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深度语义分割的无人机图像植被识别
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摘　要：为有效实施植被信息获取及监测，亟需分类准确及易于推广的植被信息识别技术。本文利用无人机航拍
获取植被光学影像，利用深度语义分割技术建构植被种类识别模型，为植被变化动态监测提供准确的植被类别信

息。首先，基于安溪县龙门镇崩岗区的采样点，获取２０ｍ航拍高度的无人机影像，构建 ＦＣＮＶＧＧ１９植被识别模
型，探讨不同特征融合结构对ＦＣＮＶＧＧ１９识别性能的影响，测算出各植被的覆盖面积；其次，取安溪县另一取样点
的无人机影像作为验证集，分析ＦＣＮＶＧＧ１９的迁移学习能力，验证模型稳健性。结果表明：（１）基于２０ｍ高度的
无人机影像建立的 ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型识别正确率最高，为 ８６．３０％；（２）ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ识别精度高于
ＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ；并从测试集中随机抽取一张图，测算该测试图的马尾松覆盖面积为７８．３８ｍ２，芒萁覆盖面积为
１２．７７ｍ２，柠檬桉覆盖面积为０．８９ｍ２；（３）在模型的迁移学习能力试验分析中，当 Ａ数据集占训练集的比例下降
时，对模型识别Ｂ数据集的影响不大；当Ｂ数据集的数据量减少时，其识别精度稍有下降，仍有８４．５％。本文基于
无人机光学影像，结合深度语义分割模型进行植被识别，以福建安溪县为例验证模型稳健性，分析模型在测算植被

覆盖面积的适用性，旨在为植被识别研究提供新思路。
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中图分类号：Ｓ７１９　　　　　　　　文献标志码：Ａ

　　植被作为陆地生态系统的重要组成部分，是生
态系统物质循环与能量流动的中枢，在水土保持、水

源涵养及固碳过程中都起着重要作用。２０１７年世
界植被现状年度报告［１］指出，１７个科的植被可提供
人类所需８０％的食物，植被对人类具有至关重要的
作用。但随着社会经济的发展和工业活动的增加，

大气污染与水土流失加重，植被遭到大面积破坏，覆

盖面积大幅减小，植被保护与恢复成为研究热点。

在此过程中，植被类型与分布资讯为植被保护与恢

复提供基础决策信息［２］。精确识别植被类型决定

了植被分布信息获取的有效性，进而影响植被保护

与恢复进程，故设计准确、有效的植被识别手段，迫

在眉睫。

传统植被识别主要采用实地调查，此方法可保

证植被识别的精度，但需要人工全程参与，存在效率

低及成本高的不足［３］。随着计算机和遥感技术的

发展与更新，基于遥感影像的植被识别成为新的识

别手段，按其分类的最小单元可分为像素级分类和

面向对象分类。像素级分类是将遥感影像的每个像

素作为最小分类单元，采用分类算法，如支持向量

机、决策树等建立分类模型，识别植被类型，取得较

高的分类精度［４－６］。基于像素级分类精度较高，但

遥感影像存在“同物异谱，同谱异物”的现象，以像

素为分类单位仅能依据其光谱信息作为分类特征，



难以有效克服该问题的影响。面向对象分类是以一

定面积的规则或者不规则区域作为分类单元，可综

合影像的光谱、形状、纹理等信息，在一定程度上能

克服“同物异谱，同谱异物”的问题［７］。常见的基于

遥感影像的面向对象方法，是结合多尺度分割技术，

将遥感影像分为多个不规则斑块，以斑块为分类单

元，提取其光谱、纹理以及形状分类特征，采用分类

算法建立植被识别模型［８－９］。利用面向对象的分类

方法对植被识别，具有精度高、识别面积广等优势，

但其分类精度受分割尺度影响，对于不同的地区，其

最优分割尺度一般不同，造成分割尺度参数难以确

定。综上所述，采用遥感影像进行植被识别，可获取

较高分类精度，但不管是基于像素级分类或是面向

对象分类均存在一定的局限性。考虑到遥感技术易

受天气等因素影响，而无人机技术具有数据获取方

便、影像清晰以及受天气影响小等优势；相比于遥感

技术，其更容易大范围的普及，已广泛应用于森林病

虫害监测［１０］、灾害应急救援［１１］等领域。基于无人

机搭载光学相机，结合机器学习提取植被ＲＧＢ信息
和分布特征进行植被识别，能够改善基于遥感影像

植被分类的不足。

深度神经网络作为新兴机器学习方法，可自适

应抽取分类特征，特征拟合能力强、分类特征具有鲁

棒性，能有效处理图像分类［１２－１３］、图像定位［１４－１５］、

语义分割［１６］等任务。ＶＧＧ１９模型［１７］是图像识别的

深度神经网络，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ大规模视觉识别挑战
（ＩＬＳＶＲＣ）有着高精度的识别效果，其具有１６层卷
积层和３层全连接层，多层的卷积层能够更好的提
取图像的细节信息，由于植被分布错综复杂，细节信

