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摘 要：　深度卷积神经网络DCNN （Deep Convolutional Neural Networks）具有“端到端”、高效提取多尺度语义

特征的优点，被广泛应用于遥感农作物识别中，取得了重要的进展。但深度学习模型需要大量标签样本，获取

费时费力、成本高，限制了其广泛使用。本文基于模型迁移学习策略，将美国农业部统计署作物数据层 CDL
（Cropland Data Layer）作为作物标签数据，利用伊利诺伊州和印第安州的作物生长季 Landsat OLI卫星影像训练

2016年—2019年 4个单年份模型和 2016年—2017年、2016年—2018年两个多年份的U-net模型，将模型直接在

美国 3个测试区和中国黑龙江省黑河市的 2016年—2020年迁移泛化分类。研究结果表明：1）基于 CDL训练的

U-net模型能够在美国本土推广应用，美国 3个测试区的 2016年—2020年的时间泛化总体精度在 80%以上，玉米

识别精度高于大豆，说明了模型在空间上具有很好的迁移能力。（2）对于黑河市秋粮，多年玉米识别总体精度

平均高出大豆 3%，原因是玉米种植地块更为规整、种植规模更大，单年份秋粮识别总体精度 69%—79%，但多

年份模型要优于单年份模型，这可能是随标签样本数量增多提升了训练样本的代表性，将中国与美国秋粮种植

的差异通过样本数量的增加得以弥补，模型迁移到中国黑河区域的精度均低于美国本土，这是由于洲际间气候、

作物物候、种植农业景观等差异导致遥感特征不一致，导致模型泛化能力降低。
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1　引 言

准确、快速地获取秋粮作物种植空间分布和

面积对于粮食安全和地区农业政策制定意义重大

（谢登峰 等，2015）。遥感具有覆盖范围大、视点

高、现势性强的优势，是当前进行农作物提取的

最重要技术手段之一（胡琼 等，2015）。因此，利

用遥感技术进行作物面积测量一直是农业遥感的

热点领域。

自对地观测遥感技术发展以来，国内外专家

学者注重发展模式识别的模型方法进行秋粮作物

类型识别（刘佳 等，2018；许淇 等，2019；Yang等，

2011；马丽 等，2008），也有研究利用多源遥感特

征进行作物识别 （Zhang 等， 2018； Phalke 等，

2020；You和 Dong，2020）。然而，迄今为止秋粮

作物遥感分类依然存在一些不足，主要体现在传

统分类方法多利用较为单一的遥感响应特征，无

法提取深层次特征，分类模型能力不足，这种人

为选择特征训练出的模型一般要求训练区域和测

试区域遥感特征要严格一致，因此一般模型适应特

定区域，难以大范围推广应用（Zhong等，2020）。
深度学习通过学习浅层细节特征，随着模型层

数的加深不断提取更为复杂的特征，在不需要人

为干预的情况下不断改进预测，在很大程度上能
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够克服传统分类器的不足，自动、高效地提取出

大量的深层特征，实现端到端的自动化分类，已被

广泛引入到遥感应用中（宋德娟，2019；Jiang等，

2018；Zhong 等，2019），在农作物遥感分类中也

得到了广泛应用（Zhong等，2020；Sun等，2020）。
然而，深度卷积神经网络模型准确分类的前提是

需要大量高质量的作物类型标签数据，但这种作

物标签数据的获取需要耗费大量的人力物力（Xu等，

2020；许晴 等，2022），这是深度学习面向实际应

用最大的瓶颈之一。

美 国 农 业 部 统 计 署 （National Agricultural 
Statistics Service）每年定期发布基于 CLU （Common 
Land Unit） 和时间序列遥感数据生产的作物类型

数据 CDL （Cropland Data Layer）（https：//www.nass.
usda. gov/Research_and_Science/Cropland/SARS1a. php
［2021-05-31］，主要农作物的制图精度在85%—95%
（Egli，2008）。已有相关研究将CDL数据作为标签

