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基于多尺度及 ＤＥＳＴＩＮ 约束的高分遥感影像
田块语义分割方法研究
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现代作物生产省部共建协同创新中心ꎬ江苏 南京 ２１００９５)

摘要:[目的]本研究旨在改善基于深度学习的遥感影像田块语义分割中出现的区域不封闭、边缘不贴合、噪点问题ꎬ并进一

步修正语义分割的识别错误ꎮ [方法]以安徽省阜南县、江苏省淮安市为研究地点ꎬ自建了农田田块数据集ꎬ引入考虑影像

多尺度特征的尺度分割思想与基于物候学的 ＤＥＳＴＩＮ(ｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ)分割算法ꎬ提出了

基于多尺度及 ＤＥＳＴＩＮ 约束的高分遥感影像农田田块语义分割方法ꎮ [结果]多尺度与 ＤＥＳＴＩＮ 约束下基于深度模型的田

块语义分割有效改善模型出现的区域不封闭、边缘不贴合、噪点和块状模糊等问题ꎬ一定程度修正了深度模型语义分割的

错误识别ꎬＩｏＵ 指标在 ２ 个测试集上分别达到 ９４.０８％和 ９０.７９％ꎬ相较深度模型的遥感影像田块语义分割分别提高 １.６５％和

２.３２％ꎬ对研究区域的田块提取区域更完整、精度更高ꎮ [结论]多尺度及 ＤＥＳＴＩＮ 约束进一步改善了田块语义分割问题ꎬ有
助于提高高分遥感影像的田块识别精度ꎮ
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作为一种典型的环境资源ꎬ高标准农田是保证农业可持续发展的关键[１－３]ꎮ 农田边界识别和地块信

息监测是管理和保障高标准农田建设的关键ꎮ 卫星遥感观测技术的发展ꎬ使得遥感影像分辨率越来越高ꎬ
包含的细节信息也更加丰富ꎬ高分辨率遥感影像可以更全面反映地物形状、结构和纹理等空间特征[４]ꎬ以
其作为数据源有利于实现农田田块的准确提取ꎮ

传统的基于像元方法认为田块识别是一个边缘检测问题ꎬ并在中低分辨率遥感影像地物识别中利用

光谱特征与光谱差异取得一定效果ꎬ但仅仅利用地物光谱特征会带来错分、误分的同谱异物和同物异谱问

题ꎬ以及地物重叠后的混合像元问题[５]ꎬ田块提取精度和效果不理想ꎮ 以影像分割对象为基础的面向对

象分割方法ꎬ应用以分割区域为最小单位的光谱特征并综合对象区域的纹理、形状、大小等低层次特征ꎬ以
减少基于像元带来的椒盐噪声问题[６－７]ꎮ 谷鹤等[８]为解决像元尺度下提取田块破碎的问题ꎬ利用多源高

分卫星影像与支持向量机获取地块级时空谱特征ꎬ提取的田块精度更高、更完整ꎮ Ｗａｇｎｅｒ 等[９] 提出了一

种基于图像的生长轮廓的农田提取方法ꎬ包括边界检测和场多边形提取步骤ꎬ能够自动提取农业区域中复

杂的边界ꎮ Ｒｙｄｂｅｒｇ 等[１０]将梯度边缘检测器获得的边缘信息与基于区域生长图像分割算法相结合ꎬ通过

使用有效多光谱信息ꎬ并在单波段中添加按边缘方向加权后的边缘ꎬ以消除“噪声”ꎮ 上述面向对象分割

方法具有不依赖标签数据、无需人工解译的优势ꎬ但对于大面积田块的提取效率、精度较低ꎮ
传统图像分割方法未能充分利用高分辨遥感影像的空间特征[１１]ꎮ 深度学习因其强大的特征学习和

高阶语义特征提取能力ꎬ使基于深度模型的田块语义分割方法成为目前的研究热点ꎮ Ｓｈｅｌｈａｍｅｒ 等[１２] 提

出了一种全新的端到端全卷积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＣＮ)ꎬＭｕｓｙｏｋａ 等[１３]基于 ＦＣＮ 的深度特

征学习能力ꎬ提取高层次的语义信息和低层次的位置信息ꎬ从 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ￣３ 卫星影像中提取出农田边界ꎮ
Ｕｎｅｔ(Ｕ￣Ｎｅｔ)、ＤｅｅｐＬａｂ 系列等语义分割网络也取得了优于传统图像分割方法的田块提取效果和精度ꎮ Ｄｕ
等[１４]选择 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋对 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ￣２ 高分遥感影像提取作物田块区域ꎬ获得相比支持向量机、随机森林

两种传统机器学习方法更高的分类精度及更清晰的作物种植区边界ꎬ但是未能分辨出与田块具有相似光

谱、纹理和地形特征的地物ꎮ Ａｕｎｇ 等[１５]在 Ｕｎｅｔ 基础上引入时间信息实现了时空 Ｕｎｅｔꎬ添加时间数据后

的模型在不同形状的农田田块中表现良好ꎬ但是无法分割出小型田块区域ꎮ Ｗａｌｄｎｅｒ 等[１６] 基于设计的

ＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ 网络ꎬ能对高分遥感影像准确检测出农田区域边界ꎬ但存在噪点和区域不封闭问题ꎮ 端到端的

全卷积网络在遥感影像农田田块语义分割中以像元为基本单位ꎬ往往存在小面积区域和周围区域属于不

同类别的噪点现象、区域不封闭问题[１７－１８]ꎬ其下采样操作引起细节丢失导致小区域农田无法提取、农田边

界不贴合等问题[１９]ꎮ
针对深度学习模型对遥感影像进行田块语义分割的噪点现象、区域不封闭与边缘不贴合问题ꎬ考虑田

块的物候学特征及影像的多尺度特征ꎬ本文引入面向对象的多尺度分割和基于物候学的 ＤＥＳＴＩＮ
(ｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ) [２０]分割ꎬ构建基于多尺度与 ＤＥＳＴＩＮ 约束的高分遥感

