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摘  要: 本文旨在验证作物生长监测诊断仪(crop growth monitoring and diagnosis apparatus, CGMD)监测双季稻长势

指标的准确性, 建立基于 CGMD的双季稻叶干重监测模型。通过实施 8个不同早、晚稻品种和 4个施氮水平的小区

试验, 采用 CGMD获取从分蘖期至灌浆期的冠层归一化植被指数(normalized difference vegetation index, NDVI)、差

值植被指数 (differential vegetation index, DVI)和比值植被指数 (ratio vegetation index, RVI), 同步采用高光谱仪

(analytical spectral devices field-spec handheld 2, ASD FH2)获取冠层光谱反射率计算 NDVI、DVI和 RVI; 分析 2种光

谱仪获取的植被指数间的相关关系, 验证 CGMD的测量精度, 建立基于 CGMD的叶干重监测模型, 并用独立试验数

据对模型进行检验。结果表明: 早、晚稻叶干重随施氮水平的增加而增大, 随生育进程的推进呈“低—高—低”动态

变化趋势; CGMD与 ASD FH2获取的 NDVI、DVI和 RVI呈极显著相关, 相关系数(correlation coefficient, r)分别为

0.9535~0.9972、0.9099~0.9948和 0.9298~0.9926, 表明 2种光谱仪获取的植被指数具有高度的一致性, CGMD可替代

价格昂贵的 ASD FH2获取 NDVI、DVI和 RVI。CGMD获取的 3个植被指数相比, RVICGMD与叶干重的相关性最高; 基

于 RVICGMD的幂函数模型可准确地监测叶干重, 模型建立的决定系数(determination coefficient, R2)为 0.8604~0.9216, 

模型检验的均方根误差(root mean square error, RMSE)、相对均方根误差(relative root mean square error, RRMSE)和 r

分别为 12.97~17.87 g m–2、4.88%~16.79%和 0.9951~0.9992。与人工采样测定叶干重相比, 利用 CGMD可实时准确地

获取双季稻叶干重动态变化, 在双季稻长势精确诊断和丰产高效栽培中具有应用价值。 

关键词: 双季稻; 叶干重; 作物生长监测诊断仪; 植被指数; 监测模型 
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Abstract: The quantitative, convenient and non-destructive monitoring of leaf dry weight (LDW) is critical for precise 
management in double cropping rice production. The objective of this study is to verify the accuracy of crop growth moni-
toring and diagnosis apparatus (CGMD, a passive multi-spectral sensor containing 810 nm and 720 nm wavelengths) in 
monitoring growth index of double cropping rice, and establish the model for monitoring LDW of double cropping rice 
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based on CGMD. Plot experiments were conducted in Jiangxi province in 2016 and 2017, including eight early and late rice 
cultivars and four nitrogen application rates. The normalized difference vegetation index (NDVI), differential vegetation 
index (DVI), and ratio vegetation index (RVI) were measured at tillering, jointing, booting, heading and filling stages with 
two spectrometers, CGMD and analytical spectral devices field-spec handheld 2 (ASD FH2, a passive hyper-spectral sensor 
containing 325 nm to 1075 nm wavelengths). In order to verify the measurement precision of CGMD, the correlation rela-
tionship of vegetation indices between CGMD and ASD FH2 was analyzed. The LDW monitoring models of double crop-
ping rice were established based on CGMD from an experimental dataset and then validated using an independent dataset 
involving different early and late rice cultivars and nitrogen application rates. The results indicated that the LDW of early 
and late rice were increased with the increase of nitrogen application rate at different growth stages, and exhibited 
“low–high–low” dynamic variation trend with early and late rice development progress. The NDVI, DVI, and RVI from 
CGMD and ASD FH2 were significantly correlation. The correlation coefficient (r) of NDVI, DVI, and RVI from CGMD 
and ASD FH2 were 0.9535–0.9972, 0.9099–0.9948, and 0.9298–0.9926, respectively. This result indicated that there was 
highly consistent of vegetation indices from CGMD and ASD FH2, and the CGMD could replace expensive ASD FH2 to 
measure NDVI, DVI and RVI. Compared with the three vegetation indices based on CGMD, the correlation between 
RVICGMD and LDW was the highest. The power function model based on RVICGMD could accurate monitoring LDW with a 
determination coefficient (R2) in the range of 0.8604–0.9216, the root mean square error (RMSE), relative root mean square 
error (RRMSE), and r of model validation in the range of 12.97–17.87 g m–2, 4.88%–16.79%, and 0.9951–0.9992, respec-
tively. Compared with the manual sampling measure LDW, CGMD method can timely and accurately measure the LDW 
dynamic variation of double cropping rice, which had a potential to be widely applied for growth precision diagnosis and 
high yield and high efficiency cultivation in double cropping rice production. 
Keywords: double cropping rice; leaf dry weight; crop growth monitoring and diagnosis apparatus; vegetation index; monitoring model 

