
　
计算机测量与控制．２０１８．２６（２）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋 牔 犆狅狀狋狉狅犾　


设计与应用·１８６　　 ·

收稿日期：２０１７ ０７ １９；　修回日期：２０１７ ０８ ２１。

基金项目：国家自然科学基金资助项目（４１６０１５０４）；区域开发与环

境响应湖北省重点实验室基金（２０１６Ｂ００３）。

作者简介：焦计晗（１９９４ ），男，河北保定人，硕士研究生，主要从事

ＧＩＳ与机器学习方向研究。

通讯作者：张　帆（１９８１ ），男，湖北武汉人，讲师，硕士研究生导

师，主要从事机器学习方向研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１８）０２ ０１８６ ０４　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１８．０２．０４６　　中图分类号：ＴＰ１８１ 文献标识码：Ａ

基于改进犃犾犲狓犖犲狋模型的油菜种植面积遥感估测

焦计晗１，２，张　帆１，３，张　良１
（１．湖北大学 资源环境学院，武汉　４３００６２；２．中国地质大学 计算机学院，武汉　４３００７４；

３．农业部遥感应用中心武汉分中心，武汉　４３００６２）

摘要：目前农作物种植面积估测主要是依据遥感影像数据，结合遥感处理技术对遥感地物进行识别监测，估测结果受遥感数据源影

响较大；为此提出了改进过的ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络分类识别算法模型，该模型在传统ＡｌｅｘＮｅｔ模型基础上，针对Ｌａｎｄｓａｔ８遥感影像数

据，创新地提出将５个卷积层的卷积核修改为两个３３大小和３个２２大小，并在３个全连接层后加入ｄｒｏｐｏｕｔ层，减少过拟合的出

现；将改进前后的模型和加入ｄｒｏｐｏｕｔ后的改进模型分别对湖北省荆门市２０１７年油菜作物种植面积进行分析研究，研究从测试精度、

Ｋａｐｐａ一致性检验和估测面积三方面进行，实验结果表明加入ｄｒｏｐｏｕｔ的改进后模型估测效果最好，估测面积与实际面积误差率为

２．３９％，Ｋａｐｐａ一致性检验结果为０．９６２５，一致性较高；验证了改进后ＡｌｅｘＮｅｔ模型在油菜作物遥感识别方面的适用性。

关键词：卷积神经网络；农作物识别；油菜作物；遥感测量
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０　引言

农作物面积监测主要是利用遥感技术对地表农作物种植面

积和种植分布进行估测监视，是农情监测调查的重要一环。农

作物面积估测为农作物估产提供了有效方法，进而为国家粮食

政策的制定提供依据，维护国家粮食安全［１］。

传统的遥感农作物面积估测主要是根据农作物在遥感影像

上特定的波谱特征或者物候特征进行识别分类［２］。对于单时相

遥感影像数据而言，基于波谱特征的分类方法易受遥感影像分

辨率影响，尤其对于微小地块和分辨率较低的影像数据，“同

物异谱”和 “异物同谱”的现象较为常见。而根据农作物物候

特征进行分类同样受影像数据影响较大，如何在单幅遥感影像

上提取特定作物的物候特征也有很大局限性。之后随着多时相

遥感变化检测的提出，利用多幅遥感影像对农作物进行识别监

测成为可能，如何馨［３］利用小波变换将 ＭＯＤＩＳ与ＴＭ影像数

据进行融合后，对２００８年河南省原阳县玉米种植信息进行分

析，得到种植面积和种植分布，估测精度达到７８．７６％。而多

时相农作物遥感变化监测同样面临同一作物不同时期或同一作

物不同数据源的影像数据获取问题，其次不同分辨率影像数据

的融合方法仍值得研究。

针对农作物遥感影像，提出一种基于改进后的 ＡｌｅｘＮｅｔ
［４］

卷积神经网络模型。并将该模型用于湖北省荆门市油菜作物种

植面积的识别估测中。该模型可以在识别大量的遥感影像地物

后，隐式的学习到油菜作物遥感影像特征，进而对种植面积进

行估测。

１　卷积神经网络概述

卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是深

度学习中研究和应用较为广泛的一个分支，是一种专门用来处

理具有类似网络数据结构的神经网络。ＣＮＮ类似于一个黑盒
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子，只需要将网络数据直接输入，它便会隐式的提取数据的特

