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基于GF-2遥感影像和改进后PSPNet模型的
丘陵地区耕地图斑提取方法
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[摘要]针对丘陵地区耕地地块具有边界模糊、覆盖物种类多样、大小和空间位置分布不规则

等特点,传统分类方法难以快速准确提取耕地信息的问题,本文以四川省金堂县竹篙镇和高板

镇为研究区域,利用高分二号卫星影像和改进后的PSPNet语义分割网络模型进行耕地图斑

提取研究。在模型训练中,引入CBAM注意力模块以提高整个网络的特征提取和表达能力,

采用余弦退火学习率以加快模型的收敛速度。结果表明,改进后的PSPNet模型在丘陵地区

耕地提取精度方面取得了显著提高,耕地识别精度达到了95.69%,比标准PSPNet模型提高

了1.07%,比 Unet++,DeepLabv3+和 支 持 向 量 机 方 法 方 法 提 高 了1.32%,1.75%和

6.33%。基于改进后的PSPNet模型具有更强的特征提取和表达能力,可以更准确地提取丘

陵地区的耕地信息,为农业决策提供更准确的数据支持,促进农业智能化和精准化,提高农作

物产量和质量,推动农业现代化进程。
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Abstract:Traditionalmethodsofclassificationencounterchallengesinextractingaccurateandtimely
informationoncultivatedlandinhillyareasowingtoblurredboundaries,diverseformsoflandcover,



andirregularspatialdistributionintherelevantimages.Inthisstudy,weusedZhugaoTownand
GaobanTowninJintangCountyofChinaastheobjectsofresearch,andproposedanimprovedmodel
ofthePSPNetsemanticsegmentationnetworktoextractcultivatedlandpatchesfromhigh-resolution
satelliteimagesofhillyareastakenbytheGF-2satellite.TheCBAMattentionmodulewasintroduced
tothenetworktoenhanceitscapabilitiesoffeatureextractionandexpressionduringmodeltraining,

andthecosineannealinglearningratewasusedtoacceleratetheconvergenceofthemodel.Theresults
oftestsshowedthattheimprovedPSPNetmodelcouldextractcultivatedlandfromimagesofhillyareas
withanoverallaccuracyof95.69%,1.07%higherthanthatofthestandardPSPNetmodel,and1.32%,

1.75%and6.33%higherthanthethoseofthemodelsofsemanticsegmentationUNet++,DeepLabv3+,

andthesupportvectormachine,respectively.ThisshowedthattheimprovedPSPNetmodelhadstrong
capabilitiesoffeatureextractionandexpressionthatcouldbeusedtoaccuratelyidentifycultivatedlandinhilly
areas.Thisprovidedimportantsupportfordecision-makinginagriculture,promotesintelligenceand
precisioninthefield,andhelpedimprovetheyieldandqualityofcrops.
Keywords:cultivatedlandinhillyarea;PSPNetmodel;CBAMattentionmodule;cosineannealing

