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　 　 摘要:　 防止耕地“非粮化”、稳定粮食生产是中国粮食安全的基石ꎮ 为实现地块破碎化地区作物类型及种植

结构精细化识别和分类ꎬ本研究以江苏省泰兴市为研究区ꎬ基于高分辨率遥感影像和多尺度融合特征显著的 Ｓｅｇ￣
ｆｏｒｍｅｒ 语义分割模型ꎬ实现地块尺度的耕地信息精细化提取ꎻ同时结合多源遥感数据构建主要植被类型归一化植被

指数(ＮＤＶＩ)时序曲线及植被生长关键时间节点的光谱反射特征ꎬ开展地块尺度的作物种植结构分类ꎮ 结果表明:
基于 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 模型的分割方法可有效识别耕地ꎬＦ１ 系数达 ９２.４％ꎻ基于主要植被类型多时相 ＮＤＶＩ 时序特征及植

被生长关键时间节点光谱反射特征的作物种植结构分类方法能够实现地块尺度的种植结构分类ꎬ总体分类精度达

８２.３８％ꎮ 因此ꎬ本研究建立的方法可有效实现地块尺度耕地信息的精细化提取及种植结构识别和分类ꎬ为耕地保

护提供技术支持ꎮ
关键词:　 种植制度ꎻ 地块尺度ꎻ 精细化识别和分类ꎻ 遥感
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　 　 区域尺度作物种植结构的精细识别和分类是农

