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　 　 摘要:　 复杂地物的快捷精准监测是遥感的热点和难点ꎮ 为实现农业园区复杂地物的快捷准确分类监测ꎬ本
研究以河海大学江宁校区节水园区为例ꎬ基于无人机多光谱遥感影像ꎬ分别采用支持向量机模型(ＳＶＭ)、随机森林

模型(ＲＦ)和人工神经网络模型(ＡＮＮ)对试验区内地物进行精细分类ꎬ构建验证集混淆矩阵ꎬ并根据总体分类精

度、Ｋａｐｐａ 系数等指标筛选出中小型农业园区的最适地物分类模型ꎬ并利用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 训练深度学习算法对最适分

类模型的分类结果进行进一步优化ꎮ 结果表明:ＳＶＭ 分类模型对试验农业园区的总体分类精度为 ９７.４％ꎬＫａｐｐａ 系

数为 ０.９６ꎬ优于 ＲＦ、ＡＮＮ 分类模型ꎻ与原始 ＳＶＭ 分类模型的分类结果相比ꎬ通过 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 训练深度学习算法优

化ꎬ将试验农业园区图像裁剪为 ａ、ｂ 两区ꎬａ、ｂ 两区的分类精度分别为 ９７.５４％和 ９９.１２％ꎬ获得了较高的优化结果ꎮ
研究结果可为中小型农业园区地物分类提供技术支持ꎮ
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　 　 随着乡村振兴战略的提出ꎬ农业产业园得到了

