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基于 PLS 算法的棉花黄萎病高空间分辨率遥感监测

竞 霞 1，黄文江 2※，琚存勇 3，徐新刚 2
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摘 要：棉花黄萎病危害程度大，发生范围广，已成为中国乃至世界上棉花主要病害之一。论文基于野外定位调查数据

及高空间分辨率遥感影像，利用变量投影重要性（VIP）准则筛选最优变量，用偏最小二乘回归（PLS）方法建立棉花黄

萎病病情严重度的定量估测模型，并利用已建立的估测模型和高分辨率 IKONOS 影像获取了不同病情严重度的空间分布

图。研究结果表明：在所分析的 13 个遥感因子中，增强植被指数（EVI）、再归一化植被指数（RDVI）、全球环境监测指

数（GEMI）、差值植被指数（DVI）、修改型土壤调整植被指数（MSAVI）、归一化植被指数（NDVI）为棉花黄萎病病情

严重度遥感估测的敏感因子，能够有效估测棉花黄萎病病情严重度，其模型预测值与实测值间的 R2、RMSE 和 RE 分别

为 0.78、0.45、9.2%。论文利用 PLS 算法和高分辨率卫星影像实现了棉花黄萎病病情严重的遥感监测，研究结果对实现

大范围农作物病虫害的遥感监测具有重要的参考价值。
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0 引 言

