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　 　 摘要:　 及时准确地估测水稻产量是服务现代农业的重要内容ꎬ对制定科学的粮食政策具有重要的现实意义ꎮ
本研究以东北粳稻为例ꎬ利用试验区粳稻叶片植被指数归一化差值植被指数(ＮＤＶＩ)和光化学植被指数(ＰＲＩ)估测

粳稻产量ꎮ 基于 ２０１５ 年粳稻生长关键期 ６－９ 月的叶片 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩꎬ结合试验小区产量数据ꎬ建立了基于试验区叶

片 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 的粳稻产量估算模型ꎮ 单月 ＮＤＶＩ 与产量一元线性模型的 Ｒ２范围为 ０􀆰 ４５５~０􀆰 ５８１ꎬ平均估产精度为

９６􀆰 ３６％ꎮ 单月 ＰＲＩ 与产量一元线性模型的 Ｒ２范围为 ０􀆰 ３９６~ ０􀆰 ７０９ꎬ平均估产精度为 ９６􀆰 ６８％ꎮ 单月 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ
复合估产二元线性模型的 Ｒ２范围为 ０􀆰 ６５５~０􀆰 ７８４ꎬ平均估产精度为 ９７􀆰 ２６％ꎮ 利用不同月份组合的 ＮＤＶＩ 累积和与

ＰＲＩ 累积和建立的粳稻产量模型 Ｒ２范围为 ０􀆰 ７６５ ~ ０􀆰 ９４９ꎬ估产精度均在 ９７􀆰 ４８％以上ꎮ 所建参数模型中拟合效果

最好的是 ６ 月、８ 月、９ 月 ＮＤＶＩ 累积和与 ＰＲＩ 累积和复合的估产模型ꎬＲ２为 ０􀆰 ９４９ꎬ估产精度高达 ９８􀆰 ８２％ꎬ此模型可

作为粳稻估产的一种参考模型ꎮ
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ＮＤＶＩꎻ ＰＲＩꎻ ｊａｐｏｎｉｃａ ｒｉｃｅ ｌｅａｆꎻ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　 　 中国是世界上最大的稻米生产国和消费

