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　 　 摘要:　 水稻是世界主要粮食作物ꎬ准确预测其产量对粮食安全和农业资源管理具有重要意义ꎮ 本研究采用

ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)作物模型和 ＭＯＤＩＳ 遥感数据ꎬ建立了遥感数据与作物模型结合的重庆市水稻估产模型ꎮ 主要结论如

下:使用水稻分期播种试验数据对模型中的作物参数进行校正ꎬ校正结果显示ꎬ模型对生育期的模拟误差低于 ５％ꎬ
地上总生物量(ＷＡＧＴ)和穗生物量(ＷＳＯ)模拟值与实测值之间的决定系数(Ｒ２)均超过 ０􀆰 ９７０ꎬ归一化均方根误差

(ｎＲＭＳＥ)低于 ２２.０％ꎬ提高了模型在重庆地区的适用性ꎻ通过多参数组合下的叶面积指数(ＬＡＩ)与水稻单产的回归

分析ꎬ建立了在最优结合日期(日序 １８２ꎬ７ 月 １ 日)下的 ＬＡＩ 与水稻单产的回归模型ꎬ据此完成对全市 ２０２３ 年水稻

单产估算ꎬ平均准确率达到 ８７％ꎬ总体效果较好ꎬ尤其是对重庆市西部、中部、东南部等水稻主产区的预测精度更

高ꎮ 研究结果证实ꎬ将作物模型与遥感数据相结合ꎬ能够有效提升区域农作物产量估算的精度ꎬ在作物的产量预测

领域展现出巨大的应用前景ꎮ
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｒｉｃｅꎻ ｃｒｏｐ ｍｏｄｅｌｓꎻ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎻ ｄａｔａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

　 　 水稻作为中国最重要的粮食作物之一ꎬ其播种

面积和总产量分别占中国粮食作物总播种面积、总
产量的 ２５％和 ３１％[１]ꎬ因此水稻在保障中国粮食安

全中占有极其重要的地位ꎮ 在全球气候变化、水资

源短缺、人口持续增长和农业灾害频发等多重挑战

下ꎬ获取区域尺度上时空连续的水稻生长动态和产

量估算信息可为指导农业生产、制定粮食政策提供

评估数据和科学依据ꎬ也可为明晰气候变化与农作

物之间的交互作用、制定合理的水资源分配策略等

提供重要的数据支撑[２]ꎮ
遥感技术和作物模型是开展区域农作物估产的

前沿手段ꎬ已有众多学者针对 ２ 种手段分别开展区

域尺度的农作物估产研究[３￣８]ꎮ 作物模型是在单点

尺度上基于作物光合、呼吸、蒸腾等机理过程的动态

生长模型ꎬ能对作物生长及其与环境的相互影响进

行定量描述[９￣１０]ꎬ但在区域应用上ꎬ获取大面积的作

物模型输入参数较为困难ꎬ难以准确表达区域尺度

下农作物生长过程的空间差异[１１]ꎮ 遥感技术能提

供大面积同步的周期性观测ꎬ但易受阴雨等不良天

气的影响ꎬ存在一定的不确定性ꎬ且不具有机理

性[１２]ꎮ 如何有机结合两者的优势对区域尺度下时

空连续、准确的农作物生长过程监测和单产估算具

有重要意义ꎮ 近年来ꎬ遥感数据与作物模型结合的

产量预测研究成为热点[１３￣１８]ꎮ Ｌｕ 等[１９] 构建了一种

作物模型和遥感数据相结合的深度学习方法ꎬ对水

稻产量进行估算ꎬ成功提高了水稻产量预测的准确

性ꎻ邢会敏等[２０] 对冬小麦冠层覆盖度、地上生物量

和产量进行计算ꎬ使用模拟退火算法、复合型混合演

化算法和粒子群优化算法 ３ 种同化算法进行

ＡｑｕａＣｒｏｐ 作物模型与农业遥感的同化耦合ꎬ对比发

现ꎬ３ 种同化算法均能有效模拟冬小麦的冠层覆盖

度、地上生物量和产量ꎬ其中ꎬ复合型混合演化算法

无论在运算效率还是同化结果的精度上均优于粒子

群优化算法和模拟退火算法ꎮ 然而ꎬ这类研究对作

物模型的模拟精度和遥感的监测精度有较高的依赖

性ꎬ作物模型、遥感反演的不确定性以及数据融合的

方法对结果的影响较大ꎬ不同地区生产条件和管理

措施的差异对结果也有较大影响[２１￣２４]ꎬ因此如何增

强遥感数据和作物模型的区域适用性ꎬ还需进一步

研究ꎮ
重庆地区作为丘陵山地水稻种植的主产区之

一ꎬ其复杂的地理环境为遥感研究带来了不确定性ꎬ
为解决这一难题ꎬ发展适用于复杂地形的遥感和作

物模型结合方法显得尤为重要[２５]ꎮ ＯＲＹＺＡ 系列模

型是由国际水稻研究所( Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｒｉｃｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬＩＲＲＩ)开发的基于水稻生长过程的作物模

型ꎬ基于输入的气象数据、田间管理数据以及作物参

数ꎬ该模型可以模拟水稻生长、发育过程以及最终单

产水平ꎬ其模拟效果在不同地区和多种田间管理措

施下得到了大量的检验和应用分析[２６]ꎬ在水稻生长

发育及水稻叶面积等方面的模拟与预测具有较高的

准确性[２７]ꎮ ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型是 ＯＲＹＺＡ２０００ 模型

的更新版本ꎬ在 ＯＲＹＺＡ２０００ 模型的基础上提升了

干旱、氮肥不足和不同灌溉措施对水稻生长影响的

定量评估ꎮ 因此ꎬ本研究拟选取 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型ꎬ
以重庆市水稻种植区为研究对象ꎬ结合水稻田间试

