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摘 要：生物量是反映作物生长状况的重要指标，及时准确估计冬小麦地上生物量对于产量预测和田间管理决

策具有重要意义。综合考虑遥感植被指数VI （Vegetation Index）与数字化生育期 ZS （Zadoks Stage）创建的作物

生物量模型CBA-Wheat （Crop Biomass Algorithm for Wheat），虽然适用于全生育时期的冬小麦生物量估算，但是

由于模型参数基于地面高光谱数据构建，而卫星遥感数据在应用过程中，需要使用更多的地面实测数据进行模

型参数的调试，因而限制了该模型的推广使用。因此，本研究采用遗传优化算法 GA （Genetic Algorithm） 对

CBA-Wheat模型进行全局优化确定模型最优参数，利用高分辨率遥感影像提取VI与试验记录的ZS数据，分别构

建以不同 VI为输入变量的冬小麦生物量反演模型，并进行验证。结果表明：增强型植被指数 EVI2 （Enhanced 
Vegetation Index2） 为输入变量建立的模型精度最高，冬小麦生物量估算验证的决定系数 （R2） 和均方根误差

（RMSE）分别达到 0.92 t/hm2和 1.37 t/hm2；基于CBA-Wheat模型的生物量估算精度效果优于基于偏最小二乘回归

方法的生物量估算精度（R2=0.85，RMSE=1.87 t/hm2）。综上，本研究基于遗传算法优化的 CBA-Wheat模型不仅

具有较高的反演精度，而且适用于冬小麦多个生育期反演，在使用遥感卫星数据进行大面积生物量预测方面具

有较好的应用潜力。
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1　引 言

冬小麦是中国主要的粮食作物之一，地上生

物量是反映小麦生长状况的重要指标，也是影响

小麦产量和收益的重要因素之一 （Dhillon 等，

2020；李卫国 等，2007）。及时准确地估计冬小麦

地上生物量对于产量预测和田间管理决策具有重

要意义。传统获取小麦生物量的方法为人工采样，

费时费力且破坏性大，无法在大区域尺度上进行

推广（郑阳 等，2017）。遥感技术具有快速、动态

无损等优点，在短时间内可获取大范围区域的地

表信息，为及时进行大面积生物量估算提供了可

能。随着 3S技术的迅速发展，通过遥感影像获取

地表植被信息和相关参数，建立相应模型估算研

究区生物量已成为实时估算地表生物量的一种重

要方法（王渊博 等，2016）。
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目前，遥感估算作物生物量的研究主要分为

3种：基于波谱特征与统计算法的经验模型、基于

遥感数据与作物生长模型同化的机理模型和基于

光能利用率等机制的半机理模型 （Du 等，2015；
Kross 等，2015）。经验模型多选择合适的植被指

数和回归类型进行建模，具有可操作性强和简易

性等特点，常用的植被指数有归一化植被指数

（NDVI，Rouse 等，1974）、比值植被指数 （RVI，
Pearson 和 Miller，1972）、差值植被指数 （DVI，
Richardson 和 Wiegand，1977） 等。虽然这些植被

指数是小麦生物量预测的有效指标，但高作物覆

盖度下的光谱饱和是生物量建模的一个显著问题

（Yue 等，2019）；进一步开发的更复杂植被指数，

如Four-band GnyLi-VI，来避免预测小麦生物量时

的饱和效应（Gnyp等，2014）。另外，一部分研究

者根据选择的植被指数采用机器学习算法进行拟

合。Yue 等 （2018） 利用 54 种植被指数和人工神

经网络（ANN）、决策树回归（DT）、偏最小二乘

回归（PLSR）、支持向量机回归（SVM）等 8种回

归算法估算冬小麦生物量，研究结果表明，PLSR
和 MLR 在精度和稳定性方面表现最好。刘杨等

（2021）结合植被指数与株高信息使用3种回归算法

估算作物生物量。但这种方法需要大量实测样本点

数据，且不具备作物生长发育过程的理论基础。作

物生长模型充分考虑了自身遗传因素、环境因素和

人为管理因素等对作物生长的影响，但作物生长模

型需要输入较多的参数，使其应用受到一定的影

响。Huang 等 （2022） 将处理后的 MODIS 叶面积

指数产品同化到 WOFOST 模型中得出的生物量数

据集与观测数据吻合良好。Yue （2021）等提出了

一种使用无人机 （UAV） 影像和 AquaCrop模型在

作物收获前估算作物生物量和产量的方法。Tewes
等（2020）将 Sentinel-2衍生的叶面积指数（LAI）
数据和 SoilGrids 局部土壤特征数据相结合，依靠

