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结合植被指数和卷积神经网络的遥感植被分类方法
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摘要 针对高分辨率遥感影像由于原始光谱信息较少而难以有效区分各类型植被，而且城乡植被差异往往被忽视等问

题，并考虑到部分植被指数可以在一定程度上增大各植被类型间的差异，提出一种结合植被指数的深度学习植被分类网

络，该网络在并联网络结构的基础上，引入密集连接模块与空洞空间金字塔池化模块，增强各类型植被特征信息差异，有

效提高分类精度。除此之外，本文充分考虑城乡植被差异，分别对城市区域和农村区域进行验证分析，城市区域植被分

类提取中整体精度为 96. 73%，F1得分为 80. 71%，交并比为 69. 91%，农村区域植被分类提取中整体精度为 91. 35%，F1
得分为 90. 28%，交并比为 82. 41%，各项精度指标均高于其他深度学习方法。结果表明提出方法能够较好地区分各植被

类型，且适用于多源遥感影像的植被分类提取，在城市绿地规划、农村基本农田监管等方面具有一定的应用价值。
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Abstract Due to the lack of original spectral information, high-resolution remote sensing images are difficult to
effectively distinguish various types of vegetation, and the differences between urban and rural vegetation are often ignored
and considering that certain vegetation indices somewhat increase the differences among different vegetation types, this
paper proposes a deep learning vegetation classification network based on a vegetation index that combines artificial
features and spectral information. Based on a parallel network structure, a dense connection module and atrous spatial
pyramid pooling module are introduced to enhance the differences in vegetation feature information and effectively improve
classification accuracy. Besides, taking full account of the differences between urban and rural vegetation, this paper
verifies and analyzes urban and rural areas, respectively. The overall accuracy of urban vegetation classification and
extraction is 96. 73%, the F1 score is 80. 71%, and the intersection-merge ratio is 69. 91%. The overall accuracy in
classifying and extracting vegetation in rural areas is 91. 35%, the F1 score is 90. 28%, and the intersection-merge ratio is
82. 41%. Each accuracy index exceeds that of other depth learning methods. The results confirm that this method better
distinguishes different vegetation types, is suitable for classifying and extracting vegetation from multi-source remote
sensing images, and has a definite value for urban green space planning, rural basic farmland supervision, etc.
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1 引 言

