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　 　 摘要:　 为强化高光谱成像技术在近地农业方面的应用ꎬ以农田近红外高光谱图像为研究对象ꎬ利用高光谱成

像技术ꎬ结合光谱分析方法和监督分类方法ꎬ对农田图像进行分类ꎮ 针对高光谱图像数据量大、非线性等特点ꎬ采
用主成分分析(ＰＣＡ)和支持向量机(ＳＶＭ)法建立农田图像分类器ꎮ 在利用光谱信息分类的基础上ꎬ采用空谱一体

化方法对光谱分类结果进行修正ꎬ去除孤立点和噪声的影响ꎮ 基于支持向量机的总体分类精度为 ８８􀆰 ４％ꎬ采用空

谱一体化方法的总体分类精度最高达 ８９􀆰 ７％ꎬ说明利用空间信息修正光谱信息可以提高近地农田对象的分类精

度ꎬ为基于高光谱图像的近地农田识别提供理论依据ꎮ
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　 　 高光谱成像技术将二维空间图像技术和一维光

谱技术相结合ꎬ形成三维光谱图像ꎬ它不仅可以表征

地物的图像特征ꎬ还可以表征某一像素点的光谱特

性[１]ꎮ 与传统图像相比ꎬ高光谱图像具有波段多、
波段窄、图谱合一等特性ꎬ能以较高的可信度识别地
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物目标[２]ꎮ 因此ꎬ它在农业环境监测、作物长势监

测、品种识别、内部品质检测、土壤识别和监测等方

面都得到了广泛应用[３]ꎮ 由于不同农作物在同一

光谱波段上的反射率存在较大差异ꎬ所以利用不同

物不同谱ꎬ同物一定同谱的原理不仅可以区分不同

农作物ꎬ而且识别率也较高ꎮ 农作物遥感是农业遥

感的基础与前提ꎬ没有高精度的农作物信息提取就

无法进行农业资源调查ꎬ作物评估和灾害监测[４]ꎮ
在利用光谱技术获取农田信息研究方面ꎬＷｉｌ￣

ｌｉａｍｓ 等[５]采用高光谱图像对玉米内核的 ３ 种硬度

进行分类识别ꎬ结果显示基于积分直方图和光谱均

值的分类结果较好ꎮ Ｍｏ 等[６] 采用偏最小二乘回归

映射苹果可溶性固形物含量模型ꎬ指出高光谱吸光

度成像技术能对苹果可溶性固形物含量进行有效预

测ꎮ Ｐａｎ 等[７] 利用白萝卜高光谱图像ꎬ对其凹陷部

分成功构建了偏最小二乘判别分析和 ＢＰ ( Ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)反馈神经网络 ２ 种预测模型ꎮ 孙俊

等[８]、黄双萍等[９]分别采用高光谱成像技术检测掺

假大米和预测柑橘叶片氮素含量ꎮ 邹卓阳等[１０]、郑
纪伟等[１１]分别将高光谱遥感技术应用在植被信息

提取和农作物分类中ꎮ 在这些研究中仅利用图像的

光谱信息进行分类识别ꎬ没有考虑空间域信息ꎮ 同

时ꎬ室内研究大多只针对单类农产品的检测ꎬ室外研

究大多为航拍遥感图像ꎬ而且室内光谱数据的获取

对环境和设备要求不高ꎬ图像的室外采集受到大气

辐射、环境等因素干扰ꎮ 针对这些存在的问题ꎬ本研

究拟以农田近红外高光谱图像为研究对象ꎬ通过光

谱数据获取及预处理ꎬ光谱特征分类ꎬ空间信息分类

等处理ꎬ提出一种针对农田对象的分类判别模型ꎮ
在光谱特征分类的基础上ꎬ采用空谱一体化方法ꎬ基
于不同物不同谱ꎬ同物一定同谱的原理将高光谱成

像技术应用于室外近地农田中ꎬ以期提出一种利用

农田高光谱图像进行地物识别与分类的有效方法ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 高光谱成像系统

研究 采 用 ＨｙｐｅｒＳＩＳ 高 光 谱 成 像 分 析 系 统

(ＳＰＥＣＩＭ 公司产品)ꎬ主要由推扫型近红外成像光

谱仪(Ｎ１７Ｅ)、面阵探测器、数据采集软件 ( Ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌＳＥＮＳ)、计算机以及室外地物扫描配件等组成ꎮ
Ｎ１７Ｅ 为体相全息透射光栅分光型ꎬ波长 ９００ ~ １ ７００
ｎｍꎬ光谱分辨率为 ５ ｎｍꎬ光谱采样点为 ４ ｎｍꎮ 面阵