数据构建深度学习模型进行作物分类，取得了理

想的结果，如Cai等（2018）利用CDL作为标签样本

进行县级尺度的模型训练，测试了多个年份、不

同区域的模型迁移应用，验证了该分类模式的适

用性；Xu 等 （2020） 利用 Landsat ARD （Landsat 
Analysis Ready Data）和 CDL 数据构建训练数据集

构建DCM（Deep Crop Mapping）模型实现了位于美

国 6个实验站点玉米、大豆的空间泛化实验，试验

站点平均Kappa为85.8%，泛化区域的平均Kappa为
82.0%。Konduri等（2020）采用可扩展的聚类—标

签模型，利用多年MODIS NDVI和CDL构建数据集

进行训练，构建相似物候区域，基于物候区和作

物类别之间的空间一致性，利用作物曲线将作物标

签类型分配到每一个物候区，在玉米、大豆和冬

小麦的主产区，8种主要作物分类精度达到了70%。

已有研究证实了 CDL 能够作为作物标签数据

构建小区域分类模型应用到其他区域或年份，本

文利用CDL构建标签样本进行深度学习模型训练，

验证模型在更大空间和时间尺度上的迁移泛化能

力，提高秋粮遥感识别效率。本研究以美国的

CDL 作为标签数据训练深度学习模型，迁移模型

到美国其他区域和中国东北地区，验证模型在不

同农业景观、不同年份的时空迁移能力，解释

CDL 作为标签数据训练模型在大范围进行农作物

分类的适用性，为大尺度农作物自动、高效的分

类提供理论依据。

2　研究区与数据

2.1　研究区概况

本研究选择美国中西部玉米、大豆主产区的

CDL 作为训练样本。为验证模型跨越时间、空间

尺度上的泛化能力，选取美国玉米和大豆种植较

为集中的印第安纳州和伊利诺伊州作为训练区，

跨度范围 36°58′N—42°30′N、84°46′W—94°31′W，

共约 24 万 km2，玉米和大豆占到作物种植面积的

55% 以上，位于平原地区，田块比较规则，面积

大小约 33.33—66.67 hm2；模型迁移泛化区是美国

大豆、玉米种植比较集中的区域，分别位于明尼

苏达州南部、爱荷华州中西部和俄亥俄州东北部

（分别记为 A1、A2、A3，范围分别为 44°35′N—

44°40′N、99°47′W—99°52′W、41°50′N—41°55′N、

96° 32′W—96° 37′W， 40° 22′N—40° 27′N 和 83°
02′W—83°07′W），每个区域平均面积为3500 km2，

测试区中心点之间的南北纬度相差 3°，东西经度

相差10°。
为研究洲际跨度的模型迁移能力，本文选择了中

国黑龙江省黑河市（47°42′N—51°03′N，124°45′E—
129°18′E），该地区地处嫩江平原的东部，大兴安

岭的东端，境内水系发达，东部为山区，西部耕

地较集中，山地交错分布；气候类型属于寒温带

大陆性季风气候，春夏湿润，适宜种植玉米、大豆，

该地区的田块相对规则，大小平均在 1—1.6 hm2，

玉米和大豆种植面积之和达到了 95% 以上，二者

比例约为 3∶7。本文利用 CDL 训练的模型迁移黑

河市进行作物提取，实现空间尺度的泛化，目的

是测试秋粮深度学习分类模型的空间泛化能力，

从更大地域空间尺度分析不同农业景观和不同年

份的时空迁移能力，验证基于 CDL 训练深度学习

模型的泛化能力。

2.2　数据集及处理

2.2.1　训练数据集构建

本研究所采用的遥影像数据是2016年—2020年
作物生长关键物候期（播种期和生长旺盛期）的

Landsat 8 OLI地表反射率，空间分辨率为 30 m，波

段选取蓝、绿、红、近红外、短波红外 1和短波红

外2（Xu等，2020）。GEE（Google Earth Engine）平

台提供了大量存档的 Landsat影像和 CDL数据。本
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文选择作物的播种期和生长旺盛期两个时期作为

识别关键期，考虑到遥感影像受到云的影响，需

要对一定时间窗口内的遥感影像进行晴空影像合

成处理，具体流程见图 1：首先利用 GEE 提供的

Fmask算法计算出云分数，使用 QA 波段和按位与

运算逐像元进行中值合成去云处理；然后将影像

统一转成 UTM 投影，WGS-84 地理坐标系。从美

国农业部网站获取的农业数据分析可以得到，美

国农业种植区域广，作物种植物候区域间差异比

较大，本文在大区域尺度上选择播种和生长旺盛

的遥感影像分别为3月15日至6月15日和7月1日至

10月1日时间段，通过两个时期影像合成晴空影像

进行模型训练。表 1是训练遥感影像选取时间窗口

和目标作物（玉米、大豆）种植结构。

图 1是训练数据集构建技术流程，选取训练区

域 2016年—2019年秋粮作物生长季的影像，进行

去云处理，选取训练区域 2016年—2019年 CDL数

据作为标签数据，在 GEE 平台进行重分类和影像

标准化，即将原有的作物标签重分类为模型训练

需要的自然数序列 （0-玉米；1-大豆；2-其他；

3-背景值），并与训练区域的遥感影像波段叠加合

成为训练数据集。

2.2.2　测试数据集构建

本研究为分析秋粮分类模型的时空尺度上的

泛化能力，选取了美国本土 3个农作物集中种植区

和中国黑河市作为测试区域，对 2016年—2020年

秋粮提取进行时间泛化研究。分析黑河市农业统

计资料，该地区秋粮物候种植与美国研究差异比

较大，选择 4 月 1 日至 6 月 20 日、7 月 1 日至 10 月

15日 2个时间段与训练区时间对应。

表 2测试区遥感影像选取时间详见表 2，为保

证测试区域作物生长季影像的完备，本研究适当

调整了影像选取的时间窗口。预测数据集的预处

理流程与训练数据集影像处理部分一致。

表1　伊利诺伊州和印第安纳州训练数据集遥感影像及

作物样本信息

Table 1　　Detailed information of the remote sensing image 
data of training dataset and samples of Illinois and Indiana

