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摘要：［目的］使用窄波段植被指数、纹理信息等特征对影像进行分类，探究植被指数和纹理信息对于云阴影下

树种分类的潜力。［方法］使用经过大气校正后的高光谱影像进行窄波段植被指数的计算、纹理分析以及主成

分分析，并对计算的结果进行波段组合。用于计算纹理信息的波段通过最佳指示因子进行选择，选取的波段数

为３１（０．６７ｎｍ），５１（０．８６ｎｍ），５５（０．８９ｎｍ）３个波段。结合高分辨率的航空相片进行训练样本的选择，采用
ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）方法对经过大气校正后的反射率影像和重组后的特征影像分别进行分类，使用样
地实测的树种信息对分类结果进行验证，使用总体精度和Ｋａｐｐａ系数作为分类精度的评价指标。［结果］相对于
直接使用反射率影像进行分类，使用窄波段植被指数以及纹理信息可以显著地提高云阴影下地物的分类精度，

其分类精度和Ｋａｐｐａ系数分别为９０．４％和０．８８，比直接使用反射率影像的分类精度和 Ｋａｐｐａ系数分别提高了
１８％和０．２。［结论］使用重新组合后的影像进行树种分类比直接使用反射率影像进行分类，其分类精度更高，
说明窄波段植被指数与纹理特征可以提高云阴影区树种分类的精度。使用波段重组后的影像对云阴影下地物

分类，其对于单个地物的分类精度也有明显的提高。
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　　随着遥感技术的不断发展，遥感技术已经越来
越广泛的应用在湿地类型识别，森林树种分类

