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基于全卷积神经网络的云杉图像分割算法
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摘要：以云杉为研究对象提出了应用全卷积神经网络（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）分割图像的算法。利用无

人机采集图像，标注 ４７０幅云杉图像，其中 ３００幅组成训练集，１７０幅组成测试集，标注 ９０幅樟子松图像作为附加

测试集。以 ＶＧＧ１６为基础建立云杉分割 ＦＣＮ模型，利用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架实现和训练网络，通过共享权值和逐渐降

低的学习速率，提高 ＦＣＮ模型的训练性能。选择像素精度（ＰＡ）、均像素精度（ＭＰＡ）、均交并比（ＭＩｏＵ）和频权交并

比（ＦＷＩｏＵ）４个语义分割评价指标评价测试结果。ＦＣＮ模型分割云杉图像，ＰＡ和 ＭＰＡ达到 ０８６，ＭＩｏＵ达到

０７５，ＦＷＩｏＵ达到 ０７６，处理速率达到 ００８５ｓ／幅，有效地解决了光照变化、云杉个体差异、地面杂草干扰和植株之

间粘连的影响。与 ＨＳＶ颜色空间阈值分割以及 Ｋ均值聚类分割算法比较，ＦＣＮ模型的 ＭＩｏＵ分别提高 ０１０和

０３８。
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０　引言

随着城市建设和环境改善等方面需求的增加，

花卉苗木行业近年来取得了飞速发展。根据中国经

济网数据，２０１６年全国苗木花卉生产面积 ２００多万
公顷，年产值达 ３６００多亿元［１］

。苗木生产中劳动

力成本最高，约占总成本的 ５０％，降低劳动力成本
是苗木企业盈利的关键因素之一。传统的苗圃库存

统计均是人工计数，存在劳动成本高、效率低、人力

资源浪费严重等问题，且不能保证准确率。无人机

航拍自动统计苗木数量是替代人工统计的理想方

法。

利用航拍进行苗木库存统计和计数受到很多客

观条件的影响，例如成像光照变化、苗木个体之间差

别、地面杂草背景干扰以及苗木之间的粘连等因素，

图 １　分割算法框图

Ｆｉｇ．１　Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

国内尚未查到相关已解决该问题的研究文献，国外

研究也处于探索阶段
［２－８］

。参考国内外其他领域相

关文献
［９］
，涉及的方法主要包括基于形状

［１０］
和颜色

特征
［１１］
的方法、基于阈值分割的方法

［１２］
和基于学

习的方法
［１３－１５］

。其中基于形状、颜色和阈值的算法

受人为主观因素影响大，不具有鲁棒性。深度学习

算法在农业
［１６］
和无人机

［１７］
领域得到快速的研究和

应用。美国宾夕法尼亚大学的 ＶｉｊａｙＫｕｍａｒ实验室
利用深度学习算法，通过无人机拍摄图像预测苹果

和柑橘的产量
［１５］
。德国波恩大学 ＣＹＲＩＬＬ团队，通

过 ＲＧＢ＋ＮＩＲ图像和卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）实 时 区 分 甜 菜 和 田 间 杂
草

［１８－１９］
。２０１５年 ＣＶＰＲ会议首次提出全卷积神经

网络（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）结构用于语
义分割

［２０］
。ＦＣＮ的优点是可以接受任意大小的输

入图像，不要求所有训练样本和测试样本尺寸相同，

避免因使用像素块引起的卷积计算问题，使运行更

加高效。马树志
［２１］
利用 ＡｌｅｘＮｅｔ框架搭建全卷积网

络结构，研究分割 ＣＴ影像中的肝脏。毋立芳等［２２］

利用 ＦＣＮ和深度卷积神经网络（Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ），实现毫米波雷达云图快速
精确分割。王鹏等