情监测、作物生产力预测、农业政策制定的信息基

础ꎬ对农业精细化管理、农业结构调整、国家粮食安

全保障具有重要意义[１￣３]ꎮ ２０２０ 年ꎬ国务院办公厅

出台«关于防止耕地“非粮化”稳定粮食生产的意

见»ꎬ要求优化区域布局和生产结构ꎬ科学合理利用

耕地资源ꎬ保障国家粮食安全ꎮ 大尺度的作物种植

类型和种植制度监测虽然有一定的参考价值ꎬ但其

精度一般不高ꎮ 为此ꎬ实现地块尺度上的作物种植

类型及种植制度的精细化识别和分类势在必行ꎮ 然

而ꎬ要实现地块尺度上的作物种植类别和种植制度

精细化识别和分类ꎬ不仅需要高时效、大尺度的耕地

提取技术ꎬ还需要地块尺度的高精度作物种植信

息[４￣５]ꎮ 近年来ꎬ随着遥感与深度学习技术的飞速发

展ꎬ高时效高精度的耕地监测、作物类别和种植制度

精细识别和分类已成为农业遥感领域的热点问

题[６￣９]ꎮ
光谱、时相与空间特征是作物种植结构遥感提

取的理论基础[１ꎬ９]ꎮ 已有的作物遥感分类研究

中[１０￣１５]ꎬ主要聚焦在省级、国家级、全球尺度上ꎬ分
类尺度过大ꎬ难以实现地块尺度的作物提取分类ꎮ
如以 ＭＯＤＩＳ 卫星影像作为数据源ꎬ利用植被指数时

间序列数据并结合植被生长周期获取作物信息的方

法ꎬ可以实现大尺度种植区的作物种植结构识别与

分类ꎬ但这种方法只适用于规模化生产地区[１０￣１２]ꎮ
对于地块破碎化严重的长江中下游地区ꎬ这种方法

精度较低ꎮ 高分辨率遥感影像可以提供地块尺度作

物类型的空间分布与纹理信息[１６￣２２]ꎬ为地块尺度的

作物高精度提取与分类提供了可能ꎮ 但高分辨率遥

感卫星的幅宽较窄与重返周期较长ꎬ增加了作物识

别与精细分类的难度ꎮ
鉴于遥感影像时空分辨率的矛盾性ꎬ本研究

充分发挥中低分辨率遥感影像高时间分辨率与

高分辨率影像的高空间分辨率优势ꎬ结合遥感与

深度学习技术ꎬ提出一种基于深度学习语义分割

的多源遥感作物类型及种植制度精细识别和分

类方法ꎮ 即通过 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 深度学习网络提取地

块尺度的耕地信息ꎬ以地块尺度为观测单元ꎬ结
合主要植被类型周年多时相归一化植被指数

(ＮＤＶＩ)特征和关键时间节点的光谱反射特征ꎬ
实现地块尺度作物类型及种植制度的识别与精

细分类和制图ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

选取江苏省泰兴市作为研究区ꎮ 泰兴市位于江

苏省中部、长江下游北岸ꎬ介于１１９°５４′Ｅ~１２０°２２′Ｅ、
３１°５８′Ｎ~３２°２３′Ｎꎬ面积１ １７２.２７ ｋｍ２ꎬ是典型的平

原地貌区(图 １)ꎮ 泰兴市地处北亚热带海洋性季风

气候区ꎬ夏季高温多雨ꎬ年平均气温 １４􀆰 ９ ℃ꎬ年平均

降水量１ ０２７ ｍｍꎬ年平均日照时数２ １２５ ｈꎬ无霜期

２２０ ｄꎮ 泰兴市河网密集、地块破碎度高、作物类别

多、种植结构复杂ꎬ主要作物包括小麦、水稻、油菜、
玉米、大豆等ꎮ
１.２　 多源遥感数据

本研究使用覆盖泰兴市全域的高分辨率遥

感影像与多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ / Ｂ 卫星遥感影像作

为数据源ꎮ 高分辨率遥感影像为 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 的

１８ 级产品ꎬ影像分辨率为 １.２ ｍꎮ 利用 ２０２０ 年 ６
月泰兴市全市遥感影像作为样本来源ꎬ进行耕地

样本的勾绘工作ꎬ用于耕地模型的训练ꎮ 利用

２０２２ 年 ８ 月泰兴市 １.２ ｍ 影像作为推理影像ꎬ运
用模型对耕地进行推理ꎬ实现泰兴市耕地的精细

化提取ꎮ
多源数据结合使用具有更高的时间分辨率ꎬ

有利于作物类型和种植制度的精确分类ꎮ 本研究

采集 ２０２２ 年 １ 月至 ２０２３ 年 ４ 月 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ / Ｂ 卫

星中分辨率遥感数据作为泰兴市农田作物类型和
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种植结构识别和分类数据源ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据共 １３
个光谱波段ꎬ影像分辨率包含 １０ ｍ、２０ ｍ 和 ６０ ｍꎬ
选取其中 １０ ｍ 分辨率的可见光(Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４)和近

红外 ( Ｂ８) 波段图像用于计算归一化植被指数

(ＮＤＶＩ)ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ / Ｂ 数据下载于欧洲空间局

官网ꎬ级别为 Ｌｅｖｅｌ￣２Ａ 级ꎬ原始地表反射率数据经

过辐射定标、几何校正和大气校正后使用与分析ꎮ

图 １　 研究区遥感影像

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

　 　 光学遥感影像通常易受云雾遮挡的影响ꎬ这对

耕地作物类型和种植制度的识别分类产生了很大干

扰ꎮ 因此研究中首先根据泰兴市行政边界文件裁剪

得到泰兴市 ２０２２ 年 １ 月－２０２３ 年 ４ 月所有 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
２ 遥感影像ꎬ然后选择云雾覆盖率≤５％的影像作为