中［１－２］。国内外众多利用机载高光谱数据对不同温

度带森林树种［３－７］的分类研究证明，机载高光谱数

据在森林资源监测以及树种的识别上具有巨大的潜

力。刘怡君［８］使用ＡＩＳＡＥａｇｌｅⅡ高光谱影像结合机
载激光雷达数据对云南山区森林树种进行分类，结

果表明高光谱数据和 Ｌｉｄａｒ数据结合可以提高树种
分类的精度，但是机载高光谱影像在飞行过程中，如

果天空中有云，在飞行的条带上会受到云的影响，在

影像上会产生云阴影，从而影响影像上地物的分类

精度，如果直接使用反射率影像对有云阴影的影像

进行分类，其分类精度会降低。高贤君［９］使用光谱

特征阈值检测云阴影，然后使用综合模型对云阴影

区进行补偿。王癑［１０］使用一种基于主成分分析的

方法对云阴影进行检测，然后使用影像上相同地物

类型的非阴影区像素值进行补偿，这种补偿方法需

要明确影像上的地物类型，其补偿后的影像并不适

合于森林树种的分类。有的或直接舍弃掉含有云阴

影的影像，这会造成影像资源的浪费，特别是对于航

空遥感来说，舍弃云阴影区的影像会使获取影像的

成本大大增加，因此，在使用机载高光谱影像对森林

树种分类时，提高阴影区树种分类的精度至关重要。

本研究以温带山区森林为例，在对包含云阴影

的机载高光谱影像进行分类时采用植被指数、纹理

信息等进行波段合成，对合成后的影像进行分类，探

究植被指数、纹理信息等对云阴影下不同树种分类

精度的影响，为以后进行云阴影影响的影像分类提

供参考，提高机载影像资源的利用效率。

１　研究区域与数据采集

１．１　研究区概况
实验区位于黑龙江省佳木斯市桦南县东北部的

孟家岗林场，地理坐标为１３０°３２′ １３０°５２′Ｅ，北纬
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４６°２０′ ４６°３０′Ｎ。是以经营落叶松树种为主的人
工林基地，人工造林占林地面积的７６．７％，落叶松
（ＬａｒｉｘｏｌｇｅｎｓｉｓＨｅｎｒｙ）、樟子松（ＰｉｎｕｓｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓＬ．
ｖａｒ．ｍｏｎｇｏｌｉｃａＬｉｔｖ）、红松（ＰｉｎｕｓｋｏｒａｉｅｎｓｉｓＳｉｅｂ．ｅｔ
Ｚｕｃｃ）约占８０％。
１．２　数据
１．２．１　遥感数据　本次实验所采用的遥感数据是
由中国林业科学研究院机载 ＬｉＣＨｙ（ＬｉｄａｒＣＣＤＨｙ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ）系统获得，数据采集时间为２０１７年６月
５日。航摄遥感平台为国产运－５小型多用途飞机，
飞行高度为１０００ｍ。ＬｉＣＨｙ系统包括激光扫描仪
（ＬＭＳＱ６８０ｉ）、ＣＣＤ相机（ＤｉｇｉＣＡＭ６０）和 ＡＩＳＡＥａ
ｇｌｅＩＩ高光谱传感器［１１］。ＡＩＳＡＥａｇｌｅＩＩ高光谱传感
器可采集可见光和近红外波段，波长范围 ４００ １
０００ｎｍ，影像的波段数为６４个，光谱分辨率为３．３
ｎｍ，空间分辨率为１ｍ。
１．２．２　地面调查数据　使用 ＴｒｉｍｂｌｅＧＥＯ７Ｘ手持
ＧＰＳ对树种位置信息进行定位，对使用手持 ＧＰＳ获
取的位置信息进行差分处理，差分时所使用的基站

数据是ＴｒｉｍｂｌｅＲ４获得的坐标信息。手持ＧＰＳ差分
后的定位精度误差为１ｍ以内，对于人工林来说，其
林相较为单一，ＧＰＳ误差在可接受范围内。获取的
样点数据主要包括落叶松５０块，红松５０块，樟子松
４１块和云杉４８块。
１．２．３　其他辅助数据　训练样本使用ＤＯＭ数据辅
助选取，使用的 ＤＯＭ空间分辨率为０．１ｍ，与机载
高光谱数据同平台同步获取。

２　高光谱数据处理与地物精细分类
由于受各种因素的影响，在图像分析和处理前

需要对影像进行预处理。采用支持向量机（ＳＶＭ）分
类器，对经过预处理的影像进行监督分类。最后使

用样地实测数据进行验证，建立混淆矩阵，选用总体

精度和Ｋａｐｐａ系数以及各地物分类的制图精度和用
户精度作为分类结果的评价指标。分类流程图如图

１所示。
２．１　遥感数据预处理
２．１．１　辐射定标和几何校正　使用机载配套软件
ＣａｌｉＧｅｏＰｒｏ对机载数据进行辐射定标和几何校正。
ＣａｌｉＧｅｏＰｒｏ软件利用ＳＰＥＣＩＭ公司提供的标定 ＡＩＳＡ
ＥａｇｌｅＩＩ传感器的定标文件、由外部 ＧＰＳ、ＩＭＵ解算
的航迹文件以及激光雷达数据提供的高精度 ＤＥＭ
信息对原始影像进行辐射定标和几何校正。

图１　分类流程图
Ｆｉｇ．１　Ｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２．１．２　大气校正　采用 ＡＴＣＯＲ４软件获得的太阳
方位角、天顶角、气溶胶类型大气可视距离等参数基

