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相关，通过影响城市的物理空间和生物环境变化来缓解城

市发展带来的环境质量的下降，在城市CO2减排、空气净化、

PM2.5吸收、城市雨洪调控与水质提高、噪声降低、小气候改

善等方面具有重要的功能 [1]。因此，监测并提取城市森林信息

是城市森林资源管理、服务功能评价的关键性基础环节。遥感

技术能为城市森林监测提供强大的技术支持，而高分辨率影

像纹理特征丰富、空间特征明显，影像地物的尺寸、形状和邻

域地物的关系能更好地得到反映 [2]，在监测结构复杂、分布破

碎、下垫面异质的城市森林具有明显优势。如何从高分辨率影

像精准监测城市森林，尤其随着“智慧城市”的推进，如何实

现高分辨率遥感影像城市森林精准智能监测对智慧城市建设

具有重要的实践意义。

面向对象的分类方法可以综合利用影像的光谱特征、几何

特征、纹理特征等进行分类，为高分辨率遥感影像分类提供

了新的途径，并在高分遥感植被信息提取 [3-4]和城市土地利用

分类中得到了很好的应用[5-8]。深度学习是当前人工智能领域重

要的技术方法之一，在图像分类、语义分割方面有很大优势，

它通过大量数据来进行特征学习，从而获取数据的内在信息，

使其在图像识别、遥感图像分类 [9-11]、定量估算、各种感知数

据的综合分析等方面拥有更多“智慧化”特征 [12-15]，因此可以

更快、更准确地挖掘遥感影像中的潜在特征，从而实现遥感信

息智能精准提取。如杨知等采用LinkNet卷积神经网络实现了基

于高分辨率遥感影像的水体信息提取 [16]；汪传建等将深度学习

用于无人机遥感农作物识别 [17]，利用卷积神经网络提取农作物

特征，实现精细分类；王雅慧等使用U-net深度学习方法对高

分辨率多光谱遥感影像进行森林类型的分类 [18]；深度学习算

法在森林的提取以及树种的分类方面得到广泛的应用[19-22]。总

之，遥感影像的分类从最初的目视解译到人工智能技术的应

用，分类方法正向着智能化方向发展。

U-net网络由Ronneberger等人于2015年针对医学影像分割提

出 [23]，该网络借鉴了全卷积神经网络FCN将深层特征和低层

特征相融合的思想，是全卷积神经网络FCN的延伸 [24]，具有

FCN的所有特点。U-net网络广泛应用于高分影像地物的分类和

提取 [25-28]，研究表明，利用该网络进行遥感影像信息提取能在

分类精度上有很大的提高，如石林山等提出了一种基于U-net的

多时相高分遥感影像农用地语义分割方法 [29]，结果表明U-net的

分割准确率高于FCN和SegNet，且对边缘分割得较为平整；李

摘要
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过大量的训练数据获得最佳模型参数；其次，使用U-net网络进行语义分割得到分类结果

图；最后，结合面向对象最优分割修正深度学习城市森林提取结果，从而最终得到城市

森林提取结果。研究表明，（1）基于改进的U-net深度学习神经网络得到的城市森林总体

分类精度达90.50%，Kappa系数为0.886；（2）经面向对象分割对U-net深度学习神经网络结

果中的“椒盐现象”及边界地物错分现象进行修正后，分类总精度提高到93.83%，Kappa
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及地物分类的效果，保证城市碎片化植被提取与植被区域边界的准确性，从而提高城市
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Abstract