息难以提取，将ＶＧＧ１９模型应用植被识别可以提取
植被的细节信息，提高植被分类精度。考虑到

ＶＧＧ１９模型无法测算植被的覆盖面积，因此，基于
ＶＧＧ１９建立全卷积网络模型（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）［１７］进行植被覆盖面积测算。全卷积
网络模型是深度语义分割中的典型代表，具有分类

精度高、分类流程简易的技术特点，将其应用于植被

识别不仅可以精确识别植被的类型，还能测算其覆

盖面积及空间分布。回顾国内外文献，目前尚未有

研究使用无人机航拍影像进行多数种的植被识别。

故本文基于无人机光学影像，首次结合深度语义分

割的全卷积网络模型，利用卷积变换自动提取图像

局部光谱、纹理特征，建立植被识别模型。实验结果

表明，全卷积网络模型不仅能够准确识别植被类别，

还能估算出测试图中各植被的覆盖面积，为植被分

布信息的收集提供简便、有效手段，为制定植被保护

与恢复方案提供合理基础信息。

１　研究区域与数据

安溪县位于福建省东南沿海，隶属泉州市，县域

范围为东经 １１７°３６′～１１８°１７′，北纬 ２４°５０′～
２５°２６′，东西宽７４ｋｍ，南北长６３ｋｍ，分为外安溪与
内安溪，全县总面积达３０５７．２８ｋｍ２。气候为南、中
亚热带海洋性季风气候，外安溪年平均温度１９℃ ～
２１℃，年降雨量 １６００ｍｍ；内安溪年平均温度在
１６℃～１８℃，年降雨量１８００ｍｍ。地势自西北向东
南倾斜，其中西北部山峦起伏，坡度大；东南部地势

相对较平缓。区内分布南亚热带季雨林和中亚热带

常绿阔叶林，西北部主要分布常绿阔叶林和针阔叶

混交林，东部是马尾松、相思树、木荷混交林。其地

处闽东南花岗岩区域，植被退化和崩岗侵蚀现象严

重［１８－１９］。调查该地区的植被类型及植被覆盖面积

有助于分析崩岗侵蚀现象，为植被恢复提供指导依

据。因此，将通过无人机搭载光学相机，分别对安溪

县山区的Ａ、Ｂ采样点进行航拍，并基于深度学习方
法进行植被识别。采用的无人机为大疆 ｉｎｓｐｉｒｅ１
ｒａｗ，型号为 Ｔ６００，四轴飞行器，旋转角速度俯仰轴
为 ３００°／ｓ，航向轴为 １５０°／ｓ；光学相机型号为
ｚｅｎｍｕｓｅＸ５Ｒ，１６００万像素，并设定不同的航拍高度，
航拍高度为无人机距离地面起飞点的垂直距离。无

人机飞行取样时，预先设定飞行航线，拍摄路线采用

“己”字形进行取样。为降低数据的重复性，取样完

成后进行数据筛选，剔除重复度冗于图像，确保图像

间不重叠。在实验阶段，将收集的数据分为训练集

和测试集，数据集间数据无区域重叠。

２　方法

全卷积神经网络模型 （ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）可以接受任意尺寸的输入图像，并产
生相应尺寸的输出结果，是在卷积神经网络的基础

上，实现对图像像素级分类的网络架构。基于

ＶＧＧ１９的全卷积网络架构 ＦＣＮＶＧＧ１９如图 １所
示：ＦＣＮＶＧＧ１９模型可简化为８个阶段，第１阶段
与第２阶段的运算均先进行卷积运算（Ｃｏｎｖ．）和激
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　　（从原图到预测图的每一箭头表示为一阶段，相同颜色的箭头表示相同的操作，每一阶段后的立体块为运算后的特征

图像，立体块上的数字表示为第Ｎ次阶段的结果，立体块下的数字表示为特征图像的张数。）

图１　网络结构图
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　　（Ｅａｃｈａｒｒｏｗｆｒｏｍｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｇｒａｐｈｉｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓａｓｔａｇｅ，ｔｈｅａｒｒｏｗｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｃｏｌｏｒｉｎｄｉｃａｔｅｔｈｅ

ｓａｍｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｕｂｉｃａｆｔｅｒｅａｃｈｐｈａｓｅａｒｅｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｉｍａｇｅｓ，ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｓｏｎｔｈｅｃｕｂｉｃａｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓｔｈｅ

ｒｅｓｕｌｔｏｆＮｔｈｓｔａｇｅ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｂｉｃｉｓｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｉｍａｇｅ．）

活运算（ＲｅＬＵ），重复运算两次后进行池化（ｐｏｏｌ）运
算，第３、４、５阶段均包含４次卷积运算和激活运算，
运算后进行 ｐｏｏｌ运算，第６、７阶段则都包含卷积运
算和激活运算，产生４０９６张特征图像，送入第８阶
段进行１×１卷积运算，产生的预测图进行反卷积
运算，得到与输入图像大小一致的预测图，实现像素

