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摘要：草种精细识别对三江源区草地生态系统退化监测具有重要意义。基于无人机高光谱遥感系

统，获取三江源草地退化典型区的高光谱影像。在对原始光谱特征利用 XGBoost进行优化选择的

基础上，结合扩展形态学属性剖面特征，利用稀疏多项式逻辑回归与自适应稀疏表示两种分类方

法分别对影像上的不同可食与毒杂草种进行精细识别，在此基础上提出形状自适应的后处理方法

对识别结果进行平滑处理。结果表明：①利用 XGBoost方法选择出重要性高的光谱特征能提升高

光谱数据的识别效果并节省运行时间；②利用空间—光谱特征的识别方法相较于仅利用光谱特征

的方法可以有效改善草种识别效果，使总体精度提升 4%~5%；③利用两种稀疏表示方法在小样

本的情况下对草种精细识别的精度分别达到 94.07%、93.15%，利用形状自适应后处理方法能有效

提高多种毒杂草种的识别精度，使得总体精度分别提升约 1.64%和 1.12%。基于特征挖掘的稀疏

表示分类方法能实现高精度的无人机高光谱影像草种精细识别，为更大范围的草原物种精细识别

提供了技术支撑。
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1 引 言

三江源地区位于青海省南部，是长江、黄河和

澜沧江的源头，素有“中华水塔”之称，是国家重要

的生态安全屏障［1］。作为青藏高原的腹地和主体，

它具有独特而典型的高寒植被生态系统，对全球气

候变化有着重要指示作用。由于气候变化的影响

和人类不合理的开发利用，三江源区的草地生态系

统出现了显著的退化现象［2-3］。三江源草地退化主

要表现为两种形式：一是草地生物量的减少；二是

草地群落的变化。草地生物量的减少主要表现在

植被覆盖度的降低，目前有成熟的遥感理论和方法

进行监测。已有的方法主要是利用单期或者多期

遥感影像通过反演净初级生产力［4-5］、NDVI［6-9］等参

数来反映植被覆盖度，然后进行退化等级划分，来

获取草地退化的现状或动态变化特征。也有学者

通过对遥感影像进行目视解译［10］获取三江源区植

被覆盖度的分布情况，通过分类［11-12］的方法研究草

地退化情况。草地群落的变化主要表现为优质牧

草种类减少和毒杂草种类增加［13］。毒杂草种类和

盖度的增加往往导致植被覆盖度增加，这种情况下

仅用表征总生物量变化的代理指标如植被总盖度、

NDVI、NPP等的变化来表征草地退化，均不能完全
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反映草地变化的真实情况。因此，对草地群落种群

进行识别对监测草地变化情况具有重要意义。

高光谱遥感能够获取地表物体上百个连续谱

段的反射信息，其丰富的光谱信息能够探测更精细

的植被理化属性［14］。利用地面实测高光谱数据对

草地的退化指示种与优势种的识别研究已经取得

一定的进展。主要方法有通过特征筛选，选择出高

光谱数据的草种敏感波段来实现特定草种的识别，

如Yamano等［15］利用小叶锦鸡儿在 670 nm和 720 nm
波长附近的反射峰特性，将其从其他 3类草中区分

出来。郝芳芳等［16］通过对光谱反射曲线进行对数

变换处理，发现草地退化指示种——狼毒、冷蒿与

星毛委陵菜的特征波段分别为：402~412 nm、627~
689 nm，715~929 nm和929~1 033 nm、705~721 nm。
也有学者通过光谱特征参量化的方法定量分析不