验ꎬ开展重庆地区不同气候条件和生产管理条件下

的遥感数据与作物模型结合的水稻产量预测研究ꎬ
提高作物模型与遥感数据在重庆地区的应用能力ꎬ
以期为该地区的水稻产量预测提供技术支撑ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况　
重庆市位于中国西南部ꎬ长江上游ꎬ青藏高原与

长江中下游平原的过渡地带ꎮ 全市地貌以中山、低
山(占全市总面积的 ７５􀆰 ９％)和丘陵(占全市总面积

的 １７􀆰 ０％)为主ꎬ地貌类型组合特征和分布具有明

显的区域差异ꎬ山峦叠翠ꎬ气候温和ꎬ山地平均海拔

１ ２００ ｍꎬ无严寒ꎬ春季气温回暖早ꎮ 研究区域如图 １
所示ꎮ
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１.２　 试验数据

１.２.１　 作物模型所需数据　 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型运行需

要气象数据、土壤参数、作物参数、管理数据等ꎮ
ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型参数校正所使用田间试验数据来源

于江津现代农业气象试验站２０２０－２０２２ 年的分期播

种试验ꎬ试验种植品种为宜香优 ２１１５ꎬ它是重庆市水

稻代表品种ꎮ 试验共设置 ４ 个播期ꎬ分别为 ２ 月 ２０
日、３ 月 ２ 日、３ 月 １２ 日和 ３ 月 ２２ 日ꎬ在水稻种植过程

中观测水稻的生育期、生物量干重、生物量鲜重和单

产等ꎮ 模型校正中使用的观测数据包括水稻种植田

间管理信息(如施肥量、种植密度等)和水稻播种、移
栽、孕穗、成熟的日期ꎬ以及不同生长阶段的叶面积指

数(ＬＡＩ)、叶干重、茎秆干重、穗干重和地上总干重ꎻ模
型校正所需的气象数据为江津区气象台站观测的

２０２０－２０２２ 年逐日气象观测数据ꎬ包括最高气温、最
低气温、日照时数、降水量、相对湿度和风速ꎻ为进一

步构建估产模型ꎬ本研究用校正后的作物模型模拟结

果代替实测数据ꎬ开展大量的作物模型模拟ꎬ共使用

了重庆市 １０ 个气象站点２０１３－２０２３ 年的逐日气象数

据、重庆市水稻种植管理数据等ꎮ

审图号:渝 Ｓ(２０２３)００３ 号ꎮ 底图边界无修改ꎮ
图 １　 重庆市区县分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ａｎｄ ｃｏｕｎｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ

１.２.２　 遥感数据

１.２.２.１　 水稻识别使用数据　 本研究使用的遥感数

据源为通过美国宇航局研制的中分辨率成像光谱仪

(ＭＯＤＩＳ)获取的地表反射率产品 ＭＯＤ０９Ａ１ꎬ空间

分辨率为 ５００ ｍꎬ可提供可见光至短波红外共 ７ 个

波段的地表反射率信息ꎬ共获取了 ２０２３ 年覆盖重庆

市的 ４６ 景影像ꎬ并基于重庆市矢量边界进行空间范

围裁剪ꎬ得到水稻空间分布信息提取的输入数据ꎮ
１.２.２.２　 ＬＡＩ 数据产品　 本研究使用了美国宇航局

研制的中分辨率成像光谱仪(ＭＯＤＩＳ)获取的 ＬＡＩ 数
据产品 ＭＣＤ１５Ａ３Ｈꎬ空间分辨率为 ５００ ｍꎬ共获取了

２０２３ 年覆盖重庆市的 ９２ 景影像ꎬ并基于重庆市矢

量边界进行空间范围裁剪ꎮ
１.３　 研究方法

１.３.１　 作物模型参数校正方法　 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型

中的绝大多数参数都是通过大量试验所得ꎬ具有普

适性ꎮ 但有一部分参数需要根据当地实测数据来调

整ꎬ这些参数可分为两部分:(１)水稻发育速率参
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数ꎬ包括基本营养阶段发育速率、光敏感阶段发育速

率、穗形成阶段发育速率和籽粒灌浆阶段发育速率ꎻ
(２)水稻生长参数ꎬ包括比叶面积、干物质分配系

数、叶片相对生长速率、叶片死亡速率、茎同化物转

移系数及最大穗粒重等ꎮ 本研究使用 ２０２０ － ２０２２
年第 ２ 个和第 ３ 个播期(即 ３ 月 ２ 日、３ 月 １２ 日)的
水稻观测数据和气象数据作为 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型作

