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摘 要：高分辨率遥感影像中耕地特征复杂，人工目视解译和传统的遥感影像分类方法提取能力有限，无法实现大范围

的自动化高精度耕地提取。深度学习技术因具有较强的地物表达能力，在遥感影像信息自动提取方面表现出了优越的性

能，为大范围耕地的精细化自动提取提供了新的思路。探究不同典型网络模型在不同景观特征耕地提取上的适用情况对

耕地提取质量和效率的提升具有重要意义。基于此，本研究以高分一号及高分二号融合的 2 米分辨率数据为数据源，采

用改进的金字塔场景解析网络(Modified Pyramid Scene Parsing Network，MPSPNet)和 UNet 网络模型，应用于山东省的

耕地精细自动化提取，并与传统面向对象的方法对比，探究两种深度卷积神经网络模型在大尺度耕地自动提取中的适用

性。研究获得以下结论：(1) MPSPNet 模型和 UNet 模型在区/县尺度的耕地提取上性能优于传统的面向对象的分类方法，

在全省尺度的耕地提取上总体精度优于 90%且无明显差异。(2) 耕地景观特征是影响两模型耕地提取效果的重要因素，

模型的选择对耕地提取效果无明显影响。在耕地景观指数较低的地块规则平整的区域，模型提取效果较好，在耕地景观

指数较高的地块破碎丘陵区域以及与耕地特征相近的地块区域，模型提取效果较差，并且 UNet 模型在这些区域误分耕

地的概率更大。(3) 两模型在不同区域、不同时相的影像中能得到较好的耕地提取效果，具有较强的泛化能力和时空迁

移能力。
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1 引  言 

高精度大尺度的精细化耕地空间分布信息对耕地

可持续发展、粮食安全等具有重要意义(Lu 等, 2017)。
遥感影像技术的快速发展使得大量高分辨率遥感影像

可为精细化的耕地等地物信息的准确提取提供良好的

数据支撑(胡琼等, 2015)，但其自身的高度细节化、数

据量大、类内差异大等因素给影像的自动解译带来了

巨大的挑战，在实际业务应用中以人工目视解译为主，

虽然这种方式得到的数据较为精确，但不适用于大尺

度范围的耕地提取。利用遥感影像分类方法提取耕地

信息是一种更高效、全面和准确的方式。

传统遥感影像分类方法根据有无标签数据，可以

被分为非监督分类和监督分类。非监督分类方法主要

通过聚类来实现，即对各种波段的遥感影像的统计差

异进行分析，将具有不同统计属性的类分为不同的类

别。常用于耕地提取的非监督遥感影像分类方法有 K
均值聚类分析法和迭代自组织数据分析法（ISODATA）

（张明和黄双燕, 2019）。非监督分类方法受人为因素

影响较小，自动化程度较高，但是由于遥感影像中耕

地的特征复杂，大量研究表明基于非监督分类的耕地

信息提取效果不如监督分类（李鹏等, 2017）。监督分

类方法是根据标签数据样本等先验知识对函数进行训

练，利用已经训练好的函数将未分类的对象与训练样

本进行对比，若相符，则将其分类成耕地（Zhi 等, 2017）。
常用于耕地提取的监督分类方法有最大似然法（Julien
等, 2011），随机森林法（Hernandez 等, 2018），支持

向量机方法（李昌俊等, 2018），决策树分类法（De 等, 
2012），神经网络算法等（张峰等, 2019），虽然这些

方法在耕地提取上的精度较高，但是对影像的选取和

分类中所利用的特征参数都有较高的要求，无法获取

影像中普适性高、精准可靠的分类特征（周培诚等，

2021）。此外，由于高分辨率影像数据光谱信息特征
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较少，光谱信息的重叠和混杂现象严重，因而基于像

素光谱特征的分类方法无法满足大范围的精细化耕地

提取。面向对象分类方法进行遥感影像信息提取时，

以多个邻近像元构成的对象为基本单元，综合高分辨

率遥感影像的光谱、形状、纹理特征等进行分类。众

多研究表明，面向对象的分类比传统的基于像素的分

类更适于高分辨率影像信息的提取（Goodin 等, 2015；
王卫红等, 2011）。面向对象分析技术的耕地提取

(Blaschke, 2010；Lu 等, 2007)虽能利用高分影像中耕

地的光谱、形状和纹理等信息，解决传统基于像元信

息提取中精度不高、椒盐现象的问题，但是该方法只

是利用影像的浅层特征，而忽略了分割对象之间的高

层次特征，往往导致错分、漏分，鲁棒性差。同时这

些浅层特征只是基于特定时间、特定位置设计，扩展

性差(Cheng 等, 2017)，难以在大尺度上推广应用。综

上所述，以上传统的耕地提取方法特征提取能力有限，

无法实现大尺度上高分辨率遥感影像的自动解译和耕

地信息提取。 
近年来，深度学习方法通过训练大量样本数据，

自动学习提取主要特征，实现自动化信息提取，无须

人工涉及且对于复杂多变的情况具有更好的鲁棒性，

在计算机视觉等领域取得了很好的效果，是一种非常

有价值的人工智能算法(Ma 等, 2019)。 卷积神经网络

(Cvolutional Neural Network, CNN)是深度学习中最著

名、应用最广泛的算法(Lecun 等, 1989)，具有局部连

接、权值共享等特性，可以降低网络的的复杂度，减

少参数数量，性能远优于传统机器学习算法

(Larochelle 等, 2009)，目前已被广泛应用于图像处理

领域。LeNet-5（LeCun 等, 1998）、AlexNet（Krizhevsky
等, 2012）、GoogleNet（Szegedy 等, 2015）、VGG
（Simonyan 等, 2014）及 ResNet（He 等, 2016）是经

典的 CNN 模型，这些模型设计了深层级的卷积层对

训练样本数据进行学习和特征信息提取，模型的训练

速度更快，鲁棒性更强，在图像分类方面有较好的表

现。但是这些模型是通过将整幅影像切割成包含单一

地物的若干子影像后，分别对子影像中的地物进行识

别，无法实现像素级的分类，并且存在高分辨率细节

信息丢失严重的问题，无法适用于高分辨耕地的信息

提取。在此基础上，Long 等人（2015）提出了全卷积

神经网络（Fully Convolutional Network，FCN），将

CNN 中的全连接层换成了卷积操作，从抽象的特征中

恢复出每个像素所属的类别，实现了遥感影像分类从

图像级到像素级的扩展，保留了图像的高分辨空间信

息，减少了模型参数量，提高了算法效率。 
由于耕地类型复杂、作物种类多样、作物生长阶

段不同等导致高分辨遥感影像中耕地的光谱特征多变、

纹理特征复杂，同物异谱现象严重，特征提取难度较

大，而特征提取是遥感影像分类的基础，对高分辨影

像中耕地的特征挖掘是实现大尺度精细化耕地提取的

关键。深度学习技术可以通过对高分影像中耕地的边

界、纹理、上下文等丰富的多层次空间特征的学习与

分析，更加准确地挖掘高分辨率遥感影像中更深刻更

本质的耕地特征，提高耕地识别的准确度，解决传统

方法中泛化性差、鲁棒性差的问题（王桥等，2021），

基于像素级分类的全卷积神经网络模型为大尺度、高

分辨耕地的自动化精确提取提供了新的思路。徐文娜

（2020）基于高分辨率遥感影像的研究证明了 UNet 网
络在耕地提取上的学习效果和优越性。Zhang 等(2020)
提出了一种改进的金字塔场景解析网络 (Modified 
Pyramid Scene Parsing Network，MPSPNet)深度学习网