水稻是中国最重要的粮食作物之一, 其产量和

面积的丰缺将直接影响国家粮食安全与社会稳定。

江西是中国水稻主产省, 水稻总产约 200 亿千克, 

种植面积约 340 万公顷, 均居全国第三, 其中双季

稻占比约 89%, 居全国之首[1-2], 发展江西双季稻生

产对国家粮食安全具有重要的保障作用。叶干重

(leaf dry weight, LDW)是表征作物长势状况和群体

质量优劣的重要指标, 对作物光合作用、物质生产

和产量形成具有重要作用[3-4]。因此, 实时定量监测

叶干重的动态变化对于作物田间精确管理及丰产高

效栽培具有重要的意义[5]。 

作物叶干重的常规测量方法需要进行田间破坏

性取样和室内烘干称量, 虽然结果准确可靠, 但费

时耗力、时效性差, 不能满足作物生长实时无损监

测诊断需求[6-7]。近年来, 具有实时、无损、快速和

准确等优点的光谱遥感技术发展迅速, 广泛应用于

作物长势、养分、水分、病虫害和产量等生长指标

的定量监测[8-12]。许多学者采用光谱信息量大、测量

精度高的便携式高光谱仪和无人机载高光谱仪提取

作物生长指标的特征光谱波段, 建立基于不同高光

谱植被指数的作物生物量、叶面积指数、叶绿素和

叶片氮累积量等监测模型[13-16], 为作物生长指标的

实时无损获取及田间精确管理提供了新的技术手

段。但便携式高光谱仪和无人机载高光谱仪测量操

作繁琐、价格昂贵及数据处理复杂, 导致其在生产

中推广应用可行性不强。因此, 许多学者研发了基

于不同植被指数和不同特征光谱波段的便携式多光

谱仪[17-21], 可实时准确的获取作物长势和氮素营养

指标等信息, 具有操作简便、价格适中及良好的推

广应用价值。 

许多学者利用便携式作物生长监测诊断仪 [20] 

(crop growth monitoring and diagnosis apparatus, 
CGMD)建立了玉米叶面积指数和茎粗[22-23]、小麦叶

面积指数和叶干重[24]等长势指标光谱监测模型, 具

有一定的实用价值, 但因研究对象不同, 以及作物

叶干重和冠层光谱信息受不同生育时期冠层结构、

栽培管理措施和生态区域等因素的影响, 导致构建

的监测模型形式、模型参数及适用性等均存在一定

差异, 需要进行本地化建模和验证完善, 进而提高

监测模型的预测精度和可靠性。双季稻生产季节紧、

用工多、区域性强, 实时无损获取叶干重等长势指

标信息对双季稻精确诊断与省工节本生产具有重要

的现实意义。目前基于 CGMD的双季稻叶干重定量

监测的研究鲜有报道。为此, 本文以双季稻为研究

对象, 通过实施不同品种、施氮水平和生态点的田

间小区试验 , 采用 CGMD 和高光谱仪 (analytical 

spectral devices field-spec handheld 2, ASD FH2)同步

获取不同生育时期双季稻的冠层植被指数与叶干重, 

比较分析 2 种光谱仪获取的冠层植被指数间的相关

关系, 建立基于 CGMD的双季稻不同生育时期叶干

重监测模型, 旨在为双季稻长势实时精确诊断和丰

产高效栽培提供理论基础与技术支持。 
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1  材料与方法 

1.1  试验设计 

试验 I: 于 2016 年和 2017 年 3 月至 11 月在江

西省南昌市南昌县, 开展不同早、晚稻品种和施氮

水平的小区试验。试验田耕作层土壤含有机质 26.50 

g kg–1、全氮 1.98 g kg–1、碱解氮 145.60 mg kg–1、速

效磷 18.50 mg kg–1和速效钾 100.85 mg kg–1。采用裂

区设计, 主区为品种, 副区为氮肥。早、晚稻均设 2

个品种和 4个施氮水平, 株行距 14 cm×24 cm, 3本

移栽, 南北行向, 小区间以埂相隔, 独立排灌, 小区

面积 35 m2, 3次重复。早稻 4个施氮水平分别为纯

氮 0、75、150和 225 kg hm–2 (分别记为 N0、N1、

N2和 N3), 供试早稻品种为“中嘉早 17”(记为 C1)

