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摘要　将深度学习和面向对象方法用于处理超高空间分辨率的无人机可见光影像,以期实现高精度的森林树种遥

感分类.首先,利用面向对象方法对无人机影像进行最优尺度分割,基于对象提取特征变量,运用随机森林(RF)法
对树种遥感分类,同时对参与分类的变量按重要性排序,并筛选出对分类贡献率最高的两个特征变量———可见光

差异植被指数(VDVI)和过绿减过红指数(ExGＧExR).然后,将这两个特征变量和无人机原始RGB波段融合生成

新的数据,针对该数据与原始RGB波段数据,分别利用基于ResＧUＧNet模型的全卷积神经网络(FCN)方法进行树

种分类,并对结果精度评价.最后,为了消除FCN法基于像元分类引起的缺陷,结合面向对象最优分割法对分类

结果进行修正.实验结果表明,融合了VDVI和ExGＧExR的FCN方法对无人机影像的树种分类效果最好,总精

度为９７．８％,Kappa系数为０．９７０.RF法能够有效筛选分类特征变量,对原始影像添加特征变量能有效提高FCN
方法的分类精度,再对面向对象分割结果进行修正,可以基本消除椒盐现象,减弱边缘效应,使总精度提高０．９个百

分点,Kappa系数提高了０．０１３.
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Abstract　Inthisstudy weattempttousedeeplearningandobjectＧorientedmethodstodealwithveryＧhighＧ
resolutionvisibleimagesobtainedfromanunmannedaerialvehicle UAV forachievinghighＧprecisionclassification
oftheforesttreespecies敭First weusetheoptimalＧscaleobjectＧorientedmethodtosegmenttheimagesobtained
fromtheUAV敭Therandomforest RF methodisusedtoclassifythetreespeciesforextractingthefeature
variables敭Inaddition theclassificationvariablesaresortedbasedontheirimportanceandsignificance敭Further the
mostimportantfeaturevariableswithrespecttotheclassification includingthevisiblelightdifferencevegetation
index VDVI andtheoverＧgreentooverＧredreductionindex ExGＧExR  areselected敭Subsequently newdataare
generatedbycombiningtwocharacteristicvariablesandtheoriginalRGBbandoftheUAVimages敭Basedonthe
newdataandtheoriginalRGBbanddataarebothusedtoclassifytreespeciesbythefullconvolutionalneural
network FCN methodbasedonthe ResＧUＧNet model敭Then theclassificationresultaccuraciesinthe
aforementionedcasesareevaluatedandcompared敭Finally theobjectＧorientedsegmentationmethodisusedto
correcttheoptimaltreespeciesclassificationresults敭TheexperimentalresultsdenotethatFCN withrespectto
VDVIandExGＧExRexhibitsthebestclassificationeffectincaseoftheoriginalimagesofthetreespeciesobtained
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viaUAVs敭Thetotalaccuracyis９７敭８％ andtheKappacoefficientis０敭９７０敭RFmethoedcaneffectivelyscreenout
theclassificationfeaturevariables敭Theadditionofcharacteristicvariablestotheoriginalimagecaneffectively
improvetheclassificationaccuracyoftheFCN method敭Finally thebestclassificationresultisobtainedusing
objectＧorientedsegmentation resultingintheeliminationofthesaltandpepperphenomenonandtheattenuationof
theedgeeffect敭Thetotalaccuracyimprovesby０敭９percentagepointsandtheKappacoefficientincreasesby０敭０１３敭
Keywords　imageprocessing treespeciesclassification fullconvolutionalneuralnetwork unmannedaerial
vehicle objectoriented randomforest characteristicvariable
OCIScodes　１００敭３００８ １００敭４９９６ ２００敭４２６０

