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基于 PLS 和组合预测方法的冬小麦收获 
指数高光谱估测
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摘要：【目的】通过遥感反演测量收获指数（HI），可节省时间和人力，但需要提高精度。

通过权重最优组合算法改善收获指数估算精度，为基于多时相多光谱信息的 HI 遥感估算提

供新方法参考。【方法】利用测定的冬小麦多个关键生育期的冠层光谱数据，对筛选的 44 种

常用植被指数与实测收获指数进行相关性分析，挑选出每个育期中 5 种最优的典型植被指

数；应用偏最小二乘（PLS）的方法建模，分别得到基于单个生育期光谱信息的 HI 遥感估测

模型；借鉴组合预测原理，应用组合预测方法对全部单生育期的各 HI 光谱模型赋予最优权

重，最终构建基于多生育期数据的 HI 光谱组合预测模型。【结果】（1）利用 PLS 后，单一

生育期的建模结果较单一植被指数有所改进，但仍有待提高；（2）应用组合预测原理的 HI

组合预测模型，显著改善了 HI 的估测精度，R2 达到 0.55，较单生育期的建模预测，提升了

13%。【结论】基于多生育期信息的组合预测方法，对各单一生育期 HI 预测模型赋予最优权

重进行优化组合，实质间接利用了各生育期对作物 HI 形成的贡献，显著提高冬小麦收获指

数的估测精度，是一种新颖的作物 HI 遥感估测方法。
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0　引言

收获指数（Harvest Index，HI）指收获时作物籽粒产量和地上部生物量的比值，又名

经济系数，是选择作物品种和品种改良研究中的重要参考因子［1］。收获指数通常可以通

过田间取样获得，但需要耗费较大的人力、物力，并具有一定滞后性。遥感技术拥有动

态、快速和准确获取地表作物参数信息的优势，随着遥感监测技术的快速发展，通过遥

感手段获取收获指数将成为未来收获指数评价的发展趋势［2］。

当前，基于遥感技术的作物收获指数遥感估算已开展了初步研究。杜鑫等［3］利用
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遥感技术监测作物收获指数的可行性分析研究，基于 HI 的形成过程总结归纳出 3 类利

