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基于AlexNet的近岸水生植物光谱分类及
特征光谱分析
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摘要 水生植物能够净化污染物和抑制藻类生长，在生态系统重建方面具有重要的应用价值。光谱分析作为植物

种类识别的一种方法，具有无接触、快速、无污染等特点。受周围水环境的影响，绿色水生植物的光谱特征峰比陆生

植物更加难以区分，地面实测光谱数据不仅维度高，且存在大量重叠谱带和背景干扰，特征光谱不明显；同时，通过

地面实测获取样本数据较为困难，适用于深度学习的地面光谱数据集较少。针对以上问题，本文提出了一种基于一

阶导数法结合 AlexNet网络的分类模型。本团队以 2019年 9—10月上海河道内 4种优势种群的近岸挺水水生植物

为研究对象，使用地物光谱仪采集 4种水生植物叶片部位的光谱信息。实验中，首先使用 4种光谱分析法对原始数

据进行预处理，比较预处理前后分类模型的准确率，其中一阶导数法结合AlexNet网络的分类模型对 4种水生植物

的分类精度最高，为 99. 50%；然后分别选取样本数据的 40%、60%和 80%作为训练集，验证模型在小样本下的泛

化能力；最后利用Grad-CAM算法对模型进行可视化，分析后发现本文模型提取的水生植物的特征光谱与现有研究

结果一致。上述研究结果表明，本文模型能够有效提取水生植物的特征光谱，实现对 4种水生植物的快速准确分类

识别，为高光谱遥感卫星识别此 4种水生植物提供了重要参考。
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1 引 言

水生植物作为退化水生生态系统恢复重建的先锋

种，近年来成为了研究热点，特别是水烛、梭鱼草、香菇

草、再力花等水生植物，已被广泛用于污染水域的修

复［1］。我国及欧美等国都相继出版了水生植物志方面

的图书，并在水生植物区系的地理、生态、群落和植被，

以及水生植物与环境的关系等方面进行了大量研究。

我国在 20世纪 80年代才在水生植物方面进行了比较

系统的研究工作，但在植物种类识别方面，还需要人工

实地观察，难以快速、大量地识别出植物的种类。因

此，建立一种快速有效的水生植物种类识别模型，可以

提高水生生态环境监测效率，节约成本。

目前主要采用图像数字处理技术进行植物种类的

识别研究。用于识别植物种类的图像数字处理技术可

分为两类，一是基于植物成像图片进行识别［2-4］，二是

基于植物光谱数据进行识别［5-9］。基于植物成像图片

进行识别的技术主要是依据植物叶片的基本特征，包

括形状特征和纹理特征，进行识别，但是提取特征时需

要一定的专业知识，人工成本较高。基于光谱数据进

行植物种类识别的技术通过测量植物的光谱信息建立

植物光谱和植物种类的识别模型，可以快速识别出植

物的种类。

目前，基于植物光谱数据的植物种类识别方法主

要依据植物的光谱特征进行识别［10-11］，这些方法主要

包括主成分分析法（PCA）、偏最小二乘法（PLS）、支持

向量机（SVM）等传统的机器学习方法［12］。由于光谱

数据维度高，不同波长的吸收率或反射率之间存在多

重相关性，所以建模时需要采用波长选择或特征表示

的方法进行降维。波长选择方法依赖于对目标成分敏

感的波段的先验知识或基于统计方法对各波段重要程

度的评估结果，从原始光谱中挑选出部分有用波段的

数据进行回归计算［13-14］。汪星等［15］使用连续统去除法

结合支持向量机，实现了三类水生植物的分类，分类精

度为 86. 33%。张莹莹等［16］将遥感影像的光谱特征、

植被指数、水体指数、纹理特征等特征变量集成，采用

分类与决策树方法建立了研究区湿地信息提取的决策

树模型，并采用该模型对洪湖中的水生植物进行了分
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类。Oyama等［17］测定了芦苇、荷花、菱角和荇菜 4种水