探测器ꎬ满帧像素数为 ３２０× ２５６ꎮ ＳｐｅｃｔｒａｌＳＥＮＳ 软

件主要用于实现光谱及图像的实时采集ꎬ白光漫射

型光源ꎬ光谱为 ３５０~ ２ ５００ ｎｍꎬ功率 １００ Ｗꎮ 高光

谱图像采集装置如图 １ 显示ꎮ

图 １　 高光谱图像采集装置

Ｆｉｇ.１　 Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ

１.２　 高光谱图像获取

通过高光谱成像仪获得的原始光谱图像存在各

波段光源强度分布不均ꎬ易受摄像头中暗电流噪声

影响ꎬ以及不同采集系统对检测光的敏感程度不同

等问题ꎮ 采用不同的高光谱成像系统在相同的外界

条件下采集同样的样本ꎬ所获取的高光谱图像也不

一定相同[１２]ꎮ 因此ꎬ必须对原始图像进行黑白标

定ꎮ 具体方法为:首先采集白板图像ꎬ获得全白标定

图像ꎬ然后在完全避光条件下ꎬ获得全黑标定图像ꎮ
采用公式(１)对图像进行处理ꎬ得到灰度分布在 ０
到 １ 之间的相对图像ꎮ

Ｒ＝( Ｉ－Ｂ) / (Ｗ－Ｂ) (１)
式中ꎬＷ:全白标定图像ꎻＢ:全黑标定图像ꎻＩ:原

始高光谱图像ꎻＲ:标定后高光谱图像ꎮ
高光谱成像仪的各参数如下:垂直方向扫描视

觉为 ４０°ꎬ水平方向扫描视觉为 ７０°ꎬ扫描农田的速

度为 ２０ ｍｍ / ｓꎬ相机曝光时间为 １０ ｍｓꎬ采集到的高

光谱图像大小为 ３２０×４００×２５６ꎮ 采用 ＥＮＶＩ ４.７ 软

件对高光谱图像进行处理和分析ꎮ 采集到的图像既

包含二维图像信息ꎬ也包含一维单个像素点的光谱

信息ꎮ
１.３　 样品来源

研究样本来源于西北农林科技大学北校区试验

田ꎬ主要农田对象有农作物、道路、树木和土壤等ꎬ部
分图像包含 ２ ~ ３ 个农田对象ꎬ需对其进行图像筛

选ꎮ 共获取了不同光照条件下的 ６０ 幅高光谱图像ꎬ

９１８苗荣慧等:基于空谱一体化的农田高光谱图像分类



每幅样本图像的波段数为 ２５６ꎮ 选择农田对象类别

多样的图像为研究对象ꎬ去除背景复杂、对象模糊的

图像ꎬ最终选取 ４８ 幅图像用于后续研究ꎮ
１.４　 光谱数据获取及预处理

１.４.１　 感兴趣区域光谱数据的获取 　 利用感兴趣

区域获得特征光谱ꎬ然后用获得的特征光谱构建分

类器ꎮ 根据实地调查结果ꎬ决定采用交互式的感兴

趣区域获取方式在高光谱图像上选取样本ꎮ 利用

ＥＮＶＩ ４.７ 软件获取多种类别农田对象的感兴趣区

域ꎬ并将其作为样本集ꎮ 考虑到农田图像的全局性ꎬ
在图像中选取同一类别的多处不规则区域作为样本

集ꎮ 农田高光谱图像主要包括农作物、道路、树木和

土壤ꎬ将这 ４ 类之外的对象统一归为其他ꎮ 将获取

的样本集按照 ３ ∶ １ 的比例随机分成训练集和测试

集ꎬ训练集用来建立分类器ꎬ测试集用来测试分类器

的性能ꎮ 表 １ 为不同农田对象获得的样本集统计结

果ꎬ将获取的光谱数据保存为文档格式ꎬ便于后续分

析ꎮ

表 １　 不同农田对象样本集数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｒｍｌａｎｄ ｏｂｊｅｃｔｓ