快速的发展ꎮ 农业产业园在农业技术推广、种植结

构调整、项目孵化和企业孵化、农业知识谱及等方面

具有重要的引领和示范功能[１]ꎮ 通常情况下ꎬ农业

产业园区面积较小ꎬ但土地利用类型多样ꎬ地形结构

复杂ꎬ采用传统的实地走访测量会浪费大量的人力、
物力资源[２]ꎮ 快捷准确的农业园区土地利用类型

调查对园区合理的种植规划、复杂地物的分类监测

具有重要作用ꎮ
遥感技术是通过卫星等飞行器收集地物目标的

光谱信息ꎬ对地物进行判断识别的技术ꎮ 其中ꎬ卫星

遥感技术以人造卫星为平台ꎬ因其覆盖面大ꎬ探测周

期短ꎬ可在大范围内进行地物分类及监测ꎬ但是相对

于航空遥感摄影ꎬ其分辨率相对较低ꎮ 同时ꎬ中高分

辨率的卫星遥感影像受天气和云量影响明显ꎬ在大

比例尺制图方面应用有限[３￣４]ꎮ 无人机遥感具有作

业灵活、实时性强、成本低及分辨率高等特点ꎬ在土

地利用调查中得到越来越多的应用[５]ꎮ 早期的无

人机通常搭载 ＲＧＢ 成像相机ꎬ得到的 ＲＧＢ 影像仅

含红(Ｒ)、绿(Ｇ)、蓝(Ｂ)等可见光波段ꎬ这些波段

对部分地物的敏感性较低ꎬ且构建的植被指数类型

较少ꎬ算法的适用性较差ꎬ只能通过目视解译的方法

进行地物分类[６]ꎮ 近年来随着多光谱和高光谱相

机的应用ꎬ无人机得到的遥感波段信息更为丰富ꎬ为
利用 ＥＮＶＩ 等专业软件进行自动化地物识别提供了

可能[７]ꎮ
目前ꎬ利用无人机高光谱及多光谱影像进行地

物分类的方法主要有传统的监督分类及非监督分

类[８]、面向对象影像分类[９]、机器学习分类[１０] 及深

度学习分类[１１]等ꎮ Ｂｒｙｓｏｎ 等[１２] 基于无人机可见光

影像ꎬ将地物纹理颜色作为分类特征用于大规模地

形分类ꎻ杨蜀秦等[１３] 基于无人机多光谱影像ꎬ采用

深度语义分割算法对 Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３＋进行优化并用于

大田作物分类ꎬ比支持向量机法的分类精度提高了

１７􀆰 ７５％ꎻ杨红艳等[１４] 基于无人机遥感和随机森林

法对荒漠草原的植被进行分类ꎬ总体分类精度达到

了 ９１􀆰 ０６％ꎬ取得了较为优良的效果ꎻＬｏｕ 等[１５] 基于

面向对象的随机森林算法对沼泽植被进行分类ꎬ总

体分类精度可达 ７０􀆰 ２６％以上ꎮ 目前ꎬ将无人机遥

感技术应用于中小型农业园区的地物分类尚不多

见ꎬ且对分类后图像的精度优化研究鲜有报道ꎮ
鉴于此ꎬ本试验以河海大学农业科学与工程学

院节水园为研究对象ꎬ利用无人机采集研究地块多

光谱遥感图像ꎬ将遥感图像经过主成分分析增强各

波段光谱信息ꎻ在样方调查的基础上ꎬ分别利用支持

向量机模型(ＳＶＭ)、人工神经网络模型(ＡＮＮ)、随
机森林模型(ＲＦ)等算法进行地物分类ꎬ筛选最佳分

类方法ꎻ进一步对影响分类精度的复杂地块做裁剪

处理ꎬ并使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 算法对最优分类结果进行

深度学习ꎬ优化分类效果ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

河海大学农业科学与工程学院节水园(１１８°４７′
Ｅꎬ３１°５４′Ｎ)位于江苏省南京市江宁区ꎬ占地面积

１９ ３００ ｍ２ꎬ海拔 １２ ｍꎮ 园区地处亚热带季风气候

区ꎬ四季分明ꎬ气候温和ꎬ无霜期长ꎬ光照充足ꎮ 园区

内主要地物类别包括林 /草地、耕地、水体、道路及房

屋等ꎬ研究区地理位置及地物影像图如图 １Ａ 所示ꎮ
１.２　 数据获取

无人机多光谱影像采集时间为 ２０２２ 年 ４ 月 ２１
日中午１１:００－１３:００ꎬ天气状况良好ꎬ晴朗无风ꎬ能
见度好ꎮ 采用大疆精灵 ４ 无人机(深圳市大疆创新

科技有限公司产品)搭载 Ｐ４ Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ 多光谱相

机(深圳市前海雅棋科技有限公司产品)ꎮ 无人机

沿着规划布置的 １１ 条主航线采集多光谱数据ꎬ航线

长度为１ ６７１ ｍꎬ飞行高度 ５０ ｍꎬ飞行速度 ５ ｍ / ｓꎬ航
向重叠率及旁向重叠率分别设置为 ８０％、 ７０％ꎬ主
航线角度 １７７°ꎮ
１.３　 数据处理

将无人机采集的图像按照蓝光、绿光、红光、红
边及近红外波段图像分别导入 Ａｇｉｓｏｆｔ Ｍｅｔａｓｈａｐｅ
Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ 软件ꎬ依次进行密集点云、网格和纹理处

理ꎬ进行图像拼接ꎬ并生成正射影像及 ＤＥＭ(数字高

程模型) 影像ꎮ 将获得的正射影像导出至 Ａｒｃ￣
Ｍａｐ１０.５ꎬ以蓝光正射影像为基准ꎬ通过地理配准功
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能对另外 ４ 幅正射影像进行图像配准ꎮ 在 ＥＮＶＩ
Ｃｌａｓｓｉｃ ５.５.３ 软件中使用 ｌａｙｅｒ ｓｔａｃｋｉｎｇ 功能将 ５ 个

波段的正射影像进行波段合成ꎬ由于无人机飞行高

度较低ꎬ可不进行大气校正[１６]ꎬ直接使用 Ｑｕｉｃｋ Ａｔ￣
ｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ 功能进行快速辐射校正ꎬ再通

过裁剪处理ꎬ得到待分类图像ꎮ

Ａ:原始影像ꎻＢ:主成分分析后的影像ꎮ
图 １　 研究区地物原始影像及主成分分析后影像

Ｆｉｇ.１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｐｏｓｔ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.４　 研究方法