络模型，实现了在大尺度上进行耕地的高精度自动化

提取。 
虽然深度学习技术在遥感影像耕地提取上的可行

性已经被证明，但是对于典型算法在大范围耕地提取

的能力差异，不同的算法条件下，模型对不同景观特

征耕地提取的适用性以及深度学习模型在耕地提取上

的泛化能力和迁移能力仍有待探究。基于此，本研究

以高分一号及高分二号合成 2 米分辨率遥感影像数据

为数据源，分别基于 MPSPNet 及 UNet 网络模型对影

像中不同层次的耕地的空间特征、纹理特征等进行学

习，对山东省的耕地进行大尺度自动化提取，探究典

型深度学习算法在大范围耕地提取中的潜力。 

2  实验区域及数据 

2.1  实验区域概况 

本研究以位于华北平原农业主产区的山东省为研

究区，共 137 个区/县，总面积约 15.71 万平方千米，

境内耕地资源丰富，类型多样，耕地主要类型为旱地，

规整耕地主要分布在西南、西北及东部地区的平原及

缓丘地区，破碎耕地主要分布在中部丘陵地区。其丰

富的耕地形态可以代表中国大部分耕地区域，满足大

尺度耕地自动提取适用性的研究需求。根据山东省地

势情况及农业区划，我们以区/县为单位，将山东省划

分为平原区和混合区（丘陵及平原混合区域）。
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图 1 研究区及样本集分布 

Fig.1 Study area and the distribution of samples 

2.2  遥感影像数据 

本研究使用的影像数据来源于高分应用综合信息

服务平台(http://gaofenplatform.com/index.html)，高分

卫星影像具备高空间分辨率、多光谱与高时间分辨率

相结合的特点，精度高、稳定度好，具体载荷参数见

表 1。本研究以区/县为单位，镶嵌合成了覆盖山东省

全部区/县的影像，使用的影像以 2016 年 GF-1 号影像

为主，在 2016 年 GF-1 号影像不能覆盖的区域，以 2016
年 GF-2 号影像、2015 年 GF-1 号影像及 2017 年 GF-
1 号影像填补，最终共使用了 346 景影像。在镶嵌时

仅使用每景影像中无云/少云的部分，影像投影为阿尔

伯圆锥形等面积投影，所有影像时相分布如图 3 所示。

在使用前为了使影像符合实验要求，对其进行了配准、

辐射校正、几何校正等预处理，最后采用Gram-Schmidt
光谱锐化融合方法（Gram-Schmidt Pan Sharpening，GS）
(Clayton 等, 1971；Laben.等, 2000)把全色波段和多光谱

波段融合成 2m 分辨率的红绿蓝三波段影像，目视检

查判断融合后的影像地物清晰，与原始多光谱图像无

明显差异。此外，考虑到存储空间和计算能力的限制，

本研究以区/县级行政单元为对象对影像进行裁剪、镶

嵌和存储。全部影像数据基本覆盖耕地各个状态，包

含裸露的耕地以及农作物各个生长时期的耕地（图 2）。

表 1 GF-1 号及 GF-2 号传感器参数信息 

Table 1 Parameter information of GF-1 and GF-2 sensors 

卫星 
有效载

荷 波段号 光谱范围
/um 

空间分辨

率/m 幅宽/km 标准景尺寸
/km 

侧摆能力
/(°) 

全球覆盖

能力/天 
重访时间

/天 

GF-1 

2m 分辨

率全色

/8m 多

光谱相

机 

B01 0.45-0.90 2 

35(单台) 
70(双台) 

35×35 ±35 41 4 

B02 0.45-0.52 

8 
B03 0.52-0.59 

B04 0.63-0.69 

B05 0.77-0.89 

GF-2 

1m 分辨

率全色

/4 米分

辨率多

光谱 

B01 0.45-0.90 1 

45(双台) 45×45 ±35 69 5 

B02 0.45-0.52 

4 
B03 0.52-0.59 

B04 0.63-0.69 

B05 0.77-0.89 

http://gaofenplatform.com/index.html
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2.3  标记样本数据集 

本研究的标记样本数据集采用的地块图斑数据来

源于第三次全国农业普查二类测量成果（中华人民共

和国国家统计局和国务院第三次全国农业普查领导小

组办公室, 2016），为基于 2016 年 2 米分辨率的合成

高分一号影像勾绘解译得到的矢量图层，总体精度高

于 98%，包括设施农业用地、耕地、园艺果树、林木、

草地、水域、建筑物、道路、其他地物九大类型地物，

各类型地块图斑如图 2 所示，本研究的耕地专指其中

的农作物用地。首先，我们将原始矢量图层转为 2 米

分辨率的栅格数据以和遥感影像相匹配，农作物用地

标记为 1，非农作物用地标记为 2，最后与遥感影像数

据三个波段叠加，作为最终的标记样本数据集。 

 
(a)农作物用地图斑                                       (b)非农作物用地图斑  

(a) The block diagram spots of cropland                        (b) The block diagram spots of noncropland  

图 2 第三次全国农业普查地类图斑 

Fig.2 The block diagram spots in the third national agricultural census 

2.4  数据集划分 

整个研究区域的标记样本数据集被分成三个数据

集：训练样本数据集、验证样本数据集、测试样本数

据集，其中训练样本用于训练模型，验证样本用于选

择模型最优参数，测试样本用于最终评估模型性能。  
在深度学习中，要训练得到一个高准确性的分类

模型需要满足两个基本假设条件：(1)用于学习的训练

样本与验证样本要满足独立同分布的条件；(2)要有足

够多的有标记训练样本才能驱动学习得到一个准确的

分类模型。因而标记样本的选择要同时满足以上两个

条件并且要充分考虑待提取地物的空间分布等特征。

基于以上原则，本研究以区/县为基本单元，参考 Ce 等
（2018）和 Hugo 等（2017）的样本比例设置，同时考

虑到本研究区的大面积覆盖和实际应用场景，只选取

约 15%的区域来构建样本集进行模型的训练和选取，

另外 85%的区域作为测试数据集以评估模型的性能。

在 15%区域中，有 80%的区域构建训练样本进行模型

的训练，剩下 20%构建验证样本以进行最优模型参数

的选取。综上最终选择 15 个区/县为训练样本集，3 个

区/县为验证样本集，其余作为测试样本集。空间分布

如图 1 所示，样本数量情况如表 2 所示，时间分布如

图 3 所示。 
本次研究所采用的深度学习框架为卷积神经网络

框 架 (Convolutional Architecture For Fast Feature 
Embedding，Caffe) (Jia 等, 2014)。为了避免样本产生

