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基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ网络的
无人机遥感图像分类方法

杨珍，郭艳光，鲁晓波

（内蒙古农业大学 计算机技术与信息管理系，内蒙古 包头 ０１４１０９）

摘　要：针对传统卫星遥感难以获取相应的高空间分辨率数据，影响农作物的分类准确度的问题，提出一种基于改进
ＡｌｅｘＮｅｔ网络的无人机遥感图像分类方法．首先，为降低方法的复杂度，加快收敛效果，优化改善 ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型，仅保留
ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型的前５个图像处理卷积层；其次，对试验农作物无人机遥感图像进行光谱特性分析，提取各类作物自身的
光谱曲线．在此基础上，考虑到农作物在可见光波段的反射率相近，很难依据反射率曲线进行区分，基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ网络
的深层卷积结构，依据不同波段内的像素亮度对农作物进行准确分类．最后，利用湖南省长沙市农业科学研究所试验基地
实测数据进行算例试验．结果表明：在相同的试验条件下，与ＳＶＭＲＦＥ和 ＳＶＭＳＳ相比，所提方法对于农作物的总体分类精
度均值提升了３．９１％以上，Ｋａｐｐａ系数均值至少提升了２．２０％，可适用于实际场景．
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精准农业是基于现代科学技术发展起来的新农业生产形式［１］．精准农业可为农作物普查工作提供一

定的技术支持，为农业产量预测提供合理依据，为农业生产灾害评估工作提供有力的技术保障，政府相关

部门还可根据精准农业制定适合于当前农业快速发展的政策．在精准农业过程中，无人机（Ｕｎｍａｎｎｅｄ

ＡｅｒｉａｌＶｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）遥感技术具有信息获取精准、多平台便捷控制、提取信息高效、信息覆盖面广等众多

优势，得到了广泛使用［２－３］．由于农作物种植范围广、种类繁多，对作物类别的准确辨识造成很大困难．因

此，在复杂环境下研究无人机遥感农作物图像的精准识别具有重要意义和实际价值［４］．

传统遥感图像分类技术在面临某些特殊的农业研究区域时，通常不能高效地获取该研究区域内的高

空分辨率卫星遥感影像数据信息［５］，导致农业检测受到一定限制．目前，遥感图像分类技术正在迅猛地发

展，获取的影像数据信息的空间分辨率不断提升，影像数据中所涵盖的农业信息也增多［６］．传统遥感技术

根据成像的像素特征有马氏距离分类法和最近邻传统分类法，在实际使用过程中，这些传统方法提取的特

征并不显著，容易产生错分类现象［７－８］．为改善这一现象，出现了基于浅层学习特征提取法，例如，支持向

量机［９］（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）浅层学习法、反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）浅层学习法等，虽然

