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摘　要　为了提高遥感监测小麦条锈病病害严重度的准确性，寻找小麦病害的较优反演模型，在国家精准

农业示范研究基地基于野外定位调查小麦病情指数及冠层光谱数据，利用与小麦病害发生呈显著关系且有

效反映植被生理生长状况的７种高光谱植被指数，尝试分别采用ＰＬＳ（偏最小二乘回归）、ＢＰ神经网络和植

被指数经验法三种方法建立小麦条锈病病情反演模型，并进行比较分析。结果表明：三种方法病害严重度预

测值与实测值间的犚２ 分别为０．９３６，０．９１８，０．７６７。采用偏最小二乘回归方法监测小麦病情指数效果更好，

为探寻不同种类植被指数对模型的贡献，尝试用代表植被绿度的 ＮＤＶＩ，ＧＮＤＶＩ，ＭＳＲ和代表水分含量的

ＮＤＷＩ和 ＭＳＩ植被指数分别作为ＰＬＳ模型的输入变量，建立病害反演模型。结果表明：小麦条锈病中，叶

片叶绿素含量的变化比冠层水含量的变化对病情指数更为敏感，对病害有更好的解释作用。然而，两模型精

度都低于七种植被指数全部参与时的预测结果，即输入变量中采用多种植被指数比用单类指数模拟准确度

高。
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引　言

　　在我国，具有高湿、低温、强光型且具有跨区域气传性

特点的小麦条锈病是农业生产上的重要病害之一，可对农业

造成巨大损失。为避免病害发生，过度喷洒农药又会导致环

境的污染，因此有效和及时地掌握冬小麦生长发育状况对发

展农业精准化具有非常重要的意义［１］。以往条锈病的监测主

要依靠田间采样、调查来获取病虫害灾情，综合其他植保信

息进行病害监测与病害严重度评估，不仅消耗时间精力，更

难以在大范围内展开，对病害发生发展情况不能及时掌握。

在研究小麦病害生物特性时发现，遇病菌侵害，因缺乏水分

和营养，小麦叶片光合色素含量和内部结构会发生一定的变

化，其反射光谱也会不同于正常小麦。研究人员通常将光谱

变换成各种类型的植被指数，而不是直接使用作物反射光谱

进行判断分析。人们已研究并提出具有不同理化或生物意义

的多种不同形式植被指数，而这类植被指数的不同组合也用

作建立病虫害的发生程度与遥感光谱信息之间的关系。

　　国内外利用高光谱数据计算的植被指数分析作物病虫害

侵染状况，大多采用单个植被指数，常常受到其他因素干

扰，有些监测结果并不理想。近年来，偏最小二乘回归（ｐａｒ

ｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＰＬＳ）方法已被广泛应用于高光谱遥感领域

中，如叶面积指数、氮素含量、作物生物量、棉花黄萎病的

预测等［２４］，是一种非常有效的预测方法。ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａ

ｔｉｏｎ）作为目前最常见的神经网络模型之一，学者们对其进行

了深入系统研究并在农业领域有很多应用：如诊断小麦腥黑

穗病，预测小麦条锈病，识别小麦群体图像特征，估算作物

生物量［５，６］等，而对小麦条锈病的监测研究较少。本文拟分

别使用偏最小二乘回归方法和ＢＰ神经网络方法建立小麦条

锈病的病情严重度的估测模型，并对结果与植被指数方法进

行对比分析。

１　实验部分

１１　试验地概况

试验位于北京昌平区小汤山国家精准农业示范研究基



地［７］。试验时间为２００２年—２００３年，实验对象为易感条锈

病的小麦品种“９８－１００”，试验田长２００ｍ，宽１００ｍ，并安

排６个２０ｍ×１０ｍ面积的处理小区。