边界效应及割裂，训练开始前分别对训练样本和验证

样本采用 50%的重叠率进行切割，每块样本的大小为：

256 像元×256 像元×4 波段，结果共产生 162013 块训

练样本和 11877 块验证样本。将所有的训练样本数据

和验证样本数据分别存储在轻量级内存映射数据库

（Lightning Memory-Mapped Database，LMDB）中，

影像数据和标签分别存储。 
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表 2 标记样本数据集数量 

Table 2 The number of sample datasets with label 

 区/县个数 面积(km2) 面积占比(%) 样本块数 

训练样本 15 21700.99 13 162013 

验证样本 3 5648.79 3 11877 

测试样本 119 140750.22 84 —— 

 

图 3 遥感影像/标记样本数据集时间分布（横坐标为一年中的累积日数，20 即为一年中的第 20 天） 

Fig.3 The time distribution of the sample datasets with label /remote sensing images（Abscissa is the cumulative number of days in a 

year, 20 is the 20th day of the year） 

3 实验方法与设计 

3.1  基于深度学习模型的耕地提取方法 

CNN 主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层

四部分组成。输入层为一幅图像的像素矩阵，卷积层

是 CNN 中最为重要的部分之一，卷积层中每一个节

点只和上一层中的部分神经元相连，通过不同的过滤

器从神经元中提取更高层次的特征。池化层在卷积层

之后，主要功能是进行特征选择，逐步减少特征空间

的大小，减少参数个数和计算量，以减小过拟合的影

响。全连接层在整个模型的最后部分，对池化层输出

的特征进行分类操作。经过卷积层的信息提取以及全

连接层的信息融合和分类计算，输出的结果是图像对

应于某一类别的概率。 
全卷积神经网络在卷积神经网络的基础上实现了

端到端的像素级分类，并且其网络中的跳跃连接结构

使模型具有较强的鲁棒性和精确性，可以用于准确学

习和提取高分辨遥感影像中复杂的耕地特征和全局上

下文信息，实现像素级的分类。UNet(Ronneberger 等, 
2015)模型，金字塔场景解析网络（Pyramid Scene 
Parsing Network，PSPNet） (Zhao 等 , 2017)模型，

DeepLabv3+ （Chen 等, 2018）模型等都是近年来流行

的基于全卷积神经网络的像素级分类模型。

UNet(Ronneberger 等, 2015)网络是基于 FCN 的一个语

义分割网络，它基于特征维度拼接实现特征融合，其

中的跳跃连接结构实现了深层特征和浅层特征在不同

尺度下的融合，加权交叉熵损失函数使模型具有分离

边界的能力，并且模型复杂度低，结构简单灵活。

PSPNet 解决了基于 FCN 模型中没有利用全局场景信

息的问题，其中的深度残差网络结构基于卷积层可以

实现影像特征的挖掘，网络中的金字塔池化模块基于

提取的影像深层特征和浅层特征在多尺度上进行整合

可以获取影像更丰富的全局信息。DeepLabv3+模型与

UNet 模型一样都是采用编码-解码器的结构，它基于

空洞卷积融合多尺度特征信息，模型结构更加复杂，

计算量更大。 
高分辨遥感影像数据量大，特征复杂，并且大尺

度影像中的耕地时相复杂、特征复杂，需要模型根据

训练样本集学习影像中复杂的耕地边界等浅层特征以

及耕地纹理、结构、上下文信息等深层特征，挖掘影

像中耕地与非耕地的本质特征以快速、准确识别影像

中的耕地。因而本研究采用模型结构相对简单、计算

量小、能准确挖掘提取影像中深层特征和浅层特征，

并能在不同尺度和区域下整合特征信息的 PSPNet 模

型和 UNet 模型进行大范围的耕地提取。 
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3.1.1 MPSPNet 模型 

MPSPNet 模型为在 PSPnet 模型基础上进行改进

得到的。PSPNet 模型结构为深度残差网络架构

(Residual Networks, ResNet) 和 金 字 塔 池 化 模 块

(Pyramid Pooling Module)的结合。它可以解决用 CNN 
进行图像解析、语义分割时没有利用整体场景信息而

出现上下文匹配错误的问题，可以融合合适的全局特

征，使最终的预测更加可靠。目前该方法在各种数据

集上的应用已表现出较好的性能(Zhao 等, 2017)，对高

级别特征的提取效果较为理想，可应用于高分辨率影

像耕地提取的研究。 
ResNet 由 GoogLeNet 发展而来，它创新性地设计

了残差结构块(Residual building block)，可以降低参数

的数目，减少计算量，同时解决其他网络中“随着网络

加深，准确率下降”的问题。金字塔池化模块(Pyramid 
Pooling Module)已经被证明是一个有效的能够整合不

同层次区域信息从而获得全局信息的结构(Zhao 等, 
2017)。  

PSPNet 网络模型能完整地提取出高层次特征，但

随着卷积深度加深，影像边缘信息会被模糊，地物的

边界信息无法被准确提取。因而本研究采用了 Zhang
等（2020）提出的一种改进的金字塔场景解析网络

(MPSPNet)深度学习网络模型，该网络模型在 PSPNet
网络模型的基础上进行了改进，即在深度残差网络

(ResNet)前加入一层卷积层用于浅层边界特征提取，

使模型能更精确地对耕地及其边界信息进行提取。

MPSPNet 的模型网络架构如图 4 所示。图中 A 部分为

卷积层浅层特征提取，获取影像中耕地的边界特征，

B 部分的 ResNet 结构对影像中耕地纹理、上下文等深

度特征进行提取，这里采用 8 个 ResNet 残差结构。C
部分为金字塔池化模块，它通过对提取出的深层特征

和浅层特征在不同的尺度上进行融合，获取不同区域

的上下文信息，即影像中不同尺度的耕地空间特征信

息。ResNet 输出的特征图层经过 4 层池化、卷积和上

采样，恢复至输入特征图像大小，经过连接层与ResNet
的深层特征图层连接。最后将带有不同子区域语义信

息的深度特征和含有局部边界信息的浅层特征融合得

到预测结果。 

 
图 4 MPSPNet 网络架构图 

Fig.4 The network architecture of MPSPNet 

3.1.2 UNet 模型 

UNet 模型为 U 型对称结构，一侧是深层特征及

浅层特征提取的卷积层，另一侧是连接层及下采样层。

UNet 网络的每个卷积层得到的特征图层都会连接到

对应的下采样层，从而实现每层特征图都有效使用到

后续计算中。同其他的一些网络结构不同，UNet 避免

了直接在高级特征图层中进行监督和 loss 计算，结合

了低级特征图中的特征，使得最终所得到的特征图结

果中包含足够多的高级特征和低级特征（Ronneberger
等, 2015)，实现不同尺度下特征的融合，提高模型的

分类结果精确度。 
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Unet 网络架构如图 5 所示。图中 A 部分为基于