国 [１￣２] ꎬ水稻种植面积约占粮食作物耕种面积的

３０％ꎬ中国有 ２ / ３ 的人口以稻米为主食ꎬ其中接

近 ６０％的人口以粳米为主食ꎬ而中国粳稻种植面

积占水稻种植总面积的比例却不足 ３０％ꎬ粳稻是

否高产、稳产是关乎粮食安全的重要问题 [３] ꎮ 因

此ꎬ及时、准确、快速地进行区域粳稻长势监测和

产量预测ꎬ对于中国农业政策的制定、粮食价格

的宏观调控以及国际国内的粮食贸易都具有十

分重要的意义ꎮ
在水稻研究领域ꎬ根据植物敏感波段的光谱

特征运算得到的植被指数能够快速、无损、定量地

表征水稻生长状况ꎬ监测水稻长势并预测水稻产

量[４] ꎮ 自归一化差值植被指数(ＮＤＶＩ)被提出以

来ꎬ就因其稳定性受到专家和学者的广泛关注[５] ꎬ
成为近二十多年来使用最多的植被指数之一ꎬ被
用来研究作物长势并估测产量[６] ꎮ Ｇａｍｏｎ 等[７] 研

究发现ꎬ５３１ ｎｍ 和 ５７０ ｎｍ 处叶片的反射率变化能

够很好地发映出叶片的光能利用率( ＬＵＥ)ꎬ基于

这 ２ 个波段构建了光化学植被指数(ＰＲＩ)ꎬ并成功

建立了 ＰＲＩ 和 ＬＵＥ 的关系[８] ꎮ ＬＵＥ 是一个重要的

生态学概念ꎬ也是估算净初级生产力(ＮＰＰ)的一

个关键变量ꎬＮＰＰ 与作物生物累积量有直接关系ꎬ
通过计算收获指数便可得到作物产量ꎬ也是光能

利用率模型在区域尺度以遥感参数模型监测植被

生产力的关键参数[９] ꎬ在作物生长监测和产量估

测的研究中应用较多[１０￣１４] ꎮ
在实际应用中ꎬ作物估产大都以高空遥感数据

为数据源[１５￣２０]ꎮ 然而ꎬ因受下垫面、大气效应、物候

历等影响ꎬ估产效果往往不能达到预期效果[２１－２２]ꎮ
通过作物叶片光谱则能减弱或消除这些干扰因素ꎬ
但是利用叶片光谱方法来估产的研究却不多见ꎮ 因

此ꎬ本研究拟采用植被指数测量仪的实测数据来计

算粳稻叶片植被指数 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩꎬ并利用统计相关

分析的方法估算粳稻单产ꎬ为今后实时掌握粳稻的

生长状况并及时调整田间管理措施提供有价值的参

考信息ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料与设计

试验地位于辽宁省沈河区沈阳农业大学水稻研

究所育种试验田(１２３°３３′Ｅꎬ４１°４９′Ｎ)ꎮ 试验材料是

在东北广泛种植的中熟粳稻———沈稻 ４７ꎬ由沈阳农

业大学农学院提供ꎮ
于 ２０１５ 年 ６ 月 ４ 日开始测量叶片植被指数

ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩꎮ 首先是样点布设ꎬ本次试验采取典型

试验小区和随机采样相结合的方式ꎮ 其次是试验小

区大小设计ꎬ试验田面积为长方形(２４ ｍ×３３ ｍ)ꎬ共
设置 ９ 个小区(图 １)ꎬ其中每个小区面积为 １ ｍ２ꎬ周
围作田埂ꎮ 小区内实行匀行种植ꎬ行距 ３０ ｃｍ 左右ꎬ
株距为 １０ ｃｍ 左右ꎬ南北行向ꎮ ５ 月 ２７ 日插秧ꎮ 其

他田间管理措施均按高产要求进行ꎮ

图 １　 试验小区分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌｏｔ

１.２　 数据获取

采用捷克生产的 Ｐｌａｎｔｐｅｎ 叶夹式植被指数测量

仪测量粳稻叶片ꎬ获取植被指数 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 的数

据ꎮ ＮＤＶＩ 是通过计算粳稻叶片对 ６６０ ｎｍ 和 ７４０
ｎｍ ２ 个波段的光反射情况而得到的ꎬＰＲＩ 是通过计

算植物叶片对 ５３１ ｎｍ 和 ５７０ ｎｍ ２ 个波段的光反射

情况而得到的ꎮ 田间测量选择北京时间 １０ ∶ ００－
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１４ ∶ ００ꎬ选取小区内发育正常的叶片ꎬ用植被指数测

量仪夹片夹住水稻叶脉中部ꎬ夹片与粳稻叶片保持

平行ꎬ进行数据测量ꎮ 每个小区 １ ｄ 选择 ２ 个采样

点ꎬ每个采样点重复采集 ３ 次ꎬ并进行均一化处理ꎬ
测量过程中及时对仪器进行校正ꎮ

粳稻的产量数据是于粳稻收获前定点定位实割

实测获取ꎮ 将收割后的粳稻晒干并称干质量ꎬ然后

根据实际试验小区面积计算每块样地的单产ꎮ
１.３　 数据处理

试验所得的 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 采用 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｅｘｃｅｌ
２００３ 和 ＳＰＳＳ ２２.０ 软件进行处理和统计分析ꎮ 采用

单因素方差法对处理间差异的显著性进行分析评

价ꎬ平均值的多重比较采用最小显著极差法ꎮ 在数

据分析之前ꎬ通过 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｅｘｃｅｌ ２００３ 软件对试验

数据进行筛选ꎬ去除一些具有明显误差的数据ꎮ
１.４　 模型的建立与检验

采用一元线性回归和二元线性回归分析方法分

别对 ＮＤＶＩ、ＰＲＩ 和产量进行统计分析ꎮ
ｙ＝β０＋β１ｘ＋ε (１)

公式(１)为一元线性总体回归模型ꎬｘ 代表 ＮＤ￣
ＶＩ 或 ＰＲＩꎬｙ 代表产量ꎬβ０ 是回归常数ꎬβ１ 是未知数ꎬ
ε 为随机扰动项ꎮ

ｙ＝β０＋β１ｘ＋β２ｚ＋ε (２)
公式(２)为二元线性总体回归模型ꎬｘ 代表 ＮＤ￣

ＶＩꎬｚ 代表 ＰＲＩꎬｙ 代表产量ꎬβ０、β１ 和 β２ 是未知数ꎬβ０

为回归常数ꎬβ１、β２ 为回归系数ꎬε 为随机扰动项ꎮ
采用判定系数(Ｒ２)对模型的拟合优度进行检

验ꎬ判定系数越高说明粳稻叶片植被指数估产效果

越好ꎮ 用精度指标平均绝对百分误差(ＭＡＰＥ)来判

断模型检验的准确性ꎬ平均绝对百分误差值越小表

示预测值越接近真实值ꎮ

Ｒ２ ＝ １－∑
ｎ

ｉ＝１
(Ｐ ｉ－Ａｉ) ２ / (􀭵Ａ－Ａｉ) ２ (３)

ＭＡＰＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１

Ｐ ｉ－Ａｉ

Ｐ ｉ

×１００％ (４)

ｎ 为样本数ꎬＰ ｉ 为产量的预测值ꎬＡｉ 为产量真实

值ꎬ􀭵Ａ 为产量真实值的平均值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 月 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 与产量的线性回归分析

粳稻生长在时间上是一个连续的动态过程ꎬ粳
稻叶片 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 随着粳稻生长发育进程的推进

而不断发生变化ꎬ各个时期的生长状况对最终产量

均有着不同程度的影响ꎬ在关键生育时期的生长状

况尤其重要ꎮ 首先利用 ２０１５ 年 ６－９ 月沈阳农业大

学育种试验田粳稻叶片每月的 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 与产量

做散点图(图 ２)ꎬ然后将粳稻生长关键期(６－９ 月)
的叶片 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 值分别作为变量 ｘ、ｚ 并与产量

ｙ 建立一元线性和二元线性回归模型(表 １)ꎬ以期

直接利用粳稻生长发育关键期的ＮＤＶＩ和ＰＲＩ高

图 ２　 ＮＤＶＩ与产量和 ＰＲＩ与产量的散点图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＮＤＶＩꎬ ＰＲＩ ａｎｄ ｙｉｅｌｄ

３８马　 航等:基于叶片尺度的东北粳稻产量估测



效、准确地估测粳稻产量ꎮ 表 １ 显示ꎬ粳稻生长发育

关键期每月 ＮＤＶＩ 和产量以及 ＰＲＩ 和产量之间均有

较好的线性相关关系ꎬ调整后的判定系数均在 ９ 月达

到最大(Ｒ２
ＮＤＶＩ ＝０􀆰 ５８１ꎬＲ２

ＰＲＩ ＝ ０􀆰 ７０９)ꎮ 从各月 ＮＤＶＩ 和
ＰＲＩ 复合估产的二元线性模型及其检验结果可以看

出ꎬ采用每个月的 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 复合对粳稻产量进行

估产时相关性较好ꎬ调整后判定系数均在 ０􀆰 ６５５ 以

上ꎬ均优于各月单一 ＮＤＶＩ 和产量以及 ＰＲＩ 和产量建

立的一元线性回归模型ꎬ且差异显著(Ｐ<０􀆰 ０５)ꎮ 因

此ꎬ叶片 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 复合估产的二元线性回归模型

可作为单月估测粳稻产量的一种参考模型ꎮ

表 １　 ＮＤＶＩ和 ＰＲＩ与产量的回归分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＮＤＶＩꎬ ＰＲＩ ａｎｄ ｙｉｅｌｄ

月份 回归模型 Ｒ２ Ｆ Ｓｉｇ

６ 月 ｙ＝ １３.６７６ｘ－９.４３６ ０.５３８ １０.３１２ ０.０１５

ｙ＝ ５５.６９８ｚ－５.１４４ ０.３９６ ６.２４９ ０.０４１

ｙ＝１０.６９２ｘ＋３８.２０３ｚ－１１.３５６ ０.７１９ １１.２３０ ０.００９

７ 月 ｙ＝ ９.２５４ｘ－６.００４ ０.４５５ ７.６９８ ０.０２８

ｙ＝ ９.９４３ｚ－０.１３９ ０.５８９ １２.４８１ ０.０１０

ｙ＝ ５.１０１ｘ＋７.１４７ｚ－３.６７０ ０.６５５ ８.９５６ ０.０１６

８ 月 ｙ＝ １１.７１３ｘ－７.３４８ ０.４５９ ７.７７５ ０.０２７

ｙ＝ ９.０２７ｚ＋０.１４２ ０.５２１ ９.７０２ ０.０１７

ｙ＝ ８.０３９ｘ＋６.６３０ｚ－５.３４４ ０.７１７ １１.１３６ ０.０１０

９ 月 ｙ＝ ６.３６５ｘ－３.１８２ ０.５８１ １２.０９０ ０.０１０

ｙ＝ ５.１４０ｚ＋０.５３６ ０.７０９ ２０.４９０ ０.００３

ｙ＝ ５.２９２ｘ＋３.６０３ｚ－２.７８３ ０.７８４ １４.００６ ０.００４
ｙ:产量ꎻｘ:ＮＤＶＩꎻｚ:ＰＲＩꎮ

２.２　 叶片 ＮＤＶＩ 累积和与 ＰＲＩ 累积和复合估产的

二元线性统计分析

　 　 本研究对试验区 ２０１５ 年 ６－９ 月的 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ
数据分别进行组合并求和ꎬ对其进行二元线性统计

