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　 　 摘要:　 针对实际遥感耕地信息提取工作中ꎬ多源数据特征复杂、样本标注工作繁重等导致高空间分辨率影像

解译精度不高、自动化程度不够的问题ꎬ本研究基于 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型ꎬ提出一种融合邻域边缘加权模块(ＮＥＷＭ)
和轴向注意力机制模块(ＣＢＡＭ￣ｓ)的卷积网络模型 ＤＥＡ￣Ｎｅｔꎬ结合迁移学习方法进行高分辨率遥感影像耕地信息

提取ꎮ 首先ꎬ在浅层网络结构中加入邻域边缘加权模块ꎬ提升高分辨率下地物的连续性ꎬ细化边缘分割粒度ꎻ其次ꎬ
在深层网络结构中添加轴向注意力机制模块ꎬ增加细小地物的关注权重ꎬ减少深度卷积导致地物丢失的情况ꎻ最
后ꎬ采用迁移学习的思想ꎬ降低样本标注工作量ꎬ提高模型学习能力ꎮ 利用高分卫星土地覆盖数据集(ＧＩＤ)数据构

建源域数据集进行模型预训练ꎬ将获取的模型参数及权重信息迁移至大数据与计算智能大赛(ＢＤＣＩ)遥感影像地

块分割竞赛数据集和全国人工智能大赛(ＮＡＩＣ)遥感影像数据集制作的 ２ 种不同目标域数据集中ꎬ微调训练后应

用于耕地信息提取研究ꎮ 结果表明ꎬ本研究构建方法能够增强模型的空间细节学习能力ꎬ提高耕地语义分割精度

的同时ꎬ降低 ２ / ３ 以上的训练样本数量ꎬ为遥感耕地信息提取及农业数据智能化利用提供新的思路和方法ꎮ
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　 　 及时、准确获取耕地信息对于国家粮食安全、农
业生产管理、农业资源保护等具有重要意义[１]ꎮ 随

着农业现代化的不断发展ꎬ中低分辨率耕地影像已

无法满足精准农业对数据质量的要求ꎮ 虽然遥感影

像的分辨率越来越高ꎬ但随之而来的复杂空间特征

信息对遥感影像的解译技术提出了更高要求ꎮ
卷积神经网络出现之前ꎬ遥感地物分类提取方

法多依赖于分类特征设计和机器学习模型[２]ꎮ 光

谱信息和植被指数是耕地识别中最常见的特征参

数[３]ꎬ但不同波段组合、不同植被指数组成的分类

特征使耕地识别结果具有很大随机性ꎮ 基于支持向

量机(ＳＶＭ) [４]、决策树[５]、随机森林[６] 等分类器构

建的机器学习模型虽然降低了分类特征设计过程中

人为因素的影响ꎬ但模型的鲁棒性和灵活性存在一

定限制ꎬ改选数据源或者切换应用区域ꎬ均需对模型

的参数及输入特征做出调整ꎮ
近年来ꎬ深度学习技术的快速发展推动了遥感

语义分割的广泛应用ꎮ Ｌｏｎｇ 等[７]提出了 ＦＣＮ 网络ꎬ
用卷积层替换最后一层全连接层ꎬ实现了像素级的

图像分类ꎬ但 ＦＣＮ 在上采样过程中忽略了像素之间

的关系ꎮ ＵＮｅｔ 模型采用编码器—解码器结构ꎬ并在

上采样过程中充分利用下采样提取的特征信息ꎬ提
高了语义分割精度[８]ꎬ但没有考虑图像的上下文信

息ꎮ Ｃｈｅｎ 等[９]引入了空洞金字塔池化模块来增加

网络的上下文信息感受野ꎬ但空洞卷积会丢失部分

空间信息ꎬ导致影像分割不够精细ꎮ Ｙａｏ 等[１０] 在

ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋的基础上引入了注意力机制ꎬ增强了特

征提取能力ꎬ降低了环境信息的影响ꎮ Ｗａｎｇ 等[１１]

