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摘要：基于卷积神经网络（ＣＮＮ）提出了一种适用于空心村高分影像的建筑物自动检测方法，该方法利用多尺度显

著性检测来获取包含建筑物信息的显著性区域，然后通过滑动窗口获取显著性区域内目标样本块，再将这些样本

块输入训练好的 ＣＮＮ并结合 ＳＶＭ来实现分类。为检验方法有效性，选取高分影像进行实验，结果表明，显著性

检测能够有效地获取主要目标，减弱其他无关目标的影响，降低数据冗余；卷积神经网络能够自动学习高层次的

特征，基于 ＣＮＮ对高分影像进行建筑物检测，分类准确度可以达到 ９７６％，表明该方法具有较好的鲁棒性和有

效性。
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　　引言

随着我国工业化、城镇化的快速发展，农村人口

非农业化转移速度不断加快，农村常住人口逐渐减

少，农村人地关系发生了巨大变化，其中最突出的问

题是出现了“人走房空”的“空心房”现象，并逐步由

个体出现、扩张，发展为村域成片废弃和整村闲置，

产生了农村聚落大规模的“空心化”景观，并由人口

空心化逐渐转变为农村人口、土地、产业和基础设施

空心化的农村地域空心化，不断发展的结果就是产

生了大量的空心村
［１］
。由于缺乏规划引导导致新

建房屋分布凌乱、乡村建设用地脱离原有核心结构、

无序拓展逐渐空心化，空心村的存在造成土地资源

浪费、低效利用以及村落人居环境品质退化等尖锐

矛盾
［２］
。因此，面对广袤的农村地区，高效、准确地

获取建筑物信息对空心村的研究具有重要意义。

遥感已经广泛应用于农村土地利用调查、测绘

以及地理国（省）情监测等领域。特别是无人机高

分遥感具有较高的空间分辨率，可以获取高精度的

数字高程模型以及高分辨率正射影像，给空心村内

信息的智能识别提供了可能性，其应用于空心村建

筑物快速检测具有优势
［３－４］

。传统农村建筑物信息

获取主要依靠外业大比例尺测图和人工目视解译两

种方式。外业大比例尺测图易受到天气等环境因素

制约，费时费力；采取人工目视解译方法在遥感影像

上获取高精度房屋信息，效率低工作量大
［５－６］

。如

何从高分影像中自动检测建筑物是遥感应用的热点

问题，研究有效的高分影像建筑物提取方法具有较

高的实用价值。早期的建筑物自动提取研究应用的

是低层次的特征，比如边缘、线段分割和角点检测。

随着高分影像的分辨率越来越高，尽管现有分类方

法众多，然而如何在高分影像上进行建筑物自动检

测仍然是个难题。

非监督特征学习或者是手动设计的低层次特征

在复杂场景中具有一定的局限性，特别是对于地形

多变，建筑物被树木遮挡，建筑物本身光谱信息复杂

的空心村区域，基于像素或者是面向对象的方法在