征进行学习，得出学习结果。ＣＮＮ与传统神经网络的不同是

它采用局部感知视野和参数共享机制并加入池化层，在使用反

向传播算法的同时使网络的结构得到极大的简化和优化［５］。

卷积神经网络的训练过程实质是一个参数不断学习更新的

过程，训练给定一个初始随机参数，得到输出值，当输出值与

标准值不同时，计算误差，之后采用反向传播算法 （ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简称ＢＰ算法），从输出层向反方向一层一层更

新参数，直至训练精度达到最高［６］。更新权值公式如下：

狑（狋＋１）＝狑（狋）＋ηδ（狋）狓（狋） （１）

　　其中：狓（狋）为神经元的输出，δ表示该神经元的误差项，η
表示学习率。

卷积神经网络学习图像的特征是靠卷积层和池化层来实现

的。卷积运算主要作用为提取图像特征，而之后的池化层则是

降低特征维度，以此达到减小计算复杂度，避免过拟合的目

的。卷积公式如下：

狔（狀）＝狓（狀）犺（狀） （２）

　　其中：表示卷积，狓（狀）为卷积对象，犺（狀）为卷积核，

狔（狀）为卷积结果，狀是卷积核位移的量，在提出的改进模型中

狀为３或２。

卷积神经网络的全连接层，即指输出层的神经元和输入层

的每个神经元都相连接。其本质就是一个分类器。常用的分类

器包括：多层感知机、径向基网络、多项式逻辑回归和Ｓｏｆｔ

ｍａｘ回归函数，其中Ｓｏｆｔｍａｘ回归函数复杂度低且分类效果

好，因此在神经网络中得到广泛应用。输出向量的维度取决于

分类任务，分类效果取决于隐含层的设计［７］。

２　改进犃犾犲狓犖犲狋模型

经典的ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络模型来源于ＩｍａｇｅＮｅｔ
［８］大

赛，主要用于分辨率较高，图片尺寸较大的图片识别。对于遥

感影像来说，分辨率较高意味着同等尺寸下，影像实际范围较

小，不适合大尺度遥感监测分析。图片尺寸大则意味着同等分

辨率下，影像实际范围较大，影像内地物较多，分辨精度易受

其他地物影响。高分辨率影像，大尺寸单位图片不适合做大范

围监测，因而中低分辨率影像和小尺寸单位图片更适合用于遥

感影像大范围农作物识别监测。对于湖北省荆门市油菜作物，

采用中分辨率影像Ｌａｎｄｓａｔ８影像数据，将单位图片大小调整

为４４像素大小，进而对ＡｌｅｘＮｅｔ模型进行针对性改进。

２１　模型结构设计

受限于遥感影像时间和空间分辨率，原ＡｌｅｘＮｅｔ模型的卷

积核过大，不适合处理Ｌａｎｄｓａｔ８荆门市遥感影像数据。改进后

的ＡｌｅｘＮｅｔ模型仍为８层，其中前５个是卷积层，其中第一、

二、五层的每个卷积层后都加一个池化层，后３个是全连接层。

与原模型不同的是各个卷积层的卷积核大小以及相应的步长，

针对遥感影像数据做出了针对性的调整。前两个卷积核大小调

整为３３大小，后３个卷积核大小调整为２２大小，步长均

调整为１。对于池化层，前两个池化层卷积核大小不变为３３，

最后一个调整为２２，步长同样均调整为１。将卷积核变小以

及步长均调整为１，是为了适应训练数据中单位遥感图片大小

为４４像素，如果卷积核大于４４像素，卷积提取的特征值

就会代表性不强，最终的精度也会降低。如表１所示。

２２　模型拟合优化

在卷积神经网络训练过程中，有时限于数据集的大小和过

表１　改进前后模型结构对比

经典ＡｌｅｘＮｅｔ模型

卷积核 步长

改进ＡｌｅｘＮｅｔ模型

卷积核 步长

ｃｏｎｖ１ １１１１ ４ ３３ １

ｐｏｏｌ１ ３３ ２ ３３ １

ｃｏｎｖ２ ５５ １ ３３ １

ｐｏｏｌ２ ３３ ２ ３３ １

ｃｏｎｖ３ ３３ １ ２２ １

ｃｏｎｖ４ ３３ １ ２２ １

ｃｏｎｖ５ ３３ １ ２２ １

ｐｏｏｌ５ ３３ ２ ２２ １

ｆｃ６ －－－ －－－ －－－ －－－

ｆｃ７ －－－ －－－ －－－ －－－

ｆｃ８ －－－ －－－ －－－ －－－

度训练，会出现过拟合现象，即训练的模型在训练数据集中拟

合程度很好，但在其他测试数据集中拟合效果较差。为了防止

过拟合，提出了３种优化方案。一是扩大训练数据集，将湖北

省荆门市遥感影像划分为十块区域，每块区域提取训练数据图

片８８０张，其中油菜为４４０张，非油菜为４４０张，共得到训练