１　引　　言

树种空间信息是林业管理的基础,它可以用于

解决林业保护部门面临的各种应用问题,准确的树

种分布图有利于林业资源管理和监测、碳储量估算、
森林扰动评估等[１Ｇ５].当前,人们对于树种组成与空

间分布信息的需求日益增加[６Ｇ８],而遥感技术在获取

空间信息方面有着明显的优势[９].但高分辨率遥感

卫星用于获取遥感影像时,时效性较差,价格高且易

受外界环境因素的干扰,目前针对精确至树种层面

的分类空间分辨率仍不够高.因此如何利用遥感技

术获取精确的树种空间分布信息是当前林业遥感的

重点与难点.
无人机遥感属于低空遥感技术,与各种高分辨

率卫星相比,无人机在获取影像过程中受大气因素

的干扰较小,在小区域遥感应用方面有着良好的前

景[１０].利用无人机获取超高空间分辨率的影像为

提取树种空间信息提供了新的手段,而准确快速提

取树种分类信息的技术则是无人机影像在林业应用

发挥作用的关键.现有的用于提高无人机影像树种

分类精度的方法多是通过传统机器学习及添加手工

特征变量的方式,不同的特征变量会导致获得的分

类效果不同[１１],手工添加特征变量往往依靠经验,
具有一定的盲目性[１].因此亟须一种可以挑选有效

特征变量并能精细区分不同树种的方法.
近十几年,深度学习在图像分类上逐渐显现其

特有的优势[１２].全卷积神经网络(FCN)是一种多

层神经网络,使用反向传播算法进行训练,通过融合

不同层的信息来显著提高整个图像分类的准确

性[１３],这一点和传统图像分类识别方法相比是一个

重要的优势.它是在卷积神经网络(CNN)的基础

上进行改进的,即将CNN最后的全连接层换成卷

积层,采用反卷积层对特征热图进行上采样,使特征

热图恢复到与输入图像相同的尺寸,从而对图像按

照像素级别进行分类,并保留了输入图像中的空间

信息.ResＧUＧNet架构是对ResNet的修改和扩展,

其以能够用非常少的训练样本但仍能获得精确的分

类结果而著称.该模型最早被应用于医学图像的分

类,由于医学图像的获取成本较高,因此图像样本往

往数量有限,但该结构所需的训练样本非常少,并且

网络速度快[１４].Xu等[１５]和 Wang[１６]分别将 ResＧ
UＧNet结构应用于无人机影像的建筑物提取以及高

分辨率卫星影像中油类作物和椰子树的分辨,均取

得了较高的精度.对于超高精度的无人机影像,上
述方法往往被应用于单一树种或是人工建筑的提

取,但对于树种层面的分类,鲜有成功案例,本文将

对此进行尝试.
考虑到一些树种间的光谱信息具有相似性,且

实验所使用的样本数量有限,因此本文将基于ResＧ
UＧNet模型的FCN应用于无人机可见光影像的树

种分类中,FCN结构在pytorch开源库中实现,并结

合面向对象的方法,实现了对森林树种高精度的识

别与分类.

２　研究方法

２．１　数据获取

数据获取所用的无人机型号为精灵４PRO,其
配备的相机型号为FC６３１０,相机像素数为２０００万,
相机焦距为２４mm,影像传感器为１inch(１inch＝
２．５４cm)的互补金属氧化物半导体(CMOS).

影像拍摄地位于杭州市临安区潜川镇的一个林

场,地理位置位于１１９．７２°E、３０．２３°N.潜川镇自然

生态条件优越,森林覆盖率达到７６％,其中蕴藏着

丰富的林业资源.拍摄时间为２０１８年１２月１５日,
拍摄期间天气状况良好,拍摄高度约为２８０m,属于

低空飞行,受大气因素影响较小.拍摄期间无人机

相机镜头保持垂直向下,且拍摄时保持悬浮不动.
获 取 的 无 人 机 影 像 用 于 树 种 分 类,尺 寸 为

３６４８pixel×５４７２pixel.

２．２　图像分割

面向对象分割是图像分割的一种,其最小单元是

由多个相邻像元组成的影像对象,而不再是单个像
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元.其更多地是应用对象的几何信息和对象间的光

谱、拓扑、纹理等信息,而不仅仅是对象的光谱信

息[１７].因此面向对象的方法不仅可以提高影像的分

类精度,还可以去除椒盐现象,减弱边缘效应.多尺

度分割是面向对象分割中常用的方法,对于不同分类

目标,合适的分割尺度也不同.因此面向对象分割需

要对无人机影像进行最优分割尺度的选择,实验中参

考了全局最优判断方法[１８Ｇ１９]来筛选最佳尺度[１６].

