
草地资源具有调节气候、牧养奶源生物、维护生

态平衡等多种作用，是我国实施生态安全保护、促进

社会和生态环境协调发展的重要战略支撑[1]。开展草

地特征识别、监测草地面积变化、统计草地资源覆盖

率，是规划与环保部门的重要任务，也是制定城市发

展战略、打造宜居社区的重要依据[2]。

传统上，获取草地面积变化的方法主要依靠工作

人员实地流动调查，不仅费时、费力，统计结果往往

不精确[3-4]。近年来，基于搭载在空天飞行器上的成像

传感器获得观测区域图像并进行特征识别与数据统

计，成为了一种新的获取草地资源变化情况的重要方

法[5]。利用无人机对目标区域进行巡航飞行并实时获

取高分辨率图像，具有成本低廉、航线可自由规划、

辨识效果不受云层等环境噪声干扰等优点 [6]。因此，

利用无人机获取草地资源的多光谱图像，更适应于在

城镇地区执行草地面积在线统计与规划任务。

对于无人机获得的多光谱图像，如何辨识出其中

的目标物特征并准确进行识别，具有一定的难度。一

方面，多光谱图像中各个波段之间存在相互融合，目

标物与周围环境往往难以分割，提取目标物特征相对

复杂；另一方面，多光谱图像中存在的数据量较大、

包含的上下文语义信息较多，在有限时间内快速定位

目标物并进行特征提取，需要计算方法具有较快的实

时响应速度[7]。为了解决这些难题，国内外学者开展

了相关研究，并取得了大量成果[8-10]。

在草地特征变化监测过程中，基于遥测图像信息开

展像素级语义分割工作，从而实现复杂环境中的草地识

别目标，是开展草地面积普查、判断草地退化原因并预

测未来变化趋势的基础[11]。本文选取我国西藏地区某特

定区域作为研究对象，利用专业级无人机对其进行扫描

成像并获得多光谱图像，之后在对图像进行预处理后搭

建了U-Net神经网络作为特征提取的关键，从而辨识出

草地特征，为草地面积变化监测提供基础数据。

1 研究地域概况

选择西藏自治区当雄县某草原作为研究区。当雄
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摘 要：针对多光谱图像目标物特征提取中波段信息融合、计算数据量大、上下文语义信息易混淆等问题，提出了一种融合

U-Net神经网络的特征分析方法进行多光谱图像草地识别。首先对图像进行预处理，通过几何校正、辐射校正和图像配准等消

除各种不良干扰；然后利用主成分分析法和相关性分析法实现特征波段选择；最后搭建U-Net神经网络进行草地特征提取，辨

识出样本图像中的草地范围。仿真实验表明，该方法具有较高的特征辨识和提取精度，具有一定的可行性。
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Grass Feature Extraction for Multi-spectral Images Based on U-Net Neural Network
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Abstract: In this paper, we proposed a feature analysis method incorporating U-Net neural network for grass recognition in multi-spectral imag-

es, which addressed the problems of fusion of waveband information, large amount of computational data and easy confusion of contextual se-

mantic information in feature extraction of UAV multi-spectral images. Firstly, we preprocessed the images, and eliminated undesirable interfer-

ences through HO correction, radiation correction and image alignment. Then, we used principal component analysis and correlation analysis to

select the feature bands. Finally, we built a U-Net neural network to extract grass features and identify the extent of grass in the sample images.

The simulation experiments show that the method has high feature recognition and extraction accuracy and is feasible.
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县位于西藏自治区中部、藏南与藏北交接地带，地理

