
第 ３３卷，第 １期 国 土 资 源 遥 感 Ｖｏl．３３，Ｎｏ．１ 
２０２１年 ３月 REMOTE SENSING FOR LAND ＆ RESOURCES Ｍａｒ．，２０２１ 

ｄｏｉ： １０．６０４６／ｇｔｚｙｙｇ．２０２０１１１
引用格式： 蔡祥，李琦，罗言，等．面向对象结合深度学习方法的矿区地物提取［Ｊ］．国土资源遥感，２０２１，３３（１）：６３ －７１．（Ｃａｉ
Ｘ，Ｌｉ Ｑ，Ｌｕｏ Ｙ，ｅｔ ａl．Ｓｕｒｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｉｎｇ ａｒｅａ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｂｊｅｃｔ －ｏｒｉｅｎｔｅｄ ａｎｄ ｄｅｅｐ －lｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ｒｅ-
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ Ｌａｎｄ ａｎｄ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ，２０２１，３３（１）：６３ －７１．）

面向对象结合深度学习方法的矿区地物提取

蔡 祥
１，２， 李 琦１， 罗 言１， 齐建东１

（１．北京林业大学信息学院，北京 １０００８３； ２．国家林业草原林业智能信息处理工程技术中心，北京 １０００８３）

摘要：为了快速准确获取煤炭矿区的地物信息，以达到辅助安排和部署矿区安全生产工作的目的，采用无人机低空
遥感拍摄的方式获取了矿区内的高清影像数据，并提出一种基于面向对象和深度学习的矿区无人机影像地物提取
方法。 首先利用面向对象的分类方法配合人工校正，制作用于深度学习语义分割的标签，再采用 ＦＣＮ－３２ｓ，ＦＣＮ－
８ｓ和 Ｕ－Ｎｅｔ ３种深度学习语义分割模型提取图像特征，训练出 ３种不同的分类模型，并基于此提出多数投票和打
分算法 ２种集成模型改进地物提取精度。 实验结果表明，面向对象结合深度学习方法的地物提取准确率、Ｋａｐｐａ 系
数较传统面向对象方法均有明显提升。 其中打分集成模型识别效果最好，在测试集上的整体准确率为 ９４．５５％，高
出面向对象方法 ５．９６百分点； Ｋａｐｐａ系数为 ０．８１９ １。
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０ 引言

煤矿资源在推动经济发展中具有重要作用，保
证矿区的安全生产是采矿作业的重中之重

［１］ 。 准
确高效地获取矿区地物信息能有效辅助煤炭矿区生

产工作的安排及部署，为安全生产奠定基础，而矿区
地物类型往往特殊且复杂，传统人工野外调查手段
获取大面积矿区信息耗时耗力

［２］ 。
近年来，国内外学者针对矿区的特点，在矿区地

物提取方面进行了大量研究
［３ －５］ 。 这些研究主要采

用面向对象方法对矿区卫星遥感影像进行地物提

取，该方法以“同质均一”的多个像元为基础分类对
象，利用影像的形状、光谱、空间纹理等特征进行分
类。 其基本分类方法中较为常用的有基于规则分类
和最邻近分类 ２ 种，前者对于一些特征相似的地物
类别区分效果较差