和“潭两优 83”(记为 C2), 3 月 23 日播种, 4 月 22

日移栽, 7 月 21 日收获。晚稻 4 个施氮水平分别为

纯氮 0、90、180和 270 kg hm–2 (分别记为 N0、N1、

N2 和 N3), 供试晚稻品种为“天优华占”(记为 C3)

和“岳优 9113”(记为 C4), 6 月 25 日播种, 7 月 24

日移栽, 10月 28日收获。早、晚稻各小区的钾肥和

磷肥施用量一致, 分别采用氯化钾和钙镁磷肥, 用

量分别为 150 kg hm–2 (K2O)和 75 kg hm–2 (P2O5); 氮

肥采用尿素。氮肥和钾肥均按基肥 40%、分蘖肥 30%

和穗肥 30%施用, 磷肥作基肥一次施用。其他栽培

措施与当地高产栽培一致。 

试验 II: 于 2017年 3月至 11月在江西省吉安市

新干县, 开展不同早、晚稻品种和施氮水平的小区

试验。试验田耕作层土壤含有机质 25.50 g kg–1、全

氮 1.78 g kg–1、碱解氮 135.50 mg kg–1、速效磷 15.40 

mg kg–1和速效钾 95.55 mg kg–1。采用裂区设计, 主

区为品种, 副区为氮肥。早、晚稻均设 2个品种和 4

个施氮水平。供试早稻品种为“株两优 1号”(记为

C5)和“淦鑫 203”(记为 C6), 3月 25日播种, 4月 24

日移栽, 7 月 17 日收获。供试晚稻品种为“五丰优

T025”(记为 C7)和“泰优 398”(记为 C8), 7月 1日

播种, 7月 30日移栽, 10月 28日收获。早、晚稻 4

个施氮水平、株行距、行向、小区面积、重复数、

氮磷钾肥类型和用量均与试验 I 相同。其他栽培措

施与当地高产栽培一致。 

1.2  测定项目与方法 

1.2.1  ASD FH2 植被指数测定    利用美国生产

的 ASD FH2 高光谱仪 (analytical spectral devices 

field-spec handheld 2), 具体参数为 : 波长范围

325~1075 nm, 视场角 25, 采样间隔 1.4 nm, 分辨

率 3 nm。于分蘖期、拔节期、孕穗期、抽穗期和灌

浆期, 选择晴朗、微风或无风天气测定每个小区的

冠层光谱反射率, 测量时间为 10:00—14:00。测量时

探头垂直向下, 距离冠层 1 m, 每个小区测定前使用

标准白板进行校正, 每个小区测量 3 个点, 每点记

录 5 个采样光谱, 取平均值作为该小区测量值。测

定后的光谱分辨率经仪器自带软件重采样为 1 nm, 

提取 810 nm和 720 nm波段光谱反射率值, 计算归

一化植被指数(normalized difference vegetation index, 

NDVI)、差值植被指数(differential vegetation index, 

DVI)和比值植被指数(ratio vegetation index, RVI), 

计算方法如下:  

NDVIASD=(R810–R720)/(R810+R720)  (1) 
DVIASD=R810–R720  (2) 
RVIASD=R810/R720  (3) 