年份

2016

2017

2018

2019

时段

03-15—06-15
07-01—10-01
03-15—06-15
07-01—10-01
03-15—06-15
07-01—10-01
03-01—06-15
07-01—10-01

玉米面积占比/%
30.83

28.06

27.13

27.27

大豆面积占比/%
25.70

27.82

27.60

26.00
训练区域2016年—2019年

Landsat OLI数据
训练区域2016年—2019年

CDL数据

计算云分数

中值去云合成

计算SR

标签重分类与
标准化处理

训练区域2016年—2019年
训练数据集

波段合成

逐
年
进
行

图1　训练数据集构建流程

Fig. 1　The flowchart of the training data set construction

表2　测试区域遥感影像选取时间段

Table 2　　Time window for remote sensing image selection in test area

年份

2016

2017

2018

2019

2020

时间

第一期

第二期

第一期

第二期

第一期

第二期

第一期

第二期

第一期

第二期

时间段

区域A1
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-15—10-15
03-01—06-15
07-01—10-15

区域A2
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15

区域A3
03-15—06-15
07-01—10-15
03-01—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15
03-15—06-15
07-01—10-15

黑河市

04-01—06-20
07-01—10-15
04-01—06-20
07-01—10-01
04-01—06-20
07-01—10-01
04-01—06-20
07-01—10-15
04-01—06-20
07-01—10-01
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2.2.3　精度评价数据

对于美国 3个测试区域（A1、A2、A3），本研

究采用 2016年—2020年的 CDL数据作为参考数据

进行精度评价，黑河市是使用 2016年—2020年的

春播作物野外实测数据进行精度评价。图 2是各测

试区参考数据分布图。

3　实验方法

3.1　U-net分类模型

近 年 来 ， 深 度 全 卷 积 网 络 FCN （Fully 
Convolutional Network） 因具有学习高层次特征的

能力，在语义分割领域取得长足的进展。FCN 是

一种端到端深度网络结构，通过卷积层下采样扩

展感受野，增加上下文信息，提高分类精度；通

过添加上采样层，使输出图像和输入图像的尺寸

保持一致，实现逐像素分类。U-net是继承FCN优

点的深度卷积神经网络（Ronneberger 等，2015），

该模型是U型对称网络，左右两侧分别对应编码和

解码，编码结构主要作用是降低维度、提取图像

特征，解码结构主要作用是恢复图像细节特征和

空间、维度信息；解码和编码的对应层相连接，

恢复提取目标的细节信息和图像分辨率。近些年

来已有研究将U-net模型应用于多波段遥感数据分

类，Pan等（2020） 基于 U-net 深度学习架构，利

用Worldview影像对广州市复杂城中村的单个建筑

进行分割和分类，U-net模型的建筑分割整体精度

达到 86% 以上，分类整体精度达到83%以上，Wei

（a） 测试区A1
（a） A1 site

（c） 测试区A3
（c） A3 site

（b） 测试区A2
（b） A2 site

（d） 黑河测试区

（d） Heihe site
图2　各测试区参考数据

Fig. 2　Reference data of all test sites
表3　黑河市2016年—2020年春播作物野外样点个数

Table 3　　Number of field samples of spring sown crops in 
Heihe City from 2016 to 2020

年份

2016
2017
2018
2019
2020

玉米

1656
533
953
642
725

大豆

2474
1620
1428
1718
2665

其他

2657
1232
1112
1045
1284

664
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等（2019）将归一化方法引入到 U-net模型中，利