１.４.１　 分类标准　 根据试验区地物实地调查ꎬ结合

中国土地利用现状图[１７]ꎬ将研究区地物分为农村道

路、空闲地、林 /草地、裸土地、沟渠、设施农用地、坑

塘水面、塑料实验器材、建筑垃圾、农村宅基地、工业

仓储用地和阴影ꎬ具体分类标准如表 １ꎮ 在实地调

查的基础上选取了１ １８５个训练样本ꎬ３９０ 个验证样

本ꎮ

表 １　 地物类型及影像特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

地物类型　 　 　 　 　 说明　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 影像特征　 　 　 　 　

农村道路 石块或水泥铺设路面 多为直线型或矩形

空闲地 表面覆盖浅层泥土的地面 存在道路 / 水泥地的淡黄色地块

林 / 草地 包括园区作物及树木 颜色呈草绿色ꎬ形状规则

裸土地 未种植作物的翻耕地 规则矩形中的土黄色地物

沟渠 石料堆砌的边坡 线性分布于道路两侧

设施农用地 深色不透光的大棚温室 暗灰色的正方形地物

坑塘水面 养殖池塘中的水体 表面呈绿色的矩形地物

塑料实验器材 包括桶及塑料薄膜等 蓝色点、面状地物

建筑垃圾 未进行清理的白色垃圾 白色点状地物

农村宅基地 钢筋混凝土制成的建筑 表面纹理复杂

工业仓储用地 使用钢材建成的临时建筑 淡蓝色矩形地物

阴影 因较高建筑遮挡光线而形成的阴影 黑色线性地物
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１.４.２　 数据优化　 由于分类地物较为复杂ꎬ因此需

对多波段图像进行图像增强处理ꎮ 主成分分析

(ＰＣＡ)是一种广泛使用的图像增强与数据降维算

法ꎬ它将 ｎ 维特征映射到 ｋ 维上ꎬ在原有的 ｎ 维特征

基础上重新构造出全新的正交特征ꎮ 利用 ＰＣＡ 可

对多波段图像进行降维ꎬ提高目标研究区内地物的

植被指数、纹理特征和反射率[１８]ꎬ主成分分析后研

究区影像如图 １Ｂ 所示ꎮ
１.４.３　 植被指数获取 　 归一化植被指数(ＮＤＶＩ)
在植被生长状态和植被覆盖度研究中展现出良好

的效果[１９] ꎬ本研究中将 ＮＤＶＩ 作为指标用于植被

提取ꎮ

　 　 ＮＤＶＩ＝
ρＮＩＲ－ρＲ

ρＮＩＲ＋ρＲ
(１)

其中ꎬρＮＩＲ为近红外波段反射值ꎻρＲ为红光波段

反射值ꎮ
１.４.４　 分类模型选择　 随机森林(ＲＦ)是一种基于

学习理论的组合分类智能算法[２０]ꎮ ＲＦ 利用 Ｂｏｏｔ￣
ｓｔｒａｐ 重抽样方法从原始数据中抽取若干样本ꎬ构建

全体 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 样本的决策树ꎬ并对所有决策树的预

测结果进行组合ꎬ并投票选出最终结果[２１]ꎮ 在对图

像进行分类的过程中ꎬ每一个决策树分别对像元进

行分类ꎬ而像元最终的类别由决策树投票决定ꎮ 因

此ꎬＲＦ 分类器能够克服传统分类器对多光谱数据进

行分类时存在的数据量大、训练样本少且计算速度

慢的问题[２２]ꎮ 同时 ＲＦ 处理多维数据时不会出现过

拟合现象[２３]ꎮ
人工神经网络(ＡＮＮ)是由大量简单的处理单

元连接成的复杂网络ꎬ通过模仿人脑对数据进行识

别、接受、处理及传输ꎬ是以模拟人类神经系统的结

构和功能为基础而建立的一种信息处理系统[２４]ꎮ
各单元之间的作用函数如式(２)、式(３)ꎮ

ｙ ｊ ＝ ｆ 􀰑
ｎ

ｉ＝１
ｗ ｉｊｘｉ－θｉ( ) (２)

ｆ(ｘ)＝ １
１＋ｅ－ｘ (３)

其中ꎬｙ ｊ为神经元 ｊ 的输入ꎻｘ ｉ为上一层第 ｉ 神
经元值ꎻｗ ｉｊ为权系数ꎻθ ｉ 为阈值ꎻｆ 为非线性激励函

数[２５] ꎮ
支持向量机(ＳＶＭ) [２６] 是目前被广泛使用的一

种监督分类器ꎬ建立在统计学理论和结构风险最小

原理基础上ꎬ可解决样本量少的缺陷ꎬ实现高纬度模

式识别[２７]ꎮ
１.４.５　 模型优化 　 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 是一个将复杂的数

据结构体传递输入至人工智能神经网络中并进行

分析和处理的新一代人工智能学习系统ꎮ Ｔｅｎｓｏｒ￣
Ｆｌｏｗ 包含了两层含义: Ｔｅｎｓｏｒ 代表 Ｎ 维数组ꎬＦｌｏｗ
表示基于数据流图的计算ꎮ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 表示数据

