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基于无人机遥感与卷积神经网络的草原物种分类方法
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摘要：基于无人机高光谱成像遥感系统，在 ４００～１０００ｎｍ波段内采集低矮、混杂生长的荒漠草原退化指示物种的

高光谱图像信息。分别在退化指示物种的开花期、结实期和黄枯期进行飞行实验，飞行高度 ３０ｍ，高光谱图像地面

分辨率 ２３ｃｍ。采用特征波段提取与深度学习卷积神经网络相结合的方式，提出一种荒漠草原物种水平分类的方

法，结合植物物候给出了中国内蒙古中部荒漠草原物种分类的推荐时相，总体分类精度和 Ｋａｐｐａ系数平均值分别

达到９４％和０９１。研究结果表明，无人机高光谱成像遥感技术及深度卷积神经网络可以较好地实现荒漠草原退化

指示物种的分类，与基于径向基核函数的支持向量机、基于主成分分析的深度卷积神经网络分类法相比，基于特征

波段选择的深度卷积神经网络分类法效果最好，分类精度最高。无人机搭载高光谱成像仪低空遥感和卷积神经网

络法提供了一种草原物种水平分类的途径。
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０　引言

草原是重要的地球生态系统，在全球气候变化

和全球生态平衡中起着关键作用
［１］
。草原退化导

致土地退化、沙化，沙尘暴等自然灾害频发，严重影

响环境质量和生态平衡
［２］
。草原退化的一个显著

特征是优势物种的改变，即在群落中可食、多年生的

物种比例减少，不可食、一年生的物种比例增加
［３］
。

研究表明，某些物种对草原退化具有重要的指示意

义。例如，中国内蒙古东部典型草原的主要类型为

针茅草原、克氏针茅草原和羊草草原，在过度放牧下

出现不同程度的退化，最终趋向于以冷蒿为主的草

原。中国内蒙古西部荒漠草原的主要类型为针茅草

原和短花针茅草原，在过度放牧和干旱的共同作用

下，冷蒿和无芒隐子成为群落中的优势物种。在退

化程度更高的地区，猪毛菜和栉叶蒿等一年生物种

逐渐在群落中占据优势
［３－５］

。虽然经过几十年的生

态治理，草原生态环境已得到一定改善，但草原生态

恢复仍任重道远。在草原退化程度加剧之前通过指

示物种的监测发出预警，为草原生态环境管理提供

动态和定量的监测数据具有重要意义。

遥感方法适用于大面积动态监测。多光谱遥感

技术已实现草原植被群落水平的分类
［６］
，然而，群

落水平的分类只能反映草原退化的现状，不能反映

与退化程度密切相关的物种构成，因而难以对草原

生态的进一步恶化发出预警。高光谱遥感的光谱分

辨率达１～１０ｎｍ，许多在多光谱遥感中无法探测的
物质，在高光谱遥感中能被探测到，并能对相似地物

利用连续的光谱数据寻找光谱差异进行区分。利用

高光谱遥感技术进行农作物病虫害监测和生化参数

估算已取得一定研究成果
［７－９］

，但由于卫星遥感空

间分辨率的限制和草原物种结构低矮、细小和混杂

生长的特性，使卫星高光谱遥感在草原监测方面难

以实现物种水平的分类。

无人机遥感技术具有时间、空间分辨率高的优

点，与高光谱遥感技术结合，克服了卫星高光谱遥感

的缺点，在精细农业监测和生态环境研究等领域发

挥着越来越重要的作用
［１０－１５］

。如 ＣＡＯ等［１６］
采用

多旋翼无人机搭载高光谱成像传感器获取遥感图

像，鉴 别 了 红 树 林 物 种。在 草 原 监 测 方 面，

ＳＣＨＭＩＤＴ等［１７］
实现了利用无人机高光谱遥感技术

监测草原矮化灌木的分布。ＬＵ等［１８］
