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　　摘要：为了利用高光谱遥感有效地监测农作物叶片中的重金属含量变化，在化学分析和农作物叶片对铜元素含量
增加的敏感性基础上，利用光谱植被指数定量监测作物叶片铜元素含量变化，为大面积、快速、准确、无损地监测农田

水稻叶片重金属含量变化提供技术支持。以张家港市为研究区域，实地采集水稻叶片样品２１个。采用便携式高光谱
地物波谱仪，获取灌浆期水稻植株叶片的光谱反射率并提取光谱指数，室内测定叶片重金属铜含量，并分析水稻叶片

重金属铜含量与不同类型光谱指数的相关性。结果表明，高光谱数据对叶片铜含量变化的敏感性较好，其中，红边位

置（ＲＥＰ）、绿波段归一化差异指数（ＧＮＤＶＩ）、比值植被指数（ＲＶＩ）、Ｖｏｇｅｌｍａｎｎ红边指数（ＶＯＧＩ）和地面叶绿素指数
（ＭＴＣＩ）可分别作为估测叶片铜含量的敏感光谱指数，其乘幂和指数回归模型能够较好地反演水稻叶片铜含量；叶片
铜含量的敏感光谱波段参数在原始光谱中主要集中于４２０～６７０ｎｍ范围内，最小负相关系数的波长是 ６４６、６４７、
６４８ｎｍ；而一阶微分和二阶微分光谱中在蓝边、黄边、红边和近红外区域均有分布，最大正相关系数的波长分别是
６６０、７１５ｎｍ；水稻叶片铜含量估测的最佳模型是基于二阶微分敏感光谱参数构建的偏最小二乘回归模型，该模型预测
的铜含量值与实测值的拟合度较好（Ｒ２＝０．５６）。研究结果证明可以利用高光谱生物遥感技术有效地监测农田水稻
叶片中重金属含量的变化，判断作物中重金属浓度是否超标，为高光谱遥感立体、快速和大面积地监测农田作物铜含

量的变化提供参考，也为评价水稻的食用安全提供科学方法。
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　　铜是农作物生长所必需的营养元素，过量铜则会使作物
叶片叶绿体酶活性比例失调，致使叶绿素分解加快，导致植株

矮化、产量降低［１］。重金属含量的常规监测方法存在很多局

限性，比如步骤繁琐、破坏土壤作物、无法进行大面积的监测

等［２］。研究发现，过量铜处理下的水稻叶片光谱反射率曲线

与对照组有明显的差异［３］，所以可通过高光谱遥感技术反演

作物叶片重金属含量。

高光谱遥感是现代遥感领域的前沿技术，具有宏观、实

时、原位、快速的监测特点，可以满足土壤 －作物重金属含量
变化的监测需求，通过便携式高光谱仪、航空遥感和航天遥感

的应用，可以实现由点到面、由定性分析到定量分析的大面积

原位立体监测［４］。已有大量研究表明，高光谱遥感技术可以

定量反演植物生化物质的含量，如氮素、叶绿素等，而且在环

境污染方面为快速获取土壤或植株重金属污染信息也提供了

有力的工具。刘燕德等利用平滑处理的高光谱数据与丁香蓼

叶片重金属铜含量建立偏最小二乘回归模型，建模精度较为

理想（Ｒ２为０．９０）［５］。张玉森等利用近红外高光谱数据估测
水稻叶片氮含量，分别建立逐步多元线性回归（ＳＭＬＲ）、主成
分回归（ＰＣＲ）和偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）模型，结果显示各模
型中ＰＬＳ模型的建模预测和验证精度最高，Ｒ２分别高达
０９４、０．８７［６］。张浩等利用高光谱数据建立 ＰＬＳ模型估测水
稻叶片氮素和籽粒蛋白质的含量，结果显示模型的 Ｒ２在
０８５以上，精度较高［７］。