流图中数组在两端点之间流动的计算过程ꎬ在语

音及图像识别等机器学习与深度学习领域应用较

广[２８] ꎮ 自 ２０１５ 年首次发布以来ꎬ被广泛用于改善

机器学习中ꎬ但其在地物遥感分类方面的应用较

少ꎮ
１.４.６　 评价指标　 对于不同分类模型输出的结果ꎬ
构建验证样本的混淆矩阵ꎬ并进行下列指标的计算ꎬ
进而进行算法的比较ꎮ

总体分类精度(Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ):正确分类的

地物像元与试验区总像元之比ꎮ
用户精度(Ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ):正确分类到 ｉ 类的像

元总数与分类器将整个影像的像元分为 ｉ 类的像元

总数比率ꎮ
Ｋａｐｐａ 系数[２９](Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ):通过将真实

像元总数(Ｎ)乘以混淆矩阵的对角线之和ꎬ减去某

个地物真实像元总数和该类中被分类像元的乘积ꎬ
再除以总像元数的平方减去某一类地物真实像元与

该类中被分类像元总数之积求和ꎮ
生产者精度( Ｐｒｏｄｕｃｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ):整个影像的

像元正确分为 ｉ 类的像元数与该类实际像元总数

的比率ꎮ
１.５　 技术路线图

本研究采用的技术路线如图 ２ 所示ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 分类结果分析

利用 ＳＶＭ、ＲＦ、ＡＮＮ 模型对主成分变换后影

像及 ＳＶＭ 模型对未经过主成分变换的原始影像

进行分类ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ 从图 ３ 中可以看

出ꎬ大部分情况下分类结果一致ꎬ局部地区存在

一些差异ꎬ将 ３ 种分类模型各自分类结果与试验

区 ＲＧＢ 图像目视比较ꎬＳＶＭ、ＲＦ、ＡＮＮ 分类模型

对植被及非植被地物的分类匹配度较高ꎮ 树木

植被环绕试验区四周分布ꎬ农田植被与裸土地边

界较为清晰ꎬ对于种植作物的设施农用地ꎬ识别

度也较高ꎻ对于工业仓储用地、农村道路、坑塘水
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面等地物ꎬ３ 种分类模型均能较为准确的分类ꎮ
在分类其他地物时ꎬ ３ 种分类模型差距较大ꎮ
ＲＦ、ＡＮＮ 分类模型将工业仓储用地附近空闲地

错分为裸土地ꎻ ＡＮＮ 分类模型在分类建筑垃圾

时ꎬ常错分为工业仓储用地ꎬ分类效果不如 ＳＶＭ、
ＲＦ 分类模型ꎮ 综上所述ꎬ３ 种分类模型对林 /草
地、工业仓储用地、农村道路等反射率及形状与

周边差距较大的地物分类效果较好ꎬＲＦ 分类模

型对坑塘水面的分类效果较好ꎮ 从整体来说ꎬ
ＳＶＭ 分类模型对农业园区地物的分类效果最好ꎮ
２.２　 不同分类模型定量分类结果

根据不同分类模型得到的分类结果混淆矩阵

(图 ４)ꎬ可得出不同分类模型的总体分类精度、用户

精度、Ｋａｐｐａ 系数及生产者精度ꎬ如表 ２ 和表 ３ 所

示ꎮ
ＰＣＡ 降维:主成分分析降维ꎻＳＶＭ 分类模型:支持向量机分类模

型ꎻＲＦ 分类模型:随机森林分类模型ꎻＡＮＮ 分类模型:人工神经

网络分类模型ꎮ
图 ２　 技术路线图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

ＰＣＡ 降维、ＳＶＭ 分类模型、ＲＦ 分类模型、ＡＮＮ 分类模型见图 ２ 注ꎮ
图 ３　 分类结果

Ｆｉｇ.３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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ａ:空闲地ꎻｂ:实验器材ꎻｃ:设施农用地ꎻｄ:阴影ꎻｅ:农村宅基地ꎻｆ:建筑垃圾ꎻｇ:沟渠ꎻｈ:坑塘水面ꎻｉ:工业仓储用地ꎻｊ:农村道路ꎻｋ:裸土地ꎻｌ:
林 / 草地ꎮ ＳＶＭ:支持向量机分类模型ꎻＲＦ:随机森林分类模型ꎻＡＮＮ:人工神经网络分类模型ꎮ

