
 
 
 

 
中国科学 D 辑:地球科学   2009 年 第 39 卷 第 6 期: 763 ~ 773 

www.scichina.com    earth.scichina.com  
《中国科学》杂志社

SCIENCE IN CHINA PRESS 

 
引用格式:  Shen S H, Yang S B, Li B B, et al. A scheme for regional rice yield estimation using ENVISAT ASAR data. Sci China Ser D-Earth Sci, 2009, doi: 

10.1007/s11430-009-0094-z 

基于 ENVISAT ASAR 数据的水稻估产方案 

申双和
①, 杨沈斌

①∗, 李秉柏
②, 谭炳香

③, 李增元
③, Le Toan Thuy④ 

① 南京信息工程大学江苏省气象灾害重点实验室, 南京 210044;  

② 江苏省农业科学院农业资源与环境研究所, 南京 210014;  

③ 中国林业科学院资源信息研究所, 北京 100091;  

④ Center for the Study of the Biosphere from Space, 31401 Toulouse Cedex 9, France 

* 联系人, E-mail: jaasyang@163.com

收稿日期: 2008-05-29; 接受日期: 2009-02-24 

江苏省高校研究生科技创新计划项目(编号: CX07B_048z)和公益性行业(气象)科研专项(编号: GYHY200806008)资助 

  

摘要    水稻多生长在温暖潮湿的多云多雨地区, 使雷达遥感成为水稻遥感监测的重要手段

之一. 因此, 提出应用多时相、多极化 ENVISAT ASAR 数据进行区域水稻估产的方案. 首先

利用 ASAR 数据进行水稻制图, 提取水稻种植分布图和多时相水稻后向散射系数. 随后, 基于

像元尺度, 采用同化估产方法, 以 LAI 为结合点, 将水稻作物模型 ORYZA2000 与半经验水稻

后向散射模型结合, 建立嵌套模型模拟多时相水稻后向散射系数. 对 ORYZA2000 模型进行参

数敏感性分析, 选择水稻出苗期和播种密度为参数优化对象. 利用全局优化算法SCE-UA对优

化参数进行重新初始化, 以使模拟的水稻后向散射系数与实测值误差最小, 并利用优化后的

ORYZA2000 模型计算每个像元的水稻产量, 生成区域的水稻产量分布图. 最后, 使用 2006 年

在中国兴化地区进行的水稻同步试验数据对该方案进行了验证. 结果表明, 由于采用潜在生

长条件模拟, 模拟的水稻产量明显高于实测产量, 其平均值比实际情形高约 13%, 根均方误差

达到 1133 kg/hm2, 但获取的水稻产量分布图能够描绘研究区水稻实际产量的分布趋势. 由此

可见, 该方案为多云多雨地区的水稻遥感监测提供了重要参考. 
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水稻是世界的主要粮食作物之一. 水稻的种植

面积约占粮食总面积的 15%, 其中 94%的水稻产自亚

洲, 成为亚洲国家的重要经济来源[1]. 随着亚洲人口

的不断增加, 水稻生产和供给在保障国家稳定和经

济发展中显得尤为重要 . 因此, 迫切需要一个低成

本、高精度的水稻监测和产量预测手段, 以提供及

时、可靠的水稻生产信息. 随着卫星遥感的发展, 来
自不同传感器的遥感数据被广泛应用, 特别是在水

稻监测领域[2~4]. 然而, 水稻多生长在温暖湿润的多

云多雨地区, 给光学遥感带来困难. 因此, 能够穿透

云层, 具有全天时、全天候对地观测优点的星载雷达

成为水稻遥感监测的重要工具, 也为将来建立更加

可靠、稳定的水稻遥感监测体系提供了重要途径.  
自从ERS系列卫星和Radarsat-1 卫星发射升空后, 

星载雷达数据得到广泛应用, 特别是在农业监测领

域, 大量的研究项目用来分析和确认雷达数据在农

作物生长监测中的可靠性和有效性[5~8]. 对于水稻作

物, 合成孔径雷达(SAR)被成功的用于水稻制图和水
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稻生长参数反演[4,6,9~13]. 水稻后向散射物理模型也得

