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基于无人机多光谱图像的云南松虫害区域识别方法
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摘要：针对云南省祥云县林区云南松虫害区域高效识别的需求，为更加高效准确地对虫害信息进行监测，本文搭建

了林区八旋翼多光谱图像采集平台，基于无人机多光谱图像提出了一种 Ｊｅｆｆｒｉｅｓ Ｍａｔｕｓｉｔａ（Ｊ Ｍ）距离优化的反向

传播神经网络（ＢＰ）分类方法。该方法首先引入 Ｊ Ｍ距离实现了对训练样本的优化，有效降低了“同谱异物”和

“同物异谱”现象的影响，然后基于颜色矩和灰度共生矩阵提取了图像的颜色和纹理特征，并提取了 ５８０、６８０、

８００ｎｍ共 ３个波段的相对光谱反射率作为光谱值特征，建立了 ５个植被指数模型，最后利用 ＢＰ神经网络算法对颜

色、纹理、光谱值和植被指数 ４种特征向量进行训练识别，实现了对虫害区域的分类识别。利用所提算法从总体分

类精度和 Ｋａｐｐａ指数两方面与传统 ＢＰ神经网络和支持向量机（ＳＶＭ）算法进行对比试验。试验结果表明，本文算

法总体分类精度和 Ｋａｐｐａ指数分别达到了 ９４０１％和 ０９２，建模时间相对于传统 ＢＰ神经网络缩短了 ３８％，总体分

类效果优于传统 ＢＰ神经网络和 ＳＶＭ算法。
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０　引言

云南省祥云县境内地形单元多样，沟谷纵横，地

势高于四邻，具有十分严重的干旱缺水气候特征，形

成了该县单一云南松（Ｐｉｎｕｓｙｕｎｎａｎｅｎｓｉｓ）林分结构。
这种特殊的气候环境和单一的林分结构易导致取食

云南松的切梢小蠹大规模爆发，使得该地成为松小

蠹危害的典型地区，严重影响了当地林业生态安全

和经济效益。对切梢小蠹虫害危害程度进行高效率

准确监测识别是进行虫害防治的重点工作内容之

一。随着小型无人机技术的日臻完善，小型无人机

（Ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）遥感平台在农林业
信息监测领域的应用日益广泛

［１－３］
，在林业虫害航

拍监测领域也已有实际应用案例。

无人机虫害遥感监测的关键问题就是如何对遥

感图像中的虫害区域进行识别。目前国内主要基于

可见光航拍图像对森林虫害区域监测进行研

究
［４－６］

。为了能够获取更为丰富的森林植被信息，

提高监测识别准确率，近年来，小型无人机挂载多光

谱近地遥感成像系统取代可见光成像系统
［７］
正逐

步成为该领域的趋势，并已经取得了一些研究成

果
［８－１０］

，如 ＬＥＨＭＡＮＮ等［１１］
基于面向对象的图像

分割方法对一个橡木林场的无人机近红外图像虫害

区域 进 行 识 别，但 分 类 精 度 并 不 是 很 理 想。

ＺＡＩＮＵＤＤＩＮ等［１２］
和 ＥＬＦＡＩＴＨ等［１３］

基于多光谱图

像建立了叶片虫害程度与 ＮＤＶＩ指数之间的分析模
型，但植被指数方法并不适用于含混度大的林区遥

感图像。张帅堂等
［１４］
提出了一种遗传优化反向传

播神经网络（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）实现了茶叶病斑
的精准识别，但其识别效率会受到自然条件下背景

的影响。此外由于自然条件下的林区多光谱遥感图

像存在“同谱异物”和“同物异谱”的现象
［１５］
，会在

一定程度上限制样本的质量，从而影响识别精度。

针对祥云县云南松虫害区域高精度识别的需

求，本文尝试基于云南松虫害多光谱图像提出一种

Ｊ Ｍ（Ｊｅｆｆｒｉｅｓ Ｍａｔｕｓｉｔａ）距离优化的 ＢＰ神经网络分
类方法，并通过优化样本特征的选取，着重解决分类

识别的精度以及样本训练的效率问题。

１　多光谱图像采集

１１　无人机遥感平台
本文使用的无人机遥感平台为自主设计的八旋

翼飞行器，如图 １ａ所示；多光谱传感器为 Ｔｅｔｒａｃａｍ
公司生产的 ＡＤＣＳｎａｐ，如图１ｂ所示，光谱范围包括
绿波段、红波段和近红外波段（波长范围５２０～
９２０ｎｍ，光谱分辨率为３０ｎｍ）。