基于 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋提出了一种名为 ＣＦＡＭＮｅｔ 的网络

模型ꎬ使用类特征注意模块增强了类与类之间的相

关性ꎬ采用多并行空洞金字塔池化结构增强了空间

相关性ꎮ 刘文祥等[１２]采用双注意力机制ꎬ从位置和

通道 ２ 个角度增强特征信息的关注度ꎬ提升了模型

的训练速度ꎮ 叶沅鑫等[１３] 采用 Ｒ￣ＭＣＮ 网络结构ꎬ
增大训练的感受野ꎬ增加了浅层网络特征权重ꎬ进一

步细化了地物边界ꎮ 虽然ꎬ基于 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋的遥

感影像语义分割技术已经有了一定提高ꎬ但大多数

研究针对的目标数据都是具有相同参数的少量遥感

影像ꎬ模型泛化能力有限ꎮ 多源遥感数据不同的成

像方式、成像时间、空间分辨率、光谱波段范围等对

模型的鲁棒性提出了较高要求ꎬ作物类型、灌溉方

式、地形地貌、休耕轮作等也是遥感耕地自动化提取

中不可避免的难点问题ꎮ
基于此ꎬ本研究拟提出一种融合邻域边缘加权

模块(ＮＥＷＭ)和轴向注意力机制模块(ＣＢＡＭ￣ｓ)的
高分辨率遥感耕地信息提取方法ꎬ利用邻域边缘加

权模块改善浅层网络中地物的连续性ꎬ用轴向注意

力机制模块提高深层网络中细小地物的关注度ꎬ基
于迁移学习的方法优化模型参数ꎬ以期在增强语义

分割效果的同时ꎬ能够进一步提高模型的泛化能力ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集制作

本研究试验数据包括两部分ꎬ第一部分为源域数

据集ꎬ用于模型的预训练ꎬ该数据集来自于武汉大学

公布的高分卫星土地覆盖数据集(ＧＩＤ)ꎬ包含了 １５０
张像素为７ ２００×６ ８００的高分 ２ 号卫星影像ꎬ涵盖了 ５
种地物类别:水域、农田、建筑、草地和林地ꎬ具体见图

１ꎮ 因为研究对象是耕地ꎬ所以选择与之相似的农田

地块作为模型预训练对象ꎮ 为方便模型的训练ꎬ使用

像素为２５６×２５６ 的随机窗口从原始影像中裁剪出

３０ ０００张包含农田地块的样本图像ꎬ将分类标注数据

二值化为农田和其他类别ꎬ作为源域数据集ꎬ并按照

８ ∶ １ ∶ １ 的比例随机划分为训练数据、验证数据和测

试数据ꎮ 第二部分为目标域数据集ꎬ数据来源于大数

据与计算智能大赛(ＢＤＣＩ)遥感影像地块分割竞赛数
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据集(后文统称为 ＢＤＣＩ 数据集)和全国人工智能大

赛(ＮＡＩＣ)遥感影像数据集(后文统称为 ＮＡＩＣ 数据

集)ꎬ这 ２ 个数据集的图像大小均为２５６×２５６(图 ２)ꎮ
ＢＤＣＩ 数据集是分辨率为 ２􀆰 ０ ｍ 的遥感图像ꎬ包含 ７
类地物:建筑、耕地、林地、水体、道路、草地和其他地

物ꎮ ＮＡＩＣ 数据集由分辨率 ０􀆰 １ ｍ 至 ４􀆰 ０ ｍ 的多种卫

星及航空数据组成ꎬ包含 ８ 类地物:水体、道路、建筑、
耕地、草地、林地、裸土和其他地物ꎮ 分别从 ２ 个数据

集中随机选取８ ０００张包含耕地的图像ꎬ将分类标注

数据二值化为耕地和其他类别ꎬ作为目标域数据集ꎬ
并按照２ ∶ １ ∶ １ 的比例随机划分为训练数据、验证数

据和测试数据ꎮ

ａ:原始遥感影像ꎻｂ:分类标注数据ꎮ
图 １　 高分卫星土地覆盖数据集(ＧＩＤ)部分样本

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｏｆｅｎ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ(ＧＩＤ)

ａ:原始遥感影像ꎻｂ:分类标注数据ꎮ
图 ２　 ＢＤＣＩ和 ＮＡＩＣ 数据集部分样本

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｇ ｄａｔａ ＆ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｃｏｎｔｅｓｔ (ＢＤＣＩ) ａｎｄ ｎａｔｉｏｎａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ (ＮＡＩＣ) ｄａｔａｓｅｔｓ

１.２　 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型改进

本研究提出了一种改进的 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型ꎬ名
为ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ整体采用编码器—解码器结构ꎮ 图

３ 显示ꎬ编码器部分主要包含 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 特征提取网络

和空洞金字塔池化(ＡＳＰＰ)模块ꎬ解码器通过 ２ 次 ４
倍上采样得到地物的分割形状ꎮ ＡＳＰＰ 模块包含 １ 个

１×１ 卷积和 ３ 个扩张率分别为 ６、１２、１８ 的３×３ 卷积以

及 １ 个全局平均池化层ꎮ 不同扩张率的空洞卷积可
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以有效捕获影像上下文特征信息ꎬ提高地物不同尺度