影像农田田块分割模型ꎬ进一步提升田块的语义分割精度ꎮ

１　 数据来源及预处理

从网站(ｈｔｔｐｓ: / / ｄａｔａ. ｃｒｅｓｄａ. ｃｎ / ＃ / ２ｄＭａｐ) 下载获取安徽省阜南县部分区域的高分二号遥感影像

(２０２０ 年 １ 月 ２９ 日ꎬ空间分辨 １ ｍꎬ大小 ３５ ２９２×３４ ５１２)ꎮ 对影像进行辐射定标、大气校正、正射校正、图
像融合等预处理后ꎬ采用自编写脚本将栅格影像批量不重叠裁剪为 ５１２×５１２ 像素的 ＰＮＧ 格式图像 ２ ５００
张ꎻ人工标注后剔除田块占比较少图像 ３０４ 张ꎬ构建安徽省(Ａｎｈｕｉ ＰｒｏｖｉｎｃｅꎬＡＨ)样本数据集(２ １９６ 张标

注图像)ꎮ 在 ＡＨ 中选择 １００ 张相邻区域的图片作为测试集 ＡＨ￣Ａ(后续约束试验需要拼接相邻图像ꎬ并
添加测试需要的地理编码信息)ꎬ余下按 ８ ∶２ 随机划分训练集 ＡＨ－Ｂ(１ ６７７ 张)和验证集 ＡＨ－Ｃ(４１９ 张)ꎮ

对 ２ 幅面积 １.５ ｋｍ×１.５ ｋｍ、分辨率 ０.５ ｍ、３ ０００×３ ０００ 像素的 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２ 江苏省淮安市影像ꎬ辐射

定标、大气校正、正射校正、图像融合、影像配准、格式转换、影像裁剪等预处理为 ５１２×５１２ 像素的 ２００ 张影

像ꎬ挑选 １００ 张无云遮挡影像ꎬ结合实地调查和目视解译进行田块标注ꎬ构建与 ＡＨ￣Ａ 处于不同地理位置

的江苏省(Ｊｉａｎｇｓｕ ＰｒｏｖｉｎｃｅꎬＪＳ)测试集ꎮ
训练集和验证集分别为 ＡＨ－Ｂ、ＡＨ－Ｃꎬ测试集为 ＡＨ￣Ａ 和 ＪＳꎬ图 １ 为部分原始影像及对应标注数据ꎮ

两地影像中均包含农田与非农田ꎬ农田呈现无规则、大小不一的特点ꎬ非农田则包含水体、建筑、田埂、荒
地ꎮ 农田区域中存在与周围区域属于不同类别的小田块ꎬ无法在深度网络方法中分割出来ꎬ并且容易产生

０９９
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噪点现象、区域不封闭问题ꎮ 非农田中水体和建筑的地物特征与农田区别明显ꎬ但是非农田中田埂和荒地

的地物特征与农田非常相似ꎬ深度网络难以区分这类与田块具有相似地物特征的非农田ꎮ 本文所提问题

的地物特征ꎬ在选取的两地影像数据集上均有体现ꎮ 统计各数据集中田块像素级占比为 ４０％ ~ ９０％的图

像样本数与数据集总样本数的比例(图 ２)ꎬＡＨ－Ｂ、ＡＨ－Ｃ、ＡＨ￣Ａ 和 ＪＳ 的比例分别为 ７７.０％、８６.４％、６４％、
７０％ꎮ 相较于 ＡＨ￣ＡꎬＪＳ 的田块占比分布不规律ꎬ与训练集、验证集分布不一致ꎮ 设计 ２ 个不同地理位置

且分布不一致的测试集(ＡＨ￣Ａ 和 ＪＳ)ꎬ进一步评估模型对不同数据源的泛化性ꎮ

图 １　 部分原始影像与对应标注数据集

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔ
ＡＨ:安徽省阜南县ꎻＪＳ:江苏省淮安市ꎮ 下同ꎮ

ＡＨ:Ｆｕｎａｎ Ｃｏｕｎｔｙ ｏｆ Ａｎｈｕｉ ＰｒｏｖｉｎｃｅꎻＪＳ:Ｈｕａｉ􀆳ａｎ Ｃｉｔｙ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ.

图 ２　 各数据集中田块像素占比

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｘｅｌ￣ｌｅｖｅｌ ｆｉｅｌｄ ｂｌｏｃｋｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａｓｅｔ
ＡＨ－Ｂ 和 ＡＨ－Ｃ 为训练集和验证集ꎬＡＨ￣Ａ 和 ＪＳ 为测试集ꎮ 下同ꎮ

ＡＨ￣Ｂ ａｎｄ ＡＨ￣Ｃ ａｒｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓꎬａｎｄ ＡＨ￣Ａ ａｎｄ ＪＳ ａｒｅ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ.

２　 研究方法

２.１　 基于遥感影像的农田田块语义分割

选用 Ｕｎｅｔ、ＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ 和 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 三种精度较高的典型深度学习模型进行遥感影像田块分割试

验ꎮ Ｕｎｅｔ[２１]是一种对称编码解码的 Ｕ 型结构神经网络ꎬ使用 Ｏｖｅｒｌａｐ￣Ｔｉｌｅ、边缘加权等策略ꎬ能同时获取

上、下文信息和位置信息ꎻ减少因训练样本较少而出现的过拟合[２２]ꎻ重视边缘像素的权重ꎬ但是在多层卷

１９９
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积和池化后会损失空间信息和低级特征[２３]ꎬ生成破碎田块ꎮ ＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ[２４] 在 Ｕｎｅｔ 基础上添加了