级的语义分割。

!"&

　卷积层
卷积层是利用卷积核对输入图像进行卷积运算

的网络层，在卷积层中，每一个神经元会接受上一层

的局部信息，并通过卷积核进行权值运算，使得输入

信号的有效信息得到增强，降低噪声的影响，提取出

输入图像的局部特征。其计算方式可表示为：

ｘｌｊ＝∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘｌ－１ｊ ｋ
ｌ
ｉｊ＋ｂ

ｌ
ｊ （１）

其中：ｌ是卷积层所在的层数，ｘｊ第 ｊ张特征图的像
素值，为卷积运算，ｋｉｊ为卷积核对第 ｊ张特征图像
的第ｉ个区域进行卷积运算，ｂｊ是第ｊ张特征图的偏
差，Ｍｊ为 ｌ－１层的一个输入特征图。为筛选出有
效信息，输入信息每经过一次卷积层均进行激活函

数运算。激活函数是非线性函数，用于为神经网络

模型加入非线性因素，将输入信息进行非线性的函

数映射，使其能够处理复杂的非线性分类问题。

ＲｅＬＵ是其中一种激活函数，可以避免梯度消失问
题，且计算量更低［２０］，其计算公式为：

ｆ（ｚ）＝ｍａｘ（０，ｚ） （２）
其中，ｚ表示为非线性激活函数的输入信息。当输
入值小于或等于０时，输出为０；输入值大于０时，
输出原值。若保持原图大小进行卷积运算和激活函

数运算，则网络计算参数量过大，导致网络计算难度

大。为解决参数量过大问题，同时增强卷积层提取

的特征信息，可以通过 ｐｏｏｌ运算降低图像大小。本
文采用的ｐｏｏｌ函数是ｍａｘｉｍｕｍｐｏｏｌｉｎｇ函数，即以图
像一个区域上的某个特定特征的最大值来代表这个

区域的特征，减少了图像的维度。在网络的后三层

中，卷积神经网络常在最后网络层添加全连接层，即

将卷积层中提取的不变性特征进行分类［２１］。但全

连接层在转换过程中会丢失空间信息，不同于卷积

神经网络，全卷积网络的后三层均采用卷积核为

１×１的卷积层替换全连接层，在避免空间信息丢失
的同时，获取每一个区域的输出结果。

!"!

　反卷积
全卷积网络由于将全连接层转化为卷积层，使
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得网络中卷积层的输出信息至少为二维，可以输出

一个类别热图。输出结果由于卷积层中的 ｐｏｏｌ运
算，其维数也随之降低，输出结果的维度无法与输入

图像的大小匹配，需要通过反卷积将网络的输出结

果转化为与输入图像大小一致。反卷积是通过卷积

图２　多尺度融合结构图
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｕｓｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

的转置实现卷积逆过程的运算，其计算公式［２２］为：

ｚ^ｌｊ＝∑
ｎｊ

ｉ＝１
ｚｌｉｊｆ

ｌ
ｉｊ （３）

其中，号为卷积运算，ｌ是卷积层所在的层数，^ｚｊ为
第ｊ张特征图像的重构图像，^ｚｉｊ为第 ｊ张特征图像的
第ｉ个区域的像素，ｆｉｊ是对第ｋ张特征图像的第 ｉ个
区域的像素进行反卷积运算的卷积核，ｎｊ为第 ｊ张
特征图的像素点总数。在 ＦＣＮＶＧＧ１９中，输入图
像由于池化（ｐｏｏｌ）运算降低了图像的分辨率，因此，
最后一层卷积形成的特征图分辨率较低，细节特征

体现不明显。ＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ将最后一层卷积层
输出的热图直接进行反卷积扩大３２倍，输出为与输
入图像大小一致的预测图，直接反卷积的预测图精

度不高。为使模型细节处理能力更强，ｌｏｎｇ［１８］提出
了多尺度融合的ＦＣＮ结构，结合抽象高层信息与具
体低层信息，丰富输出结果的信息量。融合结构如

图２所示。
多尺度融合结构主要分为 ＦＣＮＶＧＧ１９１６ｓ和

ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ两种融合结构：（１）ＦＣＮＶＧＧ１９１６ｓ
把最后一层卷积层输出的热图进行反卷积，图像扩

大２倍再与 ｐｏｏｌ４的特征图融合成新的特征图，最
后对新的特征图进行反卷积还原至原图大小；

（２）ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ则把ＦＣＮ１６ｓ融合成的特征图与
ｐｏｏｌ３的特征图进行融合，并进行反卷积扩大至原图
大小。

