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Abstract 
The aim of this paper is to assess the ability of dynamic fuzzy neural network model in evaluating 
the pollution status of rice field under the stress of heavy metal arsenic pollution. Heavy mental 
arsenic pollution would change the chlorophyll content in leaves of rice, so the correlation be-
tween chlorophyll content and vegetation index was analyzed. By stepwise regression, NDVI, 
MNDVI, MTCI, MSR, GNDVI were found which were very sensitive to the change of chlorophyll con-
tent. Then a dynamic fuzzy neural network was constructed where the five indices were used as 
input parameters and the chlorophyll content of rice as the output parameter. The results reflect-
ed that the predicted chlorophyll content is in good agreement with the measured chlorophyll 
content (R2 = 0.905). It was indicated that the chlorophyll content of rice under the stress of heavy 
metal arsenic pollution could be predicted by dynamic fuzzy neural network model, which would 
provide a reference for large area monitoring of heavy metal pollution in rice field. 
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摘  要 

为探讨利用动态模糊神经网络模型评价水稻受重金属砷污染胁迫状况，研究了水稻农田在自然生长环境

下重金属砷污染对水稻叶片中叶绿素含量的影响，并做出对叶绿素含量变化敏感的植被指数与叶绿素之

间的相关性分析，通过多元逐步回归找到与叶绿素含量变化敏感的植被指数NDVI、MNDVI、MTCI、MSR、
GNDVI作为动态模糊神经网络的输入参数，水稻叶片中叶绿素含量值作为模型的输出参数建立能够判断

水稻污染等级的动态模糊神经网络模型。结果表明，预测的叶绿素含量值与实测的叶绿素含量值拟合度

高(R2 = 0.905)。说明可以用动态模糊神经网络模型预测农田的污染等级情况，为大面积监测水稻农田污

染提供借鉴的依据。 
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1. 引言 

As 对植物是具有毒害作用的，当植物体内聚集过量的 As 时会抑制植物体内对水分和营养的吸收，

破坏叶绿素。受到轻度 As 污染，植物表现为植株矮小，叶片失绿；中度 As 污染植物表现为扭曲生长；

重度 As 污染，植物表现为地上部分发黄，根部出现黑褐色直至死亡[1]。As 对植物的危害最终会通过食

物链进入到人体内，危害人类的健康，有关 As 污染对人类健康的危害报道时有发生[2] [3] [4] [5]。传统

检测水稻农田中重金属的含量都是野外采集样本拿到实验室内进行化学分析，精度高但是费时费力，具

有局限性，随着高光谱遥感的发展，快速的检测水稻农田污染情况已经实现。 
近年来人工智能应用的领域越来越广泛，已有很多的学者将人工智能神经网络应用在农田环境污染

的检测上，最常用的神经网络为 BP 神经网络[6] [7] [8]，但 BP 算法的速度慢，容易陷入局部极小点。动

态模糊神经网络是集神经网络和模糊系统功能于一体，解决了模糊神经网络在参数确定上的不确定性同

时还能够实时的解决非线性问题与单纯的神经网络形成鲜明的对比，提供在线的学习方法以及学习的快

速性，它的网络结构不用预先设定好，而是在不断的学习过程中动态的逐渐的形成模糊规则，与常规的

模糊神经网络方法相比较而言削弱了计算速度慢，陷入局部极小点的弊端[9]-[17]。在国内外，在重金属

污染胁迫下，水稻受重金属污染的程度与叶片中叶绿素的含量的相关性均有大量的报道，如 Broge 等人

研究表明，在 400 nm~700 nm 特定的波段范围内，叶绿素含量与植被光谱反射率有明显的相关关系，能

很好的反应植被受重金属胁迫的程度[18]；陈思宁等人通过研究发现，反射率的蓝移程度和叶绿素的含量

存在较强的相关性[19]；任红艳等人表明通过水稻的光谱特征，可以找到对水稻重金属胁迫更为敏感的光

谱指数[20]；Reza Amiri et al.通过叶绿素的含量和植被指数的相关性来进行分析[21]。本文以水稻农田为

研究对象，尝试利用动态模糊神经网络模型来预测叶绿素含量来判断水稻污染情况，从而为实时、大面

积的有效监测农田受 As 污染提供依据，动态模糊神经网络模型应用的处理流程见图 1 所示。 
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Figure 1. Flow chart 
图 1. 流程图 