使用多旋翼无

人机搭载数码相机，获得加拿大安大略南部科夫勒

科学保护区的厘米级空间分辨率的遥感图像，识别

出影响北美帝王蝶数量的乳草属植物。然而，对于

草原优势物种、建群物种等物种水平的遥感监测，还

未见报道。

高光谱成像的复杂过程导致数据非线性，使高

光谱遥感图像分类仍较困难。深度学习中的卷积神

经网络具有自主学习能力，善于处理复杂的多维非

线性问题，能够自动分层次地提取特征，在图像分类

中表现出更高有效性和更强鲁棒性。在遥感图像分

类领域，卷积神经网络也显示出巨大潜力
［１９－２０］

。

ＫＵＳＳＵＬ等［２１］
利用 Ｌａｎｄｓａｔ ８和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ａ卫星

遥感图像对异质环境中的农作物（小麦、玉米、向日

葵、大豆和甜菜）进行分类，通过对比卷积神经网

络、全连接的多层感知器和随机森林分类方法，发现

卷积神经网络的分类精度最高，作物的分类精度均

超过８５％。ＣＨＥＮ等［２２］
利用卷积神经网络实现了

在不 同 高 光 谱 数 据 集 （ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔ、
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａｄａｔａｓｅｔ和 ＫＳＣｄａｔａｓｅｔ）的地物分
类，证实卷积神经网络在高光谱图像领域的普遍适

用性。

根据荒漠草原物种水平分类的需求，本文运用

无人机高光谱遥感技术，采集荒漠草原植被高光谱

图像，建立一种基于卷积神经网络的荒漠草原物种

水平遥感分类的计算方法，以期实现荒漠草原重要

生态物种分类，确定各物种的最佳识别物候期，为荒

漠草原的退化监测提供基础数据。

１　材料和方法

１１　研究区概况
试验在内蒙古农牧科学院四子王旗 基地

（４１°４６′４３６″Ｎ，１１１°５３′４１７″Ｅ）开展，如图 １所示。
基地位于内蒙古自治区乌兰察布市四子王旗中南部

的格根塔拉草原，该地区属于典型的中温带大陆性

气候，年平均降水量 ２８０ｍｍ，其中 ５—９月（植被生
长季）的降水量约占年总降水量的 ８０％以上。年平
均温度３４℃，其中６—８月平均气温最高［２３］

。格根

塔拉草原属于荒漠草原，植被低矮、稀疏，平均高度

为８ｃｍ，覆盖率仅为１２％ ～２５％，主要由 ２０多种植
物组成。建群种为短花针茅，优势种为冷蒿和无芒
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隐子草，伴生种包括猪毛菜、栉叶蒿、银灰旋花、阿尔

泰狗娃花、羊草等
［２４］
。

图 １　研究区卫星图像

Ｆｉｇ．１　Ｇｏｏｇｌｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｏｆｓｔｕｄｙｓｉｔｅ
　

１２　无人机高光谱遥感图像采集系统

使用深圳大疆技术有限公司的 Ｍａｔｒｉｃｅ６００Ｐｒｏ
型六旋翼无人机。该机的最大有效载荷为 ６ｋｇ，满
载时的飞行持续时间为 １６ｍｉｎ。采用专业级 Ａ３Ｐｒｏ
飞行控制系统，配有 ３套惯性测量单元和全球导航
卫星系统模块，用于精确定位和飞行姿态调整。使

用成都四川双利合谱技术有限公司的 ＧａｉａＳｋｙ
ｍｉｎｉ型高光谱成像仪，其光谱波长范围为 ４００～
１０００ｎｍ，有２５６个光谱通道，光谱分辨率为３５ｎｍ。
镜头焦距为１７ｍｍ，横向视场角为 ２９６°，空间维图
像为６９６像素 ×７００像素。光谱仪质量１３ｋｇ，用于
控制飞行中图像采集和存储的采集控制器质量

