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基于全卷积神经网络的灌区无人机正射影像渠系提取
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摘要：为快速准确获取灌区渠系分布信息，科学调配区域农业水资源、提高水资源利用率，通过基于全卷积神经网

络（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）的语义分割模型进行渠系轮廓提取。利用无人机采集正射影像并进行标注，

以 ＶＧＧ １９网络为基础，通过多尺度特征融合的方式实现 ＦＣＮ ８ｓ结构，使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学习框架构建 ＦＣＮ

渠系提取模型；对数据集进行数据增强，分割后放入 ＦＣＮ模型中训练、测试。实验结果显示，针对不同复杂程度的

测试区域，ＦＣＮ模型的提取准确度、完整度、精度均高于支持向量机方法和改进霍夫变换方法，均值分别为

９５７８％、９２２９％、８９４５％。结果表明，该方法能够实现灌区渠系轮廓的高精度提取，具有较好的泛化性和鲁棒性。
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ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

０　引言

灌溉渠系作为现代农业最主要的水利设施，对

农业高效节水灌溉具有重要意义。随着农业节水理

论研究的不断深入，农业节水正趋于精准化和可控

化。多级灌溉渠系（干、支、斗、农、毛）作为灌区农



田重要的输、配水设施是实现灌区精细化管理的关

键
［１］
。因此，快速准确获取大范围渠系分布情况显

得尤为重要，完善渠系信息的分布研究也是解决我

国水资源短缺和节水问题的先决条件
［２］
。无人机

技术作为获取地理信息的前沿技术，具有数据客观、

现实性好等优点，能够在短时间内获取较大面积的

精准地形数据。可以通过无人机获取高分辨率遥感

影像资料
［３］
，为后期的数字化技术提供丰富的地理

信息，以实现农业的精准灌溉
［４］
。

通常，主要通过数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）［５］或遥感图像进行灌溉渠系的提
取

［６－８］
。文献［９］基于 ＤＥＭ数据通过改进霍夫变

换方法进行渠系轮廓提取，但仅在渠系特征明显地

区提取效果较好，较难提取人造渠系网络。并且，使

用 ＤＥＭ作为数据源是通过模拟水流的方式进行渠
系提取，该方法需要人为预设渠系的起点位置，结合

水流流向获取汇水面积进而划分流域信息，达到渠

系提取目的。而河套灌区渠系在冻土时期处于少水

或无水状态，因此该提取方法受季节环境影响，存在

一定的局限性。遥感图像分类的常用算法
［１０－１２］

包

括最大似然法、Ｋｍｅａｎｓ算法、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等。文献［１３］在 ＤＥＭ基础上
通过 ＳＶＭ模型提取灌区渠系轮廓，该方法对大部分
支渠、斗渠提取效果良好，但对农渠提取效果较差，

并且在图像预处理（样本点选取、阈值寻优）、后处

理（断线连接）过程中人工干预较多。

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）是深度学习模型中一种包含多个卷积层的人
工神经网络模型，主要用来识别二维图像

［１４］
。ＣＮＮ

模型的优势在于权值共享，自动学习多层次特征并

调节网络参数，比传统的机器学习具有更强的特征

学习和特征表达能力
［１５－１９］

。近年来，ＣＮＮ模型凭
借特征自提取的特点在图像领域中广泛应用，一些

学者已经将其应用在遥感领域当中
［１４－１９］

。文

献［２０］提出在开放街道地图 （Ｏｐｅｎｓｔｒｅｅｔｍａｐ，
ＯＳＭ）中应用 ＣＮＮ模型进行立交桥交叉结构分类。
该方法将矢量数据与栅格图像相结合，利用 ＣＮＮ模
型学习立交桥类型的高层次模糊性特征，并对 ＯＳＭ
中的复杂交叉结构进行分类，取得了较好的效果。

但由于灌区正射影像中渠系、田间小路交错分布，且

特征相似，同谱异物现象较为严重，使用 ＣＮＮ模型
不能对二者进行有效区分。文献［２１］在 ＣＮＮ模型
的 基 础 上，提 出 用 全 卷 积 神 经 网 络 （Ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）模型进行像素级别的分
类，从而有效地解决了语义级别的图像分割问题。

