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基于 YOLOv5和改进 DeeplabV3+的
青藏高原植被提取算法

闫储淇，黄建强*

（青海大学计算机技术与应用学院，青海省智能计算与应用实验室，青海  西宁  810016）

摘要：青藏高原的植被覆盖度是生态研究和环境监测的重要指标。传统的植被覆盖度检测方法在地形简单且植被

分布集中的区域效果较好，但在复杂地形下由于成本高、调查范围受限、耗时长等问题，导致植被提取精度受限。近

年来，计算机视觉和深度学习技术的飞速发展为青藏高原复杂地形下的植被精准提取开辟了新的可能性。本研究

提出一种结合 YOLOv5 和改进 DeeplabV3+的双阶段植被提取算法。算法引入基于 YOLOv5 的植被目标检测模

型，以减少背景对第二阶段植被分割任务的干扰；设计新型的 DeeplabV3+语义分割模型，以实现精准的植被分割

提取。改进的模型引入了轻量级主干网络 MobileNetV2、优化了 ASPP 模块膨胀卷积参数，并集成 EMA 和

CloAttention 注意力机制。在青藏高原无人机航拍数据集上的实验结果显示，本算法在交并比（IoU）和像素准确率

（PA）上分别达到了 90. 40% 和 96. 32%，显著超过现有技术，且大幅降低了模型参数。本算法在多种环境条件下均

展示了高精度的植被提取能力，可以为青藏高原植被覆盖度的快速、精准测定提供有效的技术支持。
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Vegetation extraction algorithm for the Tibetan Plateau based on YOLOv5 and 
improved DeeplabV3+
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Abstract： Vegetation coverage on the Qinghai-Tibet Plateau is a crucial metric for ecological studies and 
environmental monitoring.  Traditional methods to detect vegetation coverage are effective in regions with simple 
terrains and concentrated vegetation.  However， in complex terrains， issues such as high costs， restricted survey 
areas， and extended time intervals reduce the accuracy of the results obtained using such traditional methods.  In 
recent years， rapid advancements in computer vision and deep learning have created new opportunities for precise 
vegetation extraction in the complex terrains of the Qinghai-Tibet Plateau.  Here， we introduce a two-stage 
vegetation extraction algorithm that integrates YOLOv5 and an improved DeeplabV3+ .  The algorithm utilizes a 
vegetation detection model based on YOLOv5 to minimize background interference during the second stage of 
vegetation segmentation； and a newly designed DeeplabV3+ semantic segmentation model for accurate vegetation 
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segmentation and extraction.  The improved model incorporates the lightweight backbone network MobileNetV2， 
optimizes the dilated convolution parameters of the ASPP module， and integrates EMA and CloAttention 
mechanisms.  The experimental results on the unmanned aerial vehicle dataset of the Qinghai-Tibet Plateau 
demonstrate that the algorithm attains an intersection over union （IoU） of 90. 40% and a pixel accuracy （PA） of 
96. 32%， significantly outperforming other current technologies and greatly reducing the model’s parameters.  Under 
various environmental conditions， the algorithm exhibits high-precision capabilities for vegetation extraction， offering 
effective technical support for the rapid and precise measurement of vegetation cover on the Qinghai-Tibet Plateau.
Key words： Tibetan Plateau； vegetation extraction； deep learning； YOLOv5； DeeplabV3+

