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基于 ASD 与 Hyperion 高光谱数据的主要针叶树种分类研究
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摘要:以云南省香格里拉市为研究区,对 ASD 光谱仪实测的 4 种针叶树种光谱数据采用包络线去

除法、光谱一阶微分法和光谱二阶微分法 3 种波段选择方法得到 Hyperion 高光谱影像数据的分类

特征波段,采用最大似然法、支持向量机 2 种分类方法对所选的特征波段开展树种识别分类,对原

始影像采用光谱角填图分类方法作对比实验。 结果表明,基于 ASD 数据的光谱一阶波段选择方案

的支持向量机分类方法精度最高,总体分类精度为 81. 95%,Kappa 系数为 0. 725 1。 采用 ASD 实测

光谱数据能有效指导 Hyperion 进行树种分类,基于数据尺度和换算方式,一阶微分更适合特征波

段选择;与传统的数理统计分类方法和光谱特征分类方法相比,基于机器学习的方法如支持向量机

等在高光谱遥感分类中具有更大的应用潜力。
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Abstract:
 

Taking
 

Shangri-La
 

City,
 

Yunnan
 

Province
 

as
 

the
 

study
 

area,
 

the
 

spectral
 

data
 

of
 

four
 

conifer-
ous

 

species
 

measured
 

by
 

ASD
 

spectrometer
 

were
 

selected
 

by
 

three
 

band
 

selection
 

methods
 

of
 

continuum
 

removal
 

method,
 

spectral
 

first - order
 

differentiation
 

method
 

and
 

spectral
 

second - order
 

differentiation
 

method
 

to
 

obtain
 

the
 

classification
 

characteristic
 

bands
 

of
 

Hyperion
 

data.
 

The
 

classification
 

methods
 

of
 

maximum
 

likelihood
 

method
 

and
 

support
 

vector
 

machine
 

were
 

used
 

to
 

identify
 

and
 

classify
 

the
 

selected
 

feature
 

bands,
 

and
 

the
 

classification
 

method
 

of
 

spectral
 

angle
 

mapping
 

was
 

used
 

to
 

compare
 

the
 

original
 

image.
  

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

ASD
 

data
 

for
 

the
 

first-order
 

spectral
 

band
 

selection
 

scheme
 

had
 

the
 

highest
 

accuracy,
 

with
 

the
 

overall
 

classification
 

ac-
curacy

 

of
 

81. 95%
 

and
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

0. 725 1.
 

The
 

measured
 

spectral
 

data
 

of
 

ASD
 

could
 

effectively
 

guide
 

Hyperion
 

to
 

classify
 

tree
 

species,
 

and
 

the
 

first-order
 

differentiation
 

was
 

more
 

suitable
 

for
 

feature
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with
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　 　 对森林树种准确识别分类是开展森林经营和管