２．３　特征变量提取

为了更多地利用影像信息,提高分类的精度,
本文除了利用图像原始的红、绿、蓝三个波段外,
还利用了光谱特征、纹理特征和位置特征.其中

光谱特征包括每个波段中各对象所有像素值的平

均值和标准差,以及由原始波段计算出来的可见

光差异 植 被 指 数(VDVI)[２０]和 过 绿 减 过 红 指 数

(ExGＧExR)[２１].VDVI是 借 鉴 归 一 化 植 被 指 数

(NDVI)构造的,适用于仅含可见光波段无人机遥

感影像的绿色植被信息提取;ExGＧExR是一种改

进的颜色指数,基于０阈值的ExGＧExR指数可以

很好地对植被的冠层进行区分;纹理特征主要由

灰度共生矩阵(GLCM)表征,包括它的均值、标准

差和同质化程度,已被证明其在植被分类中可以

发挥重要作用[２２Ｇ２３];位置特征包括各对象中心点

坐标及X 坐标到该点所属对象左边框的距离和Y
坐标到该点所属对象上边框的距离.

２．４　随机森林方法

随机森林(RF)是一种集合了多棵分类与回归

树的数据挖掘方法.在机器学习中,RF是一个包

含多个决策树的分类器,并且其输出的类别是由单

棵树输出类别的众数而定[２４].每棵决策树的创建

过程都涉及两个步骤:第一步使用bootstrap随机

选择约４/５的训练样本来构建每棵决策树,剩余的

１/５样本为袋外数据(OOB),用于内部交叉验证以

评估RF的分类准确性;第二步是确定决策树中每

个节点的分列条件,随机选择特征变量的子集并根

据基尼指数来分割每棵树,仅使用RF选择的特征

变量子集的优点是使树之间的相关性较小且泛化能

力较强.RF法可以通过评估观察结果与袋外预测

数据之间的均方误差(InMSE)的增加量来确定每个

特征变量的重要性,明确特征变量对分类准确性的

贡献[２５],即在分类的同时可对参与分类的变量根据

贡献进行重要性排序.本研究利用这一特点对众多

的特征变量进行有效筛选.

２．５　基于ResＧUＧNet模型的FCN法

FCN已经被广泛应用于图像分类中,本文将基

于ResＧUＧNet模型的FCN应用于无人机影像的树

种分类中.

ResＧUＧNet网络包括两个路径:收缩(图１左

边)与扩张(图１右边).左边部分为ResNet,用来

提取输入数据的信息.将原始红、绿、蓝波段的影像

作为对照输入,在原始影像上添加了VDVI和ExGＧ
ExR参与分类,研究添加特征变量是否可以提高

FCN对影像的分类精度.在输入层之后连接标准

化层和２×２的均值池化层,网络中的激活层包括

ReLU和用于子采样的均值池化层,它们都有助于

提高网络的鲁棒性[２６].为了获取多尺度的特征,在
此深度神经网络中设计了与收缩部分相对应的连

接,扩展部分的每个阶段都包含特征热图的上采样

图１ ResＧUＧNet模型

Fig敭１ ResＧUＧNetmodel
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(一个上采样层)、一个连接块(两个归一化层和两个

ReLU层)以及一个卷积块(两个３×３的卷积层).
在网络的最后添加一个１×１的卷积层,以将特征向

量分别映射到各个种类,该层的输出结果为指示像

素的各类别得分.最后添加一个Softmax层,各类

别中得分最高的即为该像素所属的类别.在此模型

的深度卷积神经网络中,应用ResNet作为特征提

取器,它解决了层数增加时的梯度下降问题,利于尺

度缩减过程中的特征提取.扩展部分中的连接块能

够学习多个尺度和不同级别的特征,这不仅增加了

网 络 的 鲁 棒 性,还 提 高 了 网 络 获 取 信 息 的 准

确性[１５].

２．６　研究技术路线

对无人机影像进行最优尺度面向对象分割,并提

取特征变量,随后应用RF算法对融合了特征变量的

分割对象实施树种分类,同时,筛选出显著性最高且

对分类准确性贡献最大的两个特征变量.分别对添

加了由RF法筛选得到的特征变量影像和原始影像

制作样本数据,并输入到基于ResＧUＧNet模型的FCN
中进行训练,训练完成后对图像进行预测分类.由于

FCN分类得到的结果存在基于像元分类的缺点,因
此利用原始影像进行最优尺度分割后的结果对FCN
分类结果图的边界进行约束,划分出具有空间临近性

的同质区域,去除结果中的混杂像元(图２).