１２　病情指数调查

用病情指数表示小麦病情严重程度，小麦出现染病症状

开始后，测定试验田地面光谱和调查田间小麦病情指数［８］。

调查方法采取五点调查法，小麦病害严重度分为９个等级，

即：０％，０％～１％，１％～１０％，１０％～２０％，２０％～３０％，

３０％～４５％，４５％～６０％，６０％～８０％，８０％～１００％（叶片

病斑面积占整个叶片面积百分比），病情指数（ＤＩ）由式（１）计

算

ＤＩ（％）＝∑
（狓×犳）

狀×∑犳
×１００ （１）

式中狓为各梯度的级值，犳为各梯度的叶片数，狀的最高梯

度值为９
［９］。

１３　冠层光谱测量

在条锈病显症后，于２００３年四月末到六月初每隔几天

用ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃＰｒｏＦＲ（３５０～２５００ｎｍ）型地物光谱仪测

量小麦冠层光谱，实验过程中严格遵守相应观测规范进行测

定，结束后取平均值作为此研究小区的光谱值，且用参考板

校正以消除环境影响，最后计算反射率。

１４　研究方法

对在上述实验区得到的光谱数据计算高光谱植被指数。

小麦受条锈菌侵染后会在内部生理及外部形态上发生一系列

的变化。Ｊｉｎｇ等发现，由于植被指数能对光谱信号进行有效

利用，在增强植被信息的同时使非植被（土壤，地形，大气

等）信号最小化，和单波段相比更具有灵敏性［１０］。国内外相

关研究结果显示，对小麦条锈病冠层光谱３５０～１６００ｎｍ波

段与不同病害严重度进行相关性分析后发现，５５０～６６０ｎｍ

的黄光区，７５０～１３５０ｎｍ的近红外波段和１４５０ｎｍ附近的

水分敏感波段，病害区小麦冠层光谱与对照区差异明显。绿

色植物具有在可见光波段强吸收的近红外波段高反射的特

性，植被指数通常选取此波段光谱信息，有效反映植被的健

康状况。因此选用与病情指数有显著相关性的７种植被指数

（表１）作为ＢＰ神经网络和偏最小二乘回归分析的的输入变

量。此七种植被指数包含了由于条锈菌侵染造成的小麦叶绿

素和冠层水分的减少和光能利用率的降低，综合建模，更能

反映病害情况。

犜犪犫犾犲１　犗狏犲狉狏犻犲狑狅犳狊狆犲犮狋狉犪犾狏犲犵犲狋犪狋犻狅狀犻狀犱犻犮犲狊

植被指数名称 缩写 公式 备注

归一化植被指数

（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ）
ＮＤＶＩ ＮＤＶＩ＝（ρＮＩＲ－ρＲ）／（ρＮＩＲ＋ρＲ）

绿度归一化植被指数

（ｇｒｅｅｎｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｎｄｅｘ）
ＧＮＤＶＩ ＧＮＤＶＩ＝（ρＮＩＲ－ρＧ）／（ρＮＩＲ＋ρＧ）

修正的简单植被指数

（ｍｏｄｉｆｉｅｄｓｉｍｐｌｅｒａｔｉｏｉｎｄｅｘ）
ＭＳＲ ＭＳＲ＝（ρＮＩＲ／ρＲ－１）／ ρＮＩＲ／ρＲ槡 ＋１

测量

植被绿度

归一化水指数

（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｗａｔｅｒｉｎｄｅｘ）
ＮＤＷＩ ＮＤＷＩ＝（ρ８５７－ρ１２４１）／（ρ８５７＋ρ１２４１）

水分胁迫指数

（ｍｏｉｓｔｕｒｅｓｔｒｅｓｓｉｎｄｅｘ）
ＭＳＩ ＭＳＩ＝ρ１５９９／ρ８１９

测量冠层

水分含量

光化学反射指数

（ｐｈｏｔｏｃｈｅｍｉｃａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｎｄｅｘ）
ＰＲＩ ＰＲＩ＝（ρ５７０－ρ５３１）／（ρ５７０＋ρ５３１）