用遥感技术实现 HI 估测的方法，为如何利用遥感方式估算收获指数提供了借鉴思路。

Moriondo 等［4］基于时间序列 NDVI（归一化植被指数）遥感信息，利用小麦开花前后

NDVI 均值比作为指示特征，开展小麦的收获指数遥感提取研究，但是该方法需要首先确

定提取区域内最大收获指数和其可能会有的变动幅度，不同的取值一定程度会影响收获

指数估算结果。基于 Moriondo 等的研究，任建强等［5］做了方法改进，利用 MODIS 卫星

遥感影像获取冬小麦生长期内时间序列 NDVI 数据，以小麦开花前的 NDVI 累计值与花后

NDVI 累计值的比值作为指示 HI 的遥感指数，很好地估测了区域冬小麦的收获指数，反

演结果与实测结果的 R2 达到了 0.49。上述方法，尽管很好地实现区域尺度作物 HI 的遥

感估测，但需要作物生长季内逐日或者短周期间隔的时间序列卫星遥感影像，数据处理

工作量巨大。

另一方面，由于作物收获指数反映了作物光合产物在籽粒和营养器官上的分配比例，

它与作物不同生育期植株体内光合产物的形成、运转过程息息相关，并受到诸多因素的

影响，因此，作物不同生育期的生长对作物最终收获指数的形成都具有或多或少的影响，

如何来刻画不同生育期对作物 HI 的影响贡献，组合预测方法提供了一种可能途径。文章

通过获取的冬小麦多生育期多时相地面冠层高光谱数据，开展小区田块尺度的作物收获

指数高光谱估测研究，通过引入最优组合预测方法，将基于不同生育期光谱信息建立的

不同冬小麦收获指数光谱估测模型进行组合，通过优化算法赋予最优权重，从而构建组

合估测模型实现冬小麦收获指数的高光谱估测，相关的研究并不多见。该文提出的作物

收获指数遥感光谱估测方法，尝试利用权重最优组合算法，以达到充分利用作物多个生

育期有用信息进而改善收获指数估算精度的目的，以期为基于多时相光谱信息的 HI 遥感

估算提供新的方法参考。

1　研究区与研究方法

1.1　研究区域

实验区位于北京郊区的顺义区和通州区，该区域属于暖温带半湿润大陆性季风气候。

年平均温度 11.3℃，年平均降水量在 620 mm 左右。气候宜人，地形平缓，适宜耕种。为

展开研究，在顺义区和通州区种植基地中随机挑选出 27 个采样点，采样选取大田块、生

长具有代表性冬小麦地块进行实验获取数据。

1.2　冬小麦冠层光谱测定

实验于 2009—2010 年冬小麦生长季开展，分别选取冬小麦起身期、拔节期、孕穗

期、开花期和灌浆期，对冬小麦冠层进行光谱测定。测定日期分别为：2010 年 4 月 1 日、

4 月 17 日、4 月 29 日、5 月 17 日和 6 月 2 日。测量光谱仪选用 ASD Field Spec FR2500，

光谱范围 350~2 500 nm，采样间隔为 1 nm。尽量选择在天气晴朗时测定，测定时间为北

京时间 10： 00~14： 00。测定时，探头始终垂直向下且保持与地面约为 1 m 的距离，探头

视场角为 25°。在每个采样点测量 10 次，取平均值为光谱测定的结果。在每个采样点测
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定前、后立即进行标准白板矫正。在进行植被指数计算时，为排除干扰波段，仅仅选用