ResNet 的影像纹理、上下文等深层特征的提取，使用

了和 MPSPNet 模型中相同的 8个 ResNet 残差结构块。

图中 B 部分为连接层及下采样层，A 部分得到的耕地

深层和浅层特征图层通过连接层及下采样层全部连接，

使影影像中所有的耕地纹理等深层特征和边界等浅层

特征被全部利用，最后经过卷积层生成最终的预测结

果。 

 

图 5 UNet 网络框架图 

Fig.5 The network architecture of UNet 

3.2 实验设计 

3.2.1 MPSPNet 模型和 UNet 模型耕地提取实验 

本研究基于深度学习模型的耕地提取流程如图 6

所示，首先利用构建好的训练样本集对模型进行训练，

并利用验证样本集选择模型最优参数，得到最优模型，

最后对山东省的所有样本进行耕地提取测试以评估模

型性能。  

两种模型训练时均使用Adam算法(Kingma和 Ba, 
2015)作为梯度下降优化方法。为了加快训练进程，本

研究直接迁移在  ImageNet 数据集上预训练好的 
ResNet-50 模型进行网络训练。设置每训练 2 块训练

样本数据，更新一次模型参数，每 1000 次迭代进行一

次测试，得到一个损失值。为了使得模型的梯度下降

法能够有较好的性能，要把学习率的值设定在合适的

范围内，学习率决定了参数移动到最优值的速度快慢。

如果学习率过大，很可能会越过最优值；如果学习率

过小，优化的效率可能过低，长时间算法无法收敛。

所以学习率对于算法性能的表现至关重要。本研究参

考 Kingma 和 Ba（2015）中的参数设置，具体参数设

置如下：学习率为 0.0001，动量为 0.9，权重衰减为

0.00001，设置每隔 200000 步长，学习率衰减为原来

的 0.1。本研究模型共完成 10 期训练 (所有训练样本

训练一次即为一期)，训练结束后选择最小的验证损失

值作为最优参数测试模型性能。 
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图 6 耕地提取流程图 

Fig.6 Flowchart of cropland extraction 

3.2.2 与传统面向对象分类方法的耕地提取对比实验 

为探究深度学习模型相比于传统方法在高分辨耕

地提取上的优势，我们选择面向对象的随机森林图像

分析方法（Object-Based Image Analysis-Random Forest, 
OBIA-RF）与两种深度学习模型进行对比。面向对象

的分类方法以特征相近的多个像元为基础分类对象，

可以更大程度地利用高分辨影像丰富的特征信息，相

比于传统的基于像元的分类，更适用于高分影像的耕

地提取（Ma 等, 2017）。随机森林分类器（Random Forest，
RF）是一个包含多个决策树的分类器，在处理冗余特

征时比其他分类器更具有优势，在基于对象的分类中

表现较好（Ma 等, 2017）。 
考虑到面向对象的分类方法在全省大范围耕地提

取中的复杂性和难度，我们在平原区和混合区各随机

选取一个区/县，利用网格作为基本单元，将每个研究

区划分为 9 个子区域，随机将其划分为训练集、验证

集和测试集(图 7)，其中区/县 1 的耕地均为平整规则

耕地，区/县 2 的耕地大部分为破碎不规则耕地，少部

分为平整规则耕地。 
面向对象方法的特征选择参考 Ce 等（2018）的设

置，将光谱特征(均值和标准差)、纹理特征(灰度共生

矩阵)和几何特征(形状指数、周长-面积比)输入随机森

林模型进行分类。为比较不同方法的可迁移性和泛化

能力，我们将分别基于区/县 1 和区/县 2 经 OBIA-RF
模型、MPSPNet 模型和 Unet 模型训练得到的模型分

别命名为 OB-1、M-1、U-1、OB-2、M-2、U-2，用训

练得到的 6个模型分别对两个区/县的测试集进行耕地

提取测试并进行精度评价。为便于比较分析，我们将

和测试集在同一个区域得到的训练模型称为区域内模

型，和测试集在不同区域得到的训练模型称为区域间

模型。 
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(a) 区/县 1                                     (b) 区/县 2 

(a) District/county 1                                (b) District/county 2 

图 7 样本集分布 

Fig.7 The distribution of each samples 

3.2.3 MPSPNet 模型和 UNet 模型时间迁移实验 

为探究两模型的时间迁移能力即模型对年际间特

征或类型发生变化的耕地提取效果（Phalke A R 和 
Özdoğan M ,2018），我们将已经训练好的适用于山东

省的 MPSPNet 及 UNet 耕地提取模型分别应用于山东

省 2017 年光谱特征及土地覆盖类型发生较大变化的

章丘市和苍山县的影像进行耕地提取测试，并与 2016
年/2015 年的耕地提取精度进行对比分析。 

3.3 精度评价方法 

为定量评价两种模型的分类结果，本研究利用混

淆矩阵对提取结果进行全样本精度评价，采用总体分

类精度（Overall Accuracy, OA），Kappa 系数，生产

者精度（耕地）(Producer's Accuracy ,PA)及用户者精

度（耕地）(User's Accuracy ,UA)四种分类精度评价指

标。 

3.4 不确定性计算 

训练完成之后的模型进行耕地提取时，除了输出

最终的像元类别结果外，还输出像元属于某一给定类

的概率。在分类完成之后，分类结果的正确性可以通

过精度评价指标来评估，但是不能反映分类结果的确

定性。可视化和评估分类过程中的不确定性可以用于

进一步评估模型的性能表现。为了评估分类结果的不

确定性，可以仅考虑像元属于最终类的概率，但这种

方法没有考虑到像元类概率的分布。为了在不确定性

评价中完整体现像元属于各个类的概率，本研究利用

类 概 率 分 布 的熵 计 算 不 确定 性 （ Dehghan 和 
Ghassemian, 2006；François 等, 2015），基于熵的归一

化不确定性 (Normalized Uncertainty Criteria，NUC)计
算公式如下： 

NUC = 1 − log2 M−�−∑ Pi
M
i=1 ×log2 Pi�

log2 M
      (1) 

NUC 是一个像元的不确定性，M 是目标分类个

数，Pi是该像元被分为类别 i 的概率，NUC 的范围在 
0 到 1 之间。NUC 越高，该像元被识别为最终类的确

定性越低，说明模型识别该像元的能力越差。NUC 越

低，该像元被识别为最终类的确定性越高，如果此时

最终分类结果与真实类别一致，则表明模型正确地识

别该像元的概率大，相反，则说明模型误识别该像元

的概率大。 例如一个像元被模型分为耕地和非耕地的

概率都是 50%，则该像元的不确定性为 1，说明模型

几乎无法识别该像元。为便于可视化和分析像元的不

确定性，本研究将所有的不确定性结果乘以 100 表示。 

4  实验结果 

4.1 MPSPNet 模型和 UNet 模型耕地提取结果 

4.1.1 耕地提取结果 

两模型的山东省耕地提取结果如图 8 所示，

MPSPNet 模型及 UNet 模型的耕地提取结果分别用 M
和 U 表示，图 8（a）为两模型山东省耕地的总体提取

结果。耕地比例较高的区/县主要分布在平原区域的内

陆区域以及混合区域中中部山区以外的内陆区域，耕

地比例较低的区/县主要分布在山东省的主城区、中部

山区以及沿海区域。为更具体地分析模型耕地提取效
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果，我们随机选取了平原区域和混合区域不同时期耕

