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　　摘要：湖滨带是湖泊生态系统与陆地生态系统的连接枢纽，对陆地生态环境的稳定有着积极的作用，利用植被高
光谱特征识别湖滨带植被生长与分布状况对滨岸生态系统的管理和研究具有十分重要的意义。以太湖湖滨带（宜兴

段）为研究区域，利用ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３Ｈｉ－Ｒｅｓ便携式地物光谱仪测量５类典型植被冠层光谱；在利用ＳＧｏｌａｙ滤波对异
常光谱数据进行剔除的基础上，采用光谱微分法与植被指数法构建光谱特征；应用人工神经网络法结合因子分析法对

典型植被进行分类提取。结果表明：（１）利用ＳＧｏｌａｙ滤波方法能够较好地平滑噪声，保留其真实光谱特征；（２）在利
用原始反射率、植被指数、一阶光谱微分、二阶光谱微分的４种分类组合中，二阶微分数据的神经网络分类精度最高，
原始分辨率分类精度最低；（３）在不同植被类型的分类中，４类分类组合方法对夹竹桃的分类效果最好，对柳杉的分类
效果最差。
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　　高光谱遥感技术始于２０世纪８０年代，依靠连续分布的
窄波段描述地物的光谱特征，识别与诊断不同的植被类

型［１］。高光谱遥感有波段多、信息量大的特点，依靠连续分

布的纳米级波段对植被进行光谱反射率描述，能最大信息化

地反映同类型植被不同生长状况和不同植被之间的差别，为

精确地进行植被分类提供依据。与传统的宽波段遥感数据相

比，高光谱数据不限于一般性的红光吸收特征和近红外的反

射特征以及中红外的水吸收特征，不受到波段宽度、波段数的

限制，对土地覆盖类型识别和植被长势等反应较为敏感［２］。

近年来，一些学者通过采集植被光谱，分析不同植被的光

谱特征差异，探索用于植被分类的方法，并获得了一些高光谱

植被分类的成果。如万余庆等以延河流域优势物种为研究对

象，描述了优势物种的光谱特征，总结出了用于识别优势物种

的光谱鉴别方法［３］；范文义等对内蒙古科尔沁沙地地区地物

光谱信息进行采集，通过对光谱微分和归一化处理对地物光

谱进行分析［４］；王志辉等利用高光谱技术，通过分析树种一

阶微分、二阶微分曲线，对南方４种常见树木进行分类，并选
择出差异较大的１６５７～１６６６ｎｍ、１８６８～１８７７ｎｍ作为识别
树种的敏感波段［５］；李娜等采用因子分析方法对高光谱数据

进行降维处理，解决了高光谱数据波段多、波段间相关性大的

问题，并采用航空推扫型成像光谱仪（ＰＨＩ）数据进行试验分
析，表明因子分析不仅能有最大程度保留波段原始信息，而且

能有效消除波段间的相关性，增强类别可分性［６］。

目前，已有学者利用多光谱遥感技术对湖滨带植被信息

进行提取，但是利用植被高光谱特征对湖滨带植被进行分类

鲜有报道。此外，与传统多光谱相比，高光谱多波段、高信息

量在湖滨带植被分类研究上的优势也需要进一步探讨。因

此，本研究以太湖湖滨带（宜兴段）为研究区，采集区域内５
种典型植被高光谱数据，在利用光谱微分法与植被指数法进

行数据运算的基础上，运用人工神经网络法进行植被分类，并

比较识别湖滨带不同植被，获取分类结果，以期为太湖湖滨带

植被的分类与监测研究提供有效的技术方法补充。

１　材料与方法

１．１　研究区概况
太湖位于江苏省南部，南邻浙江省湖州市，横跨苏州市、

无锡市、常州市与宜兴市４市域，全部水域位于江苏省境内，
是我国五大淡水湖之一。本研究所选湖滨带研究区位于宜兴

市境内，宜兴市地理位置为 ３１°０７′～３１°３７′Ｎ，１１９°３１′～
１２０°０３′Ｅ，地区内气候常年温暖湿润，年均气温１５．７℃，降水
量 １１７７ｍｍ，全年平均降水日１３６．６ｄ，地面与地下水含量非
常丰富。

