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　 　 摘要:　 近年来ꎬ农作物长势监测和产量预测研究大多是通过建立复杂的生长模型来实现的ꎬ而这往往不具有

较强的推广性ꎮ 本研究建立了一种基于植被指数和产量统计数据的玉米长势监测及产量预测方法ꎮ 以玉米为研

究对象ꎬ利用 ＭＯＤＩＳ０９Ａ１ 数据建立其２０００－２０１８ 年的增强型植被指数(ＥＶＩ)时间序列ꎬ并将该序列作为径向基

(ＲＢＦ)神经网络的输入参数ꎬ下一阶段的 ＥＶＩ 值或玉米产量作为网络的输出参数ꎬ完成玉米的长势监测及产量预

测ꎮ 该方法被成功应用到黑龙江省哈尔滨市宾县的玉米研究中ꎬ对玉米 ＥＶＩ 值的预测精度达到了 ９０􀆰 ０％以上ꎬ产
量预测相较于传统的线性回归模型也有明显提高ꎬ预测精度达到了 ９８􀆰 ６％ꎮ 依赖植被指数和产量统计数据的长势

监测及产量预测方法有较大的应用推广前景ꎮ
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　 　 监测作物生长状况ꎬ预测作物产量对国家粮食

安全和农业可持续发展至关重要[１]ꎮ 遥感技术已

被广泛用于作物生长状况监测以及产量预测研

究[２]ꎬ特别是植被指数ꎬ如归一化差异植被指数

(ＮＤＶＩ)已被广泛用于产量预测[３￣４]ꎮ 此外ꎬ叶面积
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指数(ＬＡＩ) [５]、增强型植被指数(ＥＶＩ) [６￣７]、标准化差

异水指数(ＮＤＷＩ) [２] 等也用于预测作物产量ꎮ 长期

以来ꎬ作物生长状况的信息是通过实地调查获得的ꎬ
虽然这种方法调查的信息准确ꎬ但耗费了大量的时

间、人力、物力ꎬ调查效率较低ꎬ而且其调查领域受到

限制ꎮ 随着地理空间科学技术的发展ꎬ遥感技术越

来越多地应用于作物生长状况监测[８￣１０]ꎮ 基于遥感

技术的长势监测方法发展迅速ꎬ主要包括影像分类

法、同期对比法、作物生长过程监测法、作物生长过

程模型法等ꎮ 同期对比法通过建立与作物生长密切

相关的植被指数序列ꎬ结合辅助统计数据ꎬ比较历年

间的差异ꎬ以达到监测长势的目的ꎬ该法简单易行ꎬ
在一定时间内得到了较为广泛的应用ꎮ 近年来ꎬ更
多研究考虑将植被指数以外的辅助环境变量(如太

阳辐射、温度、土壤湿度等)融入作物生长过程模

型ꎮ Ｓｅｏ 等[１１]通过 ＮＤＶＩ 及作物生长过程模型模拟

生物量ꎬ监测作物长势ꎮ
作物产量可采用多种模型进行估算ꎬ如基于半

物理遥感的作物产量模型ꎬ基于卫星指数的作物产

量模型ꎬ基于相关加权的农业气象模型以及作物模

拟模型ꎮ 很多研究使用作物生长模型在不同尺度上

进行作物长势监测和产量预测[１２￣１６]ꎮ Ｐａｒｉｄａ 等[１７]

通过建立种植面积与产量的线性回归模型ꎬ完成了

产量预测ꎮ Ｇｕｏ 等[１８]通过提高样本集的精度ꎬ更准

确地预测小麦生长指标和产量ꎮ Ｐｅｄｅ 等[１９] 利用卫

星衍生的地表温度推导生长度日ꎬ进而预测玉米的

平均产量ꎮ Ｊｈａ 等[２０]使用气象数据完成了水稻产量

的预测ꎮ Ｎｅｖａｖｕｏｒｉ 等[２１] 利用无人机获取的多光谱

数据ꎬ开发了一个基于卷积神经网络(ＣＮＮ)的深度

学习框架ꎬ完成了玉米产量的预测ꎮ Ｎｉｅｄｂａｌａ 等[２２]