learningrate;GF-2remotesensingimages

  耕地红线是14亿中国人的粮食安全底线,但
是随着工业化、城镇化进程加快,建设用地等地类

需求增加,导致耕地大幅减少(李大庆,2017)。

2021年第三次全国土地调查中,全国耕地总面积

相较于上次全国土地调查结果减少了11285万

亩(1亩≈666.7m2)。耕地面积减少严重影响了

国家制定的18亿亩耕地红线政策目标的实现(于
法稳等,2022;郧文聚等,2022;胡海川和殷羽齐,

2023)。耕地红线承载着农业发展和农村现代化

建设的根本,同时作为中国粮食安全的重要保障,
耕地 红 线 也 具 备 着 基 础 性 和 命 脉 性 的 特 征

(Rounsevelletal.,2005;Luetal.,2017;Swin-
nenetal.,2017)。因此,为坚守基本的耕地红

线,快速、有效地了解耕地现状,是实现盘活存量

建设用地的重要基础,同时为相关部门保护耕地

红线提供了重要的基础数据(PfefferandLap-
ping,1994;Alterman,1997)。

然而,鉴于各种类型作物的种植情况、灌溉方

式和土壤类型的差异(WietzkeandLeuschner,

2020;Joanna,2021;Tangetal.,2022),在遥感影

像中用于提取不同类型耕地的光谱和纹理等特征

的类内差异较大,而且同一类型耕地的光谱表现

差异也很显著,这样就导致特征提取工作的难度

增大,使得如何准确高效地提取耕地成为难点问

题(Caoetal.,2016;Liuetal.,2019;Lietal.,

2022;Shengetal.,2022)。尤其是丘陵地区地形

起伏较大,地块破碎度高,加之种植面积与地块边

界形状大小不一,这都给遥感耕地信息的准确提

取带来了很大的挑战(Heetal.,2021;张海天等,

2022;Heetal.,2022)。传统的遥感影像分类方

法受分类器影响较大,通常只能学习到遥感影像

浅层的特征,并且较为依赖人工对于地物特征的

选取,严重影响分类结果的精度和准确性(Hu
andLi,2019;Suetal.,2020;Bofanaetal.,2020;
范震等,2022)。近年来,深度学习模型能够学习

到较为深层次的特征且自动提取主要目标特征,
也具有更好的鲁棒性,所以基于深度学习的遥感

影像分类方法逐渐成为热点研究领域(Zhouet
al.,2019;Zhouetal.,2020;Wangetal.,2020;
李倩 楠 等,2023;吕 林 涛 等,2023)。高 分 二 号

(GF-2)卫星作为中国自主研制的第一颗民用光

学遥感卫星,其空间分辨率可达到0.8m,对中国

的国土资源管理、环境监测等方面发挥了巨大作

用。但是如何在高分辨率遥感影像分类和提取特

征领域中应用深度学习模型也存在难点,其一在

于高分二号遥感影像空间分辨率虽高,但数据量

大、特征复杂,而深度学习模型在应用中需要大量

的计算资源和时间。如何提高计算效率、缩短训

练和测试时间是一大难点。其二在于高分辨率遥

感影像场景多样,模型往往容易出现过拟合现象,
即在训练集上表现良好,但在测试集上表现不佳。
如何提高深度学习模型的泛化能力是第二大难点

(张海 东 等,2019;蔡 志 文 等,2022;习 文 强 等,

2022)。近年来,众多研究使用深度学习模型进行
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耕地地块提取(Wangetal.,2020),如马永建等