图２ 本文算法的流程图

Fig敭２ Flowchartofproposedmethod

３　研究结果与分析

３．１　面向对象分割结果

利用大津算法(OTSU)[２７]剔除原始影像内的

非植被.考虑树种图像的特点,在设置多尺度分割

参数时,对于树种分类,光谱信息比形状信息更为重

要,因此选择形状指数为０．１,光谱指数为０．９;紧致

度和 平 滑 度 对 于 分 割 同 样 重 要,因 此 均 设 置 为

０．５[２８].分割尺度越大,斑块也越大,但破碎程度较

小.利用全局评分法,将植被图的尺度设置为３０~
２００pixel,并按照１０pixel的步长进行１８次分割,
计算各自的全局平均得分,选择得分最低的尺度

(１６０pixel)作为此图的最优分割尺度(图３),得到

图３ 不同分割尺度的全局平均得分

Fig敭３ Globalaveragescoreforeachsegmentationscale

植被图面向对象的最优分割结果,如图４所示.

３．２　标签与样本数据

研究区域的树种类型有毛竹、杉木、马尾松、樟

１０１００１Ｇ４
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图４ 研究区植被影像与面向对象分割结果

Fig敭４ VegetationimageandobjectＧorientedsegmentation
resultsinthestudyarea

树和蕨类５种,其中樟树是幼龄林,蕨类基本为低矮

的蕨类.基于无人机影像面向对象分割矢量结果,
结合野外调查与目视判读,对部分斑块进行树种类

型标记,剩余斑块和无法判断的区域另归为一类,将
标记结果生成标签数据.之后,对无人机影像图和

标签图进行对应切块,使用１２８pixel×１２８pixel滑

动窗口,步长为１２８pixel生成样本,统计每个窗口

内被标记为五种类型的像元总数,若占窗口总像元

数的８０％以上,则为合格的样本,称为“采样数据

集”[图５(a)].从采样数据集中抽取９０％作为训练

样本,剩余１０％作为检验样本.为防止因样本数量

太少而导致过拟合的发生,实验中通过对训练样本

分别旋转９０°、１８０°、２７０°以及将水平翻转后的样本

分别旋转９０°、１８０°、２７０°,将训练样本量增加到原来

的８倍[２９].图５(b)所示为其中一幅样本图像和它

旋转或翻转后的图像及其所对应的标签.

图５ 标签制作.(a)标签图;(b)样本和对应标签的旋转图

Fig敭５ Labelmaking敭 a Labelmap  b rotationofthesampleandcorrespondinglabel

３．３　特征变量筛选结果

RF法的应用与树的个数(ntree)和抽取的变量

数(mtry)两个参数密切相关.OOB误差随着ntree的
增大而减小,根据大数定律,当ntree大于某个阈值

时,所有种类的OOB误差都会收敛,表明RF中决

策树的数量已经足够.根据图６,确定ntree的值为

３００.mtry为输入特征变量的平方根.输入特征变

量的数量为３３(图７所有特征变量及图像的RGB
三波段),从而确定mtry为６[３０].

实验中分别利用基于ResＧUＧNet的FCN方法

和 RF方法对无人机影像植被图进行树种分类.
其中参与RF法分类的数据特征变量较多,分类过

程中,RF法 对 特 征 变 量 进 行 了 重 要 性 排 序,见
图７.可以看到,ExGＧExR和VDVI对于分类结果

图６ ntree与OOB误差的关系

Fig敭６ RelationshipbetweenntreeandOOBerror

精度提升的效果最好,且显著性水平最高,因此选

择它们作为FCN对无人机影像进行树种分类的特

征变量.

３．４　训练过程中损失率与精度变化

以训练样本数据集作为输入,进行深度神经网
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图７ 各特征变量的平均下降正确率

Fig敭７ Averagedropaccuracyrateofeach
characteristicvariable

络的训练.记录训练过程中FCN的损失率与每轮

训练后的参数变化,并计算检验样本分类结果的准

确性与训练轮数之间的关系(图８).随着训练次数

的增加,损失值迅速下降,然后继续保持波动态势;
分类精度将迅速提高,然后变得相对稳定.

将添加了特征变量的样本数据集记为A,将原

始影像的样本数据集记为B.比较A和B的损失

图８ 训练过程中的损失率与精度变化.(a)损失率;(b)精度

Fig敭８ Lossandaccuracychangeduringtraining敭

 a Loss  b accuracy

率可以发现它们的曲线基本吻合,但A 的下降速度

略快于B,能够更早地接近稳定并趋近于０,见
图８(a).比较它们的精度可以发现,A 的提升速度

比B 快,且能达到更高的精度水平,见图８(b).