图 ４　 不同分类模型分类结果的混淆矩阵图

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

表 ２　 不同分类模型的分类精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

类别　 　 　
支持向量机分类模型

用户精度(％) 生产者精度(％)

随机森林分类模型

用户精度(％) 生产者精度(％)

人工神经网络分类模型

用户精度(％) 生产者精度(％)

林 / 草地 ９７.７８ １００.００ １００.００ １００.００ ９８.２２ １００.００

裸土地 ９６.３０ ９１.５０ ９１.５３ ９５.０１ ７８.２０ ９１.５０

农村道路 ９６.６８ ９９.３２ ９６.５０ ９６.０４ ８７.４６ １００.００

工业仓储用地 ９９.２５ ９８.９５ ９３.４１ ９９.２５ ８４.６５ １００.００

坑塘水面 １００.００ １００.００ １００.００ １００.００ １００.００ ９９.２４

沟渠 ９５.９２ ９３.５３ ９９.３２ ７２.１４ １.０２ ０.５０

建筑垃圾 ９２.０４ １００.００ ９５.００ ８２.１６ ０ ０

农村宅基地 １００.００ ７０.２１ ８５.７７ ９２.３４ １００.００ ４.２６

阴影 １００.００ ９９.８７ １００.００ １００.００ ９９.８７ ９７.８５

设施农用地 ９６.７１ １００.００ ９７.７８ １００.００ ８６.８０ １００.００

实验器材 １００.００ ６８.０９ １００.００ ６５.９６ １００.００ １７.０２

空闲地 ８８.１６ ９８.１８ ９４.８７ ８４.０９ ８２.０２ ６６.３６
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表 ３　 不同分类模型分类的总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