到研究和开发, 用于分析水稻冠层与雷达信号之间

的相互作用机制[6,11,14]. 然而, 除以上研究外, SAR数
据在水稻估产中的研究和应用还鲜有报道. 2001 年, 
Shao等[10]提出了利用多时相雷达数据进行水稻产量

预测的情景方案 . 该方案除需要大量的数据 , 如
DEM、土壤数据、作物数据和气象数据等外, 还需要

一些技术, 如地理信息系统(GIS)、影像分类和作物建

模等, 使该方案在实际应用中较难实现, 因此至今还

未见与此有关的报道.  
在过去数十年, 为了提高作物模型的估产精度, 

并提供作物生长信息的时空分布特征, 大量的研究

尝试将遥感信息与作物模型相结合来实现区域的产

量预测, 并形成了许多不同的方法[15,16], 但大多可归

纳为两种不同的策略[17]: (1) 驱动策略, 即直接将遥

感数据反演的作物参数(如LAI等)代入到作物模型中

驱动模型的运转; (2) 同化策略, 即直接利用遥感观

测值对作物模型进行重新参数化或初始化. 其中同

化策略受到更多的关注. 这主要是因为驱动策略更

易受到影像数量的影响, 并且在反演作物参数中常

常引入较大的误差. 而同化策略则更加可靠和稳定, 
并在遥感信息与作物模型结合方面表现出更大的灵

活性[18].  
已有的研究大多采用光学卫星数据. 通过选择

可见光和近红外波段数据与作物模型进行结合, 冬
小麦、甜菜、土豆等[19]作物的区域估产精度得到了较

大的提高. 例如, Moulin等[20]使用SPOT/HRV数据对

作物模型AFRCWHEAT2[21]进行重新参数化, 其中作

物模型与光学模型SAIL[22]通过每日模拟的LAI建立

嵌套模型. Launay和Guerif[19]研究 4~6 景SPOT数据和

航拍卫片与SUCROS甜菜模型结合进行甜菜区域估

产, 并对结果进行了比较. SAIL模型用于与甜菜模型

建立嵌套模型反演甜菜的光谱反射率. 选择与作物

种植和根系生长相关的参数作为优化参数对象. 结
果显示, 甜菜产量预测精度得到了提高, 预测值与实

测值的相对根均方误差由 20%降至 10%. 马玉平 等
[23]将MODIS和冬小麦模型WOFOST结合预测了中国

北部小麦产量 . 辐射传输模型SAIL-PROSPECT与

WOFOST模型通过LAI嵌套模拟植被指数SAVI, 并
利用优化算法(FSEOPT)调整WOFOST模型参数使得

模拟的SAVI与由MODIS数据计算的SAVI的误差最小. 
结果显示, 模拟得到的地上部分干物质重与实测值

的相对误差明显减少. 除上述研究外, 同时将光学遥

感数据和雷达数据与作物模型结合用于区域估产的

研究也相应展开[24,25]. Dente 等[25]将  ENVISAT ASAR
和 MERIS 遥感数据反演得到的 LAI 与小麦模型

CERES-Wheat结合用于区域的小麦估产. 其中LAI的
反演采用经验模型, 变分同化算法用于对小麦模型

重新初始化 , 使得模拟的LAI与由遥感数据反演的

LAI误差最小. 结果显示, 小麦产量图的精度在 360
和 420 kg/hm2 之间.  

光学和雷达遥感数据分别受到云和斑点噪声

(Speckle)的影响, 导致在水稻监测与产量预测中不能

够发挥遥感的优势, 也很少有与之相关的报道. 但是, 
随着雷达技术的不断进步, 多模式 SAR 传感器可以

根据模式的需要提供不同极化方式、不同雷达波入射

角、不同幅宽和空间分辨率的影像数据. 因此, 本文

采用同化策略, 提出了基于多时相、多极化 ASAR 数

据的区域水稻估产方案, 以用于制作区域的水稻产

量分布图, 并结合 2006 年在中国兴化地区的水稻地

面试验对该方案的有效性和可靠性进行了验证.  