［６］ ，同时需要在一定专业基础上
多次制定规则和调整阈值进行实验才能获得合理的

规则集； 后者通过计算地物对象与已知类别样本在
特征空间的距离来判断类别，分类结果更客观，但计
算量较前者大。 荆平平等［７］

利用面向对象的多尺

度分割技术等对矿区无人机影像进行地物分类，总

体精度达 ８９．９２％。
随着遥感技术的迅速发展，无人机低空遥感在

矿区的应用越来越多。 和卫星遥感相比，无人机遥
感成本低，时效性好，操作灵活，分辨率高，且富含更
多空间信息

［８］ 。 张建勇等［９］
利用低空无人机摄影

测量快速构建矿区线状地物信息； 韦国钧［１０］
提出

了一种无人机影像可疑变化地物快速发现方法； 徐
晓萍

［１１］
将无人机摄影测量技术应用于大宝山矿，提

高了地形测量的速度与效率； 师文杰等［１２］
基于实

例探讨了无人机测量技术在矿山地质环境治理中的

应用。
深度学习在分类任务上的高准确率体现了其特

征提取的强大能力，为各领域的信息提取提供了新
的思路。 ２０１０ 年 Ｍｉｎｈ 等［１３］

首次应用深度学习技

术来提取道路信息，此后，深度学习技术逐渐被应用
于高分影像的分类、信息提取、变化监测等任务。 郑
重等

［１４］
提出了基于深度学习的地面塌陷遥感识别

方法用于监测矿区的地面塌陷情况； 向阳等［１５］
使

用改进的 Ｕ－Ｎｅｔ孪生网络对矿区遥感影像进行变
化检测并取得了较好的检测效果。
针对现有的卫星遥感影像处理繁琐，消耗时间

长，面向对象方法分类精度不高等问题，本文提出一
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种通过无人机低空遥感获取煤炭矿区高清影像，利
用基于面向对象分类方法和深度学习的语义分割模

型进行高效煤炭矿区地物提取的方法。

１ 矿区无人机影像采集与标注

１．１ 研究区概况与数据源
本文选择内蒙古自治区西部乌海市海南区焦化

厂为试验区，地理坐标在 Ｅ１０６°５３′０６″～１０６°５４′０７″，
Ｎ３９°２６′５９″～３９°２７′３３″之间，面积约为 １．５８ ｋｍ２。

本研究采用瑞士生产的型号为 ｅＢｅｅＡｇ 的固定
翼无人机，搭载相机为 Ｓｏｎｙ ＤＳＣ －ＷＸ２２０，影像数
据采集时间为 ２０１８ 年 ３月，航拍影像包含红、绿、蓝
３ 个波段，空间分辨率为 ５ ｃｍ。
试验对无人机影像进行拼接和正射校正等预处

理操作，生成矿区的正射影像图。 本研究选取 ６ 块
典型区域的正射影像（图 １），每块大小均为 ６ ７２０
像素×５ ７６０像素，覆盖面积均约为 ０．０８ ｋｍ２ ，其中
区域 １—５ 为训练集数据，区域 ６ 为测试集数据，各
区域均无交集。

（ａ） 区域 １ q（ｂ） 区域 ２  （ ｃ） 区域 ３ ●

（ｄ） 区域 ４ s（ｅ） 区域 ５  （ ｆ） 区域 ６ ●
图 1 煤炭矿区无人机航拍影像拼接、校正结果图

Fig．1 Results after stitching and correcting the UAV images

１．２ 数据标注
使用深度学习语义分割模型进行地物提取的第

一步是对影像数据进行像素级标注，传统标注方法为
人工目视解译，该方法虽简单但人力和时间成本较
高。 本文提出采用面向对象分类方法辅以人工校正
进行数据标注。 该方法包括 ３个步骤： ①分割影像；
②对分割影像进行分类； ③人工校正分类结果。
１．２．１ 面向对象的分割算法

面向对象分类方法包含两部分： 影像分割和

对象特征提取
［１６］ 。 影像分割的对象边界与地物边

界重合度越高，特征提取的结果就越准确。 该过
程使用从单个像元对象开始自下而上的区域增长

法合并相邻对象生成影像对象，当对象的异质性
达到设定阈值，则完成合并，结束对象分割过程。
其中，分割方法包括 ３ 个重要参数： 分割尺度、形
状因子和紧致度因子。 不同分割参数结果示例如
图 ２ 所示。

（ａ） １２０，０ ●．３，０．５ （ｂ） １２０，０ ●．４，０．５ （ｃ） １２０，０ ｆ．３，０．６ （ｄ） １４０，０ ;．４，０．５

图 2 基于面向对象方法不同分割参数的图像分割效果（分割尺度，形状因子，紧致度因子）
Fig．2 Image segmentation results based on object －oriented method with different parameters （scale， shape， compact）

·４６·
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  通过控制变量对比实验选择最优的异质性度量
参数，其中形状因子越大，分割后的对象形状越平
滑，产生的对象越规整； 紧致度因子越大，分割的对
象就越接近矩形。 本文最终确定分割尺度为 １４０，
形状值为 ０．４，紧致度因子值为 ０．５。
１．２．２ 面向对象的最邻近分类算法