SIKPLACE建模框架实施LINTUL5模型来模拟冬小

麦生物量变化。 Jin 等 （2016） 使用粒子群算法

PSO （Particle Swarm Optimization） 将田间光谱数

据同化到 AquaCrop 模型中，提高不同种植期和灌

溉管理条件下冬小麦生物量与产量的估算精度。

作物生长模型中的许多参数通过遥感反演得到，

这使得基于遥感的作物生长模型的农作物生物量

估算成为可能，但所需的众多参数依然在一定程

度上限制了作物生长模型的区域应用。

基于光利用或作物生长规律构建的半机理模

型，模型简单实用，而且模型重要的参数，比如

光合有效辐射吸收比例 （FPAR），可以通过遥感

数据处理获得。这类模型输入可以直接由遥感数

据获得并且模型比较简单，便于进行大尺度的生

物量估算。Du 等 （2015） 使用 HJ CCD 和 MODIS
数据结合光能利用效率模型，使用 MODIS 数据估

算的生物量决定系数 （R2） 为 0.42，使用 HJ CCD
数据估算生物量 R2为 0.51。Fang 等 （2021） 利用

对植被叶绿素变化敏感的窄带红边信息改进了

CASA模型进行冬小麦和玉米地上生物量估算。刘

真真等（2017）基于HJ-1A/B数据采用CASA模型

对研究区冬小麦生物量进行估算和精度验证，冬

小麦实测生物量与预测生物量相关性达到显著水

平 R2为 0.81。另外，基于作物生长规律拟合遥感

植被指数构建的生物量模型，对于后期避免遥感

饱和性问题有较好的效果。Li等（2022）发现每一

个生育期的生物量遥感模型系数随着生育期具有很

好的演化规律，进而建立了全生育时期冬小麦生物

量估算模型 CBA-Wheat （Crop Biomass Algorithm 
for Wheat），CBA-Wheat模型很好地解释了冬小麦

不同生育时期生物量与植被指数的普通最小二乘

回归模型的系数值与 ZS的关系。但是在模型的构

建过程中，以地面实验数据为主，基于大量实测

数据来构建该模型。现有的模型涉及到建模数据

量问题很难在卫星尺度上进行应用推广，使用过

程中面临参数优化的问题。因此，本研究拟以冬

小麦为研究对象，利用Sentinel-2、Landsat 7 ETM+
和 Landsat 8 OLI 遥感影像数据，尝试采用遗传优

化算法 GA （Genetic Algorithm） 完成 CBA-Wheat
模型 4 个参数的优化，建立多源遥感数据驱动的

CBA-Wheat 模型，以期为利用遥感影像全生育时

期估算冬小麦生物量提供理论依据与技术支撑。

2　材料与方法

2.1　试验区概况

研究区为国家精准农业研究示范基地，位于北

京市昌平区东南部，40°00′N—40°21′N，116°34′E—
117°00′E，海拔高度为36 m。该区域地处温带季风

区，属暖温带大陆性季风气候。年平均日照时数

2684 h，年平均气温11.8 ℃，年平均降水量580 mm
左右。研究区位置及样本点分布详见图 1。研究区

内冬小麦一般在 9 月末—10 月初进行播种，次年
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3 月末到 4 月初返青，在 6 月中上旬完成收获。根

据实际冬小麦分布分别在 2015年选取 27个样本点

和 2019年选取 41个样本，在不同生育时期进行冬

小麦取样获取实测数据。

2.2　数据采集

2.2.1　冬小麦数字化生育时期

在每次关键期试验过程中，使用 Zadoks 等

（1974）制定的国际通用禾本科作物生育时期数字

编码 ZS （Zadoks Stage）的形式来对小麦的生长发

育阶段进行描述。ZS 首先把小麦的整个生长阶段

划分为 10个大的生长阶段。在这种数字编码方式

中，数字的第一位表示小麦关键生育时期，数字

的第二位表示在小麦每个关键生育时期的生长阶

段中进一步分解的小的生长阶段。冬小麦数字化

主要生育时期（ZS）表示如图 2所示。Zadoks在数

字编码上的连续为其作为一种变量参与冬小麦生物

量反演提供了可能性。ZS值是根据小麦个体的发育

外观和具体ZS标准来确定的，本研究中 2015年和

2019 年在小汤山国家精准农业示范基地进行的冬

小麦大田实验，冬小麦的生育期 ZS信息均由研究

人员收集，最终确定的所有ZS数据信息是高质量、

可靠的。

2.2.2　冬小麦生物量实测数据

为获取研究区样本点冬小麦地上生物量实测

数据，分别在冬小麦的拔节期、挑旗期、开花期

（a） 研究区位置

（a） Location of study area
（b） 样本点分布

（b） Distribution of sample sites
图1　研究区位置及样本点分布

Fig. 1　Location of study area and distribution of sample sites

每个大的生长阶段分别为：0：萌发；1：幼苗生长；2：分蘖期；3：拔节

期；4：挑旗期；5：花絮；6：开花期；7：乳熟发育期；8：面团发育期；9成

熟期。每个大的生长阶段再被分成 10 个小的生长阶段。这样便

将小麦从播种到成熟的整个生育阶段使用 00到 99的 100个数字来

表示。

图2　冬小麦数字化主要生育时期（ZS）示意图

Fig. 2　Schematic diagram of digital growth period （ZS）
in winter wheat
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和灌浆期进行人工测量，冬小麦样本数据和影像

