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基于深度学习的大棚及地膜农田无人机航拍监测方法
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摘要：随着精准农业技术的发展，快速获取大棚和地膜农田面积及地理分布的需求越来越大，但沿用面向卫星遥感

影像的解译方法处理无人机航拍影像，存在特征选择复杂、识别精度较低、处理时间长等问题。基于此，本文提出

一种基于深度学习的大棚及地膜农田无人机航拍监测方法，即采用六旋翼无人机搭载索尼 ＮＥＸ ５ｋ相机进行航拍

作业，对采集到的 ５５８幅赤峰市王爷府镇地区的无人机航片进行正射校正与拼接，构建全卷积神经网络（Ｆｕｌｌｙ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ），通过多尺度融合的方法实现了 ＦＣＮ的 ５个变种模型：ＦＣＮ ３２ｓ、ＦＣＮ １６ｓ、ＦＣＮ ８ｓ、

ＦＣＮ ４ｓ、ＦＣＮ ２ｓ，使用带动量的随机梯度下降算法端到端训练模型，自动提取并分类影像特征。ＦＣＮ模型与

ＥＮＶＩ商用遥感软件的基于像素的分类方法、ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ软件的面向对象的分类方法对比后表明：ＦＣＮ ４ｓ模型为识

别大棚和地膜农田的最佳模型，对于测试区域的平均整体正确率为 ９７％，而基于像素的分类方法平均整体正确率

为７４１％，面向对象的分类方法平均整体正确率为８１７８％。ＦＣＮ ４ｓ模型平均运行时间为１６８５ｓ，是基于像素的

分类方法运行时间的００６％，是面向对象的分类方法运行时间的５６２％。本方法可快速准确获取大棚和地膜农田

的地理分布及面积，满足设施农业对无人机航拍监测的需求。
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ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ

０　引言

近年来，随着农业现代化的快速发展，设施农业

技术逐渐成熟，我国设施农业面积迅速扩大，已成为

全球设施农业大国。农业大棚作为新兴的农业设

施，具有价格低廉、抵御病虫害、降低气候环境的影

响、提高单位面积产量等突出优点
［１－２］

。同样，地膜

作为现代农业重要的生产资料，其蓄水、保温、保墒、

保药等作用显著，利于作物早熟，提高产量和品

质
［２］
。２０１４年 我 国 大 棚 和 地 膜 覆 盖 面 积 近

２０万 ｋｍ２［３］，大棚和地膜农田已经成为重要的土地
覆盖类型（地类）。

传统的大棚和地膜覆盖面积信息获取以人工实

地测定为主，该方式需要耗费大量的人力、物力，且

无法获得准确地理分布情况。准确获取大棚和地膜

覆盖面积对于农作物监测、农业产值估算以及政府

合理发放补贴具有重要的意义。

随着遥感技术的发展，基于卫星遥感影像的大

棚和地膜农田监测方法成为研究热点，ＡＧＵＥＲＡ
等

［４］
提出一种利用纹理分析提高大棚像素分类精

度的方法。黄振国等
［５］
针对山东寿光大棚菜地，提

出了一种基于 ＨＪ １影像的知识分类法，该方法综
合了遥感影像的光谱特征、空间结构特征、地物分布

规律以及来自专家的经验，其分类总体精度为

９２０１％ 。王志盼等［６］
基于 Ｌａｎｄｓａｔ影像提出一种

基于增强型水体指数的大棚遥感检测方法，分类总

体精度在 ７５％以上。沙先丽［７］
提出一种决策树模

型，实现了地膜农田信息的提取方法，分类总体精度

达到９０％以上。尽管方法众多，但卫星遥感影像价
格昂贵、获取周期时间长、容易受到自然环境（如云

层）影响、分辨率较低，进而影响大棚和地膜农田的

识别精度，难以满足小区域、精度要求高的农业监测

需求。

无人机（Ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）是利用
无线电遥控设备和自备的程序控制装置操纵的无人

