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摘要：高光谱激光雷达综合了高光谱和激光雷达特征，可为植被生理生化参数提取提供更加精确的遥感探测，但其

应用潜力尚未得到充分挖掘。以北京 10个典型树种的单叶为样本，开展室内高光谱激光雷达的叶片观测试验，并

进行树种分类研究，为未来高光谱激光雷达的林业应用提供基础。首先进行可调谐高光谱激光雷达（Hyperspectral
LiDAR，HSL）叶片高光谱测量，并完成与ASD地物光谱仪所测数据对比实验；其次，应用随机森林方法实现 10种叶

片的分类研究，其输入的特征指数为融合全部波段、部分敏感波段的光谱指数。结果表明：（a）HSL在波段 650~1
000 nm（71个通道）内观测的叶片高光谱和ASD光谱一致（R2=0. 9525~0. 9932，RMSE=0. 0587）；（b）只用原始波段反

射率分类精度为 78. 31%，其中分类贡献率最大波段的是 650~750 nm，使用此波段进行分类精度为 94. 18%，表明利

用红边波段（650~750nm）进行树种分类是十分有效的；（c）对树种敏感的波段为 680 nm、685 nm、690 nm、715 nm、

720 nm、725 nm、730 nm；（d）结合敏感波段光谱指数与植被指数分类精度82. 65%。该研究结果表明在单叶级别，利

用高光谱激光雷达能够准确地反映目标叶片的光谱特征并且能有效进行树种分类；未来将可能在野外应用中精确

提取目标的生理生化参数。
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Abstract：Hyperspectral laser radar combines the characteristics of LiDAR and hyperspectral informa‐
tion，and provides more accurate remote sensing detection methods of the extraction of vegetation
physiological and biochemical parameters，but its application potential has not been fully explored. In
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this paper，the leaves of 10 typical tree species in Beijing are taken as samples to carry out the leaf ob‐
servation experiment of indoor hyperspectral laser radar. And the tree species classification research is
carried out to provide the basis of the future forestry application of hyperspectral laser radar. In this
study，the hyperspectral data of tunable hyperspectral LiDAR（HSL）was carried out and compared
with the data measured by ASD spectrometer. Secondly，10 kinds of leaves were classified by random
forest method. In the process，the total spectral index is obtained by combining all the bands and some
sensitive bands with the spectral index. The results show that：（a）HSL is consistent with ASD spectra
observed in the band 650~1 000 nm（71 channels）（R2=0. 9525~0. 993 2，RMSE=0. 058 7）；（b）The
classification accuracy of the original band reflectivity is 78. 31%，there into the maximum contribu‐
tion rate of the classification band is 650~750 nm，and the classification accuracy is 94. 18% using this
band which shows that it is very effective in classify tree species by using red edge band（650~750
nm）；（c）the bands sensitive to tree species classification are 680 nm，685 nm，690 nm，715 nm，720
nm，725 nm，730 nm；（d）When we combine the spectral index and vegetation index，the classifica‐
tion accuracy is 82. 65%. This study shows that at the single leaf level，hyperspectral LiDAR can accu‐
rately reflect the spectral characteristics of the target leaves and classify the species of different trees ef‐
fectively. It is possible to extract physiological and biochemical parameters of targets for the future
field applications accurately.
Key words：Hyperspectral LiDAR，leaf classification，full bands，vegetation index
PACS：： 42. 62. Fi