分析数据ꎮ 最终共选取 ３１ 景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像ꎬ影像

详细信息如表 １ 所示ꎮ
１.３　 实地采样数据

为掌握泰兴市种植的主要作物类型以及空间分

布ꎬ２０２３ 年 ６ 月 １ 日－６ 月 １０ 日对泰兴市耕地地块

进行了随机采样ꎮ 为避免因土地流转以及采样数据

与遥感影像数据时间滞后等因素造成的样本地块属

性变化ꎬ选取的采样地块均位于永久基本农田内ꎬ且
尽量满足均匀分布ꎮ 调查过程中ꎬ准确记录采样地

块的经纬度坐标ꎬ并向当地政府及种植户咨询地块

全年耕作情况以及种植作物类型等ꎮ 研究中共调查

９８２ 个地块样本ꎬ其中种植小麦￣玉米的样本 １８３ 个ꎬ
小麦￣水稻的样本 ２３４ 个、油菜￣水稻的样本 １６３ 个、
鲜食大豆￣水稻的样本 ５２ 个、油菜￣休耕样本 ６１ 个ꎬ
水稻￣休耕样本 １１７ 个ꎬ其他(蔬菜等)地块 １６９ 个ꎬ
撂荒地块 ３ 个ꎮ
１.４　 研究方法

本研究主要包括耕地地块信息精细化提取和地

块尺度作物种植结构识别与分类两个内容ꎬ技术路

线如图 ２ 所示ꎮ 首先基于高分辨率遥感影像与泰兴

当地矢量调查数据ꎬ构建泰兴市耕地与非耕地光谱

样本库ꎻ基于 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 深度学习网络模型训练耕地

样本ꎬ建立耕地智能解译模型ꎬ实现耕地地块的精细

化识别ꎮ 在上述得到的耕地地块信息的基础上ꎬ基
于多时序中分辨率遥感影像ꎬ构建地块多时相光谱
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物特征及不同作物生长关键时间节点光谱曲线ꎬ套
合语义分割的耕地图斑ꎬ确定耕地地块种植作物ꎬ实
现地块尺度上的作物种植结构精细分类ꎮ

表 １　 中分辨率遥感影像数据时间分布

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｄｉｕｍ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ

序号 卫星
日期

(年￣月￣日)
１ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０１￣０３

２ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０１￣１３

３ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣０２￣２７

４ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０３￣０４

５ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣０３￣０９

６ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０３￣２４

７ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣０３￣２９

８ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０４￣０３

９ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣０４￣０８

１０ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣０５￣０８

１１ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０５￣２３

１２ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０６￣０２

１３ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣０６￣１７

１４ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０７￣１２

１５ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０７￣２２

１６ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣０８￣１１

１７ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣１０￣１０

１８ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣１０￣２０

１９ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣１０￣２５

２０ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣１１￣２４

２１ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣１２￣１４

２２ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２２￣１２￣１９

２３ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２２￣１２￣２４

２４ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２３￣０１￣０３

２５ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２３￣０１￣０８

２６ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２３￣０１￣１８

２７ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２３￣０１￣２８

２８ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２３￣０２￣２７

２９ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２３￣０３￣０９

３０ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ ２０２３￣０３￣１４

３１ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ ２０２３￣０４￣０８

１.４.１　 耕地地块信息精细化提取 　 为提高耕地地

块识别的准确率ꎬ基于泰兴市 ２０２０ 年高分辨率遥感

影像ꎬ绘制耕地与背景两类语义分割样本(背景指

除耕地外的其他用地)ꎬ构建针对耕地对象的谱系

化样本库ꎬ共计完成人工标注耕地样本１４ ４９６张ꎬ样
本尺寸均为５１２×５１２ 像素ꎬ并将其按６ ∶ ２ ∶ ２ 的比

例随机分为训练集(８ ６９８张)、验证集(２ ８９９张)与
测试集(２ ８９９张)ꎬ样本制作完成后按公共数据集

ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２０１２ 格式存储ꎮ
考虑到泰兴市耕地存在破碎度高、空间分布

与几何形状复杂、影像分辨率不一致等特征ꎬ本研

究选取 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 深度学习模型提取耕地地块信

息ꎮ 该模型结合了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构与多层感知器

(ＭＬＰ)解码器ꎮ 在编码器阶段ꎬ每一层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ￣
ｅｒ 结构输出的特征尺度逐层递减ꎬ确保能够获取

不同尺度的特征信息ꎬ可以有效减少几何形状、纹
理、影像分辨率等因素对耕地信息解译结果的影

响ꎮ 在获取不同尺度耕地地块特征信息的同时ꎬ
Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 网络在位置编码部分ꎬ摈弃了 ＶｉＴ 网络