地形态及有少量云覆盖的6块2000x2000像元的影像，

如图 8(b)所示。 
总体来看，两种模型的分类效果无明显差异。在

地形平坦、地块平整、耕地面积大的平原区域，两模

型能较完整地提取耕地，如图 8(b1)、(b2)、(b4)、(c1)、
(c2)、(c4)所示。模型对无植被覆盖的耕地、作物生长

不同时期的耕地等都能较完整的提取；对于与城市、

道路、水体等其他用地相邻近的耕地，模型能较好地

识别边界。模型不仅能识别出纹理形状规则、区分度

大的平原区域耕地，在混合区形状不规则、破碎、区

分度低的耕地，模型也能较为准确的提取，如图 8(b3)、

(c3)所示。在地形复杂的区域，模型能较好地区分出山

区林地与耕地，山区形状不规则、分布较零星的耕地

大多数能较为准确地提取。在影像质量较差，有少量

薄云覆盖的区域如图 8(b6)、(c6)所示，两模型也能较

为准确的识别。 两种模型对耕地的提取仍存在错分和

漏分的现象。模型会将少量的滩涂、建设用地等错分

为耕地，对于丘陵上的不规则耕地不能完全提取。这

些地类与无植被覆盖的耕地特征较为接近，目视难以

识别，如图 9 所示。综上所述，两种模型都能较完整

地识别影像中能够目视识别的大部分耕地且无明显差

异，对于影像中目视识别有困难的耕地，模型的识别

效果较差。 

 
(a) 山东省耕地提取结果及不确定性结果 

(a) The results of cropland extraction and uncertainty in Shandong province 
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(b) MPSPNet 模型局部区域耕地提取结果及不确定性结果 

(b) The results of cropland extraction and uncertainty in areas from MPSPNet 

 

(c) UNet 模型局部区域耕地提取结果及不确定性结果 

(c) The results of cropland extraction and uncertainty in areas from UNet 

图 8 耕地提取结果及不确定性结果 

Fig.8 The results of cropland extraction and uncertainty 



12 
 

 

(a) 建设用地                      (b) 沿海滩涂                      (c) 丘陵 

(a) Construction land                  (b) Coastal shoal                      (c) Hills 

图 9 易被错分的区域 

Fig.9 The areas of misclassified easily    

4.1.2 精度评价结果 

本研究从全省、区域、区/县三种尺度上分别对两

种模型的分类结果进行评价。全省及区域尺度评价结

果如表 3 所示。整体来看，两模型在各区域的精度评

价指标之间无明显差异。 
在全省尺度上，两个模型的总体精度都达到了

0.90，Kappa 系数在 0.79 以上，PA 及 UA 的值都在

0.89 以上。在区域尺度上，测试集与全省在各指标之

间无明显差异，说明模型对参与训练的样本和没有参

与训练的样本的提取效果无明显差异。两模型在平原

区域的各评价指标均高于混合区域，两模型在各评价

指标之间差值小于 0.04，MPSPNet 模型在各类区域的

OA 值、Kappa 值、PA 值均略高于 UNet 模型，UNet
模型在各类区域的 UA 值均略高于 MPSPNet 模型。 

精度评价结果表明两个模型在全省及区域尺度上

的耕地提取效果较好且无明显差异，平原区域的分类

精度高于混合区域。两模型在全省和测试集上的提取

精度无明显差异，证明两模型具有较强的泛化能力。 

表 3 全省及区域精度评价结果 

Table 3 The quantitative evaluation results of cropland extraction in province and areas 

  OA Kappa PA UA 

MPSPNet 

全省 0.90 0.80 0.91 0.89 

测试集 0.90 0.79 0.91 0.89 

平原 0.91 0.81 0.94 0.91 

混合 0.89 0.77 0.89 0.88 

UNet 

全省 0.90 0.79 0.89 0.91 

测试集 0.89 0.78 0.88 0.90 

平原 0.90 0.80 0.91 0.92 

混合 0.88 0.75 0.85 0.89 

山东省各区/县的精度评价结果如图 10 所示，整

体来看，两模型在非测试集区/县的评价指标趋势分布

与测试集区/县的评价指标趋势分布相似，表明模型在

区/县尺度上对测试集和非测试集的耕地提取精度无

明显差异。 
两模型在所有评价指标之间的差值小于 0.05，

UNet 模型和 MPSPNet 模型分别有 61%和 69%的区/县
OA 值高于 0.90。92%的区/县 Kappa 系数大于 0.60，
PA 及 UA 高于 0.60 的区/县比例分别为 93%和 97%。

两模型在各区/县四个评价指标之间无明显差异，部分

区/县的评价指标较低，表明两模型的选择对各区/县耕

地提取效果没有影响，少数区/县存在较严重的错分及
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漏分。本研究分别选取了平原区域及混合区域中评价

指标较低的 8 个区/县（如图 10 所示）具体探究耕地

错分及漏分情况。区/县 4 分布在丘陵区域，耕地多为

裸露状态，形态不规则，较为破碎，目视不易识别，

漏分较多。部分丘陵区草地、林地、以及部分浅海滩

涂海产养殖区与耕地纹理特征相似（图 8），目视难以

区分。区/县 1 为主城区，极少量的耕地在城区中难以

识别。其余区/县位于平原区，耕地景观指数较低，耕

地较多且较为平整，但城区邻近无作物覆盖的耕地、

河流沿岸的滩涂不规则耕地与城区内建筑区域的裸地

相近，目视难以区分，如图 9 所示。综上所述，两模

型在山东省各区/县的耕地识别精度无明显差异，在目

视难以识别的区域，存在较严重的耕地错分及漏分情

况。 
为定量分析模型对山东省耕地的提取效果，本研

究根据山东省的地势及耕地形态分布情况，以区/县

为单位，基于第三次全国农业普查二类测量成果转化

后的 2m 分辨率栅格数据，采用景观指数中的边缘面

积比（Perimeter Area Ratio ，PARA）及区/县高程标

准差计算各区/县的耕地景观形态特征指标： 
SD_PARAi = SDEMi × Edgei𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 Totali𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐   (2)⁄  

SD_PARAi 是 i 区/县的耕地景观指数，SDEMi
是 i 区/县的高程标准差，Edgeicrop 是 i 区/县的耕地边

缘像元数，Totalicrop 是 i 区/县的耕地总像元数。耕地

景观指数越高表明该区/县的耕地形态越复杂。 
两模型在测试集 119 个区/县的 OA 值和 Kappa 系

数及山东省耕地景观指数的空间可视化结果如图 11
所示。两模型在各指标之间的分布特征无明显差异，

耕地景观指数与 OA 值（MPSPNet 精度与 UNet 精度

之间无明显差异，这里以 MPSPNet 精度为例进行分

析。）在空间分布特征上存在一定规律。 

 

图 10 区/县精度评价结果 

Fig.10 The results of quantitative evaluation in district or county 

如表 4 所示，耕地景观指数在 0.15 以下的 60 个

区/县中 72%的区/县 OA 值高于 0.90，这些区/县主要

分布在平原区的大部分区域和混合区域中邻近平原区

的北部区域及最南部区域。其余 28%的区/县 OA 值范

围在 0.83-0.89，主要分布在平原区域北部沿海区域，

该区域存在大量与耕地纹理特征相似的滩涂海产养殖

区。耕地景观指数在 0.15-0.75 的 37 个区/县中 76%的

区/县 OA 值在 0.90 以上，这些区/县主要分布在混合

区邻近中部丘陵的区域、东北部的沿海区域以及南部

与平原区相邻的区域。耕地景观指数在 0.75 以上的共

有 22 个区/县，其中 9 个区/县 OA 值高于 0.90，分布

在邻近平原区的区域，其余区/县精度在 0.86-0.89 之

间，主要集中在混合区的中部丘陵区，耕地形态更为

复杂，目视也不易识别。 
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以上结果表明精度较高的区/县主要分布在大部

分平原区域以及混合区域中部分耕地景观指数较低的

区域。精度较低的区/县主要分布在平原区北部沿海区

域和混合区耕地景观指数较高的中部丘陵区域以及沿

海区域。

表 4 整体精度在耕地景观指数的分区统计 

Table 4 Regional statistics of OA in cropland landscape index 

耕地景观指

数区间 
区/县个数 OA 值范围 OA 平均值 

区/县个数 

（OA 值＞0.90） 

0.00-0.15 60 0.83-0.99 0.91 43 

0.15-0.75 37 0.84-0.94 0.90 28 

0.75-1.73 22 0.86-0.93 0.89 9 

 

图 11 测试集耕地景观指数和精度评价结果空间分布 

Fig.10 Landscape index of cropland and spatial distribution of quantitative evaluation in district or county 

4.1.3 不确定性结果 

根据 NUC（公式 1）计算得到的两种模型的不确

定性结果如图 8（a）、图 8（b）及 8（c）所示，不确

定性较高的区域集中在平原区域的北部近海区域以及

混合区域的中东部及近海区域（图 8（a））。在较为

平整，纹理较为简单的耕地田块（图 8（b1）、（c1））

以及非耕地中的中心城区（图 8（b2）、（c2））、水

域（图 8（b3）、（c3））、山区非耕地（图 8（b5）、

（c5））等区分度较大的区域不确定性较低，此类区

域的纹理特征较为简单，模型的识别效果也较好。在

耕地与非耕地的临界区域（图 8（b2）、（b3）、（b6）、
（c2）、（c3）、（c6））、纹理特征较为复杂的丘陵

区域耕地（图 8（b5）、（c5））以及各地类的边界区

域不确定性较高（图 8（b）、（c）），模型对该区域

的耕地及非耕地识别效果较差。 
为定量探究模型对影像中耕地特征的学习效果，

本研究选取了具有代表性的不同耕地景观形态及不同

评价精度的 3 个区/县，对两模型耕地识别的不确定性

进行分析统计，如图 12 所示。模型对像元的识别结果

可以分为正确分类和错误分类，正确分类是指耕地被

正确分为耕地，耕地错误分类是指耕地被误分为非耕
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地。对于正确分类像元，其不确定性越低，表明模型

认为该像元有很大概率属于正确的类别，表明模型对

耕地的特征学习效果及识别效果较好。对于错误分类

像元，其不确定性越高，表明模型认为该像元属于耕

地的概率和非耕地的概率相近，分类结果改善的可能

性越大。正确分类像元的不确定性越低，错误分类像

元的不确定性越高，表明模型对耕地特征的学习效果

越好，分类性能更好。 
在内陆平原区域的金乡县，两模型的不确定性分

布相似。在正确分类的像元中，两模型不确定性在 20
以下的像元比例分别为 83%和 86%，在错误分类的像

元中，两模型不确定性在 80 以上的像元比例分别为

51%和 55%。该结果表明两模型在此区域有很大把握

正确识别大多数像元，错误分类的像元多数不确定性

较高，说明两模型认为多数分类错误的像元属于耕地

和非耕地的概率相近。 
在丘陵区域的黄岛区，两模型的不确定性分布存

在差异。在正确分类的像元中，MPSPNet 模型有 64%
的像元的不确定性在 40 以下，UNet 模型有 69%的像

元的不确定性在 40 以下。在错误分类的像元中，

MPSPNet 模型和 UNet 模型分别有 75%的像元和 57%
的像元的不确定性在 60 以上。该结果表明两模型有较

大把握正确识别多数像元，MPSPNet 模型分类错误的

像元中多数不确定性较高，即模型认为该类像元属于

耕地和非耕地的概率接近。UNet 模型与 MPSPNet 模
型相比，有更多分类错误的像元不确定性较低，表明

模型有较高的把握认为该类真实类别为耕地的像元属

于非耕地。 
在沿海区域的河口区，两模型的不确定性分布存

在较大差异。在正确分类的像元中，MPSPNet 模型和

UNet 模型分别有 63%和 44%的像元不确定性在 20 以

下。在错误分类的像元中，MPSPNet 模型有 59%的像

元的不确定性在 60 以上，UNet 模型仅有 19%的像元

不确定性在 60 以上。该结果表明 MPSPNet 模型能有

较高把握正确识别多数像元，识别错误的像元多数不

确定性较高。UNet 模型多数识别错误的像元的不确定

性较低，表明模型认为这些真实类别为耕地的像元属

于非耕地的概率更大。 
根据以上分析，两模型对耕地特征的学习效果在

不同的区域类型中存在差异。在耕地特征更为简单的

区域，两模型对耕地特征的学习及识别效果较好，无

明显差异。在耕地及非耕地结构较为复杂的区域，两

模型的识别效果存在差异。在耕地形态不规则，较为

破碎的区域，耕地的特征更为复杂，两模型对此类耕

地特征的学习效果均较差。对于存在与耕地特征纹理

特征较为相近地物的区域，模型对于耕地的识别效果

一般，且 UNet 模型有更大的概率将耕地误分。
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(a)精度评价结果                               (b) 不确定性结果分布 

(a) The results of quantitative evaluation                (b) The distribution results of uncertainty 

                      

