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基于 LAI 和 VTCI 及 Copula 函数的冬小麦单产估测
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摘要: 受全球变暖影响,近年来干旱事件发生的频率和强度均呈显著增加的趋势,严重影响了农作物的产量。 因

此,选择合适的监测指标、构建准确的产量估测模型,对保障国家粮食安全具有十分重要的意义。 以关中平原为研

究区域,基于与作物长势密切相关的条件植被温度指数(VTCI)和叶面积指数(LAI),采用主成分分析法(PCA)结
合 Copula 函数分别构建县域尺度单变量(VTCI 或 LAI)、双变量(VTCI 和 LAI)的冬小麦单产估测模型。 结果表明,
基于 PCA Copula 构建的综合 LAI 与冬小麦的单产模型精度最高(R2 = 0郾 567,P < 0郾 001),但综合 VTCI 和 LAI 与
冬小麦间的单产模型(R2 = 0郾 524,P < 0郾 001)用于研究区域 2012—2017 年各县(区)的冬小麦单产估测时误差分布

更为集中、最大误差更小,比基于综合 VTCI、综合 LAI 建立的估产模型的估测结果更可靠,表明应用 PCA Copula
构建的双变量估产模型更适合大范围的冬小麦单产估测。
关键词: 冬小麦; 估产; 主成分分析; Copula 函数; 条件植被温度指数; 叶面积指数

中图分类号: TP79 文献标识码: A 文章编号: 1000鄄1298(2021)10鄄0255鄄09 OSID:

收稿日期: 2020 09 23摇 修回日期: 2020 11 10
基金项目: 国家自然科学基金项目(41871336)
作者简介: 王鹏新(1965—),男,教授,博士,主要从事定量遥感及其在农业中的应用研究,E鄄mail: wangpx@ cau. edu. cn

Winter Wheat Yield Estimation Based on Copula Function and
Remotely Sensed LAI and VTCI

WANG Pengxin1 摇 CHEN Chi1 摇 ZHANG Shuyu2 摇 ZHANG Yue1 摇 LI Hongmei2
(1. College of Information and Electrical Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China

2. Shaanxi Provincial Meteorological Bureau, Xi爷an 710014, China)

Abstract: Affected by the global warming, the frequency and intensity of drought events have shown a
significant increase in recent years, which has seriously affected crop yields. Therefore, selecting
appropriate monitoring indicators and constructing accurate yield estimation models are of great
significance to ensure the country爷s food security. The Guanzhong Plain in Shaanxi Province was chosen
as the study area, and remotely sensed vegetation temperature condition index (VTCI) and leaf area
index (LAI) which are closely related to crop growth were selected as the growth monitoring indicators.
The principal component analysis ( PCA) combined with Copula function were used to construct
univariate (VTCI or LAI) and bivariate (VTCI and LAI) winter wheat yield estimation models at the
county scale. The results showed that the liner regression model of comprehensive values of LAI and
winter wheat yield constructed based on PCA Copula had the highest accuracy (R2 = 0郾 567, P <
0郾 001). However, when the liner regression model of comprehensive values of VTCI and LAI and winter
wheat yield (R2 = 0郾 524, P < 0郾 001) was used to estimate the yield of winter wheat in each county
(district) in the study area from 2012 to 2017, the distribution of the error between the estimated yield
and the actual yield was more concentrated, and the maximum error value was also smaller, which was
more reliable than the results of the winter wheat yield estimation model based on a single variable. These
results indicated that the bivariate yield estimation model constructed by PCA Copula was more suitable
for large鄄scale winter wheat yield estimation.
Key words: winter wheat; yield estimation; principal component analysis; Copula function; vegetation

temperature condition index; leaf area index



0摇 引言

冬小麦是我国主要粮食作物之一,对冬小麦进

行大规模的长势监测和产量估测,不仅能为地方政

府制定生产计划提供科学依据,也能为粮食安全提

供保障。 近年来,遥感技术以其快速、简便、宏观、无
损及客观等优点被广泛应用于农业生产的各个环

节[1]。 国内外学者通常使用可以表征作物生长信

息的植被指数(Vegetation index,VI)来建立与作物

产量间的经验模型,进而进行作物估产。 以往的研

究中常用的植被指数有归一化植被指数(Normalized
difference vegetation index,NDVI) [2]、增强型植被指

数(Enhanced vegetation index,EVI) [3]、比值植被指

数(Ratio vegetation index,RVI) [4] 等。 利用遥感技

术获得的叶面积指数(Leaf area index,LAI)可以反

映作物光合作用、呼吸作用、蒸腾作用及碳氮循环等

生物物理过程[5],常作为作物长势监测和产量估测

的重要参数[6]。 然而作物单产不仅与植被指数及

其相关的长势参数有关,还与土壤水分有密切联系。
在 NDVI 和地表温度(Land surface temperature,LST)
的散点图呈三角形区域分布的基础上,文献[7]提