的识别效果[１４]ꎮ 不同尺度影像特征包含不同的空间

信息ꎬ高分辨率对应的浅层特征具有丰富的空间细节

信息ꎬ有利于耕地边界细化ꎬ但是面对遥感影像同物

异谱的情况ꎬ容易出现噪声点[１５]ꎮ 低分辨率对应的

深层特征包含丰富的全局语义信息[１６]ꎬ能够有效识

别耕地的大致范围ꎬ但下采样过程中容易导致沟壑、

田埂等信息的丢失ꎮ 因此ꎬ本研究设计了邻域边缘加

权模块和轴向注意力机制模块ꎬ对模型的 ＡＳＰＰ 模块

进行改进ꎬ增强模型特征提取能力ꎬ提高遥感影像的

耕地信息提取精度ꎮ ＮＥＷＭ 位于 ＡＳＰＰ 模块前两层

卷积之后ꎬ主要用于改善高分辨率情况下地物的连续

性ꎬＣＢＡＭ￣ｓ 则嵌入ＡＳＰＰ 中扩张率为 １２、１８ 的３×３ 卷

积之后ꎬ以增加深层特征对周边要素的考虑ꎮ

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ:特征提取网络ꎻＡＳＰＰ:空洞金字塔池化ꎻＮＥＷＭ:邻域边缘加权模块ꎻＣＢＡＭ￣ｓ:轴向注意力机制模块ꎮ
图 ３　 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型整体结构

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＥＡ￣Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌ

１.２.１　 邻域边缘加权模块 　 卷积神经网络中的低

级特征容易忽略空间细节[１７]ꎬ导致语义分割的边缘

模糊不清ꎮ 为此ꎬ本研究设计了邻域边缘加权模块ꎬ
增强耕地边缘权重ꎬ提高空间特征关注度ꎬ改善耕地

边缘识别效果ꎮ 图 ４ 显示ꎬ首先按照栅格图像 ８ 邻

域规则ꎬ创建 ８ 个不同方向的卷积核ꎬ卷积核当前方

向值为 １ꎬ其余位置为 ０ꎬ然后对输入特征进行 ８ 邻

域二维卷积ꎬ卷积结果与输入特征相减后叠加ꎬ最后

经过非线性激活生成邻域边缘权重特征ꎮ ＮＥＷＭ
的计算公式可表示为:

Ｎｅ(Ｍ)＝ σ ∑
７

ｉ＝０
[Ｅ ｉ(Ｍ)－Ｍ]{ }􀱋Ｍ (１)

其中ꎬＭ 表示输入特征ꎻＮｅ(Ｍ)表示邻域边缘

加权后的输出特征ꎻＥ ｉ表示 ８ 邻域二维卷积ꎻσ 表示

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻ􀱋表示矩阵的元素乘法运算ꎮ

１.２.２　 轴向注意力机制模块 　 注意力机制的本质

就是矩阵乘法运算[１１]ꎬ神经网络模型中的注意力模

块可以看作是可训练的加权图ꎬ通过计算像素点不

同特征信息的权重ꎬ捕捉关注信息ꎬ增强网络理解能

力ꎮ 为提高相邻耕地之间的田埂、沟壑等细小地物

的区分效果ꎬ受卷积块注意模块 ( ＣＢＡＭ) 的启

发[１８]ꎬ本研究提出了轴向注意力机制模块ꎬ 即

ＣＢＡＭ￣ｓꎮ 图 ５ 显示ꎬＣＢＡＭ￣ｓ 通过一维通道注意力

和二维空间注意力提升特征权重ꎮ 通道注意力使神

经网络更加关注各栅格单元哪些特征是重要信息ꎬ
空间注意力则从 Ｘ 和 Ｙ ２ 个轴向考虑重要特征信息

在影像中的空间位置ꎮ 对于输入特征 Ｍ∈ℝ Ｃ×Ｈ×Ｗ

(其中 Ｃ 表示通道数ꎬＨ×Ｗ 为影像尺寸)ꎬＣＢＡＭ￣ｓ
的计算公式可表示为:
　 　 Ｍ′＝ＡＣ Ｍ( ) 􀱋Ｍ (２)
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Ｍ″＝ＡＳ Ｍ′( ) 􀱋Ｍ′ (３)
其中ꎬＡＣ ∈ℝ Ｃ×１×１ 表示一维通道注意力ꎻＡＳ ∈

ℝ １×Ｈ×Ｗ表示二维空间注意力ꎻ􀱋表示矩阵的元素乘

法运算ꎻＭ′表示通过通道注意力的特征图ꎻＭ″是最

终输出的注意力特征图ꎮ

图 ４　 邻域边缘加权模块结构

Ｆｉｇ.４　 Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｅｄｇｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ５　 轴向注意力机制模块结构

