
近年来，深度学习领域呈现爆发式发展态势，其

中卷积神经网络 （CNN） 凭借其空间特征提取优势，

已成为计算机视觉任务的核心算法架构，为灌木识别提

供了全新的思路和方法[1-2]。基于深度学习的图像识别、

目标检测等方法虽然在遥感图像植被识别领域取得了

一定进展[3-6]。但在实际应用过程中很难得到广泛使用。

因此，本研究通过应用先进的深度学习技术，实

现对喀斯特山区灌木的自动化识别，不仅可以提高灌

木识别的效率和准确性，还能够为生态监测和环境保

护提供科学依据。同时，本研究构建的智能识别框架

展现出优异的模型泛化性能，其技术方案可跨区域迁

移至同类型生态场景的植被分类任务，为复杂地貌区

的生态资源数字化监管提供可复用的技术支撑体系。

1 研究区概况

本研究以西南喀斯特地区的贵州省思南县作为研

究区，其位于武陵山脉西北坡降水阴影区边缘，属贵

州高原东北部喀斯特地貌与山地黄壤的过渡地带，地
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貌类型多样植被种类丰富[7]，是作为识别灌木林地较

好的研究区。作为武陵山脉中段生态过渡区的核心县

域，思南县（107°52′~108°28′E，27°32′~28°10′N）属

中亚热带季风湿润气候副区，具有显著的河谷-山地

气候梯度：乌江干流河谷年均温达 18.5 ℃，而海拔

800 m以上山区年均温不足15 ℃，气候垂直带谱完整。

2 数据来源与处理

研究区采用思南县 2022年夏季高分辨率（1 m分

辨率）的高分卫星遥感数据，高分辨率卫星遥感数据

通过时空融合处理，已在气候参数反演、生态环境质

量评估、地质构造解译及地表形变监测等关键领域得

到广泛应用。数据来源于贵州测绘资料档案馆，对影

像数据进行预处理，其中包括几何校正、大气校正、

镶嵌、裁剪等。研究区土地利用数据来源于高分遥感

数据目视解译，解译出耕地、灌木林地、乔木林地、

建设用地等 4种地类。为确保所构建模型训练的准确

性和可靠性，利用遥感影像使用目视解译的方式人工

勾绘样本。因灌木种类复杂多样，为了提高识别精

度，将样本图斑分为稀疏灌丛和密灌丛两类，矢量化

出总样本数量为 10 000个图斑，按照 7∶2∶1的比例

将其分为测试集、验证集和训练集，之后按稀疏灌丛

和密灌丛两类进行模型构建与识别。在遥感影像中区

分灌木和树林，可从形态特征来看，树林通常由高大

乔木组成，树冠较大且形状规则，有明显垂直高度差

和阴影；灌木相对矮小，树冠小且形状多样不规则，

一般无明显阴影。纹理上，树林分布均匀，有明显树

干树枝结构；灌木分布杂乱，纹理复杂且难分辨树干

树枝。时间变化上，树林季节变化明显且生长周期

长，灌木则相对不明显且生长周期短。在精度评价

上，采用混淆矩阵法。首先选取一定数量的代表性区

域作为样本，通过实地调查等方式确定样本区域中真

正的灌木林地。接着对遥感影像进行人工勾绘，分为

灌木林地和非灌木林地两类。

3 研究技术路线与方法

3.1 技术路线

通过构建和训练U-Net和DeeplabV3+两个模型，

实现对喀斯特地区遥感图像中灌木林地的精准识别和

分割。技术流程如图1所示。

3.2 研究方法

深度学习作为机器学习范畴内的核心技术，借助

搭建多层级神经网络架构，能够自动完成对复杂数据

的学习过程与特征提取工作。而卷积神经网络（CNN）
作为深度学习体系中的典型模型，在图像识别、目标检

测以及图像分割等任务场景中展现出优异性能。一般来

说，深度学习模型的结构中会涵盖多个不同功能的层

次，每个层次都以前一层次的输出作为输入，通过非线

性变换逐步提取数据的特征，从而实现对数据的高效处

理和识别。本次研究选用了U-Net和Deeplabv3+两种图

像分割模型，分别对灌木进行识别和提取。

3.2.1 U-Net模型

U-Net模型由Ronneberger等[8]于 2015年提出，最

初在生物医学图像处理中得到了广泛应用，如细胞分

割等。由于其高效且可靠的性能，U-Net也逐渐被用

于遥感图像分割[9]、自动驾驶[10]、卫星图像分割[11]、数