植被的生长状态与其所在地的气候、土壤、水文条

件等密切相关［1］。光谱信息是遥感影像用于地物提

取［2］、分类［3］以及目标识别［4］的最主要信息，利用高分

辨率遥感影像是研究植被覆盖、结构组成以及动态变

化［5］的重要手段。

遥感植被提取方法主要包括传统的机器学习方法

和深度学习方法，传统的机器学习方法包括随机森林

算法、支持向量机算法、最大似然法等。例如，韩林果

等［6］在土地利用类型图的基础上利用最大似然法提取

冬小麦，提取结果与官方统计数据基本一致，但是最大

似然法应用于多分类很难得到较高的分类精度［7］。史

飞飞等［8］基于高分辨率遥感影像，应用支持向量机算法

对典型农作物进行分类识别，各类型作物误分较少，但

是该方法很难找到合适的核函数［9］，并且在应用于多分

类时会出现计算量大、训练时间长等问题。随机森林

方法学习速率快，也不需要做特征选择［10］，更适用于多

分类问题，谷晓天等［11］基于支持向量机与随机森林等

算法分别对高海拔复杂地形区域进行土地分类，结果

表明随机森林算法的分类精度明显高于支持向量机算

法，尤其是对复杂地形区域的土地利用信息提取，但随

机森林算法也存在易产生过拟合的问题［12］。同时以上

方法普遍存在特征或尺度的选择问题，自动化程度也

较低。

深度学习方法因其学习能力强、自动化程度高，成

为当前大数据时代植被分类更有效的方法［13-14］。其本

质是构建含有多个隐含层的深度神经网络模型，从而

得到大量具有代表性的深度特征［15-16］，目前已被广泛应

用于植被研究［17-18］。马海艺等［19］利用全卷积神经网络

对植被信息进行提取，结果表明该网络可以有效减少

植被的误分与漏分，并对小面积植被的整体提取有良

好的提取效果。但该方法在大面积植被以及多分类上

提取结果不够精细，图像过于模糊［20］。针对以上问题，

林锦涵等［21］基于 SegNet网络实现了对植被的快速精细

化分类，却无法避免细小植被的漏提情况。为了解决

这个问题，Gui等［22］基于UNet网络对林地进行分类，使

细小植被也得到了较为完整的提取结果。Morales等［23］

采用 Deeplab-V3+模型提取棕榈树，由于 Deeplab-

V3+使用带有空洞卷积的空间金字塔池化［24］做语义分

割，引入更多尺度的特征信息，因此能识别出独立生长

以及植被部分覆盖的棕榈树，从而得到比UNet更加完

整的提取结果。Yao等［25］借鉴 Rosanne等［26］的经验，在

FC-DenseNet网络中加入坐标信息，有效利用多层特征

减少边界信息的丢失。虽然深度学习方法在土地利用

分类上已经取得良好的应用效果，但是对于植被多分

类，高分辨率遥感影像的光谱信息较少，各植被类型光

谱差异较小，仅高分辨率遥感影像原始光谱信息很难

得到较高的分类精度，而部分植被指数可以一定程度

上增大各植被类型间的差异，结合植被指数的深度学

习方法可以得到更高的植被分类精度。

针对高分辨率遥感影像虽然空间分辨率高，但由

于光谱信息较少而难以有效区分各类型植被，而且城

乡植被差异往往被忽视等问题，本文提出一种结合植

被指数的深度学习植被分类网络，该网络融合人工特

征和光谱信息，在并联网络结构的基础上，引入密集连

接模块与空洞空间金字塔池化模块，增强各类型植被

特征信息差异，有效提高分类精度，并在不同城乡环境

下进行了验证分析。

2 研究方法

本文结合遥感影像原始波段信息及其植被指数，

借鉴 Sun等［27］提出的高分辨率网络，提出采用并联网

络结构的深度学习（HRDN）方法，该方法在并联网络

的基础上采用重复的多尺度融合方法在保留不同分

辨率信息的同时实现了对空间信息的有效利用。此

外，每支网络都引入了 DenseNet网络中的密集连接模

块，用以提高特征信息的利用能力，并且在分辨率最

低 的 第 4 层 子 网 中 加 入 了 空 洞 空 间 金 字 塔 池 化

（ASPP）模块，将所给定的输入以不同采样率的空洞

卷积并行采样，增加不同尺度信息感受野，网络结构

图 1所示。遥感影像与植被指数先经过步长为 2的

图 1 网络结构流程

Fig. 1 Flow chart of network structure

7×7卷积降低特征图大小，将两幅特征图连接后进入

密集连接块，每进入一个密集连接块后都要进行一次

下采样，每一次下采样后在相应的子网保持特征图大

小，共生成了 4条子网，从上往下分辨率依次减小。在

特征恢复中，将第二、第三和第四条子网的特征图分

别通过连续上采样得到与第 1条子网相同分辨率的特

征图，最后将 4幅特征图合并后利用上采样恢复原始

影像大小，实现植被类型的精确分割。

2. 1 密集连接块

传统的卷积神经网络在 L层卷积网络中有 L个连

接，而在本文使用的密集连接块中，每一层的输入的特

征是前面所有层输出特征的并集，这就使得在一个 L
层卷积网络中有 L（L+1）/2个连接，但是这种连接方

式会产生大量特征图，因此设置增值率（k）来控制这一

过程，密集连接块中以转换层（translation layer）连接各

中 间 特 征 图 ，每 个 转 换 层 包 括 1 个 批 量 归 一 化 层

（GN）、1个非线性性激活层（RuLu）、1个 3×3卷积层

和 1个用于防止过拟合的 dropout层，如图 2所示。由

于本文方法使用的 Batch较小，所以将原先的批量标

准化（BN）层改为了 GN层［28］，这种密集连接的结构使

得各植被类型的特征得到了有效的利用，加强了整个

网络对特征信息的传播，缓解了梯度消失的问题，其计

算可表示为

Xl= Hl [ ( x 0，x1，…，xl- 1，) ]， （1）
式中：xl 表示第 l层的输出；Hl ( ∙ )表示非线性操作组

合，包括 GN层、ReLu、3×3卷积层以及 dropout层。

2. 2 空洞空间金字塔池化

传统的网络为了提高感受野往往采用池化和下采

样来降低影像分辨率，再通过线性插值或反卷积等上

采样操作恢复分辨率，在这个过程中会造成特征信息

的丢失，为了解决这个问题，ASPP［29］模块被提出，使

网络在提高感受野的同时实现全局平均池化得到图像

及全局特征，并采用上采样恢复原有分辨率。ASPP
由多条平行的不同空洞率的卷积支路组成类似于金字

塔方式对传入的卷积特征层进行卷积，可以在不降低

分辨率的情况下增大感受野，同时得到多尺度的特征

信息，如图 3所示。在网络分辨率最低层加入了ASPP
模块，该模块包括两部分：第一部分包括一个 1×1卷

图 2 密集连接块

Fig. 2 Dense blocks

图 3 ASPP模块

Fig. 3 Atrous spatial pyramid pooling (ASPP) block
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准化（BN）层改为了 GN层［28］，这种密集连接的结构使
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网络在提高感受野的同时实现全局平均池化得到图像
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积和 3个空洞率分别为 3、6、9的 3×3卷积；第二部分

是一个全局平均池化层，获得图像级特征，最后将两部

分结果进行拼接卷积融合。

2. 3 多分辨率特征融合

将多分辨率特征图进行融合可以更大程度地保留

各分辨率特征，本文高分辨率与低分辨率特征图融合

有 3种方式，如图 4所示：1）高分辨率特征图不变，将

低分辨率特征图进行上采样插值至与高分辨率特征图

大小相同，再将两幅特征图叠加通道使用 ReLU激活

函数输出；2）低分辨率特征图不变，将高分辨率特征图

采用 3×3卷积降低到与低分辨率特征图相同大小，再

将两幅特征图叠加通道使用ReLU激活函数输出；3）高、

中、低 3种分辨率特征图融合时保持中分辨率的特征图

不变，将高分辨率特征图进行卷积、低分辨率特征图进

行上采样，分别得到两幅中分辨率特征图，最后将 3幅
特征图通道叠加，最后使用 ReLU 激活函数输出。

3 数据与实验

3. 1 数据介绍

3. 1. 1 遥感影像数据

本文使用的国产高分二号（GF-2）遥感影像包含

空间分辨率为 4 m的多光谱影像和分辨率为 1 m的全

色影像，其中多光谱影像包括 4个波段信息，蓝色

（B1）：0. 45~0. 52 μm，绿色（B2）：0. 52~0. 59 μm，红

色（B3）：0. 63~0. 69 μm 和 近 红 外（B4）：0. 77~
0. 89 μm，全色影像包括 1个波段信息，谱段：0. 45~

0. 90 μm，成像宽幅为 45 km，空间分辨率优于 1 m。本

研究将影像经辐射定标和大气校正处理以消除大气散

射与地形、邻近地物等因素的影响，再经过 NNDiffuse
Pan Sharping 数据融合算法，将多光谱影像和全色影

像进行融合，最终得到分辨率为 1 m的多光谱影像。

模型训练所用影像包括城区与农村区域，其中，训

练区影像面积约为 366. 88 km2，测试区影像有 8幅，面

积均约为 4. 19 km2，并且使用不同传感器和不同地区

的遥感数据对本文提出方法的适用性进行验证。具体

影像信息如表 1所示。

3. 1. 2 植被指数数据

本文在对比归一化植被指数（NDVI）、差值植被

指数（DVI）、比值植被指数（RVI）等植被指数的实验

结果后，最终确定使用植被指数NDVI。NDVI是最常

用的植被指数之一，能够消除部分与大气条件有关的

辐射变化影响，被广泛应用于干旱监测以及农业生产

等领域。

图 4 多分辨率特征融合方式。（a）方式 1）；（b）方式 2）；（c）方式 3）
Fig. 4 Multiresolution feature fusion modes. (a) Mode 1); (b) mode 2); (c) mode 3)

