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基于高光谱和LiDAR的黄河口湿地植被分类方法
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摘要：利用无人机 （Unmanned Aerial Vehicle， UAV） 高光谱影像 （Hyper-spectral Imaging， HSI） 和激光雷达 （Light 

Detection and Ranging， LiDAR） 数据开展黄河口湿地植被分类方法研究。由于高空间分辨率 HSI 光谱变异性强，以及

LiDAR点云密度不均匀，分类结果呈现出“椒盐”现象。为了解决这些问题，本文提出了一种结合空谱特征融合和通道注

意力机制的双分支卷积神经网络 （SSF-C-DBCNN）。光谱注意力机制通过为每个波段分配不同的权重来减少光谱变异性的

影响。空间注意力机制侧重于学习和强调特征表达能力强的密集点云区域空间信息，从而减轻 LiDAR点云密度不均匀对结

果的影响。最后，在双分支融合特征后引入通道注意力机制来提取更深层次的特征。利用 UAV采集的 HSI和 LiDAR数据进

行实验验证，结果表明，本文提出方法的性能优于随机森林和五种深度学习方法，分类结果更为贴合实际土地覆盖，有效

地抑制了“椒盐”现象。
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Abstract: By utilizing Unmanned Aerial Vehicle (UAV) Hyper-Spectral Imaging (HSI) and Light Detection and Ranging, this 

study aims to investigate the classification methods of wetland vegetation in the Yellow River estuary using LiDAR data. However, 

due to the high spatial resolution HSI spectral variability and uneven LiDAR point cloud density, the classification results exhibit a 

"pepper and salt" phenomenon. To address these issues, this paper proposes a two-branch convolutional neural network (SSF-C-

DBCNN) that integrates empty spectrum feature fusion and channel attention mechanism. The spectral attention mechanism miti‐

gates the impact of spectral variability by assigning different weights to each band. Meanwhile, the spatial attention mechanism fo‐

cuses on learning and emphasizing dense point cloud regions with strong feature expression ability in order to alleviate the influence 

of uneven LiDAR point cloud density on the results. Finally, the channel attention mechanism is introduced for extracting deeper fea‐

tures after two-branch feature fusion. Experimental verification using HSI and LiDAR data collected by UAV demonstrates that the 

proposed method outperforms random forest as well as five deep learning methods, yielding more suitable classification results for 

actual land cover while effectively suppressing the "pepper and salt" phenomenon.
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0　引言

