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基于卷积网络的沙漠腹地绿洲植物群落自动分类方法
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摘要: 为解决沙漠腹地绿洲遥感图像植物群落背景较易混淆,仅用传统的基于像元光谱信息的图像处理方法未能

充分利用其图像特征信息,使得提取效果不佳的问题,针对地物类内特征复杂、类间边界模糊的特点,以连续分布

的区域为研究对象,提出了一种基于深度卷积神经网络(Convolutional neural network,CNN)的高分辨率遥感影像植

物群落自动分类方法。 切分无人机影像获得规则块图像,利用基于 CNN 的 VGGNet 和 ResNet 模型分别对块图像

的特征进行抽象与学习,以自动获取更加深层抽象、更具代表性的图像块深层特征,从而实现对植物群落分布区域

的提取,以原图像与结果图像叠加的形式输出植物群落自动分类结果。 采用了不同梯度的样本数量作为训练样

本,利用文中提出的方法分析了不同梯度的训练样本数量对自动分类结果的影响。 实验结果表明,训练样本数量

对分类精度具有明显的影响;提高其泛化能力后,ResNet50 模型与 VGG19 模型的建模精度从 86郾 00% 、83郾 33% 分

别提升到 92郾 56% 、90郾 29% ;ResNet50 模型分类精度为 83郾 53% ~ 91郾 83% ,而 VGG19 模型分类精度为 80郾 97% ~
89郾 56% ,与传统的监督分类方法比较,深度卷积网络明显提高了分类精度。 分类结果表明,训练样本数量不低于

200 时,基于 CNN 的 ResNet50 模型表现出最佳的分类结果。
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Abstract: In order to solve the problem of remote sensing image plant community background, only the
traditional image processing method based on pixel spectral information fails to make full use of its image
feature information, which makes the extraction effect poor. Aiming at the complex features of plant
species and the blurring of inter鄄class boundaries, the continuous distribution of regions was taken as the
research object. A high鄄resolution remote sensing image plant community automatic classification based
on the convolutional neural network (CNN) was proposed. The UAV images were segmented to obtain
regular block images, and the features of block images were abstracted and learned by CNN鄄based
VGGNet and ResNet models to automatically acquire deeper abstract and more representative image block
deep features. The extraction of the plant community distribution area was performed to output the
automatic classification results of the plant community in the form of superposition of the original image
and the result image. The number of samples with different gradients was used as the training sample.
The influence of the number of training samples with different gradients on the automatic classification
results was analyzed by the proposed method. The experimental results showed that the number of training
samples had a significant impact on the classification accuracy. After improving its generalization ability,



the modeling accuracy of ResNet50 model and VGG19 model was improved from 86郾 00% and 83郾 33% to
92郾 56% and 90郾 29% , respectively. The classification accuracy of ResNet50 model was varied from
83郾 53% to 91郾 83% , while the classification accuracy of the VGG19 model was varied from 80郾 97% to
89郾 56% . Compared with the traditional supervised classification method, the deep convolution network
significantly improved the classification accuracy. Through the analysis of classification result, it was
found that the number of training samples should not be less than 200, and the CNN鄄based ResNet50
model showed the best classification results.
Key words: desert hinterland; plant community; automatic classification; CNN deep convolutional

