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基于加权支持向量数据描述的遥感图像病害松树识别*
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摘要: 利用安装在无人机平台上的双光谱相机所获取的可见光和近红外遥感图像,采用改进的加权支持向量数据

描述多分类算法,实现病害松树识别。 首先根据不同内容信息图像的特点,提取双光谱相机所获取的可见光图像

和近红外图像各颜色分量作为相应像素点的颜色特征,再通过提取加窗图像块的灰度共生矩阵得到中心像素点的

纹理特征,然后利用权重系数为每类样本分别作加权支持向量数据描述,实现松树状态的多输出分类识别,其中权

重系数是通过建立关于训练样本中心距离的权重函数所确定。 与传统的人工、航空和卫星遥感识别方法不同,利
用无人机平台和双光谱相机获取遥感图像,具有可操作性强、费用低廉等优势。 试验结果表明,相比传统的支持向

量机和支持向量数据描述算法,改进的加权支持向量数据描述多分类算法更能准确地进行病害松树识别。
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Abstract: An improved multi鄄classification algorithm of weighted support vector data description
(WSVDD) was applied for the recognition of infected pine by utilizing the visible and near鄄infrared
images acquired by the double spectrum camera fixed on the unmanned aerial vehicle (UAV) platform.
Each color component for visible and near鄄infrared images acquired by the double spectrum camera was
extracted as the color feature of the corresponding pixel on the basis of the difference of content
information. Then the texture feature of the central pixel was acquired by extracting the gray level
co鄄occurrence matrix of the adding window image block. The weight coefficient was used for the WSVDD
of each kind of sample in order to realize the multi鄄classification and recognition of pine state. Here the
weight coefficient was determined by building the weight function on the center distance of the training
sample. Compared with the other methods such as manual work, aerial and satellite remote sensing, this
method for acquiring the remote sensing image by using the UAV platform and the double spectrum
camera was more operable, more low鄄cost etc. The experiment results showed that the WSVDD multi鄄
classification algorithm could recognize the infected pine more accurately than the traditional methods of
support vector machine(SVM) and support vector data description(SVDD).
Key words: Bursaphelenchus xylophilus disease摇 Remote sensing image摇 State recognition摇 Weighted

