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基于时间序列 NDVI 相似性分析的棉花估产
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（1. 北京农业信息技术研究中心，北京 100097； 2. 北京师范大学地理学与遥感科学学院，北京 100875）

摘 要：多时相遥感数据能比单一时相反映更多的作物产量信息，挖掘多时相遥感信息以提高作物估产精度具有重要意

义。该文以新疆生产建设兵团农一师一团的棉花为研究对象,提出了一种融合分区概念和时间序列 NDVI（归一化植被指

数）相似性分析的棉花估产方法。首先，通过植被指数与产量的相关性比较分析，确定 NDVI 为棉花估产因子，在此基

础上根据棉花品种和土壤条件的差异，将研究区棉田划分为不同类型的生长区；然后，结合每个生长区获取的样点产量

数据，确定各生长区时序 NDVI 估产模型的拟合系数；最后，融合距离与角度相似性算法，对各生长区内所有棉花像元

的时序 NDVI 数据构成的向量与产量样点对应的时序 NDVI 向量进行相似性分析，确定待测棉田像元最佳的估产模型，

实现对整个棉田区域棉花产量的遥感估测。结果表明，基于分区和时序 NDVI 相似性分析的棉花产量预测值与实测值决

定系数达到 0.77，该方法具有较好的操作性和适用性。
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0 引 言

新疆是中国重要的棉花生产区，棉花产量是影响区

域经济发展的重要因素，及时、准确地对棉花产量进行

估算，可以为管理部门制定相关政策提供重要依据。传

统的产量调查方法只能得到离散的产量数据，而且需要

耗费大量的人力和财力，遥感技术因具有大区域、实时

和连续动态观测的优势，在大区域作物估产方面得到了

广泛应用。

基于空间遥感技术的作物估产方法可大致分为经

验、半经验及理论模型三类。经验模型不涉及复杂的作

物单产形成机理，主要通过建立作物产量与敏感光谱波

段或植被指数间的统计关系式来实现，其中应用两个或

多个波段反射率线性或非线性组合的植被指数，进行作

物遥感估产的方法取得了较大进展[1]。如应用 NOAA/

AVHRR 和 MODIS 卫星遥感影像提取的植被指数，结合

气象、农学等相关知识进行的区域作物估产应用研究，

就取得了很好的效果[2-5]。近年来，神经网络与权重最优

组合等非线性方法被用于玉米与大麦的遥感估产中，也

获得了较高的精度，为经验性遥感估产方法的研究提供
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新的活力[6-7]。半经验模型是将作物生长模型简化，利用

遥感信息反演影响产量的指标因子，在模拟作物干物质

量的动态变化的基础上，通过作物干物质分配函数模型，

得到最终的作物产量信息。目前，Monteith[8]提出的以光

能效率模型概念为基础的半经验模型应用最为广泛[9-11]，

但模型中的辐射利用效率与收获系数难以实现准确计

算，从而限制了其在区域作物单产估测中的推广应用。

作物估产的理论模型是通过作物生长模型动态模拟土壤-

作物-大气间的相互作用关系，来描述作物的生长、发育、

产量形成的过程。尽管将遥感技术应用在作物生长模型

估产研究中取得了一定进展[12-15]，然而遥感数据不同尺

度数据转换、区域作物模型参数难以获取等因素仍然是

作物估产机理模型亟待解决的问题。总之，虽然经验作

物估产模型没有描述作物产量形成的内在机理，但其方

法简单，不论在大区域或者小尺度范围内均可应用，仍

然是目前应用最为广泛的估产方法。

近年来随着遥感的发展，各种模型与新型传感器的

出现，逐步开展了多时相作物估产方法研究。作物在每

个生育时期的生长状况均会影响产量的形成，因此构建

多时相遥感估产模型估算作物产量与单一时相相比更具

有潜在的优势。尽管作物产量的形成受多种因素综合影

响[16-18]，如作物品种、气象因素、土壤因素、生物因素

（病虫害等）以及田间管理与栽培方式等等，但这些因素

综合控制着作物的色素组分、含水率、细胞结构、叶面

积指数以及冠层结构等植株理化参数，这些参数的变化

往往会引起作物光谱反射特性相应变化，并对最终产量

的形成产生影响，这就为作物遥感估产经验模型的构建

提供了一定的解释基础。此外，气象因素对产量形成具
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有重要影响，但影响过程非常复杂，引入气象数据进行