基于气象数据和化肥效应完成了冬小麦产量的预

测ꎮ Ｌｉ 等[２３]结合积温、ＥＶＩ 及气象统计数据建立模

型ꎬ完成了玉米产量的预测ꎮ Ｓｋａｋｕｎ 等[２４] 利用

Ｌａｎｄｓａｔ ８ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据建立冬小麦产量评估经

验模型ꎬ研究反射率和各植被指数与产量的关系ꎮ
农作物产量预测研究方法大致可分为改进模型、改
进数据质量以及应用神经网络或机器学习等ꎮ

在每个区域建立作物生长模型是不切实际的ꎬ
因为该模型需要除遥感数据以外的大量辅助数据ꎬ
而这些辅助数据一般获取困难ꎬ使得该法的推广性

不强ꎮ 本研究拟基于 ＥＶＩ 时间序列和产量统计数据

建立 ＥＶＩ￣ＲＢＦ 模型及产量￣ＲＢＦ 模型ꎬ其中 ＥＶＩ￣ＲＢＦ
模型用于预测 ＥＶＩ 值ꎬ进而预测长势ꎬ而产量￣ＲＢＦ
模型则用于预测产量ꎬ以期完成作物长势及产量的

高精度预测ꎬ协助有关部门提前调控农业生产活动ꎬ
实现增产增收ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区域概况

图 １ 显示ꎬ研究区域位于黑龙江省中部的宾县ꎮ
宾县地处松花江南岸ꎬ地跨东经 １２６°５５′４１″ ~ １２８°
１９′１７″ꎬ北纬 ４５°３０′３７″ ~ ４６°０１′２０″ꎬ总面积 ３ ８４４.６
ｋｍ２ꎬ主要作物有水稻、大豆、玉米等ꎬ其中玉米是典

型的一年一熟制ꎬ４ 月底至 ５ 月初为玉米的播种期ꎬ
９ 月底至 １０ 月初为玉米的收割期ꎮ

图 １　 研究区示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｍａｐ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
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１.２　 数据源

本研究以 Ｔｅｒｒａ / Ａｑｕａ 上的 ＭＯＤＩＳ 陆地三级标

准数据产品￣地表反射率产品(ＭＯＤＩＳ０９Ａ１)为主要

数据源ꎮ 此数据源的特点是空间分辨率适中ꎬ可免

费获取ꎬ时间间隔为 ８ ｄꎬ包含 ７ 个反射率波段ꎬ其中

波段１~２ 的空间分辨率为 ２５０ ｍꎬ波段３~ ７ 空间分

辨率为 ５００ ｍꎮ 整个宾县的研究区域需要 ｈ２６ｖ０４
和 ｈ２７ｖ０４ 共 ２ 景 ＭＯＤＩＳ 影像实现全覆盖ꎮ 从美国

ＵＳＧＳ ＥＲＯＳ 数据中心下载了黑龙江省哈尔滨市宾

县２０００－２０１８ 年玉米所有生长阶段(４ 月 ２３ 日到 １０
月 １６ 日)的图像ꎬ并基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 平台

对 ＭＯＤＩＳ 数据进行批量拼接和裁剪工作ꎮ

１.３　 技术路线

图 ２ 显示ꎬ本研究采用 ＭＯＤＩＳ０９Ａ１ 数据ꎬ经投

影转换、数据重采样和图像裁剪后ꎬ获取可用的反射

率数据ꎬ再利用多时相阈值法筛选出仅包含玉米的

区域ꎬ进而提取玉米的 ＥＶＩ 值ꎬ并建立玉米２０００－
２０１８ 年的 ＥＶＩ 时间序列ꎬ该序列不仅能够用于监测

作物长势ꎬ还可以应用到预测模型中ꎮ 在 ＥＶＩ￣ＲＢＦ
模型中完成 ＥＶＩ 值的预测ꎬ将预测的 ＥＶＩ 值与同期

ＥＶＩ 值进行差异比较并完成长势划分ꎬ进而实现长

势的预测ꎮ 同时ꎬ也可以将 ＥＶＩ 时间序列输入到产

量￣ＲＢＦ 模型中ꎬ完成玉米产量的预测ꎮ

ＮＤＶＩ:归一化差异植被指数ꎻＬＳＷＩ:地表水分指数ꎻＥＶＩ:增强型植被指数ꎻＲＢＦ:径向基ꎮ
图 ２　 预测模型的框架

Ｆｉｇ.２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１.３.１　 数据预处理 　 ＭＯＤＩＳ０９Ａ１ 数据已经经过了