信息见表 1。具体过程如下：首先，调查田间冬小

麦 1 m×6 行 （行距 15 cm） 固定样方的群体密度，

由于区内冬小麦长势较为均一，取样在长势均匀

的地方分散地 3次取样共选取 6行，选取具有代表

性的 20穗小麦，将获取的冬小麦样品分别放入纸

袋中，并使用干燥箱 105 ℃杀青 30 min；然后，

75 ℃ 恒温 48 h后测定样本干重。根据所测得的样

本重量和群体密度计算单位面积的冬小麦地上生

物量。计算公式如下：

AGBmeasure = m × N/ (20 × A) × 10 （1）

式中，AGBmeasure 为实测冬小麦地上生物量，t/hm2；

m为冬小麦样本干重，g；N为调查样方内的冬小

麦总茎数；A为调查样方面积，m2，本研究中为

0.9 m2。每个样点的经纬度信息通过 Trimble RTK
进行精确定位。

2.2.3　遥感影像数据

本研究使用的 Landsat 7 ETM+和 Landsat 8 OLI
遥感影像从地理空间数据云（https：//www.gscloud.
cn/home［2023-03-22］下载，使用 ENVI5.3 （Exelis 
Visual Information Solutions 公司，加利福尼亚州，

美国）进行辐射定标与大气校正（邓书斌，2010）。

Sentinel影像从欧洲航天局官方网站（https：//scihub.
copernicus.eu/dhus/#/home［2023-03-22］） 下载的

L1C产品，L1C级产品已经经过几何校正与正射校

正处理，需使用 Sen2cor软件进行大气校正。下载

影像时遵循靠近实地采样时间原则，同时对研究区

云量进行筛选下载。影像包括了 2015年和 2019 年

研究区冬小麦的拔节期、挑旗期、开花期和灌浆

期，根据样本点采样时间，共获取研究区 4 景

Sentinel-2A/2B影像与 4景 Landsat影像用于研究区

植被指数提取，其中，2015 年灌浆期较为合适的

影像以 Landsat 7 ETM+过境日期与采样日期较为

吻合，并且影像中条带现象没有影响到研究区区

域，无需对影像中条带进行处理，具体影像信息

见表 2。Landsat 7 ETM+、Landsat 8 OLI和 Sentinel-2
影像的波段反射率由于光谱范围与光谱响应函数

不同而存在系统性的偏差，需要使用转换方程对

红光波段和近红外波段进行系统性纠正，以提高数

据之间的一致性，将Sentinel-2影像作为标准，以回

归方程形式纠正与Landsat 8 OLI和Landsat 7 ETM+之
间的偏差，具体修正方程参考表 2 （Chastain 等，

2019）。

2.3　研究方法

2.3.1　植被指数

根据冬小麦的冠层光谱特征以及前人已有研

究成果选取增强植被指数（EVI2）、差值植被指数

（DVI）、比值植被指数（RVI）、修正红边比值指数

（MSR）用于冬小麦生物量反演。植被指数具体计

算公式见表3。
使用 ENVI5.3 软件中的 Band Math 工具对 8 景

完成预处理后的研究区影像进行波段运算，计算

4 种植被指数，分别为 EVI2、DVI、RVI 和 MSR。

计算生成各个植被指数影像，将 2015年和 2019年

研究区实测样本点导入 ArcMap中，提取出相应的

植被指数值，将其作为 CBA-Wheat 模型估算冬小

麦地上生物量的一个自变量参与模型构建。

2.3.2　CBA-Wheat模型

作物生物量模型 CBA-Wheat （Crop Biomass 
Algorithm for Wheat）由Li等（2022） 2022年提出，

是一个适合全生育时期的冬小麦生物量遥感估算

模型，可以较好地解决大多数生物量预测模型仅

能在冬小麦单一生育时期或邻近的几个生育时期

表1　本研究中冬小麦样本数据和影像信息

Table 1　　Sample sites data and images in this study

采样时间

2015-04-15
2015-04-27
2015-05-15
2015-05-26
2019-04-17
2019-04-28
2019-05-15
2019-06-04

