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华北农业干旱监测与冬小麦估产研究

杨天垚１ꎬ邱建秀１ꎬ２ꎬ∗ꎬ肖国安１

１ 中山大学地理科学与规划学院ꎬ广东省城市化与地理环境空间模拟重点实验室ꎬ广州　 ５１０２７５

２ 广东省公共安全与灾害工程技术研究中心ꎬ广州　 ５１０２７５

摘要:评估了基于植被光学厚度(ＶＯＤ)和日光诱导叶绿素荧光(ＳＩＦ)等植被广义光学特性构建的标准化植被指数( ＺＶＩ )监测

农业干旱的适用性ꎻ并采用 ＶＯＤ、ＳＩＦ 两种指数和土壤水分等环境变量的不同组合建立冬小麦估产的岭回归模型ꎬ以探究其对

冬小麦产量的预报能力ꎮ 结果表明:相较于 ＺＶＯＤꎬ旬尺度 ＺＳＩＦ对华北地区的农业干旱具有更好的监测能力ꎬ对重旱的正确检测

率达到 ７７％ꎮ ＺＳＩＦ能够有效反映干旱发生、发展直至减轻的演变过程ꎬ其低值区与站点记录的干旱空间分布相吻合ꎮ 在华北地

区南部ꎬ生长季 Ｃ 波段和 Ｋｕ 波段的 ＶＯＤ 对冬小麦单产的预报能力优于 ＳＩＦꎻ利用 ＶＯＤ、ＳＩＦ 两种指数和环境变量的全变量模型

取得了最好的估产精度ꎬ影响冬小麦产量估算精度的关键预测变量为生长高峰期的 ＳＩＦꎮ 研究可为大范围农业干旱监测和粮

食安全提供技术支持ꎮ
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在气候变化背景下ꎬ由于降水减少或蒸发增加ꎬ全球许多地区将面临更加严重和广泛的干旱[１]ꎮ 自 ２０ 世

纪 ９０ 年代末以来ꎬ中国的干旱面积每十年增加约 ３.７２％[２]ꎬ干旱受灾面积占农作物播种面积的 ９.０％以上ꎬ占
我国自然灾害发生比例的 ５０％以上[３]ꎮ 开展农业干旱监测是减轻干旱灾害的基础ꎬ对维护国家粮食安全具

有重要意义ꎮ
农业干旱的监测方法可以分为基于站点的观测指标和基于遥感监测指标两大类[４—６]ꎮ 基于站点的农业

干旱监测方法操作效率低、测点缺乏代表性ꎬ难以实现农业干旱的宏观动态监测[７]ꎮ 遥感监测方法弥补了离

散站点时空不连续的缺点ꎬ为大范围、快速、精确监测旱情提供了有力保障[８]ꎮ 植被指数(ＶＩ)可以反映作物

水分亏缺状态ꎬ是一种较为直接的农业干旱监测方法[９]ꎮ 基于微波数据的植被光学厚度 (ＶＯＤ)被认为是一

种能够用于监测干旱胁迫的植被指数[１０—１２]ꎮ ＶＯＤ 是微波在穿透植被时的衰减程度[１３]ꎬ它可以部分地解释

为地上生物量的总含水量[１４]ꎬ即地上干生物量[１５] 及其相对含水量[１６]ꎮ 相较于可见光－近红外植被指数ꎬ
ＶＯＤ 所依赖的微波拥有更强的穿透能力ꎬ可以在植被茂密区维持较高的敏感度[１５]ꎻ同时还可以穿透云层和