理的基础,对森林可持续经营具有重要意义[1] 。 传

统的树种识别调查主要依赖于人工目视判别,存在

费时耗力,且很难短时间获取宏观尺度数据等问

题[2-3] 。 遥感技术因其周期短、探测范围广、可对比

等优点,正逐渐成为森林树种识别分类的重要手段。
由于多光谱遥感的光谱分辨率低,对于在同一波长

范围内反射率光谱曲线比较相近的树种很难进行精

确识别[4-5] ,而高光谱能对树种在遥感影像上细微

的差异进行分析,从而为树种识别研究提供扎实的

理论基础[6-7] 。 但目前由于高光谱数据波段数量

多,邻近波段相关性强,容易产生修斯( Hughes) 现

象,从而导致分类精度不高[8] ,且由于受研究对象、
研究地点等因素影响,同一种分类方法在不同研究

中的表现也存在较大差异。 为此,本研究以高寒山

区 4 个常见针叶树种为研究对象,采用 ASD 地面光

谱仪实测数据指导 Hyperion 高光谱影像数据特征

波段选择,通过最大似然和支持向量机等分类方法,
探讨基于实测光谱数据指导 Hyperion 高光谱数据

对高寒山区优势树种的识别能力,适用于高寒山区

针叶树种识别分类方法,进而为该区域森林经营管

理提供相应的决策帮助。

1 研究区概况与数据来源

1. 1 研究区概况

本研究区位于云南省西北部,香格里拉市中部

偏西地区。 纵跨格咱乡、建塘镇、五境乡和上江乡 4
个乡镇,区域内森林植被类型主要以寒温性针叶林

为主,由亚热带常绿阔叶林植被区向青藏高原高寒

植被区过渡。 本研究所选取的云杉、冷杉、云南松、
高山松为区域内常见的优势树种。
1. 2 ASD 非成像高光谱数据

采用美国 Analytical
 

Spectral
 

Devices
 

( ASD) 公

司生产的 FieldSpec4 遥感地物波谱仪来获取香格里

拉市高山栎、高山松、云冷杉和云南松 4 种树种的叶

片光谱反射率数据。 FieldSpec4 波谱仪的波段范围

为 350 ~ 2 500 nm,扫描时间为 100 ms,波长精度 0. 5

nm。 数据测量时间、获取范围均与 Hyperion 影像数

据一致。 研究对象为上述 4 个常见树种,采集样本

时每种树种选择 10 株林木,每株林木选择 6 组作为

样本,即每个树种测 60 组样本,4 个树种共 240 个

样本实测数据。
1. 3 Hyperion 成像高光谱数据

本研究所用的 Hyperion 数据来源于 USGS( ht-
tps: / / earthexplorer. usgs. gov / )网站,属于 LIR 级数

据,时间为 2015 年 11 月。 行列号为 132-40。 空间

分辨率为 30 m,包含 242 个波段,波长范围在 356 ~
2 577 nm 范围。 所处位置位于香格里拉森林覆盖率

较高区域。 云量覆盖为 0% ~ 9%,太阳方位角为

131. 642°,太阳高度为 29. 436。
1. 4 样地数据获取

由于高光谱影像空间分辨率为 30 m,像元对应

实际地物多样,难以准确获得纯树种的像元信息,导
致分类精度不高。 本研究以 Hyperion 影像数据像

元尺度(对应实地面积 900 m2 )为标准,在影像所处

研究区进行对应面积实际地物的样地数据调查。 每

个树种至少选择 30 个样地,每个样地的实际面积均

大于 30 m × 30 m,保证每个样地对应影像尺度大于

1 个像元。 共设置 136 个样地点(高山栎 34 个、高
山松 31 个、云冷杉 37 个、云南松 34 个)作后续分类

的训练样本。
1. 5 数据预处理

数据的预处理主要包括 Hyperion 高光谱影像

和 ASD 实测光谱数据两个方面。
1. 5. 1 Hyperion 数据预处理

由于本研究选用的是 Hyperion 的 L1R 级产品

数据,即只经过辐射定标,未经过其他预处理的高光

谱影像数据,在传感器接收数据过程中会受到地形、
大气以及传感器自身等因素的影响,使得获取的图

像不准确[9] 。 为了使其更好地反应真实地表信息

来进行树种识别研究,需要对影像进行预处理分析,
包括对数据进行未定标以及水汽影响波段的去除、
坏线和条纹的修复、Smile 效应的修复、大气校正、几
何校正等[10-11] 。
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1. 5. 2 ASD 实测光谱数据预处理