在一定程度上改善了错分和校验现场，但浅层学习法难以全面描述物体特征，而且，遥感影像的数据量越

来越多，利用浅层学习法对特征进行提取也越来越满足不了工程需求［１０－１１］．由此，深度学习法应运而生，

解决了浅层学习法不能解决的一系列问题，深度学习法具有多个隐含层感知器，这些感知器能快速将样本

进行特征变换，将原空间影像特征信息变换至新的特征空间中，并通过深度学习的自主学习实现对这些影

像信息的多层次化特征表示，由此提升影像信息的准确分类［１２－１４］．

ＵＡＶ在实际使用过程中，通常具有使用便捷、维护高效、设备体积精巧、使用成本低廉、使用损耗低、

操作风险低、影像数据信息获取效率高、影像信息分辨率高等多种优势，使其广泛应用于某一区域内的遥

感监测任务［１５－１６］．随着高分辨率ＵＡＶ遥感技术的不断成熟，在进行农作物精细分类时，人们还希望对农作

物的观测周期进行缩短，充分使用农作物的纹理形状信息实施监测和分类，因此，高分辨率ＵＡＶ遥感技术

也为实现这些功能打下一定的基础，受到众多农业作物种植领域的研究学者们的青睐［１７－１９］．

相关研究者对ＵＡＶ平台进行了深入研究，从信息提取角度看，研究方法可分为以可见光图像像元为

基础的物种信息提取方法和以面向农作物对象为基础的信息提取方法［２０］．文献［２１］以无人机遥感技术为

基础，结合液晶可调谐滤波器提取目标农业区域内的高光谱图像，再综合光照光谱反射率和阴影光谱反射

率，对目标农业区域内的植被作物、中值土壤、多余杂草作物等进行对比分类；文献［２２］从增加图像空间

域的角度出发，对所获取的遥感图像进行二次低通滤波处理，从而得出图像中的地物散点图，以散点存在

明显分界线为判定标准，实现小麦倒伏信息的有效分类，然而，传统的机器学习法在进行农业影像信息提

取时，虽然能有效对农作物的形状特征进行提取，也能高效分辨出农作物的颜色特征，但当这些特征均不

明显时，传统方法所提取出来的信息就没有准确率可言；文献［２３］采用无人机遥感可见光影像，利用ＨＳＶ

色彩空间转换和纹理滤波，获取不同地物的２４项纹理特征与３项色彩特征，提出融合支持向量机的递归

特征消除算法（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅＲｅｃｕｒｓｉｖｅＦｅａｔｕｒｅＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＳＶＭＲＦＥ），建立６种监督分类模型，

有效提升农作物分类效果．

深度学习网络模型进行影像数据信息的提取时，能直接提取图像的高层特征，人工干预程度较低．如

文献［２４］将卷积神经网络与超像素分割方法相结合，对目标图像的高斯金字塔进行多尺度分层特征的精
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准提取，实现图像的多层感知相连接的效果，提升识别的准确度与稳定性．
上述方法虽能够对无人机遥感图像进行精准辨识，但对硬件设备的要求很高，在运算过程中需要很大

的运行内存，不适用于小型ＵＡＶ设备，并且上述模型的结构制作相对复杂，在处理某些小数据信息或者简
单的数据信息时甚至出现过拟合的现象［２５－２６］．

传统遥感图像分类方法在进行农作物精细分类时，暴露出影像提取周期长、提取的图像分辨率不高等

问题，因此，提出改进ＡｌｅｘＮｅｔ网络的无人机遥感图像分类方法．选取湖南省长沙市农业科学研究所试验基
地为试验区，以ＵＡＶ遥感技术为基础，利用改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型对提取的农作物数据进行分类，对
数据信息的网格参数进行分析调整、对信息的光谱特征进行组合分析，探讨提出的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络在农作物
精细分类中的适用性，为农作物精细分类提供新的思路．论文主要创新点如下：

１）采用改进的ＡｌｅｘＮｅｔ２网络，通过保留卷积层和预训练的权重，加速模型的收敛速度，减少网络的
训练时间，使得模型更易并行化．

２）现有大多数方法直接对遥感获得的图像进行分类，忽略了农作物的固有特性，率先对无人机遥感
图像的光谱特性进行提取并分析，依据农作物在不同波段的差异关系，利用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）提取影像中不同农作物包含的复杂特征，有效提升农作物遥感图像的辨识精度．

１　改进的ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型搭建

ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型是由著名学者ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ在该领域内不断研究后首次于２０１２年正式公开提出
的，该网络模型是一种经典的 ＣＮＮ网络模型，经过众多学者的不断研究与优化，又提出了其升级版本
ＡｌｅｘＮｅｔ２网络模型［２７］．在当前社会形势下，ＡｌｅｘＮｅｔ２网络模型已应用在众多领域，尤其在图像识别领域
最为突出．
１．１　ＡｌｅｘＮｅｔ２模型结构

ＡｌｅｘＮｅｔ２网络模型的结构原理如图１所示．图１中，每一层的名称用 Ｎａｍｅ表示，模型卷积核的大小
用Ｓｉｚｅ表示，图像处理的步长用Ｓｔｒｉｄｅ表示，某卷积层输出的特征图数量用Ｏｕｔｐｕｔ表示，处理的图片类型
数量用ｃｌａｓｓ表示．图１所示的模型有８个图像处理层，前５层均为图像处理的卷积层，后３层则为图像处
理的全连接层，此模型所使用的激活函数为ＲｅＬＵ激活函数．图１所示的ＡｌｅｘＮｅｔ２网络模型的标准输入分
辨率为２２４×２２４，其输出结果为以图片类型数量ｃｌａｓｓ作为维度的列向量．

