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摘 要:高光谱遥感数据为树种的精细识别提供了可能。为探索高光谱数据在

树种识别中的能力,本研究基于深圳市坝光古银叶树群落的8种主要树种叶片

高光谱数据,比较了6种光谱预处理方式和2种分类方法对树种分类识别精度的

影响,并基于随机森林算法对不同树种识别的特征波段进行了识别。研究结果

表明,一阶导数预处理方法在分类识别中性能最好,平均分类精度为76.65%;
随机森林回归方法较支持向量回归算法的性能好,模型平均分类识别精度为

73.07%。从混淆矩阵可以看出,多毛茜草、银柴、阴香易错分为假萍婆,鸭脚

木与银柴易错分,银叶树和细叶榕易错分。400nm、495nm、615~675nm、
835nm、915~975nm、1035~1065nm、1085~1135nm、1265~1275nm、1425
~1535nm、2040nm、2100~2270nm、2430nm附近的光谱数据与8个树种分

类识别有密切关系。
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Abstract:Hyperspectralremotesensingdataprovidesthepossibilityforfineidentificationoftreespecies.In
ordertoexploretheabilityofhyperspectraldataintreespeciesidentification,thisstudyisbasedontheleaf
hyperspectraldataofeightmajortreespeciesintheheritieralittoraliscommunityofBaguang,Shenzhen,and
comparedtheperformanceofsixspectralpreprocessingmethodsandtwoclassificationmethodstoclassifytree
species.Thenbasedontherandomforestalgorithm,theimportanceoftheeachbandwasevaluated.There-
sultsshowedthatthefirstderivativepreprocessingmethodhadthebestperformanceinclassificationandiden-
tification,andtheaverageclassificationaccuracywas76.65%.Therandomforestregressionmethodhadbet-
terperformancethanthesupportvectorregressionalgorithm,andthemodelaverageclassificationrecognition
accuracywas73.07%.ItcanbeseenfromtheconfusionmatrixthatAidiapycnantha,Aporosadioica,Cinna-
momumburmanniwererecoginizedasSterculialanceolato.TherewerethemisclassificationbetweenScheffero
octorphyllaandaporosadiocia.AndHeritieralittoraliswasalsomisclassifiedasFicusmicrocarpa.Spectralda-
tanear400nm,495nm,615-675nm,835nm,915-975nm,1035-1065nm,1085-1135nm,1265-1275
nm,1425-1535nm,2040nm,2100-2270nm,and2430nmareidentifiedasthespectralfeatures,whichare
mostimportantfortheclassificationofeighttreespecies.

Keywords:machinelearning;treespeciesclassification;hyperspectral;leaf

0 引言

森林树种识别对于理解森林组成和树种分

布、保护森林资源具有重要意义[1]。传统的基

于地面调查的树种识别方法在大区域森林资源

调查中费时、费力,成本又高。高光谱遥感具

有精细的光谱分辨率,能够探测地物细小的光

谱差异,为快速、大面积的森林树种识别提供

了可能,相关研究已成为国际高光谱植被遥感

研究的热点[2-3]。
国内外学者基于高光谱数据的树种分类研

究主要有成像高光谱数据和非成像高光谱数据

两类。一类以 Hyperion高光谱影像为代表,
探索用这类高光谱成像卫星遥感数据进行树种

分类识别的可行性。另一类是基于叶片尺度的

高光谱树种分类机理研究。这些研究表明,高

光谱遥感数据能够较好地进行树种分类研

究[4-5]。
高光谱数据的波段间隔小,信息量大,

数据质量受到信噪比等因素影响,且波段间

的相关性高,这导致地物分类处理时的处理

精度和效率下降,因此在分析之前对数据进

行预处理、特征降维很有必要[6]。高光谱数

据的预处理形式主要有原始反射数据(Re-

flectance,R)、一 阶 导 数 (FirstDerivative,

1st)、二阶导数(SecondDerivative,2nd)、基

线校正(Baseline)、标准正态变量变换(Stand-
ardNormalVariate,SNV)、多 元 散 射 校 正

(Multiplicative Scatter Correction, MSC)
等[7]。特征降维的方法主要有特征提取和特

征选择,常用的特征提取方法有主成分分析

法(PrincipalComponentAnalysis,PCA)等。
分类方法研究是遥感分类研究的重点内容,
支 持 向 量 机 分 类 (SupportVectorMachine
Classification,SVMC)、随机森林分类(Ran-
domForestClassification,RFC)等是最近几