出 条 件 植 被 温 度 指 数 ( Vegetation temperature
condition index,VTCI)的干旱监测方法,弥补了单一

遥感干旱监测指数的不足,并在干旱监测、预测和影

响评估等领域得到了广泛的应用。 在此基础上,综
合考虑作物长势与干旱胁迫可以更加准确地描述作

物生长状态,从而提高作物产量估测精度。
Copula 函数是构造多元联合分布和随机变量间

相关结构的重要工具。 近年来,Copula 函数以其在

多变量分析中的便利性引起了学者们的广泛关注,
它能够将变量的相关性结构与边缘分布分开处理,
考虑变量间的非线性与非正态关系,没有任何限

制[8 - 10]。 VERGNI 等[11] 将 Copula 理论应用于农业

干旱领域,利用 Student Copula 获得了向日葵相对发

病率和相对严重程度的联合概率以及双变量返回

期,为干旱规划和管理提供了有用的信息。 张迎

等[12]综合降雨和径流两种要素,基于 Archimedean
Copula 构建了一种能够综合表征气象干旱和水文干

旱的新型综合干旱指标,并用其表征渭河流域的干

旱演变特征。 针对 Copula 函数构建多元随机变量

间联合分布时参数求解困难、不同 Copula 函数的参

数不尽相同的问题,王鹏新等[13 - 14]分别利用主成分

分析法(Principal component analysis,PCA)和核主成

分分析法(Kernel PCA,KPCA)提取 VTCI 的主成分

因子,基于 Copula 函数评估冬小麦主要生育期干旱

对其产量的影响,验证了 Copula 函数对基于 VTCI

的干旱影响评估研究具有较好的适用性。 然而作物

的长势和产量是多个指标共同作用的结果,仅靠单

一的指标进行作物长势监测研究难以反映不同指标

在作物生长与产量估测过程中的相互影响[15]。 因

此,本文以陕西省关中平原为研究区域,选取 VTCI
和 LAI 为长势监测指标,将 PCA 应用于提取单个、
两个特征变量的主成分数据,再结合无需求解参数

的乘积 Copula 函数构建综合长势监测指标,并建立

综合长势监测指标与冬小麦单产之间的线性回归模

型,以期获得更准确的冬小麦单产估测方法。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区域概况

关中平原位于陕西省中部的渭河流域,西起宝

鸡大散关,东至渭南潼关,北到陕北黄土高原,南至

秦岭,坐标为 106毅22忆 ~ 110毅24忆E,33毅57忆 ~ 35毅39忆N。
行政区域包括西安市、铜川市、宝鸡市、咸阳市、渭南

市和杨凌国家农业高新技术产业示范区,其中杨凌

国家农业高新技术产业示范区由于面积较小,故将

其划分到咸阳市境内。 关中平原是陕西省的农业基

地,也是全国粮食主要生产基地之一[16]。 该区域年

平均气温在 6 ~ 13益 之间,年平均降雨量在 550 ~
700 mm 之间,但分布极不均匀,11 月到次年 5 月易

发生干旱[17]。 受全球气候变暖影响,农业干旱灾害

不断加剧,由干旱造成的冬小麦减产现象时有发

生[18 - 19]。
1郾 2摇 试验数据

1郾 2郾 1摇 时间序列 VTCI 的生成

选取关中平原 2012—2017 年每年 3—5 月的

Aqua MODIS 遥感数据的日地表反射率产品

(MYD09GA)和日地表温度产品(MYD11A1),获取

日 LST 和日 NDVI,通过最大值合成法分别逐像素

取 10 d 内所包含的多日 LST 和 NDVI 的最大值作为

该像素的 LST 和 NDVI 值,即获得旬 LST 和旬 NDVI
最大值合成产品。 将多年某一旬的 LST 和 NDVI 最
大值合成产品再一次运用最大值合成技术,生成多

年旬尺度 LST 和 NDVI 最大值合成产品。 基于最小

值合成技术将多年某一旬 LST 的最大值合成产品

逐像素取最小值,得到多年旬尺度 LST 最大 最小

值合成产品;通过多年旬尺度 NDVI 和 LST 最大值

合成产品确定研究区域 VTCI 的热边界,通过多年

旬尺度 NDVI 最大值合成产品和多年旬尺度 LST 最

大 最小值合成产品确定 VTCI 的冷边界。 VTCI 计
算公式为[20 - 21]

VTCI =
LSTmax(NDVIi) - LST(NDVIi)
LSTmax(NDVIi) - LSTmin(NDVIi)

(1)
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其中 LSTmax(NDVIi) = a + bNDVIi (2)
LSTmin(NDVIi) = a忆 + b忆NDVIi (3)

