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基于全卷积神经网络的林区航拍图像虫害区域识别方法
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摘要：针对航拍林区虫害图像的虫害区域不规则和传统识别方法泛化能力差的问题，提出一种基于全卷积神经网

络（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）的虫害区域识别方法。采用八旋翼无人机航拍虫害林区、获取林区虫害图像，

并对虫害区域进行像素级标注，用于模型训练；将 ＶＧＧ１６模型的全连接层替换为卷积层，并通过上采样实现端到

端的学习；使用预训练的卷积层参数，提升模型收敛速度；采用跳跃结构融合多种特征信息，有效提升识别精度，并

通过该方法构造了５种全卷积神经网络。试验表明，针对林区航拍虫害图像，ＦＣＮ ２ｓ在５种全卷积神经网络中区

域识别精度最高，其像素准确率为 ９７８６％，平均交并比为７９４９％，单幅分割时间为４３１ｓ。该方法与 Ｋｍｅａｎｓ、脉

冲耦合神经网络、复合梯度分水岭算法相比，像素准确率分别高出 ４４９３、２０７３、６０４个百分点，平均交并比分别高

出５０１９、３５６７、１８８６个百分点，单幅分割时间分别缩短４７５４、１９７０、１１３９ｓ，可以实现林区航拍图像的虫害区域

快速准确识别，为林业虫害监测和防治提供参考。
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０　引言

虫害是林业的主要灾害之一，严重危害着林业

生态环境
［１］
。据有关统计，２００６年至 ２０１１年，我国

林业有害生物造成的年均损失总计 １１０１亿元［２］
。

科学防治虫害对于生态系统意义重大，而林业信息

监测
［３］
可为林业虫害防治提供重要的数据支撑，使

虫害防治方案更加合理、有效。在林业信息监测中，

无人机监测高效准确，得到广泛应用
［４－５］

。

通过无人机搭载高清摄像机，可以及时获取林

区虫害图像。针对无人机获取的图像，如何精准区

分健康林区和虫害区域，是林业信息监测的研究重

点。图像分割是虫害区域识别的主要方法。常用的

图像分割算法有聚类算法、复合梯度分水岭算法和

基于图论的分割方法。李冠林等
［６］
利用 Ｋｍｅａｎｓ硬

聚类算法进行了葡萄病害的分割，分割病斑区域较

为准确。江怡等
［７］
采用分水岭变换对遥感图像进

行分割，有效抑制了过分割现象。赵瑶池等
［８］
采用

了基于纹理差异度引导的 ＤＲＬＳＥ虫害图像分割方
法，得到较为精确的病变区域轮廓。张军国等

［９］
提

出基于复合梯度分水岭算法的虫害图像分割方法，

并降低了平均相对误差率。上述传统分割方法泛化

能力差，需要人工设计特征，为了适应数据的变化需

要经验和时间调整。提高模型分割林区虫害图像的

泛化能力、实现快速准确识别非常重要。

近年来，深度学习技术得到快速发展，图像分

类、目标检测、图像语义分割都涌现出了一大批模

型
［１０－１４］

，这些模型都取得了非常优异的效果。

ＬＯＮＧ等［１５］
提出全卷积神经网络，将卷积神经网络

的全连接层用卷积层替换，开辟了一条全新的图像

语义分割方向。孙钰等
［１６］
将全卷积神经网络应用

于大棚及地膜农田分割，并对全卷积神经网络进行

改进，提高了识别精度。这些方法对于规则的物体

分割准确，但对于边界复杂的林区虫害区域识别效

果不尽理想。

本文以八旋翼无人机航拍的辽宁省建平县林区

油松林虫害图像为研究对象，针对标注样本匮乏问

题，通过迁移预训练模型以降低样本需求，提升模型

收敛性。考虑到油松林虫害区域复杂、边界不规则

的特点，通过跳跃结构融合多层特征，提升全卷积神

经网络识别精度。经过模型训练和优化，实现油松

林航拍虫害区域快速、精确识别。

１　虫害数据采集与标注

１１　无人机图像采集平台
图像采集平台采用自主研制的八旋翼无人机，

并搭载了单反相机，如图 １所示。八旋翼无人机飞
行时间１５～２０ｍｉｎ，抗风等级 ４～５级，飞行高度可
达５００ｍ，图像传输距离８００ｍ，控制距离１０００ｍ，松
下 ＧＨ３型单反相机。