气溶胶[１７]ꎬ不受天气和昼夜影响ꎬ实现全天时和全天候监测ꎮ 此外ꎬ日光诱导叶绿素荧光(ＳＩＦ)遥感作为新兴

的植被探测技术ꎬ也受到越来越多的关注ꎮ ＳＩＦ 是绿色植物吸收太阳辐射后重新激发的光信号ꎬ波长范围为

６００—８００ｎｍ[１８]ꎮ 植物光合作用对干旱胁迫十分敏感ꎬ干旱胁迫导致光合速率下降是作物减产的重要原

因[１９]ꎮ 相较于传统植被指数ꎬＳＩＦ 与光合作用密切相关ꎬ对光合速率变化的响应更强烈、更快ꎬ可以有效监测

植被的水分胁迫状况[２０—２１]ꎮ 同时ꎬＳＩＦ 可以看作植被生产力的代表ꎬ具有预测粮食产量的潜力[２２—２３]ꎮ 但目

前微波植被光学厚度和日光诱导叶绿素荧光在区域农业干旱监测的应用研究较缺乏ꎬ本文旨在通过构建两者

的标准化植被指数ꎬ计算其对实际旱情的正确检测率ꎬ以评估其在华北地区农业干旱监测中的适用性ꎻ并探究

综合植被光学特征与环境变量信息在我国主要粮食产区进行作物估产的准确性ꎬ以期为我国农业干旱监测和

粮食安全研究提供参考ꎮ

１　 研究区概况

本文以华北五省市为研究区ꎬ包括北京市、天津市、山东省、河北省和河南省ꎮ 该区域地处 ３１°２３′—
４２°３７′Ｎ和 １１０°２１′—１２２°４３′Ｅ 之间ꎬ面积约为 ５４ 万 ｋｍ２(图 １)ꎬ气候类型主要为温带季风气候ꎮ 研究区夏季

高温多雨ꎬ冬季寒冷干燥ꎬ年平均气温在 １１.６—１４.２℃左右ꎬ年降水量在 ６１８.０—１０６０.３ ｍｍ 之间[２４]ꎮ 研究区

耕作制度以冬小麦和夏玉米轮作为主ꎬ冬小麦生长季在研究区南北部稍有差异ꎬ主要集中在每年 ９ 月下旬 / １０
月中上旬至次年 ５ 月下旬 / ６ 月中上旬[２５—２６]ꎮ 本文统一选取每年 １０ 月至次年 ５ 月作为研究区内冬小麦生长

季ꎮ 华北地区是我国的主要粮食产区ꎬ耕地面积为 １８.７ 万 ｋｍ２ꎬ约占全国的 １５.３９％ꎬ小麦产量约占全国总量

的 ５５.５％[２７]ꎮ 同时ꎬ该地区也是受旱灾影响最严重的区域之一[３]ꎮ 半个多世纪以来ꎬ华北地区年平均气温呈

上升趋势ꎬ年降水量逐渐下降ꎬ尤其是秋季和春季冬小麦生长的关键时期降水减少更为明显[２４]ꎬ农业生产更

易受到干旱威胁ꎮ

２　 资料与方法

２.１　 数据来源与预处理

本文使用的数据包括遥感数据、农业气象灾情数据、农作物产量数据等(表 ２)ꎮ
２.１.１　 遥感数据及预处理

(１)植被指数

植被光学厚度 ＶＯＤ 来自全球长时间序列微波数据集 ＶＯＤＣＡ[２８]ꎮ ＶＯＤＣＡ 融合了来自多种星载传感器

(ＳＳＭ / Ｉ、ＴＭＩ、ＡＭＳＲ￣Ｅ、ＡＭＳＲ２、ＷｉｎｄＳａｔ)的 ＶＯＤ 观测数据ꎬ全局采样至 ０.２５°网格ꎬ生成了全球 ＶＯＤ 长时间

７３９１　 ５ 期 　 　 　 杨天垚　 等:华北农业干旱监测与冬小麦估产研究 　
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图 １　 研究区冬小麦种植范围及农气站点分布
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序列产品ꎮ 数据集包含 Ｃ 波段(６.９ ＧＨｚꎬ ２００２—２０１８)ꎬＸ 波段(１０.７ ＧＨｚꎬ １９９７—２０１８)和 Ｋｕ 波段 (１９ ＧＨｚꎬ
１９８７—２０１７)ꎮ 根据数据共同覆盖的时间范围ꎬ选取 ２００２ 年 ７ 月至 ２０１７ 年 ６ 月共 １８０ 个月的数据开展本研

究ꎮ 剔除无效值后ꎬ分别将三个波段每日 ＶＯＤ 按均值合成为旬值、月值和年值数据ꎮ 如图 ２ 所示ꎬＶＯＤ 的 Ｃ
波段、Ｋｕ 波段和 Ｘ 波段在 ２００２ 年 ７ 月至 ２０１７ 年 ６ 月各波段的平均值具有相似的空间格局ꎮ 华北平原边缘