Considering the complexity and fragmentation of urban forest structure, using high-resolution remote sensing data 

and intelligent machine learning algorithms such as deep learning to  accurately extract urban forest information 

is crucial for intelligent monitoring and urban forest resources management. This paper used WorldView-3 high-

resolution satellite imagery of urban areas in Yuhang District, Hangzhou and an improved U-net deep learning 

neural network combined with an object-oriented multi-scale segmentation algorithm developed to extract 

urban forests classification information. Firstly, through a large amount of training data, it obtained optimized 

parameters. And then, the U-net network is used to get the classi� cation map. Finally, it carried out an object-

oriented multi-scale segmentation algorithm to modify the urban forest extraction results to obtain accurate urban 

forest information. The research showed that: (1) the overall classi� cation accuracy of urban forest based on the 

improved U-net deep learning neural network is 90.50%, and the Kappa coef� cient is 0.886; (2) analyzing with 

an object-oriented multi-scale segmentation algorithm, it h as corrected the salt and pepper noise and errors 

of boundar  y features in the U-net deep learning neural network’s results have. The total classi� cation accuracy 

increased to 93.83%, and the Kappa coef� cient rose to 0.9295. Therefore, the U-net ne  twork model combined 

with object-oriented multi-scale segmentation algorithms can effectively improve remote sensing vegetation 

classi� cation precision.
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越帅等采用U-Net网络对胡杨树冠覆盖区域进行精准分割 [30]，

同时结合标记分水岭方法，实现了密集区域单株胡杨冠层的精

准提取和株数的精准计算。

本研究以杭州市余杭区部分城区WorldView-3高分卫星遥感

影像为数据源，采用改进的U-net深度学习神经网络，并结合

面向对象多尺度分割方法，研究城市森林的智能精准提取。首

先，通过大量的训练数据获得最佳模型参数；其次，使用U-net

网络进行语义分割得到分类结果图；最后，结合面向对象最

优分割修正深度学习城市森林提取结果，从而实现城市森林高

分遥感智能精准提取。

1 研究区概况及数据

1.1 研究区概况

杭州市余杭区紧邻杭州市中心，位于杭州北部，地势平

坦。区内森林植被树种种类较多，包括针叶林、常绿阔叶林、

常绿落叶阔叶混交林、针叶阔叶混交林等，森林覆盖率较高。

在余杭区境内选择了一块65.24 hm2的区域进行城市森林信息智

能提取研究。研究区及所采用的WorldView-3卫星遥感数据如图

1所示。

1.2 遥感数据及预处理

WorldView-3是DigitalGlobe商用高分辨率遥感卫星，于2014

年8月13日成功发射。该卫星属于太阳同步卫星，回访周期为

1

1. 研究区及WorldView-3卫星影像图
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1天，卫星的寿命是7.3年，轨道高度为617 km。WorldView-3波谱