式中, NDVIASD、DVIASD和 RVIASD分别为 ASD FH2

测量计算的 NDVI、DVI 和 RVI; R810和 R720分别为

810 nm和 720 nm波段光谱反射率。 

1.2.2  CGMD 植被指数测定    与 ASD FH2 植被

指数测定同步, 利用南京农业大学研发的作物生长

监测诊断仪[20](记为 CGMD), 具体参数为: 有 810 

nm 和 720 nm 2 个波段, 视场角 27。测定值包括

NDVI、DVI和 RVI (分别记为 NDVICGMD、DVICGMD

和 RVICGMD)。测量时探头垂直向下, 距离冠层 1 m, 

各小区观测 3个点, 每个点重复测量 5次, 取平均值

作为该小区测量值。 

1.2.3  叶干重测定    与 ASD FH2植被指数测定同

步, 通过测定株高和茎蘖数等方式, 在每个小区取样长

势一致的代表性稻株 4株, 根据植株器官发育情况, 将

样品植株分离为叶、茎鞘和穗, 在 105℃杀青 30 min,  

80℃烘干 48 h至恒重, 将各器官分别称量, 根据密度计

算单位土地面积上的叶干重(LDW, g m–2)。 

1.3  数据处理分析及模型建立与检验 

Microsoft Excel 2010进行数据整理, 利用 SAS 

8.0 软件进行相关分析和方差分析; 利用 ViewSpec 

Pro软件对 ASD FH2获取的冠层光谱反射率进行预

处理。对 2016 年和 2017 年的试验数据进行差异显

著性分析表明, 2年试验数据差异不显著, 试验结果

趋势相同。因此, 图 1 和表 1 仅列出试验 I 的 2017

年数据。试验 I的 2016年观测数据用于叶干重监测

模型的建立, 试验 I和试验 II的 2017年观测数据用

于监测模型的检验。以植被指数为自变量、叶干重

为因变量, 利用 Microsoft Excel 2010软件将植被指

数与叶干重分别进行指数、线性、幂函数、对数和 
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多项式拟合分析, 筛选建立相关性最高的 LDW 监

测模型。采用国际上常用的均方根误差(root mean 

square error, RMSE)、相对均方根误差(relative root 

mean square error, RRMSE)和相关系数(correlation 

coefficient, r) 3 个指标来评价模型的监测精度和可

靠性, 并绘制观测值和预测值间的 1∶1关系图直观

显示模型拟合度和预测效果。RMSE、RRMSE 和 r

的计算方法如下:  
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式中 Oi为观测值; iO 为观测值的平均值; Pi为预测

值; iP 为预测值的平均值; n为样本容量。 

2  结果与分析 

2.1  早、晚稻叶干重的变化特征 

由图 1 可知, 施氮水平对早、晚稻叶干重均有

显著影响。不同生育期早、晚稻品种的叶干重均随

施氮水平的增加而增大, 同一品种不同施氮水平间

差异显著。如早稻品种“中嘉早 17”(C1)拔节期 N0、 

N1、N2和 N3的叶干重分别为 99.14、148.11、181.04

和 215.65 g m–2。N0处理由于不施氮肥, 叶干重较小, 

不利于光合产物的积累; 而 N3 处理的叶干重均显

著高于其他处理, 因施氮量偏高, 易导致营养生长

期延长及贪青晚熟。在同一施氮水平下, 早、晚稻

品种的叶干重均随生育进程的推进呈“低—高—低”

的动态变化趋势, 即在生长前期(分蘖期至拔节期)

较低, 中期(孕穗期)达到最大值, 后期(抽穗期至灌

浆期)逐渐降低。如晚稻品种“岳优 9113”(C4) N2

处理分蘖期、拔节期、孕穗期、抽穗期和灌浆期的

叶干重分别为 119.48、232.86、307.30、260.83 和

232.12 g m–2。 

2.2  早、晚稻 CGMD植被指数与 ASD FH2植被

指数间的相关关系 

 由表 1可知, CGMD与 ASD FH2 2种光谱仪测

定的不同生育期早、晚稻植被指数 NDVI、DVI 和

RVI间差异不显著, t测验所得统计概率 P值均大于

0.05 (表 1); 不同生育期 CGMD测定的 NDVICGMD、

DVICGMD、 RVICGMD 分别与 ASD FH2 测定的

NDVIASD、DVIASD、RVIASD间均达极显著相关, 早、

晚稻不同生育期 NDVI、DVI 和 RVI 的相关系数 r

分 别 介 于 0.9535~0.9972 、 0.9099~0.9948 和

0.9298~0.9926。表明 CGMD与 ASD FH2测定的早、

晚稻植被指数具有高度的一致性, CGMD 具有较高

的测量精度, 可替代价格昂贵的 ASD FH2高光谱仪

获取早、晚稻植被指数 NDVI、DVI和 RVI。 
 
表 1  不同生育期早、晚稻 CGMD 植被指数与 ASD FH2 植被指数间的差异显著性概率 P和相关关系 
Table 1  Significance probability P and correlation relationship between vegetation indices from CGMD and ASD FH2 for early and 
late rice under different growth stages 