同草种之间的光谱差异进行识别，安如等［17］利用一

阶微分法、连续统去除法和归一化微分比的方法对

草地植被光谱反射曲线进行处理后，准确识别出藏

嵩草和小嵩草优势种。王焕炯等［18］通过一阶微分

法与 NDVI值准确区分出羊草、克氏针茅、冷蒿等

多种植物。Li等［19］在内蒙古草原地貌中选择了具

有代表性的优势草和退化指示草进行光谱测量，经

过一阶导数与包络线去除等处理，利用置信区间平

均差与主成分分析方法评估不同草种的可分性。

但是地面实测高光谱数据的获取范围有限，不能大

面积识别可食牧草与毒杂草。

无人机遥感技术具有高空间分辨率、高频次、

机动灵活、使用维护便捷等优势，在区域精细化上

具有很高的科学价值［20-21］。Schmidt等［22］利用无人

机高光谱影像监测草原矮化灌木的分布；孙世泽

等［23］利用无人机获取天山北坡的高分辨率多光谱

影像建立地上草地生物量与多种植被指数之间的

模型实现草地生物量的估算；杨红艳等［24］利用无人

机高光谱影像结合深度学习卷积神经网络的方法

实现内蒙古中部荒漠草原的物种分类。Lu等［25］利

用无人机获取加拿大科夫勒科学保护区多时相的

高光谱分辨率多光谱影像，提取图像纹理特征与植

被指数特征，利用随机森林分类方法实现 6种草种

的精细识别。然而对三江源区的高寒草甸、高寒草

原等退化草地的草种精细识别研究还鲜有报道。

高光谱数据具有高维度、非线性等特点，使得

一些传统的分类方法存在“不适定”问题［26］。针对

这一问题，Jia等［27］提出特征挖掘的概念，旨在通过

特征提取和波段选择降低数据维数，减弱分类器的

“不适定”问题。无人机高光谱低空遥感获得的数

据还具有高空间分辨率的特性，使得地物的类内光

谱差异性更高、类间光谱差异性更低。针对这一问

题，Fauvel等［28］等指出综合利用高光谱数据的光谱

特征和空间特征，可以解决高光谱分类中“空间同

质性与异质性”问题。研究发现结合空间—光谱特

征的方法在农作物精细分类［29-33］与树种精细识

别［34-37］等方面都取得了较好的效果。

综上所述，三江源草种精细识别多是基于地面

测量光谱数据，无法实现大面积识别。无人机高光

谱影像多用于农作物识别，在草地种群识别研究中

的应用还很少见。实验利用三江源区的无人机高

光谱影像，在对原始高光谱数据进行特征挖掘的基

础上，探究结合空间—光谱特征的稀疏表示方法对

识别三江源区草种精细识别效果，并在此基础上提

出利用形状自适应邻域信息对识别结果进行改善

的方法。

2 研究区与数据源

2.1 研究区概况

玛多县位于青海省南部，地处青藏高原腹地的

黄 河 源 区 ，是 黄 河 经 流 第 一 县 ，经 纬 度 范 围 为

33o50'~35o40' N，96o55'~99o20' E。气候寒冷干燥，

属高寒草原气候，多年平均气温-3.98 ℃，主要分布

着高山草甸和高寒草甸。 该地区在长期过度放牧

以及气候变化的影响下，高山嵩草等优势种群逐步

衰退，群落中动物不喜食或有毒的次优势种或伴生

种大量入侵导致高寒草甸严重退化形成“黑土滩”。

研究区位于玛多县花石峡镇，是草地退化的典型区，

地 理 范 围 为 35° 10'43''~35° 10'47'' N，98° 57'42''~
98°57'46'' E，如图 1（a）所示。

2.2 数据源

实验所用高光谱影像数据由大疆M600无人机

载 Cubert UHD 185高光谱相机获取。Cubert UHD
185相机的光谱分辨率为 4 nm，波段数为 125，光谱

范围为 450~946 nm，飞行航高设置为 100 m，全色

影像的空间分辨率为 2.6 cm，高光谱影像空间分辨

率为 10.4 cm。飞行时间为 2019年 8月 18日中午，

天气晴朗，风力较小。数据经过辐射校正、大气校

正、拼接与融合等预处理。为了避免数据处理量过

大，将预处理后的整幅影像重采样并裁剪为 741×
700像素，空间分辨率为 10.4 cm，对应地面实际大
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小 77 m×73 m。研究区假彩色合成影像如图 1（b）
所示。根据现场考察情况，确认研究区内草种主要