本文定义 ４种地物类别： 道路、建筑、车辆和矿
区地面。 每类均选取适量（大约 １／３）样本作为训练
样本，计算对象的形状、光谱等特征值，再建立合适
的对象特征空间，由特征空间参数指导分类［１７］ ，但
过多分类特征可能导致冗余，造成计算量增加，分类
效率降低等问题，甚至降低分类精度。 经实验对比，
本文取不同类别之间可分性最大的 ５ 种特征组成最
优特征空间集，这 ５ 种特征是： 归一化灰度矢量反
差、亮度、边界长度、归一化灰度矢量熵、边界指数，
再运用最邻近分类器完成地物分类，待分影像对象
O与类别 Ki 的最小距离 DKi 公式为：

DKi ＝ｍｉｎTj
 

∑
f i

xTjf i －xofi
σf i

２

， （１）

式中： Tj 为类别 Ki 第 j个样本； fi 为特征空间的第 i
个特征； xTjf i 为训练样本 Tj的特征 fi 的特征值； xofi为
待分影像对象O的特征 fi的特征值；σf i为特征空间

内所有影像对象的特征 fi 的标准差； k 个距离中最
小值对应的样本的所属类别即为待分影像对象类

别。 分类结果一般存在少量错分和漏分现象，需再
通过人工目视解译校正。
人工校正完成后将分类结果图转为索引图（图

３），用于后续语义分割模型训练。 考虑到实验设备
限制及模型的网络结构等因素，将 ６ 块实验区域影
像分割成 ３２０ 像素 ×３２０ 像素的图像集，其中训练
集 １ ８９０张，测试集 ３７８张，训练集与测试集样本数
之比为 ５∶１。

（ ａ） 原图 （ｂ） 面向对象分类图像 （ ｃ） 人工校正标注图像 （ｄ） 训练用标注索引图

图 3 面向对象方法结合人工校正的数据标注流程
Fig．3 Procedure of making annotated data set by object －oriented method and manual correction

２ 基于神经网络的地物提取方法

本文提出一种基于神经网络的地物提取方法，
首先使用 ＦＣＮ －８ｓ，ＦＣＮ －３２ｓ，Ｕ －Ｎｅｔ 这 ３ 种语义

分割模型在矿区数据集上训练，生成相应的神经网
络模型，再基于 ３ 种模型采用多数投票法及打分法
生成两种集成模型，最后使用膨胀及腐蚀算法对集
成模型的输出结果进行优化，识别模型结构如图 ４
所示。

图 4 矿区地物识别集成模型结构
Fig．4 Structure of integrate algorithms for surface feature extraction on mining area

２．１ 全卷积网络
全 卷 积 网 络 （ ｆｕllｙ ｃｏｎｖｏlｕｔｉｏｎａl ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＦＣＮ）［１８］
是一种深度学习神经网络模型，一般用于

图像的像素级分类。 相较于图像级分类使用的卷积
神经网络（ ｃｏｎｖｏlｕｔｉｏｎａl ｎｅｕｒａl ｎｅｔｗｏｒｋ ，ＣＮＮ），ＦＣＮ

保留了 ＣＮＮ的卷积层，用于提取图像特征，将 ＣＮＮ
中的全连接层替换成卷积层，并对最后一个卷积层
的特征图进行上采样，将输出还原至输入图像相同
尺寸，从而实现对每一个像素点的类别预测，同时保
留原始图像的空间信息，完成图像的像素级分类。

·５６·
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ＦＣＮ的卷积层具有很强的图像特征提取能力，其中
较浅层具有较小感受野，能够获取局部特征信息，较
深层具有较大感受野，能够获取更多特征信息。 另
外跳跃结构可融合网络中不同卷积层输出特征，能
有效提升地物提取效果。 本文使用 ＦＣＮ －３２ｓ 和

ＦＣＮ－８ｓ 模型进行实验，其中 ＦＣＮ －３２ｓ 将网络中
最后一个卷积层特征图进行 ３２倍上采样后输出，该
方法实现简单但预测结果较为粗糙，而 ＦＣＮ －８ｓ 则
融合了多层上采样的特征图后输出（图 ５）。

图 5 FCN基本结构
Fig．5 Basic structure of FCN

２．２ Ｕ－Ｎｅｔ模型
Ｕ－Ｎｅｔ［１９］是一种基于 ＦＣＮ 改进的模型，使用

了编码 －解码结构（图 ６），由左半边的压缩通道
（ｃｏｎｔｒａｃｔｉｎｇ ｐａｔｈ）和右半边的扩展通道（ ｅｘｐａｎｓｉｖｅ
ｐａｔｈ）组成。 压缩通道由卷积层和最大池化层组成，
实现特征提取功能。 扩展通道先进行反卷积操作，