归一化植被指数 NDVI 差值植被指数 DVI 比值植被指数 RVI 
作物 

Crop 

生育期 

Growth stages 差异显著性概率

P 

相关系数 

r 

差异显著性概率

P 

相关系数 

r 

差异显著性概率

P 

相关系数 

r 

早稻 分蘖期 Tillering stage 0.60 0.9675** 0.49 0.9099** 0.34 0.9298** 

Early rice 拔节期 Jointing stage 0.55 0.9960** 0.61 0.9870** 0.42 0.9320** 

 孕穗期 Booting stage 0.46 0.9613** 0.87 0.9948** 0.54 0.9894** 

 抽穗期 Heading stage 0.54 0.9820** 0.69 0.9799** 0.38 0.9926** 

 灌浆期 Filling stage 0.48 0.9654** 0.50 0.9779** 0.58 0.9543** 

晚稻 分蘖期 Tillering stage 0.91 0.9550** 0.30 0.9387** 0.93 0.9807** 

Late rice 拔节期 Jointing stage 0.82 0.9972** 0.22 0.9750** 0.89 0.9703** 

 孕穗期 Booting stage 0.83 0.9535** 0.81 0.9772** 0.94 0.9899** 

 抽穗期 Heading stage 0.94 0.9711** 0.78 0.9751** 0.86 0.9438** 

 灌浆期 Filling stage 0.79 0.9880** 0.84 0.9732** 0.61 0.9823** 

NDVI: 归一化植被指数; DVI: 差值植被指数; RVI: 比值植被指数; **表示在 0.01水平上显著相关。 

NDVI: normalized difference vegetation index; DVI: differential vegetation index: RVI: ratio vegetation index; ** indicates significantly 

correlation at the 0.01 probability level. 
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图 1  不同生育期、施氮水平下的早、晚稻叶干重变化特征 
Fig. 1  Effects of nitrogen application rates on leaf dry weight for early and late rice under different growth stages   
TS: 分蘖期; JS: 拔节期; BS: 孕穗期; HS: 抽穗期; FS: 灌浆期。C1: 中嘉早 17; C2: 潭两优 83; C3: 天优华占; C4: 岳优 9113。N0: 0 kg hm–2; N1: 
早稻 75 kg hm–2, 晚稻 90 kg hm–2; N2: 早稻 150 kg hm–2, 晚稻 180 kg hm–2; N3: 早稻 225 kg hm–2, 晚稻 270 kg hm–2。 
TS: tillering stage; JS: jointing stage; BS: booting stage; HS: heading stage; FS: filling stage. C1: Zhongjiazao 17; C2: Tanliangyou 83; C3: 
Tianyouhuazhan; C4: Yueyou 9113. N0: 0 kg hm–2; N1: 75 kg hm–2 in early rice, 90 kg hm–2 in late rice; N2: 150 kg hm–2 in early rice, 180 kg 
hm–2 in late rice; N3: 225 kg hm–2 in early rice, 270 kg hm–2 in late rice. 
 
表 2  基于 CGMD 植被指数的不同生育期早、晚稻叶干重监测模型 
Table 2  Monitoring models of leaf dry weight for early and late rice under different growth stages based on CGMD vegetation indices 

早稻 Early rice 晚稻 Late rice 植被指数 

Vegetation 

index 

生育期 

Growth stages 监测模型 Monitoring model 决定系数 R2 监测模型 Monitoring model 决定系数 R2

NDVICGMD 分蘖期 Tillering stage CGMD5.8687 NDVILDW 32.173 e    0.8304 CGMD4.3443 NDVILDW 54.595 e    0.8932 

 拔节期 Jointing stage CGMD4.9717 NDVILDW 46.779 e    0.8413 CGMD4.4888 NDVILDW 71.407 e    0.8451 

 孕穗期 Booting stage CGMD3.9738 NDVILDW 68.835 e    0.8291 CGMD5.0304 NDVILDW 69.912 e    0.8782 