及山地各波段值相对较高ꎬ而平原中部和沿海区域相对较低ꎮ 这可能与植被密度和类型有关[１３]ꎬ山地植被以

森林为主ꎬ相较于农田和海滨具有更高的生物量ꎮ 此外ꎬ波长越短ꎬ植被的衰减作用越强[２８]ꎬ因此 Ｋｕ 波段具

有相对最高的 ＶＯＤ 值ꎮ
本研究中 ＳＩＦ 数据来自基于 ＯＣＯ￣２ 的全球 ＳＩＦ 数据集(ＧＯＳＩＦ) [２９]ꎬ该数据集通过分析 ＳＩＦ 的关键解释变

量ꎬ利用轨道碳观测 ２ 号(ＯＣＯ￣２)卫星的原始 ＳＩＦ 数据、中分辨率成像光谱仪数据(ＭＯＤＩＳ)的植被数据和气

象再分析数据ꎬ通过 Ｃｕｂｉｓｔ 回归树方法ꎬ构建了 ＳＩＦ 预测模型ꎬ提供了全球０.０５°分辨率的 ８ｄ 和逐月 ＳＩＦ 产品ꎮ
同样选取 ２００２ 年 ７ 月至 ２０１７ 年 ６ 月共 １８０ 个月的 ＳＩＦ 数据开展分析ꎮ 其中 ８ｄ 分辨率的 ＳＩＦ 产品合成为旬

值数据ꎬ用于干旱监测ꎻ逐月 ＳＩＦ 数据用于冬小麦估产ꎮ
(２)环境变量

气象要素和土壤湿度是作物生长的重要影响因素ꎮ 本研究选择饱和水汽压差(ＶＰＤ)、月平均最低气温

(Ｔｍｉｎ)、月平均最高气温(Ｔｍａｘ)、地表向下短波辐射(ＳＲＡＤ)、月均降水量(ＰＰＴ)、帕默尔干旱指数(ＰＤＳＩ)和
土壤湿度(ＳＭ)的月度数据来预测冬小麦产量ꎮ 以上环境变量信息获取自 ＴｅｒｒａＣｌｉｍａｔｅ 数据集(ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.
ｏｒｇ / １０.７９２３ / Ｇ４３Ｊ３Ｂ０Ｒ) [３０]ꎬ空间分辨率为 １ / ２４°ꎮ

(３)冬小麦种植区域

冬小麦种植区范围来自中国三大作物 １ｋｍ 分辨率种植面积数据集(ＣｈｉｎａＣｒｏｐＡｒｅａ１ ｋｍ) [２５]ꎮ 该数据集

在中国土地利用现状遥感监测数据的基础上ꎬ按照能同时提取出冬小麦三个关键物候期(返青期、抽穗期和
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图 ２　 ２００２ 年 ７ 月至 ２０１７ 年 ６ 月 ＶＯＤ 各波段平均值分布图

Ｆｉｇ.２　 ＶＯＤ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｂａｎｄｓ ｆｒｏｍ Ｊｕｌｙ ２００２ ｔｏ Ｊｕｎｅ ２０１７

ＶＯＤ＿Ｃ、ＶＯＤ＿Ｘ、ＶＯＤ＿Ｋｕ 分别代表 Ｃ 波段、Ｘ 波段和 Ｋｕ 波段的植被光学厚度

成熟期)这一条件ꎬ确定作物的种植格点ꎬ绘制了 ２０００—２０１５ 年我国冬小麦种植图ꎬ空间分辨率为 １ ｋｍꎮ 本

研究选取其中 ２００２ 至 ２０１５ 年逐年冬小麦种植区(２０１６、２０１７ 年使用 ２０１５ 年种植区)用于分析ꎮ
将以上(１)—(２)所有月值数据按照双线性插值法重采样至 １ ｋｍꎬ并以当年冬小麦种植区作为掩膜ꎬ提

取华北地区各市的各要素月均值ꎮ
２.１.２　 农业气象站点灾害数据

华北地区拥有较为密集的农业气象站点(图 １)ꎮ 本文使用的农业气象站点灾害数据来自«中国农业气象

灾情旬值数据集»ꎬ由中国气象局根据农业气象台站上报的农业气象旬月报的报文资料整理而成ꎬ具体包括

灾情类型、作物种类、灾害发生日期、灾害强度、受灾面积以及受害百分比等主要字段ꎮ 该数据可以从中国气

象数据网下载(ｈｔｔｐ: / / ｄａｔａ.ｃｍａ.ｃｎ / )ꎮ 根据农业干旱国家标准中作物形态指标ꎬ灾害记录中干旱强度分为轻

度、中度和重度干旱ꎮ 考虑数据完整性ꎬ本研究筛选出了 ２００２ 年 ７ 月至 ２０１１ 年 ８ 月华北五省市共 ４０ 个农气

站点的 ９８５ 条干旱灾害记录ꎮ 华北地区近年旱灾情况总结归纳如表 １ 所示ꎮ

表 １　 华北地区农气站点记录的主要农业干旱事件

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｉｎ ｄｒｏｕｇｈｔ ｅｖｅｎｔｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｂｙ ａｇｒｏ￣ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｔｅｓ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ

时间范围(年￣月)
Ｔｉｍｅ ｒａｎｇｅ

空间范围
Ｄｒｏｕｇｈｔ ｅｘｔｅｎｔ

干旱强度
Ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

发生干旱站点个数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ

ｄｒｏｕｇｈｔ ｅｖｅｎｔ
２００２￣０７—２００２￣１０ 华北大部分地区 以轻旱和中旱为主ꎬ山东、河北出现重旱 ２４
２００２￣１１—２００３￣０３ 山东多地 以轻旱和中旱为主 ８
２００３￣０５—２００３￣０８ 华北大部分地区 多地出现重旱 １９
２００４￣０３—２００４￣０７ 华北大部分地区 以轻旱和中旱为主 １７
２００４￣１０—２００４￣１１ 山东威海 以中旱为主 １
２００５￣０３—２００５￣０７ 华北大部分地区 以轻旱为主 １５
２００６￣０２—２００６￣０９ 华北大部分地区 以轻旱和中旱为主 １９
２００６￣１０—２００７￣０４ 山东多地 以轻旱和中旱为主 １５
２００７￣０５—２００７￣０９ 华北大部分地区 多地出现重旱 ２０
２００８￣０３—２００８￣０８ 华北大部分地区 以轻旱为主 １０
２００８￣１０—２００９￣０３ 华北大部分地区 以轻旱为主 ２１
２００９￣０５—２００９￣１０ 华北大部分地区 以轻旱和中旱为主 １０
２０１０￣０５—２０１１￣０８ 华北大部分地区 以轻旱和中旱为主 ２３
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２.１.３　 冬小麦产量资料

此外ꎬ本文从各省市统计年鉴资料中收集了研究区内共 ４７ 个市的 ２００３—２０１７ 年冬小麦单产数据ꎮ 由于

部分城市的预测因子存在缺失值ꎬ根据数据完整性ꎬ最终采用 ３５ 市的粮食产量开展作物估产研究ꎮ
２.２　 研究方法

２.２.１　 植被指数标准化

首先利用科尔莫戈罗夫￣斯米尔诺夫检验 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ￣Ｓｍｉｒｎｏｖ 方法检验植被指数的正态性ꎬ结果显示

ＶＯＤ 和 ＳＩＦ 符合正态分布ꎮ 此外ꎬ在冬小麦种植区ꎬ植被指数的时间序列包含了粮食增产导致的长期变化趋

势ꎬ故去趋势后按照以下方法构建标准化植被指数 ＺＶＯＤ和 ＺＳＩＦ以反映植被的异常状况[３１]:

ＺＶＩ ＝
ＶＩ － ＶＩ

σ
(１)

式中: ＶＩ 为某一时间尺度的 ＶＯＤ 或者 ＳＩＦ 值ꎬ ＶＩ 为该时间尺度内的多年平均值ꎬ σ 为该时间尺度上多年标准差ꎮ

表 ２　 本研究所使用的数据资料信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

类型
Ｃａｔｅｇｏｒｙ

名称
Ｎａｍｅ

数据集
Ｄａｔａｓｅｔ

时间范围
Ｔｉｍｅ ｒａｎｇｅ

时空分辨率
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

来源
Ｓｏｕｒｃｅ

植被指数 ＶＯＤ＿Ｃ Ｇｌｏｂａｌ Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ Ｍｉｃｒｏｗａｖｅ ２００２￣０７—２０１７￣０６ ｄꎻ０.２５° ｈｔｔｐｓ: / / ｚｅｎｏｄｏ.ｏｒｇ / ｒｅｃｏｒｄ / ２５７５５９９＃

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ＶＯＤ＿Ｘ

ＶＯＤ＿Ｋｕ Ａｒｃｈｉｖｅ (ＶＯＤＣＡ)

ＳＩＦ Ｇｌｏｂａｌꎬ ＯＣＯ￣２ ｂａｓｅｄ ＳＩＦ ｐｒｏｄｕｃｔ
(ＧＯＳＩＦ) ８ｄ、月ꎻ０.０５° ｈｔｔｐｓ: / / ｇｌｏｂａｌｅｃｏｌｏｇｙ. ｕｎｈ. ｅｄｕ / ｄａｔａ /

ＧＯＳＩＦ.ｈｔｍｌ

环境变量 ＳＭ ＴｅｒｒａＣｌｉｍａｔｅ 月ꎻ１ / ２４° ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.７９２３ / Ｇ４３Ｊ３Ｂ０Ｒ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｔｍｉｎ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ Ｔｍａｘ

