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摘要 针对传统光谱数据预处理与分析的现状,提出一种基于人工智能的光谱异常数据自适应剔除及自动

分类算法,通过遗传算法的优化搜索确定马氏距离的阈值,实现异常光谱的自适应剔除,并提出可量化光谱剔除

效果的异常一致性指数(ACI)。在此基础上,借助自组织神经网络方法,以各类观测对象的特征光谱作为输入

对象,对剔除后的光谱进行自动分类。经过实验验证,算法取得了较好的剔除效果(ACI达到86%以上)和分类

效果(总体分类精度达到94%),较好地实现了异常光谱剔除和光谱分类的自动化处理。
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  光谱分析技术是一种发展迅速的新兴技术,近
年来已成熟地应用于有机质预测、食品和药品的品

质检测、农作物长势及物种识别等领域中。光谱测

量所测定的波谱数据极易受到人为、环境和仪器等

因素的影响,导致波谱特征发生异常,影响分析结果

的准确性,野外地物光谱测量更是如此[1-2]。另外,
光谱分析技术在光谱数据采集的同时,还需要人工

进行记录以便对数据进行编号和归类,导致光谱采

集过程效率降低。
人工智能作为当前科学技术中正在迅猛发展的

一个学科,在光谱数据处理和分析中具有较大的应

用潜能。目前,关于异常光谱数据的剔除大多还停

留在人工和半自动交互筛选阶段。曹晖等[3]提出了

一种基于多种群精英共享遗传算法的异常光谱识别

方法,该方法在对光谱样本逐个编码的基础上,采用

多个种群同时进行搜索,能适应不同成分异常光谱

数据的识别,效果较好,但缺乏通用性,难以适应不

同类型的光谱数据处理。Zhu等[4]基于近红外光

谱,提出了一种“二审法”,采用回收算子,使得异常

光谱识别模型更具有代表性和稳定性。王建义等[5]

利用模糊C均值聚类法对样品进行聚类,得到可疑

样品,再通过PCA-GA-BP模型进行识别,该算法过

于复杂,效率不高。陈斌等[6]提出一种PCA结合马

氏距离法剔除近红外光谱中的异常样品,通过设定

不同的马氏距离阈值和比对不同阈值下的预测精度

来确定剔除阈值。从光谱的定性分析上剔除测量光

谱中的异常样品,很好地解决了定量分析和通用性

的缺陷,但是需要人工判断剔除的阈值。对于光谱

数据的分类,何勇等[7-8]针对苹果测量的光谱数

据,建立了基于神经网络的苹果品种识别模型,取
得了较好的效果,但是需要事先知道已知类别的

光谱样本。
随着各种光谱采集设备的普及,大样本的光谱

采集成为可能。光谱数据预处理,特别是异常光谱

自动剔除和光谱数据自动分类是影响光谱数据采集

效率和质量的关键。因此,笔者结合在光谱采集过

程中遇到的问题,提出一种基于人工智能的光谱异

常数据自适应剔除及自动分类算法,利用遗传算法

的优化搜索能力,结合马氏距离对冠层光谱中的异

常数据进行自适应剔除,并采用自组织神经网络的

自学习能力实现对处理后的光谱数据进行自动分

类,提高光谱采集过程的自动化水平。
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1 材料与方法

1.1 试验数据

试验数据来源于小麦、水稻、棉花3种农作物冠

层光谱,每类作物选取100个采集点,每个点重复采

集10条光谱,共计3000条光谱数据。所用光谱仪

是SpectraVista公司生产的SVCHR-1024野外便

携式地物波谱仪,光谱范围为350~2500nm,最小

积分时间为1ms,通道数1024个,具有3个线阵探

测器,即 512Si(350~1000nm)、256InGaAs
(1000~1850nm)、256扩展的InGaAs(1850~
2500nm)。其光谱分辨率:≤3.5nm(350~1000
nm)、≤8.5nm(1000~1850nm)、≤6.5nm
(1850~2500nm),可以实时计算辐照度和反射

率,获得实测物体连续的光谱曲线。
1.2 试验方法

1)自适应马氏距离。异常光谱的剔除主要根据

对所测光谱与正常光谱在光谱空间上差异的判断进

行,而这种差异又可以通过马氏距离来衡量。本文

提出的自适应马氏距离是一种基于最佳马氏距离约

束的自动获取剔除农作物冠层异常光谱数据的方

法,该方法结合马氏距离和遗传算法的优化搜索能

力可以智能地剔除冠层光谱中的异常数据,并且能

够适应不同类型的地物光谱数据。
光谱马氏距离是指样本光谱与标准光谱集的平

均光谱之间的光谱距离,其计算公式如下:

Di = (Ti-T
-
)cov-1(Ti-T

-
)T (1)