０６５ｋｇ。无人机和高光谱成像仪如图２所示。

图 ２　无人机和高光谱遥感图像采集系统

Ｆｉｇ．２　ＵＡＶａｎｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
　

１３　无人机遥感系统数据采集及野外调查

短花针茅是中国荒漠草原的主要牧草，在蒙古

和俄罗斯也有少量分布。冷蒿是一种耐牧、抗旱的

牧草，具有北温带草原种的特性，在中国典型草原和

荒漠草原均有分布，在退化的荒漠草原上成为优势

物种
［２５］
。短花针茅和冷蒿在群落中数量的增减对

于判断荒漠草原退化程度具有重要意义。由于过度

放牧和干旱的作用，近几年猪毛菜的数量在格根塔

拉荒漠草原有明显增多的趋势，对荒漠草原退化进

程的判断具有一定的指导意义。因此，本研究选择

格根塔拉荒漠草原的建群种短花针茅、优势种冷蒿

和伴生种猪毛菜作为研究对象。研究区（图 １中黑

色框区域）占地面积４６１ｈｍ２，从２００２年开始禁牧。
在研究区内，设置 １５０个样方，按 １０ｍ间隔等距分
布，共１５行 １０列。单个样方面积 １ｍ×１ｍ。选择
短花针茅样方 ４５个，冷蒿样方 ４５个，猪毛菜样方
４５个作为数据采集对象。样方的类别由样方内大
于草总量９０％的草的类别来确定，样方内其余 １０％
的草为混杂生长的其他牧草。

无人机高光谱数据采集于研究对象的开花期

（２０１７年 ６月 １７—２４日）、结实期（２０１７年 ７月
１７—２４日）和黄枯期（２０１７年 ９月 １７—２４日），
２０１７年 ８月，由于当地空域限制，无法进行采集。
无人机高光谱成像系统采用无人机悬停、光谱仪内

置推扫采集图像的工作方式。无人机飞行高度

３０ｍ，图像空间分辨率约 ２３ｃｍ。选择无风或风力
小于２级，晴朗无云或云量小于 ２的气象条件，在
１０：００—１４：００之间飞行采集数据。无人机每个架
次飞行前后均进行标准参考白板校正。

野外地面调查包括样方植被组成、植被覆盖度

和植被冠层图像采集。试验的前一年（２０１６年）降
水充足，主要集中在６月和 ７月，６月的日最大降水
量达到３８ｍｍ。整个植被生长季的累积降水量达到
３３２９ｍｍ，高于多年平均降水量（２８０ｍｍ），属于丰
水年，植被生长状况非常好，特别是６月的降水使得
猪毛菜的生长非常旺盛。试验年（２０１７年）降水量
较少，主要集中在 ８月和 ９月，日最大降水量为
１３６ｍｍ。整 个 植 被 生 长 季 累 积 降 水 量 仅 为
１５３ｍｍ，低于多年平均降水量（２８０ｍｍ），属于干旱
年

［２３］
。野外调查和无人机高光谱数据采集同时开

展，野外调查样方类别作为无人机采集图像物种分

类结果验证的真值。

１４　无人机采集图像数据预处理
首先通过人工目视检查图像质量，去除因阵风

引起的变形图像；其次使用 ＳｐｅｃＶｉｅｗ软件进行图像
辐射校正，消除数据获取和传输过程产生的辐射失

真或畸变，得到地物真实的反射率数据；最后采用线

性平滑高斯滤波法进行图像降噪。

２　基于卷积神经网络的荒漠草原物种分类

２１　荒漠草原物种特征波段选择
高光谱数据有上百个波段，波段间距窄，提供了

丰富的地物光谱信息。但波段越多，波段间的相关

性就越大，数据的冗余度也越大，同时也带来了海量

数据存储和处理的技术难题
［２６］
。特征波段选择用

于从原始波段中提取能够有效代表地物特征、信息

量大、相关性小且地物可分离性大的波段子集，本文

通过分步法来寻找满足上述要求的波段组合。
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因高光谱相邻波段间相关性大，距离远的波段