敏感度较高的 400~1 100 nm 作为有效分析数据。

1.3　收获指数测定

选取研究区内共 27 个实测样区。其中，通州区、顺义区样区数分别为 15 个和 12
个。样区位置的选择充分考虑了冬小麦生长状况和区域分布的代表性，且样区面积均

不小于 100 m×100 m。采用五点取样法进行取样，拷种称量后，剪掉根部，只保留

地上生物量部分进行晾晒，之后称量 5 采样点冬小麦干重记录为 M。随后进行脱粒处

理，称取籽粒的重量记录为 M′，这样每个采样点的实测收获指数 HI 即为两者重量的

比值。该实验测得的结果 HI，即为试验区域内冬小麦收获指数的实际测量值。该值将

被用于构建单个生育期的预测模型以及验证组合预测模型所计算结果的精度。计算公式 
为：

 HI＝M′
M  （1）

式（1）中，HI 为收获指数，M′ 为小麦籽粒重量，M 为小麦干重。

1.4　植被指数选择

到目前为止，植被指数的种类已经达到了 100 多种，并在各个领域得到了广泛应用。

由于关于收获指数的研究成果有限，能够明显反映收获指数大小的植被指数还在探索中，

但是收获指数的大小与作物光合作用关系密切［6］，在选择植被指数构建模型时，可以

将对光合作用有关的因素列入考虑范围，如叶面积大小、温度、施氮水平、叶绿素含量 
等。

在挑选出的植被指数中，NDVI（归一化差值植被指数）、DVI（差值植被指数）、

RVI（比值植被指数）、EVI（增强植被指数）、OSAVI（优化土壤调整植被指数）等均属

于常用的植被指数，而后学者们为了估测水稻大叶面积指数，在 NDVI 的计算公式上进

行了改良，提出了 GBNDVI（绿蓝波段归一化植被指数）、GRNDVI（红绿波段归一化植

被指数）、RBNDVI（红蓝波段归一化植被指数）、BNDVI（蓝波段归一化植被指数），这

些改良的植被指数也被挑选为反演参数。常用于监测叶绿素含量的植被指数有：NPCI（归

一化色素叶绿素植被指数）、TCARI（转化叶绿素吸收反射指数）、MCARI 2#（改进叶

绿素吸收比率指数 II）、GVI（绿度植被指数）等；植被含氮量估测常用的植被指数有：

NDRE（归一化红边指数）、MTCI（MERIS 陆地叶绿素指数）、SIPI（结构不敏感色素指

数）、PPR（植被色素比率）等；除此之外，该研究还引入了一些新型的植被指数作为对

比参考，如 DPI（双峰值指数）、REP-li（线性内插法红边位置指数）、PSRI（三波段比

值指数）、MSR（改进比值植被指数）等。

综合以上，共计 44 种植被指数被列为反演参数。计算时，分别选择 620~760 nm、

492~577 nm、400~450 nm、700~1 100 nm 的波段范围内平均反射率作为红光（R）、绿

光（G）、蓝光（B）和近红外（NIR）波段的反射率值。其详细的计算公式和引用文献如 
表 1 所示。
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表 1　采用的植被指数
Table 1　Summary of vegetation indices studied

植被指数 名称 公式 参考文献

NDVI 归一化植被指数 （NIR-R）/（NIR+R） ［7］

RVI 比值植被指数 NIR/R ［8］

DVI 差值植被指数 NIR-R ［9］

WI I# 水分植被指数 R900/R970 ［10］

EVI 增强植被指数 2.5（NIR-R）/（NIR+6×R-7.5×B+1.5） ［11］

TCARI 转化叶绿素吸收反射指数 3（（R700-R670）-0.2（R700-R550）（R700/R670）） ［12］

OSAVI 优化土壤调节植被指数 1.16（R800-R670）/（R800+R670+0.16） ［12］

TCARI/OSAVI 整合指数 1 TCARI/OSAVI ［12］

MTCI MERIS 陆地叶绿素指数 （R750-R710）/（R710-R680） ［12］

OSAVI×CIred edge 整合指数 2 OSAVI×CIred edge ［12］

RENDVI 红边归一化植被指数 （R750-R710）/（R710-R680） ［12］

CIred edge 红边模型 R750/R720-1 ［13］

DCNI I 双峰冠层氮指数 （R720-R700）/（R700-R670）/（R720-R670+0.03） ［14］

WDRVI 宽范围动态植被指数 （0.1×NIR-NIR）/（0.1×NIR+R） ［15］

MSAVI 修改型土壤调整植被指数 2×NIR+1-（ 2（NIR+1）2-8（NIR-R）/2） ［16］

PPR 纸杯色素比率 （R550-R450）/（R550+R450） ［17］

SIPI 结构不敏感色素指数 （R800-R445）/（R800-R680） ［18］

MTVI 2# 改善角度植被指数 2# 1.5×（1.2×（R800-R550）-2.5×（R670-R550）） ［19］

SAVI 土壤调节植被指数 1.5×（NIR-R）/（NIR+R+0.5） ［20］

NDGI 归一化差异绿度指数 （G-R）/（G+R） ［21］

RI 红色植被指数 （R-G）/（R+G） ［22］

NDRE 标准化差分红边植被指数 （R790-R720）/（R790+R720） ［23］

RRWVI 红边抗水植被指数 R970×（R790-R720）/R900×（R790+R720） ［24］

NVI 新植被指数 （R777-R747）/R673 ［24］

NPCI 归一化色素叶绿素植被指数 （R680-R430）/（R680+R430） ［25］

PRI 光辐射指数 （R531-R570）/（R531+R570） ［26］

MSR 改进比值植被指数 （NIR/R-1）/（ NIR/R +1） ［27］

GRNDVI 红绿波段归一化植被指数 （R-G）/（R+G） ［28］
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植被指数 名称 公式 参考文献