年使用较多的分类算法[8-9]。
当前树种的遥感分类研究较少涉及半红

树林树种。本研究以深圳市坝光银叶园的半

红树林树种为研究对象,利用ASD光谱仪实

测了8种叶片的可见光近红外光谱数据,分

析不同数据预处理方法对树种识别分类精度

的影响;并对比了随机森林算法和支持向量

机算法对数据进行分类的精度;最后基于随

机森林算法进行特征提取,识别了树种分类

的特征波段,并分析树种光谱可分性的机理,
为影像尺度的遥感分类研究提供参考。

84



第40卷,第7期 红 外

http://journal.sitp.ac.cn/hw INFRARED(MONTHLY)/VOL.40,NO.7, JUL2019

1 研究区域的概况

研究区位于深圳市大鹏半岛最北端的坝光

银叶树湿地园,海拔的变化范围为0~20m,
属于亚热带季风气候区,年均温为22.1℃,
最高温度为36.6℃,最低温度为1.4℃,年均

湿度为80%,年降水量为1800mm。
银叶树属于梧桐科银叶树属,为热带、亚

热带海岸红树林植物,多分布于高潮线附近的

海滩内缘以及潮水淹及的滩地,属于典型的水

陆两栖的红树植物[10-11]。坝光银叶树群落是

当前全球发现的树龄最长的天然古银叶树群

落。该银叶树群落主要分布在滨海沼泽湿地生

境、远离海岸的陆地生境以及邻海陆地生境内

海湾滩地的海生环境[12]。群落内其他建群种

还包括阴香、假苹婆、多毛茜草树、海芒果、
银柴、水石梓、鸭脚木、细叶榕等阔叶树种。

表1坝光古银叶树群落建群种的植物学特征与类别编号

种名 科名 种源 叶型 类别编号

多毛茜草树 茜草科 本地 阔叶 0
海芒果 夹竹桃科 本地 阔叶 1
假苹婆 梧桐科 本地 阔叶 2
细叶榕 桑科 本地 阔叶 3
银柴 大戟科 本地 阔叶 4
银叶树 梧桐科 本地 阔叶 5
阴香 樟科 本地 阔叶 6
鸭脚木 五加科 本地 阔叶 7

2 数据处理与建模方法

2.1 高光谱数据的获取

本文中,叶片高光谱数据使用ASDField-
SpecPro@3野外光谱仪测量。光谱数据的波

段范围为350~2500nm,选择了10种优势树

种作为研究对象(见表1)。随机选择每个树种

的15棵成年个体,用高枝剪摘下一个冠层树

枝,从每个树枝上选择3片成熟全展叶作为研

究对象。将采集好的叶片保存于样品袋中,带

回实验室进行光谱测量。
利用ASD公司生产的FieldSpecFieldSpec

3便携式分光辐射光谱仪在室内测定每个叶片

的反射光谱。反射光谱的范围为350~2500
nm,光谱间隔为1nm。光源采用光谱仪自带的

50W卤化灯,光源的方位角为60°,光谱仪的

视场角为25°,探头垂直向下,到叶片的距离为

0.10m。将叶片正面平整置于反射率近似为0
的黑色橡胶垫上。测定时探头分别正对待测叶

片的前、中及后部。每次测量记录5个采样光

谱,共测定15个采样光谱,以其平均值作为该

叶片的 光 谱 反 射 率 值。测 定 过 程 中,每 隔

15min进行一次标准白板校正[9]。

2.2 数据预处理方法

为降低高光谱数据的信息冗余,提高光谱

处理的效率,对原始光谱数进行10波段平均;
同时去除光谱噪声较大的波段,仅保留415~
2475nm光谱范围内共207个光谱数据。由于

室内光谱测量时,室内光源照明强度和叶片测

量位置等因素对原始反射光谱有一定的影响,
光谱数据预处理时选用1st、2nd、Baseline、

SNV、MSC数据[13]。

2.3 数据分类方法

采用随机森林算法和支持向量机法两种分

类法比较树种分类的精度。从8个树种中每个

树种选15个样本,随机选择每个树种中的10
个样本建模、5个样本验证,组成75个样本

的建模样本集、45个样本的验证数据集。

3 结果与讨论

3.1 不同数据预处理方式对分类精度的影响

对6种不同数据预处理方法进行分类的精

度见表2。从表2中可以看出,一阶导数进行
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分类建模的分类效果最佳,其平均分类精度达

