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摘　 要:
 

喀斯特地貌使得贵州省耕地面积少,坡耕地多,油菜作为贵州省的主要农作物之一,其种植面积的准确评估对贵州省

的农业管理具有重要意义。 为解决高分辨率卫星数据获取成本高和喀斯特高原复杂地形带来的监测难题,本文以贵州省西

秀区作为研究区,结合 2 米级卫星数据,通过实地调绘油菜为训练样本,基于卷积神经网络 UNet++框架,构建了一种层次更深

的残差网络 ResNet-101 模型自动提取油菜面积。 试验结果表明,利用该网络模型来提取 2 米级卫星数据的油菜种植面积可

行性较高,其面积统计精度和范围套合精度分别为 99. 69%、88. 47%,达到相关部门统计油菜种植面积的精度要求。
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Abstract:
 

The
 

karst
 

landscape
 

makes
 

Guizhou
 

Province
 

have
 

less
 

arable
 

land
 

and
 

more
 

sloping
 

arable
 

land,
 

and
 

as
 

one
 

of
 

the
 

main
 

crops
 

in
 

Guizhou
 

Province,
 

the
 

accurate
 

assessment
 

of
 

the
 

cultivated
 

area
 

of
 

oilseed
 

rape
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

agricultural
 

management
 

of
 

Guizhou
 

Province,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

monitoring
 

difficulties
 

brought
 

by
 

the
 

high
 

cost
 

of
 

acquiring
 

high-resolution
 

satellite
 

data
 

and
 

the
 

complex
 

topography
 

of
 

the
 

karst
 

plateau.
 

