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基于同化叶面积指数和条件植被温度

指数的冬小麦单产估测
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摘 要：应用数据同化方法将遥感信息与作物生长模型融合，是估测区域作物产量的重要方法之一。以

２００８—２０１４年越冬后的冬小麦为研究对象，选择与作物长势、产量及水分胁迫信息密切相关的叶面积指数（ＬＡＩ）和
条件植被温度指数（ＶＴＣＩ），采用粒子滤波算法对 ＣＥＲＥＳ－Ｗｈｅａｔ模型模拟和遥感数据观测的 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ实施同
化，分别基于观测ＬＡＩ和ＶＴＣＩ、同化ＬＡＩ和ＶＴＣＩ构建冬小麦单产估测模型。结果表明，同化ＬＡＩ变化趋势更加符合
关中平原冬小麦的实际生长状况，同化ＶＴＣＩ能更好地反映冬小麦的水分胁迫程度。应用观测 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ构建的
估产模型决定系数为０．４０２，而单独应用ＬＡＩ或ＶＴＣＩ单变量构建的估产模型决定系数分别为０．２７９和０．３３９，说明
应用ＬＡＩ和ＶＴＣＩ双变量构建的估产模型的精度优于单独应用ＬＡＩ或ＶＴＣＩ单变量的精度。相比于观测ＬＡＩ和ＶＴＣＩ
构建的估产模型，基于同化ＬＡＩ和ＶＴＣＩ构建的估产模型的决定系数从０．４０２提高到０．５４７。表明基于同化 ＬＡＩ和
ＶＴＣＩ构建的估产模型的精度明显提高。
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传统的作物估产主要采用统计调查、农业气象

预报等方法，成本偏高、效率较低，难以实现区域尺

度高精度作物产量的估测［１］。目前，作物生长模型

已成功应用于单点尺度的作物生长发育过程模拟和

产量估测，但由于难以获取能够准确描述大范围非

均匀性地表、近地表环境空间的模型输入参数，使其

难以应用于区域尺度［２］；而卫星遥感具有及时、宏

观、信息量大等特点，并能够定量地监测和描述作物

在区域尺度的生长状况和反映环境因子对作物生长

的综合影响［３］。数据同化方法能够有效融合作物生

长模型和卫星遥感观测信息，对现代化农业的发展

有着十分重要的意义，已经成功应用于区域产量估

测［４－５］。

同化变量（参数）的选取对同化结果精度至关重

要，基于多变量数据同化策略能够综合多因子对作

物产量共同作用的影响，已经成为农业数据同化的

研究趋势［６－７］。叶面积指数（ＬＡＩ）是评估作物籽粒
潜在产量的重要指标［８］，土壤水分（ＳＭ）由于控制着
作物水分的胁迫信息，与作物产量变化密不可分［９］。

Ｉｎｅｓ等［１０］采用改进的集合卡尔曼滤波（ＥｎＫＦ）算法
对ＣＥＲＥＳ－Ｍａｉｚｅ模型模拟和遥感数据观测的 ＬＡＩ
和ＳＭ实施同化，结果表明，同时同化 ＬＡＩ和 ＳＭ双
变量的模型估测结果精度更高。Ｈｕａｎｇ等［１１］采用四
维变分（４ＤＶＡＲ）算法对ＳＷＡＰ模型模拟和遥感数据
观测的ＬＡＩ和ＥＴ实施同化，结果表明，与单独同化
ＬＡＩ或 ＥＴ单变量相比，同时同化 ＬＡＩ和 ＥＩ双变量
明显提高了冬小麦单产的估测精度。

目前，获取同化所需的观测土壤水分的方式主

要是微波遥感技术［１０，１２］，但由于其在高植被覆盖度

条件下对土壤浅层水分的反演精度较低［１３］，因此会

影响同化结果的精度。王鹏新等［１４］在归一化植被

指数（ＮＤＶＩ）和地表温度（ＬＳＴ）的散点图呈三角形区
域分布的基础上，提出了条件植被温度指数（ＶＴＣＩ）
的干旱监测方法，并在陕西省关中平原冬小麦的干

旱监测、预测及其影响评估等研究中得到了广泛应

用［１５－１８］。以往的研究表明，ＶＴＣＩ与土壤浅层水分
具有显著相关性［１９］，适合高植被覆盖度下的干旱监

测［２０］。基于此，本研究以 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ为同化系统
状态变量，采用粒子滤波（ＰＦ）同化算法对 ＣＥＲＥＳ－
Ｗｈｅａｔ模型模拟和遥感观测的 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ实施同
化，运用熵的组合赋权方法获取加权观测和加权同