作物估产不但增加了模型的复杂性，反而可能会降低精

度，而且，气象因素能够在植被指数上反映出来，土壤

条件、作物品种以及田间管理方式等也是影响产量的主

要因素，同样可以利用植被指数的时空变化反映。因此，

本研究拟根据这些因素，应用分区的概念将棉田区域划

分为几个生长区，每个生长区是有相同品种、土壤条件

以及田间管理方式相同或相近的集合，然后利用测产数

据建立每一类别生长区的多元线性回归方程，通过向量

之间的夹角公式与距离公式共同判断每个待估产像元对

应的拟合系数，最终得到研究区棉花产量。

1 材料与方法

1.1 研究区域概况

新疆生产建设兵团一师一团（阿克苏地区）耕地面

积约 130 km2，主要作物包括棉花、水稻、红枣套种辣椒、

红枣、辣椒等，其中棉花种植面积所占比例最大。阿克

苏位于天山以南，东望塔里木河，西临中吉边境，南邻

塔里木盆地，属暖温带大陆性气候，气候干燥，降雨量

少，平均降水约 75 mm/a，蒸发量大，光热资源丰富，平

均气温约 10℃，是新疆棉花的高产区。

1.2 遥感数据及预处理

本文利用棉花苗期到吐絮期的 4 个时相遥感影像进

行棉花种植面积提取与产量估算研究，包括环境卫星

CCD 影像、SPOT4 影像以及 TM5 影像，具体详见表 1。

采用中光谱分辨率大气辐射传输模式（MODTRAN）实

现遥感影像大气校正，该模型是由美国光谱科技公司、

空军物理实验室联合开发的适用范围为 0.2 μm～的大

气校正模型，计算精度达到 2 cm-1，是目前应用最为广泛

精度较高的大气辐射传输模型。利用 1∶50 000 地形图对

遥感影像进行几何校正，利用地面测量 GPS 坐标数据对

几何校正结果验证，误差在一个像元之内。

1.3 产量数据测定

棉花测产：棉花产量在吐絮期已基本形成，测产一

般在该时期内进行，产量调查结果数据部分用于建模，

部分用于验证。按 5 行 3 m 长的取样面积进行棉花产量

调查，数出棉花总株数与总成铃数，然后根据收获密度、

平均单株成铃数以及单铃质量计算籽棉产量：籽棉产量=

收获密度×平均单株成铃数×单铃质量。

表 1 遥感数据

Table 1 Remote sensing image used in the paper

传感器 轨道号 成像时间 分辨率/m 对应棉花生育期

环境卫星 1A 50-64 2009-05-28 30 苗期

TM5 147-32 2009-6-26 30 蕾期

SPOT4 205-268 2009-7-26 20 铃期

环境卫星 1A 46-64 2009-8-25 30 吐絮期

1.4 估产因子确定

在棉花不同生育时期，棉花光谱信息与其他地物光

谱之间的差异不断变化，不同时期棉花生长状况对产量

的敏感程度也明显不同。因此，棉花种植面积提取与遥

感估产需要根据实际情况选择最佳时相，这是利用经验

模型进行棉花遥感估产的重要环节。棉花生长过程大致

可以分为苗期、蕾期、铃期、吐絮期等关键生育期，从

现蕾到吐絮阶段是营养生长与生殖生长的重叠时期，是

影响棉花产量和质量形成的关键生育期，也是棉花估产

的最佳时期。因此分别在蕾期（6 月）、铃期（7 月）和

吐絮期（8 月）分别获取遥感影像用于棉花单产估算。植

被指数与产量有明显的相关性，但是如何确定最佳植被

指数用于估产研究是需要解决的问题。绿色植物在红光

波段具有很强的吸收特性，在近红外波段具有很强的反

射特性，当植被受到水分或营养胁迫时，红光波段的吸收

特性与近红外波段的反射特性均减弱，因此基于红光与近

红外波段反射率的植被指数经常用于作物长势监测与估

产研究，而且这两个波段数据较容易获取，能够满足不同

时间尺度与空间尺度业务应用的需求。最具有代表性的植

被指数除 NDVI 外，还包括差值植被指数（DVI）、比值

植被指数（RVI）、垂直植被指数（PVI）、调整土壤植被

指数（SAVI）等，都可以作为监测作物长势与产量估算的

依据。本文根据几个常用植被指数（表 2）与产量数据进

行相关性分析，进而确定用于估产的植被指数。

表 2 基于红光与近红外波段的植被指数

Table 2 Vegetation index based on red and near infrared

reflectance

缩写 名称 英文 公式

NDVI
归一化植

被指数

Normalized difference
vegetation index

( ) /

( )

NIR R

NIR R

NDVI  

 

 



DVI 差值植被指数 Difference vegetation index NIR RDVI A   

RVI 比值植被指数 Ratio vegetation index /NIR RRVI  

PVI 垂直植被指数
Perpendicular vegetation

index 2

( ) /

(1 )