!"#

　覆盖面积测算
由于 ＦＣＮＶＧＧ１９模型是像素级分类的网络架

构，通过 ＦＣＮＶＧＧ１９模型统计测试图各植被像素
点数，可以测算出每一张测试图对应的覆盖面积，为

减少计算量，对每一张图像进行缩放。由于图像经

过缩放，像素点数有所改变，应通过计算图像缩小比

例分析原有像素点数，图像缩小比例计算公式为：

ｇ＝ｓｔ／ｓｏ （４）
　　ｇ为图像缩小比例，ｓｔ为原图像的大小，ｓｏ为缩
小后图像的大小。

仅测算出各植被的像素点数是无法测算其实际

覆盖面积，需通过影像空间解析度计算各像素点所

表示的实际大小，影像空间解析度由拍摄的高度所

决定，需通过比较参照物来获得影像空间解析度，其

计算公式为：

ｒ＝ａ／ｎ （５）
　　其中，ｒ为空间解析度（ｍ２／像素点数），ａ为参
照物面积（ｍ２），ｎ为参数物像素点数。

通过统计各植被类别的像素点数、图像缩小比

例及影像空间解析度可以测算出各植被的覆盖面

积，覆盖面积计算公式为：

Ｓｐ ＝ｇｒＮｐ （６）
　　Ｓｐ为第ｐ类植被的覆盖面积，Ｎｐ为第ｐ类植被
的像素点数。

!"$

　分类精度指标
采用４种度量方式验证语义分割模型的分类效

果，分别为像素点正确率（ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ）、平均正确
率（ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ）、平均 ＩＵ指数（ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）、加权 ＩＵ指数 （ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ），其计算公式为：

像素点正确率：

∑
ｐ
ｎｐｐ／∑

ｐ
ｔｐ （７）

　　平均正确率：
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（１／ｎｃ）∑
ｐ
ｎｐｐ／ｔｐ （８）

　　平均ＩＵ指数：

（１／ｎｃ）∑
ｐ
［ｎｐｐ／（ｔｐ＋∑

ｑ
ｎｑｐ－ｎｐｐ］ （９）

　　加权ＩＵ指数：

（∑
ｎｃ

ｍ＝１
ｔｍ）

－１∑
ｐ
［ｔｐｎｐｐ／（ｔｐ＋∑

ｑ
ｎｑｐ－ｎｐｐ］（１０）

　　其中，ｔｐ＝∑
ｑ
ｎｐｑ，ｎｐｑ表示为属于ｐ类的像素点

被分类为ｑ类的个数，ｎｐｐ表示为属于 ｐ类的像素点
被分类为ｐ类的个数，ｎｃ表示为类别的种数。像素
点正确率表示为所有像素点识别的精度；平均正确

率是计算每一类别像素点判断正确的比例，再把所

有类别进行平均；平均ＩＵ指数为各类别预测的像素
点集合和真实的像素点集合的交集与两个集合的并

集之比；加权ＩＵ指数则在平均 ＩＵ指数上考虑各类
别出现的频率，以每一类出现频率作为每一类别的

权重进行计算平均ＩＵ指数。

３　结果分析

本节通过三部分实验探讨深度语义分割模型在

植被识别任务的适用性：（１）基于不同高度的安溪
县Ａ采样点无人机光学图像，分析ＦＣＮ模型的植被
分类效果；（２）基于安溪县 Ａ采样点无人机光学图
像，研究不同融合结构，即 ＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ，ＦＣＮ
ＶＧＧ１９８ｓ的分割精度，确定最优结构，并测算出测
试图植被的覆盖面积；（３）以安溪县 Ｂ采样点光学
图像为训练集，安溪县另一取样点的光学图像为测

试集，分析基于全卷积网络模型植被识别的迁移学

习稳健性。据此分析深度语义分割模型在测算植被

覆盖面积的适用性。

实验主要硬件配置如下：ＣＰＵ，Ｉｎｔｅｒｃｏｒｅ
ｉ７７７００Ｋ４．２ＧＨＺ；ＧＰＵ，ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０７０；内存，

３２Ｇ。实验损失函数优化采用 Ａｄａｍ （Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＭｏｍｅｎｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）算法，学习率设为 １０－４。ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ设为１，即训练一个样本（图片）则进行一次反
向传播，ｅｐｏｃｈ设定 １００。同时，预载 ｉｍａｇｅｎｅｔ
ＶＧＧ１９权重初始化网络，减少预训练时间，避免过
拟合。

#"&

　不同高度的航拍影像下
*+,

模型植被分类结果

不同航拍高度的无人机影像解析度不同，影像

的覆盖范围也不同，故分别对同一地区２０～４０ｍ航
拍高度的无人机影像建立ＦＣＮ模型，分析高度变化
对模型的影响。不同高度下数据集 Ａ（２０～４０ｍ）
均由安溪县无人机影像通过镜像和图像旋转进行数

据增强，每一高度数据集共计６３３６张光学影像，并
将图像大小缩小为 ２２４×２２４，其中，训练集 ４６０８
张，测试集１７２８张。设定不同尺度下的分类模型均
为ＦＣＮ８ｓ，参数保持不变，其分类结果见表１、图３。