特征覆盖可见光、近红外、短波红外波段，在植被监测上应

用前景广阔。

本研究中，WorldView-3卫星遥感影像的获取时间为2018年

10月28日。影像数据包括分辨率为0.5 m的全色波段和分辨率

为2 m的多光谱波段，其中多光谱波段包括红、绿、蓝、近红

外4个波段。为充分利用0.5 m全色波段空间纹理等信息，本

研究采用Gram-Schmidt Pan Sharpening将多光谱影像与全色波段进

行融合 [31]，得到分辨率为0.5 m的多光谱遥感影像。另外，为

了减少大气对影像光谱信息的影像，采用ENVI软件中Radiomotric 

Calibration与FLASH模块分别对影像进行辐射定标和大气校正。

1.3样本标签数据制作

为基于U-net实现研究区城市森林智能提取，需要制作包

括训练集和验证集的样本标签数据。选取标签样本的原则是

样本块内的地物易于目视解译识别，并且尽量保持各类别的样

本像元均匀分布。本研究建立了森林、绿地、农用地、水体、

建设用地、阴影等主要地物信息的影像标签图（图2）。

为提高网络训练速度，本研究中将影像裁剪为许多张小图

像，即将所有样本块标签及其对应的地面真实数据同时进行规

则顺序裁剪。裁剪时，为了保证物体的几何形状和连续性，选

择使用288×288像素的裁剪窗口和100步长进行裁剪，然后分

批送入网络中进行训练。

2 研究方法

本研究中，U-net深度学习神经网络结合面向对象的城市森

林高分影像信息提取分为两个阶段：第一阶段利用改进的U-net

网络进行城市森林提取，即在Keras深度学习框架下搭建U-net

神经网络，利用制作好的标签图及对应原图对U-net网络进行

训练，提取城市森林的特征，然后利用训练好的U-net网络提

取城市森林信息。第二阶段通过计算对象同质性指标、异质

性指标以及全局评价函数，确定研究区最优分割尺度并基于

面向对象方法进行分割和分类，然后采用面向对象多尺度分割

结果对U-net网络城市森林提取结果进行修改。技术路线如图3

所示。

2.1  U-net网络及改进

U-net是一种典型的编码—解码U型结构，采用对称结构

连接所有层。U-net网络的特点是在上采样部分进行了多次卷积

操作，使整个网络学习到更关键的融合特征，同时更加注重

上下文特征的融合，能够充分利用所提取的特征，从而使得原

始输入的各个尺度的特征在最终的特征图中得到体现。基础

的U-net网络主要针对医学影像分割，而遥感影像复杂程度高，

地物种类多样、光谱信息丰富，使用基础的U-net网络难以达

到精确提取地物的要求。因此，本研究对U-net架构进行改进，

加深了网络结构，从而可以提取遥感影像更加复杂的光谱特

征信息，改进的U-net网络架构如图4所示。

改进的U-net网络架构沿用了基础U-net结构，包括一个

输入层、一个输出层和九个中间层。整个网络采用对称的编

码—解码结构，主要分为左半边的压缩路径和右半边的扩张

路径，同时使用了边界填充保证U-net结构的输入与输出的图像

大小相同，即288×288。

压缩路径（图4左侧）每一层为卷积降级步骤，其作用是

为了提取影像的深层特征。首先，进行一次卷积操作，输入

影像被转换为32维的特征图；然后，对每层进行3次卷积核

大小为3×3的卷积操作；最后，使用ReLU激活函数以及步长

为2的最大池化操作，从而得到大小为9×9的特征图。

压缩路径之后就进入右半边的扩张路径（图4右侧），其

作用是为了还原影像的特征信息。首先，每一层都使用2×2

大小的卷积核进行上采样操作；然后，将压缩路径上通过下

采样生成的特征图叠加到扩张路径对应位置上，再使用2个

卷积层进行3×3的卷积操作，如此重复，共经过5次上采样，
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2

2. 样本标签示意图（a原始影像，b标签图）

3. 技术路线

4. 改进的U-net网络结构
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将低层信息与深层信息进行融合，弥补在下采样过程中因池化