表 1 影像参数

Table 1 Image parameters

Use
Sensor
Region

Spatial resolution /m

Image acquisition date

Midline coordinates

Sample
GF2-PMS2
Hefei
1

2015-08-03

E117. 3，N31. 7

Model testing
GF2-PMS2
Hefei
1

2016-08-27
2015-08-03

E116. 8，N40. 4
E117. 3，N31. 7

Universal validation 1
GF6-PMS
Hefei
2

2018-10-04

E117. 4，N32. 1

Universal validation 2
GF2-PMS2
Beijing
1

2016-08-27

E116. 8，N40. 4

3. 2 分类系统

本文根据国家标准《土地利用现状分类》，结合实际

情况确定本文的分类系统分别为耕地、草地、林地、水生

植被以及非植被 5种类型。其中耕地包括旱地作物和水

田作物；草地包括人工草地和荒草地；林地包括乔木林

地和灌木林地；水生植被包括水体内的藻类或浮水植

物、挺水植物等；非植被类包括建筑、道路等非植被要素。

3. 3 样本库构建

样本库为合肥地区 2015年 8月的遥感影像，样本

库包括多光谱遥感影像、NDVI和目视解译结果 3部
分。Label是根据不同植被类型的遥感影像特征在

Arcgis中人工目视解译得到，耕地形状规则、纹理细

腻，草地颜色较浅、纹理细腻均匀，林地主要呈斑块状

或线状，纹理为颗粒状，水生植被呈粉红色。本文林地

样本库共 15860幅遥感影像子图及其对应的 NDVI和
Label，其中 12660幅用于模型训练，3200幅用于模型

精度验证。样本示例如图 5所示。

3. 4 精度评价指标

本文植被分类提取结果采用总体准确度（OA）、

F1分数和交并比（IOU）进行精度评价。OA（ROA）指

识别的所有类别中，正确识别出来的类别的像元个数

之和与测试影像总像元数的比值。F1分数（F1）可以

通过正确率（P）和召回率（R）来计算，是 P和 R的调和

平均值的有效的评价指标。P是正确像素在预测结果

中的比例，R 表示地面真实值中正确像素的比例。

IOU（IIOU）是指一个特定类的预测区域和地面真实区

域在其交集上的并集，用来评价形状和面积。P、R、

OA、F1和 IOU公式分别如下：

R= STP
STP + SFN

， （2）

F 1 = 2*
P*R
P+ R

， （3）

ROA =
STP + STN

STP + STN + SFP + SFN
， （4）

I IOU =
STP

STP + SFN + SFP
， （5）

式中：STP表示正确分类的正样本个数；SFP表示错误分

类的正样本个数；STN表示正确分类的负样本个数；SFN
表示错误分类的负样本个数。

3. 5 软硬件环境配置

网络是在 Tensorflow1. 13. 1框架下基于 python3. 6
进行编译的，所有模型均运行在Windows10的 64位操

作系统上，硬件配置为 Inter Xeon Gold 6148CPU 和

Nvidia Tesla V100-PCIE（16 GB）显卡以及 256 GB内

存。本文实验采用了语义分割领域常用的交叉熵损失

函数并选择 Adam作为网络优化算法。模型的初始化

学习率设定为 10−3，同时平行网络设置一个自动调整

学习率的方法即根据训练轮数设定不同的等级，当训

练次数达到不同等级时学习率自动降低为 1/10。每

一轮迭代次数为 2200，批次大小设置为 6，正则化系数

为 10−3，轮数为 80轮。

4 结果与讨论

4. 1 实验结果

利用本文方法对合肥地区 GF-2遥感影像进行测

试，将测试样本分为城市区域和农村区域，影像 1、2、
3、4为城市区域，主要包括大面积的林地与部分草地，

其中影像 3的目视解译结果中没有耕地类型，影像 4的
目视解译结果中没有耕地与水生植被，影像 5、6、7、8
为农村区域，主要包括大面积的耕地与部分林地、草地

和水生植被。为了体现出NDVI对于本文方法应用于

植被分类的有效性，在保证训练数据完全相同的情况

下，将本文方法与不加 NDVI的 HRDN模型植被分类

提取结果进行对比，如表 2所示。

4. 1. 1 城市区域

图 6为城市区域分类结果的对比图，结合图 6与

图 5 遥感影像植被样本示例

Fig. 5 Example of vegetation samples from remote sensing images
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3. 2 分类系统