1  方法 

1.1  水稻估产方案 

2002 年, ENVISAT 卫星发射成功. 该卫星搭载

有新一代合成孔径雷达 ASAR. ASAR 工作在 C 波段

(频率为 5.3 GHz), 在这个波段冠层的体散射起主导

作用, ASAR 具有多种工作模式, 其中的交叉极化模

式(APMode)数据能够同时提供两种极化方式(例如

VV/HH, VV/VH 和 HH/HV)的影像, 大大增强了作物

生长观测的能力, 特别是对于水稻作物.  
本文提出的水稻估产方案是利用多时相、多极化

ASAR 数据与水稻作物模型结合预测区域水稻产量, 
并用于验证多模式 ASAR 数据在区域水稻估产中的

有效性. 该方案是在像元尺度上对每个水稻像元(即
假设只含有水稻信息的像元)进行水稻估产 . 因此 , 
方案由两个相互连接的部分组成, 见图 1 所示.  

第一部分是利用 ASAR 数据进行水稻制图, 以
获取区域的水稻种植分布. 随后对 ASAR 影像进行

MASK 操作, 用于提取影像中的水稻像元及其对应
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图 1  基于多时相、多极化 ASAR 数据的水稻估产方案 

 
的后向散射系数, 并根据不同极化, 将每个水稻像元

对应的多时相水稻后向散射系数组合起来. 值得提

出的是, 该方案的水稻估产精度受到水稻制图精度

的影响, 而水稻制图的关键是获取合适的时相和(或)
合适的极化数据来最大区分水稻与其他地物[6,9]. 因
此, 已有研究[4,13,26]表明, 采用阈值或监督分类算法, 
基于多时相、多极化ASAR数据的水稻制图精度能够

达到 80%以上.  
第二部分是采用同化策略对每个水稻像元进行

产量估算, 主要流程见图 1 中的虚线框部分. 方案中

选用的同化策略是直接利用观测的水稻后向散射系

数对ORYZA2000 模型[27]进行重新初始化. 首先将水

稻作物模型ORYZA2000 与水稻后向散射模型进行嵌

套, 使用模拟的LAI作为两个模型的结合点. 文中水

稻后向散射模型选用基于Cloud模型[28]的半经验水稻

后向散射模型. 该模型具有简单易用和可操作性强

的优点, 但需要根据观测数据对模型进行参数定标

并确定模拟哪种极化方式的水稻后向散射系数具有

更好的精度. 同化策略中需要确定ORYZA2000 模型

的优化参数对象. 因此, 对水稻种植参数(出苗期和

播种密度)和生理生长参数(叶片相对生长率)进行敏

感性分析, 确立优化参数对象. 随后, 利用全局优化

算法对优化参数对象进行优化, 以使由嵌套模型模

拟的多时相水稻后向散射系数与实测的水稻后向散

射系数的误差最小. 文中选用的是SCE-UA全局优化

算法[29,30]实现参数优化过程. 最后, ORYZA2000 模

型在最优参数值下模拟计算每个水稻像元的水稻产

量, 并最终组合在一起形成区域的水稻产量分布图.  

1.2  验证方法 

为了对水稻估产方案和 ASAR 数据在水稻估产

中的有效性进行验证, 在 2006 年建立了研究区, 并
进行了详细丰富的地面水稻试验观测, 积累了大量

可靠的试验数据. 然而, 在水稻生长期间, 未获取一

景有效的光学影像数据, 因此, 验证只能依赖有限的

地面观测资料. 验证中的精度和误差分析方法主要

选用常用的统计参数, 如统计相关系数、根均方误差

和相对误差.  

2  研究区和数据源 

2.1  研究区与试验 

研究区选择在中国的江苏省中部粮食主产区(如
图 2), 其 范 围 在 120º00′E~120º06′E 和 32º51′N~ 
32º58′N之间[4]. 该地区地势平坦, 海拔在 1 m左右. 
研究区以小麦水稻轮作为主, 小麦生长季从 11 月到

第二年的 5 月, 水稻从 6 月到当年的 10 月. 在水稻生

长期, 研究区 95%以上为直播稻, 品种主要为属中熟

粳稻的徐稻 3 号, 生育期约 135 d. 在该地区, 中熟粳

稻一般在 8 月下旬到 9 月初之间抽穗开花, 其平均产

量能够达到 9000 kg/hm2.  
 试验在 2006 年 6 月 25 日至 10 月 20 日之间进行, 
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图 2  研究区和 4 个观测区 