 抽穗期 Heading stage CGMD3.0992 NDVILDW 65.956 e    0.8235 CGMD5.7332 NDVILDW 56.463 e    0.8775 

 灌浆期 Filling stage CGMD4.5720 NDVILDW 47.316 e    0.8465 CGMD5.0302 NDVILDW 61.509 e    0.8303 

DVICGMD 分蘖期 Tillering stage LDW=1512.80×DVICGMD +38.511 0.8312 LDW=785.22×DVICGMD +61.521 0.8197 

 拔节期 Jointing stage LDW=867.63×DVICGMD +54.730 0.8178 LDW=912.36×DVICGMD +91.027 0.8162 

 孕穗期 Booting stage LDW=712.08×DVICGMD +94.664 0.8267 LDW=717.89×DVICGMD +114.750 0.8379 

 抽穗期 Heading stage LDW=546.71×DVICGMD +74.901 0.8190 LDW=755.20×DVICGMD +92.275 0.8230 

 灌浆期 Filling stage LDW=956.46×DVICGMD +37.730 0.8445 LDW=770.92×DVICGMD +77.178 0.8244 

RVICGMD 分蘖期 Tillering stage LDW =39.217×RVICGMD
1.9585 0.8697 LDW =50.006×RVICGMD

2.1792 0.9216 

 拔节期 Jointing stage LDW =52.865×RVICGMD
1.8850 0.8892 LDW =64.510×RVICGMD

2.3807 0.9045 

 孕穗期 Booting stage LDW =70.446×RVICGMD
1.4743 0.8758 LDW =66.149×RVICGMD

2.2845 0.9118 

 抽穗期 Heading stage LDW =51.792×RVICGMD
1.6805 0.8604 LDW =59.700×RVICGMD

2.3213 0.8851 

 灌浆期 Filling stage LDW =41.993×RVICGMD
2.4764 0.8793 LDW =56.741×RVICGMD

2.6011 0.8854 

LDW: 叶干重。缩略词同表 1。 

LDW: leaf dry weight. Abbreviations are the same as those given in Table 1.  

 

2.3  早、晚稻叶干重监测模型的建立 

 由表 2 可知 , 早、晚稻 NDVICGMD与 LDW 相

关性最高的模型为指数模型 , 模型决定系数 (R2)

为 0.8235~0.8932; 早、晚稻 DVICGMD与 LDW 相

关性最高的模型为线性模型 , 模型 R2 为 0.8162~ 

0.8445; 早、晚稻 RVICGMD与 LDW 相关性最高的

模型为幂函数模型 , 模型 R2 为 0.8604~0.9216; 

NDVICGMD、DVICGMD和 RVICGMD 3 个植被指数相

比 , RVICGMD与 LDW 的拟合模型 R2值更大, 说明

两者相关性更高。  



第 10期 李艳大等: 基于作物生长监测诊断仪的双季稻叶干重监测模型 2033 

 

 

 
图 2  基于 RVICGMD 的早、晚稻叶干重观测值与预测值的比较 

Fig. 2  Comparison of predicted and observed leaf dry weight in early and late rice based on RVICGMD 
ER: 早稻; LR: 晚稻; 缩略词同图 1。 
ER: early rice; LR: late rice; Abbreviations are the same as those given in Fig. 1. 

 