物参数的校正数据ꎬ第 １ 个和第 ４ 个播期(即 ２ 月

２０ 日、３ 月 ２２ 日)的水稻观测数据作为验证数据ꎮ
水稻发育速率参数通过作物模 型 自 带 的

ＤＲＡＴＥＳ 模块确定ꎬ共计得到 ６ 组(２０２０－２０２２ 年共

３ 年ꎬ每年 ２ 个播期)参数ꎬ取其平均值作为最终参

数ꎻ本研究使用的水稻生长参数由作物模型自带的

ＡｕｔｏＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎ(ｖ２.１)模块确定ꎬ该模块根据实测数

据对作物参数进行校正ꎮ 每个参数的取值范围为其

默认值上下浮动 ３０％后的范围(如穗生长因子默认

值为６４ ９００ꎬ则其参数优化的取值范围为４５ ４３０至
８４ ３７０)ꎬ当某一参数组合下模拟的穗生物量和地上

总生物量与实测结果误差[以归一化均方根误差

(ｎＲＭＳＥ)和决定系数(Ｒ２)衡量]最小时ꎬ则该参数

组合为最优参数组合ꎮ 以上参数校正共使用 ３ 年 ２
个播期的观测数据ꎬ其中观测数据包括水稻地上总

生物量和穗生物量的数据ꎬ地上总生物量全生育期

测量 ７ 次ꎬ穗生物量测量 ３ 次ꎬ共计 ６０ 个观测数据ꎮ
１.３.２　 重庆市水稻空间分布信息提取方法 　 开展

重庆市水稻遥感长势监测和估产的重要前提是获取

重庆市水稻种植的空间分布信息ꎮ 本研究基于美国

宇航局发射的中分辨率成像光谱仪(ＭＯＤＩＳ)获取

地表反射率信息ꎬ参考 Ｘｉａｏ 等[２８] 提出的水稻遥感

识别方法ꎬ提取重庆市水稻空间分布信息ꎮ
１.３.２.１　 计算用于水稻空间分布信息提取的遥感指

数　 所需遥感指数包括归一化植被指数(ＮＤＶＩ)、增
强型植被指数(ＥＶＩ)和地表水分指数(ＬＳＷＩ)ꎮ 其中

ＮＤＶＩ 和 ＥＶＩ 与地表覆盖的植被信息相关性较高ꎬ而
ＬＳＷＩ 与植被含水量或地表水分覆盖信息相关性较

高ꎬ３ 种遥感指数的计算公式如下:

ＮＤＶＩ＝ＮＩＲ
－Ｒ

ＮＩＲ＋Ｒ
(１)

ＥＶＩ＝ ２.５× ＮＩＲ－Ｒ
ＮＩＲ＋６.０Ｒ－７.５Ｂ＋１.０

(２)

ＬＳＷＩ＝ＮＩＲ
－ＳＷＩＲ

ＮＩＲ＋ＳＷＩＲ
(３)

式中ꎬＲ、Ｂ、ＮＩＲ 和 ＳＷＩＲ 分别代表红光波段、蓝
光波段、近红外波段和短波红外波段的反射率ꎮ
１.３.２.２　 水稻淹水信息提取　 水稻种植过程中的灌

水过程是水稻区别于其他作物的重要特征ꎬ而识别

水稻淹水信息也是水稻遥感识别的关键过程ꎮ 本研

究参考 Ｘｉａｏ 等[２８]基于 ＭＯＤＩＳ 遥感影像提出的规则

识别水稻淹水信息的提取方法ꎬ即当水稻移栽期间

满足公式(４)的条件时该像元被判定为淹水像元ꎮ

淹水像元＝
ＬＳＷＩ＋０.０５≥ＥＶＩ
ＬＳＷＩ＋０.０５≥ＮＤＶＩ{ (４)

１.３.２.３　 水稻识别及后处理　 针对每个 ＭＯＤＩＳ 像

元ꎬ对水稻移栽期前后 ３０ ｄ 的 ＭＯＤＩＳ 时序数据识

别淹水信息ꎬ当淹水信息数量大于 １ 时ꎬ则认为该像

元为潜在的水稻像元ꎮ 随后ꎬ对识别结果进行后处

理ꎬ将永久水体、自然植被、陡坡等背景剔除ꎬ具体规

则如下:
①永久水体:将 ＮＤＶＩ 小于 ０. １ 且 ＮＤＶＩ 小于

ＬＳＷＩ 的像元划分为地表覆水ꎬ而一年中地表覆水时

间超过 ８０ ｄ(即某像元在 ＭＯＤＩＳ 时间序列上存在

１０ 次以上被认为覆水的情况)ꎬ则被认为是永久水

体ꎮ
②自然植被:当某像元一年中 ＮＤＶＩ 高于 ０.７ 的

时间超过 １６０ ｄ(即在 ＭＯＤＩＳ 时间序列上存在 ２０ 次

以上 ＮＤＶＩ 大于 ０.７ 的情况)ꎬ则被认为是常绿森林ꎻ
当某像元不存在 ＬＳＷＩ 小于 ０.１５ 的情况时ꎬ则被认

为是常绿灌木ꎮ
③陡坡:当某地坡度大于 ２°时则认为该地区坡

度较陡ꎬ不适合水稻种植ꎮ 坡度由距离￣多普勒地形

校正方法和航天飞机雷达地形测量任务(ＳＴＲＭ)的
９０ ｍ 数字高程模型(ＤＥＭ)产品进行坡度分析得到ꎮ
１.３.３　 结合遥感数据和作物模型的水稻估产方法

构建　 本研究在参考以往研究的基础上ꎬ构建了一

种耦合作物模型与遥感观测的水稻单产估算方法ꎬ
降低了区域尺度下开展农作物估产的难度以及对实

测数据的依赖性ꎮ
１.３.３.１　 水稻生长模拟及单产预测模型构建　 在以

往的研究中ꎬ学者将特定时期的遥感植被指数或

ＬＡＩ 数据与单产进行关联ꎬ以用于农作物估产ꎬ并取

得了较高的精度[２９]ꎬ但特定时期的选择、地面观测

以及单产数据的获取难度较大ꎬ而在缺乏观测数据

的条件下如何准确预测作物单产是个难题ꎮ 针对这

个问题ꎬ本研究在参考以往研究结果[３０] 的基础上ꎬ
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以 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)作物模型模拟结果代替实测数据ꎬ
比较研究区内的气象、作物管理的差异ꎬ设置不同的