化变量值，结合样点实测单产构建基于观测和同化

变量的估产模型，并分别评价其单点和区域尺度的

估测结果精度，以期更准确地进行作物长势监测、干

旱监测预测及其影响评估。

１ 材料与方法

１．１ 试验区概况

关中平原位于陕西省中部，素有“八百里秦川”

之称，其行政区域包括西安、宝鸡、咸阳、渭南、铜川

５个省辖市和杨凌国家农业高新技术产业示范区。
区域内地势平坦，土层深厚，蓄水性好，但是区域内

水资源相对不足，干旱是造成粮食减产的主要原

因［２１］。作物种植模式在灌溉区域主要为冬小麦和

夏玉米轮作，而在旱作区域多为夏季休闲式的冬小

麦连作。冬小麦播种时间一般为 １０月上、中旬，播
种５～６ｄ后出苗，４月下旬进入抽穗期，乳熟期为５
月中、下旬，５月下旬或６月上旬收获［２２］。研究选择
２００８—２０１４年冬小麦生长季内，关中平原１２个典型
的小麦种植区作为试验样点（图 １），其中眉县常兴
镇、扶风县城北、三原县鲁桥镇和临渭区蔺店镇为灌

溉样点，其余为旱作（雨养）样点。

图１ 研究区域

Ｆｉｇ．１ Ｓｔｕｄｙａｒｅａ

１．２ 数据来源及预处理

１．２．１ ＣＥＲＥＳ－Ｗｈｅａｔ模型模拟 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ 在

ＣＥＲＥＳ系列模型中，ＣＥＲＥＳ－Ｗｈｅａｔ模型是面向小麦
生长和发育过程的决策等级模型。ＣＥＲＥＳ－Ｗｈｅａｔ
模型的输入数据主要包括气象数据、土壤数据、田间

管理数据和小麦品种遗传特性参数。除小麦品种遗

传特性参数外，均由实地调研和实测获取。冬小麦

的遗传特性参数控制着其生长发育进程，直接关系

到植株物理形态的发育与作物产量的形成，因此模

型在实际使用前先结合当地实际测量的 ＬＡＩ、生物
量、单产、收获日期等对这些参数进行本地化标

定［２２－２３］。

同化所需模拟 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ时间序列数据的获
取。运行标定后的模型得到样点模拟ＬＡＩ时间序列
数据。研究所需的样点模拟 ＶＴＣＩ不能由模型直接
模拟得到，但以往的研究结果表明，该地区多年旬尺

度的ＶＴＣＩ与土壤浅层（０～２０ｃｍ）水分具有显著相
关性［１９］，因此本文将观测 ＶＴＣＩ与模拟浅层水分数
据进行线性回归分析，建立经验关系，获取样点模拟
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ＶＴＣＩ时间序列数据。
１．２．２ ＭＯＤＩＳ遥感数据反演 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ 基于

Ａｑｕａ－ＭＯＤＩＳ日地表反射率产品（ＭＹＤ０９ＧＡ）和日
地表温度产品（ＭＹＤ１１Ａ１），利用 ＭＯＤＩＳ重投影工具
ＭＲＴ（ＭＯＤＩＳｒｅ－ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｔｏｏｌ）对原始数据进行裁
剪、投影转换、重采样、格式转换等预处理操作，得到