驾驶飞机
［８］
，具有机动性强、获取影像分辨率高、时

效性高、成本低的优点，越来越多的学者将无人机用

于资源调查与监测领域
［９－１２］

。这些基于无人机影

像的监测方法，大部分依旧沿用传统卫星遥感解译

方法，人工选取特征参数如光谱、纹理、形状等进行

分类，不仅需要领域专家的先验知识，而且工程量

大。自 ２０１２年 ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ等［１３］
利用深度学习

技术刷新了 ＩｍａｇｅＮｅｔ大规模视觉识别竞赛的世界
纪录以来，深度学习技术在图像分类、图像语义分割

等方面已经取得了令人瞩目的成就。图像语义分割

是将像素按照图像中表达的含义进行分组，属于像

素级别的分类。利用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的分割方法［１４］

，在 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２０１２图 像 分 割 数 据 集 上 的 ｍＩｏＵ（Ｍｅａｎ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）达到 ５１６％，达到当时最佳
的性能。但 ＣＮＮ对于小目标识别精度不够且计算
效率低下。基于全卷积神经网络的图像语义分割方

法
［１５］
，将 ｍＩｏＵ提高到 ６２２％。文献［１６］将全连接

的条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）作为
ＦＣＮ的后处理的方法，将 ｍＩｏＵ提高到 ６６４％。文
献［１７］实现端到端训练 ＦＣＮ和 ＣＲＦ的分割方法，
将 ｍＩｏＵ提高到７４７％。但 ＣＲＦ具有训练代价大、
复杂度高的缺点，对于高分辨率的无人机影像，存在

计算成本大、处理耗时长等问题。

针对现有无人机航拍监测研究存在特征选择复

杂、识别精度较低、处理时间较长等不足，本文基于

深度学习图像语义分割算法，提出一种端到端的无

人机影像大棚和地膜农田识别方法。选用赤峰市王

爷府镇大棚和地膜农田无人机航拍影像，其中大棚

与该区域的广场石砖颜色相近，地膜农田间隙中的

土地与普通耕地特征相近，同时影像分辨率高、细节

丰富、数据量大，使研究具有典型性和代表性。针对

数据集的特点，提出一套完整的无人机航拍监测方

法，构建全卷积神经网络，从数据中自动学习特征，

将像素按照影像中表达语义的不同进行分割，获得

更为准确的大棚和地膜覆盖面积及地理分布信息。

１　数据材料

１１　研究区概况
实验点位于内蒙古自治区赤峰市喀喇沁旗王爷

府镇（４１°５０′３４２８″Ｎ，１１８°３０′４９７８″Ｅ），如图 １所
示。王爷府镇的土地总面积为５１７ｋｍ２，其中耕地面
积４７４２ｋｍ２。
１２　数据获取与预处理

采用六旋翼无人机，搭载索尼 ＮＥＸ ５ｋ相机，
详细参数见表 １、２。无人机按照规划好的航线飞
行，飞行高度３００ｍ，飞行速度５ｍ／ｓ，镜头垂直航
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图 １　研究区位置

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ
　

表 １　无人机主要参数

Ｔａｂ．１　ＭａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＵＡＶ

　　　参数 数值／类型

起飞质量／ｋｇ ２５

长 ×宽 ×高／（ｍ×ｍ×ｍ） ０７×０７×０５

最大飞行高度／ｍ １０００

最大飞行距离／ｍ ３０００

起降方式 垂直起降

表 ２　索尼 ＮＥＸ ５ｋ相机主要参数

Ｔａｂ．２　ＭａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｎｙＮＥＸ ５ｋｃａｍｅｒａ

　　　参数 数值／型号

长 ×宽 ×高／（ｍｍ×ｍｍ×ｍｍ） １１０８×５８８×３８２

质量／ｇ ２８７

传感器 ＥｘｍｏｒＡＰＳＨＤＣＭＯＳ

最高分辨率／（像素 ×像素） ４５９２×３０５６

镜头型号 Ｓｉｇｍａ３０ｍｍ／ｆ２８

图 ２　无人机航拍影像

Ｆｉｇ．２　ＵＡＶａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓ

拍，航拍影像为 ＲＧＢ图像，其空间分辨率为８ｃｍ。
　　无人机航片通过商用无人机图像拼接软件
Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ进行正射校正和拼接处理：首先导入
筛选后的无人机航片并添加地理位置信息，通过空