［２３］
利用 Ｃａｆｆｅ框架、在 ＣＮＮ的基

础上结合反卷积神经网络提出一种有效的人体图像

分割方案。相比传统图像分割方法，深度学习 ＦＣＮ
的性能更优。

本文以无人机拍摄的种植云杉为研究对象，提

出一种应用 ＦＣＮ模型的分割算法，有效去除背景干
扰，提取图像中的云杉部分，实现云杉数量自动统

计。

１　算法设计

本文提出的 ＦＣＮ模型对无人机航拍云杉图像
进行分割的算法框图如图１所示。首先利用无人机
获取云杉图像，然后将图像进行压缩预处理，构建

ＦＣＮ模型并对其进行训练，最终实现对图像中云杉
的有效分割。

１１　图像压缩预处理
本文预处理的主要目的是减少 ＦＣＮ模型的计

算量以及算法运行时间。无人机拍摄的云杉图像为

４０００像素 ×３０００像素的 ＲＧＢ图像，如果不做压缩
直接输入 ＦＣＮ模型，训练过程计算量大，运行时间
长。参考文献［２４］，设定 ＦＣＮ模型输入图像为
２２４像素 ×２２４像素，在保证云杉分割效果的前提
下，将云杉图像从原图的 ４０００像素 ×３０００像素压
缩至１２００像素 ×９００像素，标注好云杉信息之后再
压缩到２２４像素 ×２２４像素，作为 ＦＣＮ模型的输入。
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１２　构建 ＦＣＮ模型
ＣＮＮ的主要功能是实现图像分类，由卷积层、

池化层、全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ分类器层组成［２０］
。

ＦＣＮ与 ＣＮＮ相比，将卷积层后的全连接层换成了卷
积层，添加反卷积层连接至 ｓｏｆｔｍａｘ分类器；ＦＣＮ首
先提取图像中的特征生成特征图，再将特征图进行

反卷积操作，输出与输入图像同样大小的灰度图像；

ＦＣＮ通过判断图像中每一个像素的类别完成图像
的语义分割。ＶＧＧ１６采用较小的卷积核提取图像
边缘细节特征，可以通过增加卷积层的层数提高分

类精度，本文以 ＶＧＧ１６为基础构建云杉图像分割的
ＦＣＮ模型，如图２所示。

图 ２　ＦＣＮ模型结构

Ｆｉｇ．２　Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
　

　　其中 ｃｏｎｖ、ｒｅｌｕ、ｐｏｏｌ和 ｄｅｃｏｎｖ分别表示卷积
层、ＲｅＬｕ激活函数、池化层和反卷积层，ＦＣＮ模型共
有６组卷积层，每个卷积层后添加 ＲｅＬｕ激活函数，
各组卷积层之间由池化层相隔。输入为 ２２４×
２２４×３的 ＲＧＢ图像，输出为 ２２４×２２４×１的灰度图
像。