数据集
样本集数目

农作物 土壤 树木 道路 其他

训练集 ２ ３０１ １ ９６２ ３ １２６ ２ ３４３ ９４５

测试集 ７６７ ６５４ １ ０４２ ７８１ ３１５

１.４. ２ 　 光谱数据预 处 理 　 采用多元散射校正

(ＭＳＣ)、Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ (ＳＧ)平滑、标准正态变量变

换(ＳＮＶ)和导数处理等预处理方法对训练集和测试

集光谱数据进行预处理ꎮ 多元散射校正是一种多变

量散射校正技术ꎬ该方法需要建立一个待测样品的

理想光谱ꎬ然后以该光谱为标准对其他样品光谱进

行修正[１３]ꎮ ＳＧ 平滑方法基于最小二乘法原理ꎬ能
够保留并分析信号中的有用信息ꎬ消除随机噪

声[１４]ꎮ 标准正态变量变换主要是用来消除固体颗

粒大小、表面散射以及光程变化对近红外反射光谱

的影响ꎬ是基于一条光谱来进行处理的[１５]ꎮ 导数算

法能够很好地消除基线漂移或减轻背景干扰造成的

影响ꎬ提供比原始光谱分辨率更高、更清晰的轮廓变

化[１６]ꎮ 基于 Ｍａｔｌａｂ７.５ 平台来实现光谱数据的预处

理ꎮ

１.５　 分类方法

１.５.１　 基于光谱信息的高光谱图像分类

１.５.１.１　 基于主成分分析的光谱信息降维　 采用主

成分分析法实现光谱信息降维ꎬ对原始变量进行线

性组合变换ꎬ得到新变量ꎬ利用新变量表征原始变量

信息ꎬ去除光谱重叠信息ꎮ 设 Ｘ ＝ { ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｐ}为
农田 高 光 谱 图 像 的 光 谱 维 矢 量 集ꎬ 其 中 ｘｉ ＝
(ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉＮ) Ｔ为任一样本像元的光谱维矢量ꎬｉ ＝
１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｐꎬ其中 ｐ 为矢量个数ꎬＮ 为波段数ꎮ 对 Ｘ 的

协方差矩阵ＲＮ×Ｎ进行特征值分解:
ＲＮ×Ｎ ＝Ｕ∧ＵＴ (２)
其中ꎬＵ＝(ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕＮ)为正交特征矢量矩阵ꎬ

∧＝ｄｉａｇ(λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλＮ ) 为ＲＮ×Ｎ 的特征值矩阵ꎬ且
λ１≥λ２≥􀆺≥λＮ≥０ꎮ 对光谱矢量进行 ＰＣＡ 变换ꎬ
有

ｙｉ ＝ＵＴ(ｘｉ－μ) (３)
其中ｙｉ ＝ (ｙｉ１ꎬｙｉ２ꎬ􀆺ꎬｙｉＮ) Ｔꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｐꎮ Ｙ ＝

{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｐ}为获得的光谱主成分矢量集ꎮ
１.５.１.２　 基于支持向量机(ＳＶＭ)的分类识别　 ＳＶＭ
是二分类器ꎬ研究选取“１￣ｖ￣１” (Ｏｎｅ ａｇａｉｎｓｔ ｏｎｅ)方
法实现多分类器的构建ꎬ即图像中存在 ｋ 类农田对

象ꎬ需建立
ｋ(ｋ￣１)

２
个二分类器ꎬ然后采用投票法解决

分类问题[１７] ꎮ 由于图像中有农作物、道路、树木、
土壤和其他 ５ 类对象ꎬ需建立 １０ 个二分类器ꎬ然后

将测试样本输入分类器ꎬ得票数最多的类别则为

该样本所属类别ꎮ 在参数选择上采用网格搜索法

实现 Ｃ 和 γ 的选择ꎬ其中 Ｃ 为惩罚参数ꎬγ 为核函

数参数ꎮ
１.５.２　 基于空谱一体化的高光谱图像处理 　 经光

谱分类后ꎬ图像存在明显的噪声和孤立点ꎬ因此需对

经过光谱分类后的图像采用空间域处理方法进行处

理ꎮ 空谱一体化技术就是将空间信息引入到高光谱

分类中ꎬ在光谱分类结果的基础上ꎬ对图像像素邻域

进行决策ꎬ以期对分类结果进行修正ꎬ具体流程如图

２ 显示ꎮ 由于图像的灰度信息具有空间相关性ꎬ即
图像具有明显的聚类效果ꎬ在光谱分类后ꎬ本研究分

别采用主要和次要分析、类别集群法、类别筛选法对

分类后的图像进行后处理ꎮ
１.５.２.１　 主要和次要分析　 主要和次要分析是用卷

积模板对图像进行平移卷积运算ꎬ其中主要分析是

将当前位置类别的像素值替换为 ８ 邻域空间中数目
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图 ２　 空谱一体化原理图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ

较多类别的像素值ꎬ次要分析则相反ꎮ 图 ３ 显示ꎬ假
设 Ａ、Ｂ 和 Ｃ 代表不同类别ꎬ则 Ｃ 将会被其邻域空间

中类别数较多的 Ａ 替换ꎮ

Ａ、Ｂ、Ｃ 分别代表不同的类别ꎮ
图 ３　 主要和次要分析原理图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｊｏｒｉｔｙ ａｎｄ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

１.５.２.２　 类别集群法　 类别集群法是使用数学形态

学方法将相邻相似的区域进行合并ꎬ以保证空间的

连续性ꎬ然后将处理结果输出到内存中[１８]ꎮ 主要利

用形态学中的腐蚀操作实现ꎬ每次仅处理一个类ꎬ即
对分类图中的一个类进行处理产生结果 ｍ１ꎬ然后对

ｍ１ 中的另外一个类进行处理ꎬ以此类推实现多类的

腐蚀操作ꎮ
１.５.２.３　 类别筛选法 　 类别筛选法在统计分析

的基础上进行ꎬ将孤立的像素从分类中独立出

来ꎮ 通过设置最小剔除像素个数剔除某些分类ꎬ
如设置最小阈值为 ２ꎬ即当分类的像素个数小于

２ 时就剔除此分类ꎬ选择 ８ 邻域空间对像素进行

统计ꎮ 图 ４ 为类别筛选法原理图ꎬ当中心像元的

元素在邻域空间的统计数值小于 ２ 时ꎬ剔除该类

将其分类为其他ꎮ

Ａ、Ｂ、Ｃ 分别代表不同的类别ꎻＥ:其他ꎮ
图 ４　 类别筛选法原理图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ

２　 结果与分析

２.１　 光谱数据预处理结果

图 ５ 显示ꎬ经过光谱预处理后光谱曲线基

本保留了原始光谱数据的吸收特性ꎬ并有不同

程度的强化ꎮ ＳＧ 平滑方法处理后的数据离散

度较大ꎬ相比其他 ２ 种处理结果稍差ꎬ这是因为

采用平滑方法进行预处理时ꎬ拟合次数和窗口

移动参数的选择会影响预处理效果ꎮ 多元散射

校正和标准正态变量变换处理后的曲线较平

滑ꎬ表明这 ２ 种方法均能有效去除光谱数据中

由光谱散射引起的误差ꎮ 导数处理能够有效解

决光谱数据中基线漂移的现象ꎮ 采用多元散射

校正对获取的光谱数据进行预处理效果最好ꎬ
因此本研究采用多元散射校正预处理之后的数

据进行后续研究ꎮ
２.２　 基于光谱特征的农田对象分类结果

主成分分析结果表明ꎬ主成分 ＰＣ１ 和主成

分 ＰＣ２ 能够表征原始特征信息的 ９９％ꎬ因此选

择前 ２ 个主成分作为分类器的输入向量ꎬ输入

到 ＳＶＭ 分类器中ꎮ 采用总体分类精度和 Ｋａｐｐａ
系数对分类结果进行验证ꎮ 图 ６ 显示ꎬ各农田

对象分类明显ꎬ并且比较符合人眼的视觉感知

结果ꎬ但分类图像中也存在一些孔穴和噪声点ꎮ
表 ２ 为 ＳＶＭ 分类的验证结果ꎬ其中真实图像是

通过单波段选取方式结合光谱图像反射率波峰

处 １ １２８ 波段ꎬ选择图像信息较清晰的单波段

图像ꎬ然后通过人工分类标注进行手动分类ꎬ其
分类结果接近理想化状态ꎮ ＳＶＭ 的总体分类精

度为 ８８ .４％ꎬ这是通过人工手动分类获取真实

像元的结果ꎮ
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ａ:原始光谱ꎻｂ:多元散射校正处理后的光谱ꎻｃ:Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ 平滑处理后的光谱ꎻｄ:标准正态变量变换处理后的光谱ꎻｅ:一阶导数处理后的