(2021)基于深度学习方法对荒漠区耕地进行了持

续性精确监测,使用高分一号影像提取不同类别

耕地信息,利用 Unet模型实现了耕地的分类和

提取。所以充分发挥深度学习模型的特征提取能

力来克服高分遥感影像中耕地提取的难点问题具

有重要价值,同时针对丘陵地区深度学习模型的

特征学习能力和泛化能力仍需要讨论(Zhouet
al.,2019;Tulczyjewetal.,2022)。

为了探讨在复杂丘陵地区深度学习模型的遥

感影像耕地地块信息提取及迁移能力,本文提出

了一种针对丘陵地块信息提取的改进的PSPNet
模型,来探讨其特征学习能力;最后,与其他深度

语义分割Unet网络、Deeplabv3+模型,以及传统

机器学习方法支持向量机(SupportVectorMa-
chine,SVM)的分类结果进行对比分析,以验证该

方法的有效性和优越性。希望本文的研究能够为

丘陵地区耕地地块信息的精确遥感监测提供一套

高效可行的方法,推动中国高分辨率影像在农业

领域的应用和研究。

1 研究区概况

本文以四川省金堂县为典型研究区,其中以

竹篙镇作为模型训练区域,高板镇作为模型测试

区域(图1)。
四川省金堂县竹篙镇位于龙泉山脉以东,地形

以丘陵为主,面积71.65km2,相对高差达90m。

该地属于亚热带气候,四季分明,温和湿润。春季,
随着太阳高度角的升高和天空辐射能量的增加,气
温逐渐升高,至4月下旬,气温回升明显,呈现出明

显的回暖趋势。雨季在7月至9月之间,尤其是

8月份降水最多。但结冰现象相对较少,霜期较短。
年均降雨量为815.66mm,蒸发量为541.6mm,
无霜期长达300天,平均气温为17.1℃。日照充

足,全年日照时数达到1250h。土壤类型以成都

黏土为主,具有较好的肥力和耕作条件。农业方

面,该地区适宜水稻、小麦、玉米等作物的种植,近
年来也逐渐向以蔬菜、杂柑、蚕桑等经济作物为主

转变。该地区拥有得天独厚的自然条件和良好的

土壤资源,为农业生产提供了重要的保障。
四川省金堂县高板镇位于成都平原东部,总

面积为49.44km2,地形呈东北高西南低的趋势。
该镇位于四川盆地西南缘,地质构造较为复杂,主
要由四川盆地下伏地层组成。镇内相对高差为

146m,地势较为平缓,气候温暖湿润,雨量充沛。
该地区的年平均气温为17.2 ℃,年降雨量为

874.7mm,相 对 湿 度 高 达 80%,日 照 时 数 为

1295.5h,海拔高度在480~515m。该地区土壤

以紫泥土为主,属于成都平原南缘丘陵区土壤类

型,耕种条件较好。农业生产以水稻、小麦、玉米、
水果为主,其中水稻是主要作物,占据了该地区农

业生产的重要地位。近年来,随着农业产业结构

的调整和发展,蔬菜、水果、杂柑、蚕桑等也逐步成

为该地区农业生产的主要经济作物。

图1 金堂县建模、预测区域选取

Fig.1 TheareaofJintangCountythatwasmodeledandusedforpredictionsinthisstudy
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2 数据与研究方法

本研究从四川省典型丘陵区出发,选择了金

堂县作为典型耕地提取区域。使用数据主要分为

3个部分,第一部分为数据预处理,包括GF-2遥

感影像的预处理。第二部分为深度学习模型的构

建,包括样本库的构建和划分,模型训练和改进。
此阶段以竹篙镇作为模型训练区域,高板镇作为

模型测试区域。训练区域的样本用于模型的训

练,通过专家目视解译制作耕地图斑样本,选择语

义分割PSPNet模型,在模型架构中引入CBAM
注意力模块,同时模型训练阶段使用余弦退火学

习率,得出最佳模型参数,将在训练测试阶段中得

出的最佳模型参数迁移至金堂县高板镇,得到典

型丘陵区域金堂县高板镇解译图。第三部分为精

度验证阶段,主要分为与其他分类方法进行比较

分析以及野外验证。其流程如图2所示。

2.1 GF-2遥感影像来源和预处理

高分二号卫星是中国自主研制的低轨道光学

遥感卫星,利用CS-L3000A平台搭载一台全色相

机和一台多光谱相机,其中全色相机能达到0.8m
的空间分辨率,多光谱相机能达到3.2m的空间

分辨率。GF-2号遥感影像具有高空间分辨率、高
定位精度、大幅宽,以及高整星姿态测摆机动能

图2 实验流程图

Fig.2 Flowchartoftheexperimentalprocedure
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力等特性,其性能达到国际前列。本研究所采用