间相关性小，但距离远的波段组合，其信息量可能并

不大。为避免此类情况，首先将所有波段按其相关

性分为６个相关性较弱的子集，在各子集内寻找特
征波段（如反射率光谱曲线的极值点、拐点等）即信

息量大的波段作为子集的代表波段。在选出的６个
代表波段中，以任意 ３个波段为 １组，计算 ２０组波
段组 合 的 最 佳 指 数 因 子 （Ｏｐｔｉｍａｌｉｎｄｅｘｆａｃｔｏｒ，
ＯＩＦ）。将２０组波段组合分别合成假彩色图像，用
ＪｅｆｆｒｅｙｓＭａｔｕｓｉｔａ（ＪＭ）距离计算各类地物（短花针茅、
冷蒿、猪毛菜、裸土、样方框）的可分性，最后选择

ＯＩＦ值最大且 ＪＭ值大于等于 １８、相关系数小于等
于０３的一组波段作为最佳特征波段组合。

最佳指数因子的原理是：波段间相关性越小，波

段的标准差越大，波段组合的信息量就越大。ＯＩＦ
计算公式为

［２７－２８］

Ｏ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｓｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
｜Ｒｉｊ｜

（１）

式中　Ｏ———最佳指数因子
Ｓｉ———第 ｉ个波段的标准差
Ｒｉｊ———第 ｉ波段和第 ｊ波段的相关系数
ｎ———在所有波段中要选取的波段数

ＯＩＦ值越大，所选择波段的结果越优。ＪＭ距离
是基于条件概率理论的光谱可分性指标，其计算公

式为
［２９］

Ｊ＝∫(
Ｘ

(ｐ Ｘ
ω )
ｉ
－ (ｐ Ｘ

ω ) )
ｊ

２

ｄＸ （２）

式中　Ｊ———ＪＭ距离　　Ｘ———像元
ωｉ、ωｊ———类别号
ｐ（Ｘ／ωｉ）、ｐ（Ｘ／ωｊ）———类条件概率密度，即

第 ｉ、ｊ个像元属于第
ωｉ、ωｊ个类别的几率

ＪＭ值在０～２之间，其值越大代表像元的可分
性越大

［３０］
。

分步法特征波段选择的流程如图３所示。
２２　卷积神经网络分类

基于无人机平台的低空高光谱图像采集方法，

使得到的高光谱图像的空间分辨率增高，细小地物

构成的组合图案的纹理结构增强。经特征波段合成

图 ３　分步法特征波段选择流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｂａｎｄｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂｙ

ｓｔｅｐｂｙｓｔｅｐｍｅｔｈｏｄ
　

　　

的假彩色图像的色彩差别增强。纹理结构和色彩差

别的增强使得从航空影像上对荒漠草原物种分类成

为可能。

卷积神经网络通过模仿人类视觉逐层认知物体

的方式，很适合图像分类。卷积神经网络由卷积层、

池化层和全连接层组成。卷积层与池化层配合，组

成多个卷积组，逐层提取图像特征。网络底层识别

图像边缘，上层识别特定形状，再高层识别特征
［３１］
。

卷积神经网络通过卷积的权值共享及池化降低网络

参数的数量，使需要训练的参数数量大大减少，在缺

乏大量训练数据的高光谱图像领域中具有极大优

势
［２２］
。

随机生成卷积神经网络模型的初始参数，使用

梯度下降法使损失函数（交叉熵代价函数）最小化

来逐层反向调节所有参数，通过多次迭代不断提高

模型的精度，网络学习到的特征结合 Ｓｏｆｔｍａｘ回归
分类器实现图像分类。输入图像为特征波段选择后

的３波段１００像素 ×１００像素的像元邻域，经过４层
卷积和 ４层池化后，输入图像变为 １２８维的矢量输
入全连接层，经２层全连接层后输出，输出为样本的
类别标签。训练过程中，使用小批量反向传播方法，