network; VGGNet model; ResNet model

0摇 引言

植物群落是土地基本属性的综合指标:特定的

气候、土壤和地形条件发育了不同的植物群落,植物

群落则综合反映了土地的基本属性[1]。 因此,植物

群落的整体状况综合体现了国家的生态本底,是生

态恢复和生态建设以及制定土地利用政策的重要依

据。 充分认识植物群落的重要性和它的价值是开

发、利用和保护生物资源的前提,也是生态学、环境

科学和地理学等相关学科发展的需要[2]。
植物群落分布区域的获取手段主要包括地面实

际测量和遥感技术。 其中利用遥感技术获取植物群

落的方法通常是基于光谱特征,主要利用红光波段

(吸收特征)和近红外波段(反射特征)及中红外波

段(水吸收特征)等。 肖海燕等[3] 在光谱特征分析

和地面调查的基础上,采用决策树和高光谱分析组

合,进行了红树林群落信息提取研究。 杜欣等[4] 在

植物群落野外调查的基础上,利用高分辨率 Pl佴iades
影像,结合光谱、地形及纹理信息,通过投影寻踪学

习网络的方法,实现了植物分类。 而高空间分辨率

遥感影像的地物几何结构和纹理信息明显,便于认

知地物目标的属性特征,在提取地面信息、植被信息

等方面,具有较强的识别能力,可提供更多有效的空

间数据信息,实现高空间分辨率遥感影像植物群落

的识别研究[5]。
随着无人机技术的发展,其在植被覆盖度研究

中也得到了充分应用。 但在无人机遥感数据中,包
括了大量的 RGB 三通道图像,受限于光谱信息不够

充足,使得利用该类数据进行图像分类的精度提升

困难[6]。 特别是植物群落在可见光波长范围内的

光谱特征较为相似,加大了不同植物群落目标区域

的提取难度,采用传统的、基于像素的、只利用光谱

信息的遥感图像处理方法很难有效提取不同植物群

落目标区域[7]。 卷积神经网络(CNN)是一种具有

深度学习能力的人工神经网络系统[8]。 与传统的

图像分类方式不同,卷积神经网络不需要针对特定

的任务对图像提取具体的手工特征,而是模拟人类

的视觉系统对原始图像进行层次化的抽象处理来产

生分类结果。 该方法采用局部感受野、权值共享和

空间采样技术,使得网络训练参数相比于神经网络

大大减少,具有适用性强、特征提取与分类同时进

行、泛化能力强、全局优化训练参数少等优点[9]。
由于无人机影像数据往往具有较高的空间分辨

率,从计算机视觉角度出发,利用图像理解与识别方

法,对目标区域进行提取,将其从背景中分离出来,
是另一种行之有效的方法。 目标的特征是区分目标

与背景的重要依据[10]。 目标特征来源于图像信息,
包括光谱信息、形状信息、纹理信息和上下文信息

等。 因此,根据图像信息结合目标本身特点选择合

理的提取方法是目标提取的关键所在[11]。
研究区柽柳目标区域具有成片分布特点,胡杨

具有一定的高度且存在阴影部分,枯枝光谱与沙漠

光谱在可见光波长范围内具有较高的相似性,是典

型的面状地物目标提取易混淆问题。 针对研究区不

同地物类内特征复杂、类间边界模糊的特点,以连续

分布区域为研究对象,本文提出一种利用卷积神经

网络(CNN)自动获取图像块状特征来提取不同植

物群落分布区域的方法。

1摇 数据与方法

1郾 1摇 研究区概况

研究区位于世界第二大沙漠塔克拉玛干大沙漠

腹地的达理雅博依乡,是一块被中外考古探险家称

为“世外桃源冶的绿洲,因其与世隔绝、交通不便而

保留了绿洲原始状态[12]。 达理雅博依是克里雅河

下游流域的统称,汉语译作“大河沿冶,该地区纵伸

塔克拉玛干大沙漠腹地 250 km,南北长 365 km,东
西宽 96 km,总面积 2 326郾 98 km2,地理位置为 38毅16忆 ~
38毅37忆N,81毅05忆 ~ 81毅46忆E,海拔为 1 100 ~ 1 300 m,
气候十分干燥,风沙频繁,年降水量 14 mm,蒸发量

约 1 600 mm[13]。 常 见 的 植 被 为 胡 杨 ( Populus
euphratica Oliv. )、柽柳(Tamarix chinensis Lour. )、芦
苇(Phragmites communis)等,主要靠地表水及地下水生

存。 研究区地理位置及无人机航拍区域见图 1。
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图 1摇 研究区地理位置及 UAV 航拍区域