气象条件、作物管理的参数组合(表 １)ꎬ开展大量的

作物模型模拟ꎬ以代表真实情况下的水稻生长状况ꎮ
然后在此基础上ꎬ以日为单位ꎬ探究在多种参数组合

下ꎬ模型模拟的逐日 ＬＡＩ 与单产之间的关系ꎬ并基于

两者相关性[使用决定系数(Ｒ２)表示]最高的日期

构建线性回归模型ꎬ以用于水稻单产预测ꎮ
１.３.３.２　 单产预测　 基于 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型模拟和

回归分析的结果ꎬ得到最优回归日期(即 ＬＡＩ 与单产

相关性最高的日期)ꎬ将该日期对应的回归模型应

用于对应日期的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 数据上ꎬ得到最终的水

稻单产预测值ꎮ 由于模型模拟的 ＬＡＩ 与 ＭＯＤＩＳ 影

像反演的 ＬＡＩ 可能存在数值范围的差异ꎬ因此在应

用回归模型前对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 的数值进行缩放ꎬ缩放

系数( ｒａｔｉｏ)如下:

　 　 ｒａｔｉｏ＝
􀰑ｄａｔｅ(ＬＡＩｍｏｄｅｌ) / ｎｍｏｄｅｌ

􀰑ｄａｔｅ(ＬＡＩＭＯＤＩＳ) / ｎＭＯＤＩＳ
(５)

其中ꎬＬＡＩｍｏｄｅｌ表示作物模型模拟的叶面积指数ꎬ
ＬＡＩＭＯＤＩＳ表示 ＭＯＤＩＳ 遥感影像反演的叶面积指数ꎻ
ｄａｔｅ( )表示获取特定日期的叶面积指数ꎻΣ 表示对

所有模拟结果或像元进行求和ꎻｎｍｏｄｅｌ和 ｎＭＯＤＩＳ分别表

示模型模拟的叶面积指数结果的数量和水稻像元

数ꎮ

表 １　 用于 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型模拟的参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ＯＲＹＺＡ(Ｖ３) ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

参数　 　 　 　 　 数值　 　 　 　 注释　 　 　 　 　

年份 ２０１３－２０２３ 针对不同年份使用对应的气象数据

站点 开州点、垫江点、梁平点、万州点、永川点、合川点、江津点、
南川点、丰都点、酉阳点

所有站点附近均有水稻种植

播期 日序 ６１~１００ 共设置 ４０ 个播期

苗床期(ｄ) ２４~５１ 水稻出苗至移栽期之间的时间ꎬ共设置 ２８ 个时长

每穴株数(株) ２、３、５

种植密度(穴ꎬ１ ｍ２) １１、１２、３３

　 　 本研究的技术路线见图 ２ꎮ

ＮＤＶＩ 为归一化植被指数ꎬＥＶＩ 为增强型植被指数ꎬＬＳＷＩ 为地表

水分指数ꎬＬＡＩ 为叶面积指数ꎮ
图 ２　 本研究的技术路线

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏａｄｍａｐ

２　 结果与分析

２.１　 水稻空间分布信息提取结果

水稻空间分布信息提取结果如图 ３ 所示ꎬ水稻

总体上主要分布于重庆市西部和中部ꎬ其中水稻种

植面积较广的区(县)包括合川区、江津区、永川区、
涪陵区、荣昌区、大足区、潼南区、铜梁区、南川区、垫
江县、梁平区、忠县、酉阳土家族苗族自治县、秀山土

家族苗族自治县等ꎬ空间分布结果与实际情况基本

一致ꎮ
２.２　 作物模型校正结果

由 ＤＲＡＴＥＳ 程序获取的水稻发育速率参数见

表 ２ꎬ总体上水稻生育期模拟结果与实测日期之间

的误差小于 ５％ꎬ符合模拟应用的需求ꎮ
　 　 由 ＡｕｔｏＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎ(ｖ２.１)模块获取了水稻作物

参数ꎬ图 ４ 是 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型的模拟结果与观测

数据之间的差异ꎮ 总体上ꎬ模型模拟的水稻生物量

与实测结果之间吻合度较高ꎬ与实际的水稻干物质

积累和分配过程较为一致ꎬ说明参数校正后 ＯＲＹＺＡ

７９８毕　 淼等:基于遥感数据与作物模型结合的重庆市水稻估产方法



(Ｖ３)能够较好地描述研究区水稻生长的过程ꎮ 进

一步开展定量分析ꎬ结果显示ꎬ不同年份和不同播期

下ꎬＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型模拟的地上总生物量(ＷＡＧＴ)
和穗生物量(ＷＳＯ)与实测值之间的 Ｒ２均在 ０􀆰 ９７０
以上ꎬ归一化均方根误差(ｎＲＭＳＥ)低于 ２２􀆰 ０％(表
３)ꎮ 其中 ＷＡＧＴ 的模拟值与实测值之间的 Ｒ２ 为

０􀆰 ９８１~０􀆰 ９９６ꎬ均值为 ０􀆰 ９８９ꎬ其 ｎＲＭＳＥ 为８􀆰 ６％~

２１􀆰 ６％ꎬ均值为 １３􀆰 ７％ꎻＷＳＯ 的模拟值与实测值之

间的 Ｒ２为０􀆰 ９７１~０􀆰 ９９９ꎬ均值为 ０􀆰 ９８８ꎬ其 ｎＲＭＳＥ 为

６􀆰 １％~１６􀆰 ２％ꎬ均值为 １０􀆰 ０％(表 ３、图 ５ ~ 图 ７)ꎮ
以上结果表明ꎬ经过参数校正后的 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模