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ａｘｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.２.２.１　 一维通道注意力　 通道注意力对栅格影像

的每个波段赋予一个权重ꎬ并且这些权重在训练的

过程中可以自动校正[１９]ꎬ这些权重特征可以被后续

网络转换利用以提高卷积通道之间资源分配的粒

度ꎮ 图 ６ 显示ꎬ首先ꎬ使用全局平均池化和最大池化

操作来聚合空间维度信息ꎬ生成 ２ 个通道描述一维

矩阵ꎬ然后通过多层感知器(ＭＬＰ)ꎬ最终将 ２ 个通

道描述相加实现非线性输出ꎬ通道注意力的计算公

式可以表示为:

ＡＣ(Ｍ)＝ σ ＭＬＰ Ｐｏｏｌ(Ｍ)Ａｖｇ[ ] ＋ＭＬＰ Ｐｏｏｌ(Ｍ)Ｍａｘ[ ]{ }

(４)
其中ꎬＡＣ(Ｍ)表示通道注意力计算函数ꎻＭ 表示

输入特征ꎻＰｏｏｌＡｖｇ和 ＰｏｏｌＭａｘ分别表示全局平均池化

和最大池化ꎻσ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻＭＬＰ 表示多层感

知函数ꎬ包含的单个隐藏层可以将ＡＣ∈ℝ Ｃ×１×１压缩

成ＡＣ∈ℝ
Ｃ
ｒ ×１×１ꎬ本研究中 ｒ 值为 １６ꎮ

图 ６　 通道注意力模块结构

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.２.２.２　 二维空间注意力　 ＣＢＡＭ 的空间注意力对

每个像素的所有通道进行平均池化和最大池化ꎬ保
留了像素的空间位置信息ꎮ 本研究将注意力模块嵌

入 ＡＳＰＰ 模块中 ３×３ 卷积的深层特征ꎬ增加了神经

网络对周边要素的考虑ꎮ 然而深层特征的低空间分

辨率很容易忽略影像中的琐碎图斑ꎮ 为此ꎬ本研究

从 Ｘ 和 Ｙ ２ 个轴向逐像素增强特征ꎬ空间注意力的

计算公式如下:
　 　 ＡＳ ＭＣ( ) ＝σ Ｃｏｎｖ ＸＹ(ＭＣ)Ａｖｇ＋ＸＹ(ＭＣ)Ｍａｘ[ ]{ } (５)

其中ꎬＡＳ ＭＣ( ) 表示空间注意力计算函数ꎻＭＣ表

示通道注意力特征ꎻＡｖｇ 和 Ｍａｘ 分别表示平均池化

和最大池化ꎻσ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻＣｏｎｖ 表示卷积运
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算ꎻＸＹ(ＭＣ)为轴向增强函数ꎮ
图 ７ 显示ꎬ轴向增强函数首先将输入特征ＭＣ∈

