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不同种植密度烟草叶面积指数的高光谱估测模型 

贾方方 1,2 

（1.商丘师范学院生命与食品学院，河南 商丘 476000；2.郑州大学信息工程学院，郑州 450002） 

摘  要：烟草叶面积指数（LAI）是评价其长势和预测产量的重要指标。利用高光谱遥感能够实现 LAI的快速无损监测。为

建立烟草 LAI 估算的最佳光谱指数及监测模型，通过设置不同种植密度处理，将田间观测和高光谱遥感技术结合，提取和

分析了 10 个植被指数，并用二次多项式模型、对数模型、逐步回归模型（SMLR）和 BP 神经网络对烟草 LAI 进行估算。

结果表明，NDVI、RVI、MCARI、GM1、GNDVI2 和 PSSRb 等植被指数同烟草 LAI 均达到极显著正相关，相关系数均大

于 0.80。烟草 LAI的二次多项式模型、对数模型、逐步回归模型（SMLR）和 BP神经网络模型的决定系数 R2分别为 0.69、

0.57、0.89和 0.90。经检验，4个模型的均方根误差 RMSE分别为 0.69、0.87、0.62和 0.44。表明 SMLR和 BP神经网络 LAI

都取得了较为理想的结果，其中 BP神经网络的精度最高、误差最小，更适合对烟草 LAI进行反演。该结果为实现不同种植

密度水平下烟草 LAI的精确监测提供技术支持和地域参考。 

关键词：种植密度；叶面积指数；高光谱；烟草；预测模型 

中图分类号：S572.01          文章编号：1007-5119（2017）04-0037-07      DOI：10.13496/j.issn.1007-5119.2017.04.006 

Estimating Model for Leaf Area Index of Tobacco via Hyperspectral 
Reflectance at Different Planting Densities 
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Engineering, Zhengzhou University, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract: Leaf area index (LAI) is a key parameter for evaluating tobacco growth status and forecasting its yield and quality. 
Hyperspectral remote sensing can rapidly and nondestructively acquire LAI. By integrating traditional field monitoring and 
hyperspectral remote sensing, the primary objective of this study was to explore the best spectral indices and monitoring model for 
tobacco LAI. On the basis of different planting densities, this study extracted and analyzed 10 spectral parameters. The quadratic 
polynomial model, logarithmic model, stepwise multiple linear regression (SMLR) and BP neural network model were used to 
construct the prediction models for tobacco LAI. The results showed that the correlation between the tobacco LAI and NDVI, RVI, 
MCARI, GM1, GNDVI2 and PSSRb all reached extremely significant correlation (p<0.01), and the correlation coefficients were all 
higher than 0.80. The tobacco LAI prediction models of quadratic polynomial model, logarithmic model, SMLR and BP neural 
network model had the R2 value of 0.69, 0.57, 0.89 and 0.90, respectively. The validation RMSE of the four models was 0.69, 0.87, 
0.62 and 0.44, respectively. Both SMLR and BP neural network models achieved good results, and the BP neural network model is 
the best model for inversion the tobacco LAI with the biggest accuracy and the minimum error. These results provide technical 
support and regional reference for accurate monitoring tobacco LAI under different planting densities. 
Keywords: planting density; LAI; hyperspectral; tobacco; prediction model 

 

种植密度是决定作物有效截光叶面积、影响群

体光合利用率、田间小气候及田间通风状况的重要

因素[1-3]。适宜的种植密度能协调作物群体与个体的

关系、植株营养分配，从而影响作物产质量[4-5]。烤

烟是叶用经济作物，种植密度作为构成烤烟产量和

质量的两大主要因素之一，直接决定着烤烟的叶面

积指数（Leaf area index，LAI）[6]，并影响烟株冠

层接受到的反射光谱组成[7]。 

 
作者简介：贾方方（1984-），女，博士，讲师，主要从事农业信息技术研究。E-mail：jiafang840928@163.com 
收稿日期：2017-02-24             修回日期：2017-07-18 



