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摘要：矿产资源的过度开发会对自然环境造成严重的负影响，矿山环境监测对生态文明建设具有

十分重要意义。在目前的矿山环境监测中，机器学习算法被广泛的使用并取得了较为良好的效

果。近年来，随着深度学习领域的快速发展，相关理论知识也逐渐被应用于遥感图像处理中。将

深度学习算法与面向对象的思想相结合，以高分二号影像作为研究数据，使用卷积神经网络对河

南省禹州市的采矿区进行了以露天采场为主的开发占地类型信息提取，并与支持向量机方法进行

对比，最终得到卷积神经网络的总体精度为 91.85%，Kappa系数为 0.90，均高于支持向量机方法，

提取结果也与实际更加相符。表明该方法在露天采场提取中的优势和可行性，可为矿区的环境监

测和科学管理提供可靠的技术支撑。
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1 引 言

露天开采是一种严重破坏自然环境的行为，容

易造成水污染、空气污染、固体废物污染和地质灾

害等［1］。以露天采场监测为主的矿山环境监测一直

是矿山治理的重中之重。最早的矿山环境遥感监

测主要是人工目视解释和野外调查相结合［2］，工作

量大且成本较高，同时由于解译人员的不同，其准

确性和可信度差异较大，不能快速准确地提供可靠

的数据。此后，计算机领域发展迅速，各种机器学

习算法相继提出［3］，并开始应用于数据挖掘［4］、医学

图像分析［5］、生物信息学［6］等领域，也在遥感图像处

理领域为矿山信息提取提供了新的方向。2004年，

陈华丽等［7］在对湖北省大冶市矿区的土地类型进行

提取时，利用基于知识的决策树方法取得了良好

效果。

上世纪末，遥感技术在高分辨率领域取得突

破，影像空间分辨率进入亚米级别，除光谱信息外，

还携带了纹理和几何信息。为了更好的利用高分

影像的所携带的多种信息，面向对象的思想开始进

入人们的视野［8］。2000年，Baatz等［9］以最小异质性

原则为基础将影像分割为若干对象，提出了一种多

尺度分割算法，凭借其在分类过程中的良好适用性

和高精度，逐渐成为面向对象中图像分割的常用方

法。2017年，程璐［10］基于面向对象思想，配合机器

学习算法提取了青海省木里煤田江仓露天矿区的

占地信息。研究结果表明，对比于传统的基于像元

分类方法，面向对象方法可有效避免椒盐现象的产

生，获得精度更高、范围更准确的分类结果。

随着机器学习算法研究的不断深入，深度学习

作为实现机器学习的关键技术也逐渐进入大众的
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视野。2012年，在 ImageNet大规模视觉识别挑战

