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　 　 摘要:　 为利用遥感手段快速、精准提取宁夏贺兰山东麓酿酒葡萄种植信息ꎬ提出了一种基于深度迁移学习的

酿酒葡萄种植信息提取方法ꎮ 该方法以全卷积神经网络(Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＣＮ)为基础ꎬ利用高分二号

卫星遥感资料ꎬ以地面采集样本数据进行网络模型训练ꎬ利用迁移学习方法将训练好的网络模型迁移到 ＦＣＮ 网络

模型中ꎬ对其进行初始化ꎬ避免过拟合问题的发生ꎬ其网络训练验证集准确率高达 ８８􀆰 １６％ꎬ较传统的基于深度学习

方法准确率提高 ７􀆰 １７ 个百分点ꎮ 结果表明ꎬ基于深度迁移学习的贺兰山东麓酿酒葡萄种植信息提取检测准确率

可达 ９１􀆰 ９３％ꎬ检测召回率达到 ９１􀆰 １５％ꎮ
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　 　 近年来ꎬ在宁夏回族自治区党委、政府的重视

下ꎬ贺兰山东麓酿酒葡萄被确定为自治区农业六大

区域性优势产业之一[１]ꎮ 随着酿酒葡萄产业的快

速发展ꎬ其种植面积也在日益扩大[２]ꎮ 如何快速、
准确地提取酿酒葡萄种植面积是当前迫切需要解决

的问题ꎮ 利用遥感手段提取作物种植信息是一种节

省人力、物力ꎬ并且人为干预少ꎬ效果好的技术[３￣５]ꎮ
目前较多学者利用深度神经网络在自然场景图像识

９８６



别中取得优异成果[６]ꎮ 张善文等[７] 利用卷积神经

网络对黄瓜病害进行识别ꎬ并建立了训练叶片识别

数据库ꎬ与普通的特征提取识别病害方法相比较性

能较高ꎮ 孙云云等[８] 在小样本情况下利用卷积神

经网络进行病害图像识别ꎬ先利用 ７ 种不同模式分

别对样本进行预处理ꎬ然后用 ＡｌｅｘＮｅｔ 的经典网络

对预处理后的样本进行训练ꎮ 有的学者[９] 利用深

度神经网络来进行遥感图像识别ꎬ结合面向对象和

深度特征ꎬ将深度学习运用到高分树种的分类中ꎬ与
普通的支持向量机及随机森林分类方法对比ꎬ分类

精度有所提高ꎮ 黄云等[１０]运用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据基于

ＦＣＮ 网络改进的 ＳｅｇＮｅｔ 网络对花生种植区域进行

分类ꎮ Ｋｕｓｓｕｌ 等[１１] 利用深度学习对 ２ 种不同的遥

感数据进行多种作物的分类ꎬ准确率较高ꎮ 宫浩

等[１２]提出基于卷积神经网络的遥感图像分类方法ꎬ
利用 ６ 层卷积神经网络对农田进行分类识别ꎬ精度

高ꎬ耗时短ꎮ 但基于深度神经网络的算法ꎬ必须有大

量训练样本的支撑ꎬ单凭借少量的标注样本进行深

度神经网络训练ꎬ容易产生过拟合的现象ꎮ
为改善深度神经网络训练过程中较易出现的过

拟合现象ꎬ本研究提出一种基于深度迁移学习的酿

酒葡萄种植信息提取方法ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区

宁夏贺兰山东麓酿酒葡萄产区位于宁夏回族自

治区银川、吴忠、石嘴山三市ꎬ东经 １０５° ~ １０６°Ｅꎬ北
纬 ３７° ~３９°Ｎꎬ地处世界酿酒葡萄种植的“黄金地

带”ꎬ是全国三大酿酒葡萄原产地域保护区之

一[１３￣１５]ꎬ也是中国酿酒葡萄最佳种植区ꎮ 贺兰山东

麓属典型大陆性气候ꎬ系冲积扇三级阶梯ꎬ交通多有

不便ꎬ生态脆弱ꎬ决定了在该区域发展酿酒葡萄产业

必须适度规划、有限发展ꎬ所以快速、精准地掌握酿