 
每隔 10 d观测一次. 在研究区内设立 4 个大小为 10 
hm2 左右的水稻观测区, 分别标记为A, B, C和D. 各
观测区距离相隔在 0.2~3 km. 在每个观测区设立 5 个

固定观测点, 大小均为 1 m×1 m, 用于记录观测田块

内的水稻生育期、播种密度、株高及田间管理(施肥、

杀虫等). 在每个观测区随机取样 25 株水稻活体, 取
地上部分绿叶、枯叶、茎杆和穗, 分别编号并称取鲜

重, 随后放入烘箱中, 在调定温度为 80ºC烘烤 48 h, 
并称取干重. LAI的测量采用剪纸称重法[31]. 为了验

证, 在整个试验区随机选取多处水稻田详细记录了

水稻长势及产量. 根据统计, 2006 年该地区水稻平均

产量在 9600 kg/hm2左右. 另外, 利用差分GPS获取了

水稻、果树、坑塘和建筑等地物样方. 气象数据从当

地气象部门获取, 包括最高温度、最低温度、水汽压、

平均风速、日照时数和降水.  
表 1 为各观测区水稻生长的基本信息, 其中所列

参数代表观测区内水稻的平均状况. 从表 1 中可以看

出, 水稻播种密度均在 200 株/m2 以上, 比其他报  
道[6,9]中的播种密度观测值要大很多. 其主要原因是, 
与行栽稻不同, 直播稻的稻种在田块内是随机撒播, 
因此具有较大的播种密度, 且容易导致在生长中期

水稻冠层密度过高的状况.  

2.2  ASAR 数据 

在 2006 年水稻生长季共获取了 4 景覆盖试验区

的ASAR APMode数据, 如表 2 所示. ASAR数据的预

处理主要在BEST雷达处理软件中完成, 包括头文件

分析、全分辨率图像提取、幅度-强度图像转换、后

向散射系数图生成及配准, 并导出为由多时相HH和

VV 极化数据组合的多波段BIL文件. 先后利用多通

道SAR图像滤波算法[32]和GAMMA MAP滤波算法[33]

对数据进行去噪处理 ,  滤波窗口大小分别为
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表 1  各观测区水稻基本信息 
观测区编号 播种密度/株·m−2 播种日期 抽穗日期 产量/kg·hm−2 

A 215 2006-06-10 2006-08-28 9370 
B 294 2006-06-11 2006-08-29 10380 
C 233 2006-06-11 2006-09-01 9379 
D 240 2006-06-12 2006-09-01 9068 

 
表 2  获取影像的基本信息和对应的水稻生长期 

获取日期 天数/d 极化组合 轨道 分辨率/m 入射角 水稻生长期 
2006-06-30 181 HH/VV 降轨 30 19.2°~26.7° 分蘖期初 
2006-08-04 216 HH/VV 降轨 30 19.2°~26.7° 拔节后期 
2006-08-19 231 HH/VV 升轨 30 19.2°~26.7° 孕穗期 
2006-09-23 266 HH/VV 升轨 30 19.2°~26.7° 灌浆期 

 
11×11 和 5×5. 经检验, 滤波后各波段数据中均质区

域(水域)的等效视数在 64以上. 对滤波后的ASAR数

据进行几何纠正, 参考影像为具有精确地理坐标的

地形图数据, 校正后相对误差在 22 m 左右. 最后, 将
样方矢量数据叠加在影像上, 从影像中提取了水稻

等地物各时相各极化后向散射系数, 并进行平均值

处理以代表各地物的平均后向散射特征.  

3  模型和优化算法 

3.1  ORYZA2000 

ORYZA2000 是一种动态、机理性强的水稻作物

模型, 可模拟潜在生长、水分限制和氮素限制 3 种条

件下的水稻生长[27]. ORYZA2000 模型包含多个模块

用于模拟水稻生长, 如作物生长和发育、蒸散和水分

胁迫、氮动态及土壤水分平衡等. 这些模块包含大量

的参数, 并需要输入大量数据, 包括气象数据、作物

数据、土壤数据及田间管理数据. 作物模型模拟计算

水稻从出苗到成熟期的每日生长率和干物质分配等, 
并通过累计作物生长的变化最终估算水稻的产量.  
 考虑到观测区水稻生长期间肥水供应充足, 同
时也为了简化模拟和运算, 本文选择在潜在生产水