由于数据的获取是调查员手持 FieldSpec4 野外

光谱分析仪进行树木部位光谱信息获取,存在光线

和噪声等外部因素和机器或人为等内在因素影响,
需对数据进行异常值去除、数据去噪、均值化等处

理,使其反射率等采集信息值更适用于图像解译。

2 研究方法

2. 1 基于 ASD 数据的 Hyperion 影像特征波段选择

ASD 数据是实地直接获取不同树种叶片尺度

的光谱反射信息,能更准确地获得树种的连续光谱

曲线特性,从而改善识别精度,对于目前的成像高光

谱数据树种识别分类研究而言,仅仅通过影像信息

来进行分类方法的探讨远远不足,对 ASD 数据的地

物光谱差异信息提取分析,进行成像高光谱数据特

征波段指导选择,可以更直接地对不同树种间的差

异波段信息进行分析来改善分类精度。
2. 1. 1 光谱曲线微分法

在 ASD 光谱差异曲线特征研究中,采用微分求

导,可以通过数学计算原理,对原有的差异信息进行

细微识别,从而准确地对不同地物在波谱曲线上的

差异信息进行区分[12] 。 更主要的是,对光谱曲线进

行求导分析不仅可以去除本身数据带有的基线和背

景干扰,还能在波谱曲线上分辨难以区分的重合区

域,从而提高分辨率和灵敏度进行有效差异波段选

择。 本研究基于平滑处理后的光谱均值数据,对其

采用目前较为常用的一阶求导、二阶求导变换处理。
其计算公式为:

d′(R i) =
R i +1 - R i

Δi
(1)

d″(R i) = d
Δi

d′(R i)
Δi( ) =

R i +2 - 2R i +1 + R i

(Δi) 2 (2)

式中:d′(R i)、d″(R i)分别为一阶、二阶求导微分值;
R i、R i+1、R i+2 分别为第 i,i+1,i+2 波段的原始光谱反

射率值。
基于上述原理,将数据在 ViewSpecPro

 

6. 0 软件

下进行光谱微分变换,通过对其差异值进行分析得

到差异波段区间,并在影像预处理的基础上,依据对

应波长的原则对 Hyperion 高光谱影像进行特征波

段选择(表 1)。
2. 1. 2 包络线去除法

由于 ASD 原始光谱反射曲线去除包络线后可

准确高效地反映地物光谱曲线的吸收特性,其结果

表 1　 不同区间所包含的波段

Tab. 1　 Bands
 

in
 

different
 

intervals

处理方法 差异区间 / nm 对应高光谱影像波段

微分一阶 514~ 522 17

717~ 725 37

1140 ~ 1148 100

1312 ~ 1320 117

2189 ~ 2197 204

2341 ~ 1239 219

2381 ~ 2389 223

微分二阶 524~ 532 18

687~ 695 34

728~ 736 38

1110 ~ 1118 97

1150 ~ 1158 101

1332 ~ 1340 119

2280 ~ 2288 213

2331 ~ 2339 218

对于植被光谱曲线而言,能有效增强植被的光谱反

射特征[13] 。 通过对 4 个树种实测光谱均值数据进

行包络线去除分析,再将反射率数据归一化到 0 ~ 1
范围,并对其进行差异信息提取,得到不同数据差异

较大区间,选取差异值较大的区间波段为特征波段

(图 1)。
对高山松等 4 个树种包络线去除后的光谱曲线

进行分析,选出波段范围在 483 ~ 497 nm,555 ~ 563
nm,636 ~ 644 nm,656 ~ 664 nm,717 ~ 725 nm,1 170 ~
1 178 nm,

 

1 312 ~ 1 320 nm,
 

1 705 ~ 1 713 nm,1 765 ~
1 773 nm,2 078 ~ 2 086 nm,2 209 ~ 2 217 nm 的波段区

间为差异值较大区间,对应的 Hyperion 影像数据波

段为 14、21、29、31、37、93、117、156、162、193、206。
2. 2 分类方法

目前高光谱影像的分类主要立足于两个角度:
(1)基于数理统计变换模型的分类方法,也就是目

前常说的基于特征维的研究,主要以高光谱图像为

随机变量,采用数学统计模型的方法对高光谱多波

段数据进行多维度随机向量分类。 (2)基于光谱特

征分析的分类方法,该类方法主要立足于不同目标

地物的光谱特征信息,通过不同的匹配算法或模型

对目标地物的特有光谱特性进行匹配比较来完成分

类研究。 随着高光谱分类研究的日益深入,使得高

光谱分类逐步趋向于机器化、数据挖掘化和知识化
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图 1　 对 4 个树种包络线去除曲线