数据８８００张。二是Ｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇ，即在模型对训练数据收敛

之前停止迭代来防止过拟合。在每一次训练数据遍历之后计算

模型训练精度ａｃｃｕｒａｃｙ，当ａｃｃｕｒａｃｙ在最近连续十次的迭代中

均保持不变时，停止迭代，默认训练精度达到最好。三是在全

连接层后加入ｄｒｏｐｏｕｔ
［９］，ｄｒｏｐｏｕｔ是在每层神经元单元训练开

始时，随机的删除一定比例的 （比例自己根据实际需要设定，

一般设为０．５）隐藏层神经元，即认为这些神经元是不存在

的，但输入层与输出层的个数并不会改变。在参数学习更新

时，已经删除的神经元单元不会再更新，这样每次迭代都随机

删除一些神经元，直至训练结束。如图１。

图１　ｄｒｏｐｏｕｔ原理图

即ｄｒｏｐｏｕｔ在训练过程中会以一定概率将隐含节点的输出

清零，而用ｂｐ更新权值时，不再更新与该节点相连的权值
［９］。

如式 （３）：

狉＝犿犪（犠狏） （３）

　　其中：狏是狀１维的列向量，犠 是犱狀维的矩阵，犿是

个犱１的０、１列向量，犪（狓）是一个满足犪（狓）＝０的激发函

数。这里的犿和犪（犠狏）相乘是对应元素的相乘。

３　实验及结果分析

湖北省荆门市是我国重要的油菜作物主产区，种植面积常

年维持在１５０万亩以上，２０１７年荆门市统计局统计的数据显

示，２０１７年油菜种植面积为１６３万亩。选用２０１７年３月２９日

的两幅Ｌａｎｄｓａｔ８影像，裁剪拼接后得到荆门市影像图，采用

改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ模型对影像图进行训练并估测荆门市２０１７

年油菜种植面积。
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３１　实验数据处理

遥感数据是利用地物的反射，将其电磁波信息通过分类分

成若干个光谱波段，不同的波段所携带的信息量和信息大小均

不同，不同波段组合起来所涵盖的信息也不尽相同［１０］。因此

在波段组合方面考虑两个方面。一是所选波段信息量要少。二

是波段间的相关性要大。用ＣＮＮ模型对油菜信息进行提取，

就类似于对遥感影像进行二分类，油菜作物为一类，其它地物

为一类。若波段所含信息量太大，除油菜信息以外的其它信息

过多，会影响训练数据的选取，加大数据的制作难度。而波段

相关性小同样会影响波段组合后数据的纯度。综合这两方面，

通过计算各波段的标准差和波段间的相关系数，选取４、３、２

波段作为实验组合波段。

卷积神经网络模型的训练需要大量数据，数据的质量和数

量在很大程度上影响着模型的训练效果。为了保证选取的数据

能够覆盖整个荆门市，将拼接裁剪后得到的荆门市影像图分成

十块区域，之后通过目视解译，在每块区域按照油菜与非油菜

１：１的比例随机选取单位大小为４４像素的图片共１１００张，

十块区域总共获得１１０００张。然后将这１１０００张图片按照４：１

的比例分成训练数据集和测试数据集。其中，前者用于模型的

训练与学习，后者用于检验模型学习效果。

卷积神经网络在训练数据集和测试数据集上训练测试后，

将对整个荆门市影像图进行预测识别。将大小为５１９２４５１６

像素的荆门市影像图切分为４４大小的图片１４６５４４２张，生

成预测数据集。

３２　油菜信息提取流程

油菜信息提取流程主要分为三步。第一步是通过训练数据

对各模型进行训练，在训练精度收敛时及时停止迭代，保存各

参数。第二步是用测试数据对训练后的模型进行检验，根据测

试精度的大小 （设定一个阈值）决定是否继续执行第三步，测

试精度的大小视实际需要而定，此次试验阈值设为９５％。第

三步即是用训练和测试效果较好的模型对整个荆门市影像数据

进行分类识别，提取出油菜信息，得到油菜种植面积并获得油

菜种植分布。如图２所示。

图２　油菜信息提取流程

３３　各模型测试对比

为了验证提出的改进后卷积神经网络模型在遥感影像上的

优异性以及ｄｒｏｐｏｕｔ防止过拟合的特性，将原 ＡｌｅｘＮｅｔ模型，

改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ模型 （无ｄｒｏｐｏｕｔ）和改进后的 ＡｌｅｘＮｅｔ模