引言

遥感技术作为一种快速、精准、高效的探测手

段，在林业调查、农业评估等方面发挥了至关重要

的作用；随着遥感技术在当代的飞速发展，激光雷

达作为一种主动探测的遥感手段，在植被结构参数

提取、生物量探测等方面也越来越得到广泛应用［1］。

在遥感领域中，分辨率为纳米（nm）级的遥感手段被

称为高光谱遥感［2］。高光谱遥感现已成为地表植被

对地观测的一种重要手段，其充分的光谱信息，在

矿物识别、植被探测、地物分类等方面发挥了重要

作用［3］。高光谱遥感具有精细的光谱信息，能够在

不同的地物类型中分辨出细小的光谱差异，近年来

在地物分类和树种识别等领域得到广泛应用［4］。然

而，被动的遥感方式不能避免光源条件以及阴影所

造成的影响。与被动传感器相比，主动的高光谱传

感器向目标物体发射能量并且检测从目标物体反

射回来的能量［5］。激光雷达（LiDAR）是一种高效的

主动遥感技术，它可以准确测量到目标物体的距

离，从而生成目标物体三维点云信息。然而，受激

光光源的限制，传统的 LiDAR传感器通常仅以单一

波长工作，它们可以提供空间信息，但是不具备丰

富的光谱信息。与能够实现数百个光谱通道的被

动高光谱传感器相比，单波长激光雷达的光谱信息

受到了明显的限制。然而，与传统的单波长的激光

雷达传感器相比，具有丰富光谱信息的目标点云信

息无疑将更有效地对目标进行分类［6］。所以，高光

谱与激光雷达的传感器融合成为了大家关注的

热点［7］。

在以往的遥感研究中，大量的结果证明传统的

激光雷达与高光谱数据融合的性能优于任何单一

传感器的结论［8］。但是融合方法的劣势在于数据融

合过程中仍然无法避免多种不同传感器数据配准

问题。然而，高光谱激光雷达（Hyperspectral Li⁃
DAR）的出现弥补了这个局限性，它通过将上述两

种传感器融合，直接获取具有高光谱信息的激光雷

达点云及波形数据，在单一仪器框架的基础上实现

了对待测物的结构参数和光谱信息获取［9］。通过特

定的激光光源受激发射激光脉冲并接收其回波，其

中回波包含待测目标的高光谱信息和激光雷达回

波信息，从而获取待测目标的几何特征、空间信息、

光谱信息等，完美实现了融合激光雷达精准的三维

信息和高光谱信息的目标。由于它不依赖于太阳

光，不受观测几何信息的影响的优势，高光谱激光

雷达能够探测到林下底层植被的三维结构以及光

谱信息［10］；高帅发现通过调节出射激光的光束大

小，能够对待测目标实现细微的点观测，以尽可能

地消除混合像元的影响［9］。Tan，S. 使用多光谱偏

振激光雷达被研制出用于区分木质和非木质特

征［11］。Morsdorf，F. 等使用多光谱全波形冠层激光

雷达对冠层的结构和生理信息进行了评估［12］。前
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人的这些工作为高光谱激光雷达（Hyperspectral Li⁃
DAR）原型的开发提供了理论支持和探索。2010
年，芬兰研制并测试了一种双波长光谱测距系统