型可以较好地模拟水稻生长和单产的形成过程ꎬ使
用该参数模拟重庆市水稻生长状态和单产的结果可

信度较高ꎮ

审图号:渝 Ｓ(２０２３)００３ 号ꎮ 底图边界无修改ꎮ
图 ３　 重庆市水稻空间分布图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｃｅ ｉｎ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ

表 ２　 由定标程序获取的水稻发育速率参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｉｃｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｒａｔｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａ￣
ｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ

参数 定义　 　 　 取值
(℃ / ｄ)

ＤＶＲＪ 基本营养阶段发育速率 ０.０００ ５９８ ５２

ＤＶＲＩ 光敏感阶段发育速率 ０.０００ ６８８ ０５

ＤＶＲＰ 穗形成阶段发育速率 ０.０００ ６７６ ２６

ＤＶＲＲ 籽粒灌浆阶段发育速率 ０.００１ ５７５ ４８

２.３　 最优结合日期的确定

经过对模型模拟的多参数组合下的 ＬＡＩ 与单产

的回归分析ꎬ得到了不同日序下 ＬＡＩ 与水稻单产之

间相关性的分布图(图 ８)ꎮ 总体上ꎬ两者之间的相

关性随日序变化呈现先升高后降低的趋势ꎬ其中相

关性最高的日序为 １８２(７ 月 １ 日)ꎬ为水稻孕穗期ꎬ
其 Ｒ２达到 ０.３３ꎬ而在水稻分蘖期和成熟期也有相对

较高的相关性ꎮ 基于第 １８２ ｄ 的模拟 ＬＡＩ 和模拟单

产构建回归模型(图 ９)ꎬ模型可以表示为:
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ａ:２０２０ 年播期 １(２ 月 ２０ 日)ꎻｂ:２０２０ 年播期 ４(３ 月 ２２ 日)ꎻｃ:２０２１ 年播期 １(２ 月 ２０ 日)ꎻｄ:２０２１ 年播期 ４(３ 月 ２２ 日)ꎻｅ:２０２２ 年播期 １(２
月 ２０ 日)ꎻｆ:２０２２ 年播期 ４(３ 月 ２２ 日)ꎮ

图 ４　 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型模拟结果与实测结果对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＯＲＹＺＡ(Ｖ３) ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ３　 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型模拟的生物量与实测值一致性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｉｏｍａｓｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)

ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ

参数　 　 　
地上总生物量

Ｒ２ ｎＲＭＳＥ(％)

穗生物量

Ｒ２ ｎＲＭＳＥ(％)

２０２０ 年播期 １ ０.９８７ １６.３ ０.９７１ １６.２

２０２０ 年播期 ４ ０.９８１ １６.１ ０.９８１ １１.１

２０２１ 年播期 １ ０.９８９ ９.７ ０.９９１ ８.４

２０２１ 年播期 ４ ０.９９０ ２１.６ ０.９９９ １０.９

２０２２ 年播期 １ ０.９９６ ８.６ ０.９９３ ７.３

２０２２ 年播期 ４ ０.９９１ ９.７ ０.９９６ ６.１

均值 ０.９８９ １３.７ ０.９８８ １０.０

Ｒ２:决定系数ꎻｎＲＭＳＥ:归一化均方根误差ꎮ ２０２０ 年播期 １ 为 ２ 月 ２０
日ꎬ播期 ４ 为 ３ 月 ２２ 日ꎻ２０２１ 年播期 １ 为 ２ 月 ２０ 日ꎬ播期 ４ 为 ３ 月
２２ 日ꎻ２０２２ 年播期 １ 为 ２ 月 ２０ 日ꎬ播期 ４ 为 ３ 月 ２２ 日ꎮ

　 　 Ｙｉｅｌｄ＝ ６ ２２５.１９３ ８＋１ ４１０.７８６ ４×ＬＡＩ１８２ (６)
其中 Ｙｉｅｌｄ 表示水稻单产(单位 ｋｇ / ｈｍ２)ꎬＬＡＩ１８２

为日序 １８２(７ 月 １ 日)的 ＬＡＩꎮ
２.４　 水稻单产估算精度

根据前文建立的回归模型ꎬ选取 ２０２３ 年观测

日期与最优结合日期(日序 １８２)最为接近的 ＭＯ￣
ＤＩＳ ＬＡＩ 影像ꎬ并设置缩放系数为 ０. ８ꎬ最终得到

２０２３ 年重庆市水稻单产估算结果(图 １０)ꎮ 整体

来看ꎬ全市水稻单产估算平均准确率达到了 ８７％ꎬ
模拟效果较好ꎬ尤其是在重庆市西部、中部、东南

部等水稻主产区ꎬ估算结果更加精确ꎻ东北部的部

分区域水稻单产反演结果与实际情况存在一定偏

差(图 １１)ꎬ可能是因为受到 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品精度

的影响ꎮ 此外ꎬ东北部气候特征与其余地区相比
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存在较大差异ꎬ进一步影响了估产模型的准确性ꎮ
为了进一步提升遥感和作物模型结合的估产精细

化水平ꎬ在未来的研究中需要结合更高分辨率的

遥感数据和更准确的地面实测 ＬＡＩ 数据ꎬ实现更精

确的水稻单产估算ꎮ

ａ:播期 １(２ 月 ２０ 日)地上总生物量ꎻｂ:播期 １(２ 月 ２０ 日)穗生物量ꎻｃ:播期 ４(３ 月 ２２ 日)地上总生物量ꎻｄ:播期 ４(３ 月 ２２ 日)穗生物量ꎮ
图 ５　 ２０２０ 年 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型模拟结果与实测结果一致性对比