ＳＲＡＤ

ＰＰＴ

ＶＰＤ

ＰＤＳＩ

土地利用数据
Ｌａｎｄｕｓｅ 冬小麦种植区 ＣｈｉｎａＣｒｏｐＡｒｅａ１ ｋｍ ２００２—２０１５ 年 年ꎻ１ ｋｍ ｈｔｔｐｓ: / / ｄａｔａ. ｍｅｎｄｅｌｅｙ. ｃｏｍ / ｄａｔａｓｅｔｓ /

ｊｂｓ４４ｂ２ｈｒｋ / ２
粮食产量数据
Ｙｉｅｌｄ ｒｅｃｏｒｄ

华北地区冬小麦
单产

各省统计年鉴 ２００３—２０１７ 年 年ꎻ市 ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｓｔａｔｓ.ｇｏｖ.ｃｎ /

旱情资料
Ｄｒｏｕｇｈｔ ｒｅｃｏｒｄ 农气站点旱情资料

«中国农业气象灾情旬值数据
集» ２００２—２０１１ 年 旬ꎻ站点 ｈｔｔｐ: / / ｄａｔａ.ｃｍａ.ｃｎ /

２.２.２　 正确检测率

为验证 ＺＶＩ 对干旱的监测能力ꎬ按照农气站点坐标提取站点所在像元的 ＺＶＩ ꎬ以站点记录的干旱旬值数据

作为评定标准ꎬ计算并分析其正确检测率(ＰＯＤ) [３２]ꎬ即当农气站点记录为干旱时ꎬ ＺＶＩ 的指示结果也为干旱(
ＺＶＩ <０)的概率ꎮ ＰＯＤ 计算公式为:

ＰＯＤ ＝ Ｈ
Ｈ ＋ Ｍ

(２)

式中ꎬ Ｈ 为 ＺＶＩ 与农气站点的灾情记录相符的次数ꎬ Ｍ 为 ＺＶＩ 与农气站点的灾情记录不符合的次数ꎮ
２.２.３　 岭回归

本文采用的岭回归是一种针对小样本数据ꎬ处理自变量多重共线性问题的有偏估计回归方法[３３]ꎮ 该方

法可以解决常规回归分析时ꎬ自变量之间多重共线性造成的回归精度和稳定性大幅降低的问题ꎮ 岭回归放弃

了普通最小二乘法的无偏估计ꎬ损失了部分信息ꎬ因此岭回归方程的决定系数 Ｒ２ 通常会稍低于普通最小二乘
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回归ꎬ但其估计的偏回归系数往往更接近真实的情况ꎬ从而提高了模型的稳定性和可靠性ꎬ对于病态数据的修

复和拟合ꎬ具有较好的效果ꎮ
常规多元线性回归模型建立的冬小麦产量与环境变量、植被指数等预测因子之间的线性关系为:

Ｙ ＝ β１ Ｘ１ ＋ β２ Ｘ２ ＋  ＋ β８８ Ｘ８８ ＋ ｂ (３)
式中ꎬ Ｙ为冬小麦单产ꎬ Ｘ１ ꎬ Ｘ２ ꎬꎬ Ｘ８８ 分别代表 ８８ 个预测因子ꎬ即生长季共 ８ 个月的 ＶＯＤ(Ｃ、Ｘ、Ｋｕ 波段)、
ＳＩＦ 和 ７ 种环境因子的月均值ꎮ 这里已将自变量和因变量进行了 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ 标准化处理ꎬ以去除量纲影响ꎮ

对于线性回归模型(３)ꎬ回归系数 β 的岭估计定义为[３４]:

β^ ｋ( ) ＝ Ｘ′Ｘ ＋ ｋＩ( ) －１ Ｘ′ｙ (４)
式中ꎬ正数 ｋ 称为岭参数ꎬ Ｘ′Ｘ 是自变量样本相关系数矩阵ꎮ Ｘ′Ｘ 加上一个正常数矩阵 ｋＩ 后ꎬ接近奇异的程度

就会变小ꎬ从而解决最小二乘法求解系数向量时矩阵无法求逆的问题ꎮ 一般情况下ꎬ ｋ值越小ꎬ偏差越小ꎬ当 ｋ
＝ ０ 时ꎬ即为最小二乘估计ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 利用 ＺＶＩ 监测农业干旱