2. 数据的采集 

2.1. 研究区概况 

研究区选取了吉林省吉林市三块污染程度不同的水稻种植区域分别为：A 号采样区吉林省农科院试

验田(126˚28'2.8"E，43˚57'1.8"N)、B 号采样区吉林公路旁水稻(126˚24'14.6"E，43˚59'14.9"N)、C 号采样区

吉林化工厂附近的农田(126˚37'35.5"E，43˚55'10.5"N)。水稻品种为吉梗 105，该土壤种植区域以黑壤为主，

属于中温带大陆性季风气候，年平均气温 3℃~5℃，年平均降水量 650~750 mm。三块样地的气候、降水、

光照、土质以及排水等条件基本一致。以采样区土壤环境背景值作为衡量的标准[22]。根据单因子指数评

价法计算结果，A 号采样区为无污染，B 号采样区、C 号采样区污染等级依次为 1 级污染和 2 级污染，

且 2 级污染大于 1 级污染，结合三块采样地分别对应实际测得的成熟期水稻叶绿素含量见表 1 所示。 
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Table 1. The division of pollution grade corresponds to the chlorophyll range 
表 1. 污染等级的划分对应的叶绿素值域 

污染等级 叶绿素含量/(μg∙cm−2) 

无污染 >31 

1 级污染 24~31 

2 级污染 0~24 

2.2. ASD 光谱数据的采集 

使用美国 ASD 公司生产的 FieldSpec Pro3 型光谱仪采集水稻光谱反射率，测定前用圆形标准白板进

行校正，视场角为 10˚，探头放在水稻的顶部并垂直向下约 1 m 的位置，在 2009 年 8~9 月进行光谱数据

采集，选择在晴朗无风的天气，光谱采集的时间为 10:00~14:00，波长范围为 3500~2500 nm，其中在

350~1000 nm 波长范围内的光谱分辨率为 1.4 nm，在 1000~2500 nm 的光谱分辨率为 2 nm。每个样本点分

别采集 10 条光谱数据，对 10 条光谱数据取其平均值作为该样本点的光谱数据，这样得到了 A、B、C 三

个采样区的光谱数据。 

2.3. 地面采样点叶绿素含量的测量 

水稻叶片中叶绿素含量的测量使用 Konica Minolta 公司生产的 SPAD-502 叶绿素计进行测量，与冠层

光谱测量同步进行。但 SPAD-502 叶绿素计的读数并不是植物叶片中叶绿素含量的真实值，而是与植物

叶片中叶绿素含量有高度的相关性，所以被广泛的用来检测植物的叶绿素含量。在测量叶绿素含量时，

每个采样点的水稻植株都选择上、中、下三个垂直的不同叶片，每个叶片测量 6 次，最终取其平均值作

为该水稻采样点的 SPAD 值(SPAD-502 叶绿素计的读数)。SPAD 值与叶绿素含量实际值的转换公式[23]
如下所示 

0.996 1.52Y X= -  

式中：X 为 SPAD-502 叶绿素计的读数；Y 为实际叶片中叶绿素的含量，单位为 μg∙cm−2。 

2.4. 研究区土壤及叶片中重金属砷含量的测定 

在野外采集完研究区样本点的光谱数据和叶绿素值之后，以每个采样点为中心，采集每个采样点 0~10 
cm 深度的表层土，将采样土收集到干净的保鲜袋中，并排除保鲜袋中的空气，带回实验室，在实验室中

经过自然的风干，剔掉碎石子及杂草等处理[24]以备后续的使用，土壤及叶片中重金属 As 的含量由中国

农业科学院和东北师范大学测试中心平行完成。 

3. 动态模糊神经网络模型 

3.1. 动态模糊神经网络 

本文所用的动态模糊神经网络中的动态指的是网络结构不是预先设定的，而是动态变化的，在开始

学习之前，没有一条模糊规则，模糊规则是在不断的学习过程中，不断有输入参数加入到这个模型中逐

渐增长而形成的，无需领域的专家知识就可以对系统自动建模，形成模糊规则，并且动态模糊神经网络

还有简单有效的学习算法、学习速度快、实时建模的特点，该方法能够实时的处理非线性关系[25]。 
动态模糊神经网络的结构包括 5 层：第一层为输入层，每一个节点表示一个输入变量；第二层为隶