减半特征图维数，然后拼接对应压缩通道裁剪得到
的特征图，组成一个 ２倍大小的特征图，再采用 ２ 个
卷积层对其进行特征提取，并重复以上操作。 最后
的输出层再进行 ２ 次卷积将 ６４ 维的特征图映射成
２ 维的图输出。

图 6 U －Net结构
Fig．6 Structure of U－Net

２．３ 模型集成
模型集成（ｅｎｓｅｍｂlｅ）是结合多个学习器并使用

某种策略来构建完成学习任务的模型，该方法从多
个学习器取长补短，较单个学习器能得到更好的预
测结果。 本文的个体学习器为 ＦＣＮ －８ｓ，ＦＣＮ －
３２ｓ，Ｕ－Ｎｅｔ训练出来的模型，先取其分类结果，再

采用多数投票法及打分法两种策略进行集成。
１）多数投票法。 针对同一像素点，假设 ３ 个学

习器的输出为 Oj（ j ＝１，２，３），多数投票法先统计 ３
个学习器中相同分类结果的个数，最终输出结果为
相同分类个数最多的结果。 若个数一样，则选择学
习器中整体准确率最高的输出结果作为输出结果。

·６６·
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２）打分法。 针对同一像素点，当 ３ 个学习器的
输出一致时，将该输出直接作为结果输出。 否则根
据同类别地物的预测准确率对学习器 j进行打分 Sij
（ i＝１，２，３，４； j ＝１，２，３），i类地物预测准确率最高
的模型 Sij ＝３，最低的模型 Sij ＝１，输出结果为总分
Pi 最高的类别， Pi 由预测为 i类的各个模型分数相
加得到，即

Pi ＝Si１ ＋Si２ ＋Si３ 。 （２）

  如果存在不同类别 Pi 一致，则选择学习器中整
体准确率最高的输出结果作为输出结果。

３ 实验结果与分析

实验在 Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４ ＬＴＳ ６４ 位操作系统下进
行，其中神经网络的搭建、训练及预测使用 Ｋｅｒａｓ 深
度学习框架，采用 ＧＴＸ１０８０Ｔｉ显卡进行加速。

３．１ 分类效果分析
图 ７ 分别展示了面向对象方法、基于面向对象

和深度学习方法，以及 ２ 种集成模型方法在测试数
据集上的地物提取效果。 图 ８将面向对象方法的提
取结果进行放大分析，可以看出传统面向对象方法
分类效果存在漏分（红色框放大图像的灰色区域即
为漏分对象）和地物边界模糊合并的“块状”分类现
象，且对车辆和建筑的错分较多（亮绿色框标识出
的对象为错分对象）。 而 ３ 种神经网络模型分类结
果均不存在漏分对象，且错分现象均比面向对象方
法少。 另外从分类结果也可看出，３ 种神经网络模
型对不同地物表现出不同分类效果，这是因为不同
地物表现出的特征不同，而不同神经网络对不同特
征的提取识别能力有差异，其中 ＦＣＮ －８ｓ对建筑物
和道路的识别效果最好，ＦＣＮ－３２ｓ对车辆的识别效
果最好，Ｕ－Ｎｅｔ对矿区地面的分类效果最好。 基于
此，采用 ２ 种策略对 ３种神经网络模型结果进行集

（ ａ） 测试图像 （ｂ） 测试区域标注图 （ｃ） 传统面向对象分类方法 （ｄ） ＦＣＮ －８ｓ

（ ｅ） ＦＣＮ －３２ｓ （ ｆ） Ｕ －Ｎｅｔ （ ｇ） 多数投票法 （ｈ） 打分法

图 7 不同语义分割模型对测试集数据的识别结果
Fig．7 Experimental results of different classification models on test image data set

图 8 面向对象方法的漏分和错分
Fig．8 Unclassified and mis －classified part of object －oriented classification method
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成，取长补短，提升分类效果。 实验结果表明，２ 种
集成模型识别效果均比 ３ 种神经网络模型好。 另外
从实验结果也可看出，各种方法对车辆和碾压形成
的道路的识别均存在不少错分现象，这和矿区无人
机影像中矿区地面部分情况复杂，车辆种类多，相关
地物边界模糊有关。
３．２ 分类精度分析