中三角测量法自动实现控制点加密，结合地面控制

点数据实现航片的几何校正，最终生成正射影像。

本研究选择５块典型区域，区域 １为 ３０００像素 ×
５０００像素（图２ａ），覆盖面积为 ００９６ｋｍ２。区域 ２
为５０００像素 ×５０００像素（图 ２ｂ），覆盖面积为
０１６ｋｍ２。测试区域１、２、３均为 ５０００像素 ×５０００
像素（图２ｃ、２ｄ、２ｅ），覆盖面积均为 ０１６ｋｍ２，各区
域均无交集。

２　识别方法

２１　全卷积神经网络（ＦＣＮ）
采用全卷积神经网络实现像素级别的分类。

ＦＣＮ具有和 ＣＮＮ相同的构建块，即卷积层和下采样
层。卷积层是深度神经网络的核心，用于提取图像

的颜色、纹理、形状等特征，下采样层用于减小特征

的大小并减少网络所需的计算量，也用于防止过拟

合。目前 ＦＣＮ主要是基于现有卷积神经网络如
ＡｌｅｘＮｅｔ［１３］、ＶＧＧＮｅｔ［１８］、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［１９］和 ＲｅｓＮｅｔ［２０］，
然后进行微调操作来实现语义分割任务。

ＦＣＮ与 ＣＮＮ区别在于，ＣＮＮ在卷积层之后使
用全连接层得到固定长度的特征向量进行分类，但

这样会丢失空间信息；而 ＦＣＮ把全连接层替换成卷
积层后，对最后一个卷积层的特征图进行上采样，使

它恢复到输入图像相同的大小，从而每个像素都有

一个预测值，并保留了原始输入图像中的空间信息，

实现逐像素分类，如图３所示。
２２　多尺度特征融合

由于高分辨率无人机影像具有很多细节信息，

如低矮的农作物、车辆等。如果直接将全卷积后的

结果进行反卷积，会丢失很多细节特征，得到的结果

比较粗糙。因此为了提取影像中细节信息，本文在

反卷积时采取融合一部分较浅层的细节特征信息的

方法优化输出。如图 ４所示，考虑大棚和地膜农田
无人机影像与 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集有较大差
异，因此在原有的 ＦＣＮ ３２ｓ、ＦＣＮ １６ｓ、ＦＣＮ ８ｓ
３种网络结构模型的基础上，融合了更浅层的特征
图实现了 ＦＣＮ ４ｓ、ＦＣＮ ２ｓ２种网络结构模型，然
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图 ３　ＦＣＮ基本结构

Ｆｉｇ．３　ＢａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦＣＮ
　

图 ４　多尺度特征融合示意图

Ｆｉｇ．４　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ
　

后通过实验确定最适合大棚和地膜农田识别任务的

ＦＣＮ模型。

３　实验

分别对融合不同尺度细节特征的 ＦＣＮ ３２ｓ、
ＦＣＮ １６ｓ、ＦＣＮ ８ｓ、ＦＣＮ ４ｓ、ＦＣＮ ２ｓ网络结构模
型进行训练，完整实验流程如图５所示。

图 ５　实验流程图

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｌｏｗｃｈａｒｔ
　

３１　数据集划分与数据标注

考虑到实验运行时间和配合网络结构等因素，

将５块区域的影像分割成若干个 ５００像素 ×５００像
素的图像，如图 ２所示，训练集为 １２０幅，验证集为
４０幅，测试集为３００幅。

由于无人机影像分辨率高、细节清晰，本文采用

人工目视分类为主、地面调查的结果为辅的方式对

影像进行像素级语义标注，作为实验分割标准。首

先使用零参数的简单线性迭代聚类的超像素图像分

割算法
［２１］
，自适应地选择每个超像素的紧凑度参

数，将无人机影像（图 ６ａ）分成 １００００块紧凑、均匀
尺寸的超像素（图 ６ｂ），得到的超像素边缘更加规
整，提高了标注效果。通过标注每个超像素的类不

仅能确定出整幅图的类别区域，而且会大幅度地提

升标记速度。然后进行颜色填充，其中背景类的

ＲＧＢ值为（０，０，０），大棚类的 ＲＧＢ值为（１２８，０，０），
地膜农田类的 ＲＧＢ值为（０，１２８，０），生成标注图像
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图 ６　数据标注流程