２０世纪以来，太湖流域经济快速发展，造成农田、湿地和
林地被建设用地大量侵占，尤其是太湖湖滨植被带被逐步蚕

食。由于缺少完整的植被缓冲带，导致湖面的富营养化明显

高于其他区域。因此，从２００９年初开始，各级林业以及环保
部门建立了环太湖的生态防护林及植被恢复林带，当地的生

态环境开始得到改善。本研究选择的湖滨带主要植被有水

杉、芦苇、香樟、重阳木、夹竹桃、柳杉等，并按照离湖堤的近远

呈现水杉—芦苇—灌木—小乔—农田的分布结构。区域内乔

木一般高度为４～５ｍ，树龄为５～１０年，研究区位置见图１。
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１．２　研究方法
１．２．１　高光谱数据采集　依据均匀布点原则，在研究区内
（主要距太湖大堤５００ｍ范围内）设置１００个调查样方（大小
为１０ｍ×１０ｍ），开展光谱数据采样工作。依据植被分布状
况，在距离大堤５０～１００ｍ范围主要采集芦苇光谱；距离大堤
１００～５００ｍ范围内采集小乔木、灌木光谱数据。植被光谱采
集在无风晴朗天气进行，为了达到较好的光照度，采样时间定

为每天１０：００—１５：００。为了降低光谱采集过程中人体光照
反射对植被光谱采集的影响，所有采集光谱人员均着深色服

装，站立于植被和太阳连线之间。每个样方在植被向阳冠层

面采集３～５株同类型植被，每次采集１０条光谱。为了使光
谱仪视场内目标唯一，置光谱探头于目标顶部１．３ｍ处。采
集的植物属性如表 １所示。采样设备选用美国 ＡＳＤ公司
ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３Ｈｉ－Ｒｅｓ便携式地物光谱仪，该光谱仪采用５１２
阵元阵列ＰＤＡ探测器和２个独立的 ＩｎＧａＡｓ探测器，具有高
信噪比、高可靠性、高重复性的特征。其中３５０～１０００ｎｍ光
谱分别率为 ３ｎｍ，光谱采样间隔为 １．３７７ｎｍ；１０００～
２５００ｎｍ光谱分辨率为１０ｎｍ，光谱采样间隔为２ｎｍ；最快可
以得到１０条／ｓ光谱曲线的速度。

表１　研究区域采集光谱的植被统计

编号
植物

类型
植物名 拉丁名

数量

（株）

１ 乔木 重阳木 Ｂｉｓｃｈｏｆｉａｐｏｌｙｃａｒｐａ ２２
２ 乔木 柳杉 Ｃｒｙｐｔｏｍｅｒｉａｆｏｒｔｕｎｅｉ １５
３ 乔木 香樟 Ｃｉｎｎａｍｏｍｕｍｃａｍｐｈｏｒａ ２６
４ 灌木 芦苇 Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓａｕｓｔｒａｌｉｓ ２１
５ 灌木 夹竹桃 Ｎｅｒｉｕｍｉｎｄｉｃｕｍ １３

１．２．２　高光谱数据预处理　受到环境因素以及仪器自身影
响，采集的光谱中不可避免地会出现低频噪音；因此，对光谱

信息作滤波处理以还原植被真实光谱信息尤为重要。Ｓ
Ｇｏｌａｙ滤波是１种成熟且可靠的高光谱滤波手段，通过移动窗
口的加权平均计算得出该窗口内的滤波值，其中加权系数通