用 Sentinel-1时空数据进行 2017年吉林省扶余市农

作物制图，总体精度达到 85%，Kappa 系数为

0.82。作为典型的 FCN 网络之一，U-net模型应用

于多波段遥感数据分类，可以克服样本量小、样

本量不平衡问题（Ronneberger等，2015）。

本文基于迁移学习策略的U-net架构在编码阶

段共有6层，输入图像大小从256逐渐被压缩至4像

素，本文的网络架构如图 3所示。在解码阶段，大

部分上采样方法均采用反卷积方式，在输出层前

所用的上采样方法为双线性内插法。同时，为保

证提升模型训练速度，所有特征提取模块均采用

残差卷积模块（Ronneberger等，2015）。

3.2　实验设计

本研究共设计 6个实验场景开始模型的训练，

见图3，分别用2016年、2017年、2018年、2019年

美国的 CDL 作为标签数据进行模型训练，分别记

为model_2016、model_2017、model_2018和model_
2019，为分析在训练数据集中加入多年份训练数

据是否能提升模型的泛化能力，使用 2016 年和

2017年的数据训练了model_16_17，使用2016年—

2018年的数据训练了model_16_17_18，共生成6个

秋粮识别模型。

为对比不同模型迁移泛化性能，本研究训练

了一个单年份的随机森林模型进行模型迁移作物

时空泛化分类，对比分析传统机器学习模型和深

度学习模型之间的时空泛化差异。

3.2.1　模型训练与预测

本研究使用深度学习框架是卷积神经网络框

架 Caffe （Convolutional architecture for fast feature）。

模型超参数设置参考了 Wei等（2019），分别为初

始学习率为 10-4，下降策略为 inv，学习率变化指

数为 0.0001，power 为 0.75，梯度下降算法设置为

Adam，权值衰减为 0.0005；单年份训练数据的

batch_size为 32，model_2016_17的 batch_size为 64，
model_2016_17_18 的 batch_size 为 128。本研究训

练数据集和预测数据均被切分为 256×256个像元大

小斑块，相邻斑块之间重叠度为 128个像元。本文

采用交叉信息熵构建损失函数。

Loss =  -∑
i = 1

C
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||
|

( )y == i × log ea i

∑
i = 1

C ea i

（1）

式中，C为总类别数，本研究C=4，分别对应玉米、

大豆、其他和背景值，则 i=0，1，2，3；y是对应的

真值，（y==i）为关系运算，若y＝i，值为1，若y≠1，
值为 0；a i是模型最后一层全卷积层输出对应真值

类别 i的概率。

2016年训练数据集 2017年训练数据集 2018年训练数据集 2019年训练数据集
    2016&2017年

训练数据集
   2016&2017&

2018年训练数据集

Model_2016 Model_2017 Model_2018 Model_2019 Model_2016_17 Model_2016_17_18

秋粮分类模型库

A1预测数据集

A2预测数据集

A3预测数据集

黑河市预测数据集

模型训练

A1预测结果

A2预测结果

A3预测结果

黑河市预测结果

A1验证集

A2验证集

A3验证集

黑河市验证集

精度

评价

预测

 

图3　实验设计思路

Fig. 3　Experimental design idea
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在模型训练阶段，迁移学习预训练U-net网络，