中使用的固定分辨率ꎬ弥补卷积神经网络( ＣＮＮ)
在不同分辨率影像上特征信息提取疏漏的缺陷ꎬ
其网络结构图如图 ３ 所示ꎮ 高分辨率遥感图像耕

地地块语义分割的具体过程如下:
(１) 输入耕地地块样本图片ꎬ通过数据处理将

耕地地块图片分成 ４×４ 的图像块(ｐａｔｃｈｅｓ)ꎻ
(２) 将 ４×４ 的 ｐａｔｃｈｅｓ 输入到编码器(Ｅｎｃｏｄｅｒ)

模块中ꎬ生成多层级特征图ꎬ然后基于图像块叠加方

式合并特征图ꎬ降低特征图的分辨率ꎬ进一步生成分

辨率为原先 １ / ２、１ / ４、１ / ８、１ / １６ 的特征图ꎬ并在解码

器(Ｄｅｃｏｄｅｒ)模块中融合不同分辨率特征图ꎬ形成耕

地地块的多层级特征ꎮ
　 　 (３)将耕地地块多层级特征输入 ＭＬＰ 层ꎬ统一

通道维度ꎬ同时在不同分辨率的特征图上采集原图

的 １ / ２ꎬ连接上采样特征图并利用 ＭＬＰ 聚合ꎬ输出

耕地地块目标ꎮ
　 　 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 模型训练环境及参数配置如下:训练

环 境 为 Ｐｙｔｏｒｃｈ１. １０ꎬ ＣＵＤＡ 版 本 １１. ３ꎬ 显 卡 为

ＮＶＩＤＩＡ￣Ａ４０￣４８Ｑꎬ显存 ４８ ＧＢꎬ内存 １２８ Ｇꎻ使用 Ａｄ￣
ａｍＷ 优化器ꎬ初始学习率设置为１×１０－６ꎬ采用指数

变换策略动态调整学习率ꎬ共训练 ３００ 代ꎬ批大小设

置为 １６ꎬ其他参数采用默认值ꎮ
基于测试数据集ꎬ选取 Ｆ１ 系数(Ｆ１)来评价耕

地地块信息提取的精度ꎻ采用总体精度(Ａｃｃｕｒａｃｙ)
衡量作物分类识别精度ꎬ相关计算公式如下:
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图 ２　 技术路线图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

Ｈ 为原始样本图像的尺寸ꎬ取值为 ５１２ꎻＣ、Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５ 分别为特征图层的通道数ꎬ取值为 ２５６、６４、１２８、３２０、５１２、１ ０２４ꎻＣＣＬＳ为分类类别

数ꎬ取值为 ２ꎻＮ 为循环数ꎮ
图 ３　 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 网络结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 Ｆ１＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

(１)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(２)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(３)

　 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

(４)

式中ꎬＴＰ、ＴＮ、ＦＮ、ＦＰ 分别为混淆矩阵中真正

类、真负类、假负类和假正类ꎮ
１.４.２　 作物种植模式识别与分类　 首先利用 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣２ 遥感数据构建泰兴市全域归一化植被指数
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(ＮＤＶＩ)时序库ꎮ ＮＤＶＩ 计算如下:

ＮＤＶＩ＝
ＲＮＩＲ－ＲＲＥＤ

ＲＮＩＲ＋ＲＲＥＤ
(５)