为矮火绒（Leontopodium）、细叶亚菊（Ajania）、棘豆

（Oxytropis）与苔藓（Musci）等各类毒杂草与针茅

（Stipa）、藏嵩草（Kobresia tibetica）、小嵩草（Kobre⁃

sia humilis）与苔草（Carex）等可食草。不同草种照

片如图 2（b）~2（i）所示。

如图 2（a）所示，现场布设的影像拼接控制点为

0.5 m×0.5 m，对每个控制点按顺序进行编号，在控

制点的右下角布设 0.5 m×0.5 m的样方框采样，拍

摄采样点照片并记录样方框中心位置的 GPS坐标

以及草种类型。在影像上根据 GPS坐标以及编号

顺序找到各个控制点对应的样方位置，通过照片以

及现场的记录信息确定在样方框内不同位置的草

种类型并进行样本选择。由于控制点数量有限，还

通过照片选取控制点四周均匀分布的草种样本，共

获得包括矮火绒、棘豆、苔藓、细叶亚菊、苔草、嵩草

（两类）、针茅 8种草种的 924个样本，并在影像上目

视判别选取裸土 1 673个样本，获取的样本分布如

图 3所示。

根据获取的样本得到草种和裸地的光谱曲线

信息如图 4所示。由于退化情况比较严重草地的覆

盖度较低，并且藏嵩草与针茅已经开始枯萎，草种

在 660 nm处的吸收峰不明显，而在 550 nm处的反

射峰几乎都消失了。矮火绒、藏嵩草、针茅与裸地

的光谱特征在可见光波段非常相似，矮火绒、棘豆

与细叶亚菊在近红外波段处的反射特征较为相似。

苔草的反射率整体相对于其他地物较高，而苔藓的

反射率整体略小于其他地物。

3 研究方法

基于无人机高光谱影像的草种精细识别方法

如图 5所示。

3.1 基于XGBoost的波段选择

高光谱数据的高维特性使得不同波段之间相

关性高且易造成维数灾难等问题。因此对原始高

维光谱特征进行选择能有效降低波段之间的相关

性 并 减 少 计 算 量 。 XGBoost（eXtreme Gradient
Boosting）是由 Chen等［38］提出的优化分布式梯度增

图 2 现场样方布设图与草种照片

Fig.2 Diagram of sample spots and the photographs
of grass species

（a）研究区地理位置 （b）无人机高光谱假彩色影像

图 1 研究区地理位置与无人机高光谱影像

Fig.1 Geographical location of the study area and UAV hyperspectral image
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强决策树，它可以通过计算模型中每个树的每个特

征的贡献值即每个特征的增益值确定每个特征的

重要性程度。该方法作为一种有效的特征选择方

法而被广泛应用于高光谱遥感［39，40］。

3.2 扩展形态学属性剖面特征提取与融合

对于高空间分辨率的影像，场景中结构的几何

特征具有很大的感知意义，可以有效提高地物的分

类与识别效果。形态学属性剖面算法是一种基于

形态学属性滤波的特征提取算法，其主要思想是利

用面积、标准差和惯性矩等一系列不同属性滤波器

对图像进行滤波来提取图像的结构信息，然后将不

同属性滤波结果叠加起来，即得到图像的扩展形态

学 属 性 剖 面（Extend Morphological Attribute Pro⁃
files，EMAP）［41］。通过灵活地定义多种属性及相

应的阈值来构建 EMAP特征可以实现对影像的空

间信息多尺度表达，因此相较于传统的形态学滤波

特征 EMAP可以更精确地提取影像空间信息。

将提取的空间特征与光谱特征利用径向基核

函数（Radial Basis Function，RBF）进行融合。RBF
核的计算公式为：

K ( xi ,xj ) = exp ( -
 xi - xj

2

σ 2 ) (1)

其中：K表示核运算；xi 和 xj 表示光谱向量或特征向

量；σ表示 RBF核的宽度。用 Spe表示影像的光谱

特征，得到的空间-光谱融合特征为，

F ( EMAP ) = μ ⋅K ( EMAP ) +

( 1- μ )⋅K ( Spe )
(2)