图 １　八旋翼飞行器遥感平台

Ｆｉｇ．１　Ｅｉｇｈｔｒｏｔｏｒｃｒａｆｔｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍ
　

１２　图像采集

多光谱图像采集工作于 ２０１６年 ４月在云南省
祥云县（１００９１°Ｅ，２５３４°Ｎ）完成。在遭受虫害的
典型地区规划了８块标准地，每块地规格为 ３０ｍ×
３０ｍ，标准地之间具有一定的虫口密度差异和林分
密度差异。图像采集工作均在多云天气下完成，最

终筛选出用于处理的图像样本５１２幅，分辨率１２８０像
素×１０２４像素，筛选规则为图像内无阴影、清晰且
包含各类地物，并且要保证同一标准地内的样本图

像能够覆盖整个标准地。飞行器飞行高度为 ３０～
３５ｍ之间，此条件下地面分辨率约为３ｃｍ。

１３　多光谱数据校正

采集时先对标准白色校正板进行采集得到全白

标定图像，然后采集一个全黑标定图像，再进行样本

数据采集得到原始多光谱图像。为保证光谱数据的

准确性并且消除采集过程中的噪声干扰，按照

Ｒ＝
ＩＳ－Ｄ
Ｗ－Ｄ

（１）

式中　Ｒ———校正后的多光谱图像
ＩＳ———多光谱相机采集的原始多光谱图像
Ｄ———多光谱相机采集得到的全黑标定图像
Ｗ———多光谱相机采集得到的全白标定图像

对原始多光谱图像进行校正得到校正后的多光谱图

像
［１６］
。

１４　样本标记

在对图像校正完毕后，还需依据各类地物实地

调查得到的先验知识完成对图像样本的标记，为后

续特征向量提取和识别分类奠定基础，本文分别对

５１２幅多光谱图像进行了标记。同时，本文随机选
出 ４００幅多光谱图像样本作为训练集，并对训练集
图像中的每类地物分别选取一定范围作为训练样

本，其余１１２幅作为测试集。多光谱图像中主要包
括４类地物样本：虫害木、健康林木、灌木丛和裸地
道路，图２为４类地物在图像中的示例。

４类地物样本在每一幅样本图像中都有体现，
但由于森林的特殊性，不同标准地中的地物样本都

是不尽相同的，同一标准地中取得的样本也会存在
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图 ２　４类地物类型

Ｆｉｇ．２　Ｆｏｕｒｔｙｐｅｓｏｆｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔｓ
　
拍摄角度的差别。不过每一类地物的影像特征是具