使用训练数据集对模型进行训练，模型最后通过

全卷积层与 SoftmaxWithLoss 层相连接计算训练

Loss，进行梯度下降、权值更新保证 Loss的收敛，

直接Loss收敛满足阈值要求确定最终训练模型。

在预测阶段，将U-net模型中的SoftmaxWithLoss
层改为 Softmax层，输出结果每一层对应每种地物

类别的归属概率值，每个像元的最终类别由对应

概率最高的类别所确定，最终生成作物专题图。

3.2.2　精度评价方法

本研究采用混淆矩阵定量评价识别模型的精

度，采用总体精度OA（Overall Accuracy）、F1分数

（F1-score）作为精度评价指标。

（1）总体精度：分类问题中所有像元被正确分

类的像元数占像元总数的比值，其计算公式如下：

Po = ∑
k = 1

n

pkk

p （2）

式中，Po表示总体精度，pkk表示第 k类中被分类正

确的像元数，n为总类别数，p为总样本数。

（2）F1-分数：F1分数综合考虑某一类别的制图

精度与用户精度影响，是一种更为均衡、综合的分

类衡量指标（赵英时，2003）。计算公式如下所示：

F1 = 2 × ( )Pu × Pp
Pu + Pp

 （3）

式中，Pu 是用户精度，即被分为某类的像元中正

确分类的像元数与该类像元总数的比值；Pp 表示

制图精度，即被分为某类的像元中正确分类的像

元数与真值中该类像元总数的比值。

4　结果与分析

4.1　模型收敛能力

根据3.2节中的方法和超参数设置，本研究训练

6个分类模型，不同模型的收敛速度如图 4所示。

图 4 中，前 4 个 loss 图是单年份数据训练模型

loss和验证精度的变化过程，后两个 loss图是两个

多年份数据训练模型的 loss变化图。在模型训练过

程，4 个单年份模型的迭代次数均到了 50 万次，

模型验证精度维持在 90%以上；由于model_2016_
17 和 model_2016_17_18 对应两个年份模型的数据

量增大，导致训练速度下降，耗时更长，验证精

度也达到了90%以上。

（a） Model_2016

（c） Model_2018

（b） Model_2017

（d） Model_2019
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4.2　作物识别结果

图5是model_2016在美国3个测试区2016年—

2020 年的玉米、大豆预测结果；图 6 是 model_
2016_17_18和model_2016在黑河市测试区的玉米、

大豆预测结果。从两个地区预测结果发现，在美

国测试区能够准确地识别玉米和大豆，地块较完

整，边缘清晰；但在黑河测试区，单年份模型多个

年份玉米和大豆均存在漏分的现象，地块形状表

现的不完整。

图 7和表 4是单年份数据训练的 4个模型分别

在测试区域预测当年数据的总体精度和大豆、玉

米的制图精度、用户精度和F1分数。

分析数据可以得到，单年份数据训练的 4个模

型在美国的3个测试区均能实现当年空间泛化，3个
区域总体精度达到 80% 以上，玉米的制图精度为

（a） 测试区A1
（a） Test region A1

（b） 测试区A2
（b） Test region A2

（c） 测试区A3
（c） Test region A3

图5　model_2016在美国3个测试区玉米和大豆的预测结果

Fig. 5　Prediction results of maize and soybean in US test area by model_2016

（e） Model_2016_17 （f） Model_2016_17-18
图4　模型训练Loss图

Fig. 4　Loss diagram of model training
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83%—87%，F1 分数在 0.8—0.84，大豆的制图精

度为 73%—85%，F1分数在 0.78—0.84，略低于玉

米；在黑河市测试区，4个模型的总体精度较美国

测试区精度降低，介于 60%—77%，玉米和大豆的

制图精度也明显低于美国测试区域。

4.3　分类模型时间泛化

4.3.1　美国测试区多年泛化

为了验证模型在时间尺度泛化能力，以美国

某一年的训练模型为基模型，预测测试区内其他

年份的作物。图 8是 6个模型在美国 3个测试区的

作物预测结果。4个单年份的作物识别模型在美国

测试区的总体精度没有大的变化，介于80%—83%，

F1 分数在 0.80—0.87；大豆的 F1 分数 0.76—0.84。
多年数据训练的作物识别模型 model_2016_17 和

model_2016_17_18 在美国 3 个测试区的总体精度

较单年份并没有明显提升，最高达到 84%，玉米

F1 分数最高达到 0.88，大豆 F1 分数最高 0.84，说

明多年份数据训练的作物识别模型在美国测试

区对于作物识别时间泛化精度提升并不明显。从

不同年份的时间泛化角度分析，在美国测试区，

这些模型并没有表现出时间泛化上的显著差异，

说明在美国测试区，无论是单年份，还是多年份

的作物分类模型，均能实现跨年份的作物模型

泛化。

（a） Model_2016_17_18

（b） Model_2016

图6　Model_2016_17_18和Model_2016在黑河市的玉米、大豆预测结果

Fig. 6　Maize and soybean prediction results of Model_2016_17_18 and Model_2016 in Heihe City

图7　不同模型在测试区预测当年数据的总体精度

Fig. 7　Overall accuracy of different models in the test area in 
predicting the current year’s data
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4.3.2　黑河测试区多年泛化分析

图9是6个作物分类模型在黑河市进行玉米、大

豆的识别结果。在4个单年份模型的结果中，每年的

总体精度为 69%—79%，玉米F1分数在 0.69—0.80；
大豆的F1分数低于玉米，在0.65—0.73。两个多年份

的作物识别模型总体精度得到了提升，为 72%—

79%，玉米 F1 分数在 0.69—0.81；大豆 F1 分数在

0.66—0.76。单年份模型在黑河测试区当年数据上

表现的更好，但时间泛化到其他年份表现略差。

由于黑河市 2018年、2019年云覆盖严重造成有效

遥感影像数据缺失过多，导致这两个年的预测结

果精度较低，因此对这两年结果不再做深入分析。

5　讨 论

5.1　特征对模型迁移能力的影响分析

深度学习作为一种“端—端”的机器学习方

法，特征不变性是模型泛化的基础。为深入探究

深度学习模型的时空泛化能力，提取并分析2016年

（a） 2016年模型识别精度

（a） The accuracies of model in 2016

（d） 2019年模型识别精度

（d） The accuracies of model in 2019

（b） 2017年模型识别精度

（b） The accuracies of model in 2017

（e） 2016年—2017年模型识别精度

（e） The accuracies of model in 2016—2017

（c） 2018年模型识别精度

（c） The accuracies of model in 2018

（f） 2016年—2018年模型识别精度

（f） The accuracies of model in 2016—2018

图8　美国测试区玉米、大豆F1分数和总体精度

Fig. 8　F1 scores and overall accuracy of maize and soybean in US test area

表 4　不同模型在测试区域预测当年玉米和大豆精度

Table4　　Accuracy of prediction of maize and soybean by different models in the test area in the current yea

测试

区域

A1

A2

模型名称

（预测年份）

model_2016（2016）
model_2017（2017）
model_2018（2018）
model_2019（2019）
model_2016（2016）
model_2017（2017）
model_2018（2018）
model_2019（2019）

