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摘 要：利用无人机与多光谱相机的组合航测获取可见光与多光谱影像，标注多光谱GNDVI图像和三通道可见光图像，采用

图像融合网络、双重注意力网络和特征解码网络实现双重注意力卷积神经网络模型运算，并以上海泡泡公园做实证研究。基于

早期融合（early fusion）和特征融合（feature fusion）的双重注意力卷积神经网络模型的整体植被识别率可达91.8%。先进设备

的组合和双重注意卷积神经网络学习可实现高精度识别的模型构建，提升城市公园植被高精度识别的能力，可为后续的公园碳

汇测算与种植评估提供更为精准的科学技术支撑。
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Abstract: With the assistance of unarmed aerial vehicle and multi-spectral camera, we labelled GNDVI image and three-channel image. And

then, we used image fusion network, dual attention network and feature decoding network to implement dual attention convolutional neural net-

work (DANet) modeling. Finally, taking Shanghai Bubble Park for example, we conducted empirical research. The results show that DANet mod-

el based on early fusion and feature fusion can identify 91.8% of total vegetation. The combination of advanced equipment and DANet can con-

struct high-precision detection model of urban park vegetation, and provide more accurate scientific and technological support for the follow-up

park carbon sink estimation and planting evaluation.
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1 评估的重要性

“增加生态碳汇”的自然调节是实现双碳目标的

主要途径，但在碳汇测算中往往以林木生长量为

主[1]，忽视了作为城市重要绿色基础设施的公园绿地

中植被的碳汇功能[2]。与较为成熟的林木碳汇测算相

比，城市公园绿地植被的碳汇测算与评估理论、方

法、模型、实践相对匮乏，尤其表现在公园植被识别

方面，但先进设备的组合使用与智能算法的深度优化

或可为公园植被的识别与后续的碳汇测算、种植设计

等提供有力的数理依据，快速响应双碳政策，发挥城

市公园绿地生态效能。

2 公园植被高精度识别的研究进展

2.1 公园植被识别的主要方法

公园植被的识别与传统的林地识别方法有较大差

异。林地植被往往是单一种或以成熟乔木林为主，成

组团化，边界清晰、要素明确、植被识别相对简

单[3]，而公园绿地中的植被常常大小不一，种植种类

多、分布复杂、界面多样，故需借助更为准确的模型

以实现高精度识别。

现有识别方法中，现场测量法精度较高但工作量

大，设计图纸测量法工作量小，但因植物实际的生长

范围变化和勘察技术限制导致误差较大，均不能较好
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地评估各类植物的生长状态，降低了精确度，进而影