云筛选、大气校正及几何校正[２５]ꎬ但还需要对遥感

图像做如下处理:
(１)利用 ＥＮＶＩ 软件将下载的图像投影转换至

ＷＧＳ８４ 坐标系ꎮ
(２)数据重采样ꎮ 采用重采样精度最高的三次

卷积法将 ５００ ｍ 分辨率波段重采样至 ２５０ ｍꎮ
(３)图像裁剪ꎮ 以宾县的行政边界为基础ꎬ利

用 ＡｒｃＧＩＳ 软件导出宾县的 ＳＨＰ 文件ꎬ利用此 ＳＨＰ
文件对重采样后的图像进行裁剪ꎮ

(４)玉米区域筛选ꎮ 利用裁剪的宾县遥感图

像ꎬ结合宾县当地的种植模式ꎬ基于公式(１)、公式

(２)提取的地表水分指数(ＬＳＷＩ)和 ＮＤＶＩꎬ采用多时

相阈值法进一步去除干扰区域ꎮ
(５)计算 ＥＶＩ 值ꎮ 通过公式(３)计算筛选出图

像的 ＥＶＩ 值ꎬ以供后续研究使用ꎮ

ＬＳＷＩ＝
ρＮＩＲ－ρＳＷＩＲ１

ρＮＩＲ＋ρＳＷＩＲ１
(１)

ＮＤＶＩ＝
ρＮＩＲ－ρＲＥＤ

ρＮＩＲ＋ρＲＥＤ
(２)

ＥＶＩ＝ ２.５×
ρＮＩＲ－ρＲＥＤ

１.０＋ρＮＩＲ＋６.０×ρＲＥＤ－７.５×ρＢＬＵＥ
(３)