其中ꎬＲＮＩＲ与ＲＲＥＤ分别表示近红外波段、红波段

的地表反射率ꎮ
为消除 ＮＤＶＩ 异常值对种植制度识别和分类的

影响ꎬ本研究设计了一套 ＮＤＶＩ 异常值的剔除方案:
以任意 ＮＤＶＩ 观测时间节点为中心建立一个滑动窗

口ꎬ对其前时相和后时相的 ＮＤＶＩ 作线性内插ꎬ并设

置一个差异阈值(βꎬβ 取值为 ０􀆰 ２)ꎻ若内插值与该

时间节点观测值相差超过差异阈值(β)ꎬ则判定该

时间节点的观测值为异常值ꎬ并用内插值代替观测

值ꎬ重建 ＮＤＶＩ 时序曲线ꎬ否则保留原观测值ꎮ
然后根据调查样地数据ꎬ建立不同种植制度

下植被周年 ＮＤＶＩ 多时相特征曲线及关键发育期

不同波段光谱特征曲线ꎮ 通过 ＮＤＶＩ 时序特征曲

线ꎬ确定作物种植类型ꎬ对于生长周期相似的作

物ꎬ以关键生育期的光谱曲线作为辅助信息进一

步判断ꎬ确定泰兴市的种植结构类型ꎮ 最终以上

述特征曲线为依据ꎬ套合耕地地块精细化图斑ꎬ利
用决策树分类法对泰兴市所有像素点的种植结构

进行识别和分类ꎬ并通过实地调研数据对种植结

构分类识别结果进行精度评价ꎬ进而实现泰兴市

种植制度的精细化识别与分类ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 耕地地块信息提取结果

Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 模型经过 １７０ 代训练后ꎬ模型达到最

优水平ꎮ 利用最优模型对测试集进行验证ꎬ结果如

表 ２ 所示ꎮ 最优模型的 Ｆ１ 达到 ９２􀆰 ４％ꎮ

表 ２　 耕地地块信息提取精度评价混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｆａｒｍｌａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

实际　 　
利用类型　 　

分类结果(像素点数)

耕地(Ｐ) 非耕地(Ｎ)
总计

耕地(Ｐ) ４１０ ２９８ ４４４ ２８ １０９ ５６３ ４３８ ４０８ ００７

非耕地(Ｎ) ３９ ２３８ ５０５ ２８２ ３０８ ９４４ ３２１ ５４７ ４４９

　 　 耕地地块信息的预测结果如图 ４ 所示ꎮ 从图中

可以看出ꎬ模型能有效区分耕地地块与背景地块

(水系、林地、建设用地等其他地物地块)ꎬ两者边界

清晰ꎬ整体提取效果较好ꎮ

２.２　 不同植被 ＮＤＶＩ 时序特征及关键生长时间节

点光谱分析

　 　 ９８２ 个实地调研地块ꎬ共筛选得到 ８ 种典型的

种植制度:小麦￣玉米、油菜￣休耕、小麦￣水稻、水稻￣
休耕、油菜￣水稻、鲜食大豆￣水稻、其他、撂荒ꎮ 不

同种植制度下ꎬ耕地周年 ＮＤＶＩ 时序特征曲线如图

５ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ不同种植制度下由于作

物种植类型及季节的差异ꎬ耕地周年 ＮＤＶＩ 时序特

征存在明显的差异ꎮ 小麦与油菜是主要的越冬作

物ꎬ一般在 １０－１１ 月播种或移栽ꎬ此时 ＮＤＶＩ 较低ꎬ
此后随着小麦、油菜的生长ꎬＮＤＶＩ 逐渐增加ꎬ至 ４
月达峰值ꎮ 此后随着小麦、油菜的成熟和收获ꎬ
ＮＤＶＩ 呈现下降特征(图 ５Ａ、图 ５Ｂ、图 ５Ｃ、图 ５Ｅ)ꎮ
夏季种植的作物主要为水稻ꎬ其 ＮＤＶＩ 曲线一般从