坐标为 90°45′ ~91°31′E、29°31′ ~31°04′N，属于高原

大陆性气候，冬季寒冷、干燥，夏季温暖、湿润，年

降水量丰沛（481 mm）、日照时间充裕（2 881 h）。该

地遍布多种类型的天然草场，草地覆盖率达60%。该

地草地资源主要以亚高山草株为主，属于低矮灌木类

型，系我国西南草甸的典型代表。当雄县的草地资源

基本样貌如图1所示。

a 类型1 b 类型2 c 类型3 d 类型4
图1 研究区草地资源基本样貌

2 数据获取与处理

2.1 数据来源

本研究所采用的数据由大疆精灵 4 Pro V2.0型四

旋翼无人机搭载 1英寸多光谱 CMSO成像传感器获

取，设备基本参数如表1所示。

表1 数据获取设备相关参数

类型

无人机

成像传感器

参数名称

起飞重量

对角线轴距

地面采样距离

像素

镜头

分辨率

参数值

1 500 kg
380 mm

飞行器相对于建图区域的飞行高度/m
18.9 cm/pixel

2 000万
FOV 84° 8.8/24 mm

1 920×1 080 24/25/30 p @50 Mbps
本研究数据采集工作在 2022年 7月份进行。当

月，当雄县阳光明媚、气候宜人，无明显风沙、扬

尘，适合无人机飞行以及对地图像采集。所获得图像

涵盖图2a中的所有波段，均位于可见光波段，空间分

辨率均为 0.02 m。选择其中的 120帧草地、林木、湖

泊、草甸土、房屋混杂的多光谱图像作为研究样本，

如图2b所示，从中进行草地特征的辨识。

0 20 40 60 80 m

a 波段图像 b 光谱图像

图2 研究区草地特征样本示例

2.2 数据预处理

为了便于对样本图像中的草地特征进行更准确的

提取，对所获得的多光谱图像进行预处理。预处理工

作主要包括几何校正、辐射校正和图像配准。其中，

几何校正的目标在于消除成像过程中伴生的各种随机

和非随机畸变误差（包括平面误差和高程误差），使

图像快速平面化；辐射校正用于消除图像数据获取过

程中因为成像传感器带来的各种噪声畸变，使图像光

谱特性响应单一、稳定；图像配准用于实现多帧图像

向同一个坐标系中汇集，便于后续进行特征提取。

几何校正的关键步骤包括：①选择合适的基准平

面图；②选择预设地面控制点中的70%作为基准点，另

外30%作为检测点；③建立图像像元坐标与地面控制点

之间的几何映射关系，利用空间插值方法补全非线性间

隔；④计算图像像元亮度值，利用亮度插值方法填充缺失

亮度，实现亮度补齐；⑤对比基准点和检查点的均方根误

差（root mean square error，RMSE），进行精度评价。

辐射校正的关键步骤包括：①利用便携式地物光

谱仪扫描特征目标点，获取目标地物的纯净反射光谱

值；②基于图像像元亮度值计算每一波段处的增益和

偏移量，建立图像像元亮度与反射率之间的线性回归

耦合模型；③确定特征目标点所在区域与图像像元的

空间对应模型；④分别计算线性回归耦合模型与空间

对应模型拟合优度，利用显著性检验判断校正精度。

图像配准的关键步骤包括 [12-13]：①选择经过校正

之后的一帧亮度和对比度较高的光谱图像作为基准图

像，将其他图像作为待配准图像；②利用阈值化处理

方法确定所有图像的有效区域；③对基准图像进行网

格化划分，提取具有整体最佳匹配特性的至少4个最佳

子块；④将最佳图像子块分别与每一帧待配准图像进

行双尺度亚像素级立体匹配，得到与每一待配准图像

对应的4对匹配点；⑤利用滑动窗口方法计算所有图像

的直方图信息熵，通过显著性度量判断匹配效果。

经过预处理之后，分波段计算图像基准点与检测

点的RMSE值，并计算显著性检验结果，如表2所示。

将各波段图像基准点与检测点的 RMSE 值与

《CH/Z 3003-2010低空数字航空摄影测量业内规范》

中的规定进行比较，可以发现所有波段内的RMSE值

均小于规定的阈值（在较平坦区域以1∶500比例尺成

图的数字正射影像图中，平面误差应小于 0.5 m且高

程误差小于 0.4 m）；将各波段的显著性检验结果与

P ＜0.05、 R2 ＜0.9这一标准进行比较，可以发现各

波段的显著性检验均符合要求。

3 研究方法

3.1 技术流程

对预处理后的多光谱图像，首先进行特征波段

选择，采用主成分分析法对各波段的贡献度进行
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排序，利用相关性分析法滤除低贡献度波段，进行波