为了合理评估不同方法对矿区地物提取的精

度，本文从总体准确率、混淆矩阵、Ｋａｐｐａ 系数 ３ 个
方面进行比较分析。
总体准确率为预测正确的像素数量占总像素数

量的比例，计算公式为：

Accuracy ＝
Pｃ
Pｔ

×１００％ ， （３）

式中： Pｃ 和 Pｔ 分别为预测正确的像素数量及像素
总数量。

Ｋａｐｐａ系数为分类精度的衡量指标之一，基于
混淆矩阵进行计算，值越高意味着一致性越高，分类
精度越高。 假设有 n 个类别，每一类的实际像素数
量分别为 a１ ， a２ ，⋯， an ，而预测出来的每一类的
像素数量分别为 b１ ， b２ ，⋯， bn ，总样本个数为 m，
则 Ｋａｐｐａ系数的具体计算公式为：

Kappa ＝
Pｏ －Pｅ
１ －Pｅ

， （４）

式中： Pｏ 为每种地物类别正确分类像素数量之和与
总像素的比值，即总体分类精度； Pｅ 为偶然性因素
导致的错误解释比例，公式为：

Pｅ ＝
a１ b１ ＋a２ b２ ＋．．．＋an bn

m２ 。 （５）

  由不同方法在测试集上的分类准确率（表 １）可
知，神经网络模型的识别准确率均高于传统面向对
象分类方法。 说明新方法较传统方法能有效提高矿
区地物识别准确率。 集成模型准确率高于单神经网
络模型，说明集成模型能改善单神经网络模型的识
别效果。

表 1 不同方法地物分类结果的整体准确率
Tab．1 Overall classification accuracy of each method

分类方法 准确率／％
传统面向对象分类方法 ８８ y．５９
Ｕ －Ｎｅｔ ９０ y．２１
ＦＣＮ －３２ｓ ９３ y．５０
ＦＣＮ －８ｓ ９４ y．４０
多数投票法 ９４ y．５５
打分法 ９４ y．５５

  本文采用随机采样的方法进行精度评估，在测
试区域选取 １ ０００个样本点，以标注图像为标准，采
用混淆矩阵进行分析，结果如表 ２ 所示。 传统面向
对象分类方法对每一类地物的识别精度均低于

ＦＣＮ－３２ｓ，ＦＣＮ －８ｓ 及 ２ 种集成模型，其 Ｋａｐｐａ 系
数为 ０．５９７ ８，为 ６ 种方法中最低，处于一致性较低
的水平。 ２种集成模型方法的 Ｋａｐｐａ 系数均达到了
０．８１以上，证明其分类结果与人工辨识后的标注图
基本吻合，识别效果较好。 实验结果表明面向对象
结合深度学习方法与集成模型均对矿区地物错分现

象改善明显且有效提高了识别精度，优于传统的面
向对象分类方法。 另外，由混淆矩阵可知，模型对矿
区车辆和建筑的识别精度一般，这与矿区地面存在
不少煤堆、废石堆及与车体大小相近的临时建筑有
关，同时货车存在车头、车架、集装箱分离的情况，导

表 2 不同方法地物分类结果的混淆矩阵
Tab．2 Confusion matrix of classification results in test region for different models

分类方法 预测地物类别
实际地物类别

矿区地面 道路 车辆 建筑 总数
Ｋａｐｐａ系数

面向对象分类方法

矿区地面

道路

车辆

建筑

合计

７８６
 ９
４４
１８

８５７ [

 ２
３５
 １
 ０
３８ ●

１４
 ０
１４
 ０
２８ ●

２１
 ６
 ０
５０
７７  

８２３
５０
５９
６８

１ ０００ ●
０ Ｊ．５９７ ８

用户精度／％ ９１ \．７２ ９２ ●．１１ ５０ ●．００ ６４  ．９４

Ｕ －Ｎｅｔ

矿区地面

道路

车辆

建筑

合计

８４９
 ２
 ３
 ３
８５７ [

 ５
３０
０
３
 ３８ ●

１５
 ０
１２
 １
２８ ●

４６
 １
 ０
３０
７７  

９１５
３３
１５
３７

１ ０００ ●
０ Ｊ．６２６ ２

用户精度／％ ９９ \．０７ ７８ ●．９５ ４２ ●．８６ ３８  ．９６

ＦＣＮ －３２ｓ

矿区地面

道路

车辆

建筑

合计

８２５
１０
１３
 ９
８５７ [

 １
３７
 ０
 ０
３８ ●

 ３
 ０
２５
 ０
２８ ●

１６
 ０
 ０
６１
７７  

８４５
４７
３８
７０

１ ０００ ●
０ Ｊ．８０５ ７

用户精度／％ ９６ \．２７ ９７ ●．３７ ８９ ●．２９ ７９  ．２２
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（续表）

