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摘要　提出一种基于深度迁移学习的无人机高分影像树种分类与制图方法.利用ImageNet上训练的大型卷积神

经网络提取树种影像特征,采用全局平均池化压缩树种影像特征,使用简单线性迭代聚类生成超像素,以超像素为

最小分类单元,生成树种专题地图.实验结果表明,在类间差距小、类内差距大的情况下,与小型卷积神经网络相

比,本文方法收敛更快,总体精度和Kappa系数分别提高了９．０４％和０．１５４７,超像素树种制图边界更加精确.
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１　引　　言

树种分类在森林资源管理和监测[１Ｇ２]、森林扰动

评估[３]和碳储存估算[４]等方面具有重要价值.传统

树种调查方法主要依赖于实地调查或利用大比例尺

航片人工判读[５Ｇ６],这些方法浪费人力、物力、财力,
且效率低下.以卫星为代表的遥感影像树种分类方

法,其效果和效率比地面调查的植被识别方法虽有

明显改善,但卫星或航空传感器极易受云雾天气等

外界因素的干扰,且卫星遥感运行高度较高,仅适合

大范围的树种粗略分类,在小范围、精度要求较高的

树种分类方面有着明显的局限性.无人机(UAV)
具有灵活、高效、低成本、高空间分辨率和时间分辨

率的特点[７],可弥补卫星遥感运行周期长、费用高,
以及受天气等外界因素影响大的缺点,为树种分类

提供了新途径.
现有的树种分类方法主要将手工提取特征与传

统机器学习算法相结合.LeLouarn等[８]利用光谱

和纹 理 特 征 结 合 随 机 森 林 (RF)和 支 持 向 量 机

(SVM)进行树种分类;Dian等[９]利用冠层高度模型

(CHM)、最小噪声变换及增强植被指数(EVI)结合

支持向量机进行城市树种分类;任冲等[１０]综合利用

光谱、纹理、植被指数、时相、地形等特征,在不同层

次上采用适用于该层的支持向量机、人工神经网络

(ANN)、多分类器组合(MCC)等分类方法,最后合

并各层分类结果制作林地类型专题图.这些方法的

表现结果很大程度上取决于人为选择的特征是否合

理,而特征选择往往依靠经验,具有一定的盲目性.
深度学习[１１Ｇ１２]是人工智能的重要进展之一,颠

覆了传统算法的设计思路,能够自动从数据中学习

特征,避免了传统算法中人工设计、提取特征的复杂

性和局限性,在没有人为干预的情况下,具有极大的

特征学习潜力.在遥感领域中,深度学习,特别是卷

积神经网络(CNN)[１３Ｇ１４],已经被广泛应用于遥感图像

的分类、提取、识别和检索,全面超越了传统方法,使
自动制作专题图成为可能[１５].但关于深度学习遥感

分类的研究普遍存在训练集过小的情况,由于训练集

过小,这些研究大多是针对特定数据、特定任务设计

的小型卷积神经网络,其网络泛化能力较弱,应用到

其他场景的错误率可能会较高.从本质上解决该问

题的方法有两种:一是建立针对遥感图像的大型标签

数据库,包括足够多的类别以及样本,但是由于遥感

影像 的 特 殊 性,这 比 收 集 千 万 级 别 的 自 然 图 像

ImageNet[１６]更加困难;二是利用迁移学习[１７],充分利

用现有的知识,将之前学习到的知识迁移到遥感影像

分类任务中.在利用深度学习进行遥感影像制图方

面,现有的主流技术主要分为两种:一是以固定窗口

遍历整个遥感影像,识别窗口内的地物类别,并将结

果作为中心像元的类别,从而实现像素级别的分类.
无人机遥感影像具有很高的空间分辨率,但使用像素

级分类容易出现“椒盐现象”[１８],而且这种方法效率

非常低.二是通过均匀分解法将大的遥感影像平均

分割成小的固定尺寸的处理单元,然后识别窗口内的

地物类别,并将分类结果作为窗口内所有像素的类

别.该方法与第一种方法相比虽然效率提高了,但是

会产生块状地图,导致地图边界模糊[１９].
综上所述,本文充分考虑现有树种分类方法以