湿地是一种特殊且重要的生态系统，可以改

善、调节生态环境，有着“地球之肾”的称号[1]。

湿地植被相对于一般植被来说，复杂程度更高，

被普遍认为是一种可以直接反映整个湿地区域生

态环境变化情况的重要敏感指示计[2]。因此，有关

湿地植被的研究常常被各界广泛关注，对湿地资

源进行准确的识别和分类是利用和保护湿地资源、

维持生态平衡的重要步骤。

湿地地区复杂程度高、通达性差，传统的人

工野外调查方法需要耗费极大的人力和物力，而

遥感技术具有观测范围广、监测周期短、受环境

条件影响较小的优势[3]。因此利用遥感手段对湿地

地区进行准确、及时的监测，对于湿地生态系统

的可持续管理和生物多样性保护具有重要意义。

HSI 具有大量的成像波段且有着较高的光谱分辨

率，能够分辨出植被间的细小差异，提供丰富的

植被水平结构信息[4]，已广泛应用于湿地分类。已

有部分学者利用HSI对黄河口湿地植被进行分类研

究，但这些研究多数基于单一的星载高光谱，如

OHS[5]、GF-5[6]、HJ-1[7]、ZY-1 02D[8]、CHRIS[9]等，

以及 UAV 高光谱[10]，联合其他数据进行分类的研

究目前较少。然而单一使用HSI进行分类，在面对

光谱特征极为相似的不同植被时，常常出现严重

的误分，特别是高空间分辨率HSI中，“同物异谱、

同谱异物”现象更为严重，难以取得令人满意的

分类效果。为了解决这个问题，提高分类精度，

引入多源遥感数据是一种有效的策略[11]。其中，

LiDAR 点云能够反映植被的三维结构信息尤其是

垂直结构信息[12]，这种垂直结构上的高度差异可以

作为一种额外的特征维度增加到光谱特征波段中，

可以增加特征的维度，提供额外的信息，更全面

地描述地物的特征，在特征空间中形成更丰富的

表示，有效增加不同植被类型之间的差异信息，

增强不同植被类型的区分度，使分类器能够更好

地区分具有相似光谱但不同高度的地物。HSI 与

LiDAR 数据形成优势互补，综合 HSI 和 LiDAR 数

据能够更好地区分不同植被。

目前，已有不少学者联合 HSI 与 LiDAR 开展

了森林、红树林等分类方法的研究。Tian[13]等人提

取了大量的HSI特征并进行特征选择，将这些特征

与 LiDAR 特征相结合，采用面向对象的分类器对

广西高峰林场的零散本地树种进行了准确分类，

准确率高达 91.59%，Kappa系数为 0.897。Mayra[14]

等基于HSI和LiDAR以及大量实测数据，采用 3D-

CNN 算法对芬兰北部地带森林进行树种区分，达

到 0.86 的总体 F1-score 和 87% 的总体分类精度。

Li[15]等利用 WorldView-3、机载 HSI 和 LiDAR 点云

数据，准确完成了多层红树林绘制，总体分类精

度在 86%~88% 之间。Cao[16]等利用 HSI 和 LiDAR

点云数据，对中国最大的人工红树林进行分类，

结果表明，结合冠层高度信息可以明显提高分类

精度，所提出的方法取得了 97.22% 的总体精度和

0.968 6 的 Kappa 系数。以上研究表明，HSI 和 Li‐

DAR 数据联合进行植被分类能够有效地提高植被

分类的精度。但现有大量HSI、LiDAR联合分类研

究都是针对森林、红树林等相对较大的地物尺度的

像素级分类。针对黄河口地区的低矮草本、灌木植

被的小尺度、高空间分辨率的湿地植被像素级分类

研究较少，这类数据往往具有更强的光谱变异性，

导致分类结果容易产生“椒盐”现象。另外，由于

植被间结构复杂而导致LiDAR点云密度不均匀，也

会使分类结果产生一定的“椒盐”现象。

本文以黄河三角洲自然保护区内一处典型湿

地植被混生地带为研究区，综合利用无人机HSI和

LiDAR 数据，提取了植被的光谱、纹理和高度等

特征为分类提供更多的特征维度，并提出了一种

结合空谱特征融合和通道注意力机制的双分支卷

积神经网络 （SSF-C-DBCNN）。光谱注意力机制

通过自动关注高质量、具有更大贡献的光谱波段，

将更多注意力集中在对目标分类有意义的光谱区

域上，削弱噪声波段和光谱变异，从而增强模型

的鲁棒性，提高模型的泛化能力，减少“椒盐”