青藏高原以其独特的地理环境和丰富的生态系统而闻名于世。草地构成了青藏高原最广阔的生态系统，在

青藏高原的土地覆盖中，草地超过 60%，占中国草地总面积约 1/3［1］。植被是草地生态系统的核心部分，构成了生

态系统的根基，对陆地表层的能量交换、生物地球化学反应以及水文循环过程具有不可或缺的作用。草地植被的

覆盖程度不仅反映了草原的生长状况，而且是评估生态系统健康状况的关键指标。在遭受荒漠化威胁的干旱及

半干旱区域，草地植被覆盖度能敏锐地指示土地退化和沙漠化程度，对维持区域生态稳定和应对环境变化起着至

关重要的作用。青藏高原地形复杂多样，涵盖高寒草甸、高寒草原、高寒荒漠草原以及高山冻原等多种草地生态

类型［2］，使得植被的精确提取和分析成为生态研究和环境保护领域的一大挑战。因此，针对青藏高原特有的草地

生态系统，开发快速、精确、成本效益高的新型植被提取技术，以提高植被覆盖度监测的准确性，不仅对于该地区

的生态学研究和环境保护具有重大意义，也将为其可持续发展奠定坚实的科学基础。

传统的植被覆盖度检测主要依赖人工现场调查，此方法在地形简单、植被分布较少的区域能够取得较好的效

果。然而，人工调查受地理环境限制较大，面临诸如调查范围局限、成本高昂、时间消耗长以及调查结果易受调查

人员经验影响等问题。目估法依赖于观测者直观感受和个人经验来评估样方中的植被覆盖度。然而，这种方法

具有很大的主观性，其准确度依赖于测量者的经验，误差率可能高达 40%［3］。点框架法、样点法和样线法通过比

较样方中的小孔、点或线所占比例与总数来计算植被覆盖度［4］。其中，点框架法不仅精度较低，而且耗时长［5］，而

样线法则要求操作者具备相应的专业知识［6］，且仅适用于特定的草地类型［5，7］。空间定量计法（spatial quantitative 
squares， SQS）和移动光量计法（translational quantitative squares， TQS）需配备专用的传感器设备，这些设备价格

昂贵且在户外操作不便［4］。照相法则要求操作人员掌握图像分析的专业能力，以便从图像中准确提取所需数据。

鉴于青藏高原地形的复杂性及其生态系统的多样性，这些方法往往无法满足高效且精确的植被信息提取需求。

自 20 世纪 60 年代以来，随着遥感技术的快速发展，利用卫星和航空遥感技术进行植被信息提取成为主流［8］，

该技术显著提高了调查的效率和准确性。众多国内外学者投身于探索多源遥感数据融合技术在植被提取中的应

用 ，广 泛 使 用 的 技 术 包 括 主 成 分 分 析（principal component analysis， PCA）［9］、小 波 变 换（wavelet transform， 
WT）［10］、高通滤波（high pass filter， HPF）［11］等。这些多源遥感数据融合技术有效克服了依靠单一数据源和分类

技术时存在的局限性，提高了数据的丰富性和分类的准确性。尽管多源遥感技术在植被信息提取方面取得了显

著进步，但卫星遥感存在分辨率较低、易受云层遮挡、重访周期长以及成本较高等局限，这些因素在一定程度上阻

碍了植被提取精度的提升，并限制了其实际应用中的普适性和实用性［12］。

近年来，随着深度学习的迅速发展，目标检测技术在图像信息识别任务中得到了广泛应用。该技术依赖于计

算机视觉和算法，精确地识别和定位图像中的特定对象。相较于传统的手工图像处理方法，它能够学习图像的低

级至高级特征，展现出更高的检测精度和泛化能力。在众多目标检测算法中，YOLO 框架［13］因其速度与精度的

平衡而著称。此外，语义分割作为图像识别提取的重要技术，通过对每个像素进行密集预测和标注，实现深度的

像素级推理，确保每个像素都能被准确地分类。网络模型如 AlexNet［14］、DeepLab［15-18］、GoogleNet［19］、U-Net［20］、

ResNet［21］、PSPnet［22］及 HRnet［23］等，在多个领域均展示了优异的应用性能。当前，众多国内外学者基于深度学习

技术，在植被提取领域开展了广泛研究。例如，周欣昕等［24］针对传统植被提取方法在跨季节时存在的不完整问
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题，提出了一种采用特征分离机制的改进版 Desenet 语义分割网络，其交并比指标达到了 85. 10%，实现了多源遥

感数据下的高精度植被提取。然而，由于多源遥感数据的光谱和空间分辨率限制，该方法在城市区域高层建筑阴

影下的植被提取仍面临挑战。Zhang 等［25］结合 DeepLabv3+模型和双注意力机制 CBAM 提出的轻量级冬小麦

（Triticum aestivum）种 植 面 积 提 取 模 型 ，能 够 快 速 准 确 地 提 取 冬 小 麦 种 植 位 点 。 da Silva Mendes 等［26］对

DeepLabv3+模型和 YOLOv5 模型在植被目标检测方面进行了对比研究，但对二者结合应用的深入探讨尚缺乏。

尽管利用深度学习技术进行植被提取的研究已取得显著进展，但当前的方法大多仅依赖于单一的语义分割技术，

未能充分发掘结合目标检测和语义分割的综合应用潜力。

基于深度学习技术的植被提取研究在城市与农业用地领域已取得显著进展，但在处理青藏高原等地形复杂

地区的任务时，现有研究多依赖于传统遥感技术或基本的机器学习技术。例如，胡宜娜等［27］利用无人机高光谱数

据，采用空间—光谱特征识别方法，实现了基于特征挖掘的稀疏表示分类方法的草种识别，总体精度提高了 4%~
5%，但此方法在广泛的草地区域应用上仍有局限性；张宇鹏等［28］基于遥感信息技术对黄河源青海片区的退化草