酒葡萄的种植分布及面积等情况成为政府决策部门

的当务之急ꎮ
１.２　 数据来源

１.２.１　 卫星资料数据 　 研究数据来源于高分二号

(ＧＦ￣２)卫星遥感资料ꎮ ＧＦ￣２ 卫星是中国自主研制

的首颗空间分辨率优于 １ ｍ 的民用光学遥感卫星ꎬ
搭载有 ２ 台高分辨率 １ ｍ 全色、４ ｍ 多光谱相机ꎬ具
有亚米级空间分辨率、高定位精度和快速姿态机动

能力等特点[１６￣１７]ꎮ 获取２０１５－２０１８ 年酿酒葡萄分类

最佳时相段内数据质量较好的贺兰山东麓葡萄种植

区国产高分辨率卫星 ＧＦ￣２ 号 ＰＭＳ 的 Ｌ１Ａ 级数据共

８ 景ꎬ经过正射校正、图像融合等预处理后ꎬ使其最

高分辨率达到 ０􀆰 ８ ｍꎬ进行基于深度迁移学习的葡

萄种植区分类数据集构建ꎮ 遥感数据从中国资源卫

星应用中心下载ꎮ
１.２.２　 数据集的组成 　 用于训练初始网络的源领

域数据集为 ２ 个遥感影像数据集(ＷＨＵ￣ＲＳ１９ 数据

集、ＵＣＭｅｒｃｅｄ ＬａｎｄＵｓｅ 数据集)和大型图像数据集

(ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集)ꎮ
１.２.３　 地理信息数据　 经度、纬度数据及其他地理

信息数据均来源于宁夏回族自治区气象局ꎮ
１.２.４　 气象数据 　 在确定酿酒葡萄分类最佳时相

段时ꎬ由于选取的酿酒葡萄 ＧＰＳ 定点为银川市、吴
忠市、青铜峡市、石嘴山市、贺兰县、永宁县ꎬ葡萄的

生长发育需要≥１０ ℃积温ꎬ所以选择２０１５－２０１８ 年

以上 ６ 个地区≥１０ ℃的积温数据ꎬ由宁夏回族自治

区气象局提供数据及统计结果ꎮ
１.２.５　 辅助数据 　 由宁夏回族自治区气象局提供

宁夏主要作物调查数据ꎬ包括作物种植物候历、作物

发育期、作物 ＧＰＳ 定点采样点ꎬ其中采样点包括水

稻 ３０ 个、玉米 ５０ 个、小麦 ３０ 个、葡萄 ３５ 个ꎮ
１.３　 图像分类方法

迁移学习方法是利用数据、任务或模型之间的相

似性ꎬ将源领域中已学到的内容迁移到目标领域学习

任务中ꎬ以此达到完善新工作的效果[１８]ꎮ 首先在 ２
个遥感影像数据集(ＷＨＵ￣ＲＳ １９ 数据集、ＵＣＭｅｒｃｅｄ
ＬａｎｄＵｓｅ 数据集)与一个大型图像数据集(ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集)上训练初始网络ꎬ也就是所谓的源领域学习

任务ꎮ 将训练好的初始网络进行卷积层保留ꎬ将保留

的模型参数导入新网络模型中ꎬ对建立的贺兰山东麓

葡萄种植区高分辨率遥感图像分类数据集进行分类ꎮ
最终利用得出的分类准确率对目标领域学习任务的

成果进行评价ꎮ 图 １ 是基于深度迁移学习的贺兰山

东麓酿酒葡萄种植区提取的基本框架ꎮ
１.３.１　 数据集的构建 　 将方法 １.２ 中预处理后的

ＧＦ￣２ 号影像数据先运用遥感处理软件 ＥＮＶＩ５.３ 进

行葡萄种植区裁剪ꎬ将裁剪结果导入 ＡＲＣＧＩＳ 中输

出栅格数据ꎬ利用深度学习样本制作工具 ｌａｂｅｌｍｅꎬ
结合 Ｇｏｏｇｌｅ ｅａｒｔｈ 软件进行葡萄种植区样本标注ꎬ并
对其中 ６ 景原图像及生成的样本图像进行对应裁

剪ꎬ生成大小为２２４×２２４ 的图像ꎮ 为解决遥感数据
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采集成本高、样本少的矛盾ꎬ采用数据增强 (Ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ)方法解决这一问题[１９]ꎮ 将处理好的