的GF-2卫星数据为2021年3月27日获取的

L1A级PMS1产品,包含无云的多光谱和全色数

据类型,其中多光谱数据包括4个波段(蓝、绿、红
和近红外波段),空间分辨率为4m,而全色数据

空间分辨率为1m。对GF-2卫星数据的预处理

过程包括辐射定标、大气校正、正射校正和图像融

合。其中,大气校正采用了FLAASH 大气校正

方法,可以有效去除大气影响。图像融合采用了

NNDifuse数据融合算法,其响应函数重叠度较

小。此外,NNDifuse算法可以保持数据的纹理、
色彩和光谱信息,使融合后影像的空间分辨率达

到1m,能够更好地满足高分辨率遥感影像在实

际应用中的需求。

2.2 样本库构建

深度学习网络进行耕地识别,需要使用已经

标记好的样本数据进行网络训练。将金堂县竹篙

镇按照512×512像素依次裁剪、分割成为若干图

像,结合解译结果制作正、负样本。其中,正样本

主要包括水田、水浇地以及旱地。负样本为非耕

地图斑,主要包括水体、建筑物、道路、林地等。
同时,考虑到最终需要将训练好的模型迁移

至金堂县高板镇进行滑坡识别,所以需要对金堂

县竹篙镇和高板镇两个镇的所有影像进行裁剪。
本研究以512×512像素对整个研究区的 GF-2
号遥感影像进行裁剪,需制作竹篙镇正样本影像

及标签(标记为1)。

2.2.1 样本库的制作

精准的样本是深度学习模型训练的基础,本
研究使用的标注方法为:①首先在 ArcGIS10.2
中打开预处理好的原始遥感影像,建立1个面图

层(.shp)文件。②矢量转栅格,用 C++利用

GDAL库编实现矢量转栅格。③将.tif格式转换

为模型需要的.png格式。由于设置好的训练样

本像素是固定大小的,故可利用Python实现图

像分割。将高分影像上获得的样本采样到与经由

谷歌地球获取的多源遥感影像一致,对照Google
Earth和高分二号卫星提供的历史遥感影像,通
过目视解译进行详细的边界勾绘,从而得到样本

数据集。为了确保数据集的多样性,耕地样本图

斑的训练测试集有6149个样本,其面积达到

45328394.22m2,金堂县竹篙镇耕地解译结果

如图3所示。

图3 金堂县竹篙镇耕地解译结果

Fig.3 Resultsofdecodingofcultivatedland
inZhugaoTown,JintangCounty

2.2.2 数据集划分

深度学习模型的样本库需要划分为训练样本

数据集、验证样本数据集和测试样本集。将金堂

县竹篙镇的样本数据集按照7􀏑3的比例划分为

训练样本数据集、验证样本数据集,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;
金堂县高板镇为测试集,用于最终评估模型性能。

2.3 改进的PSPNet模型

PSPNet(pyramidsceneparsingnetwork)是
通过全局均值池化操作和特征融合来引入周围的

信息帮助学习目标特征,其效果明显优于其他卷

积神经网络。PSPNet使用的特征提取网络为

ResNet50。残差网络是在2015年提出的,在模

型结构上具有里程碑的意义,残差网络将模型

的深度从20层推向了上千层,在设计网络深度

时,一般网络越深,提取的特征越多,模型的性

能越好。但网络深度具有饱和性,达到一定深

度后,模型的性能反而会下降,此时残差连接对

于深度学习网络的设计具有重要意义。残差网

络是由残差块堆叠而成,残差块的基本结构如

图4所示。
改进的PSPNet模型在原始PSPNet模型的

特征提取阶段引入注意力机制。注意力机制是

一种特征选择的过程,通过将注意力转移到与

目标最相关的特征,并忽略不相关部分,从而促

·372·第2期 颜 玲,等:基于GF-2遥感影像和改进后PSPNet模型的丘陵地区耕地图斑提取方法



进整个网络的特征提取和表达能力,达到高效

分析和理解复杂场景的效果。CBAM注意力模

图4 残差单元结构

Fig.4 Residualcellstructure

块(convolutionalblockattentionmodule)不单是

关注特征与通道之间的关系,同时关注通道维度

和空间维度上的特征信息,这与普通的SE通道

注意力模块不同。CBAM 注意力模块在结构上

包括了CAM(channelattentionmodel)通道注意

模块和SAM(spatialattentionmodel)空间注意

模块2个子模块(图5)。
通道注意力模块(channelattentionmodel,

简称为CAM)用来寻找最为关键的学习特征,空
间注意力模块(spatialattentionmodel,简称为

SAM)用来学习关键特征的位置信息,并自适应

地完善特征。如图6所示。

图5 注意力机制示意图

Fig.5 Attentionmechanism

图6 CBAM模型结构示意图(Wooetal.,2018)