预测图上每一像素点均属于其特定的种类，在

图３中每一种颜色代表一种树种，颜色所在的区域
表示为物种的分布。其中，黑色类别为裸露地面，黄

色类别为芒萁，蓝色类别为石楠，绿色类别为柠檬

桉，后三种类别均为安溪县山区的优势树种。从图

３可知，基于２０～４０ｍ无人机影像的ＦＣＮ模型预测
图与标准图整体基本一致，有着较高的植被识别精

度，但不同高度下ＦＣＮ８ｓ模型分类的效果有着明显
差异，基于２０ｍ、３０ｍ及４０ｍ航拍影像的分类精度
分别为８６．３０％、７８．２４％ 及７６．２２％。随着无人机
影像高度的上升，ＦＣＮ模型的分割精度有所降低，
由此可见航拍高度对模型识别精度的影响较大。随

着航拍高度的增加，影像中树种的解析度下降，难以

准确识别树种间的空间结构，加大了植被识别难度。

在图３中，随着航拍高度的增加，各植被间的边界界
定更加不准确，如３０ｍ预测图像上的芒萁以及４０ｍ
预测图像上的柠檬桉，在空间分布均发生改变。

表１　不同航拍高度影像的ＦＣＮＶＧＧ１９模型植被识别结果
Ｔａｂ．１　ＴｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＦＣＮＶＧＧ１９ｍｏｄｅｌａｔｖａｒｉｏｕｓａｅｒｉａｌａｌｔｉｔｕｄｅｉｍａｇｅｓ

无人机航拍高度／ｍ
Ｓａｍｐｌｉｎｇａｔｔｉｔｕｄｅ

像素点正确率／％
Ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ

平均正确率／％
Ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ

平均ＩＵ指数／％
Ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ

加权ＩＵ指数／％
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｅｉｇｈｔｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ

２０ ８６．３０ ６７．１３ ４４．４３ ７９．６４

３０ ７８．２４ ５９．４７ ２８．７２ ６９．９９

４０ ７６．２２ ６１．５１ ２３．９９ ６７．４８
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图３　不同航拍高度影像的ＦＣＮＶＧＧ１９模型可视化识别结果
（ａ：２０ｍ原始图像；ｂ：２０ｍ标准图；ｃ：２０ｍ预测图；ｄ：３０ｍ原始图像；ｅ：３０ｍ标准图；ｆ：３０ｍ预测图；

ｇ：４０ｍ原始图像；ｈ：４０ｍ标准图；ｉ：４０ｍ预测图）

Ｆｉｇ．３ＴｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦＣＮＶＧＧ１９ｍｏｄｅｌａｔｖａｒｉｏｕｓａｅｒｉａｌａｌｔｉｔｕｄｅｉｍａｇｅｓｂｙｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

（ａ：２０ｍｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；ｂ：２０ｍｌａｂｅｌｉｍａｇｅ；ｃ：２０ｍｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎｉｍａｇｅ；ｄ：３０ｍｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；ｅ：３０ｍｌａｂｅｌｉｍａｇｅ；

ｆ：３０ｍｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎｉｍａｇｅ；ｇ：４０ｍｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；ｈ：４０ｍｌａｂｅｌｉｍａｇｅ；ｉ：４０ｍｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎｉｍａｇｅ）

#"!

　不同融合结构下
*+,

模型植被分类结果

不同尺度的融合结构对空间层次信息结合存在

差异，基于安溪县 Ａ采样点无人机航拍影像，分析
融合结构对模型分类效果的影响，数据集 Ａ－２０ｍ
的植被类别总计 １３类，包括裸露地面，马尾松
（ＰｉｎｕｓｍａｓｓｏｎｉａｎａＬａｍｂ．）、枯萎马尾松（Ｗｉｔｈｅｒｅｄ
Ｐｉｎｕｓｍａｓｓｏｎｉａｎａ Ｌａｍｂ）、柠 檬 桉 （Ｅｕｃａｌｙｐｔｕｓ
ｃｉｔｒｉｏｄｏｒａＨｏｏｋ．ｆ．）、幼年柠檬桉（ＹｏｕｎｇＥｕｃａｌｙｐｔｕｓ
ｃｉｔｒｉｏｄｏｒａＨｏｏｋ．ｆ．）、芒 萁 （Ｄｉｃｒａｎｏｐｔｅｒｉｓｐｅｄａｔａ
（Ｈｏｕｔｔ．） Ｎａｋａｉｋｅ）、 枯 萎 芒 萁 （Ｗｉｔｈｅｒｅｄ
Ｄｉｃｒａｎｏｐｔｅｒｉｓｐｅｄａｔａ （Ｈｏｕｔｔ．） Ｎａｋａｉｋｅ）、石 楠
（Ｐｈｏｔｉｎｉａｓｅｒｒａｔｉｆｏｌｉａ（Ｄｅｓｆ．）Ｋａｌｋｍａｎ）、孔雀豆