Fig. 1摇 Study area location and UAV aerial photography area
摇

1郾 2摇 数据来源

实验所用数据为无人机影像数据,无人机类型

为 SV360 型固定翼无人机,搭载 Sony A7R 型相机,
拍摄时间为 2018 年 8 月 24 日,地点为达理雅博依

绿洲内部,研究区内植被类型为林地,地势较为平

坦,研究区 UAV 影像分辨率 0郾 05 m,飞行高度

100 m。无人机参数与相机参数如表 1 所示。

图 2摇 VGGNet 网络结构示意图

Fig. 2摇 VGGNet network structure diagram

1郾 3摇 深度卷积神经网络

卷积神经网络基本结构可分为 4 部分:输入层、
卷积层、全连接层和输出层。 其中卷积层包括卷积

层和池化层(下采样层)两部分[14]。 对于小样本数

据,相比较于初始化训练网络,以预训练网络为基础

进行参数训练与网络优化,在效率与效果方面都会

有很大改善。 VGGNet 网络是在 AlexNet 网络的基

础上发展而来的,其主要贡献在于使用非常小的

3 伊 3卷积核进行网络设计(图 2),并且将网络深度

增加到 16 ~ 19 层[15]。

表 1摇 无人机及相机参数

Tab. 1摇 Detailed parameters of UAV and camera

无人机参数 数值 相机参数 数值 / 形式

翼展 / mm 2 000 尺寸 / (mm 伊mm 伊mm) 126郾 9 伊94郾 4 伊48郾 2

长度 / mm 1 300 质量 / g 407

高 / mm 400 传感器尺寸 / (mm 伊mm) 35郾 9 伊24

质量 / kg 5郾 5 有效像素 / 像素 3郾 64 伊106

起飞质量 / kg 5郾 5 最大分辨率 / (像素 伊像素) 7 360 伊4 912

载质量 / kg 1 曝光时间 / s 1 / 8 000

飞行时间 / h 2 储存格式 RAW, RAW&JPEG

飞行高度 / m 5 000 文件储存空间 / MB 23 ~27

摇 摇 VGGNet 模型不仅在大规模数据集上的分类效

果较好,其在其他数据集上的推广能力也出色。
ResNet50 是在 ImgeNet 数据集上取到较好分类效果

的 CNN 网络,采用预训练网络作为本文的方法模

型。 ResNet50 是在现有训练深度网络基础上,提出

的一种减轻网络训练负担的残差学习框架,其更容
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易被优化,并且可以在深度增加的情况下让精度也

增加[16]。 ResNet50 中包含了 49 个卷积层和 1 个全

连接层(图 3) [17]。
1郾 4摇 研究方法

本文通过对无人机影像的规则切分获取小图像

块并构建实验数据集,分别为训练 /验证样本集和测

试数据集,包括胡杨、柽柳、沙漠、阴影、枯枝等目标

样本 (图 4 );利用基于 CNN 的 VGGNet 模型与

ResNet 模型对训练 /验证样本集中的小图像块的图

像特征进行抽象与学习,以自动获取图像块深层特

征,并得到优化后的网络模型;本研究的深度卷积网

络选用 ResNet50 和 VGG19 两种深度算法,总体分

类流程如图 5 所示。 之后对测试数据集进行分类,
得到目标提取结果,并利用抽样法进行精度验证。

图 3摇 ResNet50 网络模型的整体结构

Fig. 3摇 Overall structure of ResNet50 network model
摇

图 4摇 研究区无人机影像及景观图

Fig. 4摇 UAV image and field photos in study area
摇

1郾 4郾 1摇 数据集构建

对影像进行规则切分获取小图像块的方法有别

于面向对象的分割方法。 由于地物类内特征复杂、
类间边界模糊,若以自然地物边界进行分割需要较

大的计算量,分割效果也受到一定限制。 考虑到目

标成片分布的面状特征,根据影像空间分辨率与地

物目标大小,选择合适尺度对影像进行规则切分,以
反映连续分布区域的小图像块为研究对象。 将切分

得到的小图像块作为实验数据集,以待学习与提取

图像深层特征。 从中随机选择一定数量的数据作为

训练 /验证样本集,剩余数据作为测试数据集。 通过

对小图像块特征的提取来进行识别,以识别得到的

图像块组合达到对目标区域的提取。

1郾 4郾 2摇 分类精度验证

在得到提取结果后,采用抽样法进行精度验证。
为保证抽样点在图像上均匀分布,利用系统抽样法

进行样本抽样,即确定抽样间隔后,在第一间隔内随

机选择一个样本,再依次加上抽样间隔后得到后续

样本。 通过人工解译目视判读、判断抽样样本的类

别正确性,得到提取结果精度。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 植物群落数据切分

结合无人机影像的分辨率及不同地物目标区域

特点,为了保证规则小图像块的均一性并提高方法

效率,对影像的切分尺度固定在 10 像素,即切分获
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图 5摇 深度卷积网络自动分类流程图