Fig.6 SchematicdiagramoftheCBAMmodel

  CAM 和SAM2个模块以“串联”的形式构

成CBAM模型,具体结构如图6所示。CAM 关

注不同通道特征图之间的权重,同时关注权重值

大的信息,用来寻找到最为关键的学习特征;

SAM用来学习关键特征的位置信息,它采用的方

法是对不同空间位置信息给予对应的权重。这样

网络可以根据权重分布来学习对图像分类有用的

空间位置信息,提高判别特征的表现力。其整体

结构如图7所示。
在改进的PSPNet模型结构(图7)中,首先

将GF-2号遥感影像输入至ResNet50网络中进

行特 征 提 取,在 此 网 络 中 使 用 了 ResBlock和

CBAM注意力模块。之后将 ResNet50网络中

提取到的特征图作为金字塔池化模块的输入。
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该金字塔池化模块通过不同尺寸的特征池化操

作学习 到 多 尺 度 的 特 征,构 建 了 尺 度 分 别 为

1×1,2×2,3×3,6×6的4个特征金字塔。随

后通过1×1的卷积将得到的各个尺度的特征

通道数缩小到原来的25%,再将维度用双线性

插值方式上采样到输入特征相同大小,最后和

输入特征做合并操作,其目的是融合提取的细

节特征和全局特征以学习到更多的特征。在改

进的PSPNet在特征提取阶段也一样采用到了

带有空洞卷积的ResNet50结构,在FCN,UNet
等编码—解码模型中都采用卷积与池化堆叠的

下采样方式来完成特征提取,再通过反卷积或

者插值方式完成上采样,将特征图还原到输入

的大小。

图7 改进的PSPNet模型结构

Fig.7 ImprovedPSPNetmodel

  同时,本文使用余弦退火学习率替换了PSP-
Net模型中固定常数的学习率。与原始模型的网

络架构相比,余弦退火学习率随着迭代次数的增

加,先极速下降,之后突然上升,然后不断重复这

个过程,目的是为了逃离局部最优点,有利于加快

模型的收敛速度并获得最佳模型效果,其公式为:

ηt=ηn,min+0.5(ηm,max-ηm,min)1+cosTcur
Tm

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ (1)

式中,ηt表示余弦退火学习率;ηn,min为第n次运行

的学习率的最小值;m 为运行的索引值;ηm,max和

ηm,min和分别为第m 次运行的学习率的最大值和

最小值,定义了学习率的范围;Tcur则表示当前执

行的迭代次数的数量,在每个批处理运行之后就

会更新;Tm 表示第m 次运行中的总迭代次数。

2.4 运行环境与精度评价

本研究中深度学习运行硬件环境为:GPU选

择 NVIDIAGeForceRTX2080Ti,显存大小为

12GB,拥有4352个计算单元,能够很好地保证

不同卷积神经网络的运行。CPU号为IntelXeon

E5-2680v3,其拥有12核心24线程的硬件规格

以及2.5GHz的CPU主频;软件方面,深度学习

架构为PyTorch。具体配置如表1所示。
表1 平台配置

Table1 Platform
硬件名称 参数

CPU IntelXeonE5-2680v3
GPU NVIDIAGeForceRTX2080Ti

运行内存 256GB
总显存 60GB

深度学习架构 PyTorch

  此外,本研究选取Unet++,Deeplabv3+和

机器学习SVM 来进行分类精度结果评价对比,
同时验证模型的泛化性能。Unet网络架构包含

4次下采样与4次上采样,选取交叉嫡损失函数,
对小样本数据集进行有效分割,并能够有效增强

模型的泛化性能。SVM是一种二分类模型,基本

思想为求解能够正确划分训练数据集并且集合间

隔最大的分离超平面。SVM 类型为C-SVC(C-
supportvectorclassification ),核 函 数 类 型 为
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RBF(radialbasisfunction)函 数。Unet++和