及深度学习遥感分类方法中存在的问题,提出一种

基于深度迁移学习的无人机高分影像树种分类与制

图方法,充分利用现有的数据和模型资源,将在现有

数据集上学习到的知识迁移到无人机高分影像树种

分类中,以减少训练时间,提高收敛速度,控制过拟

合,提高模型的泛化能力.引入超像素分割技术,充
分考虑像素之间的空间和光谱相关性,以超像素为

基本分类单元,提高制图的精度与效率.本文为无

人机高分影像树种分类与制图提供一种新的思路.

２　基础理论与方法

２．１　基础理论

２．１．１　卷积神经网络

卷积神经网络是一种采用卷积运算代替一般矩

阵乘法的特殊前馈神经网络,经典的CNN结构由

输入层、卷积层、降采样层(池化层)、全连接层和输

出层组成,具体结构如图１所示,它具有稀疏连接、
参数共享和池化三个明显特征.对人类神经系统的

研究发现,人们对事物的认知过程是先通过对部分

区域的认知得到局部信息,然后再对局部信息进行

汇总得到全局信息.CNN模拟人的神经网络,利用

稀疏连接构建图像的局部感知野,利用网络层之间

的局部空间相关性将相邻层的神经元与其相近的上

层神经元连接,减少参数规模.CNN通过参数共

享,将卷积层中每一个卷积核重复地作用于整个感

受野中,对图像进行卷积运算,提取图像局部特征,
来减少网络各层之间的参数个数,降低过拟合风险.
同时,CNN采用降采样操作对卷积层输出的特征图

进行聚合统计,实现从高层次到低层次的特征表达,
简化模型复杂度,减少模型参数,降低特征映射对平

移及其他形式变形的敏感度.
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图１ 卷积神经网络的模型结构

Fig敭１ Modelstructureofconvolutionalneuralnetwork

２．１．２　迁移学习

迁移学习是一种利用来自相似域中的数据解决

目标域中数据不足的方法,其定义为,给定一个有标

记的源域Ds＝{xi,yi}ni＝１和一个无标记的目标域

Dt＝{xj}n＋m
j＝n＋１,式中x 表示影像,y 表示影像标签,

i表示具体源域影像,j表示具体目标域影像.迁移

学习的目的就是要借助Ds 的知识,来学习目标域

Dt的知识[２０].传统机器学习与迁移学习的区别如

图２所示:传统机器学习方法从头训练每一个任务,
而迁移学习则希望通过在过去任务中学习到的知识

帮助目标任务.传统机器学习方法无论不同任务之

间是否存在相似,均针对每个任务从零开始构建一

个特定模型,这样孤立地解决问题,没有充分利用过

去的知识,浪费了大量时间精力,对过去学习到的知

识也是一种浪费;而迁移学习则是考虑任务之间有

一定的相关性,通过对过去任务中学习到的知识经

过微小变换甚至不经过任何改动应用到新任务中,
有利于在目标任务数学模型构建中充分利用过去学

到的知识,减少重复劳动和对目标任务训练数据的

依赖.

图２ 传统机器学习和迁移学习对比.(a)传统机器学习;(b)迁移学习

Fig敭２ Comparisonbetweentraditionalmachinelearningandtransferlearning敭 a Traditionalmachinelearning 

 b transferlearning

２．２　研究方法

针对现有树种分类方法采用人工提取特征具有

盲目性和不可迁移性的问题,提出一种基于深度迁

移学习的无人机高分影像树种分类与制图方法.该

方法首先将ImageNet上训练的网络参数作为大型

卷积神经网络模型的初始参数,并去掉模型的全连

接层和分类层,将卷积神经网络模型作为一个特征

提取器提取影像的特征;然后利用全局平均池化压

缩特征并与全连接层每个节点连接,采用反向传播

和Adam优化算法,通过少量带标签的树种数据训

练一个树种分类模型;最后采用超像素分割技术分

割整个无人机高分影像,以超像素为基本分类单元,
通过训练好的树种分类模型分类所有超像素,生成

树种专题地图.流程图如图３所示,其中 UAV表

示无人机.