其中：F表示特征融合；μ表示 EMAP特征的权重。

3.3 基于稀疏表示方法的草种精细识别

针对高光谱数据特征维度高、样本较少的问

题，Wright等［42］指出基于稀疏表示的分类方法能有

效利用所有类别训练样本间的协同互助机制，能够

有效缓解高维度数据分析的小样本问题。实验选

择近年来在高光谱数据分类中表现突出的两种稀

疏表示方法对草种精细识别。

3.3.1 稀疏多项式逻辑回归

多项式逻辑回归（Multinomial Logistic Regres⁃

图 3 样本分布图

Fig.3 Location and distribution of samples

图 4 不同草种的光谱曲线

Fig.4 The spectral curves of grass species

图 5 研究方法技术路线图

Fig.5 Flowchart of the research methods
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sion，MLR）分类器的建模方式属于贝叶斯决策模

型中的判别模型。为了求解待测像元属于各个类

别概率的权重系数 w，Bioucas-DiasIeee等［43］提出借

助变量分裂和增广拉格朗日的稀疏多项式逻辑回

归（Sparse Multinomial Logistic Regression，SMLR）
的方法，这种方法通过正则化参数 λ控制稀疏度，极

大地降低了求解权重系数的计算复杂度。利用该

方法不需要求解类别联合概率分布即可获取像元

的所属类别的后验概率信息，因此便于对数据进行

降维与特征提取从而能够简化学习问题。实验首

先利用该方法结合核变换后的空谱融合特征进行

高光谱数据草地精细识别。

3.3.2 自适应稀疏表示方法

自适应稀疏表示方法（Adaptive Sparse Repre⁃
sentation，ASR）是通过提取多种特征构建训练字

典，自适应地选择训练字典原子中的最有效特征组

合来确定稀疏表示系数，并通过重构误差矩阵的

Frobenius范数最小值，来决定中心像素的类别。相

较于传统的联合稀疏表示方法，该方法中使用的自

适应范数可以利用不同特征之间的强相关性，同时

以更灵活的方式保持它们的多样性。实验基于该

思想，利用提取的 EMAP特征与光谱特征构建训练

字典，对高光谱影像上的草种进行识别。

3.4 基于形状自适应邻域信息的后处理方法

传统的空间特征提取方法多是基于固定窗口

的滤波算子进行，这种方式提取的空间特征在纹理

和边缘部分的效果很差。因此能自适应地根据地

物的形状提取空间特征对提高影像的识别效果有

很大的意义。Foi等［44］提出的形状自适应（Shape
Adaptive，SA）离散余弦变换方法通过确定中心像

元 8个方向上的最优邻域尺度来提取影像灰度图的

空间信息。利用该方法计算得到的邻域能有效避

开影像中的边界区域，保证邻域内的像元属于同一

种类别的可靠性。

为了证明该方法对高光谱数据的适用性，利用

光谱角距离（Spectral Angle Distance，SAD）衡量中

心像元与形状自适应邻域像元的相似程度并分析

其与邻域数量的关系。利用影像的第一主成分提

取影像的每个像元 i（i=1，2，…，N）的自适应邻域，

再计算邻域内相邻像元 ik（k=1，2，…，K）与中心像

元 i的光谱角距离的均值（Mean Spectral Angle Dis⁃
tance，MSAD），如式（3）所示：

MSAD i =
1
K
⋅∑

k = 1

K

cos-1 ( )Spe ( i )T ⋅ Spe ( ik )

 Spe ( i ) ⋅  Spe ( ik )
(3)