综合分析之前的研究发现，水稻叶片重金属铜含量监测

的研究报道较少，而有研究表明叶片不仅会吸收来自根、茎的

重金属，还会通过气孔吸收来自大气的重金属，向籽粒等其他

器官转移，引起作物产量或品质的下降，还可能经食物链进入

人体［８］，所以对作物叶片中重金属铜含量的估测同样具有重

要意义。利用遥感技术结合叶片光谱信息反演叶片重金属铜

含量，其机制为重金属元素影响叶片内部生理状态而导致光

谱变化来反演其含量。为了实现作物叶片中重金属铜含量的

高光谱快速无损监测，本研究的主要目的是通过分析水稻叶

片铜的敏感光谱指数和光谱波段，定量估测水稻叶片铜的含

量变化，判断叶片铜含量是否超标，同时可预测土壤铜含量的

变化，这对保障粮食安全和人类身体健康具有重要的现实

意义。
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１　材料与方法

１．１　研究区域概况
研究区域位于江苏省南部的张家港市（１２０°２２′～

１２０°４９′Ｅ、３１°４３′～３２°０１′Ｎ），如图１所示。该市地势平坦，
地处长江三角洲冲积平原，隶属于北亚热带季风气候，四季分

明，雨水充沛，年均降水量为１０３９ｍｍ，年均气温为１５．２℃。
全市的土壤类型主要分为２种：水稻土和潮土，南部的平田地

区主要为水稻土，由泻湖相沉积母质发育而成，北部沿江的圩

田地区主要为潮土，由长江冲积物母质发育而成。全市总占

地面积约９９９ｋｍ２，其中耕地面积约４１０ｋｍ２，主要以水稻—
小麦或水稻—油菜作为主要的种植模式。近年来，张家港市

经济快速发展，但研究发现金港区土壤铜含量的平均值是江

苏省土壤重金属环境背景值的 ４．９倍［９］，存在较大的健康

风险。

１．２　样品采集与光谱数据测定
水稻叶片样品和高光谱数据采集于２０１７年９月水稻灌

浆期。研究发现水稻在生长后期即生殖时期由根、茎转移进

入叶片中的重金属含量变化较大［１０］，所以采样选择在水稻灌

浆期。在张家港市农田区域，随机选择均匀分布的农田采样

地点共２１个。每个采样地点选取５个采样点，共选择５株水
稻，每株水稻选择从上向下的完全展开的３张叶片测量光谱，
每张叶片测定５次，每株水稻共测定１５次光谱，每个采样地
点共测定７５次光谱，取平均值作为该采样地点的高光谱数
据，之后将测定光谱的叶片剪下作为该采样地点的水稻叶片

样品，带回实验室，采用ＴｈｅｒｍｏＥｌｅｃｔｒｏｎＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ公司生产
的电感耦合等离子体质谱仪（ＩＣＰ－ＭＳ）测定水稻叶片中的重
金属铜含量。

水稻叶片高光谱数据用美国 ＰＰＳｙｓｔｅｍｓ公司生产的
Ｕｎｉｓｐｅｃ－ＳＣ型单通道便携式手持光谱仪进行测定，该型号
光谱仪自带光源，探测波段为 ３１０～１１３０ｎｍ，分辨
率＜１０ｎｍ，绝对精度＜０．３ｎｍ，采样间隔为１ｎｍ，输出波段
数为８２１。在一天中不同的光照度下测定时，使用仪器配备
的白色标准板进行仪器的校正和参比扫描，用 ＭｕｌｔｉＳｐｅｃ
５．１．５数据处理软件读取原始光谱反射率数据。
１．３　光谱预处理和估测模型的构建