棉花黄萎病危害程度大，发生范围广，已成为中国

乃至世界范围棉花主要病害之一，严重影响棉花生产效

益的提高，尤其是落叶型黄萎病对棉花产量和品质所造

成的损失更具毁灭性，少则减产 10%～20%，严重时高达

50%～70%。如何及早发现黄萎病害并控制其蔓延已成为

当前研究的难点和重点。棉花黄萎病的传统监测主要由

植保专家等通过田间调查取样的方法判断其病害严重

度，费时费力，时效性差，难以在大范围内展开，而且

其严重度评价受观测者的主观因素影响较大。棉花受黄

萎病病菌侵染后，叶肉细胞被破坏、水分含量下降、叶

片变黄干枯、叶绿素降低、叶面积指数下降，这些理化

参数的变化会影响棉花反射辐射或发射辐射的总量，从

而为遥感技术快速、大面积监测棉花黄萎病的发生、发

展提供了可能。

对棉花胁迫的遥感监测目前主要集中于利用近地高

光谱数据监测棉花病虫害的发生情况[1-5]，近地高光谱数

据可以为不同病虫害的光谱特征识别提供理论依据，是

棉花病虫害监测的基础性工作。但近地高光谱数据具有

收稿日期：2009-12-04 修订日期：2010-04-09

资助项目: 农业部行业科技项目（200903010）；西安科技大学培育基金项

目（2009013）

作者简介：竞 霞（1978－），女，博士，研究方向为农业遥感。西安 西

安科技大学测绘科学与技术学院，710054

※通信作者：黄文江（1974－），男，博士，研究员，研究方向为农业遥

感。北京 国家农业信息化工程技术研究中心，100097。

Email: huangwj@nercita.org.cn

空间上的随机性，难以反映病虫害发生的空间特征，而

航天航空遥感影像具有空间上的连续性，结合 GIS 可以

较容易的实现灾害发生范围的监测和预测。

多变量回归分析技术是农作物病虫害定量遥感监测

的主要方法之一，国内外学者利用普通最小二乘算法的

回归分析技术在农作物病虫害遥感监测方面做了许多研

究[6-8]并取得了一定的成果。利用普通最小二乘算法进行

多元回归分析时，若自变量间存在严重多重相关性则会

使普通最小二乘算法失效，使所建模型的准确性、可靠

性难以得到保证，而 PLS 算法则可以消除各变量间多重

共线性对估测模型的影响[9-10]。基于此本文在遥感因子与

黄萎病病情严重度相关分析基础上，采用 PLS 算法和高

分辨率 IKONOS 影像建立棉花黄萎病病情严重度的多变

量估测模型。

1 研究区概况

石河子垦区地处天山北麓中段，古尔班通古特大沙

漠南缘（东经 85°59′12″～86°08′13″，北纬 44°15′13″～

44°19′13″），面积 7 529 km2，是新疆自治区和建设兵团棉

花生产基地。石河子垦区属典型温带大陆性气候，冬季

长而严寒，夏季短而炎热，年平均气温 7.5～8.2℃，日照

2 318～2 732 h。

2 材料与方法

2.1 病情指数调查

根据研究区域内遥感影像的覆盖范围和棉花黄萎病

的发病情况，准同步在研究区域内相对均匀的调查了 70
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个点并利用 GPS 记录下相应点的位置，每点选取 10 株棉

花，分别调查其发病情况，计算测试群体的病情指数

（disease index，DI）[1]
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式中：X——各级病级值；n——最高病级值；f——各级

株数。

根据测试群体 DI 的不同将黄萎病冠层病情严重度分

为 5 级，即：正常（b0）：DI=0；轻度（b1）：DI 在 0～25%

之间；中度（b2）：DI 在 25%～50%之间；严重（b3）：DI

在 50%～75%之间；极严重（b4）：DI 在 75%～100%之间。

2.2 IKONOS 影像获取与预处理

选用 2008 年 7 月 25 日新疆石河子（86.02875°～

86.16871°，44.51535°～44.66714°）的 IKONOS 影像监测

棉花黄萎病病情严重度，并对该景影像进行了大气校正、

几何校正和图像融合的预处理工作。

大气校正：采用大气辐射传输模型中的 6S（ the

Second Simulation of the Satellite Signal in the Solar

Spectrum）模型[11]进行 IKONOS 影像的大气校正。6S 模

型首先计算大气校正参数 xa，xb 和 xc（表 1），然后利用

式（2）计算校正后的反射率。
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式中：ρ——校正后的二向性反射率因子；Li——第 i 波

段辐射亮度。

表 1 IKONOS 影像 6S 模型大气校正参数

Table 1 6S model atmospheric correction parameters of

IKONOS image

Band Blue Green Red NIR

xa 0.00296 0.00304 0.0035 0.00459

xb 0.10554 0.06403 0.03393 0.01858

xc 0.16384 0.12075 0.08369 0.05752

几何校正：在 IKONOS 影像研究区域内利用高精度

GPS 均匀布设 27 个控制点，为提高定位的准确性将控制

点选取在靠近主要交通干道的田间小路交叉处，经过仔

细核对确定其中 24 个点作为地面有效控制点，用来进行

IKONOS 图像的几何精校正与精度检验，确保几何校正

误差控制点在 0.5 个像元内。

图像融合：选用基于光滑滤波的强度调整法

（smoothing filter-based intensity modulation，SFIM）[12]

对 IKONOS 影像多光谱和全色波段进行融合以提高其多

光谱影像的空间分辨率（图 1），其计算公式为

low high

SFIM

mean

IMAGE IMAGE
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式中：IMAGESFIM——融合后的图像；IMAGElow——低分

辨率的图像对高分辨率的图像重采样后的图像；

IMAGEmean——对高分辨率的图像通过邻域平滑的卷积运

算后的图像；IMAGEhigh——高分辨率的图像。对高分辨

率图像进行邻域平滑卷积运算时模板的大小为 2a+1，其

中 a——低分辨率图像的分辨率/高分辨率图像的分辨率。

a. 原始多光谱 IKONOS 影像（4 m）

b.SFIM 变换后的图像（1 m）

注：b 显示的是 a 方框中的部分

图 1 IKONOS 多光谱与全色波段融合结果

Fig.1 IKONOS panchromatic and multi-spectral image fusion

2.3 变量设置

棉花受黄萎病病菌侵染后会在外部形态及内部生理

上发生一系列的变化，可见光和近红外波段以及它们的

不同组合方式对这些变化的监测具有重要指示意义。根

据国内外相关研究结果，本文选用 9 种常用植被指数（表

2）作为偏最小二乘回归分析的入选变量。

表 2 部分常用植被指数

Table 2 Some vegetation indices

植被指数名称 缩写 公 式 参考文献

比值植被指数(ratio vegetation index) RVI NIR/R Person et al.[13]