玉米

制图

精度

0.85
0.84
0.84
0.83
0.85
0.82
0.85
0.84

用户

精度

0.81
0.80
0.81
0.81
0.78
0.79
0.84
0.80

F1分

数

0.83
0.82
0.82
0.82
0.81
0.80
0.84
0.82

大豆

制图

精度

0.80
0.80
0.74
0.85
0.75
0.76
0.76
0.73

用户

精度

0.79
0.79
0.83
0.84
0.84
0.84
0.82
0.84

F1分

数

0.79
0.79
0.78
0.84
0.79
0.80
0.79
0.78

测试

区域

A3

黑河市

模型名称

（预测年份）

model_2016（2016）
model_2017（2017）
model_2018（2018）
model_2019（2019）
model_2016（2016）
model_2017（2017）
model_2018（2018）
model_2019（2019）

玉米

制图

精度

0.87
0.86
0.85
0.82
0.76
0.72
0.65
0.63

用户

精度

0.81
0.81
0.78
0.80
0.82
0.69
0.67
0.62

F1分

数

0.84
0.83
0.81
0.81
0.79
0.70
0.66
0.62

大豆

制图

精度

0.79
0.79
0.75
0.75
0.62
0.63
0.57
0.61

用户

精度

0.83
0.83
0.85
0.85
0.70
0.65
0.67
0.67

0.81
0.81
0.80
0.80
0.66
0.64
0.62
0.64
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训练区和测试区的影像特征，图 10训练数据和测

试数据两个时期的特征，波段组合为 Swir2、Swir1
和 Nir。在第一时期数据中，作物刚播种，玉米和

大豆的光谱特征接近“裸地”，二者无明显区别，

这一时期影像可以与处于生长的植被有效地区分

开；在第二时期数据中，玉米和大豆的光谱差异

明显，这是进行二者分类的遥感特征基础。

（d） 美国测试区T1时期影像

（d） T1 image in the US

（a） 训练区T1时期影像

（a） T1 image of training region

（e） 美国测试区T2时期影像

（e） T2 image in the US

（b） 训练区T2时期影像

（b） T2 image of training region

（f） 黑河T1时期影像

（f） T1 image in Heihe

（c） 标记样本

（c） Labelled data

（g） 黑河T2时期影像

（g） T2 image in Heihe
图10　训练数据和测试数据的光谱特征

Fig. 10　Spectral characteristics of training data and test data

（a） 2016年模型识别精度

（a） The accuracies of model in 2016

（d） 2019年模型识别精度

（d） The accuracies of model in 2019

（b） 2017年模型识别精度

（b） The accuracies of model in 2017

（e） 2016年—2017年模型识别精度

（e） The accuracies of model in 2016—2017

（c） 2018年模型识别精度

（c） The accuracies of model in 2018

（f） 2016年—2018年模型识别精度

（f） The accuracies of model in 2016—2018

图9　黑河市测试区玉米、大豆F1分数和总体精度

Fig. 9　F1 fractions and overall accuracy of maize and soybean in the test area of Heihe City
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本研究为进一步研究数据光谱特征分布，将