６ 月开始逐渐增加ꎬ９ 月前后达峰值ꎬ此后随着水

稻的成熟ꎬＮＤＶＩ 逐渐减少(图 ５Ｃ ~ 图 ５Ｆ)ꎮ 玉米

的生长季与水稻类似ꎬ但 ＮＤＶＩ 峰值出现的时间

迟、持续时间短(图 ５Ａ)ꎮ 作为水稻的前茬ꎬ鲜食

大豆 ＮＤＶＩ 从 ５ 月中下旬开始逐渐增加ꎬ６ 月中下

旬达峰值ꎬ此后随着鲜食大豆的收获ꎬＮＤＶＩ 迅速

下降(图 ５Ｆ)ꎮ 其他植被(如蔬菜、果园等)其 ＮＤ￣
ＶＩ 曲线波动无明显的周期性规律(图 ５Ｇ)ꎮ 而休

耕季节及撂荒耕地ꎬＮＤＶＩ 一般始终保持较低状态

(图 ５Ｂ、图 ５Ｄ、图 ５Ｈ)ꎮ 不同植被生长关键时间节

点ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 多光谱数据不同波段的反射率曲线

如图 ６ 所示ꎮ 从图 ６ 中可以看出ꎬ同一生长季不同

作物生长关键时间节点不同波段反射率曲线存在

一定的差异ꎬ可以作为种植制度识别的辅助信息ꎮ
２０２２ 年 ４ 月 ８ 日ꎬ小麦、油菜生长旺盛ꎬ植被特征

明显ꎮ 小麦在近红外波段(Ｂ８)的光谱反射峰明显

高于油菜ꎬ而其他波段的反射率则是油菜高于小

麦ꎮ ２０２２ 年 ６ 月 １７ 日ꎬ此时鲜食大豆生长旺盛、
植被特征明显ꎬ而休耕地无明显的植被特征ꎮ
２０２２ 年 １０ 月 １０ 日ꎬ玉米、水稻植被特征明显ꎬ水
稻光谱在近红外波段( Ｂ８)的反射率明显高于玉

米ꎬ在红波段(Ｂ４)的吸收率低于玉米ꎮ 除上述常

见种植制度外ꎬ还有部分蔬菜、果园、草地等(本文

统称为其他类)ꎬ其轮作特征不明显ꎮ
　 　 根据不同种植制度下的耕地周年 ＮＤＶＩ 时序特

征曲线和作物生长关键时间节点 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 多光谱

数据不同波段的反射率曲线对 ９８２ 个样地的种植制

度进行检验ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ 从种植制度分类的
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混淆矩阵可以得到ꎬ泰兴市种植结构分类的总体精

度为 ８２􀆰 ３８％ꎬ这说明泰兴市种植制度的识别和分

类较为准确ꎮ
２.３　 泰兴市地块尺度耕地种植结构分类

泰兴市地块尺度的耕地种植结构如图 ７ 所示ꎮ
可以看出ꎬ泰兴市主要的种植结构为小麦￣水稻轮

作ꎬ面积约为 ３７１ ｋｍ２ꎬ约占总耕地面积的 ３２􀆰 ８％ꎬ

其他种植结构分布较为零散ꎮ 部分地块ꎬ存在休耕ꎬ
休耕总面积约 １８１ ｋｍ２ꎬ占总耕地面积的 １６􀆰 ０％ꎮ
撂荒地块面积占比不到 １􀆰 ０％ꎮ 根据泰兴市作物种

植结构分类结构图ꎬ可以看出ꎬ泰兴市存在少量耕地

“非粮化”倾向ꎬ呈零散式分布ꎬ未出现大规模“非粮

化”行为ꎬ种植结构方式较为稳定ꎮ

图 ４　 耕地精细化提取结果

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｒｅｆｉｎｅｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄ

３　 结 论

利用单一遥感数据源进行区域种植结构识别难

度大、精度低ꎬ本研究提出了一种基于深度学习和多

源遥感数据的地块破碎化严重地区的种植结构分类

方法ꎬ得出以下结论:
　 　 (１)利用 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 深度学习语义分割模型和高空

间分辨率遥感数据ꎬ构建泰兴市耕地样本ꎬ可以有效识

别耕地图斑ꎬ实现地块尺度耕地信息的精细提取ꎬ耕地

与非耕地边界清晰ꎬ验证集分类的 Ｆ１ 达 ９２􀆰 ４％ꎮ

９９２顾余庆等:基于 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 网络的地块尺度作物种植结构精细化识别与分类