Unet采用余弦退火学习率,损失函数为SGD,初始

设置迭代次数为200次,初始学习率为0.0001。
精度评价采用精确度(Precision)、召回率

(Recall)、F1分数、总体精度(OverallAccuracy,

OA)、MIoU(MeanIntersectionoverUnion)以及

IoU(IntersectionoverUnion)作为分类结果精度

评价指标。

P= TP
TP+FP

(2)

R= TP
TP+FN

(3)

F1=2×P×R
P+R

(4)

OA= TP+TN
TP+TN+FP+FN

(5)

MIoU = 1
k+1∑

k

i=0

TP
FN +FP+TP

(6)

IoU = 1

∑
k

i=0
∑
k

j=0
FP
∑
k

i=0

TN

∑
k

i=0
FP+∑

k

j=0
FN-TN

(7)
式中,k为样本数量;TP 为正确划分的正样本;

TN 为正确划分的负样本;FP 为错误划分的正样

本;FN 为错误划分的负样本。

3 结果与分析

3.1 改进的PSPNet模型训练结果

改进PSPNet引入注意力机制的同时,将学

习率改为余弦退火学习率,初始设置迭代次数为

200次,初始学习率为0.0001,如果精度20个

Epoch不提高会提前停止。标准的PSPNet和改

进的PSPNet训练过程中Loss值如图8所示。

图8 金堂县竹篙镇改进后的PSPNet模型的训练过程

Fig.8 TrainingoftheimprovedPSPNetmodelondata
fromZhugaoTown,JintangCounty

从图8中可以看出,在训练了200个Epoch
后,标准的PSPNet和改进后的PSPNet模型在

训练过程的损失值都呈下降趋势,在进行第175
次迭代时趋于平缓,获取到最佳模型结果,其中2
种模型的Loss分别为0.0678和0.0548。相比

之下,改进之后的Loss值降低了0.013,且改进

后的PSPNet模型比标准的PSPNet模型收敛的

速度更快,说明改进后的PSPNet模型精度会有

所提升。改进后PSPNet模型和PSPNet模型的

训练精度,如表2所示。

表2 金堂县竹篙镇改进后的PSPNet模型训练精度(%)
Table2 AccuracyoftrainingoftheimprovedPSPNetmodelondatafromZhugaoTown,Jintangcounty(%)

模型 精确度 召回率 F1 OA MIoU IoU(耕地)

标准PSPNet 92.10 93.77 93.87 94.62 88.52 84.69

改进PSPNet 93.58 95.03 95.08 95.69 90.68 87.55

  从上表可以看出,典型浅丘区金堂县竹篙镇

经过改进模型之后训练精度可以达到 OA值

95.69%,改进后精确度值低于召回率值,说明

改进后的PSPNet模型仍然存在误分耕地图斑

的现象,但此现象少于漏分耕地图斑的现象。
改进后F1值提升至95.08%,提高了1.21%,
而针对耕地的IoU也提升至87.55%,提高了

2.86%,说明改进后的模型主要提升了耕地的

识别精确率。

3.2 分类结果对比与分析

3.2.1 分类结果

将改进后的PSPNet模型的最佳权重保留,
将金堂县高板镇高分二号影像输入模型中,得到

典型浅丘区域金堂县高板镇耕地预测图。如图9
所示。

3.2.2 对比分析

将训练集(金堂县竹篙镇)的样本数据和高分

二号影像分别输入Unet++,DeepLabv3+两个
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图9 金堂县高板镇耕地预测图