图１　Ａｌｅｘｎｅｔ２体系结构

ＡｌｅｘＮｅｔ２网络模型的结构可细化为前５层为模型卷积层，第一层、第二层、第五层图像处理卷积层后
都分别接入图像处理池化层，图像处理池化层的池化规则为最大池化，第三层、第四层均只有图像处理卷

１６



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０２３年第３８卷

积层，之后没有接入池化层；后３层为模型全连接层，这３层的目的是将图像处理后的二维特征转化成一
维列向量进行输出，在第六层和第七层中分别加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ层，以防止过拟合现象．在激活函数方面，第六
层和第七层卷积层仍采用ＲｅＬＵ函数，第八层的神经元与上一层的数据进行全连接，经过训练后输出ｆｌｏａｔ
型的值，即预测结果．

ＡｌｅｘＮｅｔ２模型保留了原 ＡｌｅｘＮｅｔ模型的 Ｄｒｏｐｏｕｔ层和 ＲｅＬＵ激活函数，Ｄｒｏｐｏｕｔ层能够有效降低过拟
合现象；ＲｅＬＵ函数是非饱和非线性函数，相较于传统的双曲正切函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数等饱和非线性函数
而言，ＲｅＬＵ函数能够加速模型收敛，减少网络训练时间．ＡｌｅｘＮｅｔ２模型在原ＡｌｅｘＮｅｔ模型全连接层的位置
使用卷积层替代，相比于全连接层，卷积层参数较少，有利于减少模型的收敛时间；去除ＬＲＮ层，使得模型
更易并行化．但ＡｌｅｘＮｅｔ２的训练时间依然不适合ＵＡＶ遥感图像自动分类的要求．
１．２　改进的ＡｌｅｘＮｅｔ２模型

ＡｌｅｘＮｅｔ２网络模型中的卷积核尺寸大小、卷积核的数量以及图像处理的步长对模型识别精度有很大
影响，为了减少过拟合现象的发生，对ＡｌｅｘＮｅｔ２网络模型进一步优化：保留前５个图像处理卷积层，模型
中卷积层的功能是对图像进行特征的提取，其中，浅层卷积层的功能是对图像的边缘以及图像的颜色等底

层图像特征进行提取，深层卷积层的功能是对图像的高级特征进行提取，在对图像提取完后保留各卷积

层，保留模型预训练的权重，以及保留各卷积层的原始参数，加速网络收敛同时易于提取目标特征．其中，
第一层卷积层的卷积核尺寸为１１×１１×３；第二层卷积层的卷积核尺寸为５×５×４８，２层卷积层的参数与原
网络的参数相同［２７－２８］．

由于无人机遥感图像辨识属于二分类问题，将最后的全连接层参数设置为２，从而提出了用于无人机
遥感图像分类的改进ＡｌｅｘＮｅｔ２模型，具体的网络参数配置如表１所示．网络结构一共包括了５个卷积层、
２个全连接层和１个输出层．

表１　ＩｍＡｌｅｘＮｅｔ２网络结构的参数设置

网络层 卷积核 步长 卷积核数量

Ｃｏｎｖ１ １１×１１×３ ４ ９６
Ｐｏｏｌ１ １×３×３×１ ２ ／
Ｃｏｎｖ２ ５×５×４８ １ ２５６
Ｐｏｏｌ２ １×３×３×１ ２ ／
Ｃｏｎｖ３ ３×３×３８４ １ ２５６
Ｃｏｎｖ４ ３×３×３８４ １ ３８４
Ｃｏｎｖ５ ３×３×２５６ １ ３８４
Ｐｏｏｌ５ １×３×３×１ ２ ／
Ｆｃ６ ３２×２５６ ／ ２５６
ＲｅＬＵ６ ／ ／ ３８４
Ｄｒｏｐｏｕｔ ／ ／ ／
Ｆｃ７ ３２×２５６ ／ ２５６
ＲｅＬＵ７ ／ ／ ２５６
Ｄｒｏｐｏｕｔ ／ ／ ／
Ｆｃ８ ２５６×２ ／ ２
Ｐｒｏｂ Ｓｏｆｔｍａｘ ／ ／
Ｏｕｔｐｕｔ ／ ／ ／

