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摘  要 

针对目前农作物精细识别中由于没能充分利用影像特征，导致识别精度不足的局限，本文提出了一种耦

合空–谱融合框架和深度神经网络的机载高光谱遥感影像作物精细识别方法。该方法首先提取作物的

GLCM纹理、形态学轮廓、端元丰度三种空间信息，构建决策级融合模型将这三种空间信息与作物的光

谱信息进行融合计算。然后引入基于深度神经网络和条件随机场的混合模型进行高精度作物识别。本研

究选择了河北雄安有人机数据集进行实验，结果表明，本文方法能融合生成具有互补性的作物特征数据，

并能有效减少识别过程中的噪声影响，保持地物边缘，获取高精度的农作物识别信息。 
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Abstract 
Aiming at limitations of insufficient accuracy due to the insufficient utilization of image features in 
crop fine recognition, this paper proposes a crop fine recognition method for airborne hyperspec-
tral remote sensing images by coupling a space-spectral fusion framework and a deep neural net-
work. This method first extracts three spatial information of crops: GLCM texture, morphological 
contour, and end element abundance, and constructs a decision-level fusion model to fuse and cal-
culate the three spatial information with the spectral information of crops. Then, a hybrid model 
based on deep neural networks and conditional random fields is introduced for high-precision crop 
recognition. This study selected a human-machine dataset from Xiong’an, Hebei for experimentation, 
and the results showed that the proposed method can fuse and generate complementary crop fea-
ture data, effectively reduce the impact of noise during the recognition process, maintain the edge 
of land features, and obtain high-precision crop recognition information. 
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1. 引言 

准确、及时地掌握农业资源信息对农业发展至关重要。精准识别作物种类及其空间分布信息是获取

农业信息的重要途径[1] [2]。传统方法主要是通过实地测量、调查统计等手段进行监测，存在周期长、成

本高的局限[3] [4]。目前，高光谱遥感技术发展迅速，高光谱遥感数据在农作物生产状态评估、农业产量

估算、病虫害监测等农业领域得到了广泛应用[5] [6]，特别是机载高光谱数据同时具备高空间分辨率和高

光谱分辨率，已经成为进行农作物精细识别的优质数据源[7]。 
目前，国内外学者利用机载高光谱遥感数据进行农作物识别已经获得了显著成效，如 Melgani 等人

针对 AVIRIS 数据特点，提出了无核变换线性支持向量机与基于高斯核函数的非线性支持向量机两种模

型，对玉米和其他作物进行高精度的识别和分类[8]；Tarabalka 等人提出了基于支持向量机和马尔科夫随

机场混合模型的 AVIRIS 影像分类框架，通过兼顾影像空间上下文信息，实现了对大豆和小麦精细分类

[9]；Wei 等人提取汉川等地农田无人机数据的空间特征，并将其与光谱特征融合，构建了一个单变量

条件随机场函数，实现了农田全部作物精准识别[10]；Liu 等人针对北京顺义地区农田作物种类复杂的

问题，提出了一种高光谱遥感数据逐步分层计算框架，通过选择不同的参数进行不同目标层提取，进

而深度挖掘作物信息，实现高精度的小麦、玉米等作物的识别和分类[11]。这些方法虽然在一定程度上

取得了较好的识别效果，但对于机载高光谱图像显示出来的丰富空间信息没有进行充分的挖掘，其精

度尚有待提高。 
针对该问题，本文提出了一种能兼顾机载高光谱遥感影像空–谱信息的农作物精细识别方法。该方

法充分考虑影像空间信息的互补性，提取了机载高光谱遥感影像的形态轮廓、GLCM 结构和末端成员丰

度三种空间特征，利用堆叠融合准则将影像三种空间特征与光谱特征进行融合计算，在此基础上，构建

了混合深度神经网络和条件随机场模型的作物精细识别框架，其中深度神经网络模型通过多层神经网络
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的学习，挖掘高光谱影像的潜在特征，计算其最大后验概率，作为一阶势函数输入条件随机场模型，条