（HSL），能区分挪威云杉［13］。2014年，中国科学院利

用研制的高光谱激光雷达样机（32波段）开展了两

种小乔木（红花羊蹄甲、紫薇）的叶片叶绿素、胡萝

卜素、氮素的反演，表明了利用新的高光谱全波形

激光雷达数据估计叶片生化含量的可能性［14］。陈

育伟等采用可调谐高光谱激光雷达提取了四种不

同植物的红边参数，分别为绿叶和黄叶，以评价HSL
植被参数提取能力［15］。近十年来，高光谱激光雷达

在植被检测、森林清查、人工目标检测等方面技术

研发取得了较大的进展［16］。

以上研究可以看出，高光谱激光雷达不仅仅具

有高光谱传感器提取植被生理生化参数的能力，还

具有激光雷达提取植被结构参数的能力，故其能够

直接对植物的生理结构和光合作用等生理过程进

行探测，在当今地表植被探测过程中具备极高的应

用价值和发展前景。对于森林资源监测和灾害监

测而言，树种识别和分类是基础。但由于仪器很

少，数据源缺乏，当前基于高光谱激光雷达的树种

分类研究很少。

该研究基于高光谱激光雷达对 10种北京典型

乔木的叶片进行了光谱观测和分类研究，并与ASD
地物光谱仪测定数据进行了对比，为未来高光谱激

光雷达的林业应用提供支持。

1 材料和方法

1. 1 高光谱激光雷达仪器

该研究使用中国科学院光电研究院（AOE）开发

的可调谐高光谱激光雷达系统。该系统的工作原理

框图如图 1所示，整个系统由激光发射单元、激光接

收单元和扫描控制三个单元组成，并且将发射和接

受单元分置。该系统将超连续谱激光器发射的激光

通过可调谐滤波器进行滤波，从而在不同时刻获得

不同波长的回波信号。利用宽谱段扩束器对激光光

源进行准直扩束，经过 45°反光镜照射到待测叶片

上。激光接收单元采用反射式接收系统，采用APD
探测器对反射光进行探测［17］。HSL激光器的工作波

长在可见光近红外区域，由于激光波长在 450~550
nm范围容易受到大气衰减的影响，并且在植被探测

过程中该波段反射率较低，再加上通常使用红边及

近红外波段对植被进行分析的原因，本实验采用的

高光谱激光雷达的工作波段为 650~1 000 nm，其中，

光谱通道数为71个，光谱分辨率为5 nm。

1. 2 叶片样本

选择了北京市 10种常见乔木树种的叶片（表 1）
作为研究对象参与观测和分类试验。这 10个树种

包括：白蜡（Fraxinus pennsylvanica）、丁香（Syzygium
aromaticum）、栾 树（Koelreuteria paniculata）、银 杏

（Ginkgo biloba）、国 槐（Sophora japonica）、忍 冬

（Lonicera japonica）、山桃（Amygdalus davidiana）、杨

树（Populus tomentosa）、杜仲（Eucommia ulmoides）、

玉兰（Magnolia denudata）。树种共涉及 10个科，叶

片最小为 9. 5 cm，最大为 18 cm，叶片厚度 0. 1cm-
0. 2 cm，叶绿素含量平均为 274. 34 g/cm2，山桃叶片

的叶绿素含量最高，为 342. 33 g/cm2，国槐叶片的叶

绿素含量最低，为 169. 00 g/cm2。试验中采用的叶

片为测量当天采集的健康叶片，离体后用密封塑料

袋保存，采集到测量完成不超过4个小时。

1. 3 叶片高光谱观测

由于 HSL尚处于实验室阶段，需要逐波段进

行，耗时相对较长（一组单点光谱曲线 5-10分钟）。

因此同时配套进行了ASD光谱仪的反射率测量，一

是用于主动和被动反射率的比较；二是用于辅助

分类。

1. 3. 1 可调谐高光谱激光雷达观测流程

利用 HSL对 10种叶片进行反射率波谱测量。

根据HSL的功率和光斑大小，移动待测叶片位置是

的激光垂直入射叶片，确定合适的探测位置为距离

待测叶片 8m距离。图 2显示了测量杨树叶片时的

激光光斑。每个叶片仅测量了 8组反射率数据，每

组数据的测量部位均匀分布在叶片的叶肉部分。

图1 可调谐高光谱激光雷达工作示意图

Fig. 1 Tunable HSL system working diagram
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1. 3. 2 ASD被动高光谱曲线观测