过高阶多项式的最小二乘拟合得出［７］。ＳＧｏｌａｙ方法具体
如下：

Ｙｊ ＝
∑
ｍ

ｉ＝－ｍ
ＣｉＹｊ＋１
Ｎ 。 （１）

式中：Ｙｊ 为滤波后高光谱数据；Ｙｊ＋１为原始光谱数据；Ｃｉ为滤
波系数；Ｎ为滑动窗口包含的数据点（２ｍ＋１）。

须要注意的是，研究所采用光谱仪波段范围为 ３５０～
２５００ｎｍ，由于受到空气中水汽的影响，光谱曲线在１３５０～
１４５０、１８００～２０００、２３５０～２５００ｎｍ间产生了很大的波动，
形成了噪音，对于植被光谱识别分类极为不利，因此在原始光

谱中将该３波段范围的反射率值进行剔除［８］。

１．２．３　高光谱特征变换
１．２．３．１　光谱植被指数构建　植被指数以波段差分或者比
值计算的方式，增强植被的特定光谱特性和植被间的可分性，

从而将不同植被进行分类。有关研究表明：在可见光和近红

外波段，植被指数可以有效地区分不同植被［９］。在该光谱波

段范围内，植被冠层结构、叶片结构、水分含量等理化特征均

能得到有效体现［１０］。笔者通过整理相关研究［１１－１５］，采用２３
种植被指数作为研究对象，详见表２。

表２　２３种植被指数

序号 光谱指数 定义

１ ＰＢＩ Ｒ８１０／Ｒ５６０
２ ＳＲＷＩ Ｒ８６０／Ｒ１２４０
３ ＷＩ Ｒ９００／Ｒ９７０
４ ＲＶＩｈｙｐ Ｒ１０８８／Ｒ１１４８
５ ＬＡＩＤＩ Ｒ１２５０／Ｒ１０５０
６ ＭＳＩ Ｒ１６００／Ｒ８１９
７ ＲＶＳＩ ［（Ｒ７１２＋Ｒ７５２）／２］－Ｒ７３２
８ ＳＩＰＩ （Ｒ８００－Ｒ４４５）／（Ｒ８００－Ｒ６８０）
９ ＰＳＮＤａ （Ｒ８００－Ｒ６８０）／（Ｒ８００＋Ｒ６８０）
１０ ｍＳＲ７５０ （Ｒ７５０－Ｒ４４５）／（Ｒ７０５－Ｒ４４５）
１１ ＶＯＧ２ （Ｒ７４３－Ｒ７４７）／（Ｒ７１５＋Ｒ７２０）
１２ ＬＣＩ （Ｒ８５０－Ｒ７１０）／（Ｒ８５０＋Ｒ６８０）
１３ ＮＤＷＩ （Ｒ８６０－Ｒ１２４０／（Ｒ８６０＋Ｒ１２４０）
１４ ＤＤ （Ｒ７５０－Ｒ７２０）－（Ｒ７００－Ｒ６７０）
１５ ＤＳＷＩ （Ｒ８２０＋Ｒ５４７）／（Ｒ１６５７＋Ｒ６８２）
１６ ＬＷＶＩ－１ （Ｒ１０９４－Ｒ８９３）／（Ｒ１０９４＋Ｒ８９３）
１７ ＮＰＩＩ （Ｒ８１９－Ｒ１６００）／（Ｒ８１９＋Ｒ１６００）
１８ ＮＰＣＩ （Ｒ６８０－Ｒ４３０）／（Ｒ６８０＋Ｒ４３０）
１９ ｍＮＤＶＩ７０５ （Ｒ７５０－Ｒ７０５）／（Ｒ７５０＋Ｒ７０５－２Ｒ４４５）
２０ ｓＬＡＩＤＩ Ｓ（Ｒ１０５０－Ｒ１２５０）／（Ｒ１０５０＋Ｒ１２５０），Ｓ＝５
２１ ＭＴＶＩ１ １．２［１．２（Ｒ８００－Ｒ５５０）－２．５（Ｒ６７０－Ｒ５５０）］
２２ ＴＶＩ ０．５［１２０（Ｒ７５０－Ｒ５５０）－２００（Ｒ６７０－Ｒ５５０）］
２３ ＴＣＡＲＩ ３［（Ｒ７００－Ｒ６７０）－０．２（Ｒ７００－Ｒ５５０）（Ｒ７００／Ｒ６７０）］