平下模拟水稻生长. 因此, 水稻生长速率仅受辐射和

温度决定. 受到实验数据的限制, 利用 A 和 B 观测区

的水稻实测数据对 ORYZA2000 模型进行参数定标. 
分别利用 DRATES 和 PARAM 参数定标程序确定了

研究区水稻的发育速率、干物质分配系数、比叶面积

和叶片相对生长速率等参数值. 利用C和D观测区水

稻实测数据对定标结果进行了验证.   
定标后, 比较并计算了模拟的水稻地上部分干

物质量和最终产量与实测值的相对误差. 结果显示, 
模拟的水稻最终产量与实测值的相对误差小于 18%, 
地上部分干物重的相对误差为 17.4%, 模拟的 LAI 和
实测值相关系数在 96%以上. 总体上看, 通过适应性

调整的ORYZA2000模型可以较好的模拟该研究区直

播水稻的生长发育及产量形成.  
尽管研究区水稻生育期等遗传特性大体一致且

气候环境相同, 但水稻长势和产量仍存在较大差异, 
这与空间范围水稻种植日期、田间管理等差别有关. 
例如, 直播稻播种密度的空间差异明显. 根据实测数

据显示, 观测区内直播稻播种密度最大相差为 69%, 
平均相差约 22%. 因此, 需要对 ORYZA2000 进行参

数敏感性分析来决定影响水稻生长的关键参数, 并
将这些参数作为模型的重新初始化对象. 参与敏感

性分析的参数主要有水稻的出苗日期、水稻播种密度

和叶片最大相对生长率(出苗日期表示 1 年中的日序, 
单位: d, 下同). 由于选择潜在生长模拟, 与氮肥和水

分管理有关的参数未列入敏感性分析. 结果显示, 模
拟的水稻产量与 LAI 对水稻出苗日期和水稻播种密

度的变化尤为敏感. 对于出苗日期, 可以认为适时播

种、适时出苗能够保证水稻生长期间拥有适宜的积温

条件和雨水条件. 因此, 本文选择水稻出苗期和播种

密度作为同化过程中 ORYZA2000 的参数优化对象.  

3.2  水云模型(Cloud) 

Cloud模型是用于模拟植被后向散射的半经验雷

达散射模型[28]. 该模型假设植被冠层由分布均匀且

大小相同的微小水滴构成, 其后向散射主要来自冠

层和土壤. 因此, 作为辐射传输方程的一阶解, 水云
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模型表达为 
2

veg soil ,kσ σ σ° = ° + ⋅ °            (1) 

2
veg cos (1 ),kσ α θ° = ⋅ ⋅ −           (2) 

2 exp( 2 / cos ),k W hβ θ= − ⋅ ⋅ ⋅         (3) 

式中 ,σ °  和vegσ ° soilσ ° 分别为植被后向散射系数、冠

层体后向散射系数和土壤背景后向散射系数, 单位

均为 m2/m2; k2 为雷达波经过冠层的双向衰减; α为冠

层封闭时的雷达后向散射系数(m2/m2); β 为衰减系数

(m2/kg); θ为雷达波入射角(º); W 为单位体积冠层含水

量(kg/m3); h 为植被冠层高度.  
Cloud模型能够模拟不同作物及不同生长条件下

的作物后向散射系数[34~37]. 对于水稻, 由于稻田在水

稻生长的大部分时间含有水层, 因此假设稻田水层

对水稻后向散射贡献为恒定值, 即水稻后向散射的

变化只受到水稻冠层结构、冠层含水量及生物量变化

的影响. Inoue 等[37]曾采用相同的假设分析了水稻生

长参数与后向散射系数的相关关系. 从结果看, 在该

假设条件下模拟水稻后向散射系数是可行的.  
水稻估产方案选择 LAI 作为水稻后向散射模型

与 ORYZA2000 的结合点, 因此利用所有观测区 LAI
实测数据与 W·h 建立了回归拟合方程(4):  

LAI ,a W h b
W h c
⋅ ⋅ +

=
⋅ +

              (4) 

式中 W·h 代表单位土地面积冠层含水量(kg/m2); a, b
和 c 分别为拟合系数 0.19, 0.1534 和 1.511.  

