量、播种面积的时间

变化特征，建立冬小麦估产模型，平均相对误差小于

7%；吴琼等［5］在大豆不同生长期测定地上部生物量和

叶面积指数（LAI）与对应的高光谱数据构建经验模

型，该实验表明综合 3 个生长期的估产模型效果最优；

Maresma 等［6］利用无人机获取玉米的光谱信息构建产

量和施氮水平的估产模型，结果表明 WDRVI 指数效

果最好。这种通过经验模型进行估产的方法，模型简

单、应用方便快捷，但往往只适用于建模的区域，难以

推广应用于其他区域。

2） 以遥感数据为输入参数，通过作物生长模型模

拟作物产量。作物生长模型［7］是根据一系列作物参

数、土壤数据、作物管理数据以及气象数据等，运用数

学模型定量化描述作物光合生产、呼吸、蒸腾、干物质

生成与分配等机理过程，同时考虑大气 -植被 -土壤之

间交互作用的模型。根据作物生长过程的主要驱动因

子，可将作物模型分为光能驱动模型（CERES 模型、

APES 模型）、土壤水分驱动模型（AquaCrop 模型、

SWAP 模型等）、大气 CO2 驱动模型（SUROS 模型、

WOFOST 模型）和综合因子驱动模型（DSSAT 模型、

APSIM 模型）［8］。其中，WOFOST 模型在遥感作物估

产研究中应用广泛。WOFOST 模型［9］是由世界粮食

研究中心（CWFS）和荷兰瓦赫宁根大学共同开发的，

已广泛应用于产量预测［10］、气候变化观测［11］和遥感数

据同化［12］等方向。WOFOST 模型模拟作物生长的主

要过程有物候发育、CO2同化、蒸腾作用、呼吸作用、干

物质积累和分配等。这种以农学模型为基础的估产方

法能很好地描述作物的发育情况，但通常需要大量输

入参数，数据获取难度高。目前，结合作物生长模型和

遥感观测的各自优势，利用时空连续的卫星观测数据

以及气象等辅助数据通过数据同化的方法将遥感信息

融合到作物生长模型中，是遥感估产的新研究方向［13］。

油菜是我国温带地区的主要经济作物之一，其副

产品可用于食品、生物燃料和医药等方方面面［14］。它

有不同的发育阶段，如苗期、蕾苔期、开花期、荚果期

等，这些阶段的光谱各不相同，特别是在开花期，整个

冠层出现明显的黄色花朵［15］，这种生长发育特点增加

了通过植被指数模型预测产量的不确定性。本文旨在

探索如何利用有限的地面观测数据，进行大区域范围

的 油 菜 产 量 估 测 ，主 要 包 括 ：1）开 发 一 种 基 于

WOFOST 模型与遥感数据同化的油菜估产算法；

2）通过高精度的油菜提取算法估算县、市域尺度的油

菜产量；3）验证所提算法的可靠性。

2　数据与方法

2. 1　研究区域

湖北是油菜种植大省，平均年产量在 210 万吨以

上。湖北省位于我国中部，地跨北纬 29° 01′53″~

33°6′47″、东经 108°21′42″~116°07′50″，如表 1 所示。

其中，大部分地区为亚热带季风气候，雨量充足，气候

适宜，有着非常好的油菜种植优势［15］。且近几年，油菜

种植面积都在 8. 3×105 hm2（1 hm2=104 m2）以上，占全

国油菜种植面积的 1/6。因此，本研究选择在湖北省

黄石市阳新县开展县域尺度的油菜产量估测，且采用

的地面实测数据来源于武穴市华中农业大学作物试验

研究基地（北纬 30°6′43″、东经 115°35′22″）［16］。该基

地油菜小区分为 48 个大小大致相同的地块，分别施以

8 种不同水平的氮肥（0、45、90、135、180、225、270、
360 kg/hm2），如图 1所示。数据的采集时间是从 2014年

9 月—2015 年 5 月，一个完整的油菜生长周期。

2. 2　数据采集

本研究使用的遥感数据集由 24 张 GF-1 WFV 影

像组成。其中，14 幅影像用于构建模型算法，并根据

阳新县历年（2015 年—2020 年，2017 年影像云量过多

无法使用）的 10 幅图像进行算法验证。表 2、表 3 列出

了这些图像的信息摘要。油菜的物候资料来源于湖北

省气象站，2017 年前 30 天嘉鱼县气象站数据示例信息

如表 4 所示。日值气象数据来源于中国气象数据网

表 1　研究区域与气象站点位置

Table 1　Study area and weather station locations

图 1　地面实验小区

Fig. 1　Ground test plot
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间的经验模型［2-3］。赵文亮等［4］基于 MODIS-NDVI 数
据分析河南省 18 个地市冬小麦产量、播种面积的时间