地进行了识别，采用计算机自动分类与人机交互目视解译的方式，对不同类型退化草地展开内业判读和解译工

作；文铜等［29］则运用随机森林（random forest， RF）、支持向量机（support vector machine， SVM）、K 最近邻算法

（K-nearest neighbors， KNN）3 种机器学习算法构建了高寒草地植物光谱识别模型，虽然模型精确度普遍超过

85%，但在特殊情况下依然存在误判问题。这些研究成果为青藏高原的植被提取提供了一定的技术支持，但依靠

深度学习技术进行该地区植被提取的研究还相对较少。当前深度学习技术在多个领域已广泛应用并取得显著成

效，结合目标检测和语义分割等先进的深度学习技术，将为青藏高原复杂地形下的植被提取研究开辟新的可

能性。

针对传统植被覆盖度检测技术的局限性以及深度学习在青藏高原植被提取研究中的不足，本研究提出了一

个结合 YOLOv5 目标检测和改进 DeeplabV3+语义分割技术的植被提取算法，以充分发挥多模型结合的优势。

此外，针对多源遥感数据在植被识别方面的不足，本研究采用无人机航拍数据进行研究。算法引入 YOLOv5 的

高效目标检测功能准确定位植被区域，以减少背景对第二阶段植被分割任务的干扰；设计新型的 DeeplabV3+模

型进行青藏高原植被的精细分割提取。针对青藏高原这种地形复杂且对植被提取速度和精确度要求高的任务，

本研究对 DeeplabV3+模型进行了 4 项关键改进：引入轻量级主干网络，优化 ASPP 模块空洞卷积比例，集成

EMA 注意力机制以及 CloAttention 注意力机制。实验结果显示，本算法相比传统语义分割方法，在提高青藏高

原特有植被类型提取精度的同时，也显著减轻了计算负担。本算法可以为青藏高原植被覆盖度测定提供高效、精

确的技术支持，对青藏高原这一生态脆弱区域的植被恢复和生态保护工作具有重要意义。

1　材料与方法

1. 1　数据处理

1. 1. 1　数据获取与筛选　  本研究采用了 2020 和 2021 年青藏高原无人机航拍的栅格数据集，数据来源于青藏

高原国家科学数据中心［30-31］。该数据集收录了 2020 年 8 月及 2021 年 5 月底到 6 月，在青藏高原野外考察期间通

过无人机航拍获得的影像资料。拍摄范围广泛，包括西藏的拉萨、山南、日喀则、林芝等地区，以及云南的大理、怒

江和四川的甘孜、阿坝、凉山等州市。这批航拍影像详细记录了当地的土地使用状况、植被覆盖类型和草地覆盖

度等信息，为本研究植被识别与提取的研究提供了宝贵的验证和参考资料（图 1）。

在初步筛选阶段，本研究淘汰了数据集中不满足识别样本要求的图像，例如覆盖率极低的高原裸露地貌、河

床侵蚀区以及其周围难以识别的植被等。同时，排除了那些包含大量空白区域或存在其他质量问题的图像样本，

以确保选用的数据集在植被识别与提取研究中具有高度的可靠性和代表性。

1. 1. 2　数据标注与预处理　  在数据处理阶段，本研究使用 Labelme 软件对筛选得到的数据进行了标注。为防

止模型过拟合，丰富训练数据集，提升模型的泛化能力及鲁棒性，本研究使用 90°和 180°图像旋转、亮度调节、对比

度调节、色彩调整以及图像水平与垂直翻转共 7 种数据增强技巧，将这些技术应用于原始图像及其对应的标签图

上，以扩增样本的多样性和数量，最终获得共 1455 张样本数据集。在图像标注与增强工作完成之后，本研究将整
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个数据集依照 8∶1∶1 的比例随机分配成训练集、验证集和测试集，确保深度学习模型能够得到有效的训练与

评估。

1. 2　青藏高原植被提取算法框架

针对青藏高原无人机航拍图像的植被提取问题，本研究提出一种双阶段提取算法框架，包括植被的识别定位

与分割两个主要环节，具体流程见图 2。在算法的初始阶段，利用 YOLOv5 目标检测技术精准定位植被位置，并

对这些区域进行剪裁处理，以此降低背景信息对后续处理的干扰，提升算法对小目标植被的提取能力。随后，将

经过初步处理的植被图像输入本研究改进的 DeeplabV3+语义分割网络中，以实现对青藏高原航拍图植被区域

的精确分割和高效提取。

1. 3　基于 YOLOv5 的植被识别定位

YOLOv5 模型由 UltraAnalytics 团队于 2020 年 6 月提出［13］，共发布了 4 个版本：YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv5l和 YOLOv5x。该模型的网络架构主要由输入端（input）、主干网络（backbone）、颈部网络（neck）和预测