现象的出现。而空间注意力机制可以学习到更多

的局部、全局空间信息，将更多的注意力集中在

点云密集的区域，提高这些区域的特征表达能力

和模型对空间位置重要性的感知和判断能力，从

而抑制密度不均匀点云的稀疏空洞干扰造成的

“椒盐”现象。最后，融合双分支空谱特征并引入

通道注意力机制，进一步提高模型对融合特征的

利用效果，以更准确和鲁棒的方式进行图像分类

任务。探究了双分支多重注意力机制在提高分类

精度和抵抗“椒盐”现象方面的作用，以及植被

指数、纹理特征和 LiDAR 特征在对黄河口湿地植

被分类中的作用。
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1　研究区与数据

1.1　研究区概况

本文的研究区如图 1所示，为山东省东营市垦

利区黄河三角洲国家级自然保护区内的一处典型

湿 地 植 被 混 生 区 ， 位 于 119° 9′25.62″E~

119°9′36.84″E，37°45′45.83″N~37°45′52.94″N，属

于暖温带半湿润大陆性季风气候，受海陆热力性

质差异影响形成温带季风气候，四季分明，夏季

高温多雨，冬季寒冷干燥[17]。该地区地势平坦，除

裸地外，有天然柳林、芦苇、碱蓬、柽柳、荻草

五种典型湿地植被，混生程度较高。

1.2　数据采集

HSI 为 DJI M600 PRO 无人机搭载 Cubert-S185 

高光谱相机所拍摄，拍摄区域约 206 m×221 m，面

积 66.75 亩，飞行高度 100 m，对应空间分辨率

4 cm。将多条航带的原始影像经辐射定标、影像

拼接、对齐等操作，得到研究区的完整 HSI，如

图 2(a)所示，将其所有波段全部导出，共 125个光

谱波段，每两个波段之间 4 nm 的光谱间隔，光谱

范围450 nm~950 nm。

LiDAR 数据采用 FeiMa D2000 无人机飞行平

台，搭载 D-LiDAR 2000轻型机载激光雷达系统获

取，具有高精度、高密度、穿透能力强(三回波)的

特点。采集时飞行高度 50 m，航向、旁向重叠度

均为 50%，点云密度大约为 226 m2。利用飞马品牌

的专业软件对LiDAR原始点云进行GPS轨迹解算、

点云解算、特征点提取、航带平差、去冗余、去

噪等流程后，得到研究区的标准点云数据，如

图2(b)所示。

采用 DJI Phantom4 Pro 无人机搭载 CMOS 相

机，飞行高度为 74 m，获取了 1.85 cm分辨率的研

究区 RGB 影像，如图 2(c)所示，用以辅助影像

解译。

通过实地踏勘、现场目视解译和UAV RGB影

像辅助解译，研究区内裸地(Bare land)和 5 种植被

图1　研究区地理位置

Fig. 1　Geographical location of the study area
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类型包括天然柳林 (Natural willow forest)、芦苇

(Reed)、碱蓬(Suaeda salsa)、柽柳(Tamarix chinen‐

sis)、荻草(Silver grass)共获取了 699个已知样本矢

量多边形，共 50 926 个样本，样本位置及分布如

图 3所示。从每类样本中随机选取 5% 作为训练样

本，共计 2 543个，其余样本作为测试样本对分类

结果进行定量评价，共计 48 383个。表 1显示了训

练样本和测试样本的详细信息。

1.3　数据配准

HSI 和 LiDAR 由于成像原理不同，在空间上

存在一定差异，必须通过几何配准实现坐标系、

空间位置的统一，为数据融合提供先决条件。近

年来，基于不同源的遥感数据融合，在人工智能、

图像处理、无人驾驶等领域已广泛应用[18−21]，而几

何配准是不同源数据间融合的关键问题。本论文基

于共同特征点，利用共线方程计算相似度测度进行

配准。用于配准的参考影像为LiDAR标准点云插值

生成的 0.25 m 分辨率的数字表面模型(Digital Sur‐

face Model，DSM)，对预处理后的无人机HSI进行

配准。将两者坐标系统一至WGS-84 UTM 50N下，

再将HSI重采样至与DSM空间分辨率一致，实现像

素级的配准。为了减小影像畸变提高配准精度，在

整幅影像上均匀选取了 20~30个特征点，并进行 2

次多项式拟合，重复多次配准，删除误差较大的

特征点，最终配准精度在 2~3个像素之间，如图 4

所示，足以满足实验要求。

2　方法

2.1　HSI特征提取及优选

原始HSI分辨率高，数据量大，对其进行主成

分分析(Principal Component Analysis，PCA)，减小

数据量，提取主要特征。从新的主成分(Principal 

Component，PC)中，根据每个主成分特征值大小

及保留原始影像信息的含量，最终确定降维后的

图2　无人机数据

Fig. 2　UAV data

图3　解译样本位置及分布

Fig. 3　Location and distribution of vegetation samples within 

the study area

表1　训练、测试样本设置

Table 1　Training and test samples settings

颜色

总计

类别

Natural willow forest

Reed

Suaeda salsa

Tamarix chinensis

Silver grass

Bare land

训练

38

616

127

877

859

26

2543

测试

737

11712

2419

16667

16339

509

48383

图4　配准前后对比

Fig. 4　Comparison before and after registration
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波段数为2，保留原始图像98.5%的信息。