２　无人机遥感农作物的识别

２．１　无人机遥感农作物光谱特性分析
试验数据采集时间为５月下旬，目标区域内所种植的３种农作物的叶片生长均已完成，其叶片所呈现

出的绿色光谱特征较为明显，由此利用相关技术手段得出３种农作物的光谱反射曲线图，如图２所示．
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图２　典型农作物光谱曲线

综合分析３种农作物的光谱反射曲线图，３种目标检测农作物的曲线在可见光波段都统一呈现出从
低到高再到低的变化趋势，出现这种现象的原因是因为农作物叶片中不同色素对可见光的吸收程度不一

致．从可见光波段与接近红外波段的曲线来看，叶片曲线陡然升高，此现象称为“红边”现象．通过波长增加
至波长为０．８９μｍ这一阶段曲线分析得出：农作物的光谱特性曲线还与叶片的内部结构相关，反射率达到
峰值附近，此时南瓜反射率为０．８０，茄子反射率为０．８１，而青菜的反射率则高达０．８６．

综合分析３种农作物的光谱反射曲线图，可得出３种农作物的光谱反射趋势一致，其光谱反射率的大
致相同，３种农作物均在蓝光波段出现了光谱最低值，最低值低至０．２６，在绿光波段均出现了光谱最高值，
最高值达到０．３４．结合光谱反射率曲线图和遥感图像数据进行分析，再合理考虑３种农作物的光谱值在靠
近红外波段的不同，对３种农作物的归一化植被指数（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＩｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）进行
计算，并通过计算结果进行对比分析，计算公式为

ＮＤＶＩ＝
ρｎｉｒ－ρｒｅｄ
ρｎｉｒ－ρｒｅｄ

． （１）

式中：ＮＤＶＩ为农作物的归一化植被指数；ρｎｉｒ为近红外波段的农作物光谱反射率；ρｒｅｄ为红光波段的农作
物光谱反射率．

归一化植被指数ＮＤＶＩ能在一定程度上增强遥感技术进行植被特征提取时的响应能力，也是目前农
作物领域中植被指数最常用的方法．定义归一化植被指数的计算结果中没有异常值，即其置信度值为２，在
此基础上对３种目标农作物的归一化植被指数进行统计，并综合分析其对应的像素百分比，统计结果见表
２，对比分析图像如图３所示．

表２　ＮＤＶＩ统计特征值

作物 最小值 最大值 均值 标准差

青菜 ０．６７１ ０．９８４ ０．８７５ ０．０４８

茄子 ０．７１１ ０．９９１ ０．８８７ ０．０４２

南瓜 ０．６９２ ０．９７９ ０．８６９ ０．０５１

图３　典型农作物ＮＤＶＩ统计分布
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　图４　ＰＣＡ特征下典型农作物散点

综合分析表２和图３：３种农作物青菜、茄子、南瓜的归
一化植被指数普遍都高，青菜的归一化植被指数均值为

０．８７５，茄子的归一化植被指数均值为０．８８７，南瓜的归一化
植被指数均值为０．８６９；３种农作物的归一化植被指数均集
中分布，青菜的归一化植被指数标准差为０．０４８，茄子的归
一化植被指数标准差为 ０．０４２，南瓜的归一化植被指数标
准差为０．０５１；归一化植被指数特征统计曲线既相互重叠
又相互交错．使用主成分分析 （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）方法对３种农作物的特征维度进行降低，降
至三维再进行３种农作物的区分，但依旧难以区分开．主成
分分析法得出的３种农作物散点图如图４所示．因此，为了
更好地区别３种农作物，引入了深度学习的方法，利用深度学习方法的卷积层神经网络结构实现对３种农
作物的复杂特征进行提取，再利用遥感图像分类技术实现对３种农作物特征的区分．

　图５　典型农作物波段差异

２．２　光谱特征及其分类
综合上述分析结果可知：３种农作物在可见光波段的光谱

反射率基本一致，难以通过此方法实现对３种农作物的区分；
以归一化植被指数为基础，综合使用波谱工具，３种农作物的
曲线在经过波谱工具作用后的像素亮度曲线在不同波段均出