Ｆｉｇ．６　Ｄａｔａａｎｎｏｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
　
（图６ｃ）。
３２　模型训练

本实验采取 Ｌｉｎｕｘ下的 Ｃｈａｉｎｅｒ深度学习平
台

［２２］
，考虑到无人机影像数据量大，计算时间长，因

此采用 ＮＶＩＤＩＡＴｉｔａｎＸＧＰＵ加速模型训练，其中
ＦＣＮ的初始模型为 ＶＧＧ １６，使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据
集

［２３］
上的预训练模型进行微调，选用随机梯度下降

优化算法（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ），并引入
动量进行优化，其中动量为 ０９９，学习率为 １×
１０－１０。原始的 ＳＧＤ算法将训练集分成多个批量，每
次利用一个批量的样本数据更新参数，公式定义为

ｘｔ＋１＝ｘｔ＋Δｘｔ （１）
其中 Δｘｔ＝－ηｇｔ （２）
式中，η是学习率，ｇｔ是 ｘ在 ｔ时刻的梯度，利用一
个批量数据更新可以减少计算量并提升收敛速率。

但 ＳＧＤ最大的缺点在于每次更新依赖当前的批量，
可能按照错误的方向进行。因此本文引入动量改进

的 ＳＧＤ算法，更新时在一定程度上保留之前的更新
方向，并微调当前批量梯度的更新方向，公式定义为

Δｘ＝ρΔｘｔ－１－ηｇｔ （３）
其中 ρ为动量，表示在多大程度上保留原有的更新
方向。因此带动量的 ＳＧＤ算法增加了稳定性、学习
速度更快。本实验选用交叉熵作为损失函数，用于

衡量神经网络的预测值与实际值差异，公式定义为

Ｃ＝－１
ｎ∑ｘ ［ｙｌｎａ＋（１－ｙ）ｌｎ（１－ａ）］ （４）

其中 ａ＝ (σ ∑
ｉ
ｗｉｘｉ＋ )ｂ （５）

式中　ｎ———训练数据个数
ｙ———期望的输出　　σ———激活函数
ａ———神经元实际输出
ｗｉ———权重向量　　ｘｉ———输入向量
ｂ———偏置向量

４　结果与分析

为验证本文方法的有效性以及泛化能力，选择

无交集的测试区域 １、２、３作为测试集进行实验验
证。对５种 ＦＣＮ网络结构模型进行训练和评估，并
与目前广泛应用的 ＥＮＶＩ软件和 ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ软件的

识别效果进行比较。同时采取整体正确率和混淆矩

阵两种方法来评判识别精度效果。

４１　大棚、地膜农田识别结果
利用 ＥＮＶＩ软件进行基于像素的分类方法的对

比实验，通过软件中 ＲＯＩ工具在测试区域影像上添
加感兴趣区（Ｒｅｇｉｏｎｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），通过 ＥＮＶＩ
软件中分类器自带的支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）方法进行分类。然后利用 ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ
软件进行面向对象的分类方法的对比实验，进行影

像分割，并通过试误法确定多尺度分割的最佳参数：

分割尺度为 ２００、形状权重为 ０４、紧致度权重为
０５。影像中大棚、地膜农田在几何和纹理等特征方
面与其它地物有明显区别，因此对分割后的影像进

行光谱、纹理和形状的特征提取，其中光谱特征包括

各波段均值、标准差、比率、亮度等信息，在高分辨率

无人机影像中能够提取丰富纹理特征，弥补光谱数

据少的缺点，形状特征为长宽比、形状指数等，并采

用 ＳＶＭ方法进行分类。最后对 ５种 ＦＣＮ模型进行
分类实验，统计各方法的整体正确率，如表 ３所示。
５种 ＦＣＮ模型中，ＦＣＮ ４ｓ整体识别率最高，为
９６１０％、９７５２％、９７４０％，而 ＦＣＮ ３２ｓ的整体识
别率最低。ＦＣＮ ４ｓ相比 ＦＣＮ ３２ｓ融合了更多细
节特征进而优化识别效果。从表３中可以观察到随着
融合细节特征的增加，ＦＣＮ ３２ｓ、ＦＣＮ １６ｓ、ＦＣＮ
８ｓ、ＦＣＮ ４ｓ整体正确率逐渐提升，但 ＦＣＮ ２ｓ获取
的过多浅层细节特征无助于正确率的进一步提升。