归一化植被指数(normalized difference vegetation index) NDVI (NIR－R)/(NIR+R) Rouse et al.[14]

差值植被指数(difference vegetation index) DVI NIR－R Jordan et al. [15]

再归一化植被指数(renormalized difference vegetation index) RDVI *NDVI DVI Roujean et al. [16]

变换植被指数(transformed vegetation index) TVI 0.5*[120(NIR－G)－200(R－G)] Broge et al. [17]
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归一化差异绿度指数(normalized difference greenness index) NDGI (G－R)/(G+R) Chamard et al. [18]

转下页

接上页

植被指数名称 缩写 公 式 参考文献

修改型土壤调整植被指数(modified soil adjusted vegetation index) MSAVI      
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Qi et al. [19]

全球环境监测指数(global environment monitoring index) GEMI
η(1－0.25η)－(R－0.125)/(1－R)

式中：η=[2(NIR2
－R2)+1.5NIR+0.5R]/(NIR+R +0.5)

Pinty et al. [20]

增强植被指数(enhanced vegetation index) EVI
1 2
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Liu et al. [21]

2.4 变量投影重要性（VIP）

自变量 xj 在解释因变量 Y 的重要性时，可以用变量

投影重要性指标 VIPj（variable importance in projection）

来测度，其计算公式为

2
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式中：VIPj——第 j 个自变量的投影重要性指标；m——

从原变量中提取的成分个数；p——自变量个数；th——

第 h 个成分；Rd(Y,th)——成分 th 对因变量 Y 的解释能力，

为二者相关系数的平方；Rd(Y;t1,t2,t3,…,tm) ——成分

t1,t2,t3,…,tm 对因变量 y 的累计解释能力；whj——轴 wh

的第 j 个分量，用于测量 xj 对构造成分 th 的边际贡献，并

且对于任意 h=1,2,3,…,m 均有

2

1
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对于 p 个自变量 xj (j=1,2,…,p)，如果它们在解释 Y

时的作用都相同，则所有的 VIPj 均等等于 1；否则，对于

VIPj 很大（大于 1）的 xj，它在解释 Y 时就有更加重要的

作用[10]。

2.5 偏最小二乘回归（PLS）方法

偏最小二乘回归（partial least squares regression，PLS）

是一种先进的多元分析方法，于 1983 年由伍德（S. Wold）

和阿巴诺（C. Albano）等人首次提出。它集多元线性回

归分析、主成分分析和典型相关分析的基本功能为一体，

可以较好地解决以往用普通多元线性回归分析方法无法

解决的问题。特别是当自变量集合内部存在较高程度的

相关性时，其结论比普通多元回归更加可靠。PLS 通过

提取概括原数据信息的综合变量（新成分），建立新变量

与因变量的回归关系，最后再表达成原变量的回归方

程[9-10]。

设 E0 (n×p)为标准化的自变量数据矩阵，F0(n×1)

为对应的因变量向量，则成分 ti 的计算公式为

1i it E W （6）

式中：Wi——矩阵 1 0 0 1
T T

i iE F F E  最大特征值所对应的特征

向量，计算式为 1 0
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 ，T——转置矩阵；Ei-1——

自变量阵 Ei-2 对成分 ti-1 回归得到的残差阵，表达式为
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 。