生植物在 350~2500 nm波长范围内的反射光谱，使用

浮藻指数（FAI）和归一化水体指数（NDWI）对 4种水

生植物进行了分类识别。Schmidt等［18］利用野外高光

谱数据，采用 B距离法和统计检验方法对荷兰盐沼湿

地中的 27种水生植被进行了可识别性研究。 Luo
等［19］基于 HJ-1A/B数据，使用主成分变换和缨帽变换

结合决策树方法对太湖中的不同水生植被进行了分类

识别。Wang等［20］利用归一化植被指数时序数据和植

物功能类型结合支持向量机模型对鄱阳湖中的水生植

物种类进行了识别。

深度学习算法相比传统算法具有更强大的特征提

取能力，已被广泛应用于光谱分类研究。赵勇等［21］利

用卷积神经网络（CNN）结合拉曼光谱建立了雌激素

粉末分类模型 ，他们发现 ，与支持向量机、K 近邻

（KNN）算法、随机森林、决策树等传统算法相比，卷积

神经网络可以更好地对雌激素粉末进行分类。于重重

等［22］基于卷积神经网络建立了高光谱检测模型，实现

了对小麦不完善粒的准确、快速、无损检测。王强等［23］

利用卷积神经网络结合 X射线实现了异物水饺的识

别，识别率优于K-means和Otsu等传统算法。

虽然深度学习算法已经应用在诸多领域［24-26］，但

是应用在近岸水生植物光谱分类上还存在一些问题，

且目前的应用较少。这主要是因为：1）与陆生植物相

比，水生植物的光谱数据存在大量重叠谱带，有效区分

谱段更少，误分类问题更加严重；2）适用于深度学习的

光谱数据集较少，在地面进行光谱测量比较困难，样本

数据较少。基于以上问题，本团队以上海河道内的 4
种主要近岸水生植物为研究样本，提出了一种基于

AlexNet的近岸水生植物光谱分类方法。通过比较

AlexNet、CNN3和 VGG16网络模型对近岸水生植物

光谱数据的分类效果和分类性能，选取最优网络结构；

选取不同比例的样本，验证模型对小样本数据的泛化

能力；为消除光谱重叠谱带及背景干扰的影响，分别使

用一阶导数、二阶导数及对数导数对样本数据进行预

处理，并比较样本数据预处理前后模型的分类效果，研

究光谱预处理对网络模型的影响；利用 Grad-CAM算

法提取样本数据的深度特征，分析水生植物的敏感光

谱，分析结果与现有研究结果一致。本研究结果表明，

一阶导数法结合 AlexNet网络的分类模型可以有效消

除重叠谱带和背景干扰的影响，对 4种近岸挺水水生

植物光谱进行快速准确的分类识别。

2 材料与方法

2. 1 数据采集

水烛、香菇草、梭鱼草和再力花是上海典型河道内

的 4种主要优势种群［1］，在 9—10月份进入成熟期，生

物量达到最大，对水环境的修复功能达到最佳［27］。上

海 9—10月份气候条件适宜，光照充足，是采集光谱的

最佳时期，故在此时段（2019年 9—10月）采集 4种水

生植物的光谱信息。图 1为 4种水生植物的实物图。

叶片光谱是估算植被生化参数的重要依据，可与植物

冠层光谱进行尺度转换，根据叶片光谱可实现植物种

类识别［28-29］。使用美国 ASD公司的 HandHeld2地物

光谱仪采集 4种水生植物的叶片光谱信息，该仪器可

采 集 的 光 谱 范 围 为 325~1075 nm，光 谱 分 辨 率 小 于

3 nm，采样间隔为 1. 4 nm，采用独机工作模式。为了

减小周围环境对数据采集的干扰，同时避免太阳光和

其他光源的干扰，数据采集工作在封闭的室内完成，

实验人员须穿着深色服装，并不得随意走动。将

HandHeld2光谱仪和叶片夹相连，使用叶片夹对叶片

样本进行固定，并采用内置的卤素灯进行照射。实验

中每 10 min进行一次白板测量校准和暗电流收集。

共采集 3990份样本数据，其中包括 927份水烛样本、

1064份再力花样本、1069份梭鱼草样本和 930份香菇

草样本。

2. 2 数据预处理

将 采 集 的 数 据 使 用 ViewSpecPro 软 件 进 行 处

理。由于接近量程，故而去除 325~449 nm 范围的

噪声，保留 450~1074 nm范围内的有效数据。将保

留的有效数据使用 4种不同的光谱分析法进行预

处理，处理结果如图 2所示。其中，图 2（a）是原始

光谱数据，图 2（b）是采用一阶导数光谱法变换后

的光谱数据，图 2（c）是采用二阶导数光谱法变换

图 1 4种水生植物。（a）梭鱼草；（b）再力花；（c）水烛；（d）香菇草

Fig. 1 Four aquatic plants. (a) Pontederia cordata L. ; (b) Thalia dealbata; (c) Typha angustifolia L. ; (d) Hydrocotyle vulgaris