HSI能够提供丰富的地物水平结构信息。通过

不同波段组合计算得到的遥感指数，对不同地物

的敏感度不同，能有效提高地物间的可区分性，

增加分类精度。常用的遥感指数包括植被指数

(Vegetation Index，VI)和纹理特征。植被指数能反

映植被生长情况，对植被生理特性有一定指示意

义[22]。灰度共生矩阵(Gray Level Co-occurrence Ma‐

trix，GLCM)反映了图像中像素点及其周围空间邻

域的灰度分布情况，利用纹理特征可以很好地描

述图像景物的表面特性[23]。

基于 HSI部分原始波段和 PC1、PC2，分别提

取了差值植被指数(DVI)、比值植被指数(RVI)、绿

度归一化植被指数 (GNDVI)、归一化植被指数

(NDVI)、红边归一化植被指数(NDVIRE)、重归一

化植被指数(RDVI)、抗大气植被指数(ARVI)、土

壤调整指数(SAVI)、优化土壤调整指数(OSAVI)、

绿色土壤调整指数 (GSAVI)、红边土壤调整指数

(RESAVI)、增强植被指数 (EVI)、三角植被指数

(TVI)、全球环境监测植被指数(GEMI)、修改叶绿

素吸收反射指数 (MCARI1)、红边叶绿素指数

(CIRE)、 改 进 的 红 边 简 单 比 率 指 数 (MSRRE)、

DATT 共 18 种植被指数以及均值 (Mean)、方差

(Variance)、协同性 (Homogeneity)、对比度 (Con‐

trast)、相异性(Dissimilarity)、熵(Entropy)、角二阶

矩 (Second moment)、相关性 (Correlation)共 8 种纹

理特征。

为避免变量冗余，提升分类效率，探究不同

HSI特征对分类的作用，采用随机森林特征优选，

对 HSI 特征进行筛选。提取的 HSI 特征包括绿

(Green)、红(Red)、红边(RE)、近红(NIR)4 个原始

波段，上述 18个衍生的植被指数以及 16个纹理特

征，采用 Gini 指数作为特征重要性评估的度量指

标，选出最优特征，得到不同 HSI 特征的贡献如

图 5所示。最终保留了 12个对分类贡献较高的HSI

特征。

2.2　LiDAR结构特征提取

LiDAR 数据经预处理得到 LAS 格式的标准点

云，用以制作研究区的DSM以及反射强度栅格(In‐

tensity grid)。DSM 是一个包含地物、植被、地面

高程信息的地面高程模型。采用局部加权回归

(Loess)方法，一种基于局部统计和回归的插值方

法[24]，可以在不需要更多数据的前提下，利用点云

数据生成光滑的、连续的高程表面。Intensity表示

激光在击中对象表面时反弹回来的能量强度，可

以用来计算地表物质的反射率和其他表征物体特

性的指标。利用Arcgis10.6将点云数据中的反射强

度值转换为栅格数据，生成 Intensity grid。

已有研究证明，植被冠层高度模型 (Canopy 

Height Model，CHM)对植被分类有很大的提升作

用[25−27]。获取 CHM 的方法是提取 LiDAR 点云覆盖

地区的 DSM 和数字高程模型 (Digital Elevation 

Model，DEM)，DSM 与 DEM 作差得到 CHM[28]。

本 文 基 于 CloudCompare， 利 用 布 料 模 拟 算 法

(Cloth Simulation Filter， CSF) 提 取 了 研 究 区 的

DEM[29]。CSF 原理是将原始点云倒转过来，一块

布从上方掉落到倒置的表面，如图 6所示。通过分

析布的节点和 LiDAR 点之间的相互作用，确定布

的形状，最终实现地面点和非地面点的分离，得

到非地面点云和地面点云。将得到的地面点云进

图5　HSI特征贡献度

Fig. 5　HSI Features contribution
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行栅格化，得到 DEM，进而利用 DSM 与 DEM 作