ℝ Ｃ×Ｈ×Ｗ拆分成 ２ 个轴向进行平均池化得到 ＸＡｖｇ ∈
ℝ Ｃ×１×Ｗ和 ＹＡｖｇ∈ℝ Ｃ×Ｈ×１ꎬ然后将拼接结果压缩得到特征

图Ｍｅｒ∈ℝ
Ｃ
ｒ ×１×(Ｈ＋Ｗ)ꎬｒ 值为 １６ꎬ接着再分割为 ２ 个特征

图 Ｘａｔ∈ℝ
Ｃ
ｒ ×１×Ｗ、Ｙａｔ∈ℝ

Ｃ
ｒ ×Ｈ×１进行卷积和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激

活ꎬ最后通过元素乘法运算得到轴向增强的特征信息ꎮ

图 ７　 空间注意力模块结构

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.３　 迁移学习

针对样本数量有限的条件下ꎬ高分辨率遥感

耕地信息提取模型存在收敛缓慢、极易过拟合等

问题ꎬ迁移学习可以使用少量训练样本创建特征

学习能力更强的深度学习模型ꎬ最大限度减少目

标领域学习成本[２０] ꎮ 对于给定源域(ＤＳ)和学习

任务(ＴＳ)以及目标域(ＤＴ)和学习任务(ＴＴ)ꎬ迁移

学习能够利用在ＤＳ和ＴＳ中学习的知识帮助改进目

标预测函数(ＦＴ)在ＤＴ中的使用ꎮ 图 ８ 显示ꎬ本研

究将源域数据集上预训练获得的特征权重和参数

信息迁移至新的网络模型ꎬ新模型最大程度复用

预训练模型的网络结构和权重参数ꎬ通过目标域

数据集微调训练模型参数学习隐含特征ꎬ进而提

高模型性能ꎮ

ＧＩＤ:高分卫星土地覆盖数据集ꎻＢＤＣＩ 数据集:大数据与计算智

能大赛遥感影像地块分割竞赛数据集ꎻＮＡＩＣ 数据集:全国人工

智能大赛遥感影像数据集ꎮ
图 ８　 迁移学习流程

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

１.４　 精度评价方法

采用像素准确率(ＰＡ)、类别平均像素准确率

(ＭＰＡ)、平均交并比(ＭＩｏＵ)和 Ｋａｐｐａ 系数作为精度

评价标准ꎮ ＰＡ、ＭＰＡ 和 ＭＩｏＵ 是图像分割评价的重

要指标ꎬ计算公式如下:

ＰＡ＝
∑ｋ

ｉ＝１ｐｉｉ

∑ｋ
ｉ＝１∑ｋ

ｊ＝１ｐｉｊ

(６)

ＭＰＡ＝ １
ｋ
∑
ｋ

ｉ＝１

ｐｉｉ

∑ｋ
ｊ＝１ｐｉｊ

(７)

ＭＩｏＵ＝ １
ｋ
∑
ｋ

ｉ＝１

ｐｉｉ

∑ｋ
ｊ＝１ｐｉｊ＋∑ｋ

ｊ＝１(ｐ ｊｉ－ｐｉｉ)
(８)

其中ꎬＰＡ 表示像素准确率ꎻＭＰＡ 表示类别平均

像素准确率ꎻＭＩｏＵ 表示平均交并比ꎻｋ 表示类别数

量ꎻｐｉｉ表示预测正确的像素数量ꎻｐｉｊ表示将 ｉ 类预测

为 ｊ 类的像素数量ꎻｐ ｊｉ表示将 ｊ 类预测为 ｉ 类的像素

数量ꎮ
Ｋａｐｐａ 系数是遥感分类中最常用的评价指标ꎬ

计算公式如下:

Ｋａｐｐａ＝
Ｎ∑ｋ

ｉ＝１Ｎｉｉ－∑ｋ
ｉ＝１Ｎｉ＋Ｎ＋ｉ

Ｎ２－∑ｋ
ｉ＝１Ｎｉ＋Ｎ＋ｉ

(９)

其中ꎬＫａｐｐａ 表示 Ｋａｐｐａ 系数ꎻＮ 表示样本像素

总数ꎻｋ 为类别数量ꎻＮｉ＋表示第 ｉ 类的真实样本像素

数量ꎻＮ＋ｉ表示预测为第 ｉ 类的样本像素数量ꎻＮｉｉ表

示第 ｉ 类真实值和预测值一致的样本像素数量ꎮ
１.５　 试验配置

本研究的试验在 Ｌｉｎｕｘ 操作系统中运行ꎬ深度学

习框架采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ １.１１ꎬ处理器为 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｘｅｏｎ
(Ｒ) Ｇｏｌｄ ５２１８Ｒ ＣＰＵ ＠ ２.１０ ＧＨｚꎬ显卡为 ＮＶＩＤＩＡ
Ａ１００￣ＰＣＩＥ￣４０ ＧＢꎮ Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３.８ꎬＣＵＤＡ 版本为

１１.０ꎮ 使用 Ａｄａｍ 函数作为网络优化器ꎬ初始学习率

为 ０.００１ꎬ单次训练的样本个数为 ６４ꎮ
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２　 结果与分析

２.１　 不同网络在源域数据集上的对比

为了对比模型的特征学习能力ꎬ本研究选择

ＳｅｇＮｅｔ、ＵＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋网络模型进行对比试验ꎮ
每种模型均利用源域数据集的训练数据和验证数据

进行特征学习ꎬ并在测试数据上对其进行语义分割

试验以及精度评价ꎮ 结果(表 １)表明ꎬＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模
型相比其他网络模型的 ＰＡ、ＭＰＡ、ＭＩｏＵ 和 Ｋａｐｐａ 系

数均有所提高ꎬ ＰＡ、ＭＰＡ、ＭＩｏＵ 分别为 ８８􀆰 ４９％、
８６􀆰 ４４％、８０􀆰 １１％ꎬＫａｐｐａ 系数为０􀆰 ８３３ ７ꎮ 与 Ｄｅｅｐ￣
Ｌａｂ ｖ３＋模型相比ꎬＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型的 ＰＡ 提高了 １􀆰 ５９
个百分点ꎬＭＰＡ 提高了 ０􀆰 ８７ 个百分点ꎬＭＩｏＵ 提高