NIR RPVI A B

A

    



SAVI2
调整土壤

植被指数

Soil adjusted vegetation
index 2 /( / )NIR RSAVI I S  

注：ρR、ρNIR分别为红、近红外波段的反射率；S、I 分别为土壤线的斜率与

截距，S=1.07，I=0.06。

棉花苗期主要以营养生长为主，而且该时期植被光

谱受到地膜影响较大，所以选择蕾期、花铃期、吐絮期 3

个棉花关键生育期遥感数据用于估产研究。对这 3 个时

期的 5 种植被指数与产量调查数据进行相关性分析，得

到每个时期 5 种植被指数与产量的相关系数（表 3），可

以发现 NDVI 在每个时期与产量的相关系数均最大，因

此确定其为用于估产的因子。

表 3 棉花关键生育期各植被指数与棉花产量的相关系数

Table 3 Correlation coefficient between VI and cotton yield at

different key growth period

植被指数 蕾期 花铃期 吐絮期

DVI 0.431 0.403 0.477

NDVI 0.513 0.532 0.500

RVI 0.461 0.492 0.351

PVI 0.429 0.454 0.381

SAVI2 0.386 0.491 0.337
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1.5 时间序列 NDVI 数据相似性分析

作物分区对于估产研究具有重要的意义，分区的本

质就是减少估产模型的异质性，增加分模型的同一性，

是提高估产精度的重要表现。本研究提出了一种基于时

间序列 NDVI 相似性分析的分区方法。首先确定影响棉

花单产差异的主要环境因子，根据每个生长区的棉花具

有相似的生长环境的原则确定生长区的类别。每一类别

生长区获取一组产量调查数据，将每个待测像元对应的

时间序列NDVI向量与所有调查点对应的时间序列NDVI

向量进行相似性分析，将相似性最高的时序 NDVI 向量

对应的生长区类别确定为待测像元对应的生长区类别，

最终实现研究区所有棉花像元生长区的划分。

由于棉花各个生育期的 NDVI 都能在一定程度上反

映产量信息，因此估算棉花产量要综合考虑 NDVI 的动

态变化趋势。NDVI 数据的动态变化趋势因生长区的不同

而不同，即使在同一个生育期，不同生长区的 NDVI 对

产量的贡献率并不相同，而同一生长区内各因素对棉花

产量具有相似的影响。利用每个生长区的棉花产量调查

数据，利用多元线性拟合方法构建每个生长区的产量与

NDVI 之间的多元关系模型（公式（1））。

TY A N b   （1）

式中，Y 表示棉花产量，kg／hm2，N=（N1，N2，N3，…，

Nn）表示时间序列 NDVI 数据，n 表示用于估产的遥感时

相，A 表示时间序列 NDVI 数据对应的多元线性拟合系

数，b 表示常数项，A 与 b 利用每个生长区的产量调查数

据计算得到。然后，获取每个待测像元对应的时间序列

NDVI 向量，根据两个向量之间的夹角与距离公式，逐个

计算这些向量与产量调查点对应的时序 NDVI 向量之间

的相似性，确定每个像元所属的生长区类别，将对应生

长区的多元线性拟合系数赋值给该像元，最终实现棉花

单产估算。本研究中两个向量之间的相似性分析采用了

夹角公式与距离公式联合的方法，P、Q 是两个任意的具

有 n 个元素的向量，计算两个向量之间的相似性通常采

用距离公式（2）或者角度公式（3）

2 2 2
1 1 2 2( ) ( ) ( )n nP Q p q p q p q        （2）

1

2 2

1 1

[ , ]
arccos arccos

|| |||| ||

n

i i
i

n n

i i
i i

p q
P Q

P Q
p q

 

 

 