变化特征，建立冬小麦估产模型，平均相对误差小于

7%；吴琼等［5］在大豆不同生长期测定地上部生物量和

叶面积指数（LAI）与对应的高光谱数据构建经验模

型，该实验表明综合 3 个生长期的估产模型效果最优；

Maresma 等［6］利用无人机获取玉米的光谱信息构建产

量和施氮水平的估产模型，结果表明 WDRVI 指数效

果最好。这种通过经验模型进行估产的方法，模型简

单、应用方便快捷，但往往只适用于建模的区域，难以

推广应用于其他区域。

2） 以遥感数据为输入参数，通过作物生长模型模

拟作物产量。作物生长模型［7］是根据一系列作物参

数、土壤数据、作物管理数据以及气象数据等，运用数

学模型定量化描述作物光合生产、呼吸、蒸腾、干物质

生成与分配等机理过程，同时考虑大气 -植被 -土壤之

间交互作用的模型。根据作物生长过程的主要驱动因

子，可将作物模型分为光能驱动模型（CERES 模型、

APES 模型）、土壤水分驱动模型（AquaCrop 模型、

SWAP 模型等）、大气 CO2 驱动模型（SUROS 模型、

WOFOST 模型）和综合因子驱动模型（DSSAT 模型、

APSIM 模型）［8］。其中，WOFOST 模型在遥感作物估

产研究中应用广泛。WOFOST 模型［9］是由世界粮食

研究中心（CWFS）和荷兰瓦赫宁根大学共同开发的，

已广泛应用于产量预测［10］、气候变化观测［11］和遥感数

据同化［12］等方向。WOFOST 模型模拟作物生长的主

要过程有物候发育、CO2同化、蒸腾作用、呼吸作用、干

物质积累和分配等。这种以农学模型为基础的估产方

法能很好地描述作物的发育情况，但通常需要大量输

入参数，数据获取难度高。目前，结合作物生长模型和

遥感观测的各自优势，利用时空连续的卫星观测数据

以及气象等辅助数据通过数据同化的方法将遥感信息

融合到作物生长模型中，是遥感估产的新研究方向［13］。

油菜是我国温带地区的主要经济作物之一，其副

产品可用于食品、生物燃料和医药等方方面面［14］。它

有不同的发育阶段，如苗期、蕾苔期、开花期、荚果期

等，这些阶段的光谱各不相同，特别是在开花期，整个

冠层出现明显的黄色花朵［15］，这种生长发育特点增加

了通过植被指数模型预测产量的不确定性。本文旨在

探索如何利用有限的地面观测数据，进行大区域范围

的 油 菜 产 量 估 测 ，主 要 包 括 ：1）开 发 一 种 基 于

WOFOST 模型与遥感数据同化的油菜估产算法；

2）通过高精度的油菜提取算法估算县、市域尺度的油

菜产量；3）验证所提算法的可靠性。

2　数据与方法

2. 1　研究区域

湖北是油菜种植大省，平均年产量在 210 万吨以

上。湖北省位于我国中部，地跨北纬 29° 01′53″~

33°6′47″、东经 108°21′42″~116°07′50″，如表 1 所示。

其中，大部分地区为亚热带季风气候，雨量充足，气候

适宜，有着非常好的油菜种植优势［15］。且近几年，油菜

种植面积都在 8. 3×105 hm2（1 hm2=104 m2）以上，占全

国油菜种植面积的 1/6。因此，本研究选择在湖北省

黄石市阳新县开展县域尺度的油菜产量估测，且采用

的地面实测数据来源于武穴市华中农业大学作物试验

研究基地（北纬 30°6′43″、东经 115°35′22″）［16］。该基

地油菜小区分为 48 个大小大致相同的地块，分别施以

8 种不同水平的氮肥（0、45、90、135、180、225、270、
360 kg/hm2），如图 1所示。数据的采集时间是从 2014年

9 月—2015 年 5 月，一个完整的油菜生长周期。

2. 2　数据采集

本研究使用的遥感数据集由 24 张 GF-1 WFV 影

像组成。其中，14 幅影像用于构建模型算法，并根据

阳新县历年（2015 年—2020 年，2017 年影像云量过多

无法使用）的 10 幅图像进行算法验证。表 2、表 3 列出

了这些图像的信息摘要。油菜的物候资料来源于湖北

省气象站，2017 年前 30 天嘉鱼县气象站数据示例信息

如表 4 所示。日值气象数据来源于中国气象数据网

表 1　研究区域与气象站点位置

Table 1　Study area and weather station locations

Study area
Zhongxiang

Macheng
Jianli
Jiayu

Jingzhou
Yangxin

Weather station location
N31°6′00″，E112°20′24″

N31°6′36″，E115°0′36″

N29°30′00″，E112°32′24″

N29°35′24″，E113°33′00″

N30°12′36″，E112°5′23″

N29°30′36″，E115°7′11″

图 1　地面实验小区

Fig. 1　Ground test plot
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（http：//data. cma. cn），气象站数据的选择是根据与地