后的光谱数据，图 2（d）是采用一阶对数导数法变

换后的光谱数据，图 2（e）是采用二阶对数导数法

变换后的光谱数据。然后将转换后的光谱数据按

列排列，使用 MATLAB 中的灰度图片转换算法将

其转换成 25×25大小的特征矩阵，作为训练样本，

如图 3所示。

2. 3 基于深度学习的水生植物光谱分类模型

AlexNet模型是比较常用的深度学习模型，可实

现深度特征的提取和分类功能，已被广泛应用于科学

研究领域［30-32］。本团队基于 AlexNet网络模型建立了

水生植物光谱分类模型，AlexNet模型为 8层卷积神经

网络，包括 5 个卷积层和 3 个全连接层，最后采用

softmax分类器对训练样本进行分类。近岸水生植物

的光谱网络结构如图 4所示。

在模型中，输入层的输入是一批大小为 25×25的
灰度矩阵 N。第 1层卷积层用 96个大小为 11×11×3
的卷积核对输入的灰度矩阵 N进行卷积计算，步长为

4。第 2层卷积层将第 1层卷积层的输出 N ( 1 )作为输

入，然后使用 96个大小为 5×5×96的卷积核进行卷积

计算。第 3层卷积层将第 2层卷积层的输出N ( 2 )（经过

池化后）作为输入，然后使用 384个大小为 3×3×256
的卷积核进行卷积计算。第 4层卷积层将第 3层卷积

层的输出N ( 3 )（经过池化后）作为输入，然后使用 384个
大小为 5×5×384的卷积核进行卷积计算。第 5层卷

积层将第 4层卷积层的输出 N ( 4 )作为输入，然后使用

256个大小为 3×3×384的卷积核进行卷积计算。第 6
层和第 7层神经网络为全连接层，第 8层神经网络为

softmax分类层。卷积计算公式为

N ( l ) = N ( l- 1)k ( l ) + b( l ) ， （1）
式中：l为网络层数；N ( l- 1)为第 ( l- 1 )层卷积层的输

出（亦即第 l层卷积层的输入）；N ( l )为第 l层卷积层的

输出；k ( l )为卷积核；b( l )为偏置。

图 2 4种水生植物的光谱曲线图。（a）原始光谱；（b）一阶导数光谱；（c）二阶导数光谱；（d）一阶对数导数光谱；（e）二阶对数导数

光谱

Fig. 2 Spectral curves of 4 species of aquatic plants. (a) Original spectra; (b) first-order derivative spectra; (c) second-order derivative
spectra; (d) first-order derivative logarithm spectra; (e) second-order derivative logarithm spectra
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后的光谱数据，图 2（d）是采用一阶对数导数法变

换后的光谱数据，图 2（e）是采用二阶对数导数法

变换后的光谱数据。然后将转换后的光谱数据按
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AlexNet模型是比较常用的深度学习模型，可实
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灰度矩阵 N。第 1层卷积层用 96个大小为 11×11×3
的卷积核对输入的灰度矩阵 N进行卷积计算，步长为

4。第 2层卷积层将第 1层卷积层的输出 N ( 1 )作为输

入，然后使用 96个大小为 5×5×96的卷积核进行卷积

计算。第 3层卷积层将第 2层卷积层的输出N ( 2 )（经过

池化后）作为输入，然后使用 384个大小为 3×3×256
的卷积核进行卷积计算。第 4层卷积层将第 3层卷积

层的输出N ( 3 )（经过池化后）作为输入，然后使用 384个
大小为 5×5×384的卷积核进行卷积计算。第 5层卷

积层将第 4层卷积层的输出 N ( 4 )作为输入，然后使用

256个大小为 3×3×384的卷积核进行卷积计算。第 6
层和第 7层神经网络为全连接层，第 8层神经网络为

softmax分类层。卷积计算公式为

N ( l ) = N ( l- 1)k ( l ) + b( l ) ， （1）
式中：l为网络层数；N ( l- 1)为第 ( l- 1 )层卷积层的输

出（亦即第 l层卷积层的输入）；N ( l )为第 l层卷积层的

输出；k ( l )为卷积核；b( l )为偏置。
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水生植物光谱识别模型采用的是非线性激活函

数——ReLU函数，其表达式为

f [N ( l )]=max{0，N ( l )}， （2）
式中：N ( l )为第 l层卷积神经网络的输出。与 f ( x )=
tanh ( x )、f ( x )= (1+ e-x )-1等传统的线性激活函数相