段融合；其次搭建U-Net神经网络，对波段融合后的

图像划分训练集和测试集，开展网络训练，存储训练

效果最好的网络参数；最后利用U-Net神经网络进行

草地特征提取，辨识出样本图像中的草地范围。

3.2 特征波段选择

对多光谱图像开展特征波段选择，本质上是进行

数据降维。多光谱图像包含了大量的场景信息，其中

很多信息数据对于进行目标特征提取工作是没有意义

或者意义不大的。过多的数据信息增加了网路训练的

难度，同时也会降低目标特征提取的准确度。为此，

采用主成分分析法实现关键特征信息的提取，然后利

用相关性分析方法实现分类特征的重构，最后利用神

经网路实现特征提取。

1）主成分分析。不同波段对图像中草地特征信

息的贡献程度不同。首先，将多光谱图像中数据信息

按照波段编号分别进行处理，计算各个波段数据的方

差，并将这些数据命名为原始数据且作为第一主成

分；之后，将各波段数据分别进行基于低秩正则化的

正交投影变换[14]，计算变换后数据与原始数据的协方

差，按照协方差数值的大小确定其他主成分，选择协

方差数值最小的波段数据作为第二主成分，依次类

推；最后，根据本文的计算需求，确定前 3个主成分

的贡献值为最大。

2）相关性分析。利用主成分分析法确定的与各

个波段之间存在较大贡献值的相关波段，相互之间存

在一定的相关性，需要利用相关性分析方法计算相互

之间的密切程度。一般通过统计相关波段间的相关性

系数来衡量波段间的冗余程度。相关性系数代表了波

段间像元灰度值的重叠度，其值越大说明波段间数据

重叠度越高，冗余信息越多。经过相关性分析，可以

剔除冗余的波段数据，为利用神经网络进行特征提取

奠定基础。

3.3 搭建U-Net神经网络

U-Net神经网络基本结构如图 3所示。该型神经

网络属于全卷积神经网络的结构范畴，主要由搜索路

径 （contracting path） 和扩展路径 （expanding path）
两部分组成。利用搜索路径，可以实现图像中关键上

下文信息的定位。之后，利用扩展路径进行上下文信

息筛选，从而确定关键信息。

升采样 降采样

搜索
路径

扩展
路径

1 024

图3 U-Net神经网络基本结构

由图 3可以看出，用于多光谱图像目标特征提取

任务的U-Net神经网络，取消了编码（encode）层和

解码 （decode） 层，在搜索路径上增加了升采样

（up-sampling）过程，用于Sigmoid激活函数提取像素点

的局部信息；在扩展路径上增加了降采样（down-sam⁃
pling）过程，利用Relu激活函数实现关键特征信息的提

取，利用跳跃连接减少端到端的训练参数。

3.4 草地特征提取

对人工选定的影像范围重合度较高的120帧多光谱

图像，选择其中100帧，按照7∶3的比例划分训练集和

验证集（训练集70%，验证集30%）。U-Net神经网络的

输入是3×3×3×1的多光谱样本，输出为含有草地特征的

3×3×3平面图像。利用U-Net神经网络开展10次训练，

每次训练迭代600次，总计迭代6 000次，利用训练好

的模型对研究区域多光谱图像中的草地特征进行提取。

4 实验结果及分析

利用训练好的U-Net神经网络，对无人机采集的

多光谱图像进行草地特征提取，选择其中目视提取效

果较高的图像作为示例，结果如图4所示。

表2 图像预处理效果评价

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

RMSE值/m
平面误差0.15
高程误差0.35
平面误差0.23
高程误差0.31
平面误差0.13
高程误差0.32
平面误差0.12
高程误差0.39
平面误差0.14
高程误差0.41
平面误差0.13
高程误差0.29
平面误差0.11
高程误差0.28
平面误差0.14
高程误差0.31
平面误差0.11
高程误差0.42
平面误差0.14
高程误差0.37

P 值

0.035

0.028

0.031

0.027

0.047

0.038

0.025

0.037

0.027

0.029

R2

0.735

0.729

0.638

0.632

0.692

0.681

0.714

0.590

0.721

0.671

参数值

[0.172 6, 0.348 5]

[0.184 3, 0.309 6]

[0.158 8, 0.372 1]

[0.187 2, 0.276 5]

[0.176 6, 0.329 8]

[0.169 9, 0.376 5]

[0.149 0, 0.410 8]

[0.138 9, 0.387 3]

[0.109 9, 0.319 0]

[0.119 2, 0.408 1]
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a 提取效果 b 展示效果

图4 多光谱图像草地特征提取结果

由图4a可以看出，利用本文提出的融合U-Net神
经网络的特征分析方法，对无人机采集的多光谱图像

进行特征提取，基本可以辨识出草地特征。图 4b中，

对草地特征用绿色标识，对其他类型物体特征利用灰

色标识。另外，从每幅图中，可以看出，U-Net神经

网络也有特征分辨混淆的地方，选择特征辨识精度不

高的四处点位进行单独标记（编号为①~④），可以看

出存在特征误识别的现象，也就是将非草地特征识别

为草地特征进行了保留。

为了表征本文所提方法的识别准确率，定义错分

百分比 Q 作为评价指标：

Q =
Na -Nc

Na

´ 100% （1）
式中， Nc 为草地特征提取正确的像元数； Na 为单帧

图像的总像元数。

分别计算图 4中各帧图像的错分百分比，结果如

表3所示。

表3 草地特征辨识效果评价

图名

4a

4b

编号

①
②
③
④

①
②
③
④

Q 值/%
7.439
9.170
6.633
7.472
7.629
5.176
6.282
6.361
5.788
6.547

从表 3的数据中可以看出，虽然存在一定的错分

现象，但是总体看来本文提出的方法具有相对较高的

特征识别率，整体错分百分比不超过8%，特征辨识精

度不高的四处点位最大错分百分比不超过10%，能够

满足多光谱图像特征识别的使用要求。另外，比较

图 4a和图4b的错分百分比，可以发现后者的错分百分比

整体较低，主要是因为图4b中各种地貌之间的特征区别

相对较大，虽然会因为地貌混杂引起神经网络对特征

辨识出现混淆，但是整体错分水平依然较低。

5 结 语

本文为了从无人机低空摄影中获取的多光谱图像

中实现草地特征识别这一目标，对原始图像进行几何

校正、辐射校正和图像配准等预处理后，采用主成分

分析法对各波段贡献值进行筛选，利用相关性分析法

滤除低贡献度波段后进行波段融合，搭建U-Net神经

网络进行草地特征提取，辨识出样本图像中的草地范

围，并对特征辨识结果进行了评价。在未来研究中，

可以将如何提升图像配准精度作为一个方向，通过配

准方法的改进以及影像重合度的预处理，实现符合不

同场景需求的目标特征识别精度。
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