层（prediction）4 个部分组成。在输入端，YOLOv5 应用 Mosaic 数据增强技术和自适应图像缩放机制，提升训练样

本的多样性和小尺寸目标的检测能力，这对应对青藏高原的复杂植被场景至关重要。主干网络采用跨阶段部分

图 1　青藏高原无人机航拍图

Fig. 1　Unmanned aerial vehicle aerial images of the Tibetan Plateau

图 2　青藏高原植被提取算法流程

Fig. 2　Vegetation extraction algorithm process for the Tibetan Plateau
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（cross stage partial，CSP）模块和 Focus 模块，有效增加感受野和网络容量，同时空间金字塔池化（spatial pyramid 
pooling，SPP）模块结合卷积层提升特征提取能力。颈部结构结合特征金字塔网络（feature pyramid network，
FPN）和路径聚合网络（path aggregation network，PAN），优化特征整合和信息传递，增强网络对植被的语义理解。

预测层利用 GIOU Loss和非极大值抑制技术优化边界框预测，提高检测准确性。

本研究选择 YOLOv5 的轻量化版本——YOLOv5s，对青藏高原无人机航拍图中的植被进行识别定位。

YOLOv5s 在保持原有高效性和准确度的同时，其较小的模型尺寸更适合计算资源受限的应用环境。此外，

YOLOv5s 的高度灵活性和适应性使其能够有效识别和精确定位不同大小的植被。因此，本研究选用 YOLOv5s
作为第一阶段的目标检测模型，以适用于青藏高原复杂的地形和多样化的植被，确保算法的有效性和适用性。

1. 4　基于改进 DeeplabV3+的植被提取

1. 4. 1　DeeplabV3+模型结构　  DeeplabV3+模型，由 Chen 等［15］于 2018 年提出，目前已广泛应用于各类图像

分割任务中。该模型包括编码器（encoder）和解码器（decoder）两部分，并整合了深度卷积神经网络（deep 
convolutional neural networks，DCNN）和空洞空间卷积池化金字塔（atrous spatial pyramid pooling，ASPP）模块。

在编码器部分，DeeplabV3+采用 Xception 结构作为骨架网络，借助 DCNN 提取出高阶和低阶特征层。ASPP 模

块通过空洞卷积（atrous convolution）增加卷积核的有效尺寸并扩展感受野，组合 1×1 卷积、3 层不同空洞率的 3×
3 卷积，及全局平均池化层，提高特征提取的效率和范围。解码器部分使用 1×1 卷积压缩低阶特征，并与高阶特

征有效融合。通过 3×3 卷积进一步细化特征信息，并执行 4 倍线性上采样以恢复图像原始尺寸，输出高精度的分

割结果。解码部分不仅提升了模型对边缘细节的处理能力，也确保了特征的综合利用，从而全面理解和处理图像

细节和上下文信息。DeeplabV3+模型的结构如图 3 所示。

1. 4. 2　改进 DeeplabV3+的模型结构　  为了适应青藏高原复杂地形的需求，并充分利用多模型植被识别的优

势，本研究对 DeeplabV3+模型进行了优化改进，以实现对青藏高原无人机航拍图像中植被信息的高精度提取。

经过 YOLOv5 识别定位后的青藏高原植被图像集中于特定植被区域，这为后续的植被精确提取带来了新的挑

战：DeeplabV3+模型需要在保持大范围区域识别精度的同时，对局部细节特征实现更精细的语义分割。此外，

由于识别定位后图像的尺寸通常更小，原有的全局上下文信息可能受到影响，因此，需要调整模型对上下文信息

图 3　DeeplabV3+模型结构

Fig. 3　DeeplabV3+ model architecture
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的处理方式，以适应这些更加专注的图像。同时，较小的图像尺寸也为提高计算效率提供了可能性。

针对上述挑战，本研究从 4 个方面对 DeeplabV3+网络模型进行优化。首先，将模型的主干网络由 Xception
更换为更轻量的 MobileNetV2，旨在降低计算成本和缩短运算时间，使模型更适合处理复杂且尺寸较小的青藏高