指标　 　 　 支持向量机
分类模型

随机森林
分类模型

人工神经网
络分类模型

总体精度 ９７.４０ ９５.９５ ８７.１７

Ｋａｐｐａ 系数 ０.９６ ０.９５ ０.８４

　 　 ＳＶＭ 分类模型对 ＰＣＡ 降维前后的影像总体分类

精度及 Ｋａｐｐａ 系数分别为 ９５􀆰 １％、９７􀆰 ４０％和 ０􀆰 ７５、
０􀆰 ９６ꎮ 从 ＰＣＡ 使用前后精度来看ꎬ主成分分析技术

的应用使总体分类精度和 Ｋａｐｐａ 系数分别提高了

２􀆰 ３０ 个百分点、０􀆰 ２１ꎻ从生产者精度来看ꎬＳＶＭ 分类

模型对林 /草地、坑塘水面、农村道路、阴影、设施农用

地和建筑垃圾的分类效果最好ꎬ均超过 ９９％ꎻ其次对

于工业仓储用地、裸土地、沟渠和空闲地的分类精度

也达到了 ９０％以上ꎻ但是对农村宅基地和塑料实验器

材存在一定错分现象ꎮ 可能原因是因为塑料器材多

存于裸土地及植被丛中ꎬ表面被泥土覆盖或植被遮

挡ꎬ使其部分像元分类为林 /草地和裸土地ꎮ 农村宅

基地组成多为表面刷漆石板结构ꎬ在颜色上与工业仓

储用地极为相似ꎬ漆块脱落后石板易被误分为农村道

路ꎮ
ＲＦ 分类模型总体分类精度及 Ｋａｐｐａ 系数分别

为 ９５􀆰 ９５％、０􀆰 ９５ꎮ 从生产者精度来看ꎬ林 /草地、裸
土地、农村道路、工业仓储用地、坑塘水面、农村宅基

地、阴影和设施农用地的分类精度较高ꎬ均能达到

９０％以上ꎻ但是ꎬＲＦ 分类模型对沟渠和塑料实验器

材有部分错分现象ꎮ 沟渠由石料堆砌而成ꎬ其表面

与工业仓储用地和农村道路有一定相似性ꎬ从而导

致实际沟渠被错分为工业仓储用地或农村道路ꎮ
ＡＮＮ 分类模型总体分类精度和 Ｋａｐｐａ 系数为

８７􀆰 １７％及 ０􀆰 ８４ꎬ低于 ＳＶＭ、ＲＦ 分类模型ꎮ 但其对

林 /草地、裸土地、农村道路、工业仓储用地、坑塘水

面、阴影和设施农用地等仍有较高的分类精度ꎻ对于

建筑垃圾错分误差为 １００％ꎬ对农村宅基地、沟渠和

塑料实验器材分类精度也较低ꎮ 分析其原因是神经

网络模型相比于其他模型ꎬ需要更多的训练样本及

数据ꎬ建筑垃圾、农村宅基地和塑料实验器材在试验

区数据较少ꎬ无法做出较为准确的分类ꎮ
２.３　 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 优化

从 ３ 个分类模型整体分类情况来看ꎬＳＶＭ、ＲＦ、

ＡＮＮ 分类模型的总体分类精度分别为 ９７􀆰 ４０％、
９５􀆰 ９５％、８７􀆰 １７％ꎬ均超过 ８０％ꎬＫａｐｐａ 系数为分别为

０􀆰 ９６、０􀆰 ９５、０􀆰 ８４ꎬ表现出较高的适用性ꎮ 其中ꎬＳＶＭ 分

类模型的表现最优ꎬ即 ＳＶＭ 为最佳分类模型ꎬ因此ꎬ将
ＳＶＭ 分类模型作为最优分类模型进行 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度

学习ꎬ进一步优化分类模型ꎮ
对试验场地原始伪彩色图像和 ＳＶＭ 分类模型

分类后图像比较得出ꎬ试验区设施农用地右侧为透

明薄膜棚区ꎬ由于无人机多光谱图像分辨率较高ꎬ棚
内裸土地和林 /草地等由于薄膜遮盖ꎬ部分地物被错

分为农村道路、工业仓储用地等ꎬ将其进行深度学习

训练ꎬ会影响整个试验区地物分类ꎬ不利于精细分

类ꎬ如图 ３Ａꎮ 因此ꎬ考虑将试验区图像裁剪为 ａ、ｂ
两区分别进行分类ꎬ裁剪结果如图 ５ꎮ

对 ａ、ｂ 两区分别使用 ＳＶＭ 分类模型分类后进

行深度学习优化ꎬ得到分类结果如图 ６ꎮ
　 　 经 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习优化后的分类精度和混

淆矩阵如表 ４ 及图 ７ 所示ꎮ ａ、ｂ 两区的分类精度分

别为 ９７􀆰 ５４％和 ９９􀆰 １２％ꎬ总体分类精度和 Ｋａｐｐａ 系

数分别为 ９８􀆰 ３６％和 ０􀆰 ９８ꎮ 与原始 ＳＶＭ 分类结果

相比ꎬ分区后的分类精度均有较大提高ꎬ但仍有部分

农村宅基地被错分为农村道路ꎬ其原因在于园区内

农村宅基地大多较矮小且与农村道路材料组成相

同ꎬ容易产生错分现象ꎮ 总体来看ꎬＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 优化

能融合 ＳＶＭ 分类模型与神经网络分类模型的优点ꎬ
对样本较少的地物也能保持极高的分类精度ꎮ

３　 讨论与结论

本研究将无人机多光谱影像应用于农业园区地

物分类中ꎬ利用植被信息及光谱信息构建模型ꎬ对比

分析 ＳＶＭ、ＲＦ、ＡＮＮ 分类模型ꎬ筛选出了适用于中

小型农业园区地物分类的 ＳＶＭ 分类模型ꎮ 同时ꎬ利
用筛选出的模型通过 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 训练深度学习样

本ꎬ提升了局部地区分类精度ꎮ 研究结果对农业园

区地物分类有一定的参考价值ꎮ
筛选最优分类方法过程中ꎬＳＶＭ 分类模型总体

分类精度最高ꎬ达到了 ９７􀆰 ４０％ꎻ其次是 ＲＦ 分类模型ꎬ
总体分类精度为 ９５􀆰 ９５％ꎬ但 ＡＮＮ 分类模型仅为

８７􀆰 １７％ꎮ 综合对比ꎬＳＶＭ 分类模型作为一种二分类

模型ꎬ能够很好地解决训练样本较少的地物分类[３０]ꎮ
本研究区占地面积 １􀆰 ９３ ｈｍ２ꎬ部分地物如塑料实验器

材等样本较少ꎬ而 ＡＮＮ 分类模型虽然作为较智能的
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模型ꎬ但其需要大量的训练样本进行学习ꎬ对于训练