每一批样本数为１０，学习速率设为０００１，迭代次数
为３０，网络结构的具体参数如表 １所示，表中 Ｃ表
示卷积层，Ｐ表示池化层，Ｆ表示全连接层。

表 １　卷积神经网络结构

Ｔａｂ．１　ＣＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

参数
层名

Ｃ２ Ｐ３ Ｃ４ Ｐ５ Ｃ６ Ｐ７ Ｃ８ Ｐ９ Ｆ１０ Ｆ１１

核尺寸　 ５×５ ２×２ ５×５ ２×２ ３×３ ２×２ ３×３ ２×２ 全连接 全连接

特征图数 ３２ ３２ ６４ ６４ １２８ １２８ １２８ １２８ １０２４ ５１２
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　　由于多层卷积和池化能够提取对多种变形具有
高度不变性的非线性特征，故可以通过对原始图像

的拉伸、旋转来增加样本数量。本文 １００像素 ×
１００像素 ×３原始假彩色图像 ４０５个，其中测试集
１８０个，其余图像通过拉伸、旋转增加至８６４个作为训
练集和验证集，训练集、验证集样本数之比为４∶１。

３　分类结果与讨论

３１　分类结果

采用分步法得到的特征波段如表２所示。
　　基于无人机高光谱遥感技术与卷积神经网络的

表 ２　荒漠草原物种光谱特征波段选择结果

Ｔａｂ．２　Ｂａｎｄｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｅｓｅｒｔｇｒａｓｓｌａｎｄｓｐｅｃｉｅｓ

物候期 波长／ｎｍ

开花期 ５８１１ ７５５５ ９９５６

结实期 ５８５９ ８２３１ ９７２０

黄枯期 ５０４０ ６５２８ ８１８０

荒漠草原物种分类结果如表３所示。将野外调查样
方的实测类别作为分类真实值，对采用上述特征波

段选择与卷积神经网络方法分类结果进行精度评

价，不同物候期的整体分类准确率平均值为 ９４％，
Ｋａｐｐａ系数平均值为０９１。

表 ３　基于特征波段与卷积神经网络分类的混淆矩阵

Ｔａｂ．３　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｂａｎｄｓａｎｄＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