赛中，Krizhevsky等［11］使用 AlexNet结构以明显的

优 势 摘 得 桂 冠 ，开 启 了 深 度 学 习 领 域 的 热 潮 。

AlexNet属于卷积神经网络（Convolutional Neural
Networks，CNN）的一种，早期的卷积神经网络结

构可以追溯到 1989年，LeCun等［12］提出 LeNet-5网
络结构，并在手写体数字的识别问题中取得了优异

的结果。LeNet-5是最经典的卷积神经网络，近年

来在各领域广泛使用的 AlexNet、VGG［13］、Google-
Net［14］等网络就是以 LeNet-5为基础改进得到的。

随着深度学习理论的不断成熟发展，其在遥感

图像处理上的应用也得到了发展。 2019年，徐刚

等［15］将深度卷积神经网络用于遥感影像的水泥厂

监测，在多种公开数据集上表现良好。蔡博文等［16］

使用卷积神经网络在高分辨率遥感影像中对不透

水面进行提取，总体精度对比于支持向量机等经典

算法取得了提升。同样地，矿山环境监测也是遥感

技术的重要应用场景之一，深度学习的特征学习能

力、复杂函数的表达和拟合能力，能有效对采矿区

的高分辨率遥感影像携带的多种、大量信息进行特

征提取和快速建模［17-18］，对矿山环境监测具有重要

的理论意义和应用价值。

研究选取高分二号（GF-2）遥感影像作为实验

数据，利用卷积神经网络算法与面向对象分类思想

相结合的方法对采矿区范围内的土地占用类型进

行提取，以探索深度学习方法在矿山环境遥感监测

领域的应用效果，为矿山环境治理提供及时、准确

的数据支持。

2 研究区及数据源

研究区位于河南省禹州市正北方［19］，北接省会

郑州市，面积 102.59 km2，位于 113.375°~113.561° E，
34.256°~34.352° N之间（图 1）。属于伏牛山山脉与

豫东平原的过渡地带，区内主要矿种为建筑石料用

灰岩和水泥用灰岩。选取的影像数据为 2018年 4
月 16日GF-2卫星所拍摄的遥感影像。

GF-2遥感影像全色、多光谱波段融合后分辨

率可达 1米，包含红、绿、蓝、近红外 4个波段，成像

整体清晰可辨，可解译程度较高。另有其他矿山辅

助数据包括禹州市矿山地貌景观破坏遥感解译数

据、行政区划数据以及土地利用数据。禹州市矿山

地貌景观破坏遥感解译数据以室内目视式解译为

基础，再通过野外现场核查结果进行修正，可视为

矿区开发占地类型的真值。数据以矢量图斑的形

式对禹州市境内的矿区各种开发占用情况的类型、

位置、大小、状态等信息进行了说明，并建立了露天

采场的解译标志。露天采场一般呈浅色调、基岩裸

露、无植被、采场外部边缘常伴有阶梯状剥离台阶

附近分布有排土场、废石渣堆，且有道路相通为特征，

如图 2、图 3所示。由矿山遥感解译数据可知，研究区

内部共有大小露天采场 105处，总面积 935.84 hm2，

占研究区面积的 9.12%。其中面积最大为 64.59 hm2，

最小为 0.12 hm2。

图 1 研究区位置图

Fig.1 Local of the study area

图 2 露天采场解译标志

Fig.2 Interpretation symbol of open pit
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3 研究方法

研究的主要流程为 GF-2影像预处理、面向对

象的图像多尺度分割、对象特征值提取、面向对象

结合 CNN进行露天采场提取（图 4）。

3.1 面向对象的多尺度分割

分形网络演化方法（Fractal Net Evolution Ap⁃
proach，FNEA）是一种应用广泛的多尺度分割算

法，在遥感影像的分割应用中，考虑了实际地表多

层次、多格局的特征，使用多种尺度来构建分割等

级，逐级完成分割与信息提取。克服单一分割尺度

不能对所有类型进行提取的局限性［20］。其基本思

想可以描述为一种自下向上的区域合并技术。从

像素层开始，遵循局部异质性最小准则，将临近像

元组合为一个影像对象，对象内部赋予统一属性。

所产生的对象将代替像素作为影像的最基本单元，

重复合并操作，过程中保持异质性的最小增长，如

果最小增长超过定义的阈值，则该过程停止。

异质性 f 指合并前后对象之间差异程度，主要

由光谱和形状变化决定。

f = w color∙∆h color + w shape∙∆hshape (1)
w color + wshape = 1 (2)

w color ∈ [0,1 ] wshape ∈ [0,1 ]
其中：权重参数 w color、wshape 代表光谱和形状之间的

权重比例。∆h
color

为光谱异质性，表示两个相邻对象

合并后得到的光谱异质性值和合并前各自光谱异

质性值之和的差异。∆hshape 表示对象的形状异质性，

根据两个相邻对象合并前后的形状紧致度变化

∆h compt 和平滑度变化 ∆h smooth 计算而来。

∆h shape = w compact∙∆h compact + w smooth∙∆h smooth (3)
w compact + w smooth = 1 (4)