过程带来的信息损失，增加了特征图像的细节信息；最后，输

出大小为288×288的6通道图像，每个通道对应一类地物即图

2所示的6个地物类别。

2.2 网络训练

本研究随机选取其中80%的样本标签作为训练集，20%作

为验证集对U-net进行训练，训练流程如图5所示。

网络训练部分包括前向传播和后向传播两部分。前向传播

是利用裁剪的288×288像素的遥感图像及其相应的带有标注的

图像作为网络模型的输入，对网络进行训练，利用网络计算并

输出特征图，并得到概率分布图。而后向传播部分是将得到

的结果与地面真实标签进行对比，计算损失值，不断调整U-net

模型参数，优化模型，从而得到精确的预测结果。本研究网

络训练采用多分类交叉熵损失函数和Adam优化算法，当损失

值达到阈值后，训练停止。

2.3 模型预测

经过训练得到具有最佳参数的U-net网络后，顺序将裁剪

好的待提取的影像集输入网络进行前向传播，计算预测概 率

结果，即网络通过不断卷积提取影像深层特征，并通过上采

样进行还原，从而输出有6个类别的图像，然后通过顺序拼

接得到研究区分类结果。

2.4 面向对象多尺度分割方法

面向对象分类方法可以综合利用影像的光谱特征、几何

特征、纹理特征等进行分类，为高分辨率遥感影像分类提

供了新的途径 [3]，它是以影像分割产生的对象作为分类单元，

因此，分割最优尺度对分类结果有直接影响 [32-34]。从图6可以

看出，若分割尺度过小，会造成对象数量过多从而使影像过

于破碎，地物提取精度降低；而分割尺度过大，则会产生欠

分割现象，对象内部异质性变大，不同地物会出现一定程度

的混合。

当提取整个影像信息时，可利用全局最优分割尺度对图

像进行分割，使得同一对象内部的同质性较高，不同类型对

象间具有较好的异质性。因此，本研究根据Johnson B等提出的

评价方法 [35]，采用全局最优判断平均影像分割质量从而选择最

优尺度。另外，有研究表明 [36]，对遥感影像进行主成分分析

后，计算得到同质性指标和异质性指标，优于仅使用传统红、

绿、蓝三波段，因此评价指标是在图像主成分变换的基础上

进行的。对主成分分析后的影像进行分割，即以30为起始尺

度，步长为10进行分割，然后计算评价指标，选择最优分割

尺度。具体步骤如下：

首先，分别计算公式（1）和（2）所示的对象同质性指标

V和异质性指标MI。同质性指标值越低，表示对象内同质性越

好；而异质性指数越低，对象之间的异质性越低，分割效果

更好。

                                                                    （1）
       

            

                                （2）

式（1）中，vi是方差，ai是区域 i的面积，n为该分割尺度

下整幅影像的分割对象个数，加入面积因子可以使大的对象

有更大的权重，减小不稳定性；式（2）即Moran指数，是空间

邻接矩阵，若对象i和 j邻接，则wij为1，否则为0；yi是对象i

的平均值，是某主成分的均值。

其次，对同质性指数与异质性指数进行归一化处理。

最后，为综合评价每一次分割结果，在考虑各个主成分

权重的基础上计算公式（3）（4）所示的全局质量评价指数GS。

GS越低分割尺度分割效果越好，即GS越低表明对象内同质性

越高、对象间异质性越高，根据以上原则进行最优分割尺度

的确定 [35]。

                                     （3）

                      GS b = Vnorm + MInorm                  （4）

式（3）中，Eb表示第b主成分的特征值，Vnorm表示归一化

MI方差，MInorm 表示归一化全局MI指数。每一次图像分割的综

合评价结果是将归一化后的方差Vnorm与全局MI指数相加，得

到分割质量评价函数GSb 。在每一个尺度下计算PC1、PC2、

PC3各个主成分的全局质量评价函数GS1、GS2、GS3，为了包

含各个主成分信息，用各主成分的特征值加权得到全局质量

评价指数GS，权重的设置与执行分割时设置的权重相同，体

现了分割过程与评价过程的一致性。

图7为全局质量评价指数GS随分割尺度变化的曲线。由

图可见，在分割尺度为70时，全局评价函数值最低为0.43左

右，即分割尺度为70时，影像分割结果可以保持对象内部均

匀同时对象间差异最大。因此，研究以70作为最优尺度对图

像进行分割。

除了最优分割尺度外，面向对象多尺度分割还需要考虑光

谱信息权重（wcolor）、形状信息权重（wshape）、紧凑度指数（hcompact）

和平滑度指数（hsmooth）
[19]等分割参数。基于GS分析方法，当紧

凑度指数为0.6、形状权重信息为0.3时，GS值最小；而光谱信

息权重、平滑度指数等可参考孙晓艳等文献 [32]进行设置。

6
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5. U-net网络训练流程图

6. 不同分割尺度的结果

7. 全局质量评价指数GS

分割尺度为50  分割尺度为100 分割尺度为150
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首先，分别计算公式（1）和（2）所示的对象同质性指标
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式（1）中，vi是方差，ai是区域 i的面积，n为该分割尺度