１．２．３．２　光谱反射率微分处理　光谱微分法是一种常用的
光谱处理方法，它通过增强光谱曲线在坡度上的细微变化，而

且可以消除背景信息对于光谱反射率的影响，降低大气辐射、

散射作用［１６］。对于植被而言，光谱曲线的细微变化与植被的

生物化学吸收特征有关［１７］。光谱一阶微分、二阶微分的计算

公式如下：

ρ′（λｉ）＝
ρ（λｉ＋１）－ρ（λｉ－１）

２Δλ
； （２）

ρ″（λｉ）＝
ρ′（λｉ＋１）－ρ′（λｉ－１）

２Δλ
＝ρ
（λｉ＋１）－２ρ（λｉ）＋ρ（λｉ＋１）

Δλ２
。

（３）
式中：λｉ为每个波段的波长；ρ′（λｉ）、ρ″（λｉ）分别为波长的一
阶微分、二阶微分光谱值；Δλ为波长λｉ－１到λｉ的间隔。
１．２．４　植被信息提取
１．２．４．１　光谱数据降维　高光谱数据波段多、数据量大，数
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据间易形成较大的冗余，因此对数据进行降维处理有利于不

同植被的辨识分类［１８］。因子分析模型是１种基于降维的数
据分析方法，它将变量群中有共性的变量进行分析，找出隐藏

在众多数据中具有代表性的因子，将同质性的因子归为１类，
使同组内的变量之间相关性较高，不同组间的相关性较低，以

较少的新变量来代替之前繁多的变量，以起到降维的作

用［１９］。本研究采用植被原始反射率 ３５０～１３４９、１４５１～
１７９９、２００１～２３４９ｎｍ波段作为因子分析变量，植被一阶微
分采用５００～１０００ｎｍ波段为输入变量进行因子分析，植被
二阶微分采用５００～８００ｎｍ波段为输入变量进行因子分析，
２３种植被指数不作因子分析。对３种光谱数据作因子分析，
得到各自方差解释以及方差最大化正交因子旋转后的贡

献度。

１．２．４．２　神经网络分类　人工神经网络模型通过模拟大量
相互连接的简单处理单元工作，将处理单元按层排列。一般

在人工神经网络中通常有 ３个部分：１个输入层（ｉｎｐｕｔ
ｌａｙｅｒ），１个或者更多的隐藏层（ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓ），１个输出层
（ｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ）。这些单元间通过不断变化的连接强度或权值
连接［２０］。本研究利用人工神经网络对夹竹桃、柳杉、芦苇、香

樟、重阳木５类植被进行分类，其中神经网络输入层由植被反
射率光谱、一阶微分光谱、二阶微分光谱因子分析得到的主因

子以及２３种植被指数组成；隐藏层在模型训练过程开始前给
予默认起始数值，在训练过程中再对其进行调整；输出层由植

被类型１（夹竹桃）、２（柳杉）、３（芦苇）、４（香樟）、５（重阳木）
组成。

在因子分析的基础上，将提取的因子变量作为输入层导

入Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ数据源节点中并读取数据；将５类植被类型（１，
夹竹桃；２，柳杉；３，芦苇；４，香樟；５，重阳木）作为输出层；为
了确保分类的准确性将输入数据进行分区处理，５０％用于训
练模型，５０％用于模型验证，建立神经网络模型。采用动态方

