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基于 LAI 时间序列重构数据的冬小麦物候监测
 

刘峻明，李曼曼，王鹏新，黄健熙 
（中国农业大学信息与电气工程学院，北京 100083） 

 

摘  要：农作物物候信息对农作物长势监测和估产具有重要意义。该文以河北省中南部冬小麦为研究对象，以叶

面积指数（LAI，leaf area index）为同化量，采用重采样粒子滤波算法同化 WOFOST（world food studies）作物生

长模型和遥感观测 LAI，重构 LAI 时间序列数据，基于重构数据提取冬小麦返青期、抽穗期和成熟期等关键物候

期。重构结果表明，重构的 LAI 具有良好的时间连续性和空间连续性，可减缓 WOFOST 作物模型 LAI 变化剧烈

程度，峰值出现时间与遥感 LAI 曲线基本同步，且可一定程度上解决遥感观测 LAI 数值整体偏低和数据缺失的问

题。物候期监测结果表明，在空间分布上与冬小麦实际生长状况基本相符，时间上也较为合理，但因在返青期存

在 LAI 高初始值、成熟期存在 LAI 下限不确定性等问题致使在具体日期存在偏差。 
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0  引  言   

农作物物候信息是农业生产、田间管理、计划

决策等的重要依据，也是作物模拟模型的重要参

数。在农作物的长势监测和估产中引入物候信息，

能够获得更加准确的研究结果。冬小麦是中国主要

的粮食作物之一，冬小麦关键物候期的提前或推迟

是冬小麦对气候条件变化和生产管理措施的直接

响应[1-2]，对实现冬小麦长势监测具有重要意义。 
遥感技术具有大范围、全空间覆盖和连续时间

序列等优点，能反映地面植被季节性生长发育的过

程及其年际变化等特点，可作为估计地面宏观植物

物候变化的依据 [2-3]。许多研究人员利用 NDVI
（normalized difference vegetation index）归一化植

被指数）、LAI 等指数的时间序列进行植物物监测

研究[4-9]，但由于遥感产品存在时间和空间不连续

的问题，影响了物候期等参量的反演精度，数据同

化方法可以结合遥感观测模型、作物模型和传统经

验模型的优势，是提高反演精度的可能的有效途径
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之一[10-11]。LAI 是可通过遥感反演获取的参数，也

是传统农学方法可直接获取的参数，同时也是作物

模型可计算得到的参数，因而在许多同化算法中被

用作连接各模型的桥梁，通过同化一方面可获取时

间连续的 LAI[12-15]，另一方面还可进一步进行作物

长势、产量预测等研究[16-17]。现有同化方法大多

采用以集合卡尔曼滤波为代表的非线性顺序同化

法[14]，适用于非线性的高斯随机系统。粒子滤波

是从20世纪90年代中后期发展起来的一种新的滤

波算法，其基本思想是用随机样本来描述概率分

布，适用于非线性非高斯随机系统[18-19]，近年来，

许多学者将粒子滤波应用于目标跟踪问题上，取得

优于卡尔曼滤波的效果[20-22]。为了解决遥感数据时

空不连续问题，提高 LAI 反演精度，本文尝试引入

重采样粒子滤波算法同化 WOFOST 作物生长模型

和遥感观测 LAI 数据，以粒子模拟复杂的作物生长

随机过程，重构时间和空间连续的 LAI 时间序列数

据，并利用重构的 LAI 时间序列数据进行研究区冬

小麦关键物候期的监测。 

1  研究区概况与数据来源 

1.1  研究区概况 

本文选取河北省中南部冬小麦种植区为研究

区，该地区为河北省冬小麦重要种植区，小麦总面

积约 130 万 hm2，约占河北总小麦种植面积的 50%
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左右。该区包括衡水市、沧州市，邢台市和邯郸市