本文根据国家标准《土地利用现状分类》，结合实际

情况确定本文的分类系统分别为耕地、草地、林地、水生

植被以及非植被 5种类型。其中耕地包括旱地作物和水

田作物；草地包括人工草地和荒草地；林地包括乔木林

地和灌木林地；水生植被包括水体内的藻类或浮水植

物、挺水植物等；非植被类包括建筑、道路等非植被要素。

3. 3 样本库构建

样本库为合肥地区 2015年 8月的遥感影像，样本

库包括多光谱遥感影像、NDVI和目视解译结果 3部
分。Label是根据不同植被类型的遥感影像特征在

Arcgis中人工目视解译得到，耕地形状规则、纹理细

腻，草地颜色较浅、纹理细腻均匀，林地主要呈斑块状

或线状，纹理为颗粒状，水生植被呈粉红色。本文林地

样本库共 15860幅遥感影像子图及其对应的 NDVI和
Label，其中 12660幅用于模型训练，3200幅用于模型

精度验证。样本示例如图 5所示。

3. 4 精度评价指标

本文植被分类提取结果采用总体准确度（OA）、

F1分数和交并比（IOU）进行精度评价。OA（ROA）指

识别的所有类别中，正确识别出来的类别的像元个数

之和与测试影像总像元数的比值。F1分数（F1）可以

通过正确率（P）和召回率（R）来计算，是 P和 R的调和

平均值的有效的评价指标。P是正确像素在预测结果

中的比例，R 表示地面真实值中正确像素的比例。

IOU（IIOU）是指一个特定类的预测区域和地面真实区

域在其交集上的并集，用来评价形状和面积。P、R、

OA、F1和 IOU公式分别如下：

R= STP
STP + SFN

， （2）

F 1 = 2*
P*R
P+ R

， （3）

ROA =
STP + STN

STP + STN + SFP + SFN
， （4）

I IOU =
STP

STP + SFN + SFP
， （5）

式中：STP表示正确分类的正样本个数；SFP表示错误分

类的正样本个数；STN表示正确分类的负样本个数；SFN
表示错误分类的负样本个数。

3. 5 软硬件环境配置

网络是在 Tensorflow1. 13. 1框架下基于 python3. 6
进行编译的，所有模型均运行在Windows10的 64位操

作系统上，硬件配置为 Inter Xeon Gold 6148CPU 和

Nvidia Tesla V100-PCIE（16 GB）显卡以及 256 GB内

存。本文实验采用了语义分割领域常用的交叉熵损失

函数并选择 Adam作为网络优化算法。模型的初始化

学习率设定为 10−3，同时平行网络设置一个自动调整

学习率的方法即根据训练轮数设定不同的等级，当训

练次数达到不同等级时学习率自动降低为 1/10。每

一轮迭代次数为 2200，批次大小设置为 6，正则化系数

为 10−3，轮数为 80轮。

4 结果与讨论

4. 1 实验结果

利用本文方法对合肥地区 GF-2遥感影像进行测

试，将测试样本分为城市区域和农村区域，影像 1、2、
3、4为城市区域，主要包括大面积的林地与部分草地，

其中影像 3的目视解译结果中没有耕地类型，影像 4的
目视解译结果中没有耕地与水生植被，影像 5、6、7、8
为农村区域，主要包括大面积的耕地与部分林地、草地

和水生植被。为了体现出NDVI对于本文方法应用于

植被分类的有效性，在保证训练数据完全相同的情况

下，将本文方法与不加 NDVI的 HRDN模型植被分类

提取结果进行对比，如表 2所示。

4. 1. 1 城市区域

图 6为城市区域分类结果的对比图，结合图 6与

图 5 遥感影像植被样本示例

Fig. 5 Example of vegetation samples from remote sensing images
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表 2可以看出，加入 NDVI后模型对城市草地的提取

能力有明显提升，对耕地的误分也有所减少，加入

NDVI后城市区域的耕地、草地、林地、水生植被 4种植

被类型的 F1得分分别为 54. 63%、68. 18%、90. 79%、

图 6 HRDN加入NDVI前后城市分类结果图

Fig. 6 City classification results before and after HRDN joined NDVI

表 2 HRDN加入NDVI前后分类精度对比。（a）、（b）分别为未融合NDVI和融合NDVI模型的分类精度

Table 2 Comparison of classification accuracy of HRDN before and after adding NDVI. (a), (b) are classification accuracies of fused
NDVI model and unfused NDVI model, respectively unit: %

Region

City

Rural

（a）

Region

City

Rural

（b）

Image

Image 1
Image 2
Image 3
Image 4
All images
Image 5
Image 6
Image 7
Image 8
All images

Image

Image 1
Image 2
Image 3
Image 4
All images
Image 5
Image 6
Image 7
Image 8
All images