现了些许差异，如图５所示．
综合分析图５可知：反射率曲线呈现出的像素亮度最大

的农作物为南瓜，其次是青菜，像素亮度最小的农作物是茄

子；３种农作物在蓝光波段所呈现出的像素亮度差异最为显
著，三者像素亮度的差值随着波长的增加呈现出差值减小的

变化趋势．以３种农作物的原训练数据为基础，综合考虑３种
农作物在不同波段作用下的像素亮度差异相关关系，将不同波段的像素亮度值进行重新组合，构成新的训

练数据样本，再对波长变化与农作物的区分效果进行综合分析．新的训练数据波段组合信息如表３所示，
包括３种不同的组合方式．

表３　波段组合信息

波段 组合方式

单波段 蓝光波段

双波段 红光波段、绿光波段

三波段 红光波段、绿光波段、蓝光波段

利用ＣＮＮ网络模型对影像数据中的复杂特征进行提取，能高效地寻找出不同农作物的差异，实现对
农作物的分类．结合当前领域内的实践经验，以及使用ＵＡＶ遥感图像所获取的图像光谱信息不多，提取出
的农作物形状特性明显，提取到的农作物纹理信息也较为突出等特点，综合深层神经网络的卷积结构，开

发出专用于农作物分类识别的网络模型，结构如图６所示．

图６　利用改进的ＡｌｅｘＮｅｔ２网络进行农作物分类
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模型各部分参数设置（如表４所示）：
１）输入部分．输入数据为各个农作物的可见光样本数据，分辨率为２２４×２２４，各样本数据与其农作物

相互对应，有利于模型对农作物的训练识别．
２）卷积层部分．模型卷积层结构与ＲｅＬＵ激活函数的综合能达到去除影像线性化的目的，在某些卷积

层结构后还有池化层结构，池化层结构的增加减少了模型中的全连接层结构的参数，避免了影像处理过程

中的过拟合现象的发生．
表４　网络初始卷积核参数设置

层级 输入 卷积核／步长 填充像素数 池化／步长 输出

１ ２２４×２２４×３ ７×７×３／２ ２ ３×３／２ ６３×６３×９６

２ ６３×６３×９６ ５×５×９６／２ １ ３×３／２ １５×１５×２５６

３ １５×１５×２５６ ３×３×２５６／１ １ ０ １５×１５×３８４

４ １５×１５×３８４ ３×３×３８４／１ １ ０ １５×１５×３８４

５ １５×１５×３８４ ３×３×３８４／１ １ ３×３／２ ６×６×２２４

模型卷积层结构进行卷积层运算时，输入卷积层的数据与卷积处理后输出的数据之间的关系为

ｙ＝

ｘ－ｎｊ＋２ｐ
ｓｊ

＋１， ｎｃ＝０( ) ；

ｘ－ｎｊ＋２ｐ＋ｓｊ－ｎｃｓｊ
ｓｊｓｃ

＋１， ｎｃ＞０( ) ．











（２）

式中：ｙ为卷积处理后输出的数据大小；ｘ为卷积处理前输入的数据大小；ｎｊ为卷积层结构的卷积核大小；
ｓｊ为卷积层进行影像处理的步长；ｎｃ为池化层进行池化处理的大小；ｓｃ为池化层进行池化处理的步长；ｐ
为对卷积处理前输入的数据进行４边填充的规模大小．

３）全连接层部分．全连接层部分与上层卷积层或池化层相连，其滤波器的规模与上层输出滤波器的规
模相同，大小为６×６×２２４，全连接层部分中每个滤波器在进行影像处理时都会生成唯一的运算结果，再经
过Ｄｒｏｐｏｕｔ运算后进行影像数据的输出．

４）其他参数部分．模型中的其他参数均使用随机梯度下降法训练网络进行参数的定义，定义高斯分布
的均值为０、标准差为０．０１，用此参数的高斯分布对模型其他参数的权重进行初始化．将第二层卷积层、第
四层卷积层、第五层卷积层以及模型中所有的全连接层的神经元偏差初始化定义为１，其余层的初始化定
义为０，由此初始化可实现带正输入的ＲｅＬＵ激励函数对整个模型初级阶段的学习效率的提升．