2016年美国训练数据和测试区域A1的数据光谱特

征进行统计分析，见图 11和 12。训练数据的玉米

和大豆的光谱值约在 500—800 具有可分性，与

CDL 数据在测试区域对应的光谱值一致，model_
2016对A1的预测结果中玉米和大豆的光谱集中在

这个范围内，但相近光谱值内大豆和其他类别的

像元数量与训练区的差别较大，因此大豆和其他

类别的精度较低。Muhammad 等 （2015b） 使用历

史参考数据训练出的模型跨年份进行泛化推广，

证实邻近年份泛化能力强，从美国、黑河之间泛

化结果可以看到模型泛化能力跟年份的相关是因

为年际间作物遥感特征相似，因此在年际间模型

进行泛化应用时，确保年际间的遥感特征具有一

定的一致性和稳定性。

深度学习工作机制复杂，参数庞大，常被称

为“黑箱”算法，能够对其工作机制和运算原理

进行分析，增强其可解释性，可提高模型的泛化

能力 （Zintgraf 等，2017；纪守领 等，2019），分

析模型的最后一层特征是检验模型泛化能力的一

种常用作法。本研究可视化U-net解码过程的最后

一层“conv_out_new”，通过提取的特征解释模型

的泛化能力。

图 13 是美国测试区的部分区域及其响应特征

可视化结果，图 13 （d）和图 13 （e）可见特征激活

的高响应值区域对应 CDL 中的大豆和玉米，在

图 13 （d）中模型对于玉米的响应高，在图 13 （e）
中对应大豆的激活响应特征，而在图 13 （f）中较

高激活响应值的地物更多为各类地物边界和道路，

最后图 13 （g）和图 13 （h）反映这些层对大豆和

与玉米的激活响应低。

图 14 是黑河测试区部分区域及其响应特征可

视化图，图 14 （a）和图 14 （b）分别是测试区的

两个时期数据，图 14 （c）—（g）是提取分类模型

上采样最后一层的特征可视化结果。分析其特征可

视化结果发现，在图 14 （d）中模型表现为高响应

值的区域对应“玉米”，图 14 （e）中高响应区对

应“大豆”，图 14 （f） 对应其他地物类型，但是

对于其他地物的边界也表现为高响应值，但存在误

分，同样图 14 （f）和图 14 （g）也是上述地物的低

响应。

图11　美国2016年训练数据光谱特征分布图

Fig. 11　Spectral feature distribution of US training data in 2016

（a） 2016年CDL标签对应光谱特征

（a） The corresponding spectral feature of 2016 
CDL data

（b） Model _2016预测结果光谱特征

（b） The spectral feature of 2016 Model-based 
predicted result

图12　2016年A1数据光谱特征

Fig. 12　Spectral characteristics of data in A1 region in 2016
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（a） 测试区T1影像

（a） T1 image at C site

（d） 最后一层第一个特征

（d） The first feature of the last layer

（g） 最后一层第四个特征

（g） The fourth feature of the last layer

（b） 测试区T2影像

（b） T2 image at C site

（e） 最后一层第二个特征

（e） The second feature of the last layer

（h） 最后一层第五个特征

（h） The fifth feature of the last layer

（c） 测试区CDL
（c） CDL at C site

（f） 最后一层第三个特征

（f） The third feature of the last layer

图13　美国测试区特征可视化图

Fig. 13　Visualization diagram of extracted features in American test area

（a） 黑河影像1
（a） T1 image of Heihe city

（d） 最后一层第二个特征

（d） The second feature of the last layer

（b） 黑河影像2
（b） T2 image of Heihe city

（e） 最后一层第三个特征

（e） The third feature of the last layer

（c） 最后一层第一个特征

（c） The first feature of the last layer

（f） 最后一层第四个特征

（f） The fourth feature of the last layer
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分析U-net模型架构，上采样的过程不仅还原

了输入数据的分辨率和空间维度信息，同时结合

上下文信息，但是在最后一层卷积后会丢失一些

细小特征。结合精度评价和特征可视化结果分析，

该模型在美国和中国两个测试区的作物特征描述

是比较准确的，但是在中国测试区存在其他地物

误分和边界不够清晰的问题，最大原因可能是美

国和中国两个测试区的田块尺寸和作物种植结构

差异。

5.2　与随机森林时空泛化对比分析

随机森林（Random Forest RF）是一种具有较

高准确度、良好抗噪能力的传统机器学习算法，

被许多领域广泛应用 （Smith 等，2010），其本质

是基于 bagging框架的多棵决策树的集成学习方法，

它采用bootstrap抽样方法从原始训练集中抽取多个

训练子集，每个训练子集都运用一定算法进行节

点分裂，从而构建对应的一棵决策树，所有训练

子集构建的决策树组合即为随机森林，预测时基

于每个像元每棵树都输出一个结果进行投票，投

票数最多的类别为对应像元的最终结果。

本研究使用 2017年的训练数据训练随机森林，

预测数据为 2016年—2020年 4个测试区域的数据，

数据集的组织与深度学习保持一致。分类体系与深

度学习模型一致，利用GEE中的 stratifiedSample方
法将CDL数据转化为点数据，利用 sampleRegions构
建训练数据集，将数据和训练样本输入到 scikit-
learn进行训练模型和结果预测，子决策树数量 n=
300，其余参数默认，得到作物分类结果之后，进

行精度评价。随机森林的预测结果如图 15所示。

结合图 7、图 8和图 15分析得到，随机森林的

预测结果较深度学习模型低，美国预测结果总体

精度最高为 75%，黑河市的预测结果总体精度最

高为 62%，说明随机森林的时空泛化能力较深度

学习作物分类模型更差。随机森林是基于数据的

统计学习模型，较深度学习，随机森林没利用除

光谱之外的深层信息，如纹理、空间等特征，导

致模型鲁棒性差，不合适时空泛化推广。

5.3　测试集时间窗口选择对泛化的影响

为了进一步探讨测试集数据窗口大小对泛化

效率的影响，选取黑河市嫩江县作为泛化区域，

选取测试数据时缩小时间窗口至一个半月内，使

用 model_2016_17_18 进行作物识别。研究发现当

缩小数据合成的时间窗口时，该模型的预测结果

总体精度均提升到 79%，且大豆的识别精度提升

更为明显（表5），提升至75%，说明适当缩小影像

的时间窗口有助于提升作物识别的精度，究其原

因是预测数据的合成时间窗口缩小能更加精准的

刻画作物生长的关键特征。Wang等（2019）研究

通过减少不同州和年份的标签数据来体现样本均

图15　随机森林时空泛化结果

Fig. 15　Spatial and temporal generalization results of 
random forest

（g） 最后一层第五个特征

（g） The fifth feature of the last layer
图14　黑河市测试区提取W可视化图

Fig. 14　Visualization diagram of extracted features in the test area of Heihe City
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衡问题，发现在GDD （Growing Degree Days）相似