其中:Di为光谱样品i的马氏距离,Ti为样品

i的主成分得分矩阵Tm×f=Am×n×Pn×f,Am×n为

采集的原始光谱,P 为主成分载荷矩阵,m 为波段

数,n为样品数量,T
-

为n个光谱样品的平均光谱,

cov-1 为标 准 光 谱 集 因 子 分 析 中 得 分 阵 的 协 方

差阵。
检验光谱数据中的异常样品可通过设定马氏距

离的阈值并调整阈值范围的权重系数来实现[3]。如

果Di=D0(D0为确定的阈值),则认为光谱数据为

正常的光谱数据,否则将被划分为异常光谱数据,并
从测量数据中剔除。阈值D0的确定则利用遗传算

法智能获取,以实现马氏距离阈值的自动化,具体实

现方法如图1所示。

图1 遗传算法优化阈值流程

Fig.1 FigureofGAtooptimizethreshold

  遗传算法优化马氏距离阈值的关键是适应度函

数的确定,同一采集点上的作物冠层光谱,具有较高

的相关系数,而且光谱曲线的空间特征较为相似,在
兼顾异常光谱有效剔除和正常光谱有效保留的原则

下,构造了基于遗传算法的适应度函数:

maxF(X)=R× 1
L+1×Nq (2)

R=
∑
n

i=1

(mi-m-)(ai-a-)

∑
n

i=1

(mi-m-)2 ∑
n

i=1

(ai-a-)2
(3)

R 为光谱曲线2个特征波段处反射率的相关系

数,其中一个为760~1000nm范围内的近红外波

段,另一个为500~600nm范围内的绿光波段。R
值越大,则适应度越好。其中mi为线性拟合值,ai

为实际值,m-、a- 分别为线性拟合值均值和实际值均

值,n为光谱的数量。

L= 1
n∑

n

i=1

(mi-ai)2 (4)

L为光谱二维平面上点线性拟合的线性残差,

残差越小越好,因此 1
L+1

值越大,其适应度越好。

其中 mi为线性拟合值,ai为实际值,n 为光谱的

数量。
Nq= Nn/Na (5)
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  Nq为正常光谱数据与异常光谱数据的比率,为
了使尽可能多的正常光谱参与后续数据分析,保证

比率越大,适应度越好。其中Nn为正常光谱样品的

数量,Na 为异常光谱数量。

2)自组织神经网络。光谱自动分类是对包含不

同种类光谱集进行自动分类的处理。本文中采用的

自组织神经网络是通过自主寻找样本中光谱之间的

内在规律和本质属性,自组织自适应地改变网络参

数和结构,在对未知样本进行聚类分析时具有较好

的处理能力。本文建立3层的自组织神经网络聚类

模型,采用欧氏最小距离的竞争机制,对网络权值进

行调整。输入层节点数为20,竞争层节点数为20,
输出层节点数为3,网络指定参数中学习速率为

0.1,设定训练迭代次数为5000次。采用 Matlab
语言进行算法实现,对3种农作物冠层光谱数据进

行分析与建模,随机抽取250个光谱(其中小麦79
条,水稻88条,棉花83条)采集点上的数据进行训

练,利用其他50个光谱(其中小麦21条,水稻12
条,棉花17条)采集点上的数据进行验证,以分析

聚类模型的精度。
1.3 算法原理及步骤

算法利用遗传算法的优化搜索功能对马氏距离

阈值进行优化,自适应地剔除数据中的异常样品,并
结合自组织神经网络的自学习能力对不同光谱采集

的光谱数据进行自动分类,改善了数据采集过程中

大量的记录工作,提高了数据采集的效率,其具体实

现流程(图2)和步骤如下:

图2 数据处理整体流程

Fig.2 Overallflowofdataprocessing

  步骤1:设原始光谱空间为A[m×n],对原始光

谱进行预处理,通过去除重叠波段,消除噪声,得到

预处理光谱空间A
~
[m×n];

步骤2:对预处理之后的光谱进行降维处理,利
用主成分分析得到光谱的f个主成分,并计算主成

分因子 f 下 的 载 荷 矩 阵 P[f×n]和 得 分 矩 阵

T[m×f];
步骤3:通过得分矩阵计算光谱的马氏距离Di,

Di=(Ti-T-)cov-1(Ti-T-)T ;

步骤4:设定搜索范围 (maxDi

2
,maxDi),并构

造适应度函数 maxF(X),利用遗传算法的优化搜

索功能得到剔除异常光谱的最佳阈值D0;
步骤5:对每个光谱采集点上的光谱进行判断,

若Di>D0认为是异常光谱数据,否则认为其是正

常的;
步骤6:计算剔除异常光谱后每个光谱采集点

上的平均光谱,获取其特征光谱λ1,λ2,...,λn ,使3
种农作物在空间上能有效地区分开;