其中：w compact、w smooth 分别代表紧致度和平滑度因子的

权重比例，两者相加之和为 1。
在实际应用中，需要设置光谱、形状因子权值

和紧致度、平滑度因子的权值。另需设置尺度参数

t，即为自下向上的合并过程设定一个阈值为 t。在

两个相邻物体融合之前，计算所得的异质性 f 的增

加。如果这个结果增加超过由尺度参数确定的阈

值 t，则不再发生融合并且分割停止。

3.2 对象特征选择

基于影像对象进行面向对象的分类操作，需要

对每个对象进行特征计算，旨在找出对象内具代表

性、能有助于判别地物类型的特征同时减少数据的

冗余。高分影像分割产生的影像对象的特征主要

包括光谱特征、纹理特征、几何特征［21］。

光谱特征可以表征实际地物在遥感影像中的

电磁辐射规律，常见表达方式是遥感影像的波段或

者灰度值，是遥感影像区分不同地类的最基本特征

之一。光谱特征主要包括均值、标准差、亮度、比率

等。均值（Mean）表示对象在某一波段中包含的所

有像素的光谱平均值。标准差（Stdv）表示对象内部

所有像素的标准偏差。亮度（Brightness）表示对象

图 3 露天采场现场照片

Fig.3 Field photo of open pit

图 4 技术流程图

Fig.4 Technical flowchart of proposed method
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在总体波段的光谱均值。比率（Ratio）表示图像对

象层的平均值除以所有层平均值的总和。

高空间分辨率影像除了具有光谱信息外，还有

丰富的纹理特征，它对于影像中的微结构表达更明

晰，这对于纹理复杂的矿山地物，是分类的重要依

据。本文使用灰度共生矩阵作为计算对象纹理特

征的依据［22］，主要包括能量、熵、惯性矩、相关系数

和均值。能量（Angular Second Moment，ASM）表

示图像灰度分布均质性和纹理的粗细程度。如果

ASM较大，则表示对象的纹理比较细致、均匀，否

则，则表示对象的纹理粗糙、集中。熵（Entropy）是

对象内包含的信息量，也是对纹理信息的表达，表

示纹理复杂度。惯性矩（Homogeneity）是对象内部

纹理的同质性以及变化的程度，值越大表示对象内

部纹理越均匀。相关系数（Correlation）表示图像纹

理的一致程度。均值（Mean）表示对象的灰度均值。

研究中使用的几何特征是形状指数、圆度、长

宽比、紧致度、主方向、非对称性和密度。形状指数

（Shape index）是由每个图像对象的边长与 4倍的面

积平方根的相除计算得到的。圆度（Roundness）是

根据包围对象的椭圆和由对象包围的椭圆的差异

来计算的。长宽比（Length-width ratio）是物体的长

度和宽度的比率。紧致度（Compactness）通过求取

对象的周长和面积来表征对象形状的饱满程度。

主方向（Main direction）表示纹理的主要走向。非对

称性（Asymmetry）描述了图像对象的相对长度。密

度（Density）描述对象中的像素分布。最“密集”的

形状是正方形；相反的，对象越狭长，密度就越低。

3.3 卷积神经网络(CNN)