38                                           中国烟草科学                                     2017年第 38卷 

LAI是农业遥感中作物长势监测和病害评价的

重要结构参数[8-9]。利用高光谱遥感对作物 LAI 进

行实时动态监测，可克服传统手段获取 LAI耗时费

力、破坏性取样等不足。自 20世纪 70年代已成为

国内外的研究热点。MILLER 等[10]、梁亮等[11]和

LIU等[12]将不同植被指数和 LAI建立相关函数，利

用其关系进行了作物 LAI 的定量反演。针对小麦、

水稻、玉米、花生等作物及森林植被，构建了不同

的光谱监测模型，提高了植被LAI的估算精度[13-17]。

贺佳等[18]则致力于研究不同生育时期冬小麦 LAI

的高光谱预测。此外，CHEN等[19]利用多源遥感数

据构建了植被 LAI的反演模型。从上述研究可以看

出，用于作物 LAI监测的光谱指数或模型随作物类

型、生长时期的变化及光谱数据来源不同，其相关

性和预测能力均有所差异，所以有必要针对性地研

究和定量分析烟草冠层光谱与 LAI的动态关系。为

此，本文在前人研究的基础上，对不同种植密度处

理下烟草关键生育时期的冠层光谱和LAI数据进行

了系统分析，获得最佳光谱指数，并构建烟草 LAI

的高光谱定量模型，旨在探索烟草LAI快速、无损、

有效的获取方法，为我国烟草的精准种植和科学管

理提供依据。 

1  材料与方法 

1.1  试验处理与设计 

试验于 2014 年在四川省凉山州会理县彰冠乡

万红村弹冠烟点进行。采用大田试验，供试田块为

红壤土，供试品种为云烟 85，在行距不变的情况下

（行距 110 cm），通过改变株距来调整种植密度，

共设 5个密度处理，分别为：T1（株距为 45 cm）、

T2（株距为 50 cm）、T3（株距为 55 cm）、T4（株

距为 60 cm）和 T5（株距为 65 cm）。每个处理重复

3次，其他管理措施同当地优质烟生产管理。 

1.2  测定项目和方法 

1.2.1  冠层光谱测定  分别于烟草伸根期、旺长期

和成熟期进行 3次光谱测定，每个处理选 3株无病

虫危害、长势一致的烟株。采用美国地球物理及环

境公司研制的 SVC（GER）HR-1024 地物光谱仪。

该仪器共有 1024个通道，波长范围为 350~2500 nm。

用 SVC HR-1024软件读取原始光谱反射率数据，选

择晴朗无云无风天气，于 10：00—14：00 测定冠

层光谱反射率。测量时传感器探头垂直向下，距冠

层顶垂直高度为 l m，光谱仪视场角选用 8°镜头。

每次测量前进行标准白板校正，在烟株正上方测定，

每次记录 10组数据，这 10组数据，任意 2组取平

均值，共得 5组数据作为该株烟本次测得的光谱值。

剔除异常值后，再从各组数据中选取代表性较好的

共 192组数据进行后期分析。 

1.2.2  叶面积指数测量  叶面积指数测量与冠层

光谱反射率采集同步进行。测定光谱反射率后，在

同一取样范围内，采用美国 LI-COR 公司生产的植

物冠层分析仪 LAI-2000 进行，测量时为保证数据

准确有效，在烟株上部、中部、下部各测 3次，取

其平均值作为该处理 LAI。 

1.3  数据分析 

利用 ViewSpec Programs软件读取原始反射光

谱。相关性分析和逐步回归模型构建在 SPSS18.0

中进行，利用MATLAB R2014a构建 BP人工神经

网络，其他数据处理在 EXCEL2010中进行。 

1.4  模型评价指标 

模型预测性能的评价指标包括决定系数（R2）

和均方根误差（RMSE），其计算公式如下（1）、（2）

所示。 

										 1
∑

∑
（1） 

 