为检验 ＶＯＤ 和 ＳＩＦ 对华北地区农业干旱的监测能力ꎬ使用农气站点记录的干旱旬值数据集作为基础评

价数据ꎬ计算 ＺＶＩ 对干旱事件的正确检测率(表 ３)ꎮ 其中 ＺＳＩＦ对干旱事件的发生具有一定的识别能力ꎬ且其识

别准确度随旱情严重程度加深而有所提高ꎬＺＳＩＦ对重旱的正确检测率达到 ７７％ꎻ而 ＶＯＤ 三个波段的 ＰＯＤ 均在

５０％左右ꎮ

表 ３　 标准化植被指数(ＺＶＩ)对不同等级的干旱事件发生的正确检测率

Ｔａｂｌｅ ３　 ＰＯＤ ｏｆ ＺＶＩ ｆｏｒ ｄｒｏｕｇｈｔ ｅｖｅｎｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅｖｅｌｓ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

轻旱
Ｓｌｉｇｈｔ ｄｒｏｕｇｈｔ

中旱
Ｍｏｄｅｒａｔｅ ｄｒｏｕｇｈｔ

重旱
Ｓｅｖｅｒｅ ｄｒｏｕｇｈｔ

日光诱导叶绿素荧光
Ｓｕｎ / Ｓｏｌａｒ￣ｉｎｄｕｃｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ０.５５ ０.６０ ０.７７

Ｃ 波段植被光学厚度
Ｃ￣ｂａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ ０.４７ ０.６２ ０.５３

Ｘ 波段植被光学厚度
Ｘ￣ｂａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ ０.４７ ０.５９ ０.５７

Ｋｕ 波段植被光学厚度
Ｋｕ￣ｂａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ ０.５１ ０.５８ ０.５３

接着以 ２００７ 年典型干旱事件为例ꎬ进一步探索 ＺＳＩＦ在农业干旱监测中的应用ꎮ ２００７ 年春季ꎬ我国北方发

生了较大范围干旱ꎮ ３ 月下旬至 ５ 月中旬ꎬ北方大部分地区降水量不足 ５０ ｍｍꎬ比常年同期偏少 ２５％—
８０％[３５]ꎮ 由于降水持续偏少ꎬ加之气温明显偏高ꎬ大风天气多ꎬ土壤墒情急剧下降ꎬ干旱迅速发展蔓延ꎬ出现

较大范围干旱ꎬ华北、黄淮部分地区旱情严重[３６]ꎮ 图 ３ 展示了 ２００７ 年春－夏旱情逐月发展演变的过程ꎮ ３ 月

华北大部分地区 ＺＳＩＦ较常年正常或偏高ꎬ仅在山东个别站点出现干旱记录ꎻ４ 月旱情进一步发展ꎬ大部分地区

ＺＳＩＦ转为较常年偏低状态ꎬ河北、河南两省也出现干旱记录ꎬ但整体以轻旱为主ꎻ５ 月至 ６ 月本轮旱情达到峰

值ꎬ５ 月华北地区整体 ＺＳＩＦ较常年严重偏低ꎬ１６ 个站点出现干旱记录ꎬ干旱等级上升ꎬ河南北部出现大范围重

旱区域ꎻ６ 月华北中部地区旱情得到缓解ꎬＺＳＩＦ升高ꎬ但河北北部、河南北部和山东部分地区的旱情仍持续加

重ꎬ ＺＳＩＦ低值区与站点记录的强旱空间分布基本吻合ꎻ７ 月华北大部分地区旱情减弱ꎬＺＳＩＦ逐步回归正常值ꎬ但
河北北部的干旱仍未缓解ꎮ 本轮干旱事件共有 ２１ 个站点出现干旱记录ꎬ占全部站点的一半以上ꎬ即干旱站次

比超过 ５０％ꎮ 站点 ＺＳＩＦ的平均值与不同干旱等级对应的站次比也基本吻合ꎬ即出现干旱记录的站点比例越

大ꎬ旱情等级越高ꎬＺＳＩＦ值越低(图 ３)ꎮ
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图 ３　 ２００７ 年 ３ 月至 ２００７ 年 ７ 月华北地区干旱演变过程

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ ｆｒｏｍ Ｍａｒｃｈ ２００７ ｔｏ Ｊｕｌｙ ２００７

３.２　 基于植被光学特性和环境变量预测冬小麦单产

３.２.１　 不同波段 ＶＯＤ 和 ＳＩＦ 分别与冬小麦单产的相关关系

对 ３５ 个市的冬小麦单位产量与植被指数的月均值进行多项式去趋势处理后ꎬ计算二者的相关系数ꎬ以评

估植被指数进行冬小麦估产的潜力ꎮ 在月尺度上ꎬ２—３ 月的植被指数与冬小麦产量有较高的相关性(图 ４)ꎮ
这一时期正处于返青期ꎬ是冬小麦的关键灌水时期ꎬ对小麦稳产具有重要作用[３７]ꎮ ＶＯＤ 不同波段之间ꎬＣ 波