值得提出的是, 稻田通常在水稻灌浆结实后期

开始排水干田, 因此以上回归分析所用数据均为 9 月

20 日前观测数据. 图 3 显示了回归拟合分析结果. 从
图中发现, 在抽穗期(LAI>6 时), LAI 与 W·h 的关系

较分散. 但总体来说, 两者保持着显著的相关关系. 
经过整理, 用于模拟水稻后向散射系数的水云模型

如公式(5)和(6)所示, 其中后向散射系数以分贝(dB)
表示:  

2 2
10 BG10log [ cos (1 ) ],k kσ α θ σ° = ⋅ ⋅ − + ⋅ °    (5) 

2 exp{ 2 ( LAI) /[(LAI ) cos ]},k b c aβ θ= − ⋅ ⋅ − ⋅ − ⋅  (6) 

式中 BGσ ° 为水层后向散射系数.  

通常, 该模型中α, β和 BGσ ° 由实测后向散射系

数对模型进行校正获得. 因此, 为了确定何种极化方

式下水云模型具有更好的水稻后向散射模拟结果 , 
分别利用实测水稻 HH 和 VV 极化后向散射系数对模

型进行校正. 校正过程选用全局优化算法 SCE-UA. 
由于该算法同样用于本文的同化估产过程, 因此将

在下文中作详细介绍. 表 3 显示了参数校正结果及对

比分析结果. 从表 3 中可以看出, 模拟 HH 极化的水

稻后向散射系数具有更高的精度.  

 
图 3  W·h 与叶面积指数的回归拟合分析及统计数据

 
表 3  优化后的 HH 和 VV 极化水云模型中α, β和σ °BG参数值及模拟值与实测值对比分析结果 

极化方式 参数 α/dB 参数β/m2·kg−1 参数σ °BG/dB 观测区 相关系数 根均方误差 
A 0.9775 0.8733 
B 0.9576 1.1560 
C 0.9658 1.0448 

HH −5.2982 5.8091 −118.4061 

D 0.9923 0.7229 
A 0.4071 1.0531 
B −0.9314 0.9925 
C 0.8664 0.7886 

VV −150.7583 0.0444 −7.9250 

D 0.9894 1.0551 
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3.3  SCE-UA 算法 

SCE-UA(Shuffled Complex Evolution)算法 [29,30]

是由Arizona大学于 1992 年开发完成的全局优化算法. 
算法融合了多种现存的优化算法 , 如遗传算法、

Nelder-Mead 算法 [38], 还引入了复杂形分割与混合

的思想. 该全局优化算法灵活、应用面广泛, 不拘泥

于具体问题, 对非线性优化问题总能够获得准确的

优化结果[39~41].  
SCE-UA 优化算法包含许多系统参数和针对待

优化算法的参数设定. 这些参数根据不同待优化算

法的需要可设定不同的值. 但在实际运用中, 通常遵

循文献[30]中的设定方法. 在本文中, SCE-UA算法分

别用于半经验水稻后向散射模型和ORYZA2000模型

的参数优化. 根据所选择的参数优化对象, 分别设定

了待优化参数的初始值和取值区间 , 同时调整了

SCE-UA 优化算法的系统参数, 如表 4 和 5 所示. 选
择最小二乘函数作为优化目标函数. 根据优化方案

的需要, 设定优化过程结束于 3 种条件, 分别为: (1)
目标函数值在5次循环后无法提高0.0001%; (2) 计算

目标函数的次数超过 10000 次; (3) 5 次循环后待优化

参数值已收缩到指定的值域范围.  

4  结果 
本文选用了已获取的研究区水稻种植分布图[4]. 

该分布图由阈值分类算法得到, 精度为 84.36%, 经
验证可直接用于水稻估产方案中. 研究区水稻分布

图包含 3 万多个水稻像元, 采用同化估产方法对每个

像元进行产量估算, 耗时约 5 d时间, 所用的台式计

算机CPU为 1.5 GHz. 在同化过程中, 优化算法均满

足结束条件(1), 并记录和输出了优化后的水稻出苗

日期和播种密度, 及预测的水稻产量.  