 
（3）

然而仅利用距离公式计算两个向量的相似性，可能

会发生模值接近但是夹角很大的情况；而利用角度公式

计算两个向量的相似性时，则有可能会发生角度接近，

但模值却差别很大的情形。因此，本文采用将两者联合

的方式判断两个向量的相似程度：

1）用角度公式计算向量夹角 θ，把 3 个最接近于 0

的向量保留；

2）对于保留下来的向量再用距离公式，距离最小的

两个向量才是相似性最高的两个向量。

1.6 数据分析与计算方法

利用 excel 软件对棉花产量调查数据进行整理，获取

每个生长区的多元线性拟合系数 A 和常数项 b，本研究所

用环境卫星CCD影像和TM5影像的空间分辨率为 30 m，

SPOT4 的空间分辨率为 20 m，要得到估产区域每个像元

对应的时间序列 NDVI 向量，需要有一致的空间分辨率，

因此将 20 m的SPOT4影像重采样为 30 m分辨率的数据，

最后基于 IDL平台实现向量之间的比较分析与产量计算。

2 结果与分析

2.1 棉花种植区域提取

估产作物种植面积提取是估产的一个重要内容。本

研究利用多时相遥感数据，通过目视解译、野外调查与

历史资料，基于地块单元的决策树方法提取棉花种植面

积。目视解译是遥感影像分类的基本前提，图 1 是研究

区主要作物的目视判读结果。

时间 棉花 水稻 红枣套种辣椒 红枣 辣椒

2009-05-28

2009-06-26

2009-07-26

2009-08-25

图 1 研究区作物目视解译结果

Fig.1 Result of visual interpretation in experimental area
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基于像元尺度的遥感影像分类通常得到离散的分类

结果，对于具有空间连续性的土地利用区域中出现的误

分像元难以实现纠正，因此本文利用已有的地块边界数

据裁切遥感影像，提取不同时期每个地块单元 NDVI 的

平均值，根据遥感影像的目视判读结果和经验知识，利

用决策树方法获取研究区的土地利用情况，这样提取的

棉花种植区域在空间上具有连续性。具体分类过程与分

类结果分别见图 2 与图 3。

注：NDVI 代表地块单元 NDVI 平均值

图 2 实验区土地利用分类流程

Fig.2 Flow chart of land-use classification in experimental field

图 3 实验区土地利用分类结果

Fig.3 Result of land-use classification in experimental field

2.2 棉花生长区确定

本研究中影响棉花产量差异的主要因素有土壤条件

和棉花品种（采用统一的田间管理方式），所以生长区

的划分主要依据这两个要素。研究区土壤类型包括壤土

与粘土；氮素含量和有机质含量是土壤环境中影响作物

长势和产量的两个主要方面，所以根据土壤类型、土壤

氮含量和有机质含量作为生长区划分的依据。研究区内

棉花种类较多，本研究将棉花分为三种类型：杂交棉、

长绒棉和普通棉。杂交棉一般指杂交生产的棉花种子，

有时也指用杂交种子种植的棉花，其产量较高；长绒棉

叶片形状和株高与其他棉花有所差别，其成长期比其他

棉花长 10～15 d；其他品种棉花本文统称为常规棉或普

通棉。因此，根据土壤条件与棉花种类将研究区划分为

10 类生长区，A1、A2、A3、b 表示每个生长区不同时期

NDVI 对应的拟合系数与常量，见表 4。

表 4 棉花生长区划分

Table 4 Determination of cotton growing area

棉花主要生育期对应的拟合系数与

常数项/(kg·hm-2)棉花

种类

土壤

类型
土壤氮

土壤

有机质 A1(2009-
06-26)

A2(2009-
07-26)

A3(2009-
08-25)