由于光谱数据在采集范围的两端部分有噪音，故选取

４００～１０００ｎｍ范围内的光谱反射率进行数据分析。
１．３．１　单变量估测模型　光谱植被指数是某些光谱波段反

射率的特定组合，通过分析光谱指数与水稻叶片重金属铜含

量的相关性，选取相关性较好的光谱指数建立一元线性和非

线性回归模型。以光谱指数为自变量，水稻叶片重金属铜含

量作为因变量，建立以下４种单变量回归模型：
线性函数：ｙ＝ａｘ＋ｂ；对数函数：ｙ＝ａ＋ｂｌｎｘ；指数函数：

ｙ＝ａｅｂｘ；乘幂函数：ｙ＝ａｘｂ。
式中：ｙ代表叶片重金属铜含量，ｍｇ／ｋｇ；ｘ代表光谱指数；ａ、ｂ
代表常数。本模型的计算在ＳＰＳＳ２２．０软件中完成。
１．３．２　多变量估测模型　对采集的原始光谱进行一阶微分
（ｄｅｒ１）、二阶微分（ｄｅｒ２）的预处理变换，消除背景噪声、增强
相似光谱之间的差别和突出光谱的特征值［１１］。利用３种不
同形式的光谱反射率与重金属 Ｃｕ含量进行相关分析，选择
皮尔森相关性符合Ｐ＜０．０５的光谱反射率作为自变量［１２］，叶

片重金属Ｃｕ含量作为因变量，分别建立３种形式光谱的多变
量估测模型。由于本研究可用样本的数量有限，因此使用内

部交叉验证均方根误差（ＲＭＳＥＣＶ）来验证多变量估测模型的
预测精度。从数据集中的所有ｎ个样本中，利用ｎ－１建立回
归模型，对所有 ｎ个样品重复该过程，实现对所有样品的预
测［１３］。交叉验证均方根误差（ＲＭＳＥＣＶ）的公式为

ＲＭＳＥＣＶ＝ ∑（Ｃｍ－Ｃｐ）
２

Ｎ槡 ｃ
。

式中：Ｃｍ代表稻叶重金属铜含量的实测值，ｍｇ／ｋｇ；Ｃｐ代表模
型计算的预测值，ｍｇ／ｋｇ；Ｎｃ代表样本的个数。
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１．４　数据处理与分析
数据预处理和作图分别在Ｅｘｃｅｌ２０１０和ＯｒｉｇｉｎＰｒｏ８中完

成，相关性分析在 ＳＰＳＳ２２．０中完成，模型的计算均在 ＴＱ
Ａｎａｌｙｓｔ（８．３．１２５，ＴｈｅｒｍｏＦｉｓｈｅｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｃ．）中完成。

２　结果与分析

２．１　水稻叶片高光谱特征分析
从图２可以看出，在全波段范围内，不同浓度铜含量的叶

片样品的光谱反射率具有相似的变化规律。水稻叶片原始光

谱反射率曲线具有典型植物光谱特征，在４００～７００ｎｍ的可
见光波段范围内，样品光谱反射率较低，绿光波段内，波长

５５０ｎｍ附近产生了１个明显反射峰为绿峰，主要是绿光对光
合色素的强烈反射造成的；在红光波段，波长６７０ｎｍ附近产
生了１个较明显的吸收谷为红谷，主要是红光对叶绿素的吸
收作用产生的；而在７００～１０００ｎｍ的近红外波段范围内，其
光谱特征主要受叶片结构和水分的影响，样品光谱反射率迅

速增强，最显著的特征是在７００～８００ｎｍ之间有一反射的陡
坡为红边［１４］。而且可以看出，叶片样本在 ４３０～６７０ｎｍ和
７３０～１０００ｎｍ２个波段范围内存在比较明显的反射率差异。

　　从图３可以看出，在４００～１０００ｎｍ的可见光和近红外
波段范围内，低浓度铜叶片样品的光谱反射率明显高于高浓

度铜叶片样品。不同铜含量的叶片反射率差异的变化并不规

律，与植物种类和生长期有关。有研究者证实，水稻分蘖期，

在可见光区，高浓度铜反射率高于低浓度铜的反射率，原因是

高浓度铜导致植株叶片中的叶绿素含量降低，因此，可见光部

分的反射率也就相应升高了；而在近红外光区，由于水稻叶片

结构的变化，导致高浓度的铜反射率低于低浓度铜［３］。

２．２　水稻叶片重金属铜含量与高光谱参数的相关性分析
２．２．１　重金属铜含量与光谱植被指数的相关性分析　综合
分析前人的研究，本研究选择“三边”参数及部分高光谱植被