件随机场被用作分类器对特定观察场的后验概率进行建模，实现高精度的作物精细识别。 

2. 研究区及机载高光谱数据介绍 

2.1. 研究区概况 

本文选取的研究区域是位于河北省的雄安新区。雄安新区(东经 116˚、北纬 38.9˚)范围涵盖河北省雄

县、容城、安新及周边部分区域，是继深圳经济特区和上海浦东新区之后又一具有划时代意义的新区。

雄安新区地带，地势海拔从西北向东南降低，属暖温带季风型大陆性气候，优良的气候条件和丰富的水

资源使得该地区农业发展迅速，精准掌握其农业资源信息对该地区农业发展至关重要。 

2.2. 实验数据集 

本文所用的数据集是由上海技术物理研究所研制的高分专项航空系统全谱段多模态成像光谱仪于

2017 年 1 月所采集，光谱范围为 400~1000 nm，波段 250 个，影像大小为 3750 × 1580 像元，空间分辨率

0.5 m。主要地物类型包括建筑、水体、裸地和水稻、水稻茬、榆树(Elm)、白蜡、国槐、菜地、杨树、大

豆、刺槐、柳树、复叶槭、栾树、桃树、梨树、稀疏林、草地、玉米等 17 种农作物类型，为保证识别结

果的完整性和丰富性，将建筑、水体、裸地也作为识别实验的一类。雄安数据集的真实遥感影像和地面

样本如图 1 所示，各个地物样本数量如表 1 所示。 
 

   
(a) 原始影像数据集                                   (b) 地面真实样本 

Figure 1. Xiong’an dataset 
图 1. 雄安数据集 
 

Table 1. Number of samples in Xiong’an dataset 
表 1. 雄安数据集样本数 

类型 样本数 类型 样本数 类型 样本数 

水体 49,695 玉米 17,750 裸地 11,523 

草体 126,569 梨树 308,285 水稻茬 58,149 

复叶槭 67,695 大豆 2146 刺槐 1684 

柳树 54,384 杨树 27,322 稀疏林 449 

国槐 142,827 菜地 8745 建筑 8885 

白蜡 50,834 榆树 4606   
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3. 方法原理 

3.1. 机载高光谱影像作物多特征融合 

充分考虑影像空间信息的互补性，本研究提取机载高光谱遥感影像形态轮廓、GLCM 结构和末端成

员丰度三种空间特征，然后构建基于堆叠准则的遥感数据融合模型，将所提取的三种空间特征与影像原

始光谱特征进行融合计算。 

3.1.1. 机载高光谱影像特征提取 
本文提取影像的形态学轮廓、GLCM 结构和末端成员丰度三种空间特征，具体如下： 
1) 形态学轮廓特征。形态学是一种基于数学形态学的理论，用于挖掘目标物体的形态学轮廓。形态

学轮廓是提取影像的结构信息，设 ( )SE Iγ 为具有结构元素 SE 的图像 I 上开口的形态重构，其中 ( )SE Iγ 是

开运算， ( )SE Iϕ 是闭运算。一系列大小逐渐增加的 sSE 被定义为 sMP ： 

( ) ( ){ } [ ], 0,MP MP I I nλ λ
γ γ γ λ= = ∀ ∈                            (1) 

( ) ( ){ } [ ], 0,MP MP I I nλ λ
ϕ ϕ ϕ λ= = ∀ ∈                            (2) 

式中， λ 是 SE 的半径。一系列大小逐渐增加的 sSE 用于显示图像的多尺度信息。 
2) GLCM 结构特征。高光谱遥感影像不仅具有连续而丰富的光谱特征，还具有丰富的纹理特征。纹

理特征可以有效反映影像中相邻像元相似信息，涵盖了物体表面结构组织规律的重要信息以及它们与周

围环境的关系。GLCM 是一种被广泛用于有效提取纹理信息的方法，其原理是通过计算具有特定距离和

方向的两个点之间的灰度共生矩阵，从矩阵中提取相应的特征量进行纹理分析。设 ( ),f x y 的大小为

M N× ，则 GLCM 可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2 1 1 2 2, # , , , , , , ,P i j x y x y M N f x y i f x y j= ∈ = =                 (3) 