Fig. 1　 Curve
 

of
 

continuum
 

removal
 

of
 

four
 

species
 

trees

研究[14-15] 。 在这些热点研究方法中,神经网络和支

持向量机也日趋成熟。 基于现有的分类现状和前人

的研究基础,本研究从传统影像分类方法中选取基

于数理统计特征的最大似然分类法和基于光谱特征

的光谱角填图法,以及目前相对分类效果较好的支

持向量机法作为本研究的分类方法[16] 。 通过不同

方案的波段选择和不同角度的分类方法运用来进行

树种识别分类结果精度比对,为高光谱影像在高寒

地区树种精细识别研究提供新思路。
2. 2. 1 最大似然法

最大似然法也称极大似然估计法,是数学分类

中常说的贝叶斯判别分类,是一种基于统计的分类

方法。 由著名统计学家罗纳德·费雪提出,是目前

应用最为广泛的分类方法[17-18] 。 其主要原理是假

设所有像元亮度值符合正态区间分布,以训练样本

数据计算似然度,通过似然度将其余待区分像元划

分到不同的概率区间,最终完成像元分类。 该类方

法属于基于统计变换的监督分类方法,需要对每一

类别目标地物选取一定数量的训练样本,使得计算

机有一定的先验知识,再对每种训练样区数据进行

信息统计,得到相应的判别标准才能完成分类。 本

研究的训练样本主要基于样地数据的 136 个实测样

地数据对 4 个树种进行分类识别。
2. 2. 2 支持向量机

支持向量机分类(support
 

vector
 

machine,SVM)
是 Corinna

 

Cortes 和 Vapnik 等于 1995 年提出的一种

建立在数理统计学基础上的智能学习分类方法[19] 。
通过将各个像元值进行统计分析,利用核心函数寻

找对不同目标地物具有较大识别能力的支持向量,

依据这些区分向量进行分类器搭建,使得类与类之

间可区分间隙达到最大化,从而得到较高的分类效

果。 其主要核心步骤为:
1)定义最优超平面:先将遥感影像视为多维数

据空间,采用线性一元一次方程定义分类超平面,计
算所有样本方程到函数的距离间隔,从中寻找到间

隔距离最大的样本向量平面即为最优超平面。
2)核函数的选定:支持向量机的分类优势就是

通过非线性变换将特征向量变换到一个高维特征空

间,而这个变换的核心就是核函数。 目前支持向量

机的核函数包括多项式核函数、高斯径向基核函数、
S 型核函数( Sigmoid) 等。 由于高斯径向基函数既

可以较好地将影像数据投影到高纬度空间,进而非

线性处理类别和最优向量之间的关系实现分类;又
可以在较小的参数容量情况下进行分类,从而提高

了支持向量机分类的运算速率,故本研究选择高斯

径向基函数为核函数开展研究。
2. 2. 3 光谱角填图法

光谱角填图法是一种基于光谱信息的监督分类

方法,将不同光谱数据视为空间向量,通过计算向量

夹角原理来进行端元光谱与参考光谱匹配分析。 该

类方法的主要原理为:充分利用光谱信息来建立端

元光谱,并对像元矢量角度进行计算,以夹角大小为

划分主要依据[20] 。 从原理示意图(图 2)可以看出

参照波谱和测试波谱之间的关系。
θ 的大小是像元识别的关键,其取值范围为 0 ~

90,越小或者趋近于 0 时表明二者之间有较好的匹

配性,相反越接近于直角,则表明二者之间无很好的

相似性。 具体计算公式为:
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图 2　 光谱角填图法示意图

Fig. 2　 Illustration
 

of
 

spectral
 

angle
 

mapping
 

method

　 　 θ = cos -1
t

⇀
· r

→

‖ t
⇀

‖·‖ r
⇀

‖( )

= cos -1

∑
n

i = 1
ti·ri

∑
n

i = 1
t2
i( ) ∑

n

i = 1
r2
i( )