Cultivated land

F1
14. 53
15. 67
/
/

15. 10
89. 05
86. 19
86. 71
72. 08
83. 51

Cultivated land

F1
53. 23
56. 02
/
/

54. 63
90. 60
94. 33
94. 34
88. 29
91. 89

IOU
9. 01
8. 50
/
/
8. 76
80. 26
75. 74
76. 54
56. 35
72. 22

IOU
36. 27
38. 91
/
/

37. 59
82. 82
89. 27
89. 29
79. 04
85. 11

Grassland

F1
18. 22
13. 59
12. 44
14. 94
14. 80
87. 80
81. 89
84. 44
70. 97
81. 28

Grassland

F1
57. 49
62. 31
77. 61
75. 32
68. 18
88. 58
92. 50
93. 14
86. 44
90. 17

IOU
10. 02
7. 29
6. 63
8. 07
8. 00
78. 26
69. 33
73. 07
55. 00
68. 92

IOU
40. 34
45. 25
63. 42
60. 41
52. 36
79. 50
86. 05
87. 16
76. 12
82. 21

Forest

F1
63. 33
67. 49
90. 27
83. 56
76. 16
79. 20
77. 21
80. 99
61. 11
74. 63

Forest

F1
82. 45
84. 5
98. 34
97. 87
90. 79
85. 49
91. 71
92. 52
89. 03
89. 69

IOU
46. 33
50. 93
82. 27
71. 77
62. 83
65. 56
62. 87
68. 05
44. 00
60. 12

IOU
70. 14
96. 56
96. 73
95. 83
89. 82
74. 66
84. 69
86. 08
80. 23
81. 42

Aquatic
vegetation
F1
/

67. 28
/
/

67. 28
78. 07
77. 32
80. 68
60. 68
74. 19

Aquatic
vegetation
F1
/

84. 48
/
/

84. 48
84. 82
91. 67
92. 43
88. 59
89. 38

IOU
/

50. 70
/
/

50. 70
64. 02
63. 03
67. 61
43. 11
59. 44

IOU
/

73. 12
/
/

73. 12
73. 64
84. 62
85. 93
79. 52
80. 93

Mean
F1 score

32. 03
41. 01
51. 36
49. 25
43. 41
83. 53
80. 65
83. 21
66. 21
78. 40

Mean
F1 score

64. . 39
71. 83
87. 98
86. 60
82. 14
87. 37
92. 55
93. 11
88. 09
90. 28

Mean
IOU

21. 79
29. 36
44. 45
39. 92
33. 88
72. 03
67. 74
71. 32
49. 62
65. 18

Mean
IOU

48. 92
63. 46
80. 08
78. 12
67. 65
77. 66
86. 16
87. 11
78. 73
82. 41

OA

87. 02
89. 79
94. 88
93. 90
91. 40
78. 49
77. 90
82. 60
61. 16
75. 04

OA

93. 48
94. 79
99. 25
99. 38
96. 73
87. 20
93. 08
94. 41
90. 70
91. 35

84. 48%，交并比分别为 37. 59%、52. 36%、89. 82%、

73. 12%，整体精度为 96. 73%。而不加 NDVI的模型

对 4种植被类型分类精度，F1得分分别为 15. 10%、

14. 80%、76. 16%、67. 28%，交 并 比 分 别 为 8. 76%、

8. 00%、62. 83%、50. 70%，整体精度为 91. 40%，远低

于加入 NDVI后的分类精度，证明了 NDVI对于本文

方法应用于城市植被分类的有效性。

除此之外，混淆矩阵通过计算统计每个像元的分

类情况，可以更直观地评估本文方法对各植被类型的

分类准确率，包括生产者精度（PA）、用户精度（UA）、

Kappa系数。表 3为本文方法在城市区域对 4幅影像

的混淆矩阵，4幅影像的 Kappa系数最低为 84. 50%，

最高达到 98. 37%，从 4幅影像的混淆矩阵来看林地的

精度最高，耕地和草地多误分为林地。

4. 1. 2 农村区域

图 7为农村区域的对比图，从分类结果可以看出，

加入 NDVI后对耕地的漏提明显减少，同时对植被整

体提取更加完整，从表 2可以看出，对农村区域的耕

地、草地、林地、水生植被 4种植被类型分类结果的 F1
得分分别为 91. 89%、90. 17%、89. 69%、89. 38%，交

并比分别为 85. 11%、82. 21%、81. 42%、80. 93%，整

体精度为 91. 35%，而不加 NDVI的模型对 4种植被类

型 分 类 精 度 ，F1 得 分 分 别 为 83. 51%、81. 28%、

74. 63%、74. 19%，交并比分别为 72. 22%、68. 92%、

60. 12%、59. 44%，整体精度为 75. 04%，同样远低于

加入 NDVI后的分类精度，证明了 NDVI对于本文方

法应用于农村植被分类的有效性。

表 4为本文方法在农村区域对 4幅影像的混淆矩

阵 ，4 幅 影 像 的 Kappa 系 数 均 超 过 80%，最 高 达 到

91. 78%，从 4幅影像的混淆矩阵来看，耕地、林地、水生

植被的UA和 PA精度较高，各植被类型之间误分较少，

草地的UA和PA精度较低，与林地和耕地有部分误分。

4. 1. 3 城市区域与农村区域分类精度对比

对比城市区域与农村区域各植被类型的分类精度

可以发现，城乡植被分类精度差距较大，城市区域耕地

与草地的各项精度远低于农村区域，林地与水生植被的

提取精度相近，分析原因是城市区域内耕地稀少，草地

多为人工草地，斑块面积小且破碎，而农村区域的耕地

面积较大，且较为完整，草地多为荒草地，且面积较大，

因此存在较大的城乡差异。

4. 2 不同深度学习方法分类结果对比

为了证明本文提出的模型应用于植被分类的优越

表 3 城市区域影像的混淆矩阵。（a）~（d）分别为城市区域 4幅影像的混淆矩阵

Table 3 Confusion matrices of images in urban areas. (a)‒(d) are confusion matrices of four images in urban area respectively
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84. 48%，交并比分别为 37. 59%、52. 36%、89. 82%、