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＯＲＹＺＡ(Ｖ３) ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ２０２０

ａ:播期 １(２ 月 ２０ 日)地上总生物量ꎻｂ:播期 １(２ 月 ２０ 日)穗生物量ꎻｃ:播期 ４(３ 月 ２２ 日)地上总生物量ꎻｄ:播期 ４(３ 月 ２２ 日)穗生物量ꎮ
图 ６　 ２０２１ 年 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型模拟结果与实测结果一致性对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＯＲＹＺＡ(Ｖ３) ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ２０２１
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ａ:播期 １(２ 月 ２０ 日)地上总生物量ꎻｂ:播期 １(２ 月 ２０ 日)穗生物量ꎻｃ:播期 ４(３ 月 ２２ 日)地上总生物量ꎻｄ:播期 ４(３ 月 ２２ 日)穗生物量ꎮ
图 ７　 ２０２２ 年 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)模型模拟结果与实测结果一致性对比

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＯＲＹＺＡ(Ｖ３) ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ２０２２

图 ８　 不同日序下模型模拟叶面积指数(ＬＡＩ)与单产之间的相

关性

Ｆｉｇ.８ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ( ＬＡＩ)
ａｎｄ ｙｉｅｌｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

３　 讨 论

本研究探究了一种结合 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)水稻生长

模型和遥感数据的估产方法ꎬ该方法在准确性方面

表现出较高的潜力ꎬ然而遥感信息与作物模型均会

受到诸多因素的影响ꎬ比如作物模型的本地化应用

情况对大田试验数据具有较大的依赖性ꎬ调参算法

有待进一步优化ꎻ重庆地区多阴雨天气ꎬ而遥感数据

受阴雨等气候因素影响较大ꎬ给该地区水稻反演精

度的提高带来不利影响ꎬ加大了大面积水稻估产的

难度ꎮ

黑色斜线为建立的单产与 ＬＡＩ１８２(第 １８２ ｄ 的叶面积指数)的回

归模型ꎮ
图 ９　 ＬＡＩ１８２与水稻单产的关系

Ｆｉｇ.９　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＬＡＩ１８２ ａｎｄ ｒｉｃｅ ｙｉｅｌｄ

　 　 未来的研究还需从多个方面进一步深入:开展

大量的大田试验以得到适用性更强的作物模型参数

组合ꎬ结合不同作物模型的优势提高模型的本地化

应用能力ꎻ提高遥感数据的精度并加强对多个过程

变量(如叶面积指数、光合有效辐射、蒸散量等)结

合的研究ꎬ以增强遥感数据的应用效果ꎻ遥感信息和

作物模型的结合算法更是一大难点ꎬ在作物估产上

具有较大的应用潜力ꎬ有待深入研究ꎮ 随着近年来

对地观测技术的不断发展ꎬ农业生产对作物生长动

态监测的时空精细化需求日益迫切ꎮ 在此背景下ꎬ
多参数协同优化、多源数据融合、多模型结合已成为
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审图号:渝 Ｓ(２０２３)００３ 号ꎮ 底图边界无修改ꎮ
图 １０　 重庆市 ２０２３ 年估算水稻单产空间分布图

Ｆｉｇ.１０　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｉｃｅ ｙｉｅｌｄ ｐｅｒ ｕｎｉｔ ａｒｅａ ｉｎ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ｉｎ ２０２３

图 １１　 ２０２３ 年重庆市各区(县)水稻实际单产与预估单产的对比

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｉｃｅ ｙｉｅｌｄ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ ａｎｄ ｃｏｕｎｔｉｅｓ ｏｆ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ｉｎ ２０２３

深化作物模型与遥感结合研究的必然发展趋

势[３１￣３２]ꎮ

４　 结 论

本研究针对重庆地区ꎬ将 ＯＲＹＺＡ(Ｖ３)作物生

长模型与遥感数据相结合ꎬ建立了区域水稻估产模

型ꎬ主要结论如下:
(１)水稻生长信息提取ꎮ 基于 ＭＯＤＩＳ 数据完

成了重庆市水稻生长信息的提取ꎬ得到重庆市水稻

种植分布ꎬ结果显示ꎬ西部、中部、东南部为水稻主产

区ꎬ与实际情况基本一致ꎮ
(２)作物模型参数调整ꎮ 结合气象数据、分期
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播种试验数据ꎬ对作物模型的作物参数进行调整ꎬ使
其能模拟重庆地区的水稻生长发育过程ꎬ结果显示:
生育期模拟结果误差小于 ５％ꎻ地上总生物量的模

拟值与实测值之间的 Ｒ２ 为０􀆰 ９８１~ ０􀆰 ９９６ꎬ均值为

０􀆰 ９８８ꎬ其 ｎＲＭＳＥ 为８.６％~ ２１􀆰 ６％ꎬ均值为 １３􀆰 ７％ꎻ
穗生物量的模拟值与实测值之间的 Ｒ２ 为０􀆰 ９７１~
０􀆰 ９９９ꎬ均值为 ０􀆰 ９８８ꎬ其 ｎＲＭＳＥ 为６.１％~１６􀆰 ２％ꎬ均
值为 １０􀆰 ０％ꎬ模拟结果具有较高的可信度ꎮ

(３)建立作物模型与遥感数据结合的估产方

法ꎮ 利用优化后的作物模型ꎬ对模型多参数组合下

的 ＬＡＩ 与单产进行回归分析ꎬ建立了在最优结合日

期(日序 １８２)下的 ＬＡＩ 与水稻单产的回归模型ꎬ据
此完成全市 ２０２３ 年水稻单产估算ꎬ平均准确率达到

８７％ꎬ总体效果较好ꎬ尤其是对西部、中部、东南部等

水稻主产区水稻单产估算的精度较高ꎬ东北部部分

区域的水稻单产反演结果与实际情况存在一定差

异ꎮ

参考文献:

[１] 　 国家统计局. 中国统计年鉴[Ｍ]. 北京:中国统计出版社ꎬ
２０２２.