有共性的：健康林木树冠形状规则为单簇或多簇的

健康针叶，颜色较亮，纹理较为均匀；虫害木树冠形

状不规则，无完整的簇状针叶结构或全为枝干，为黄

色或灰色，纹理不均匀；灌木丛形状规则，冠部叶片

纹理均匀，颜色最亮；裸地道路形状不规则，多为褐

色和红褐色。

２　Ｊ Ｍ距离优化的 ＢＰ神经网络分类方法

本文多光谱图像样本存在“同谱异物”或“同物

异谱”的现象，并非完全相互独立，传统的 ＢＰ神经
网络分类算法容易产生过拟合现象，影响神经网络

模型的精度和训练效率。因此，本文将 Ｊ Ｍ距离
引入到神经网络训练过程中，建立样本的选区规则。

算法关键步骤如下：①计算训练集内各样本图
像的 Ｊ Ｍ距离，并据此优化训练集。②提取训练
集内各样本图像的颜色、纹理、光谱值及植被指数特

征向量。③配置 ＢＰ神经网络参数并训练模型。
④得到分类模型后使用测试集对其进行验证。
２１　Ｊ Ｍ距离优化

为有效降低“同谱异物”或“同物异谱”现象对

虫害区域识别的影响，提升 ＢＰ神经网络分类模型
的分类精度和训练效率，本文首先计算每幅样本图

像中各类地物样本之间的 Ｊ Ｍ距离，通过对建模
自变量的优化选择来提升网络的训练效率，并降低

网络的过拟合现象。优化的算法流程如图３所示。
Ｊ Ｍ距离能够衡量训练样本的可分离程度，进

而确定各个类别之间的差异性，其取值范围为 ０～
２。Ｊ Ｍ距离 Ｊ的计算公式为

Ｊ＝２（１－ｅ－Ｂ） （２）

其中 Ｂ＝１
８
（ｍ１－ｍ２）

２ ２
τ２１＋τ

２
２

＋１
２
ｌｎ
τ２１＋τ

２
２

２τ１τ２
式中　Ｂ———巴氏距离

ｍ１、ｍ２———类别的特征均值

τ１、τ２———类别的特征标准差
在对训练集内所有图像的 Ｊ Ｍ距离进行计算

图 ３　算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｏｐｔｉｍｉｚｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
后，即可按照以下规则优化训练图像：当训练集图像

中任意两类地物之间Ｊ Ｍ距离均大于１８时，说明
样本之间可分离性较好，属于优质样本；当出现小于

１８并且大于 １的情况时，说明该训练图像中对应
地物样本之间的可分离性一般，需要适当调整对应

地物的样本区域；当小于１时，需要考虑剔除该训练
图像中对应地物的样本区域。

２２　图谱特征向量提取
云南松林受切梢小蠹危害可分为 ３个表征阶

段，第１阶段切梢小蠹虫大范围集群攻击树干，但树
木枝叶在视觉上仍显绿色而边材湿度下降，树木处

于绿叶状态而称为“绿色攻击阶段”。第 ２阶段随
着切梢小蠹攻击的不断进行，树叶逐渐从绿色变为

黄色甚至红色，造成黄冠或红冠而称为“红色攻击

阶段”。第３阶段为“灰色攻击阶段”，大多数寄主
树木失去全部针叶

［１７］
。由于第 １阶段危害视觉效

果不明显，本文重点对第２、３阶段进行分析，引入颜
色特征、纹理特征与光谱值特征，并构建植被指数模

型来识别多光谱图像中的各类地物。

２２１　颜色特征提取
ＲＧＢ颜色模型是图像处理中最常用的颜色模

型，可以通过计算其各分量颜色矩的方法来描述颜

色特征。颜色信息主要集中在低阶矩体现，一阶矩

（均值）反应颜色分量的平均强度，二阶矩（方差）反

应区域的颜色方差，三阶矩描述颜色的偏移性。本

文通过计算样本图像的前三阶颜色矩得到样本的

９个颜色特征值，计算公式为

μｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
Ｐｉｊ （３）

σｉ [＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（Ｐｉｊ－μｉ） ]２

１
２

（４）

ζｉ [＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（Ｐｉｊ－μｉ） ]３

１
３

（５）
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式中　Ｐｉｊ———第 ｉ个像素的第 ｊ个颜色分量
Ｎ———像素数量

μｉ———一阶矩，颜色的平均强度
σｉ———二阶矩，颜色的不均匀性

ζｉ———三阶矩，颜色的不对称性
［１８］

２２２　纹理特征提取
纹理特征描述了图像区域所对应物体的局部结

构及排列规律，如粗糙度、光滑度、颗粒度、随机性和

规范性等。通过观察图像中４类地物区域的纹理特
征差异，将纹理特征作为识别虫害区域的特征之一。

本文通过灰度共生矩阵（Ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）算法进行纹理特征的提取，是一种通
过研究灰度空间相关性来描述纹理的常用方法，可

用Ｐｉｊ（ｄ，θ）（ｉ＝１，２，…，Ｇ；ｊ＝１，２，…，Ｇ）表示区域
灰度共生矩阵，其中 Ｇ表示图像的灰度级数。
Ｐｉｊ（ｄ，θ）表示以灰度级为 ｉ的点为起点，计算方向 θ
上与它距离为 ｄ的灰度级为 ｊ的点出现的概率。

图 ４　样本在 ４个方向上的纹理特征均值

Ｆｉｇ．４　Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｍｅａｎｖａｌｕｅｓｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎｆｏｕｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