73. 12%，整体精度为 96. 73%。而不加 NDVI的模型

对 4种植被类型分类精度，F1得分分别为 15. 10%、

14. 80%、76. 16%、67. 28%，交 并 比 分 别 为 8. 76%、

8. 00%、62. 83%、50. 70%，整体精度为 91. 40%，远低

于加入 NDVI后的分类精度，证明了 NDVI对于本文

方法应用于城市植被分类的有效性。

除此之外，混淆矩阵通过计算统计每个像元的分

类情况，可以更直观地评估本文方法对各植被类型的

分类准确率，包括生产者精度（PA）、用户精度（UA）、

Kappa系数。表 3为本文方法在城市区域对 4幅影像

的混淆矩阵，4幅影像的 Kappa系数最低为 84. 50%，

最高达到 98. 37%，从 4幅影像的混淆矩阵来看林地的

精度最高，耕地和草地多误分为林地。

4. 1. 2 农村区域

图 7为农村区域的对比图，从分类结果可以看出，

加入 NDVI后对耕地的漏提明显减少，同时对植被整

体提取更加完整，从表 2可以看出，对农村区域的耕

地、草地、林地、水生植被 4种植被类型分类结果的 F1
得分分别为 91. 89%、90. 17%、89. 69%、89. 38%，交

并比分别为 85. 11%、82. 21%、81. 42%、80. 93%，整

体精度为 91. 35%，而不加 NDVI的模型对 4种植被类

型 分 类 精 度 ，F1 得 分 分 别 为 83. 51%、81. 28%、

74. 63%、74. 19%，交并比分别为 72. 22%、68. 92%、

60. 12%、59. 44%，整体精度为 75. 04%，同样远低于

加入 NDVI后的分类精度，证明了 NDVI对于本文方

法应用于农村植被分类的有效性。

表 4为本文方法在农村区域对 4幅影像的混淆矩

阵 ，4 幅 影 像 的 Kappa 系 数 均 超 过 80%，最 高 达 到

91. 78%，从 4幅影像的混淆矩阵来看，耕地、林地、水生

植被的UA和 PA精度较高，各植被类型之间误分较少，

草地的UA和PA精度较低，与林地和耕地有部分误分。

4. 1. 3 城市区域与农村区域分类精度对比

对比城市区域与农村区域各植被类型的分类精度

可以发现，城乡植被分类精度差距较大，城市区域耕地

与草地的各项精度远低于农村区域，林地与水生植被的

提取精度相近，分析原因是城市区域内耕地稀少，草地

多为人工草地，斑块面积小且破碎，而农村区域的耕地

面积较大，且较为完整，草地多为荒草地，且面积较大，

因此存在较大的城乡差异。

4. 2 不同深度学习方法分类结果对比

为了证明本文提出的模型应用于植被分类的优越

表 3 城市区域影像的混淆矩阵。（a）~（d）分别为城市区域 4幅影像的混淆矩阵

Table 3 Confusion matrices of images in urban areas. (a)‒(d) are confusion matrices of four images in urban area respectively
Image 1

Cultivated land
Grassland
Forest

Aquatic vegetation
PA /%

Kappa：84. 50%
（a）

Image 2
Cultivated land
Grassland
Forest

Aquatic vegetation
PA /%

Kappa：85. 85%
（b）

Image 3
Cultivated land
Grassland
Forest

Aquatic vegetation
PA /%

Kappa：98. 37%
（c）

Image 4
Cultivated land
Grassland
Forest

Aquatic vegetation
PA /%

Kappa：98. 29%
（d）

Cultivated land
47. 35
8. 52
33. 24
0

47. 35

Cultivated land
58. 62
6. 47
31. 86
0

58. 62

Cultivated land
/
/
/
/
/

Cultivated land
/
/
/
/
/

Grassland
2. 22
56. 64
31. 31
0

56. 64

Grassland
6. 73
60. 63
28. 72
0. 02
60. 63

Grassland
0

81. 38
18. 43
0. 12
81. 38

Grassland
0. 37
85. 08
14. 16
0. 05
85. 08

Forest
1. 21
4. 45
85. 02
0. 01
85. 02

Forest
0. 14
2. 87
93. 15
0. 02
93. 15

Forest
0
0. 42
99. 56
0. 20
99. 35

Forest
0. 14
1. 09
97. 89
0. 01
97. 89

Aquatic vegetation
/
/
/
/
/

Aquatic vegetation
0

27. 66
1. 1
67. 26
67. 26

Aquatic vegetation
/
/
/
/
/

Aquatic vegetation
/
/
/
/
/

UA /%
60. 95
60. 33
90. 84
0

UA /%
53. 63
66. 91
84. 63
58. 37

UA /%
0

79. 97
98. 68
0

UA /%
0

70. 40
99. 47
0
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表 4 农村区域影像的混淆矩阵。（a）~（d）分别为农村区域 4幅影像的混淆矩阵

Table 4 Confusion matrices of images in rural areas. (a)‒(d) are confusion matrices of four images in rural areas respectively
Image 5

Cultivated land
Grassland
Forest

Aquatic vegetation
PA /%

Kappa：80. 61%
（a）

Image 6
Cultivated land
Grassland
Forest

Aquatic vegetation
PA /%

Kappa：90. 05%
（b）

Image 7
Cultivated land
Grassland
Forest

Aquatic vegetation
PA /%

Kappa：91. 78%
（c）

Image 8
Cultivated land
Grassland
Forest

Aquatic vegetation
PA /%

Kappa：86. 23%
（d）

Cultivated land
93. 51
0. 20
5. 41
0. 24
93. 51

Cultivated land
88. 8
0. 14
10. 19
0. 68
88. 8

Cultivated land
87. 51
2. 03
7. 85
0. 27
87. 51

Cultivated land
94. 71
0. 67
4. 47
0. 06
94. 71

Grassland
7. 65
70. 67
18. 45
0. 09
70. 67

Grassland
40. 70
26. 37
29. 37
0. 71
26. 37

Grassland
2. 00
25. 05
60. 66
4. 65
25. 05

Grassland
16. 74
37. 79
36. 79
0. 24
37. 79

Forest
5. 32
1. 55
91. 74
0. 16
91. 74

Forest
6. 01
0. 24
93. 22
0. 26
93. 22

Forest
8. 14
2. 18
80. 87
0. 54
80. 87

Forest
5. 90
0. 53
92. 50
0. 42
92. 5

Aquatic vegetation
0. 96
0. 08
9. 61
86. 54
86. 54

Aquatic vegetation
13. 83
0. 26
15. 85
69. 53
69. 53

Aquatic vegetation
27. 34
0. 71
22. 70
42. 39
42. 39

Aquatic vegetation
1. 09
0. 23
7. 27
89. 87
89. 87

UA /%
95. 19
52. 67
91. 76
85. 99

UA /%
87. 79
70. 91
89. 07
83. 87

UA /%
93. 92
11. 80
77. 96
66. 73

UA /%
93. 96
53. 04
88. 87
92. 32

图 7 HRDN加入NDVI前后农村分类结果图

Fig. 7 Rural classification results before and after HRDN joined NDVI
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性，在保证训练数据完全相同的情况下，将相同的训练

数据应用于Deeplab-V3+、BiseNet、DCCN 3种深度学习

模型，从而对城市以及农村的遥感影像进行植被分类。

4. 2. 1 城市区域

图 8为 3种模型对城市区域影像的分类结果与目

视解译结果对比图，从图中可以看出，3种网络中

Deeplab-V3+的分类结果最接近目视解译结果，有部

分草地被误分为林地，BiseNet明显将部分耕地和林地

误分为草地，DCCN将多数林地误分为耕地。

4. 2. 2 农村区域

图 9为 3种模型对农村区域影像的分类结果与目

视解译结果对比图，从图中可以看出，与城市区域相

似，3种网络中 Deeplab-V3+的分类结果更接近目视

解译结果，但是对草地的误分较多。 BiseNet将部分

草地误分为林地，部分水生植被被误分为草地。

DCCN对农村区域植被存在大量漏分，分类结果较为

破碎。

图 8 HRDN、Deeplab-V3+、BiseNet、DCCN对城市区域植被分类结果图

Fig. 8 Result map of vegetation classification in urban areas by HRDN, Deeplab-V3+, BiseNet, and DCCN