（ＡｄｅｎａｎｔｈｅｒａｍｉｃｒｏｓｐｅｒｍａＴｅｉｊｓｍ．＆Ｂｉｎｎ）、东方乌
毛蕨 （Ｂｌｅｃｈｎｕｍ ｏｒｉｅｎｔａｌｅＬ．）、金银花 （Ｌｏｎｉｃｅｒａ
ｊａｐｏｎｉｃａＴｈｕｎｂ．）、芒（ＭｉｓｃａｎｔｈｕｓｓｉｎｅｎｓｉｓＡｎｄｅｒｓｓ．）、
苔藓（Ｂｒｙｏｐｈｙｔｅ）。对 ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ、ＦＣＮＶＧＧ１９
３２ｓ实验结果进行对比分析，其识别结果如表２及
图４所示。

由表 ２可知，ＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ和 ＦＣＮＶＧＧ１９
８ｓ的全卷积网络模型其像素点正确率均在８０％以
上。其 中， ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ像 素 点 精 度 达 到
８６３０％，高于 ＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ模型的分类效果。
这是由于不同网络层的感受野不一样，影像上的植

被分布面积不一致，不同的感受野能够侦测到不同
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图４　不同融合结构的ＦＣＮＶＧＧ１９模型可视化识别结果
（ａ：原始图像；ｂ：标准图；ｃ：ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型预测图；ｄ：ＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ模型预测图）

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦＣＮＶＧＧ１９ｍｏｄｅｌｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｓｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｂｙｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

（ａ：Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；ｂ：Ｌａｂｅｌｉｍａｇｅ；ｃ：ＰｒｅｄｉｃａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ；ｄ：ＰｒｅｄｉｃａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ）

分布面积的植被信息，ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ结合不同层
特征信息，获得更精细的预测图。图４中，红色部分
为马尾松的分布区域，绿色为柠檬桉的分布区域，黄

色部分为芒萁的分布区域，ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型的
预测图和 ＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ模型的预测图基本与标
识图一致，均能准确识别各个植被的类别，但 ＦＣＮ
ＶＧＧ１９８ｓ模型预测图上每一植被边界划分更为清
晰，其识别效果更好。

表２　不同融合结构的ＦＣＮＶＧＧ１９模型植被识别结果
Ｔａｂ．２　ＴｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＦＣＮＶＧＧ１９ｍｏｄｅｌ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｓｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

评估指标
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ

像素点正确率／％
Ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ ８６．３０ ８１．６３

平均正确率／％
Ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ ６７．１３ ５８．３２

平均ＩＵ指数／％
Ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ ４４．４３ ４３．１１

加权ＩＵ指数／％
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｅｉｇｈｔｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒｕｎｉｏｎ

７９．６４ ７２．９５

ＦＣＮＶＧＧ１９模型能够统计每一张无人机航拍
图像其植被覆盖的像素点数、图像的放缩比和空间

解析率，进一步测算出在该图像中各植被的覆盖面

积。为分析无人机影像的空间解析率，采用 Ａ４纸
为参照物进行测量，测试影像及空间解析率见图５
及表３。由于无人机航拍存在较多的航向，无人机
航拍图像经过筛选后不足以覆盖整个地区，无法测

算整个地区各植被覆盖面积。因此，仅从测试图像

中随机抽取一张测试图进行测算，其覆盖面积测算

结果见表４所示。

表３　无人机航拍图像分辨率
Ｔａｂ．３　ＴｈｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆＵＡＶａｅｒｉａｌｉｍａｇｅ

高度／ｍＨｅｉｇｈｔ ２０

Ａ４白纸像素点数 ＰｉｘｅｌｎｕｍｂｅｒｏｆＡ４ｐａｐｅｒ １２７３

Ａ４纸实际面积／ｃｍ２ＡｃｔｕａｌａｒｅａｏｆＡ４ｐａｐｅｒ ６２３．７０

１像素点所占面积／ｃｍ２Ｔｈｅａｒｅａｏｆ１ｐｉｘｅｌｓ ０．４９

图５　无人机航拍图像
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅＵＡＶａｅｒｉａｌｉｍａｇｅ

#"#

　不同地区无人机影像分类结果
在安溪县Ｂ采样点采用无人机航拍，无人机影

像通过图像增强，建立Ｂ数据集，Ｂ数据集共分为３
份，均分为Ｂ１、Ｂ２和 Ｂ３数据集，共计１９２０张。考
虑到不同地区数据的训练集比例影响着模型的识别

精度，将Ａ－２０ｍ数据集均分为Ａ１数据集和Ａ２数
据集，分别有２３０４张无人机影像，并设计以下方案。
方案一：为探究Ａ数据集在训练集的比例变化对模
型影响，维持Ｂ数据集的训练张数，改变Ａ数据集
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表４　基于ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型的单张测试图植被面积测算结果
Ｔａｂ．４　ＴｈｅｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｆｏｒｓｉｎｇｌｅｔｅｓｔｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎＦＣＮＶＧＧ１９８ｓｍｏｄｅｌ