据去噪 [12]等其他领域。U-Net模型是一种在深度学习

中广泛应用的卷积神经网络结构，主要用于图像分割

任务[13]。

3.2.2 Deeplabv3+模型

作为一种借助深度学习构建的语义分割模型，

Deeplabv3+模型整合了卷积神经网络（CNN）和空洞

空间金字塔池化（ASPP）这2种模块，实现了对图像

中像素级别的分类[14]。此模型运用编码器 - 解码器架

构，其中编码器部分的功能是提取图像的高层特征，

解码器部分则负责将高层特征逐步恢复到像素级别，

以实现像素级别的分类。

4 模型训练及实际数据试算

4.1 样本标签制作

使用位于贵州喀斯特山区的思南县遥感影像数据

作为样本数据的数据源，包含多种不同类型的灌木图

像，对思南县遥感影像进行辐射校正、大气校正和几

何校正，并裁剪成256像素×256像素的小块，对其分

稀疏灌丛和密灌丛两类进行人工勾绘标注，将数据集

划分为训练集、验证集与测试集三类。其中，训练集

的作用是训练模型并对模型参数进行更新，验证集主

要用于超参数的调整、训练过程的监控以及过拟合现

象的预防，而测试集则专门用于对模型最终的泛化能

力展开评估。

图1 技术流程图
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4.2 模型选择与架构

本文采用ArcGIS Pro平台提供的深度学习模型，

包括Deeplabv3+模型和U-Net模型。Deeplabv3+模型

通过引入残差结构，有效化解了深层网络训练时面临

的梯度消失问题。U-Net模型则广泛应用于图像分割

任务，通过对称的编码器-解码器结构，实现高精度

的目标提取[15-17]。

4.3 训练过程

训练过程中，通过数据增强技术实现数据集的扩

充。将初始学习率配置为 0.001，同时在训练期间采

用学习率衰减策略，训练过程持续200个epoch，每个

epoch进行一次验证[18]。

在每次迭代中，模型首先通过前向传播计算预测

结果和损失值；然后，采用反向传播算法计算梯度，

进而完成模型参数的更新。随着迭代次数的增加，模

型性能不断优化，损失值持续降低。同时，通过跟踪

验证集的性能变化来判断模型是否存在过拟合或欠拟

合情况，并及时对学习率、批次大小等参数进行调整

优化。为了加速训练过程并减少计算资源的消耗，

采用了 GPU 加速技术。模型训练在配备NVIDIA显

卡的计算机上进行。训练集、验证集和测试集这 3种
数据集的比例为 7∶2∶1。训练样本为 10 000个人工

勾绘灌木林地样本。训练过程中借助早停策略，防止

过拟合。通过将模型部署在高性能计算集群上，能够

在较短的时间内完成模型的训练和调优。

利用模型进行研究区影像地物的识别和分类，但

在具体的识别过程中，每次裁取影像样本时，裁剪窗

口大小会受到计算机算力、影像地物的代表性以及影

像本身空间分辨率等多个因素的影响[19]。因此，并不

存在绝对的“分割尺度”标准，最终评判的标准在于

地物识别效果。

4.4 训练结果

为对模型性能进行评估，选用精确率 （preci⁃
sion）、召回率 （recall） 与 评分 （ F1） 3 个常见指

标，精确率的核心功能是衡量预测为正例的样本中，

实际为正例的比例，它关注的是预测结果的可信度，

精确率的数值越高，反映出模型预测为正例的样本

里，实际确认为正例的样本比例越高，预测结果越可

靠。召回率也称为真正例率或查全率，它统计了真实

正例样本中被正确识别为正例的比例情况，通常来

说，召回率越高，代表模型在预测过程中预测正例时

出现漏报（即将正例错误地预测为负例）的情况较

少，模型能够找到更多的正例[20]。精确率和召回率的

调和平均即为 F1分数，该指标主要用于评估模型在

精确率与召回率之间的平衡表现。一般 F1 分数越

高，意味着模型对精确率和召回率兼顾实现了更好的

效果，它是一个综合评价指标，能够全面展示模型的

性能。不同模型识别结果如下表所示。

由表 1可知，DeepLabv3+模型在灌木林地的识别

上优于U-Net模型，特别是与骨干模型为ResNet-50