空心村区域很难获得良好的效果。随着深度学习技

术的发展，深层卷积神经网络在图像分类、目标检

测、图像语义分割等领域取得了一系列突破性研究

成果
［７－１０］

。ＨＩＮＴＯＮ等［１１］
在 ２００６年提出深度学

习，该模型具有更强的表达能力，使卷积神经网络能

够更深层次的表达检测目标的特征，进而能够在高

分影像上更准确高效地获取建筑物信息。针对传统

低层次特征的不足，本文结合卷积神经网络强大的

特征学习与分类能力提出一种基于 ＣＮＮ的空心村

高分影像建筑物自动检测方法。

１　理论方法

本文基于多尺度显著性检测算法
［１２－１３］

，获取待

检测高分影像中的建筑物显著性区域，降低了数据

冗余并且减弱了其他无关目标的影响，然后利用滑

动窗口对获取的显著区域进行采样，采集待分类的

目标样本块，最后利用训练好的ＣＮＮ网络结合ＳＶＭ
进行分类，从而检测得到研究区域内的建筑物。整

体流程如图１所示。

图 １　整体流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ
　
１１　多尺度显著性检测

影像分类用于获取场景中有意义的目标，然而由

于高分影像的复杂性很难获得理想的分类结果。显著

性检测是在大量信息中选择感兴趣区域的过程，这些

感兴趣的区域通常包含了影像中的绝大部分信息，因

此能够很好地表达影像。本文结合文献［１２－１３］所提
出的多尺度显著性（ＭＳ）检测方法来采样。首先对影
像进行显著性检测，构建建筑物选区，然后利用滑动窗

口在选区内采集样本块。这里定义 ＩｓＭＳ（ｐ）是利用显著
性检测方法获取每个像素 ｐ的显著性。并定义了在 ｓ
尺度下窗口ω的显著性，表达式为

ＭＳ（ω，θｓＭＳ）＝

∑
｛ｐ∈ω｜ＩｓＭＳ（ｐ）≥θ

ｓ
ＭＳ｝

ＩｓＭＳ（ｐ）
｛ｐ∈ω｜ＩｓＭＳ（ｐ）≥θ

ｓ
ＭＳ｝

｜ω｜

（１）
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式中，θｓＭＳ是特定尺度阈值，通过在每个尺度 ｓ上对
训练样本 Ｏ的定位精度进行优化获得。对于每个
训练影像 Ｉ和尺度 ｓ，计算显著性图 ＩｓＭＳ（ｐ）和每个窗

口的显著性得分。在４Ｄ分数空间［１４］
进行非最大抑

制运算获得一组局部最大值窗口 Ｗｍａｘｓ ，通过最大化

获取最优 θｓＭＳ，表达式为

θｓＭＳ＝ａｒｇｍａｘ∑
ｏ∈Ｏ

ｍａｘ
ω∈Ｗｍａｘｓ

｜ω∩ｏ｜
｜ω∪ｏ｜

（２）

式中　ｏ———训练集 Ｏ中的个体
本文首先对输入高分影像进行下采样，获得 ５

层影像金字塔，然后对获取的每层影像金字塔计算

显著图。接着使用窗口 ω对每层的显著图进行采
样，利用式（１）计算每个窗口的显著性值，最终选取
显著性值最大的５个显著性区域来构建建筑物的选
区，有效地降低了数据冗余并且减弱了其他无关目