属函数层，每一个节点表示一个隶属函数，第三层可以理解为模糊规则数层，有多少个节点就有多少个

模糊规则；第四层为归一化层；第五层为输出层，动态模糊神经网络的结构见图 2 所示。该隶属函数用

高斯函数表示为： 

https://doi.org/10.12677/aep.2017.75054


王博 等 
 

 

DOI: 10.12677/aep.2017.75054 408 环境保护前沿 
 

 
Figure 2. The structure of dynamic fuzzy neural network 
图 2. 动态模糊神经网络结构图 
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式中： ijµ 是 ix 的第 j 个隶属函数；cij是 xi的第 j 个高斯函数的中心； jσ 是 xi的第 j 个隶属函数的宽度；r
是输入变量的个数；u 是规则数。 

3.2. 动态模糊神经网络的输入参数 

本文根据前人的研究，筛选出对叶绿素敏感的 15 个植被指数，分别为归一化植被指数 NDVI、优化

的比值植被指数 MSR、比值植被指数 RVI、红边位置指数 REP、叶绿素吸收反射率指数 CARI、优化的

叶绿素吸收率指数 MCARI、绿色归一化植被指数 GNDVI、改进的归一化植被指数 MNDVI、RDVI、优

化的土壤调整植被指数 OSAVI、MSAVI、冠层结构无关色素指数 SIPI、SRA、三角植被指数 TVI、MERIS
地球叶绿素指数 MTCI 共计 15 个植被指数，分别与实测的叶绿素含量建立相关关系，可知决定系数大于

0.5 的有 8 个植被指数，再在 matlab 里建立多元逐步回归模型，筛选出更为敏感的植被指数。剩下的更

为敏感的植被指数见图 3 所示，在图 3 中绿色代表 C 号采样区的采样点，蓝色代表 B 号采样区的采样点，

黄色代表 A 号采样区的采样点，从图 3 也能看出，土壤中重金属的含量和水稻叶片中叶绿素的含量有明

显的相关性。公式见表 2 所示，得到的多元回归模型为： 
21416.23 1 975.94 2 32.26 3 92.55 4 197.07 5 22.68, 0.94Y X X X X X R= − + − − + =  

式中：X1 为 NDVI 值；X2 为 MNDVI 值；X3 为 MTCI 值；X4 为 GNDVI 值；X5 为 MSR 值；Y 为叶绿

素含量值(μg∙cm−2)；R2为决定系数。 

3.3. 动态模糊神经网络模型的输出参数 

由前人的研究已经知道，当植被受到重金属污染胁迫时，叶绿素的含量会发生明显的变化，所以用

叶绿素的含量可以间接的反应土壤中重金属的含量，即知道了叶绿素的含量可大致估计出土壤污染的等

级，结合实验区三块采样地实测的叶绿素含量，将叶绿素含量作为动态模糊神经网络的输出参数。 

4. 动态模糊神经网络模型精度的检验 

将 2009 年 8~9 月份吉林省吉林市 A、B、C 号三块采样区分别实际测得的 ASD 数据所构建的 NDVI，
MNDVI，MTCI，MSR，GNDVI 五个植被指数作为动态迷糊神经网络模型的输入参数，实测的叶绿素含 

https://doi.org/10.12677/aep.2017.75054


王博 等 
 

 

DOI: 10.12677/aep.2017.75054 409 环境保护前沿 
 

 

 

 