面实验小区临近县市具有类似气候条件的站点进行

的。油菜种植面积和产量统计年鉴数据是从国家统计

局和湖北省统计局下载的。

在本研究中，LAI 由 LAI-2200C 植物冠层分析仪

确定。在油菜的 4 个关键生长期，对所有 48 个油菜区

块进行 LAI 测量，每个区块测量 6 次，取平均值作为区

块的 LAI。油菜小区于 2015 年 5 月 5 日收获，在每个

区块中，切割一半的地上植物材料（约 15 m2）用以对最

终产量进行破坏性测量，地块产量计算用种子总质量

与地面面积的比值来表示。

表 2　用于模型构建的 GF-1 WFV 影像信息

Table 2　GF-1 WFV image information for model construction

Coverage area
Jingzhou
Macheng

Zhongxiang
Wuxue
Jiayu

Number of images
4
2
2
2
4

表 3　用于模型验证的阳新县 GF-1 WFV 影像信息

Table 3　GF-1 WFV image information of Yangxin County for 
model validation

Get time
2015-01-22
2015-03-12
2016-02-03
2016-03-19
2018-02-06
2018-03-28
2019-01-17
2019-04-01
2020-01-29
2020-03-18

Growth period
bolting stage

flowering stage
bolting stage

flowering stage
bolting stage

flowering stage
bolting stage

flowering stage
bolting stage

flowering stage

表 4　2017 年前 30 天嘉鱼县气象站数据信息

Table 4　Data information of weather station in Jiayu county in the first 30 days of 2017

Year

2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017

Day

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

Minimum 
temperature /℃

5. 2
6. 7
3. 3

−0. 3
−1. 2

1. 1
−0. 7
−0. 5
−2
−1. 3
−1. 2
−2

0. 5
2
3. 4
5. 8
4. 9
4
4. 8
5. 2
6. 1
3. 7
3. 9
2. 2

−1. 8
−2. 5
−2. 8
−3. 8
−5. 6
−5. 4

Maximum 
temperature /℃

9. 8
8. 6
6. 7
3. 3
1. 3
2. 5
1. 7
7

10. 1
10. 7
10. 8

9. 2
8. 8

13. 8
10. 4

9
12

9
7
7. 7
7. 4

12. 5
8. 5
4
2. 2

−0. 9
−0. 8
−1. 3

1. 2
2. 8

Average air 
pressure /Pa

10152
10158
10202
10187
10192
10140
10152
10210
10217
10237
10253
10257
10212
10165
10126
10115
10115
10152
10175
10148
10130
10122
10139
10146
10177
10232
10185
10225
10248
10215

Sunshine time /h

1. 9
2. 5
3. 2
3. 6
2. 3
3. 2
2. 8
3. 4
4. 2
2. 2
2. 8
3
2. 6
2
1. 5
1. 7
2. 1
2. 6
1. 8
0. 7
2. 1
2. 8
4
4. 3
4. 8
3. 7
3. 6
2. 9
1. 6
2. 2