基于该网络可从抽象的特征中恢复出每个像素所属

的类别，即从图像级别的分类进一步延伸到像素级

别的分类，从而完成对目标图像的分类提取
［２２－２７］

。

本文将 ＦＣＮ模型引入到渠系提取领域，以无人
机采集的高分辨率正射影像为研究对象，通过 ＦＣＮ
模型进行渠系轮廓提取，并将提取结果与改进霍夫

变换模型、ＳＶＭ模型的提取结果作对比，最后进行
精度评价，实现灌区渠系轮廓的精确提取。在土地

整理规划时通常不考虑毛渠信息
［９］
，因此主要对灌

区支渠、斗渠和农渠轮廓进行提取，不考虑渠宽小于

１ｍ的毛渠。

１　研究区域及实验样本

１１　研究区域概况

研究区域位于内蒙古自治区临河市海丰县河套

灌区，地理坐标范围为 ４１°６′５２″～４１°８′２７″Ｎ，
１０７°５１′２９″～１０７°５３′４″Ｅ，海拔范围为 ９７３７６～
１０３７０１ｍ。研究区域灌溉面积约为 ６８８万 ｍ２。
２０１６年３月，首先在能见度高、风速小于 １０ｍ／ｓ的
晴朗天气，使用 Ｔ ＥＺＡＦ１０００型无人机在４００ｍ的
飞行高度搭载索尼 Ａ５１００型相机获取该区域正射
影像信息，飞行速度 １４ｍ／ｓ。然后使用 Ａｇｉｓｏｆｔ
Ｐｈｏｔｏｓｃａｎ软件拼接生成空间分辨率为 ０２５ｍ的正
射影像。研究区域正射影像如图１所示。

图 １　研究区域正射影像

Ｆｉｇ．１　ＤＯＭｄａｔａｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ
　

从研究区域选取３块实验区，其正射影像如图２所
示。实验区 １（图 ２ａ）图像分辨率为 １００００像素 ×
７０００像素，覆盖面积约６７９万 ｍ２，作为本次实验的
训练、验证样本，范围最大，包含信息最为全面。实验

区２（图２ｂ）图像分辨率为 ４０００像素 ×３０００像素，
覆盖面积约１２５万 ｍ２，作为本次实验测试样本。
实验区 ３（图 ２ｃ）图像分辨率为 ５０００像素 ×
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图 ２　各实验区域正射影像

Ｆｉｇ．２　ＤＯＭｄａｔａｏｆｅａｃｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｒｅａ
　

４０００像素，覆盖面积约为 ２７５万 ｍ２，作为本次实

验的测试样本，环境最为复杂。

１２　实验样本
在深度学习的分类算法中，实验样本的品质直

接决定了训练的结果。由于本文实验使用的正射影

像数据空间分辨率较高（０２５ｍ）、细节清晰、特征
丰富，因此基于目视解译的方法使用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ软件
制作标签图像，设置渠系的灰度为 ２５５，其他区域灰
度设置为 ０。为防止过拟合，对实验数据进行数据
增强，数据增强的方法包括：对图像进行水平、垂直

翻转和９０°、１８０°、２７０°旋转。为节省内存空间并且
保证渠系的分割效果，将 ３块实验区正射影像和标
签图像分割成若干组 ５００像素 ×５００像素的图像。
经过数据增强并分割后，训练集 １６００组（剔除实验
区１和实验区３中重复样本），验证集 ４００组，测试
集１０２４组。随机选取的实验样本正射影像和标签
图像如图３所示。

图 ３　实验样本图像

Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓ

２　ＦＣＮ算法

ＦＣＮ模型与 ＣＮＮ模型最大的区别在于卷积层
之后的结构不同。ＦＣＮ模型是将 ＣＮＮ模型中的全
连接层转换为卷积层，可以接受任意尺寸的图像输

入，并加入反卷积层
［２８］
。

本文使用的 ＦＣＮ模型基于 ＶＧＧ １９网络改进
而来，前１６层为卷积层，后 ３层为反卷积层，共 １９

层。

基于 ＦＣＮ模型进行渠系轮廓提取的方法流程
如图４所示。主要过程描述如下：①利用无人机获
取高分辨率正射影像，形成训练集、验证集和测试

集。②标注训练集、验证集、测试集。③对训练集、
验证集、测试集进行数据增强并分割。④以改进的
ＶＧＧ １９网络为基础，采用 ＦＣＮ ８ｓ结构，使用
Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架构建 ＦＣＮ渠系提取模型。⑤将训练
集、验证集放入 ＦＣＮ模型中进行训练、验证，获得
ＦＣＮ渠系轮廓提取模型。⑥将测试集放入训练好
的 ＦＣＮ模型中进行测试。⑦将测试结果拼接并进
行精度评价。⑧和其他提取模型对比，最终完成渠
系轮廓提取。