２．２．１　深度迁移学习树种分类模型

现有的基于深度学习的遥感影像分类受限于训

练数据的不足,主要针对特定问题、特定任务设计一

个小型的卷积神经网络模型,这样的模型泛化能力

较弱,将其应用到不同任务的遥感影像分类中可能

导致错误率很高.最近的研究表明,在目前世界上

最大的图像识别数据库ImageNet上性能更好的卷

积神经网络模型在其他任务上同样能表现得更 好[２１],而且卷积神经网络具有可迁移性[２２].深度
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图３ 基于深度迁移学习的UAV高分影像树种分类与制图流程

Fig敭３ FlowchartoftreespeciesclassificationandmappingofUAVhighresolutionimagebasedondeepmigrationlearning

迁移网络要比随机初始化权重效果好,并且可以加

速网络的学习和优化,因此,本文将深度学习和迁移

学习结合起来,将在ImageNet上性能较好的大型

卷积神经网络模型作为本文的预训练模型,使用经

训练的参数初始化网络权重,充分利用现有的数据

和模型资源,将现有的在数据集上学习到的知识迁

移到无人机高分影像树种分类中.本文设计的深度

迁移学习模型整体框架如图４所示,该分类模型框

架主要包括两个部分:第一部分是将预训练模型去

掉全连接层和分类层,并使用在ImageNet上训练

的网络参数初始化网络权重,将卷积神经网络的卷

基层和池化层作为一个特征提取器提取影像特征;
第二部分包括一个全局平均池化层、一个全连接层,
以及一个Softmax分类器,以预训练模型提取的树

种影像特征和树种类别标签作为输入,具体描述

如下.

图４ 树种分类模型

Fig敭４ Treespeciesclassificationmodel

　　１)特征提取器.将大型卷积神经网络模型去

掉全连接层和分类层,使用ImageNet上训练的网

络参数初始化网络权重,利用预训练模型的卷积和

池化层提取树种影像的特征图.假设输入树种影像

为I,Fc 表示卷积神经网络第c 层的特征图(F０＝
I),卷积和池化操作分别可表示为

Fc ＝f(Fc－１ Wc ＋bc), (１)

Fc ＝subsampling(Fc－１), (２)
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式中:Wc 表示第c层卷积核的权值向量;代表卷

积核与第c－１层图像或者特征图进行卷积操作;卷
积的输出与第c层的偏移向量bc 相加,最终通过非

线性的激活函数f(x)得到第c 层的特征图Fc.
(２)式中subsampling为下采样(池化)函数.

２)全局平均池化层.在全连接层之前添加一

个全局平局池化层,将特征提取器提取树种影像的

每个特征图的所有值融合为一个特征值,使特征维

数等于特征提取器最后一层卷积层的特征图的个

数,减少全连接层参数.例如,在 VGG１６模型中,
第一个全连接层FC１有４０９６个节点,上一层卷积

层输出的是５１２个７×７的特征图,一共包含５１２×
７×７＝２５０８８个节点,将该层与全连接层连接具有

４０９６×２５０８８个权值,参数数量很多,容易出现过拟

合问题,而且模型训练速度较慢;本文方法将每个特

征图融合为一个特征值,将最后的卷基层输出的特

征图融合为５１２个特征值,然后再与全连接层连接,
则有４０９６×５１２个权值,大大减少了全连接层的参

数数量,提高了训练效率,缓解了过拟合问题.假设

特征提取器最后一层卷积层的特征图大小为z×v,
式中第k 张特征图的值用x(k)

pq 表示,其中p 和q 表

示像素的位置,经过全局池化操作后,该特征图对应

的特征值F(k)可表示为

F(k)＝
１

mn ∑
z

p＝０
∑
v

q＝０
x(k)

pq[ ] . (３)

　　３)全连接层.经过特征提取和全局平局池化

后,将全局平局池化后的所有特征值与全连接层每个

节点连接.本文设计的全连接层包含１０２４个神经

元,使 用 修 正 线 性 单 元(Relu)作 为 激 活 函 数,可

表示为

Relu(x)＝
x,ifx＞０
０,ifx≤０{ . (４)

　　４)Softmax分类器.最后一层使用Softmax
分类器,将网络输出的特征放到Softmax分类器中

进行分类,其类标签为y∈{１,２,,K},K 为类别

标签 数 量,本 文 K ＝４,分 为 杨 树、水 杉、竹 子、
银杏４类.