图 １　八旋翼无人机实物图

Ｆｉｇ．１　Ｐｈｙｓｉｃａｌｍａｐｏｆｅｉｇｈｔｒｏｔｏｒｄｒｏｎｅ
　

１２　图像采集

虫害图像数据来自于八旋翼无人机航拍的辽宁

省建平县朱碌科镇和张家营子镇的油松林虫害图

像。在阴天和多云环境下进行图像采集，２０１６年
８月完成采集。航拍对象为受虫害侵蚀的油松林，
选取２０块典型区域作为采集样地，每块采集样地面
积为３０ｍ×３０ｍ，航拍高度为 １０～５０ｍ，单幅航拍
图像尺寸为 ４６０８像素 ×２５９２像素。共采集虫害
航拍图像４５０幅，选取油松林有效图像１６７幅。

１３　图像标注

针对采集的１６７幅４６０８像素 ×２５９２像素虫害
图像，每幅图像无重叠裁剪为 ８幅 １０００像素 ×
１０００像素图像，共生成 １３３６幅，剔除部分无虫害
图像，共得到 ８００幅 １０００像素 ×１０００像素图像。
选取其中６００幅作为训练集，１００幅作为验证集，剩
余１００幅作为测试集。无人机航拍的虫害图像分辨
率高、细节清晰，以虫害区域人工目视标注为主，以

检验修正为辅的方式进行标注。首先对虫害的内部

区域批量标注，然后对虫害的边界区域逐像素标注，

最后将图像中剩余部分标注为健康区域。将健康区

域的灰度设置为 ０，虫害侵蚀区域的灰度设置为 １，
多类别标注可以通过增加灰度类别实现。在完成人

工精确标注后，将标注图的虫害区域映射到对应的

原图区域，检测标注精度是否理想，并对不完善区域

进行修正，如图２所示。

２　虫害区域识别方法

２１　模型构建

以 ＶＧＧ１６［１７］为基础网络构建全卷积神经网络，
将 ＶＧＧ１６模型全连接层替换为卷积层；采用迁移学
习预训练网络参数，降低全卷积神经网络样本需求

量，减少过拟合，提升收敛速度；通过跳跃结构融合

不同层特征，提升虫害区域识别精度。卷积化实现
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图 ２　航拍原始图像及人工精确标注图像

Ｆｉｇ．２　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｏｆａｅｒｉａｌｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙｌａｂｅｌｅｄｉｍａｇｅ
　

端到端学习，迁移学习提升模型收敛速度，跳跃结构

优化识别精度，三者相辅相成。

卷积神经网络对图像特征具有很强的提取能

力，较浅的层具有比较小的感受野，能够获取局部的

信息，而较深的层具有比较大的感受野，能够获取更

多的信息。卷积神经网络是良好的特征提取器，但

是卷积神经网络最后几层一般为全连接层，能够较

好地得到图像类别，但是也因此丢失了图像的细节，

最后很难得到每个像素对应的类别。

　　传统的卷积神经网络是采用周围的像素块进行
预测得到像素级的预测，但是这种方式存储开销大，

计算效率非常低。将全连接层用卷积层进行替换，

用上采样就可以恢复到原图的尺寸，然后用 ｓｏｆｔｍａｘ
分类器逐像素分类得到每个像素对应的类别，实现

语义分割，得到虫害区域识别结果。如图３所示，将
ＶＧＧ１６模型最后的全连接层用卷积层替换，并上采
样得到最终识别结果，图中 Ｈ为图像高度，Ｗ为图
像宽度。

图 ３　虫害区域识别实现过程

Ｆｉｇ．３　Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐｅｓｔａｒｅａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２２　模型迁移
由于采集的虫害图像样本有限，精确标注的样