GBNDVI 绿蓝波段归一化植被指数 （NIR-G-B）/（NIR+G+B） ［29］

RBNDVI 红蓝波段归一化植被指数 （NIR-R-B）/（NIR+R+B） ［29］

BNDVI 蓝波段归一化植被指数 （NIR-B）/（NIR+B） ［29］

GNDVI 绿波段归一化植被指数 （NIR-G）/（NIR+G） ［29］

RDVI 再归一化植被指数 （NIR-R）/ NIR+R ［30］

RGRI 红边比值指数 R/G ［31］

TNDVI 转换型植被指数 （NIR-R）
NIR+R

+0.5 ［31］

GVI 绿度植被指数 NIR/G ［31］

MCARI 2# 改进叶绿素吸收比率指数 II
1.5×（2.5×（R800-R670）-1.3×（R800-R550））/ 

（2R800+1）2-（6R800-5   R670）-0.5
［32］

REP-li 线性内插法红边位置 700+40（（R670+R780）/2-R700）/（R740-R700） ［33］

（R683）
2/（R655×R691） 曲率光学指数 （R683）

2/（R655×R691） ［33］

PSRI 三波段比值指数 （R678-R500）/R750 ［33］

DPI 双峰值指数 （R688+R710）/（R697）
2 ［33］

FRI690/600 Fluorescence Ratio Index 690/600 R690/R600 ［33］

FRI740/800 Fluorescence Ratio Index 740/800 R740/R800 ［33］

mND705 改进归一化植被指数 705 （R750-R705）/（R750+R705-2R445） ［33］

1.5　统计分析

将测定出的冬小麦 5 个生育期的冠层光谱数据，代入表 1 所列公式进行计算。按照

不同生育期，排列出 27 个取样点对应的 44 个植被指数值，并将每个生育期的 44 种植被

指数与冬小麦实测收获指数 HI 之间建模，进行相关性计算。选择决定性系数（R2）和均

方根误差（RMSE）作为指标，将所计算的结果进行排序，挑选 R2 较大同时 RMSE 尽量

较小的 5 个植被指数作为筛选结果。

1.6　偏最小二乘建模

偏最小二乘法（Partial Least-Square，PLS）是一种多元统计分析法，具有计算简

单、建模预测精度高、解释性强等优点。PLS 通常用于解决对于多个因变量和多个自变

量的回归建模等问题，当解释变量的个数远超过样本个数或者解释变量内部存在多重共

线性时，PLS 能运用成分提取的方法，解释变量与因变量的相关性［34］。研究中筛选出

的植被指数即为解释变量，实测收获是因变量，将二者利用 PLS 结合后，得到每个生育

续表　　
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期的单个预测方程。与其他线性模型一样，PLS 的最终结果也是一个线性模型，其方程 
为：

	 Y=A1X1+A2X2+…+AnXn+B（n=1，2，…，N） （2）

式（2）中，Y 是因变量，即实测收获指数；X1~Xn 是用于构建模型的植被指数；A1~An

是对应植被指数的系数；B 是残差参数。使用 PLS 得到 A1~An 和 B 的值，即可得到单个生

育期的预测方程。

1.7　组合预测法

组合预测法是采用两种或者两种以上不同的预测方法，对同一对象进行预测，对各

单独的预测结果适当加权综合后作为其最终结果［35］。这种方法能聚集各个预测方法的有

用信息，使得组合模型的精度优于其中任意一个单一模型的模拟精度，从而达到提高预

测收获指数精度的目的。研究采用组合预测法确定每个生育期对于最终收获指数值的贡

献程度，即计算出每个生育期对应的权重。确定权重的算法很多，该文采用最优加权算

法，评价最优的标准为使组合预测偏差值之和最小。公式为：

	 ft= n
i-1ki  fit（t=1，2，…，N；i=1，2，…，N） （3）

式（3）中，ft 代表第 i 种预测方法在 t 时刻的预测值，为第 i 种预测方法的权系数，

且满足

ki≥0， N
I ki=1

根据最小二乘法，当残差平方和达到最小，变权系数达到最佳。

设 et 为 t 时刻组合预测的偏差，则计算最佳变权系数的方程组为：

 