３　实验结果与分析

３．１　数据获取
研究区域分为试验区和验证区，位于湖南省长沙市农业科学研究所试验基地．试验区测区面积为

５ｋｍ×５ｋｍ，验证区测区面积为１．０ｋｍ×０．８ｋｍ．试验数据来源于２０１９年５月在试验区和２０１９年６月在验
证区利用无人机遥感获得的图像．无人机平台所采用的无人机为著名无人机研发公司星索尔航空科技有
限公司研发生产的六旋翼无人机，该无人机的最大飞行速度可达７ｍ／ｓ，轴距为１３００ｍｍ，无人机飞行的
起重限制重量为 ８ｋｇ，与之相匹配的相机影像传感器为 ＣＭＯＳ传感器，相机影像的镜头搭载型号为
ＦＯＶ９４，此镜头具有对焦点无穷远的特点，所拍摄的单幅照片最大像素可达到４０００×３０００．无人机平台试
验区设定的最高飞行高度为１００ｍ，包含的飞行航线有１５条，航线总长度为２０ｋｍ，通过无人机平台对试
验区的田地及周边区域进行航拍，总计获得的航片数量为５８０张．无人机平台验证区设定的最高飞行高度
为８０ｍ，包含的飞行航线有１０条，航线总长度为１０ｋｍ，通过无人机平台对验证区的田地及周边区域进行
航拍，总计获得的航片数量为１６０张．
３．２　平台与网络训练

试验过程选用的训练处理平台为艮泰ＳＰ１６ＨＤＩＥＴ深度学习计算模拟机，处理器型号为ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５
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１６５０ｖ４，主频参数为７．２ＧＨｚ内存大小为６４ＧＢ；显卡型号为ＮｖｉｄｉａＴＩＴＡＮＸＰ（ＧＰＵ）；硬盘型号选取２ＴＢ，
７２００ｒｐｍＳＡＴＡ．

根据表４所示网络结构进行参数设置后，对候选区域网络进行反复多次的训练，并对训练的结果进行
多次的测试试验．在对网络进行训练的过程中，定义网络训练的起始学习率为０．００１，单次网络训练所处理
的图像数量为６４，网络处理的动量值为０．８，网络处理的权值衰减值为０．０００４，网络训练的迭代次数最多
为１００次；在Ｌ６全连接层结构引入Ｄｒｏｐｏｕｔ层，并在Ｌ７全连接层也同时引入Ｄｒｏｐｏｕｔ层，以保证在进行图
像处理过程中，每一层对图像特征的提取过程能相互独立，为避免图像处理过程中过拟合现象的发生，定

义过拟合Ｄｒｏｐｏｕｔ值为０．５，经过以上参数定义后的网络结构具有最高的图像识别精度．改进后的 ＡｌｅｘＮｅｔ
２网络模型在进行图像处理后，输出的结果为对遥感图像农作物进行的分类之后的结果，本次研究过程中
为了提高对猕猴桃农作物的识别，定义网络结构的置信度＞０．８５．为了进一步检验本文所使用的图像提取
辨识方法的有效性，将以上定义的参数值保持不变，对本文方法、ＳＶＭＲＦＥ［２３］方法和ＳＶＭＳＳ［２４］方法进行
识别测试验证，并对识别结果进行数据统计．
３．３　分类结果分析

在卷积神经网络模型中使用样本输入数据信息进行训练，由此得出不同样本参数情况下，卷积神经网

络模型对于不同对象的分类精度的变化曲线，如图７所示．

图７　不同参数下模型分类精度变化曲线

综合分析图７可知：样本数据的参数不同，对卷积神经网络模型的识别结果的作用效果也不同．
１）卷积神经网络的学习率受到农作物分类模型收敛速度大小的影响程度最大．在利用卷积神经网络

模型对某些常见的农作物进行训练识别的过程中，高学习率下的收敛效果以及收敛后的识别精度均优于

低学习率．出现以上现象的原因是低学习率样本训练时的步长较短，导致识别精度只在某一局部实现了最
优，而使用高学习率进行样本训练时，只要在训练过程中杜绝卷积神经网络出现训练振荡的现象，就能实