指数，共１５个光谱指数进行敏感性分析，在可见光和近红外
光波段范围内，将这１５个光谱指数与重金属铜含量进行相关
性分析，并进一步选取与叶片铜含量相关系数较高的参数建

立估测模型，各光谱指数的计算方法及其与叶片铜含量的相

关系数如表１所示。从表１可以看出，红边位置与叶片铜含
量呈极显著相关（Ｐ＜０．０１），相关系数（ｒ）最大，为０．５９６；蓝
边位置、ＧＮＤＶＩ、ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＰＳＲＩ、ＶＡＲＩ、ＭＣＡＲＩ、ＷＩ、ＶＯＧＩ
和 ＭＴＣＩ与叶片铜含量的相关系数分别为 ０．４４９、０．５３３、
０４７５、０．５２０、０．５１５、－０．４６１、－０．４６８、０．４５２、０．５３２、０．５２１，
这１０个光谱指数与叶片铜含量的相关性达到了显著水平
（Ｐ＜０．０５），剩下４个光谱指数与铜含量不存在显著相关性。
红边位置、ＧＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＶＯＧＩ和 ＭＴＣＩ与叶片铜含量的相关
性最好，这５个光谱植被指数可以作为反演叶片铜含量的敏
感光谱指数，建立叶片重金属铜含量的单变量估测模型。

表１　各植被指数的计算方法及其与叶片铜含量的相关系数

光谱指数 名称 计算公式 相关系数ｒ 参考文献

ＲＥＰ 红边位置 λｒ＝λｉ｛Ｒ′（λ）＝ｍａｘ［Ｒ′（λ∈６７０～７８０）］｝ ０．５９６ ［１５］
ＹＥＰ 黄边位置 λｙ＝λｉ｛Ｒ′（λ）＝ｍｉｎ［Ｒ′（λ∈５５０～６５０）］｝ ０．０４２ ［１５］
ＢＥＰ 蓝边位置 λｂ＝λｉ｛Ｒ′（λ）＝ｍａｘ［Ｒ′（λ∈４５０～５５０）］｝ ０．４４９ ［１５］
ＧＮＤＶＩ 绿波段归一化差异指数 （Ｒ８００－Ｒ５５０）／（Ｒ８００＋Ｒ５５０） ０．５３３ ［１６］
ＮＤＶＩ 归一化植被指数 （Ｒ８００－Ｒ６７０）／（Ｒ８００＋Ｒ６７０） ０．４７５ ［１７］
ＲＶＩ 比值植被指数 Ｒ８１０／Ｒ５６０ ０．５２０ ［１８］
ＰＳＲＩ 植被衰减指数 （Ｒ６８０－Ｒ５００）／Ｒ７５０ ０．５１５ ［１９］
ＯＳＡＶＩ 优化土壤调节植被指数 １．１６×（Ｒ８００－Ｒ６７０）／（Ｒ８００＋Ｒ６７０＋０．１６） ０．３０４ ［１６］
ＰＲＩ 光化学植被指数 （Ｒ５７０－Ｒ５３１）／（Ｒ５７０＋Ｒ５３１） －０．２３９ ［２０］
ＳＩＰＩ 植被结构不敏感的光合色素指数 （Ｒ８００－Ｒ４４５）／（Ｒ８００－Ｒ６８０） ０．３２１ ［２１］
ＶＡＲＩ 可见光区大气修正指数 （Ｒ５５５－Ｒ６８０）／（Ｒ５５５＋Ｒ６８０－Ｒ４８０） －０．４６１ ［２２］
ＭＣＡＲＩ 修改叶绿素吸收反射指数 （Ｒ７００－Ｒ６７０）－０．２（Ｒ７００－Ｒ５５０）×（Ｒ７００／Ｒ６７０） －０．４６８ ［１６］
ＷＩ 水分指数 Ｒ９００／Ｒ９７０ ０．４５２ ［２１］
ＶＯＧＩ Ｖｏｇｅｌｍａｎｎ红边指数 Ｒ７４０／Ｒ７２０ ０．５３２ ［２３］
ＭＴＣＩ 地面叶绿素指数 （Ｒ７５０－Ｒ７１０）／（Ｒ７１０－Ｒ６８０） ０．５２１ ［２４］