大部以及廊坊市、保定市的一部分，小麦生育期间

年降水量 120～140 mm，越冬负积温为 -220～
-250℃，≥0 积温量为 2 220℃左右，无霜期为 180～
190 d。 
1.2  数据来源 

研究中使用的遥感数据为MODIS L4级标准数

据产品 MOD15A2，数据内容为 8 d 合成的叶面积

指数 LAI，包括 h26v04、h26v05、h27v04、h27v05
共 4 幅，分辨率为 1 km，时间为 2001－2010 年，

经合并、投影转换、裁剪后，利用河北省土地利用

栅格图提取河北省中南部冬小麦种植区。研究收集

了河北省中南部 11 个气象站点多年气象数据，包

括逐日最高温度、最低温度、总辐射、降水量、水

汽压、风速等要素值。气象数据主要用作 WOFOST
模型输入参数，按照作物模型需要的格式建立气象

要素数据文件。分析和验证参考资料主要来自“中

国气象科学数据共享网”（http://cdc.cma.gov.cn/）
提供的《中国农作物生长发育和农田土壤湿度旬值

数据集》、河北省气象局发布历年农业气象旬报以

及部分 2008 年地面调查获取的实测数据，地面调

查点位置采用 GPS 方法定位。 

2  研究方法 

2.1  所用模型 

论文采用荷兰瓦根宁农业大学和世界粮食研

究中心共同开发研制的 WOFOST 作物生长模型为

动态模型，可模拟特定土壤和气候条件下一年生作

物的生长发育动态过程，可输出每日各器官生物

量、LAI 等作物状态参数[23-24]。该模型有 3 种运行

模式：潜在模式，水分胁迫模式和养分胁迫模式。

潜在模式是假定水分条件充分满足的模式，水分胁

迫模式是根据实际提供的降雨和灌溉数据运行的

模式。本文使用气象站提供的降水资料作为输入，

不考虑灌溉，因此选择 WOFOST 模型的水分胁迫

模式进行冬小麦生长模拟。 
本文对作物模型中的关键作物生长参数和土

壤参数进行调整，使其能用于模拟河北省水分胁迫

模式下冬小麦生长过程[25-26]。WOFOST 模型的作物

生长参数通过参考文献取值，或根据试验资料计算

或查阅文献获得参数可能的取值范围[17,25-26]，采集

农业气象站点信息，通过 FSEOPT 优化程序结合当

地经验资料计算确定，主要参数见表 1。 
2.2  LAI 时间序列重构算法 

遥感技术反演的LAI产品从空间上能反映区域

冬小麦生长状况的相对差异特征，从时间上多时相

的LAI可以较为真实准确的反映冬小麦生长发育的

时间变化特征。但由于混合像元等原因，遥感反演

LAI 产品与实际 LAI 相比存在明显的偏低现象，在

有云污染情况下，还存在数据质量偏低甚至缺失的

情况，这些因素都影响对冬小麦生长状况的准确判

断和评价。作物模型从机理角度出发，利用作物生

长参数和气象数据驱动模型，可以平滑地模拟作物

生长发育状况，但由于作物生长是一个非常复杂的

过程，受多种因素影响，而模型考虑的因素较为有

限，模型模拟结果与实际生长情况相比会有偏差。

通过数据同化方法可望利用两者的优势，同时回避

各自的劣势，生成时空连续的与实际状况更为符合

的 LAI 时间序列数据。 

表 1  WOFOST 模型主要作物生长参数 

Table 1  Main growth parameters of WOFOST 
参数 

Parameter 
定义 

Definition 
取值 
Value 

TBASEM 出苗最低温度/℃ 0 
TSUMEM 播种到出苗的积温/(℃·d-1) 115.8 
TEFFMX 出苗最高有效积温/℃ 30.0 

IDSL 
开花前作物生长是否依赖温度和日

照时间（0：温度，1：日照，2：温

度和日照） 
2 

DLO 最佳日照时长/h 14.0 
DLC 关键日照时长/h 8.0 

TSUM1 出苗到开花的积温/(℃·d-1) 891.0 
TSUM2 开花到成熟的积温/(℃·d-1) 672.0 
LAIEM 出苗时叶面积指数 0.13 
SPAN 温度达到 35℃后的叶片寿命/d 27.0 
CVL 干物质转化成叶片的效率/(kg·kg-1) 0.740 

CVO 干物质转化成贮存器官的效率
/(kg·kg-1) 0.380 

CVR 干物质转化成根的效率/(kg·kg-1) 0.694 
CVS 干物质转化成茎的效率/(kg·kg-1) 0.740 

Q10 温度变化 10℃时呼吸作用 
变化的速率/(kg·kg-1·d-1) 

2.0 

RML 叶的维持呼吸作用速率/(kg·kg-1·d-1) 0.025 

RMO 贮存器官的维持呼吸作用速率
/(kg·kg-1·d-1) 

0.009 

RMR 根的维持呼吸作用速率/(kg·kg-1·d-1) 0.010 
RMS 茎的维持呼吸作用速率/(kg·kg-1·d-1) 0.015 

注：各器官的维持呼吸作用速率以 CH2O 计。 
Note: Maintenance respiration rate per plant organ is measured with CH2O. 