了 １􀆰 ６１ 个百分点ꎬＫａｐｐａ 系数提高了 ０􀆰 ０１３ ８ꎬ说明

本研究提出的 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型在农田遥感影像语义

分割中具有一定优势ꎮ
图 ９ 展示了不同模型的语义分割情况ꎬＳｅｇＮｅｔ

模型在上采样和下采样过程中未曾关联上下文信

息ꎬ容易丢失空间特征ꎬ造成大片农田无法识别ꎮ
ＵＮｅｔ 模型融合了编码、解码过程的特征ꎬ其精度有

所提高ꎬ但对相似区域仍存在大量错分、漏分情况ꎮ
ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型中 ＡＳＰＰ 模块的不同空洞卷积增

加了多尺度特征关联ꎬ其结果与本研究提出的 ＤＥＡ￣
Ｎｅｔ 模型最接近ꎮ ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型提取的农田边界信

息比其他网络模型更加清晰ꎬ结果更接近真实标注ꎮ

表 １　 不同模型在源域数据集上的精度结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａｓｅｔ

模型
ＰＡ

(％)
ＭＰＡ
(％)

ＭＩｏＵ
(％)

Ｋａｐｐａ
系数

ＳｅｇＮｅｔ ８５.１２ ８３.６２ ７３.５５ ０.７８４ ０

ＵＮｅｔ ８６.２０ ８４.８９ ７６.０８ ０.７９８ ９

ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋ ８６.９０ ８５.５７ ７８.５０ ０.８１９ ９

ＤＥＡ￣Ｎｅｔ ８８.４９ ８６.４４ ８０.１１ ０.８３３ ７
ＰＡ:像素准确率ꎻＭＰＡ:类别平均像素准确率ꎻＭＩｏＵ:平均交并比ꎮ

图 ９　 不同模型在源域数据集上的提取效果

Ｆｉｇ.９　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａｓｅｔ

２.２　 模型在源域数据集上的消融分析

为了研究 ＮＥＷＭ 和 ＣＭＡＭ￣ｓ 对 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型的

影响ꎬ本研究在源域数据集上进行了消融试验ꎮ 采用

ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型为基准模型ꎬ逐步添加 ＮＥＷＭ 和

ＣＭＡＭ￣ｓꎬ验证各模块的效果ꎮ 从表 ２ 可以看出各模

块对模型精度的贡献程度ꎬＣＭＡＭ￣ｓ 对模型学习能力

的提升效果优于 ＮＥＷＭꎮ 从提取结果中选取了 ３ 张

代表性影像说明各模块发挥的作用ꎬ图 １０ 显示ꎬ第一

张影像引入 ＮＥＷＭ 后ꎬ细条状农田被清晰识别出ꎬ且
农田的边界轮廓鲜明ꎻ第二张影像提取结果显示ꎬ

ＣＭＡＭ￣ｓ 能够精准确定农田的大致分布范围ꎻ第三张

影像的提取结果可以看出 ＮＥＷＭ 提高了田埂、道路

的识别精度ꎬ但有部分非农田被误认为是农田ꎮ
ＣＭＡＭ￣ｓ 可以提高连片农田分割效果ꎬ但无法区分农

田中细长的其他地物ꎬ融合ＮＥＷＭ 和 ＣＭＡＭ￣ｓ ２ 个模

块的 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型提取的农田信息基本接近实际标

注范围ꎮ 消融试验结果表明 ＮＥＷＭ 和 ＣＭＡＭ￣ｓ 均能

有效提高模型的农田识别精度ꎬ但部分场景下 ２ 个独

立模块的提取结果并不理想ꎬ而 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型能够融

合 ２ 个模块的优势ꎬ提高模型精度ꎮ
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表 ２　 不同模块的消融结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ

基准模型 ＮＥＷＭ ＣＭＡＭ￣ｓ ＰＡ(％) ＭＰＡ(％) ＭＩｏＵ(％) Ｋａｐｐａ 系数

√ ８６.９０ ８５.５７ ７８.５０ ０.８１９ ９

√ √ ８７.３２ ８５.９４ ７９.２３ ０.８２４ ６

√ √ ８７.８６ ８６.１５ ７９.３７ ０.８２８ ９

√ √ √ ８８.４９ ８６.４４ ８０.１１ ０.８３３ ７
基准模型:ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型ꎻＮＥＷＭ:邻域边缘加权模块ꎻＣＢＡＭ￣ｓ:轴向注意力机制模块ꎻＰＡ:像素准确率ꎻＭＰＡ:类别平均像素准确率ꎻＭＩｏＵ:平
均交并比ꎮ

基准模型:ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型ꎻＮＥＷＭ:邻域边缘加权模块ꎻＣＢＡＭ￣ｓ:轴向注意力机制模块ꎮ
图 １０　 不同模块的消融试验效果