标影响，具体流程如图 １所示。接着利用滑动窗口
在构建的建筑物选区内采集用于分类的样本块。

１２　基于 ＣＮＮ的分类
卷积神经网络（ＣＮＮ）主要用来识别位移、缩放

及其他形式扭曲不变性的二维图形
［１５］
。由于 ＣＮＮ

的特征检测层通过训练数据进行学习，所以在使用

ＣＮＮ时，避免了显式的特征提取，而隐式地从训练
数据中进行学习；由于同一特征映射面上的神经元

权值相同，所以网络可以并行学习，这也是卷积网络

相对于神经元彼此相连网络的一大优势
［１６－１７］

。

特征提取是对影像信息进行抽象，得到一组可

以描述影像的特征向量，是影像分类的关键，特征提

取决定了最终的分类结果。对于新的数据和任务，

一般人工目视解译可以获得较好的分类结果，但工

作量大，效率低，具有主观性强和非定量等缺

陷
［１８－２０］

。中、低层次的特征，比如 ＨＯＶＷ、ＳＩＦＴ、
ＨＯＧ等，在特定的分类和识别任务中具有良好效
果。然而，空心村内的建筑物数据为高分影像，与普

通的自然图像差异极大，空间光谱变化较大，因此中

低层次的特征提取效果不佳。随着深度学习的深

入，通过输入数据逐级提取从底层到高层的特征，可

以很好地建立从底层信号到高层语义的映射关系，

从而获得建筑物的高层次特征，能够更好地表达空

心村内建筑物
［２１－２４］

。

卷积神经网络避免了显式的特征取样，隐式地

从训练数据中进行学习，这使得卷积神经网络明显

有别于其他基于神经网络的分类器，通过结构重组

和减少权值将特征提取功能融合进多层感知器，它

可以直接处理灰度图片，能够直接用于处理基于图

像的分类
［２５］
。其在图像处理方面有如下优点：输入

图像和网络的拓扑结构能很好吻合；特征提取和模

式分类同时进行，并同时在训练中产生；权重共享可

以减少网络的训练参数，使神经网络结构变得更简

单，适应性更强
［２６－２８］

。一个基本的卷积神经网络结

构可以分为３层：特征提取层、特征映射层以及特征
池化层，通过堆积多个基本网络结构可以形成一个

深度卷积网络。

（１）特征提取层：特征提取层的作用是，每个神
经元的输入与前一层的局部感受野相连，并提取该

局部的特征。假设输入影像 Ｉ是一个二维矩阵，大
小为 γ×ｃ，利用一个可训练的过滤器组 Ｋ，尺寸为
ｗ×ｗ，对其进行卷积运算，ｌ为步长，最终得到一个
大小为［（γ－ｗ）／ｌ＋１］×［（ｃ－ｗ）／ｌ＋１］的输出 Ｙ。

ｙｉ＝ｂｉ＋∑
ｉ
ｋｉｊｘｉ （３）

式中　ｘｉ———卷积层的输入
ｋｉｊ———卷积核参数
ｂｉ———偏差值

表示卷积运算，每个滤波器对应一种特定的
特征。

（２）特征映射层：利用一个非线性函数对过滤
层的结果进行映射来保证特征有效性，得到特征图

Ｆ。

ｆｌ＝ (δ ｂｉ＋∑
ｉ
ｋｉｉｘ)ｉ （４）

式中，δ是激活函数，常用的激活函数有 ｔａｎｈ、
ｓｉｇｍｏｉｄ和 ｓｏｆｔｐｌｕｓ。ｔａｎｈ函数是 ｓｉｇｍｏｉｄ函数的一种
变体，其取值范围是［０，１］。线性修正单元ＲｅＬＵ［２９］

与生物神经元受刺激后的激活模型最为接近，而且

具有一定的稀疏性，计算简单，有助于提升效果。

（３）特征池化层：理论上可以通过卷积获得特
征以后直接利用这些特征训练分类器，然而一个中

等大小的图像卷积后的特征维度都在百万数量级，

直接训练分类器很容易过拟合（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ），因此需
要对卷积特征进行池化操作，即下采样。Ｆ为卷积
特征图，将其分成为大小 ｍ×ｍ的不相交区域，然后
统计这些区域的平均值（或最大值）作为池化特征

Ｐ，大小为｛［（γ－ｗ）／ｌ＋１］／ｍ｝×｛［（ｃ－ｗ）／ｌ＋
１］／ｍ｝。池化后的特征维度大大降低，避免了过拟
合，而且具备抗差性。

本文利用 Ｃａｆｆｅ框架［３０］
对 ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ［３１］提

出的 ＡｌｅｘＮｅｔ进行了训练，由于本文研究的是二分
类问题，因此将 ＡｌｅｘＮｅｔ的 ＦＣ８层用 ２分类输出取
代了多分类输出，图２为本文构建的 Ｒ ＣＮＮ［３２］分
类流程。

将窗口采集的样本块统一为 ２５６像素 ×２５６像
素，然后送入训练好的 ＣＮＮ网络，结合 ＳＶＭ分类器
进行分类，并对结果进行标记，实现建筑物的快速
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图 ２　改进的 Ｒ ＣＮＮ分类流程

Ｆｉｇ．２　ＩｍｐｒｏｖｅｄＲ ＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ
　

检测。

２　实验与分析

２１　实验数据
研究区位于四川省成都市，包含多个典型空心

化村庄。实验采用无人机获取高分影像，空间分辨

率为０２ｍ，影像覆盖面积总计 ４６４８ｋｍ２。训练样
本对分类准确率具有重要影响，而正样本选取是关

键。本文利用目视解译的方法，为不同建筑物类型

手工标注了大量正样本，并通过旋转、镜像等方式扩

充了样本数据，基本包含了空心村区域内各种建筑

物类型。随着不同类型、结构建筑物正样本数量的

　　