步骤7:将步骤6中获得的特征光谱作为自组

织神经网络的输入数据,从样品中随机抽取部分样

本作为训练集,得到农作物的分类模型,用剩余的样

本对训练模型进行验证,得到Ci(i=1,2,3…n)类。

2 结果与分析

2.1 异常光谱数据剔除

为了增强后续光谱处理与分析的效果,本文主

要采用小波去噪方法对光谱数据进行平滑去噪。预

处理后的光谱数据在350~2500nm 范围内存在

1024个波段,由于计算量大,不能全部用于光谱马

氏距离的计算,而且光谱波段之间存在的相关性会

影响马氏距离的计算结果。因此,在计算光谱马氏

距离之前需利用主成分分析对数据进行压缩和降

维,得到光谱数据的得分矩阵,试验中选用了前6个

累计贡献率达到99.8%的主成分代表整个光谱数

据进行马氏距离计算。
以1个光谱采集点上测量得到的10条光谱为

例,通过本文构造的遗传算法模型,得到的最佳阈值

为5.8128(图3),图中有4条测量光谱大于该阈

值,即1号、2号、9号、10号,这4条测量光谱被确

定为异常光谱。
整个试验选取3种农作物300个采集点上的冠

层光谱数据进行算法验证。为统计人工筛选和算法
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图3 遗传算法优化马氏距离效果图

Fig.3 FigureofGAoptimizationofMahalanobisdistance

筛选所剔除异常光谱的一致性,本文提出异常一致

性指数(abnormalcomplianceindex,ACI)。ACI是

衡量自适应马氏距离处理得到的异常光谱样品(ab-
normalspectral,AS)与人工筛选的异常光谱样品中

相同光谱的比率。其计算公式如下:

ACI= Ns

NAS
(7)

其中Ns为自适应马氏距离异常光谱样品与人

工筛选结果中相同光谱的数量,NAS为自适应马氏

距离得到的异常光谱的数量。从表1可知,3种农

作物ACI指数都达到了86%以上,结果表明所提方

法与人工筛选结果有较高的吻合度,具有较好的异

常光谱筛选精度。
表1 异常光谱剔除结果对比

Table1 Comparisonofexcludingexceptionspectrum

农作物类型

Typesofcrops

原始光谱数量

Original
spectrum

光谱数据处理方式 Waysofdataprocession
人工筛选

Manualconduction

正常光谱

Normal
spectrum

异常光谱

Abnormal
spectrum

自适应马氏距离

Self-adaptingMahalanobisdistance

正常光谱

Normal
spectrum

异常光谱

Abnormal
spectrum

异常光谱一致性判断

Consistenceof
abnormalspectrum

一致性异常光谱

Equalabnormal
spectrum

ACI/
%

小麦 Wheat 1000 773 227 765 235 206 87.6
棉花Cotton 1000 731 269 759 241 211 87.5
水稻 Rice 1000 733 267 742 258 224 86.7

2.2 冠层光谱自动分类

野外测量农作物冠层光谱时,需要花费人力对

采集光谱做编号和类属标记,降低了数据采集的效

率。光谱的自动分类是利用自组织神经网络对采集

后的光谱数据自动匹配类别,减少了前期复杂的数

据记录工作。在剔除异常光谱数据后,求取每个农

作物冠层光谱采集点上的平均光谱。得到的平均光

谱含有上百个波段的反射率信息,如果全部用作自

组织神经网络的输入,必然影响运算效率。因此,在
进行神经网络聚类之前,利用主成分分析提取能够

将3种作物有效区分的特征波段,提取主成分贡献

率较大的前20个特征波段的得分矩阵,选取第一、
第二、第三主成分绘制成三维散点图,发现3种农作

物的聚类效果较好(图4)。因此,选用前20个特征

波段的得分作为自组织神经网络的输入数据,对农

作物冠层光谱自动分类。
将待分类的光谱数据随机分成建模集(250个)

和验证集(50个),建模集用于自组织神经网络的训

练数据,验证集用于识别未知样品的种类。将得分

矩阵T20×250作为自组织神经网络的输入变量,农作

物种类作为输出变量(其中,1、2、3分别代表农作物

图4 农作物三维聚类效果图

Fig.4 Threedimensionalclusterrenderingcrops

图5 农作物自动分类结果

Fig.5 Resultsofautomaticclassification
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种类),建立一种3层神经网络模型的农作物冠层光

谱分类模型,通过神经网络的反复训练,选择最佳的

网络结构,即输入层20个节点,竞争层20个节点,
输出层3个节点。用验证集中的50个样品对训练

好的模型进行验证(图5)。
由表2中自组织神经网络聚类结果可以看到,

16个光谱样品被划分到小麦类,16个光谱样品划分

到了棉花类,18个光谱样品划分到了水稻类。和真

实分类的结果相比,小麦中2个光谱样品错误地划

分到棉花类,棉花中1个光谱样品错误地划分到了

小麦类,总体精度达到94%,效果较好。每类农作

物分类精度见表3。
表2 自组织神经网络聚类情况1)