生育期

拔节期

挑旗期

开花期

灌浆期

拔节期

挑旗期

开花期

灌浆期

ZS
31
47
65
75
35
47
67
83

影像获取时间

2015-4-16
2015-5-02
2015-5-18
2015-5-26
2019-4-15
2019-4-25
2019-5-13
2019-6-02

影像类型

Landsat 8 OLI
Landsat 8 OLI
Landsat 8 OLI

Landsat 7 ETM+
Sentinel-2A
Sentinel-2A
Sentinel-2A
Sentinel-2B

样本
点数

27
27
27
27
41
41
41
41

表2　遥感影像偏差纠正方程

Table 2　　Equation for correcting deviations 
between images

影像类型

Landsat 8 OLI
Landsat 8 OLI
Landsat 7 ETM+
Landsat 7 ETM+

波段

Red
NIR-8

Red
NIR-8

斜率

1.0524
0.8954
1.0568
1.0045

截距

-0.0015
0.0033

-0.0024
-0.0076
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适用的问题。CBA-Wheat 模型在每个生育时期的

VI和 AGB线性模型的规律基础上发现的分层预测

模型，模型第一层为AGB和VI的线性模型，基于

各个生育时期构建不同植被指数的 AGB 线性回归

模型。公式如下：

AGBpredict = k1 × VI + k2 （2）

式中，k1 和 k2 代表 AGB 模型的斜率和截距；VI代
表植被指数。

在此基础上，发现每一期的 AGB 模型系数与

ZS 具有很好的演化规律。其中，第一层模型的斜

率 （k1） 与 ZS 为指数规律，截距 （k2） 与 ZS 为线

性规律。具体公式如下：

k1 = a1ea2ZS （3）

k2 = b1 ZS - b2 （4）

式中，ZS 为冬小麦对应的数字化生育时期；a1、

a2、b1、b2 为 CBA-Wheat模型的 4个参数。以此构

建了以ZS与VI为输入的适用于全生育时期的AGB
预测模型。

2.3.3　遗传算法参数优化

由于 CBA-Wheat 模型的构建以窄波段地面高

光谱建立，通过多年多点的地面实测数据进行拟

合得到，卫星影像的模型构建中受限于地面真实

点数量，尝试以 CBA-Wheat 模型框架为依据，根

据 2015年和 2019年获取的卫星数据与地面观测数

据，通过的参数优化方法实现 CBA-Wheat 模型参

数的优化。本研究中选择遗传算法 GA （Genetic 
Algorithm）作为CBA-Wheat模型参数的优化算法，

GA是以自然选择和遗传理论为基础，将生物进化

过程中适者生存规则与群体内部染色体的随机信

息交换机制相结合的高效全局寻优搜索算法。GA
摒弃了传统的搜索方法，模拟自然界生物进化过

程，采用人工进化的方式对目标空间进行随机优

化搜索（冯智莉 等，2018）。用遗传算法进行函数

优化属于遗传算法的经典应用领域，对于一些非

线性、多模型、多目标的函数优化问题，可以使

用遗传算法从而得到较为有效的优化效果。本研

究中构建的 CBA-Wheat 模型参数的参数优化步骤

详见图3。具体步骤如下：

（1） 染色体编码与解码：将 CBA-Wheat 模型

中 4 个待优化的参数值 （a1、a2、b1、b2） 使用固

定长度的二进制编码来代表群体中的个体，初始

群体中各个个体使用均匀分布的随机数来生成，

模型在使用遗传算法进行参数优化时，初始参数

值范围的设置非常关键，初始范围选取的不同会

对遗传算法性能产生一定的影响，进而影响到整个

算法的收敛性，参数的初始范围根据前人研究的

CBA-Wheat参数上下浮动30%来确定（表4）（Li等，

2019，2022）。

（2） 个体适应度监测评估：使用适应度函数

对个体进行适应度评价，本研究参数优化中以实

测值与预测值的均方根误差来评估个体的适应度，

适应度函数如式 （5），遗传算法按与个体适应度

成正比的概率来决定当前群体中各个个体遗传到

下一代群体中的机会多少。根据个体适应度计算

是否进行迭代以及决定当前群体中各个个体遗传

到下一代。

J = ∑
i = 1

n (AGBgai - AGBi )2

n （5）

式中， J 为个体适应度； n 为训练样本个数，

AGBgai为样本点生物量估算值；AGB i为样本点生

物量实测值。

（3） 遗传运算：对群体中的个体二进制编码

进行复制、交叉和遗传操作，3种操作概率根据个

体适应度的大小来确定。

（4）当相邻代适应度无明显变化（<0.001）或

达到迭代次数后（本研究迭代次数为 500次），结

束迭代操作，对个体进行解码，得到优化后的模

型参数值。

表3　本研究选用的植被指数及计算公式

Table 3　　The vegetation index and calculation formula used in this study

植被指数

增强型植被指数EVI2
差值植被指数DVI
比值植被指数RVI

修正红边比值指数MSR

计算公式

2.5 × (Rnir - Rred )/ (Rnir + 2.4 × Rred + 1)
Rnir - Rred
Rnir /Rred

(Rnir /Rred - 1) /sqrt (Rnir /Rred + 1)