Rainfall /mm

0
3. 7

13. 5
35. 1

0
4. 4
1. 3
0. 1
0
0
0
0
0
0
0
2. 2
0
0
2. 8
3. 8

12. 1
0
0
7. 4

14
3. 4

11. 5
0. 8
0
0

Average wind 
speed /（m·s−1）

15
14
13
16
29
24
24
22
22
27
20
16
23
28
23
25

9
17
20
25
15
27
26
27
17
23
18
23
32
28

3　分析与讨论

3. 1　油菜不同生长期 LAI与产量的关系

根据已有研究基础［15，17］，油菜在旺盛生长时期的

LAI与最终的产量存在着一定的关联。因此，对油菜 4
个不同生长期的地面 LAI测量数据与产量进行相关性

分析，结果如表 5 所示。从表 5 可以发现，油菜蕾苔期

和荚果期的 LAI 与产量密切相关，决定系数 R2 高于

0. 7，苗期 LAI与产量之间的相关性较低。由于荚果期

LAI 的值是由油菜冠层荚果贡献的，而荚果的量直接

决定油菜最终的产量，所以荚果期 LAI 与产量相关性

最高（R2=0. 84），但在这个时期距离收获时间大约仅

剩一个月，进行油菜产量评估已经太晚。此外，蕾苔期

和开花期综合的 LAI 与产量之间存在显著关系，这是

因为在蕾苔期油菜正处于旺盛的生长时期，具有几乎

最大的植物绿度和光合能力，表征着油菜的潜在产量。

虽然在花期油菜花冠层呈现明显的亮黄色，一定程度

上混淆了花和叶子的光谱影像最终的相关性，但花的

数量与最终荚果的数量直接相关［21］。因此，为了达到

提前、准确预测产量的目的，采用逐步回归的方法，利

用蕾苔期和开花期的 LAI构建模型：

Y yield = 581. 82× L bolting + 91. 47× L flowering - 63. 10，（1）
式中：Yyield 为最终油菜产量；Lbolting 为蕾苔期油菜 LAI
值；Lflowering为花期油菜 LAI值。

从以上实验分析可知，利用遥感手段实现提前、准

确预测油菜产量，LAI值可以作为一个关键量。因此，

如何在大区域尺度获取准确有效的 LAI值是本研究的

主要目标之一。

3. 2　WOFOST模型与遥感数据同化

为了实现在大区域尺度获取准确有效的 LAI，本研

究采用 WOFOST 模型与遥感数据同化的方式来弥补

大区域尺度 LAI 数据量的不足。WOFOST 模型能够

直接模拟作物的 LAI，在对模型的解释中，关于 LAI的
计算是根据不同部位（叶、茎、果实）对 LAI的贡献进行

累加计算的，这也非常符合油菜生长过程中不同生长

期冠层不断变化的特征。此外，作物模型参数众多且

有些参数获取代价大、标定困难，而 WOFOST 模型是

一种通用模型，通过定制不同的参数可以模拟不同种

类的作物，具有很强的适用性。WOFOST 模型主要的

参数在诸多文章中已经通过地面实验和遥感数据同化

等方式在不同气象、土壤和管理条件下进行了比较充

分的标定，能够通过设置默认值或取值范围在一定程

度上提高模拟的精度［12］。针对本研究基本采用公开数

据集的情况，只需要对模型的核心参数进行标定即可。

WOFOST 模型输入的气象参数有日最高温度、

日最低温度、平均气压、日平均风速、日总辐射和降

雨量。本次选取的气象站点数据有荆州、嘉鱼、麻

城、天门、监利、钟祥、武穴等站点在 2014 年—2018 年

的数据。气象数据每日获取的数据中不包含日总辐

射。日总辐射数据的获得可通过对每日气象数据中

的 日 照 时 长 进 行 转 换 。 MODIS LAI 数 据 来 源 于

https：//ladsweb. modaps. eosdis. nasa. gov/search/，本
实验使用的是 MODIS MCD15A3H 数据，其对应时

间为油菜种植生长时期（10 月—下一年 5 月底）。使

用的 MODIS 数据需要进行重投影［18］。对 LAI 进行

提取前，先结合 google earth 影像和 GF-1 影像确定所

选地区是否为油菜种植区，并且该种植区是否位于

气象站点附近，满足条件则将此设为定位点。确定

油菜范围后，将 MODIS LAI 数据按照时间顺序叠

加，在各像元上生成对应的 LAI 时间序列曲线。为

保证时序曲线的有效提取，设定范围一般是定位点

附近的 3×3 个像素点。MODIS MCD15A3H 的影像

时间间隔为 4 天［19］，数据会由于气候等条件出现极端

点，为使其曲线更为平滑、准确，对提取的 LAI 曲线

进 行 插 值 、平 滑 处 理 ，本 研 究 采 用 SAVITZKY-

GOLAY 平滑滤波器对时序曲线进行平滑处理［20］。

最后将得出的 LAI 时序曲线作为 WOFOST 模型调

参的辅助数据。

本 研 究 采 用 查 找 表 优 化 算 法 通 过 LAI 将

WOFOST 模型与遥感数据同化，LAI 的优化函数定

义为

M = ∑
i = 1

n

( L si - L re

L re
)