段在秋冬季节的相关系数高于其他两个波段ꎬ而春季 Ｋｕ 波段与冬小麦单位产量相关性更高ꎮ 长波 ＶＯＤ 通

常对更深的植被层更敏感ꎬ而短波 ＶＯＤ 估计值对上层叶片含水量更敏感[２８]ꎮ 返青期前冬小麦生长缓慢ꎬ株
高在 １５ ｃｍ 以下ꎬ叶面积指数小于 １ ｍ２ / ｍ２ [３７]ꎬ生物量主要集中在植株下部ꎬ因此波长较长的 Ｃ 波段更能反映

这一时期的生物量ꎮ 返青以后冬小麦加速生长ꎬ波长相对更短的 Ｋｕ 波段对叶、穗含水量更敏感ꎬ因此与产量
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相关性更好ꎮ Ｘ 波段的 ＶＯＤ 与冬小麦产量的相关性在整个生长季的表现均较差ꎬ在生长季末期还与冬小麦

单位产量有一定负相关ꎮ 生长季内大部分月份 ＳＩＦ 与冬小麦单产的相关性介于 Ｘ 和 Ｋｕ 波段之间ꎬ但在生长

季末期(４—５ 月)ＳＩＦ 对冬小麦单产的预测能力高于 ＶＯＤꎮ
华北地区生长季植被指数与冬小麦单产相关系数的空间差异较大(图 ５)ꎬ二者在南部相关性较高ꎬ北部

较低ꎮ 在南部多数地区 ＶＯＤ 的 Ｃ、Ｋｕ 波段与冬小麦单产的相关性优于 Ｘ 波段和 ＳＩＦꎮ 综上ꎬ由于单独采用植

被指数对冬小麦估产的能力在空间上差异较大ꎬ因此下一节 (３.２.２ 节)将综合 ＶＯＤ 和 ＳＩＦ 植被光学特性及

土壤水分等环境变化信息(详见表 ２)对冬小麦单产进行预测ꎮ

图 ４　 生长季各月植被指数与冬小麦单产的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数

Ｆｉｇ.４　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｍｏｎｔｈ ｄｕｒｉｎｇ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ

３.２.２　 利用岭回归模型预测冬小麦单产

利用 ＶＯＤ、ＳＩＦ 两种指数和环境变量的 ７ 种不同组合ꎬ建立冬小麦单位产量的岭回归模型(图 ６)ꎮ 按照

８０％和 ２０％的比例将 ２００３—２０１６ 年冬小麦单位产量及预测因子随机划分为训练集和验证集ꎬ并使用 １０ 折交

叉验证确定最优超参数 ｋ(见公式 ４)ꎮ 对每种组合的模型进行 １００ 次重复模拟ꎬ每次模拟随机划分训练集和

验证集ꎬ以测试模型的误差和泛化能力ꎮ 最后使用 ２０１７ 年样本作为测试集ꎬ用于最终模型的评估ꎮ Ｆ 检验结

果显示ꎬ不同组合的预测模型均在 ０.０１ 水平上显著ꎮ “ＳＩＦ＋环境变量”和“ＶＯＤ＋ＳＩＦ＋环境变量”这两种组合

都能取得较好的预测效果ꎬ但 ＶＯＤ 提供的边际贡献较小ꎮ
进一步比较全变量模型中自变量的标准化回归系数ꎬ按照绝对值从大到小排列绘制在图 ７ 中ꎮ 结果表

明:返青期后(３—５ 月)的 ＳＩＦ 对冬小麦单产的影响最大ꎬ尤其在拔节到抽穗期间(４ 月)ꎬ即冬小麦快速生长

阶段ꎮ 大多数研究指出ꎬ作物生长高峰期前后的植被指数和生物物理参数与各种作物的最终产量呈正相

关[３８]ꎮ 此外ꎬ冬季降水和土壤湿度的负系数也表明ꎬ冬季适当的水分亏缺有利于小麦保产ꎬ这可能是通过增

强作物后期的抗旱能力ꎬ避免植株生长过旺消耗过多的水分和营养物质而实现的[３９]ꎮ
将 ２０１７ 年植被指数和环境变量作为预测因子输入训练和优化后的模型ꎬ得到研究区各市冬小麦单位产