参考文献

Jiang等，2008
Richardson和Wiegand，1977

Pearson和Miller，1972
Chen等，1996

注： Rnir和Rred分别表示近红外和红波段的反射率。
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2.3.4　偏最小二乘回归算法

为了评估 CBA-Wheat 模型在生物量估算的精

度及稳定性，本研究使用偏最小二乘回归算法

PLSR （Partial Least Squares Regression）（Wold 等，

2001） 构建的生物量估算模型进行模型的对比。

PLSR是一种多元统计数据分析方法，具有主成分

分析、典型相关分析和多元回归分析 3 种分析方

法的优点，特别当各变量内部高度线性相关时，

使用偏最小二乘回归更有效。本研究中，构建了

两种冬小麦生物量的 PLSR 模型：基于 4个植被指

数为自变量的生物量估算模型 （PLSRVIS） 和基于

4 个植被指数与 ZS 为自变量的生物量估算模型

（PLSRVIS+ZS）。

2.4　模型精度评价

为了对建模效果进行评价并进行精度验证，

随机选取三分之二（182个）样本点进行建模，用

剩余的三分之一 （90 个） 样本点进行精度评定。

本研究采用决定系数R2（coefficient of determination）
和均方根误差RMSE （Root Mean Squared Error）作

为估算模型与验证模型的精度评价标准。

R2 = ∑
i = 1

n (Xi - X̄ ) 2 (Yi - Ȳ ) 2

n∑
i = 1

n (Xi - X̄ ) 2∑
i = 1

n (Yi - Ȳ ) 2
（6）

RMSE = ∑
i = 1

n (Yi - Xi )2

n （7）

式中，n为样本数量；Xi为实测值；X̄为实测均值；

Yi 为预测值； Ȳ预测均值。一般来说 R2 越高，

RMSE越低，建立的模型精度越高；反之，模型精

度越低。

3　结果与分析

3.1　不同生育时期植被指数变化

使用遥感影像计算得到研究区各生育期植被

指数见图 4。由图 4可见：拔节期到挑旗期，地上

生物量逐渐增大，EVI2、DVI、RVI和MSR均随着

生育期逐渐增大，植被指数最大值也随之出现，该

生育阶段生物量增长变化与植被指数增长变化呈

正相关。挑旗期至开花期，地上部生物量继续增

大，4个植被指数均保持不变，甚至略低于挑旗期；

灌浆期生物量继续增大，主要来自冬小麦籽粒重

量的增加，与冬小麦其他生育时期对比，植被指

数呈下降趋势，该生育阶段生物量增长变化与植

被指数增长变化呈负相关。因此，根据生物量的

变化与植被指数的变化来看，仅仅通过植被指数实

现全生育时期的生物量反演具有一定的局限性。

图3　基于遗传算法的CBA-Wheat模型参数优化流程图

Fig. 3　Flow chart of CBA-Wheat model parameters optimizing 
based on genetic algorithm

表4　CBA-Wheat模型参数初始范围及参数优化值

Table 4　　Initial parameters range and value after optimization

植被指数

EVI2
DVI
RVI
MSR

参数a1

初始范围

0.88—1.64
1.28—2.39
0.01—0.02
0.11—0.21

参数优化值

0.881
1.300
0.012
0.113

参数a2

初始范围

0.02—0.05
0.02—0.05
0.03—0.06
0.02—0.05

参数优化值

0.044
0.046
0.060
0.048

参数 b1

初始范围

0.01—0.03
0.01—0.03
0.06—0.11
0.05—0.09

参数优化值

0.028
0.027
0.109
0.089

参数 b2

初始范围

0.34—0.64
0.16—0.30
0.75—1.40
0.84—1.56

参数优化值

0.571
0.299
1.398
1.559
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3.2　基于 CBA-Wheat 模型的冬小麦生物量估算