下整幅影像的分割对象个数，加入面积因子可以使大的对象

有更大的权重，减小不稳定性；式（2）即Moran指数，是空间

邻接矩阵，若对象i和 j邻接，则wij为1，否则为0；yi是对象i

的平均值，是某主成分的均值。

其次，对同质性指数与异质性指数进行归一化处理。

最后，为综合评价每一次分割结果，在考虑各个主成分

权重的基础上计算公式（3）（4）所示的全局质量评价指数GS。

GS越低分割尺度分割效果越好，即GS越低表明对象内同质性

越高、对象间异质性越高，根据以上原则进行最优分割尺度

的确定 [35]。

                                     （3）

                      GS b = Vnorm + MInorm                  （4）

式（3）中，Eb表示第b主成分的特征值，Vnorm表示归一化

MI方差，MInorm 表示归一化全局MI指数。每一次图像分割的综

合评价结果是将归一化后的方差Vnorm与全局MI指数相加，得

到分割质量评价函数GSb 。在每一个尺度下计算PC1、PC2、

PC3各个主成分的全局质量评价函数GS1、GS2、GS3，为了包

含各个主成分信息，用各主成分的特征值加权得到全局质量

评价指数GS，权重的设置与执行分割时设置的权重相同，体

现了分割过程与评价过程的一致性。

图7为全局质量评价指数GS随分割尺度变化的曲线。由

图可见，在分割尺度为70时，全局评价函数值最低为0.43左

右，即分割尺度为70时，影像分割结果可以保持对象内部均

匀同时对象间差异最大。因此，研究以70作为最优尺度对图

像进行分割。

除了最优分割尺度外，面向对象多尺度分割还需要考虑光

谱信息权重（wcolor）、形状信息权重（wshape）、紧凑度指数（hcompact）

和平滑度指数（hsmooth）
[19]等分割参数。基于GS分析方法，当紧

凑度指数为0.6、形状权重信息为0.3时，GS值最小；而光谱信

息权重、平滑度指数等可参考孙晓艳等文献 [32]进行设置。

6

5

5. U-net网络训练流程图

6. 不同分割尺度的结果

7. 全局质量评价指数GS

分割尺度为50  分割尺度为100 分割尺度为150

7
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2.5 面向对象方法与深度学习方法的结合

采用U-net网络进行预测的影像结果是基于像素的分类结

果，会出现椒盐现象，难以提取出闭合区域。面向对象的多尺

度分割是将影像分割成若干大小不规则的对象区域，能有效

提取地物边缘。因此研究采用多尺度分割结果对U-net网络预

测结果进行修正。

面向对象结合深度学习方法的具体流程如图8。首先，确

定最优分割尺度并进行多尺度分割，并采用U-net方法对影像

进行分类；其次，以多尺度分割后的结果作为区域单位，统计

U-net方法分类结果中该区域单元各类别像素数；最后，采用最

大投票数目方式，将统计量最大的类别作为该区域的整体标

签。该方法将多尺度分割与深度学习U-net网络相结合，可以得

到区域级的语义类别，可以充分利用二者优势，从而提高分类

精度。

3 结果分析

3.1 U-net模型的 分类结果

优化后U-net网络土地利用分类结果如图9，分类结果精度

评价混淆矩阵见表2。由表2可见，基于U-net深度学习方法的

研究区分类总体精度为90.50%，Kappa系数为0.886，分类结果

总体较好。然而，就森林而言，其用户精度为86.11%，在6个

土地类型中分类精度最低，这主要是因为部分森林被错分为

农用地和绿地，一些大块的农用地上存在一些灌木林地，而