　　注：Ｒλ表示波长为λｎｍ处的反射率；Ｒ（λ）′表示波长为λｎｍ处反射率的一阶导数；ｒ表示叶片重金属铜含量与各植被指数之间的相关系

数。、分别表示在０．０５、０．０１水平（双侧）显著相关，下表同。
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２．２．２　重金属铜含量与不同形式光谱反射率的相关性分析
　为了探讨稻叶重金属铜含量与不同形式光谱反射率之间的
相关性，筛选出对叶片重金属铜敏感的光谱波段，将叶片重金

属铜含量与原始光谱（ＯＳ）、一阶微分光谱（ｄｅｒ１）、二阶微分

光谱（ｄｅｒ２）反射率进行相关性分析，相关系数如图４和表２
所示。从图４可以看出，原始光谱反射率与叶片铜含量在
４００～１０００ｎｍ范围内均呈现负相关关系，而微分处理的光谱
与叶片铜含量的相关性曲线波动较大，出现多个极值和拐点。

表２　稻叶重金属铜含量与不同变换形式的光谱反射率的相关系数的最值及其波长位置

不同形式的

光谱反射率
最大正相关系数

最大正相关系数波长位置

（ｎｍ） 最小负相关系数
最小负相关系数波长位置

（ｎｍ）

ＯＳ — — －０．５６２ ６４６，６４７，６４８
ｄｅｒ１ ０．５７５ ６６０ －０．５６０ ９４０
ｄｅｒ２ ０．６０４ ７１５ －０．５８９ ６１２

　　根据反射率与叶片铜含量呈显著或极显著相关的原则，
稻叶重金属铜的敏感波段在原始光谱中主要集中在 ４２０～
６７０、６９０～７１０ｎｍ附近，共有２７２个波长，最小负相关系数的
波长是６４６、６４７、６４８ｎｍ；而一阶微分和二阶微分光谱中，在
蓝边、黄边、红边和近红外区域均有分布，分别有９４、７６个波
长，最大正相关系数的波长分别是６６０、７１５ｎｍ。这些波段可
以作为预测叶片重金属铜含量的敏感光谱波段，即作为叶片

铜的多变量估测模型的输入变量［１２］。这些敏感光谱波段大

都分布在可见光区域，因为重金属铜对叶绿素的影响最严重，

即使在低浓度时也会导致叶绿素含量降低，重金属离子可与

重要生物大分子结合，进入细胞内的重金属离子能与酶活性

中心或蛋白质的巯基结合，而且还能取代重金属蛋白中的必

需元素，如Ｃａ２＋、Ｍｇ２＋、Ｚｎ２＋、Ｆｅ２＋等，导致生物大分子构象的
改变，造成酶活性的下降或丧失，从而干扰细胞的正常代谢过

程，干扰叶绿素的合成［２５］，而叶绿素的含量变化主要引起可

见光区光谱数据的变化。

　　由表２可以看出，经过一阶微分和二阶微分处理后，微分
光谱反射率与重金属铜含量的相关系数总体明显大于原始光

谱，相关性明显增强，说明微分处理可以较好地消除背景噪

声，增强相似光谱之间的差别，突出光谱的特征值。不同变换

形式光谱与叶片铜含量的最大正相关系数分别位于可见光区

的６６０ｎｍ处和近红外区的７１５ｎｍ处；最小负相关系数位于
可见光区的６１２、６４６、６４７、６４８ｎｍ处，近红外区的９４０ｎｍ处。
２．３　水稻叶片重金属铜含量的高光谱反演
２．３．１　单变量模型的构建　将稻叶重金属铜含量与筛选出
的红边位置、ＧＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＶＯＧＩ和 ＭＴＣＩ５个敏感光谱指数
进行回归建模分析，建立了各参数的一元线性、对数、指数和