采用 ASD FieldSpec 4地物光谱仪补充主动光

谱数据。不同于主动光谱测量，ASD观测速度很

快，因此对每个叶片的不同部位进行多次测量，获

得平均光谱和波动（标准差）。具体的测量过程

如下：

（1）暗电流去除

ASD FieldSpec 4光谱仪在工作时会产生一定数

量的暗电流（Dark Current）。通过每5分钟左右一次

对暗电流值的采集，能够消除其对测量数据的

影响。

（2）白板校正

本试验测量环境的照明条件是基本恒定的，每

10~15 min对白板进行一次测量作为对比参照。最

后，使用光谱数据处理软件ViewSpec Pro对测得反

射率数据进行数据预处理。

（3）叶片不同位置重复测量

为了避免叶片不同位置的生理生化参数不同

所带来的光谱差异，本试验在叶片叶肉的随机部位

对叶子的光谱进行测量，每个叶片重复15次左右。

1. 4 试验数据处理

HSL测量的叶片波谱反射率计算公式为：

ρ (λ) = V ( )λ
Vs ( )λ

∙ρs (λ) , （1）
式（1）中，ρ (λ)为目标物体在波段 λ的反射率，ρs (λ)
为标准板的反射率，V (λ)，Vs (λ)分别为目标物体和

标准板的仪器测量值。对反射率进一步进行高斯

平滑处理，最终得到 10种树种叶片的主动高光谱波

谱反射率。

将FieldSpec 4地物光谱仪测量的叶片光谱反射

率使用ViewSpec Pro进行预处理，获得叶片对应的

光谱反射率曲线。

为便于主被动光谱进行对比，将被动光谱曲线

按照HSL波段进行重采样。选取 650~1 000 nm波

段中每 5 nm间隔共 71个光谱通道作为目标波段。

对于每个叶片的 15组曲线，计算每个波段的平均值

和标准差。

1. 5 叶片反射光谱曲线对比和扩增

反射率受光照条件、观测角度和观测位置变化

而波动。本实验将HSL测得的每种叶片的 8个数据

分为两组，一组作为训练样本数据，另一组作为验

证样本数据。两组数据分别使用各自的均值与标

准差进行叶片反射光谱曲线的扩增，光谱扩增的目

的是增加随机森林分类的训练样本及验证样本的

样本数量。

表1 10种叶片样本及其观测图片（红色点为激光扫描点）

Table 1 10 Leaf samples and corresponding pictures (Red dots are the laser scanning points)

树种

观测

现场

照片

树种

观测

现场

照片

白蜡

忍冬

丁香

山桃

栾树

杨树

银杏

杜仲

国槐

玉兰

图2 可调谐高光谱激光雷达测量杨树现场照片

Fig. 2 Measurement of Populus tomentosa by the Tunable

HSL system
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首先，需要验证 HSL和 ASD的反射率的一致

性。将ASD的平均值和HSL反射率进行相关性分

析，采用决定系数和RMSE来评价。

其次，在训练样本组和验证样本组中，每个树

种叶片我们采用随机抽样的方法生成 10 000条反

射光谱曲线，其具体方法为每个波段随机选取 4个
实测反射率中的 1个作为该波段值，71个波段内进

行重新组合，从而实现叶片反射光谱曲线扩增的

目的。

1. 6 叶片显著性差异分析

计算 10种叶片光谱曲线的归一化植被指数

（Normalized Difference Vegetation Index——NDVI）、

红边归一化植被指数（Red Edge Normalized Differ⁃
ence Vegetation Index——reNDVI）和 Vogelmann 红