其中ꎬρＮＩＲ、ρＲＥＤ、ρＢＬＵＥ、ρＳＷＩＲ１ 分别表示近红外波

段、红光波段、蓝光波段及短波红外 １ 波段的反射率ꎮ
使用 ＭＯＤＩＳ０９Ａ１ 数据简化了预处理过程ꎬ对每

副图像数据的处理仅需要 １８０ ｓꎬ缩短了对县级尺度

９７５唐　 俊等:基于 ＥＶＩ￣ＲＢＦ 的玉米长势监测及产量预测



农作物长势监测的预处理时间ꎮ
１.３.２　 长势监测 　 长势监测包含作物长势过程监

测和作物实时监测ꎮ 作物长势过程监测通过建立植

被指数时间序列ꎬ形成作物生长过程的动态曲线ꎬ对
比曲线的差异ꎬ分析作物的整体长势ꎬ同时结合产量

的统计数据进行验证ꎮ 作物实时监测则是通过比较

历史同时段植被指数ꎬ对差异值进行分级、统计ꎬ反
映作物的实时生长状况[２６￣２７]ꎮ

本研究利用建立的 ＥＶＩ 时间序列ꎬ通过对比研

究当年、前一年、丰产年的数据ꎬ完成作物长势过程

监测ꎮ 在作物实时监测的基础上ꎬ不再对实时的同

期图像进行差异等级划分ꎬ而是根据历史数据库同

时段图像的 ＥＶＩ 均值对作物长势进行划分ꎬ可以更

直观地了解作物长势的历史差异ꎬ同时可增强后续

研究工作中对 ＥＶＩ 值预测的实际意义ꎮ
１.３.３　 预测模型 　 径向基(ＲＢＦ)神经网络的设计

简单ꎬ并且具有良好的局部逼近性能ꎬ所以常常用于

解决非线性问题[２８]ꎮ 图 ３ 显示ꎬＥＶＩ 时间序列与作

物长势、产量均存在较大联系ꎬ而这种联系往往不是

线性的ꎬ故可将 ＥＶＩ 时间序列作为径向基神经网络

输入参数ꎬ产量或者 ＥＶＩ 值作为网络输出参数ꎬ得到

产量￣ＲＢＦ 模型和 ＥＶＩ￣ＲＢＦ 模型ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 作物监测

２.１.１　 作物长势过程监测 　 本研究选取的主要研

究时间段包含了玉米从出土到成熟的全部生长阶

段[２５]ꎮ 将 ２０１６ 年的 ＥＶＩ 曲线与 ２０１５ 年(丰产年)
的 ＥＶＩ 曲线及２０００－２０１６ 年平均的 ＥＶＩ 曲线分别进

行对比ꎬ结果(图 ４)表明ꎬ２０１６ 年玉米成长初期(５
月底至 ６ 月下旬)的 ＥＶＩ 走势与 ２０１５ 年的 ＥＶＩ 走势

极为接近ꎬ但在玉米成熟前关键阶段(７ 月上旬至 ８
月上旬)的 ＥＶＩ 走势则略微差于 ２０１５ 年ꎮ ２０１６ 年

的 ＥＶＩ 走势在玉米整个成熟的关键阶段(５ 月初至 ８
月上旬)均优于２０００－２０１６ 年平均的 ＥＶＩ 走势ꎮ 因

此ꎬ预测 ２０１６ 年的玉米产量将略微低于 ２０１５ 年ꎬ但
高于２０００－２０１６ 年平均玉米产量ꎮ
２.１.２　 历史同期长势等级划分 　 本研究在作物实

时监测的基础上ꎬ不再对实时的同期图像进行差异

等级划分ꎬ而是通过历史数据库同时段图像的 ＥＶＩ
均值对作物长势进行划分ꎮ 这种方式可以更直观地

了解作物生长曲线走势以及历史作物长势的优劣等

ｘ:输入层神经元ꎻｃ:隐含层神经元ꎻｙ:输出层神经 元ꎻｗ:连接权

值ꎮ
图 ３　 径向基神经网络示意图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ

ａ:４ 月 ２３ 日ꎻｂ:５ 月 １ 日ꎻｃ:５ 月 ９ 日ꎻｄ:５ 月 １７ 日ꎻｅ:５ 月 ２５ 日ꎻ
ｆ:６ 月 ２ 日ꎻｇ:６ 月 １０ 日ꎻｈ:６ 月 １８ 日ꎻｉ:６ 月 ２６ 日ꎻｊ:７ 月 ４ 日ꎻ
ｋ:７ 月 １２ 日ꎻｌ:７ 月 ２０ 日ꎻｍ:７ 月 ２８ 日ꎻｎ:８ 月 ５ 日ꎻｏ:８ 月 １３
日ꎻｐ:８ 月 ２１ 日ꎻｑ:８ 月 ２９ 日ꎻｒ:９ 月 ６ 日ꎻｓ:９ 月 １４ 日ꎻｔ:９ 月 ２２
日ꎻｕ:９ 月 ３０ 日ꎻｖ:１０ 月 ８ 日ꎻｗ:１０ 月 １６ 日ꎮ
图 ４　 宾县玉米长势对比曲线图

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｇｒｏｗｔｈ ｉｎ Ｂｉｎｘｉａｎ Ｃｏｕｎｔｙ

级ꎬ同时也可增强后续预测 ＥＶＩ 值的实际应用价值ꎮ
长势等级划分的分级标准不同[２６￣２７]ꎬ本研究在遵循

正态分布原则的基础上ꎬ将历史数据库同日期的作

物长势划分为长势极差、长势差、长势正常、长势好、
长势特别好共 ５ 个等级ꎬ等级 １ 至 ５ 分别对应于[０ꎬ
ｕ
４
]、( ｕ

４
ꎬ ｕ
２
]、( ｕ

２
ꎬｕ]、(ｕꎬ３ｕ

２
]、(３ｕ

２
ꎬ１]ꎬｕ 为历年

同日期的 ＥＶＩ 值ꎮ
表 １ 显示ꎬ２０１１－２０１８ 年的玉米长势优于２０００－

２０１０ 年ꎮ 通过历史同期比较进行长势划分ꎬ可提前

初步了解当前整个研究区域的长势情况ꎬ并在此基础

上结合当地苗情及作物的生长状况ꎬ实现精准监控ꎮ
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２.２　 预测模型