分析ꎮ 表 ２ 显示ꎬ将不同月份 ＮＤＶＩ 累积和与 ＰＲＩ
累积和作为变量 ｘ、ｚ 引入回归模型后ꎬ粳稻产量 ｙ
的估算精度得到了较大提高ꎮ 不同月份组合的

ＮＤＶＩ累积和与 ＰＲＩ 累积和同时对粳稻产量进行复

合估测时效果均达到最优ꎬ调整判定系数(Ｒ２)均在

０􀆰 ７６５ 以上ꎮ 由此可见ꎬＮＤＶＩ 累积和与 ＰＲＩ 累积和

复合构建的粳稻产量估产模型明显优于单月 ＮＤＶＩ
和 ＰＲＩ 复合构建的估产模型ꎮ 在 ２ 个月的累积组合

中ꎬＮＤＶＩ 累积和与 ＰＲＩ 累积和复合对粳稻估产效果

最好的是 ８ 月和 ９ 月累积ꎬ６ 月和 ９ 月累积次之ꎬ６
月和 ７ 月累积估产效果最差ꎮ 在 ３ 个月的累积组合

中ꎬ６ 月、８ 月、９ 月累积效果最好ꎬ７ 月、８ 月、９ 月累

积次之ꎬ６ 月、７ 月、８ 月累积效果最差ꎮ ６ 月、７ 月、８
月、９ 月的 ＮＤＶＩ 累积和与 ＰＲＩ 累积和复合的估产二

元线性回归模型表现出较好的估产效果ꎬ调整后判

定系数(Ｒ２)＝ ０􀆰 ９１９ꎮ 综上ꎬ在所有不同月份的 ＮＤ￣
ＶＩ 累积和与 ＰＲＩ 累积和复合估产中ꎬ３ 个月(６ 月、８
月、９ 月)累积组合的复合估产二元线性回归模型是

各月累积组合中最理想的复合估产模型ꎬ判定系数

在不同月份累积组合中达到最大ꎬ调整后的判定系

数(Ｒ２)为 ０􀆰 ９４９ꎬＦ 值为 ７５􀆰 １３７ꎬＳｉｇ 为 ０ꎬ可作为粳

稻复合估产的一种参考模型ꎮ

表 ２　 ＮＤＶＩ累积和以及 ＰＲＩ累积和与产量的二元回归

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｉｎａｒｙ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＮＤＶＩ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ＰＲＩ ａｃ￣
ｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｙｉｅｌｄ

月份　 　 　 　 回归模型 Ｒ２ Ｆ Ｓｉｇ

６月、７月 ｙ＝４.１６６ｘ＋５.５７９ｚ－６.５７１ ０.７６５ １４.０２５ ０.００５

６月、８月 ｙ＝５.０１８ｘ＋５.５４２ｚ－７.５２６ ０.７９７ １６.６８０ ０.００４

６月、９月 ｙ＝２.４４５ｘ＋９.５９９ｚ－４.２３６ ０.８７８ ２９.８３３ ０.００１

７月、８月 ｙ＝３.１８３ｘ＋４.０７５ｚ－４.５１４ ０.７９７ １６.７１８ ０.００４

７月、９月 ｙ＝１.６９５ｘ＋５.３２５ｚ－２.４４２ ０.８３０ ２０.５３７ ０.００２

８月、９月 ｙ＝３.１６０ｘ＋４.３９１ｚ－４.０９６ ０.９４３ ６７.５０２ ０

６月、７月、８月 ｙ＝２.６６２ｘ＋３.５７９ｚ－６.０６９ ０.８３７ ２１.４６７ ０.００２

６月、７月、９月 ｙ＝１.５８３ｘ＋４.７４７ｚ－３.８９９ ０.８６４ ２６.４９４ ０.００１

６月、８月、９月 ｙ＝２.３４１ｘ＋４.２５５ｚ－５.２０５ ０.９４９ ７５.１３７ ０

７月、８月、９月 ｙ＝１.７４２ｘ＋３.２４３ｚ－３.６４０ ０.９０６ ３９.４０５ ０

６月、７月、８月、
９月

ｙ＝１.４９９ｘ＋３.０６３ｚ－４.５４９ ０.９１９ ４６.４７４ ０

ｙ:产量ꎻｘ:ＮＤＶＩꎻｚ:ＰＲＩꎮ

２.３　 估产模型精度检验与比较

为了检验上述估产模型的精度和普适性ꎬ本研

究分别利用 ２０１５ 年 ６－９ 月粳稻叶片的 ＮＤＶＩ 数据、
ＰＲＩ 数据、粳稻产量数据ꎬ对上述模型进行检验和比

较ꎮ 表 ３ 显示ꎬ基于粳稻叶片尺度建立的植被指数

估产模型ꎬ平均绝对百分误差范围为 １􀆰 １８％ ~
３􀆰 ８４％ꎮ ６ 月、７ 月、８ 月、９ 月的 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 分别与

粳稻建立预测模型的相对平均绝对百分误差均较

大ꎬ分别为 ３􀆰 ５４％、３􀆰 ８４％、３􀆰 ８３％、３􀆰 ３７％(ＮＤＶＩ)和
３􀆰 ５３％、３􀆰 ３６％、３􀆰 ６０％、２􀆰 ８１％ (ＰＲＩ) 以及 ２􀆰 ７６％、
３􀆰 ０１％、２􀆰 ７７％、２􀆰 ４２％(ＮＤＶＩ、ＰＲＩ 复合)ꎮ 精度检

验结果表明ꎬ９ 月份估测产量误差最小ꎬ６ 月份次之ꎬ
７ 月份 ＮＤＶＩ 估测误差最大ꎮ 其主要原因是 ７ 月份

粳稻处于生长速度最快的拔节孕穗期ꎬ这一时期是
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粳稻保蘖、增花增粒、保花增粒并决定每穗粒数的关

键期ꎬ也是决定粳稻高产的关键期ꎮ 粳稻覆盖度变

化较大ꎬ导致 ７ 月份估产模型的精度不高并且稳定

性也比其他月份差ꎮ ９ 月份的粳稻正处于成熟期ꎬ
是粳稻产量最终形成的关键时期ꎬ此时粳稻叶片

ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 可直接反映粳稻的最后生长状态ꎬ能更

加直接有效的估测其最终产量ꎮ 虽然 ６ 月、７ 月、８
月也是粳稻生长关键期ꎬ对最终产量的形成有重要

意义ꎬ但成熟期才是粳稻产量估测的最关键期ꎮ

表 ３　 回归统计模型对比检验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｅｓｔ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ

月份　 　 　 　 回归模型　 　 　 　
平均绝对
百分误差

(％)

