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摘　要：　针对河北栾城获得的 ＭＡＩＳ成像光谱仪数据用于小麦品种识别进行了特征选择和分类研究。利用遗传
算法以 ＪＭ距离为准则并结合实验区小麦的生物物理特性,进行了最佳波段选择；利用 Ｆｕｚｚｙ—Ａｒｔｍａｐ分类器及选
出的最佳波段对成像光谱数据进行了分类,区分出了 4种小麦品种,小麦的总体分类精度超过 97%。
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1　引　言
改革开放以来,随着人民生活水平的提高和农业

经济的发展,市场对农产品的需求不再仅仅是数量而
是越来越重视其品质,使用高新技术和减少资源浪费
成为提高农业生产效益的主要手段。在 “精细农业 ”
的时代,遥感也将以更高的数据质量和更加定量化的
分析方法在精细农业体系中扮演新的角色 [1—4]。

分类是遥感数据分析的一个基本方法,也是为农
业生产管理直接提供参考的数据之一。过去的多波
段遥感数据提供的信息不足以区分不同的植被类型,
更谈不上区分一种作物的不同品种。随着成像光谱
技术的发展,它提供的地物连续光谱信息为植被的品
种识别提供了可能,人们也开展了一些利用成像光谱
数据进行品种识别的工作 [5—8],但是这些工作大部分
都是针对林业进行的,关于作物的还很少。

此外,成像光谱数据波段间的相关性较强,相关
系数大,数据的冗余现象十分明显。由于通道的增
加,使得用于分类的训练样本数目必须呈指数级增
长才能使分类器对特征空间进行合理有效的划分。
因此,需要研究在保留重要信息的前提下,如何将其
从高维数据空间投影到低维空间,降低数据维数,同
时减小类内差异,增大类间距,以便更方便、快捷、有

效、准确地提取有用的信息。
本文利用国产成像光谱仪 ＭＡＩＳ数据对冬小麦

品种识别进行了尝试。由于作物的不同品种间区别
细微,特别是在其生长的旺季,叶片内部的主要生化
成分含量基本相同,决定冠层光谱的主要因素是冠
层覆盖率 (即长势 ),因此此时即使高光谱数据也很
难区分出作物的品种。相比之下,作物籽粒的成分
则直接关系到农产品的品质,而随着品种的不同,籽
粒的成分也表现出明显的差异。因此,我们首先通
过实验探讨了腊熟期的冬小麦冠层光谱与籽粒生化

成分之间的关系,在此基础之上,选择了冬小麦腊熟
期获取的机载成像光谱数据进行波段选择和分类,
分类结果表明这个时期的高光谱数据可用于区分不

同的冬小麦品种且准确性较大。

2　实验数据简介
本文所用遥感数据由中国科学院上海技术物理

研究所研制的 71波段成像光谱仪 ＭＡＩＳ获得。成
像时间为 2000-06-05,一共在石家庄地区飞行了 6
个航带,本文截取栾城县内的部分图像做实验。由
于受记录器的限制,一次飞行最多只能记录 32个波
段,因此,实际获得的数据只有 32个波段,各波段的
光谱范围见表 1。

表 1　河北栾城成像光谱仪 ＭＡＩＳ数据波段范围
Ｔａｂｌｅ1　ＴｈｅｂａｎｄｒａｎｇｅｏｆｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒＭＡＩＳ

波段 波段范围/μｍ 波段 波段范围/μｍ 波段 波段范围/μｍ 波段 波段范围/μｍ
1 0.44—0.46 9 0.66—0.68 17 1.53—1.56 25 2.10—2.13
2 0.46—0.48 10 0.68—0.70 18 1.56—1.59 26 2.13—2.16
3 0.52—0.54 11 0.70—0.72 19 1.59—1.62 27 2.16—2.19
4 0.54—0.56 12 0.94—0.96 20 1.62—1.65 28 2.19—2.22
5 0.56—0.58 13 0.96—0.98 21 1.65—1.68 29 2.22—2.25
6 0.58—0.60 14 0.98—1.00 22 1.68—1.71 30 2.31—2.34
7 0.62—0.64 15 1.00—1.02 23 2.04—2.07 31 2.34—2.37
8 0.64—0.66 16 1.02—1.04 24 2.07—2.10 32 2.37—2.40

　　飞机飞行成像期间,在第一、二航带的飞行方向
于地面同步采集了小麦田块、水体、沙滩地等典型地
物的地面光谱,以进行后续的图像反射率转换,所用
仪器为美国 ＧＥＲ公司研制的红外智能野外地物光