 
为重构冬小麦 LAI 时间序列，本文选用重采样

粒子滤波同化算法耦合遥感观测信息和作物生长

模型。重采样粒子滤波是一种用带权重的粒子来表

示状态变量的状态后验分布，并在循环迭代中对粒

子重采样的滤波同化方法，其采用粒子而不是函数

形式对时间序列状态概率密度进行描述，因而适用

于任意的非线性、非高斯系统[18-19]。本研究以冬小

麦 LAI 为状态变量，基于重采样粒子滤波的基本思

想，采用 WOFOST 作物模型和遥感 LAI 数据建立

状态转移方程和观测方程，建立 LAI 时间序列数据

同化模型，重构 LAI 时间序列。WOFOST 作物模

型可以模拟冬小麦的生长过程，LAI 是该模型运行
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过程中的重要输入和输出参数，下一日的 LAI 输出

值以前一日的 LAI 输入值为基础，因此，可将它简

单看成是以 LAI 为自变量的非线性方程，在同化中

作为 LAI 的状态转移方程。遥感 LAI 是整个遥感系

统和 LAI 计算方法共同作用的结果，很大程度上反

映了作物的实际生长状况，因此，遥感 LAI 可看成

是对实际的作物 LAI 进行观测得到的结果，在同化

中，遥感系统和 LAI 计算方法作为一个整体被看成

是观测方程。 
算法基本思想是，在预测阶段，粒子滤波器初

始化产生粒子群，粒子群在状态空间中的概率分布

逼近 LAI 时序数据的后验分布，依据状态转移方程

（即 WOFOST 模型）对每一个粒子可得到一个预测

粒子；在更新阶段，假定预测粒子 LAI 偏离实际值

的状况符合正态分布，以正态分布的概率密度函数

来计算预测粒子的权重值，如式（1）。 
2

1( ) exp( )
2π 2k

k k

w i
u u

−Δ
= ×

⋅
      （1） 

式中，wk(i)表示 k 时刻第 i 个粒子的权重；uk表示

系统噪声方差；Δ是表示 k 时刻该粒子 LAI 预测值

与实际值接近程度的量。根据权重公式，粒子预测

值越接近实际值就能获得越高的权重，离实际值越

远权重越低。平均每一个粒子的预测估计，得到 LAI
同化后的 LAI 值，见式（2）。 

1

ˆ ( ) ( )
N

k k k
i

LAI w i LAI i
=

= ⋅∑         （2） 

式中， ˆ
kLAI 表示 k 时刻 LAI 的同化值；N 表示粒

子数目，LAIk(i)表示 k 时刻 LAI 的第 i 个粒子。将

同化后的 LAI 值反馈回 WOFOST 模型推动模型继

续运行。根据粒子滤波算法特点，算法经过若干

次迭代后，粒子权重的方差会随时间逐渐增大，

使得少数粒子的权重很大，而大多数粒子的权重

很小。为此，在算法中引入采用粒子重采样过程，

去除低权重的粒子，复制高权重的粒子。以此按

时间推进，迭代重复重构算法，最终得到 LAI 时
间序列重构数据。 

本文以 WOFOST 模拟值为 LAI 基准值，以方

差确定粒子 LAI 的允许偏离范围，以粒子 LAI 的变

化趋势作为权重设定标准，粒子 LAI 的变化趋势越

接近遥感 LAI 的变化趋势，则权重越高，变化趋势

以 LAI 时序曲线的一阶导数来表达。这样，在整个

同化的过程中，LAI 的绝对值主要受 WOFOST 作

物模型的影响，而其变化趋势则主要受遥感观测

LAI 的影响。本研究中，经多次比较和调整，将粒

子滤波算法中的粒子数设定为 200，系统模型噪声

方差和和观测模型噪声方差均设为 0.2。 

2.3  冬小麦遥感物候监测 

冬小麦 LAI 同化过程采用 MODIS 8 d 合成 LAI
产品，将产品对应到 8 d 中的第 4 天，将冬小麦整个

生长发育期内的 MODIS LAI 连接成时序曲线，以 2
点之间的斜率表示该时间段内 LAI 的变化趋势。将

调整过的 WOFOST 模型参数和每年的日温度、日降

水等实际气象资料输入模型，采用重采样粒子滤波

算法得到同化后的LAI时序数据。根据同化后的LAI
时间序列数据，结合 LAI 时序曲线特征和冬小麦物

候期农学意义监测冬小麦的返青、抽穗和成熟期。 
冬小麦进入返青期，叶片新长出 1～2 cm，反映

到叶面积变化上即叶面积指数有小幅上升。遥感监

测冬小麦返青期常采用阈值法或最大斜率法[27-29]。

研究区从第 0～70 天正处于冬小麦越冬阶段，从图

1 中可以看到，此期间模拟的 LAI 始终会保持在 0.4
左右的水平，而实际中越冬期间地上部分停止生

长，甚至逐渐被冻死，LAI 会降到极低甚至接近于

0 的水平，说明 WOFOST 模型不能很好地模拟河北

省冬小麦越冬阶段的 LAI 变化，返青后地上部分重

新开始生长，越冬开始至返青初期，LAI 有逐渐降

低到重新升高的小幅变化的过程。模型结果与遥感

LAI 的同化结果也基本保持在 0.4 左右，当 LAI 达
到 0.4 的时候，实际上已经进入了返青期，显然在

此无论阈值法和最大斜率法均不适于确定返青开

始日期，为此，本文以重构的 LAI 曲线明显抬升的

点作为进入返青期的日期。河北省冬小麦返青期开

始时间一般为二月下旬至三月中旬，在返青初期，

同化后的 LAI 虽然总体是上升趋势，但日连续变化

过程存在着小幅度的波动。经多次模型试验并与历

史资料比较，本文设定从二月下旬开始，当同化后

的 LAI 值连续 3 d 增长，且增长值达到 0.04 时，即

认为冬小麦进入返青期。 

 
图 1  LAI 时间序列曲线示意图 

Fig.1  Sketch map of LAI time series 
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冬小麦返青后，叶面积指数逐渐增大，至抽穗