增加，卷积神经网络能更深层次地表达建筑物特征，

进而能够在影像上更准确高效地获取建筑物信息，

识别准确率也会相应地提高。对于负样本的选择，

本文利用 ＡｒｃＧＩＳ软件通过随机选取的方式在空心
村区域内获取大量背景负样本，然后通过人工筛选

方式选取除建筑物以外的多种对象，包含的非建筑

物样本种类越多，识别准确率也会得到提高。样本

包括 ＲＧＢ３个波段，并按照标准规范格式进行存
储，形成高分影像建筑物样本库。构建的样本库包

括建筑物正样本５０００个，建筑物负样本 １００００个，
所有样本均缩放到２５６像素 ×２５６像素。样本示例
如图３所示。

图 ３　建筑物样本库示例

Ｆｉｇ．３　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇｓａｍｐｌｅｌｉｂｒａｒｙ
　

２２　实验结果与分析
为了验证本文方法的有效性，选取了 ＨＯＧ特征

及 ＢＯＶＷ特征在构建的样本库中进行了交叉实验。
本文使用混淆矩阵

［３３］
来验证构建解译模型的精度，

评价指标体系如表１所示。

表 １　混淆矩阵相关指标

Ｔａｂ．１　Ｒｅｌａｔｅｄｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

实际
预测

１ ０
合计

１ ＴＰ ＦＮ ＴＰ＋ＦＮ
０ ＦＰ ＴＮ ＦＰ＋ＴＮ
合计 ＴＰ＋ＦＰ ＦＮ＋ＴＮ ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ

　　其中 ＴＰ表示将正类预测为正类数；ＴＮ表示将负
类预测为负类数；ＦＰ表示将负类预测为正类数；ＦＮ
表示将正类预测为负类数。同时定义精确率 Ｐｒｅ、准
确率 Ａｃｃ和召回率 Ｒｅｃ为

Ｐｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （５）

Ａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ （６）

Ｒｅｃ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＴＮ
×１００％ （７）

实验采用支持向量机（ＳＶＭ）作为分类器，采用
线性核函数，利用Ｌ２正则化，取平方根误差Ｌ２作为
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损失函数。训练过程中留１０％的样本（１５００个）用
于测试。训练结果如下：ＨＯＧ、ＢＯＶＷ 特征和 ＣＮＮ
特征交叉验证最佳参数分别为｛‘Ｃ’：８０００｝、
｛‘Ｃ’：６０００｝和｛‘Ｃ’：３０００｝，关键参数 Ｃ采用
６ ｆｏｌｄ（６文件夹）交叉验证获得。它们的混淆矩阵
如表２所示。

表 ２　混淆矩阵

Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

参数
ＨＯＧ ＢＯＶＷ 本文方法

建筑物 非建筑物 建筑物 非建筑物 建筑物 非建筑物

建筑物 ３７６ １２４ ４３１ ６９ ４８９ １１

非建筑物 １８９ ８１１ １１７ ８８３ ２５ ９７５

Ｐｒｅ／％ ６６５ ７８６ ９５１

Ｒｅｃ／％ ７５２ ８６２ ９７８

Ａｃｃ／％ ７９１ ８７６ ９７６

　　从表２中可以看出，低层次的 ＨＯＧ特征分类准
确率为７９１％，中层次的词袋模型分类准确率可以
达到８７６％，而利用卷积神经网络的分类准确率可
以达到 ９７６％。说明了卷积特征对于目标具有很
好的识别能力。

图 ５　不同区域检测结果

Ｆｉｇ．５　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｒｅａｓ

本文利用卷积神经网络构建了建筑物检测方

法，并在未进行样本采集的区域内进行检测，实验在

空心村区域内选取了４个代表性的区域：地形平坦、
地势起伏较大、遮挡较严重以及建筑物密集区域，并

另外选取了２处非空心村区域高分影像作为对比实
验，如图４所示。

实验基于 Ｃａｆｆｅ框架，使用的是 Ｉｎｔｅｌｉ７６７００Ｋ
ＣＰＵ，１６Ｇ内存，ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０ＧＵＰｓ的工作