其中：Spe ( i )，Spe ( ik )表示中心像元和相邻像元的

光谱向量。得到每个像素的MSAD后，再统计邻域

数 量 相 同 像 元 的 MSAD 均 值（Mean of MSAD，

MMSAD），得到的散点图如图 6所示。

可以看出，随着邻域数量的增加，相邻像素与

中心像素的光谱角距离的均值明显减小。这说明

在均值性区域利用形状自适应方法计算的邻域能

够保相邻像元与中心像元的高度相似性。实验利

用该方法计算每个像素的自适应邻域，并统计邻域

内 K个像素所属类别，用这 K个类别的众数替代邻

域内所有像元的类别，对影像的识别结果进行平滑

处理。

4 实验与讨论

4.1 基于XGBoost的波段选择

首先对高光谱影像的光谱特征进行优化选择，

对每一类草种选取 10个样本进行 XGBoost训练，利

用得到的训练模型计算原始 125个光谱特征的重要

性，所有波段重要性的和为 1，如图 7所示。在对重

图 6 形状自适应邻域数量与MMSAD散点图

Fig.6 The scatter diagram of number of shape adaptive
neighborhood and MMSAD

图 7 不同波段数的重要性

Fig.7 The importance of different spectral bands
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要性由高到低进行排序后分别选取不同的波段数

借助 SMLR进行分类，每个类别选取 10个样本进行

训练，统计 10次独立运行结果的总体精度的均值与

每次运行的时间。如图 8所示，当选取前 75个重要

波段时精度达到最高，且用时较少，因此在接下来

的实验中均选取这 75个光谱特征进行相关研究。

4.2 基于 SMLR与ASR的草种精细识别

为了从多种角表现影像的空间信息，实验利用

面积属性与标准差属性提取影像的 EMAP特征，将

面积属性与标准差属性的阈值分别设置为 λ ( a ) =

{ 20，50，100 }，λ ( s ) ={ 2.5，5，7.5，10 }。分别提取高

光谱影像前 3个主成分的面积属性剖面与标准差属

性剖面并叠加，得到 45 个 EMAP 特征。然后将

EMAP特征与选取的光谱特征进行复合核变换实

现空—谱特征融合，空间特征与光谱特征的核函数

宽度均设置为 0.6，光谱特征权重为 0.6，EMAP特征

权重为 0.4。利用 SMLR与ASR结合空间—光谱特

征对无人机高光谱影像进行草种识别。由于高原

上样本获取较为困难，为了体现出本实验方法在小

样本情况下的可行性，对每类草种均随机选取总体

样本的 1/10样本用于训练（裸地训练样本数选取 15
个），剩余样本用来验证。用总体精度（OA）、制图

精度（PA）、用户精度（UA）与 Kappa系数来衡量识

别效果。两种稀疏表示方法的识别结果分别用

SMLR-EMAP、ASR-EMAP表示，如图 9（a）和图 9（c）
所示。

从图 9（a）和图 9（c）可以看出，识别基于空间—

光谱特征的识别结果中仍然存在明显的“椒盐噪

声”，实验利用 SA方法提取影像中每个像素的自适

应邻域信息后进行平滑处理。从图 6中可以看出，

自适应邻域数量在 80以内的像元的MMSAD值较

为稳定，因此对该部分的像元进行平滑后处理。基

于 SA的后处理结果如图 9（b）和图 9（d）所示，可以

看出，对于均质性区域经过 SA处理后噪声明显减

少，而对于异质性强的区域其邻域数量较少，平滑

作用较不明显，说明基于 SA的方法能很好地保留

影像地物固有的空间特征。

基于 SMLR与 ASR的草种识别精度如表 1所
示，两种方法对影像草种的精细识别总体精度分别

达到 94.07%和 93.15%，经过 SA处理后精度分别

提升 1.64%和 1.12%。由表 1可知利用 SMLR进行

草地精细识别时，基于 SA的后处理方法对矮火绒、

棘豆与细叶亚菊的识别精度提升非常明显（加粗数

据）。利用ASR进行草地精细识别时，SA后处理方

法对矮火绒与细叶亚菊的识别结果也有明显改善

（加粗数据）。说明自适应地利用地物空间信息可

图 8 不同波段数的识别精度与运行时间

Fig.8 The overall identification accuracy and running
time of different spectral bands

图 9 基于 SMLR与ASR的草地识别结果

Fig.9 The grass species identification result
of SMLR and ASR
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以有效降低“异物同谱”与“同谱异物”带来的影响。