In
 

this
 

paper,
 

Xixiu
 

District
 

of
 

Guizhou
 

Province
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

study
 

area,
 

combined
 

with
 

2-meter
 

satellite
 

data,
 

through
 

field
 

mapping
 

of
 

oilseed
 

rape
 

as
 

a
 

training
 

sample,
 

based
 

on
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

UNet++
 

framework,
 

a
 

deeper
 

level
 

residual
 

network
 

ResNet-101
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

automatically
 

extract
 

the
 

area
 

of
 

oilseed
 

rape.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

it
 

is
 

highly
 

feasible
 

to
 

use
 

this
 

network
 

model
 

to
 

extract
 

the
 

oilseed
 

rape
 

planting
 

area
 

from
 

2 -meter
 

satellite
 

data,
 

and
 

its
 

area
 

statistical
 

precision
 

and
 

range
 

fitting
 

precision
 

are
 

99. 69%
 

and
 

88. 47%,
 

respectively,
 

which
 

meets
 

the
 

precision
 

requirements
 

of
 

the
 

relevant
 

departments
 

for
 

the
 

statistics
 

of
 

oilseed
 

rape
 

planting
 

area.
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0　 引　 言

作为菜籽油消费的重要国家,中国菜籽油消费

量占据全球消费总量的四分之一以上,油菜产业的

稳步发展对于保障中国食用植物油供应具有举足轻

重的地位[1] 。 贵州省的油菜种植面积在全国各省

份中排名第五,每年种植的面积稳定在约 700 万亩,
生产规模在全国范围内居于领先地位[2] 。 喀斯特

地貌在贵州分布广泛,占全省 73. 8%,贵州是中国

喀斯特地貌最为典型的地区之一。 这种地貌使全省

耕地面积少,坡耕地多,农业生产方式受到限制,阻
碍了贵州现代化农业发展[3] 。

传统的油菜种植面积统计主要是通过实地测量

调查或统计部门上报,与传统油菜种植面积统计方

式相比,遥感监测成本低的同时具有更高的效率、精
度和连续性[4] 。 深度学习方法的出现为解决遥感

数据处理这一难题提供了新的思路和方法[5] ,卢廷

玉[6] 在多源数据图像分类问题上,提出了 CSNet、



MSSNet、A2Seg
 

Net 和 DE-UNet 网络;王伟[7]在图像

分割中加入数据模点检测方法,取得了较好的分割

精度;樊普[8] 提出了一种结合 Transformer 和 CNN
的地物分割方法,有效提升分割模型在边界处的效

果;李梓瑜[9] 等提出一种基于 Adaptive
 

Mixup 操作

的深度残差分割网络,完成了复杂条件下的道路信

息提取;陈佳慧[10]等基于 CNN 与 ViT 混合结构,提
出了一种有效的地物分类方法;何邦科等[11] 基于随

机森林回归模型,提出了一种顾及遥感地表反射率、
地形特征和观测几何信息的复杂地形区 FVC 遥感

精细估算方法;蒋怡等[12]基于高分六号影像通过最

似然监督分类方法获取油菜种植空间分布信息;李
杰等[13]基于多源遥感数据研究了油菜种植面积提

取方法。 针对油菜识别,曾瑜等[14] 基于高分辨率无

人机影像研究了 Deeplabv3、UNet
 

和
 

PSPNet 三种经

典深度学习模型对盛花期油菜种植区的提取效果;
杨泽宇等[15] 基于深度学习 CNN 和 RNN 神经网络

模型方法提取冬油菜分布,结果表明基于深度学习

的油菜遥感监测能准确的提取油菜范围。
目前,针对复杂地形条件下的 2 米级卫星数据

的油菜面积监测研究较少,本文以具有典型喀斯特

地貌的贵州省西秀区为研究区,利用 2 米卫星影像、
外业调绘油菜图斑制作训练样本,通过卷积神经网

络(UNet++)和深度残差网络( Resnet-101)构建模

型自动识别油菜,并与 0. 5 米、0. 8 米卫星数据提取

结果进行比较,用面积精度和套合精度两个评估指

标对油菜面积提取结果进行评价。

1　 研究区与数据源

1. 1　 研究区概况

选取贵州省安顺市西秀区为研究区,研究区矢

量及遥感影像图如图 1 所示,该区位于贵州省中西

部,介于东经 105°44′32″—106°21′58″,北纬 25°56′
30″—26°24′42″,地处云贵高原东部、苗岭山脉西端,
是典型的喀斯特高原地区,也是长江水系和珠江水

系分水岭上的重要区域。 区内气候温和宜人,四季

鲜明,属于亚热带湿润气候区,年平均气温适中,为
油菜的生长和发育提供了有利条件。 油菜作为当地

农业的重要支柱产业之一,其种植规模持续扩大。
根据第三次全国国土调查数据,西秀区耕地面积为

58
 

343. 57 公顷(即 87. 52 万亩),其中油菜种植面

积为 30. 683
 

2 万亩[16] 。

研究区矢量图　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 研究区遥感影像图

图 1　 研究区矢量及遥感影像图

Fig.
 

1　 Vector
 

and
 

remote
 

sensing
 

image
 

map
 

of
 

the
 

study
 

area

1. 2　 数据源及预处理

根据需求确定了合适的卫星平台和数据来源,
获取了覆盖西秀区 0. 5 米分辨率影像 26 景,为吉林

一号卫星影像,时相集中在 2024 年 2 月 20 日;0. 8
米分辨率影像 18 景,为高分二号、北京二号、北京三

号卫星影像,时相集中在 2024 年 4 至 5 月;2 米分

辨率影像 1 景,为高分六号卫星影像,时相为 2024
年 1 月 31 日。 遥感影像的处理过程中,由于传感器

和大气传输等因素的干扰,需对原始影像进行辐射

定标、大气校正、几何校正、匀色、裁剪、镶嵌等预处

理工作,提升影像的准确性和可用性。

2　 研究方法

2. 1　 训练样本制作

基于深度学习的遥感影像样本库包含样本标签

和样本影像,训练样本的质量是影响提取精度的关
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键因素,在选择样本时,应充分考量各种环境因素和

样本特性,以确保样本的多样性、代表性和完整性,
从而提高提取结果的准确性。

综合研究区地貌特征,基于 2 米分辨率影像构

建均匀分布的油菜样本,样本分布如图 2 所示。

图 2　 样本分布图

Fig.
 

2　 Sample
 

distribution
 

diagram

2. 2　 样本增强

样本增强是在样本数量有限情况下提升模型泛

化能力的有效途径之一,为提高模型的泛化能力,通

过丰富样本特征,增加样本数据集、目标地物的复杂

性和特征多样性来增强样本[17] 。 对原始样本旋转、
翻转、缩放、平移、变换色彩等方式生成丰富的训练

样本,样本增强效果如图 3 所示。

图 3　 样本增强效果

Fig.
 