具体选取几个成分，可用交叉验证法（ cross

validation）[22] 确定，当增加新的成分对减少方程的预测

误差没有明显的改善作用时，就停止提取新的成分。假

如共有 k 个成分入选，建立 F0 与 ti 的回归方程，得

0 1 1 2 2 k k iF r t r t r t


    （7）

由于 ti 均是 E0 的线性组合，所以 0F


可以写成 E0 的

线性表达形式

0 0F E 
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其中： *

1

k

i i
i

rW


 ，而 0

2

T
i

i

i

F t
r

t
 ；

1
*

1

( )
i

T
i j j

j

W I W P W




  ；

I ——单位阵。

最后根据标准化的逆运算变换成因变量 Y 对原始自

变量 X 的回归方程。

2.6 模型精度评价

用未参与建立模型的样本评价模型的精度，评价指

标采用决定系数（determination coefficient，R2）、均方根

误差（root mean square error，RMSE）[23]和相对误差

（relative error，RE）[24]。R2 越接近于 1，而 RMSE 和 RE

越接近于 0，说明模型预报值与实测值越吻合，模型的精

度越高。3 个评价指标的计算公式分别为
2
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式中：n ——检验样本个数；yi ——黄萎病病情严重度实

测值； iy ——病情严重度实测值的平均值； îy ——模型

预测值； iy ——模型预测值的平均值。

3 结果与分析

3.1 遥感因子与病情严重度的相关分析

由于研究对象、研究目的及应用环境的差异，不同
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的植被指数具有不同的优势和局限性，本文对部分常用

植被指数（表 2）、IKONOS 影像各波段(B1：蓝光，B2:

绿光，B3:红光，B4：近红外)光谱反射率与黄萎病病情严

重度的相关分析结果如表 3 所示。

由表 3 可知，可见光波段光谱反射率与棉花黄萎病

病情严重正相关，随黄萎病病情严重度增加，可见光波

段光谱反射率增大。棉花受黄萎病病菌侵染后，病菌不

断产生分生孢子破坏叶片叶绿素。在可见光波段内植物

的光谱特性主要受叶片内各种色素含量的影响，特别是

叶绿素含量对可见光波段植物的光谱特性起着重要的作

用。棉花受黄萎病病菌危害后正常生长发育被阻止，叶

绿素含量降低，叶绿素在蓝红波段的吸收减少、反射增

强，特别是红光波段反射率升高，叶片变为黄色（红色+

绿色=黄色），这与黄萎病发生后棉花叶片褪绿、发黄症

状吻合。随棉花黄萎病病情严重度增加，近红外波段光

谱反射率减小，且棉花黄萎病病情严重度与近红外波段

冠层光谱反射率值的相关性远大于可见光波段。这与陈

兵等利用近地高光谱数据监测棉花黄萎病不同病情严重

度下冠层光谱特征的变化规律相一致[1]。

大丽轮支菌侵入棉花根表层后，病原菌在木质部产

生分生孢子并刺激邻近薄壁细胞产生胶状物质等堵塞导

管，使水分和养分运输发生困难，叶肉细胞被破坏，水分

含量下降，棉株萎蔫死亡，近红外波段光谱反射率下降。

由植被指数的计算公式以及棉花受黄萎病危害后可见光

波段光谱反射率增加而近红外波段光谱反射率下降可知：

随黄萎病病情严重度增加，植被指数值下降，病情严重度

与植被指数均达到了极显著负相关（表 3）。由于植被指数

能够有效地综合各有关的光谱信号，在增强植被信息的

同时使非植被信号最小化，通常情况下它们比用单波段

来探测绿色植被更具有灵敏性，因此本研究中大部分植

被指数与棉花黄萎病病情严重的相关性优于单波段。

单变量对信息的压缩易导致单变量模型的估测精度

低于多元回归模型[25]，而变量间存在的严重多重相关性，

又会使普通最小二乘算法失效，破坏参数估计，扩大模

型误差，丧失模型稳健性，使所建模型的准确性、可靠

性难以得到保证[10]，因此本文选择 PLS 算法研究建立棉

花黄萎病病情严重度估测模型。

表 3 遥感因子与病情严重度相关系数（n=46）

Table 3 Correlation between remote sensing factor and severity levels

相关系数 B1 B2 B3 B4 TVI RVI RDVI NDVI NDGI MSAVI GEMI EVI DVI

DI 0.351 0.441 0.547 -0.656 -0.700 -0.652 -0.698 -0.671 -0.667 -0.695 -0.692 -0.708 -0.695

B1 1.000 0.965 0.937 -0.296 -0.534 -0.767 -0.635 -0.780 -0.549 -0.518 -0.714 -0.636 -0.518

B2 1.000 0.972 -0.380 -0.611 -0.836 -0.711 -0.845 -0.582 -0.597 -0.784 -0.722 -0.597

B3 1.000 -0.524 -0.738 -0.908 -0.820 -0.927 -0.752 -0.722 -0.881 -0.831 -0.722

B4 1.000 0.961 0.798 0.917 0.803 0.776 0.968 0.855 0.905 0.968

TVI 1.000 0.924 0.991 0.935 0.868 0.999 0.962 0.985 0.999

RVI 1.000 0.961 0.983 0.851 0.918 0.966 0.969 0.918

RDVI 1.000 0.974 0.873 0.988 0.989 0.998 0.988

NDVI 1.000 0.865 0.927 0.993 0.977 0.927

NDGI 1.000 0.853 0.872 0.884 0.853

MSAVI 1.000 0.956 0.981 1.000

GEMI 1.000 0.988 0.956

EVI 1.000 0.981

DVI 1.000

3.2 PLS 估测模型

利用 PLS 算法建模与其它建模方法一样，成分个数

的增加会降低误差，提高模型的预测精度，但成分过多

时又会发生过拟合现象，使预测误差增加，因此成分个

数的确定是 PLS 算法的关键之一[26]。

3.2.1 PLS 成分确定

确定 PLS 成分数时，既要保证所提取的成分对系统

解释能力最强，又要克服变量之间的多重共线性问题。

本文采用目前广泛使用的交叉验证法确定 PLS 成分数，

计算成分 th 对因变量 y 的交叉有效性（表 4），根据增加

一个新的成分后能否对模型的预测功能有明显改进确定

成分个数。

表 4 成分 th 对因变量 y 的交叉有效性

Table 4 Cross validation between competent and dependent variable

成分个数 Qh
2 Qh

2(cum)

1 0.7299 0.7299

2 -0.1249 0.7029

注：Qh
2——成分 th对因变量 y 的交叉有效性；Qh

2(cum)——使用前 k 个成分

建模的累计交叉有效性。

由表 4 可知：Q2
2=-0.1249＜0.0975（95%的置信区

间），因此认为 t2 成分的边际贡献不显著，引进新的成分

t2 对减少方程的预测误差无改善作用，本文采用一个成分

进行 PLS 建模。

3.2.2 VIP 准则筛选变量

利用 VIP 准则进行变量筛选时，若自变量的 VIP 值

大于 1.0，说明自变量在解释因变量时具有比较重要的作
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用；若自变量的 VIP 值在 0.5～1.0，说明自变量对因变量