样本较少的地物容易产生错分及漏分现象ꎮ 同时ꎬ
ＡＮＮ 分类模型分类时存在隐藏层ꎬ使其分类过程中

需要更多的计算量[３１]ꎬ运算时间超过 ＳＶＭ 分类模型

及 ＲＦ 分类模型ꎬ在地物分类中适用性比 ＳＶＭ 分类模

型和 ＲＦ 分类模型低ꎮ

图 ５　 研究区裁剪图

Ｆｉｇ.５　 Ｃｕｔｔｉｎｇ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

图 ６　 裁剪分区图的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 优化分类结果

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｔｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｍａｐｓ

表 ４　 ＳＶＭ 分类模型分类结果经 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习优化后的分

类精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｄ ｂｙ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

类别　 　 　 　 用户精度
(％)

生产者精度
(％)

林 / 草地 ９７.５９ １００.００

裸土地 ９４.７４ ８９.１５

农村道路 ９８.２５ ９７.７４

工业仓储用地 ９９.６１ １００.００

坑塘水面 ８７.９１ ９１.３０

沟渠 ９８.５１ ９７.２３

建筑垃圾 １００.００ １００.００

农村宅基地 ５２.９４ ７２.８３

设施农用地 ９９.３９ １００.００

阴影 １００.００ １００.００

塑料实验器材 ９１.４９ １００.００

空闲地 ９７.９３ １００.００

ａ:空闲地ꎻｂ:实验器材ꎻｃ:设施农用地ꎻｄ:阴影ꎻｅ:农村宅基地ꎻｆ:
建筑垃圾ꎻｇ:沟渠ꎻｈ:坑塘水面ꎻｉ:工业仓储用地ꎻｊ:农村道路ꎻｋ:
裸土地ꎻｌ:林草地ꎮ
图 ７　 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习优化后 ＳＶＭ 分类模型的分类混淆

矩阵

Ｆｉｇ. ７ 　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｄｅｅｐ ｌｅａｍｉｎｇ
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　 　 在使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 对最优分类模型优化时ꎬａ、ｂ
２ 个分区及完整园区总体分类精度分别为 ９７􀆰 ５４％、
９９􀆰 １２％、９８􀆰 ３６％ꎬ与原始 ＳＶＭ 分类模型的分类结

果保持一致ꎬ但沟渠的分类结果明显优于原始分类

结果ꎬ达到了 ９８􀆰 ００％ꎬ分析原因 ＳＶＭ 分类模型作为

一种传统的机器学习分类模型ꎬ通过分离超平面来

完成分类[３２]ꎬ沟渠由于未及时除草ꎬ和林 /草地混杂

从而影响 ＳＶＭ 分类模型的分类ꎻＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 训练深

度学习模型通过训练原始模型在待分类图像中寻找

相似特征ꎬ在 ＳＶＭ 分类模型分类的结果上ꎬ使用深

度学习算法ꎬ能够更为准确地实现沟渠分类ꎮ
图像增强处理技术能够有效提高地物分类结

果ꎬ经过 ＰＣＡ 处理的图像采用 ＳＶＭ 分类模型的分

类结果的总体分类精度及 Ｋａｐｐａ 系数为 ９７􀆰 ４０％、
０􀆰 ９６ꎬ相比于应用原始图像总体分类精度和 Ｋａｐｐａ
系数分别提高了 ２􀆰 ３０ 个百分点和 ０􀆰 ２１ꎮ

ＳＶＭ、ＲＦ、ＡＮＮ 分类模型的总体分类精度ꎬ均超

过了 ８７％ꎬ表现出一定的适用性ꎮ 考虑分类耗费时

间及部分地物分类精度ꎬＳＶＭ 分类模型在样本较少

的地物分类中保持较高的准确性ꎬ耗费时间短ꎬ较为

稳定ꎮ
对分类好的图像ꎬ可通过 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 训练深度

学习优化ꎬ提高部分分类不佳的地物分类精度ꎮ 经

过优化后的 ａ、 ｂ 两研究区总体分类精度分别为

９７􀆰 ５４％及 ９９􀆰 １２％ꎬ 整个园区总 体 分 类 精 度 为

９８􀆰 ３６％ꎬ均比未经 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 处理的分类结果有所

提高ꎮ
在复杂地物的分类中ꎬ反射率或形状相似的地

物会影响彼此的分类精度ꎬ造成错分、漏分等现象ꎬ
通过裁剪将地物分别进行分类能够提高整个图像总

体分类精度ꎮ
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