Table2 Clusteringforself-organizationneuralnetworks

农作物种类

Typesofcrops
真实分类

Realclassify
自组织神经网络聚类

ClassifybyCLSOM

小麦 Wheat
1、9、10、11、13、14、19、20、21、24、28、34、36、43、44、

45、48
1、4、9、10、11、13、14、19、20、21、24、34、36、44、45、48

棉花Cotton 4、5、6、7、12、23、29、32、33、38、39、41、46、49、50 5、6、7、12、23、28、29、32、33、38、39、41、43、46、49、50

水稻 Rice
2、3、8、15、16、17、18、22、25、26、27、30、31、35、37、40、
42、47

2、3、8、15、16、17、18、22、25、26、27、30、31、35、37、40、
42、47

 1)表中的序号是对50个验证集中的光谱样品进行的编号,其中方框中序号表示误分类光谱。Theserialnumberintableisthenum-
berofspectralsampleinfiftyvalidationset,andtheboxnumberindicatesthemisclassificationspectrum.

表3 神经网络自动分类精度

Table3 TheautomaticclassifyaccuracyofBPnetwork

样本Sample
样本数

Numberof
sample

误分类数

Numberof
errorclaasify

分类精度/%
Accuracy
ofclassify

小麦 Wheat 16 1 93.75

棉花Cotton 16 2 87.50

水稻 Rice 18 0 100.00

总计 Total 50 3 94.00

3 讨 论

本文提出的基于人工智能的异常光谱数据自适

应剔除算法,结合了遗传算法优化搜索能力和自组

织神经网络的自学习能力,是对传统的野外采集农

作物冠层光谱数据处理的一种改进,是一种收敛速

度快、剔除精度高、筛选效率高的野外采集光谱数据

处理算法。与传统的人为筛选异常光谱数据相比,
自动化程度高。以3种农作物300个野外采集的农

作物冠层光谱样本为试验数据,异常一致性指数

ACI为衡量指标,对算法进行验证,其异常一致性指

数ACI达到86%以上,同时,采用了一种自动化马

氏距离剔除异常光谱的方法,改进了传统算法中人

为确定马氏距离的现状,从而验证了本算法在剔除

农作物冠层光谱数据中的可行性。用自组织神经网

络对异常光谱处理之后的光谱数据自动分类,该方

法具有较强的鲁棒性,改进了以往需要事先知道部

分已知样品类别的方法。从试验数据中随机选取

250个样本作为建模集,对样本进行自学习,利用训

练好的分类模型对剩余50个光谱样本进行自动分

类,其总体分类精度达到94%,基本上满足光谱数

据处理的精度要求,分类效果较好。基于此,本文在

改进传统野外采集农作物冠层光谱数据处理的基础

上,形成了一套完整的数据自动化处理分类流程,具
有很好的实用性。根据我们对农作物冠层光谱数据

处理的思路,可以对算法进行改进,使其处理速度更

快,处理效率更高。同时,还可以结合信息化时代发

展的需求,将算法集成到光谱采集终端上,在采集数

据的同时完成数据的自动化处理,以提高光谱数据

采集后数据处理的效率和准确度。
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Abstract Thespectraldatameasuredfromspectralmeasurementsareeasilyaffectedbyhuman,en-
vironmental,equipmentandotherfactorsleadingtotheabnormalspectralcharacteristicsandimpacting
analysesespeciallyinspectralmeasurementsinthefields.Accordingtothesituationsoftraditionalspec-
traldatainpreprocessingandanalysis,anovelalgorithmusedforabnormaldataexcludingadaptively
andspectraldataclassifyingautomaticallybasedonartificialintelligencewasestablished.TheMahalano-
bisdistancethresholdbygeneticalgorithmsearchingwasdeterminedtoexcludeabnormalspectraldata
adaptivelyandtoquantifytheeffectofexcludingabnormalspectralconsistencyindex(ACI).Withthe
self-organizingneuralnetwork,spectralcharacteristicsofvarioustypesofobservingobjectswereusedas
inputandclassifiedautomaticallyafterremovingtheabnormal.Theresultsshowedthatthealgorithma-
chievedgoodexcluding (ACImorethan86%)andclassification (overallclassificationaccuracyof
94%).Itcanbeusedtowellautomatethehandlingofexcludingspectrumandspectralclassification.

Keywords artificialintelligence;geneticalgorithm;Mahalanobisdistance;self-organizingneural
network;spectralpreprocessing
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