解释作用的重要性还不很明确，需增加样本或根据别的

条件进行判断；若自变量 VIP 值小于 0.5，则自变量对因

变量的解释基本没有意义[27]。根据式（4），计算了所有

变量的 VIP 值（图 2），本文选取 VIP 值大于 1 的变量建

立棉花黄萎病病情严重度估测的 PLS 模型。

3.2.3 研究区病情严重度估测

以 VIP 值大于 1 的 6 个变量即 EVI、RDVI、GEMI、

DVI、MSAVI、NDVI 为自变量，以棉花黄萎病病情严重

度为因变量 y 进行 PLS 迭代运算得到的棉花黄萎病病情

严重度 PLS 估测模型为

y= -1.6801RDVI－1.5828NDVI－0.4062MSAVI－

1.7838GEMI－1.5315EVI－1.6248DVI+8.159 （12）

以未参与建模的 24 个野外调查点进行模型精度检

验，R2、RMSE 和 RE3 个指标分别为 0.78、0.45、9.2%，

说明利用 PLS 算法建立的多元回归分析模型能较好的估

测棉花黄萎病病情严重度。

图 2 变量投影重要性

Fig.2 Variable importance in projection

在利用遥感影像监测棉花正常生长区域及受胁迫区

域（包括黄萎病发病区域及其它胁迫区域）的基础上，

进一步利用生境条件和时相信息提取棉花黄萎病发病区

域[25]，按像元分别计算 PLS 估测模型中各个变量的值，

代入公式（12）即可得到棉花黄萎病发病区域内每个像

元所对应的病情严重度（图 3）。研究区域内棉花黄萎病

的病情严重度等级主要是 1 级和 2 级，说明截止到 2008

年 7 月 25 日研究区域内棉花黄萎病发病较轻，这与野外

调查研究区域内棉花黄萎病实际发病情况是相符的。

注：b1——轻度；b2——中度；b3——严重；b4——极严重；b0——正常

图 3 棉花黄萎病不同病情严重度空间分布图

Fig.3 Severity spatial distribution maps of cotton verticillium wilt

4 结 论

棉花黄萎病病情严重度与相应位置的遥感影像数据

存在较强的相关性，这为遥感估测棉花黄萎病发病情况

提供了可能。然而遥感数据构造的变量之间存在的多重

相关性，会导致普通最小二乘算法难以建立有效的目标

参数估测模型。本文采用的 PLS 算法能够降低甚至消除

变量共线性对遥感估测模型的不利影响，建立了精度可

靠的棉花黄萎病病情严重度遥感估测模型。另外变量投

影重要性准则作为量化自变量对目标参数贡献率的一种

方法，可以优化估测模型，使其符合参数节俭的原则，

提高模型的运算效率和可移置性。研究结果为航空航天

遥感影像监测农作物病虫害提供了一种方法参考和技术

支持，对实现农作物病虫害的大面积遥感监测具有重要

的借鉴意义。

利用 VIP 准则和 PLS 算法建立了黄萎病病情严重度

估测模型，取得了较高的监测精度。但本文的估测模型

是针对棉花黄萎病，以高空间分辨率 IKONOS 影像为例

建立的，因此该模型是否适用于其它分辨率的遥感影像，

能否外推到其它病虫害的遥感监测还有待进一步验证。

高空间分辨率影像和高光谱分辨率影像在农作物病

虫害遥感监测中各有其优势和局限性，究竟是高空间分

辨率影像还是高光谱分辨率影像更适合于本研究区域的

棉花黄萎病遥感监测还有待进一步研究。限于篇幅，关

于棉花黄萎病发病区域的遥感监测本文没有详细阐述。
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Remote sensing monitoring severity level of cotton verticillium

wilt based on partial least squares regressive analysis

Jing Xia1, Huang Wenjiang 2※, Ju Cunyong3, Xu Xingang2,

(1. College of Geomatics, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710054, China;

2. National Engineering Research Center For Information Technology In Agriculture, Beijing 100097, China;

3. College of Forestry, Northeast Forestry University, Harbin 150040, China)

Abstract: The objective of this study was to estimate the severity level of cotton verticillium wilt using high spatial

resolution satellite data and partial least-squares regressive analysis. Firstly, remote sensing factors for monitoring

cotton verticillium wilt were picked out by the pre-processed IKONOS image. Then the variable factors were

selected according to an approach of Variable Importance in Projection, and used to establish the severity estimating

model of cotton verticillium wilt using partial least squares (PLS) regression analysis. Finally the model was

applied to calculate the severity level of each pixel in the region of cotton verticillium wilt. The results show that

these vegetation indices, i.e. enhanced vegetation index (EVI), renormalized difference vegetation index (RDVI),

global environment monitoring index (GEMI), difference vegetation index (DVI), modified soil adjusted vegetation

index (MSAVI) and normalized difference vegetation index (NDVI), are sensitive factors for monitoring severity

level of cotton verticillium wilt. The model based on those variables achieves better accuracy since precision

assessment indices such as determination coefficient (R2), root mean square error (RMSE) and relative error (RE)

which are 0.78, 0.45 and 9.2% respectively. Severity level of cotton verticillium wilt can be effectively estimated

utilizing high spatial resolution image and partial least squares regression analysis and the result presents an

important reference approach for further monitoring crop pests and diseases at large scale using airborne and

airspace remote sensing data.

Key words: remote sensing monitoring, partial least squares, high spatial resolution, cotton verticillium wilt,

severity level