期达到最大[30]，之后迅速下降，因此以 LAI 时序曲

线最大值出现的日期作为抽穗期[27]。河北省冬小麦

抽穗期时间一般为 4 月下旬到 5 月上旬，从图 1 的

LAI 曲线观察中可知，重构 LAI 曲线的最大值对应

时间点即在合理范围内。 
河北省冬小麦成熟期时间一般为 6 月上旬到 6

月中旬，依据冬小麦生长过程的时间特征，利用阈

值法监测冬小麦成熟期开始时间[27]。通过不同阈值

参数得到的结果与地面冬小麦生育期实测数据对

比，本文将冬小麦生长 LAI 曲线下降阶段，距离

LAI 最小值为最大值与最小值间差值 20%的时序点

定义为冬小麦成熟期开始时间。 

3  结果与分析 

3.1  LAI 时间序列重构结果与分析 

3.1.1  单点 LAI 时间序列重构结果 

在保定地区、衡水地区、石家庄地区和邢台分

别选取 4 个样点，利用单点 LAI 时间序列重构算法，

得到 2008 年冬小麦约从返青期至生育期结束时间

段内的 LAI 重构结果。其与模型模拟 LAI 和遥感

LAI 的曲线对比如图 2 所示。 

 
图 2  不同地区单点尺度冬小麦 LAI 重构前后曲线对比 

Fig.2  Comparison of LAI curves before and after reconstructing in different areas 
 
从图 2 可以看到，WOFOST 模型模拟 LAI 曲

线从第 70 天左右上升幅度明显，而重构 LAI 根据

遥感观测信息的调整，相对缓慢的上升至最大值

处，其变化趋势更接近遥感观测信息。从 LAI 最大

值后，模型模拟值迅速减小，曲线斜率绝对值较大。

而遥感 LAI 曲线下降幅度相对较为平缓。在曲线上

升阶段，模型模拟 LAI 值始终大于重构 LAI 值，而

在曲线下降阶段，重构LAI值逐渐大于模型模拟值。
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从图 2 中可以观察到，模型模拟最大值和遥感观测