k1+k2+…+kN=1
e1tk1+e2tk2+…+eNtkN-mt+nt=0
ki ≥ 0（i=1，2，…，n）

mt ≥ 0，nt ≥ 0（t=1，2，…，n）

minS= n
t=1（mt+nt）

 （4）

式（4）中，k1~kN 是需要求解的系数，代表单个生育期的预测方程在组合预测中的

权重。最后，用实测的数据和组合方程预测出的收获指数值进行验证。

2　研究结果

2.1　相关性分析

将 5 个生育期内的植被指数和实测植被指数进行相关性分析，计算出 R2 和 RMSE，

并进行排序，选取每个时期中 R2 尽可能大和 RMSE 尽可能小的 5 个最优植被指数，结

果如表 2 所示。每一项植被指数与收获指数的 R2 都非常低，均没有超过 0.3，拔节期内

所有植被指数与实测收获指数的相关性几乎趋近于 0，且 RMSE 也出现了非常巨大的值。

可以看出，单个生育期的单个植被指数与实测收获指数的相关性太低，因此筛选 5 个最

优植被指数与收获指数构建模型。
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表 2　不同生育期最优植被指数
Table 2　Optimal vegetation indices in different stages

生育期 植被指数 R2 RMSE

起身期 FRI 690/600 0.222 0.669

WI I# 0.203 0.587

PRI 0.196 0.340

PSRI 0.194 0.322

DPI 0.194 0.185

拔节期 TVI 0.003 1 085.356

REP-li 0.001 724.655

MTVI 2# 0.004 74.210

DVI 0.001 26.231

（R683）
2/（R655×R691） 0.115 22.560

孕穗期 TCARI/OSAVI 0.142 14.300

TCARI 0.140 8.749

DCNI I 0.136 0.178

MTVI 2# 0.080 82.098

DVI 0.057 28.569

开花期 DCNI I 0.198 0.130

MTCI 0.179 4.262

TCARI 0.161 6.211

TCARI/OSAVI 0.155 10.230

REP-li 0.124 727.516

灌浆期 MTCI 0.223 1.964

RVI 0.171 2.103

OSAVI×CIred edge 0.168 0.266

RRWVI 0.168 0.545

DCNI I 0.168 0.220

2.2　单生育期与收获指数的 PLS 建模

利用 5 个生育期中的最优植被指数与 PLS 结合，建立冬小麦收获指数的估算模型，

可以得到经过建模后，单生育期的预测模型。将模型中得到的预测值与实测的收获指数

进行相关性分析，按照生育期进行顺序排列，结果如表 3 所示。相对于单个植被指数拟

合，单生育期的多个植被指数拟合的结果在相关性方面有了明显提高，能明显看出单个

生育期预测方程对于最终结果的影响大小。但是，只有灌浆期拟合结果的 R2 超过了 0.4，
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其余 4 个时期与实测值的相关性都不明显；5 个 RMSE 相较于单个生育期拟合而言，结

果有了明显优化，且结果相对稳定，没有太大起伏。说明在经过 PLS 建模之后，单个

生育期的拟合已达到最优状态，但是精度并不足以支持预测方程成立，需要进一步提 
高。

表 3　植被指数与 PLS 结合预测收获指数的结果
Table 3　Performance of the combination of vegetation indices and PLS for predicting harvest index