3　 Sample
 

enhancement
 

effect

2. 3　 模型构建

模型构建框架图如图 4 所示,纵向为建立模型

的主要过程,横向是针对具体过程的延展。

Momentum/AdaGrad/Adam

CrossEntropy+Softmax

读文件 预处理 导步

多层网络 激活函数 CNN

横向

纵向

数据处理

模型设计

训练配置

训练过程

模型保存

网络结构

损失函数

优化器

资源配置

封装函数

单层网络

均方误差

SGD

单机CPU

训练

预测场景 恢复训练场景

评价指标 校验 作图

GPU 多机多卡

学习率 正则化

图 4　 模型构建框架图

Fig.
 

4　 Model
 

building
 

framework
 

diagram

2. 3. 1　 UNet 网络

Olaf
 

Ronneberger 等[18]在 2015 年提出一种用于

图像分割任务的卷积神经网络架构 UNet 网络,是一

种多层次的网络,每一层都包含若干个二维平面,而
每一个平面上都有若干个单独的神经元,其层次结

构依次有卷积层、激活层、池化层、批标准化层、丢弃

层以及全连接层[19] 。 卷积层通过卷积核与输入图

像进行卷积运算,输出一个特征图;池化层降低了特

征图的空间维度,减少参数数量,提高计算效率;全
连接层将卷积层和池化层的输出连接起来,形成最

终的分类和预测结果。 UNet 网络最明显的特点是

其 U 形结构,该结构由左侧的编码器和右侧的解码

器组成,两者通过跳跃连接(Skip
 

Connections)相连。
这种结构使得 UNet 网络在捕捉图像上下文信息的

同时,保留图像的细节信息,从而提高分割的精确

度,如图 5 所示。
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卷积层+激活函数
卷积层
复制和裁剪
最大池化层
上采样

图 5　 Unet 网络架构

Fig.
 

5　 Unet
 

network
 

architecture

2. 3. 2　 UNet++网络

UNet++网络是对 UNet 网络进行的深化改进和

扩展,优化和提升了图像分割的性能。 引入多级特

征融合和跳跃连接,对 UNet 网络的改进,进一步提

高图像分割的准确性和效率,有助于提升模型在图

像分割任务中的性能,Unet++网络架构如图 6 所示。
 

图 6　 Unet++网络架构

Fig.
 

6　 Unet++
 

network
 

architecture

2. 3. 3　 ResNet-101 网络

微软研究院的 He
 

等[20] 在 2015 年提出 ResNet
- 101 深 度 残 差 网 络, 属 于 ResNet ( Residual

 

Network)系列。 ResNet 以残差学习解决深度网络的

梯度消失和爆炸问题,网络堆叠层次更深。 ResNet-
101 共拥有 101 层,由残差块构成,每个块含卷积、
批量归一化和激活函数。 在每个残差块中,输入会

通过一个或多个卷积层,然后通过一个短路连接与

原输入相加,形成残差学习的基础结构。 ResNet -
101 的这种结构使得网络可以学习输入和输出之间

的残差,更容易优化网络。 此外,通过添加网络的深

度,ResNet-101 能够提取更丰富的特征表示,提高模

型在图像识别、目标检测、图像分割等任务上的性能。
2. 3. 4　 Segformer 模型

英伟达团队[21] 提出一种简单而高效的语义分

割模型 Segformer,采用 Transformer 架构,Segformer
网络结构图如图 7 所示。 通过引入自注意力机制,
有效捕捉图像中的全局上下文信息,从而实现高精

度的像素级分割。 但其模型结构复杂,参数计算量

大,在训练过程中需要更多的时间来帮助其优化和

迭代。 Segformer 模型从 B0 版本扩展至 B5 版本,B0
版本是该系列的基础模型,具有轻量级和高效的特

性,B5 版本采用了更复杂的网络结构和更多的参

数,比 B0 具有更高的分割精度。
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图 7　 Segformer 网络结构图

Fig.
 

7　 Segformer
 

network
 

structure
 

diagram

2. 4　 样本优化

在深度学习模型的训练过程中,样本的质量、数
量、负样本以及影像质量是 4 个至关重要的因素,会
直接影响到模型的性能表现。 高质量的样本核心在
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于其标签的准确性和数据分布的真实反映,能使得

模型在学习过程中更加精确地把握学习的目标和数

据的本质特征。 而一定量的样本数量,可以提供更

为丰富的信息,帮助模型更深入地学习数据的特征

和规律,从而提高模型的泛化能力。 同时,负样本的

存在能够帮助模型更好地界定类别边界,防止模型

对非目标类别的错误判断。 此外,高质量的影像能

够提供更多的细节和特征,帮助模型更准确地识别

和理解图像中的信息,从而提高模型的识别准确率。
本文通过优化样本质量,添加正、负样本,提高影像

质量来优化模型,以期提高模型的性能和准确率,如
图 8 所示。

优化影像前

优化影像后

优
化
样
本
质
量
前

优
化
样
本
质
量
后

图 8　 样本优化

Fig.
 