Ｆｉｇ.１０　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ

２.３　 目标域数据集中的耕地信息提取结果

本研究利用 ２ 种目标域数据集分别进行耕地

信息提取试验ꎬ将源域数据集上训练得到的模型

迁移到目标域数据集上ꎬ通过 ２０ 次迭代训练并

在目标域数据集的测试数据中进行模型效果验

证ꎮ 本研究对比了 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型和 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋
模型在目标域数据集上的精度ꎬ结果 (表 ３) 表

明ꎬＢＤＣＩ 数据集中 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型迁移学习效果

优于 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３ ＋模型ꎬ经过迁移学习 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ
模型的 ＰＡ、ＭＰＡ、ＭＩｏＵ、Ｋａｐｐａ 系数分别提高了

１􀆰 ５５ 个百分点、１􀆰 １８ 个百分点、２􀆰 １５ 个百分点

和０.０３１ ２ꎮ ＮＡＩＣ 数据集中 ２ 种模型经过迁移学

习后的精度提升效果更加明显ꎬＤｅｅｐＬａｂ ｖ３ ＋模

型的 ＰＡ、 ＭＰＡ、 ＭＩｏＵ、 Ｋａｐｐａ 系 数 分 别 提 高 了

２􀆰 ０２ 个百分点、２􀆰 ４３ 个百分点、２􀆰 １２ 个百分点

和０􀆰 ０４３ ５ꎬＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型的 ＰＡ、ＭＰＡ、ＭＩｏＵ、Ｋａｐ￣
ｐａ 系数分别提高了 ２􀆰 ２６ 个百分点、１􀆰 ３６ 个百分

点、４􀆰 ４７ 个百分点和 ０􀆰 ０３９ ５ꎬ ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型的

ＰＡ 和 ＭＩｏＵ 提升效果更明显ꎬ说明 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型

对于目标耕地信息的提取效果更好ꎮ
　 　 为了更直观地展示不同方法的耕地信息提取效

果ꎬ从目标域数据集中选取 ４ 个代表性场景ꎬ场景

一、场景二来自 ＮＡＩＣ 数据集ꎬ场景三、场景四来自

ＢＤＣＩ 数据集ꎮ 图 １１ 显示ꎬ场景一的耕地中间分布

了一片规则房区ꎬ场景二中耕地被不规则地物隔开ꎬ
场景三由耕地和林地环绕分布ꎬ场景四拥有 ２ 块不

同形态的耕地ꎮ ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型的邻域边缘加权模块

能够有效提高边缘精度ꎬ不论是针对规则边缘还是

不规则边缘都能较好地展示细节信息ꎮ 注意力机制

可以加速不同特征信息学习ꎬ提高“异物同谱、同物

异谱”地物的分类准确性ꎮ 此外ꎬ经过迁移学习的

ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型和 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型的识别效果均明

显提高ꎬ但 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型的耕地分割结果与实际情

况更为接近ꎮ
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表 ３　 不同方法在目标域数据集上的精度结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａｓｅｔ

目标域数据集 网络结构 训练方式 ＰＡ(％) ＭＰＡ(％) ＭＩｏＵ(％) Ｋａｐｐａ 系数

ＢＤＣＩ 数据集 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋ 迁移学习 ８６.５２ ８４.１７ ８１.５７ ０.６９８ ４

无迁移学习 ８５.６１ ８３.９９ ８０.０９ ０.６８３ ３

ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 迁移学习 ８６.９５ ８４.８１ ８２.０４ ０.７０９ ０

无迁移学习 ８５.４０ ８３.６３ ７９.８９ ０.６７７ ８

ＮＡＩＣ 数据集 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋ 迁移学习 ８３.９６ ８４.００ ７４.６７ ０.６７５ ７

无迁移学习 ８１.９４ ８１.５７ ７２.５５ ０.６３２ ２

ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 迁移学习 ８４.５９ ８４.０１ ７６.４３ ０.６８４ ５

无迁移学习 ８２.３３ ８２.６５ ７１.９６ ０.６４５ ０
ＰＡ:像素准确率ꎻＭＰＡ:类别平均像素准确率ꎻＭＩｏＵ:平均交并比ꎮ ＢＤＣＩ 数据集:大数据与计算智能大赛遥感影像地块分割竞赛数据集ꎻＮＡＩＣ
数据集:全国人工智能大赛遥感影像数据集ꎮ

图 １１　 不同方法在 ４ 种场景上的耕地信息提取结果

Ｆｉｇ.１１　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ａｒａｂｌｅ ｌａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｎ ｆｏｕｒ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