2

/n ， （2）

式中：L si 和 L re 分别表示模拟 LAI 和真实数据 LAI
（MODIS-LAI）；n 表示生长的日期。M 最小时，真实

LAI数据与模拟 LAI数据的差异最小。本研究利用已

有实验田 LAI数据以及 MODIS LAI数据对 WOFOST
模型参数进行调参，实现 WOFOST 模型的本地化，将

最终参数输入模型得到气象站点附近油菜的 LAI生长

曲线。图 2为 2015年荆州市站点 LAI同化结果。

基于以上实验，可以通过 WOFOST 模型与遥感

数据同化的方式来获取大尺度的 LAI数据作为油菜产

量估测的中间量。因此，本研究的油菜估产流程包括：

1）在数据采集和预处理的基础上，构建 LAI 与产量的

经验关系模型；2）利用 WOFOST 模型同化遥感信息，

表  5　油菜 4 个生长期 LAI估算产量的决定系数 R2和标准误差（SE）
Table 5　Coefficient of determination R2 and standard error (SE) of estimated yield of rapeseed LAI in the four growing periods

http://data.cma.cn
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3　分析与讨论

3. 1　油菜不同生长期 LAI与产量的关系

根据已有研究基础［15，17］，油菜在旺盛生长时期的

LAI与最终的产量存在着一定的关联。因此，对油菜 4
个不同生长期的地面 LAI测量数据与产量进行相关性

分析，结果如表 5 所示。从表 5 可以发现，油菜蕾苔期

和荚果期的 LAI 与产量密切相关，决定系数 R2 高于

0. 7，苗期 LAI与产量之间的相关性较低。由于荚果期

LAI 的值是由油菜冠层荚果贡献的，而荚果的量直接

决定油菜最终的产量，所以荚果期 LAI 与产量相关性

最高（R2=0. 84），但在这个时期距离收获时间大约仅

剩一个月，进行油菜产量评估已经太晚。此外，蕾苔期

和开花期综合的 LAI 与产量之间存在显著关系，这是

因为在蕾苔期油菜正处于旺盛的生长时期，具有几乎

最大的植物绿度和光合能力，表征着油菜的潜在产量。

虽然在花期油菜花冠层呈现明显的亮黄色，一定程度

上混淆了花和叶子的光谱影像最终的相关性，但花的

数量与最终荚果的数量直接相关［21］。因此，为了达到

提前、准确预测产量的目的，采用逐步回归的方法，利

用蕾苔期和开花期的 LAI构建模型：

Y yield = 581. 82× L bolting + 91. 47× L flowering - 63. 10，（1）
式中：Yyield 为最终油菜产量；Lbolting 为蕾苔期油菜 LAI
值；Lflowering为花期油菜 LAI值。

从以上实验分析可知，利用遥感手段实现提前、准

确预测油菜产量，LAI值可以作为一个关键量。因此，

如何在大区域尺度获取准确有效的 LAI值是本研究的

主要目标之一。

3. 2　WOFOST模型与遥感数据同化

为了实现在大区域尺度获取准确有效的 LAI，本研

究采用 WOFOST 模型与遥感数据同化的方式来弥补

大区域尺度 LAI 数据量的不足。WOFOST 模型能够

直接模拟作物的 LAI，在对模型的解释中，关于 LAI的
计算是根据不同部位（叶、茎、果实）对 LAI的贡献进行

累加计算的，这也非常符合油菜生长过程中不同生长

期冠层不断变化的特征。此外，作物模型参数众多且

有些参数获取代价大、标定困难，而 WOFOST 模型是

一种通用模型，通过定制不同的参数可以模拟不同种

类的作物，具有很强的适用性。WOFOST 模型主要的

参数在诸多文章中已经通过地面实验和遥感数据同化

等方式在不同气象、土壤和管理条件下进行了比较充

分的标定，能够通过设置默认值或取值范围在一定程

度上提高模拟的精度［12］。针对本研究基本采用公开数

据集的情况，只需要对模型的核心参数进行标定即可。

WOFOST 模型输入的气象参数有日最高温度、

日最低温度、平均气压、日平均风速、日总辐射和降

雨量。本次选取的气象站点数据有荆州、嘉鱼、麻

城、天门、监利、钟祥、武穴等站点在 2014 年—2018 年

的数据。气象数据每日获取的数据中不包含日总辐

射。日总辐射数据的获得可通过对每日气象数据中

的 日 照 时 长 进 行 转 换 。 MODIS LAI 数 据 来 源 于

https：//ladsweb. modaps. eosdis. nasa. gov/search/，本
实验使用的是 MODIS MCD15A3H 数据，其对应时