其中， # 为集合 X 中的元素个数，P 为 g gN M× 的矩阵，若 ( )1 1,x y 与 ( )2 2,x y 之间的距离为 d，θ 是它们

与横坐标轴的夹角度数，那么各种间距及角度的灰度共生矩阵 ( ), , ,P i j d θ 为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2 1 1 2 2, , , # , , , , , , ,P i j d x y x y M N f x y i f x y jθ = ∈ = =               (4) 

将 GLCM 作为基础提取纹理统计量，共有 14 个纹理统计量，本文选择了同质性、角二阶距、对比

度、不相似性、均值和熵等 6 个特征量进行后续融合。 
3) 末端成员丰度特征。受传感器的混合效应、大气传输等原因的影响，高光谱图像中存在大量混合

像元现象。解决上述现象对高光谱图像分类的影响是提取端元丰度特征的重要原因。连续最大角凸锥模

型是通过约束条件识别图像端元波谱，直至完全满足指定端元波谱类别的端元提取算法。本文采用该方

法从影像中提取端元波谱和丰度图像来组成端元组分特征： 

( ) ( ) ( ), , ,
N

k
H c i R c k A k j=∑                                (5) 

式中，H 是光谱的端元，频带索引为 c，像素索引为 i。k 和 j 表示从 1 到最大端元的索引；R 是端元光谱

的矩阵；A 是像素矩阵中 j 到 k 的丰度。 

3.1.2. 基于堆叠准则的高光谱影像多特征融合 
堆叠融合方法是通过向量组合进行分类，本文将 GLCM 纹理、形态学轮廓、端元丰度特征三个已经

提取的特征与光谱信息结合起来，以形成新的分类特征。然后，将新的分类特征向量直接叠加。通过叠
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加形成的新矢量作为融合结果输入到分类器。堆叠融合模型如下所示： 
T T,spec spec spat spatX Xγ ϕ ϕ =                                    (6) 

式中， specX 是机载高光谱影像的光谱特征， spatX 是影像形态学轮廓、GLCM 纹理和端元丰度特征的扩展

相关的特征， γ 是融合特征，ϕ 是提取特征的线性映射矩，最后获得兼顾空间特征和光谱特征的精细识

别输入数据源。 

3.2. 机载高光谱影像作物精细识别 

获得机载高光谱作物多特征融合信息后，本文构建一个混合深度神经网络和条件随机场模型的作物精

细识别框架，以融合数据为基础，输入作物精细识别模型中，从而获得识别结果。其中，深度神经网络模

型可通过多层神经网络的学习，挖掘高光谱影像的潜在特征用于识别，作为一阶势函数输入条件随机场模

型。条件随机场识别方法可降低识别结果中的噪声及边缘效应现象，从而提高农作物精细识别精度。 

3.2.1. 作物精细识别框架一元势能函数 
本文中，引入深度神经网络作为作物精细识别框架的一元势能函数。深度神经网络的基本结构由几

个输入层、隐藏层和输出层组成。输入后，在隐藏层中学习线性关系，并通过激活函数获得输出结果。

深度神经网络的训练包括正向传播和反向传播过程，其中正向传播使用权重系数矩阵 W 和偏置向量 b。
输入数据后，通过上一层特征输入计算下一层的特征结果。输出结果不限于单个神经，输出层可以具有

多个神经元，而不是局限于一个神经元。正向传播公式为： 

( ) ( )1l l l l la Z W a bσ σ −= = +                               (7) 