谱辐射计,型号为 ＭＡＲＫ-Ｖ。
另外还选取了一个小试验区,该试验区 (北纬

37°50′,东经 114°41′)位于河北省石家庄市东南
25ｋｍ中国科学院石家庄农业现代化研究所栾城实
验站内。该实验区地形平坦,海拔高度 50.1ｍ；土壤
类型为褐土类潮褐土亚类,小麦、玉米一年两熟。成
像时间地面种植为小麦,生育期处于腊熟期。本文
选择了 4种小麦品种试验田：高邮 503,9204,4185
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及早熟品种。每种随机选 10个点,测取了冠层光谱
和小麦籽粒的蛋白质、干/湿面筋含量等。

3　数据分析与分类结果
3.1　特征选择

　　特征选择是遥感图像识别与分类的重要环节之

一,可以说,没有正确的特征选择做保障,是不可能
进行有效、准确的分类的。这一点对于成像光谱数
据更为重要。与其他遥感数据相比,成像光谱数据
的光谱分辨率要高得多,光谱信息极为丰富,可选择
的波段更多,识别物体的能力也更强,这是成像光谱
数据的优点。但对多数分类器而言并不是使用的通
道越多越好。实践证明,通过采用不同的特征提取
与特征选择技术,可以使分类精度获得不同程度的
提高。典型的特征提取与特征选择技术有前向选择
与后向排除算法 [9,10]、主成分分析 (ＰＣＡ)、ＧＡ判别
技术 [11]、傅里叶分析、小波分析 [12]及基于决策边界
的特征提取 (ＤＢＦＥ)[13]等。这里采用的是基于遗传
算法 (ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ,ＧＡ)的面向样本的特征选
择技术及基于研究对象生物物理特征的特征选择。
3.1.1　基于 ＧＡ算法的最优特征选取

ＧＡ算法最初是受生物 “自然选择 ”机制的启发
而提出的。该算法基于以下假定：上一代群体中具有
更好的适应性的个体在其新一带群体中具有更好的

生存和繁殖能力。ＧＡ算法最基本的好处在于能够利
用有限的搜索过程自动寻找其取值空间的最优解或

者次优解。在 ＧＡ算法中,每个可能的解均采用独立
的个体单元即染色体单元来表示,染色体又由若干个
基因组成。各基因可采用专门的编码方法 (如二进制
Ｈａｍｍｉｎｇ编码等 )表示。简单的 ＧＡ算法通过复制、
杂交、变异算子等三种不同的算子来产生新一代种群
个体。复制操作拷贝上一代个体中的基因到新一代
个体中,拷贝次数受个体适应性及群体的选择算法决
定；杂交操作通过对父代中不同个体的基因进行组合

重新形成新的种群个体。这样,新的个体中就可能是
包含了各父代个体中的特征的结合。变异操作作用
于杂交操作后形成的个体上,通过以一定的概率 (通
常取值较小,如 0.1)改变其中的某个或若干个基因
的取值。譬如,对二进制编码 ＧＡ算法,可以将基因
值为1变异为 0；或者将基因值为 0变异为 1。设计
良好的变异算法可以避免 ＧＡ算法收敛于局部极大

极小值,从而得到全局最优解或次最优解。
在应用 ＧＡ算法进行分类特征选择时,需要确

定评价函数,以评判不同染色体所代表的波段组合
对于所给定的训练样本是否具有更加优良的可分性

能。这里将评价函数用平均类别可分离性指数来表
示。 常 用 的 类 别 可 分 离 性 指 数 有 分 离 性
(Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ)、变换可分离性、Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离、
Ｊ-Ｍ距离等。其中 Ｊ-Ｍ距离被认为相对其他分离性
指标具有更适合于表达类别间可分离性的特点。
Ｂｉｊ=

1
2(Ｍｉ-Ｍｊ)

Ｔ (Ｖｉ+Ｖｊ)
2

-1
(Ｍｉ-Ｍｊ)+

1
2ｌｎ
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ＪＭ= 1

ｎ2∑
ｎ
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ｎ

1
(ｐｉ·ｐｊ·ＪＭｉｊ) (3)

　　由于 Ｊ-Ｍ距离矩阵为一对称的三角矩阵,因此
式 (3)又可以写为：

ＪＭ= 2
ｎ(ｎ+1)∑

ｎ-1

ｉ=1∑
ｎ

ｉ=ｊ+1
(ｐｉ·ｐｊ·ＪＭｉｊ) (4)