间为油菜种植生长时期（10 月—下一年 5 月底）。使

用的 MODIS 数据需要进行重投影［18］。对 LAI 进行

提取前，先结合 google earth 影像和 GF-1 影像确定所

选地区是否为油菜种植区，并且该种植区是否位于

气象站点附近，满足条件则将此设为定位点。确定

油菜范围后，将 MODIS LAI 数据按照时间顺序叠

加，在各像元上生成对应的 LAI 时间序列曲线。为

保证时序曲线的有效提取，设定范围一般是定位点

附近的 3×3 个像素点。MODIS MCD15A3H 的影像

时间间隔为 4 天［19］，数据会由于气候等条件出现极端

点，为使其曲线更为平滑、准确，对提取的 LAI 曲线

进 行 插 值 、平 滑 处 理 ，本 研 究 采 用 SAVITZKY-

GOLAY 平滑滤波器对时序曲线进行平滑处理［20］。

最后将得出的 LAI 时序曲线作为 WOFOST 模型调

参的辅助数据。

本 研 究 采 用 查 找 表 优 化 算 法 通 过 LAI 将

WOFOST 模型与遥感数据同化，LAI 的优化函数定

义为

M = ∑
i = 1

n

( L si - L re

L re
)

2

/n ， （2）

式中：L si 和 L re 分别表示模拟 LAI 和真实数据 LAI
（MODIS-LAI）；n 表示生长的日期。M 最小时，真实

LAI数据与模拟 LAI数据的差异最小。本研究利用已

有实验田 LAI数据以及 MODIS LAI数据对 WOFOST
模型参数进行调参，实现 WOFOST 模型的本地化，将

最终参数输入模型得到气象站点附近油菜的 LAI生长

曲线。图 2为 2015年荆州市站点 LAI同化结果。

基于以上实验，可以通过 WOFOST 模型与遥感

数据同化的方式来获取大尺度的 LAI数据作为油菜产

量估测的中间量。因此，本研究的油菜估产流程包括：

1）在数据采集和预处理的基础上，构建 LAI 与产量的

经验关系模型；2）利用 WOFOST 模型同化遥感信息，

表  5　油菜 4 个生长期 LAI估算产量的决定系数 R2和标准误差（SE）
Table 5　Coefficient of determination R2 and standard error (SE) of estimated yield of rapeseed LAI in the four growing periods

Index
R2

SE /（kg·hm−2）

Seedling stage
0. 21
764

Bolting stage
0. 70
475

Flowering stage
0. 59
561

Pod stage
0. 84
352

Bolting stage+flowering stage
0. 72
424

https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/search/
https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/search/
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获得准确的时间序列 LAI；3）在大区域尺度上构建