Fig. 5摇 Flow chart of automatic classification of deep convolution network
摇

得的小图像块尺寸为 10 像素 伊 10 像素,实际地面

尺寸为 50 cm 伊 50 cm。 通过块提取软件(Extract鄄
Interface V1郾 0)按固定尺度规则切分,每幅影像均可

获得 10 000 幅小图像块数据。 本研究主要目标类

为胡杨、柽柳、阴影、枯枝、沙漠,结合地物不同纹理

特征与结构,本文提供了 UAV 影像数据集各地物类

别示例(表 2)。
2郾 2摇 分类结果分析

利用不同训练样本数量的 4 种方案,结合基于

CNN 的 VGGNet 与 ResNet 模型将研究区典型植物

群落及其他地物进行自动分类。 图 6 和图 7 分别展

示了 2 种深度算法(ResNet50 和 VGG19)以不同方

案对无人机影像上典型植物及其他地物区域的提取

结果。 从提取结果看,不同数量的训练样本在提取

效果上具有一定的差异,随训练样本增多模型对数

据的泛化能力有明显增强。 选取不同的训练样本作

为 VGGNet 和 ResNet 模型的数据集,深度学习过程

对地物的识别差异较大。 对分类结果以目视判读分

析发现,训练样本为 50 个时,胡杨、柽柳和沙漠的识

别程度比较好,而对阴影区域的分类偏多,识别程度

较低(图 6a、7a)。 选取 200 个训练样本作为模型的

数据集,深度学习的过程中对地物的识别精度明显

提高(图 6d、7d)。 由此可得,随着训练数据集的增

多,枯枝目标区域明显降低,能更好地识别目标区

域。 通过 2 种模型的比较,基于 CNN 的 ResNet50
模型充分发挥了其性能,能更好地克服地物类别复

杂性,该模型具有较好的植物群落提取效果。
2郾 3摇 基于不同训练样本的地物提取面积变化

根据本研究设定的不同训练样本数量 (50、

100、150、200),基于 CNN 的 2 种模型(ResNet50 和

VGG19)随着训练样本数量的变化,提取的地物面

积也会不同(图 8)。 训练样本数量从 50 变到 200
时,沙漠面积总体为上升趋势,ResNet50 模型提取

结果在 44郾 71% ~59郾 01%范围内,VGG19 模型提取

结果在 47郾 89% ~52郾 57% 范围内。 枯枝、阴影面积

总体呈下降趋势,ResNet50 模型提取结果分别在

12郾 43% ~ 26郾 63% 、12郾 41% ~ 19郾 15% 之间,VGG19
模型提取结果分别在 10郾 86% ~ 19郾 98%、14郾 41% ~
19郾 35%之间。 结合建模精度分析发现,随着训练样

本的增多,深度学习方法对地物的自动分类精度不

断提升,能够准确地提取地物面积。
2郾 4摇 分类精度验证

通过深度学习得到自动分类结果后,利用系统

抽样法对分类结果进行精度验证。 利用随机切割软

件(Extract鄄Interface V1郾 0)对分类后图像进行均匀

采样,共抽样 400 伊 9 个块图(图 9)。 选择样本后通

过人工解译目视判断确定其分类的正确性,最终统

计得到分类结果精度。
从精度验证结果可以看出,基于 CNN 的自动提

取图像特征的方法在细致分类方面具有一定的潜

能,特别是在测试阶段,可以反映出 CNN 方法对数

据具有较强的泛化能力。 结合不同训练样本数量分

析发现,基于 CNN 的 VGGNet 模型精度随着训练样

本数量增多而不断提升,ResNet50 模型与 VGG19 模

型的建模精度从 86郾 00% 、 83郾 33% 分别提升到

92郾 56%、90郾 29%,ResNet50 模型分类精度为 83郾 53% ~
91郾 83% ,而 VGG19 模型分类精度为 80郾 97% ~
89郾 56% ,如表 3 所示。 从而得知,模型的分类精度
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摇 摇 表 2摇 无人机影像数据集各地物类别示例

Tab. 2摇 UAV image dataset examples of various ground objects

图 6摇 基于不同训练样本数的 ResNet50 模型自动分类结果

Fig. 6摇 Automatic classification results of ResNet50 model
based on different training samples

摇
与适当的训练样本数量之间具有一定依赖性。 对分

类结果分析发现,训练样本数量不低于 200 时,基于

图 7摇 基于不同训练样本数的 VGG19 模型自动分类结果

Fig. 7摇 Automatic classification results of VGG19 model
based on different training samples

摇
CNN 的 ResNet50 模型表现出最佳的分类结果,对研

究区不同地物的训练样本选取 200 个,则可达到研
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图 8摇 不同训练样本数提取的地物面积