( ) (3)

式中:t 和 r 分别代表测试波谱和参照波谱向量信息。
依据向量夹角求算原则即可得到上述方程。 从

计算过程也可以反映出光谱角填图法在影像分类中

的优点:即其计算的是向量与向量的角度,因此,在
分类过程中能有效避免其余因素(光照强度等)的

影响。
本研究基于 ENVI 遥感软件对 Hyperion 影像数

据进行光谱角填图分类研究。 通过最小噪声分类变

换(即正反两次 MNF 变换),判定区波段区间域是

否平稳进行特征波段选择(本研究选取前 15 个波

段为特征波段)。 其次是 PPI 值的计算,所谓的 PPI
值即为像元纯净指数(pixel

 

purity
 

index),是为了寻

找纯像元而进行的迭代运算。 通过对极值像元次数

的记录来不断进行像元纯度的提炼,形成其他干扰

较少的高纯度像元影像。 通过反复实验对比,本研

究选择那些 DN 值大于 6 的点作为纯净像元点生成

感兴趣区。 再次是进行 N 维可视化分析,N 维可视

化器通过将高维度散点图投影到二维平面空间,动
画进行演示波段进行交互式分析的能力,从而简易

科学地进行光谱端元的选择。 本研究基于计算后得

到的兴趣区,在可视化散点图中选择散点高度聚集

区域得到纯净像原值。 通过与实地数据相结合得到

本研究 4 个树种的纯净像元值。 最后立足于不同树

种端元光谱数据的获取,采用光谱角分类原理进行

分类,得到最终分类结果。

3 分类评价与结果

3. 1 分类精度评价方法

本研究采用混淆矩阵法对上述分类方法进行分

类精度评价,混淆矩阵法是用矩阵形式将分类像元

和检验像元信息进行陈列。 在矩阵中,每一行的数

值代表精度验证样本中某种地物类型的像元数量,
每一列中的数值代表在分类结果中某种地物类型的

像元值数量,在矩阵中位于对角线上的数值即为每

种地物类型被正确分类的像元数量[21] 。 本研究将

136 个实地调查数据作为精度验证的地表真实样本

数据。 对上述不同研究方法得到的遥感分类结果采

用混淆矩阵法进行精度评价分析,
 

其主要依赖于以

下几个评价指标进行精度验证:
1)总体分类精度:即正确像元数占总像元数的

百分比:

RA =
∑

n

k = 1
Pkk

P
(4)

式中:RA 为整体分类精度;n 为地物类型数量;P 为

总共像元数;Pkk 为得到正确分类的像元数,即混淆

矩阵中位于对角线上的数值。
2) Kappa 系数:用于验证的地表真实样本像元

数之和乘以混淆矩阵中对角线上所有数值之和,再
减去各种地类中地表真实样本像元数与该地类中参

与分类的像元总数之积之后,再除以地表真实样本

像元总数的平方减去各类中地表真实样本像元总数

与该类中参与分类像元总数之积。 其计算公式为:

K =
N∑

x

k
- ∑

x

k
k∑

x

∑k

N2 - ∑
x

k
k∑

x

∑k
(5)

式中:K 为 Kappa 系数;N 为地表真实验证样本的像

元总数;k 为地物类型数量。 K 系数值越高,分类精

度越准确。
3. 2 结果

为客观地反映 ASD 地面实测数据对 Hyperion
高光谱影像数据特征分类波段选择的指导性,基于

136 个实测样地训练样本,本研究采用光谱角填图

法对 Hyperion 高光谱原始影像进行 4 个树种的分类

研究。 具体分类结果详见表 2。
为探究不同角度分类方法对特征波段分类结果

的差异性,本研究对基于 ASD 实测数据选择的 Hy-
perion 特征波段分别进行最大似然和支持向量机 2
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表 2　 原始影像光谱角填图法最终分类结果混淆矩阵