[２] 　 张　 强ꎬ张戈丽ꎬ朱道林ꎬ等. １９８０－２０１８ 年中国水稻生产变化

的时空格局[Ｊ] . 资源科学ꎬ２０２２ꎬ４４(１):６８７￣７００.
[３] 　 王鹏新ꎬ齐　 璇ꎬ李　 俐ꎬ等. 基于随机森林回归的玉米单产估

测[Ｊ] . 农业机械学报ꎬ２０１９ꎬ５０(７):２３７￣２４５.
[４] 　 吴炳方ꎬ张 　 淼ꎬ曾红伟ꎬ等. 全球农情遥感速报系统 ２０ 年

[Ｊ] . 遥感学报ꎬ ２０１９ꎬ２３(６):１０５３￣１０６３.
[５] 　 ＷＵ Ｂ Ｆꎬ ＭＡ Ｚ Ｈꎬ ＹＡＮ Ｎ Ｎ. Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｉｎ￣

ｄｉｃｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｄｒｏｕｇｈｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ[ Ｊ] . Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２０２０ꎬ２４４:１１１８１３.

[６] 　 ＬＩＵ Ｗ Ｈꎬ ＬＩ Ｚ Ｔꎬ ＬＩ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｅｘｃｅｓ￣
ｓｉｖｅ ｗｅｔｎｅｓｓ ｏｎ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ: ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｙｉｅｌｄｓ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｃｒｏｐ ｍｏｄｅｌｓ[ Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ
Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３２７:１０９２０５.

[７] 　 ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｔꎬ ＳＵＮ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｆ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒａｄｉａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｃｒｏｐ ｍｏｄｅｌｓ ａｍｐｌｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅ ｖａｒｉａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｏｎ ｍａｉｚｅ ａｎｄ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ[ Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３１８:１０８９１４.

[８] 　 ＣＨＥＮ Ｎꎬ ＬＩ Ｘ Ｙꎬ ＳＨＩ Ｈ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｂｉｏｄｅｇｒａｄ￣
ａｂｌｅ ｆｉｌｍ ｍｕｌｃｈｉｎｇ ｏｎ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄｓ ｉｎ Ｉｎｎｅｒ
Ｍｏｎｇｏｌｉａ[Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｗａｔｅｒ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ２０２３ꎬ２７５:１０７９９６.

[９] 　 ＪＩＮ Ｘ Ｌꎬ ＫＵＭＡＲ Ｌꎬ ＬＩ Ｚ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ
ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｏｎ￣
ｏｍｙꎬ２０１８ꎬ９２:１４１￣１５２.

[１０] ＹＵ Ｓ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｎ Ｙꎬ ＫＡＩＳＥＲ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｔｏ ａ ｃｒｏｐ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｇｒｏｗｔｈ ｐｒｅｄｉｃ￣

ｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｓｅｖｅｒｅ ｄｒｏｕｇｈｔ[ Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏ￣
ｇｙꎬ２０２１ꎬ３０３:１０８３６７.

[１１] 赵龙才ꎬ李粉玲ꎬ常庆瑞. 农作物遥感识别与单产估算研究综

述[Ｊ] . 农业机械学报ꎬ２０２３ꎬ５４(２):１￣１９.
[１２] 陈仲新ꎬ任建强ꎬ唐华俊ꎬ等. 农业遥感研究应用进展与展望

[Ｊ] . 遥感学报ꎬ２０１６ꎬ２０(５):７４８￣７６７.
[１３] ＤＯＲＩＧＯ Ｗ Ａꎬ ＺＵＲＩＴＡ￣ＭＩＬＬＡ Ｒꎬ ＤＥ ＷＩＴ Ａ Ｊ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅ￣

ｖｉｅｗ ｏｎ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｇｒｏｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ２００７ꎬ９(２):１６５￣
１９３.

[１４] ＬＩ Ｙꎬ ＺＨＯＵ Ｑ Ｇꎬ ＺＨＯＵ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ ｃｏｕｐｌｅｄ ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ￣ｃｒｏｐ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ ｉｎ ａｒｉｄ ｒｅｇｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ
２０１４ꎬ２９１:１５￣２７.

[１５] ＺＨＡＮＧ Ｌꎬ ＧＵＯ Ｃ Ｌꎬ ＺＨＡＯ Ｌ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ
ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＷｈｅａｔＧｒｏｗ ａｎｄ ＰＲＯＳＡＩＬ ｍｏｄｅｌｓ [ Ｊ] . Ｆｉｅｌｄ
Ｃｒｏｐｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１６ꎬ１９２:５５￣６６.

[１６] 钱凤魁ꎬ王化军ꎬ王祥国ꎬ等. 基于 ＷＯＦＯＳＴ 模型与遥感数据同

化的县级尺度玉米估产研究[Ｊ] . 沈阳农业大学学报ꎬ２０２４ꎬ５５
(２):１３８￣１５２.