8　 Sample
 

optimization

2. 5　 评价指标

本文采用面积精度和套合精度两个指标评估

模型的提取效果。 面积精度用来评价预测结果与实

际结果在面积上的差异, 面积精度(AA) 表达式:

AA =
PV

T
× 100% (1)

　 　 其中, pv 为模型预测图斑面积,即预测值;
 

T 为

实地油菜调绘样本图斑面积,即真值。
套合精度用来评价模型预测图斑面积与实地油

菜调绘样本图斑面积的重叠率, 套合精度(AP) 表

达式:

AP =
NA

T
× 100% (2)

　 　 其中, NA 为预测值与真值的重叠面积,即套合

面积;
 

T 为实地油菜调绘样本图斑面积,即真值。

3　 试验结果与分析

3. 1　 预训练模型选取

在模型训练过程中,为防止模型过拟合,提高模

型泛化能力,获得最优权重参数,需要设置一定规模

的训练次数,因此会产生大量预训练模型,合理的选

择预训练模型具有重要意义。 本文基于 2 米级卫星

数据,以 UNet++101 网络为例,分析预训练模型的

选取方法,训练指标即时趋势图如图 9 所示。 选取

不同迭代次数(257、390、495) 的 3 个预训练模型,
并分别对其进行油菜预测,不同迭代次数预测结果

如图 10 所示,可见迭代次数为 390 的预训练模型在

油菜提取中其边界较为准确,错提率较低,另外两个

预训练模型则出现不同程度的错提和漏提,说明在

预训练模型选取时,除应综合考虑模型的精度、召回

率及损失率外,还应考虑模型指标的稳定性。

Loss
Precision
Recall
Val_loss
Val_precision
Val_recall

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 100 200 300 400 500

轮次

指
标
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图 9　 训练指标即时趋势图

Fig.
 

9　 Real-time
 

trend
 

chart
 

of
 

training
 

indicators

(a)Unet++257 (b)Unet++390 (c)Unet++495

图 10　 不同迭代次数预测结果对比

Fig.
 

10　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

iterations

3. 2　 不同模型精度评估与对比

本文基于 2 米级卫星数据,利用不同的深度学

习模型 SegformerB0、SegformerB5、UNet101、UNet101
来识别油菜,对比提取效果。 分别对以上模型进行

多次训练,得到多个不同的预训练模型,并选取对应

网络的最优预训练模型对研究区影像进行预测,预
测结果见表 1。

表 1　 4 个模型预测结果精度表

Table
 

1　 Precision
 

table
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

four
 

models

模型 格网内真值 / 万亩 格网预测值 / 万亩 套合面积 / 万亩 面积精度 / % 套合精度 / %

SegformerB0 1. 975
 

2 2. 052
 

1 1. 658
 

1 103. 89 83. 95

SegformerB5 1. 965
 

4 1. 616
 

8 99. 50 81. 86

UNet101 1. 945
 

3 1. 673
 

2 98. 49 84. 71

UNet++101(本文模型) 1. 981
 

4 1. 747
 

5 100. 31 88. 47

　 　 由表 1 可知,4 个模型的提取结果中 UNet + +
101 的面积精度和套合精度较高,分别为 100. 31%、
88. 47%,说明 UNet + + 101 能更加有效的对研究区