Ｒｅｓｂｌｏｃｋ、ＰＳＰ ｐｏｏｌｉｎｇ、空洞卷积模块ꎬ期望解决全局场景先验信息不足、感受野外信息丢失等问题ꎬ更好提

取图像特征ꎻ但是 ＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ 会产生不封闭的边界[１６]ꎮ ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ[２５]为解决某些区域表征能力较弱、知
识转移过程信息丢失问题ꎬ在 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋基础上添加了多支注意力及传递迁移学习ꎬ能提取复杂形状小面

积农田区域ꎻ但是较为粗糙、存在噪点[２５]ꎮ
针对上述 ３ 种模型在田块提取中存在的不同问题ꎬ首先分析这 ３ 种模型的高分遥感影像农田田块语

义分割试验ꎬ确定较优模型ꎬ获取该模型的语义分割结果记为 Ａꎻ引入多尺度及 ＤＥＳＴＩＮ 约束进一步优化

田块语义分割方法ꎮ
２.２　 多尺度约束的田块语义分割

高分遥感影像中田块空间结构复杂、大小不一ꎬ单一尺度分割易导致分割区域破碎ꎬ结构不完整ꎮ 多

尺度约束的语义分割通过提供尺度变化的田块区域空间结构差异性信息约束ꎬ有望提升遥感影像的田块

语义分割精度ꎮ
２.２.１　 多尺度分割　 田块的分割尺度太小或太大会导致后期影像的过分割或欠分割ꎬ田块大小不同ꎬ适
宜分割尺度不同ꎮ 基于多尺度约束的语义分割ꎬ首先需根据田块尺度变化的差异性空间信息ꎬ为不同大小

田块确定适宜分割尺度[２６－２７]ꎮ
在一定尺度范围进行影像多尺度分割试验ꎬ绘制多尺度分割结果的波段亮度均值方差－尺度变化曲

线[２８]ꎬ提取均值方差峰值处的多个分割尺度及对应尺度下的分割影像ꎮ 根据区域内同质性最大、区域间

异质性最大原则[２９]ꎬ计算 Ｍｏｒａｎ 指数并融合各尺度分割影像ꎬ获取适应不同田块大小的适宜多尺度的完

整分割结果ꎬ称结果为 Ｂ１ꎮ
设某分割尺度将影像划分为 ｎ 个区域ꎬｍ 为区域 ｊ 内像元总数ꎻＸＲｉ为区域 ｊ 第 ｉ 个像元 Ｒ 波段亮度值ꎬ

ＸＲｊ是影像内区域 ｊ 中 Ｒ 波段亮度均值ꎬ􀭵ＸＲ 是整幅影像 Ｒ 波段亮度均值ꎬＳ２
Ｒ 为当前尺度下影像 Ｒ 波段的均

值方差ꎮ

ＸＲｊ ＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ＸＲｉ (１)

􀭵ＸＲ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ＸＲｊ (２)

Ｓ２
Ｒ ＝

１
ｎ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
(ＸＲｊ－􀭵ＸＲ) ２ (３)

Ｍｏｒａｎ 指数值的正负分别表示区域内的空间正相关或负相关ꎬ相关性随值的大小由强变弱ꎬ相关性越

弱ꎬ空间差异越大ꎬ等于 ０ 时ꎬ空间呈随机性ꎮ
均值方差峰值处各适宜尺度对应每幅分割影像ꎬ大尺度分割区域包含下级小尺度多个分割区域的层

级包含关系并表现为一种树形结构ꎮ 根据 Ｍｏｒａｎ 指数融合多尺度分割影像时ꎬ从大尺度开始进行尺度下

推和区域替换ꎬ遍历同尺度下的各区域ꎬ直至最小尺度ꎮ 若区域 Ｍｏｒａｎ 指数超过阈值 Ｂꎬ认为该区域相关

性强ꎬ区域内地物空间结构差异小ꎬ该尺度适宜后期的语义分割ꎬ保留该区域及对应尺度ꎻ若区域 Ｍｏｒａｎ 指

数小于阈值 Ｂꎬ认为该区域相关性弱ꎬ区域内地物空间结构差异大ꎬ易导致语义欠分割ꎬ尺度降到下级尺

度ꎬ区域替换为其下级子区域ꎮ 将下推过程保留的各区域按照地理位置拼接融合为最终适宜多尺度分割

结果ꎮ
Ｍｏｒａｎ 指数(ＭＲｗ)的计算公式:

ＭＲｗ ＝
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｉ
ｗ ｉｊ(ｘｉ － 􀭰ｘｗ)(ｘ ｊ － 􀭰ｘｗ)

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ( ) ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － 􀭰ｘｗ) ２

(４)

ｗ ｉｊ ＝
１　 区域 ｉ 与区域 ｊ 相邻

０　 区域 ｉ 与区域 ｊ 不相邻或 ｉ＝ ｊ{ (５)

式中:ｎ 是当前分割尺度 Ｒ 下区域 ｗ 包含的下一尺度子区域总数ꎻｗ ｉｊ是子区域 ｉ 和子区域 ｊ 的邻接关系ꎻｘｉ

和 ｘ ｊ 分别是区域 ｉ、ｊ 的属性值ꎻ􀭰ｘｗ 是区域 ｗ 的属性均值ꎮ

２９９
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２.２.２　 多尺度约束的田块语义分割　 统计 Ｂ１ 中每个 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域内模型分割结果 Ａ 的语义信息ꎬ投票法

确定影像各区域语义ꎬ当区域内田块语义超过半数ꎬ确定区域为田块ꎬ反之为非田块ꎬ获取多尺度约束下田

块语义分割结果 Ｃ１ꎮ
２.３　 ＤＥＳＴＩＮ 约束的田块语义分割

语义分割生成的矢量文件中ꎬ同一个 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域内同时出现田块正确和错误识别ꎬ造成分割区域不