式中 摇 LST (NDVIi )———研究区域内某一像素的

NDVI 值为 NDVIi 时的地

表温度

LSTmax(NDVIi)———研究区域内当 NDVI 值

等于 NDVIi 时的所有像

素地表温度的最大值,
称作热边界

LSTmin(NDVIi )———研究区域内当 NDVI 值

等于 NDVIi 时的所有像

素地表温度的最小值,
称作冷边界

a、b、a忆、b忆———待定系数,由研究区域 NDVI
和 LST 的散点图近似获得

VTCI 的取值范围为[0,1],其中,VTCI 值越

小,表示旱情越严重,值越大,则相反。 根据越冬

后冬小麦的生长情况,将越冬后的生育时期划分

为返青期(3 月上旬—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—下旬)4 个生育时期[22 - 23] 。 取

某一生育时期内多旬 VTCI 的平均值作为该生育

时期的 VTCI 值,叠加关中平原的行政矢量图,取
各县(区)所包含像素的 VTCI 的平均值作为该地

区该生育时期的 VTCI 值。
1郾 2郾 2摇 时间序列 LAI 的生成

选取 2012—2017 年冬小麦主要生育时期的

MCD15A3H 产品,与 MOD15A2(Terra MODIS)和

MYD15A2(Aqua MODIS)产品相比,MCD15A3H 具

有较高的时间分辨率(4 d)和空间分辨率(500 m),对
于监测农作物的生长和物候特性更为有利。 原始叶

面积指数产品由于云和大气等因素的影响,会导致

LAI 数据出现骤降现象,从而降低准确性。 为了解

决这个问题,应用上包络线 Savitzky Golay(S G)
滤波对原始时间序列 LAI 进行平滑处理[24],经上包

络线 S G 滤波平滑处理后的叶面积指数数据更加

符合冬小麦的生长情况。
为了使 LAI 和 VTCI 具有相同的取值范围,将

S G 滤波后的 LAI 进行归一化处理;逐像素取所在

旬 LAI 的最大值作为该旬的 LAI,取各生育时期所

包含的多旬 LAI 的平均值作为该生育时期的 LAI
值,通过叠加研究区域的行政矢量图,取各县(区)
所包含像素的 LAI 的平均值作为该地区该生育时期

的 LAI 值。
1郾 2郾 3摇 冬小麦单产数据来源

《陕西统计年鉴》记录了冬小麦的产量数据。

因此,关中平原各县(区)2012—2017 年的单产数据

均来源于其所在市(西安市、咸阳市、宝鸡市、渭南

市)的统计年鉴。
1郾 3摇 PCA Copula 法

主成分分析是一种多元统计方法,可通过降维

技术将多个变量转换为少数几个主成分,这些主成

分能够反映原始变量的大部分信息,通常表示为原

始变量的线性组合。 由于主成分因子是新的互相独

立的变量,因此在建立 Copula 函数时无需求解参

数,计算简便。
1郾 3郾 1摇 主成分分析

首先根据样本数据构建矩阵 An 伊 p,计算协方差

矩阵 Rp 伊 p,进而求出矩阵的特征值 姿 i( i = 1, 2,…,
p)及其对应的单位特征向量 ei,各主成分的贡献率

Di用来反映其信息量[13],计算公式为

Di =
姿 i

移
p

i = 1
姿 i

伊 100% (4)

最终选择几个主成分,即 PC1,PC1,…,PCm中的

m 通常由主成分的累计贡献率 G(m)来确定,计算

式为

G(m) =
移
m

i = 1
姿 i

移
p

i = 1
姿 i

伊 100% (5)

根据经验,当 G(m)大于 85%时,认为能足够反

映原来的信息,对应的 m 就是选取的前 m 个主成

分。 第 r 个主成分的线性表示为

PCr = a1rX1 + a2rX2 +… + aprXp

( r = 1,2,…,m) (6)
式中摇 PCr———第 r 个主成分因子

apr———所选指标在第 r 个主成分线性组合中

的系数

p———原变量所选指标的个数

Xp———所选指标(如 VTCI、LAI)的值

1郾 3郾 2摇 Copula 函数

Copula 函数是定义在[0, 1]上均匀分布的随机

向量的联合分布函数。 根据 Sklar 定理[25],联合分

布函数与相关结构函数之间存在一一对应的关系,
Copula 函数形式可表示为

F(x1,x2,…,xj) = C兹(F1(x1),F2(x2),…,Fj(xj)) =
C(u1,u2,…,uj) (7)

其中 u j = F(x j)
式中摇 F———随机变量分布函数

j———样本容量

C———Copula 函数
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u j———随机变量 x j的最优边缘分布函数