support vector data description摇 Multi鄄classification



摇 摇 引言

中国是世界上人工林面积最大的国家,其中松

树约 6 000 万 hm2,占比约 7 成以上。 我国也是世界

上林业生物灾害损失最严重的国家。 由于大部分地

区松树集中连片,一旦发生大规模病虫害,后果不堪

设想。 其中最危险害虫是松材线虫,其传播范围广、
传播速度快,2 个月内就会使染病松树发黄枯死,一
两年内就会毁灭整个松林,目前累计致死松树 5 亿

多株,面积 30 万余 hm2,经济损失过千亿[1]。 对付

松材线虫最彻底的办法就是砍掉销毁染病松树。 如

果染病死树不及时清除,将会危及整个松林,因而实

现枯死松树及时精确识别,对保护松林、预防松树病

虫害具有重要意义。
传统的松树病虫害监测主要由病虫害专家等通

过调查取样的方法判断其病害信息,由于山区坡陡

林密,仅靠人工方法很难按时准确地发现染病松树,
而且其监测评价受观测者的主观因素影响较大。 随

着地理信息系统和遥感技术的快速发展,利用各种

传感器获得的遥感图像进行地物监测分类已成为一

种趋势[2 ~ 3]。 利用统计模式识别方法进行遥感图像

的分类,常见方法是最大似然法[4] 以及光谱特征

法[5 ~ 7]。 由于遥感信息的统计分布具有高度复杂性

和随机性,当特征空间中类别的分布比较离散而导

致不能服从预先假设的分布,或者样本的选取不具

有代表性时,最大似然法得到的分类结果往往会偏

离实际情况。 光谱特征法是利用光谱分析仪分析光

谱图像中各类地物信息的光谱特性来区分分类类

型。 Heikkinen 等利用辐射和反射的光谱信息对树

种进行分类,结果表明,在不同的光照条件下,利用

多视角信息和 SVM 分类器可以提高分类性能[8]。
Hilker 等利用多角度、高光谱观测数据获取双向反

射分 布 函 数 ( Bidirectional reflectance distribution
function,BRDF),分析了冠层反射率与山松甲虫侵

染后的松树状态之间的关系[9]。 但由于光谱特征

测量很难找到合适的标准,因此分类误差较大。
受分辨率、卫星运行周期等因素的影响,利用卫

星遥感图像发现大面积枯死松树非常有效,但难以

按时准确地发现单株染病松树。 航拍图像受地理条

件、经费等因素制约,也难以推广使用。 寻找一种既

经济又有效的方式对松树状态进行识别,已成为重

要的研究课题。 本文以小型无人机为空中飞行平

台,以双光谱相机为遥感探测手段,利用改进的加权

支持向量数据描述多分类算法,实现病害松树的精

确识别。

1摇 研究区与试验设计

试验所用的无人机为某现役无人机的缩比,上
单翼,双垂尾,后置发动机气动布局,在承载 5 kg 有

效任务载荷下,续航能力达 1郾 8 h,最大飞行高度

1 530 m,航线水平重合度达 95% (偏差 5 m),高度

稳定性达 94% (偏差 10 m)。 无人机平台上所搭载

的双光谱相机为可见光相机和近红外相机,滤光片

中心波长分别为 450、560、675 和 800 nm,带宽为

20 nm,双光谱相机上还设置了姿态、位置传感器,在
控制成像仪曝光的同时,同步记录其姿态、位置等数

据。 双光谱相机的地面试验选取安徽省合肥市肥东

林场,该林场的松树品种主要是马尾松和黑松,通过

地面试验,获取了病死松树、健康松树和土壤等其他

地物的可见光图像和近红外图像。 实地飞行试验的

研究区位于安徽省明光市管店林业总厂卞庄林场,
距明光市城南 7 km,东经 117毅59忆20义 ~ 118毅5忆30义,北
纬 32毅39忆20义 ~ 30毅43忆40义,面积 2 841郾 13 hm2,东西

25 km,南北宽 15 km。 实地飞行试验时间为 2011 年

12 月 26 日,航点高度 400 m,转弯半径150 m,巡航

速度 120 km / h,在获取双光谱图像的同时,同步获

取飞行高度、速度、偏向角、俯仰角和 GPS 信息。 双

光谱相机的地面试验和实地飞行试验得到安徽省林

业有害生物防治检疫局、安徽双丰农业高新技术有

限责任公司和中国人民解放军陆军军官学院等正在

进行课题《无人机在松材线虫病监测调查中的应用

研究》的大力支持。
将无人机平台上双光谱相机拍摄的可见光和近

红外遥感图像利用获取的姿态、位置信息统一到正

射投影,读取 GPS 信息,并进行严格校准。 确定分

类地物为病死松树(A 类)、健康松树(B 类)、其他

地物(C 类)3 种类型,基于 WSVDD 的病害松树识

别的基本步骤如下:
(1)将地面试验中获取的可见光图像和近红外

图像中的 A 类、B 类、C 类地物分别随机提取 3 000 个

像素点,其中 500 个用作 WSVDD 训练,另外2 500个
用作测试。

(2)分别对 A 类、B 类、C 类像素点进行颜色特

征和纹理特征提取,获取样本特征向量。
(3)分别以 A 类、B 类、C 类训练样本作为目标

样本,选用高斯核函数并采用网格搜索法确定相应

的参数,进行 WSVDD 训练,建立 3 个基于样本加权

的最小包围超球体,即 WSVDD 多分类器。
(4)将实地飞行试验获取的可见光图像和近红

外图像进行颜色特征和纹理特征提取,把提取出的

特征向量输入到 WSVDD 多分类器进行决策分类,
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完成对病害松树的识别。
将本文的 WSVDD 方法与传统的 SVM[10] 和

SVDD[11]方法进行对比分析。

2摇 模型和方法

2郾 1摇 加权支持向量数据描述多分类算法

SVDD 的思想是试图寻找一个包含所有(或尽

可能多)目标样本的最小超球体,并以此作为数据

的描述[12]。 由于不同的训练样本对最终的分类模

型贡献程度有可能不一样,因此引入权重系数,得到

WSVDD 模型

摇
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式中摇 R———超球体半径摇 摇 c———超球体球心

si———权重系数摇 摇 孜i———松弛变量

C———惩罚系数

渍(x)———原始空间到高维特征空间中的映

射函数

由于训练样本中的“集中点冶与“离群点冶对最

终分类模型的贡献程度不一样,本文给出一种基于

样本中心距离的权重函数确定方法。
样本中心定义为:假设训练样本 X = {xi,i = 1,

2,…,n},则样本中心为 a = 1
n 移

n

i = 1
xi。

中心距离[13]定义为:对于任一样本点 x(x沂X),其
与训练样本 X 的中心距离为 D(x) =椰x - a椰。

定义权重系数为[14]
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式中摇 Davr———所有训练样本点的平均中心距离