封闭问题ꎬ导致多尺度约束对区域不封闭问题较弱的纠错能力ꎬ引入 ＤＥＳＴＩＮ 进一步纠正田块分割的识别

错误ꎬ改善分割区域的不封闭ꎮ
Ｃｈｅｎｇ 等[２０]为提高田块分割精度提出的 ＤＥＳＴＩＮ 方法主要有 ４ 步:ＥＧＭ(ｅｄｇｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ)边

缘检测算法生成边缘强度图ꎻ自适应阈值分割(ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬＡＴＳ)算法提取空间地块ꎻ基
于作物与非作物归一化植被指数(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＮＤＶＩ)的显著差距构建分类阈值ꎬ
区分具有相同地物特征的田块与非田块ꎻ使用形态学处理对作物田块形态细化ꎮ ＤＥＳＴＩＮ 方法从亚米级

ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２ 遥感影像中提取精度较高的作物田块边界ꎬ但出现噪点、边缘不贴合等问题ꎮ
引入 ＤＥＳＴＩＮ 约束模型语义分割前ꎬ进行了 ＤＥＳＴＩＮ 方法 ＪＳ 和 ＡＨ￣Ａ 两个测试集的田块分割试验ꎬ

ＩｏＵ 值分别为 ９１.５５％和 ７０.３１％ꎬ表现较高的田块与非田块识别能力ꎮ 引入 ＤＥＳＴＩＮ 约束ꎬ统计深度模型

分割结果 Ａ 中每个 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域内 ＤＥＳＴＩＮ 结果 Ｂ２ 的语义信息ꎬ投票法确定各区域的语义ꎬ获取 ＤＥＳＴＩＮ
约束下田块语义分割结果 Ｃ２ꎮ
２.４　 多尺度和 ＤＥＳＴＩＮ 约束的田块语义分割

深度模型将识别为田块的每个区域均处理为一个 Ｐｏｌｙｇｏｎ(本文将 Ｐｏｌｙｇｏｎ 内实际对象均为同类的称

为同质 Ｐｏｌｙｇｏｎꎬ若同时存在田块和非田块实际对象的 Ｐｏｌｙｇｏｎ 称为异质 Ｐｏｌｙｇｏｎ)ꎬ非田块区域则为空ꎬ２.３
节引入 ＤＥＳＴＩＮ 约束的设计只能纠正同质 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域内的识别错误ꎬ但不能纠正异质 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域内的

识别错误ꎬ以及置为空的非田块区域的识别错误ꎮ 可见ꎬ仅施加 ＤＥＳＴＩＮ 约束对语义分割识别错误的纠正

能力有限ꎻ而多尺度约束在将语义分割区域划分成具有不同大小(多尺度)的多个同质区域时可进行子区

域再分类ꎬ实现错误与正确区域的分离ꎬ从而将深度模型提取的异质 Ｐｏｌｙｇｏｎ 分割为更小尺度的同质

Ｐｏｌｙｇｏｎꎬ多尺度约束叠加 ＤＥＳＴＩＮ 约束有望进一步纠正深度模型的识别错误ꎮ 因此ꎬ首先对语义分割进行

多尺度约束ꎬ寻求解决语义分割区域内部小块区域识别不准确(噪点)、块状模糊及区域不封闭的问题ꎬ再
施加 ＤＥＳＴＩＮ 约束进一步纠正语义分割区域内的识别错误ꎬ改善语义分割的区域不封闭现象ꎬ获取多尺度

和 ＤＥＳＴＩＮ 约束下遥感影像农田田块语义分割结果 Ｃꎮ

３　 结果与分析

进行 ３ 种模型(Ｕｎｅｔ、ＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ、ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ)田块语义分割试验ꎬＩｏＵ 指标和目视对比分析法选择

田块分割的适宜深度模型ꎬ对选择模型的分割结果进行多尺度、ＤＥＳＴＩＮ 和二者约束的田块分割试验ꎮ
３.１　 模型比较

训练集 ＡＨ－Ｂ 和验证集 ＡＨ－Ｃ 分别训练 ３ 个模型ꎬ测试集 ＡＨ￣Ａ 和 ＪＳ 上分别生成 ５１２×５１２ 像素 ＰＮＧ
文件ꎬ构成各自的语义分割结果分别记为 Ａ＿ＡＨ￣Ａ 和 Ａ＿ＪＳꎮ 图 ３ 显示ꎬ３ 个模型 ２ 个测试集上的田块语义

分割结果均出现不同程度的噪点、边缘不贴合、块状模糊(即区域破碎)、区域不封闭和分类错误等问题ꎮ
ＡＨ￣Ａ 真实边界 ａꎬＵｎｅｔ 和 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 均能很好区别田块、田埂和非田块ꎬ田块区域的识别较完整

(图 ３－ａ－１、ａ－３)ꎬ但噪点较多ꎬ且存在边缘不贴合、块状模糊ꎬ区域不封闭、分类错误等问题ꎬ其中ꎬＤＭＡ￣
ＴＴＬ￣ＳＤ 的边缘不贴合问题更为严重ꎻＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ 表现最差ꎬ块状模糊的问题最为严重ꎬ且错误识别的区域

较大ꎬ将河流误判为田块(图 ３－ａ－２ 绿框)ꎮ ＪＳ 的真实边界 ｂꎬＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 的田块与非田块区域识别最为

精确ꎬ噪点、块状模糊和错误识别较少ꎬ但边缘不贴合与区域不封闭问题仍然存在ꎬ主要表现在农田边界与

田埂有较大重合(图 ３－ｂ－３ 红框)ꎻＵｎｅｔ 的块状模糊和噪点问题较为严重(图 ３－ｂ－１)ꎬＲｅｓＵＮｅｔ 强于 Ｕｎｅｔꎬ
但弱于 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤꎬ区域识别错误较少ꎬ但在田块区域内部噪点很多ꎬ导致区域不完整、一些田埂无法识