研究区日ＬＳＴ和日地表反射率数据。利用日地表反
射率数据计算日ＮＤＶＩ，应用最大值合成技术分别生
成旬ＮＤＶＩ和旬 ＬＳＴ最大值合成产品，并依据 ＶＴＣＩ
计算方法获取旬 ＶＴＣＩ［１４，２４］。本研究 ＬＡＩ选取
２００８—２０１４年冬小麦主要生育期内所有 ＭＣＤ１５Ａ３
产品，时间分辨率较高，每 ４ｄ合成一次，空间分辨
率为１ｋｍ，更有利于农作物长势和物候的监测。利
用ＭＲＴ将所有数据转换为统一的Ｌａｍｂｅｒｔ等面积投
影，对投影后的数据作裁剪处理，得到关中平原的遥

感观测ＬＡＩ。以样点所在像素为中心 ３像素 ×３像
素内所有像素的 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ的均值作为同化所需
观测ＬＡＩ和ＶＴＣＩ时间序列数据。
１．３ 研究方法

１．３．１ 粒子滤波同化方法 在预测阶段，用给定

的任意分布随机噪声 ｖｉｋ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）扰动模型

初始状态变量 ｘｋ，获得第 ｋ时刻的初始状态ｘ
ｉ
ｋ（即初

始化粒子群）。Ｎ个粒子在非线性模型中随时间演
进，获得模型预测状态 ｘｉｋ＋１；在更新阶段，利用模型
预测、实际观测以及初始化重要性概率密度计算每

个粒子的重要性权重为：

ｗｉ^ｋ＋１＝
ｗｉｋｐ（ｙｋ＋１ ｘｊｋ＋１）ｐ（ｘ

ｊ
ｋ＋１ ｘ

ｊ
ｋ）

ｑ（ｘｊｋ＋１ ｘ
ｉ
ｋ，ｙｋ＋１）

（１）

式中，ｙｋ＋１为第 ｋ＋１时刻的实际观测；ｗｉｋ为第ｋ时

刻第 ｉ个粒子的权重，每次重采样后，ｗｉｋ＝
１
Ｎ，然后

对各粒子权重进行归一化，得到归一化粒子权重

ｗｉｋ＋１。

为防止粒子退化，研究采用计算代价较低的残

差重采样方法［２５］，复制高权重粒子，去除低权重粒

子。设归一化重采样后的各粒子权重为 ｗｉｋ＋１，ｒｅｓ，则
第 ｋ＋１时刻的ＶＴＣＩ或ＬＡＩ状态估计值 ｘｋ＋１为：

ｘｋ＋１＝∑
Ｎ
ｉ＝１
ｗｉｋ＋１，ｒｅｓｘ

ｉ
ｋ＋１ （２）

根据敏感性分析结果，本研究将粒子数设置为

２００，对于ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ，基于田间实测和以往经验，
ＣＥＲＥＳ－Ｗｈｅａｔ模型模拟误差标准差分别设定为０．５
和０．１，分别设定遥感观测的１３％和３％作为观测误
差标准差。

１．３．２ 熵的组合赋权方法 将冬小麦越冬后的生

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］。应用研究区域 ２００８—２０１４年冬小麦 ４个生
育时期（ｎ）的 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ数据构建数据矩阵 Ａ
（ａｍｎ）Ｎ×４（Ｎ为研究选取的总年份数），计算各个生
育时期的熵值 ｈｎ［２６］：