图 9 HRDN、Deeplab-V3+、BiseNet、DCCN对农村区域植被分类结果图

Fig. 9 Result map of vegetation classification in rural areas by HRDN, Deeplab-V3+, BiseNet, and DCCN
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4. 2. 3 城市区域与农村区域分类精度对比

表 5列出了 3种深度学习方法的分类精度，从精度

上 看 ，Deeplab-V3+ 各 项 分 类 精 度 比 BiseNet 和
DCCN高，与本文方法相比，Deeplab-V3+对城市区域

植被分类中，耕地、草地、林地、水生植被 4种植被类型

F1得分分别为 47. 40%、35. 29%、85. 99%、80. 06%，

IOU 分别为 31. 40%、21. 46%、75. 80%、66. 74%，整

体精度为 94. 45%，3种指标精度均低于本文方法。对

农村区域植被分类中，耕地、草地、林地、水生植被上

F1得分分别为 86. 76%、85. 71%、84. 52%、84. 17%，

IOU 分别为 77. 01%、75. 34%、73. 33%、72. 83%，整

体精度为 85. 25%，3种指标精度同样低于本文方法，

表 5 3种方法分类结果。（a）、（b）、（c）分别为Deeplab-V3+、BiseNet、DCCN模型分类提取结果

Table 5 Classification results of three methods. (a), (b), (c) are classification and extraction results of Deeplab-V3+, BiseNet, and
DCCN models, respectively unit: %

Region

City

Rural

（a）

Region

City

Rural

（b）

Region

City

Rural

（c）

Image

Image 1
Image 2
Image 3
Image 4
All images
Image 5
Image 6
Image 7
Image 8
All images

Image

Image 1
Image 2
Image 3
Image 4
All images
Image 5
Image 6
Image 7
Image 8
All images

Image

Image 1
Image 2
Image 3
Image 4
All images
Image 5
Image 6
Image 7
Image 8
All images

Cultivated land
F1
39. 60
55. 19
/
/

47. 40
90. 00
91. 47
87. 98
77. 59
86. 76

Cultivated land
F1
0
0
/
/
0

90. 43
91. 13
89. 73
80. 86
88. 04

Cultivated land
F1
16. 53
15. 67
/
/

16. 51
89. 05
86. 19
86. 71
72. 08
83. 51

IOU
24. 69
38. 11
/
/

31. 40
81. 81
84. 29
78. 54
63. 39
77. 01

IOU
0
0
/
/
0

82. 53
83. 71
81. 37
67. 86
78. 87

IOU
9. 01
8. 50
/
/
8. 76
80. 26
75. 74
76. 54
56. 35
72. 22

Grassland
F1
36. 60
38. 50
30. 68
35. 37
35. 29
89. 19
90. 07
86. 66
76. 95
85. 71

Grassland
F1
35. 99
35. 52
67. 95
51. 00
47. 62
89. 68
89. 70
88. 01
80. 05
86. 86

Grassland
F1
18. 22
13. 59
12. 44
14. 94
14. 80
87. 80
81. 89
84. 44
70. 97
81. 28

IOU
22. 40
23. 84
18. 12
21. 48
21. 46
80. 49
81. 93
76. 46
62. 46
75. 34

IOU
21. 94
21. 59
51. 45
34. 23
32. 30
81. 30
81. 33
78. 59
66. 73
76. 99

IOU
10. 02
7. 29
6. 63
8. 07
8. 00
78. 26
69. 33
70. 07
55. 00
68. 17

Forest
F1
79. 31
80. 10
92. 60
91. 17
85. 99
85. 50
88. 35
85. 10
79. 12
84. 52

Forest
F1
67. 16
68. 77
92. 84
89. 86
79. 66
85. 86
86. 79
86. 30
81. 63
85. 15

Forest
F1
63. 32
67. 49
90. 27
83. 56
76. 16
79. 20
77. 21
80. 99
61. 11
74. 63

IOU
65. 72
66. 80
86. 21
83. 77
75. 80
74. 67
79. 13
74. 07
65. 46
73. 33

IOU
50. 56
52. 41
86. 64
81. 59
67. 80
75. 22
76. 67
75. 91
68. 97
74. 19

IOU
46. 33
50. 93
82. 27
71. 77
62. 83
65. 56
62. 87
68. 05
44. 00
60. 12

Aquatic vegetation
F1
/

80. 06
/
/

80. 06
84. 72
88. 40
85. 00
78. 57
84. 17

Aquatic vegetation
F1
/

68. 72
/
/

68. 72
84. 84
86. 65
85. 89
80. 95
84. 58

Aquatic vegetation
F1
/

67. 28
/
/

67. 28
78. 07
77. 32
80. 68
60. 25
74. 08

IOU
/

66. 74
/
/

66. 74
73. 49
79. 21
73. 92
64. 70
72. 83

IOU
/

52. 35
/
/

52. 35
73. 66
76. 44
75. 28
67. 99
73. 34

IOU
/

50. 70
/
/

50. 70
64. 02
63. 03
67. 61
43. 11
59. 44

Mean F1
score
51. 84
63. 46
61. 64
63. 27
60. 05
87. 35
89. 57
86. 19
70. 06
83. 29

Mean F1
score
51. 57
57. 67
80. 40
70. 43
65. 337
87. 70
88. 57
87. 48
80. 87
86. 16

Mean F1
score
32. 69
41. 01
51. 36
49. 25
43. 58
83. 53
80. 65
83. 21
66. 10
78. 37