p———正整数

对于输入空间中的样本点 xi,其到样本的中心

距离为 D(xi),当 Dmin臆D(xi)臆Davr,表示 xi 属于

“较集中区域冶,其权重系数随着中心距离的增大而线

性减小;当 Davr <D(xi)臆Dmax,表示 xi 属于“较离群区

域冶,其权重系数是中心距离 D(xi)的 p 次函数,随着

D(xi)的增大而迅速减小,当 D(xi)接近于 Dmax时,其权

重系数接近于一个非常小的正数,此时的样本点对分

类模型的贡献程度非常小,几乎可以忽略不计。
利用 WSVDD 进行多分类时,通常的做法是建

立多个超球体,通过比较测试点到超球体球心的距

离来进行决策分类[15],但是当超球体大小相差很大

时,这种决策方法容易出现错误。 如图 1 所示,属于

A 类的测试点 x1 到两超球体球心距离因满足

D1 > D2被错误决策为 B 类。

图 1摇 错误分类示意图

Fig. 1摇 Schematic diagram of misclassification
摇

为此本文采用基于超球体相对距离的决策方

法,基本思想描述如下:
对于训练样本集{(xi,yi),i = 1,2,…,n},其中

yi沂{1,2,…,M},M 为类别数。
(1) 将训练样本点 xi 按类别不同划分为 M 类,

分别作为 M 类目标样本。
(2) 将该M类目标样本分别用 SVDD 分类方法,

建立M个基于相应目标样本的最小包围超球体。
(3) 给定测试样本点 x,分别计算其到该 M 个

超球体的相对距离

di =椰渍(x) - ci椰2 / R2
i 摇 ( i = 1,2,…,M) (3)

式中摇 ci———第 i 个超球体的球心

(4) 比较 di 的值,最小值对应的 i 即为测试样

本点 x 的类别,即
y = arg min (di)摇 ( i = 1,2,…,M) (4)

这种方法概念清晰,效率快,易于实现,但是当

所求出的最小包围超球体相交时,处于相交区域的

样本有可能会被错误归类,因此分类结果会存在较

小的误差。
2郾 2摇 图像特征提取

为了准确地描述图像中的内容信息,考虑将图

像的颜色特征和纹理特征作为图像像素点的综合特

征属性,从而将图像中的内容信息进行分类识别。
由于本文采用的成像设备是一种安装在无人机

平台上的微体积、微功耗、成像分辨率高的双光谱相

机,可以同时获取地面的可见光图像和近红外图像,
为此将近红外图像的近红外分量与可见光图像的红

色分量、绿色分量、蓝色分量综合作为图像内容信息

描述,构建图像的四维颜色特征向量,并在[0,1]上
进行归一化。 再利用基于灰度共生矩阵的图像纹理

提取方法,提取图像的纹理特征。
灰度共生矩阵是图像灰度变化的二阶统计量,

能很好地利用纹理图像中各灰度级的空间依赖关
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系,它统计了 2 个像素点位置的联合概率分布[16]。
通过将可见光图像灰度化,然后取窗口操作获

得像素点的 4 个方向(0毅,45毅,90毅,135毅)灰度共生

矩阵,进而计算相关、能量、同质性 3 种纹理特征统

计量的均值及标准差,得到 6 个旋转不变特性的纹

理特征,最终得到十维样本特征向量。

图 6摇 对第 1 组图像利用不同方法分类的结果

Fig. 6摇 Classification results for the first group of images based on different methods
(a) 支持向量机摇 (b) 支持向量数据描述摇 (c) 加权支持向量数据描述

3摇 结果与分析

图 2 ~ 9 是从实地飞行试验获取的可见光和近

红外图像中分别截取的 4 组 400 像素 伊 400 像素可

见光和近红外图像,以及分别利用传统的 SVM 和

SVDD 方法、本文的 WSVDD 方法进行松树状态分类

图 2摇 第 1 组病害松树林遥感图像

Fig. 2摇 Remote sensing images of the first
group of infected pine forest
(a) 可见光摇 (b) 近红外

摇

图 3摇 第 2 组病害松树林遥感图像

Fig. 3摇 Remote sensing images of the second
group of infected pine forest
(a) 可见光摇 (b) 近红外