６ 月 ｙ＝ １３.６７６ｘ－９.４３６ ３.５４

６ 月 ｙ＝ ５５.６９８ｚ－５.１４４ ３.５３

６ 月 ｙ＝ １０.６９２ｘ＋３８.２０３ｚ－１１.３５６ ２.７６

７ 月 ｙ＝ ９.２５４ｘ－６.００４ ３.８４

７ 月 ｙ＝ ９.９４３ｚ－０.１３９ ３.３６

７ 月 ｙ＝ ５.１０１ｘ＋７.１４７ｚ－３.６７０ ３.０１

８ 月 ｙ＝ １１.７１３ｘ－７.３４８ ３.８３

８ 月 ｙ＝ ９.０２７ｚ＋０.１４２ ３.６０

８ 月 ｙ＝ ８.０３９ｘ＋６.６３０ｚ－５.３４４ ２.７７

９ 月 ｙ＝ ６.３６５ｘ－３.１８２ ３.３７

９ 月 ｙ＝ ５.１４０ｚ＋０.５３６ ２.８１

９ 月 ｙ＝ ５.２９２ｘ＋３.６０３ｚ－２.７８３ ２.４２

６ 月、７ 月 ｙ＝ ４.１６６ｘ＋５.５７９ｚ－６.５７１ ２.５２

６ 月、８ 月 ｙ＝ ５.０１８ｘ＋５.５４２ｚ－７.５２６ ２.３５

６ 月、９ 月 ｙ＝ ２.４４５ｘ＋９.５９９ｚ－４.２３６ １.８２

７ 月、８ 月 ｙ＝ ３.１８３ｘ＋４.０７５ｚ－４.５１４ ２.３４

７ 月、９ 月 ｙ＝ １.６９５ｘ＋５.３２５ｚ－２.４４２ ２.１５

８ 月、９ 月 ｙ＝ ３.１６０ｘ＋４.３９１ｚ－４.０９６ １.２４

６ 月、７ 月、８ 月 ｙ＝ ２.６６２ｘ＋３.５７９ｚ－６.０６９ ２.１０

６ 月、７ 月、９ 月 ｙ＝ １.５８３ｘ＋４.７４７ｚ－３.８９９ １.９２

６ 月、８ 月、９ 月 ｙ＝ ２.３４１ｘ＋４.２５５ｚ－５.２０５ １.１８

７ 月、８ 月、９ 月 ｙ＝ １.７４２ｘ＋３.２４３ｚ－３.６４０ １.６０

６ 月、７ 月、８ 月、９ 月 ｙ＝ １.４９９ｘ＋３.０６３ｚ－４.５４９ １.４８
ｙ:产量ꎻｘ:ＮＤＶＩꎻｚ:ＰＲＩꎮ

　 　 与单月估产回归模型相比ꎬ利用不同月份组合

的 ＮＤＶＩ 累积和与 ＰＲＩ 累积和所得到的回归模型具

有较高的判定系数ꎮ 这种方法综合考虑了粳稻不同

生育期叶片 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 的状态ꎬ提高了模型的预

测精度ꎬ从而在预测样本时表现出较高的稳定性ꎮ
在利用不同月份 ＮＤＶＩ 累积和与 ＰＲＩ 累积和复合进

行粳稻估产时ꎬ模型的精度与单月叶片 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ
复合估产模型精度基本接近ꎬ但略有提高ꎬ精度最高

达 ９８􀆰 ８２％ꎮ

３　 讨 论

遥感估产最佳时相的选择依据是作物识别和单

产模拟两方面[２２]ꎬ而粳稻叶片植被指数估产只需考

虑产量模拟这一问题ꎬ即粳稻产量形成的关键期ꎮ
本研究将粳稻产量生长关键期的叶片植被指数 ＮＤ￣
ＶＩ 和 ＰＲＩ 作为粳稻生长发育的影响因子ꎬ对产量与

ＮＤＶＩ、ＰＲＩ 以及产量与 ＮＤＶＩ 累积和、ＰＲＩ 累积和进

行一元和二元线性回归分析ꎬ并对回归模型进行验

证ꎬ取得了较好的估测效果ꎮ 采用新技术进一步揭

示叶片光谱特征参数与粳稻单产的关系是非常必要

的ꎬ例如将支持向量机[１６]、人工神经网络和遗传算

法[２３￣２４]等技术与关键期叶片植被指数信息相结合

来模拟作物产量ꎬ进而可以通过计算粳稻不同生长

时期的叶片植被指数来实现粳稻估产的业务化运

行ꎮ
本研究结合粳稻生长规律ꎬ分析其叶片植被指

数 ＮＤＶＩ、ＰＲＩ 与单产的关系ꎬ构建了适宜的回归方

程模型ꎬ并对模型的精度进行验证和比较ꎬ进而实现

对作物单产的模拟ꎮ 对单月回归估产模型进行检验

和比较后发现ꎬ单月份的 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 复合对粳稻

产量进行估产的二元线性回归模型均优于单月的

ＮＤＶＩ 与产量以及 ＰＲＩ 与产量建立的一元线性回归

模型ꎮ 因此ꎬ叶片 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 复合估产的二元线

性回归模型可作为单月估测粳稻产量的一种参考模

型ꎮ 为了探求更科学、准确的粳稻估产方法ꎬ本研究

构建了不同月份组合的粳稻叶片 ＮＤＶＩ 累积和与

ＰＲＩ 累积和复合估产的二元线性回归模型ꎬ其表现

明显优于单月份的 ＮＤＶＩ 和 ＰＲＩ 复合估产的二元线

性回归模型ꎬ不仅降低了模型的误差ꎬ还进一步提高

了模型预测的精度和稳定性ꎮ
粳稻产量的形成是一个复杂的生物学过程ꎬ受

到不同因素的制约ꎮ 为了实现模型稳定性和普适性

的统一ꎬ还需多个品种在不同条件下长期定位试验ꎬ
进行广泛的验证并不断完善ꎬ因此在作物估产方面

还需要更多人去实践ꎬ推动现代农业的发展ꎮ

５８马　 航等:基于叶片尺度的东北粳稻产量估测
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