最大值的出现时间略有不同。从图 2a 中可以看到，

从约第 120 天后模型模拟 LAI 值下降迅速，而遥感

LAI 变化平缓，而重构 LAI 在第 130 天达到最大之

后平缓下降，其下降趋势相对模型模拟值较为平

滑，变化趋势更贴近遥感曲线变化趋势。在图 2b
中，从第 100 天到第 120 天模型模拟 LAI 曲线有一

个先下降再上升的过程，而遥感观测 LAI 曲线从

第 90天平滑上升至第 128天达到最大值。重构 LAI
曲线从约第 75 天至第 100 天经过快速上升后，缓

慢上升到第 128 天达到最大值，其曲线变化趋势与

遥感观测信息相符。而在图 2c 中，重构 LAI 值不

仅较遥感观测 LAI 有了较大提升，且其总体变化

趋势和遥感观测信息几乎完全一致。在上升阶段，

最大值点和下降阶段都有较好的体现。图 2d 中模

型模拟 LAI 曲线和遥感观测 LAI 曲线变化趋势较

为一致，受遥感观测信息调整的影响，重构 LAI
值的最大点对应时间与遥感信息更为一致。图 2
中，除保定地区，其余区域的 WOFOST 模拟结果

在峰值处出现了凹陷的现象，可能是参数调整还存

在偏差，加之气象数据，尤其是降水数据的影响而

带来的结果。 
根据图 2，WOFOST 模型模拟结果与遥感观测

LAI 从总体趋势上是一致的，但有 2 点明显差异：1）
模型模拟 LAI 远高于遥感观测 LAI，这主要是由于

遥感观测获取的LAI受云污染和混合像元等因素影

响而导致整体偏低，WOFOST 模型是机理模型，在

针对研究区进行参数和模型率定后，其 LAI 绝对值

更接近于实际状况。2）遥感 LAI 的峰值出现日期

滞后于模型模拟 LAI 的峰值出现日期，根据遥感观

测特点，如果不受到严重的云污染影响，遥感 LAI
峰值出现时间可直接反应作物LAI实际峰值出现时

间，而模型 LAI 的峰值出现则与模型内部逻辑、模

型参数的权重和敏感性以及模型率定效果有关，在

本文中根据前面所述参数率定后，模型曲线仍存在

明显的峰值出现时间较为提前的状况，具体原因有

待进一步探讨。再与重构的 LAI 曲线对比，可以看

出：1）重构的曲线具有良好的时间连续性，这主

要是由于重构算法继承了 WOFOST 模型的优势，

可以输出以日为单位的 LAI 值；2）重构曲线的 LAI
绝对值与模型 LAI 较为接近，但前半段总体偏低，

后半段总体偏高，峰值较模型模拟 LAI 低。分析认

为遥感观测LAI整体偏低的特点使得曲线整体趋势

较为平缓，曲线一阶导数偏低，同化算法以遥感 LAI
曲线一阶导数作物粒子权重计算依据具有减缓

WOFOST 作物模型 LAI 变化剧烈程度的作用，使

前半段时间曲线上升和后半段时间曲线下降变得

缓慢，导致重构的 LAI 曲线峰值较模型 LAI 偏低，

2 曲线绝对数值接近在一定程度上也避免了遥感观

测 LAI 整体偏低的问题；3）重构 LAI 曲线的峰值

出现时间主要受到遥感 LAI 曲线的影响，与遥感

LAI 曲线峰值出现时间基本一致，但也受作物模型

LAI 的牵制，导致峰值出现时间稍微提前 1～2 d。 
3.1.2  区域 LAI 时间序列重构结果 

在单点 LAI 时间序列重构的基础上，将算法运

用到区域尺度上，得到区域 LAI 时间序列重构结果。

图 3 展示了研究区 2008 年 5 月 1 日和 6 月 2 日的区

域 LAI 时间序列重构结果与遥感观测影像的对比。 

 
注：方框所示为数据缺失与弥补后的对比。 
Note: Black squares show the missing data recovery by reconstructing. 

图 3  2008 年 5 月 1 日和 6 月 2 日河北省 
冬小麦种植区 LAI 影像对比图 

Fig.3  Comparison of LAI images of winter wheat growing 
areas in Hebei on May 1st and June 2nd, 2008 

 
从整体空间变化趋势上来看，重构后的 LAI 区

域影像保持了和遥感观测影像相同的空间变化趋

势，在 5 月 1 日遥感观测结果研究区西部冬小麦长

势优于东部，而重构结果空间变化也反映了这一

点；到 6 月 2 日，南部冬小麦 LAI 值小于北部，说

明南部冬小麦已开始进入成熟期，LAI 迅速下降，

南部冬小麦进入成熟期的时间早于北部，亦和研究

区冬小麦生长规律相符。 
在 2008 年 5 月 1 日，石家庄和邯郸部分地区LAI

遥感观测值达到最大，在重构影像中，石家庄地区

LAI 重构值最大，最高达到 6 左右，其余地区较为平

均，总体西部冬小麦长势由于东部。到 6 月 2 日，研

究区整体冬小麦 LAI 遥感观测值降低到 1 左右，保定

和石家庄地区 LAI 略大，向东南方向逐渐减小，而在
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重构影像中，保定、石家庄和沧州地区 LAI 重构值都

还较大，达到 3.5 左右，邢台地区 LAI 重构值最小，

虽有不同，但总体变化规律还是一致的。 
图 3 中显示的冬麦区 LAI 遥感影像中的白色区

域为受云等影响带来的数据缺失，而这一数据的缺

失在图 3 中得到了弥补（如黑框圈出对比部分）。

说明重构算法能够弥补遥感LAI时序数据受云等影

响带来的缺失。 
根据以上分析，在区域尺度上，可以看出：1）

重构的 LAI 影像保留了遥感影像的优势，从空间上能

反映区域作物生长状况的相对差异特征；2）通过数

据同化，使得 LAI 的绝对数值相对于遥感 LAI 有明

显提高，一定程度解决遥感观测 LAI 数值整体偏低的

问题；3）重构的 LAI 影像具有良好的空间连续性，

数据同化方法对遥感数据缺失问题具有弥补作用。 
3.2  遥感物候监测结果与验证 

3.2.1  不同物候期的重构 LAI 监测结果与分析 

根据重构后的 LAI 时序数据，对 2007－2010
年河北省中南部冬小麦的返青期、抽穗期和成熟期

进行监测，得到各生育期开始日期的分布图。 
1）返青期 
图 4 展示了 2007－2010 年河北省中南部冬麦区

返青期开始时间空间分布图，监测结果显示研究区

小麦返青期开始时间基本在第 60～75 天之间，图中

第 60 天为 3 月 1 日，第 75 天为 3 月 15 日。总体上，

返青期开始时间的空间分布满足由南到北逐渐推迟

的规律。由南到北，邢台、邯郸等地的返青期最早，

一般约在三月上旬进入返青，而保定地区是研究区

内进入返青期最晚的地方，一般要到三月中旬。 

 
图 4  2007－2010 年河北省中南部冬小麦返青期 

开始时间分布图 

Fig.4  Map of winter wheat’s start day of green-returning 
stage in south Hebei from 2007 to 2010 