图 12 区/县不确定性分析结果  

Fig.12 Results of uncertainty analysis in district or county 

4.2 与传统面向对象分类方法的对比实验结果 

从耕地提取精度（表 5）和耕地提取结果（图 13）
来看，MPSPNet 模型和 UNet 模型在两个测试集上的

表现都优于 OBIA-RF 模型。 
从区域内模型的耕地提取效果看，在测试集 1 中，

M-1 和 U-1 的耕地提取精度高于 OB-1，M-1 和 U-1 的

耕地提取结果与真实耕地无明显差异，OB-1 的耕地

提取结果存在部分漏分及错分，如图 13（ac）所示。

在测试集 2 中，U-2 的耕地提取精度最高，OB-2 的提

取精度最低，U-2 的耕地提取结果与真实耕地较为接

近，OB-2 模型存在较大的漏分及误分。从区域间模型

看，在测试集 1 中，M-2 和 U-2 的耕地提取精度高于

OB-2，OB-2 模型几乎无法识别该区域的耕地，如图 13
（ad）所示。在测试集 2 中，OB-1、M-1 和 U-1 三个

模型的提取精度无明显差异，OB-1 模型精度略低，3
个模型耕地提取结果与真实耕地都存在较大差异。 

综上所述，无论是区域内模型还是区域间模型，

三类模型对测试集 1 的提取精度都高于测试集 2，在

区/县 1 训练得到的模型在测试集 2 上的表现都较差。

总体来看，MPSPNet 模型和 UNet 模型在平原区域的

测试集 1 和丘陵区域的测试集 2 的耕地提取效果、迁

移能力和泛化能力都优于传统的 OBIA-RF 分类方法。 
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表 5 MPSPNet 模型、UNet 模型及 OBIA-RF 模型在两测试集的精度评价结果 

Table 5 The quantitative evaluation results in two test samples from MPSPNet, UNet and OBIA-RF 

 OB-1 OB-2 M-1 M-2 U-1 U-2 

区/县 1 

OA 0.81 0.25 0.94 0.83 0.94 0.87 

Kappa 0.57 0.00 0.84 0.61 0.83 0.66 

PA 0.76 0.00 0.96 0.79 0.95 0.91 

UA 0.97 0.27 096 0.97 0.96 0.92 

区/县 2 

OA 0.61 0.66 0.64 0.77 0.62 0.83 

Kappa 0.00 0.16 0.04 0.47 0.05 0.65 

PA 0.04 0.23 0.04 0.56 0.14 0.80 

UA 0.37 0.61 0.80 0.75 0.47 0.76 

 
(a) 测试集 1 耕地提取结果 

(a) The results of cropland extraction in test samples 1 

 
(b) 测试集 2 耕地提取结果 

(b) The results of cropland extraction in test samples 2 

图 13 MPSPNet 模型、UNet 模型及 OBIA-RF 模型在两测试集的耕地提取结果 

Fig.13 The results of classification in two test samples from MPSPNet ,UNet and OBIA-RF  

4.3 MPSPNet 模型和 UNet 模型时间迁移实验结果 

两区/县耕地景观指数分别为 1.41、0.61，提取结

果如图 14 所示，两区/县的时间及精度评价结果如表

4 所示。无论是耕地生长状态不同引起的耕地特征的

变化还是土地类型的变化（耕地变为非耕地或者非耕

地变为耕地），两模型都可以很好地识别耕地与非耕

地。从精度评价结果来看，两模型之间无明显差异，

2017 年的总体精度比 2016 年/2015 年的总体精度降低

0.05 左右。结果表明两模型在影像时相特征发生变化

时，仍能准确识别耕地，证明了两耕地提取模型的时

间可迁移性。  
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(a) 章丘市耕地提取结果 

(a) The results of cropland extraction in Zhangqiu City 

 
(b)苍山县耕地提取结果 

(b) The results of cropland extraction in Cangshan County 

图 14 基于时间迁移的模型分类结果 

Fig.14 The classification results of models based on time migration 

表 6 区/县时间及精度评价结果 

Table 5 The time of district or county and the quantitative evaluation results 

区/县 2016/2015 年时间 2017 年时间 2016 年/2015 年精度 2017 年精度 

OA-M OA-U OA-M OA-U 

章丘市 20160224 20170530 0.93 0.94 0.88 0.87 

苍山县 20150410 20170528 0.92 0.92 0.87 0.86 

5 讨论 

两种模型在全省及各区域尺度上的耕地提取效果

较好且无明显差异，同时在时间上迁移应用也取得较

好的精度，表明这两种方法的选择不会影响耕地的提

取效果。原因主要有两点：一是参与训练的模型样本

量足够大，且样本中的耕地时相几乎涵盖全省影像中

耕地的各个形态（图 3），模型在训练时能够学习到各

个耕地形态的特征，在测试时能够依据这些特征识别

耕地。二是两个模型中的多层卷积层的设计可以挖掘

影像中的深层次和浅层次特征，模型在训练完后学习

到了耕地和非耕地更本质的特征，有助于准确识别耕

地。但是从不确定性分析来看，在耕地形态不规则的

区域以及非耕地特征与耕地特征不易区分的区域，

UNet 模型对耕地及非耕地的特征学习效果不如

MPSPNet 模型，UNet 更容易将非耕地错误识别为耕

地。这主要是由于两模型虽然都能够通过卷积层学习

到影像中的深层和浅层次特征，但是 MPSPNet 中的金

字塔池化模块可以学习到包含不同尺度、不同子区域

间关系的分层全局特征信息，对于影像特征的信息学

习更为全面，有助于耕地的识别（Zhang 等，2020)，
而 UNet 模型中缺乏此类信息。 

耕地景观指数作为反映耕地景观特征的参数，与

深度学习模型耕地提取效果间具有一定的关联。两种

模型可较好地识别出耕地景观指数较低的内陆平原区

域的耕地，而丘陵区域较为破碎的耕地景观指数较高

的耕地易被漏分，模型的识别效果较差。表明耕地的

景观形态特征是影响模型耕地提取效果的重要因素。

此外模型在平原区域的滩涂和建设用地区域容易出现
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较严重的耕地错分问题，主要是因为平原区域的滩涂、