式中，l 代表输入层的总数，W 是所有隐藏层和输出层的矩阵，b 是偏移向量，最终输出是 a。反向传播

是深度学习的核心。通过定义损失参数，可以计算出模型的概率输出与实际样本之间的差距。在此，选

择交叉熵作为损失参数。反向传播算法是与正向传播算法相反的过程。它从 L 层向后推到第一层，通过

反复迭代反复修改和，最后获得 W 和 b 作为最终识别的参数。 

3.2.2. 条件随机场模型 
本文引入的条件随机场模型作为一种判别模型，通过特定观测场对标签场的后验概率直接进行建模。

条件随机场模型使用统一的概率框架来模拟随机变量之间的局部邻域交互。它直接模拟标签 x 的后验概

率，得到相应的吉布斯能如下： 

( ) ( ) ( ) ( )log log ,
c C

E x y P x y Z y c xc yψ
∈

= − − = ∑                       (8) 

式中， { }1 2, , , ny y y y= 
是观察值， ( ),c xc yψ 是随机场模型的势函数，Z 是分区函数。此时，利用贝叶斯

最大后验规则可使作物识别影像找到使后验概率𝑃𝑃(𝑥𝑥|𝑦𝑦)最大化的标签图像𝑦𝑦，则随机场的最大后验规则标

记 MAPX 如下所示： 

( ) ( )arg max arg maxMAP x xX P x y E x y= =                         (9) 

由上可知，后验概率 ( )P x y 越大，能量函数 ( )E x y 越小，本文整个记载高光谱遥感影像作物识别过程中，

条件随机场模型计算过程如下： 

( ) ( ) ( )
,

, , ,
i

i i ij i j
i V i V j N

E x y x y x x yψ λ ψ
∈ ∈ ∈

= +∑ ∑                       (10) 

式中， ( ),ψ
∈
∑ i i
i V

x y 是点 i 局部领域 iN 领上的一元势能函数，本文是引入上述深度神经网络分类结果来定 
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义整个作物识别框架的一元势能，作用为通过特征向量计算具有特定类别标签的单个像素。 ( ), ,ij i jx x yψ
是二元势能函数，作用是通过考虑场和观测场来模拟像素与其邻域之间的空间上下文信息，降低计算结