型 （有ｄｒｏｐｏｕｔ）３种模型进行试验对比。对比从测试精度、

Ｋａｐｐａ一致性检验和估测面积三方面进行。

３．３．１　测试精度

３种模型的测试精度相差不大，均达到９５％以上。改进后

的模型相较改进前的模型测试精度有显著提高，其中改进后的

ＡｌｅｘＮｅｔ模型在加入ｄｒｏｐｏｕｔ后，测试精度有一个小幅度的提

高，说明ｄｒｏｐｏｕｔ的加入的确在一定程度上避免过拟合的产

生。测试结果见表２。

表２　各模型优异性对比

模型 原模型
改进后模型

（无ｄｒｏｐｏｕｔ）

改进后模型

（有ｄｒｏｐｏｕｔ）

测试精度／％ ９５．６９ ９８．０１ ９８．１０

Ｋａｐｐａ一致性检验 ０．８７７５ ０．９５６３ ０．９６２５

估测面积／万亩 １７０．０ １６７．２ １６６．９

估测误差率／％ ４．２９ ２．５８ ２．３９

３．３．２　Ｋａｐｐａ一致性检验

Ｋａｐｐａ
［１１］是重在检验估测信息与实际信息两者的一致性，

一般认为当 Ｋａｐｐａ系数大于０．８时，两者一致性很高。当

Ｋａｐｐａ系数小于０．４时，说明一致性较差。Ｋａｐｐａ的值越接近

１，一致性越高。在测试数据中随机选择１０００个数据，其中油

菜４００张，非油菜６００张，对３种模型进行检验，结果显示３

种模型一致性均较高，说明卷积神经网络模型用于油菜信息提

取具有很强的适用性。另外改进后的加入ｄｒｏｐｏｕｔ的模型一致

性相对更高一些，则表明针对遥感影像做出的模型调整确实起

到了优化作用。结果见表２。

３．３．３　估测面积

湖北省荆门市统计局５月份的统计数据显示，２０１７年荆

门市油菜种植面积为１６３万亩。采用的３种模型所估测的种植

面积均大于实际面积，改进后的模型估测面积要与实际面积更

加接近。其中，加入ｄｒｏｐｏｕｔ的改进后模型估测面积误差率最

低，仅为２．３９％。估测结果见表２。

３４　实验结果分析

综合表２各信息可知，对于遥感影像油菜信息识别而言，

改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ模型相较于原模型表现更加优异，测试精

度、一致性检验以及面积估测的误差率均有较大幅度的提升。

另外ｄｒｏｐｏｕｔ的加入，也在一定程度上对模型进行了优化，避

免了过拟合现象的出现。

对于估测面积普遍偏高这一问题，在后续单一地物类别模

型识别检验中发现，３种模型对油菜识别准确率要比对非油菜

的识别率高，模型将过多非油菜地物识别为油菜地物，导致估

测结果中油菜作物面积偏高。测试数据中油菜为４００，非油菜

为６００，测试结果见表３。

表３　各模型单一地物识别精度对比 ％

原模型
改进后模型

（无ｄｒｏｐｏｕｔ）

改进后模型

（有ｄｒｏｐｏｕｔ）

油菜 ９５．２５ ９８．２５ ９８．２５

非油菜 ９４．３３ ９７．５ ９７．８３

最后将训练好的３种模型对整个荆门市遥感影像进行识别

分类，得到荆门市油菜种植分布图，从图中可以看出，各个模

型下的油菜种植分布基本一致，油菜主要分布在荆门市西北部

和西南部，东部较少。这与荆门市西平东高的地形非常契合。

验证了卷积神经网络在遥感影像油菜作物识别上的适用性。
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图３　各模型下油菜种植分布

４　结束语

经典的卷积神经网络模型在一般的图像识别领域表现出