图 4 显示了获取的研究区水稻出苗日期、播种密

度和产量分布图, 其空间分辨率均为 30 m. 针对各分

布图像元值的大小分布用不同颜色进行了标示. 图
4(a)中红色片区尤为明显, 该区域水稻出苗日期对应

在 171 到 175 d, 平均值在 172 d 左右, 比观测的平均

出苗日期(166 d)要晚. 另外, 红色区域分别对应图

4(b)和(c)的亮蓝色和蓝色区域. 其中, 水稻播种密度

图的亮蓝色区域水稻像元值分布在 100~150 株/m2, 
平均值约 118.9 株/m2, 比实测播种密度值要低许多. 
对应到水稻产量分布图中, 蓝色区域的产量分布在

9000~9800 kg/hm2.  
图 5 为对应每一个分布图的概率密度统计图. 从

图 5 中可以看出, 水稻出苗日期主要集中在 160~175
天, 水稻播种密度集中在150~300株/m2, 而水稻产量

集中分布在 9700~11200 kg/hm2. 根据实际调查获知, 
平均水稻播种密度比观测的低约 7.5%, 平均水稻产

量比实际情形要高约 13%, 但模拟的研究区水稻出

苗日期、水稻播种密度及水稻产量的变化值大体上与

实际情形接近. 图 5(b)中可以明显看出, 模拟的水稻

播种密度在 100~130 株/m2 之间存在误差, 其像元数

占总像元数的 9.4%. 根据分析认为, 这是因为水稻

分布图中部分水稻像元受到不同地物后向散射混杂

的影响, 使在优化过程中引入了较大的误差. 通过与

实测水稻出苗日期和水稻播种密度进行比较, 模拟

得到的水稻出苗日期和播种密度与实测值的根均方

误差分别为 4 d 和 69 株/m2.  
同样, 利用田间的观测数据对水稻产量分布图

进行了验证. 图 6 显示了选取的 10 个水稻观测点与

水稻产量分布图中对应区域平均水稻产量的比较 . 
结果显示, 对于 10 个观测点, 水稻的长势和产量的

变化趋势得到了较好的预测. 但估算的水稻产量普

 
表 4  待优化参数默认值及取值范围 

半经验水稻后向散射模型待优化参数 嵌套模型待优化参数  
参数 α/m2·m−2 参数β/m2·kg−1 参数σ ºBG/m2·m−2 出苗日期/d 播种密度/株·m−2 

初始取值 0.143 8.2 0.083 166 230 
样本区间 (0, 1) (0,10) (0, 1) (145, 175) (100, 300) 

 
表 5  SCE-UA 优化算法系统参数设定 

模型 混合体数目 每个混合体中点数 子混合体中点数 演化次数 最少混合体数 试验次数 
水稻后向散射模型 4 7 4 7 3 10 

ORYZA2000 3 5 3 5 2 10 
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图 4  研究区水稻出苗日期(a)、水稻播种密度(b)及最终产量分布图(c) 

 

 

图 5  水稻出苗日期(a)、种植密度(b)和产量分布(c)的像元值概率密度分布 
 

 
图 6  验证点实测水稻产量与估算值的比较 

 
遍比实测值高, 相对误差达到 11%, 根均方误差达到

1133 kg/ha. 水稻产量被高估主要是由于本文假设研

究区水稻生长处在潜在生长模式下. 但根据实际调

查, 尽管研究区在 2006 年水稻生长季内拥有优越的

水肥条件及积极的田间管理措施, 但仍然受到病虫

害的影响, 如稻飞虱对病虫害的传播尤为严重, 造成

了该年的水稻普遍减产. 特别是对于图 6 中第 6 和 7
验证点, 由于水稻生长受病虫害影响最为严重, 其模

拟的水稻产量与实测产量相差超过 2000 kg/hm2.  
由此可见, 结合 ASAR 数据的水稻估产方案对

于区域水稻估产是可行的, 并能够提供水稻出苗日

期、水稻播种密度和水稻产量的空间变化信息. 然而, 
水稻估产方案还需要进一步的改进和完善, 以提高

水稻估产的精度和水稻产量分布图的可靠性, 如考

虑田间管理措施和水稻生长的不利影响因子, 并使

用具有更高精度的水稻种植分布图. 除此之外, 获取

更多的 ASAR 数据可以明显提高水稻后向散射模型

模拟的精度.  