边指数 1（Vogelmann Red Edge Index 1——VOG1）三

个植被参数值，采用Duncan检验法进行多重比较，

观察不同叶片之间在 NDVI、reNDVI、VOG1参数中

是否存在显著性差异。

NDVI选择的两个归一化波段为 ρNIR = 800 nm，
ρRED = 680 nm。 红边指数 reNDVI是 NDVI的改进

型，可用于精准农业、植被探测等领域。其计算公

式如式（2）：

reNDVI = ρ750 - ρ705
ρ750 + ρ705 , （2）

VOG1指数对植被的叶绿素和水分含量的综合十分

敏感。它可应用于植物物候变化研究和植被生产

力建模等方面。其计算公式如式（3）：

VOG1 = ρ740
ρ720

, （3）
利用单因素方差分析，对这三种植被指数来进行叶

片类别差异的显著性分析。

1. 7 基于随机森林的叶片分类

随机森林（Random Forests，RF）是一种利用多

棵决策树对样本总体进行训练并且具有预测能力

的一种算法，与经典的统计算法相比，随机森林方

法能够更加灵活地应用于回归和分类两种场景，并

且更加侧重于分类。它对数据进行分类的同时，还

能对各个变量判别其重要性，进而评估出各个变量

在分类中起到的作用。在树种分类、参数反演等研

究中，这有助于我们结合相关专业知识对其结果进

行合理解释。

实验将反射率、植被指数确定为预测变量，叶

片种类作为被预测变量。首先，预测变量设定为全

波段的反射率，进行叶片分类；然后，筛选出最佳的

波段范围之后，将最佳波段以及对应的植被指数作

为预测变量进行分类，其目的是找到特殊的某些波

段范围，为以后输入参数的波段选择和应用打下基

础。其次，采用 bootstrap重采样方法，训练出适用于

该叶片分类的随机森林模型。最后，将选择的波段

和反射率输入到构建的随机森林模型中，预测所属

叶片种类，分类的最终结果按每个决策树分类器的

投票多少决定。

本实验中高光谱激光雷达数据处理的实验方

法可以总体归纳为 3步：高光谱数据采集→数据预

处理→叶片分类。其中在高光谱数据采集时，为了

消除噪声的干扰，本实验将激光能量调至最强，只

选取大于 5mV的回波信号；并且为了让每个叶片的

数据具有代表性，选取了 8个随机分布的点测量，且

每个点在每个波长时测量 8次反射率。数据预处理

过程中，我们采用高斯滤波的方法消除了噪声的影

响。叶片分类过程中，采用具有强大分类能力的随

机森林方法，从而实现对不同树种叶片的分类。

2 结果和讨论

2. 1 测量的光谱曲线

图 4给出了HSL测量得到的 10个树种的 71个
波段的光谱曲线。可以看出，曲线在可见光区低，

近红外区高，有明显的红边，符合植被叶片的光谱

特征。目视不同树种的叶片曲线确实存在差异。

图 5是叶片ASD地物光谱仪测量的观测曲线。

可以发现，由于没有使用积分球，同时探头和叶片

的距离和位置（叶脉和叶肉的光谱有差异）有微小

变动，导致每种叶片的光谱曲线存在一定的波动。

图 4 10种叶片光谱反射率曲线（可调谐高光谱激光雷达测

量）

Fig. 4 Spectral reflectance curves of 17 kinds of leaves by

HSL
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将地物光谱仪的数据按照每个波长的数据求算均

值，从而得出每种叶片地物光谱仪测量的反射光谱

均值曲线。平均值很平滑，能反映该树种叶片的平

均光谱。

2. 2 主被动光谱数据相关性分析

图 6显示了 10种具有代表性的叶片HSL反射

率和ASD反射率的散点图。可以看出虽有波动，但

是总体相关性和一致性均较好。对 17种叶片的对

比统计结果表明，平均R2达到 0. 976 8，最小R2为丁

香的 0. 952 5，最大R2为忍冬的 0. 993 2，平均RMSE
为 0. 058 7。因此，在本实验中高光谱激光雷达测量

的叶片光谱数据与叶片实际光谱基本接近，实验结

果是可靠的。

两者偏差的主要原因是测量视场的差异。本

实验尽量确保激光雷达所测量的点与光谱仪测量

的点保持基本一致，但由于高光谱激光雷达测量的

为一个点的光谱反射率，而ASD地物光谱仪具有一

个 20°以上的宽视场，因此可能会导致两者测量的

反射率存在一定差异。

2. 3 光谱扩增结果

图 7为本试验扩增前后的光谱曲线以白蜡为

例。可以看出，近红外的光谱波动明显大于可见光

谱段，扩增后的曲线与实测曲线特征基本相似，具

有典型代表性。

2. 4 植被指数比较

单因素方差分析结果表明：NDVI、reNDVI和
VOG1在 10种叶片反射光谱中存在显著性差异（表

2），故本试验对NDVI、reNDVI和VOG1三个植被参

数在10种叶片反射光谱中进行多重比较。

从NDVI的多重比较可以看出，杜仲与其他 9种
叶片均存在显著差异，白蜡与杜仲、玉兰、银杏、丁

香、栾树、国槐存在显著差异，银杏与山楂、旱柳、国

槐、栾树、七叶树、杜仲、构树、蒙古栎、水杉存在显

著差异。

从 reNDVI的多重比较可以看出，白蜡与其余 9
种叶片均存在显著差异，国槐、山桃与其他 8种叶片

均存在显著差异，但国槐与山桃之间无显著性

差异。

从VOG1的多重比较可以看出，国槐、山桃与其

他 8种叶片均存在显著差异，但国槐与山桃之间无

显著性差异，其结果与 reNDVI的结果相同。。

究其原因，国槐与山桃叶片的叶脉相比其他树

图5 ASD光谱仪测量叶片光谱曲线

Fig. 5 The spectral curves measured by ASD spectrometer

图6 10种树种叶片的LiDAR光谱和ASD光谱的对比

Fig. 6 Comparison of LiDAR and ASD spectrometer of 10

species leaves
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种叶片都较少；杜仲叶片表面粗糙并具有少许皱