比，ReLU非线性激活函数的运算速度更快，训练错误

率更低。

本文的水生植物光谱识别模型采用 2种策略来减

小过拟合，分别是数据增强和 Dropout机制。数据增

强方式包括图像变换、水平翻转以及改变训练数据通

道的强度等。经过对比实验，将模型中的 Dropout参
数设定为 0. 5。

3 结果与分析

实验采用 PaddlePaddle1. 8. 0框架，软件编程环境

为 Python3. 7，显卡为 Tesla V100，16 GB显存，RAM
32 GB，处理器为 4核 Intel（R）Xeon（R）Gold 6148。

为验证本文模型对近岸水生植物光谱的分类效

果，本团队设计了 3个对比实验及 1个特征光谱分析实

验。实验一主要对比不同卷积神经网络的分类准确率

和训练时间，确定最优网络结构；实验二主要研究样本

数量对不同分类模型的影响，探究本文模型在小样本

下的分类效果；实验三主要对比光谱预处理前后模型

的分类效果，研究光谱预处理对模型分类效果的影响；

图 3 4种水生植物的灰度图。（a）水烛；（b）梭鱼草；（c）香菇草；（d）再力花

Fig. 3 Gray scale images of 4 aquatic plants. (a) Typha angustifolia L. ; (b) Pontederia cordata L. ; (c) Hydrocotyle vulgaris; (d) Thalia
dealbata

图 4 水生植物光谱分类模型

Fig. 4 Spectral identification model of aquatic plants

实验四为特征光谱分析实验，对提取的近岸水生植物

的敏感谱段进行分析，并将其与现有水生植物数据集

的研究结果进行对比，以验证本文模型特征提取的有

效性。

3. 1 不同网络模型结构的对比

为验证 AlexNet网络对水生植物光谱分类的效

果，选取在 AlexNet网络提出前后的两种经典网络

CNN3和 VGG16作为对比网络［33］。实验所用数据集

为 3990条光谱曲线，将样本数据按照 8∶2分为训练集

和测试集。将训练数据分别输入 CNN3模型、本文模

型和 VGG16模型，迭代次数设置为 500，学习率为

0. 0125，初始动量为 0. 9，batch-size为 64。本文模型、

VGG16模型和 CNN3模型对近岸水生植物光谱数据

的分类结果如表 1所示。

由表 1可以看出：本文模型的分类准确率高于

VGG16和 CNN3，达到了 99. 50%；本文模型的训练速

度和测试速度分别为 13. 56 s/epoch和 0. 032 frame/s，
比VGG16的训练速度和测试速度分别低 30. 12 s/epoch
和 0. 016 frame/s；虽然本文模型的训练速度和测试速

度分别比 CNN3模型高 8 s/epoch和 0. 002 frame/s，
但是分类准确率比 CNN3模型提高了 14. 44个百分

点。这一实验结果表明，本文模型采用的 AlexNet网
络结构相比于 CNN3和 VGG16网络结构综合性能

更优。

本文模型、VGG16模型和 CNN3模型在近岸水

生植物光谱数据分类上的训练过程如图 5所示，其中

图 5（a）为 CNN3、VGG16、本文模型的训练准确率图，

图 5（b）为 CNN3、VGG16和本文模型的训练损失图。

本文所用网络结构的训练准确率均高于 CNN3和

VGG16，且训练损失值均小于 CNN3和 VGG16。当

训练轮数约为 200时，本文网络开始收敛，而 VGG16
和 CNN3分别在训练轮数约为 400和 450时才开始收

敛。这表明本文网络结构能够快速收敛，在近岸水生

植物的光谱分类上性能最优。

3. 2 小样本对不同分类模型的影响

近岸水生植物的光谱数据需要人工实地测量，获

取较为困难。为验证模型在小样本下的分类精度，分

别随机选取样本数据集的 40%、60%、80%作为训练

集，测试集大小设置为 500，如表 2所示。

本文模型、VGG16模型和 CNN3模型在不同大小

训练集下的分类准确率如表 3所示。由表 3可知，在相

同大小的训练集下，本文模型的分类准确率均高于

VGG16模型和 CNN3模型，本文模型的最低分类准确

率为 99. 15%（40%大小训练集），最高分类准确率为

99. 50%（80%大小训练集）。可见，本文模型在 40%
大小训练集下的分类准确率相比 80%大小训练集仅

降低了 0. 35个百分点。CNN3在 40%大小训练集下

的分类准确率为 80. 83%，相较于 80%大小训练集下

的 85. 06%分类精度降低了 4. 23个百分点。VGG16
在 40%大小训练集下的分类精度为 97. 70%，相较于

80%大小训练集下的 99. 48%分类精度，降低了 1. 78
个百分点。这一结果表明，本文模型在小样本下表现

表 1 不同模型下的光谱数据分类结果

Table 1 Spectral data classification under different models

图 5 不同模型的训练过程图。（a）训练精度图；（b）训练损失图

Fig. 5 Training process diagrams of different models. (a) Training accuracy graph; (b) training loss graph

表 2 不同训练集的划分

Table 2 Division of different training sets
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实验四为特征光谱分析实验，对提取的近岸水生植物