于ＭＯＤＴＲＡＮ５模型纠正大气对传感器采集数据的
影响，完成对影像的大气校正。在试验区内，其地势

较为平坦，地形因素所形成的阴影对影像的影响较

小，其影像上的阴影为云层所形成的阴影。图２为
大气校正后的高光谱影像。

图２　大气校正后高光谱影像
（Ｒ：０．６９μｍＧ：０．５４μｍＢ：０４６μｍ）

Ｆｉｇ．２　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

２．２　遥感数据处理
２．２．１　植被指数计算　选用窄波段植被指数对阴
影区进行分类，其中窄波段植被指数主要包括红边

归一化植被指数、改进红边比值植被指数、改进红边

归一化植被指数、Ｖｏｇｅｌｍａｎｎ红边指数。
２．２．２　纹理分析　本研究采用的纹理信息主要包
括均值、方差、协同性、对比度、相异性、信息熵、二阶

矩和相关性。计算纹理信息使用的波段通过最佳指

数法ＯＩＦ指数进行选择，计算公式如下：

７３１
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ＯＩＦ＝∑
３

ｉ＝１
ｓｉ／∑

３

ｒ＝１
｜Ｒｉｊ｜ （１）

　　其中：Ｓｉ为第 ｉ个波段的标准差，Ｒｉｊ为 ｉ、ｊ两波
段的相关系数。

２．２．３　主成分分析　由于高光谱波段数较多，各波
段之间往往是高度相关的，主成分分析就是去除波

段之间的冗余信息，将多波段的图像信息压缩到比

原波段更有限的少数几个波段的方法，本次研究选

用前４个主成分，包含了原始影像９９．９％的信息。
２．３　监督分类
２．３．１　分类系统的确定　根据样地的调查数据，所

选实验区内主要的树种类型包含落叶松、红松、樟子

松和云杉。此外，实验区中还包含灌木、耕地、草地

等地物类型。本研究最终的分类类别为：云杉、落叶

松、灌木、草地、耕地、红松、樟子松。

对于没有受云阴影影响的高光谱影像，经过大

气校正后其具有准确的地物反射率，而对于受云阴

影影响的像元，由于云阴影的影响，其反射率的值会

受到抑制，其相对于无云阴影的影像来说其反射率

较低。经过大气校正后的光谱曲线如图３所示。

图３　云阴影区与非云阴影区光谱曲线对比图
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｓｂｅｔｗｅｅｎｃｌｏｕｄｓｈａｄｅｄａｒｅａｓａｎｄｎｏｎｃｌｏｕｄｓｈａｄｅｄａｒｅａｓ

２．３．２　训练样本的选择　通过航空相片和二类调
查数据对树种类型进行判断，人工勾选冠层确定感

兴趣区域，每一个训练样本大小为４ ５个像元，样
本均匀分布在影像上。最终确定的训练样本个数为

耕地８块、灌木９块、草地２４块、樟子松５０块、红松
５７块、落叶松５０块、云杉６０块。
２．３．３　影像分类　使用相同的训练样本分别对反
射率影像和重新进行波段组合后的影像进行分类。

反射率影像为高光谱影像的６４个波段。使用支持
向量机（ＳＶＭ）分类方法进行分类。选用的核函数为

高斯核函数，其惩罚系数为 １００，ＧａｍａｉｎＫｅｒｎｅｌ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ参数的值设置为波段数的倒数。

３　分类结果与分析

３．１　影像分类结果
本研究基于 ＥＮＶＩ的 ＳＶＭ分类器，输出分类后

的影像，并对分类后的影像进行分类后处理，从而减

少分类后影像的椒盐现象，分类结果如图 ４所示。
首先通过目视判读，对两种特征影像的分类结果对

比可以看出，使用反射率影像的分类，红松与樟子松

８３１
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的分类结果有较大的差别，其他地物的分类结果也 有一定的差异。