对于模型的训练,传统方法采用随机梯度下降

(SGD)进行反向传播(BP),逐层更新网络的可训练

参数,但该方法容易收敛到局部最优,并且学习率选

择比较困难.Adam 优化算法将动量与 RMSProp
优化算法相结合,它利用梯度的一阶矩估计和二阶

矩估计自适应选择每个训练参数的学习率,经过偏

置校正后,每一次迭代学习率都有个确定范围,使得

参数比较平稳,并且该算法对内存需求较小,因此,
本文采用Adam优化算法和反向传播更新模型参

数,具体表示为

wt＝wt－１－atmdw v̂dw ＋ε( ) , (５)

bt＝bt－１－atmdb v̂db ＋ε( ) , (６)

式中:wt、bt、at 分别为第t次迭代时的权值、偏置、

学习速率;m̂dw和 m̂db分别为权值与偏置的偏差纠正

动量值;v̂dw 和 v̂db 分别为权值与偏置的偏差纠

正RMSProp值;ε为Adma算法中的超参数.

２．２．２　超像素分割树种制图

现有的基于卷积神经网络的遥感影像制图方法

中,滑动窗口方法没有考虑像素的空间和光谱相关

性,地图边界模糊;而像素级别的分类效率较低,容
易出现“椒盐现象”,已经被证明不适于高空间分辨

率遥感影像制图.为此,本文引入超像素分割技术,
首先对整幅影像进行超像素分割,以超像素为最小

分类单元作为模型的输入,实现整幅遥感影像的分

类,最终生成树种专题地图.制图流程如图５所示.

图５ 树种制图流程图

Fig敭５ Flowchartoftreespeciesmapping

　　首先对遥感影像进行超像素分割.超像素分割

采用简单线性迭代聚类(SLIC)算法[２３]生成.超像

素分割同时考虑像素的空间和光谱属性,具有良好

的内部一致性,并且每个超像素具有相似的大小,适
合作为卷积神经网络的输入.具体算法在[l,a,b,

x,y]五维空间实现,式中[l,a,b]是像素点在lab
颜色空间对应的像素值,l表示亮度,a 表示从洋红

色至绿色的范围,b 表示从黄色至蓝色的范围,[x,

y]是像素点在图像平面的位置坐标.该算法的核

心步骤如下.
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１)确定聚类中心个数u.u 个聚类中心最终生

成u 个超像素,采用过分割的方式对无人机高分影

像进行超像素分割,u 值的具体确定方式为

u＝
m

s１/r×
n

s２/r
, (７)

式中:m 和n 为无人机高分影像大小;r为无人机高

分影像的分辨率,单位为 m;s１ 和s２ 为超像素样地

实际大小,单位为m.

２)初始化聚类中心.假设无人机高分影像像素

个数为N,在影像上按照等距离L 选取u 个初始聚

类中心,式中L＝ N/u.L 取 N/u是为保证生成

的超像素块形状规则,分布均匀且紧凑,生成的超像

素更适合卷积神经网络的输入.

３)聚类中心校正.为了避免聚类中心处于边

界点或者奇异点,计算原聚类中心周围３×３邻域内

所有像素点的梯度值,将聚类中心移动到梯度值最

小的位置.