法进行神经网络模型训练，为了使分类训练达到最优模式，对

测试数据进行多次试验。为保证模型的精确再现性，设置随

机种子为１。选用 Ａｃｃｕｒａｃｙ（９９．８％）作为训练停止标志，以
保证每次训练模型网络达到最佳状态。选取６７条光谱作为
训练数据，３０条光谱作为预测数据。

２　结果与分析

２．１　典型植被光谱滤波分析
利用ＳＧｏｌａｙ滤波方法对原始的高光谱曲线进行去噪处

理，植被光谱反射率滤波前后的变化见图２。Ｓ－Ｇ滤波结果
表明，在７５０～１０００ｎｍ之间存在的较大噪声被有效地平滑
了，基本保留了其真实光谱特征。

２．２　典型植被高光谱数据导数变换
对香樟光谱做一阶微分、二阶微分变换，得到剔除水汽波

段的光谱微分曲线（图３），植被光谱特征变化被很清晰地展
示出来。植被一阶微分光谱中，在５２０、５７０ｎｍ附近出现明显
的波峰、波谷；在６８０～７５０ｎｍ范围内出现极为明显的峰值，
最大值达到 ０．００７（图 ３－ａ）。植被二阶微分光谱中，在
５１０ｎｍ附近出现第１个明显峰值，在６９０ｎｍ附近值最大（图
３－ｂ）。

２．３　典型植被光谱反射率分析
湖滨带５种典型植被高光谱特征见图４，其光谱曲线反

映不同植被独特的生理特性：在可见光波段范围内（３８０～
７６０ｎｍ），各种色素支配着植物的光谱响应，其中叶绿素所起
的作用最重要［２１］；在中心波长４５０ｎｍ（蓝色）、６５０ｎｍ（红色）
的２个谱带内，叶绿素吸收大部分入射能量，导致该段光谱反
射率较低；在５４０ｎｍ（绿色）附近植被吸收作用较小，该处光
谱曲线形成 １个反射峰；在可见光波段和近红外波段之间
７６０ｎｍ附近光谱反射率急剧上升，从而形成了植被光谱最显

著的特征，称为“红边”现象；在光谱中红外波段，植被光谱曲

线受到体内水分含量影响，于１６５０、２０００ｎｍ附近形成反射
峰（图４）。

在可见光范围内，水体反射光谱特征主要受到水体表面、

水体悬浮物、水底部物质和水体叶绿素浓度的影响［２２］。在近

红外与中红外波段范围内，水体几乎能够完全吸收入射的电

磁波能量，使光谱反射率接近零。沥青路的光谱反射特征主

要受石子尺寸、沥青及混合比例的影响［２３］，沥青路光谱反射

率始终低于０．１，基本不随着波长变化而波动。土壤是种复
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杂的混合物，由物理、化学性质不同的各种物质组成，这些物

质将影响土壤光谱反射特征。有关研究表明，土壤光谱特征

主要受到土壤矿物、有机质、含水量和质地的影响［２４］。此外，

裸土的光谱反射率与波长呈现一定的正相关性，而这与土壤

中的水分、有机质含量有关。

２．４　典型植被光谱因子分析
对滨岸带５类典型植被光谱进行因子分析表明，旋转后

３类因子累积贡献度，植被原始反射率光谱１１个因子的累积
贡献度已经达到９９％，植被５００～１０００ｎｍ光谱一阶微分７
个因子的累积贡献度达到９３％，植被５００～８００ｎｍ光谱二阶
微分１０个因子的累积贡献度达到８６％。该３类数据处理方
法所得公共因子均能有效描述植被信息。

２．５　典型植被神经网络分类分析
２．５．１　不同光谱特征的分类方法结果分析　采用人工神经
网络模型分别对以上３类光谱处理方法提取的公共因子和
２３种植被指数进行分类。结果发现，３种光谱处理法、植被指
数法对于湖滨带典型植被分类效果并不一致（表３）。采用植