生育期 R2 RMSE

起身期 0.213 0.069

拔节期 0.381 0.062

孕穗期 0.359 0.063

开花期 0.329 0.064

灌浆期 0.423 0.059

　　注：r（0.05，27）=0.381；r（0.01，27）=0.487

2.3　组合预测建模

利用组合预测的方法，计算出了最优变权系数，将系数得到组合预测的方程为：

y=0.043f 起身 +0.164f 拔节 +0.038f 孕穗 +0.53f 开花 +0.225f 灌浆 （5）

式（5）中每个单生育期预测方程前的系数，代表单个生育期对最终结果的贡献程

度，即在组合预测方程中，单生育期预测方程的权重系数。这些系数根据前文中式（4）

所列出的方程计算而出。

将各生育期的预测结果带入组合预测方程中，得到最终的预测结果。建立实测地面

冬小麦收获指数与组合预测结果的关系为：

y=1.555 4x-0.225 4（R2=0.553） （6）

式（6）中，x 为组合预测得到的参数，y 为预测出的收获指数，详细结果由图 1 所

示。由图可以看出，相较于单个生育期的预测结果而言，RMSE 的变化不大，比单个预

测模型中的最小值只降低了 0.003，但是 R2 有了显著提升，较单个预测模型的最大值提

升了 0.13。根据前文所述，组合预测法具有提取单个预测模型中有效信息的功能，单个

预测模型的有效信息越多，代表单个模型的贡献度越大，在组合预测中被赋予的权重就

越大，反之则越小。由式（5）可以看出，开花期和灌浆期的单个预测模型在组合中权

重最大，这与冬小麦栽培种植的特征基本吻合。由于前 3 个生育期的时间较短，作物光

合产物的累积量不及后两个生育期的累积量充足，而收获指数的确定与光合作用累计的

生物量密切相关，所以时间间隔最长的开花期相较于其他生育期对于收获指数的影响力

最大，因此相关性最高，权重最大。因此，运用组合预测的算法，可以成功筛选出单个

预测模型中的有效信息，利用最优加权组合预测模型的精度比起单个模型预测的精度提

升明显。表明组合预测的方法能够为利用遥感数据信息估算收获指数提供有效的方法 
途径。
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图 1　组合预测值与冬小麦收获指数关系
Fig.1　Relationship between combination predicted value and winter wheat harvest index

3　结论

单一生育期的植被指数与实测收获指数相关性较低，在挑选出每个生育期中相关性

最合适的 5 个植被指数后与 PLS 建模，相关性有所提高但依然很低，值最高的 R2 来自灌

浆期为 0.42，对应的 RMSE 为各生育期预测值中最低为 0.06，说明 PLS 的确具有能提升

预测精度的能力，可是在该研究中，PLS 与单一生育期建模并不能达到理想的预测标准。

在利用组合预测法构建方程以后，预测值与实测值的相关性有了明显提高。研究结果表

明，在多种不同的方法进行预测时，使用组合预测法可以有效起到提取有用信息的作用，

从而可以提高对冬小麦收获指数的估算精度。利用组合预测法得到的预测结果与实测结

果的 R2 能达到 0.55，对应的 RMSE 为 0.06。
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Estimation of winter harvest index based on PLS and  
combined prediction method

 Chen Guo 1，2，3，Xu Xingang2，3※，Du Xiaochu1，Yang Guijun2，3，Zhao Xiaoqing2，3， 
Wei Pengfei1，2，3，Wang Yulong2，3，Fan Lingling2，3 

（1.College of Resources and Environment，Hubei University，Wuhan 430062，China；2.Beijing Agricultural  

Information Technology Research Center，Beijing 100097，China；3.National Agricultural Information  

Engineering Technology Research Center，Beijing 100097，China ）

Abstract：［Purpose］Harvest index can effectively reflect the ability of crop population 
photohyalates to be transformed into grain accumulation. Also it is a key index to evaluate the 
yield level of crop varieties. Harvest index can be measured in practice. Remote sensing inversion 
can save time and manpower，but the accuracy needs to be improved. ［Method］The canopy 
spectral data of winter wheat in several key growth stages were used to analyze the correlation 
between the selected 44 common vegetation indexes and the measured harvest indexes. Five 
optimal typical vegetation indexes are selected in each growth stage. Then，the partial least 
squares （PLS） modeling was applied to obtain the HI remote sensing estimation models based on 
the spectral information of single growth period. Finally，the combination prediction theory was 
used to apply the combination prediction method to assign the optimal weight to each HI spectral 
model for each single growth periods，and finally a HI spectral combination prediction model 
based on the data of multiple growth periods was constructed. ［Result］（1）After using the 
PLS，the modeling results of single growth period have improved，compared with that of single 
vegetation index. However it still needs to be improved. （2）The HI combination prediction model 
based on the combination prediction principle significantly improved the estimation accuracy of 
HI，with R2 up to 0.55，which was 13% higher than the modeling prediction of single growth 
period. ［Conclusion］Based on the combination prediction method of information of multiple 
growth stages，the optimal weight was given to the HI prediction model of each single growth stage 
to optimize the combination. In essence，the contribution of each growth stage to the HI formation 
of crops was indirectly utilized to significantly improve the estimation accuracy of winter wheat 
harvest index. It is a novel remote sensing estimation method of crop HI.
Key words：harvest index；PLS；winter wheat；combined forecasting model；remote sensing 
spectrum；growth durations


