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摘　要:　利用 2003年 5— 10月在环青海湖地区获取的典型天然草地与人工草地多时相地面高分辨率光谱数据 ,

首先分析了最大似然分类法 、支持向量机分类法 、光谱角分类法 、最小距离分类法和人工神经网络分类法所对应的

最佳光谱变换方案;通过 16个时相光谱数据的分类对比实验 , 分别确定了天然草地与人工草地分类 、人工草地分

类 、天然草地分类的最佳时相;最后利用 TM遥感数据对地面光谱数据分析结果进行了补充验证 。
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Abstract:　G rassland shows obvious seasonal patterns and the effect of g rass land classification varies in

different stage w ithin its life span. Fie ld spectrum data w ith high resolution of dom inant grasslands in the region

around Q inghai lake was collected at 16 tempora ls in 2003 usingGER 1500 spectrom eter. Analysis o f spectrum

classification experim ents fo r g rass lands shows that spectrum transform ation affects the classification accuracy.

C lassifica tion m ethod combining w ith certain spectrum transformation can achievemuch better result than using

the raw spectrum reflectance. M aximum likelihood and support vectorm achine using moving average spectrum ,

spectral ang le mapping andm inim um distance using first-order derivative of spectrum ’ s logarithm , and artificial

neural network us ing first-o rder derivative of no rm alized spectrum can im prove classification resul.t Then the

paper carries out classification experim ents for each tempo ral and determ ines the optim al temporal for grassland

spectrum classification. The optima l temporal for natural and artificial grassland classification is at the beginning

of g rass turning green o r in them iddle ten days ofAugust, w ith highest recognition accuracymounting to 99%.

The optima l temporal for artificial grassland classification is in the m iddle ten days of M ay, w ith highest

recognition accuracym ounting to 95%, and it is worst for artificial grassland classification in them idd le ten

days of Ju ly. The optim al tempo ral for natural grassland classification is in them iddle ten days ofAugust, w ith

highest recognition accuracym ounting to 87%. Experiment us ing TM data testifies the resu lt derived from field

spectrum data.

K ey　word s:　grassland;re flectance spectrum;tem pora l;classification
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1　引　言

植物的物候学特征导致其在不同生长发育阶段

表现为迥然不同的光谱特性
[ 1, 2]
,并且这种季相节

律在不同植物类型之间又存在差异。遥感图像是对

某时刻地物种类及组合方式的反映
[ 3]
,选择光谱信

息差异最大的时相 ,将有利于遥感目标的实现
[ 4]
。

草地的物理光学特征也存在周期性变化
[ 5]
,某一时

相难以区分的草地类型 ,在其他时相可能很容易区

分开来
[ 6, 7]
。黄敬峰等利用不同草地类型植被指数

的差异和季节变化特征 ,确定了识别新疆北部不同

草地类型的最佳时相
[ 8]
。

本文以环青海湖为研究区 ,于 2003年 5— 10月

获取了该区主要草地类型 16个时相的地面高分辨

率光谱数据;通过分析这些光谱数据 ,确定了该区天

然草地 、人工草地分类的最佳时相;并利用 TM遥感

数据 ,补充验证了地面光谱数据的分析结果。

2　研究区域及数据获取

环青海湖片草地是全国北方重点牧区之一 ,按

照青海省天然草地分类系统划分 ,该区域天然草地

类型主要包括高寒干草原类 、山地干草原类和高寒

草甸类 ,其中高寒草甸类又可分为高山草甸亚类和

　

沼泽化草甸亚类
[ 9]
。

根据研究区域草地分布情况与具体实验条件 ,

在青海湖东北部选取了 7个天然草地测点 ,各测点

所对应草地类型见表 1;并在三角城牧草试验场选

取了 5种人工草地 ,类型分别是垂穗披碱草 、无芒雀

麦 、猫尾草 、星星草和中华羊茅。

表 1　各天然草地测点所属草地类型

Tab le 1　Type ascr ip tion s of each natural grassland spot

编号

草地类型(青海省天然草地分类系统)