表 ３　各方法的整体正确率

Ｔａｂ．３　Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈｍｅｔｈｏｄ ％

分类方法 测试区域１ 测试区域２ 测试区域３
ＦＣＮ ３２ｓ ９４１２ ９５２３ ９５８４
ＦＣＮ １６ｓ ９５５２ ９７０１ ９６８６
ＦＣＮ ８ｓ ９６０９ ９７５１ ９７３９
ＦＣＮ ４ｓ ９６１０ ９７５２ ９７４０
ＦＣＮ ２ｓ ９６０９ ９７５０ ９７３９
面向对象的分类方法 ８０５０ ８３５０ ８１３５
基于像素的分类方法 ７７３４ ７６２０ ６８７５

　　图７为识别效果图，通过对比可知，ＦＣＮ ４ｓ在
３种方法中识别效果最好，基于像素的分类方法识
别结果较差，出现椒盐现象和碎片化，面向对象的分

类方法虽然明显改善椒盐现象，但对于地膜农田和

背景的分类存在大量错分情况。

４２　实验结果分析
４２１　识别精度评价

采用混淆矩阵的方法进行分析，混淆矩阵的行

代表分类器预测出的类别，列代表实际类别。由

表４～６可知，对于测试区域 １、２、３，ＦＣＮ ４ｓ对背
景的识别精度为 ９７０６％、９８５５％、９７９４％，对大

７３１第 ２期　　　　　　　　　　　　孙钰 等：基于深度学习的大棚及地膜农田无人机航拍监测方法



图 ７　测试集识别结果对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｅｓｔｓｅｔ
　

棚识别精度为 ９６７４％、９３９１％、９５７１％，对地膜
农田识别精度为 ９３０８％、９８１８％、９６８０％。而基
于像素的分类方法对于大棚的识别效果较好，但对

于背景和地膜农田效果较差，两者存在大量错分现

象。面向对象的分类方法相比基于像素的分类方法

对地膜农田识别精度有明显提升，但对背景类识别

效果依旧较差，主要原因是背景类（包含裸地和未

覆盖地膜的农田）与地膜农田特征相近，增加了错

分的可能。实验结果证明，本文 ＦＣＮ ４ｓ模型识别
效果明显优于上述两种方法，对背景和地膜农田的

错分情况有显著改善。

４２２　识别速度评价
为验证模型的识别效率，将 ５种 ＦＣＮ模型分别

对测试集进行１００次实验，统计运行时间，并与基于
像素的分类方法、面向对象的分类方法进行比较。

相比 ＥＮＶＩ和 ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ遥感软件，本文方法采用
ＧＰＵ加速对模型的训练和识别。由表 ７可知，５种
ＦＣＮ模型运行时间均明显小于面向对象的分类方

法和基于像素的分类方法的运行时间。通过对比

５种ＦＣＮ模型的平均运行时间，ＦＣＮ ３２ｓ模型用时
最少，为１６４３ｓ，ＦＣＮ ４ｓ次之，为１６８５ｓ。同时统
计了整体正确率最高的 ＦＣＮ ４ｓ模型不进行 ＧＰＵ
加速的平均运行时间，为５３６８０ｓ。因此利用ＧＰＵ

表 ４　测试区域 １实验结果的混淆矩阵
Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎｔｅｓｔｒｅｇｉｏｎ１ ％