的敏感谱段进行分析，并将其与现有水生植物数据集

的研究结果进行对比，以验证本文模型特征提取的有

效性。

3. 1 不同网络模型结构的对比

为验证 AlexNet网络对水生植物光谱分类的效

果，选取在 AlexNet网络提出前后的两种经典网络

CNN3和 VGG16作为对比网络［33］。实验所用数据集

为 3990条光谱曲线，将样本数据按照 8∶2分为训练集

和测试集。将训练数据分别输入 CNN3模型、本文模

型和 VGG16模型，迭代次数设置为 500，学习率为

0. 0125，初始动量为 0. 9，batch-size为 64。本文模型、

VGG16模型和 CNN3模型对近岸水生植物光谱数据

的分类结果如表 1所示。

由表 1可以看出：本文模型的分类准确率高于

VGG16和 CNN3，达到了 99. 50%；本文模型的训练速

度和测试速度分别为 13. 56 s/epoch和 0. 032 frame/s，
比VGG16的训练速度和测试速度分别低 30. 12 s/epoch
和 0. 016 frame/s；虽然本文模型的训练速度和测试速

度分别比 CNN3模型高 8 s/epoch和 0. 002 frame/s，
但是分类准确率比 CNN3模型提高了 14. 44个百分

点。这一实验结果表明，本文模型采用的 AlexNet网
络结构相比于 CNN3和 VGG16网络结构综合性能

更优。

本文模型、VGG16模型和 CNN3模型在近岸水

生植物光谱数据分类上的训练过程如图 5所示，其中

图 5（a）为 CNN3、VGG16、本文模型的训练准确率图，

图 5（b）为 CNN3、VGG16和本文模型的训练损失图。

本文所用网络结构的训练准确率均高于 CNN3和

VGG16，且训练损失值均小于 CNN3和 VGG16。当

训练轮数约为 200时，本文网络开始收敛，而 VGG16
和 CNN3分别在训练轮数约为 400和 450时才开始收

敛。这表明本文网络结构能够快速收敛，在近岸水生

植物的光谱分类上性能最优。

3. 2 小样本对不同分类模型的影响

近岸水生植物的光谱数据需要人工实地测量，获

取较为困难。为验证模型在小样本下的分类精度，分

别随机选取样本数据集的 40%、60%、80%作为训练

集，测试集大小设置为 500，如表 2所示。

本文模型、VGG16模型和 CNN3模型在不同大小

训练集下的分类准确率如表 3所示。由表 3可知，在相

同大小的训练集下，本文模型的分类准确率均高于

VGG16模型和 CNN3模型，本文模型的最低分类准确

率为 99. 15%（40%大小训练集），最高分类准确率为

99. 50%（80%大小训练集）。可见，本文模型在 40%
大小训练集下的分类准确率相比 80%大小训练集仅

降低了 0. 35个百分点。CNN3在 40%大小训练集下

的分类准确率为 80. 83%，相较于 80%大小训练集下

的 85. 06%分类精度降低了 4. 23个百分点。VGG16
在 40%大小训练集下的分类精度为 97. 70%，相较于

80%大小训练集下的 99. 48%分类精度，降低了 1. 78
个百分点。这一结果表明，本文模型在小样本下表现

表 1 不同模型下的光谱数据分类结果

Table 1 Spectral data classification under different models

Model
CNN3
VGG16
Our model

Training speed /（s·epoch-1）
5. 56
43. 68
13. 56

Testing speed /（frame·s-1）
0. 030
0. 048
0. 032

Accuracy /%
85. 06
99. 48
99. 50

图 5 不同模型的训练过程图。（a）训练精度图；（b）训练损失图

Fig. 5 Training process diagrams of different models. (a) Training accuracy graph; (b) training loss graph

表 2 不同训练集的划分

Table 2 Division of different training sets

Training data ratio /%

40
60
80

Training data
quantity

1596
2394
3192

Testing data
quantity

500
500
500
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优秀，适用于水生植物光谱数据较少的情况。