及验证

根据遗传算法对 CBA-Wheat 模型参数进行优

化后，得到了分别以 EVI2、DVI、RVI 和 MSR 这

4 种植被指数作为模型输入变量时的 CBA-Wheat
模型。由图 5可见，总体上这 4种CBA-Wheat模型

在建模数据集中均具有良好的精度，模拟冬小麦

生物量与实测生物量具有较好的一致性，R2均在

0.8 以上。以 EVI2 作为输入变量的 CBA-Wheat 模
型 （CBA-WheatEVI2） R2 和 RMSE 分别为 0.88 t/hm2

和 1.69 t/hm2，以 DVI 作为输入变量的 CBA-Wheat
模型（CBA-WheatDVI） R2和RMSE分别为 0.89 t/hm2

和 1.63 t/hm2，两种模型在建模集数据中表现较好，

均可以较好地模拟冬小麦生物量。验证结果表明

CBA-WheatEVI2估算的冬小麦生物量验证精度最好

（R2=0.92，RMSE=1.37 t/hm2），在冬小麦各个生育时

期具有良好生物量估算效果，且相对其他模型，在

高生物量情况时，估算效果更佳，没有明显的低估

现象。能够为冬小麦地上生物量提供精确地评估

和研究。

3.3　冬小麦生物量估算模型对比及评价

选择基于 PLSR 的生物量估算 （图 6） 用于比

较 CBA-Wheat 模型的精度。本研究以多个植被指

数作为输入变量的 PLSRVIS模型，没有考虑冬小麦

生物量与植被指数的关系受到生育阶段的影响，

验证模型R2为 0.12，RMSE为 4.62 t/hm2。从模型的

精度与误差来看，仅仅考虑植被指数构建的 PLSR
模型在全生育时期建模方面存在较大偏差。因此，

进一步考虑将植被指数与 ZS 作为变量的 PLSRVIS+ZS
模型，生物量估算精度得到明显提升 （R2=0.85，
RMSE=1.87 t/hm2），但是预测结果存在明显的生育

期差异性。预测结果因受到生育期影响具有较明

显的分层现象，从生物量预测值与实测值对比来

看，一致性较差。（图6（b））。

（a） EVI2

（c） RVI

（b） DVI

（d） MSR
图4　不同生育时期冬小麦植被指数变化

Fig. 4　Vegetation index of winter wheat at different growth stages
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（a） EVI2

（c） RVI

（b） DVI

（d） MSR

图5　实测生物量与估测生物量的相关性

Fig. 5　Correlation between measured biomass and estimated biomass

（a） PLSRVIS （b） PLSRVIS+ZS

图6　不同PLSR方法构建的冬小麦生物量预测模型验证结果

Fig. 6　Validation results of winter wheat biomass prediction models constructed by different PLSR methods
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通过对比CBA-WheatEVI2与PLSR模型发现CBA-
WheatEVI2 验证精度 （R2=0.92，RMSE=1.37 t/hm2）

明显优于 PLSRVIS+ZS 和 PLSRVIS 两种模型。不同生

育时期生物量预测相对偏差分析结果见表 5。可

见：PLSRVIS在拔节期、挑旗期、开花期相对偏差

均超过30%，在拔节期相对偏差最大。PLSRVIS+ZS相

比 PLSRVIS在 4 个生育时期的估算偏差均有明显下

降，在挑旗期、开花期、灌浆期相对偏差<10%。

CBA-WheatEVI2在拔节期、挑旗期、灌浆期相对偏差

小于 PLSRVIS+ZS，且在 4个生育时期相对偏差均<5%。

总体而言，CBA-WheatEVI2具有相对较好的估算精

度。此外，PLSRVIS+ZS估算结果出现分层现象，不

符合冬小麦生物量自然生长规律。通过上述结果

对比，进一步验证了 CBA-WheatEVI2模型在生物量

估算中的潜力。

3.4　生物量遥感制图及分析

通过上述建模结果对比与评价，CBA-WheatEVI2
模型具有最佳的生物量估算精度，基于 CBA-
WheatEVI2制图得到研究区冬小麦 2015 年和 2019 年