本更为珍贵，本文采用迁移学习降低样本需求，提升

模型收敛性。迁移学习
［１８－１９］

是运用已有的知识，对

不同但是相关的领域求解的方法。迁移学习针对不

同的数据量有不同的训练方式，针对于小数据量，一

般去掉 ｓｏｆｔｍａｘ层，定义新的 ｓｏｆｔｍａｘ层，并开放全连
接层，冻结所有卷积层的参数，用新的样本训练全连

接层网络参数；针对中等数据量的样本，一般需要逐

步开放全连接层之前的卷积层，数据量越多，开放的

层数越多；数据量较大时，可以将原始的网络参数作

为初始参数进行训练，使模型更快收敛。

本文数据样本较少，用ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集［２０］
训练

ＶＧＧ１６网络，训练完成后始终冻结卷积层参数，用
ＡＤＥ２０Ｋ数据集［２１］

预训练全卷积网络反卷积层参

数，并将此网络参数作为虫害图像训练的初始值。

２３　模型优化
卷积神经网络中浅层的卷积层能获得纹理等低

级的语义信息，深层可以获得高级语义信息，通过融

合不同的层可以获得多种特征信息，有效提升识别

性能。虫害图像不规则，边界复杂，病害区域和健康

区域交织在一起，多次池化使得特征图像分辨率降

低，直接３２倍上采样会使得虫害边缘区域的识别效
果不理想，而不同卷积层可以获得不同层次的特征，

通过融合高层和低层特征能够有效提升识别精度。

针对林业虫害图像特点，为了能够获得更多的

细节和纹理特征，得到较好的识别效果，本文采用跳

跃结构，通过不同组合融合各层的特征可以形成 ５
种全卷积网络，即 ＦＣＮ ３２ｓ、ＦＣＮ １６ｓ、ＦＣＮ ８ｓ、
ＦＣＮ ４ｓ、ＦＣＮ ２ｓ。以 ＦＣＮ １６ｓ为例，融合时需要
保持特征图大小一致，首先将卷积层 ８输出的结果
进行２倍上采样，和池化层４进行融合，经过２倍上
采样以后，最终得到和原图尺寸大小相同的特征图，

然后用 ｓｏｆｔｍａｘ分类器，逐像素得到每个像素对应的
类别。如图４所示为本文的５种全卷积神经网络结
构图。
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图 ４　全卷积神经网络跳跃结构示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｊｕｍｐｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｆｕｌｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ
　

３　虫害区域识别试验

３１　识别试验
试验在 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４系统下进行，硬件平台采

用双路 １０８０ＴｉＧＰＵ加速，基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１８框架，
Ｐｙｔｈｏｎ版本为３６。

为了得到林业虫害图像较好识别效果的模型，

进行了５种全卷积神经网络的虫害区域识别对比试
验，测试的对象为２０块采集样地虫害图像。该试验
在相同数据集、相同参数下进行训练，仅改变模型结

构，其中，学习率设置为００００１，损失函数为交叉熵
损失函数，模型训练采用 Ａｄａｍ优化器，５种模型各
训练１０００１次，批尺寸为２，每隔５００次保存一次网
络参数。在准备好数据集和确定好超参数以后，分

别训练５种全卷积神经网络识别模型，每个模型选
取验证集损失值最小的权重，作为该模型最终的网

络参数，然后分别测试，得到５种模型的虫害区域识
别结果。

３２　识别结果
如图５所示为虫害图像原图、人工标注图和

Ｋｍｅａｎｓ、脉冲耦合神经网络（Ｐｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ）、复合梯度分水岭算法（Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔｗａｔｅｒｓｈｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＧＷＡ）、ＦＣＮ ３２ｓ、
ＦＣＮ １６ｓ、ＦＣＮ ８ｓ、ＦＣＮ ４ｓ、ＦＣＮ ２ｓ等８种方法
的虫害图像分割结果图。图 ５ａ、５ｂ、５ｃ为不同虫害
采集样地内的虫害分割结果。分割结果和人工标注

越接近，说明虫害区域识别效果越好。

４　虫害区域识别结果评价

４１　识别精度
４１１　识别精度评价指标

为了合理评估虫害区域识别精度，本文采用像

素准确率、类别平均准确率、平均交并比、频率加权

平均交并比 ４个指标对模型性能进行评价，４个指
标数值越大说明识别效果越好。像素准确率 ＲＰＡ
（Ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）是最简单的评价指标，代表正
确分类的像素数量占总像素的比例，假设有 ｋ＋１个
类别，具体公式为