３．５　FCN及RF分类结果

参与FCN法分类的数据,根据参与分类变量不

同,分为２组,一组只有RGB３个变量,另外一组添

加了VDVI与ExGＧExR,两组数据的分类结果分别

见图９(c)和图９(b);参 与RF法 分 类 的 结 果 如

图９ 不同方法的分类结果.(a)真实地物图;(b)原始RGB数据与VDVI、ExGＧExR数据融合的FCN法;
(c)基于原始RGB数据FCN法;(d)基于３３个特征变量RF法

Fig敭９Classificationresultsbydifferentmethods敭 a Groundtruthmap  b FCN methodwithfuseddataincluding
originalRGBdata VDVIdataandExGＧExRdata  c FCNmethodwithoriginalRGBdata  d RFmethodwith
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　３３featurevariables
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图９(d)所示;利用真实地物类别图[图９(a),黑色为

未标注真实地物的部分]对３种分类结果进行精度

评价,得到混淆矩阵与精度评价结果(表１).

３．６　面向对象方法优化实验结果

为优化基于象元的分类结果,将面向对象分割

结果对FCN分类结果进行修正,得到树种分类结果

如图１０(b)所示,其分类精度如表２所示.

３．７　结果分析

通过观察图９和表１可知,３种分类方法都能

反映研究区树种的基本分布,其中添加了VDVI和

ExGＧExR特征信息的数据用于FCN 法的效果最

好,总体精度达到９７．８％,Kappa系数为０．９７８;其次

是FCN对原影像图的树种分类,它的总体精度为

９５．４％,Kappa系数为０．９３７;RF法的总体分类精度

不及前两种方法,仅为８９．０％,Kappa系数为０．８５.
对比图１０(a)、(b)和表１、表２可知,将面向对象和

FCN相结合所获得的树种分类结果,不但大大减小

了椒盐现象和边缘效应,且精度和Kappa系数分别

达到了９８．７％和０．９８３,较只应用FCN得到的分类

结果都有一定的提高.
表１　对无人机影像进行分类的精度评价

Table１　AccuracyevaluationofclassificationofUAVimages

Vegetation
FCNmethodwith
featurevariables

FCNmethodwithout
featurevariable

RFmethodwith
３３featurevariables

Produceraccuracy Useraccuracy Produceraccuracy Useraccuracy Produceraccuracy Useraccuracy
Bamboo ０．９９６ ０．９９４ ０．９８６ ０．９８７ ０．７０７ ０．９９２

Camphortree ０．９９３ ０．９９７ ０．９９１ ０．９８０ ０．９９０ ０．９９９
Fern ０．９６１ ０．９４３ ０．９１９ ０．８３９ ０．９１１ ０．９１６
Fir ０．９６６ ０．９５０ ０．８９６ ０．９４５ ０．９８３ ０．７０５

Massonpine ０．９２０ ０．９４４ ０．７９２ ０．７９１ ０．７２５ ０．８８５
Overallaccuracy ０．９７８ ０．９５４ ０．８９０

Kappa ０．９７０ ０．９３７ ０．８５０

图１０ 面向对象分割对FCN分类结果修正.(a)面向对象修正前 (b)面向对象修正后

Fig敭１０ CorrectionofFCNclassificationresultsbyobjectＧorientedsegmentation敭 a BeforeobjectＧorientedamendments 

 b afterobjectＧorientedamendments

表２　面向对象分割对FCN分类结果修正精度评价

Table２　CorrectionofFCNclassificationresultsby
objectＧorientedsegmentation

Vegetation Bamboo
Camphor
tree

Fern Fir
Masson

pine
Producer
accuracy

１．０００ ０．９９７ ０．９８９ ０．９７７ ０８６４

User
accuracy

０．９９６ ０．９９９ ０．９６５ ０．９７２ ０．９６４

Overall
accuracy

０．９８７

Kappa ０．９８３

４　讨　　论

４．１　FCN与RF方法对分类结果的影响

从图９(c)、(d)可以看出,FCN对于误分斑块现

象的发生有着良好的抑制作用,它相较于RF方法

的分类优势在毛竹中可以得到很明显的体现,通过

混淆矩阵可以发现,运用FCN分类得到的结果中毛

竹的生产精度为９８．６％,远高于运用RF分类得到

的７０．７％.由RF的分类结果可以清晰地看到毛竹

这一部分有非常严重的误分斑块,而FCN的分类结

果在这一部分则显得比较光滑.因为FCN实验中
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的训练样本的尺寸为１２８×１２８,在利用基于ResＧUＧ
Net的FCN对研究区进行树种分类时,可以学习到

影像不同级别的特征,其中的每个像元在预测类别

时不仅依据它的光谱信息,也受到其空间信息的

影响.