ｈｎ＝－
１
ｌｎＮ∑

Ｎ
ｍ＝１
（

ａｍｎ

∑
Ｎ
ｍ＝１
ａｍｎ
ｌｎ

ａｍｎ

∑
Ｎ
ｍ＝１
ａｍｎ
） （ｎ＝

１，２，３，４） （３）
计算第 ｎ个生育时期的差异性系数ｇｎ，并对其

进行归一化处理得到第 ｎ个生育时期的权重ｗｎ：

ｇｎ＝
１－ｈｎ

４－∑
４
ｍ＝１
ｈｎ
（ｎ＝１，２，３，４） （４）

ｗｎ＝
ｇｎ

∑
４
ｎ＝１
ｇｎ
（０＜ｗｎ＜１，∑

４
ｎ＝１
ｗｎ＝１） （５）

１．４ 时间尺度的匹配与估产模型的构建

由于研究选用的观测（未同化）和同化 ＶＴＣＩ均
是以旬为尺度，而观测 ＬＡＩ是 ４ｄ合成产品，同化
ＬＡＩ以１ｄ为步长。为了解决两变量时间尺度不一
致的问题，在冬小麦的４个生育时期将观测 ＬＡＩ采
用Ｓ－Ｇ滤波方法［２７］插值成以 １ｄ为步长，然后将
各生育时期Ｓ－Ｇ滤波后的观测ＬＡＩ和经过ＰＦ算法
的同化ＬＡＩ累加求和分别作为该生育时期的累积观
测ＬＡＩ和累积同化 ＬＡＩ。取各生育时期内所包含的
多旬观测和同化 ＶＴＣＩ的均值分别作为该生育时期
的观测和同化 ＶＴＣＩ。运用熵的组合赋权方法获取
各生育时期的加权 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ，将观测和加权 ＬＡＩ
和ＶＴＣＩ分别与样点实测单产进行一元线性回归分
析构建冬小麦单产估测模型（研究选用２０１２年用于
单产估测模型的精度验证，故２０１２年各样点的相关
数据均未参与模型的构建）。

２ 结果与分析

２．１ ＬＡＩ和ＶＴＣＩ的同化结果与分析
通过对２００８—２０１４年 １２个样点的综合对比分

析，以２０１４年代表性较好的乾县石牛乡旱作样点为
例，进行ＬＡＩ和ＶＴＣＩ的同化结果分析（图２）。关中
平原的冬小麦一般在１０月上旬播种，之后进入越冬
阶段，次年的３月上旬进入返青期，返青期后 ＬＡＩ逐
渐增大，至抽穗 ～灌浆期达到最大。经过 ＰＦ算法
的同化ＬＡＩ变化趋势（图２ａ），可以看出，同化ＬＡＩ最
大值出现时间在４月２５日左右，在合理范围内。在
曲线上升阶段，模拟 ＬＡＩ变化趋势从 ３月 ２日至 ３
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月１４日左右出现强烈的振荡现象，由于综合了遥感
观测ＬＡＩ变化趋势，同化ＬＡＩ变得更为平滑；在曲线
下降阶段，遥感观测 ＬＡＩ变化趋势从５月１７日至５
月２４日左右出现先缓慢下降再缓慢上升又迅速下
降的过程，而同化ＬＡＩ从５月１２日至５月１８日左右
变化趋势与遥感信息基本一致。由于 ＣＥＲＥＳ－
Ｗｈｅａｔ模型是机理模型，在针对研究区进行参数和
模型准确标定后，其ＬＡＩ绝对值更接近于实际情况，
根据遥感观测特点，如果不受到严重的云污染影响，

遥感ＬＡＩ变化趋势可直接反映作物ＬＡＩ的实际变化
情况。因此，经过ＰＦ算法的同化ＬＡＩ变化趋势与冬
小麦实际生长变化情况更为相符。

研究已经证明 ＶＴＣＩ是一种实时的干旱监测方
法，ＶＴＣＩ的值越小，干旱程度越严重，土壤水分含量
较小，作物受水分胁迫的程度就愈严重；反之，则干

旱程度越轻，土壤水分含量较大，作物受水分胁迫程

度较轻，其与降水量数据有显著的相关性［１９］。为验

证同化ＶＴＣＩ是否能较观测 ＶＴＣＩ和模拟 ＶＴＣＩ更好
地与降水量数据结合，将观测 ＶＴＣＩ、模拟 ＶＴＣＩ和同
化ＶＴＣＩ与旬累积降水量数据对比分析（图 ２ｂ），可
以看出，整体上同化ＶＴＣＩ均能较好地表达模型模拟
和遥感观测 ＶＴＣＩ，具体表现为：乾县石牛乡 ３月上
旬和５月下旬的降水量仅为６．４ｍｍ和 ５．１ｍｍ，但
观测 ＶＴＣＩ分别达到 ０．７６和 ０．８０，属于不旱范
围［２８］，受到模拟 ＶＴＣＩ的影响，同化 ＶＴＣＩ分别调整
为０．３４和０．３２，调整幅度较大，结果更能反映样点
实际水分胁迫程度。另外 ３月中旬、４月上旬、４月
下旬等同化ＶＴＣＩ在原观测基础上均有不同程度的
调整，结果能更好地与旬累积降水量数据结合，更加