乘幂的重金属铜含量反演模型。模型精度评价指标为决定系

数ｒ２越大、Ｆ统计量越大和均方根误差ＲＭＳＥ越小，模型精度
越高［１１］。如表３所示，所有模型的决定系数（ｒ２）均达到显著
（Ｐ＜０．０５）或极显著（Ｐ＜０．０１）水平，表明该模型能较好地
估测稻叶重金属铜含量。其中每个参数的指数和乘幂模型均

比线性、对数模型的精度更优。对比５个参数各模型的精度，
其中，红边位置（ＲＥＰ）构建的模型精度均高于其他４个参数，
其指数和乘幂模型的决定系数（ｒ２）相等，达到极显著水平
（Ｐ＜０．０１）。根据Ｆ统计量最大、均方根误差最小的原则，估
测稻叶重金属铜含量的最佳单变量模型为红边位置（ＲＥＰ）构
建的乘幂模型，ｒ２为０．３６２。何彩莲等利用高光谱植被指数
估测马铃薯叶绿素含量，其中，地面叶绿素指数（ＭＴＣＩ）构建
的乘幂模型能较为精确地估测叶绿素 ａ含量，Ｒ２ 为
０．７９７［２６］。
２．３．２　多变量模型的构建　本研究先采用相关分析（ＣＡ）对
不同变换形式的光谱反射率数据进行降维，减少冗余信息，然

后分别建立逐步回归（ＳＭＬＲ）、主成分回归（ＰＣＲ）和偏最小
二乘回归（ＰＬＳＲ）模型。模型精度的评价指标为 Ｒ２越大，
ＲＭＳＥ和 ＲＭＳＥＣＶ越小，模型精度越高［１３］。由上文得知，原

始光谱、一阶微分光谱、二阶微分光谱分别存在２７２、９４、７６个
重金属铜的敏感波段，大部分都属于４３０～６７０ｎｍ和７３０～
１０００ｎｍ的差异性波段范围内，而且包括了水稻冠层叶片重
金属含量变化极显著相关的光谱敏感波段［２７］，所以将这些敏

感波段作为建立多变量模型的输入变量。

由表４可以看出，通过同一种模型的不同光谱预处理的
对比可以发现，经过二阶微分处理的光谱反射率建立的模型

的精度均是最高，Ｒ２最大，ＲＭＳＥ和 ＲＭＳＥＣＶ最小，因为微分
光谱主要反映了由于植物中叶绿素等吸收物质的吸收产生的

波形变化，并能提示光谱峰值的内在特性［２８］，可以较好地消
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除背景噪声，增强相似光谱之间的差别，突出光谱的特征值。

对比ＲＣＲ模型和ＰＬＳＲ模型可以看出，ＰＣＲ的主成分个数明
显多于ＰＬＳＲ模型，有研究发现，主成分的个数过多，会给模
型增加额外的噪音或导致模型过度拟合；主成分的个数过少，

则不能包含所有的信息［２９］，最佳的主成分个数所建立的模型

的精度和稳定性更高，本研究的最佳主成分的个数由

ＲＭＳＥＣＶ最小来决定［１３］。

基于二阶微分光谱反射率的３种模型的测量值和预测值
的散点图如图５所示。结合表４和图５可以看出，对比３种

模型的二阶微分处理下模型的精度可以看出，基于二阶微分

光谱的ＰＬＳ模型的精度最高，主成分的个数为４；Ｒ２最高，为
０．５６，达到极显著水平；ＲＭＳＥ最小，为１．４７；ＲＭＳＥＣＶ最小，
为１．８４，说明利用相关分析（ＣＡ）结合ＰＬＳＲ的方法建立的回
归模型比较稳定，精度也较高。刘秀英等也利用相关分析

（ＣＡ）结合ＰＬＳＲ建立了土壤全氮的估测模型，微分处理的光
谱建立的估测土壤全氮含量的ＰＬＳＲ模型 Ｒ２高达０．９２９［１２］，
说明了利用ＣＡ结合ＰＬＳＲ建立的回归模型精度较高，同时也
说明微分变换是构建预测模型的一种较好的变换方法。