响了后续碳汇测算的可靠性[4]。

2.2 多光谱遥感在植被识别中的应用

自 1970 年代起，随着多光谱遥感技术和无人机

与高精度相机等设备的出现，通过研究SPOT和TM的

多光谱图像各波段的相关性及最佳波段组合[5]，多光

谱图像逐渐应用于地质灾害管理、矿产资源、城市建

设等领域，并向精细农业[6]、环境评价、数字城市等

新兴行业应用转移。近年来，无人机多光谱遥感影

像开始应用于农业检测 [7]和植被生态识别 [8]，结合植

被覆盖指数对植被威胁区域进行预警，融合框架、算

法以生成具有高空间质量的多光谱图像[9]，但考虑到

公园植被的复杂性与动态性，在公园植被识别中的应

用较少。

2.3 多光谱遥感植被图像的机器学习

多光谱遥感获得的图像需经数据格式转换和针对

性分析后才可为植被识别所用，主要包括基于人工设

计的人工描述子分类算法和基于深度学习的图像分类

算法，后者更能够排除差异、适应干扰。自 2006 年

深度置信网络提出以来[10]，卷积神经网络的图像识别

功能已可逐渐实现多光谱遥感的影像分割[11]。

但在这些场景识别中常采用的多路卷积神经网

络，仅从近红外图像和三通道彩色图像多通道输入识

别 [12]，对城市公园植被识别的场景适用性不强。因

此，基于双重注意力机制，针对不同通道所代表特征

的重要性程度和不同局部区域的显著性程度处理遥感

图像[13]，或可成为高精度识别城市公园植被的新路径。

3 模型构建

3.1 适用多光谱识别的植被分析指数

绿化植被相对于公园内其他非植物要素具备较好

的多光谱识别优势，通常采用NDVI指数进行分析，

但NDVI对土壤背景的变化较为敏感，对公园非植物

识别存在客观偏差，故采用更为稳定的GNDVI指数对

多波段数据进行整合，构建用于辅助三通道可见光图

像识别的GNDVI图像。

GNDVI=(NIR-GREEN)/(NIR+GREEN) （1）
式中，NIR为 840 nm近红外波段；GREEN为 555 nm
绿色波段。

3.2 双重注意力卷积神经网络建模

卷积神经网络的注意力机制能够让网络内神经元

专注于指定特征属性，有指向性地进行网络参数优

化，而双重注意力的卷积神经网络结构具备了自适应

地集成局部特征和全局依赖的能力，更适应三通道彩

色图像中多光谱和广域空间的两方位信息。

在通道注意力和空间注意力 2个模块中：通道注

意力模块强调图层之间信息关联性，对于特征的每一

个通道都使用专门的检测器进行分析，之后通过池化

或通道压缩方案综合所有通道的信息，既实现了通道

信息的独立化提取，又保证通道关联性不丢失。空间

注意力模块在强调了卷积核局部内空间关系的基础卷

积神经网络基础上，提出了范围更广的空间感知方

案，在每一层图像空间范围内进行自卷积和点乘，计

算空间内每个像素与其他像素的相关性，让神经网络

认识到重点特征位置，提高卷积层内关注点的表现

力，抑制不必要的特征。

模型将 2个模块并行组合，在对基础特征网络提

取的特征以向量模式重构后，注意力机制为不同向量

和空间的像素赋予不同的注意力权重，利用神经网络

的自我学习能力分析信息关联性。对多光谱以及三通

道可见光图像的识别任务，双重注意力神经网络既强

调了多光谱图像的光谱信息，又降低了广域信息分析

的难度，提高了特征差异性（图1）。
4 双重注意力网络高精度神经网络模型构建

4.1 神经网络模型构建

网络结构分为三部分（图2）：图像融合网络、双

重注意力网络以及特征解码网络。整体结构按编解码

结构设计，自顶向下编码器块对输入特征图谱进行提

取，而自底向上的解码器将输入特征优化，生成符合

训练要求的分割解译结果。考虑到图像的多尺度特

性，本网络利用特征提取基础网络本身带有的层次性

可见光与多光谱影像
航测获取

植被类型数据标注

航线规划

遥感图像拼合

多光谱图像分析

识别模型设计

乔木范围

灌木范围

地被范围

背景信息

图像融合网络

双重注意力网络

特征解码网络

模型训练

目标函数构建

损失函数优化

模型实验评估

预测结果评估

模型性能评估

图1 双重注意力网络高精度识别城市公园植被的技术路径
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语义特征，借助特征金字塔网（feature pyramid network）
分离并优化基础特征，构建特征金字塔。通过侧向连

接方式融合编、解码器的特征，利用顶层抽象语义特

征和底层的高分辨率细节特征，实现语义分割结果精

细化。
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图2 神经网络整体结构图

4.1.1 图像融合网络

图像融合网络的作用是对多光谱图像生成的GN⁃
VDI图像，以及可见光图像基础特征的提取与融合。

早期融合（early fusion）数据模块是在2个图像基于通

道进行融合后，将特征输入基础特征网络；特征融合

（feature fusion）数据模块是在基础网络后，对提取的

基础特征进行融合。

4.1.2 双重注意力网络

由基础特征网络ResNet块提取的输出 F i
O ，无论

是来自早期融合模块或特征融合模块，都被输入到一

个双重注意模块（dual attention module）内。多个注

意力模块形成单侧链接链路，搭建多尺度特征金字

塔，实现编码器特征与解码器特征的跳层连接（skip
connection）。每个双重注意模块由空间注意力模块和

一个通道注意力模块组成（图3）。
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图3 双重注意力网络结构图