CNN是深度学习的典型算法之一现阶段被广

泛应用于计算机视觉、目标检测、自然语言处理等

领域［23］。CNN的结构主要由卷积层，池化层和全连

接层组成。

卷积层的主要作用是特征提取。卷积层利用

卷积核（滤波器）对待提取内容进行卷积运算，提取

局部特征。卷积后所得到新层的每一个神经元与

前一层的局部感受区相连，以减少连接的数目，新

层将这些局部信息综合起来就得到全局的信息，如

图 5所示。池化层常位于卷积层之后，经过卷积层

得到的特征依然存在维数过大和信息冗余等问题，

用最大池化或平均池化方法，进行特征压缩（也称

下采样），保留主要特征。最后经过全连接层将数

据展开成普通的全连接神经网络层并输出。

在使用 CNN网络的同时，引入了面向对象和

特征提取的方法，将影像对象的特征值作为网络的

输入层。考虑到输入层特征的数量多少对网络结

构中层数的限制，所以选择了网络结构相对简单的

LeNet-5网络为基础并进行改进，改进主要包括 3
个方面。首先是对输入层的改进。CNN网络常被

应用于图像级的分类问题中，输入层通常以矩阵的

形式存在。将影像对象的特征值作为输入，输入层

为一维数组，采用一维卷积的形式搭建 CNN网络，

对图像内部每一个对象预测类别，不仅实现了图像

内的分类，同时降低了计算机的计算成本，节省了

时间。二是本研究中使用的数据集相对较小，在网

络训练过程中出现了过拟合现象。所以在模型中

增加随机失活（Dropout）层，来降低网络参数的数

量，避免出现过拟合现象，保证模型的泛化能力［24］。

Dropout层需设定参数 P，在学习过程中按一定的概

率 P随机屏蔽掉一部分神经元，只训练保留下来的

神经元对应的参数，降低节点间的相互依赖性从而

实现网络结构的优化。三是 CNN网络中各层之间

的激活函数选用 ReLu函数。ReLu函数的输出为

线性且具有分段性质，不需要指数运算，计算复杂

度低，更易学习优化。

研究使用的是 Python的 Keras库。Keras是一

个由 Python编写的开源人工神经网络库，可以作为

TensorFlow、CNTK和 Theano的高阶应用程序接

口，进行深度学习模型的设计、调试、评估、应用和

可视化［25］。利用 Keras中的序贯模型（Sequential）构

建了包括 2个卷积层、2个池化层、2个全连接层和 1
个 Dropout层在内的 CNN网络结构，卷积的形式采

用一维卷积，网络结构如图 6所示。

（1）卷积层 C1和池化层 P1。卷积层 C1的通道

数为 32，卷积核大小为 6×1，步长为 1。池化层 P1

图 5 卷积层原理图

Fig.5 Principle of convolution layer
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采用最大池化方法来提取显著特征，池的大小为

2×1，步长为 1。
（2）卷积层 C2和池化层 P2。卷积层 C2的通道

数为 64，卷积核大小为 3×1，步长为 1。池化层 P1
采用最大池化方法来提取显著特征，池的大小为

2×1，步长为 1。
（3）全连接层 F1、Dropout层。通过 F1层将卷

积结果展平，再利用 Dropout层随机抑制部分神经

元。Dropout层参数设置为 0.5。
（4）全连接层 F2。有 7个神经元，与 softmax分

类器相连，实现分类并作为输出层。

3.4 支持向量机(SVM)