果中的噪声及边缘效应现象，从而提高农作物精细识别精度。 

4. 实验与分析 

4.1. 多特征融合实验分析 

本节分析论文提出的多特征融合对最终识别精度的影响，利用本文提出的混合深度神经网络和条件

随机场模型分别对基于原始光谱数据、形态学轮廓、GLCM 结构和末端成员丰度三种单一空间特征数据

及将前面四种数据利用堆叠融合准则融合计算后的数据进行识别分析，其识别效果图如图 2 所示。 
 

   
(a) 原始光谱识别效果图            (b) 端元丰度识别效果图           (c) GLCM 纹理识别效果图 

   
(d) 形态学轮廓识别效果图         (e) 堆叠融合识别效果图                    (f) 图例 

Figure 2. Identification results of Xiong’an dataset 
图 2. 雄安数据集识别效果图 
 

图 2 是雄安数据集不同特征的识别结果。针对不同的特征统一使用本文提出的机载高光谱影像作

物精细识别模型，图 2(a)是仅利用原始光谱进行农作物精细识别的结果，左边水稻中间有少量的噪声，

以及上部的国槐有部分错分成草地，还有部分的桃树错分成了梨树，右上角整体分类效果差，多种农

作物没有被识别出来，例如少量草地、水稻等。图 2(b)在识别过程中用到的是端元丰度特征，它的识

别结果多数分类错误现象与利用原始光谱分类的错误大致相同，桃树没有被识别出来，而是梨树分在

了桃树对应的区域，中部一些碎块区域的农作物识别效果差，多被分成了梨树。图 2(c)利用 GLCM 纹

理进行农作物精细识别。菜地、草地、水稻茬、裸地等识别效果较好，能完整地识别出来且有明显的

边界，但是中间的桃树、草地、玉米等没有被识别出来，而是错分成了梨树。分类结果右上角的菜地、

草地几乎都被错分成了梨树。图 2(d)是利用形态学轮廓进行识别的结果，其中中上部的桃树有被完整

地识别出来，但是部分草地、菜地依然未被分出来，右上角的识别效果较前面几组结果，效果改善，

有小部分的草地、菜地、裸地被识别出来，边界完整度提高，噪声有所减少。图 2(e)则是多种特征堆

叠融合的作物识别结果，其识别效果图明显优于前面四种单一特征的识别效果图，难以识别的中部和

右上方小范围的农作物也得到较好的体现，例如水体、裸地、草地等，证明相对于基于单一特征的农

作物识别而言，融合后的农作物识别精度更优，有效解决了农作物的边界混淆、错分、漏分等问题。

具体精度如表 2 所示。 
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Table 2. Identification result accuracy of different characteristics of Xiong’an dataset (%) 
表 2. 雄安数据集不同特征的识别结果精度(%) 

 原始光谱 端元丰度 GLCM 纹理 形态轮廓 堆叠融合 

水稻 98.21 98.40 98.28 98.58 99.95 

水体 93.74 92.46 93.87 96.61 99.72 

草体 90.63 91.13 90.73 93.42 99.69 

复叶槭 58.56 53.11 91.28 95.08 99.86 

柳树 78.85 81.02 84.23 93.39 99.98 

国槐 83.81 86.21 85.73 94.61 99.95 

白蜡 73.32 80.32 82.74 97.27 99.76 

桃树 0.00 0.00 3.17 64.27 98.72 

玉米 39.34 58.75 52.14 81.22 99.07 

梨树 97.68 97.98 97.21 97.60 99.81 

大豆 0.00 0.00 12.36 35.97 98.24 

杨树 60.39 68.62 70.49 80.56 98.66 

菜地 0.00 0.00 0.00 24.61 97.02 

榆树 74.78 88.49 85.64 90.69 98.68 

栾树 95.65 95.69 94.84 98.62 99.91 

裸地 96.07 96.49 96.37 97.24 99.64 

水稻茬 94.90 96.95 96.86 98.71 99.64 

刺槐 0.00 0.00 0.00 0.00 98.07 

稀疏林 0.00 0.00 0.00 0.00 88.84 

建筑 85.99 88.46 90.08 94.14 98.69 

OA 88.86 87.46 88.85 89.17 99.71 

Kappa 0.836 0.846 0.863 0.885 0.995 

 
由表 2 可知，在原始光谱的识别结果中，稀疏林、桃树、大豆、菜地、刺槐的识别精度为 0%，均错

被认定为梨树。复叶槭、玉米等的精度低于 60%，比水稻、梨树、裸地、水稻茬等低了近 30%~40%，

OA 为 85.46%。在利用端元丰度的识别结果中可以看出，大部分的农作物识别精度有所提高，但桃树、

大豆、刺槐、稀疏林等仍未被识别，识别精度依然为 0%，识别精度最高的是水稻，精度达到 98.4%。针

对 GLCM 纹理的单一特征分类结果在第三列，桃树的识别精度得到提升至 3.17%，大豆的识别精度提升

了 12.36%，大豆、菜地、刺槐等农作物的识别精度仍为 0%，复叶槭的识别精度也达到 91.28%，OA 达

到 90.85%。形态学轮廓的分类结果中，桃树的分类精度增加了 60%多，菜地精度提高到 24.61%，大豆

提高了 35%左右，水稻的识别精度仍为最高 98.83%，复叶槭的识别精度也达到了 95%以上，OA为 94.08%。

最后是基于堆叠融合的识别精度，识别精度中达到 99%以上的有 12 类，包括水稻、水体、柳树、白蜡、

栾树、裸地等，OA 为 99.71%，整体精度均得到提升。 
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4.2. 不同训练样本量的识别精度分析 

本章利用不同大小的样本数进行识别分类，探讨训练样本数对农作物精细识别结果的影响。选择的

训练集样本量为测试集的 3%、5%、10%，其识别精度如图 3 所示。 
 

   
(a) 原始光谱效果图(3%)             (b) 原始光谱效果图(5%)             (c) 原始光谱效果图(10%) 

   
(d) 堆叠融合效果图(3%)             (e) 堆叠融合效果图(5%)             (f) 堆叠融合效果图(10%) 