由于采用 PCA 方法提取样本数据的 m 个主成

分因子间互无相关性,故可以通过相应的乘积

Copula 获取综合长势监测指标,即

I = C(u1,u2,…,um) = 仪
m

i = 1
ui (8)

式中摇 I———基于前 m 个主成分确定的综合长势监

测指标

1郾 3郾 3摇 边缘分布函数确定与优度评价

由给定样本集合求解随机变量边缘分布函数的

方法包括参数法和非参数法。 其中参数法是假定总

体服从某种已知的分布,利用极大似然法估计分布

函数的参数,这种方法依赖于实现对总体分布的假

设。 常用的分布线型包括皮尔逊芋型分布、正态分

布、广义极值分布、对数分布、指数分布等[26]。 首先

通过 Kolmogorov Smirnov(K S)方法检验样本是

否服从指定的分布,原假设为样本服从指定分布,备
择假设为不服从指定分布。 当输出检验值 h = 1 时,
在显著性水平下拒绝原假设;h = 0 时,则在显著性

水平下接受原假设。 若该样本某一主成分的多个指

定分布均通过 K S 检验,则通过各边缘分布的理

论频率与经验频率之间的均方根误差(Root mean
square error, RMSE) 及赤池信息准则值 ( Akaike
information criterion,AIC) 评估拟合效果,RMSE 和

AIC 越小,表明拟合效果越好[27]。 一维随机分布的

经验频率[28]计算公式为

Qs =
s - 0郾 44
N + 0郾 12 (9)

式中摇 N———样本数

s———从最小样本开始观察的顺序值

Qs———第 s 项的累计经验频率

摇 摇 RMSE 计算公式为

VRMSE = 1
n移

n

i = 1
(Qsir - Qtir) (10)

式中摇 Qsir———第 r 个主成分第 i 个数据的经验频率

Qtir———第 r 个主成分第 i 个数据的理论频率

n———第 r 个主成分因子中数据的个数,取 n
为 144

AIC 计算公式为

VAIC = nlnVRMSE + 2滓 (11)
式中摇 滓———所选模型中参数的个数

当样本总体分布未知或不符合常见分布的线型

时,则不易用参数法对边缘分布作出估计。 非参数

法则避开了线型选择的问题,经验分布与核密度估

计均属于非参数检验方法,它们可以从样本数据本

身出发研究数据分布的特征,估计未知的分布函数,
不受限于事先对总体分布做出假设。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 冬小麦 4 个生育时期各长势监测指标的主成

分分析

由于 VTCI 和经归一化处理后的 LAI 的取值范

围均为[0,1],因此直接通过 PCA 方法对原始数据

进行降维处理,根据主成分相应累计贡献率达到

85%以上的原则选取主成分(表 1)。 VTCI 第 1 主

成分的贡献率为 64郾 78% ,第 2 主成分贡献率为

25郾 61% ,前 2 个主成分的累计贡献率为 90郾 39% ;
LAI 的第 1 主成分贡献率达到 91郾 68% ,第 2 主成分

贡献率为 7郾 10% ,前 2 个主成分的累计贡献率为

98郾 78% ;VTCI 和 LAI 双变量数据、共 8 项指标经

PCA 处理后的前 3 个主成分的贡献率分别为

59郾 44% 、14郾 41% 和 12郾 27% , 其 累 计 贡 献 率 为

86郾 12% 。
表 1摇 冬小麦 4 个生育时期不同长势监测指标的主成分贡献率及其线性表达式

Tab. 1摇 Principal component contribution rates and linear expressions of different growth monitoring indices
at four growth stages of winter wheat

指标
贡献率 /

%
累计贡献

率 / %
主成分表达式

VTCI
主成分 1 64郾 78 64郾 78 PCV1 = 0郾 982V1 + 0郾 170V2 + 0郾 076V3 + 0郾 031V4

主成分 2 25郾 61 90郾 39 PCV2 = - 0郾 412V1 + 0郾 438V2 + 0郾 579V3 + 0郾 673V4

LAI
主成分 1 91郾 68 91郾 68 PCL1 = 0郾 371L1 + 0郾 643L2 + 0郾 577L3 + 0郾 341L4

主成分 2 7郾 10 98郾 78 PCL2 = 0郾 763L1 + 0郾 169L2 - 0郾 392L3 - 0郾 486L4

VTCI 和
主成分 1 59郾 44 59郾 44 PCVL1 = 0郾 133V1 + 0郾 315V2 + 0郾 345V3 + 0郾 299V4 + 0郾 357L1 + 0郾 423L2 + 0郾 432L3 + 0郾 426L4

LAI
主成分 2 14郾 41 73郾 85 PCVL2 = 0郾 530V1 - 0郾 029V2 - 0郾 454V3 - 0郾 601V4 + 0郾 293L1 + 0郾 211L2 + 0郾 135L3 + 0郾 054L4