LAI与 GF-1 多光谱影像数据的反演模型，以 LAI为中

间量实现大区域尺度油菜估产的策略。

为了验证算法的有效性，以湖北省黄石市阳新县

为验证区域，使用优化金字塔残差网络对阳新县油菜

种植面积进行高精度提取，通过与统计年鉴数据进行

比对验证算法的有效性。

3. 3　大区域尺度 LAI估算方法

以蕾苔期和开花期的 LAI 作为中间量，使用 GF-

1 WFV 数据在大区域尺度估算 LAI，从而对产量进行

远 程 估 测 。 其 中 ，用 于 建 模 的 LAI 值 来 源 于

WOFOST 模型的同化结果。研究中所用的植被指数

由 GF-1 多光谱波段构建，如表 6 所示，其中：ρNIR 表示

近红外波段反射率；ρred表示红光波段反射率；ρgreen表示

绿光波段反射率；NDVI、VARIgreen、MSAVI、EVI2、SR
分别表示归一化植被指数、可见光大气阻抗植被指数、

修正型土壤调节植被指数、增强植被指数、比值植被指

数。表 7 为植被指数与 LAI的关系，从表 7 可以发现，5
种表征植被绿度的植被指数在蕾苔期均与 LAI显著相

关，R2均超过 0. 69，其中 NDVI、SR 与 LAI 具有非线性

关系。结果显示，SR 指数与 LAI 的相关性最高，R2达

到 0. 82，可作为蕾苔期 LAI 的反演模型。在开花期，

只有 VARIgreen 与 LAI 显著相关，R2 为 0. 77，其他指数

与 LAI的相关性均不高。这是因为当油菜处于开花期

时，冠层会出现明显的黄色花朵，此时的冠层光谱是花

和叶子的混合光谱，VARIgreen 此时可能是因为该指数

突出了绿波段信息，并且花的黄颜色更接近绿波段，所

以与 LAI 相关性更优。因此，在花期选择 VARIgreen 进

行 LAI的反演。

3. 4　算法验证

3. 4. 1　基 于 金 字 塔 瓶 颈 残 差 网 络 的 油 菜 种 植 面 积

提取

本研究采用基于金字塔瓶颈残差网络优化算法进

行油菜种植面积的提取［21-22］。金字塔瓶颈残差网络是

一个深度为 30 层的神经网络，其网络层结构包括输入

卷积层、金字塔模块（3 个）、池化层、全连接层。3 个金

字塔残差单元组成 1 个金字塔模块。在每一次池化层

后连接 1 个金字塔模块对特征图进行下采样并形变成

整形向量，以便输入最后的全连接层实现对图像的分

类。作为输入的多波段图像块的尺寸设置为 27×27，
使用梯度下降法进行优化，训练重复 200 次，训练结果

如图 3 所示。

图 2　2015 年荆州市站点 LAI同化结果

Fig. 2　LAI assimilation results of Jingzhou city in 2015

表 6　研究所用的植被指数

Table 6　Vegetation index used in study

Vegetation 
index
NDVI

VARIgreen

MSAVI

EVI2
SR

Formula

( ρNIR –ρ red) / ( ρNIR + ρ red)
( ρgreen –ρ red) / ( ρgreen + ρ red)

[ 2RNIR + 1 - ( 2RNIR + 1 )2 - 8( RNIR - R red ) ] /2
2. 5 × ( ρNIR - ρ red) / (1 + ρNIR + 2. 4 × ρ red)

ρNIR /ρ red

3. 4. 2　阳新县研究区典型农作物油菜产量估测研究

最终，本研究通过以下步骤进行快速油菜产量估

测：1）下载 GF-1 WFV 数据（云量较少、包含油菜的蕾

苔期和花期数据），进行数据预处理；2）在油菜花期影

像中，利用金字塔残差网络提取油菜的类别；3）通过

LAI 估算模型公式计算蕾苔期和花期各像素油菜 LAI
值，再通过估产算法公式计算产量值；4）根据 GF-1 影

像中县域范围内油菜的种植区域、单位像素的面积、单

位面积的产量得到该地区当年的油菜总产量。

LAI估算模型，

{L bolting = -0. 2229 × RSR
2 + 1. 7857 × RSR + 0. 1191

L flowering = -61. 405 × V green
2 + 19. 333 × V green + 2. 7307

， （3）

估产算法，

Y yield = 581. 82 × ( )-0. 2229 × RSR
2 + 1. 7857 × RSR + 0. 1191

bolting
+ 91. 47 ×

( )-61. 405 × V green
2 + 19. 333 × V green + 2. 7307

flowering
- 63. 10， （4）

式中：Lbolting 为蕾苔期油菜 LAI 值；RSR 为蕾苔期 GF-1
影像 SR 植被指数；Lflowering 为花期油菜 LAI 值；Vgreen 为

花期 GF-1 影像 VARIgreen 植被指数；Yyield 为最终油菜

产量。

表 7　植被指数&LAI
Table 7　Vegetation index and LAI

图 3　2019 年 GF-1 WFV 影像阳新县地物分类结果。（a）2019 年 4 月阳新县 GF-1 WFV 影像；（b）基于金字塔瓶颈残差网络的 GF-1 
WFV 影像地物分类结果

Fig. 3　Classification results of GF-1 WFV image in Yangxin county in 2019. (a) GF-1 WFV image of Yangxin county in April 2019; 
(b) classification results of GF-1 WFV images based on pyramidal bottleneck residual network
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3. 4. 2　阳新县研究区典型农作物油菜产量估测研究

最终，本研究通过以下步骤进行快速油菜产量估

测：1）下载 GF-1 WFV 数据（云量较少、包含油菜的蕾

苔期和花期数据），进行数据预处理；2）在油菜花期影

像中，利用金字塔残差网络提取油菜的类别；3）通过

LAI 估算模型公式计算蕾苔期和花期各像素油菜 LAI
值，再通过估产算法公式计算产量值；4）根据 GF-1 影

像中县域范围内油菜的种植区域、单位像素的面积、单

位面积的产量得到该地区当年的油菜总产量。

LAI估算模型，

{L bolting = -0. 2229 × RSR
2 + 1. 7857 × RSR + 0. 1191

L flowering = -61. 405 × V green
2 + 19. 333 × V green + 2. 7307

， （3）

估产算法，

Y yield = 581. 82 × ( )-0. 2229 × RSR
2 + 1. 7857 × RSR + 0. 1191

bolting
+ 91. 47 ×

( )-61. 405 × V green
2 + 19. 333 × V green + 2. 7307

flowering
- 63. 10， （4）

式中：Lbolting 为蕾苔期油菜 LAI 值；RSR 为蕾苔期 GF-1
影像 SR 植被指数；Lflowering 为花期油菜 LAI 值；Vgreen 为