２１　卷积层
卷积层的主要目的是提取图像特征信息，减少

不必要的权值连接，降低噪声对图像的影响。卷积

层常用的激活函数包括 Ｓｉｇｍｏｄ函数、Ｔａｎｈ函数和
ＲｅＬｕ函数。由于 ＲｅＬｕ函数只包含线性关系，无论
正向传播还是反向传播，ＲｅＬｕ函数的收敛速度都比
Ｓｉｇｍｏｄ函数和 Ｔａｎｈ函数快很多。因此本文选择
ＲｅＬｕ作为激活函数，其数学表达式为

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （１）
式中　ｘ———输入的神经元

２２　池化层
下采样作为池化层的主要操作，其主要目的是

３４２第 ６期　　　　　　　　　　　张宏鸣 等：基于全卷积神经网络的灌区无人机正射影像渠系提取



图 ４　方法流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｅｔｈｏｄ
　
对输入的特征图进行压缩，减少模型参数，简化网络

计算的复杂度，同时防止过拟合。

图 ５　ＦＣＮ ８ｓ模型结构

Ｆｉｇ．５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦＣＮ ８ｓｍｏｄｅｌ

２３　反卷积层
反卷积层是卷积的逆过程，通过反卷积层对最

后一个卷积层的特征图进行上采样，使其恢复到输

入图像的原始尺寸，从而可以对每个像素都产生一

个预测，同时保留了原始输入图像中的空间信息。

在相同尺寸的特征图上对每个像素进行分类，利用

ｓｏｆｔｍａｘ交叉熵函数作为损失函数逐像素地计算损
失

［２９］
，其数学表达式为

Ｌ＝－∑
ｉ
ｙｉｌｎａｉ （２）

其中 ａｉ＝ｅ
ｚｉ∑

ｋ
ｅｚｋ （３）

ｚｉ＝∑
ｊ
ｗｉｊｘｉｊ＋ｂ （４）

式中　Ｌ———损失函数
ｙｉ———真实分类结果
ａｉ———ｓｏｆｔｍａｘ的第 ｉ个输出值

ｚｉ———网络第 ｉ个输出
ｗｉｊ———第 ｉ个神经元的第 ｊ个权重
ｘｉｊ———第 ｉ个神经元在第 ｊ个维度上的值
ｂ———偏移值

２４　跳跃结构
实验样本图像经过一系列的卷积、下采样操作，

得到的特征图尺寸为原图像尺寸的 １／３２，此时的特
征图称为 ｈｅａｔｍａｐ。

此时 ＦＣＮ模 型 有 ３种 不 同 的 融 合 方 式：
①ＦＣＮ ３２ｓ模型，直接对 ｈｅａｔｍａｐ进行 ３２倍上采
样。②ＦＣＮ １６ｓ模型，将 ＦＣＮ ３２ｓ模型得到的
ｈｅａｔｍａｐ进行２倍上采样后与第４次下采样后的特
征图融合，再进行 １６倍上采样。③ＦＣＮ ８ｓ模型，
将 ＦＣＮ １６ｓ模型得到的 ｈｅａｔｍａｐ进行 ２倍上采样
后与第３次下采样后的特征图融合，再进行 ８倍上
采样。

实验中渠系在实验样本图像中趋于细长，在模

型提取过程中经过多次下采样后再经过上采样会造

成特征信息丢失，因此 ＦＣＮ ３２ｓ模型和 ＦＣＮ １６ｓ
模型的上采样结果很难提取出有用信息。综上所

述，主要依据 ＦＣＮ ８ｓ模型的上采样结果进行渠系
提取，其结构如图５所示。

３　实验结果与分析

３１　ＦＣＮ模型训练
将训练集、验证集放入 ＦＣＮ模型进行训练、验

证，设置批大小为４，训练速率初值设置为 １×１０－６，
训练过程中损失函数曲线如图 ６所示。前 １００００
次迭代过程中损失函数迅速减小，经过 ４５０００次迭
代后损失函数基本收敛，损失函数值稳定在 ９７２５×
１０－３，虽然仍有波动出现，但随着迭代次数的增加，
波动的频率逐渐减小。ＦＣＮ模型训练结构如图７所
示。
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３２　精度评估
将测试集放入训练好的 ＦＣＮ模型进行测试，并