卷积层的参数以卷积核参数的形式存在，通过

更新卷积核参数学习云杉图像特征，特征复杂程度

随着卷积层数的增加而增加。本文 ＦＣＮ模型各卷
积层中卷积核细节如表１所示。

表 １　ＦＣＮ模型各卷积层中卷积核具体情况

Ｔａｂ．１　Ｄｅｔａｉｌｓａｂｏｕｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌ

卷积层 卷积核大小 卷积核个数

ｃｏｎｖ１＿１，ｃｏｎｖ１＿２ ３×３ ６４

ｃｏｎｖ２＿１，ｃｏｎｖ２＿２ ３×３ １２８

ｃｏｎｖ３＿１ ｃｏｎｖ３＿４ ３×３ ２５６

ｃｏｎｖ４＿１ ｃｏｎｖ４＿４ ３×３ ５１２

ｃｏｎｖ５＿１ ｃｏｎｖ５＿４ ３×３ ５１２

ｃｏｎｖ６＿１ ７×７ ４０９６

ｃｏｎｖ６＿２ １×１ ４０９６

ｃｏｎｖ６＿３ １×１ １５１

　　为减少卷积层ｃｏｎｖ６＿１和ｃｏｎｖ６＿２过拟合现象，
采用丢弃法，保持率设置为 ０５，即每一次训练过程
中只随机选择５０％的卷积核参与训练。

为了提高训练速率和增加网络非线性能力，选

择 ＲｅＬｕ函数作为激活函数，其表达式为
ａ＝ｍａｘ（０，ｂ） （１）

式中　ａ———激活函数的输入
ｂ———激活函数的输出

为了保留主要特征并减少参数数量和计算量，

选用２×２的平均池化作为池化层，经池化层处理后
的特征图尺寸缩小至输入图像的一半。

ｙｉｊ＝
ｘｉｊ＋ｘｉ＋１，ｊ＋ｘｉ，ｊ＋１＋ｘｉ＋１，ｊ＋１

(
４

０≤ｉ＜ｒ２
，０≤ｊ＜ｃ)２ （２）

式中　ｙｉｊ———池化层在（ｉ，ｊ）处的输出
ｘｉｊ———池化层在（ｉ，ｊ）处的输入
ｒ———池化层输入行数
ｃ———池化层输入列数

反卷积层操作目的是使卷积层输出图像恢复

到输入图像的尺寸并增强细节信息。设置一个比

反卷积层输入图像尺寸更大的矩阵，使输入图像

能够均匀散布在所设置矩阵中做卷积操作。以

３×３的输入矩阵为例，先将其扩充至 ７×７的矩阵
中，再与３×３的卷积核做步长为 １的卷积操作，其
结果输出为 ５×５的矩阵，具体过程如图 ３所示。
本文反卷积层使用特征融合技术，通过将池化层

的输出和反卷积层输出求和，融合卷积层得到的

精细输出和反卷积层得到的粗糙输出，以提高云

杉图像分割精度。

１３　分割结果评价指标

评价语意分割的效果有特定的标准
［２５］
，具体为

像素精度（Ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）、均像素精度（Ｍｅａｎ
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图 ３　反卷积过程示例

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ
　

ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＰＡ）、均交并比（Ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒｕｎｉｏｎ， ＭＩｏＵ）和 频 权 交 并 比 （Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｗｅｉｇｈｔｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＦＷＩｏＵ）这４个评价
指标。

１３１　像素精度
像素精度为判别正确的像素数量在所有像素中

所占的比值，即

ＲＰＡ＝
∑
ｋ

ｉ＝０
ｐｉｉ

∑
ｋ

ｉ＝０
∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ

（３）

式中　ＲＰＡ———像素精度
ｋ———语义分割的类别，本文中 ｋ为１
ｐｉｊ———属于类别 ｉ被识别为类别 ｊ的像素数

量

ｐｉｉ———判别正确的像素数量
１３２　均像素精度

先计算每一类内像素的精度，再求得所有类别

像素精度的平均值，即

ＲＭＰＡ＝
１
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ

（４）

式中　ＲＭＰＡ———均像素精度
１３３　均交并比

均交并比是语义分割的标准度量参数。计算两

个集合的交集和并集的比率，语义分割中交集可以

看作判别正确的像素集合，并集为判别正确的（ｐｉｉ）
和被误判的（ｐｉｊ＋ｐｊｉ）像素集合，即为真实值与预测
值的比值。先计算出每一类内交并比，再求得所有

类别交并比的平均值，即

ＲＭＩｏＵ＝
１
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑

ｋ

ｊ＝０
ｐｊｉ－ｐｉｉ

（５）

式中　ＲＭＩｏＵ———均交并比

ｐｊｉ———属于类别ｊ被识别为类别ｉ的像素数量
１３４　频权交并比

频权交并比是均交并比的一种升级形式，根据

每一类出现的频率设置其权重。

ＲＦＷＩｏＵ＝
１

∑
ｋ

ｉ＝０
∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ
∑
ｋ

ｉ＝０

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑

ｋ

ｊ＝０
ｐｊｉ－ｐｉｉ

（６）

式中　ＲＦＷＩｏＵ———频权交并比

２　实验与结果分析

２１　图像采集
２０１７年 ７月 １８—１９日在内蒙古苗圃基地（东

经１１１°４９′４７″，北纬４０°３１′４７″，海拔１１３４ｍ）选用大
疆精灵４无人机采集图像。无人机云台可控转动范
围俯仰 －９０°～３０°，角度抖动量 ±００２°；镜头为
ＦＯＶ９４°，２０ｍｍ（３５ｍｍ格式等效）；利用定点悬停
的方式采集云杉图像，图像尺寸为 ４０００像素 ×
３０００像素。采集时间为 ０５：３０—０７：３０、０９：００—
１０：００和１７：００—１８：００。拍摄前确认无人机电池充
电完成、无人机对应 ＡＰＰ更新和无人机内存清空；
拍摄时首先调整无人机相机镜头与地面平行，采集