原植被图像；其次，编码区改进 ASPP 空洞卷积率组合为 4、12、36、48，提高网络对不同大小分割目标的分割能力；

此外，在经过空洞卷积的有效特征层之后引入 EMA 注意力模块，增强模型对聚焦图像的微观特征的捕捉能力，

提升植被提取的准确性和鲁棒性；最后，在 DeeplabV3+的主干网络输出的低特征层之后引入 CloAttention 注意

力机制，进一步优化了模型对于局部纹理和形状等细节的处理能力，同时保留了模型对全局景观特征的认识，以

提升模型在区分植被与非植被区域时的效率和准确度。改进后的 DeeplabV3+的网络结构如图 4 所示。

1. 4. 3　替换主干网络　  原 DeeplabV3+模型以 Xception 为主干网络，其高计算需求和大参数量在处理青藏高

原航拍图像时可能导致提取效率低下及精度不足等问题。此外，YOLOv5 识别后图像通常尺寸较小，对计算资

源需求相对降低。因此，本研究选用具有扩张卷积的轻量级网络 MobileNetV2 作为主干网络。相比于 Xception，
MobileNetV2 大幅减少了参数量，并降低了模型的权重大小及训练时间，更适合本研究需求。

MobileNetV2 的 结 构 包 括 线 性 瓶 颈 结 构（linear bottlenecks）、深 度 可 分 离 卷 积（depthwise separable 
convolution）和倒残差网络（inverted residuals）3 部分，其结构如图 5 所示。每个线性瓶颈层通过 1×1 卷积减少通

道数，执行 3×3 深度可分离卷积后通过 1×1 卷积恢复通道数。倒残差结构在 1×1 卷积扩展维度后，进行深度可

分离卷积并通过 1×1 卷积降维。此外，残差连接在输入输出维度一致时直接跳跃连接。这种设计既保持了

MobileNetV2 的轻量化特性，又提高了网络在提取复杂特征时的效能。中间层的高维度空间有利于学习复杂的

特征，而输出的紧凑性则有效降低了计算负荷。

1. 4. 4　编码区改进空洞空间卷积池化金字塔模块　  空洞空间卷积池化金字塔（ASPP）模块通过不同膨胀率

的空洞卷积并行处理输入特征图，能够在不增加额外计算负担的情况下，增强对图像多样性的适应性和识别能

图 4　改进 DeeplabV3+模型结构

Fig. 4　Improved DeeplabV3+ model architecture
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力。青藏高原地形的复杂性且植被的广泛分布，原有的 ASPP 模块使用 6、8、12 空洞膨胀率组合，无法完全覆盖