纹，导致其漫反射增强造成差异；白蜡叶片具有蜡

质层，叶片相比其他叶片光滑很多，镜面反射强所

造成差异。

2. 5 随机森林分类结果

采用随机森林的方法对扩增后所有叶片反射

光谱曲线进行分类。当随机森林决策树构建数量

达到 20个之后，袋外错误率逐渐稳定，50个决策树

精度约为 18%。下面就原始波段、植被指数、红边

光谱指数分别作为输入特征的分类精度进行分析。

2. 5. 1 原始波段结果

以 50个随机森林决策树为基础，重复 100次计

算其分类精度，取精度的均值作为该叶片在 650~
850 nm波段的分类精度。为探究其中对分类精度

结果影响显著的波段，本试验将整个波段分为 650~
750 nm、755~850 nm、855~950 nm、955~1 000 nm四

个波段分别进行分类精度计算（表3）。

由此可见，通过HSL对叶片分类的方法基本可

行（精度 78. 31%）；在整个波段范围内，分类贡献率

最大波段的是 650~750nm（精度 94. 06%）。分类精

度随着波长的增加逐步递减。究其原因，发现丁香

和杜仲的光谱曲线在随机森林分类中的错误率高

达 37. 55%，观察发现两者叶片表面均为革质，光谱

曲线也具有相似特征，说明丁香和玉兰在叶片的理

化参数上具有很大的共性，导致叶片分类的精度下

降。整个波段参与的分类精度并不高，说明绿色植

物的光谱曲线形状是类似的，要去除共性的形状信

息，突出特征波段和波段变化。结果表明，利用红

边波段（650~750nm）进行树种分类是十分有效的。

2. 5. 2 植被指数分类结果

NDVI、reNDVI、VOG与 650~750 nm波段具有很

强的相关性，故将此三种植被指数（NDVI、reNDVI、
VOG）以及敏感波段的红边指数引入，使用随机森

林的方法对10种叶片种类进行分类。

同理，采用随机森林的方法构建 50个随机森林

决策树的前提下，重复 100次计算其分类精度，取均

值作为叶片通过其对应的红边指数和NDVI、reND⁃
VI、VOG结合所得到的分类精度。

将 10种叶片在红边波段（650~750 nm）的HSL
反射率进行求导，按照每个波段对 10种叶片的反射

率导数值计算标准差（图 8）。可见，在 680~695 nm
以及 715~730 nm红边波段范围内，10种叶片的反射

率导数的标准差相对较大，于是将此 7个波段（680
nm、685 nm、690 nm、715 nm、720 nm、725 nm、730

图7 白蜡叶片在不同波段扩增后的HSL曲线

Fig. 7 The extended spectral curves of Fraxinus pennsylvanica

表 2 NDVI、reNDVI、VOG1在 17种叶片中的单因素方差

分析

Table 2 One-way analysis of variance in NDVI、reND⁃
VI、VOG1

植被参数

NDVI

reNDVI

VOG1

组间

组内

总数

组间

组内

总数

组间

组内

总数

平方和

1. 349
0. 903
2. 252
0. 654
0. 213
0. 867
1. 863
0. 337
2. 200

df
9
190
199
9
190
199
9
190
199

均方

0. 150
0. 005

0. 073
0. 001

0. 207
0. 002

F
31. 540

64. 926

116. 627

显著性

. 000

. 000

. 000

表3 原始波段下随机森林法叶片种类分类精度

Table 3 Precision of leaf species clustering in random
forest method

波段范围

分类精度

650~750
0. 9418

755~850
0. 8212

855~950
0. 7144

955~1 000
0. 6231

650~1 000
0. 7831

图8 10种叶片在每个波段上反射率导数的标准差

Fig. 8 Standard deviation of the derivative of reflectivity of

10 leaves at each wavelength
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nm）作为敏感波段，分别计算相邻两个波段的红边