式 (1)、(2)、(3)、(4)中,Ｖｉ和 Ｖｊ分别是类别 ｉ和类
别 ｊ的矩阵样本协方差,Ｍｉ和 Ｍｊ是其相应的样本均
值向量,Ｂｉｊ为 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离,ｐｉ、ｐｊ为类别 ｉ,ｊ样
本的先验概率,ＪＭｉｊ为类别 ｉ和类别 ｊ之间的 Ｊ-Ｍ距
离。ＪＭ为平均 Ｊ-Ｍ距离。

运用 ＧＡ算法进行高光谱图像最优波段选择的

过程可以用图 1来表示。首先,产生任意波段的组
合,对波段组合进行编码 (通常可以采用直接编码方
式,即用整型数,各基因取值即波段号 )形成一染色体
个体。重复此过程直到满足个体数量要求,从而形成
种群。接着,采用平均 Ｊ-Ｍ距离计算公式,分别计算
各个体单元 (即染色体 )所代表的波段组合的平均
Ｊ-Ｍ距离。以平均 Ｊ-Ｍ距离作为聚合度判定指数,从
种群以一定选择算法 (如 ＲｏｕｌｅｔｔｅＷｈｅｅｌ算法 )选择
出优势个体,并按一定的概率进行复制、杂交、变异算
子等三种不同的操作来产生新一代种群个体。重复
上述过程,直至群体中存在个体达到给定的聚合度要
求,或者完成了指定的迭代次数从而退出循环过程。

对原始成像光谱仪数据利用实测地面点光谱数

据进行了反射率转换,并进行了几何校正。利用
ＧＡ算法结合各类训练样本进行特征选取,得平均
Ｊ-Ｍ距离随特征个数的增加之间的关系如图 2所示。
可以发现,针对本文给定的训练样本,当波段组合数
达到 4个时,其中的最优波段组合的平均 Ｊ-Ｍ距离
即已达到比较高的水平 (1.4119),当波段数继续增
加时,平均 Ｊ-Ｍ距离增幅相对较小,至 8个波段组合
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图 1　基于 ＧＡ算法的最优特征选择
Ｆｉｇ.1　Ｏｐｔｉｍａｌｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 2　最优平均 Ｊ-Ｍ距离随特征个数增加的关系
Ｆｉｇ.2　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｏｐｔｉｍａｌａｖｅｒａｇｅＪ-Ｍ

ｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｃｈａｎｎｅｌｎｕｍｂｅｒ

时,Ｊ-Ｍ距离基本不再增加。结合对平均 Ｊ-Ｍ距离
变化、Ｈｕｇｈｅｓ现象,确定将选择 8个波段 (平均 Ｊ-Ｍ
距离为 1.414207)进行组合比较合适,其最优波段
组合为：5,7,10,14,15,18,19,30。
3.1.2　基于小麦生物物理特性的特征选择

除了利用 ＧＡ算法进行特征选择外,基于本文的
目的,即试图区分出 4种小麦品种：高邮 503,9204,
4185和早熟品种,最佳波段选择还必须结合小麦的
生物物理特性,因为我们知道,成像光谱数据提供了
地物相对连续的光谱,能够反映出地物细微处的变

化,这为我们利用小麦生物物理特性提供了基础。
本文所用成像光谱仪数据为 2000-06-05所得,此

时小麦处于腊熟期,视场绝大部分为叶片和麦穗覆
盖,因此传感器接收到的信号是它们的混合。对于叶
片,已知它在绿光和近红外分别有一个次反射峰和强
反射峰,在红光区有一个吸收谷。而对于籽粒,本文
利用实测数据对 4种小麦品种的冠层光谱和籽粒蛋
白质含量、干/湿面筋含量进行了相关分析。图 3和
图4分别为冠层光谱与粗蛋白质和干面筋含量的相
关系数。从图中可见,对于粗蛋白,存在一个相关区
域,从715—730ｎｍ(图中用箭头标出并加以放大 ),相
关系数均在 0.6以上；对于干面筋含量,存在两个相
关区域,一个是从 748—973ｎｍ,另一个是从 1003—
1121ｎｍ,相关系数也都在0.6以上。因此可利用这些
相关区域对应的波段参与小麦品种分类。从成像光
谱仪的波段设置看,与这些区域相近的波段为 11,15
和16波段。

综合以上分析,我们选用 5,7,10,11,14,15,18,
19,30作为输入波段进行分类识别。需要提出的是,
结合小麦生物特性,本文选出了 16波段,而最终与遗
传算法选出的波段综合分析后却没有采用,这是因为
考虑到14,15,16波段间相关性,从波段间的相关性
(结果略 )可看到,16和 14及 15的相关性更大,因此
为了尽量的减少信息冗余,便将16波段除去了。
3.2　分类算法 ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ

ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络利用了模糊子集计算

与通过特征空间搜索和学习的自适应反馈动态类型

选择方法两者之间的形式相似性,从而有效地综合
了模糊逻辑和自适应反馈原理 (ＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｓｏｎａｎｃｅ
Ｔｈｅｏｒｙ,ＡＲＴ)两者的优点。ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ具有自
组织反馈、增量式学习、高度复杂映射等特点,与 ＢＰ
神经网络相比较,更接近于模拟人的感知记忆系统。
因此适合于应用在高维空间的映射和分类中。
3.2.1　基本结构

ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络的基本结构如图 5所
示,它可以分为两个模块,ＡＲＴａ模块和 ＡＲＴｂ模

块 [14]。从功能上来划分,每个模块又可以分为两个
子系统,即注意子系统和取向子系统。注意子系统
处理已学习的模式,对已经熟悉的模式建立起精确
的内部表示和微调；取向子系统处理新出现的模式,
当出现不熟悉的事件时,它回调注意子系统,在内部
建立新的内部编码来表示不熟悉的事件。这与
ＡＲＴ-1、ＡＲＴ-2的原理大体相同 [15]。不同之处在于
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图 3　籽粒粗蛋白含量与冠层光谱的相关 (右边为左边箭头处的放大 )
Ｆｉｇ.3　Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｇｒａｉｎｃｏａｒｓｅｐｒｏｔｅｉｎａｎｄｃａｎｏｐｙｓｐｅｃｔｒａ

图 4　籽粒干面筋含量与冠层光谱的相关 (右边为左边箭头处的放大 )
Ｆｉｇ.4　Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｇｒａｉｎｄｒｙｇｌｕｔｅｎａｎｄｃａｎｏｐｙｓｐｅｃｔｒａ

图 5　ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络体系结构
Ｆｉｇ.5　ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｓｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

加入了模糊处理功能。
从结构上,每个模块分别由 3层组成：输入层

Ｆ0,比较层 Ｆ1及识别层 Ｆ2,分别有 Ｍ,Ｎ个神经元单
元 (节点 ),以及一些附属于上述3层的控制连接。Ｆ1

是特征检测器,它应有足够的节点以便将输入模式编
码。Ｆ2层上的节点代表对应于输入样本的分类类
别。每个 Ｆ2中的节点 ｊ存储一个代表这种类型的原
形向量 ｚｊ。Ｆ1,Ｆ2都属于短期记忆；Ｆ1,Ｆ2间的连接



254　　 遥　　感　　学　　报 第 10卷

方式是全连接,它起长期记忆的作用 [9,10]。ＡＲＴａ和
ＡＲＴｂ两者通过一个映射域 Ｆ

ａｂ连接起来。ＡＲＴａ通过
学习在 Ｆａ0层的输入样本向量集 ａ而获得的 Ｆ

ａ
2层的

原形类别向量；ＡＲＴｂ通过学习在 Ｆ
ｂ
0层的目标类别

向量集 ｂ而获得 Ｆｂ2层的原形类别向量。Ｆａ2与 Ｆａｂ

之间通过关联连接权 ｗａｂｊｋ连接起来,其强度值随学习
过程而调整；Ｆｂ2与 Ｆ

ａｂ之间通过双向的、一一映射
的、无调整的方式连接起来。Ｆａｂ和其他一些内部控
制器一起作用在 ＡＲＴａ的 Ｆ2层产生最少数量的提
交的节点且符合 ＡＲＴｂ模块的期望精度。
3.2.2　分类学习算法

若分类样本具有 Ｍ个波段,分类后共具有 Ｌ类
地面目标类型。则可设 ＡＲＴａ模块的 Ｆ0层有 Ｍ个
节点,Ｆ1层有 Ｍ个节点,Ｆ2层有 Ｎ个节点。给定
Ｍ-维输入样本集 ａ中的样本向量 ｘ=[ｘ1,…,ｘＭ ],
其中 ｘｉ为像元各波段光谱反射率,ｘｉ∈ [0,1]。原
形向量 ｚｊ表示 Ｆ1层和 Ｆ2层之间的双向连接权值向
量。ＡＲＴｂ模块的 Ｆ0层有 Ｌ个节点,Ｆ1层有 Ｌ个节
点,Ｆ2层有 Ｋ个节点。ｂ为 Ｌ-维期望输出类型向
量。给定 0≤ρ≤1为系统警戒阈值,0≤η≤1为系
统的学习速度。