2.4  早、晚稻叶干重监测模型的检验 

由图 2 可知, 早、晚稻不同生育期的监测模型

对叶干重的预测效果好。早、晚稻不同生育期的叶

干重观测值和预测值之间具有一致性 , 基于

RVICGMD 的幂函数模型预测早、晚稻不同生育期叶

干重的 RMSE、RRMSE 和 r 分别为 12.97~17.87 g 

m–2、4.88%~16.79%和 0.9951~0.9992。 

3  讨论 

本研究基于不同早、晚稻品种和施氮水平的田

间小区试验, 采用 CGMD 和 ASD FH2 两种光谱仪

获取不同生育期的冠层植被指数和叶干重数据, 比

较分析了 2 种光谱仪获取的植被指数间的相关关

系。结果表明, 早、晚稻的 LDW随施氮水平的增加

而增大, 随生育进程的推进呈“低—高—低”动态

变化趋势, 这与前人研究结论一致[4]。这是由于在生

育前期主要以营养生长为主, 随着施氮水平的增加, 

早、晚稻植株大量吸收氮肥, LDW 逐渐增大, 孕穗

期之后下部叶片开始衰亡及养分开始向籽粒转运 , 

LDW逐渐减小。说明不同施氮量对双季稻 LDW具

有显著的调控作用, 进而影响叶片对光能的吸收利

用和光合生产。因此, 氮肥的科学合理施用对定向

调控合理的冠层结构十分重要。 

近年来, 具有实时、无损和准确的高光谱技术

广泛应用于作物长势和养分等生长指标的定量监测

中[25–27]。高光谱仪具有光谱信息量大、精度高和波

段带宽小等优势, 可快速精确监测作物生长指标动

态变化特征, 但其价格贵、数据获取与分析处理繁

琐, 在实际生产应用中具有一定的局限性。本研究

分析了国产多光谱仪 CGMD 和美国进口高光谱仪
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ASD FH2获取的早、晚稻不同处理冠层植被指数间

的相关关系, 结果表明, 2 种光谱仪测定的 NDVI、 

DVI 和 RVI 间差异不显著; 进一步将 2 种光谱仪测

定的 NDVI、DVI和 RVI进行相关分析表明, 2种光

谱仪测定的 NDVI、DVI 和 RVI 间均达极显著相关, 

早、晚稻不同生育期 NDVI、DVI 和 RVI 的相关系

数 r 分别为 0.9535~0.9972、0.9099~0.9948 和 0.9298~ 

0.9926。说明 CGMD与 ASD FH2测定的植被指数具有

高度的一致性, CGMD具有较高的测量精度, 可替代价

格昂贵的 ASD FH2 高光谱仪测定早、晚稻植被指数

NDVI、DVI和 RVI, 这与前人研究结论相似[23]。 

本研究采用CGMD多光谱仪获取不同品种和不

同施氮水平的试验数据, 建立了基于 NDVICGMD、

DVICGMD和 RVICGMD的早、晚稻 LDW监测模型, 并

用独立试验数据对模型进行了检验。结果表明 , 

NDVICGMD 与 LDW 相关性最高的模型为指数模型, 

DVICGMD 与 LDW 相关性最高的模型为线性模型 , 

RVICGMD 与 LDW 相关性最高的模型为幂函数模型, 

克服了前人研究[13,24]只进行线性拟合分析的不足。

CGMD 获取的 3 个植被指数相比, RVICGMD与 LDW

的相关性最高; 基于 RVICGMD 的 LDW 监测模型的

R2 为 0.8604~0.9216, 模型检验的 RMSE、RRMSE

和 r 分别为 12.97~17.87 g m–2、4.88%~16.79%和

0.9951~0.9992, 比前人采用 RVI(810, 560)对小麦 LDW

的监测精度更高[4]。说明基于 CGMD植被指数能快

速准确的反演早、晚稻的 LDW, 建立的 LDW 监测

模型具有计算方便和准确实用等优点, 是对前人研

究[20]在江西双季稻区的本地化应用, 具有推广应用

价值。此外, 与传统人工采样测定 LDW相比, 本研

究利用基于 RVICGMD的 LDW监测模型, 可快速准确

的计算不同生育期的双季稻 LDW, 克服传统人工采

样测定法费时耗力、取样误差大的缺点。 

当然, 本研究仅利用有限的试验数据对双季稻

LDW 监测模型进行了检验 , 且植被指数因品种类

型、栽培措施和生态区域等不同而有所差异, 从而

可能导致建立的 LDW 监测模型的准确性和适用性

不广泛。因此, 今后需进一步通过采集不同双季稻

区、不同年份和不同处理的试验数据对模型进行校

正完善, 以提高监测模型的可靠性, 从而推动作物

精确管理技术在双季稻区的推广应用。 

4  结论 

作物生长监测诊断仪(CGMD)和高光谱仪(ASD 

FH2)获取的植被指数差异不显著, 具有高度的一致

性。CGMD获取的 3个植被指数相比, RVICGMD与叶

干重的相关性最高; 基于 RVICGMD 的幂函数模型可

较准确地监测双季稻叶干重。与传统人工采样法相

比, 利用 CGMD可实时准确地获取双季稻叶干重信

息, 在双季稻丰产高效栽培中具有推广应用价值。 
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