２.２.１　 ＥＶＩ￣ＲＢＦ 模型　 选取 ５ 月 １７ 日至待预测日

期的玉米 ＥＶＩ 时间序列作为 ＲＢＦ 神经网络的输入

参数ꎬ基于曲线相似度判断对训练样本进行优化ꎮ

具体步骤为:计算各曲线的斜率及其标准差ꎬ选取与

当前曲线斜率的标准差最接近的 ５ 条曲线作为 ＲＢＦ
神经网络的训练样本[２９]ꎮ

表 １　 ２０００ 年至 ２０１８ 年玉米长势划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｇｒｏｗｔｈ ｖｉｇｏｒ ｆｒｏｍ ２０００ ｔｏ ２０１８

年份
玉米 ＥＶＩ 值及长势等级

０６￣１８ ０６￣２６ ０７￣０４ ０７￣１２ ０７￣２０ ０７￣２８ ０８￣０５ ０８￣１３ ０８￣２１ ０８￣２９

２０００ 年 ０.２０７(１) ０.２７５(２) ０.３８６(３) ０.４３３(１) ０.４９７(１) ０.５７６(１) ０.５６９(１) ０.５３２(１) ０.５１０(１) ０.４６５(１)

２００１ 年 ０.２０１(１) ０.２４６(１) ０.３１７(１) ０.４１７(１) ０.４９６(１) ０.６３２(３) ０.５５４(１) ０.５５２(２) ０.５２０(１) ０.５０６(３)

２００２ 年 ０.２６４(３) ０.３３１(３) ０.４３４(３) ０.５３０(３) ０.６２９(４) ０.６４９(４) ０.６０９(３) ０.５９９(４) ０.５４５(３) ０.５０４(３)

２００３ 年 ０.２１５(１) ０.３８０(４) ０.４３２(３) ０.４７５(２) ０.５３８(２) ０.６１６(３) ０.６４０(４) ０.５７５(３) ０.５５８(３) ０.５７３(５)

２００４ 年 ０.２５１(３) ０.２９１(３) ０.３７２(２) ０.５４０(３) ０.５８３(３) ０.６７９(５) ０.６１６(３) ０.５６０(３) ０.５２７(２) ０.４８８(３)

２００５ 年 ０.２７７(４) ０.３４６(３) ０.４５９(３) ０.６２６(５) ０.６１７(４) ０.６１５(３) ０.６９１(５) ０.６０９(４) ０.５５９(３) ０.５１５(３)

２００６ 年 ０.２０７(１) ０.２４８(１) ０.３０５(１) ０.４７５(２) ０.５３０(２) ０.５７１(１) ０.６８３(５) ０.５６６(３) ０.５５１(３) ０.５２３(４)

２００７ 年 ０.２４９(３) ０.３４１(３) ０.４７１(４) ０.５８６(４) ０.６０１(３) ０.６１５(３) ０.６３４(４) ０.５６４(３) ０.５６８(４) ０.５３４(４)

２００８ 年 ０.２４７(３) ０.２８８(３) ０.５３０(４) ０.５６９(４) ０.６９８(５) ０.６２８(３) ０.６９８(５) ０.５５５(２) ０.５６２(４) ０.４４７(１)

２００９ 年 ０.２０３(１) ０.２１７(１) ０.３７８(２) ０.５１９(３) ０.５９２(３) ０.６３０(３) ０.５９５(３) ０.６００(４) ０.５４９(３) ０.５２４(４)

２０１０ 年 ０.２８７(４) ０.２８２(２) ０.４９１(４) ０.５５１(３) ０.６７３(５) ０.６１１(３) ０.５７７(２) ０.５８６(３) ０.６００(５) ０.５３４(４)

２０１１ 年 ０.２６０(３) ０.３４２(３) ０.４２４(３) ０.５９１(４) ０.６５５(４) ０.６９９(５) ０.６４８(５) ０.６１５(５) ０.５６７(４) ０.５２９(４)

２０１２ 年 ０.３０２(５) ０.３９３(４) ０.５６８(５) ０.６２０(４) ０.５８８(３) ０.７１２(５) ０.５９２(３) ０.６２３(５) ０.５８４(５) ０.５１１(３)