基本的学习步骤如下：

网络根据 ｘ与 Ｆ2层存储的各类型单元的原形
向量 ｚｊ的相似性来确定归为哪一类别。对 Ｆ2层的
任一节点 ｊ,其选择函数为：

Ｔｊ(ｘ)=
ｘ∧ ｚｊ
β+ ｚｊ

(5)
　　此处 β>0为选择参数,逻辑 “与 ”运算符∧定
义为：

(ｐ∧ ｑ)ｉ≡ ｍｉｎ(ｐｉ,ｑｉ) (6)
　　模|·|定义为对 Ｍ维向量 Ｐ,有：

|ｐ|≡∑Ｍ
ｉ=1
ｐｉ (7)

　　网络在此基础上选择 Ｆ2层的节点 Ｊ,其中有：
ＴＪ=ｍａｘ｛Ｔｊ：ｊ=1,2,…,Ｎ｝ (8)

　　这样,Ｆ1层的活动向量成为 ｘ∧ｚＪ并与当前输
入样本向量 ｘ做比较得匹配强度 ｋ,其值定义为：

ｋ=
ｘ∧ ｚＪ
ｘ

(9)
　　ｋ与系统警戒阈值 ρ比较,如果匹配强度 ｋ≥ρ,则
该类型被赋予 Ｆ2层该节点 Ｊ,同时调整原形向量如下：

ｚ(ｎｅｗ)Ｊ =η(ｘ∧ ｚ(ｏｌｄ)Ｊ )+(1-η)ｚ(ｏｌｄ)Ｊ (10)
式中,ｚ(ｎｅｗ)Ｊ 为调整后的权值向量,η为学习速度。
式 (10)右边第一项反映了新的输入样本向量对于
调整后的权值向量的贡献量,η越大,其贡献量越
大,匹配强度 ｋ越大,贡献量越小,表明对于相似度
大的样本 “注意度 ”低；反之,若匹配强度 ｋ越小,贡
献量越大,表明对于相似度小的样本 “注意度 ”高。
式 (10)右边第二项反映了旧的权值向量对于调整
后的权值向量的贡献量。

如果 ｋ<ρ,则在余下的节点中按 (8)式分配一个
新的 Ｆ2节点,重新进行以上过程的网络训练。继续
检验直到最终在 Ｆ2层中找到节点满足 ｋ≥ρ为止。

当无法在当前系统警戒阈值的条件下达到期望

的训练精度时,ＡＲＴｂ通过 Ｆａｂ以及匹配跟踪技术自
动增大警戒阈值 ρ,从而使 ＡＲＴａ的 Ｆ2层产生新的
提交的节点来满足 ＡＲＴｂ模块的期望精度。

3.3　分类结果

以节 3.1中筛选出的波段做为输入波段,利用
ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ分类器对栾城地区的成像光谱仪数

据进行了分类,区分出了高邮 503,9204,4185及早
熟品种等 4种小麦的种植田块,如图 6和图 7。

本文选取中国科学院栾城农业实验站的实验田

块 (分类结果如图 7)进行了精度验证。根据农业站
田块工程设计图和实地丈量结果,得出每种小麦的面
积 (单位平方米,见表 2),再从分类结果图中计算出
每种小麦分对和分错的面积,从而计算出实际分类精
度,见表2,结果表明,小麦品种分类精度,除 4185外
均达到90%以上,总的小麦分类精度超过90%。

表 2　四种小麦的分类精度
Ｔａｂｌｅ2　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｆｏｕｒｗｈｅａｔｔｙｐｅｓ

503小麦 9204小麦 4185小麦 早熟小麦 其他地物 合计 分类精度/%
503小麦 12996 459 0 162 383 14000 92.8
9204小麦 117 10953 468 72 390 12000 91.3
4185小麦 0 621 6849 378 152 8000 85.6
早熟 0 0 315 4536 149 5000 90.7
合计 13111 12033 7632 5148 1074 39000 90.6
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4　结　论
高光谱数据提供了丰富而又冗余的信息,本文

以国产成像光谱仪数据为例,对高光谱数据的特点
进行了分析,引用遗传算法结合小麦生物物理特性
筛选出了参与分类的波段。利用 ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ分
类器进行了地物分类,识别了不同的小麦品种。本
文认为利用 ＧＡ算法结合小麦生物特性进行的特征

选择从理论上是可靠的,从实践上是可行的,是一种
针对作物品种分类的有效特征选择方法；对不同小

麦品种识别的精度超过 90%,说明利用高光谱数据
结合合理的特征及分类器的选择,能够实现不同小

麦品种的识别。
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