别(图 ３－ｂ－２)ꎮ
３ 个模型 ２ 个测试集上的 ＩｏＵ 值见表 １ꎮ Ｕｎｅｔ 和 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 分别在 ＡＨ￣Ａ 和 ＪＳ 取得 ９０.６１％和

９２.４３％的最高 ＩｏＵ 值ꎬＡＨ￣Ａ 上 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 的 ＩｏＵ 值为 ８８.４７％ꎬ弱于 Ｕｎｅｔ 的 ９０.６１％ꎬＪＳ 上 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ
的 ＩｏＵ 值为 ９２.４３％ꎬ明显优于 Ｕｎｅｔ 的 ７９.８７％ꎻＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ 对 ＡＨ￣Ａ 的表现最差ꎬＪＳ 上的 ＩｏＵ 值为 ８１.５５％

３９９
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明显低于 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 的 ９２.４３％ꎮ

图 ３　 ３ 种模型在 ２ 个测试集上的目视结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｗｏ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ
　 　 紫、红、黄、蓝和绿框分别表示噪点、边缘不贴合、块状模糊(即区域破碎)、区域不封闭和分类错误ꎮ 下同ꎮ

Ｐｕｒｐｌｅꎬｒｅｄꎬｙｅｌｌｏｗꎬｂｌｕｅꎬａｎｄ ｇｒｅｅｎ ｂｏｘｅｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｎｏｉｓｅꎬｅｄｇｅ ｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬｂｌｏｃｋｙ ｂｌｕｒｒｉｎｇ( ｉ.ｅ. ａｒｅａ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ)ꎬ
ｕｎｃｌｏｓｅｄ ａｒｅａｓꎬａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ.

表 １　 模型在 ２ 个测试集上的 ＩｏＵ 值

Ｔａｂｌｅ １　 ＩｏＵ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｗｏ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ％

数据集
Ｄａｔａｓｅｔｓ

模型 Ｍｏｄｅｌｓ
Ｕｎｅｔ ＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ

ＪＳ ７９.８７ ８１.５５ ９２.４３
ＡＨ￣Ａ ９０.６１ ７４.５４ ８８.４７

　 　 分析认为ꎬＲｅｓＵＮｅｔ￣ａ 存在提取边界不连续问

题[１６]导致田块提取问题较为严重ꎬＩｏＵ 值较低ꎻＵｎｅｔ
损失空间信息和低级特征导致田块提取不完整、噪
点以及小型田块识别不佳等问题ꎬ且精度不稳定ꎬ
ＩｏＵ 值在 ＪＳ 和 ＡＨ￣Ａ 数据集上相差过大ꎻ相较于另 ２
个模型ꎬＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 虽难以区分具有相似地物特

征的农田与非农田ꎬ导致边缘不贴合与区域不封闭问题ꎬ但在 ２ 个测试集上的 ＩｏＵ 值相对较高且更稳定ꎬ
泛化性能更好ꎬ田块识别问题较少ꎬ故针对 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 存在问题ꎬ研究引入约束方法进一步优化ꎮ
３.２　 语义分割方法的优化

ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 虽对田块识别精度较高ꎬ但也出现了不同程度的噪点、块状模糊、分类错误及区域不封

闭等问题ꎬ且边缘不贴合较为突出ꎮ 设计多尺度、ＤＥＳＴＩＮ 和多尺度及 ＤＥＳＴＩＮ 约束下的 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 语

义分割试验ꎬ寻求改善语义分割问题和识别错误ꎮ
ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 生成的 ２ 个测试集分割结果 Ａ＿ＡＨ￣Ａ 和 Ａ＿ＪＳ 为 ＰＮＧ 文件ꎬ添加地理编码信息后拼接

成 ５ １２０×５ １２０ 的栅格文件(ＴＩＦ 格式)ꎬ再转换为矢量文件(ＳＨＰ 格式)ꎬ共同作为 ３ 个约束试验的输入ꎮ

图 ４　 均值方差－尺度变化曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｅａｎ ｖａｒｉａｎｃｅ￣ｓｃａｌｅ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ

３.２.１　 多尺度约束的农田田块提取　 多尺度分割基于光谱空间位置将遥感影像分割为边缘较为贴合的

若干不规则大小的封闭区域ꎬ区域内不会出现噪点现象和块状模糊ꎮ 引入多尺度约束能够改善 ＤＭＡ￣
ＴＴＬ￣ＳＤ 出现的噪点、边缘不贴合、块状模糊、区域不封闭等问题ꎬ提高消除模型噪声的能力ꎮ

采用商业软件 ｅＣｏｎｇｉｔｉｏｎ 中的多尺度分割算法 ＦＮＥＡ
( ｆｒａｃｔａｌ ｎｅｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ)ꎬ输入测试集 ＡＨ￣Ａ 的 ＴＩＦ
文件ꎬ进行范围 １０~１６０、隔 １０ 的多尺度分割试验ꎮ 首先ꎬ
确定各波段、光谱因子、形状因子和紧致度因子的最终权

重ꎬ各分割尺度下采用穷举目测法确定因子权重为 １.０、
０.９、０.３、０.９ꎬ具有最好的分割效果ꎻ其次ꎬ构建多尺度分割

均值方差－尺度曲线(图 ４)ꎬ确定峰值处适宜尺度为 ３０、
６０、１２０ꎬ分别提取 ３ 个尺度下的适宜影像分割区域ꎻ再次ꎬ
基于 Ｍｏｒａｎ 指数融合 ３ 个尺度下的分割区域ꎬ获取整体分

４９９
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割结果 Ｂ１＿ＡＨ￣Ａ(ＳＨＰ 文件)ꎬ同种方法得到 ＪＳ 的尺度融合结果 Ｂ１＿ＪＳ(ＳＨＰ 文件)ꎻ最后ꎬ基于 Ｂ１＿ＡＨ￣Ａ
和 Ｂ１＿ＪＳꎬ采用投票法确定 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 语义分割结果 Ａ＿ＡＨ￣Ａ 和 Ａ＿ＪＳ 中每个 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域内的语义信