将经过灰度处理的地物样本区域图像根据

λＡＳＭ ＝∑
Ｇ

ｉ＝１
∑
Ｇ

ｊ＝１
Ｐ２ｉｊ （６）

λＣＯＮ＝∑
Ｇ－１

ｎ＝０
ｎ２∑

Ｇ

ｉ＝１
∑
Ｇ

ｊ＝１
Ｐｉｊ　（｜ｉ－ｊ｜＝ｎ） （７）

λＣＯＲ (＝ ∑
Ｇ

ｉ＝１
∑
Ｇ

ｊ＝１
ｉｊＰｉｊ－μｘμ )ｙ （σｘσｙ） （８）

λＥＮＴ＝∑
Ｇ

ｉ＝１
∑
Ｇ

ｊ＝１
ＰｉｊｌｇＰｉｊ （９）

式中　μｘ———｛ｐｘ（ｊ）；ｊ＝１，２，…，Ｇ｝的均值
σｘ———｛ｐｘ（ｊ）；ｊ＝１，２，…，Ｇ｝的方差

μｙ———｛ｐｙ（ｉ）；ｉ＝１，２，…，Ｇ｝的均值

σｙ———｛ｐｙ（ｉ）；ｉ＝１，２，…，Ｇ｝的方差
ｎ———区域内起点与终点之间的灰度级差值

λＡＳＭ———能量的纹理特征值

λＣＯＮ———对比度的纹理特征值

λＣＯＲ———相关度的纹理特征值

λＥＮＴ———熵的纹理特征值
计算能量、对比度、相关度和熵的纹理特征值。

在０°、４５°、９０°和 １３５°共 ４个方向上取窗口尺
寸为３×３，得到样本的 １６个纹理特征值。图 ４为
样本在４个方向上的纹理特征均值，其中 ＡＳＭ表示
能量，ＣＯＮ表示对比度，ＣＯＲ表示相关度，ＥＮＴ表示
熵。由图４可知，裸地道路样本的能量总体高于其
他３类，反映了裸地道路区域纹理较粗。４个方向
上的对比度对４类地物样本的区分效果良好，其中
裸地道路和虫害木区域的对比度高于其他两类，纹

理沟较深，视觉效果清晰。相关度方面，４类地物样
本差异不大。在熵值方面则表现为虫害木区域样本

最小，表明其非均匀程度较大。

２２３　光谱值特征提取
云南松针叶表面的相对光谱反射率能够反映其

内部生物化学组成信息。当叶片受到害虫侵袭后，

会造成病害位置的叶绿素短缺，水分含量下降，从而

使各波段光谱反射率表现出极大的差异
［１７］
。本文

样本的平均相对光谱反射率曲线如图５所示。
根据图５曲线可知虫害区域和健康林区光谱反

射率曲线趋势基本相同，在可见光区域内（５２０～
７００ｎｍ）体现为反射率相对较低，并且在 ５５０ｎｍ附
近有一个波峰，在５８０ｎｍ和６８０ｎｍ附近有波谷，在
近红外光区域（７００～９２０ｎｍ）反射率急剧上升并维
持稳定，形成高反射光谱区。两者在可见光区域内

的反射率差别较小，在近红外波段范围内反射率出

现了较大差距，说明不同健康状况的云南松的光谱
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图 ５　相对光谱反射率曲线

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｌａｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃｕｒｖｅｓ
　
数据确实存在差异，利用光谱值特征来进行虫害区

域的分类识别是可行的。并且两者在 ５８０、６８０、
８００ｎｍ共３个波段处具有显著差异，因此可以选定
这３个波段所对应的相对光谱反射率作为光谱值特
征来识别虫害区域。