但是 SMLR与 ASR对小嵩草与针茅的识别精度较

低，且经过 SA处理后识别精度提升有限甚至有所

降低（下划线数据）。原因是小嵩草与针茅的叶片

非常细小多与裸地混合在一起，在影像上多为混合

像元，尤其是在经过 SA处理后，嵩草、针茅与裸土

之间更容易出现错分的情况，且裸地的样本数远多

于嵩草、针茅样本数，因此对嵩草与针茅的识别精

度影响很大。对比两种稀疏表示方法可以发现，基

于 SMLR的方法精度略高于基于 ASR的方法，并

且前者在计算效率上有明显的优势。分析其原因

是因为基于 SMLR的方法是通过核变换的方法融

合空间—光谱特征，能有效提升特征之间的区分

性，而稀疏表示的方法是通过简单叠加的方式融合

空间光谱特征，特征之间信息有较多冗余。在处理

影像时基于 SMLR的方法利用了基于块高斯-塞德

尔算法以实现快速求解，而ASR在处理影像时是面

向 逐 个 像 元 进 行 分 类 或 识 别 ，效 率 因 此 低 于

SMLR。但是从整体来看，实验提出的结合空间—

光谱特征的稀疏表示方法在样本有限的情况下能

够实现对草种精细识别，且基于 SA的方法能很好

地适应小样本训练的分类器，有效提升多种毒杂草

种的识别精度。相较于传统的基于地面实测高光

谱数据的方法，该方法充分利用无人机高光谱影像

的光谱信息以及地物之间的空间关系实现大范围

草种精细识别；相较于已有的基于无人机高光谱数

据的草种精细分类方法［24］，可以在小样本的情况下

达到更高的精度。

5 结 语

实验主要研究了在对高光谱数据进行特征挖

掘的基础上，结合空间—光谱特征的稀疏表示分类

方法在小样本情况下对三江源区的草种精细识别

效果，并在此基础之上提出了基于形状自适应邻域

信息的后处理方法对识别结果进行改善。得到的

主要结论如下：

（1）基于 XGBoost的方法选择出重要性高的光

谱特征能有效降低高光谱数据的波谱相关性并节

省运行时间；基于主成分分析的扩展形态学属性剖

面特征能够从多尺度表达影像的空间信息，在与光

谱特征融合后能明显改善高光谱影像上的草地识

别效果。

（2）基于稀疏多项式逻辑回归与自适应稀疏表

示两种分类方法均能在小样本的情况下实现草地

的高精度精细识别；但稀疏多项式逻辑回归在精度

上略高于自适应稀疏表示方法，在计算效率上也有

明显的优势。

（3）基于形状自适应的邻域信息能够充分挖掘

草地物种不规则的空间特性，实验利用该方法对识

别结果进行平滑处理后有效提升了矮火绒、棘豆、

细叶亚菊等毒杂草种的识别精度。但由于研究区

退化情况较为严重，可食草的覆盖率低且与裸土混

杂在一起，导致文中提出的后处理方法对可食草的

识别改善效果不佳。

利用无人机高光谱相机获取的影像具有高空

间分辨率、高光谱分辨率等优势，相较于传统的地

面实测高光谱数据更能表达地物的空间信息。实

表 1 基于 SMLR与ASR的草地识别精度

Table 1 The grass species identification accuracy of SMLR and ASR

类别

矮火绒

棘豆

苔藓

细叶亚菊

苔草

藏嵩草

小嵩草

针茅

裸地

OA
Kappa

平均用时/s

训练样本/
验证样本

8/83
17/163
18/168
7/69
19/182
11/1 111
3/39
3/33
15/1 658

SMLR-EMAP
PA

0.891 6

0.975 5
0.982 1
0.579 7

0.978 0
1.000 0
0.615 4
0.636 4
0.956 6

0.940 7
0.893 3
111

UA
0.840 9
0.649 0

0.896 7
0.975 6
0.983 4
0.848 7
1.000 0
1.000 0
0.995 6

SMLR-EMAP-SA
PA

1.000 0

1.000 0
0.994 0
0.768 1

0.923 1
1.000 0
0.666 7
0.666 7
0.968 6

0.957 1
0.922 5
152

UA
0.846 9
0.795 1

0.933 0
0.688 3
1.000 0
0.886 0
1.000 0
1.000 0
0.999 4

ASR-EMAP
PA

0.879 5

1.000 0
0.988 1
0.724 6

0.989 0
1.000 0
0.512 8
0.636 4
0.935 5

0.931 5
0.878 5
646

UA
0.973 3
0.610 5
0.873 7
0.781 3
0.923 1
0.952 8
1.000 0
1.000 0
0.995 5

ASR-EMAP-SA
PA

0.963 9

1.000 0
0.928 6
0.811 6

0.972 5
1.000 0
0.384 6
0.424 2
0.959 6

0.942 7
0.896 7
692

UA
0.833 3
0.871 7
0.725 6
0.965 5
1.000 0
0.776 9
0.882 4
0.823 5
0.995 0
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验基于无人机高光谱数据，对影像的光谱特征进行

优化选择并从多角度提取影像空间特征，实现了小

样本情况下的草种精细识别，为草原物种的大范围

精细识别与覆盖度的估算提供了强大的数据与方

法支撑。

实验对原始光谱特征只进行了优化选择，如何

更充分的利用影像丰富的光谱信息，比如“三边”参

数与对生化组分含量敏感的植被指数特征对草种

识别的效果还有待进一步研究。随着遥感技术的

不断发展，能够用于草地退化精准识别的数据源也

越来越多，实验仅仅利用了局部地区的高光谱图像

展开研究，能够识别的草地区域有限。而在以后的

工作中，还可以综合考虑多种数据的优势，比如将

研究方法推广到卫星观测数据，实现更大尺度的草