到76.65%。二阶导数类型的数据分类建模的

平均精度为76.07%,两者相差0.58%。这两

种差异的出现主要是由于一阶导数的预处理可

以去除同波长无关的漂移,而二阶倒数去除同

波长线性相关的漂移,削弱了数据间的线性相

关性,同时会引入噪声,最终使得分类精度略

低于一阶导数数据类型。基线校正数据类型的

分类建模精度为74.12%,仅次于原始数据的

分类精度。相反,由于标准正太变量变换和多

元散射校正主要消除颗粒分布不均等产生的散

射影响,放大了可见区域的光谱差异,变换不

具有压缩原光谱数据的能力,数据形式维度大

和信息冗余严重可能是导致分类效果差的主要

原因[14]。

表2不同数据预处理类型下模型的分类精度

R 1st 2nd Baseline SNV MSC 平均精度

RFC 74.16% 76.24% 77.13% 72.97% 70.79% 67.13% 73.07%
SVMC 76.18% 77.06% 75% 76.47% 54.41% 56.47% 69.26%
平均精度 75.17% 76.65% 76.07% 74.72% 62.60% 61.80% /

3.2 不同分类方法的精度比较

以上分析了数据预处理方式对分类精度的

影响,现将分类建模方式和分类精度进行分析

比较,结果见表2。采用随机森林算法和支持

向量机法两种分类建模方式。采用随机森林算

法进行分类建模的效果最佳,其平均精度为

73.07%,该算法采用Bagging抽样技术,能

有效地减少过拟合的风险,具有较好的抗噪声

和泛化能力,因此在与支持向量机算法进行比

较时,随机森林算法的稳定性好、精度高等特

点得到了明显的体现。
通过分析、比较可知,当数据类型为一阶

导数、分类算法采用随机森林算法时,分类精

度最优。在此基础上,本文将数据集分为训练

数据集和验证数据集,分别用来建立分类模型

和验证分类精度,采用随机不放回抽样方法进

行10次建模试验,最终以混淆矩阵的方式将结

果进行输出,如图1所示。图1中,纵向表示

实际的分类结果(分为0~7共8类),横向表示

建模的分类结果(分为0~7共8类),将以准确

率为指标的8*8混淆矩阵进行可视化处理,颜

色越浅的区域表示其分类精度越高。同时进一

步分析试验分类错误的部分。统计10次建模试

验的分类出错率较高的部分,以错误率为指标

构成混淆矩阵,结果如图2所示。图2中,白

色区域表示错误率较高,主要表现在细叶榕与

多毛茜草、阴香、银叶树易错分,银柴与阴香

易错分,银叶树与鸭脚木存在误分。

图1分类错误率结果的示意图

3.3 树种分类的特征波段

图2给出了采用随机森林算法基于原始

光谱和一阶导数光谱分类模型的变量重要性

图。从图中可以看出,400nm、495nm、615
~675nm、835nm、915~975nm、1035~
1065nm、1085~1135nm、1265~1275nm、

1425~1535nm、2040nm、2100~2270nm、

2430nm附近光谱数据的数值相对较高。在分

类中,这些波段的数值对物种分类的贡献大。
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图2采用随机森林算法的变量重要性图

400nm、615~675nm的吸收与色素吸收

相关[15-16],490nm附近的吸收与氮素的吸收

有密切关系[17],835nm的吸收与植被生物的

化学属性重金属胁迫相关[13],915~975nm的

吸收与水分吸收相关[16],1035~1065nm位于

蛋白质吸收和油脂区间内[15];1085~1135nm
位于C--H伸缩键和2阶倍频处,这附近的光

谱与纤维素吸收有关;1265~1765nm在一些

研究中被用于反演水分和其他生化参数[18-20],

1435~1535nm位于淀粉、糖类、木质素、纤

维素、蛋白质、氮素等的特征吸收区间内[15],

2040nm位于水分吸收区间内[16]、2100~2270
nm位于蛋白质、氮素、淀粉等吸收区间内;
而在基于ASTER数据进行一些植被分类的研

究 中,用 ASTER 数 据 的 Band9(2360~
2430nm)进行分类[21-22]。

4 结论

本研究基于支持向量机分类算法和随机森

林分类算法,分析了深圳市坝光银叶园内重要

半红树树种光谱分类的精度,并识别了用于树

种分类的主要光谱特征。进行不同数据预处理

时,一阶导数预处理分类的精度较高。两种分

类方法结果显示,随机森林分类算法的精度较

支持向量机算法高,其平均精度为73.07%。
对树种分类影响较大的光谱特征变量位于400

nm、495nm、615~675nm、835nm、915~
975nm、1035~1065nm、1085~1135nm、

1265~1275nm、1425~1535nm、2040nm、

2100~2270nm、2430nm附近。这些特征变

量的选择多位于木质素、纤维素、淀粉、蛋白

质、氮等吸收特征区间内。利用叶片光谱数据

对半红树树种进行分类是可行的。进一步的研

究将探讨利用冠层遥感数据和遥感影像进行分

类识别的可行性。
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