[１７] ＷＡＮＧ Ｄꎬ ＳＴＲＵＩＫ Ｐ Ｃꎬ ＬＩＡＮＧ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ￣ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｍａｎ￣
ａｇｅｍｅｎｔ ｉｎ ｒｉｃｅ ｆｉｅｌｄｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌ￣
ｔｕｒｅꎬ２０２４ꎬ２２０:１０８８９９.

[１８] 刘正春ꎬ徐占军ꎬ毕如田ꎬ等. 基于 ４ＤＶＡＲ 和 ＥｎＫＦ 的遥感信

息与作物模型冬小麦估产[ Ｊ] . 农业机械学报ꎬ２０２１ꎬ５２(６):
２２３￣２３１.

[１９] ＬＵ Ｊꎬ ＬＩ Ｊꎬ ＦＵ Ｈ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｃｅ ｙｉｅｌｄ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃｒｏｐ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ
２０２５ꎬ３７０:１１０６００.

[２０] 邢会敏ꎬ李振海ꎬ徐新刚ꎬ等. 基于遥感和 ＡｑｕａＣｒｏｐ 作物模型

的多同化算法比较[ Ｊ] . 农业工程学报ꎬ２０１７ꎬ３３(１３):１８３￣
１９２.

[２１] ＸＩＥ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｐ Ｘꎬ ＢＡＩ Ｘ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｆ ａｒｅａ
ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ
ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ ｉｍａｇｅｒｙ ａｎｄ ｔｈｅ ＣＥＲＥＳ￣Ｗｈｅａｔ
ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ２０１７ꎬ２４６:１９４￣
２０６.

[２２] ＤＥ ＷＩＴ Ａꎬ ＤＵＶＥＩＬＬＥＲ Ｇꎬ ＤＥＦＯＵＲＮＹ Ｐ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ ｗｉｔｈ ＷＯＦＯＳＴ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｅｅｎ
ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｆｒｏｍ ＭＯＤＩＳ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ
Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ２０１２ꎬ１６４:３９￣５２.

[２３] ＺＩＬＩＡＮＩ Ｍ Ｇꎬ ＡＬＴＡＦ Ｍ Ｕꎬ ＡＲＡＧＯＮ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅａｒｌｙ ｓｅａｓｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｔｈｉｎ￣ｆｉｅｌｄ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｂｙ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇ
ＣｕｂｅＳａｔ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ａ ｃｒｏｐ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅ￣
ｏｒｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３１３:１０８７３６.

[２４] ＷＵ Ｓ Ｒꎬ ＹＡＮＧ Ｐꎬ ＲＥＮ Ｊ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｇｉｏｎａｌ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＷＯＦＯＳＴ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａ ｎｏｖｅｌ ＶＷ￣

３０９毕　 淼等:基于遥感数据与作物模型结合的重庆市水稻估产方法



４ＤＥｎＳＲＦ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔꎬ２０２１ꎬ２５５:１１２２７６.

[２５] ＺＨＥＮＧ Ｊ Ｈꎬ ＺＨＡＮＧ Ｓ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｒｉｃｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ [ Ｊ] . Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｏｎｏｍｙꎬ２０２３ꎬ１４２:１２６６４６.

[２６] ＹＵ Ｑ Ｎꎬ ＣＵＩ Ｙ Ｌꎬ ＬＩＵ Ｌ Ｇ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉ￣
ｔｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ＯＲＹＺＡ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ－Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ
ｔｈｅ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ[Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ
２０２３ꎬ １５９:１０５５７５.

[２７] ＹＯＵＮＧ Ｍ Ｄ Ｂꎬ ＧＯＷＩＮＧ Ｊ Ｗꎬ ＷＹＳＥＵＲＥ Ｇ Ｃ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｒｃｈｅｄ￣
ｔｈｉｒｓｔ:ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｐｒｏｃｅｓｓ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒａｉｎｗａ￣
ｔｅｒ ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ[Ｊ]. Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｗａｔｅｒ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ２００２ꎬ５５(２):１２１￣
１４０.

[２８] ＸＩＡＯ Ｘ Ｍꎬ ＢＯＬＥＳ Ｓꎬ ＬＩＵ Ｊ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐｐｉｎｇ ｐａｄｄｙ ｒｉｃｅ ａｇｒｉ￣

ｃｕｌｔｕｒｅ ｉｎ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｃｈｉｎａ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ＭＯＤＩＳ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２００５ꎬ９５(４):４８０￣４９２.

[２９] ＣＬＥＶＥＲＳ Ｊ Ｇ Ｐ Ｗ. Ａ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｕｇａｒ ｂｅｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ１９９７ꎬ６１(２):２２１￣２２８.

[３０] ＬＯＢＥＬＬ Ｄ Ｂꎬ ＴＨＡＵ Ｄꎬ ＳＥＩＦＥＲＴ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ￣
ｂａｓｅｄ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄ ｍａｐｐｅｒ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０１５ꎬ１６４:３２４￣３３３.

[３１] ＭＡＲＴＲＥ Ｐꎬ ＷＡＬＬＡＣＨ Ｄꎬ ＡＳＳＥＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌ ｅｎ￣
ｓｅｍｂｌｅｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｇｒｏｗｔｈ:ｍａｎｙ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｎｅ [ Ｊ] .
Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ２０１５ꎬ２１(２):９１１￣９２５.

[３２] ＲＵＡＮＥ Ａ Ｃꎬ ＨＵＤＳＯＮ Ｎ Ｉꎬ ＡＳＳＥＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｗｈｅａｔ￣ｍｏｄ￣
ｅｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｃｌｉｍａｔｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ[ Ｊ] . Ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ２０１６ꎬ８１:８６￣１０１.

(责任编辑:陈海霞)

４０９ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 ５ 期