符合关中平原实际干旱情况。

图２ ２０１４年乾县石牛乡叶面积指数（ＬＡＩ）和条件植被温度指数（ＶＴＣＩ）变化趋势
Ｆｉｇ．２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅａｓｏｎａｌｃｈａｎｇｅｓｏｆｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘ（ＬＡＩ）ａｎｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｄｅｘ（ＶＴＣＩ）ｉｎＳｈｉｎｉｕｏｆＱｉａｎＣｏｕｎｔｙｉｎ２０１４

２．２ 估产模型的构建与分析

将２００８—２０１４年（除２０１２年）每年主要生育时
期的累积观测ＬＡＩ和ＶＴＣＩ以及累积同化ＬＡＩ和ＶＴ
ＣＩ分别运用熵的组合赋权方法计算获取每年加权
ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ，并将加权变量值分别与样点每年实测
单产进行线性回归分析，构建基于观测和同化 ＬＡＩ
和ＶＴＣＩ的冬小麦单产估测模型（表１）。结果表明，
各估产模型均通过了 １％的显著性水平检验，无论
是基于观测还是同化变量，基于ＬＡＩ和ＶＴＣＩ双变量
构建的估产模型的估测结果精度均高于单独基于

ＬＡＩ或ＶＴＣＩ单变量构建的结果，且基于同化变量构
建的估产模型的估测结果精度明显优于基于观测变

量构建的结果。其中，基于观测 ＬＡＩ单变量构建的
估产模型的估测结果精度最低（Ｒ２＝０．２７９），可能的

主要原因是 ＭＯＤＩＳ遥感观测 ＬＡＩ受云和混合像素
的影响会导致整体偏低，与冬小麦实际情况偏差较

大。通过对比分析，可以看出，基于同化 ＬＡＩ和 ＶＴ
ＣＩ双变量构建的估产模型的估测结果精度最高（Ｒ２

＝０．５４７），确定其为最优的单产估测模型。
应用基于同化 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ双变量构建的最优

单产估测模型对２０１２年１２个研究样点进行单产估
测，并将估测单产与实测单产进行一元线性回归分

析。结果表明，回归模型的决定系数较高（Ｒ２＝
０．５９４），达显著水平（Ｐ＜０．０１）；估测单产与实测单
产间间的均方根误差为５２７．１０ｋｇ·ｈｍ－２，表明应用
基于ＰＦ算法的同化变量构建的单产估测模型的单
点尺度估产结果误差较低，精度较高。
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２．３ 区域冬小麦单产的估测与分析

应用最优单产估测模型对 ２００８—２０１４冬小麦
生长年关中平原冬小麦区域单产进行估测（图 ３）。
结果表明，从年际变化上看，关中平原 ２００８—２０１４

年的单产呈现个别年份波动，但整体平稳增长的趋

势，其中２０１３年由于旱情严重而减产较为严重，这
与关中平原实际单产及旱情的分布特点较为一致。

表１ 基于观测和同化ＬＡＩ和ＶＴＣＩ的冬小麦单产估测模型
Ｔａｂｌｅ１ ＷｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｏｒａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄＬＡＩｓａｎｄＶＴＣＩｓ