２２４　植被指数特征提取
单一地使用相对光谱反射率信息并不能发挥多

光谱图像的优势，在基于多光谱图像的植被健康状

况分析领域，植被指数是应用最为广泛的技术。植

被指数与植被活力、植被的生化物理参数等密切相

关，还可以在一定程度上消除反射光谱中大气、土壤

等因素的干扰。针对云南松虫害区域的分类识别，

本文根据多光谱图像波长范围和经典组合形式提出

５种植被指数，即

ＮＤＶＩ＝
ρＮＩＲ－ρＲｅｄ
ρＮＩＲ＋ρＲｅｄ

（１０）

ＮＤＶＩｍ＝
ρＮＩＲ－ρＧｒｅｅｎ
ρＮＩＲ＋ρＧｒｅｅｎ

（１１）

ＳＲＩ１＝
ρＮＩＲ
ρＲｅｄ

（１２）

ＳＲＩ２＝
ρＮＩＲ
ρＧｒｅｅｎ

（１３）

ＥＶＩｍ＝２５
ρＮＩＲ－ρＲｅｄ

ρＮＩＲ＋６ρＲｅｄ＋１
（１４）

式中　ρＮＩＲ———近红外波段反射率
ρＲｅｄ———红光波段反射率
ρＧｒｅｅｎ———绿光波段反射率
ＮＤＶＩ———归一化植被指数
ＮＤＶＩｍ———改进型归一化植被指数
ＳＲＩ１———近红外与红波段比值植被指数
ＳＲＩ２———近红外与绿波段比值植被指数
ＥＶＩｍ———改进型增强植被指数

２３　ＢＰ神经网络分类
在对优化的训练集进行特征提取得到 ３３维的

特征向量后，本文采用 ＢＰ神经网络对云南松多光
谱图像样本进行训练，另外为验证该优化的 ＢＰ神
经网络在分类精度上的优越性，同时采用传统的 ＢＰ
神经 网 络 算 法 和 支 持 向 量 机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法处理图像作为比对。ＢＰ神经网
络层数为３层，输入层节点数与对应的特征向量维
数一致，即３３，输出层节点数与地物数量一致，即 ４。
网络的学习率设置为 ０１，ＲＭＳ误差设置为 ０１，最
大迭代次数设置为５００。隐含层激活函数为对数函
数，输出层传递函数为线性函数，隐含层节点个

数
［１９］
为

Ｈ＝ ０４３ＩＯ＋０１２Ｏ２＋２５４Ｉ＋０７７Ｏ槡 ＋０３５＋０５１
（１５）

式中　Ｈ———隐含层节点数
Ｉ———输入层节点数
Ｏ———输出层节点数

同时，本文为检验光谱值特征和植被指数对分

类的有效性，尝试使用３个特征向量组合进行检验。
由２２节得知，共有颜色特征、纹理特征、光谱值特
征和植被指数４组特征值。组合１为颜色特征和纹
理特征，组合 ２为颜色特征、纹理特征和光谱值特
征，组合３为颜色特征、纹理特征、光谱值特征和植
被指数。３种组合对应的输入特征向量维数分别为
２５、２８和３３。
２４　模型评价方法

为了对比算法的分类精度，本文采用 Ｋａｐｐａ指
数和总体分类精度对结果进行评价。对测试集中的

每一幅图像所对应的区域进行地面随机采样调查，

通过将采样点分类结果与实地采样结果进行一致性

情况比对，即可列出混淆矩阵。

得到混淆矩阵后，即可进一步得到总体分类精

度ＯＡＩ和Ｋａｐｐａ指数ＫＩＡ。其中ＯＡＩ为分类正确的
采样点占采样点总数的百分比，ＫＩＡ是一种由
ＬＡＮＤＩＳ和 ＫＯＣＨ提出的通过随机采样来评价分类
结果一致性和信度的重要指标

［２０］
，０≤ＫＩＡ≤０２表

示“极低的一致性”，０２＜ＫＩＡ≤０４表示“一般的一
致性”，０４＜ＫＩＡ≤０６表示“中等的一致性”，０６＜
ＫＩＡ≤０８表示“高度的一致性”，０８＜ＫＩＡ≤１表示
“几乎完全一致”。

ＫＩＡ＝
ＰＡ－Ｐｅ
１－Ｐｅ

（１６）

其中 ＰＡ＝∑
ｒ

ｉ＝１
ｘｉｉ Ｎ

Ｐｅ＝∑
ｒ

ｉ＝
(

１
∑
ｒ

ｉ′＝１
ｘｉｉ′∑

ｒ

ｉ′＝１
ｘ )ｉ′ｉ Ｎ２

式中　ＫＩＡ———Ｋａｐｐａ指数
ＰＡ———观察一致性
Ｐｅ———机遇一致性
ｒ———地物类型数量
ｘ———混淆矩阵中的数据
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３　分类结果与分析