指数，如式（4）：

VOG1 = ρ685ρ680
; VOG2 = ρ690ρ685

; VOG3 = ρ720ρ715
;

VOG4 = ρ725ρ720
; VOG5 = ρ730ρ725

, （4）
结合这 5个红边指数和NDVI、reNDVI、VOG，采用随

机森林的方法分类，当随机森林构建数量达到 10个
以上时，袋外错误率已经下降至 0. 2以下，分类精度

达到 82. 65%。由此可以再次证明，对于不同植物

叶片进行分类的敏感波段为 650~750 nm，且在可调

谐高光谱激光雷达系统中，采用 NDVI、reNDVI、
VOG结合敏感波段的红边指数对不同叶片进行分

类是确实可行的，并且分类精度要比全波段（650~
1 000 nm）的分类精度（78. 31%）还高。对于 800~
900 nm波段，观察HSL反射率图中发现，一些叶片

在此波段内存在少许波动，可能在此波段内测量过

程中存一定噪声，若能抑制好噪声，可能能在一定

程度上提高HSL进行叶片分类的精度。存在的少

许波动还可以通过AOTF器件和激光器在未来进行

光谱定标进行解决。

3 结论

利用中国科学院光电研究院（AOE）开发的可调

谐高光谱激光雷达系统HSL，以白蜡（Fraxinus penn⁃
sylvanica）、丁香（Syzygium aromaticum）、栾树（Koel⁃
reuteria paniculata）、银杏（Ginkgo biloba）、国槐（So⁃
phora japonica）、忍 冬（Lonicera japonica）、山 桃

（Amygdalus davidiana）、杨树（Populus tomentosa）、杜

仲（Eucommia ulmoides）、玉兰（Magnolia denudata）共

10种北京典型树种的新鲜叶片作为实验材料，首次

使用该数据源对不同树种叶片的分类进行探究，并

分析了树种叶片光谱差异的机理。

研究对树种叶片进行了光谱分辨率为 5 nm、波
长范围为 650~1 000 nm的超连续谱测量，针对 10种
叶片分类提出了数据处理及分析的基本方法和流

程。然后结合地物光谱仪测量的数据，根据光谱的

关系，通过随机森林的方法将 10种叶片进行分类，

分类精度达到了 78. 31%，在整个波段范围内，分类

贡献率最大波段的是 650~750 nm（精度 94. 18%），

分类精度随着波长的增加逐步递减，结果表明，利

用红边波段（650~750 nm）进行树种分类是十分有

效的。并构建植被参数对叶片进行多重比较，将三

种植被指数（NDVI、reNDVI、VOG）结合 680 nm、685

nm、690 nm、715 nm、720 nm、725 nm、730 nm七个敏

感波段计算的红边指数参与后计算的精度达到

82. 65%，其具有输入波段参数少，分类精度高的优

势，研究表明新型的可调谐高光谱激光雷达系统可

以为叶片的分类以及定量遥感反演提供支持。

由于可调谐高光谱激光雷达仍处于实验室阶

段，测量效率较低，故本实验只能对每个树种叶片

测量单个叶片，并通过地物光谱仪进行辅助测量，

通过光谱扩增的方法以增加实验样本数据量。可

调谐高光谱激光雷达目前并不能进行野外测量，尚

且不能搭载平台，故目前不利于大规模应用实验的

开展。实验数据的采集只能在室内密闭环境下获

取，并且在光谱数据的测量过程中，激光束始终垂

直于叶片测量，导致叶片分类结果精度较高。本实

验完成高光谱激光雷达在植被应用方面的前期工

作，结合激光雷达的结构参数优势协同解决植物生

理生化探测问题，尚虚进一步研究。随着高光谱激

光雷达在今后对硬件设施的不断完善以及日益广

泛的研究应用，高光谱激光雷达将能够更加高效及

准确地获取目标物的光谱信息及结构信息，它在植

被分类以及生化参数反演方面将具有极其广泛的

应用前景。
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