支持向量机（Support Vector Machines，SVM）

是建立在统计学习理论、构造风险最小理论和 VC
维理论基础上的一种机器学习算法。1995年，Cor⁃
tes等［26］提出了非线性 SVM并将其应用于手写数字

识别问题，研究结果表明 SVM具有分类器结构简

单、训练难度低、收敛速率快、分类精度高等优点。

SVM开始得到了越来越多的关注和应用，在许多领

域被证明具有良好的泛化能力。对于线性不可分

的情况，它的核心思想是通过某种事先选择的非线

性映射（核函数）将输入向量映射到一个高维特征

空间，在这个空间构造最优分类超平面，使得两组

数据尽可能正确的分开，同时使分类间隔最大。

本研究中 SVM 的核函数选择为高斯核函数

（Radial Basis Function，RBF），决策函数类型使用

一对多法（One-Versus-Rest，OVR），惩罚系数 C和

Gamma经过网格参数寻优后分别为 1和 0.045。

4 结果与讨论

4.1 影像分割与特征提取

根据研究区实际的露天矿区开发占地信息，所

需要提取的地物类型共有 7大类，主要包括：露天采

场、矿山堆积、建筑物、道路、植被、裸土和水体。使

用 eCognition软件平台进行影像的分割过程，针对

不同地物类型，选用多尺度分割方法进行影像分

割。为保证分割结果的质量，分割处理过程中循以

下两条原则：同一对象内部像元间应具有良好的同

质性；不同对象之间要具有良好的异质性。在经过

大量实验并对其效果进行对比后，确定了各级的分

割尺度、形状和光谱因子权值以及紧致度、平滑度

因子的权值，形成最终的分割规则集（表 1）。

最后经过光谱差异分割处理，合并相邻且光谱

差异相近的对象，得到最终的影像对象 96 708个
（图 7）。结合禹州市矿山地貌景观破坏遥感解译数

据和土地利用数据制作样本集，按照质心包含的原

则从全部影像对象选取了 14 636个对象作为总样

本并赋标签。将总样本按照 1∶1的原则等分为两部

分，即 7 318个影像对象组成的训练网络结构的训

练、测试样本集，另 7 318个影像对象组成的精度评

价的验证样本集。

对分割所产生的影像对象，从光谱特征、纹理

特征与几何特征 3个角度选取其特征值，并进行计

算（表 2）。

4.2 基于卷积神经网络的面向对象分类

训练、测试样本集共有影像对象 7 318个，其中

露天采场 2 153个，矿山堆积 1 203个，建筑物 1383
个，植被 1 026个，道路 899个，水体 149个，裸土 505
个。按照 7∶3的原则随机划分成 5 123个训练样本

和 2 195个测试样本，使用训练样本训练 CNN模

图 6 CNN结构图

Fig.6 The network structure of CNN

表 1 分割尺度和权重值

Table 1 Segmentation scale and weight values

分割对象

水体、植被

露天采场、矿山堆

积、裸土

道路、建筑

分割尺度

150

90

50

形状/光谱权值

0.1/0.9

0.4/0.6

0.4/0.6

紧致度/平滑度权值

0.5/0.5

0.5/0.5

0.5/0.5
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型，测试样本计算模型精度。针对多分类问题，选

择交叉熵损失函数（Categorical Crossentropy Loss）
作为损失函数，并利用 Adam优化器对模型进行参

数寻优。在训练过程中，首先对未添加 Dropout层
的网络模型进行训练，迭代次数设为 100次，统计每

次迭代后的模型精度，得到模型的训练过程曲线

（图 8）。从图中可知，随着训练次数的增长，模型的

测试样本准确率（test_acc）也随之上升，迭代训练达

到第 20次时，模型的精度趋于平稳，最终稳定在

0.89。但是模型的测试样本损失率（test_loss）在训

练过程中呈先下降后升高的趋势，这是典型的过拟

合现象，该条件下的网络模型无法进行分类工作。

为解决过拟合问题，使用添加了 Dropout层的网络

模型再次训练，得到模型的训练过程曲线（图 9）。

从图中可知，同样的 100次迭代次数，在迭代训练达

到第 35次时，模型的测试样本准确率开始趋于平

稳，最终得到稳定在 0.87的精度。同时测试样本损

失率也趋于平稳，未出现过拟合问题，总体上达到

了很好的训练效果。

将 训 练 得 到 的 CNN 网 络 结 构 应 用 于 全 部

96 708个对象，对其进行预测，得到最终的分类结果

（图 10）。

4.3 基于支持向量机的面向对象分类

为了判断 CNN的分类效果，同时使用 SVM与

面向对象相结合进行研究，得到 SVM的分类结果

并与 CNN进行比较。实验流程中所涉及到的影像

分割、特征计算和样本选取均与 CNN分类过程相

同，最后得到 0.82的测试样本精度。将分类器应用

于全部 96 708个对象，对其进行预测，得到 SVM的

最终分类结果（图 11）。

4.4 分类结果对比

在研究区内选取典型地物区域，结合现有的矿

山地质环境破坏数据，对局部分类效果进行对比，

图 7 局部分割图

Fig.7 Local segmentation diagram

表 2 影像对象的特征选择

Table 2 Feature selection of image objects

对象特征域

光谱特征

纹理特征

几何特征

特征

标准差、均值、比率、亮度

能量、熵、惯性矩、相关系数、均值

形状指数、圆度、长宽比、紧致度、主方向、非对称性、密度

图 8 原始训练过程曲线

Fig.8 Original training process curve

图 9 改进后训练过程曲线

Fig.9 Improved training process curve

图 10 CNN分类结果

Fig.10 Classification results of CNN
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结果如图 12所示。