图６为 Ｊ Ｍ优化的 ＢＰ神经网络、传统 ＢＰ神
经网络和 ＳＶＭ３种分类模型在各个特征向量组合
下的分类效果对比图。从视觉效果来看，３种模型
通过特征向量组合 ３都能较好地区分 ４类地物样
本，ＪＭ ＢＰ和 ＢＰ通过特征向量组合 ２的分类效果
一般；对于特征向量组合 １，３种模型都出现了不同
程度的分类错误，其中 ＳＶＭ效果最差。但分类精度
还需通过评价指标来确定，不同算法下各特征向量

组合的评价结果如表１所示。

图 ６　虫害监测图像分类效果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｓｔｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｍａｇｅ
　
由表１评价结果得出，Ｊ Ｍ优化的 ＢＰ神经网

络、传统 ＢＰ神经网络和 ＳＶＭ通过特征向量组合 ２
和组合 ３都能较好地区分 ４类地物样本，其中组
合３效果最优。ＳＶＭ对样本测试集的 ＫＩＡ分别为
０６０、０７５和 ０７８，ＢＰ神经网络对样本测试集的
ＫＩＡ分别为０７１、０８２和 ０８７，而 ＪＭ ＢＰ算法对样
本测试集的ＫＩＡ分别为０７５、０８９和０９２，整体高于
另外两种分类模型的分类效果，而且模型建立时间

相对于传统 ＢＰ神经网络算法也缩短了 ３８％，在分
　　

类精度提升的同时也实现了训练效率的提升。因

此，针对森林虫害区域分类识别这一领域，本文提出

的 Ｊ Ｍ距离优化的 ＢＰ神经网络的分类效果优于
传统 ＢＰ神经网络算法和 ＳＶＭ算法。

表 １　不同算法下各特征向量组合的评价结果

Ｔａｂ．１　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

特征向

量组合

ＪＭ ＢＰ ＢＰ ＳＶＭ

ＯＡＩ／％ ＫＩＡ ＯＡＩ／％ ＫＩＡ ＯＡＩ／％ ＫＩＡ
１ ７７８７ ０７５ ７３２４ ０７１ ６３６７ ０６０

２ ９０４６ ０８９ ８５７９ ０８２ ７５７９ ０７５

３ ９４０１ ０９２ ８９７９ ０８７ ７９３２ ０７８

　　根据３种模型下各特征向量组合的评价结果可
进一步得出：颜色特征和纹理特征组成的特征向量

组合对测试集的分类精度普遍较低。由图４可以看
出，能量、相关度、熵这３个纹理特征值差异不大，很
容易造成误识别，这也是特征向量组合 １识别率较
低的重要原因。由颜色特征、纹理特征和光谱值特

征组成的特征向量组合 ２，对于测试集的分类精度
高于组合１，并且具有大幅提升，其原因是不同地物
类型的光谱反射率存在着明显的差异。综合了颜色

特征、纹理特征、光谱值特征和植被指数的特征向量

组合３，对测试集的分类精度达到了“几乎完全一
致”的等级，说明组合３中包含的５种植被指数特征
能够进一步地提升模型的分类精度。

４　结束语

针对云南省祥云县云南松虫害区域的分类识别

问题，在搭建八旋翼多光谱图像采集平台的基础上，

采用无人机近地遥感技术，基于多光谱图像的颜色

特征、纹理特征、光谱值特征和植被指数提出了一种

Ｊ Ｍ距离优化的 ＢＰ神经网络分类模型。并从总体
分类精度和 Ｋａｐｐａ指数两方面与传统 ＢＰ神经网络
和 ＳＶＭ算法进行比较。结果表明，本文算法的分类
精度优于另外两种算法，对 ４类地物样本识别的平
均 ＯＡＩ和 ＫＩＡ分别达到了 ９４０１％和 ０９２，建模时
间相对于传统 ＢＰ神经网络算法也缩短了 ３８％，实
现了分类精度和训练效率的提升，表明本文算法对

于处理自然条件下的高冗余度图像分类具有显著优

势。同时，经３种算法验证，光谱值特征和植被指数
可以对林区多光谱图像虫害区域的分类识别起到促

进作用。综上可得，利用多光谱成像技术和基于 Ｊ
Ｍ距离的优化神经网络可以实现对云南松虫害区
域的高精度识别。
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