类 组 型

1. 1

1. 2
高寒干草原类 禾草草地组 紫花针茅草地型

2. 1 山地干草原类 禾草草地组 芨芨草草地型

3. 1

3. 2

高寒草甸类

沼泽化草甸亚类
莎草草地组

甘肃嵩草草地型

藏嵩草 +苔草草地型

4. 1

4. 2

高寒草甸类

高山草甸亚类
莎草草地组

矮生嵩草草地型

矮生嵩草 +杂类草草地型

结合研究区域草地生育期分布情况 ,地面实验

从 2003年 5月开始 ,于 2003年 10月结束 ,共计进

行了 16次 ,每次地面实验对应的日期见表 2。光谱

测量采用美国地球物理及环境公司研制的 GER

1500地物光谱仪。该仪器共 512个通道 ,波长范围

350— 1050nm ,视场角 3 ×0.1°,光谱分辨率 3nm。

仪器经严格室内定标 ,性能稳定。

表 2　16次地面实验对应的日期

Tab le 2　The date of 16 field exper im en ts

实验次数 1 2 3 4 5 6 7 8

日期 2003-05-10 2003-05-19 2003-05-29 2003-06-09 2003-06-19 2003-06-30 2003-07-09 2003-07-19

实验次数 9 10 11 12 13 14 15 16

日期 2003-08-11 2003-08-18 2003-08-29 2003-09-09 2003-09-19 2003-09-28 2003-10-14 2003-10-21

3　方法分析

3. 1　分类方法

　　由于遥感数据的复杂性 ,目前还没有一种算法

对于遥感识别分类是普适和最优的 ,因此文中采用

最大似然分类法 (M ax imum Like lihood C lassification,

MLC)、支持向量机分类法 (Support VectorM achine,

SVM )、光谱角分类法 (Spec trum Ang le M apping,

SAM)、最小距离分类法(M inimum D istance, MD)和

人工神经网络分类法 (A rtific ial Neural Ne tw orks,

ANN)进行综合分析 。

最大似然分类是基于 Bayes准则的参数分类方

法 ,其实现需要已知各类的先验概率 P(ωi)和条件

概率密度函数 P(x|ωi )
[ 10]
。P(ωi)通常根据各种先

验知识给出或假设它们相等;P(x|ωi)则是首先确

定其分布形式 ,然后利用训练样本估计其参数。一

般假设条件概率密度为正态分布 ,或通过数学方法

转化为正态分布。最大似然分类法的判别函数为

D i(X)=P(ωi)P(x|ωi), i=1, 2, …,m

若D i(X)>Dj(X),且 j=1, 2, …,m , j≠i,则 X为 ωi类。

支持向量机是由 Be ll实验室的 Vapnik等人根据
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统计学习理论提出的一种新的机器学习方法
[ 10, 11]

。

它根据结构风险最小化准则 ,在使训练样本分类误差

极小化的前提下 ,尽量提高分类器的泛化推广能力 ,

该方法在模式识别领域得到了广泛应用 。

支持向量机分类法的核心思想是把数据非线性

映射到高维特征空间 ,在高维特征空间中构造具有

低 VC维的最优分类超平面 。该方法综合考虑经验

风险和置信范围 ,根据 SRM归纳原则 ,寻求使风险

上界最小的函数作为判决函数 。不同的内积核函数

形成不同的支持向量机算法 ,目前研究最多的函数

主要有三类:(1)多项式核函数 K(x, xi)=(x xi +

1 )
q
;(2) 径 向 基 函 数 (RBF ) K(x, xi)=

exp -
x -xi

2

σ
2 ;(3)采用 Sigmo id函数作为内积的

神经网络核函数 K(x, xi)=tanh(v(x xi)+c)。

光谱角分类法通过比较光谱向量的广义夹角确

定待分光谱的类别归属
[ 12, 13]