光谱ꎻｆ:二阶导数处理后的光谱ꎮ
图 ５　 预处理结果比较

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

２.３　 基于空谱一体化的高光谱图像处理

主要和次要分析、类别集群法、类别筛选法

作用于光谱分类后图像的处理结果(图 ７)显示ꎬ
主要和次要分析、类别集群法效果较好ꎬ这 ２ 种

方法能够利用图像的邻域信息将小类别归到大

类别ꎮ 类别筛选法使得图像存在更多的孤立点ꎬ
一些孤立的点被分为其他ꎬ从而降低了分类图的

空间连续性ꎬ效果较差ꎮ
　 　 分类器在测试集上的精度验证结果(表 ２)显
示ꎬ经主要和次要分析处理后图像的分类精度较

高ꎬ最高可以达到 ８９. ７％ꎮ 通常情况下ꎬ采用空

间域图像处理方法能够去除孤立点ꎬ提高分类精

度ꎮ 但针对不同图像、不同方法ꎬ空间域图像处

理方法并不是普遍适用的ꎬ分类精度也可能会降

低ꎬ因此在分类过程中应结合图像特征合理使用

图像处理方法ꎮ

３　 讨 论

本研究以近红外农田高光谱图像为研究对象ꎬ
对农田环境中不同农田对象的分类方法进行研究ꎬ
综合应用高光谱成像技术、光谱分析技术、数字图像

处理以及机器学习、模式识别等对农田高光谱图像

进行分析ꎬ最终结合光谱特征和空间信息实现了不

同农田对象的分类ꎬ为室外农田近红外高光谱图像

的研究奠定了基础ꎮ 在分类器的建立中采用适合高

光谱数据的支持向量机方法ꎬ完成了对农田对象的

分类并对分类结果进行了分析ꎬＳＶＭ 的总体分类精

度为 ８８􀆰 ４％ꎮ
基于高光谱成像技术的地物分类识别研究

多为航拍遥感图像ꎬ针对多类别的总体分类精度

通常为 ８０.０％ ~ ９５􀆰 ０％ [１９￣２０] ꎮ 本研究基本实现

了不同农田对象的分类ꎬ表明运用高光谱成像技

术和光谱分析技术可以实现农田对象的提取与

分析ꎬ满足室外农田近红外高光谱图像研究的要

求ꎮ 与传统去噪技术相比ꎬ空谱一体化方法更适

合分类图像ꎬ更能考虑到图像上下文信息ꎮ 但

是ꎬ由于高光谱图像的背景过于复杂ꎬ不同对象

本身存在分类模糊现象ꎬ因此其分类精度会受到

一定影响ꎬ本研究还可通过图像分割方法对高光

谱图像进行分割ꎬ在图像分割的基础上提取分割

区域的特征信息ꎮ 本研究只选择了光谱特征来

建立分类器ꎬ若选取合适的纹理特征和其他形状

特征ꎬ将光谱与纹理特征等进行集成ꎬ可能会提

高分类的精度ꎮ
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ａ:ＳＶＭ 分类结果ꎻｂ:人工手动分类真实地物图像ꎮ
图 ６　 ＳＶＭ 和人工手动的分类结果图

Ｆｉｇ.６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) ａｎｄ ｍａｎｕａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ａ:支持向量机＋主要和次要分析ꎻｂ:支持向量机＋类别集群法ꎻｃ:支持向量机＋类别筛选法ꎻｄ:最大似然法＋主要和次要分析ꎻｅ:最大似然法＋

类别集群法ꎻｆ:最大似然法＋类别筛选法ꎮ
图 ７　 基于支持向量机和最大似然法的空间域处理结果

Ｆｉｇ.７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

表 ２　 测试集分类精度验证

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ

分类结果　 　 　 总体分类精度 (％) Ｋａｐｐａ 系数

ＳＶＭ ８８.４ ０.８５

ＳＶＭ￣Ｍ ８９.７ ０.８６

ＳＶＭ￣Ｃ ８７.６ ０.８４

ＳＶＭ￣Ｓ ８８.６ ０.８５

ＭＬ ７０.４ ０.６３

ＭＬ￣Ｍ ７０.５ ０.６３

ＭＬ￣Ｃ ６９.４ ０.６２

ＭＬ￣Ｓ ７０.３ ０.６３
ＳＶＭ:支持向量机ꎻＭＬ:最大似然法ꎻＳＶＭ￣Ｍ、ＳＶＭ￣Ｃ 和 ＳＶＭ￣Ｓ 表示
利用支持向量机法对图像进行分类后ꎬ再分别采用主要和次要分析、
类别集群法以及类别筛选法进行处理ꎻＭＬ￣Ｍ、ＭＬ￣Ｃ 和 ＭＬ￣Ｓ 表示利
用最大似然法对图像进行分类后ꎬ再分别采用主要和次要分析、类别
集群法以及类别筛选法进行处理ꎮ
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