各种尺度的植被特征。为更有效地提取多分辨率特征，提高模型对不同大小分割目标的分割能力，本研究对

ASPP 的膨胀率进行优化，选择 4、12、36、48 作为新的组合。较大的膨胀率使得模型能够覆盖广阔的植被区域，而

较小的膨胀率则精准捕捉局部细节，两者结合保证了植被特征的全面提取。经过 ASPP 模块的 1×1 卷积、不同

空洞率的 3×3 卷积以及最终的池化操作，不同尺寸分割目标的特征被逐一提取。将输出的特征图进行融合后，

得到了优化后的 ASPP 空洞膨胀率特征图，为模型提供了更丰富的信息。

1. 4. 5　EMA 注意力机制　  EMA（efficient multi-scale attention）模块是一种高效的多尺度空间特征学习注意

力机制［32］，它采用分组策略而无需降维，通过跨维度交互作用有效保留每个通道的信息。通过将通道维度划分为

若干子集，实现空间语义特征在各个特征图中的均匀分布。EMA 注意力机制由一个 1×1 分支、一个 3×3 分支和

一个跨空间学习模块构成，其结构如图 6 所示。在 1×1 分支中，EMA 通过两个一维全局平均池化操作沿高度和

宽度方向对通道进行编码，捕获跨通道交互信息，编码后的通道特征使用 1×1 卷积处理，通过 Sigmoid 激活实现

特征选择。3×3 分支则使用 3×3 卷积提取多尺度特征。跨空间学习模块采用二维全局平均池化，并与 3×3 分

支输出进行点积操作，生成空间注意力图，以提高特征的空间精确度。

为进一步增强模型捕获青藏高原植被航拍图像中细微特征的能力，本研究在 ASPP 空洞卷积处理后的特征

层引入 EMA 模块。通过 EMA 模块的 1×1 和 3×3 分支建立更加细致的短期和长期依赖关系，为模型的上采样

过程提供更丰富的空间和通道信息。尤其针对青藏高原这一地理环境复杂的区域，EMA 模块的高效多尺度注意

力机制可有效捕捉从宏观到微观的多层次空间特征，极大提升了模型在植被提取任务上的准确性及鲁棒性。

1. 4. 6　CloAttention 注意力机制　  CloAttention 注意力机制由清华大学团队在其开发的 CloFormer 模型中提

出［33］。该注意力机制的核心在于能够同时处理高频局部信息和保留全局信息。在航拍图像的植被区域分析中，

植被的纹理和形状等高频局部信息至关重要，而对于更广阔的景观特征而言，高效区分植被与非植被区域则是关

键所在。因此，本研究在原始 DeeplabV3+模型的基础上，将 CloAttention 注意力机制融入浅层特征输入解码器

之前，以增强模型对青藏高原航拍图像中复杂植被信息的局部细节与全局上下文的捕捉能力。

CloAttention 通过全局分支和局部分支的结合来处理信息（图 7）。全局分支通过对 Key（K）和 Value（V）的下

采样以及传统注意力操作，有效捕捉全局低频信息，减少计算负担并拓展全局感知能力。局部分支引入结合了注

意力机制与卷积操作的 AttnConv 模块，能够有效捕捉高频局部信息。AttnConv 通过深度可分离卷积（DWConv）
对 V 进行信息聚合，然后采用一种强化的非线性方法生成上下文感知权重。这种方法相较于传统卷积提供了更

精准的局部特征适应性，通过共享权重提升对高频信息的捕捉效率，从而提升模型性能。

2　结果与分析

2. 1　算法评价体系

为了全面评估本研究所提出的“基于 YOLOv5 和改进 DeeplabV3+青藏高原植被提取算法”的性能，实验选

图 5　MobileNetV2网络结构

Fig. 5　MobileNetV2 network architecture
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择了一系列评价指标。对于 YOLOv5 模型，本研究选取精确度（precision， P）、召回率（recall， R）、平均准确率

（mean average precision， mAP）以及每秒帧数（frames per second，FPS）这 4 个关键指标。针对 DeeplabV3+模

型，本研究选取交并比（intersection over union， IoU）、像素准确率（pixel accuracy， PA）、参数量（params）和浮点运

算次数（giga floating-point operations per second， GFLOPs）作为评价标准。计算公式分别如下：

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

mAP =
∫

0

1

P ( )R dR

M

FPS = N
t

IoU = TP
TP + FP + FN

PA = TP + TN
TP + TN + FP + FN

式中：TP 为整体样本中正确预测为高原植被的样本数量；TN 表示整体样本中正确预测为非高原植被的样本数

图 6　EMA模块结构

Fig. 6　EMA module structure
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量；FP 为整体样本中错误预测为高原植被的样本数量；FN 为未检测出高原植被的样本数量；M 为目标类别数量；

N 为检测样本个数；t为检测总时间。

2. 2　实验环境

本研究实验环境为 64 位 Ubuntu 18. 04. 6 LTS 操作系统下搭建的  Pytorch 1. 12. 1 深度学习框架，Python 
3. 11. 5 以及  CUDA 11. 4 编程软件。计算机  CPU 为  Intel Xeon CPU E5-2603 v4 @ 1. 70GHz，GPU 为 NVIDIA 
GeForce GTX 1080 Ti，显存为 11 GB。

2. 3　基于 YOLOv5 的植被识别定位实验

为了验证 YOLOv5 系列模型在植被识别定位方面的性能，本研究对其 4 种不同规模的变体——YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x 进行了比较实验。训练采用统一的参数设置：迭代周期（epochs）定为 100，批
处理大小（batch-size）设为 16。4 种模型的训练评估结果（表 1）表明，YOLOv5s 在检测效率每秒帧数（FPS）上的

图 7　CloAttention结构

Fig. 7　CloAttention structure
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性能优于其他 3 种模型，且具有高准确率，P 指标达到