被光谱原始反射率并不能对５类植被进行准确分类，５类均
出现了错分现象。对典型植被原始光谱所得公共因子进行神

经网络分类训练，结果表明，训练精度达到９９．８％，利用预测
数据集进行模型验证，验证分类精度为７０％。原始反射率光
谱用于柳杉、芦苇、香樟三者间的分类出现较大偏差。值得注

意的是，通过光谱曲线分布可以清晰地发现柳杉光谱反射率

曲线整体低于芦苇、香樟；芦苇光谱反射率曲线分布范围与香

樟相似，且最大反射率曲线均大于柳杉最大者，并且最小反射

率曲线均小于柳杉最小者，三者原始光谱可分性不强。

对２３种植被指数进行神经网络分类训练，结果表明，训
练精度达到９９．９％，利用预测数据集进行模型验证，结果表
明，验证精度达到８３．３３％。２３种植被指数只能将夹竹桃正

表３　人工神经网络分类结果

预测分类
实际分类

夹竹桃 柳杉 芦苇 香樟 重阳木 合计

分类精度

（％） Ｋａｐｐａ系数

原始反射率 ７０．００ ０．６２
　夹竹桃 ４ １ ０ ０ ０ ５
　柳杉 ０ ３ １ ２ ０ ６
　芦苇 ０ ２ １ ２ ０ ５
　香樟 ０ ０ ０ ６ ０ ６
　重阳木 ０ ０ ０ １ ７ ８
　合计 ４ ６ ２ １１ ７ ３０
植被指数 ８３．３３ ０．７９
　夹竹桃 ５ ０ ０ ０ ０ ５
　柳杉 １ ４ １ ０ ０ ６
　芦苇 ０ ０ ４ １ ０ ５
　香樟 ０ ０ ０ ５ １ ６
　重阳木 ０ ０ ０ １ ７ ８
　合计 ６ ４ ５ ７ ８ ３０
一阶微分 ８６．６７ ０．８３
　夹竹桃 ５ ０ ０ ０ ０ ５
　柳杉 ０ ４ １ １ ０ ６
　芦苇 ０ ０ ５ ０ ０ ５
　香樟 ０ ０ ０ ５ １ ６
　重阳木 ０ ０ ０ １ ７ ８
　合计 ５ ４ ６ ７ ８ ３０
二阶微分 ９３．３０ ０．９２
　夹竹桃 ５ ０ ０ ０ ０ ５
　柳杉 ０ ６ ０ ０ ０ ６
　芦苇 ０ ０ ５ ０ ０ ５
　香樟 ０ １ ０ ５ ０ ６
　重阳木 ０ ０ ０ １ ７ ８
　合计 ５ ７ ５ ６ ７ ３０
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确分类，其他４类植被均出现错分。对典型植被光谱一阶微
分法所得公共因子进行神经网络分类训练，训练精度达到

９９．６％，利用预测数据集进行模型验证，验证精度达到
８６．６７％。光谱一阶微分法对夹竹桃、芦苇能有效区分，准确
度达到１００％；柳杉、香樟、重阳木间出现错分现象。对典型
植被光谱二阶微分法所得公共因子进行神经网络分类训练，

训练精度达到９９．８％，利用预测数据集进行模型验证，验证
精度达到９３．３％。光谱二阶微分法对于夹竹桃、柳杉、芦苇
三种植被间能有效的区分，没有出现错分现象；香樟与重阳木

间出现错分现象。

２．５．２　不同光谱特征的植被类型分类结果比较　５类典型
植被分类结果中，对于夹竹桃的分类预测，除了利用原始光谱

反射率，植被指数、一阶微分、二阶微分均能１００％正确地进
行分类。对于柳杉的分类预测，只有二阶微分能实现１００％
的精度分类。对于芦苇的分类预测，一阶微分、二阶微分能实