Figure 3. Identification results of different training samples 
图 3. 不同训练样本的识别效果图 
 

在图 3 中，图 3(a)~(c)分别是原始光谱在不同训练样本量上的识别效果图，可以明显看出，随着训练样

本数的增加，农作物识别效果有较大的提高，特别是玉米、桃树、榆树等农作物的识别效果是越来越好，

原本没有识别出来的农作物，或者识别结果差的农作物，结果都有所提升。图 3(d)~(f)是基于堆叠融合的农

作物识别效果图，与基于原始光谱的农作物识别效果类似，识别精度的数值与训练集样本数量正相关，而

且在基于原始光谱的农作物识别框架中无法识别出的刺槐和稀疏林，在融合识别模型中的精度不断提升。 
 
Table 3. Identification result accuracy of different sample numbers of Xiong’an dataset (%) 
表 3. 雄安数据集不同样本数量的识别结果精度(%) 

 
原始光谱 堆叠融合 

3% 5% 10% 3% 5% 10% 

水稻 98.21 98.79 99.06 99.95 99.97 99.98 

水体 93.74 95.74 96.43 99.72 99.72 99.96 

草体 90.63 91.38 94.84 99.69 99.76 99.91 

复叶槭 58.56 92.36 94.61 99.86 99.95 99.96 

柳树 78.85 90.76 96.03 99.98 99.98 99.98 

国槐 83.81 87.71 93.38 99.95 99.96 99.96 

白蜡 73.32 93.23 95.95 99.76 99.84 99.96 

桃树 0.00 49.19 65.00 98.72 99.28 99.65 

玉米 39.34 70.84 83.92 99.07 99.14 99.38 

梨树 97.68 98.14 97.77 99.81 99.90 99.94 
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续表 

大豆 0.00 12.14 23.79 98.24 98.40 99.39 

杨树 60.39 73.89 81.45 98.66 99.06 99.57 

菜地 0.00 0.00 25.74 97.02 98.25 99.03 

榆树 74.78 91.62 93.18 98.68 99.69 99.81 

栾树 95.65 98.44 98.28 99.91 99.91 99.94 

裸地 96.07 96.76 97.03 99.64 99.96 99.98 

水稻茬 94.90 97.65 98.89 99.64 99.99 99.99 

刺槐 0.00 0.00 0.00 98.07 98.63 99.03 

稀疏林 0.00 0.00 0.00 88.84 92.47 93.98 

建筑 85.99 89.76 90.28 98.69 99.43 99.73 

OA 88.86 90.78 91.71 99.71 99.78 99.94 

Kappa 0.836 0.873 0.913 0.995 0.997 0.998 

 
从表 3 中看出，原始光谱、堆叠融合两种数据获得的结果都具有一致性，随着训练集样本数量的提

高，识别结果逐渐变好，精度也跟着提高。说明在农作物精细分类的过程中，农作物不同的样本数量对

结果会有影响，训练集样本量越大，精度越高。 

5. 结束语 

本研究针对机载高光谱遥感数据同时具备高空间分辨率和高光谱分辨率的特点，提出了一种耦合影

像空间特征和光谱特征的作物精细识别方法。该方法通过对雄安机载高光谱遥感数据的光谱特征及形态

轮廓、GLCM 结构和末端成员丰度三种空间特征进行堆叠融合，将融合后作物影像数据输入深度神经网

络和条件随机场的混合模型进行计算。与传统方法相比，本文提出的方法能更有效兼顾到影像的空间信

息和光谱信息，因此获得了比传统方法更高精度的农作物识别效果。同时，与目前主流方法相比，本文

提出的深度神经网络和条件随机场的混合识别模型，通过一元势能与二元势能的计算，能准确模拟像素

与其邻域之间的空间上下文信息，降低计算结果中的噪声及边缘效应现象，从而提高农作物精细识别的

精度。因此，该方法提出的农作物识别模型能有效实现高精度的农作物精细识别，其结果为精准农业生

产过程提供有效的数据支撑。 
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