深度学习预测过程是每一次预测288×288大小的地块，若该范

围内森林过少，则会产生错分。另外，城市绿地的制图精度在

6个类型中精度最低，一方面绿地的光谱纹理特征与森林植被

有一定的相似性，容易混淆，另一方面，农用地中部分植被生

长茂盛，与绿地的光谱很接近从而难以区分。

3.2  深度学习结合面向对象方法的分类结果

由图9 U-net分类结果和表2精度分析知，基于U-net的分类

结果存在“椒盐现象”，且森林、绿地和农用地之间存在一定

的混淆，从而影响分类精度。为此，本研究通过面向对象多尺

度分割对U-net分类结果进行修正。修正后的分类结果如图10

所示，修正后分类结果精度评价混淆矩阵见表3。

对比表3与表2可知：（1）U-net深度学习方法结合面向对象

表2  U-net分类结果混淆矩阵

地类 绿地 森林 水体 阴影 建设用地 农用地 实际总和 制图精度/% 用户精度/%

绿地 72 0 0 0 0 2 74 72.00 97.56

森林 15 93 0 1 1 8 118 93.00 86.11

水体 0 0 97 2 1 0 100 97.00 97.00

阴影 0 3 3 98 2 1 106 97.00 91.50

建设用地 3 4 0 0 96 1 104 96.00 92.30

农用地 10 0 0 0 0 88 98 88.00 89.79

分类总和 100 100 100 100 100 100 600

总体精度为90.50%，Kappa系数为0.8860

表3  U-net结合面向对象分类结果的混淆矩阵

地类 绿地 森林 水体 阴影 建设用地 农用地 实际总和 制图精度/% 用户精度/%

绿地 67 4 0 0 1 2 74 87.01 90.54

森林 6 108 0 0 1 3 118 90.76 91.52

水体 0 0 98 1 1 0 100 98.00 98.00

阴影 0 2 2 99 2 1 106 99.00 93.39

建设用地 1 3 0 0 100 0 104 93.45 96.15

农用地 3 2 0 0 2 91 98 93.81 94.79

分类总和 77 119 100 100 107 97 600

总体精度为93.83%，Kappa系数为0.9295

的分类结果总精度为93.83%，Kappa系数为0.9295，高于仅采用

U-net深度学习方法的分类结果；（2）绿地、森林和农用地错分

明显减少，绿地的制图精度和森林的用户精度均得到提高。

U-net以像元为单位进行分类，其错分情况大多是在地物

的边界处，而面向对象的分类方法综合利用影像的光谱特征、

几何特征、纹理特征等，以对象为单元进行分类。因此，U-net

深度学习方法结合面向对象分类方法有效提高植被区域边界

的准确性。面向对象多尺度分割方法尺度选择尤为重要，如

果一些土地利用类型斑块较小，而分割尺度的边界过大，就

容易将造成误分。如本研究一些小的绿地通过在最优尺度上

分割后被划分为森林，导致在一定程度上降低了绿地用户精

度（表3）。

U-net深度学习分类结果与U-net结合面向对象多尺度分割的

分类结果局部对比如图11所示，由图可知，U-net结合面向对象

多尺度分割的分类结果有效解决了U-net深度学习分类结果中的

“椒盐现象”。

11

98 10

  8. 多尺度分割约束流程图

  9. U-net分类结果图

10. U-net结合面向对象的分类结果图

11. 两种分类方法局部对比图
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2.5 面向对象方法与深度学习方法的结合