Tab. 2　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

image
 

classification
 

results
 

of
 

spectral
 

angle
 

mapping
 

method

原始光谱
角填图

地表真实样本

高山栎 高山松 云冷杉 云南松
制图
精度

用户
精度

高山栎 23868 11974 5934 2701 61. 25 53. 66

高山松 5847 185397 15294 2850 81. 76 88. 54

云冷杉 4051 9709 154335 2506 80. 59 90. 47

云南松 2966 6420 6032 24649 73. 07 61. 52

总计　 38969 226750 191510 33733

总体分类精度:72. 08%　 　 Kappa 系数:0. 5804　 　

种方法进行分类。 并对其进行分类结果评价,具体

结果详见表 3。

表 3　 分类结果

Tab. 3　 Classification
 

results

波段选择方法

最大似然法

总体精度
/ %

Kappa
系数

支持向量机

总体精度
/ %

Kappa
系数

光谱一阶微分 75. 34 0. 63 81. 95 0. 7251

光谱二阶微分 73. 21 0. 61 76. 71 0. 6481

包络线去除法 74. 17 0. 62 77. 48 0. 6617

　 　 通过对上述分类指标结果进行分析,基于 ASD
数据指导后的 Hyperion 特征波段分类结果的精度

和 Kappa 系数值均优于基于影像分类的光谱角填图

分类方法,且在所有分类方法中,基于支持向量机分

类方法比基于最大似然分类方法效果更好,其中一

阶微分在该区域对针叶树种的分类结果最佳。

4 结　 论

本研究立足于目前高光谱研究在树种识别的现

状,以高山栎、高山松、云冷杉和云南松 4 种香格里

拉主要针叶树种为研究对象,基于 Hyperion 高光谱

影像数据和 ASD 实测数据为数据源,对 ASD 数据

进行包络线去除、一阶微分、二阶微分 3 种方法后指

导 Hyperion 数据进行分类特征波段选择。 最后通

过采用最大似然法、支持向量机法、光谱角填图 3 种

分类方法进行分类结果探究,得出以下结论:
1)基于支持向量机分类方法普遍优于最大似

然分类方法和光谱角填图法,表明与传统的基于数

理统计分类方法和基于光谱特征分类方法相比,支
持向量机法在高光谱遥感分类中具有更大潜力。

2)对所采用的分类方法结果进行分析,可得出

基于 ASD 数据指导的分类特征波段选择方法在分

类效果上均优于仅通过 Hyperion 影像特征的光谱

角分类方法,表明通过以 ASD 数据进行特征方法处

理后指导高光谱影像进行分类特征波段的方式能有

效提高研究区内主要针叶树种的分类精度。
3)对所有的分类方法结果进行分析,可得到基

于 ASD 数据的一阶微分波段选择方案的支持向量

机分类方法精度最高,识别效果最好。 表明对 ASD
实测数据进行一阶变换后,所反映的树种差异波长

区间较为准确,对树种区分效果最好。 也反映出二

阶微分与包络线去除方法在波长尺度上分类过于精

细与对应影像波长存在一定偏差。
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来勾绘面积。 通过借助汽车、摩托车等交通工具,快
速记录地块拐点坐标信息,可有效提高野外工作效

率,降低劳动成本。 内业工作时可利用明显的地标

地物作为参考,在计算机平台修补勾绘图形,再通过

ArcGIS 软件计算即可得到地块面积。 对于地块面

积较小,周围无明显边界的复杂地形地块测量精度

无保障。
3)当造林地块位置相对集中,地形较为复杂,

外业人员工作强度大,测量精度难以保障时,可利用

无人机技术航拍测量,将大量外业工作转变成内业

工作,从而提高测量精度,增加工作效率,降低外业

人员劳动强度。 航拍影像成果可广泛用于下一步成

果入库、展示和宣传。 大规模绿化造林验收时,可先

使用固定翼无人机进行全面航拍,内业勾绘后开展

现地核实工作,遇到地块变更、跨界时可使用小型旋

翼无人机航拍作为补充,验收方法灵活、快捷。
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