97. 9%，R 指标达到 97. 3%，mAP 达到 98. 9%，证明

了本研究选取 YOLOv5s 作为植被识别定位模型的适

用性。

2. 4　基于改进 DeeplabV3+的植被提取实验

为验证改进的  DeeplabV3+模型在植被提取方

面的性能，本研究使用经典分割网络  PSPnet、HRnet、
Unet 和 DeeplabV3+共 4 种网络作为实验对象进行对

比，训练采用统一的参数设置：迭代周期（epochs）定为

100，批处理大小（batch-size）设为 8。5 种模型的训练

评估结果（表 2）表明，改进后的 DeeplabV3+模型在

IoU 和 PA 指 标 上 获 得 大 幅 提 升 ，同 时 Parmas 和

GFLOPs 大幅下降，明显减少了参数量和计算复杂

度 。 与 PSPnet 相 比 ，IoU 和 PA 指 标 分 别 提 升 了

10. 20% 和 8. 85%；与 HRnet 相比，提升了 8. 13% 和

8. 93%；与 Unet 相比，提升了 5. 85% 和 6. 54%；与原

始 DeeplabV3+ 相比，提升了 7. 01% 和 4. 60%。因

此，本研究提出的基于改进 DeeplabV3+的植被提取

算法可以更好地适用于青藏高原无人机航拍图像的

植被语义特征的分割提取。图 8 展示了 5 种网络模型

的植被提取效果。

2. 5　稳定性评估

为了验证本研究提出的结合 YOLOv5 和改进 DeeplabV3+模型的双阶段植被提取算法的可靠性和稳定性，

本研究对算法在青藏高原不同用地类型下的表现进行了全面评估。实验中选择了 5 种具有代表性的用地类型：

农业用地、工业用地、生活用地以及自然地貌中的河流湿地和裸岩石区，以全面评估模型的提取性能。为确保评

估的有效性，每种类型均选取 50 张在光照条件、季节变化和拍摄角度等方面具有代表性的图像。在性能评估指

标方面，选用交并比、像素准确率、精确度和召回率来衡量算法的提取精度。所有选定的图像均经过必要的预处

理，包括尺寸调整和归一化等，以适配模型的输入要求。实验中，图像数据首先通过 YOLOv5 模型进行植被区域

的初步定位，随后利用改进的 DeeplabV3+模型进行详细的语义分割，从而对定位的区域进行精细化提取。

5 种类型的稳定性评估结果（表 3）表明，本研究提出的双阶段植被提取算法在不同用地类型下均展示出高度

的可靠性和稳定性。裸岩石区的 IoU 值最高，达到 93. 12%，表明模型在辨别具有复杂背景的裸岩石区植被时，能

够提供最准确的分割结果。河流湿地和农业用地也表现出较高的 IoU 值，分别为 90. 40% 和 88. 96%，证实了模

型在处理水体邻近区域及农田的植被识别上的有效性。所有用地类型的 PA 值均高于 95%，表明模型在整体像

表 1　YOLOv5对比实验评估结果

Table 1　Evaluation results of YOLOv5 comparative experiments

模型

Model

YOLOv5x

YOLOv5l

YOLOv5m

YOLOv5s

精确率

Precision 
（%）

98. 3

98. 5

97. 9

97. 9

召回率

Recall 
（%）

98. 0

97. 3

96. 4

97. 3

平均准确率

Mean precision 
（%）

99. 2

99. 1

98. 8

98. 9

每秒帧数

Frames per 
second

52

82

119

204

表 2　植被提取对比实验评估结果

Table 2　 Vegetation extraction comparative experimental 
evaluation results

模型

Model

PSPnet

HRnet

Unet

DeeplabV3+

改进 DeeplabV3+
Improved Deep⁃
labV3+

交并比

Intersection 
over union 

（%）

80. 20

82. 27

84. 55

83. 39

90. 40

像素准确

率 Pixel 
accuracy 
（%）

87. 47

87. 39

89. 78

91. 72

96. 32

参数量

Params

46. 707

29. 538

43. 933

54. 709

6. 565

浮点运算次数

Giga floating-

point operations 
per second
118. 427

79. 915

184. 100

166. 841

54. 630

图 8　不同网络模型植被提取效果

Fig. 8　Vegetation extraction effect of different network models
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素级别的分类准确性很高。裸岩石区在 P 值上达到

了最高值，为 97. 64%，说明模型在该类型地区准确标

定植被像素点的能力极强。R 值在各类用地中均表

现良好，最低值为 95. 05%，表明模型几乎能够检测到

所有相关的植被区域，且误报较少。

模型在各种环境条件下均能保持较高的识别精

度和准确性，这为其应用于青藏高原复杂地形下的植

被提取提供了有力的验证。此外，模型在裸岩石区和

河流湿地等地形下表现出的卓越性能，证明了其在处

理复杂背景条件下的高效性。图 9 展示了本模型在 5
种用地类型下的植被提取效果。

3　讨论

3. 1　模型精度分析

本研究提出的结合 YOLOv5 和改进 DeeplabV3+的双阶段植被提取算法，显著提高了植被提取精度并优化

了检测效率。该成效主要得益于优化的算法流程和模型结构。双阶段植被提取算法融合了两种模型的优势：

YOLOv5 模型准确识别和定位出植被区域，有效减轻了高分辨率图像处理的计算负担，同时提升了算法对细小

植被目标的识别效率。改进后的 DeeplabV3+模型则通过精细的语义分割，确保植被信息的高精度提取。此外，

对 DeeplabV3+模型的改进优化增强了算法在处理青藏高原复杂多样地形时的适用性。通过引入 MobileNetV2
作为主干网络，显著降低了模型的计算需求；优化 ASPP 空洞卷积率组合为 4、12、36、48，提升了模型大范围分割