现农作物分类模型的快速收敛，还能防止局部最优状况的发生．
２）模型分类精度和稳定性受样本包含波段信息影响．样本数据中的波段信息对卷积神经网络模型的

分类精度具有很大的影响，也对卷积神经网络模型的稳定性有很大的作用效果．样本数据不同波段间的差
异程度，以及增加样本数据的波段信息都能在一定程度上提升卷积神经网络对农作物的分类精度．综合农
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作物的光谱图进行分析，在光谱图的可见光波段中，３种农作物的光谱图显示出：在蓝光波段内，３种农作
物的像素亮度差异最大，然后是红光波段，最后是绿光波段；当样本数据中的波段信息只有蓝光波段时，样

本训练的卷积神经网络模型对农作物具有分类精度，但总体来说其分类识别的效果具有变动性；在样本数

据的波段信息中除了蓝光波段还有红光波段和绿光波段时，卷积神经网络模型进行农作物分类识别的稳

定性在一定范围内得到了提升，但其整体分类精度又不如波段信息仅包含蓝光波段的情况，综合而言，使

用蓝光、红光、绿光这３个波段信息的样本数据进行训练，可有效提升卷积神经网络对农作物的识别能力，
也能提升整个网络系统的识别稳定性．

３）当第一层卷积层中的卷积核尺寸较小时，更能高效识别农作物的特征并进行提取，但对于某些特
征不明显的农作物而言，卷积层的卷积核尺寸较大时仅需要进行一次卷积运算就能实现大范围的特征覆

盖，表示效果较好．卷积核进行农作物特征提取时，无人机遥感图像中农作物的特征信息呈现出密集分布
的效果．在卷积神经网络模型中，使用尺寸相对较大，值为１１×１１的卷积核对农作物进行特征的识别和提
取，由试验可知：在此卷积核尺寸下进行２０００次的样本数据训练后，卷积神经网络模型能保持稳定且精
准的农作物特征识别和分类；当使用尺寸相对较小，值为７×７的卷积核进行农作物特征识别和提取时，只
进行了１２００次的样本数据训练，就实现了卷积神经网络模型的稳定和精准的农作物特征识别和分类，且
尺寸较小的卷积核的分类精度更高．

为了更进一步地对所使用的农作物特征提取方法进行分类适用性的验证和研究，将目前使用广泛的

３种方法（改进后的 ＡｌｅｘＮｅｔ－２特征提取法、ＳＶＭＲＦＥ网络数据提取分类法、ＳＶＭＳＳ网络数据提取分类
法）进行对比试验分析，ＳＶＭ网络法进行特征提取时，使用径向基函数作为 ＳＶＭ网络的核函数，再以交叉
验证的网格搜寻法为ＳＶＭ网络运算的基础，确定惩罚因子Ｃ，以及对核函数中参数γ的确定．以３种不同
方法的整体分类精度值作为评价指标，再综合Ｋａｐｐａ系数对其进行辅助评价．经过多次反复的试验，得出３
种方法进行农作物特征提取的分类精度（见表５），从而验证了整个卷积神经网络模型的稳定性特征．

对表５中的数据进行分析，改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ－２特征提取法的总体分类精度优于其他２种方法，均值
至少提升了３．９１％，经过Ｋａｐｐａ系数对３种方法进行评价后，也是ＡｌｅｘＮｅｔ特征提取法的效果最佳，Ｋａｐｐａ
系数的均值至少提升了２．２％．分析此现象出现的原因，ＳＶＭＲＦＥ网络法进行农作物特征提取的过程是利
用了径向基函数作为核函数对农作物进行的非线性分类，此方法特别适用于样本数据规模较小的情况，在

遥感影像数据规模较大时，此方法进行提取的效果相对较差，特别是在不同种类农作物之间的特征差异比

较小的情况下，核函数进行特征提取时更加捉襟见肘．改进后的 ＡｌｅｘＮｅｔ２特征提取法的实质是深层网络
机构，在对农作物进行特征提取时更能提取出农作物更深层的特征，在农作物之间的差异较小时，提取效