将测试结果拼接显示。然后进行精度评估。

为了进一步量化该方法的提取效果，需要统计

提取结果的像元数据，将提取结果保存为以空格符

分隔的 ＲＧＢ三元组文本文件，通过遍历获得统计结
果。在实际地形中，渠系一般为具有一定宽度的线

状结构，因此判读渠系提取正确与否应设置缓冲半

径 Ｒ，若缓冲半径 Ｒ过大，错误提取的渠系像元会被
误判，从而造成渠系提取准确率虚高；同样，缓冲半

径 Ｒ过小也会影响真实结果。

图 ６　损失函数曲线

Ｆｉｇ．６　Ｃｕｒｖｅｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
　

图 ７　ＦＣＮ模型训练结构

Ｆｉｇ．７　ＴｒａｉｎｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦＣＮｍｏｄｅｌ
　

　　通常渠系宽度最窄为 ０５ｍ，设缓冲半径为
０２５ｍ用以统计正确像元数，如果该点左右缓冲半
径内有识别出来的像元，则认为是正确提取。

通过３项精度评估指标：准确度 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
完整度 Ｃ（Ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ）、精度 Ａ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）对渠系轮
廓提取结果进行量化评价

［３０］
，其计算公式为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （５）

Ｃ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＮ
×１００％ （６）

Ａ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ （７）

式中　ＴＰ———正确识别的渠系数量

ＦＰ———非渠系识别为渠系数量

ＴＮ———正确识别的非渠系数量

ＦＮ———渠系识别为非渠系数量

３３　结果与分析
通过 ＦＣＮ模型进行渠系轮廓提取，并与文

献［１３］采用的 ＳＶＭ模型以及文献［９］采用的改进
霍夫变换模型进行对比，３种提取模型的准确度、完
整度、精度均值如表１所示。

两块测试区域渠系轮廓提取结果如图 ８所示，
标签图（图８ａ、８ｅ）中支渠、斗渠用白色线条表示，农
渠用红框标出。结果表明：

（１）３种模型在环境良好、干扰信息较少的测试

表 １　精度评价及对比
Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ％

测试区 实验方法 准确度 完整度 精度

ＦＣＮ ９８３７ ９６２２ ９４２１

１ ＳＶＭ ９５６８ ９２５７ ８９３５

改进霍夫变换 ９５０６ ９１３３ ８７０４

ＦＣＮ ９３１８ ８８３６ ８４６９

２ ＳＶＭ ９０２３ ８５５８ ８０４２

改进霍夫变换 ９２９０ ８３１０ ７４８４

区 １上对支渠、斗渠提取效果均较为良好，但 ＳＶＭ
模型（图８ｃ）对农渠的提取效果较差；改进霍夫变换
模型（图８ｄ）则出现部分错提、漏提现象，ＦＣＮ模型
（图８ｂ）对农渠提取效果较好，在整个测试区 １提取
准确 度、完 整 度、精 度 均 值 分 别 为 ９８３７％、
９６２２％、９４２１％。

（２）环境复杂的测试区 ２中存在大面积房屋、
焚烧秸秆的残留物、树木阴影以及人为活动等干扰

信息，可验证 ＦＣＮ模型在环境复杂区域的鲁棒性。
结果显示，针对环境复杂、同谱异物现象严重的区

域，ＳＶＭ模型（图８ｇ）出现较多错提取现象；改进霍
夫变换模型（图８ｈ）出现大范围漏提取现象；ＦＣＮ模
型（图８ｆ）对支渠、斗渠、农渠的整体提取效果均优
于其他两种模型，其准确度、完整度、精度均值分别

为９３１８％、８８３６％、８４６９％，均高于 ＳＶＭ模型和
改进霍夫变换模型。
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图 ８　测试区渠系轮廓提取结果

Ｆｉｇ．８　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍａｐｓｏｆｔｅｓｔａｒｅａｉｒｒｉｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ
　

综上所述，通过改进霍夫变换模型对灌区渠系

轮廓的提取主要集中在环境良好、干扰信息较少区

域的高级别渠系，而对环境复杂区域的斗渠、农渠等

低级别渠系的提取效果不佳，在整个测试区提取的

准确 度、完 整 度、精 度 均 值 分 别 为 ９３９８％、
８７２２％、８０９４％。通过 ＳＶＭ模型训练分类得到渠
系和非渠系结果，该方法对大部分支渠、斗渠提取效