色，但在遥感影像农作物识别领域，影像的空间和时间分辨

率、地物的波谱特征等对其都有一定程度的影响，使其识别分

类效果减弱。结合遥感影像特征和农作物物候特征，制作合适

的训练与测试数据集，进而对经典的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型进行调整，

将卷积核大小调整为适合遥感影像训练数据的大小，并加入

ｄｒｏｐｏｕｔ方法减少过拟合的出现。将改进后的模型用于湖北省

荆门市油菜作物种植面积和种植分布的预测，预测误差率控制

在３％以内，验证了卷积神经网络在农作物遥感识别领域的适

用性。同时在实验的过程中，卷积神经网络在农作物遥感影像

识别领域的应用也存在一些问题。

１）中低分辨率遥感影像数据受云雾影响较大，对于一些

云雾遮挡区域，改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络模型是否适用

是下一步工作的重点。

２）Ｌａｎｄｓａｔ８影像数据空间分辨率大小为３０米，本文采用

的数据单位大小为４４像素，所代表的实际地物面积为２１．６

亩，因此对于实际地物中面积较小的零碎地块无法做到精确识

别。是否可以将模型训练数据单位大小再进一步缩小为３３

或２２甚至是１个像素大小，这也是下一步的研究重点。

　　３）改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ模型在农作物遥感识别领域中的初

步应用效果较好，其他在ＩｍａｇｅＮｅｔ大赛中表现优异的模型，

如ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ等，是否也可以在农作物遥感识别领域

得到应用同样值得探究。

改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络模型在遥感影像湖北省荆

门市油菜作物种植面积估测中的成功应用，为卷积神经网络在

遥感测量领域的应用提供了新的思路。

参考文献：

［１］王　迪，周清波，陈仲新，等．基于合成孔径雷达的农作物识别研

究进展 ［Ｊ］．农业工程学报，２０１４，３０ （１６）：２０３ ２１２．

［２］宋　茜，周清波，吴文斌，等．农作物遥感识别中的多源数据融合

研究进展 ［Ｊ］．中国农业科学，２０１５，４８ （６）：１１２２ １１３５．

［３］何　馨．基于多源数据融合的玉米种植面积遥感提取研究 ［Ｄ］．南

京：南京信息工程大学，２０１０．

［４］ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏ

ｃｉａｔｅｓＩｎｃ．２０１２：１０９７ １１０５．

［５］常　亮，邓小明，周明全，等．图像理解中的卷积神经网络 ［Ｊ］．

自动化学报，２０１６，４２ （９）：１３００ １３１２．

［６］刘长征，相文波．基于改进卷积神经网络的肺炎影像判别 ［Ｊ］．计

算机测量与控制，２０１７，２５ （４）：１８５ １８８．

［７］侯敬轩．基于卷积神经网络的压缩视频后处理 ［Ｄ］．北京：北京

交通大学，２０１７．

［８］ＤｅｎｇＪ，ＤｏｎｇＷ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔ：Ａｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｈｉｅｒ

ａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ ［Ａ］．ＣＶＰＲ２００９．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００９．［Ｃ］．ＩＥＥＥ，

２００９：２４８ ２５５．

［９］ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＳｒｉｖａｓｔａｖａＮ，ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｂｙｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇｃｏ－ａｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ［Ｊ］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２，３ （４）：２１２ ２２３．

［１０］王海军．ＡＧＡ－ＢＰ模型在遥感影像分类中的应用研究 ［Ｊ］．计算

机测量与控制，２０１７，２５ （５）：２１２ ２１４．

［１１］ＣｏｈｅｎＪ．Ａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆａｇｒｅｅｍｅｎｔｆｏｒｎｏｍｉｎａｌｓｃａｌｅｓ．［Ｊ］．Ｅｄｕ

ｃａｔｉｏｎａｌ＆ＰｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１６，２０ （１）：

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

３７ ４６．

（上接第１８５页）

４　结束语

数据的分类处理技术是在语言处理的过程中一个重要的组

成部分，改善了传统的人工分类的方法，提高了数据分类的高

效性与准确性，这是一种对数据处理的有效手段，也是未来必

然的发展趋势，尤其是伴随着科学技术的不断发展，网络逐渐

成为了人们进行数据传送与接收的重要途径。现代医学临床数

据以极高的速度进行增长，在如此巨大的数据处理压力面前，

传统的分类处理技术已经无能为力，为此模糊数据分类处理技

术的使用，大大提高了分类的效率。

总之，模糊数据分类处理技术已经成为了医院临床数据分

析智能分类处理的重要手段，也是必然的选择。利用该技术不

仅能够实现处理的方便快捷性，还能节省大量的人力与物力，

大大提高数据的利用效率，为我国未来的数据分类处理提供了

科学的依据。

参考文献：

［１］王德文，周　青．一种电力设备状态监测大数据的分布式联机分

析处理方法 ［Ｊ］．中国电机工程学报，２０１６，３６ （１９）：５１１１

５１２１．

［２］李　菲．基于数据挖掘的商务智能系统的设计与实现 ［Ｊ］．现代电

子技术，２０１６，３９ （１１）：１５２ １５５．

［３］窦　芳．基于数据仓库的科研成果管理决策支持系统的研究与实现

［Ｊ］．现代电子技术，２０１６，３９ （７）：１２０ １２３．

［４］陈麟凤，李　卉，庄　远，等．临床输血智能管理与评估系统的构

建与应用 ［Ｊ］．中国输血杂志，２０１５，２８ （９）：１１６７ １１７３．

［５］刘馨蕊，任凤玉，雷国平．领域本体驱动下企业联机分析处理系统

应用研究 ［Ｊ］．计算机应用，２０１６，３６ （１）：２５４ ２５９．

［６］巫丽娟，赵　丹，刘敏雪，等．四川大学华西医院脑卒中伴感染患

者临床数据分析 ［Ｊ］．中风与神经疾病，２０１６，３３ （３）：２６２

２６６．

［７］张盛婕，王　杨，李　卫．临界点分析法在处理临床研究缺失数据

中的应用 ［Ｊ］．中华流行病学杂志，２０１７，３８ （５）：６７４ ６７８．

［８］张一洲．基于ＶＳＭ和偏好本体的个性化信息检索技术的研究 ［Ｊ］．

情报学报，２０１５，３４ （７）：７１１ ７１６．

［９］查光成，贾俐俐，史晓帆，等．基于ＳＴＬ模型的渐进成形支撑体

的离散化设计 ［Ｊ］．锻压技术，２０１５，４０ （１２）：１５５ １５９．

［１０］丁　剑，韩　萌，李　娟．概念漂移数据流挖掘算法综述 ［Ｊ］．

计算机科学，２０１６，４３ （１２）：２４ ２９．