表３　一元线性和非线性回归估测模型

光谱指数 模型类型 模型方程 决定系数ｒ２ Ｆ统计量 均方根误差ＲＭＳＥ
ＲＥＰ 线性 ｙ＝０．３３３ｘ－２２７．７５１ ０．３５５ １０．４６ １．７９

对数 ｙ＝２３５．０３４ｌｎｘ－１５３４．３７０ ０．３５５ １０．４５ １．７９
指数 ｙ＝１．２７８×１０－１３ｅ０．０４５ｘ ０．３６２ １０．７６ １．９５
乘幂 ｙ＝４．５７８×１０－９０ｘ３１．６５８ ０．３６２ １０．７８ １．７９

ＧＮＤＶＩ 线性 ｙ＝２８．１４１ｘ－６．６０２ ０．２８４ ７．５３ １．８９
对数 ｙ＝１３．４２９ｌｎｘ＋１６．８１９ ０．２８４ ７．５４ １．８８
指数 ｙ＝０．９０３ｅ４．１４２ｘ ０．３４６ １０．０４ １．８９
乘幂 ｙ＝２８．４０８ｘ１．９７９ ０．３４７ １０．０９ １．９０

ＶＯＧＩ 线性 ｙ＝２５．９２１ｘ－２８．２４９ ０．２８３ ７．５０ １．８８
对数 ｙ＝３５．０１７ｌｎｘ－３．７４２ ０．２８１ ７．４１ １．８９
指数 ｙ＝０．０４１ｅ３．７４７ｘ ０．３３３ ９．４８ １．８８
乘幂 ｙ＝１．４１３ｘ５．０６８ ０．３３１ ９．３８ １．８９

ＲＶＩ 线性 ｙ＝３．３９３ｘ－３．１１５ ０．２７０ ７．０３ １．９０
对数 ｙ＝１０．１８４ｌｎｘ－４．０５７ ０．２７５ ７．１８ １．８９
指数 ｙ＝１．５１１ｅ０．４９９ｘ ０．３２８ ９．２８ １．９２
乘幂 ｙ＝１．３１３ｘ１．４９９ ０．３３４ ９．５２ １．９２

ＭＴＣＩ 线性 ｙ＝６．７２０ｘ－１．２０７ ０．２７１ ７．０６ １．９０
对数 ｙ＝７．９２５ｌｎｘ＋５．５０６ ０．２６２ ６．７４ １．９１
指数 ｙ＝２．０４６ｅ０．９７０ｘ ０．３１７ ８．８３ １．９０
乘幂 ｙ＝５．３８６ｘ１．１４７ ０．３０８ ８．４８ １．９１

表４　逐步回归（ＳＭＬＲ）、主成分回归（ＰＣＲ）、偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）模型

不同

形式光谱

ＳＭＬＲ ＰＣＲ ＰＬＳ
ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＭＳＥＣＶ ＰＣｓ ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＭＳＥＣＶ ＰＣｓ ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＭＳＥＣＶ

ＯＳ ０．３４ １．７９ ２．１１ ４ ０．２４ １．９２ ２．４３ １ ０．１８ ２．００ ２．１９
ｄｅｒ１ ０．４１ １．７０ ２．０２ ６ ０．４１ １．７１ ３．０３ １ ０．３０ １．８５ ２．２０
ｄｅｒ２ ０．４８ １．６１ １．８８ ５ ０．５２ １．５６ ２．０３ ４ ０．５６ １．４７ １．８４

　　注：ＰＣｓ表示主成分的个数。

３　讨论与结论

３．１　不同浓度铜的水稻叶片的高光谱反射率响应
本研究采集光谱的时期是水稻的灌浆期，受高浓度铜影

响的水稻叶片后期返青，叶绿素含量升高，使可见光区的反射

率降低；而水稻叶片水分含量增加和叶片内部结构的改变，导

致高浓度铜的反射率在近红外区也降低［３０］，所以高光谱遥感

可以利用叶片光谱数据对铜含量变化的敏感性有效地监测叶

片铜含量的变化及其超标情况，对评价农田水稻的重金属含

量变化及其食用安全有重要意义。

３．２　高光谱植被指数监测水稻叶片铜含量变化的优势
朱凌红等指出，红边位置和 Ｖｏｇｅｌｍａｎｎ红边指数与水稻

叶片和穗的叶绿素含量存在显著的相关性［３１］；田静国等研究

指出，最优单一反演叶绿素指数是 ＭＴＣＩ，其次为 ＲＶＩ和
ＧＮＤＶＩ，以上５个植被指数均对植被叶片叶绿素含量变化有
重要影响，而叶片光谱的变化主要是由于叶绿素含量变化引