 

y = -158.8x2 + 179.5x - 16.08
R² = 0.768

0

5

10

15

20

25

30

35

40

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

NDVI

叶
绿
素
含
量

单位：μg·cm-2

y = -149.7x2 + 176.1x - 17.08
R² = 0.777

0

5

10

15

20

25

30

35

40

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
MNDVI

叶
绿
素
含
量

单位：μg·cm-2

y = -36.57x2 + 78.32x - 7.152
R² = 0.774

0

5

10

15

20

25

30

35

40

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
MSR

叶
绿
素
含
量

单位：μg·cm-2

y = -247.0x2 + 370.4x - 103.7
R² = 0.71

0

5

10

15

20

25

30

35

40

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
GNDVI

叶
绿
素
含
量

单位：μg·cm-2

https://doi.org/10.12677/aep.2017.75054


王博 等 
 

 

DOI: 10.12677/aep.2017.75054 410 环境保护前沿 
 

 
Figure 3. Correlation between 5 vegetation indices and chlorophyll con-
tent 
图 3. 5 个植被指数与叶绿素含量的相关性 

 
Table 2. Calculation formula of five vegetation indices 
表 2. 筛选出来的 5 个植被指数的计算公式 

植被指数 计算公式 参考文献 

NDVI (R750 − R705)/(R750 + R705) Gitelson and Merzlyakz [26] 

MNDVI (R750 − R705)/(R750 + R705 − R445) Sims and Gamon [27] 

MTCI (R754 − R709)/(R709 − R681) Dash and Curran [28] 

MSR ((R750/R705) − 1)/SQRT(R750/R705 + 1) Jordan [29] 

GNDVI (R750 − R550)/(R750 + R550) Gitelson et al. [30] 

 
量作为输出参数，在 MATLAB 软件中进行模型的训练，用来建立重金属污染胁迫下叶绿素含量的反演

模型，A 号采样区、B 号采样区、C 号采样区采集的样本点的个数分别均为 11 个样本点，则动态模糊神

经网络模型反演的叶绿素结果见图 4 所示。 
将 2009 年 8~9 月份吉林省长春市长春西新东(D 号采样区)实测的 ASD 数据构建的 5 个相同的植被指

数作为模型的输入参数，实测的叶绿素含量作为输入参数带入已经训练好的动态模糊神经网络模型中进

行模型的检验，在 MATLAB 中得到见图 5 所示的结果，可以看出由动态模糊神经网络预测的叶绿素含

量值和实测的叶绿素含量值基本吻合，将相同的输入参数带入到检验区中，检验区为吉林省长春市的一

块水稻农田(D 号采样区)得到多元逐步回归方程： 

327.064 1 612.253 2 11.009 3 79.7966 4 111.845 5 89.9437Y X X X X X= − + + + − −  

式中：X1 为 NDVI 值；X2 为 MNDVI 值；X3 为 MTCI 值；X4 为 GNDVI 值；X5 为 MSR 值；Y 为叶绿

素含量值(μg∙cm−2)。由多元逐步回归反演得到的叶绿素的结果与实测值发生了 1/16 的偏差，可以看出，

用动态模糊神经网络模型反演叶绿素的含量来预测土壤中重金属污染等级效果要比多元逐步回归模型要

好，且由动态模糊神经网络预测的污染等级和实际土壤污染等级一致。 

5. 结论 

1) 动态模糊神经网络模型预测叶绿素的精度比多元逐步回归模型预测叶绿素的精度要高，对土壤中

重金属污染等级的评价达到 100%，说明动态模糊神经网络模型能更好的分析非线性的问题。 
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Figure 4. Prediction results of dynamic fuzzy neural network 
图 4. 动态模糊神经网络的预测结果 

 

 

 
Figure 5. Test results of dynamic fuzzy neural network 
图 5. 动态模糊神经网络的检验结果 
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2) 研究农田土壤中重金属污染等级的问题可以间接的通过反演水稻叶片中叶绿素含量来进行估计，

土壤中重金属含量越高水稻叶片中叶绿素含量就越低。 
3) 本文由于受到采样点的影响，采样点位置较接近，且数量少的局限性，虽然用动态模糊神经网络

模型反演出的叶绿素含量值与实测值拟合度高，但是用多元逐步回归模型预测出的叶绿素含量值也与实

测值比较接近，所以没能明显的体现出动态模糊神经网络模型在研究非线性问题上的优势，在以后的研

究中会打破局限性体现动态模糊神经网络的优越性能。 
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