。设有两个 n波段的

光谱向量 T =(t1 , t2… , tn)和 R =(r1 , r2 , …, rn ), T

和 R不是零向量 。它们的广义夹角 θ定义为 θ=

cos
-1 T R
‖T‖ ‖R‖

,其中 θ∈ 0,
π
2
, θ越小 T和

R的相似性越大 , θ值与光谱向量的模无关。

最小距离分类法以各类训练样本点集合所构成

的区域表示各类决策区 ,并以点距离作为样本相似

度度量的主要依据
[ 10]
。文中使用马氏距离 D

2
=(–x

-  m)
T

∑
-1

(–x-  m)进行最小距离分类实验 ,其中 x和

m 为 n维特征向量 , ∑
-1

为协方差矩阵的逆矩阵 。

人工神经网络是一种基于生理学的智能仿生模

型 ,它由大量处理单元 (神经元 )相互连接构成 ,是

人脑的某种抽象 、简化和模拟
[ 14]
。文中采用多层感

知器神经网络 (Mu lti-Layer Percep tron, MLP)模型及

误差反向传播 (Back-Propagation)算法
[ 15]
。网络结

构由输入层 、隐含层 、输出层三个神经元层次组成 ,

　

各层神经元之间全互相连接 ,层内神经元之间无连

接。根据W idrow-Ho ff规则和最优化方法中普遍采

用的误差梯度下降原理 ,反向传播误差梯度信息 ,用

迭代运算求解网络内部神经元的连接权值 ,实现整

个网络权值的迭代求解 。

3. 2　光谱数据变换

光谱数据变换可在一定程度上消除背景因素 ,

并突出目标特征 ,因此 ,对分类效果有影响
[ 16]
。令

GER 1500光谱数据用矢量 R =(r1 , r2 , … , rn ), n =

512表示 ,文中所用数据变换方法包括:

(1 )对 R 的 3 点 滑 动 平 均 , ma(R)

= r1 ,
(r1 +r2 +r3)

3
, … ,

(rn -2 +rn -1 +rn)
3

, rn ;

(2 )对 R 的 一 阶 微 分 变 换 , d(R) =

(r3 - r1)
Δλ

,
(r4 - r2)
Δλ

, … ,
(rn - rn - 2)
Δλ

, Δλ为两倍原

始波段宽度;

(3)对 R 的对数变换 , log(R ) =( log(r1 ),

log(r2), … , log(rn));

(4 ) 对 R 的 归 一 化 变 换 , N(R) =

nr1

∑ ri
,
nr2

∑ ri
, … ,

nrn

∑ ri
, 为防止变换结果太小 ,使

用各波段光谱的均值进行归一化;

(5)对 log(R)的一阶微分变换 , d( log(R));

(6)对 N(R)的对数变换 , log(N(R ));

(7)对 N(R)的一阶微分变换 , d(N(R));

3. 3　各分类方法最佳光谱变换选择

光谱变换作为输入特征 ,对于各种分类方法的

效果不同 。为选择各分类方法所对应的最佳光谱变

换方案 ,将 16个时相的全部光谱数据划分为天然和

人工两类 ,然后利用 5种分类方法对 7种光谱数据

变换结果进行分类实验 ,得到的分类精度见表 3。

表 3　利用不同数据变换方案对全部时相天然与人工草地光谱的分类结果(%)

Tab le 3　R ecogn ition accuracy of natura l and ar tificial grasslands in all tim e(%)

分类方法 ma(R) d(R) log(R) N(R) d( log(R)) log(N(R)) d(N(R))