采用U-net网络进行预测的影像结果是基于像素的分类结

果，会出现椒盐现象，难以提取出闭合区域。面向对象的多尺

度分割是将影像分割成若干大小不规则的对象区域，能有效

提取地物边缘。因此研究采用多尺度分割结果对U-net网络预

测结果进行修正。

面向对象结合深度学习方法的具体流程如图8。首先，确

定最优分割尺度并进行多尺度分割，并采用U-net方法对影像

进行分类；其次，以多尺度分割后的结果作为区域单位，统计

U-net方法分类结果中该区域单元各类别像素数；最后，采用最

大投票数目方式，将统计量最大的类别作为该区域的整体标

签。该方法将多尺度分割与深度学习U-net网络相结合，可以得

到区域级的语义类别，可以充分利用二者优势，从而提高分类

精度。

3 结果分析

3.1 U-net模型的 分类结果

优化后U-net网络土地利用分类结果如图9，分类结果精度

评价混淆矩阵见表2。由表2可见，基于U-net深度学习方法的

研究区分类总体精度为90.50%，Kappa系数为0.886，分类结果

总体较好。然而，就森林而言，其用户精度为86.11%，在6个

土地类型中分类精度最低，这主要是因为部分森林被错分为

农用地和绿地，一些大块的农用地上存在一些灌木林地，而

深度学习预测过程是每一次预测288×288大小的地块，若该范

围内森林过少，则会产生错分。另外，城市绿地的制图精度在

6个类型中精度最低，一方面绿地的光谱纹理特征与森林植被

有一定的相似性，容易混淆，另一方面，农用地中部分植被生

长茂盛，与绿地的光谱很接近从而难以区分。

3.2  深度学习结合面向对象方法的分类结果

由图9 U-net分类结果和表2精度分析知，基于U-net的分类

结果存在“椒盐现象”，且森林、绿地和农用地之间存在一定

的混淆，从而影响分类精度。为此，本研究通过面向对象多尺

度分割对U-net分类结果进行修正。修正后的分类结果如图10

所示，修正后分类结果精度评价混淆矩阵见表3。

对比表3与表2可知：（1）U-net深度学习方法结合面向对象

表2  U-net分类结果混淆矩阵

地类 绿地 森林 水体 阴影 建设用地 农用地 实际总和 制图精度/% 用户精度/%

绿地 72 0 0 0 0 2 74 72.00 97.56

森林 15 93 0 1 1 8 118 93.00 86.11

水体 0 0 97 2 1 0 100 97.00 97.00

阴影 0 3 3 98 2 1 106 97.00 91.50

建设用地 3 4 0 0 96 1 104 96.00 92.30

农用地 10 0 0 0 0 88 98 88.00 89.79

分类总和 100 100 100 100 100 100 600

总体精度为90.50%，Kappa系数为0.8860

表3  U-net结合面向对象分类结果的混淆矩阵

地类 绿地 森林 水体 阴影 建设用地 农用地 实际总和 制图精度/% 用户精度/%

绿地 67 4 0 0 1 2 74 87.01 90.54

森林 6 108 0 0 1 3 118 90.76 91.52

水体 0 0 98 1 1 0 100 98.00 98.00

阴影 0 2 2 99 2 1 106 99.00 93.39

建设用地 1 3 0 0 100 0 104 93.45 96.15

农用地 3 2 0 0 2 91 98 93.81 94.79

分类总和 77 119 100 100 107 97 600

总体精度为93.83%，Kappa系数为0.9295

的分类结果总精度为93.83%，Kappa系数为0.9295，高于仅采用

U-net深度学习方法的分类结果；（2）绿地、森林和农用地错分

明显减少，绿地的制图精度和森林的用户精度均得到提高。

U-net以像元为单位进行分类，其错分情况大多是在地物

的边界处，而面向对象的分类方法综合利用影像的光谱特征、

几何特征、纹理特征等，以对象为单元进行分类。因此，U-net

深度学习方法结合面向对象分类方法有效提高植被区域边界

的准确性。面向对象多尺度分割方法尺度选择尤为重要，如

果一些土地利用类型斑块较小，而分割尺度的边界过大，就

容易将造成误分。如本研究一些小的绿地通过在最优尺度上

分割后被划分为森林，导致在一定程度上降低了绿地用户精

度（表3）。

U-net深度学习分类结果与U-net结合面向对象多尺度分割的

分类结果局部对比如图11所示，由图可知，U-net结合面向对象

多尺度分割的分类结果有效解决了U-net深度学习分类结果中的

“椒盐现象”。
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  8. 多尺度分割约束流程图

  9. U-net分类结果图

10. U-net结合面向对象的分类结果图

11. 两种分类方法局部对比图
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