ＲＰＡ＝
∑
ｋ

ｉ＝０
ｐｉｉ

∑
ｋ

ｉ＝０
∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ

×１００％ （１）

式中　ｐｉｊ———类别 ｉ的像素预测为类别 ｊ的数量
ｐｉｉ———预测正确像素数量

平均准确率 ＲＭＰＡ（Ｍｅａｎｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＰＡ）
对像素准确率做了简单提升，首先计算每个类内被

正确预测的像素数比例，然后对所有类别取平均值，

具体公式为

ＲＭＰＡ＝
１
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ

×１００％ （２）

平均交并比 ＲＭＩｏＵ（Ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，
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图 ５　虫害区域识别结果对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｍａｐｓｏｆｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｐｅｓｔａｒｅａ
　

ＭＩｏＵ）能够反映虫害区域识别的准确性和完整性，
是最常用的评价指标，其计算两个集合的交集和并

集之比，并求所有类别平均值。平均交并比的公式为

　ＲＭＩｏＵ＝
１
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑

ｋ

ｊ＝０
ｐｊｉ－ｐｉｉ

×１００％ （３）

式中　ｐｊｉ———类别 ｊ的像素预测为类别 ｉ的数量
频率加权交并比 ＲＦＷＩｏＵ（Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｅｉｇｈｔｅｄ

ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＦＷＩｏＵ）根据每个类别出现的
频率设置权值，其公式为
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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

×１００％

（４）
４１２　识别精度比较

选取２０个试验样地各５幅图像作为测试样本，
试验结果取１００幅图像测试结果的平均值。表 １为
各算法识别精度对比结果，从表中可以看出，ＦＣＮ
相比于复合梯度分水岭、脉冲耦合神经网络

［２２］
和

Ｋｍｅａｎｓ算法，识别精度提升较大，其中 ＦＣＮ ２ｓ的
像素 准 确 率 达 到 ９７８６％，比 ＣＧＷＡ、ＰＣＮＮ、
Ｋｍｅａｎｓ算法分别高出 ６０４、２０７３、４４９３个百分
点，平均交并比达到 ７９４９％，比 ＣＧＷＡ、ＰＣＮＮ、
Ｋｍｅａｎｓ算法分别高出 １８８６、３５６７、５０１９个百分
点。分析 ５种 ＦＣＮ算法，可以看出融合的层数越
多，得到的语义信息越丰富，识别结果的像素准确率

越高。从平均交并比可以看出，ＦＣＮ ２ｓ的识别精
度在５种全卷积神经网络中最好，这是由于林业图
像边界复杂，虫害区域不规则，需要融合低级语义特

征提升识别精度。

表 １　各算法识别精度比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ ％

算法
像素准确

率

类别平均

准确率

平均交并

比

频率加权

交并比

Ｋｍｅａｎｓ ５２９３ ５９０７ ２９３０ ４９２１

ＰＣＮＮ ７７１３ ４７８８ ４３８２ ７５２１

ＣＧＷＡ ９１８２ ８４３８ ６０６３ ８８７１

ＦＣＮ ３２ｓ ９６７６ ７９２２ ７１８６ ９４２０

ＦＣＮ １６ｓ ９７２４ ７９８８ ７４１１ ９４９６

ＦＣＮ ８ｓ ９７４６ ８７５５ ７７５１ ９５４９

ＦＣＮ ４ｓ ９７５２ ８７８５ ７８１２ ９５５８

ＦＣＮ ２ｓ ９７８６ ８７１２ ７９４９ ９６１１

４２　识别速度
算法的运行速度也是算法的重要性能，本文测

试了２０幅图像，所有图像的平均运行时间如表２所示。

表 ２　各算法单幅图像运行时间

Ｔａｂ．２　Ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ　

ｓ

算法 单幅图像运行时间

Ｋｍｅａｎｓ ５１８５
ＰＣＮＮ ２４０１
ＣＧＷＡ １５７０
ＦＣＮ ３２ｓ １３１
ＦＣＮ １６ｓ １４３
ＦＣＮ ８ｓ １９２
ＦＣＮ ４ｓ ２４８
ＦＣＮ ２ｓ ４３１