3. 3 光谱预处理对不同分类方法的影响

为减小光谱重叠谱带和背景干扰对分类结果的影

响，本文使用一阶导数法、二阶导数法、一阶导数对数

法和二阶导数对数法对原始光谱数据进行预处理，比

较样本数据预处理前后 3种模型（本文模型、CNN3模
型和VGG16模型）的分类准确率，结果如表 4所示。

样本数据经不同方法预处理后，本文模型、CNN3
模型和 VGG16模型的分类准确率都有不同程度的提

升，其中：样本数据经一阶导数法预处理后，CNN3模
型的分类准确率由原始光谱数据的 76. 67%提高到

85. 06%，提升最明显；VGG16模型的分类准确率由原

始光谱数据的 96. 45%提高到 99. 48%；本文模型的分

类准确率由原始光谱数据的 97. 80%提高到 99. 50%。

对于原始光谱数据和 4种光谱分析法预处理后的光谱

数据，本文模型的分类准确率均高于其他 2种模型。

对于经 4种光谱分析法预处理后的样本数据，

本文模型、VGG16模型和 CNN3模型的训练过程如

图 6所示，其中图 6（a）是 CNN3模型的训练损失图，

图 6（b）是 VGG16模型的训练损失图，图 6（c）是本文

模型的训练损失图。由图 6可知，CNN3模型、VGG16
模型和本文模型对经一阶导数法预处理的样本数据的

表 3 不同训练集大小下的分类准确率

Table 3 Classification accuracy with different training set sizes

Model

CNN3

VGG16

Our model

Training data
ratio /%

40
60
80
40
60
80
40
60
80

Accuracy /%

80. 83
84. 93
85. 06
97. 70
98. 74
99. 48
99. 15
99. 44
99. 50

表 4 样本数据预处理前后 3种模型的分类准确率对比

Table 4 Classification accuracy comparison of three kinds of models before and after sample data preprocessing

Model

CNN3
VGG16
Our model

Accuracy /%

Original data

76. 67
96. 45
97. 80

First-order
derivative
85. 06
99. 48
99. 50

Second-order
derivative
79. 59
97. 99
98. 56

First-order derivative
logarithm
84. 74
98. 41
99. 10

Second-order
derivative logarithm

80. 21
97. 20
98. 95

图 6 不同预处理方法下各模型的训练损失值。（a）CNN3模型；（b）VGG16模型；（c）本文模型

Fig. 6 Training loss value of each model under different preprocessing methods. (a) CNN3 model; (b) VGG16 model; (c) our model

训练损失值均小于对原始数据及经其他方法预处理的

数据的训练损失值，且收敛速度也提高了。这一结果

表明，一阶导数法可以有效减小重叠谱带和背景干扰的

影响，提高模型的分类准确率。因此，本文所提网络结

构结合一阶导数构建的近岸水生植物光谱数据分类

模型可以实现 4种近岸水生植物光谱的快速准确

识别。

3. 4 水生植物敏感光谱分析

已有研究表明，水生植物一般对近红外和红外波

段敏感，因此，利用水生植物的近红外光谱信息可以有

效识别出水生植物的种类［17，34-36］。现有研究结果中提

取的特征光谱谱带较宽，为提取更精确的近岸水生植

物的特征光谱谱段，本团队利用 Grad-CAM算法对建

立的水生植物识别模型进行可视化研究。基于可视化

中间特征图方法得到的最后 4个卷积层输出的特征图

如图 7所示，从上到下分别为模型卷积层第 2层、第 3
层、第 4层、第 5层的可视化特征图。图中颜色代表该

区域特征的权重值，其中黄色最明亮，代表该区域的特

征权重值越高。

基于可视化图像中的类激活的热力图得到的特征

图如图 8所示，其中不同的颜色代表特征信息不同的

权重值，红色代表特征值的权重最大。

通过对中间特征图进行反卷积计算，提取类激活

的热力图的红色区域，综合分析得到了 4种近岸水生

植物在 450~1074 nm波段的主要分类敏感波段。其

中：水烛的分类敏感波段有 7个，分别是 456~461 nm、

470~478 nm、714~720 nm、738~745 nm、881~
891 nm、906~917 nm、930~941 nm；梭鱼草的分类敏

感波段有 2个，分别是 456~461 nm和 1055~1064 nm；

香菇草的分类敏感波段有 8个，分别是 663~668 nm、

688~694 nm、714~719 nm、779~789 nm、803~813 nm、
829~839 nm、846~851 nm、1052~1063 nm；再力花的

分 类 敏 感 波 段 有 5 个 ，分 别 是 590~596 nm、794~
799 nm、817~824 nm、842~849 nm、1064~1074 nm。

这一结果与文献［33-35］中的水生植物的敏感波段吻

合，表明本文建立的水生植物光谱分类模型提取的 4
种水生植物的特征敏感波段较为准确，为 4种水生植

物遥感图像分类的特征谱段选择提供了重要参考。

4 结 论

本文提出一种基于 AlexNet网络的近岸水生植物

光谱分类方法，并以上海典型河道内的 4种主要近岸

水生植物为研究对象，建立了能够准确识别近岸水生

植物的深度学习模型。分析结果表明：1）本文模型提

取的特征光谱与其他文献中提取的同类近岸水生植物

的特征光谱谱带一致，表明本文模型对 4种近岸水生

植物分类正确且有效；2）本文模型能够全面有效地提

取近岸水生植物的光谱特征，对样本的分类准确率高

达 99. 50%，可满足对水烛、梭鱼草、香菇草、再力花 4

种水生植物生态监测的需要；3）通过对不同光谱预处

理方法进行对比发现，一阶导数光谱预处理法可以有

效去除重叠谱带和背景干扰，加快模型收敛速度，提高

模型分类效果。一阶导数法与 AlexNet网络结合的分

类方法可以用于水烛、梭鱼草、香菇草和再力花这 4种
水生植物光谱的快速分类。
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图 7 中间特征图。（a）水烛；（b）梭鱼草；（c）香菇草；（d）再力花