现１００％精度的分类。对于香樟的分类预测，只有原始光谱
反射率实现了１００％精度的分类。对于重阳木的分类预测，４
类处理方法得出的分类精度均为８７．５％，都未实现１００％分
类精度。４类研究方法对于夹竹桃的分类效果最好，对柳杉
的分类效果最差。

光谱二阶微分法植被分类Ｋａｐｐａ系数达到０．９２；原始光
谱分类Ｋａｐｐａ系数０．６２。综合分析可知，二阶微分法对于５
类典型植被的分类效果最好，原始光谱反射率的分类效果

最差。

３　结论

基于实测高光谱数据对太湖湖滨带典型植被开展遥感分

类研究，不仅能有效地克服传统遥感影像基于像元分类带来

的“同谱异物”“同物异谱”现象，而且能够精确地区分不同地

物类型，描绘出地区植被分布状况，为精确地分析与评价湖滨

带生态系统提供了技术支撑。研究结果表明：（１）采集的湖
滨带５种典型植被中，通过 ＳＧｏｌａｙ滤波方法，较好地平滑了
光谱中的噪声，保留了其真实光谱特征；（２）在利用原始反射
率、植被指数、一阶光谱微分和二阶光谱微分的４种分类组合
中，二阶微分数据的神经网络分类精度最高，原始分辨率分类

精度最低；（３）在不同植被类型的分类中，４类研究组合的预
测分类结果略有差异，其中对夹竹桃的分类效果最好，对柳杉

的分类效果最差。

尽管本研究对太湖湖滨带典型植被分类开展了较为详细

的研究，但以下几个方面还需要在后续研究中进一步探讨：

（１）本研究中的乔木冠层光谱采样是否规范，是否最真实地
反映植被光谱；（２）湖滨带５种典型植被的分类所采用的数
据处理模式是否具有较好的普适性，是否适用于其他地区。

参考文献：

［１］吴　见，彭道黎．基于空间信息的高光谱遥感植被分类技术［Ｊ］．
农业工程学报，２０１２，２８（５）：１５０－１５３．

［２］潘佩芬，杨武年，戴晓爱，等．不同森林植被的高光谱特征分析
［Ｊ］．遥感技术与应用，２０１３，２８（６）：１０００－１００５．

［３］万余庆，阎永忠，张凤丽．延河流域植物光谱特征分析［Ｊ］．国土
资源遥感，２００１（３）：１５－２０．

［４］范文义，杜华强，刘　哲．科尔沁沙地地物光谱数据分析［Ｊ］．东
北林业大学学报，２００４，３２（２）：４５－４８．

［５］王志辉，丁丽霞．基于叶片高光谱特性分析的树种识别［Ｊ］．光
谱学与光谱分析，２０１０，３０（７）：１８２５－１８２９．

［６］李　娜，赵慧洁，贾国瑞．因子分析模型的高光谱数据降维方法
［Ｊ］．中国图象图形学报，２０１１，１６（１１）：２０３０－２０３５．

［７］周　辉，王卫东，李星敏，等．基于长时间序列 ＮＤＶＩ的陕西省耕
地复种指数遥感监测分析［Ｊ］．干旱地区农业研究，２０１４（３）：
１８９－１９５．　

［８］林文鹏，李厚增，黄敬峰，等．上海城市植被光谱反射特征分析
［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１０，３０（１１）：３１１１－３１１４．

［９］高　林，李长春，王宝山，等．基于多源遥感数据的大豆叶面积指
数估测精度对比［Ｊ］．应用生态学报，２０１６，２７（１）：１９１－２００．

［１０］林　川，宫兆宁，赵文吉．叶冠尺度野鸭湖湿地植物群落含水量
的高光谱估算模型［Ｊ］．生态学报，２０１１，３１（２２）：６６４５－６６５８．

［１１］ＰｅｕｅｌａｓＪ，ＦｉｌｅｌｌａＩ，ＧａｍｏｎＪＡ，ｅｔａｌ．Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ｒａｄｉａｔｉｏｎ－ｕｓｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｗｉｔｈｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ［Ｊ］．Ｎｅｗ
Ｐｈｙｔｏｌｏｇｉｓｔ，１９９５，１３１（３）：２９１－２９６．