相结合，对于灌木林地的识别精度达到91.56%。

表1 不同模型识别指标对比图

模型选择

DeepLabV3
DeepLabV3

U-Net
U-Net

骨干模型

ResNet-50
ResNet-34
ResNet-50
ResNet-34

precision
0.915 674
0.896 459
0.887 328
0.887 183

recall
0.904 186
0.885 078
0.883 572
0.870 062

F1

0.910 402
0.890 732
0.885 466
0.878 539

4.5 结果评估

为了更直观地展示模型的识别效果，对部分遥感

图像进行了可视化处理，通过对比原始图像和最优模

型Deeplabv3+模型的识别结果，可以看出模型能够较

为准确地识别出图像中的灌木林地，并将其与其他地

物类型进行区分。特别是在灌木林地与其他植被类型

交界的区域，模型也表现出了较好的识别效果。本次

验证采用最佳模型对灌木林立进行检测识别，识别类

型分为高密度灌木林地识别、中密度灌木林地识别、

低密度灌木林地识别。

根据表 1各个模型的精度对比，使用 4种模型对

整个思南县的灌木林地进行识别，运行数据，得到各

个模型的识别结果图，如图2所示。

（a）DeepLabV3+
ResNet50模型识

别效果图

（b）DeepLabV3+
ResNet34模型识

别效果图

（c）U-Net+
ResNet50模型识

别效果图

（d）U-Net+
ResNet34模型识

别效果图

图2 识别结果对比图

审图号：GS（2024）0568号

由图 2可以看出，Deeplabv3+模型对灌木林地特

征的敏感度高，能够捕捉到灌木林地在颜色、纹理和

形状等方面的独特特征，并据此进行准确的分类和识

别。模型不仅在训练集上表现优异，在测试集上也取

得了较高的识别准确率。之后将原始勾绘的灌木林地

图斑个数和面积 2个参数与识别后的结果对比，对于

思南县人工勾绘灌木林地总图斑为34 485个，面积为

380.98 km2，使用DeepLabv3+模型识别出的灌木林地图
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斑个数为26 546个，面积为348.85 km2，对比显示Deep⁃
labv3+模型识别效果优异。通过以上结果表明了Deep⁃
labv3+模型具有较强的泛化能力，能够应对不同场景

下的识别任务，并且能够在复杂环境下保持稳定的识

别性能。

然而，该模型在以下方面存在不足，首先，对部

分相似地物类型的识别存在混淆。其次，对小面积灌

木林地的识别效果不佳。对于图像中面积较小的灌木

林地，模型有时会出现漏检或误检的情况，这可能是

由于模型在特征提取和分类过程中对小面积目标的处

理能力有所限致。因此，虽然Deeplabv3+模型的识别

效果良好，但还需进一步优化，解决这些问题。

5 结 论

本研究基于深度学习语义分割模型对喀斯特地区

的灌木林地进行了识别研究，并取得了较好的识别效

果。模型能够较为准确地识别出图像中的灌木林地，

并与其他地物类型进行区分。通过对比U-Net模型以

及Deeplabv3+模型在喀斯特山区灌木识别与提取任务

中的性能，可以得出以下结论：

1）针对灌木林地的识别工作，Deeplabv3+模型的

识别效果比 U-Net 模型更出色，特别是与骨干模型为

ResNet-50 相结合，对于灌木林地的识别精度达到

91.56%。

2）Deeplabv3+模型对灌木林地特征的敏感度高，

能够捕捉到灌木林地在颜色、纹理和形状等方面的独

特特征，并据此进行准确的分类和识别。模型不仅在

训练集上表现优异，在测试集上也取得了较高的识别

准确率。

3）Deeplabv3+模型在训练过程中能够较快收敛，

并且在验证集上展现出稳定的性能，这表明其具备较

强的泛化能力，能够应对不同场景下的识别任务，并

且能够在复杂环境下保持稳定的识别性能。
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