两种方法在总体可视化上均表现出较好的分

类效果，均可对露天采场主体及周围地物进行提

取。但在细节上，CNN 的分类效果要明显优于

SVM。图 12中，虚线所包围的区域是通过目视解

译和野外现场验证的露天采场，可视为“真值”。将

图中Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ 3处所对应的两种方法下的分类结果

进行放大对比。从Ⅰ区域可以看出，对于露天采场

错分至其他类别的情况，CNN明显少于 SVM。相

应地，从Ⅱ区域可以看出，其他类别错分为露天采

场的现象，CNN也明显优于SVM。在Ⅲ区域，露天采

场面积相对较小且存在停产、废弃的现象，影像上整

体表现的特征与周围地物相近，CNN在此种情况下

的提取效果同样优于 SVM。因此，在对矿区土地分

类、提取露天采场的位置和面积甚至确定露天采场

的生产状态等任务时，CNN的效果都要优于SVM。

4.5 精度评价

混淆矩阵是监督学习中常用的一种精度评价

方法，可以将算法性能进行可视化的展示［27］。通过

混淆矩阵，可以得到包括总体分类精度（Overall Ac⁃
curacy，OA）、Kappa系数（Kappa）、使用者精度（Us⁃
er’s Accuracy，UA）和生产者精度（Producer’s Ac⁃
curacy，PA）等在内的多种评价指标。使用上文中

已经制作完成的验证样本集进行精度评价。根据

7 318个验证样本的预测结果分别得到两种分类方

法的混淆矩阵具体数据如表 3所示。

经 混 淆 矩 阵 计 算 ，CNN 的 总 体 分 类 精 度 为

91.86%，Kappa系数为 0.90，其中露天采场的分类

使 用 者 精 度 和 生 产 者 精 度 分 别 为 88.59% 和

92.45%。这 4个精度评价指标均高于 SVM 的结

果（表 4）。

露天采场是矿山活动中破坏环境最为严重的

行为，对其做到准确的提取也是矿山监测的重中之

重。CNN的分类结果对露天采场的生产者精度达

到了 88.59%，使用者精度为 92.45%。SVM的分类

结果对露天采场的生产者精度和使用者精度分别

图 11 SVM分类结果

Fig.11 Classification results of SVM

图 12 分类结果对比

Fig.12 Compare of classification results

表 3 CNN/SVM分类结果精度评价混淆矩阵

Table 3 Confusion matrix for accuracy evaluation of CNN/SVM classification result

露天采场

道路

水体

植被

建筑

矿山堆积

裸土

小计

露天采场

1 948/1 822
25/93
15/4
3/4
42/115
149/156
17/5

2 199/2 199

道路

21/24
911/855
0/0
0/2
16/82
36/21
3/3

987/987

水体

5/38
1/0

117/78
0/2
0/5
0/1
1/0

124/124

植被

0/0
0/2
0/0

991/990
2/1
0/2
5/3

998/998

建筑物

47/96
30/90
0/1
3/19

1 873/1 776
44/16
3/2

2 000/2 000

矿山堆积

85/103
8/20
1/0
0/4
4/29

489/436
9/4

596/596

裸土

1/1
2/5
0/0
4/11
2/1
12/27
393/369
414/414

小计

2 107/2 084
977/1 065
133

1 001/1 032
1 939/2 009
730/659
431/386
7 318/7 318
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为 82.86% 和 87.43%，两项指标差距较大。说明