主成分 3 12郾 27 86郾 12 PCVL3 = 0郾 716V1 + 0郾 419V2 + 0郾 193V3 + 0郾 143V4 - 0郾 358L1 - 0郾 302L2 - 0郾 184L3 - 0郾 003L4

摇 摇 注:PCV1、PCV2分别表示 VTCI 的前 2 个主成分因子;PCL1、PCL2分别表示 LAI 的前 2 个主成分因子;PCVL1、PCVL2、PCVL3分别表示 VTCI 和 LAI
的前 3 个主成分因子;V1、V2、V3、V4分别表示冬小麦返青期、拔节期、抽穗 灌浆期、乳熟期的 VTCI;L1、L2、L3、L4分别表示冬小麦返青期、拔节

期、抽穗 灌浆期、乳熟期的 LAI。
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2郾 2摇 主成分因子边缘分布函数的确定

基于目前常用的分布线型,选取正态分布、广义

极值分布和对数分布分别拟合冬小麦 4 个生育时期

各长势监测指标的主成分因子,应用极大似然法获

得对应的边缘分布函数参数,利用 K S 检验对各主

成分的边缘分布函数进行拟合优度评价(表 2)。 可以

看出,各长势监测指标主成分因子的分布拟合情况

分为 2 种,指定的 3 种分布均未通过 K S 检验与仅

通过正态分布和广义极值分布的 K S 检验。 以

VTCI 的第 1、2 主成分为例,阐述边缘分布函数的选

择过程。 VTCI 第 1 主成分的正态分布、广义极值分

布和对数分布均未通过 K S 检验,因此选用非参

数法拟合该主成分的边缘分布。 由图 1 可见,VTCI
第 1 主成分因子经验分布和核分布估计曲线的走势

基本吻合,因此优选更加光滑的核分布估计结果作

为该主成分的边缘分布。 VTCI 第 2 主成分的正态

分布和广义极值分布均能通过 K S 检验,依据边

缘分布的理论频率与经验频率之间 RMSE 及 AIC
确定最优边缘分布(式(9))。 经计算,广义极值分

布的拟合结果(VRMSE = 0郾 013,VAIC = - 616郾 592)优

于正态分布的拟合结果 ( VRMSE = 0郾 016, VAIC =
- 592郾 383),因此 VTCI 的第 2 主成分优选广义极

值分布。 同理可以得出,LAI 的第 1 主成分优选广

义极值分布,第 2 主成分选择核分布;VTCI 和 LAI
的第 1、2、3 主成分均优选广义极值分布(表 2)。

表 2摇 冬小麦 4 个生育时期不同长势监测指标主成分

因子的 K S 检验值(h)及其优选分布

Tab. 2摇 K S test value (h) and optimal distribution of
principal components of different growth monitoring

indices at four growth stages of winter wheat

指标
正态

分布

广义极值

分布

对数

分布
优选分布

VTCI
主成分 1 1 1 1 核分布

主成分 2 0 0 1 广义极值分布

LAI
主成分 1 0 0 1 广义极值分布

主成分 2 1 1 1 核分布

VTCI 和
主成分 1 0 0 1 广义极值分布

LAI
主成分 2 0 0 1 广义极值分布

主成分 3 0 0 1 广义极值分布

2郾 3摇 综合长势监测指标与冬小麦单产间的线性回

归分析

以 VTCI 为例,阐述综合长势监测指标的构建

过程。 从表 1 中 VTCI 第 1 主成分 PCV1的表达式看,
返青期 VTCI 的系数最大,其他生育时期的系数比

较小,说明返青期 VTCI 对 PCV1的影响最大。 从第 2
主成分 PCV2的表达式看,V1的系数为负数,说明随着

返青期 VTCI 的减小,PCV2增大,可能是由于返青期

图 1摇 冬小麦 4 个生育时期 VTCI 第 1 主成分的经验分布

和核分布估计曲线

Fig. 1摇 Empirical distribution and kernel distribution
estimation curves of the first principal component of