果更佳，使用此方法进行农作物特征提取，能高效地提取出不同农作物之间的区别和差异规律，提升模型

的农作物分类精度．
表５　不同农作物识别方法对比试验结果

实验序号
总体分类精度／％

本文方法 ＳＶＭＲＦＥ ＳＶＭＳＳ

Ｋａｐｐａ系数

本文方法 ＳＶＭＲＦＥ ＳＶＭＳＳ

１ ９７．８５ ９４．３２ ９３．２４ ０．９４８ ０．９３１ ０．９２７

２ ９７．５４ ９４．１２ ９４．１２ ０．９５８ ０．９２８ ０．９２２

３ ９８．６３ ９３．８７ ９２．７６ ０．９５２ ０．９３５ ０．９１２

均值 ９８．０１ ９４．１０ ９３．３７ ０．９５３ ０．９３１ ０．９２０

３．４　与卫星遥感的优势
传统的农作物特征提取过程中，所使用的特征提取方法的基础是高空间分辨率卫星影像，特别是以三

维角度为出发点进行农作物的特征提取辨别时具有显著的效果．原因在于不同的农作物对于光照强度的
敏感程度不一样，所产生的农作物不同反应效果也不同．因此，通过图像像素的亮度值就能完成对农作物
种类的识别．本文ＵＡＶ遥感分类法的空间分辨率相较于传统分类法更高，由此，无人机遥感影像处理方法
对农作物的细节纹理等特征进行提取时更加高效，更加精准，可以更好地通过光谱空间对作物的类别进行
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精确的辨识．
３．５　实时性能测试

系统的实时评估指标是单帧图像处理时间，包括平均处理时间和最快处理时间．选取无人机遥感图像
中的６张图像进行测试，每个步骤的运行时间和总时间随图像分辨率而变化，如表６所示．

表６　不同图像分辨率下的总时间测试结果

分辨率 遥感图像 灰度 图像二值化 孔过滤填充 粒子滤波 边界提取 边界填充 耗时／ｍｓ

１９２０×１０８０

图像１ ７２．３７ ３．２４５ ６．５７２ ７．２４２ １．３７６ ０．８０１ ９５．２

图像２ ７３．２４ ３．７６１ ６．３１３ ６．２３４ １．９８６ ０．６７２ ９３．２

图像３ ７５．４５ ３．５６３ ６．４７１ ７．２１５ １．６３８ ０．４７２ ９０．８

９６０×５４０

图像１ １６．３４ ０．９２３ １．２８３ １．９８７ ０．２８７ ０．３８６ ２２．８

图像２ １４．９２ ０．９１２ １．３１７ ２．０３２ ０．２８６ ０．２１８ ２３．２

图像３ １８．３４ ０．９３６ １．２７５ １．８６６ ０．２７５ ０．２７８ ２２．２

从表６的数据可以得出：当分辨率相同时，图像的总耗时差别不大．即平均处理时间与单帧图像的最
快处理时间之间几乎没有差异．如表７所示，单帧图像的平均处理时间为系统实时评估的指标，可以发现
随着分辨率降低，平均处理时间减少．因此，这是一种通过降低图像分辨率来减少平均处理时间的方法，但
是边界精度会相应降低．因此，根据实际情况选择合适的图像分辨率，可以满足不同场合的精度和实时性
要求．

表７　单帧图像的平均处理时间

分辨率 单帧图像的平均耗时／ｍｓ

１９２０×１０８０ ９３．８

９６０×５４０ ２２．４

４　结论

１）提出一种基于改进ＡｌｅｘＮｅｔ网络的无人机遥感图像分类方法．对原始 ＡｌｅｘＮｅｔ网络进行优化，并基
于改进ＡｌｅｘＮｅｔ网络的深层卷积结构，依据不同波段内的像素亮度对农作物进行准确分类．

２）所提方法率先对无人机遥感图像的光谱特性进行提取并分析，采用优化的深度神经网络进行图像
分类，取得了良好的效果，具有实际应用价值．所提方法的主要不足是图像必须预处理为２２４×２２４尺寸，且
不能对遥感农作物进行实时边界区分．

３）未来将探讨所提方法对于其他各类农作物的适用性，努力实现所提方法的泛化能力．为了提高处理
效率，将采用空间金字塔池化（ＳＰＰ）模式，实现对分辨率的自动化处理．未来的另一个研究方向是将农作
物的边界检测问题添加到所提方法中，这样在 ＧＰＳ系统的帮助下，就可实现对野外作业区域的自动分类
与测绘试验．
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