油菜进行提取。 不同模型在研究区的油菜提取可视

化效果如图 11 所示,UNet、SegformerB0、SegformerB5
 

3 个模型提取的油菜图斑不完整,并错提取水域和

其他植被,而 UNet++模型分类精准,提取的油菜图

斑轮廓边缘整体与影像地物比较吻合,表现出较高

的精确度和稳定性。

3. 3　 不同分辨率卫星数据精度评估与对比

为进一步验证 2 米级卫星数据在油菜遥感监测

中的可行性,采用同样方法对研究区 0. 5 米和 0. 8
米分辨率影像进行了样本制作和模型训练,并对同

一区域对应分辨率影像进行了油菜种植面积预测,
其面积精度和套合精度见表 2,分辨率为 0. 5 米的

油菜预测模型在面积统计精度和图斑套合精度上整

体要优于另外两个,而 0. 8 米分辨率的油菜预测模

型面积统计精度最低。 2 米、0. 5 米和 0. 8 米油菜预

测模型对研究区油菜预测可视化结果如图 12 所示,

481 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 14 卷　



可见 3 个油菜预测模型整体预测结果都比较精准,
相差不大,因 2 米影像的尺度相对较粗,难以区分同

谱异物情形,在预测过程中存在错提和漏提情况,因

此在面积统计精度上要高于 0. 5 米和 0. 8 米油菜预

测模型,但是其套合精度没有其它两个高。

(a)人工绘制 (b)UNet (c)UNet++ (d)SegformerB0 (e)SegformerB5

图 11　 UNet、UNet++、SegformerB0、SegformerB5 油菜提取结果对比

Fig.
 

11　 UNet,
 

UNet++,
 

SegformerB0,
 

segformerb5
 

vergleich
 

der
 

ergebnise
 

der
 

lfrderung

　 　 虽然 2 米油菜预测模型整体上没有更高分辨率

的油菜预测优,但是对于一些宏观的面积统计,其面

积统计精度相关较优,甚至比高分辨率的油菜预测

模型更好,因此,利用 2 米分辨率的影像进行油菜遥

感监测可行性较高。

表 2　 不同分辨率预测结果精度表

Table
 

2　 Accuracy
 

table
 

of
 

prediction
 

results
 

with
 

different
 

resolutions

分辨率 / m 格网内真值 / 万亩 格网预测值 / 万亩 套合面积 / 万亩 面积精度 / % 套合精度 / %

0. 5 1. 975
 

2 1. 985
 

5 1. 766
 

4 100. 52 89. 43

0. 8 1. 929
 

0 1. 747
 

5 97. 66 88. 47

2 1. 981
 

4 1. 684
 

6 100. 31 85. 29

0.5米

0.8米

2.0米

图 12　 2 米、0. 5 米和 0. 8 米油菜预测结果对比

Fig.
 

12　 Comparison
 

of
 

Prediction
 

Results
 

for
 

2-meter,
 

0. 5-meter,
 

and
 

0. 8-meter
 

rapeseed

3. 4　 计算效率分析

计算效率涉及到对程序或算法的运行时间、内
存占用、资源利用率等方面的度量和比较,本实验在

GPU 配置为 NVIDIA
 

GeFore
 

RTX4090
 

电脑上进行

训练,不同模型在训练和预测过程中的相关计算效

率参数见表 3。 基于 2 米卫星数据的 4 个模型成果
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预测时长差距较小,SegformerB0、SegformerB5 模型

训练时间较长,UNet 模型训练时间短,但提取油菜

效果不如 UNet++。 基于 0. 5 米、0. 8 米卫星数据模

型训练和成果预测时间都较长,综合模型训练时长

和预测效果,基于 2 米卫星数据的 UNet++模型性价

比更高。
表 3　 不同模型训练及预测效率表

Table
 

3　 Table
 

of
 

training
 

and
 

prediction
 

efficiency
 

of
 

different
 

models

分辨率 / m 模型名称 GPU 占 / GB GPU 内存利率 / % CuDa 的最高使用率 / % 模型训练总时长 / h 单次训练时长 / s 成果预测时长 / min

2 UNet101 17. 1 71. 25 98 7 51 83

UNet++101 19. 0 79. 17 84 11. 45 90 87

SegformerB0 15. 7 65. 42 3 18. 25 60 89

SegformerB5 13. 7 57. 08 1 33. 33 120 80

0. 8 UNet++101 19. 2 80. 00 85 45. 77 310 150

0. 5 UNet++101 19. 7 82. 08 87 71. 81 517 180

4　 结束语

本文以贵州省西秀区作为研究区,结合 2 米级

卫星数据,制作具有区域特色的油菜样本数据集,在
卷积神经网络 UNet + +框架下,融合深度残差网络

ResNet-101,构建了一个适宜于喀斯特高原地区的

油菜预测模型。 通过相关实验验证,基于本文模型,
采用 2 米级卫星数据在大范围的油菜面积统计中具

有较高的可行性,但是 2 米级卫星数据在精细的油

菜边界提取中,其性能要低于更高分辨率的油菜预

测模型。 因此,对于大范围的油菜精细边界提取除

可采用卷积神经网络加高分辨率影像数据方式外,
未来将进一步研究多模态数据结合深度学习方式在

作物边界提取中的应用,以更好地捕获全局上下文

信息。
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