　　由表２可以看出，本文算法的运行速度明显快
于另外３种算法，本文５种算法中 ＦＣＮ ３２ｓ的识别
速度最快，随着融合的层数增多，计算量增大，计算

速度逐渐降低，考虑本地端虫害区域识别对算法实

时性没有很高要求，ＦＣＮ ２ｓ识别速度已经能够满
足需求，其运行时间为 ４３１ｓ，比 ＣＧＷＡ、ＰＣＮＮ、
Ｋｍｅａｎｓ算法分别降低１１３９、１９７０、４７５４ｓ。

５　结束语

针对无人机航拍采集的林区虫害图像存在的问

题，提出了一种基于全卷积神经网络的虫害区域识

别方法，并考虑虫害图像数据集特点，引入迁移学

习、跳跃结构等方法，提升了全卷积神经网络的识别

精度。本文算法的识别精度比复合梯度分水岭算

法、脉冲耦合神经网络、Ｋｍｅａｎｓ都有大幅提升，其
中 ＦＣＮ ２ｓ识别精度最高，其像素准确率达到
９７８６％，比复合梯度分水岭算法、脉冲耦合神经网
络、Ｋｍｅａｎｓ分别高出 ６０４、２０７３、４４９３个百分
点，ＦＣＮ ２ｓ的单幅图像分割运行时间为４３１ｓ，分
别降低１１３９、１９７０、４７５４ｓ。
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［２］　宋玉双，苏宏钧，于海英，等．２００６—２０１０年我国林业有害生物灾害损失评估［Ｊ］．中国森林病虫，２０１１（６）：１－４．
ＳＯＮＧＹｕｓｈｕａｎｇ，ＳＵＨｏｎｇｊｕｎ，ＹＵＨａｉｙｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｅｃｏｎｏｍｉｃｌｏｓｓｅｓｃａｕｓｅｄｂｙｆｏｒｅｓｔｐｅｓｔｄｉｓａｓｔｅｒｓｂｅｔｗｅｅｎ２００６
ａｎｄ２０１０ｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＦｏｒｅｓｔＰｅｓｔ＆Ｄｉｓｅａｓｅ，２０１１（６）：１－４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］　李根秋．加快林业信息化建设促进我国林业现代化发展［Ｊ］．中国林业经济，２０１３（６）：２４－２６．
ＬＩＧｅｎｑｉｕ．ＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｆｏｒｅｓｔｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｐｒｏｍｏｔｅｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＣｈｉｎａｓｆｏｒｅｓｔｒｙｍｏｄｅｒｎｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＣｈｉｎａＦｏｒｅｓｔｒｙＥｃｏｎｏｍｉｃｓ，２０１３（６）：２４－２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　刘清旺，李世明，李增元，等．无人机激光雷达与摄影测量林业应用研究进展［Ｊ］．林业科学，２０１７，５３（７）：１３４－１４８．
ＬＩＵＱｉｎｇｗａｎｇ，ＬＩＳｈｉｍｉｎｇ，ＬＩＺｅｎｇｙｕａｎ，ｅｔａｌ．ＲｅｖｉｅｗｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＵＡＶｂａｓｅｄＬｉＤＡＲａｎｄｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙｉｎ
ｆｏｒｅｓｔｒｙ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉａＳｉｌｖａｅＳｉｎｉｃａｅ，２０１７，５３（７）：１３４－１４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