分类方法 预测类别
实际类别

背景 大棚 地膜农田

基于像素的分类
背景 ５７９０ ０５９ ２３１３

方法
大棚 ３４２ ９８０７ ３４１２

地膜农田 ３８６８ １３４ ３８６８

面向对象的分类
背景 ５４６２ ４４７ ４３８

方法
大棚 ２９６３ ９１００ １５６

地膜农田 １５７５ ４５３ ９４０６

背景 ９７０６ ３０１ ６６３

ＦＣＮ ４ｓ 大棚 ０８７ ９６７４ ０２９

地膜农田 ２０７ ０２５ ９３０８

８３１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１８年



表 ５　测试区域 ２实验结果的混淆矩阵

Ｔａｂ．５　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎｔｅｓｔｒｅｇｉｏｎ２ ％

分类方法 预测类别
实际类别

背景 大棚 地膜农田

基于像素的分类
背景 ４５０６ １８２ ２８１２

方法
大棚 ４３５２ ９３０１ ２１３２

地膜农田 １１４２ ５１７ ５０５６

面向对象的分类
背景 ８１２５ ７０２ １４７９

方法
大棚 ４１９ ７９５０ ６０８

地膜农田 １０５６ １３４８ ７９１３

背景 ９８５５ ４１２ １７９

ＦＣＮ ４ｓ 大棚 ０８３ ９３９１ ００３

地膜农田 ０６２ １９７ ９８１８

表 ６　测试区域 ３实验结果的混淆矩阵

Ｔａｂ．６　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎｔｅｓｔｒｅｇｉｏｎ３ ％

分类方法 预测类别
实际类别

背景 大棚 地膜农田

基于像素的分类
背景 ４４６１ ０６２ １２８６

方法
大棚 ８０２ ８９８３ １５０２

地膜农田 ４７３７ ９５５ ７２１２

面向对象的分类
背景 ８４８２ １３６９ ２０４９

方法
大棚 ８６３ ８５２８ ９４０

地膜农田 ６５５ １０３ ７０１１

背景 ９７９４ ２４２ ３１３

ＦＣＮ ４ｓ 大棚 ０４９ ９５７１ ００７

地膜农田 １５７ １８７ ９６８０

加速能够有效地提升模型的识别速度。

５　结论

（１）利用无人机采集高分辨率、低成本的航拍

表 ７　各方法的平均运行时间

Ｔａｂ．７　Ａｖｅｒａｇｅｒｕｎｔｉｍｅｏｆｅａｃｈｍｅｔｈｏｄ

　　　实验方法 运行时间／ｓ

ＦＣＮ ３２ｓ（ＧＰＵ） １６４３

ＦＣＮ １６ｓ（ＧＰＵ） １６９２

ＦＣＮ ８ｓ（ＧＰＵ） １６９８

ＦＣＮ ４ｓ（ＧＰＵ） １６８５

ＦＣＮ ２ｓ（ＧＰＵ） １６９５

ＦＣＮ ４ｓ（ＣＰＵ） ５３６８０

面向对象的分类方法（ＣＰＵ） ２９９８２

基于像素的分类方法（ＣＰＵ） ２９９０６２３

影像弥补了卫星遥感影像分辨率低、成本高、获取周

期长的缺点。提出一种基于深度学习的大棚及地膜

农田无人机监测方法，利用全卷积神经网络自动提

取和学习图像的颜色、纹理、形状等特征，避免了传

统分类方法复杂的特征选择过程，实现模型端到端

训练。

（２）采用多尺度的特征融合方法，实现了 ５种
ＦＣＮ模型，通过实验选择出识别效果最好的 ＦＣＮ模
型：ＦＣＮ ４ｓ。该模型通过融合适量底层细节信息
特征，得到了较好的识别效果，对于测试区域 １、２、
３，本方法的平均整体正确率为 ９７％，明显高于基于
像素分类方法和面向对象的分类方法，对大棚及地

膜农田有较好的识别效果。

（３）本文方法识别速度较快，利用 ＧＰＵ加速等
手段优化了模型的识别速度，运行时间明显小于基

于像素的分类方法和面向对象的分类方法的运行时

间。

（４）研究结果表明，本方法能够满足对大棚和
地膜农田监测的要求，具有广泛的应用前景。
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