4.1.3 特征解码网络

位置注意力模块将所有像素位置纳入分析过程，

通过特征的加权和来选择性地聚合每个位置的特征。

无论距离如何，类似的特征都将彼此相关。通道注意

力模块通过整合所有通道映射之间的相关特征来选择

性地强调存在相互依赖关系的通道映射。最后，2个
注意力模块的输出被相加后经过数个3×3的卷积神经

层处理，生成该层级的解码器对应的输入特征 F i
A ：

F i
A =H ( )F i

SAÅF i
CA （2）

不同层级的注意力特征 F i
A 首先经过 1×1的卷积

改变特征图的通道数，之后通过上采样改变特征图空

间大小，与底层特征相加融合并卷积整理。此过程重

复操作，实现自下向上的特征融合，如此操作可以逐

步改进特征表示，优化分割结果：

F i
D =

ì
í
î

ï

ï

H ( )H ( )F i
A ÅF i + 1

D  i ¹ bottom

F i
A i = bottom

（3）

之后获得每一层级的输出 F i
D ，经过一个1 ´ 1 ´C

的卷积层和 softmax激活函数层，获得每一类目标在该

像素出现的概率图 Pi ，该概率图与输入的原始标注大

小相同，其中 C 为需要区分的目标类别数， i 为特征

层级。

4.2 模型训练与损失函数

基于监督学习方案进行模型的训练为实现多尺度

损失获取，每一级融合后的解码特征图 F i
D 与目标标

注图 GT i 进行对比，构建多尺度损失函数，其中 GT i

为经过下采样处理的标注产品。目标函数 Q( )PiGT i

构造为如下所示：

Q( )PiGT i = - 1
N ´ Låi

L

å
n

N

pin log (GT in)+

(1 - pin)log (1 -GT in) （4）
式中 ，pin 为第 i 层特征中，第 n 种目标的概率；

GT in 为进行下采样后该位置标注是否已标注为第 n

类， GT in = 1； L 为基础网络包含的卷积块总数； N

为总类别数。

在训练过程中，使用Adam函数进行目标函数优

化，算法学习率采用余弦退火（cosine annealing）进

行更新，初始学习率为 1e-5 ，权值下降设定为 5e-4 ，

共迭代训练60 000 次，批量为4。
考虑到样本不平衡问题，使用加权交叉熵思想优

化损失函数，即对于不同目标使用不同的损失权重。

对于小数目样本如乔木，提高其权重，加强它对损失

函数的贡献；对于大数目的样本，比如环境背景（包

括周围环境和裁剪中的黑色像素）减少其对损失函数

的贡献。优化损失函数如下，主要在正样本上进行加

权处理：
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wn( )GT = GT n

å
n

N

GT n

（5）

Q( )PiGT i = - 1
N ´ Låi

L

å
n

N

wn[ ]pin log (GT in) +

(1 - pin)log (1 -GT in) （6）
式中， w 为自适应权重参数，根据每张训练图中

对应类别的像素比例计算而得； wn 中 n 为不同的

类别。

5 多光谱遥感高精度识别模型实证

5.1 案例选择与数据获取

上海泡泡公园位于上海市奉贤区，占地约20 hm2，

是植被覆盖丰富的城市公共绿地。针对19.25 hm2的核

心区域，于2021 年5、6、7 月开展了无人机可见光与

多光谱航测，筛选出最优天气下的成像数据。采集范围

为450、555、660、720、750、840 nm 6个波段，巡航

高度为 100 m，航测后图像数据拼合精度为 2.54 cm。

本研究航测选取精度要求：①遥测区域无云层阴影影

响且光照条件充足；②乔木树冠边界清晰，常绿与落

叶乔木区分明显；③灌木与地被空间分界明显且可区

分类型，如木本、草本、成片灌木与独立灌木等。

5.2 数据标注过程

实验图像包括多光谱GNDVI图像和三通道可见

光图像 2种，尺寸均为 10 486×7 328 px，重点关注乔

木（tree）、灌木（bush）、地被（grass） 3类要素。使

用标准化标注软件 Lableme对于原始图像进行标注，

未标注目标被统一归为背景要素（background），如图

4所示。

a三通道可见光原图 b多光谱GNDVI图
像（假彩色图）

c标注图像（红色为

地被，黄色为灌

木，绿色为乔木

图4 采集图像

评估与验证过程在数据集的构建方面与传统实验

不同。首先，从原图中随机切割了 2个互不重叠的

1 500×1 500 px 图像切片作为测试集的一部分；之

后，在排除以上图片切片的基础上，进行有重叠的

512×512 px的图像切割。考虑到最终识别准确性评估

必须模拟真实图像，重叠部分的切片融合过程一并纳

入训练样本。切割后图像切片按比例进行划分，保证

全部训练集、验证集、测试集的比例为 8∶1∶1。为

提高训练数据多样性，使用缩放、旋转、颜色偏移、

高斯噪声加噪等方式对生成的切片以及对应标注图像

进行数据增广。

5.3 模型实验结果

使用Precision（P），Recall（R）和F1-score综合

评定模型性能，Precison代表模型能否准确区分类别

的能力，Recall代表模型能否找到关注目标的能力：

P = TP
TP +FP

（7）
R = TP

TP +FN
（8）

F1 =
2(P ´R)
(P +R)