Ａ:小麦￣玉米ꎻＢ:油菜￣休耕ꎻＣ:小麦￣水稻ꎻＤ:水稻￣休耕ꎻＥ:油菜￣水稻ꎻＦ:鲜食大豆￣水稻ꎻＧ:其他ꎻＨ:撂荒ꎮ ａ:２０２２￣０１￣０１ꎻｂ:２０２２￣０２￣１９ꎻｃ:
２０２２￣０４￣０９ꎻｄ:２０２２￣０５￣２８ꎻｅ:２０２２￣０７￣１６ꎻｆ:２０２２￣０９￣０３ꎻｇ:２０２２￣１０￣２２ꎻｈ:２０２２￣１２￣１０ꎻｉ:２０２３￣０１￣２８ꎻｊ:２０２３￣０３￣１８ꎻｋ:２０２３￣０５￣０６ꎮ

图 ５　 不同种植结构作物 ＮＤＶＩ时序曲线

Ｆｉｇ.５　 ＮＤＶＩ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｃｒｏｐｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

Ｂ１~Ｂ１２ 的波长分别为４３３~４５２ ｎｍ、４５８~５２２ ｎｍ、５４３~５７７ ｎｍ、６５０~６７９ ｎｍ、６９８~７１２ ｎｍ、７３３~７４７ ｎｍ、７７４~７９３ ｎｍ、７９０~８９４ ｎｍ、９３５~９５４
ｎｍ、１ ３６０~１ ３８９ ｎｍ、１ ５５５~１ ６４４ ｎｍ、２ １００~２ １８９ ｎｍꎮ

图 ６　 作物生长关键时间节点不同植被光谱反射率曲线

Ｆｉｇ.６　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓ ａｔ ｋｅｙ ｔｉｍｅ ｎｏｄｅｓ ｏｆ ｃｒｏｐ ｇｒｏｗｔｈ

(２)在耕地信息提取的基础上ꎬ进一步利用中

分辨率多源遥感数据ꎬ构建耕地不同种植制度周年

ＮＤＶＩ 时序特征曲线及典型植被生长关键时间节点

的光谱特征曲线ꎬ实现了泰兴市种植制度的精细化

分类ꎬ调查样地的分类总体精度达 ８２􀆰 ３８％ꎮ 泰兴

市主要的种植制度为小麦￣水稻轮作ꎬ约占耕地总面

积的 ３２􀆰 ８％ꎮ 油菜是主要油料作物ꎬ泰兴市并未出

现大规模“非粮化”行为ꎮ
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表 ３　 种植结构分类精度评价混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

实际种植　
制度类型　

预测种植制度类型

小麦￣玉米 小麦￣水稻 油菜￣水稻 大豆￣水稻 油菜￣休耕 水稻￣休耕 其他 撂荒
合计

小麦￣玉米 １５４ １０ ５ ２ ５ ３ ４ ０ １８３

小麦￣水稻 １５ １８８ ９ ６ ４ ４ ８ ０ ２３４

油菜￣水稻 ７ ６ １３５ ２ ４ ７ ２ ０ １６３
鲜 食 大 豆￣水
稻

０ ３ ２ ４４ １ １ １ ０ ５２

油菜￣休耕 ３ １ ３ ２ ４７ ２ ３ ０ ６１

水稻￣休耕 ２ ２ ３ １ ２ １０３ ４ ０ １１７

其他 ２ ８ ７ ４ ３ ７ １３７ １ １６９

撂荒 １ １ ０ ０ ０ ０ ０ １ ３

合计 １８４ ２１９ １６４ ６１ ６６ １２７ １５９ ２ ９８２

图 ７　 泰兴市作物种植结构精细化分类图

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｃｒｏｐ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ Ｔａｉｘｉｎｇ Ｃｉｔｙ
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