［１２］ＢｌａｃｋｂｕｒｎＧＡ．Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｓａｎｄｃａｒｏｔｅｎｉｏｄｓａｔｌｅａｆａｎｄ
ｃａｎｏｐｙｓｃａｌｅｓ：ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｏｍｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓ［Ｊ］．
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，１９９８，６６（３）：２７３－２８５．

［１３］ＰｅｕｅｌａｓＪ，ＧａｍｏｎＪＡ，ＦｒｅｄｅｅｎＡＬ．Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｎｄｉｃｅｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｃｈａｎｇｅｓｉｎｎｉｔｒｏｇｅｎ－ａｎｄｗａｔｅｒ－ｌｉｍｉｔｅｄｓｕｎｆｌｏｗ
ｅｒｌｅａｖｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，１９９４，４８（２）：１３５－
１４６．　

［１４］ＳｉｍｓＤＡ，ＧａｍｏｎＪＡ．Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｌｅａｆｐｉｇｍｅｎｔｃｏｎｔｅｎｔ
ａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｃｒｏｓｓａｗｉｄｅｒａｎｇｅｏｆｓｐｅｃｉｅｓ，ｌｅａｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ
ａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌｓｔａｇｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
２００２，８１（２／３）：３３７－３５４．

［１５］ＨａｂｏｕｄａｎｅＤ，ＭｉｌｌｅｒＪＲ，ＰａｔｔｅｙＥ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｉｎｄｉｃｅｓａｎｄｎｏｖｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｇｒｅｅｎＬＡＩｏｆｃｒｏｐｃａｎｏ
ｐｉｅｓ：ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｏｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ
［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００４，９０（３）：３３７－３５２．

［１６］ＧｎｙｐＭＬ，ＭｉａｏＹＸ，ＹｕａｎＦ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｃａｎｏｐｙｓｅｎｓｉｎｇ
ｏｆｐａｄｄｙｒｉｃｅａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｂｉｏｍａｓｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ［Ｊ］．
ＦｉｅｌｄＣｒｏｐｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，１５５（１５５）：４２－５５．

［１７］尚　坤，张　霞，孙艳丽，等．基于植被特征库的高光谱植被精
细分类［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１５，３５（６）：１６６９－１６７６．

［１８］刘雪华，孙　岩，吴　燕．光谱信息降维及判别模型建立用于识
别湿地植物物种［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１２，３２（２）：４５９－
４６４．　

［１９］肖艳芳，宫辉力，周德民．基于因子分析的苜蓿叶片叶绿素高光
谱反演研究［Ｊ］．生态学报，２０１２，３２（１０）：３０９８－３１０６．

［２０］官　莉，刘　，张雪慧．人工神经网络算法在红外高光谱资料
反演大气温度廓线中的应用［Ｊ］．大气科学学报，２０１０，３３（３）：
３４１－３４６．

［２１］林文鹏，李厚增，黄敬峰，等．上海城市植被光谱反射特征分析
［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１０，３０（１１）：３１１１－３１１４．

［２２］柴　颖，阮仁宗，傅巧妮．高光谱数据湿地植被类型信息提取
［Ｊ］．南京林业大学学报（自然科学版），２０１５，３９（１）：１８１－
１８４．　

［２３］赵　斌，吴桂芳，郝培文．应用红外光谱进行不同性状沥青的判
别［Ｊ］．化工进展，２０１２，３１（１２）：２７５３－２７５５，２７６０．

［２４］刘　磊，沈润平，丁国香．基于高光谱的土壤有机质含量估算研
究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１１，３１（３）：７６２－７６６．
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