MLC 82. 28 72. 11 72. 68 68. 32 68. 55 72. 76 65. 61

SVM 87. 92 72. 81 77. 48 75. 31 64. 49 77. 25 64. 49

SAM 67. 76 69. 16 67. 26 67. 48 71. 87 66. 76 67. 53

MD 69. 64 66. 41 70. 52 69. 98 72. 13 69. 14 65. 16

ANN 72. 67 83. 16 73. 02 77. 88 86. 78 76. 99 87. 65
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　　每次实验随机选取一半数据作为训练样本 ,其

余作为测试样本 ,并以测试样本识别率作为分类精

度;为消除训练集和测试集随机选取带来的影响 ,重

复进行 20次 ,取均值作为最终分类精度。为保证数

据质量 ,所有样本只选用 400— 900nm范围内的波

段 。如无特别说明 ,以下各分类实验也采取同样

策略。

表 3中最大似然分类法和支持向量机分量法利

用的是根据植被光谱维特征提取模型
[ 17]
选取的

GER 1500光谱仪的 68, 141, 160, 171, 232, 265, 288

和 380波段;其他 3种分类方法的输入特征是 GER

1500在 400— 900nm波长范围内的全部波段。最小

距离分类法利用马氏距离对 PCA变换后的前两维

主分量进行分类;人工神经网络分类法采用 BP网

络 ,隐层节点个数利用公式 J = I+K +a
[ 18]
确定 ,

其中 J为隐含层节点个数 , I为输入层节点个数 , K

为输出层节点个数 , a为 1— 10之间的常数。

对表 3每种分类方法所对应 7种光谱变换的分

类精度进行比较 ,得到 5种分类方法各自的最佳光

谱变换方案如下:最大似然分类法和支持向量机分

类法采用 8个波段的 GER 1500平滑数据 ,光谱角

分类法和最小距离分类法采用 GER 1500在 400—

900nm内的全部波段对数后一阶微分光谱变换数

据 ,神经网络分类法采用 GER 1500在 400— 900nm

内的全部波段归一化后一阶微分光谱变换数据可以

取得较高分类精度 ,因此在后面的分析中每种分类

方法都采用了相应的最佳光谱数据变换方案。

4　结果与分析

4. 1　天然草地与人工草地分类

　　图 1为利用 5种分类方法和相应最佳光谱变换

在各时相对天然草地与人工草地的分类结果 ,图 1

中横坐标以实验序号表示 ,具体日期见表 2。

由图 1可以看出 ,天然草地与人工草地分类有

两个较好的时段 ,一个是在 5月至 6月中旬 (测次

1— 5),其间最高分类精度出现在 5月底 (测次 3),

MLC、SVM 、MD三种方法的识别精度均在 98%以

上 。这段时间天然草地与人工草地容易区分的原因

在于 ,人工草地一般水肥条件好 ,牧草返青早且生长

迅速 ,而大部分天然草地牧草返青晚且生长缓慢 ,在

5月底 6月初时 ,人工牧草已呈茂盛的绿色 ,而天然

草地中枯草却仍占很大比例 ,两者在色彩和形态上

差异较大 ,因此在光谱上也较为容易区分 。

图 1　不同时相天然草地与人工草地识别精度

F ig. 1　Recognition accuracy of natural and

artific ial grasslands in differen t tim e

天然草地与人工草地较易区分的另一时段为牧

草相继开始枯黄的秋季 (测次 9— 13),此时人工牧

草大部分抽穗结籽 ,在色调 、外貌特征上与天然草地

均有较大差异 ,因此两者也较容易区分 。这段时间

分类效果最好的时间是 8月 11日左右 (测次 9),

SAM和 ANN的分类精度在 95%以上。但总体来

说 , 5、 6月份对天然草地与人工草地分类的效果

更好 。

4. 2　人工草地分类

图 2为利用 5种分类方法和相应最佳光谱变换

在各时相对人工草地的分类结果。其中 5月 10日

人工牧草中只有垂穗披碱草已播种或萌芽 ,因此没

有对该天数据进行分类实验。图 2横坐标为每个时

相所对应的实验序号 ,具体日期见表 2。

由图 2可以看出 ,对于 5类人工草地的分类 ,一

个可选时相是在人工牧草陆续返青的 5月中旬(测