地群落变化遥感监测。探讨将大范围的多光谱数

据与高光谱数据进行融合，实现大范围的草种精细

识别。或者将多时相的图像数据与高光谱数据相

结合，利用物候特征结合光谱特征提升草种的可区

分性。
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Researches on Grass Species Fine Identification based on UAV
Hyperspectral Images in Three-River Source Region

Hu Yina1，An Ru1，Ai Zetian2，Du Weibing 3

（1.College of Hydrology and Water Resources，Hohai University，Nanjing 211100，China；
2.School of Geographic Information and tourism，Chuzhou University，Chuzhou 239000，China；

3.School of Surveying and mapping and Land Information Engineering，Henan Polytechnic University，
Jiaozuo 454003，China）

Abstract：Fine identification of grass species is of great significance for grassland ecosystem degradation moni⁃
toring in the Three Rivers Source Region. Based on the UAV hyperspectral remote sensing system，the hyper⁃
spectral image of the typical grassland degradation area of Three-River Source Region was obtained. Firstly，us⁃
ing the obtained UAV hyperspectral image，the optimal bands combination were selected using XGBoost，the
extended morphological attribute profile features were extracted and were combined with the selected spectral
features. Secondly，sparse multinomial logistic regression and adaptive sparse representation methods were ad⁃
opted to identify different grass species. Finally the shape adaptive based post-processing method was proposed
to smooth the identification results. The results showed that：（1）Using the XGBoost method to select impor⁃
tant spectral features can improve the identification result and save running time；（2）the spatial-spectral feature
based method can effectively improve the identification result of grass species and the overall accuracy were im ⁃
proved by 4%~5% compared with the method of using only spectral features；（3）using two sparse representa⁃
tion methods，the overall accuracy of fine identification of grass species in the case of limited samples was
94.07% and 93.15% respectively，and the identification accuracy of various poison weed species was improved
effectively by using shape adaptive post-processing method，which improved the overall accuracy by about
1.64% and 1.12%，respectively. The feature mining based sparse representation classification methods can
achieve high-precision grass species fine identification of UAV hyperspectral images，and provide technical sup⁃
port for a wider range of grassland species fine identification.
Key words： UAV Hyperspectral Images；Grass species fine identification；Feature mining；Shape adaptive；
Sparse representation；Three-River Source
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