葡萄种植区原始影像与标签图像进行合适的旋转、
镜像、模糊以及亮度变换ꎬ增大数据集的大小ꎬ增强

网络的学习能力ꎮ 裁剪后的影像进行上述图像处理

后ꎬ样本扩充到２ ０００张ꎮ 这样训练数据集便构建完

成ꎬ其数据集部分构成如图 ２ 和图 ３ 所示ꎮ
１.３.２　 分类算法框架的搭建　 基于 ＦＣＮ 的葡萄种

植区分类算法详细框架如图 ４ 所示ꎮ 选取 ＶＧＧ１６
网络模型的前 １３ 层作为全卷积神经网络特征提取

部分ꎬ后面加入反卷积层对输入图像进行上采样ꎮ
对于前面采用的 ＶＧＧ１６ 网络模型的前 １３ 层ꎬ加入

迁移网络ꎬ采用 Ａｄａｍ 算法进行优化ꎬ保存分别在大

型源数据集上训练好的模型ꎬ然后将训练好的模型

分别迁移到构建的葡萄种植区遥感分类数据集上ꎬ
并在新的训练任务中不断调整这些参数ꎮ

图 １　 基于深度迁移学习的葡萄种植区高分遥感图像分类算法框架

Ｆｉｇ.１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｇｒａｐｅ ｇｒｏｗｉｎｇ ａｒｅａｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

图 ２　 数据增强后部分影像数据集

Ｆｉｇ.２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
图 ３　 数据增强后部分标签数据集

Ｆｉｇ.３　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

图 ４　 基于 ＦＣＮ 的葡萄种植区分类算法框架

Ｆｉｇ.４　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｇｒｏｗｉｎｇ ａｒｅａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＦＣＮ)
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１.３.３　 准确率的计算　 根据混淆矩阵的概念ꎬ对测试

结果进行检测准确率和检测召回率的计算ꎬ评价精度ꎮ
检测准确率是被正确预测的像素面积与所有像

素面积之比[２０]ꎬ其计算公式为:
检测准确率＝(ＴＡ＋ＴＢ) / (Ａ＋Ｂ) (１)
检测召回率是被正确预测为葡萄种植区的像素面

积与实际葡萄种植区像素面积之比ꎬ其计算公式为:
检测召回率＝ＴＡ / Ａ (２)
式中ꎬＴＡ 为正确检测的葡萄种植区像素面积ꎬ

ＴＢ 为正确检测的背景像素面积ꎬＡ 为实际葡萄种植

区像素面积ꎬＢ 为实际背景像素面积ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 分类网络模型的训练

试验环境参数设置:操作系统版本为 Ｕｂｕｎｔｕ１８.１ꎬ
ＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣４７９０ꎬＧＰＵ 型号为

ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０ꎬ深度学习框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ １.３.０ꎮ
首先利用大型源数据集遥感图像数据集 ＷＨＵ￣

ＲＳ１９ 数据集、ＵＣＭｅｒｃｅｄ ＬａｎｄＵｓｅ 数据集和普通图

像数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集对初始网络进行预训练ꎬ
利用本研究构建的葡萄种植区遥感分类数据集进行

微调ꎬ找出对数据集分类效果最好的源领域数据集ꎮ
添加一组利用方法 １.３.１ 构建的酿酒葡萄种植区遥

感分类数据集直接对初始网络模进行训练ꎬ来验证

模型迁移学习的有效性ꎮ 经过多次试验ꎬ选择最佳

试验结果的试验参数:学习率为０.０００ ０５ꎬｂａｔｃｈｓｉｚｅ
为 １ꎬ迭代次数为 １００ꎮ

每次训练网络时自动保存当前最优模型ꎮ 训练

结果为:当不采用迁移学习对葡萄种植区遥感分类

数据集进行训练时训练集准确率为 ９６􀆰 ４２％ꎬ但在

验证集上丢失率在后半段训练过程中增加ꎬ明显出

现过拟合的现象ꎮ 当分别以 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集、
ＷＨＵ￣ＲＳ１９ 数据集、 ＵＣＭｅｒｃｅｄ ＬａｎｄＵｓｅ 数据集为源