（9）
式中，TP为预测到目标且预测类别正确的像素数量；

FN为预测到是背景但实际是目标的像素数量；FP为

预测到是目标但实际是背景的像素数量，计算后得到

性能评估表（表1）。
表1 模型性能评估表/%

区分背景

乔木

灌木

地被

平均值

单入网络

P

0.974
0.845
0.804
0.924
0.876

R

0.986
0.761
0.920
0.841
0.851

F1

0.979
0.839
0.890
0.900
0.887

P

0.973
0.733
0.787
0.821
0.797

R

0.960
0.698
0.862
0.859
0.834

F1

0.967
0.782
0.873
0.888
0.866

双入网络

P

0.973
0.888
0.820
0.913
0.882

R

0.983
0.758
0.925
0.844
0.854

F1

0.979
0.846
0.899
0.907
0.895

P

0.982
0.891
0.857
0.914
0.894

R

0.979
0.819
0.931
0.872
0.881

F1

0.982
0.886
0.920
0.926
0.918

相对于仅使用可见光影像，由于缺失材质等信息，

P、R、F1在仅使用GNDVI时表现均不佳，但在区分背景

和目标上有较好表现，而双入网络（double in network）

性能明显优于单入网路（single in network）。如乔木，早

期融合相对仅可见光影像输入的方案精度提高了

5.09%，相对仅多光谱GDVI融合提高了 21.15%；而
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特征融合更是在此基础上更加提升，相对单可见光获

得了 5.44%的提升。可视化和数字化结果均印证了

2种图像结合输入网络的效果更佳，而在特征层面融

合效果较图像层面直接融合效果更好，其应用达到了

91.8%的公园植被高精度识别。

6 讨 论

在实验中，将融合与仅使用可见光图像在相同的

编解码网络中进行消融实验比对，实验结果表明，单

纯使用可见光图像尽管可以实现多类别植被目标的分

离工作，但是其效果相对于融合后结果存在明显差

异。尤其是乔木类的结果，其 R 以11.83%的差异远低

于平均水平，这就导致了大量的乔木样本缺失。对于

灌木，其 P 则以8.95%低于平均水平，该类样本易被

错误分类为其他类别。

以上数据可证明仅使用可见光图像存在检测的局

限性。相对来说，在融合方案中（以 feature fusion为

例）乔木 R 的平均偏差比例改善为7.57%，灌木 P 的

平均偏差改善为 4.32%，在单一指标上有了明显提

升。在综合评定指标F1上，乔木、灌木、地被3类别

分别实现了 5.60%、3.37%、2.89%的数据提升，整体

上提升了 3.49%。重点关注到，乔木检测在信息融合

后有明显提升，可以合理推测近红外光谱和绿色光

谱互信息的加入改善了网络识别植被的能力并提

高了网络对类别间差异信息的响应，迫使网络更好地

挖掘了红蓝光谱的信息。

为了验证GNDVI信息本身就提供了较可见光图像

更多的信息量，也进行了类似以上的实验。实验结果

是否定的，从总体试验结果看仅GNDVI图像作为输入

的结果反而比仅可见光图像作为输入的结果差

2.37%，对于仅GNDVI图像结果均差于可见光图像的

原因不难分析，主要是GNDVI图像仅包含绿色和近红

外两部分的光谱信息，其初始信息量远低于包含三光

谱信息的可见光图像，尤其对于树木，绿色光谱的相

似性使得树木难以区分于周围植被。但是，对于灌木

和地被类的内部性能提升，推测GNDVI信息可以将网

络关注力置于大面积覆盖的灌木和地被区分上。

7 结 语

在双碳政策的引导下，城市公园绿地的各类植被

的碳汇研究愈发重要，其评估的关键点在于公园植被

的高精度识别，以提升碳汇能力、促进节能减排、改

善人居环境。通过 DJI M300RTK 航测无人机与

MS600Pro机载多光谱相机的设备组合可实现可见光与

多光谱影像的航测获取，结合双重注意卷积神经网络

学习可实现高精度识别的模型构建，优化了传统遥感

航片在像素模糊、边界不清、识别效率低下的问题。

在上海泡泡公园的模型训练与实验评估表明，通过早

期融合和特征融合的组合模型方案，乔木、灌木、草

本识别度分别可达88.6%、92.0%和92.6%，综合识别

度可达 91.8%，为后续碳汇测算、植被评估提供了有

力的科学技术支撑。
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