４)超像素分割.搜索聚类中心２s×２s范围的

邻域,将相似度大于聚类阈值的像素与该中心聚类.
迭代聚类过程直至收敛,完成整幅无人机高分影像

分割.对于相似度的度量,虽然欧氏距离在国际照

明委员会(CIELAB)颜色空间中的小距离计算中具

有直观的意义,但如果空间上点的距离超过了颜色

距离的极限,则会使欧氏距离偏向于像素颜色的相

似性,最终导致超像素不再考虑区域边界,为此本文

利用lab色彩空间对应的值和x、y 坐标值来衡量

像素间的相似度,具体表示为

dlab ＝ (lg －lh)２＋(ag －ah)２＋(bg －bh)２,
(８)

dxy ＝ (xg －xh)２＋(yg －yh)２, (９)

Hs ＝dlab ＋
o
sdxy, (１０)

式中:dlab为像素点g、h 的色彩差异度;dxy 为像素

点g、h 的欧氏距离;Hs 为聚类阈值;s是聚类中心

的距离;o为紧凑因子,取值范围为[１,４０].当o 较

大时,产生的超像素更紧凑(面积与周长比较低);当
o较小时,产生的超像素更紧密地附在图像边界上,
但其大小和形状不那么规则.为了使产生的超像素

形状相对规则适应卷积神经网络的输入以及树种专

题图边界相对明显,本文o取值为１０.
超像素分割后,利用超像素分割结果的外包矩

形裁剪影像,将裁剪后的影像作为卷积神经网络的

输入进行分类,分类结果作为超像素边界内的所有

像素的类别,完成所有超像素的分类,合并分类结果

生成树种专题地图.

３　实验与分析

为验证本文方法的有效性,以无人机高分影像

数据作为数据源,采用本文方法进行树种分类与制

图实验,并评价其有效性.在树种分类方面,利用混

淆矩阵、总体精度(OA)和 Kappa系数来评价本文

树种分类方法的性能,探讨不同预训练模型对树种

分类精度的影响,并和小型卷积神经网络方法进行

对比,探讨使用ImageNet训练网络初始化树种分

类模型网络权重的适应性.在树种制图方面,采用

超像素分割和均匀分解法进行树种制图,利用兴趣

点视觉解释评价制图效果.

３．１　实验数据与实验环境

以江苏省东台市东台林场作为研究区.东台林

场位于江苏省东台市,地理坐标介于１２０°４７′１１″~
１２０°５２′０″E、３２°５３′３０″~３２°５１′１７″N,无人机高分影

像获取于２０１６年８月上旬,选择天气晴朗、云量较

少的天气进行航拍,采用的无人机为数字绿土八旋

翼无人机,无人机搭载了该公司研发的Liortho高

分辨率影像获取系统[由高分辨率相机、控制系统、
差分全球定位系统(GPS)或POS(Position)系统组

成],相对航拍高度为２００m.将获取的单幅影像利

用LiMapper软件进行处理,使用自动空中三角测

量和光束平差法原理自动提取影像特征点,计算正

确的位置参数,并进行几何校正、正射校正,最后自

动拼接成一幅影像,其影像分辨率为０．１５m.从东

台林场无人机高分影像中选择一块具有代表性的样

地作 为 实 验 区 域,影 像 大 小 为 ２２６１ pixel×
２９１３pixel,研究区域中包括杨树、水杉、竹子、银杏

４类,共采集样本８０６个,样本大小为１００pixel×
１００pixel,其中,水杉、杨树、竹子、银杏样本分别为

４７５、１７０、７０、９１个,随机选择其中的２０％作为训练

样本,其余８０％作为测试样本,树种样本如图６所

示.从图中能够明显看出,树种影像受树密度、树
龄、树种、光照、背景等影响,类间差距小、类内差距

大,并且树种训练样本较少,分类难度较大.
实验环境为 Windows１０６４bit操作系统,CPU

为Corei７Ｇ８７００K ＠３．７０GHz,１６GB内存,GPU
为NvidiaTITANXp１２GB显存.深度学习平台

采用TensorFlow１．８．０、Keras２．２．０,栅格和矢量数

据处理采用GDAL/OGR２．２．４,数据可视化工具采

用 Tensorboard１．８．０、Matplotlib２．０．２、sklearn
０．１９．０,编程语言采用Python３．６．３.
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图６ 树种样本.(a)水杉;(b)杨树;(c)竹子;(d)银杏