领域数据集进行迁移学习时ꎬ训练集的准确率分别

为 ９６􀆰 ２７％、７９􀆰 ９０％、７８􀆰 ７２％ꎮ
　 　 当不采用迁移学习而直接使用本研究构建的酿

酒葡萄种植区遥感分类数据集来训练初始网络模型

时ꎬ验证集准确率为 ８０􀆰 ９９％ꎮ 当源领域数据集选

择 ＩｍａｇｅＮｅｔ 时ꎬ先利用此数据集对初始网络模型预

训练ꎬ将训练好的网络模型迁移至分类网络中ꎬ使用

贺兰山东麓葡萄种植区分类数据集进行参数微调ꎬ
最终达到的训练准确率最高为 ９６􀆰 ２７％ꎮ 而验证集

准确率高达 ８８􀆰 １６％ꎬ对比没有迁移时 ８０􀆰 ９９％的准

确率ꎬ效果较好ꎮ 可见ꎬ迁移学习不但能提高分类的

准确率ꎬ并且还能抑制过拟合现象ꎮ
　 　 当分别利用遥感影像数据集 ＷＨＵ￣ＲＳ１９ 数据

集、ＵＣＭｅｒｃｅｄ ＬａｎｄＵｓｅ 数据集训练初始网络并迁移

到新的分类任务中时准确率不升反降ꎬ分别为

７９􀆰 ９０％、７８􀆰 ７２％ꎮ 由于这 ２ 个遥感数据集没有与

ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集一样的大型数据量支持ꎬ使得网络

的微调没有更深层的特征支撑ꎬ进而导致训练后的

准确率大幅降低ꎬ这是负迁移现象ꎮ 这表明在迁移

学习中ꎬ只有源领域数据集大到一定范围ꎬ才会对目

标领域的学习任务有改进作用ꎮ
２.２　 图像分类结果及验证

训练好网络后对整幅原始图像进行预测ꎬ原始

图像与人工目视解译得到的标签数据以及网络预测

的标签数据见图 ５~图 ７ꎮ
　 　 利用 ＧＦ￣２ 号 ０􀆰 ８ ｍ 分辨率的优势ꎬ结合 Ｇｏｏｇｌｅ
ｅａｒｔｈ 软件与实际考察 ＧＰＳ 定点ꎬ对图 ５ 进行酿酒葡

萄种植区的人工目视解译ꎬ得到图 ６ 中红色标注出

的酿酒葡萄种植区ꎬ黑色为背景区ꎬ将其作为参考真

实数据ꎮ 图 ７ 中红色区域为网络预测的酿酒葡萄种

植区ꎬ黑色为背景区ꎮ 将图 ７ 与图 ６ 进行对比ꎬ发现

图 ７ 中酿酒葡萄种植区整体预测效果较好ꎬ但存在

拼接痕迹ꎬ且有几处错分、漏分ꎬ对实际酿酒葡萄种

植区间小道路预测不明显ꎮ 对测试结果进行检测准

确率和检测召回率计算ꎬ结果显示基于深度迁移学

习得出的葡萄种植区提取检测准确率为 ９１􀆰 ９３％ꎬ
检测召回率为 ９１􀆰 １５％ꎮ

３　 讨 论

本研究将深度学习中的 ＦＣＮ 网络与迁移学习

结合ꎬ快速、高精度地实现了贺兰山东麓酿酒葡萄种

植区的遥感影像解译ꎬ对贺兰山东麓酿酒葡萄种植

区进行了提取ꎮ 利用迁移学习ꎬ避免了过拟合的发

生ꎮ 不同源数据集的迁移学习与非迁移学习的对比

试验结果表明:当不进行迁移学习时ꎬ验证集准确率

为 ８０􀆰 ９９％ꎻ选择规模足够大的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集ꎬ可
有效提升验证集准确率(８８􀆰 １６％)ꎻ当源数据集数量

过少时ꎬ出现负迁移现象ꎮ
　 　 利用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集作为源数据集训练好的网

络模型对遥感影像进行预测ꎬ整体预测效果较好ꎬ检
测准确率达到 ９１􀆰 ９３％ꎬ检测召回率达到 ９１􀆰 １５％ꎮ
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图 ５　 用于预测的原始图像

Ｆｉｇ.５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图 ６　 人工目视解译的标签数据

Ｆｉｇ.６　 Ｌａｂｅｌ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｍａｎｕａｌ ｖｉｓｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ

图 ７　 网络预测的标签数据

Ｆｉｇ.７　 Ｌａｂｅｌ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 由于本研究以２２４×２２４ 的尺寸按照从左往右、
从上到下的顺序滑动预测图像ꎬ然后进行拼接ꎬ这导

致预测数据有拼接痕迹ꎬ对检测的准确率有一定影

响ꎮ 对于该问题ꎬ后续可采用缩小滑动步长或采用

其他解决边缘问题的方法进行研究ꎮ 本研究采用数

据增强的方法解决样本采集成本高与样本少的矛

盾ꎬ后续可研究采用学习生成对抗网络(ＧＡＮ)ꎬ以
提升检测准确率与检测召回率ꎮ
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