２０１３ 年 ０.３３８(５) ０.４４４(５) ０.５２７(４) ０.６７１(５) ０.６６５(４) ０.６７１(５) ０.６７６(５) ０.６３６(５) ０.５９３(５) ０.５３３(４)

２０１４ 年 ０.３４９(５) ０.４６３(５) ０.５３８(４) ０.６１２(４) ０.６７９(５) ０.６３１(３) ０.５８１(２) ０.５６７(３) ０.５２０(１) ０.４９５(３)

２０１５ 年 ０.２９７(４) ０.４４１(５) ０.５２７(４) ０.５５８(４) ０.６９６(５) ０.６２９(３) ０.６２８(４) ０.５８４(３) ０.５４０(３) ０.４９１(３)

２０１６ 年 ０.２９２(４) ０.４１７(４) ０.５２９(４) ０.６１８(４) ０.６３５(４) ０.６５５(４) ０.６２６(４) ０.５９０(４) ０.５４６(３) ０.５９２(５)

２０１７ 年 ０.３２９(５) ０.４９３(５) ０.５６８(５) ０.６０９(４) ０.６２８(４) ０.６２７(３) ０.６２０(３) ０.６２４(５) ０.６５３(５) ０.５５２(４)

２０１８ 年 ０.３０５(５) ０.４９９(５) ０.５３１(４) ０.５６１(４) ０.６２７(４) ０.６１９(３) ０.６３３(４) ０.６１１(４) ０.５７６(４) ０.５８２(５)
括号内数值为长势等级ꎮ

　 　 将优化后训练样本输入时间段的 ＥＶＩ 值乘以一

定倍数(本试验中采用的倍数是 １０)ꎬ以此增强输入

参数的差异性ꎮ ＲＢＦ 神经网络模型输出参数为输

入参数经过隐含层的线性求和ꎬ所以为增强模型的

合理性ꎬ本试验将待预测时间段的 ＥＶＩ 值乘以 １００
后作为网络的输出参数ꎬ训练得到 ＥＶＩ￣ＲＢＦ 模型ꎮ
利用训练后的模型完成 ＥＶＩ 预测ꎮ 本研究对 ２０１８
年 ６ 月 １８ 日至 ８ 月 ２９ 日(该时间段包含玉米主要

生长阶段ꎬ并且可以保证网络的输入样本维度充

足)的 ＥＶＩ 值进行预测ꎮ
　 　 预测误差＝(预测值－实测值) /实测值

表 ２ 显示ꎬＥＶＩ 值预测的整体精度在 ９０􀆰 ０％以

上ꎬ足以指导实际的农业活动ꎬ这充分表明了利用

ＲＢＦ 神经网络进行 ＥＶＩ 值预测的可行性ꎮ 同时ꎬ可以

考虑将预测值放入历史数据库ꎬ与同期 ＥＶＩ 值进行对

比ꎬ并进行长势划分ꎬ以此来预测作物长势ꎮ

表 ２　 ２０１８ 年玉米增强型植被指数(ＥＶＩ)值预测结果

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

(ＥＶＩ) ｉｎ ２０１８

日期(月￣日) ＥＶＩ 实测值 ＥＶＩ 预测值 预测误差

０６￣１８ ３０.５２５ ３３.１６４ ０.０８６

０６￣２６ ４９.８６１ ４８.４８２ －０.０２８

０７￣０４ ５３.０７４ ５４.９４５ ０.０３５

０７￣１２ ５６.０８２ ６０.９６５ ０.０８７

０７￣２０ ６２.７３０ ６４.０８８ ０.０２２

０７￣２８ ６１.８９１ ５９.５１４ －０.０３８

０８￣０５ ６３.２６４ ６１.０８０ －０.０３５

０８￣１３ ６１.１１７ ５８.０８６ －０.０５０

０８￣２１ ５７.５６５ ５４.１２８ －０.０６０

０８￣２９ ５８.１５０ ６１.６０１ ０.０５９
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２.２.２　 产量￣ＲＢＦ 模型 　 ＥＶＩ 平均值与对应年份的