Fig. 8摇 Ground object area obtained from different training samples
摇

图 9摇 自动分类结果精度验证

Fig. 9摇 Automatic classification accuracy verification
摇

表 3摇 分类结果精度

Tab. 3摇 Accuracy of classification results

模型
训练集

数量

建模

精度 / %
验证集 准确量

分类

精度 / %

ResNet50

50 86郾 00
100 85郾 60
150 87郾 43
200 92郾 56

400 伊 9

3 085 85郾 69
3 007 83郾 53
3 095 85郾 97
3 306 91郾 83

VGG19

50 83郾 33
100 82郾 80
150 88郾 20
200 90郾 29

400 伊 9

2 951 81郾 97
2 915 80郾 97
3 167 87郾 97
3 224 89郾 56

究区不同地物的高精度分类结果。

3摇 讨论

本研究以沙漠腹地绿洲植物群落为研究对象,
利用深度卷积网络方法对不同植物群落进行高精度

分类。 为提高不同植物群落提取面积及分类精度,
通过改变训练样本的数量逐渐完善基于 CNN 的

VGGNet 和 ResNet 模型的稳健性,为后期沙漠腹地

绿洲植物群落区域尺度高精度分类及快速提取选取

了有效的模型。 同时为了体现深度卷积网络方法在

植物分类中的应用,将本研究分类结果与传统的 6
种监督分类方法进行了对比,监督分类精度及结果

如图 10 所示。 结合监督分类方法精度及提取面积

分析发现,监督分类最高精度可以达到 84郾 3% ,
Kappa 系数达到 0郾 78;与深度学习方法相比,支持向

量机模型对胡杨的提取面积相对较少,而对柽柳提

取面积偏多,导致不同植物群落的边界较模糊。 不

同的监督分类方法提取的不同地物结果具有一定的

差异,其中支持向量机分类结果更接近于深度学习

分类结果(图 11)。
摇 摇 基于 CNN 分类方法存在监督学习问题,需要大

量的标记数据作为训练样本参与模型训练与特征学

习。 而遥感影像分类处理过程中,由于数据采集的

有限性和人工标记的“高成本冶,使得有标签的训练

样本数量较为有限,是一个典型的小样本学习问

题[18]。 对于深度较深的 CNN 网络模型在海量数据

集(ImageNet)上有优异的表现。 但在针对特定类型

遥感数据进行处理时,由于有限的样本不能很好地

刻画数据的总体分布特征,导致训练所得到的网络
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图 10摇 传统的方法提取地物面积及精度统计

Fig. 10摇 Ground object area and overall accuracy obtained based on traditional methods

图 11摇 基于传统方法提取不同地物结果

Fig. 11摇 Results of extracting plant communities areas based on traditional mathods
摇

模型分类性能会受到不同程度的影响,降低其泛化

能力[19 - 20]。 本 文 采 用 预 训 练 模 型 ( ResNet 和

VGGNet),设置不同数量的训练数据集,通过比较基

于不同数量的训练样本对模型的泛化能力,使得网

络模型参数的训练更合理,解决了由于训练样本数

量少导致模型训练不充分的问题。 本文考虑了因图

像切分尺度导致地物类别混淆的问题,不同切分尺

度下的目标区域提取精度和面积有一定的差异,随
着切分尺度增大,规则小图像块地物类别混淆过多,
分类精度降低,提取目标区域面积过大;然而切分尺

度过小,实验效率较低,人工解译目视判读不易识别

各规则小图像块类别。 因此,选择规则小图像块的

切分尺度为 10 像素较为合理可行。

4摇 结论

(1)影像规则切分尺度需考虑影像分辨率与待

摇 摇

提取目标地物大小,本文为保证规则小图像块均一

性和方法效率,选择切分尺度为 10 像素。
(2)基于 CNN 的 ResNet50 模型表现了最佳

性 能, 训 练 /验 证 数 据 集 建 模 精 度 最 高, 达

92郾 56% , 测 试 数 据 集 分 类 精 度 最 高, 达

91郾 83% ,分类结果较好,为利用无人机数据进行

区域内植物群落目标区域提取提供了一种有效

的方法,为植被覆盖度估算方法研究、水土保持

和土壤理化性质研究以及森林火灾和生态环境

研究提供了有力支持。
(3)通过对比传统的人工选取图像特征的方法

和基于 CNN 自动提取图像特征的方法,可以看出

CNN 方法在提取结果的精度和对数据的泛化能力

方面均有较大的优势,同时在地物复杂性问题上,
CNN 方法仍表现出较好的提取结果。
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