起的，所以，以上５个植被指数均可作为水稻叶片重金属铜含
量反演的敏感光谱参数［３２］；宋鹏飞等研究发现，灰化苔草叶

片对Ｃｕ污染胁迫下的敏感特征参数中包括红边位置，寻找
重金属的敏感光谱指数对监测叶片重金属含量变化具有重要

作用［３３］。

３．３　高光谱遥感为大面积立体监测农田土壤 －作物重金属
含量的变化提供技术支持

本研究建立了灌浆期水稻叶片重金属铜含量的高光谱估

测模型，基于二阶微分光谱的ＰＬＳＲ模型的精度较高，研究结
果可为高光谱技术科学、无损、快速、大面积、立体监测农田水
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稻叶片重金属铜含量变化提供参考依据，未来将有望实现由

点到面的多方面、多角度原位立体监测土壤 －作物重金属含
量变化；由被动监测上升到主动监测，从地面到航空再到航天

平台，高光谱遥感将实现从各个尺度上实时、快速、主动监测

土壤－作物重金属含量变化［３４］。基于此，高光谱遥感技术有

望真正实现大面积土壤、作物重金属含量的监测，更精确地估

测作物重金属浓度，保障食品安全和人类健康。

水稻灌浆期，不同铜浓度叶片的原始光谱反射率在各波

长范围内的变化趋势具有一致性，而且高浓度铜叶片的原始

反射率在各波段范围内均低于低浓度铜叶片。

红边位置、ＧＮＤＶＩ（绿波段归一化差异指数）、ＲＶＩ（比值
植被指数）、ＶＯＧＩ（Ｖｏｇｅｌｍａｎｎ红边指数）和 ＭＴＣＩ（地面叶绿
素指数）可作为反演叶片铜含量的敏感光谱植被指数，其乘

幂和指数回归模型能够较好地反演水稻叶片铜含量。

　　叶片重金属铜的敏感光谱波段，原始光谱中位于 ４２０～
６７０ｎｍ和６９０～７１０ｎｍ附近，共有２７２个波长，最小负相关系
数的波长是 ６４６、６４７、６４８ｎｍ；而一阶微分和二阶微分光谱
中，在蓝边、黄边、红边和近红外区域均有分布，分别有９４、７６
个波长，最大正相关系数的波长分别是６６０、７１５ｎｍ，主要位
于可见光区域内。

水稻叶片重金属铜含量的单变量估测模型中，基于红边

位置构建的乘幂模型的精度最高；多变量估测模型中，基于二

阶微分光谱构建的ＰＬＳＲ模型的精度最高。单变量模型与多
变量模型相比较，稻叶重金属铜含量估测的最佳模型是基于

相关分析（ＣＡ）和二阶微分光谱的ＰＬＳＲ模型，实测值与预测
值的拟合度较高（ｒ２＝０．５６）。
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研究通过用高光谱数据反演农田水稻叶片重金属铜的含

量，证明了可以利用高光谱生物遥感技术有效地监测作物中

重金属含量的变化，判断作物中重金属浓度是否超标及实时

监测作物重金属含量变化情况，为大面积、原位立体监测农田

水稻和土壤重金属含量变化提供了研究方向。
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应研究［Ｊ］．环境工程学报，２０１６，１０（２）：９９９－１００４．

［３４］张静静，周卫红，邹萌萌，等．高光谱遥感监测大面积土壤重金
属污染的研究现状、原理及展望［Ｊ］．江苏农业科学，２０１８，４６
（１２）：９－１３．
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