类别

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
像素点数

Ｐｉｘｅｌｎｕｍｂｅｒ
放缩比

Ｓｃａｌｉｎｇｒａｔｉｏ
空间解析率

Ｓｐａｔｉａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
覆盖面积／ｃｍ２

Ｃｏｖｅｒａｇｅａｒｅａ

裸露地面 Ｂａｒｅｇｒｏｕｎｄ １０２９５ ８．３６ ０．４９ ４２２００

马尾松 ＰｉｎｕｓｍａｓｓｏｎｉａｎａＬａｍｂ． ６５３５ ８．３６ ０．４９ ７８３８００

柠檬桉 ＥｕｃａｌｙｐｔｕｓｃｉｔｒｉｏｄｏｒａＨｏｏｋ．ｆ． ２１７８ ８．３６ ０．４９ ８９００

芒萁 Ｄｉｃｒａｎｏｐｔｅｒｉｓｐｅｄａｔａ（Ｈｏｕｔｔ．）Ｎａｋａｉｋｅ ３１１６８ ８．３６ ０．４９ １２７７００

表５　不同图像数据集的ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型识别效果
Ｔａｂ．５　ＴｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦＣＮＶＧＧ１９８ｓｍｏｄｅｌｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｓ

编号

Ｎｕｍｂｅｒ
训练集

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ
数据量

Ｄａｔａｓｉｚｅ
像素点正确率／％
Ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ

平均正确率／％
Ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ

平均ＩＵ指数／％
Ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒｕｎｉｏｎ

加权ＩＵ指数／％
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｅｉｇｈｔｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

ｏｖｅｒｕｎｉｏｎ

Ｉ Ａ１＋Ｂ１＋Ｂ２ ３５８４ ８６．５０ ７１．５６ ４４．３５ ７９．５８

ＩＩ、ＩＶ Ａ１＋Ａ２＋Ｂ１＋Ｂ２ ５８８８ ８６．２１ ７１．５７ ４２．５３ ７９．２４

ＩＩＩ Ａ１＋Ａ２＋Ｂ１ ５２４８ ８４．５０ ６８．８４ ４０．３２ ７７．２１

在训练集的比例：（Ｉ）以 Ａ１、Ｂ１和 Ｂ２数据为训练
集，以 Ｂ３数据集为验证集建立 ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模
型；（ＩＩ）以Ａ１、Ａ２、Ｂ１和Ｂ２数据为训练集，以Ｂ３数
据集为验证集建立 ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型。方案二：
为探究Ｂ数据集在训练集的比例变化对模型影响，
维持Ａ数据集的训练张数，改变Ｂ数据集在训练集
的比例：（ＩＩＩ）以 Ａ１、Ａ２及 Ｂ１数据集为训练集，以
Ｂ３数据集为验证集建立ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型；（ＩＶ）
以Ａ１、Ａ２、Ｂ１和Ｂ２数据集为训练集，以 Ｂ３数据集
为验证集建立 ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型。在方案设计
中，实验 ＩＩ和 ＩＶ一致，因此仅需进行实验 Ｉ、ＩＩ和
ＩＩＩ，其识别效果见表５。

针对不同取样点不同训练集比例的植被识别，

模型分类效果有所差异。在方案一中，当训练集为

Ａ１、Ｂ１、Ｂ２数据集时，模型的植被像素点识别正确
率为８６．５０％，训练集为 Ａ１、Ａ２、Ｂ１、Ｂ２数据集时，
植被的像素点识别正确率为８６．２１％，两者的像素
点识别正确率基本一致。这是由于 Ａ１数据集的影
像张数足够多，能够提取到各植被的纹理特征，加入

Ａ２数据集的影像后，对模型的识别的影响不大。在
方案二中，当 Ｂ地区数据集的训练张数下降时，即
训练集为 Ａ１、Ａ２和 Ｂ１，正确率有所下降，为
８４５０％，略低于训练集为 Ａ１、Ａ２、Ｂ１和 Ｂ２数据集
的正确率。这是由于不同地区的生态环境不同，如

光照强度、海拔、降水量等，相同植被为适应环境在

形态上表现出不同的适应性，同时，由于拍摄条件很

难保持一致，如光照强度，相同植被在不同光照强度

下的无人机影像上，其ＲＧＢ信息也会发生改变。当
加入Ｂ数据集的数量不足时，模型难以从Ａ数据集
中提取到另一取样点植被的形态特征和光谱特征。

即使如此，ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型基于 Ａ数据集进行
训练，只需加入少量的其他地区的数据集，能够提高

模型的泛化能力，在其他地区仍具有很好的识别效

果。在应用于大范围的树种识别时，可针对某一特

定地区，并基于该地区的模型进行迁移学习，减少对

其他地区的数据量需求，降低数据收集成本。

４　结论和讨论

本文基于 ＦＣＮＶＧＧ１９对植被进行识别，实现

端对端的语义分割。实验结果表明全卷积网络模型

能够基于可见光航拍影像实现植被的准确识别：

（１）在多尺度融合结构中，以ＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ模型为
最优，分类精度最高；（２）针对不同地区的数据，模
型无法提取到未知的植被纹理特征和光谱特征，模

型的分类效果有所下降，但仍具有很好的识别效果。

全卷积网络模型不仅能够识别植被的类别，还能测

算出植被的覆盖面积，在保证精度的情况下，解决了

人工调查耗时耗力的问题，同时也避免了由于人为

主观因素所造成的误差。
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全卷积网络可以广泛的应用于多项林业应用，