物候期
预测

短花针茅 冷蒿 猪毛菜 合计 生产者精度／％ Ｋａｐｐａ系数

短花针茅 １９ ０ １ ２０ ９５

冷蒿 ４ １６ ０ ２０ ８０

开花期　实际 猪毛菜 ０ ０ ２０ ２０ １００ ０８８

合计 ２３ １６ ２１ ６０

用户精度／％ ８３ １００ ９５ ９２

短花针茅 １９ １ ０ ２０ ９５

冷蒿 ０ ２０ ０ ２０ １００

结实期　实际 猪毛菜 １ ０ １９ ２０ ９５ ０９６

合计 ２０ ２１ １９ ６０

用户精度／％ ９５ ９５ １００ ９７

短花针茅 １９ ０ １ ２０ ９５

冷蒿 ０ １８ ２ ２０ ９０

黄枯期　实际 猪毛菜 ０ １ １９ ２０ ９５ ０９０

合计 １９ １９ ２２ ６０

用户精度／％ １００ ９５ ８６ ９３

　　草原不同植物物种有着各自不同的生、繁、衰、
枯的物候节律，在其光谱和图像上也有体现，结合光

谱和物候特征，可提高相似物种的分类精度
［３２］
。从

物候角度来看，影响分类结果的因素如下：

（１）开花期指短花针茅处于开花期，此时冷蒿
处于营养期，猪毛菜处于萌芽期。短花针茅圆锥花

序狭窄，卷积神经网络从遥感图像上很难捕捉到此

特征，可能是这一时期冷蒿和短花针茅图像相近的

原因。一年生物种猪毛菜受降雨影响大，此时猪毛

菜以枯枝（２０１６年生长的猪毛菜植株枯萎后的枯
枝）为主，其反射率光谱、图像纹理和色彩与短花针

茅、冷蒿区别大，容易区分。图４为不同物候期物种
的特征波段合成的假彩色图像，图中开花期的红色

代表绿色植被，白色代表猪毛菜枯枝。

（２）结实期指短花针茅处于结实期，此时冷蒿、
猪毛菜处于营养期。随着气温升高及几次降雨，各

牧草生长迅速，覆盖度增大。猪毛菜对水分供应高

度敏感且对水资源利用效率高而生长最迅速，植株

高度和地面覆盖度都超过了短花针茅和冷蒿。在纹

理上形成大片丛生密集的形态结构；在色彩上和短

花针茅、冷蒿有了明显区别。此时，冷蒿和猪毛菜相

比，植株小且呈半匍匐状形态，从图 ４中可以看到，
冷蒿的纹理为均匀分布的小颗粒状。图４中结实期
的红色代表绿色植被，绿色代表裸土。

（３）黄枯期指短花针茅处于黄枯期，此时冷蒿
处于结实期，猪毛菜处于黄枯期。此时猪毛菜茎秆

的紫红色条纹愈加显著，与其它两种植被有明显的

差异；短花针茅叶片逐渐开始枯黄；冷蒿的衰退最

晚，从图像上看与上一时期相差不大。图 ４中黄枯
期的紫色代表绿色植被。

本研究中，猪毛菜在开花期、结实期的分类精度

均较高，结实期的猪毛菜生长旺盛，是分类的最好时
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图 ４　特征波段合成的假彩色图像
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期；冷蒿在结实期的分类精度较高，此时冷蒿释放的

强烈挥发性气味导致家畜不喜采食
［３３－３４］

，因而是获

得冷蒿分布的最佳时期；短花针茅在黄枯期的分类

精度较高，此时适于遥感监测其分布。

图 ５　短花针茅、冷蒿、猪毛菜在 ４层卷积、池化后的权重可视化
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３２　讨论
由表 ３分类结果可知，本文提出的基于特征波