5  结论和讨论 
本文提出了使用多时相、多极化 ASAR 数据进

行区域水稻估产的方案. 该方案包含两个部分, 一个
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是水稻制图, 另一个是水稻估产. 在水稻制图部分, 
多时相、多极化 ASAR 数据被用于提取研究区水稻种

植分布图 . 水稻估产部分采用同化策略 , 将基于

Cloud 模型的半经验水稻后向散射模型与水稻作物模

型 ORYZA2000 通过模拟的 LAI 结合起来, 建立嵌套

模型模拟多时相水稻后向散射系数, 并与实测的水

稻后向散射系数进行比较. 采用 SCE-UA优化算法对

ORYZA2000 模型的优化参数进行优化以使模拟值与

实测值的误差最小. 同化估产方法针对每一个水稻

像元, 并最终获得研究区的水稻产量分布图.  
利用 2006 年在兴化研究区获取的地面试验数据

对水稻估产方案进行了验证. 首先, 利用实测田间数

据对 ORYZA2000 模型进行参数定标, 并通过参数敏

感性分析确定了水稻出苗日期和水稻播种密度为待

优化参数对象. 半经验水稻后向散射模型经过定标

显示, 模拟 HH 极化的水稻后向散射系数具有更高的

精度.  
最后经过同化过程, 输出了水稻出苗日期和水

稻播种密度的空间分布图. 经验证, 模拟的水稻出苗

日期和播种密度与实际情形吻合较好, 但模拟的水

稻播种密度较观测的平均值低 7.5%. 在水稻产量分

布图中, 水稻产量被普遍高估达 13%左右, 其估算值

与实测水稻产量的根均方误差达到 1133 kg/hm2. 这
与本文假设研究区水稻为潜在生长模式有密切联系. 
然而, 模拟的水稻产量能够描绘出研究区水稻实际

产量的变化趋势, 与实测产量的空间变化吻合较好.  
综上所述, 本文提出的水稻估产方案为将来进

一步结合多时相、多极化雷达数据与水稻作物模型进

行区域水稻估产研究提供了重要技术参考. 特别是

当缺乏实测地面数据或缺乏可用的光学影像数据时, 
该方法是一个重要的解决途径. 然而, 受到可用数据

的限制, 水稻估产方案的验证和评估还不充分. 在后

继的研究工作中, 将集中对估产方案在不同水稻种

植区域、不同水稻物候条件和不同雷达参数(如入射

角、极化方式)下的验证和完善. 最后, 就水稻估产方

案存在的一些问题和以后如何提高估产精度和有效

性方面, 提出了如下几点建议. 
(1) 获取更多的 ASAR 数据有利于水稻监测, 特

别是获取从水稻分蘖期到水稻抽穗期之间的 ASAR
数据. 该时期水稻快速生长, 表现在冠层结构、生物

量、LAI 等参数的迅速变化上, 因此该时期的 ASAR
数据能够反映更多的水稻生长信息 . 另外 , 基于

Cloud 模型的水稻后向散射模型需要更多的 ASAR 数

据参与模型参数的定标, 以提高模拟多时相水稻后

向散射系数的精度.  
(2) 本文采用的ASAR数据入射角较小, 其近距

离入射角约 23º. 在这种情形下, 雷达波具有较强的

穿透性, 使得水稻冠层下方对水稻后向散射的贡献更

加突出. 邵芸[42]曾提出获取约 40º入射角的雷达数据

能够显著减少来自土壤背景的干扰, 更有利于水稻监

测. 同时, Mattia等[43]针对冬小麦作物, 发现HH/VV在

入射角为 40º左右时与小麦地上部分干物重的时相变

化相关性最好, 为利用ASAR数据研究水稻生物量的

提取提供了重要信息和参考.  
(3) 在同化估产过程中, 水稻后向散射模型对模

拟的LAI变化不够敏感. 为了避免这个问题, 将优化

算法SCE-UA结束条件 (1)中的阈值 0.001%减小到

0.0001%, 其代价是大大增加了算法运行的时间. 通
过分析认为, 不敏感的原因与半经验的水稻后向散

射模型参数不够稳定有关[44,45]. 另外, 水层后向散射

问题的简化处理增加了水稻后向散射模拟的误差 . 
在以后的工作中, 水稻估产方案将尝试融入机理性

的水稻后向散射模型[14], 但缺点是大大降低方案运

行的效率.  
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