图４　影像分类结果
Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

３．２　精度验证
为了定量评价植被指数和纹理信息对于云阴影

区森林地物分类精度的影响，使用样地实测的数据

组成验证样本，建立混淆矩阵，选用总体精度以及各

类地物的制图精度和用户精度作为分类结果的评价

指标，分别对反射率影像的分类结果和波段组合后

的分类结果进行验证。验证结果如表 １和表 ２
所示。

表１　反射率影像分类结果混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

地物类型

Ｆｅａｔｕｒｅｔｙｐｅ
云杉

Ｐｉｃｅａａｓｐｅｒａｔａ
落叶松

Ｌａｒｉｘｏｌｇｅｎｓｉｓ
红松

Ｐｉｎｕｓｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ
樟子松

Ｐｉｎｕｓｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ
草地

Ｇｒａｓｓｌａｎｄ
灌木

Ｓｈｒｕｂ
耕地

Ｆａｒｍｌａｎｄ
总和

Ｔｏｔａｌ
云杉 Ｐｉｃｅａａｓｐｅｒａｔａ ５５７ ５１ ２３ ０ ０ ０ ０ ６３１
落叶松 Ｌａｒｉｘｏｌｇｅｎｓｉｓ ５４ ６５８ ０ ０ ０ ５８ ０ ７７０
红松 Ｐｉｎｕｓｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ １０８ ０ ２４７ ８３ ０ １５ ０ ４６６
樟子松 Ｐｉｎｕｓｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ １５ １３ ２５９ ５４７ ０ ０ ０ ８０６
草地 Ｇｒａｓｓｌａｎｄ ０ ０ ０ １２１ ３２７ ０ １８５ ７４７
灌木 Ｓｈｒｕｂ ０ １１４ ０ ０ ０ ３０６ ０ ３３４
耕地 Ｆａｒｍｌａｎｄ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３１７ ３１７
总和 Ｔｏｔａｌ ７１９ ８６４ ５２９ ７５１ ３２７ ３７９ ５０２ ４０７１
总体精度Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ／％　７２．６８
Ｋａｐｐａ系数 Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　０．６８

３．３　分类结果分析
本研究对经过大气校正后的反射率影像和波段

重组后的影像分别进行分类，使用样地数据进行验

证。结果表明，使用窄波段植被指数以及纹理信息

可以显著的提高地物的分类精度，其分类精度和

Ｋａｐｐａ系数分别为９０．４％和０．８８，比直接使用反射
率影像的分类精度和 Ｋａｐｐａ系数分别提高了１８％
和０．２。使用波段重组后的影像对云阴影下地物分

类，其对于单个地物的分类精度也有明显的提高。

对于不同树种而言，红松的分类精度最低，使用反射

率影像进行分类，其制图精度和用户精度分别只有

４６．６９％和５３％，而使用波段重组后的影像进行分
类，红松的制图精度和用户精度提高到８７．２９％和
７９．２９％，其制图精度和用户精度分别提高了４０．６％
和２６．２９％；其次为樟子松，其制图精度和用户精度
分别提高了２３％和２６％ 。
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表２　重组后影像分类结果混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

地物类型

Ｆｅａｔｕｒｅｔｙｐｅ
云杉

Ｐｉｃｅａａｓｐｅｒａｔａ
落叶松

Ｌａｒｉｘｏｌｇｅｎｓｉｓ
红松

Ｐｉｎｕｓｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ
樟子松

Ｐｉｎｕｓｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ
草地

Ｇｒａｓｓｌａｎｄ
灌木

Ｓｈｒｕｂ
耕地

Ｆａｒｍｌａｎｄ
总和

Ｔｏｔａｌ
云杉 Ｐｉｃｅａａｓｐｅｒａｔａ ５６９ ３２ ３３ ０ ０ ０ ０ ６３４
落叶松 Ｌａｒｉｘｏｌｇｅｎｓｉｓ ４０ ８０２ １９ ４ ０ ０ ０ ８６５
红松 Ｐｉｎｕｓｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ ９５ ０ ４６０ ２９ ０ ０ ０ ５８４
樟子松 Ｐｉｎｕｓｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ １５ １４ １７ ７１８ ０ ０ ０ ７６４
草地 Ｇｒａｓｓｌａｎｄ ０ ０ ０ ０ ３２７ ７ ６７ ４０１
灌木 Ｓｈｒｕｂ ０ １６ ０ ０ ０ ３７２ ０ ３８８
耕地 Ｆａｒｍｌａｎｄ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４３５ ４３５
总和 Ｔｏｔａｌ ７１９ ８６４ ５２９ ７５１ ３２７ ３７９ ５０２ ４０７１
总体精度Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ／％　９０．６８
Ｋａｐｐａ系数Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　０．８８