VTCI at four growth stages of winter wheat
摇

的干旱的补偿效应造成的,即在冬小麦返青期发生

一定程度的水分胁迫不会对作物生长造成太大的影

响,反而能够提高作物在生育后期的水分利用效率,
使产量增加[29];PCV2 在拔节期 VTCI、抽穗 灌浆期

VTCI、乳熟期 VTCI 上有均相近的正系数,说明这

3 个生育时期对 PCV2 的重要性都相似。 基于此,分
别以各主成分的贡献率在其累计贡献率中所占的比

重将主成分综合,进一步获取前 2 个主成分的综合

线性表达式为

PCV = 0郾 717PCV1 + 0郾 283PCV2 (12)
将 VTCI 前 2 个主成分的线性表达式(表 1)代

入式(12)得到综合评价值为

PCV = 0郾 664V1 + 0郾 246V2 + 0郾 218V3 + 0郾 213V4

(13)
由式(13)可见,返青期 VTCI 的系数最大,乳熟

期 VTCI 的系数最小。 但拔节期是干旱对冬小麦生

长影响的关键因素,其次为抽穗 灌浆期,返青期和

乳熟期的影响相对较小[22 - 23]。 该模型的构建没有

考虑前 2 个主成分各自的分布特征,因此仅采用主

成分分析得到的综合评价值 PCV存在不足,而将主

成分分析与 Copula 函数结合的方法不受各个单因

子变量边缘分布的影响。 因此,根据各主成分对应

的最优边缘分布特征建立联合分布(式(8)),进而

构建不同的综合长势监测指标。
由于表 1 中选择各长势监测指标的主成分个数

均基于经验方法,没有理论支持该方法反映出的信

息量最优,因此利用 PCA Copula 方法计算基于

VTCI 和 LAI 的包含不同主成分个数的综合长势监

测指标,进而与冬小麦单产进行线性回归分析

(图 2、3、4)。 结果表明,综合 VTCI 包含第 1 个主成

分时(记为综合 VTCI 1)与冬小麦单产的相关性较

低(R2 = 0郾 066,P = 0郾 002) (图 2);综合 VTCI 包含
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前 2 个主成分(记为综合 VTCI 2)与冬小麦的相关

性达到极显著水平(R2 = 0郾 246,P < 0郾 001),此时综

合 VTCI 2 中包含的主成分也符合主成分个数的

选取原则。

图 2摇 PCA Copula 方法计算的冬小麦综合 VTCI
与单产间的线性回归模型

Fig. 2摇 Linear regression models of winter wheat yields
and comprehensive values of VTCI calculated by

PCA Copula method
摇

图 3摇 PCA Copula 方法计算的冬小麦综合

LAI 与单产间的线性回归模型

Fig. 3摇 Linear regression models of winter wheat yields
and comprehensive values of LAI calculated by

PCA Copula method
摇

图 4摇 PCA Copula 方法计算的冬小麦综合 VTCI 和 LAI 与单产间的线性回归模型

Fig. 4摇 Linear regression models of winter wheat yields and comprehensive values of VTCI and LAI calculated
by PCA Copula method

综合 LAI 包含第 1 个主成分(记为综合 LAI 1)
与冬小麦单产的相关性(R2 = 0郾 567,P < 0郾 001)优

于综合 LAI 包含前 2 个主成分(记为综合 LAI 2)
与冬小麦单产的相关性 (R2 = 0郾 234,P < 0郾 001)
(图 3)。这是由于建立 LAI 的第 2 主成分 PCL2 表达

式(表 1)中抽穗 灌浆期 LAI、乳熟期 LAI 系数均为

负值,即 PCL2在抽穗 灌浆期 LAI、乳熟期 LAI 均有

中等程度的负载荷。 LAI 与作物的长势及产量呈正

相关,因此表达式中负系数与实际情况不符,加入后

会带来噪声,使精度下降。 分析表明,利用 PCA

Copula 方法进行作物长势监测和产量估测时,主成

分的选取并非越多越好,不仅需分析所采用方法的

理论基础,而且需分析建立的各主成分表达式中各

长势监测指标的系数与作物长势间的关系。
综合 VTCI 和 LAI 包含第 1 个主成分(记为综

合 G 1) 与冬小麦单产之间的回归结果 ( R2 =
0郾 524,P < 0郾 001) 优于综合 VTCI 和 LAI 包含前

2 个主成分(记为综合 G 2)与冬小麦单产之间的

回归结果(R2 = 0郾 263,P < 0郾 001),以及综合 VTCI
和 LAI 包含前 3 个主成分(记为综合 G 3)与冬小

麦单产之间的回归结果 (R2 = 0郾 117,P < 0郾 001)
(图 4)。 随着第 2、3 主成分的加入,综合 VTCI 和

LAI 与冬小麦单产之间的相关性逐渐降低。 这是由

于建立 VTCI 和 LAI 的第 2 主成分 PCVL2 表达式

(表 1)中拔节期 VTCI、抽穗 灌浆期 VTCI、乳熟期

VTCI 系数均为负值,其中 PCVL2在乳熟期 VTCI 有中

等程度的负载荷;建立 VTCI 和 LAI 的第 3 主成分

PCVL3表达式(表 1)中的 4 个负系数均与 LAI 相关。
VTCI 已被证明能够准确地反映作物水分胁迫信息,
LAI 与作物的长势和产量密切相关,PCVL2、PCVL3表达