识别的结果。 4 组图像中,每组图像中心 GPS 信息

见表 1,对应病死松树的地面照片见图 10。
摇 摇 从上述 4 组图像分类结果可以看出,3 种方法

基本上都能将病害松树林遥感图像中的地物信息进

行有效分类。 从分类准确率上来说,支持向量数据

描述方法比传统的支持向量机方法有一定的提高,
采用样本加权的支持向量数据描述多分类方法比样

本不加权时也有一定的提高。 第 1 组图像分类结果

显示,本文方法能够检测到更多的死松树边缘信息,
检测到的土壤信息非常丰富,道路轮廓显得更加分

明,另外对大片健康松树识别的抗噪声能力也较强。
第 2 组图像分类结果显示,本文方法对死松树边缘

图 4摇 第 3 组病害松树林遥感图像

Fig. 4摇 Remote sensing images of the third
group of infected pine forest
(a) 可见光摇 (b) 近红外

摇

图 5摇 第 4 组病害松树林遥感图像

Fig. 5摇 Remote sensing images of the fourth
group of infected pine forest
(a) 可见光摇 (b) 近红外

摇
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图 7摇 对第 2 组图像利用不同方法分类的结果

Fig. 7摇 Classification results for the second group of images based on different methods
(a) 支持向量机摇 (b) 支持向量数据描述摇 (c) 加权支持向量数据描述

摇

图 8摇 对第 3 组图像利用不同方法分类的结果

Fig. 8摇 Classification results for the third group of images based on different methods
(a) 支持向量机摇 (b) 支持向量数据描述摇 (c) 加权支持向量数据描述

摇

图 9摇 对第 4 组图像利用不同方法分类的结果

Fig. 9摇 Classification results for the fourth group of images based on different methods
(a) 支持向量机摇 (b) 支持向量数据描述摇 (c) 加权支持向量数据描述

摇
的检测效果最佳,在土壤的检测上,本文方法相比于

支持向量机方法略有不足,但是在识别健康松树和

死松树的效果上要好得多。 第 3 组图像分类结果显

示,SVM 方法能够较好地检测图中左上角的死松树

边缘信息,但将一部分土壤误分类为死松树,SVDD
方法检测出较多的土壤,但不能有效检测死松树的

边缘,本文方法则较好地实现了死松树、健康松树和

土壤的分类。 第 4 组图像分类结果显示,本文方法

更是将图中 SVM 和 SVDD 方法没能检测出的一棵

死松树检测出来,见图 9c 和图 10f。 因此,上述试验

表明,以小型无人机为空中飞行平台,以双光谱相机

为遥感探测手段,利用改进的加权支持向量数据描

述多分类算法,可以实现病害松树的有效识别。

表 1摇 每组图像中心 GPS 信息

Tab. 1摇 GPS information of center for each

group of images

图像组编号 经度 纬度

1 118毅3忆52郾 4义 32毅43忆18郾 8义
2 118毅3忆39郾 5义 32毅43忆4郾 6义
3 118毅3忆47郾 2义 32毅43忆9郾 7义
4 118毅3忆56郾 2义 32毅42忆55郾 9义

4摇 结束语

利用小型无人机搭载双光谱相机,获取研究区

域的可见光和近红外遥感图像,并采用一种基于样

本加权的支持向量数据描述多分类方法,通过提取

262 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 1 3 年



图 10摇 4 组图像对应病树照片

Fig. 10摇 Corresponding disease tree photos for four groups of images
(a) 第 1 组摇 (b) 第 2 组摇 (c) 第 3 组摇 (d) 第 4 组(1) 摇 (e) 第 4 组(2) 摇 ( f) 第 4 组(3)

摇
样本点的颜色特征和纹理特征作为特征输入向量,实
现病害松树识别。 由于 WSVDD 方法根据样本点对分

类模型的贡献程度进行加权,该方法能够检测到更多

的死松树边缘信息,检测到的道路轮廓更加分明,另外

对大片健康松树识别的抗噪声能力也较强。 因而利用

改进的加权支持向量数据描述多分类算法,可以实现

摇 摇

病害松树的有效识别。 进一步的研究内容包括研制满

足无人机载荷要求的多光谱相机,提高图像的光谱分

辨率,构建性能更优的多分类模型,最终能够对轻、中、
重度染病松树和病死松树等不同健康状态的松树以及

其他地物进行准确分类,以便为松林管理人员和病虫

害防治人员提供及时准确的信息。
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