2007 年小麦播种前中南部冬麦区发生不同程

度的干旱，但在 11 月下旬出现了一次大范围降水

过程，旱情得到不同程度缓解或缓和。到越冬中后

期，大部时段气温较常年偏高或显著偏高，2 月份

气温明显偏高 3～5℃，使冬小麦萌动提前。2 月份

气温持续异常偏高，冬小麦返青比常年提早 2～
10 d。从图 4a 中，可以明显看出返青期开始时间提

前，中北部地区于三月初进入返青期，而保定地区

也与三月上旬末进入返青，总体较往年提前。2008
年气象条件较为稳定，冬小麦返青时间接近常年，

南部地区 2 月末三月初开始返青，其它大部地区 3
月上旬陆续返青。2008 年监测结果时间分布图中出

现了块状现象，后文图示中也有类似的圆状或条带

显现，这是由于气象数据，尤其是降水数据插值带

来的问题。本文中 WOFOST 模型时在水分胁迫模

式下运行，该模式下模型模拟结果受降水数据影响

较大，而降水数据在空间中的变化波动较大，采用

反距离权重插值会带来上述问题，但分析认为这对

总体趋势的影响较小。2009 年河北省发生较为严重

的旱情，从年初到 2 月 6 日，以及 3 月中上旬分别

遇到一定程度的干旱，尤其是邢台东部、保定局部

和沧州中南部，导致局部干土层达 3～6 cm，影响

了返青之前冬小麦的正常发育和返青期间的正常

返青。从监测结果看，这些地区的返青开始时间较

去年推迟 3～4 d。2010 年河北省苗期出现强降温，

冬小麦提前停止生长，冬前生长量不足，群体小，

个体弱。越冬期气温持续偏低，局部出现冻害，冬

末春初气温回升缓慢。由于气温偏低，返青明显推

迟，中南部冬小麦于 3 月中旬进入返青期，较常年

偏晚 7～21 d。监测结果显示，冬麦区中北部于第

70 左右才进入返青期，而保定和沧州地区到第 73～
75 天开始返青，较常年推迟。根据以上分析，返青

期监测结果和地面冬小麦实际返青时间接近，且总

体变化趋势相符。 
2）抽穗期 
从图 5 可以看到，研究区冬小麦抽穗期开始时

间大约在第 115～130 天之间，图中第 115 天为 4
月 26 日，第 130 天为 5 月 10 日。抽穗期开始时间

的空间分布由南到北逐渐推迟，各年间空间分布略

有变化，整体保持相同变化规律。 
2007 年 4 月初中南部部分冬麦区出现晚霜，气

温接近 0，使刚刚灌溉的小麦叶片受冻，因低温持

续时间短，小麦很快恢复生长，未造成严重影响。

其它时段气温适宜、日照充足，光温条件利于冬小

麦拔节、孕穗生长。4 月末 5 月初全区大部开始进

入小麦抽穗期，石家庄北部和保定大部略晚，冬小

麦于 5 月上旬开始抽穗。监测结果显示，2007 年冬
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小麦抽穗期与常年平均时间接近。2008 年冬小麦返

青后日照较充足，光温条件利于冬小麦返青起身生

长及麦苗转化升级。4 月上旬冬麦区旬平均气温

12～15℃，大部偏高 2～3℃，河北省中南部小麦开

始拔节。至 4 月下旬，邢台地区冬小麦开始抽穗，

邢台、衡水、沧州等地域 5 月初开始抽穗，保定地

区于 5 月上旬末抽穗，全区基本保持抽穗期由南到

北推迟的趋势。2009 年河北省大部地区普遍遇到干

旱的年份，从返青期开始的普遍干旱一直持续到 4
月中下旬，5 月上旬出现了 20～90 mm 的降水，一

定程度缓解了前期的旱情。监测结果显示研究区抽

穗期开始时间较常年相似，北部略有提前。2010 年

冬小麦返青以来，冷空气活动频繁，气温回升缓慢，

大部时段偏低。4 月中下旬平均气温分别为 8～11℃
和 12～14℃，较常年偏低 4～5℃。4 月中旬最低气

温降至-2～2℃，大部地区出现霜冻，影响冬小麦发

育进程。由于气温明显偏低，4 月下旬冬小麦进入

拔节期，较常年偏晚 4～18 d，冬小麦发育阶段明

显延迟。研究区内冬小麦大部到 5 月上旬末进入抽

穗期，整体较常年偏晚较多。分析认为，重构后的

LAI 时序曲线的最大值对冬小麦抽穗期开始时间的

监测结果与地面冬小麦生长情况基本相符。 

 
图 5  2007－2010 年河北省中南部冬小麦抽穗期 

开始时间分布图 

Fig.5  Map of winter wheat’s start day of heading stage in 
south Hebei from 2007 to 2010 