提取的精准度，同时保持了对小范围目标的捕捉能力；引入的 EMA 和 CloAttention 注意力机制显著提升了模型

对植被细节的捕捉能力，尤其是在处理局部纹理和形状的微观特征时。因此，算法在多个关键性能指标上均实现

了显著提升，在青藏高原各类环境下展现了出色的植被提取效果。

3. 2　影响因素分析

数据集标注的准确性是影响模型整体精度的主要因素。青藏高原地区的植被类型复杂多样，且在地形上分

布极为不均匀。由于青藏高原的独特生态环境和气候条件，当地植被展现出与其他地区不同的生长状态和空间

分布特征，形成了大量植被覆盖度稀疏且不连续的区域。这些特点导致植被边界难以准确界定，使得人工标注过

程中不可避免地引入了一定的主观性和误差。此外，工业用地和生活用地等区域由于包含众多人造结构和复杂

地面覆盖物，导致其与植被区域的对比度较低，增加了标注的难度。这些标注误差直接影响了模型训练时使用的

监督信息质量，进而影响模型在实际应用中的提取精度。

表 3　不同用地类型评估结果

Table 3　Assessment results across different land use types （%）

用地类型

Land use type

农业用地 Agricultural land

工业用地 Industrial land

生活用地 Residential land

河流湿地 Riverine wetlands

裸岩石区 Bare rock area

交并比

Intersection 
over union

88. 96

87. 74

88. 12

90. 40

93. 12

像素准确率

Pixel accu⁃
racy

96. 48

95. 57

96. 04

95. 13

95. 05

精确率

Preci⁃
sion

90. 54

91. 80

90. 69

94. 64

97. 64

召回

率

Recall
96. 48

95. 57

96. 04

95. 13

95. 05

图 9　5种用地类型下的植被提取效果

Fig. 9　Vegetation extraction outcomes across five land use types
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在不同用地类型的表现评估中，自然地貌的提取精度最高，而工业用地、生活用地等类型下的提取精度相对

较低。这主要是因为自然地貌区域受人为干扰较小，光照条件更为均匀，从而有助于算法更有效地执行植被识别

和提取任务。相反，生活和工业用地除了受到数据集标注的影响外，还因建筑物和其他人造设施的存在，不仅增

加了阴影区域，也使得植被与非植被的界限变得模糊，从而增加了植被提取的复杂性和误差率。

3. 3　不足与展望

尽管本研究提出的双阶段植被提取算法在青藏高原地区展示了显著的性能，但仍存在一些局限性和未来的

改进空间。目前采用的数据集虽覆盖了多样的地理特征，但未能充分包含青藏高原在极端气候条件下的环境特

征，这影响了图像数据处理的鲁棒性。因此，未来工作将扩展数据收集范围，整合具有更广泛环境和季节变化的

数据集，以增强算法的适应性和鲁棒性。

此外，数据集标注的准确性是影响本算法植被提取精度的关键因素。人为标注过程中不可避免的误差会导

致训练模型的监督信息出现偏差。未来，为提高数据集的标注质量，本研究将探索具有更高精度的标注技术以提

升标注信息的一致性与精确度。这些措施将显著提升模型训练的效率和植被提取任务的总体精度，为青藏高原

植被覆盖度的准确监测提供技术支持，帮助研究人员更好的理解和评估植被分布的生态和环境价值。

4　结论

本研究提出基于 YOLOv5 和改进 DeeplabV3+模型的青藏高原植被提取算法，克服了传统植被检测方法在

精度、成本和时效性方面的缺陷。算法弥补了运用深度学习技术对青藏高原植被进行精准提取研究的不足，通过

综合运用多种模型的优势，实现了对青藏高原植被的高精度提取。采用无人机航拍数据作为研究对象，以规避多

源 遥 感 数 据 在 植 被 识 别 方 面 的 局 限 性 。 算 法 引 入 YOLOv5 进 行 植 被 区 域 的 初 步 定 位 ，再 通 过 改 进 的

DeeplabV3+进行精细的语义分割。针对青藏高原复杂的植被信息和 YOLOv5 的识别定位结果，本研究对

DeeplabV3+模型进行了 4 方面的关键改进：替换主干网络为轻量级的 MobileNetV2，优化 ASPP 模块的空洞卷

积率组合，以及引入 EMA 和 CloAttention 注意力机制。实验结果显示，本算法在青藏高原无人机航拍数据集上

的交并比和像素准确率分别达到了 90. 40% 和 96. 32%，在参数量和计算复杂度上均实现了显著优化，超越了传

统语义分割算法，既实现了网络的轻量化又提升了对青藏高原航拍图植被的提取精度。在不同用地类型下，本算

法均展示了出色的提取精度，证明了其高度可靠性和稳定性。本研究不仅可以为青藏高原植被覆盖度检测提供

精确的科学依据，也可以为快速评估偏远或难以接触地区的生态状况提供重要的技术支持。
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