果良好，但是对农渠提取效果不佳，在整个测试区提

取的准确度、完整度、精度均值分别为 ９２９６％、
８９０８％、８４８９％。通过 ＦＣＮ模型对灌区渠系轮廓
进行提取，该方法对灌区支渠、斗渠、农渠提取效果

均较为良好，在整个测试区提取的准确度、完整度、

精度均值分别为 ９５７８％、９２２９％、８９４５％，各项
指标均优于 ＳＶＭ模型以及改进霍夫变换模型。因
此，该方法针对不同复杂程度的测试区域，均能得到

更加完整精确的渠系分布信息，具有较好的泛化性

和鲁棒性。然而，本文提取结果的主要误差由同谱

　　

异物现象造成，对图像特征与渠系相近的田间小路、

空地等干扰区域未能较好地区分，有待在今后的研

究中改进。

４　结论

（１）以无人机采集的高分辨率渠系正射影像为
研究对象，通过 ＦＣＮ语义分割模型进行灌区渠系轮
廓提取，针对不同复杂程度的测试区域，ＦＣＮ模型
的提取准确度、完整度、精度均高于支持向量机方法

和改 进 霍 夫 变 换 方 法，均 值 分 别 为 ９５７８％、
９２２９％、８９４５％。

（２）采用 ＦＣＮ模型进行渠系轮廓提取，简化了
传统识别方法中复杂的图像预处理和后处理过程，

避免了传统分类方法复杂的特征选择过程，实现了

渠系轮廓特征的自动提取，在人工干预较少的情况

下，能够较为完整、精确地提取渠系轮廓信息，为进

一步实现农业的精准灌溉提供了良好的技术支持。
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ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．０４．０１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］　ＺＨＡＮＧＨ，ＹＡＮＧＪ，ＢＡＡＲＴＭＡＮＪＥ，ｅｔａｌ．ＱｕａｌｉｔｙｏｆｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌｄａｔａｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍＵＡＶｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆ

６４２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



ＨｅｔａｏｉｒｒｉｇａｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｃｔｉｎｎｏｒｔｈｅｒｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｎｄＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，１１（３）：
１７１－１７７．

［４］　张海鑫．基于无人机遥感的渠系分布信息提取方法研究［Ｄ］．杨凌：西北农林科技大学，２０１６．
ＺＨＡＮＧＨａｉｘｉｎ．ＭｅｔｈｏｄｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｃａｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｆｓｙｓｔｅｍ［Ｄ］．Ｙａｎｇｌｉｎｇ：ＮｏｒｔｈｗｅｓｔＡ＆Ｆ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　ＬＩＵＸ，ＺＨＡＮＧＺ．ＤｒａｉｎａｇｅｎｅｔｗｏｒｋｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＬｉＤＡＲｄｅｒｉｖｅｄＤＥＭｉｎｖｏｌｃａｎｉｃｐｌａｉｎｓ［Ｊ］．Ａｒｅａ，２０１１，４３（１）：４２－５２．
［６］　刘如意，宋建锋，权义宁，等．一种自动的高分辨率遥感影像道路提取方法［Ｊ］．西安电子科技大学学报，２０１７，４４（１）：