次 2),分类精度最高可达 94.81%;另一可选时相为

测次 9— 13对应的 8月 11日到 9月中旬 ,并且以 8

月 11日(测次 9)分类精度最高 (为 84.82%)。这

主要是因为 5月中旬 ,垂穗披碱草已开始迅速生长 ,

而其他人工牧草也相继开始萌芽吐绿 ,播种时间和

生长发育特性的差异导致这段时间它们在外形特征

上差异较大。进入秋季后 ,这 5类牧草相继开始枯

黄 ,但枯黄的时间和程度有差异 ,在 8月中旬的时候

这种差异最为明显 ,因此在光谱上也容易区分 ,但比

较可以看出 ,此时的分类效果不如 5月中旬。此外

由图 2还可以看出 , 5种分类方法无一例外地在测
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图 2　不同时相人工草地识别精度

F ig. 2　Recognition accuracy of artific ia l

g rassland in diffe rent tim e

次 7取得最低识别精度(分类精度均低于 50%),这

主要是因为 7月 9日 (测次 7)左右 ,各类型人工牧

草都处于生长茂盛时期 ,外貌特征差异小 ,导致它们

在光谱上较难区分。

4. 3　天然草地分类

图 3给出了利用 5种分类方法和相应最佳光谱

变换在各时相对天然草地的分类结果 。图 3中横坐

标仍以实验序号表示 ,具体日期见表 2。

图 3　不同时相天然草地识别精度

F ig. 3　Recognition accuracy o f na tural grassland

in diffe rent tim e

由图 3可以看出 , MLC、SVM和 ANN三种分类方法

对天然草地的识别精度随时间变化较小 ,但 SAM和

MD法对天然草地分类结果随时间波动较大 。从

SAM和 MD的分类结果看 ,很明显 8月 11日— 9月

28日(测次 9— 14)这段时间对天然草地识别与分

类最有利 。总体来看 ,这 5种分类方法都一致地在

测次 9(即 8月 11日 )获得最高识别精度 (最高达

87.58%)。这一点可以通过对 4类天然草地 8月

11日的实地照片加以说明 (图 4)。
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　　由图 4可以看出 ,在这一时间 4类天然草地中

除山地干草原 (b)仍翠绿外 ,其他 3类天然草地都

已开始黄枯 ,但枯黄程度也不同 (c>d >a)。 4类天

然草地色调上的差异 ,再加上它们在外貌结构特征

上的差异 ,使得在这段时相对天然草地的识别分类

较为容易。

4. 4　TM遥感数据分类分析

草地光谱具有明显的尺度效应 ,因此有必要

利用遥感数据对地面光谱分析结果进行补充和验

证 。 4. 3节的分析得出 ,对 4类天然草地分类的最

佳时相是 8月中旬至 9月底这段时间 ,并且以 8月

11日的效果最好 , 因此本文采用这段时间的 TM

遥感数据进行验证。因过境时间限制未能获得 8

月 11日覆盖研究区域的 TM 数据 ,而是选用了 8

月中旬至 9月底之间距离 8月 11日最近的可用的

TM数据 。 TM 图像成像时间为 2003年 9月 12

日 ,图像经几何校正和辐射校正后 ,利用最大似然

法和所有波段对 4类天然草地进行分类的结果如

图 5所示 。

　　统计分析表明 , 4类天然草地的最大似然分类

精度为 96.79%, Kappa系数为 92.84%。对混淆矩

阵的分析表明 , 4类天然草地中最容易区分的是山

地干草原和沼泽草甸 ,最难区分的是高寒干草原与

高山草甸 ,这与它们的生长发育规律 、外貌结构和生

境特征相吻合 。此外 ,利用 TM遥感数据对天然草

地的分类结果明显优于地面光谱数据分析结果 ,这

一方面可能是由于训练样本数量的增加;另一方面

表明 TM遥感数据 30m的空间分辨率更适用于研究

区域的草地分类;此外 ,也暗示着红外波段可能包含

着草地识别分类的有用信息 ,值得进一步深入研究 。

5　结　论

本文以环青海湖为研究区 ,利用 16个时相的地

面高分辨率光谱数据 ,分析了人工与天然草地 、人工

草地 、天然草地分类的最佳时相 ,并且利用 TM数据

进行了补充验证 ,经分析可得出以下结论:

原始地面高分辨率光谱数据不能取得最好的分

类结果 ,光谱变换后再进行分类可提高分类精度。

其中最大似然分类法与支持向量机分类法仅采用 8

个波段的平滑光谱数据就可取得较高的精度;而对

原始光谱数据取对数后微分 ,再利用光谱角分类法

或最小距离分类法进行分类可取得较高的精度;将

原始光谱数据归一化后微分 ,然后利用神经网络分

类也可取得较高的精度 。

环青海湖地区天然与人工草地分类的最佳时相

为牧草返青初期 ,且可于 5月底获得高达 99%的精

度 ,另一分类效果较好的时相为 8月中旬左右。研

究区人工草地较易区分的时相为 5月中旬及 8月中

旬至 9月中旬 ,且以 5月中旬分类效果最好 ,精度可

达 95%,而在各类草地生长较为旺盛的 7月中旬分

类效果最差。研究区天然草地分类的最佳时相为 8

月中旬 ,最高分类精度为 87%。对 TM遥感数据的

分析表明 ,地面光谱数据分析选取的最佳时相对于

遥感数据分析具有指导意义 ,并且 TM遥感数据对

草地的分类效果好于地面光谱数据。

受实验条件所限 ,本文仅选取了一个时相的遥
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感数据对地面分析结果进行了验证 ,最好能再利用

几个典型时相的遥感数据进行对比分析。本文地面

光谱实验仅选取了环青海湖地区 4个类型的天然草

地 ,要把文中结论推向实用 ,还需进一步扩大实验规

模以覆盖更多草地类型。此外 ,草地光谱特征随时

间变化规律与草地物候学特征的具体联系也需要进

一步深入研究。

参 考 文 献 (References)

[ 1 ] 　DaiC D. Process and A nalysis of Rem ote Sen sing Im ages[M ] .

Bei jing:TsinghuaU niversi ty P ress, 2004. [ 戴昌达. 遥感图像

应用处理与分析 [M ] . 北京:清华大学出版社 , 2004. ]

[ 2 ] 　H alp ern C B, Frank lin J F. Physiognom ic Developm en t of

Pseudotsuga Forests in Relation to In itia l S tructu re and

Disturban ce In tensi ty[ J] . J. Veg. Sci. , 1990, 1:475— 482.

[ 3 ] 　Q ian H S. Selection of Op tim um Tem poral for C rop Est im ation

Using Rem ote S ensing Data[ J] . Acta E cologica S in ica, 1998,

18(1):48— 55. [千怀遂. 农作物遥感估产最佳时相的选择

研究 [ J] . 生态学报 , 1998, 18(1):48— 55. ]

[ 4 ] 　V ieira C A O , Kavzoglu T. Using Mu ltitem poral, Mu ltispectral

andM u ltisource Remo tely Sen sed Data to C lassify C rop s:A n

Innovative App roxim ation [ A ] . P roceed ings of the Rem ote

Sensing S ociety S tuden t Con ference[ C] , Oxford, 1998.

[ 5 ] 　Zhao Y S. P rincip le andM ethods of Rem ote Sen sing App lication

A nalysis[M ] . B eijing:Science P ress, 2003. [赵英时. 遥感应

用分析原理与方法 [M ] . 北京:科学出版社 , 2003. ]

[ 6] 　Song C H , Cu rtis E W , Li X W. The Spectral /tem poral

M anifestation of Forest Success ion in Op tical Im agery-The

Potential of Mu lti-tem poral Im agery [ J] . Remo te Sensing of

Environm en t, 2002, 82:285— 302.

