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第一章 研究背景

填写
标题

城市的植被覆盖度是衡量城市发展的一个重要参数

• 体现了一个区域的绿化程度

• 决定了城市的绿色规划及其发展方向
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填写
标题

需要更加智能化的方法来对植被覆盖进行研究

传统植被分析
人工干预较多

效率低

精度差

更新速度慢

耗费资源

城市植被覆
盖度的测算
难点

测算面积大

范围广

植被数量过多
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填写
标题

目前的城市植被覆盖度测算技术

传统的地面监测方法
目测

仪器

模型

遥感具有数据采集范围广泛、能够持
续监测目标区域的优点，可获取不同尺
度上的植被覆盖及其变化信息

在采用遥感图像技术来统计覆盖度时，

关键难点就是图像中目标的检测、定位和分割。
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填写
标题

目前的图像分割方法

• 传统图像分割法：包括基于阈值、边缘、区域、聚类及特定理论
图像分割等方法

• 基于深度学习的分割方法

• 基于特定理论的分割方法：如基于遗传理论的分割方法、基
于小波变换的分割方法、基于支持向量机的分割方法等。

图像分割任务的要求和复杂性增加
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第二章 研究方法

填写
标题

 F-YOLO中检测部分网络结构图
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填写
标题

得到特征图          将输出的结果进行解码
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第二章 研究方法

填写
标题

3. 后处理将预测结果原图片中

4. 筛选出类别置信度小于阈值的预测框

5. 进行非极大值抑制

6. 框体计算IOU（Intersection over Union）值，实验中当IOU值大于设定的

阈值时，该框体对应的权重将会置0



在此处键入公式。

第二章 研究方法

填写
标题

算法在目标框坐标回归过程中采用的是均方误差损失函数，
在类别和置信度上使用了交叉熵作为损失函数。
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填写
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 F-YOLO中语义分割部分模型
新的F-YOLO网络基于FCN-8模型，将带有语义的彩色分割图像转化成nClasses╳W╳H的标签，标签
由0和1组成，一个通道代表一个类别，不同通道的同一位置上仅有一个1，表示此像素的正确分类。

• 将CNN中紧跟在卷积和池化层后的全连接层换成1╳1卷积层，得到多通道的二维降采样的特征图，保
留了特征图的二维空间信息，同时使得网络可以接受任意大小的输入，输出同样大小的分割图。

• 通过上采样将特征图还原成原始图像大小，各通道对应位置数值为此像素在各类别上的预测概率，概
率的最大值所在通道对应类别为此像素预测类别，从而实现像素级分类。
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填写
标题

数据集获取

实验研究对象是南京市紫金山区域的植被。

对获得的遥感正射图像进行分割处理，每
张图片的分辨率为500×500，共分割出
1500张遥感图像作为数据集。
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填写
标题

标注的数据集

训练过程中，训练集，测试集和验证集比例是7：2：1，在神经网络训练过程中，通
过监测LOSS值来确定最优学习参数。LOSS值会逐渐下降致收敛，此时输出最后参数。
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填写
标题

不同区域地段的植被检测情况

• 能够完整的识别出某一区域内
的树木。

• 对于乔木、灌木等多种类型的
植被都有较高的检测精度。

• 对于有建筑物遮挡的植被，其
识别结果的精度也较高。

• 但对于一些光线较暗、植被本
身颜色较深等情况存在误差。

• 精度评估中，实际植被数目
3685棵，监测到的植被3598
棵，TP值为3502，FP为96，
FN为133。
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填写
标题

从准确率P、召回率R、F值方面对算法进行评价
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TP：实际属于植被，并且正确识别为植被

FN：实际属于植被，但没有被正确识别为植被

FP：实际不属于植被，但被识别为植被

F是在准确率P和召回率R出现矛盾时，综合考虑二者，用于评
价的一个指标。
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填写
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从准确率P、召回率R、F值方面对算法进行评价

方法 召回率R/% 准确率P/% F/% 主干网络

本文 97.33 96.34 96.83 Darknet-53

SSD 88.25 89.11 88.68 VGG-16

Faster-RCNN 90.52 90.67 90.46 VGG-16
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填写
标题

对像素级实验结果进行评估

模型 像素精确率(%)

本文 94.76

FCN-16 93.15

U-Net 91.75

FCN-32 83.86
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填写
标题

从植被覆盖度的测算结果对算法进行评价

方法 植被覆盖度/% 精确度/%

本文 7.83 96.72

目估法 6.54 85.62

仪器法 7.12 92.34
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第四章 研究总结

填写
标题

本文算法的创新点与优点

1. 本文基于YOLO网络框架，修改了损失函数来应对遥感数据中的植被复杂多变情
况，提出了一种新的F-YOLO网络来对城市植被覆盖度进行研究。

2. 开发出一种像素级的端到端的基于全卷积神经网络的城市区域植被提取方法，以
提高城市植被信息化程度。选取FCN-8模型作为本文实验的网络结构。

3. 最后在数据集上训练模型并得到预测结果。针对转置卷积随机化参数，训练速度
慢的问题，利用双线性插值法对特征图进行放大，优化训练速度。

4. 实验中将本文提出的改进F-YOLO模型与FCN-32、FCN-16和U-Net模型的实验
结果进行对比，结果表明改进的模型在此数据集上的成绩要优于其他模型，达到
了94.76%的精确度，而植被覆盖度测算的精确度达到96.72%。
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填写
标题

本文算法的可改进点

1. 分割结果还不够精细，上采样结果较为模糊和平滑、没有充分考虑像素与像素之
间的关系。

2. 忽略了在通常的基于像素分类的分割方法中使用的空间规整步骤，缺乏空间一致
性。在未来的工作中考虑加入条件随机场。

3. 在后端利用条件随机场充分考虑像素与像素之间的关系，对输出结果进行优化。

4. 数据集方面，实验使用的图像数据大多为光线较好、清晰度较高的图像，对于在
光线较暗、清晰度较低的环境植被的检测识别仍需要进一步的优化。

5. 如果图像分辨率过高，那么对小目标检测的精度可能会下降。
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