段的卷积神经网络方法的分类精度较高。卷积神经

网络分类精度高的原因有以下几方面。

对于高光谱数据的非线性，通过在每个卷积层

后连接非线性激活函数 ＲｅＬＵ来增加网络的非线性
能力，从而较好地拟合非线性过程。此外，ＲｅＬＵ函
数在一定程度上能够防止梯度消失，函数的单侧抑

制性使得卷积神经网络中的神经元具有了稀疏激活

性
［３５］
。

由于高光谱图像难以获得大量训练样本，常常

在训练样本上能得到很好的分类结果，但在测试样

本上的分类结果却不好，也即出现了过拟合。本研

究通过在网络最后几层全连接层的损失函数后增加

Ｌ２正则化项，使权重衰减来避免过拟合。此外，
Ｄｒｏｐｏｕｔ策略也被用来防止过拟合，即在模型训练过
程中设置一定比例的隐藏层节点，使其暂时不参与

训练
［３６］
。

高光谱图像数据特征的提取与卷积神经网络的

权重密切相关，通过可视化可以观察权重在特征提

取中如何起作用，图 ５为开花期荒漠草原物种的遥
感图像经过４层卷积、池化的一个特征图权重的变
化。图中颜色越浅，表明该点权重利用率越高。初

始权重看起来杂乱无序，学习后的权重开始出现连

续性和相关性。经过卷积后的图像对原图像有特征

增强和降低噪声的效果；池化层利用图像的局部相

关性，在保留有用信息的同时，使原图像的长和宽减

半，减小数据量。

为进一步探索本文提出方法的适用性，比较了

３种分类方法：基于主成分分析的卷积神经网络
（ＰＣＡ＿ＣＮＮ）、基于径向基核函数的支持向量机
（ＳＶＭ）、本文提出的基于特征波段选择的卷积神经
网络（ＢＳ＿ＣＮＮ）。在 ＰＣＡ＿ＣＮＮ中提取前 ３个主成
分，合成３波段假彩色图像作为卷积神经网络的输
入。在 ＳＶＭ中，参数 Ｃ和 γ采用网格搜索在 Ｃ为
１×１０３、５×１０３、１×１０４、５×１０４、１×１０５和 γ为００００１、
００００５、０００１、０００５、００１、０１的范围内进行参数
优选。３种方法的分类精度对比如图６所示。

由图 ６可知，基于特征波段选择的卷积神经网
络分类在总体分类精度、平均分类精度和 Ｋａｐｐａ系
数３种评价方式下均得到最好结果。以开花期为
例，ＢＳ＿ＣＮＮ比 ＳＶＭ的总体分类精度、平均分类精度
和 Ｋａｐｐａ系数分别提高了９７３、９４８、１４５５个百分
点，比 ＰＣＡ＿ＣＮＮ的总体分类精度、平均分类精度和
Ｋａｐｐａ系数分别提高了１０、１０、１５个百分点。

分析３种分类方法，ＳＶＭ处理小规模样本效果
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图 ６　３种分类方法的分类精度比较
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较好，在处理如高光谱图像的大规模高维数据时，效

果稍差。对非线性问题，核函数的选择更困难。使

用 ＣＮＮ的两种方法中，ＰＣＡ＿ＣＮＮ通过多维正交线
性变换，将主要信息集中在前几个波段上。虽然

保留了数据的主要信息，但保留的不一定是利于

物体分类的特征。ＢＳ＿ＣＮＮ是根据分类对象的可
分离性和波段的相关性选择的波段，因而保证了

所选波段信息量大且利于物体分类，使其分类精

度较高。

本文提出的基于特征波段选择的卷积神经网络

分类方法，适用于大样本、高维、非线性数据的特征

提取，应用于无人机高光谱低空遥感获得的高空间

分辨率和高光谱分辨率的数据，能够对草原优势物

种、伴生种（具有一定的聚集数量）进行分类识别，

结合植物物种的物候，将有效提高其分类精度。草

原物种分类的实现，为草原物种覆盖度的估算提供

了必要的基础。在草原生态进一步恶化前，根据毒

杂草，一、两年生适口性差的牧草的增加量及适口性

好的优良牧草的减少量，对退化程度做出正确判断，

及时采取有效措施，调整草原畜牧经营模式，并为草

原生态恢复提供基础数据。

４　结论

（１）使用无人机搭载高光谱成像仪低空飞行采
集图像的手段，获得了光谱、空间、时间分辨率均较

高的遥感图像，利用高光谱特征提取和深度学习技

术，实现了对内蒙古自治区格根塔拉荒漠草原退化

指示物种的分类。

（２）充分利用植被的物候信息，有助于提高物
种分类精度，尤其对于易混淆物种的区分。

（３）对比了 ＢＳ＿ＣＮＮ、ＰＣＡ＿ＣＮＮ和 ＳＶＭ３种分
类方 法，其 中 ＢＳ＿ＣＮＮ 分 类 精 度 最 高。使 用
ＢＳ＿ＣＮＮ分类法，短花针茅在黄枯期分类精度最高，
生产者精度９５％，用户精度１００％；冷蒿在结实期分
类精度最高，生产者精度 １００％，用户精度 ９５％；猪
毛菜在结实期分类精度最高，生产者精度 ９５％，用
户精度１００％。

（４）高光谱特征波段选取了 ３个波段。波段选
择并不唯一，是在限定条件下的最优化。当采用更

多波段作为特征时，可能会提高精度。但波段增加，

波段间的相关性和运算复杂性将增大，最适宜的波

段个数需要在进一步的研究中分析确定。
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