云杉正投影图像，采用蛇形飞行轨迹，飞行高度分别

选取８、１０、１２、１５ｍ和其他高度。以 ０５：３０—０７：３０
为例，１８日测量环境参数如下：光照强度 ４２８００ｌｘ，
风速１７ｍ／ｈ，湿度 ６８０％，温度为 ２７２℃，云杉地
块１面积为１７００ｍ２，云杉地块２面积为８２５ｍ２。考
虑到图像后期拼接等操作，拍摄前在云杉种植地块

铺设大小为１ｍ×１ｍ边界二维码 ４幅和中央区域
二维码２幅。
２２　建立数据集

充分考虑样本量充足和样本具有代表性两方

面因素，构建的数据集分为训练集和测试集。考

虑云杉图像在不同采集时间、不同采集地块和不

同飞行高度下采集的情况，选择清晨、上午和中午

不同拍摄时间，无人机飞行高度 ８ｍ和 １０ｍ两个
地块的云杉图像 ３００幅共计 １３０２８株云杉组成训
练集。云杉图像压缩预处理后，用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ软件
进行人工标注，具体步骤为：①输入压缩后大小为
１２００像素 ×９００像素的彩色图像。②灰度化输入
图像。③设置云杉目标区域灰度为 ２５５，非云杉区
域灰度为 ０。④压缩标注后图像至 ２２４像素 ×
２２４像素，作为 ＦＣＮ模型的输入。压缩为 １２００像
素 ×９００像素的彩色原图和标注后的灰度图像如
图 ４所示。

测试集分为３组，共选取 １７０幅云杉图像共计
７３１２株云杉和９０幅樟子松图像共计 ３２１８株樟子
松。随机抽取 ５０幅云杉图像共计 ２１５４株云杉作
为测试集 Ａ组；０５：３０—０７：３０、０９：００—１０：００和
１７：００—１８：００不同时间段选取的共 １２０幅云杉图
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图 ４　标注前后云杉图像

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄａｎｄｌａｂｅｌｅｄｉｍａｇｅｓ
　
　　

像共计５１５８株云杉组成测试集 Ｂ组；同时所拍摄
的樟子松图像９０幅，共计 ３２１８株樟子松组成测试
集 Ｃ组。测试集示例如图 ５所示，图像尺寸为
４０００像素 ×３０００像素。
２３　实验流程和工作环境

实验硬件配置基于 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ２ ２６２０ｖ４＠
２１０ＧＨｚＣＰＵ、ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０Ｔｉ１１ＧＢＧＰＵ和
３２ＧＢ内存，Ｕｂｕｎｔｕ１６０４操作系统下，利用 Ｐｙｔｈｏｎ
语言编程，在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架下搭建基于 ＶＧＧ１６结
构的 ＦＣＮ模型，完成云杉图像分割的训练和测试。
具体流程如图６所示。

图 ５　测试集示例

Ｆｉｇ．５　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｅｓｔｓｅｔｉｍａｇｅｓ
　

图 ６　基于 ＶＧＧ１６结构的 ＦＣＮ云杉图像分割算法

流程图

Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｐｒｕｃｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＦＣＮｗｉｔｈＶＧＧ１６
　
２４　ＦＣＮ模型训练

输入训练集图像，ＦＣＮ模型将分割结果与标注
文件进行对比计算损失函数值，经过 ６００００次迭
代，损失函数收敛于 ５７２７２×１０－３，训练过程持续
５７８ｈ。其中批大小设置为２，训练速率初值设置为
１×１０－４，选取 Ａｄａｍ 优化算法，利用训练好的
ＶＧＧ１６网络模型初始化前 ５组卷积层。训练过程
中损失函数的变化如图７所示。