									RMSE
∑ 	

（2） 

 
式中： 为 BP神经网络预测值；yi为质体色素

实测值；N为样本数； 为 yi的平均值。 

2  结  果 

2.1  不同种植密度下烟草冠层反射光谱和叶面积

指数的变化规律 

图 1展示了烟草冠层光谱在不同种植密度水平
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下随生育期进展的变化规律，所有处理均符合绿色

植被的光谱特征，且各处理的冠层光谱均在旺长期

达到最大值。到了成熟期，随着烟草的衰老，冠层

几何结构和叶片颜色、细胞结构等均发生变化，导

致冠层光谱明显下降。在伸根期、成熟期和旺长期，

不同处理的冠层光谱在近红外波段和短波红外波

段的差异都较可见光波段更加明显，表现为“同中 

有异”的现象，但是处理间差异并无一致规律。 

叶面积指数（LAI）是单位土地面积上植物绿

叶面积之和。各处理的 LAI均随着生育期的推移而

明 显 增 加 （ 图 2 ）， 不 同 时 期 均 表 现 为

T2>T1>T3>T4>T5，到了成熟期，T2 处理的 LAI

接近 5，表明当烟草种植密度为 1.1 m×0.5 m时，

烟叶生物学产量最大。 

图 1  不同种植密度下不同生育期烟草冠层光谱反射率的变化 

Fig. 1  Dynamic of tobacco canopy spectral reflectance under different planting densities and growth stages 
 

 
图 2  不同种植密度下不同生育时期烟草 LAI变化 

Fig. 2  The change of tobacco LAI in different planting 
densities and growth stages 

 
 

2.2  相关性分析及指数筛选 

本文在前人研究基础上选取 10个高光谱植被

参数（表 1），按照公式分别计算烟草于不同时期不

同种植密度下的 10个植被参数值，并与相应的 LAI

作相关性分析。如表 1 所示，10 个参数均与 LAI

呈极显著正相关，相关性最强的植被参数为 NDVI

和 RVI，相关系数均达到 0.82。其中相关系数大于

0.8 的植被参数共有 6 个，分别为：修正叶绿素吸

收反射率指数MCARI、色素比值指数 GM1、绿度 

 
 

表 1  高光谱植被指数计算方法及与 LAI的相关性 

Table 1  Algorithms of different hyperspectral vegetation indices and the correlation between vegetation indices and LAI 
指数名称 光谱指数 计算公式 参考文献 相关性 

修正叶绿素吸收反射率指数 MCARI (R700－R670)－0.2(R700－R550)× (R700/R670) [20] 0.81** 

优化土壤调整植被指数 OSAVI1 1.16×(R800−R670)/(R800+R670+0.16) [21] 0.73** 

绿度植被指数Ⅱ GNDVI2 (R780–R550)/(R780+R550) [22] 0.81** 

增强型植被指数Ⅱ EVI2 2.5×(R800−R660)/(1+R800+2.4×R660) [23] 0.63** 

归一化植被指数 NDVI (R810–R560)/(R810+R560) [24] 0.82** 

新型植被指数 NVI (R777−R747)/R673 [25] 0.79** 

比值植被指数 RVI R810/R560 [24] 0.82** 

色素比值指数 PSSRb R800/R635 [26] 0.80** 

色素比值指数 PSSRa R800/R680 [26] 0.72** 

色素比值指数 GM1 R750/R550 [27] 0.81** 

注：R为 Reflectance 的缩写形式；Rx表示在波长 x nm处的光谱反射率；**表示在 0.01水平上显著相关，下同。 
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植被指数ⅡGNDVI2、归一化植被指数 NDVI、比