粮食产量具有较高的相关性ꎬ这表明作物长势在一

定程度上反映了粮食产量[２７]ꎬ故分别选取玉米主要

生长期(５ 月 １７ 日至 ９ 月 ２２ 日)的 ＥＶＩ 均值、最大

值、累计值与２０００－２０１５ 年的玉米年均产量建立线

性回归模型ꎮ
　 　 利用建立的模型预测 ２０１６ 年玉米产量ꎬ结果(表
３)显示ꎬ各模型的玉米产量预测结果均存在较大误

差ꎬＥＶＩ 均值模型和 ＥＶＩ 累计值模型的预测误差为

１３􀆰 １％ꎬＥＶＩ 最大值模型的预测误差为 ２４􀆰 ３％ꎮ

表 ３　 基于线性回归模型的玉米产量预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ ｂｙ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型　 　 产量实测值
(ｋｇ / ｈｍ２)

产量预测值
(ｋｇ / ｈｍ２) 预测误差

ＥＶＩ 均值模型 １０ ７６３.０００ ９ ３５１.９２１ －０.１３１
ＥＶＩ 最大值模型 １０ ７６３.０００ ８ １４７.２４５ －０.２４３
ＥＶＩ 累计值模型 １０ ７６３.０００ ９ ３５１.９３３ －０.１３１

　 　 图 ５ 显示ꎬ在玉米产量预测中ꎬ单个植被指数值

与产量的相关度不高ꎬＥＶＩ 均值和 ＥＶＩ 累计值模型

的 Ｒ２仅为 ０􀆰 ３１ꎬＥＶＩ 最大值模型的 Ｒ２为 ０􀆰 ２９ꎮ

图 ５　 植被指数与玉米产量的回归模型

Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ

　 　 上述研究结果表明ꎬ单一植被指数￣产量的线性
回归模型的预测精度较低ꎬ故本研究引入了径向基
神经网络ꎬ选取２０００－２０１５ 年的 ５ 月 １７ 日到 ８ 月 １３
日各阶段 ＥＶＩ 值作为 ＲＢＦ 神经网络的输入参数(将
ＥＶＩ 值乘以 １０ꎬ增强输入样本差异性)ꎬ市辖县的年
均玉米产量作为输出参数ꎬ训练得到产量￣ＲＢＦ 模
型ꎬ预测 ２０１６ 年的玉米产量为１０ ６１６􀆰 １７３ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ
预测精度为 ９８􀆰 ６％ꎬ优于线性回归模型ꎮ
　 　 相较于玉米 ＥＶＩ 的均值、最大值、累计值ꎬＥＶＩ
时间序列更为直观地反映了玉米的生长过程ꎬ增强
了 ＥＶＩ 与产量之间的相关性ꎮ 通过分析历史数据库
发现预测精度的提高主要是由于 ２０１６ 年玉米的
ＥＶＩ 时间序列与 ２０１５ 年玉米的 ＥＶＩ 时间序列特别
相似所致ꎮ 表明只要数据库的历史数据足够丰富ꎬ
预测的精度就能够得到保障ꎮ

３　 结 论

本研究在玉米 ＥＶＩ 时间序列和产量统计数据的
基础上ꎬ实现了长势的过程监测、长势预测及产量预
测ꎮ 长势预测可结合农作物所属的生长期及苗情ꎬ
准确把握作物下一阶段的长势ꎬ提前指导农业生产
活动ꎮ 产量预测则可提前了解当年的农业情况ꎬ并
协助相关部门做出合理调控ꎮ

在本研究中ꎬ模型的建立仅仅使用了 ＥＶＩ 时间序
列ꎬ并未使用其他与玉米相关的植被指数或气象、积
温等辅助数据ꎮ 因此ꎬ后续研究工作可以探索如何将
ＥＶＩ 与其他辅助数据相结合ꎬ提高模型的预测精度和
稳定性ꎮ 同时ꎬ遥感图像易受云层等干扰因素的影
响ꎬ所以后续研究需开发有效的去云算法或高效的多
元遥感数据融合算法ꎬ进而提高遥感图像的精度ꎮ
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本研究模型的建立仅依赖于遥感图像和产量统
计数据ꎬ简单易行ꎬ高精度的预测也可为相关农业管
理部门提供可靠的农情信息ꎬ保障农业工作高效、有
序地展开ꎮ
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