Mean
IOU
37. 60
48. 87
52. 17
52. 63
46. 21
78. 99
81. 14
75. 75
64. 00
74. 97

Mean
IOU
36. 25
42. 12
69. 05
57. 91
50. 82
78. 17
79. 54
77. 79
67. 89
75. 85

Mean
IOU
21. 79
29. 36
44. 45
39. 92
33. 88
72. 03
67. 74
70. 57
49. 62
70. 11

OA

92. 48
93. 32
95. 77
96. 23
94. 45
85. 96
88. 57
87. 53
78. 92
85. 25

OA

88. 42
90. 36
95. 64
95. 91
92. 58
86. 48
87. 43
88. 13
82. 27
86. 08

OA

87. 02
89. 79
94. 88
93. 90
91. 40
78. 49
77. 90
82. 60
61. 16
75. 04

证明本文方法在高分辨率遥感影像植被分类提取上，

不管是城市区域还是农村区域，均优于其他深度学习

方法。同时，3种分类方法都表现出城市区域耕地与

草地分类精度明显低于农村区域耕地与草地的分类精

度，而林地和水生植被城乡差异较小的特点，这与本文

方法得出的结论一致。

4. 3 普适性验证

为了测试本文提出方法在其他地区以及其他传感

器遥感影像中的普适性，选取高分二号北京地区以及

高分六号合肥地区的遥感影像进行测试，分辨率分别

为 1 m和 2 m，均包括城市以及农村区域，分类提取结

果如图 10所示。

从图 10和表 6中可以看出，草地整体分类精度较

低，林地分类精度较高，这与前文得到的结论一致，说

明本文提出方法不管在不同地区还是不同传感器上，

影像的测试结果与目视解译结果吻合度较高，说明提

出方法对于不同地区、不同传感器都有良好的适

用性。

5 结 论

本文提出适用于植被分类的网络 HRDN，该方法

结合了高分辨率遥感影像原始光谱特征及其 NDVI，

主要采用并行的网络结构，并引入了密集连接模块与

空洞空间金字塔池化模块，既增强不同植被信息提取

能力，也获取了植被的多尺度信息，利用提出方法对高

分 2号遥感影像进行植被分类提取，城市区域的 OA

图 10 提出方法植被分类提取结果图

Fig. 10 Result map of vegetation classification and extraction by proposed method

表 6 提出方法植被分类提取精度

Table 6 Extraction accuracy of vegetation classification by proposed method unit: %
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证明本文方法在高分辨率遥感影像植被分类提取上，

不管是城市区域还是农村区域，均优于其他深度学习

方法。同时，3种分类方法都表现出城市区域耕地与

草地分类精度明显低于农村区域耕地与草地的分类精

度，而林地和水生植被城乡差异较小的特点，这与本文

方法得出的结论一致。

4. 3 普适性验证

为了测试本文提出方法在其他地区以及其他传感

器遥感影像中的普适性，选取高分二号北京地区以及

高分六号合肥地区的遥感影像进行测试，分辨率分别

为 1 m和 2 m，均包括城市以及农村区域，分类提取结

果如图 10所示。

从图 10和表 6中可以看出，草地整体分类精度较

低，林地分类精度较高，这与前文得到的结论一致，说

明本文提出方法不管在不同地区还是不同传感器上，

影像的测试结果与目视解译结果吻合度较高，说明提

出方法对于不同地区、不同传感器都有良好的适

用性。

5 结 论

本文提出适用于植被分类的网络 HRDN，该方法

结合了高分辨率遥感影像原始光谱特征及其 NDVI，

主要采用并行的网络结构，并引入了密集连接模块与

空洞空间金字塔池化模块，既增强不同植被信息提取

能力，也获取了植被的多尺度信息，利用提出方法对高

分 2号遥感影像进行植被分类提取，城市区域的 OA

图 10 提出方法植被分类提取结果图

Fig. 10 Result map of vegetation classification and extraction by proposed method

表 6 提出方法植被分类提取精度

Table 6 Extraction accuracy of vegetation classification by proposed method unit: %

Region

GF-6 Hefei
image 1
GF-6 Hefei
image 2

GF-2 Beijing
image 1

GF-2 Beijing
image 2

Cultivated land
F1

89. 04

59. 79

89. 08

71. 40

IOU

80. 24

42. 64

80. 31

55. 52

Grassland
F1

85. 99

62. 56

86. 63

64. 89

IOU

75. 42

45. 51

76. 41

48. 03

Forest
F1

84. 60

84. 22

88. 89

85. 82

IOU

73. 30

72. 74

80. 00

75. 17

Aquatic vegetation
F1

84. 17

84. 17

88. 64

85. 71

IOU

72. 66

72. 67

79. 60

75. 00

Mean
F1 score

86. 53

72. 69

88. 31

76. 95

Mean
IOU

75. 41

58. 39

79. 08

63. 43

OA

88. 42

93. 55

88. 95

92. 41

Kappa

82. 97

84. 14

82. 78

83. 32
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达到 96. 73%，F1得分为 82. 14%，IOU为 67. 65%，农

村区域的 OA为 91. 35%，F1得分为 90. 28%，IOU为

82. 41%，并与不加 NDVI的 HRDN进行对比，验证了

加入 NDVI的有效性。将提出方法与 Deeplab-V3+、

BiseNet、DCCN 3种深度学习方法分类结果进行对

比，实验结果证明提出方法分类效果优于其他网络。

此外，为了验证提出方法的适用性，除了对合肥地区高

分 2号遥感影像中不同植被类型进行提取，还对高分

2号北京的遥感影像以及高分 6号合肥遥感影像进行

植被分类，得到了较高的分类精度，证明了提出方法在

不同传感器、不同地区均有良好的适用性。故该方法

能在保证较高精度的情况下有效区分各植被类型，在

城市绿地规划、农村基本农田监管等方面具有一定的

应用价值。
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