拔节期、挑旗期、开花期和灌浆期生物量反演结

果，详见图 7。统计得到冬小麦不同时期AGB详见

图 8。可见：在 4个生育时期中，冬小麦生物量整

体上呈逐渐增大趋势，拔节期，冬小麦生物量处

于 1.7—3.5 t/hm2以内的像元居多，平均冬小麦生

物量为 2.6 t/hm2；进入挑旗期，全田小麦进入生长

旺盛期，此期间 90% 以上区域冬小麦生物量都在

2.0—7.0 t/hm2；开花期90%以上区域冬小麦生物量

都在7.0—15.0 t/hm2，其中处于7.0—11.0 t/hm2的冬

小麦像元占研究区冬小麦像元总数的 52.9%，处于

11.0—15.0 t/hm2的冬小麦像元占研究区总小麦像元

的 37.3%。灌浆期营养物质迅速运往籽粒并累积起

来，子粒开始沉积淀粉、胚乳呈炼乳状，平均冬

小麦生物量为 15.2 t/hm2，与拔节期相比增加了近

5 倍，这与小麦不同生育时期的生理状态是一

致的。

表5　冬小麦生物量不同估算模型对比

Table 5　　Comparison of different estimation models of winter wheat biomass

模型

CBA-WheatEVI2

PLSRVIS

PLSRVIS+ZS

建模精度

R2

0.88
0.25
0.87

RMSE/（t/hm2）

1.69
4.28
1.78

验证精度

R2

0.92
0.12
0.85

RMSE/（t/hm2）

1.37
4.62
1.87

不同生育时期生物量预测相对偏差

拔节期/%
1.26

152.39
-16.53

挑旗期/%
-2.04
40.99
9.48

开花期/%
-4.78
-37.5
-5.27

灌浆期/%
-2.19

-22.11
-1.08

注： 相对偏差=（预测平均值-实测平均值）/实测平均值，预测值和实测值分别为验证集数据。

（a） 2015-04-15 （b） 2015-04-27 （c） 2015-05-15 （d） 2015-05-26
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4　讨 论

本研究以 CBA-Wheat 模型为基础，通过使用

多源遥感数据将模型应用于区域尺度。CBA-
Wheat模型采用分层线性模型的形式来构建，模型

解释了不同生育时期的生物量估算线性模型中斜

率和截距随生育时期的变化规律 （Li 等，2022）。

由于使用卫星影像数据时样本点的限制，难以采

用分层线性方式逐步构建模型。基于地面已有

CBA-Wheat 模型结构，使用优化算法，通过对

CBA-Wheat 模型的 4 个参数进行优化调参，为构

建卫星尺度的全生育时期冬小麦生物量反演模型

提供了可能。本研究使用遗传算法对 CBA-Wheat
的 4个参数进行全局优化。参数优化后得到的模型

在冬小麦生物量估算中表现出良好性能。优化算

法本研究仅仅采用遗传算法，后续其他的启发式

优化算法如模拟退火算法SA（Simulated Annealing）
和PSO算法等也可以进一步分析应用（魏德宾 等，

2019；伍洲 等，2023）。

本研究以 EVI2 作为变量的 CBA-Wheat 模型

经过遗传算法进行参数优化后精度最高，验证精

度 R2和 RMSE 分别为 0.92 和 1.37 t/hm2，这与 Li 等
（2022）的研究结果是一致的。EVI来自于土壤调整

植被指数（SAVI）和大气阻抗植被指数（ARVI），

对高生物量区域的敏感性提高，并且通过对植被

冠层背景信号的去耦合和大气效应的减少改进了

植被检测能力。EVI2的构建通过提出线性调节因

子并结合 SAVI中土壤调节的概念得到线性植被指

数（LVI）。参数值经过优化使得 EVI 和 EVI2 之间

的平均绝对差最小 （Jiang 等，2008）。EVI2 相比

SAVI等其他植被指数不仅在高生物量情况下具有

更好的灵敏度和线性度，而且还像EVI一样最大限

度地减少土壤的影响。

基于机器学习的生物量估算是当前应用最广

泛的方法（Yue 等，2018），但研究局限在单一生

育时期或邻近生育时期，模型无法应用于全生育

时期。本研究表明，在没有考虑不同生育时期对

冬小麦生物量估算的影响时，估算结果与真实值

有明显差异 （Li 等，2022；Zhao 等，2022）。生

物量估算出现明显饱和现象，随着生育时期的推

后出现严重低估问题（图 6）。当考虑物候因素影

响，在机器学习中加入 ZS变量，反演精度具有明

显提升，但是结果出现了明显的分层现象。

PLSRVIS+ZS中 ZS 变量的变量投影重要性分析值 VIP
（Variable Important Forprojection） 为 1.44。VI 变量

的VIP值相对较小，均在0.8左右，表明在PLSR构

建的估产模型中 ZS变量对因变量影响最大。通过

研究模型在不同农学性状估测模型中的贡献发现

ZS变量在生物量估测模型中的贡献占比为 80% 以

上，而植被指数变量的贡献占比仅为 15% 左右

图8　不同生育期的冬小麦AGB统计结果

Fig. 8　AGB statistical in different growth stages

（e） 2019-04-17 （f） 2019-04-28 （g） 2019-05-15 （h） 2019-06-04
图7　不同生育期冬小麦生物量的空间分布

Fig. 7　Spatial distribution of winter biomass in different growth stages
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（Zhao 等，2022）。这些均说明了在生物量估算模

型中加入 ZS变量的合理性，但 PLSR将 ZS与 VI同
时作为输入变量，并没有考虑到两种变量的实际

关系规律，而CBA-Wheat模型是通过VI和冬小麦

生物量的变化规律中进一步提炼出来的，具有一

定的机理性，很好的包含了ZS与VI之间的交互关

系，而这一点机器学习算法是不具有的。

CBA-Wheat 模型的输入变量中，VI 可以通过

多源遥感数据较为容易的获得，而用来表示冬小

麦物候信息的 ZS通常使用观测站实地观测和人工

记录，不适用大面积应用。当这些数据不可用时，

模型的推广使用便受到了限制，因此，在后期使

用过程中可以考虑基于温度和时间的指数，如积

温来对 ZS参数进行替代。已有研究中使用年积日

DOY （Day of the Year）、有效积温 GDD （Growing 
Degree Day）和相对有效积温RGS （Relative Growing 
Degree Days） 3 种方法对 ZS 进行替代，结果表明