息ꎬ获取多尺度约束下农田田块提取结果ꎬ记为 Ｃ１＿ＡＨ￣Ａ 和 Ｃ１＿ＪＳꎮ
２ 个测试集上模型及约束优化下的分割结果见图 ５ꎬ其中图 ５－ｂ 是从 ＪＳ 测试集上挑选的一幅出现

５ 种语义分割问题的较典型样本ꎬ称为 ＪＳ－１ꎮ 引入多尺度约束后有效消除了语义分割在样本 ａ 上的噪点

(图 ５－ａ－１ 紫框)、样本 ｂ 的块状模糊(图 ５－ｂ－１ 黄框)ꎬ样本 ａ 和 ｂ 中部分不封闭区域得到改善或消除

(图 ５－ａ－１、ｂ－１ 蓝框)ꎬ样本 ａ 的边缘更贴合田块区域(图 ５－ａ－１ 红框)ꎬ纠正样本 ａ 和 ｂ 中部分识别错误

(图 ５－ａ－１、ｂ－１ 绿框)ꎮ 但同时导致某些区域边缘凹凸不平有毛刺、不平滑(图 ５－ａ－２、ｂ－２ 红色椭圆)ꎮ

图 ５　 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 模型及约束优化下 ２ 个测试集的目视结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　 　 图像从左往右ꎬ第 １ 至 ５ 分别为真实边界、基于深度学习的田块提取、多尺度约束、ＤＥＳＴＩＮ 约束、多尺度与 ＤＥＳＴＩＮ 约束下

的田块提取ꎮ 红色椭圆表示负优化ꎮ
Ｉｎ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｌｅｆｔ ｔｏ ｒｉｇｈｔꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｏ ｆｉｆｔｈ ａｒｅ ｔｒｕｅ ｂｏｕｎｄａｒｙꎬ ｆｉｅｌｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔꎬ

ＤＥＳＴＩＮ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔꎬｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｎｄ ＤＥＳＴＩＮ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ. Ｔｈｅ ｒｅｄ ｅｌｌｉｐｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ.

２ 个测试集上模型分割及约束优化后的 ＩｏＵ 值见表 ２ꎬＩｏＵ 值未见有效提高ꎬ多尺度约束在 ＡＨ￣Ａ 上的

ＩｏＵ 值(８７.５８％)低于语义模型(８８.４７％)ꎬＪＳ 上的 ＩｏＵ 值(９２.７３％)高于语义模型(９２.４３％)ꎮ 这说明基于

尺度变化的田块区域空间结构差异性信息约束可有效消除噪点、块状模糊ꎬ一定程度优化语义分割区域的

破碎不完整ꎬ但由于对具有相同地物特征区域的区分能力较弱ꎬ有待进一步纠正识别错误以改善区域不封

闭问题ꎻ同时ꎬ由于像素多尺度特点会导致边缘毛刺等问题使得 ＩｏＵ 值未得到提高ꎬ后续可以尝试边缘优

化对该问题进行改善ꎮ
表 ２　 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 模型及约束优化下 ２ 个测试集的 ＩｏＵ 值

Ｔａｂｌｅ ２　 ＩｏＵ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ％

数据集
Ｄａｔａｓｅｔｓ

ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ

语义分割
Ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

多尺度约束
Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

ＤＥＳＴＩＮ 约束
ＤＥＳＴＩＮ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

多尺度与 ＤＥＳＴＩＮ 约束
(阈值＝ ０)

Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ａｎｄ ＤＥＳＴＩＮ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ( ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ ０)

多尺度与 ＤＥＳＴＩＮ 约束
(阈值＝－９００)

Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ａｎｄ ＤＥＳＴＩＮ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ( ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ －９００)

Ｕｎｅｔ

多尺度与 ＤＥＳＴＩＮ 约束
(阈值＝－９００)

Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ａｎｄ ＤＥＳＴＩＮ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ( ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ －９００)

ＪＳ ９２.４３ ９２.７３ ９３.０３ ９３.９５ ９４.０８ ８６.４９

ＡＨ￣Ａ ８８.４７ ８７.５８ ８９.１０ ８９.０８ ９０.７９ ９０.６０

３.２.２　 ＤＥＳＴＩＮ 约束的农田田块提取　 ２ 个测试集的 ＴＩＦ 文件输入 ＤＥＳＴＩＮ 算法ꎬ获取 ＤＥＳＴＩＮ 分割结果

Ｂ２＿ＡＨ￣Ａ(ＳＨＰ 文件)和 Ｂ２＿ＪＳ(ＳＨＰ 文件)ꎬ分别对 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 语义分割结果 Ａ＿ＡＨ￣Ａ 和 Ａ＿ＪＳ 施加约

束ꎬ得到 ＤＥＳＴＩＮ 约束的分割结果 Ｃ２＿ＡＨ￣Ａ 和 Ｃ２＿ＪＳꎮ
图 ５ 和表 ２ 的结果显示ꎬＤＥＳＴＩＮ 约束对语义分割结果中同质 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域识别结果的纠错能力较强ꎬ

语义模型的部分识别错误得以纠正(图 ５－ａ－１、ｂ－１ 绿框)ꎬ２ 个测试集的 ＩｏＵ 值也分别从语义模型的

５９９
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８８.４７％、９２.４３％提高到 ８９.１０％、９３.０３％(表 ２)ꎻ但由于 ＤＥＳＴＩＮ 约束未能纠正语义分割结果中的异质

Ｐｏｌｙｇｏｎ 和非 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域的识别结果ꎬ不封闭区域(图 ５－ａ－１、ｂ－１ 蓝框ꎬ即异质 Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域)、边界不贴