如植被生物多样性的计算、植被覆盖面积的测算及

入侵物种的监测等。但仍存在改进之处：（１）无人
机搭载光学相机进行拍摄便于图像采集，不需要很

大的成本，但数据的人工标识是一个费力耗时的过

程，后期将通过半监督学习或无监督学习解决数据

处理成本大的问题；（２）由于人工标识的成本较大，
数据量较少，本文通过加载训练 ｉｍａｇｅｎｅｔ数据库的
ＶＧＧ１９权重来克服数据量不足的问题，未来将增加
更多植被的影像资料，丰富实验数据；（３）不同地区
的无人机影像，其所包含的信息量不一样，每类植被

的特征为适应环境均有所变化，模型无法学习到未

知的植被特征，在推广本模型应用于大范围的植被

识别时，应尽可能采集到各个区域的影像信息。

（４）由于无人机影像存在较多的航向，且数据经过
筛选，无人机影像不足以覆盖整个地区，无法测算整

个地区各植被覆盖面积，因此模型在测算面积时无

法测算出整个地区各植被的覆盖面积，未来将收集

更为完整的图像数据，透过图像拼贴技术，制作出完

整的地区航拍图像，并结合 ＦＣＮＶＧＧ１９测算出整
个地区各植被的覆盖面积。
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ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｔｙｐｅｓｔｏｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｍｏｎｉｔｏｒｃｈａｎｇｅｓｉｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ，ａｎｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ（ＵＡＶ）ｗａｓｅｑｕｉｐｐｅｄ
ｗｉｔｈａｎｏｐｔｉｃａｌｃａｍｅｒａｔｏｏｂｔａｉｎｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｓｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｗａｓ
ｕｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｍｏｄｅｌｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｙｐｅｓｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅＦＣＮＶＧＧ１９ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
ｗａｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｓｏｆａｐｅｒｍａｎｅｎｔｇｕｌｌｙｃａｐｔｕｒｅｄｉｎＡｎｘｉＣｏｕｎｔｙｉｎＣｈｉｎａｓＦｕｊｉａｎ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｔｏａｓｓｅｓｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｎｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅ
ｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｅａｃｈｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｔｙｐｅ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｓｃａｐｔｕｒｅｄａｔａｎｏｔｈｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｔｅｗｅｒｅｕｓｅｄａｓａ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＦＣＮＶＧＧ１９ｍｏｄｅｌｗｉｔｈｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｖｅｒｉｆｙｉｔｓｓｔａｂｉｌｉｔｙ．
Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｄｔｈａｔ：（１）ｔｈｅＦＣＮＶＧＧ１９８ｓｍｏｄｅｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｕｓｉｎｇＵＡＶｉｍａｇｅｓａｔａｎａｅｒｉａｌ
ｈｅｉｇｈｔｏｆ２０ｍａｃｈｉｅｖｅｄｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆ８６．３０％．（２）ＴｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＦＣＮＶＧＧ１９８ｓ
ｍｏｄｅｌｗａｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅＦＣＮＶＧＧ１９３２ｓ；ａｎｉｍａｇｅｗａｓｒａｎｄｏｍｌｙｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｃｏｖｅｒａｇｅｏｆＰｉｎｕｓｍａｓｓｏｎｉａｎａＬａｍｂ．，ＭｉｓｃａｎｔｈｕｓｓｉｎｅｎｓｉｓＡｎｄｅｒｓｓ．，ａｎｄＥｕｃａｌｙｐｔｕｓｃｉｔｒｉｏｄｏｒａＨｏｏｋ．ｆ．
ｗａｓ７８．３８ｍ２，１２．７７ｍ２，ａｎｄ０．８９ｍ２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．（３）Ｉｎｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
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ｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｄａｔａｓｅｔＢｗａｓｏｎｌｙｓｌｉｇｈｔｌｙａｆｆｅｃｔｅｄｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｆｒｏｍ
ｄａｔａｓｅｔＡｗａｓｄｅｃｒｅａｓｅｄ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗａｓｓｌｉｇｈｔｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｄｗｈｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｆｒｏｍ
ｄａｔａｓｅｔＢｗｅｒｅｉｎｃｒｅａｓｅｄ，ｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｓｔｉｌｌｒｅａｃｈｅｄ８４．５％．Ｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅ
ＵＡＶｗｅｒｅａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈａｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｙｐｅｓｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，
ＡｎｘｉＣｏｕｎｔｙｗａｓｕｓｅｄａｓｔｈｅｓａｍｐｌｉｎｇａｒｅａｔｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｅｖａｌｕａｔｅｉｔｓ
ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｂｙｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒａｇｅ．Ｏｖｅｒａｌｌ，ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈａｉｍｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｎｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ＵＡＶｉｍａｇｅ；ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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