差得到CHM，如图7所示。

2.3　SSF-C-DBCNN

本文提出的SSF-C-DBCNN(图8）采用CNN为

基本架构，将包含卷积层 (Convolutional Layer）、

池化层(Pool Layer）、全连接层(FC Layer）的单分

支2D-CNN扩展至两个并行的分支，分别进行不同

的提取任务，变相提高了网络模型的卷积深度，

通过在两个分支上分别设置不同的参数、权重及

光谱、空间注意力机制，输入数据同时通过两个

分支进行前向传播，通过损失函数来计算两个分

支输出之间的差异，可以捕捉到输入数据的不同

方面和多维特征，学习到更多的特征表示，并提

高模型在复杂任务上的准确性和鲁棒性[30]。

分支一引入光谱注意力机制(Spectral Attention)

如图 9 所示，首先通过平均池化(Average Pooling）

求均值获取输入特征的光谱信息，将其进行维度转

换，使用一个Conv_1×1对光谱信息进行特征变换，

将特征维度进行压缩，再使用另一个 Conv_1×1将

变换后的光谱信息进行特征变换，将特征维度恢复

为输入通道数，应用Sigmoid激活函数将其限制在

0到 1之间，得到注意力权重。最后，将输入特征

和注意力权重逐元素相乘，得到注意力增强后的

特征[31]。

分支二引入空间注意力机制(Spatial Attention)，

如图 10所示，首先对输入特征进行平均池化(Aver‐

age Pooling)和最大池化(MaxPooling)，分别提取全

局平均值和最大值特征，然后将这两种特征经过

图6　CSF算法基本原理

Fig. 6　Basic principle of CSF

图7　LiDAR结构特征

Fig. 7　LiDAR structural features

图8　SSF-C-DBCNN框架

Fig. 8　The framework of proposed SSF-C-DBCNN

图9　光谱注意力机制

Fig. 9　Spectral attention mechanism
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Conv_2D 卷积和 Leaky ReLU 激活函数处理后，进