如图７所示，前１００００次迭代过程中损失函数
值迅速减小，２００００次迭代后损失函数基本收敛，损
失函数值稳定在 ５７２７２×１０－３，虽然有扰动出现，
但随着迭代次数的增加，扰动的幅值逐渐减小。

图 ７　训练过程中损失函数变化情况

Ｆｉｇ．７　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
　

２５　算法测试结果与分析

２５１　算法的效果验证
测试集中的 Ａ、Ｂ、Ｃ３组图像分别为随机挑选

的云杉图像、不同光照条件的云杉图像和同时同地

采集的樟子松图像，将测试集图像输入到训练好的

ＦＣＮ模型中进行分割测试。ＰＡ、ＭＰＡ、ＭＩｏＵ和
ＦＷＩｏＵ的结果如表 ２所示，其中 ＭＩｏＵ作为主要评
价指标。

表 ２　ＦＣＮ模型测试结果

Ｔａｂ．２　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦＣＮｍｏｄｅｌ

实验组别 ＰＡ ＭＰＡ ＭＩｏＵ ＦＷＩｏＵ

Ａ组 ０８６ ０８６ ０７５ ０７６

Ｂ组（清晨） ０８５ ０８５ ０７３ ０７４

Ｂ组（上午） ０８６ ０８５ ０７４ ０７６

Ｂ组（下午） ０８５ ０８４ ０７３ ０７４

Ｃ组 ０８４ ０５６ ０４７ ０７１
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　　ＦＣＮ模型在 ＰＡ和 ＦＷＩｏＵ这 ２个评价指标上
对于 ３组测试集没有明显的差异；对于 ＭＰＡ和
ＭＩｏＵ这２个评价指标，ＦＣＮ模型对于云杉图像和非
云杉图像测试集上表现出明显的差异，对于云杉图

像 ＭＰＡ达到 ０８６，ＭＩｏＵ达到 ０７５，对于非云杉图
像的樟子松测试集 ＭＰＡ为 ０５６，ＭＩｏＵ为 ０４７。测
试整体的结果显示 ＦＣＮ模型对云杉具有较强的分
割能力，对于非云杉的樟子松分割能力较差，分析原

因发现测试集中虽然云杉和樟子松采集正投影图

像，树冠的投影都是形状和大小近似的圆形，但是训

练集中没有樟子松的训练样本，本文 ＦＣＮ模型不能
有效分割没有经过训练的其他苗木。

图 ８　３种算法的分割结果

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

在晴朗天气中的清晨、上午和下午不同时段采

集云杉图像的测试集 Ｂ组，对于 ＰＡ、ＭＰＡ、ＭＩｏＵ和
ＦＷＩｏＵ这４个评价指标的数值上没有明显差异，表明
晴朗天气下成像光照条件对ＦＣＮ模型基本没有影响。

另外，ＦＣＮ模型加载过程耗时 ２３８ｓ，１００幅

２２４像素 ×２２４像素的云杉图像批量测试耗时
８５ｓ。平均一幅云杉图像的测试时间为 ００８５ｓ，
ＦＣＮ模型分割速率符合云杉计数的应用需求。

总之通过测试可知 ＦＣＮ模型对于云杉图像具
有较好的语义分割效果，对晴朗天气成像的光照条

件并不敏感，运行速率符合应用要求；但是对没有经

过训练的非云杉苗木语义分割效果较差。

２５２　与其他分割算法的比较
图像分割是由图像处理到图像分析的关键步

骤，虽然已有上千种算法，但迄今为止没有任何一种

通用算法能够有效地解决问题，图像分割算法都是

面向特定应用具体分析的结果。为验证本文 ＦＣＮ
模型的分割性能，选取农林业常用的基于颜色特征

的阈值分割算法和 Ｋ均值聚类算法进行比较。随
机选取云杉图像 ５０幅，比较本文 ＦＣＮ模型分割、
ＨＳＶ颜色空间阈值分割和 Ｋ均值聚类分割 ３种算
法，部分分割结果如图８所示。
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从定性的角度比较 ３种分割算法，由图 ８可知
ＦＣＮ模型分割效果最好，分割后的云杉轮廓清晰，
细节完整，较好地解决了粘连问题；其次为 ＨＳＶ颜
色空间阈值分割算法，分割后的云杉轮廓比较清晰，