分类方法 预测地物类别
实际地物类别

矿区地面 道路 车辆 建筑 总数
Ｋａｐｐａ系数

ＦＣＮ －８ｓ

矿区地面

道路

车辆

建筑

合计

８３３
 ３
１３
 ８
８５７ [

 ２
３６
 ０
 ０
３８ ●

 ８
 ０
１９
 １
２８ ●

１７
 ０
 ０
６０
７７  

８６０
３９
３２
６９

１ ０００ ●
０ Ｊ．７９６ ３

用户精度／％ ９７ \．２０ ９４ ●．７４ ６７ ●．８６ ７７  ．９２

多数投票法

矿区地面

道路

车辆

建筑

合计

８４４
 ０
 ７
 ６
８５７ [

 １
３７
 ０
 ０
３８ ●

 ９
 ０
１９
 ０
２８ ●

２１
 ０
 ０
５６
７７  

８７５
３７
２６
６２

１ ０００ ●
０ Ｊ．８１９ １

用户精度／％ ９８ \．４８ ９７ ●．３７ ６７ ●．８６ ７２  ．７３

打分法

矿区地面

道路

车辆

建筑

合计

８４５
 １
 ６
 ５
８５７ [

 １
３７
 ０
 ０
３８ ●

１０
 ０
１８
 ０
２８ ●

２２
 ０
 ０
５５
７７  

８７７
３８
２４
６０

１ ０００ ●
０ Ｊ．８１３ ８

用户精度／％ ９８ \．６０ ９７ ●．３７ ６４ ●．２９ ７１  ．４３

致人眼也难以辨别车体，增加了错分的可能性，在未
来研究中可加强对这部分地物特征的抽取表达，提
升模型识别能力。
３．３ 膨胀腐蚀优化实验结果

观察深度学习方法对地物分类后的结果，发现
同一类别地物的像素块中存在一些错分类且呈椒盐

分布的像素点，这些像素影响最终的分类结果。 鉴
于此，使用形态学运算中的膨胀和腐蚀算法消除椒
盐像素，优化地物提取结果。 通过统计椒盐噪声之
间的平均距离、最大距离和最小距离并经对比多次

试验效果，取膨胀及腐蚀的内核参数均为 ５ 时优化
效果最好。 优化前与优化后的准确率对比（图 ９）显
示，优化后的总体准确率及道路、建筑、车辆的识别
准确率均有所提升，矿区地面的识别准确率有少许
下降，这是由于该算法是用来消除被错误分类的
“噪点”像素，大部分噪点像素开始被模型误分类为
地面，在膨胀腐蚀后，噪点根据周边像素所属地物类
型被正确转换为其他非地面类。 通过实验结果可以
看出膨胀、腐蚀操作可有效优化分类效果，提升面积
较小地物的识别准确率和整体识别准确率。

  （ ａ） 多数投票法   （ｂ） 打分法
图 9 腐蚀膨胀算法优化前后准确率对比

Fig．9 Accuracy comparison before and after optimization by corrosion and expansion algorithms

４ 结论

本文利用无人机低空遥感技术获取煤炭矿区高

分辨率影像数据集，提出基于面向对象结合深度学
习的方法提取矿区地物，通过实验和结果分析，得出

以下结论：
１）面向对象结合深度学习方法在矿区地物提

取效果上比传统面向对象方法更有效，其识别精度
更高，泛化能力更好，可有效地对煤炭矿区地物进行
提取。

２）集成模型的总体准确率和 Ｋａｐｐａ 系数均高
于所有单体神经网络和传统面向对象方法，证明合

·９６·
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适的模型集成算法能够提高单体神经网络的地物分

类效果。
３）实验结果表明，本文提出的方法满足矿区地

物的快速检测要求，对矿区安全作业和管理起到良
好辅助作用。 该方法与传统野外人工勘测方法相
比，节省了时间和人力，与基于卫星遥感的监测方法
相比，精度更高，时效性更好。
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