部分建设用地等与无植被覆盖的耕地纹理特征相近，

目视无法准确识别，模型学习到的此类地物的特征与

裸露耕地的特征相近，模型几乎无法判断，造成了耕

地错分。另外，不同于模型容易学习的景观特征简单

的平整耕地地块，分布在山脚或山坡处的耕地景观复

杂，形状破碎，特征复杂，模型学习这类特征的难度

较大，并且这些耕地多数与山区的裸地等纹理相近，

造成了耕地漏分。 
相较于传统的 OBIA-RF 方法，MPSPNet 模型和

UNet 模型能取得更好的分类效果且具有更强的特征

学习能力和泛化能力。无论是在耕地平整规则区域还

是耕地破碎不规则区域，三种方法应用在同类区域的

耕地提取时，两种卷积神经网络的耕地提取效果都优

于 OBIA-RF 方法，表明 MPSPNet 模型和 UNet 模型

的特征学习效果更好，主要是由于两种模型的网络架

构根据训练样本可以学习到影像中不同的深层次和浅

层次特征，包括不同形态耕地的不同尺度的光谱特征、

纹理特征、边界特征以及上下文信息等，预测时能够

根据这些耕地及非耕地的更本质的特征准确识别出各

类型耕地，有效地避免临近地物的干扰。三种方法在

平原区/县训练得到的模型应用在混合区/县时，耕地提

取效果均较差且无明显差异，这主要是由于训练样本

中缺少破碎不规则耕地，模型无法学习到此类耕地特

征，不能识别混合区域中大部分破碎不规则耕地。三

种方法在混合区/县训练得到的模型应用在平原区/县
时，OBIA-RF 方法耕地提取效果最差，这主要是由于

两种卷积神经网络能利用训练样本中少量的平整规则

耕地，学习此类耕地特征，应用于平原区域的耕地提

取，而传统 OBIA-RF 方法所采用的先分割再进行分类

的过程，不利于挖掘影像中地物不同尺度下更为深刻

和本质的特征(Cheng 等, 2017)，而且这种方法的分类

精度很大程度上受分割效果的影响，在高分辨率遥感

影像中过分割和欠分割问题的存在，导致模型分类效

果较差（Shu 等，2015）。  
本研究探究了两模型在大范围高精度耕地提取上

的适用情况，全省整体精度优于 90%，相比于传统方

法，耕地提取效率显著提升，在节约生产成本的同时，

满足了耕地产品的实用精度需求，给未来耕地实时监

测和保护等提供了一种切实可行的新思路。虽然两种

模型在大尺度耕地提取上的精度较高，但是在耕地景

观特征复杂以及耕地与非耕地特征相近的区域，模型

仍存在严重的错分及漏分问题。因此未来对于高分辨

耕地的自动化提取可以通过改进模型对于此类区域细

节特征的挖掘和学习来提高模型对此类耕地的识别效

果。另外，本研究发现耕地景观指数与模型的耕地提

取精度之间存在一定的关联，未来的研究可以考虑依

据耕地景观指数来改善训练样本中耕地特征复杂区域

的比例以提高模型对此类区域特征的学习。 

6 结论 

本文以山东省为研究区，以区/县为基本单元，利

用基于 2015年至 2017年的GF-1 号及GF-2号的RGB
影像镶嵌的覆盖山东省的影像和全国农业普查二类测

量成果构建了全省的标记样本数据集。通过构建

MPSPNet 及 UNet 深度学习网络模型并进行训练，得

到两个最优网络模型，分别对研究区进行耕地提取测

试及精度评价，探究两模型在大范围高精度自动化耕

地提取的潜力，研究获得以下主要结论： 
（1）在区/县尺度耕地提取上，两种深度卷积神经

网络模型比传统的面向对象的分类方法总体精度更高。

将 MPSPNet 模型和 UNet 模型应用到全省尺度的耕地

提取上，两模型之间的总体精度无明显差异，优于 90%。

该研究结果证明了将两种模型应用于全省大范围高分

辨的耕地自动化提取是可行的，解决了传统分类方法

中训练样本的“特定区域、特定影像、特定目标”的局

限性，分类结果具有较高的实际应用价值。 
（2）模型的选择对同一区域的耕地提取精度无明

显影响，在不同的区域，模型耕地提取精度与区域的

耕地景观特征有关。平原区域的耕地提取总体精度比

混合区域总体精度高 0.02，在目视容易判断的地块平

整、规则分布的耕地景观指数较低的区域模型提取效

果较好，平均总体精度为 0.90。在耕地破碎，不规则

分布的耕地景观指数较高的丘陵区域以及沿海滩涂、

建设用地等与裸露耕地特征相近的区域模型提取效果

较差，平均总体精度为 0.89。有待改善，并且在此类

区域，UNet 模型更容易将耕地误分。该研究结果证明

了区域的耕地景观特征是影响耕地提取效果的重要因

素，并且金字塔池化模块学习到的不同区域的上下文

信息有助于降低模型的错分概率。 
（3）两模型比传统面向对象的方法具有更强的泛

化能力和时空迁移能力。两模型在测试集的提取精度

与全省的提取精度无明显差异，在不同区域、不同时

相的影像中也能得到较好的耕地提取效果，进一步验

证了深度学习模型在大范围高精度耕地自动化提取上

的潜力。 
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此外本研究还有需要进一步改进的地方，两模型

对于耕地特征较为复杂的区域识别效果较差，可能是

由于样本选择时此类耕地的样本不充足导致其学习不

充分，未来可以考虑依据耕地景观指数进一步增强和

平衡各类样本，提高模型的分类精度。 
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Abstract: The rapid development of remote sensing image technology enables a large number of high-resolution remote 
sensing images to provide good data support for the accurate extraction of cropland and other ground features. However, 
high-resolution remote sensing images have large data volume and complex features, the artificial visual interpretation 
and traditional classification methods have limited extraction capabilities which cannot realized large-scale high-precision 
cropland extraction automatically. Deep learning technology has shown superior performance in the automatic extraction 
of remote sensing image information due to its strong ability to express features, providing a new idea for the automatic 
extraction of large-scale cropland. Exploring the application of different typical network models in the extraction of 
cropland with different landscape features is of great significance to the improvement of the quality and efficiency of 
cropland extraction. Based on above, the study uses the 2m resolution data fused with GF-1 and GF-2 in 2015-2017 as 
the data source. Using Modified Pyramid Scene Parsing Network (MPSPNet) and UNet models applied to the fine 
automatic extraction of cropland in Shandong Province, and compared with the traditional object-oriented method, 
exploring the applicability of two deep convolutional neural network models in the automatic extraction of large-scale 
cropland. We also apply the trained models to the images of different regions and different time phases for the extraction 
of cropland, and explore the generalization ability of the models. The landscape features of cropland and uncertainty 
results are analyzed to explore the factors affecting the accuracy of cropland extraction by the models. Results show that: 
(1) MPSPNet and UNet models perform better than traditional object-oriented classification methods in the extraction of 
cropland at the district/county scale, the overall accuracy of the extraction of cropland at the provincial scale is better than 
90% and there is no obvious difference between two models. (2) The landscape characteristic of cropland is an important 
factor that affects the effect of the two models, and the choice of the model has no obvious influence on the cropland 
extraction effect. The extraction effect is better in areas where the cropland landscape index is low and the plots are regular 
and flat, and the extraction effect is poor in the broken hilly areas of the plots with high cropland landscape index and in 
the noncropland plots whose characteristics are similar to the cropland, the UNet model is more likely to misclassify 
cropland in these areas. (3) The two models can obtain better cropland extraction effects in images of different regions 
and different time phases, and have strong generalization capabilities and temporal and spatial migration capabilities. This 
study proves the powerful feature learning capabilities of MPSPNet and UNET network models for high-resolution 
images, and the application potential of deep learning algorithms in fully automatic high-resolution cropland extraction.   
Key words: Cropland, Remote Sensing, Convolutional neural network, MPSPNet, UNet 
Supported by The National Key Research and Development Program of China (No. 2018YFC1504603) and the National 
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