SVM的分类结果中存在更多的错分现象，从 SVM
的混淆矩阵可以看出，建筑物和矿山堆积两类地物

中有大量的对象被错分为露天采场。同样的情况

在 CNN中就得到了很好的控制。

4.6 扩展实验

在研究区以外，另选区域进行扩展实验。新增

扩展研究区位于河南省新密市，位于 113.383°~
113.426° E之间，34.603°~34.639° N之间。遥感影

像为GF-2遥感影像，大小 4 000×4 000像素（图 13）。

基于相同的分割规则集将影像分割为 18 476个影

像对象，并计算影像对象的特征值，输入 CNN网络

模型得到分类结果（图 14）。通过混淆矩阵计算得

到 分 类 结 果 的 总 体 精 度 为 89.01%，Kappa 系 数

0.86。露天采场的生产者精度和使用者精度分别为

92.78% 和 92.69%。 4项评价指标均达到较高水

平，证明了本研究方法的可推广性。

5 结 论

以提取矿区露天采场为出发点展开研究，利用

GF-2遥感影像，结合面向对象分类的思想，分别构

建了基于卷积神经网络和 SVM的露天采场提取模

型，在此基础上提取了河南省禹州市以露天采场为

主的矿区占地信息，利用 OA、Kappa、UA和 PA对

提取结果进行精度评价和比较。得出以下结论：

（1）将深度学习算法应用于矿山环境监测领域。

构建了卷积神经网络模型并应用于矿山信息提取。

利用混淆矩阵计算得到总体精度为 91.86%，Kappa
系数为 0.90。露天采场的生产者精度达到了 88.59%，

使用者精度为 92.45%，具有较好的分类效果。

（2）CNN的分类效果明显优于 SVM。对比两

种方法的精度评价指标，CNN算法的总体精度和

Kappa系数相比于 SVM 算法分别提升 5.42% 和

0.07。露天采场的使用者精度和生产者精度 CNN
算法也均高于 SVM算法。在结合高分辨率影像和

野外实测数据分析时，CNN算法的结果也更接近真

实矿山环境。表明基于卷积神经网络的面向对象

的露天采场提取方法在矿山地质环境检测中优势

和准确性，可以为矿山环境治理提供快速、可信度

高的技术支持。

（3）CNN网络模型具有一定的泛化能力，在变

换研究区的分类过程中仍得到了良好的分类精度。

证明了本研究方法的可推广性。
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Object-oriented Open Pit Extraction based on Convolutional

Neural Network

Hu Naixun1，Chen Tao1，3，Zhen Na2，Niu Ruiqing1
（1.Institute of Geophysics and Geomatics，China University of Geosciences，Wuhan 430074，China；
2.Geological Environment Monitoring Institute of Henan Province，Zhengzhou 450006，China；

3.Geomatics Technology and Application key Laboratory of Qinghai Province，Xining 810001，China）

Abstract：The overexploitation of mineral resources will have a serious negative impact on the natural environ⁃
ment. The monitoring of the mine environment is of great significance to the construction of ecological civiliza⁃
tion. Machine learning algorithms have been widely used in traditional mine monitoring and have achieved good
results. In recent years，with the rapid development of the field of deep learning，relevant theoretical knowledge
has gradually been applied to remote sensing image processing. In this study，the deep learning algorithm is
combined with the object-oriented method，and the GF-2 image is used to extract the land occupation type by
applying the conventional neural network from the mining area in Yuzhou City，Henan Province. To compare
the performance of the proposed methods，the support vector machine method was used. The results show that
the overall accuracy of the convolutional neural network is 91.85% and the kappa coefficient is 0.90，which is
higher than the support vector machine method. This paper shows the advantages and feasibility of this method
in the extraction of open-pit mining areas and provides reliable technical support for the scientific management
and environmental monitoring of open-pit mining areas.
Key words：Open Pit；Object oriented；Convolutional Neural network；Deep learning；Mineral resources
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