４８１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



［５］　张军国，韩欢庆，胡春鹤，等．基于无人机多光谱图像的云南松虫害区域识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（５）：
２４９－２５５．
ＺＨＡＮＧＪｕｎｇｕｏ，ＨＡＮＨｕａｎｑｉｎｇ，ＨＵＣｈｕｎｈｅ，ｅｔａｌ．ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆＰｉｎｕｓｙｕｎｎａｎｅｎｓｉｓｐｅｓｔａｒｅａｂａｓｅｄｏｎＵＡＶ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（５）：２４９－２５５．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０５２９＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．
ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０５．０２９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　李冠林，马占鸿，黄冲，等．基于 Ｋｍｅａｎｓ硬聚类算法的葡萄病害彩色图像分割方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１０，２６（增刊
２）：３２－３７．
ＬＩＧｕａｎｌｉｎ，ＭＡＺｈａｎｈｏｎｇ，ＨＵＡＮＧＣｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｏｆｇｒａｐｅｄｉｓｅａｓｅｓｕｓｉｎｇＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１０，２６（Ｓｕｐｐ．２）：３２－３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　江怡，梅小明，邓敏，等．一种结合形态滤波和标记分水岭变换的遥感图像分割方法［Ｊ］．地理与地理信息科学，２０１３，
２９（２）：１７－２１．
ＪＩＡＮＧＹｉ，ＭＥＩＸｉａｏｍｉｎｇ，ＤＥＮＧＭｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｒｙｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ａｎｄｍａｒｋｅｄｗａｔｅｒｓｈｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＧｅｏｇｒａｐｈｙａｎｄＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１３，２９（２）：１７－２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　赵瑶池，胡祝华，白勇，等．基于纹理差异度引导的 ＤＲＬＳＥ病虫害图像精准分割方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，
４６（２）：１４－１９．
ＺＨＡＯＹａｏｃｈｉ，ＨＵＺｈｕｈｕａ，ＢＡＩＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｎａｃｃｕｒａｔｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｄｉｓｅａｓｅａｎｄｐｅｓｔｂａｓｅｄｏｎｔｅｘｔｕｒｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｇｕｉｄｅｄＤＲＬＳＥ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（２）：１４－１９．ｈｔｔｐ：
∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５０２０３＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．
ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．０２．００３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　张军国，冯文钊，胡春鹤，等．无人机航拍林业虫害图像分割复合梯度分水岭算法［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（１４）：９３－９９．
ＺＨＡＮＧＪｕｎｇｕｏ，ＦＥＮＧＷｅｎｚｈａｏ，ＨＵＣｈｕｎｈｅ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆｏｒｅｓｔｒｙｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｐｅｓｔ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｏｓｉｔｅｇｒａｄｉｅｎｔｗａｔｅｒｓｈｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（１４）：９３－９９．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　ＲＥＮＳ，ＨＥＫ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌ．Ｍａｃｈ．Ｉｎｔｅｌｌ．，２０１７，３９（６）：１１３７－１１４９．

［１１］　ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］∥ ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１６：２１－３７．

［１２］　ＣＨＥＮＬＣ，ＰＡＰＡＮＤＲＥＯＵＧ，ＫＯＫＫＩＮＯＳＩ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＬａｂ：ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｓ，
ａｔｒｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄＣＲＦｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，
４０（４）：８３４－８４８．

［１３］　ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲＯ，ＦＩＳＣＨＥＲＰ，ＢＲＯＸＴ．Ｕ Ｎｅｔ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１５：２３４－２４１．

［１４］　ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６：７７０－７７８．

［１５］　ＬＯＮＧＪ，ＳＨＥＬＨＡＭＥＲＥ，ＤＡＲＲＥＬＬＴ．Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５：３４３１－３４４０．

［１６］　孙钰，韩京冶，陈志泊，等．基于深度学习的大棚及地膜农田无人机航拍监测方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，
４９（２）：１３３－１４０．
ＳＵＮＹｕ，ＨＡＮＪｉｎｇｚｈｉ，ＣＨＥＮＺｈｉｂｏ，ｅｔａｌ．ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒＵＡＶｉｍａｇｅｏｆｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅａｎｄｐｌａｓｔｉｃｍｕｌｃｈｅｄｌａｎｄｃｏｖｅｒ
ｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（２）：１３３－１４０．
ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０２１８＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．
６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０２．０１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０１４：１－１４．

［１８］　ＰＡＮＳＪ，ＹＡＮＧＱ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ＆ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，２２（１０）：
１３４５－１３５９．

［１９］　庄福振，罗平，何清，等．迁移学习研究进展［Ｊ］．软件学报，２０１５，２６（１）：２６－３９．
ＺＨＵＡＮＧＦｕｚｈｅｎ，ＬＵＯＰｉｎｇ，ＨＥＱｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１５，２６（１）：
２６－３９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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５８１第 ３期　　　　　　　　　　　刘文定 等：基于全卷积神经网络的林区航拍图像虫害区域识别方法