值植被指数 RVI和色素比值指数 PSSRb。 

2.3  不同种植密度下烤烟 LAI预测 

在表 1的相关分析结果中，相关系数最高的为

归一化植被指数 NDVI和比值植被指数 RVI，二者

均是绿色植被的灵敏指示参数，对植被的叶面积、

生物量等十分敏感。因此，本文分别分析了二者同

LAI的拟合关系，根据其数据分布规律，分别建立

了二次多项式模型和对数模型。如图 3a和 3b所示，

其决定系数 R2分别为 0.69 和 0.57，拟合效果不是

很理想。 

进一步选择相关系数大于 0.8的 6个光谱参数

作为自变量，分别建立 LAI的 SMLR和 BP人工神

经网络模型。逐步回归模型最后筛选的变量分别为

SR、NDVI 和 RVI，拟合方程为 y=9.42+1.48SR- 

12.87NDVI-1.30RVI，模型的决定系数 R2达到 0.89，

拟合效果较好。 

BP 神经网络（Error back propagation neural 

network）在非线性映射功能方面具有无可比拟的优

势，其神经元传输函数为非线性函数，映射方式为

“点对点”映射（point-to-point）[28-29]。本文采用

的为输入层（相关系数大于 0.8的 6个光谱参数）、

单隐含层和输出层（烟草 LAI）的 3层神经网络结

构，通过“试错法”确定其隐含层节点数为 59，采

用 S 型正切传递函数 Tansig 作为输入层传递函数，

线性传递 Purelin 为输出层传递函数，训练函数用 

L-M 优化算法函 Trainlm。拟合结果如图 4 所示，

R2达到 0.90，拟合效果良好。 

 

 

图 3  烟草叶面积指数的不同光谱预测模型 

Fig. 3  The estimation models of tobacco LAI 
 

 
图 4  烟草叶面积指数的 BP神经网络预测模型 

Fig. 4  The BP neural network model of tobacco LAI 
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2.4  模型验证 

为验证 LAI估算模型的预测精度，本研究选取

其余 92 组数据作为预测样本，分别构建了 NDVI、

RVI、SMLR和 BP神经网络模型的实测值与预测值

的 1∶1 关系图（图 5）。结果显示，4 种模型的精

度（R2）分别为 0.70、0.52、0.81 和 0.88，与各模

型的拟合精度大小顺序相吻合，均方根误差 RMSE

分别为 0.69、0.87、0.62 和 0.44。其中以 BP 神经

网络模型的测试表现最好，R2 最大，RMSE 最小，

拟合值曲线最接近 1∶1 关系线，说明模型的预测

值和实测值符合度较高。 

3  讨  论 

3.1  烟草不同生育期的 LAI和冠层反射光谱 

不同种植密度处理烟草LAI在整个生育期均表

现为明显的增加趋势，成熟期达到最大值，符合烟

草生长规律。而对应的烟草冠层反射光谱则表现为

先升后降的趋势。不同处理在不同生育期内的光谱

反射率表现出异中有同的规律，在可见光区

（400~700 nm），由于烟株对绿光的反射在 550 nm

处形成一个小绿峰；而在近红外波段（700~1300 nm）

和短波红外波段（1300~2500 nm），由于不同生育

期所处作物背景及大气因素的差异，使得光谱反射

率没有明显的规律性，整体趋势表现为伸根期至旺

长期升高，旺长期至成熟期则又降低。这主要是由

于生育前期，烟株的植被覆盖度逐渐增加，LAI提

高，叶片含水量较高，反射率强，生育后期，烟株

虽然 LAI 增加，但叶片开始落黄，茎叶夹角增大，

冠层结构改变，植株含水量也降低，叶片内部结构

遭到破坏，导致光谱反射率降低。烟草 LAI的变化

趋势与冠层光谱变化规律的呼应进一步验证了 LAI

作为高光谱遥感中作物长势监测参数的重要性。 

3.2  估算烟草 LAI的光谱指数 

通过高光谱手段估算LAI依赖于植株与土壤背

景的比例，又受到大气影响，而植株冠层光谱信息

包含有土壤、杂草等背景的混合光谱信息，这是造

成光谱差异的主要原因，因此，选取合适的光谱指

数估测烟草 LAI对提高预测精准性至关重要。本研

究从文献已有报道中选取 10个光谱指数与烟草 LAI

 