合问题(图 ５－ａ－１、ｂ－１ 红框)未见改善ꎮ 考虑通过多尺度约束有效提取尺度不一的完整地块ꎬ将异质

Ｐｏｌｙｇｏｎ 区域转变为多尺度的同质区域ꎬ为 ＤＥＳＴＩＮ 约束提供更多尺度不一的完整封闭的同质区域ꎬ发挥

其同质区域的纠错能力ꎬ改善语义分割的区域不封闭问题ꎬ提高分割精度ꎮ 分析同时发现ꎬ施加 ＤＥＳＴＩＮ
约束后错误修改了语义模型的正确识别(图 ５－ｂ－３、ａ－３ 红色椭圆)ꎬ本文称为负优化ꎮ
３.２.３　 多尺度及 ＤＥＳＴＩＮ 约束的农田田块提取　 综合多尺度分割对噪点、块状模糊、边缘不贴合及不封

闭问题的优势ꎬ及 ＤＥＳＴＩＮ 优于多尺度分割的纠错能力ꎬ设置约束算法中投票阈值为 ０ꎬ对 ３.２.１ 节 ２ 个多

尺度约束结果 Ｃ１＿ＡＨ￣Ａ 和 Ｃ１＿ＪＳ 进一步施加 ＤＥＳＴＩＮ 约束ꎬ获取双约束下田块提取结果 Ｃ＿ＡＨ￣Ａ 和

Ｃ＿ＪＳꎮ 　
相较于深度模型、多尺度约束、ＤＥＳＴＩＮ 约束的语义分割ꎬ双约束下 ＪＳ 的 ＩｏＵ 值分别从 ９２. ４３％、

９２.７３％、９３.０３％提高到 ９３.９５％ꎬ深度模型、多尺度约束、ＤＥＳＴＩＮ 约束的语义分割和双约束下 ＡＨ￣Ａ 的 ＩｏＵ
值分别为 ８８.４７％、８７.５８％、８９.１０％和 ８９.０８％(表 ２)ꎮ 图 ５ 显示ꎬＡＨ￣Ａ 的双约束对语义分割识别错误的纠

正能力强于仅多尺度约束或 ＤＥＳＴＩＮ 约束(图 ５－ａ－２、ｂ－２ 绿框)ꎬ并解决了 ＤＥＳＴＩＮ 约束因异质区域不封

闭未能纠错的问题(图 ５－ａ－３ 蓝框)ꎬ同时将多尺度约束部分不封闭区域转换为封闭区域(图 ５－ｂ－２ 蓝

框)ꎬ块状模糊与噪点的解决程度与多尺度约束一致ꎬ强于 ＤＥＳＴＩＮ 约束ꎬ但是 ＤＥＳＴＩＮ 分割粗糙并出现了

边界不贴合问题(图 ５－ａ－４ 红框)ꎻＪＳ 同样体现出双约束对语义分割的纠错能力(图 ５－ｂ－１ 绿框)ꎬ且对块

状模糊、边缘不贴合及区域不封闭等问题的解决优于仅多尺度约束或 ＤＥＳＴＩＮ 约束(图 ５－ｂ－１ 紫、黄、蓝、
红、绿 ５ 个矩形)ꎮ 同时ꎬ２ 个数据集均出现了负优化问题(图 ５－ａ－４、ｂ－４ 红色椭圆)ꎬ进一步通过阈值优

化探讨解决双约束下语义分割负优化问题的可能性ꎮ
３.２.４　 阈值优化　 分析双约束对模型语义分割错误的纠正情况ꎬ进一步优化约束投票阈值ꎬ提升分割精

度ꎮ 对模型和双约束方法在 ＡＨ￣Ａ 测试集上的田块与非田块分割正确与否进行像素点占比统计(表 ３)ꎬ
将优化情况划分为正优化、负优化和无优化 ３ 类ꎮ 正优化的 ４ 种情况中ꎬ正正正和负负负表示模型和双约

束 ２ 种方法均能正确识别田块和非田块ꎬ而正负正和负正负表示双约束修正了模型对田块和非田块的错

误识别ꎻ负优化的正正负和负负正表示双约束错误修改了模型对田块和非田块的正确识别ꎬ而无优化的正

负负和负正正则表示双约束未能修正模型对田块和非田块的识别错误ꎮ 可见ꎬ为提升分割精度ꎬ应尽量提

高正优化的比例ꎬ降低无优化和负优化的比例ꎮ
表 ３　 阈值为 ０ 与－９００ 的模型和双约束语义分割的像素点占比统计

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｏｆ ０ ａｎｄ －９００ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｄｏｕｂｌｅ￣ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

真实边界区域类别
Ｔｒｕｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ
ａｒｅａ ｃａｔｅｇｏｒｙ

语义分割区域类别
Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｒｅａ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

双约束下的语义分割区域类别
Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

像素点占比 / ％ Ｐｒｏｐｏｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ

阈值＝ ０
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ ０

阈值＝－９００
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ －９００

优化情况
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎ

正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ

正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ

负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ

正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ５２.６３ ５３.８９ 正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ ２.８１ １.５５ 负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ

正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ １.４１ １.５９ 正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ １.６８ １.５０ 无 Ｎｏ

负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ

正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ

负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ

正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ １.５９ １.７０ 无 Ｎｏ
负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ ２.６９ ２.５８ 正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ

正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ １.１６ １.４０ 负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ
负 Ｎｅｇａｔｉｖｅ ３６.０３ ３５.７９ 正 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ

　 　 注:正代表田块ꎻ负代表非田块ꎮ
Ｎｏｔｅ:Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｆｉｅｌｄ ｂｌｏｃｋꎻｎｅｇａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｎｏｎ￣ｆｉｅｌｄ ｂｌｏｃｋ.