Fig. 7 Intermediate feature maps. (a) Typha angustifolia L. ;
(b) Pontederia cordata L. ; (c) Hydrocotyle vulgaris;

(d) Thalia dealbata

图 8 特征图。（a）水烛；（b）梭鱼草；（c）香菇草；（d）再力花

Fig. 8 Feature maps. (a) Typha angustifolia L. ; (b) Pontederia cordata L. ; (c) Hydrocotyle vulgaris; (d) Thalia dealbata
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训练损失值均小于对原始数据及经其他方法预处理的

数据的训练损失值，且收敛速度也提高了。这一结果

表明，一阶导数法可以有效减小重叠谱带和背景干扰的

影响，提高模型的分类准确率。因此，本文所提网络结

构结合一阶导数构建的近岸水生植物光谱数据分类

模型可以实现 4种近岸水生植物光谱的快速准确

识别。

3. 4 水生植物敏感光谱分析

已有研究表明，水生植物一般对近红外和红外波

段敏感，因此，利用水生植物的近红外光谱信息可以有

效识别出水生植物的种类［17，34-36］。现有研究结果中提

取的特征光谱谱带较宽，为提取更精确的近岸水生植

物的特征光谱谱段，本团队利用 Grad-CAM算法对建

立的水生植物识别模型进行可视化研究。基于可视化

中间特征图方法得到的最后 4个卷积层输出的特征图

如图 7所示，从上到下分别为模型卷积层第 2层、第 3
层、第 4层、第 5层的可视化特征图。图中颜色代表该

区域特征的权重值，其中黄色最明亮，代表该区域的特

征权重值越高。

基于可视化图像中的类激活的热力图得到的特征

图如图 8所示，其中不同的颜色代表特征信息不同的

权重值，红色代表特征值的权重最大。

通过对中间特征图进行反卷积计算，提取类激活

的热力图的红色区域，综合分析得到了 4种近岸水生

植物在 450~1074 nm波段的主要分类敏感波段。其

中：水烛的分类敏感波段有 7个，分别是 456~461 nm、

470~478 nm、714~720 nm、738~745 nm、881~
891 nm、906~917 nm、930~941 nm；梭鱼草的分类敏

感波段有 2个，分别是 456~461 nm和 1055~1064 nm；

香菇草的分类敏感波段有 8个，分别是 663~668 nm、

688~694 nm、714~719 nm、779~789 nm、803~813 nm、
829~839 nm、846~851 nm、1052~1063 nm；再力花的

分 类 敏 感 波 段 有 5 个 ，分 别 是 590~596 nm、794~
799 nm、817~824 nm、842~849 nm、1064~1074 nm。

这一结果与文献［33-35］中的水生植物的敏感波段吻

合，表明本文建立的水生植物光谱分类模型提取的 4
种水生植物的特征敏感波段较为准确，为 4种水生植

物遥感图像分类的特征谱段选择提供了重要参考。

4 结 论

本文提出一种基于 AlexNet网络的近岸水生植物

光谱分类方法，并以上海典型河道内的 4种主要近岸

水生植物为研究对象，建立了能够准确识别近岸水生

植物的深度学习模型。分析结果表明：1）本文模型提

取的特征光谱与其他文献中提取的同类近岸水生植物

的特征光谱谱带一致，表明本文模型对 4种近岸水生

植物分类正确且有效；2）本文模型能够全面有效地提

取近岸水生植物的光谱特征，对样本的分类准确率高

达 99. 50%，可满足对水烛、梭鱼草、香菇草、再力花 4

种水生植物生态监测的需要；3）通过对不同光谱预处

理方法进行对比发现，一阶导数光谱预处理法可以有

效去除重叠谱带和背景干扰，加快模型收敛速度，提高

模型分类效果。一阶导数法与 AlexNet网络结合的分

类方法可以用于水烛、梭鱼草、香菇草和再力花这 4种
水生植物光谱的快速分类。
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Abstract
Objective Aquatic plants can purify pollutants and inhibit algae growth. Therefore, obtaining accurate information on the number
and growth status of aquatic plant species helps monitor the aquatic ecological environment. Spectral analysis, as a vital method for
aquatic plant identification, has the characteristics of noncontact, fast, and pollution-free. However, because they are affected by the
surrounding water environment, the characteristic spectral peaks of green aquatic plants are more challenging to distinguish than
terrestrial plants. The ground spectral data have high dimensions and numerous overlapping bands and background interferences, and
the characteristic spectrum is not obvious. The data are more challenging, and a few ground spectral datasets are suitable for deep
learning. Currently, conventional machine learning classification methods cannot accurately and comprehensively extract deep
features on small samples, resulting in unsatisfactory final classification results. Therefore, the deep learning algorithm and
hyperspectral data are used to classify aquatic plants for the problems of many overlapping spectral bands, background interference,
inconspicuous characteristic peaks, and less self-built aquatic plant spectral sample data.