  

  
图 5  基于 NDVI、RVI、SMLR和 BP神经网络的烟草 LAI含量预测值和实测值 1:1关系图 

Fig. 5  The 1:1 relationship between the LAI predicted and measured values in the validation of the NDVI model, RVI model, 
SMLR model, and BP neural network model in tobacco 
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进行相关分析，其中 MCARI、GM1、GNDVI2、

NDVI、RVI和 PSSRb等 6个光谱指数同 LAI相关

性最好，相关系数 r>0.80，以 NDVI 和 RVI 最大，

说明这两个光谱参数可较好地消除土壤背景及大

气的影响，提高烟草 LAI的反演精度，再次印证了

前人的研究[30]。 

3.3  烟草 LAI估测模型 

大量研究表明植被的理化参数与光谱反射率

之间的关系是非线性的[31-32]，因此本文探讨利用对

数函数、二次多项式、逐步回归模型（SMLR）和

BP 人工神经网络等非线性拟合，来提高 LAI 反演

的精度。分别选取与 LAI 相关性最强的 NDVI 和

RVI光谱指数，依据数据分布规律，分别建立了 LAI

的二次多项式模型和指数模型，同时，利用与 LAI

相关性较好的 6个光谱参数建立了 SMLR和 BP神

经网络模型。其中，NDVI 模型的预测精准度优于

RVI，这与前人的研究相符[33]。SMLR 和 BP 神经

网络模型的精确度较光谱指数模型均有所提高，且

验证后的误差也较小，尤以 BP神经网络效果最好。

说明可利用合适的光谱指数，借助各种分析技术和

数学方法对农学参数进行反演，提高农作物长势监

测的精度，为烟草生长的动态监测与实时诊断提供

量化指标，促进数字烟草的实现。 

但是，高光谱遥感在作物生物学参数和长势监

测等方面，受到作物品种、生育期以及大气和背景

值的影响，这也是同一生理生化参数的光谱预测模

型不尽相同的原因所在，更是影响其普适性的重要

因素。因此在以后的研究中需要加强以下几方面：

①增加烟草品种试验；②分生育阶段建立估测模型；

③减少环境和仪器等外界因素的干扰，以实现模型

估测精确性和普适性的有效统一。 

4  结  论 

本研究以地面高光谱遥感为基础，测定了烟草

关键生育期的冠层反射光谱及 LAI的动态变化，得

出以下结论： 

（1）不同种植密度水平的烟草冠层光谱在 3

个关键生育时期均表现为在近红外光区和短波红

外光区差异明显，在可见光区处理间则较为接近。

各时期在可见光区和短波红外光区的变化规律也

不尽相同：伸根期表现为 T2>T1>T3≥T4>T5；旺

长期表现为 T1>T4>T2>T3>T5；成熟期则表现为

T3>T1≈T2≈T4>T5。 

各种植密度的烟草LAI均随着生育期后移而表

现出增加趋势。处理间 LAI在各时期间的动态变化

规律一致，均为 T2 处理最高，其余处理则统一呈

现随着种植密度的减小而降低的趋势。 

（2）与烟草 LAI 相关性较好的 6 个光谱指数

为：MCARI、GM1、GNDVI2、NDVI、RVI和 PSSRb。

构建的 NDVI 二次多项式模型、RVI 对数模型、

SMLR、BP 神经网络等 LAI 估测模型，R2 为

0.57~0.90，RMSE为 0.44~0.87，其中以 BP神经网

络模型的精度最高，稳定性最好，最适合烟草 LAI

估测。 
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