 
3）成熟期 
图 6 展示了 2007－2010 年河北省中南部冬麦

区成熟期开始时间空间分布图，监测结果显示研究

区小麦成熟期开始时间基本在第 150～165 天之间，

图中第 150 天为 5 月 31 日，第 175 天为 6 月 24 日。 

 
图 6  2007－2010 年河北省中南部冬小麦成熟期 

开始时间分布图 

Fig.6  Map of winter wheat’s start day of ripen stage in south 
Hebei from 2007 to 2010 

 
2007 年 5 月中旬出现干热风天气，月末出现高

温天气且有降雨，因降水或灌水及时，高温或干热

风天气没有对小麦子粒增重形成不利影响。6 月上

旬小麦自南向北陆续成熟，接近常年略偏早。监测

结果显示，南部与 6 月上旬进入成熟期，中部推迟

到 6 月上旬末，而北部则到 6 月中旬开始成熟。2008
年进入 5 月份以来，降水过程较多，气温回升缓慢，

且波动较大，使小麦的发育进程有一定的延缓。但

监测结果中，南部冬小麦成熟期较常年接近，于 6
月初开始成熟，中部地区比南部推迟约 2 d 左右，

而北部相对推迟较多，到 6 月中旬冬小麦开始成熟，

南北过度分界较为明显。2009 年从返青期开始的普

遍干旱一直持续到 4 月中下旬，但从图 6c 中监测

到的抽穗期开始时间较常年相似，从而成熟期开始

时间也未出现推迟的情况，整体变化趋势和时间点

与常年接近，全区在 6 月上旬陆续成熟。2010 年，

5 月份气象条件明显好转，气温回升迅速，较常年

偏高，苗情明显好转。5 月下旬虽出现高温，但麦

田灌溉及时，墒情较好。地面观测发现 6 月上旬末

南部冬小麦成熟，中北部为乳熟期，较常年偏晚 6～
12 天。本文监测结果显示研究区域在 6 月中旬末陆

续开始成熟，较常年偏晚。分析认为，重构后的 LAI
时序曲线对成熟期开始时间的监测结果与地面冬

小麦生长情况基本相符。 
3.2.2  监测结果的点上验证 

以 2008 年的保定、石家庄和邢台的实测数据

对监测结果进行验证，保定返青、抽穗、成熟期实

测分别为第 66、128、161 天，监测结果为第 70、
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126、170 天；石家庄返青、抽穗、成熟期实测分别

为第 63、114、159 天，监测结果为第 66、117、158
天；邢台返青、抽穗、成熟期实测分别为第 62、114、
157 天，监测结果为第 64、116、161 天。总的来看，