测量光能

利用效率

植被衰减指数

（ｐｌａｎｔｓｅｎｅｓｃｅｎｃｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｎｄｅｘ）
ＰＳＲＩ ＰＳＲＩ＝（ρ６８０－ρ５００）／ρ７５０

测量衰老

程度

１．４．１　植被指数经验法

光化学植被指数ＰＲＩ定义为５３１和５７０ｎｍ处反射率的

归一化植被指数（ＰＲＩ＝（犚５３１－犚５７０）／（犚５３１＋犚５７０））。ＰＲＩ能

很好的反映光能利用率，可很好地评价光合效率辐射和植被

的健康状态，具有广阔的应用前景。

植被指数经验法采用下面方程

ＤＩ（％）＝－７２１．２２（ＰＲＩ）＋２．４０ （３）

　　式（３）由 Ｈｕａｎｇ等
［１１］提出，并通过不同年份不同小麦品

种的测试检验，表明上述模型具有较高稳定性和精确性。

１．４．２　偏最小二乘回归（ＰＬＳ）方法

在运用普通最小二乘算法时，若自变量之间存在多重相

关性，难以保证所建模型的可靠性和精确性［１２］，而ＰＬＳ算

法能够减少各变量间的多重共线性对预测模型的影响可大幅

度提高模型的准确性。

１．４．３　神经网络方法

与前人研究方法相似，ＢＰ神经网络模型建立方法为：１

个输入层（各类植被指数）、２个隐含层和１个输出层（小麦病

情指数）。建模前，输入变量均进行归一化处理以便更好的

训练网络。

２　结果与讨论

２１　植被指数和病情严重度相关性分析

植被指数可以很好的反映出植被的生长状况，例如植被

长势，生物量多少等，但受植被本身、环境、大气等条件的

影响或者研究对象、目的的差异，不同类型植被指数表现出
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不同的局限性。几种常用植被指数（表１）与小麦条锈病病重

度的相关分析结果如表２所示。

犜犪犫犾犲２　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犫犲狋狑犲犲狀狉犲犿狅狋犲狊犲狀狊犻狀犵犳犪犮狋狅狉