２.４　 训练样本数量分析

为了进一步验证 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型在目标域数据

集中的适用性ꎬ将目标域训练数据从 １００ 张逐步增

加至３ ０００张ꎬ验证数据和测试数据不变ꎬ训练迭代

次数设为 ２０ 次ꎮ 图 １２ 展示了 ＢＤＣＩ 数据集和 ＮＡＩＣ
数据集中 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型的 ＭＩｏＵ 随训练样本数量的

变化ꎮ 随着样本数量的增加ꎬ模型的精度整体呈增

加趋势ꎮ 在 ＢＤＣＩ 数据集中ꎬ经过迁移学习后模型

的 ＭＩｏＵ 达到 ８０％时ꎬ样本为 ４００ 张影像ꎬ而未经过

迁移学习的模型在１ ５００张样本以后 ＭＩｏＵ 才超过

７９％ꎮ 在 ＮＡＩＣ 数据集中ꎬ经过迁移学习的模型在

样本超过 ５００ 张后 ＭＩｏＵ 达 ７０％以上ꎬ未经过迁移

学习的模型则需要２ ０００张样本ꎮ 因此ꎬ本研究提出

的方法可以有效减少高分辨率遥感耕地分割的样本

数量ꎮ
　 　 此外ꎬ在 ＢＤＣＩ 数据集中ꎬ样本数量超过 ４００ 张

以后ꎬ模型精度的提升幅度总体呈减小趋势ꎮ 在

ＮＡＩＣ 数据集中ꎬ模型精度随训练样本数量的增加总

体呈增加趋势ꎮ 主要原因是 ＢＤＣＩ 数据集都是分辨

率相同的遥感图像ꎬ只需少量训练样本就能覆盖大

部分样本类型ꎮ ＮＡＩＣ 数据集包含了高分一号、高分

二号、高分六号、高景二号、北京二号以及航空遥感
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等多源影像ꎬ其空间分辨率、光谱载荷、成像方式等

差异性较大ꎬ样本类型更加丰富ꎬ少量的样本难以覆

盖全部样本类型ꎮ 因此ꎬ迁移学习虽然能够降低训

练样本数量ꎬ但面对复杂多样的实际应用仍然需要

一定规模的样本数据以扩大模型的适用范围ꎮ

ＭＩｏＵ:平均交并比ꎮ ＢＤＣＩ 数据集:大数据与计算智能大赛遥感影像地块分割竞赛数据集ꎻＮＡＩＣ 数据集:全国人工智能大赛遥感影像数据

集ꎮ
图 １２　 ＢＤＣＩ、ＮＡＩＣ 数据集中训练样本数量与 ＭＩｏＵ 关系

Ｆｉｇ.１２　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ (ＭＩｏＵ) ｉｎ ＢＤＣＩ ａｎｄ ＮＡＩＣ ｄａｔａｓｅｔｓ

３　 结 论

本研究以 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型为基础ꎬ引入邻域

边缘加权模块和轴向注意力机制模块ꎬ提出了一种

ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 网络结构ꎬ有效提高了多尺度影像特征信

息提取能力ꎬ并借助迁移学习的思想ꎬ在提高模型精

度的同时ꎬ降低样本标注成本ꎮ 研究结果表明ꎬ本研

究提出的 ＤＥＡ￣Ｎｅｔ 模型在源域数据集的语义分割

中相比其他几种主流网络模型表现更好ꎬＰＡ、ＭＰＡ、
ＭＩｏＵ 分别为 ８８􀆰 ４９％、８６􀆰 ４４％、８０􀆰 １１％ꎬＫａｐｐａ 系数

为 ０􀆰 ８３３ ７ꎮ ＮＥＷＭ 可以提高边缘细节关注度ꎬ
ＣＢＡＭ￣ｓ 可以为深层网络提供更加丰富的空间特

征ꎬ能够为耕地信息提取提供更多的语义信息ꎮ 本

研究提出的方法能够有效解决遥感耕地信息提取中

样本数量不足的问题ꎬ减少 ２ / ３ 以上的样本标注工

作ꎮ
虽然本研究提出的方法可以有效应用于遥感影

像耕地信息提取工作ꎬ但仍有改进的空间ꎮ 首先ꎬ本

研究仅利用红、绿、蓝 ３ 个波段数据ꎬ并未完全发挥

遥感影像的多光谱、高光谱优势ꎬ未来可从光谱维度

方面考虑如何进一步提高模型精度ꎮ 其次ꎬ本研究

并未对耕地种植类型开展细化分类ꎬ未来可围绕作

物种植类型识别进行相关研究ꎮ
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９２５１毛　 星等:基于改进 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋模型和迁移学习的高分遥感耕地信息提取方法