Fig敭６ Treespeciessamples敭 a Metasequoia  b populus  c bamboo  d ginkgo

３．２　不同预训练模型分类对比

２０１２年,Hinton 课 题 组 提 出 的 AlexNet在

ImageNet图像分类竞赛中以准确度超越第二名１１％
的巨大优势夺得冠军[２４],引爆人工智能领域.随后

更多的卷积神经网络模型被相继提出,更深更复杂的

模型不断刷新着准确率.从网络结构看,卷积神经网

络从早期的无分支模型,即首尾相接、没有平行层的

模型,如AlexNet、VGG１６、VGG１９,演化为模块堆叠

模型,在模型深度和宽度上都有增加,如GoogLeNet、

ResNet５０、InceptionＧv３,到现在的InceptionＧResNetＧ
v２,在InceptionＧv３模型基础上,结合ResNet５０深度

模型中残差连接思想构建混合模型.为探讨不同模

型对树种分类的影响,本文选择４个比较有代表性的

网络作为预训练模型,具体包括VGG１６、ResNet５０、

InceptionＧv３和InceptionＧResNetＧv２.训练模型前,将
带标签的树种影像缩放到模型需要的大小,其中

VGG１６和 ResNet５０输入图像大小为２２４pixel×
２２４pixel,InceptionＧv３和InceptionＧResNetＧv２输入图

像大小为２２９pixel×２２９pixel.对于网络训练,为了

公平起见,４个模型使用相同的超参数,速率衰减周

期设置为１００epoch,所有训练样本完整输入模型１次

为１epoch,Batchsize(每次输入模型的样本数量)设
置为３２.对于Adam优化算法,将初始学习速率设置

为０．０００１,速率衰减因子设置为０．９,epsilon设置为

１０－８.每个 模 型 的 训 练 精 度 变 化 和 损 失 变 化 如

图７所示,从图中可以看出,４个模型在训练２０~
３０epoch后 精 度 损 失 基 本 稳 定,其 中 VGG１６和

ResNet５０具有更高的精度和更好的稳定性,损失也

降得更低,其中VGG１６无论是精度、稳定性还是损

失,在４个模型中都是表现最好的.
各模型的分类混淆矩阵、OA和 Kappa系数如

图８ 所 示.VGG１６ 总 体 分 类 精 度 为 ９６．１１％,

Kappa系数为０．９３３８;ResNet５０总体分类精度为

９３．３０％,Kappa系数为０．８８５２;InecptionＧv３总体分

类精度为８９．８８％,Kappa系数为０．８２３５;InceptionＧ
ResNetＧv２总体分类精度为９１．１２％,Kappa系数为

图７ 不同模型的训练精度及损失曲线.(a)训练精度曲线;
(b)训练损失曲线

Fig敭７ Trainingaccuracyandlosscurvesofdifferentmodels敭

 a Trainingaccuracycurves  b traininglosscurves

０．８４７５.从图中可以看出,VGG１６和ResNet５０分

类精度明显高于IneptionＧv３和InceptionＧResNetＧ
v２,其中VGG１６精度最高,这与ImageNet数据集

上的表现不一致.本实验中,在ImageNet数据集

上表现更好的IneptionＧv３和InceptionＧResNetＧv２
模型并没有取得最优的结果,而 VGG１６模型在训

练和测试上表现最好.这可能是因为树种影像和自

然图像不同,不具有非常复杂的语义特征,因此,相
对较小的卷积神经网络反而取得了更好的效果.故

将VGG１６作为树种分类模型的预训练模型.