犪狀犱狊犲狏犲狉犻狋狔犾犲狏犲犾狊（狀＝６３）

相关系数 ＮＤＶＩ ＧＮＤＶＩ ＭＳＲ ＮＤＷＩ ＭＳＩ ＰＲＩ ＰＳＲＩ

ＤＩ －０．７７８ －０．７６７ －０．６８３ －０．８３４ 　０．８２８ －０．８６９ 　０．８０５

ＮＤＶＩ １．０００ ０．９８０ ０．９５１ ０．９６４ －０．９８２ ０．８０６ －０．９８７

ＧＮＤＶＩ １．０００ ０．９６８ ０．９５４ －０．９５９ ０．８１７ ０．９１９

ＭＳＲ １．０００ ０．９６５ －０．９３３ ０．８４１ －０．８９７

ＮＤＷＩ １．０００ －０．９７１ ０．７６８ －０．９２６

ＭＳＩ １．０００ －０．７３２ ０．９５８

ＰＲＩ １．０００ －０．７９６

ＰＳＲＩ １．０００

　　由表２的相关性可知，ＭＳＩ和ＰＳＲＩ两种植被指数与病

情指数为正相关，随病害严重度增加，植被指数值增加。小

麦受到病菌侵染后，叶片水分含量减少，水分胁迫性增加，

即ＭＳＩ值增大。病原菌在寄主细胞内吸取小麦细胞内的营养

物质，使养分运输发生困难，叶肉细胞被破坏，冠层胁迫性

增加，植被开始衰老，植被衰减指数值升高。另 ＮＤＶＩ，

ＧＮＤＶＩ，ＭＳＲ，ＮＤＷＩ，ＰＲＩ等植被指数与病情严重度表现

出极显著负相关关系。从表中我们仍可以看出，ＰＲＩ与病情

指数相关性最高，从而也表明了植被指数经验法具有很强的

可行性。

２２　模型回归精度评价

２．２．１　七种植被指数均用于建模

选择２００２年—２００３年实验的６３个小麦不同严重度条

锈病样本，随机选取３６个样本用于模型的建立，即ＰＬＳ模

型、ＢＰ神经网络模型和植被指数经验模型估测ＤＩ值，其余

２７个样本用于模型的检验。各方法预测结果与实测结果见

图１（ａ）～（ｃ），犚２，ＲＭＳＥ与相对误差（ＲＥ）结果见表３。

犉犻犵１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犲犱犇犐狑犻狋犺犪犮狋狌犪犾犇犐

犜犪犫犾犲３　犚
２，犚犕犛犈犪狀犱狉犲犾犪狋犻狏犲犲狉狉狅狉狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋

犿犲狋犺狅犱狊犳狅狉狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狅犳犇犐

模型 犚２ ＲＭＳＥ ＲＥ／％

ＰＬＳ ０．９３６ ８．４ ５．４

ＢＰ ０．７６７ １７．３７ １０．５

ＰＲＩ ０．９１８ ８．９ ２．３

　　结果可以看出，基于偏最小二乘法和植被指数经验模型

结果要优于利用神经网络模型获得的结果。另外，以偏最小

二乘法的模型反演结果优于植被指数模型，其 犚２ 值为

０．９３６，植被指数犚２ 值为０．９１８，同时ＰＬＳ有更低的ＲＭＳＥ。

从图中可以看出，具有更高预测精度的是ＰＬＳ法，预测点更

接近１︰１平分线。

从图１（ａ）可见，在ＤＩ小于２０情况时，预测值有略微偏

大的情况；ＤＩ处于２０～１００之间病情较严重时，有偏小的倾

向。但预测值与测量值偏差较小，因此此方法适用于监测小

麦病害，在病害较严重期和较低时，反演精度较高。

从图１（ｂ）可见，神经网络的模型中，病情指数较高时预

测值较高，病情指数在中间状态时预测值过多低于实测值。

原因可能在于训练样本少，提取的各类特征数据典型性不

足，或其训练能力和预测能力的矛盾问题和网络结构通常由

经验选定，都会造成预测效果不完美［１３］。

２．２．２　部分植被指数用于建模

通过上述分析，利用ＰＬＳ算法能较好的估测小麦条锈

病。为了探寻不同种类植被指数对模型的贡献，尝试用代表

植被绿度的ＮＤＶＩ，ＧＮＤＶＩ，ＭＳＲ和代表水分含量的ＮＤＷＩ

和 ＭＳＩ分别作为ＰＬＳ模型的输入变量，建立模型样本和估

测样本与上述方法相同，预测结果对比如图２（ａ）和（ｂ）表示：

由图可知，小麦条锈病中，叶片叶绿素含量的变化比冠层水

含量的变化对病情指数更敏感，犚２ 分别为０．８２４和０．８０３。

然而，两模型精度都低于七种植被指数都参与时的预测结

果。因为小麦的病害症状表现在诸多方面，单个或单类植被

指数并不能完全代表，具有一定局限性。

３　结　论

　　冬小麦的病害严重度与植被指数之间存在较强相关性，

运用ＰＬＳ统计回归模型、ＢＰ神经网络方法和植被指数经验

模型分别监测小麦条锈病。对比结果表明：因影响小麦病害

程度有诸多因素，单个或单类植被指数并不能完全反映植被
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生长状况，而ＰＬＳ方法可有效综合分析利用不同指数，回归

建模精度最优，监测效果最好。由此可知，运用与病情指数

相关性较高的植被指数，采用适当方法建立模型反演精度要

高于运用单个植被指数。ＰＬＳ回归模型适用于小麦条锈病病

情监测。本实验仍需要在尺度上进行扩展，尚未考虑作物生

长环境的影响，另选择植被指数时并没有将所有指数全部考

虑进来，这些问题仍有待研究。
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