１００－１０５．
ＬＩＵＲｕｙｉ，ＳＯＮＧＪｉａｎｆｅｎｇ，ＱＵＡＮＹｉｎｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｏａｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１７，４４（１）：１００－１０５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　汪小钦，王苗苗，王绍强，等．基于可见光波段无人机遥感的植被信息提取［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（５）：１５２－１５９．
ＷＡＮＧＸｉａｏｑｉｎ，ＷＡＮＧＭｉａｏｍｉａｏ，ＷＡＮＧＳｈａｏｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｆｖｉｓｉｂｌｅ
ｌｉｇｈｔｂａｎｄＵＡＶ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（５）：１５２－１５９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　刘凯，汤国安，黄骁力，等．面向地形特征的 ＤＥＭ与影像纹理差异分析［Ｊ］．地球信息科学学报，２０１６，１８（３）：３８６－３９５．
ＬＩＵＫａｉ，ＴＡＮＧＧｕｏａｎ，ＨＵＡＮＧＸｉａｏｌｉ，ｅｔａｌ．ＤＥＭ ａｎｄｉｍａｇｅｔｅｘｔｕｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒｔｅｒｒａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥａｒｔｈ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１６，１８（３）：３８６－３９５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　张宏鸣，李瑶，王猛，等．基于无人机 ＤＥＭ的灌区渠系提取方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（１０）：１６５－１７１．
ＺＨＡＮＧＨｏｎｇｍｉｎｇ，ＬＩＹａｏ，ＷＡＮＧＭｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｉｒｒｉｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｉｒｒｉｇａｔｅｄａｒｅａｂａｓｅｄｏｎＵＡＶＤＥＭ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１０）：１６５－１７１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７１０２０＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０１７．１０．０２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　刘焕军，杨昊轩，徐梦园，等．基于裸土期多时相遥感影像特征及最大似然法的土壤分类［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，
３４（１４）：１３２－１３９．
ＬＩＵＨｕａｎｊｕｎ，ＹＡＮＧＨａｏｘｕａｎ，ＸＵＭｅｎｇｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｓｏｉｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓｏｆ
ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｉｎｂａｒｅｓｏｉｌｐｅｒｉｏｄ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１４）：１３２－１３９．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　赵越，周萍．改进的 Ｋｍｅａｎｓ算法在遥感图像分类中的应用［Ｊ］．国土资源遥感，２０１１，２３（２）：８７－９０．
ＺＨＡＯＹｕｅ，ＺＨＯＵＰｉｎｇ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄＫｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｆｏｒＬａｎｄ＆
Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，２０１１，２３（２）：８７－９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　王振武，孙佳骏，于忠义，等．基于支持向量机的遥感图像分类研究综述 ［Ｊ］．计算机科学，２０１６，４３（９）：１１－１７．
ＷＡＮＧＺｈｅｎｗｕ，ＳＵＮＪｉａｊｕｎ，ＹＵＺｈｏｎｇｙｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ
［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１６，４３（９）：１１－１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　张宏鸣，任强，韩文霆，等．基于 ＳＶＭ的灌区无人机影像渠系提取［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（２）：１４１－１４８．
ＺＨＡＮＧＨｏｎｇｍｉｎｇ，ＲＥＮＱｉａｎｇ，ＨＡＮＷｅｎｔｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｉｒｒｉｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆＵＡＶｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏｓｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（２）：１４１－１４８．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０２１９＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．
ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０２．０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　刘德营，王家亮，林相泽，等．基于卷积神经网络的白背飞虱识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（５）：５１－５６．
ＬＩＵＤｅｙｉｎｇ，ＷＡＮＧＪｉａｌｉａｎｇ，ＬＩＮＸｉａｎｇｚｅ，ｅｔａｌ．ＡｕｔｏｍａｔｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒＳｏｇａｔｅｌｌａｆｕｒｃｉｆｅｒａｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（５）：５１－５６．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０５０６＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１８．０５．００６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　卢伟，胡海阳，王家鹏，等．基于卷积神经网络面部图像识别的拖拉机驾驶员疲劳检测［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，
３４（７）：１９２－１９９．
ＬＵＷｅｉ，ＨＵＨａｉｙａｎｇ，ＷＡＮＧＪｉａｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｃｔｏｒｄｒｉｖｅｒｆａｔｉｇｕｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｆａｃｉａｌ
ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（７）：１９２－１９９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　龙满生，欧阳春娟，刘欢，等．基于卷积神经网络与迁移学习的油茶病害图像识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１８）：
１９４－２０１．
ＬＯＮＧＭａｎｓｈｅｎｇ，ＯＵＹＡＮＧＣｈｕｎｊｕａｎ，ＬＩＵＨｕａｎ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＣａｍｅｌｌｉａｏｌｅｉｆｅｒａｄｉｓｅａｓｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ＆ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１８）：１９４－２０１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　杨国国，鲍一丹，刘子毅．基于图像显著性分析与卷积神经网络的茶园害虫定位与识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，
３３（６）：１５６－１６２．
ＹＡＮＧＧｕｏｇｕｏ，ＢＡＯＹｉｄａｎ，ＬＩＵＺｉｙｉ．Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｐｅｓｔｓｉｎｔｅａｐｌａｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｓａｌｉｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（６）：１５６－１６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　李政，李永树，吴玺，等．基于卷积神经网络的空心村高分影像建筑物检测方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（９）：
１６０－１６５，１１０．
ＬＩＺｈｅｎｇ，ＬＩＹｏｎｇｓｈｕ，ＷＵＸｉ，ｅｔａｌ．Ｈｏｌｌｏｗｖｉｌｌａｇｅｂｕｉｌｄｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｂａｓｅｄ

７４２第 ６期　　　　　　　　　　　张宏鸣 等：基于全卷积神经网络的灌区无人机正射影像渠系提取



ｏｎＣＮＮ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（９）：１６０－１６５，１１０．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
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