４．２　不同树种图像相似性对分类结果的影响

对于FCN的分类结果,马尾松的生产者精度最

低(仅７９．２％),被误分成杉木的像元比例较高.出

现此现象的可能原因如下:１)研究区包含的马尾松

样本像元数量在所有树种的样本中最少,在总像元

中的占比为３．３９％;２)马尾松和杉木有着相似的树

冠纹理及颜色特征,这很容易导致FCN对这两类树

种误分.杉木与蕨类间也有一定程度的误分,原因

可能是此地经过择伐,部分杉木被砍倒后混入蕨类

中,从而增加了蕨类的空间变异程度,造成了部分杉

木与蕨类被误分的情况.

４．３　特征变量对分类结果的影响

对比图９(b)、(c),从分类精度评价看,结合了

VDVI、ExGＧExR特征信息的无人机影像对树种分

类的精度比只使用RGB光谱信息的影像有明显的

提高,总精度从９５．４％升至９７．８％.特征变量有效

地提高了各种树种间的区分度,５类树种的生产者

精度和用户精度都有不同程度的提高,尤其是杉木

生产者精度由８９．６％升至９６．６％,精度提高幅度最

大.马尾松与杉木均为针叶树,颜色与纹理都比较

相似,但从原始影像中提取的 VDVI和ExGＧExR
不仅能够提高神经网络获取特征信息的准确度,使
标签与现实地物有更好的对应,还能在训练过程中

辅助表达不同树种类型间的空间分布差异,提高树

种分类精度,帮助神经网络更好地找到分类规律,挖
掘无人机影像的重要空间信息,从而提高马尾松与

杉木的区分度.通过 Kappa分析对混淆矩阵进行

显著性检验的结果可知,结合特征变量后的系数由

原先的０．９３７上升至０．９７０,比仅使用光谱信息的精

度有了显著的提高.特征变量不仅能够提高神经网

络获取特征信息的准确度,使标签与现实地物有更

好的对应,还能在训练过程中辅助表达不同树种类

型间的空间分布差异,提高树种分类精度.结果表

明VDVI与ExGＧExR能够提供无人机影像的重要

空间信息,帮助基于 ResＧUＧNet模型的FCN对无

人机超高分辨率影像的树种分类方法提高精度.

４．４　面向对象方法与FCN结合对分类结果影响

通过比较图１０(a)、(b)可知,FCN分类错误大

多出现在地物边界,也就是在两种树种交界处或图

像边缘处,这是由地物交界处存在混合象元造成的,
从而对分类结果造成了影响.但经过面向对象分割

的结果修正后,基于像元转变成基于对象,对一个对

象内的所有像元进行边界约束,从而减少混杂像元

数量,有效地克服了同物异谱或同谱异物现象,提高

了树种分类精度.

５　结　　论

将基于ResＧUＧNet模型的FCN应用于无人机

影像的树种分类中,通过比较FCN对添加了VDVI
和ExGＧExR的特征变量前后的影像和RF对添加

了所有特征变量的影像分类效果,可以得到如下

结论:

１)基 于 ResＧUＧNet模 型 的 FCN 对 添 加 了

VDVI和ExGＧExR的无人机影像进行树种分类,能
获得高精度的树种分类图,它相比于RF方法提高

了分类精度,相比于FCN对原始影像的树种分类,
既提高了分类精度,减弱了椒盐噪声的影响,也加快

了损失率的下降速度,提高了分类效率.

２)FCN法对图像进行像素级别的分类会造成

结果缺乏空间一致性,存在椒盐效应.但基于最优

尺度的面向对象分割结果可以对其结果进行修正,
虽仍有一些误分斑块,但基本消除了椒盐噪声,减弱

了边缘效应,优化了像元分类结果,同时提高了树种

分类精度.
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