行拼接，最后通过元素相乘的方式将注意力权重

应用到原始特征上，得到增强后的特征[32]。

将两个并行2D-CNN分支提取的空谱特征进行

合并，引入通道注意力机制(Channel Attention)(图

11)，首先对输入特征进行自适应平均池化(Adap‐

tive Average Pooling)和自适应最大池化 (Adaptive 

MaxPooling)，得到平均池化特征和最大池化特征。

对这两种特征分别进行特征变换，通过 Conv_2D

卷积和 Leaky ReLU激活函数处理后得到对应的特

征表示。将平均池化特征和最大池化特征对应位

置上的特征相加，得到通道注意力的加权特征。

注意力加权特征通过 Tanh 激活函数处理，将输出

值限制在-1~1 之间。最后，将输入特征与注意力

加权特征逐元素相乘，得到增强后的特征[32]。

3　实验结果与分析

3.1　实验设置

为探究多源特征在黄河口湿地植被分类中的

作用和双分支多重注意力机制在提高分类精度和

抵抗“椒盐”现象方面的作用，以降维后的HSI主

成分PC1-2作为基础影像，其分类结果作为对照组

(Control group)，设置了 3 种数据融合方案 (Stra-

tegy1-3)，见表 2。比较不同融合方案在多种分类

器上的分类效果，利用每一类的 F1-score、OA、

Kappa系数等多重评价指标进行精度评价。

3.2　精细分类结果与分析

不同融合方案与多种分类器联合分类精度总

体对比如图 12所示，精细分类图如图 13所示，精

度评价见表 3~表 6。表 3中，与仅使用 HSI分类相

比，三种融合策略的分类精度均显著提高。加入

优选 HSI 特征和 LiDAR 特征分别见表 4 和表 5，

HSI 特征在简单分类器上的 OA 和 Kappa 系数增量

比 LiDAR特征略高。而 LiDAR特征在具有卷积操

作的多个网络上表现则更好。总体来说，LiDAR

特征在提高精度方面较HSI特征更加明显。同时加

入 HSI 特征和 LiDAR 特征，所有算法都实现了最

高的OA和Kappa系数，见表6。

通过以上结果，可以发现：

① 从图 13 精细分类图来看，仅使用 HSI及其

衍生的光谱、纹理特征，只有部分稀疏分布的芦

苇能够被识别，其他植被均无法有效识别，整体

分类效果很差。加入 LiDAR 特征后，分类的准确

性有明显提升，说明 LiDAR 特征在提高分类结果

准确性的作用上远超 HSI 特征。将 HSI 特征和 Li‐

图10　空间注意力机制

Fig. 10　Spatial attention mechanism

图11　通道注意力机制

Fig. 11　Channel attention mechanism

表2　实验方案设置

Table 2　Experimental strategies settings

组别

Control group

Strategy 1

Strategy 2

Strategy 3

数据组合

PC1-2

PC1-2 + HSI 特征

PC1-2 + LiDAR 特征

PC1-2 + HSI 特征+ LiDAR 特征
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图13　精细分类图

Fig. 13　Vegetation fine classification maps

图12　OA、Kappa系数总体对比

Fig. 12　Overview of OA and Kappa of different fusion strategies combined with multiple classifiers
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DAR 特征同时加入，分类精度和准确性进一步得

到提升，其中 LiDAR 特征仍占据主导地位。分析

上述结果原因，从水平和垂直结构两个方面分析

研究区共 6种植被的可区分性。水平结构上，计算

了感兴趣区范围内 6种植被类型的平均光谱曲线，

如图 14(a)所示，除裸地与柽柳外，其他 4 种植被

的光谱曲线呈现出高度的相似性，芦苇、碱蓬、

荻草的光谱曲线近乎重合，导致HSI特征虽然能提

升一定的分类精度，但对植被分类的作用受到极

大的限制。垂直结构上，计算了 6种植被类型的平

均高度，如图 14(b)所示，具有较为明显的高度差

异，证明 LiDAR 特征能够补充单纯依靠光谱特征

进行分类的不足，提供其他能够有效区分植被的

特征维度和有用信息，证明了HSI、LiDAR联合分

类具有充分的理论和实际可行性。

表3　Control group联合分类精度评价

Table 3　Accuracy assessment of different classification methods in the control group