图 ４　实验区域

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｒｅａｓ
　

站。各个区域的检测结果如图５所示。
利用本文构建的建筑物检测方法对影像进行了

分区域检测实验。如图５ａ、５ｂ与５ｅ所示，在地形比
较平坦、建筑物无遮挡的区域可以获得更好的检测

结果。但是对于图 ５ｃ，由于地势起伏较大，建筑物
遮挡严重，导致检测效果不佳。如图 ５ｄ与 ５ｆ所示，
对于建筑物密集区域，检测结果会出现重叠，不能完

整地检测出整个建筑物。本文对整个研究区域进行

了分块检测，由统计检测结果可知，本文所述方法的

整体准确率可以达到８１％，表明该方法具有较好的
识别准确率。
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３　结束语

基于无人机高分影像构建了建筑物样本库，以

空心村为研究对象，利用显著性检验和卷积神经

网络提出了一种适用于空心村高分影像的建筑物

检测方法。该方法可以准确高效地检测出空心村

内建筑物，对于空心村调查研究具有较高的实用

价值。
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６　ＬＥＴＨＡ，ＬＥＨＭ，ＤＩＮＨＴＰ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｎｅｘａｃｔｐｅｎａｌｔｙａｐｐｒｏａｃｈｕｓｉｎｇａｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｃｏｎｖｅｘ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１５，１０１（１－３）：１６３－１８６．

７　ＬＥＣＵＮＹ，ＢＯＴＴＯＵＬ，ＢＥＮＧＩＯＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥ，１９９８，８６（１１）：２２７８－２３２４．

８　ＳＨＩＮＨＣ，ＲＯＴＨＨＲ，ＧＡＯＭ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，
ｄａｔａｓｅｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１６，３５（５）：１２８５－１２９８．

９　何小飞，邹峥嵘，陶超，等．联合显著性和多层卷积神经网络的高分影像场景分类［Ｊ］．测绘学报，２０１６，４５（９）：１０７３－１０８０．
ＨＥＸｉａｏｆｅｉ，ＺＯＵＺｈｅｎｇｒｏｎｇ，ＴＡＯＣｈａｏ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｅｄｓａｌｉｅｎｃｙｗｉｔｈｍｕｔｉｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＧｅｏｄａｅｔｉｃａｅｔＣａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａＳｎｉｃａ．，２０１６，４５（９）：１０７３－１０８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１０　ＴＡＹＬＯＲＭＥ，ＳＴＯＮＥＰ．Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｓ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００９，１０（７）：１６３３－１６８５．

１１　ＨＩＮＴＯＮＧ Ｅ，ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶ Ｒ Ｒ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｄａｔａｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，
３１３（５７８６）：５０４－５０７．

１２　ＡＬＥＸＥＢ，ＤＥＳＥＬＡＥＲＳＴ，ＦＥＲＲＡＲＩＶ．Ｗｈａｔｉｓａｎｏｂｊｅｃｔ？［Ｃ］∥２０１０ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１０：７３－８０．

１３　ＨＯＵＸ，ＺＨＡＮＧＬ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ａｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｓｉｄｕａｌａｐｐｒｏａｃｈ［Ｃ］∥２００７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２００７：１－８．

１４　ＺＨＡＮＧＱ，ＷＡＮＧＹ，ＬＩＵＱ，ｅｔａｌ．ＣＮＮｂａｓｅｄｓｕｂｕｒｂａｎｂｕｉｌｄｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｏｎｏｃｕｌａｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ
ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］∥２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ（ＩＧＡＲＳＳ），２０１６：６６１－６６４．

１５　ＬＡＷＲＥＮＣＥＳ，ＧＩＬＥＳＣＬ，ＴＳＯＩＡＣ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：ａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９７，８（１）：９８－１１３．

１６　ＣＩＲＥＳＡＮＤＣ，ＭＥＩＥＲＵ，ＭＡＳＣＩＪ，ｅｔａｌ．Ｆｌｅｘｉｂｌｅ，ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］
∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＪＣＡＩ），２０１１：１－４１．

１７　鲁恒，付萧，贺一楠，等．基于迁移学习的无人机影像耕地信息提取方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（１２）：２７４－２７９，
２８４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５１２３７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．
６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．０２．０３７．
ＬＵＨｅｎｇ，ＦＵＸｉａｏ，ＨＥＹｉｎａｎ，ｅｔａｌ．ＣｕｌｔｉｖａｔｅｄｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＵＡＶｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（１２）：２７４－２７９，２８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１８　ＬＩＹ，ＴＡＯＣ，ＴＡＮＹ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１６，１３（２）：１５７－１６１．