从表 ３ 可见ꎬ图像融合阈值(即投票阈值)为 ０ 时的 ２ 种负优化占比中正正负的比例(２.８１％)比负负

正的比例(１.１６％)高ꎬ需要将双约束下错误判定为负的区域修正为正ꎬ即判定为田块ꎬ从而降低正正负的

比例ꎮ 对比分析 ３.２.３ 节提取结果 Ｃ＿ＡＨ￣Ａ 和引入 ＤＥＳＴＩＮ 约束的粗糙分割结果(图 ５－ａ－４ 红框和红色椭

圆ꎬａ－３ 红色椭圆ꎬｂ－４ 红色椭圆)ꎬ可能是部分区域出现负优化的原因ꎮ 可考虑通过优化图像融合阈值ꎬ
适当降低语义分割上施加 ＤＥＳＴＩＮ 约束的权重ꎮ

６９９
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降低施加 ＤＥＳＴＩＮ 约束的权重相应会减少双约束下语义分割的负语义比例ꎬ提高正语义比例同时降

低负语义比例ꎬ有可能提高正正正(正优化)、正负正(正优化)、负正正(无优化)、负负正(负优化)的比

例ꎬ降低正正负(负优化)、正负负(无优化)、负正负(正优化)、负负负(正优化)的比例ꎬ而其中正负正与

正正正比例的提高、正正负比例的降低是修改阈值所希望出现的结果ꎮ 通过试验量化数据分析阈值优化

的可行性ꎮ
在测试集 ＡＨ￣Ａ 上进行 １１ 组阈值(范围－１ １００~０ꎬ步长 １００)的探索性试验ꎬ分割精度和目视解译发

现阈值为－９００ 时试验结果最优ꎮ 阈值为－９００ 和 ０ 时双约束下田块与非田块分割的正确和错误比例见表

３ꎬ阈值为－９００ 时 ２ 种负优化(正正负和负负正)的占比之和 ２.９５％低于阈值 ０ 的 ３.９７％ꎬ其中ꎬ正正负的

比例从阈值为 ０ 的 ２.８１％降低到阈值为－９００ 的 １.５５％ꎻ阈值为－９００ 两种无优化的占比之和 ３.２０％与阈值

０ 的 ３.２７％基本一致ꎻ阈值为－９００ 时 ４ 种正优化的占比之和 ９３.８４％高于阈值 ０ 的 ９２.７６％ꎮ 可见ꎬ双约束

下对阈值的调整和优化可进一步提升语义分割精度ꎬ阈值为－９００ 在调高正优化比例、降低负优化比例的

同时ꎬ保持了无优化比例ꎮ

图 ６　 ＡＨ￣Ａ 上阈值为 ０ 和－９００ 目视结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｏｆ ０ ａｎｄ －９００ ｏｎ ＡＨ￣Ａ

表 ２ 显示ꎬＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 在 ２ 个测试集上的多尺

度和 ＤＥＳＴＩＮ 约束语义分割试验ꎬ阈值为－９００ 的 ＩｏＵ
值均高于阈值为 ０ꎬ分别从 ８９. ０８％、９３. ９５％提高到

９０.７９％、９４.０８％ꎮ 图 ６ 显示ꎬ阈值为－９００ 时ꎬＤＥＳＴＩＮ
负优化的问题得到解决(图 ６－ａ 红色椭圆)ꎬ但面积过

大区域的负优化问题仍未解决(图 ６－ｂ 绿框)ꎬ阈值为

０ 对不封闭区域的改善(图 ６－ｂ 蓝框)重新变回不封

闭区域ꎬ且像素多尺度特点导致的边缘毛刺问题仍然

存在ꎮ 综上ꎬ优化图像融合阈值为－９００ 后ꎬ能进一步

发挥 ＤＥＳＴＩＮ 约束的纠错能力ꎬ提取的田块区域噪点

少、无块状模糊、边缘贴合ꎬ区域封闭更完整ꎮ
考虑 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 两个测试集的 ＩｏＵ 值相对较高且更稳定ꎬ选择其为基础模型ꎬ但 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 在

ＡＨ￣Ａ 上的 ＩｏＵ 值 ８８.４７％低于 Ｕｎｅｔ 的 ９０.６１％(表 １)ꎬ阈值为－９００ 时增加了 Ｕｎｅｔ 两个数据集的双约束试

验(表 ２)ꎬＡＨ￣Ａ 测试集上 Ｕｎｅｔ 的 ＩｏＵ 值 ９０. ６０％低于 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 的 ９０. ７９％ꎮ Ｑｉ 等[３０] 采用改进的

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 网络分割算法ꎬ对安徽地区与本文相同区域的高分二号遥感原始影像提取田块进行试验ꎬＩｏＵ
值(８６.２８％)低于本方法在 ＡＨ￣Ａ 上的 ９０.７９％ꎮ 本文优化后 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 在－９００ 阈值下取得相对更高的

ＩｏＵ 值(９０.７９％)ꎮ 可见本文算法虽尚未很好解决边缘毛刺及少数负优化问题ꎬ但总体精度具有一定的

优势ꎮ

４　 结论

本文针对遥感影像田块提取存在区域不封闭、边缘不贴合、噪点、块状模糊和区域识别错误等问题ꎬ提
出基于多尺度及 ＤＥＳＴＩＮ 约束语义分割方法ꎬ实现基于遥感影像的高精度农田田块提取ꎮ

１)多尺度约束 ＤＭＡ￣ＴＴＬ￣ＳＤ 模型对形状复杂的田块具有较强的建模能力ꎬ为提取完整的田块提供

基础ꎮ
２)ＤＥＳＴＩＮ 约束语义分割模型对田块和非田块区域具有较强的区分能力ꎬ提高了田块提取的精度ꎮ
３)本模型对江苏淮安和安徽阜阳的遥感影像的田块提取平均交并比分别达到 ９４.０８％和 ９０.７９％ꎬ满

足相关领域的要求ꎮ
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