Methods

Class

Natural willow forest

Reed

Suaeda salsa

Tamarix chinensis

Silver grass

Bare land

OA

Kappa

RF

F1-score

58.08

30.29

73.82

48.29

51.15

78.54

47.08

24.59

AE

66.45

26.28

77.60

52.77

61.59

81.43

54.23

33.74

RNN

63.99

27.05

77.22

51.20

61.83

81.95

54.08

33.51

CNN

66.45

51.97

89.44

78.70

78.46

98.31

73.37

61.99

CAE

69.23

40.15

89.60

71.50

72.62

96.31

67.02

52.68

CRNN

55.99

38.33

82.46

71.81

72.83

95.41

66.50

51.60

SSF-C-DBCNN

78.86

57.66

93.03

79.93

79.62

97.97

75.55

65.24

表4　Strategy 1联合分类精度评价

Table 4　Accuracy assessment of different classification methods in Strategy 1

Methods

Class

Natural willow forest

Reed

Suaeda salsa

Tamarix chinensis

Silver grass

Bare land

OA

Kappa

RF

F1-score

90.57

73.08

91.97

73.66

81.53

76.59

77.40

67.84

AE

87.11

72.42

91.24

72.72

79.86

64.41

76.14

66.00

RNN

89.70

71.23

91.36

73.45

81.33

80.79

76.83

66.97

CNN

88.97

78.29

97.81

84.72

89.04

98.52

85.52

79.46

CAE

89.27

78.38

95.98

81.42

87.53

88.06

83.79

76.91

CRNN

83.80

73.75

95.53

77.57

85.14

98.36

80.40

72.24

SSF-C-DBCNN

94.91

84.21

95.30

87.68

92.33

87.23

88.85

84.24

表5　Strategy 2联合分类精度评价

Table 5　Accuracy assessment of different classification methods in Strategy 2

Methods

Class

Natural willow forest

Reed

Suaeda salsa

Tamarix chinensis

Silver grass

Bare land

OA

Kappa

RF

F1-score

66.49

58.89

87.88

73.43

79.86

87.03

72.94

61.53

AE

67.47

59.08

89.78

75.41

80.93

90.85

74.55

63.70

RNN

65.97

61.92

89.11

75.87

81.20

88.77

75.06

64.66

CNN

77.16

87.58

95.93

91.51

94.64

99.61

91.75

88.29

CAE

75.30

75.76

91.90

85.07

89.01

95.45

84.43

77.96

CRNN

75.75

81.51

93.48

86.53

91.99

98.63

87.49

82.28

SSF-C-DBCNN

81.80

93.05

96.93

94.67

97.00

98.26

95.04

92.97
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② 针对黄河口湿地的复杂植被群落分布，深

度学习方法的分类效果更为显著。而几种典型深

度学习方法中，带有卷积操作的特征提取模型对

稀疏碱蓬的提取效果更好，具有更好的特征提取

和表达能力。但是这些方法的分类结果均出现了

不同程度的“椒盐”现象，与真实地物分布不符。

本文提出的方法，应用双分支多重注意力机制，

有效减少了混生植被的错分以及稀疏分布的单株

碱蓬之间的粘连现象，在提升精度的同时，很大

程度减少了分类结果的“椒盐”现象，使分类结

果更加贴合真实地物分布。

③ 此外，分析随机森林HSI特征优选的结果，

发现对分类精度影响较大的 HSI 特征均为植被指

数，纹理特征重要性普遍较低，因此纹理特征并

不适用于黄河口湿地的小尺度复杂植被识别和提

取，对混生植被精细分类的作用仍有待考究。

4　结束语

本文以黄河三角洲自然保护区内一处典型湿

地混生植被为研究区，融合无人机HSI、LiDAR数

据，提取了多源影像特征并利用随机森林进行特

征优选，提出一种结合空谱特征融合和通道注意

力机制的双分支卷积神经网络 SSF-C-DBCNN。实

验结果表明，HSI 特征和 LiDAR 结合能够提高湿

地分类的精度。另外，双分支多重注意力机制在

抵抗小尺度、高分辨率遥感影像以及 LiDAR 数据

在湿地植被精细分类结果出现“椒盐”现象的问

题中是可行且有效的。研究结果为湿地植被的精

细分类提供了重要参考。

本文利用 HSI 和 LiDAR 联合对黄河口湿地植

被进行精细分类取得了较好的结果，但对 LiDAR

提取的相关结构特征并不全面，后续研究将考虑

引入更多 LiDAR 的结构特征，如表面法向量、点

云密度、叶面积指数等，充分挖掘 LiDAR 在黄河

口湿地植被精细分类中的有用信息。另外，由于

黄河口现场调查的时间、环境、天气等客观原因，

本次实验数据采集未采集多时序的现场影像，采

集的湿地植被也难以包含互花米草，后续的黄河

口湿地研究工作将考虑采集不同时间，不同区域

(包含互花米草)的数据进行更全面的研究，进而为

黄河三角洲自然保护区的管理、保护和恢复提供

理论参考和技术支撑。
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