Methods This study uses the first-order derivative method combined with the AlexNet network to classify and identify four
nearshore aquatic plants. The classification accuracy and training speed of three convolutional neural networks (AlexNet, CNN3, and
VGG16) were compared to verify the classification effect of our model on the nearshore aquatic plant spectrum and the AlexNet
network was determined as the optimal network structure. Furthermore, the influence of the number of samples on different
classification models was studied, and classification effect of three models under small samples was explored. The influence of
spectral preprocessing on the model s classification effect was studied, and the sample data before and after preprocessing using four
spectral preprocessing methods were compared. Finally, the Grad-CAM algorithm was used to study the classification model visually
to extract the characteristic bands of four aquatic plants. The sensitive spectrum bands of nearshore aquatic plants were analyzed,
extracted, and compared with the existing aquatic plant datasets. The results are compared to verify the effectiveness of the feature
extraction of this study s model.

Results and Discussions The classification model based on the first-order derivative combined with the AlexNet network can
realize the fast and accurate classification and identification of this study s four aquatic plants. Compared with the VGG16 and CNN3
networks, this study s model has the highest test accuracy of 99. 50%. The model s training and testing speeds are 13. 56 s/epoch and
0. 032 frame/s, respectively, which are 30. 12 s/epoch and 0. 016 frame/s lower than those of VGG16. Although the model s training
speed is 8 s/epoch higher than that of CNN3 and the testing speed is 0. 002 frame/s higher, the classification accuracy is 14. 44
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nearshore aquatic plants. The classification accuracy and training speed of three convolutional neural networks (AlexNet, CNN3, and
VGG16) were compared to verify the classification effect of our model on the nearshore aquatic plant spectrum and the AlexNet
network was determined as the optimal network structure. Furthermore, the influence of the number of samples on different
classification models was studied, and classification effect of three models under small samples was explored. The influence of
spectral preprocessing on the model s classification effect was studied, and the sample data before and after preprocessing using four
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percentage points higher than that of the CNN3 model. To verify the model s classification accuracy under small samples, 40%,
60%, and 80% of the sample dataset were randomly selected as the training set. The lowest classification accuracy of the model was
99. 15%, higher than the classification accuracy of the CNN3 and VGG16 models. The influences of spectral overlapping bands and
background interference on the classification results were reduced using four spectral preprocessing methods to process the sample
data, and the classification accuracy of the three models before and after preprocessing was compared. The first-order derivative
method improved the classification accuracy. The first-order derivative combined with the AlexNet network has the highest
classification accuracy of 99. 50%. The Grad-CAM algorithm was used to visualize the established aquatic plant identification model,
and the classification-sensitive bands of four aquatic plants were analyzed, including seven classification sensitive bands for Typha
angustifolia L. , two classification sensitive bands for Pontederia cordata L. , eight classification sensitive bands for Hydrocotyle
vulgaris, and five classification sensitive bands for Thalia dealbata.

Conclusions This study proposed a spectral classification method of nearshore aquatic plants based on the first-order derivative
combined with the AlexNet network. Taking the four primary nearshore aquatic plants in typical river channels in Shanghai as the
research objects, a deep learning model capable of accurately identifying nearshore aquatic plants was established. The results showed
that the characteristic spectrum extracted using this study s model correlates with the characteristic spectral bands of similar nearshore
aquatic plants extracted in other studies, indicating that the model is correct and effective for classifying four nearshore aquatic plants.
By comparing the classification effects before and after spectral preprocessing, it is found that the first-order derivative spectral
preprocessing method can effectively remove overlapping spectral bands and background interference, increase the model s convergence
speed, and improve the model classification effect. The classification method combined with the first-order derivative method and the
AlexNet network is applied to rapidly classify the spectrum of four aquatic plants: Typha angustifolia L. , Pontederia cordata L. ,
Hydrocotyle vulgaris, and Thalia dealbata. It provides an essential reference for classifying and identifying these four aquatic plants
under hyperspectral remote sensing.

Key words spectroscopy; nearshore aquatic plants; deep learning; spectral pretreatment; AlexNet network
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