从混淆矩阵中可以看出，对于使用反射率影像进行

分类时，红松主要误分成为樟子松，但是用特征影像

进行分类时，红松误分成樟子松像元的个数大幅度

减少，说明特征影像中所采用的植被指数与纹理信

息可以大幅度提高红松和樟子松的区分能力。通过

混淆矩阵可以看出，耕地和草地之间也存在误分，这

是由于部分耕地已经耕种，其生长出的作物和草地

具有相似的特征。

４　讨论
机载高光谱遥感是一种被动方式的遥感，其飞

行平台位于云层以下，影像在获取过程中受天气的

影响较大，如果云层遮挡太阳光，会使影像上存在云

的阴影，特别是对于林区来说，天气变化较快，云阴

影的影响更加突出，如果直接舍弃云阴影区的影像

会使得影像获取的成本极大的增加，因此，选取合适

的方法来提高云阴影区影像的分类精度对于机载高

光谱影像至关重要。

由于云阴影区域不能直接得到太阳的直接照

射，而是靠周围环境散射光和目标反射光成像，因

此，在相同的成像环境条件下，遥感影像上阴影区的

像元值低于非阴影区的影像的亮度值。经过阴影区

和非阴影区光谱曲线对比可以看出，经过大气校正

后的阴影区的光谱曲线的值要明显低于非阴影区光

谱曲线的值，并且在阴影区不同地物的光谱曲线之

间的差异也小于非阴影区不同地物之间的差异。在

本课题组以前的研究中，使用反射率影像对森林树

种进行分类时，在无云区域其总体精度和 Ｋａｐｐａ系
数分别为０．９６和０．９５，在对云阴影区进行树种分类
时，其总体精度和 Ｋａｐｐａ系数分别为０．７２和０．６８，
这说明云阴影会使影像的森林树种的分类精度

降低。

传统的对于云阴影区的识别主要是使用阈值识

别出云阴影区域，然后对检出的阴影区进行补偿，但

是用于补偿的像元代表的可能不是阴影区原有地物

的光谱特征，因此，通过这种补偿方法补偿后的影像

不再适用于影像的分类。植被指数和纹理特征代表

的是地物本身的特征，对于所选用的植被指数来说，

其计算是使用红波段和近红外波段的值做相应的除

法，因此在一定程度上植被指数可以减少云阴影区

对分类精度的影响。

５　结论
本研究主要对云阴影区域的机载高光谱影像进

行分类，使用窄波段植被指数和纹理信息等数据进

行波段组合后的特征影像和反射率影像分别进行监

督分类。结果表明（１）使用波段组合后的影像能够
显著提高分类的精度，这说明窄波段植被指数和纹

理信息可以提高云阴影区影像的分类精度；（２）加
入植被指数与纹理信息后，红松误分为樟子松的像

元数减少很多，说明植被指数和纹理信息可以提高

红松与樟子松的区分能力。
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ｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ１８％ ａｎｄ０．２ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓｗａｓａｌｓｏｓｉｇｎｉｆｉ
ｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ．Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｔｈａｔｗｈｅｎｕｓｉｎｇｔｈｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｍａｇｅｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ，ｔｈｅＰｉｎｕｓｋｏｒａｉｅｎｓｉｓｉｓｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓＰ．ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｕｓｉｎｇｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ｔｈｅｅｒｒｏｒｗａｓｓｉｇｎｉｆｉ
ｃａｎｔｌｙｒｅｄｕｃｅｄ．［Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ］Ｉｔｉｓｃｏｎｃｌｕｄｅｄｔｈａｔｔｈｅｆｏｒｅｓｔｉｎｃｌｏｕｄｓｈａｄｏｗａｒｅａｃａｎｂｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｎａｒｒｏｗｂａｎｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ（ＮＤＶＩ７０５，ｍＳＲ７０５，ｍＮＤＶＩ７０５，ＶＯＧ１，ＶＯＧ２，ＲＥＰ）ａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｍａｇｅｄｏｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＡＩＳＡＥａｇｌｅＩＩ；ａｉｒｂｏｒｎｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ；ｃｌｏｕｄｓｈａｄｏｗａｒｅａ；ｔｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｎａｒ
ｒｏｗｂａｎｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓ
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