[ 7 ] 　Shefali Agraw a l, Josh i P K, Yogi ta Shuk la, et al. SPOT

VEGETATION Mu lti-tem poralD ata for C lassify ing Vegetation in

South C entral As ia [ J] . C urren t Science, 2003, 84( 11):

1440— 1448.

[ 8 ] 　H uang J F, Wang X Z, Cai C X , et a l. N atural G rassland

Produ ct ion M on itoring Using NOAA /AVHRR Data in the

Northern Part of Xingjiang Uygu r Au tonom ous Reg ion [ J ] .

Transa ctions of th e CSAE , 2000, 16(2):123— 127. [黄敬峰 ,

王秀珍 , 蔡承侠等. 利用气象卫星 AVHRR资料监测新疆北

部天然草地牧草产量 [ J] . 农业工程学报 , 2000, 16(2):

123— 127. ]

[ 9 ] 　W an Y B. Th e Exp loi tation and E nvironm en t Protection of

Q ingh aiG rasslands[ J] . P ra ta Cu lture ofQ ingha i, 1992, 1(4):

17— 21. [万育彬. 青海省草地资源开发利用与环境保护

[ J] . 青海草业 , 1992, 1(4):17— 21. ]

[ 10] 　B ian Z Q , Zhang X G. Pat tern Recogn ition [ M ] . Beijing:

T singhua Univers ity Press, 2000. [边肇祺 , 张学工. 模式识别

[M ] . 北京:清华大学出版社 , 2000. ]

[ 11] 　Vapn ik V. The Nature of S tatist ica l Learn ing Theory [ M ] .

Berlin:Sp ringer-Verlag, 1995.

[ 12] 　 Sun J X. M od ern Pattern Rcognition [ M ] . Ch angsha:The

Defence Univers ity of S cien ce and Techno logy Pub lish ing House,

2002. [孙即祥. 现代模式识别 [M ] . 长沙:国防科技大学出

版社 , 2002. ]

[ 13] 　Chen S P, Tong Q X, Guo H D. M echanism Research of Rem ote

Sen sing Inform ation[M ] . B eijing:S cience Press, 2000. [陈述

彭 , 童庆禧 , 郭华东. 遥感信息机理研究 [M ] . 北京:科学

出版社 , 2000. ]

[ 14] 　Kohonen T. An In trodu ct ion to Neu ral C ompu ting[ J] . IEEE

Transa ctions on Neural Networks, 1988, 1(1):3— 6.

[ 15] 　R ich ard O Duda, Peter E Hart, D avid G S tork. Pattern

C lassification, S econd E dition[ M ] . John W iley＆ Sons, Inc,

2001.

[ 16] 　Pu R L, Gong P. H yperspectral Rem ote Sen sing and Its

App lications[M ] . B eijing:H igher Edu cation P ress, 2000. [浦

瑞良 , 宫鹏. 高光谱遥感及其应用 [M ] . 北京:高等教育出

版社 , 2000. ]

[ 17] 　Tan Q , Zh ao Y C, Tong Q X , et a l. Feature Extract ionM odel in

Vegetation Spectrum D im en sion [ J ] . R em ote Sensing

Informa tion, 2001, 1:14— 18. [谭倩 , 赵永超 , 童庆禧等. 植

被光谱维特征提取模型 [ J] . 遥感信息 , 2001, 1:14— 18. ]

[ 18] 　Zhang LM. M odel and App licat ion ofA rtif icialNeu ralNet[M ] .

Shanghai:Fudan University Press, 1992. [张立明. 人工神经

网络的模型及其应用 [M ] . 上海:复旦大学出版社 , 1992. ]