细节有些模糊，产生了粘连问题；Ｋ均值聚类分割算
法效果最差，分割后云杉粘连严重。利用 ＰＡ、ＭＰＡ、
ＭＩｏＵ和 ＦＷＩｏＵ这４个评价指标定量对比 ３种分割
算法，结果如表３所示。

表 ３　３种算法测试结果

Ｔａｂ．３　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分割算法 ＰＡ ＭＰＡ ＭＩｏＵ ＦＷＩｏＵ

ＦＣＮ模型 ０８６ ０８６ ０７５ ０７６

ＨＳＶ颜色空间阈值 ０７９ ０８２ ０６５ ０６６

Ｋ均值聚类 ０５５ ０５５ ０３７ ０３８

　　对３种分割算法的测试结果进行定量比较，根
据 ＰＡ、ＭＰＡ、ＭＩｏＵ和 ＦＷＩｏＵ这 ４个语义分割结果
评价指标可以得到与定性比较 ３种算法一样的结
论：ＦＣＮ模型分割效果最好，ＭＩｏＵ达到 ０７５；Ｋ均
值聚类算法分割效果最差，ＭＩｏＵ仅为 ０３７，比 ＦＣＮ
模型低了０３８。分析 ３种算法的分割结果，Ｋ均值
聚类分割算法能够有效分割地面铺设二维码等与云

杉颜色相差较大的背景，对于与云杉颜色相近的杂

草和云杉成像的阴影分割效果较差，导致分割结果

云杉粘连不能有效去除背景。ＨＳＶ颜色空间阈值
分割算法通过调整阈值范围一定程度上减轻了分割

后云杉粘连问题，但是不能有效去除杂草背景。

ＦＣＮ模型因为卷积层云杉特征学习的强大能力和
反卷积层云杉特征的融合输出能够很大程度上保证

分割算法的鲁棒性，分割后的云杉轮廓清晰，细节完

整，有效地去除了杂草和阴影等背景干扰。

３　结论

（１）提出一种基于 ＦＣＮ模型的云杉图像分割算
法。训练后测试 ＦＣＮ模型，ＰＡ和 ＭＰＡ的值达到
０８６、ＭＩｏＵ的值为 ０７５、ＦＷＩｏＵ的值为 ０７６，云杉
分割后轮廓清晰、细节完整，实现了像素级精确的语

义分割。通过挑选不同时段拍摄的云杉图像进行测

试，结果表明，ＦＣＮ模型的分割算法对晴朗天气下
成像的光照条件具有良好的鲁棒性能。分割云杉图

像每幅平均耗时００８５ｓ，完全满足云杉数量统计的
应用目的，具有良好的实时性。

（２）为进一步验证 ＦＣＮ模型的效果，与 ＨＳＶ颜
色空间阈值分割算法和 Ｋ均值聚类分割算法进行
比较。ＨＳＶ颜色空间阈值分割算法分割后，云杉轮
廓比较清晰，细节有些模糊，出现粘连问题，Ｋ均值
聚类分割算法分割后云杉粘连问题严重；比较 ＰＡ、
ＭＰＡ、ＭＩｏＵ和 ＦＷＩｏＵ这 ４个评价指标值，ＨＳＶ颜色
空间阈值分割算法比 ＦＣＮ模型分割算法低 ００７、
００４、０１０和０１０，Ｋ均值聚类分割算法比 ＦＣＮ模
型分割算法低 ０３１、０３１、０３８和 ０３８。对比结果
表明，ＦＣＮ模型效果优于 ＨＳＶ颜色空间阈值分割算
法和 Ｋ均值聚类分割算法。
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