的地区和年份上训练的随机森林模型迁移到目标

区域的作物识别准确率始终超过 80%，同时准确

率会随着 GDD 差异的增大而降低，说明了提高训

练区和测试区遥感特征的一致性是提高精度的关

键，与本文发现相同。然而这方面的研究仍比较

少，如何在大区域尺度通过物候匹配提高模型泛

化能力尤为关键，将会是一个重点研究方向。

6　结 论

本研究以美国伊利诺伊州和印第安州作为训

练数据的采集区域，历史CDL数据作为作物标签，

训练了 2016 年—2019 年 4 个单年份数据的玉米、

大豆分类模型，两个混合年份数据的分类模型，

在美国和中国设置了 4个空间泛化区域，探究了基

于 CDL 迁移训练深度学习模型进行作物分类的时

空泛化能力，并与随机森林分类模型进行了对比，

得到以下结论：

（1）本研究的 6个秋粮分类模型在美国的空间

泛化精度优于中国，美国 3个测试区秋粮分类精度

无空间差异。通过对模型提取到的特征和训练测

试数据光谱特征进行分析之后发现玉米和大豆在

第二时期数据中的光谱特征差异是其分类的基础，

在美国和中国出现空间泛化差异的原因是两个区

域之间作物种植结构和地块景观的差异，因此模

型在泛化时对分类特征的提取出现了空间差异。

（2）本研究的 6个秋粮分类模型在美国 3个测

试区 2016年—2020年的时间泛化总体精度在 80%
以上，玉米的精度高于大豆；在黑河市测试区的

时间泛化能力总体低于美国，两个区域之间相差

约 8%，但多年份分类模型优于单年份分类模型，

玉米的精度优于大豆。多年份模型能够提升模型

时空泛化能力的原因是多年的样本扩大了标识样

本数量，将中国与美国秋粮种植的差异通过样本

数量的增加进行弥补。

（3） 随机森林秋粮分类模型的时空泛化的总

体精度较深度学习在美国测试区低 7%，在黑河市

测试区低 8%。随机森林是基于数据的统计学习模

型，与深度学习相比，随机森林未利用光谱之外

的深层信息，且鲁棒性不强，因此时空泛化能

力差。

本研究已经证实了利用 CDL 作为标签样本训

练模型，可以实现空间、时间的泛化。在今后研

究中将会对模型泛化数据的最适宜时间窗口和跨

区域泛化时农业景观和作物种植结构的影响做进

一步探究。同时现在作物分布的数据集越来越多，

这些数据集能够进一步提供丰富的作物标签数据

用于深度学习模型训练，为大尺度作物深度学习

识别标签样本缺乏提供解决途径。
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Transferring deep convolutional neural network models for 
generalization mapping of autumn crops
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Abstract： Deep Convolutional Neural Networks (DCNNs) have been increasingly applied in remote sensing crop recognition due to their 

“end-to-end” advantages and efficient extraction of shallow shape details and deep semantic features. However, deep learning models 

require a large number of labeled samples, which are time-consuming, labor-intensive, and costly to obtain, limiting the 2016—2020 period. 

The U-net model based on CDL training can be popularized and applied in the United States. First, the overall accuracy of time 

generalization in the three test areas in the United States from 2016 to 2020 is more than 80%, and the recognition accuracy of corn is higher 

than that of soybeans. Deep learning models have good transferability in space. Second, for autumn grain in Heihe City, the average 

recognition accuracy of corn for many years is 3% higher than that of soybean. This is because the corn planting plot is more regular and the 

planting scale is higher than that of soybean; the overall accuracy of autumn grain identification in a single year is between 69% and 79%. 

The year classification model is better than the single-year classification model, which may be because the representativeness of the training 

samples is enhanced with the increase of the number of labeled samples, and the difference in autumn grain planting between China and the 

United States can be compensated by the expansion of the number of samples. However, the model is migrated to the Heihe region of China. 

The accuracy of the models is lower than that of the continental United States, which is due to the inconsistency of remote sensing response 

characteristics due to differences in intercontinental climate and crop planting habits. These, in turn, reduce the generalization performance 

of the model. The DCNN model is better than random forest algorithm because of the training process driven by big data. The principle of 

transferring the basic trained crop classification model to map crop distribution timely and accurately has broad prospects for application 

across a large scale of time and space. The consistency of remote sensing features and phenology of the crops of the test area compared to 

the training data are fundamental factors that must be carefully considered, as these determine the success of high crop mapping 

performance. Therefore, it is essential to analyze the prerequisites when transferring the model to other places.

Key words： remote sensing， transfer learning, CDL, time-space generalization, soybeans, maize
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