返青期监测结果较实测均有不同程度的推迟，分析

认为推迟的原因主要是由于重构后的LAI曲线从越

冬到初始返青存在着约 0.4 的基础值，给返青开始

日期的确定带来困难所致；抽穗期监测结果与实测

较为接近，主要是由于曲线峰值是一个较易识别的

点；成熟期则差异较大，分析认为冬小麦收割会导

致 LAI 曲线形成断点，WOFOST 模型无法模拟具

体的收割时间，而 MODIS LAI 产品也不能完全反

映出收割状况，因此阈值法所依赖的 LAI 下限值存

在着不确定性，对监测结果产生影响。 

4  讨  论 

本研究中，有些问题尚需深入探讨，主要有： 
1）粒子权重的确定是粒子滤波的关键，理论

上，越接近真值的粒子应当赋予越高的权重，但显

然，实际的 LAI 值是不可获得的，粒子 LAI 偏离实

际值的程度也无法计算。通常的做法是以观测值代

替实际值，粒子预测值与观测值越接近，则粒子的

权重越高，但由于遥感观测获得的 LAI 较实际值明

显偏低，采用此方法设置权重显然不妥。遥感观测

获得的LAI时间序列可以较准确地反映作物生长趋

势，本文以粒子LAI的变化趋势作为权重设定标准。 
2）物候期存在着多种划分标准。本文物候期

的划分主要依据农业气象观测规范中的“麦类发育

期标准”，冬小麦包括出苗、三叶、分蘖、越冬、

返青、起身、拔节、孕穗、抽穗、开花、乳熟、成

熟等阶段，其中成熟期的定义比较接近农学上的蜡

熟期。在农业气象上，对物候期有单株和群体之分。

对单株而言，根据茎节、叶片长度等形态学变化来

判别，群体上则是以达到单株标准的百分率来判

别。本文研究结合了遥感影像数据，反映的是植株

群体特征。 
3）WOFOST 模型参数的本地化率定和气象数

据的准确性对模型模拟结果的准确性有直接影响，

本文中未充分考虑模型参数的区域变异特征，且区

域气象数据是基于气象站点观测数据进行插值得

到，这会给 LAI 最终重构结果带来误差。 
4）冬小麦拔节期也是重要物候期，但因其在

LAI 时序曲线上的特征不明确，仅通过 LAI 时序曲

线难以识别，本文并未涉及拔节期的监测。对拔节

期进行监测的一个可能方法是在返青期的基础上

结合冬小麦生长积温模型，利用 LAI 时序曲线和遥

感地表温度（land surface temperature，LST）进行

推算，具体算法有待深入研究。 

5  结  论 

本文以河北省中南部冬小麦种植区为研究区

域，以 LAI 为同化量，在模型标定的前提下，利用

遥感观测 LAI 数据以及 WOFOST 作物生长模型模

拟的 LAI 数据，基于重采样粒子滤波，实现了单点

和区域尺度上的 LAI 时间序列重构算法，得到了冬

小麦生育期内 LAI 时间序列重构数据，基于重构后

的 LAI 数据监测了冬小麦的 3 个关键物候期。主要

结论如下： 
1）基于重采样粒子滤波同化 WOFOST 作物生长

模型和遥感观测信息，可以综合遥感数据与作物模型

的各自优势，重构时空连续的 LAI 曲线，有效解决遥

感观测 LAI 数值整体偏低和数据缺失的问题。 
2）从区域监测结果看，重构后的 LAI 时间序

列数据可有效地用于监测冬小麦返青、抽穗、成熟

3 个关键物候期，监测结果与冬小麦生长实际情况

基本相符。从点上验证结果看，返青期监测结果较

实测有推迟，抽穗期较为相符，成熟期则与实测数

据差异较大。 
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Monitoring of phenology by reconstructing LAI time series data for 

winter wheat 
 

Liu Junming, Li Manman, Wang Pengxin, Huang Jianxi 
(College of Information and Electrical Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China) 

 
Abstract: A method to monitoring winter wheat phenology based on reconstructing Leaf area index (LAI) by 
assimilating crop model and remotely sensed LAI product is introduced in this paper. WOFOST is a crop model 
developed by the Center for World Food Studies in cooperation with the Wageningen Agricultural University to 
simulate and estimate the growth of  winter wheat. LAI is one of the important input and output parameters in 
the model, and the next day’s LAI output is derived from the previous day’s LAI input. NASA’s Moderate 
Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) LAI time series has a good time resolution and can reflect the 
growth trend of crops, but the LAI values is generally lower than actual value for the impact from mixed pixels 
and cloud noises. Resampling particle filter (SIP) is a sequential Monte Carlo state estimation method for 
Non-Linear and Non-Gaussian system, and is introduced to reconstruct the winter wheat LAI time series by 
assimilating the WOFOST model and MODIS LAI. In the SIP assimilating algorithm, the WOFOST model is 
imported as the state transition equation of LAI for its ability to simulating the winter wheat growth process, and 
the MODIS LAI time series is treated as the observations from the winter wheat. To get the trend as MODIS LAI, 
the weights of particles are calculated from the first derivative of the MODIS LAI time series. The particles that 
have the similar trend as the MODIS LAI time series can achieve a higher weight. The algorithm was applied on 
the winter wheat in Hebei province, China. First, a WOFOST model was calibrated to get applicable to local 
region, and the actual meteorological data were preprocessed to meet the format requirement, then the algorithm 
was run and the reconstructed LAI time series are achieved. The results show that the reconstructed LAI curve has 
good temporal continuity. The reconstruct algorithm can decrease the LAI change scope and avoid the problem of 
low value of MODIS LAI to a certain degree, and the day corresponding to the reconstructed LAI curve peak is 
basically the same as that of the MODIS LAI curve. At the regional scale, the reconstructed LAI images have 
higher LAI values and good spatial continuity, and reduce the impact from the low-value and missing data of 
MODIS LAI. Based on the reconstructed LAI time series, the key stages of the winter wheat are monitored 
including its green-returning stage, heading stage, and ripen stage. The reconstructed LAI curve is a substantially 
horizontal line in over-wintering stage, and has an initial value of approximately 0.4, which is higher than the 
actual value in the early green-returning stage. Therefore the start day of the green-returning stage is identified by 
the upslope point of the reconstructed LAI curve. In the heading stage, the winter wheat LAI reached the 
maximum, so the day corresponding to the curve peak was identified as the start day of the heading stage. The 
identification of the ripen stage is made by the threshold method. The threshold is set to 20% of the spacing 
between maximum and minimum from the minimum of the right side of the LAI curve. The day corresponding to 
the threshold is identified as the start day of the ripen stage. Comparing the monitoring results with the actual 
situation, basically both have the same spatial distribution, and may be the bias for the high initial value in the 
early green-returning stage and the uncertainty of the minimum in the ripen stage of the LAI curve.  
Key words: remote sensing, monitoring, data processing, phenology, leaf area index, resampling particle filter, 
winter wheat 
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