花期 GF-1 影像 VARIgreen 植被指数；Yyield 为最终油菜

产量。

表 7　植被指数&LAI
Table 7　Vegetation index and LAI

Inversion model
NDVI

VARIgreen

MSAVI
EVI
SR

NDVI
VARIgreen

MSAVI
EVI
SR

Vegetation index
y = -2. 1076x2 + 4. 6991x + 1. 4882

y = 3. 6302x + 2. 9215
y = 2. 8876x + 1. 3787

y = -1. 0104x2 + 2. 9926x + 1. 4482
y = -0. 2229x2 + 1. 7857x + 0. 1191

y = 5. 3612x2 - 4. 5728x + 4. 3207
y = -61. 405x2 + 19. 333x + 2. 7307

y = 14. 342x2 - 18. 852x + 9. 5592
y = 0. 7645x + 2. 6508

y = -0. 0384x2 + 0. 5389x + 2. 0373

Decisive factor R2

0. 7498
0. 6917
0. 746

0. 7602
0. 8209
0. 1384
0. 7708
0. 154

0. 1282
0. 1508

Period
bolting stage
bolting stage
bolting stage
bolting stage
bolting stage

flowering stage
flowering stage
flowering stage
flowering stage
flowering stage

图 3　2019 年 GF-1 WFV 影像阳新县地物分类结果。（a）2019 年 4 月阳新县 GF-1 WFV 影像；（b）基于金字塔瓶颈残差网络的 GF-1 
WFV 影像地物分类结果

Fig. 3　Classification results of GF-1 WFV image in Yangxin county in 2019. (a) GF-1 WFV image of Yangxin county in April 2019; 
(b) classification results of GF-1 WFV images based on pyramidal bottleneck residual network
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通过基于金字塔瓶颈残差的优化网络提取油菜的

种植面积，本研究可以实现在县、市域尺度的油菜估

产。为了验证所提算法的有效性，选择地面实验区的

临近县市——湖北省黄石市阳新县对模型的有效性、

鲁棒性进行验证。采用 2015、2016、2018、2019、2020
年阳新县油菜蕾苔期和花期的 GF-1 WFV 数据进行

县域尺度的油菜估产，并与统计年鉴数据进行对比，结

果如表 8 和图 4、5 所示。结果表明基于金字塔瓶颈残

差的优化网络算法能够较为准确地提取油菜的种植面

积。由于验证数据 2015、2016 年影像部分区域存在少

量薄云，光谱数据混淆，不但影响油菜提取的精度，也

使得估产算法中所用的植被指数存在误差，影响最终

的估产结果。总体而言，该算法估算误差低于 6%，能

够有效地实现县域大尺度的油菜产量估测。

4　结 论

本研究开发了一个能够实现大区域尺度的油菜

估产算法，结合遥感数据和气象数据，利用 WOFOST
模型，通过数据同化，模拟油菜生长过程中的 LAI 变
化，提取作物关键生育期的 LAI，弥补在大区域尺度

数据的不足。1）在地面实验中，发现蕾苔期和花期的

综合 LAI 能够实现提前、较准确的油菜产量预估；

2）利用 GF-1 WFV 数据构建的 LAI 反演模型能够将

LAI 作为中间量实现大范围尺度的油菜估产。本研

究测试了几种常用的植被指数后，发现在蕾苔期 SR
植被指数与 LAI 相关性最好。然而在花期由于冠层

出现花的原因，VARIgreen植被指数与 LAI 相关性最优。

最终利用覆盖油菜蕾苔期和花期的 GF-1 WFV 数据

结合高精度的分类结果，能够实现油菜产量的大范围

估测。

为了验证估产算法的有效性和鲁棒性，在阳新县

进行了实验，利用高分数据，选择金字塔瓶颈残差网络

作为分类方法，对阳新县 2015 年—2020 年油菜面积进

行提取，之后运用所提算法估算阳新县每年的油菜总

产量。实验结果表明，所提估产算法结果与统计年鉴

的相比误差低于 6%，表明该算法在实现大区域尺度

油菜估产方面具有很强的潜力。未来，将利用更多遥

感数据（Sentinel-2、GF-2）对更多的区域（湖北省其他

地市、其他省市）进行算法的测试及优化，基于多源遥

感数据实现高精度、大区域的油菜估产，为我国粮食估

产领域提供新的技术支撑。
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