式中负系数指标的加入会导致综合值变小,精度下

降,不符合实际情况。
由此可见,尽管没有满足主成分的累计贡献率

不低于 85% 的要求,但包含综合长势监测指标第 1
个主成分的综合 LAI 1、综合 G 1 相比于综合

VTCI 2 与冬小麦产量之间的关系更为紧密,以
PCA Copula 方法为基础计算作物综合长势监测指

标时,仅仅考虑主成分分析的理论基础不够全面,更
需考虑各长势监测指标对作物长势监测结果产生的

实际影响,从而建立与作物长势和产量最密切的综

合长势监测指标。
2郾 4摇 冬小麦单产估测的精度评价

基于包含最优主成分个数的各综合长势监测指

标分别建立估产模型,计算关中平原 24 个县(区)
的估测单产。 利用综合 VTCI 2 建立的冬小麦估

产模型估测单产与实际单产的均方根误差为
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733郾 64 kg / hm2,相对误差为 0郾 05% ~ 57郾 76% ,平均

相对误差为 13郾 99% ;利用 LAI 1 建立的冬小麦估

产模型估测单产与实际单产的均方根误差为

556郾 28 kg / hm2,相对误差为 0郾 18% ~ 73郾 21% ,平均

相对误差为 10郾 31% ;利用综合 G 1 建立的冬小麦

估产模型估测单产与实际单产的均方根误差为

582郾 81 kg / hm2,相对误差为 0郾 03% ~ 54郾 79% ,平均

相对误差为 11郾 03% 。 相比之下,基于综合 VTCI 2
建立的估产模型精度较低;基于综合 LAI 1 和综合

G 1 建立的估产模型总体估产误差较小,其中综合

LAI 1 建立的估产模型计算的估测单产存在部分

年份或部分地区的冬小麦估测结果与实际偏差较大

的情况。
为了进一步验证估测模型的精度,将基于综合

LAI 1、综合 G 1 建立的冬小麦估产模型分别用

于分析 2012—2017 年关中平原 24 个县(区)估测单

产与实际单产的均方根误差和平均相对误差

(表 3)。 基于综合 LAI 1 构建的冬小麦单产回归

模型各县(区)估测单产与实际单产均方根误差为

126郾 74(三原县) ~ 1 148郾 87 kg / hm2(眉县),估测单

产与实际单产的平均相对误差以三原县最低,为
2郾 35% ,以蒲城县最高,为 26郾 40% 。 基于综合 G 1
构建冬小麦单产回归模型各县(区)估测单产与实

际单 产 均 方 根 误 差 为 125郾 91 ( 大 荔 县 ) ~
1 061郾 63 kg / hm2(阎良区),估测单产与实际单产的

平均相对误差以大荔县最低,为 2郾 56% ,以合阳县

最高,为 23郾 62% 。 上述结果表明,基于综合 LAI 1
建立估产模型的决定系数(R2)虽略高于基于综合

G 1 建立的估产模型,但具体到各县(区)的估产

时,误差范围大于综合 G 1 所建立的估产模型,说
明利用单一 LAI 构建的综合 LAI 得到的冬小麦估产

结果容易存在偏差。 相对于单一指标构建的综合

VTCI 或综合 LAI,基于双变量构建的综合干旱指标

(综合 VTCI 和 LAI)得到的冬小麦估产结果更加全

面可靠,可用于研究区域冬小麦单产的估测。

3摇 讨论

已有研究表明 Copula 函数对于基于 VTCI 的干

旱影响评估具有良好的适用性[13 - 14],LAI 可以反映

作物在不同时间阶段生长发育的动态特征和健康状

况,是表征作物长势与进行产量预报的重要参数。
鉴于此,本文基于冬小麦越冬后主要生育期 VTCI、
LAI 为长势监测指标,尝试利用 PCA Copula 法分

别建立冬小麦主要生育期单变量(综合 VTCI 或综

合 LAI)、双变量(综合 VTCI 和 LAI)的估产模型。
由主成分分析提取出的少数的几个主成分因子几乎

表 3摇 关中平原各县(区)2012—2017 年冬小麦估测

单产与实际单产对比

Tab. 3摇 Comparison of estimated and actual winter wheat
yields for each county (district) in Guanzhong Plain from

2012 to 2017

县(区)
综合 LAI 1 综合 G 1

均方根误差 /

(kg·hm - 2)

平均相对

误差 / %

均方根误差 /

(kg·hm - 2)