使用 3种替代方法进行生物量预测均表现出良好的

性能（Li等，2022）。因此，在区域尺度的模型使

用中，ZS 可以通过以上指标或者直接采用遥感物

候产品等来代替。以遥感时间序列影像中提取

的物候信息可以较为准确的识别出冬小麦的返青

期抽穗期和灌浆期等关键生育时期，如 Zhao 等

（2021）基于时间权重的动态规划算法和MODIS时

间序列数据确定河北省冬小麦关键物候期。这些

遥感反演物候期的方法可以为下一步使用遥感数

据来代替 ZS提供帮助。未来工作中，可以探索利

用 CBA-Wheat 模型估算的冬小麦各生育时期生物

量结果，通过冬小麦生物量贡献率曲线和收获指

数构建估产模型，将生物量结果转换为最终产量

信息，以实现多生育时期冬小麦产量估算。

5　结 论

本研究基于遗传算法和多源遥感数据，完成

CBA-Wheat 模型 4 个参数优化，实现研究区多个

生育时期冬小麦生物量反演。主要结论如下：

（1） 本研究使用遗传算法对 CBA-Wheat 模型

进行优化后，4 个参数适用于多源数据驱动 CBA-
Wheat 模型的冬小麦生物量反演，反演效果较好。

使用EVI2作为变量的CBA-Wheat模型经过遗传算

法进行参数优化后精度最高，验证精度R2和RMSE
分别为0.92和1.37 t/hm2；

（2） CBA-Wheat 模型生物量估算精度高于

PLSR 回归建模结果，且当模型中加入 ZS 变量时，

估算结果出现明显的分层现象。CBA-Wheat 模型

在后续的冬小麦生物量预测中具有很好的应用潜

力，也为其他作物的生物量预测提供了很好的方

法借鉴。
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Abstract： Biomass is an important indicator that reflects the growth status of crops. Timely and accurate estimation of aboveground 

biomass of winter wheat is crucial for yield prediction and field management decision-making. The crop biomass model (CBA-Wheat) 

developed using the remote sensing spectral index (VI) and digital Growth Stage (ZS) is suitable for the estimation of winter wheat biomass 

in the whole growth period. The first layer of this model is a linear model of AGB and VI, and it constructs linear regression models between 

AGB and VI in different growth periods. The AGB model coefficients of each period have a good evolutionary law with ZS. However, the 

model parameters are based on ground hyperspectral data in a previous study, and the satellite data need extensive ground-measured data to 

calibrate the model parameters, thus limiting popularization at the regional scale. In this study, the Genetic Algorithm (GA) is used to 

optimize the parameters of CBA-Wheat model globally. GA combines the survival rules of the fittest in biological evolution with the random 

information exchange system of the chromosome within the population and has an efficient global optimization effect on some nonlinear, 

multimodel, multiobjective function optimization problems. The two input variables of CBA-Wheat are field-recorded ZS data and VI from 

high-resolution remote sensing images. Four VI-based CBA-Wheat models, namely, enhanced vegetation index 2 (CBA-WheatEVI2), difference 

vegetation index (CBA-WheatDVI), ratio vegetation index (CBA-WheatRVI), and modified simple ratio vegetation index (CBA-WheatMSR), are 

constructed. The best model is used for AGB mapping. Meanwhile, partial least squares regression (PLSR) is adopted to compare the 

accuarcy of CBA-Wheat models. Results showed that all four CBA-Wheat models have good accuracy, and the simulated winter wheat 

biomass is consistent with the measured biomass. Among the models, CBA-WheatEVI2 has the highest determination coefficient (R2) and root 

mean square error (RMSE) of 0.92 and 1.37 t/ha, respectively. Compared with the machine learning method, the accuracy of biomass 

estimation based on CBA-Wheat model is better than that of biomass estimation based on the PLSR method (R2=0.85, RMSE=1.87 t/hm2). 

The CBA-Wheat model has good biomass estimation performance at the various growth stages of winter wheat and performs well in high-biomass 

situations without considerable underestimation. The CBA-Wheat model optimized by GA in this study has high inversion accuracy and is 

suitable for the inversion of winter wheat at multiple growth stages, and has good application potential in using satellite remote sensing data 

to predict large-area biomass.

Key words： winter wheat, biomass, genetic algorithm, CBA-Wheat model, multi-source data, EVI2, Sentinel-2, remote sensing
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