３．３　与小型卷积神经网络分类方法对比

很多研究已证明,卷积神经网络的性能超越传

统的机器学习算法,因此,本文对比实验部分不再重

复讨论卷积神经网络和传统方法相比的优势,而是

与一个小型的卷积神经网络进行对比,并探讨使用

ImageNet训练网络初始化树种分类模型网络权重

的适应性.小型卷积神经网络包括３个卷基层、３
个池化层和１个全连接层,为了公平起见,采用与本

文方法同样的超参数.图９给出了两种方法的训练

精度和损失变化曲线.小型卷积神经网络的精度一

开始相对较低,在经过３０epoch后保持稳定;而

VGG１６初始精度相对较高,经过２０epoch后保持

稳定,说明本文方法收敛速度更快,并且在相对稳定

的情况下精度更高.小型卷积神经网络的损失一开

始很高,经过２０epoch后才保持稳定,而VGG１６初

始损失相对较低,并且在经过１０epoch后就保持稳
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图８ 不同模型分类的混淆矩阵.(a)VGG１６;(b)ResNet５０;(c)InecptionＧv３;(d)InceptionＧResNetＧv２
Fig敭８ Confusionmatricesofclassificationwithdifferentmodels敭 a VGG１６  b ResNet５０ 

 c InecptionＧv３  d InceptionＧResNetＧv２

图９ 不同方法的训练精度及损失曲线.
(a)训练精度曲线;(b)训练损失曲线

Fig敭９ Trainingaccuracyandlosscurvesofdifferentmethods敭

 a Trainingaccuracycurves  b traininglosscurves

定,并且损失降得更低.图１０给出了小型卷积神经

网络和本文方法的分类混淆矩阵.小型卷积神经网

络总体分类精度为８７．０７％,Kappa系数为０．７７９１;
本文算法总体分类精度为９６．１１％,Kappa系数为

０．９３３８,比 小 型 卷 积 神 经 网 络 分 别 高 ９．０４％ 和

０．１５４７.综上所述,使用预训练模型初始化网络参

数与重新训练一个小型的卷积神经网络相比具有更

快的收敛速度和更高的分类精度,是一种更有效的

树种分类方法.

图１０ 不同方法分类的混淆矩阵.(a)小型卷积神经网络;(b)本文方法

Fig敭１０ Confusionmatricesofclassificationwithdifferentmethods敭 a SmallCNN  b proposedmethod

３．４　超像素分割树种制图

树种分类模型训练好后,使用超像素分割和

均匀分解法得到基本分类单元,利用树种分类模

型对超像素单元进行分类,最后合并分类结果生

成树种专题地图,其中,超像素样地实际大小为

１２m×１２ m, 均 匀 分 解 法 利 用 １００pixel×
１００pixel窗口裁剪整个影像,制图结果如图１１所

示.为了更有效地比较两种方法,使用原图叠加

树种专题地图显示制图结果,树种专题地图的透

明度为３０％,并同时放大地图中３个兴趣点来对

比两种方法的细节差异,如图１１中１、２、３区域分

别包含水杉和竹子、杨树和水杉、银杏和杨树.通

过对比两种方法的放大区域可以看出,由于超像

素分割充分考虑了像素之间的空间和光谱相关

性,超像素分割和均匀分解法相比树种边界更加

精确,是一种更有效的制图方法.
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图１１ 不同方法的树种地图.(a)原始影像;(b)实际地图;
(c)均匀分解法;(d)本文方法

Fig敭１１Treespeciesmapswithdifferentmethods敭 a 
Originalimage  b actualmap  c uniform
decompositionmethod  d proposedmethod

４　结　　论

通过研究树种分类及卷积神经网络在遥感影像

分类应用中存在的问题,提出了基于深度迁移学习

的无人机高分影像树种分类与制图方法,将深度学

习和迁移学习结合起来,充分利用现有知识,将现有

知识迁移到无人机高分影像树种分类中,实现了端

到端的树种分类,避免了人工提取特征的不可迁移

性,解决了训练大型卷积神经网络树种标签不足容

易出现过拟合及小型卷积神经网络泛化能力不足的

问题.实验结果表明,和小型的卷积神经网络相比,
本文方法在树种影像受到树密度、树龄、树种、光照、
背景等影响,类间差距小、类内差距大、树种标签较

少、分类难度较大的情况下,具有收敛更快,精度更

高的 特 点,其 总 体 精 度 和 Kappa系 数 分 别 提 高

９．０４％和０．１５４７,同时能满足小样本分类需求.本

文方法充分考虑像素的空间和光谱相关性,相比均

匀分解法,树种边界更加精确.将深度学习应用到

无人机高分影像树种分类中,为树种分类研究提供

了一个新的思路.
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