变量

Ｖａｒｉａｂｌｅ
单产估测模型

Ｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
决定系数 Ｒ２

Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
显著性检验

Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｔｅｓｔ

观测ＬＡＩＯｂｓｅｒｖｅｄＬＡＩ Ｙ＝６１．１ＬＡＩ＋４８９９．５ ０．２７９ Ｐ＜０．００１
同化ＬＡＩＡｓｓｉｍｉｌａｔｅｄＬＡＩ Ｙ＝７７．４ＬＡＩ＋３３２７．３ ０．４５９ Ｐ＜０．００１
观测ＶＴＣＩＯｂｓｅｒｖｅｄＶＴＣＩ Ｙ＝５３９２．５ＶＴＣＩ＋３２４２．７ ０．３３９ Ｐ＜０．００１
同化ＶＴＣＩＡｓｓｉｍｉｌａｔｅｄＶＴＣＩ Ｙ＝８８３０．６ＶＴＣＩ＋９９３．８ ０．４９０ Ｐ＜０．００１
观测ＬＡＩ＋ＶＴＣＩＯｂｓｅｒｖｅｄＬＡＩ＋ＶＴＣＩ Ｙ＝４６．０ＬＡＩ＋４３６８．９ＶＴＣＩ＋２５３２．５ ０．４０２ Ｐ＜０．００１
同化ＬＡＩ＋ＶＴＣＩＡｓｓｉｍｉｌａｔｅｄＬＡＩ＋ＶＴＣＩ Ｙ＝４８．９ＬＡＩ＋５９８９．５ＶＴＣＩ＋６９２．９ ０．５４７ Ｐ＜０．００１

注：Ｙ表示估测的冬小麦单产，单位为ｋｇ·ｈｍ－２。 Ｎｏｔｅ：Ｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｙｉｅｌｄ（ｋｇ·ｈｍ－２）．

图３ ２００８—２０１４年关中平原冬小麦单产的估测结果
Ｆｉｇ．３ ＥｓｔｉｍａｔｅｄｙｉｅｌｄｓｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｉｎｔｈｅＧｕａｎｚｈｏｎｇＰｌａｉｎｉｎｔｈｅｙｅａｒｓｆｒｏｍ２００８ｔｏ２０１４
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通过对区域冬小麦估测单产的空间分布（图３）
进行分析，可以看出，关中平原冬小麦单产整体呈现

中部单产高于东部和西部，西部单产高于东部的空

间分布规律，这与关中平原实际情况相符。综上所

述，基于ＰＦ算法的同化 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ双变量构建的
估产模型的区域单产估算结果在时空分布上均与关

中平原实际情况一致，说明基于 ＰＦ算法的同化变
量构建的估产模型的精度高，适用于区域冬小麦单

产的估测。

３ 结论与讨论

粒子滤波（ＰＦ）同化算法通过构建一组具有权
重的随机样本，以样本均值代替复杂的后验概率积

分运算，随着粒子数目的不断增加，这些粒子的概率

密度函数逐渐逼近最优贝叶斯估计的效果，可用于

非线性非高斯动态系统［２９］。研究应用 ＰＦ算法对
ＣＥＲＥＳ－Ｗｈｅａｔ模型模拟和遥感数据反演的 ＬＡＩ和
ＶＴＣＩ实施同化。结果表明，相比于模型模拟和遥感
反演的ＬＡＩ，同化 ＬＡＩ具有良好的时间和空间连续
性，在ＭＯＤＩＳ－ＬＡＩ偏低的情况下同化 ＬＡＩ有所提
升，且同化 ＬＡＩ变化趋势更加符合关中平原冬小麦
实际变化情况。同化 ＶＴＣＩ能综合表达模拟和观测
ＶＴＣＩ的变化趋势，且与旬累积降水量的相关性更
高，能更准确地反映冬小麦水分胁迫的程度。

运用熵的组合赋权方法分别构建基于观测 ＬＡＩ
和ＶＴＣＩ以及经过 ＰＦ算法的同化 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ的冬
小麦单产估测模型。结果表明，基于同化 ＬＡＩ和
ＶＴＣＩ构建的估产模型的单产估测精度明显优于基
于观测ＬＡＩ和ＶＴＣＩ构建估产模型的单产估测精度，
且基于 ＬＡＩ和 ＶＴＣＩ双变量构建估产模型的估测结
果优于基于 ＬＡＩ或 ＶＴＣＩ单变量构建的结果。采用
最优估产模型分别对单点和区域尺度的冬小麦单产

进行估测，结果表明，２０１２年 １２个样点的估测单产
与实测单产间的相关性达显著水平，两者间的均方

根误差为５２７．１０ｋｇ·ｈｍ－２；区域冬小麦单产估测结
果在时空分布上均与关中平原实际情况相符，说明

无论是单点还是区域尺度，基于ＰＦ算法同化ＬＡＩ和
ＶＴＣＩ双变量构建的估产模型的估测精度均较高。
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