平均相对

误差 / %
阎良 966郾 06 15郾 92 1 061郾 63 17郾 23
临潼 366郾 32 7郾 40 410郾 32 7郾 19
长安 219郾 44 4郾 08 292郾 03 5郾 29
蓝田 434郾 63 10郾 37 461郾 19 9郾 86
周至 396郾 65 8郾 22 286郾 74 5郾 63
户县 163郾 40 2郾 80 273郾 66 5郾 27
三原 126郾 74 2郾 35 310郾 34 5郾 25
泾阳 312郾 41 6郾 50 364郾 77 6郾 01
乾县 183郾 39 3郾 34 414郾 86 7郾 70
礼泉 376郾 07 6郾 96 385郾 54 7郾 31
永寿 376郾 02 7郾 81 606郾 26 12郾 65
淳化 254郾 04 6郾 24 462郾 79 10郾 34
武功 639郾 29 13郾 54 567郾 55 11郾 01
兴平 186郾 92 3郾 51 325郾 99 5郾 68
凤翔 725郾 66 15郾 46 636郾 42 12郾 96
岐山 459郾 17 7郾 68 584郾 19 9郾 54
扶风 884郾 75 15郾 19 1 039郾 82 17郾 33
眉县 1 148郾 87 21郾 88 1 023郾 69 19郾 37
大荔 182郾 63 3郾 06 125郾 91 2郾 56
合阳 603郾 50 20郾 19 712郾 77 23郾 62
澄城 403郾 84 12郾 15 484郾 47 15郾 12
蒲城 988郾 39 26郾 40 767郾 10 20郾 27
白水 330郾 69 9郾 73 449郾 49 14郾 08
富平 716郾 17 16郾 65 645郾 60 13郾 53

保留了原始变量的全部信息,在大多实际研究工作

中,选取主成分的个数有多种方法,常使用的原则是

主成分的特征值大于 1 或累计贡献率大于 85% 。
它的优势在于计算简单,且对多数情况适用。 但此

方法没有理论支持,属于经验性方法。 基于此,本文

首先根据主成分的累计贡献率不小于 85% 的选取

原则,在此基础上尝试令结合 Copula 获得的综合长

势监测指标包含不同的主成分个数,对比它们与冬

小麦单产之间的拟合效果。
综合 LAI、综合 VTCI 和 LAI 均包含第 1 个主成

分时与单产间的拟合效果更好,这是由于 LAI 的第

2 个主成分表达式、VTCI 和 LAI 的后 2 个主成分表

达式中存在载荷量较大的负系数。 VTCI 和 LAI 均

与冬小麦的长势与产量密切相关,两者的值越大,作
物长势越好、产量超高,因此负系数的出现不符合实

际情况,加入后易导致精度降低。 这一规律表明,开
展多指标的主成分分析时,不仅要考虑主成分的累

计贡献率,而且更要考虑各指标的系数与作物长势
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间的关系。
利用综合 LAI 构建的估产模型虽然模型的拟合

精度较高,但只考虑单一指标对冬小麦产量进行估

测结果存在偏差。 具体到每一个县时,利用双变量

指标综合 G 1 构建的冬小麦单产模型得到的估测

单产误差范围比基于单变量构建的模型更集中,结
果更加可靠。 研究成果表明,使用 BP 神经网络和

IPSO BP 神经网络构建双变量(VTCI 和 LAI)冬小

麦估产模型的 R2 分别为 0郾 310、0郾 342[30]。 相比之

下,利用综合 G 1 构建估产模型的 R2更高,进一步

说明基于 PCA Copula 方法构建的双变量估产模型

精度较高,可用于研究区域冬小麦单产估测。

4摇 结论

(1) 采用 PCA Copula 法分别对关中平原

2012—2017 年 24 个县(区)冬小麦主要生育时期单

变量(VTCI 或 LAI)、双变量(VTCI 和 LAI)进行处

理,获得综合 VTCI、综合 LAI、综合 VTCI 和 LAI。 结

果表明,综合 VTCI 包含前 2 个主成分时与冬小麦

单产的拟合精度优于包含第 1 个主成分的情况;综
合 LAI 包含第 1 个主成分时与单产的拟合精度高于

综合 LAI 包含前 2 个主成分;综合 VTCI 和 LAI 包含

第 1 个主成分时比包含前 2 个、3 个主成分时与单

产间的拟合效果好。
(2)综合 LAI 1 与冬小麦单产间的回归模型

拟合效果最好(R2 = 0郾 567,P < 0郾 001),综合 G 1
与冬小麦单产间的回归模型略次之(R2 = 0郾 524,
P < 0郾 001),综合 VTCI 2 构建的估产模型拟合效

果相对较差(R2 = 0郾 246,P < 0郾 001)。 具体到各县

(区)的单产估测时,尽管综合 LAI 1 与单产间的

相关性高于综合 G 1 与单产间的相关性,但基于

综合 LAI 1 的估测单产相比于基于综合 G 1 的估

测单产与实际单产之间的误差范围更大,说明基于

单一 LAI 构建的综合长势监测指标反映的冬小麦长

势与产量信息不够全面。 因此,基于双变量综合

VTCI 和 LAI 构建的冬小麦估产模型更加全面可靠。
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