１９　ＤＯＮＡＨＵＥＪ，ＪＩＡＹ，ＶＩＮＹＡＬＳＯ，ｅｔａｌ．ＤｅＣＡＦ：ａｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｆｏｒｇｅｎｅｒｉｃｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１４：６４７－６５５．

２０　ＧＨＡＦＦＡＲＩＡＮＳ．ＡｕｔｏｍａｔｉｃｂｕｉｌｄｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｕｒｐｏｓｉｖｅＦａｓｔＩＣＡ（ＰＦＩＣＡ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｍｏｎｏｃｕｌａｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，９７：１５２－１５９．

（下转第 １１０页）

５６１第 ９期　　　　　　　　　　　　李政 等：基于卷积神经网络的空心村高分影像建筑物检测方法



ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１３，２９（８）：３６－４３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
１８　赵武云，郭康权．组合式螺旋板齿种子玉米脱粒机工作参数优化［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１２，４３（１２）：５６－６１．ｈｔｔｐ：∥

ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１２１２１１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１２．１２．０１１．
ＺＨＡＯＷｕｙｕｎ，ＧＵＯＫａｎｇｑｕａｎ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｂｉｎｅｄｓｐｉｒａｌｂａｒｔｏｏｔｈｔｈｒｅｓｈｅｒｆｏｒｍａｉｚｅｓｅｅｄ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１２，４３（１２）：５６－６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１９　宋学娟．双滚筒大豆种子脱粒机设计研究［Ｄ］．沈阳：沈阳农业大学，２０１３．
ＳＯＮＧＸｕｅｊｕａｎ．Ｄｅｓｉｇｎａｎｄｓｔｕｄｙｏｎｔｈｒｅｓｈｅｒｏｆｓｏｙｂｅａｎｓｅｅｄｗｉｔｈｄｏｕｂｌｅｄｒｕｍ［Ｄ］．Ｓｈｅｎｙａｎｇ：ＳｈｅｎｙａｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２０１３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２０　焦维鹏．典型大豆力学特性研究与组合式滚筒脱粒装置设计［Ｄ］．沈阳：沈阳农业大学，２０１２．
ＪＩＡＯＷｅｉｐｅｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｎｍｅｃｈａｎｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｓｏｙｂｅａｎａｎｄｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｒｅｓｈｅｒｗｉｔｈｃｏｍｂｉｎｅｄｒｏｌｌｅｒ［Ｄ］．Ｓｈｅｎｙａｎｇ：
ＳｈｅｎｙａｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２１　李云雁，胡传荣．试验设计与数据处理［Ｍ］．北京：化学工业出版社，２００８．
２２　任露泉．试验设计及其优化［Ｍ］．北京：科学出版社，２００９．
２３　ＳＩＮＧＨＫＰ，ＰＡＲＤＥＳＨＩＩＬ，ＫＵＭＡＲＭ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｍａｃｈｉｎｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆａｐｅｄａｌｏｐｅｒａｔｅｄｐａｄｄｙｔｈｒｅｓｈｅｒｕｓｉｎｇ

ＲＳＭ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００８，１００（４）：５９１－６００．
２４　康建明，陈学庚，温浩军，等．基于响应面法的梳齿式采棉机采收台优化设计［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１３，４４（增刊 ２）：

５７－６１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１３ｓ２１２＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：
１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１３．Ｓ２．０１２．
ＫＡＮＧＪｉａｎｍｉｎｇ，ＣＨＥＮＸｕｅｇｅｎｇ，ＷＥＮＨａｏｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｂｔｙｐｅｃｏｔｔｏｎｐｉｃｋｅｒｄｅｖｉｃｅｂａｓｅｄｏｎｒｅｓｐｏｎｓｅｓｕｒｆａｃｅ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（Ｓｕｐｐ．２）：５７－６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓ）
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