b(常量)/
104

普通棉 壤土 低 低 0.17 1.76 0.18 -0.98

普通棉 壤土 低 正常 0.02 2.41 0.03 -1.30

杂交棉 壤土 低 正常 0.22 2.33 0.15 -1.45

普通棉 壤土 正常 正常 0.05 2.50 0.05 -1.40

普通棉 壤土 正常 高 0.01 2.47 0.01 -1.33

杂交棉 壤土 正常 高 0.07 2.07 0.33 -1.27

普通棉 粘土 正常 正常 0.04 2.17 0.06 -1.13

杂交棉 粘土 正常 正常 0.13 1.37 0.11 -0.58

长绒棉 粘土 正常 正常 0.04 1.03 0.40 -0.46

普通棉 壤土 正常 正常 0.02 2.20 0.02 -1.12

2.3 结果分析

本文融合分区概念与时间序列 NDVI 数据相似性分

析方法实现棉花估产研究。首先根据研究区概况确定生

长区的类别，利用产量调查数据确定每个生长区对应的

多元线性拟合系数，然后通过待测像元对应的 NDVI 向

量与产量调查点对应像元的 NDVI 向量的相似性分析，

实现所有像元生长区的确定，然后将生长区对应的拟合

系数赋值给该生长区所有待测像元的时间序列 NDVI 数

据，实现研究区棉花产量估算。基于时间序列 NDVI 数

据相似性分析的棉花估产方法与单时相经验估产模型相

比，能够包含棉花关键生育期的产量信息，并且考虑了

棉花生长环境的空间异质性问题，因此产量估算精度明

显高于单时相遥感估产结果。图 4a、b 分别表示利用单时

相 NDVI 数据和时间序列 NDVI 数据相似性分析方法得

到的棉花单产估测值与实测值的比较结果。

其中，单时相遥感估产，利用的是与产量相关性最

高的铃期 NDVI 数据（表 3），利用时间序列 NDVI 数据

相似性分析方法实现估产时，铃期对应的 NDVI 系数最

大（表 4），这说明铃期 NDVI 反映的棉花产量信息量最

大。铃期是棉花营养生长和生殖生长的旺盛时期，既有

根、茎、叶等营养器官的生长，又有现蕾、开花、结铃

等生殖器官的发育，当棉花植株营养充足，生长状态良

好，生物量迅速积累，产量逐渐形成；反之，当营养供

应不足时，植株代谢过程受阻甚至停止生长引起早衰现

象，蕾铃等还未发育成熟就已脱落，使棉花产量严重降

低，因此这个时期的棉花田间管理至关重要。
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图 4 时间序列 NDVI 与单时相 NDVI 数据棉花单产预测值与实测值比较

Fig.4 Relationship between estimated cotton yield and measured value utilizing time-series and mono temporal NDVI data

图 5 是利用时间序列 NDVI 向量分析方法得到的实

验区棉花单产结果，从中可以看出实验区东南部棉花产

量偏低，该区域主要种植普通棉花，土壤含氮量较低，

盐碱程度严重，因此棉花产量偏低。基于时间序列 NDVI

数据相似性分析方法得到的实验区棉花单产平均值为

6 825 kg/hm2，与实际单产平均值 6 375 kg/hm2 基本一致。

图 5 实验区棉花单产估算结果

Fig.5 Result of cotton per unit area yield estimation in

experimental field

3 结 论

在棉田分区的基础上，应用时间序列 NDVI 数据相

似性分析方法开展了棉花估产研究。由于棉花品种以及

土壤因素等原因导致不同生长区内棉花的生长轨迹不

同，同一生育期内不同生长区棉花携带产量信息量的多

少不同，因此基于棉花品种和土壤条件因素对研究区利

用时间序列 NDVI 数据相似性分析方法进行分区，实现

棉花单产估产研究，避免了同一生育期内不同生长区

NDVI 对产量权重系数的差异引起的计算误差，对于提高

估产精度具有重要的意义。计算结果表明：利用时间序

列 NDVI 数据相似性分析方法与单时相估产模型相比，

由于前者充分利用了棉花各生育期包含的产量信息，而

且引入了分区的概念，是估产模型构建的合理性体现，

棉花产量预测值与实测值决定系数达到 0.77，具有较高

的精度。

利用多光谱遥感影像，基于时间序列 NDVI 数据相

似性分析方法进行棉花估产研究，从方法方面来讲，只

用了两个向量的对比分析，采用了距离公式和角度公式

联合的方法确定两个向量的相似性；从数据角度来说，

只需要红光和近红外波段反射率，而且这两个波段数据

较易获取，便于不同时空尺度棉花估产研究，因此，本

文提出的估产方法具有一定的可操作性和适用性。
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Cotton yield estimation based on similarity analysis of time-series NDVI

Gao Zhongling1,2, Xu Xingang1※, Wang Jihua1, Jin Huaan2, Yang Hao1

(1. Beijing Research Center for Information Technology in Agriculture, Beijing 100097, China;

2. School of geography, Beijing normal university, Beijing 100875, China)

Abstract: Multi-temporal remote sensing images contain more crop yield information than mono temporal images, and

it is very significant to mine information from multi-temporal remote sensing data for improving the precision of crop

yield estimation. In the paper, taking the cotton field of First Regimental, Agriculture First Division, Xinjiang Production

and Construction Corps as the studying area, a method of cotton yield estimation was proposed by integrating the

concept of cotton growing area with similarity analysis of time-series NDVI data. Firstly, the NDVI was determined as

the dominant factor of cotton yield estimation through correlation analysis between vegetation index and cotton yield

from all sampled plots. Secondly, the whole studying area was divided into several cotton growing areas according to

cotton variety and soil condition. And then the linear-fitting analyses were used to acquire the coefficient of yield model

for each growing area. Finally, multiple linear regression coefficients for each cotton pixel were determinated by

similarity analysis between NDVI vectors from unknown-yield cotton pixels and all known ones as the investigated

yields. Thus, cotton yield estimation throughout the whole studying area was realized by time-series NDVI data. The

analyses show that the coefficient of determination (R2) between the estimated and investigated yield can reach to 0.77,

which indicates that the method is reasonable and adaptable.

Key words: remote sensing, estimation, time-series analysis, cotton growing area, NDVI, similarity analysis, cotton

yield