量估计值ꎮ 结果显示岭回归模型的预测精度较高(Ｒ２ ＝ ０.７５)ꎬ冬小麦单产预测值与年鉴记录值的空间分布整

体上相吻合ꎬ在大部分地区二者偏差小于 １０％(图 ８)ꎮ
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图 ５　 生长季植被指数与冬小麦单产的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数空间及频率分布图

Ｆｉｇ.５ 　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ ａｎｄ ｗｉｎｔｅｒ

ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ

４　 结论与讨论

本文利用 ＶＯＤ 和 ＳＩＦ 构建了标准化植被指数( ＺＶＩ )ꎬ通过与农气站点记录的农业干旱灾害数据的对比

分析ꎬ评价了利用 ＺＶＩ 监测农业干旱的适用性ꎮ 此外ꎬ研究中采用 ＶＯＤ、ＳＩＦ 两种指数和环境变量的不同组合

建立冬小麦单产的岭回归模型ꎮ 研究表明ꎬ两种植被指数能够有效反映华北地区的农业干旱状况ꎬ并在冬小

麦估产方面展现出较好的运用效果ꎮ 具体研究结论如下:
(１)旬尺度 ＺＳＩＦ对农气站点记录的不同等级的农业干旱具有较好的监测能力ꎬ且旱情越严重识别效果越

好ꎬ对重旱的正确检测率达到 ７７％ꎮ 从区域尺度上看ꎬＺＳＩＦ能够有效反映干旱的时间演变过程ꎬ且与干旱站点

的空间分布相吻合ꎮ
(２)在月尺度上ꎬ２—３ 月的植被指数与冬小麦产量有较高的相关性ꎮ ＶＯＤ 不同波段之间ꎬＣ 波段在秋冬

季节的预测效果优于其他两个波段ꎬ而春季 Ｋｕ 波段与冬小麦单位产量的相关性更高ꎮ 从空间上看ꎬ生长季

植被指数和冬小麦单产的相关性呈现南高北低的分布格局ꎮ 在华北地区南部ꎬ生长季 Ｃ 波段和 Ｋｕ 波段的

ＶＯＤ 对冬小麦单产的预报能力优于 Ｘ 波段和 ＳＩＦꎻ
(３)利用 ＶＯＤ、ＳＩＦ 两种指数和环境变量的不同组合建立冬小麦单位产量的岭回归模型均具有较高的显

著性水平 (Ｐ<０.０１)ꎬ全变量模型取得了最好的预报精度ꎬ但相较于“ＳＩＦ＋环境变量”组合ꎬＶＯＤ 的边际贡献较

小ꎮ 影响冬小麦产量预报精度的关键指数为生长高峰阶段的 ＳＩＦꎮ 使用植被指数和环境变量对 ２０１７ 年冬小

麦单产进行模拟ꎬ取得较好的预测效果(Ｒ２ ＝ ０.７５)ꎮ
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　 图 ６　 ２００３—２０１６ 年使用植被指数和环境要素组合变量对冬小麦

产量预测的岭回归模型性能

Ｆｉｇ.６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ

ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｒｏｍ ２００３ ｔｏ ２０１６

　 图 ７　 冬小麦单产预测模型中前 １０位预测因子的标准化回归系数ꎬ

误差棒表示回归系数的标准误差 (各预测因子变量名详见表 ２)

Ｆｉｇ. ７ 　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｏｐ １０

ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ( ｐｌｅａｓｅ ｒｅｆｅｒ ｔｏ

Ｔａｂｌｅ ２ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｙｍｂｏｌ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ)

图 ８　 ２０１７ 年华北地区冬小麦单位产量预测值和年鉴记录值差异空间分布图

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｉａｓｅｓ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ ｉｎ ２０１７
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值得注意的是ꎬ在利用 ＶＯＤ 构建冬小麦单产预报模型时ꎬ不同波段的 ＶＯＤ 反映出不同高度的植被信息ꎬ
因此融合不同波段 ＶＯＤ 进行预报时应考虑对其赋予不同的权重ꎮ 此外ꎬＶＯＤ 时间序列包含了低频的生物量

和高频的单位含水量两部分信号ꎬ如何实现 ＶＯＤ 的信号分割将是未来的研究重点ꎮ 在估产模型方面ꎬ岭回归

模型解决了多重共线问题ꎬ取得了较好的预测效果ꎬ但预报因子和粮食产量之间并非简单的线性关系ꎬ未来研

究应考虑使用机器学习和深度学习等非线性模型对作物产量进行估算ꎮ
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