Fig.9 Mapforecastingarableland
inGaobanTown,JintangCounty

模型中,以便对比实验结果。实验中初始设置迭

代次数为200次,初始学习率为0.0001,如果精

度在前20个Epoch内不提高,则模型迭代训练

会提前停止。同时,本研究也设置了与传统机器

学习SVM的对比实验,SVM 在ENVI5.3软件

中完成监督分类,其模型的训练精度如表3所示。
由表3可知,针对金堂县竹篙镇模型训练中,

改进后的 PSPNet训练精度最高,其次是标准

PSPNet,Unet++,DeepLabv3+,精度最低的是

SVM。从评价指标来看,MIoU和IoU指标分别

比SVM,Unet++和 DeepLabv3+高11.57%,

2.65%,3.52%,14.33%,3.5%和4.65%。将每

个模型的最佳权重保留,将金堂县高板镇高分二

号影像输入各个模型中,得到典型浅丘区域金堂

县高板镇耕地预测图,其对比结果如图10所示。

表3 Unet++,PSPNet,DeepLabv3+,SVM模型训练精度(%)
Table3 AccuraciesoftrainingofUNet++,PSPNet,DeepLabv3+,andSVMmodels(%)

深度学习模型 精确度 召回率 F1 OA MIoU IoU(耕地)

SVM 80.28 89.27 84.54 89.36 79.11 73.22

Unet++ 91.59 93.53 93.59 94.37 88.03 84.05

DeepLabv3+ 91.14 92.96 93.08 93.94 87.16 82.90

改进后的PSPNet 93.58 95.03 95.08 95.69 90.68 87.55

图10 部分区域分类结果对比图

Fig.10 Somecomparativeresultsofregionclassification

  从耕地提取结果(图10)来看,深度学习模型

在金堂县竹篙镇耕地提取中的表现都优于SVM
模型。SVM 提取结果最为破碎,与标签差距最

大。从区域内模型的耕地提取效果看,改进后的

PSPNet模型最接近标签,从区域1,2中可以看

出,Unet++,DeepLabv3++和标准的 PSPNet
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都存在破碎小块;从区域3,4中可以看出,非耕地

中光谱与耕地相近且形状较为规则的地物(如绿

化带等)被误分为耕地,或者部分耕地旁的房屋与

耕地(旱地)会形成边界不清晰的情况。而本研究

改进的PSPNet模型对出现的识别误差具有一定

的改善效果,这说明本文提出的改进的PSPNet
模型在一定程度上提升了丘陵地区耕地识别的准

确性。

3.3 野外验证

为了验证金堂县高板镇(测试集)的精度,使
用野外实证的方式对分类结果进行验证。从金堂

县高板镇耕地预测图(图9)中选取56个耕地点,
野外验证点应尽可能均匀分布于全区,且较容易

到达。高板镇野外验证点分布如图11所示。

图11 金堂县高板镇野外实证点分布

Fig.11 Distributionofsitesoffieldevidence
inGaobanTown,JintangCounty

  通过野外打点和实地拍照可知,本文选取的

所有野外验证点均为耕地,这说明本研究提出的

模型能够在一定程度上满足耕地信息的高效

提取。

4 结论

本文选取GF-2遥感影像对丘陵地区耕地地

块进行快速提取,以金堂县竹篙镇为模型训练区

域,高板镇作为模型测试区域。通过专家目视解

译制作耕地图斑样本,选择语义分割PSPNet模

型,在模型架构中引入CBAM 注意力模块,同时

模型训练阶段使用余弦退火学习率,得出最佳模

型参数,将在训练测试阶段中得出的最佳模型参

数迁移至金堂县高板镇,得到典型丘陵区域金堂

县高板镇解译图。同时与传统的遥感影像分类方

法进行比较分析,得出以下结论:

a.采用改进后的PSPNet模型对研究区耕地

类型进行提取,其模型精度可达95.69%。表明

借助深度学习的方法可有效挖掘高分辨率遥感影

像耕地地块特征,能实现丘陵地区耕地提取。

b.引入CBAM 注意力模块的改进后PSP-
Net,能提高整个网络的特征提取和表达能力,比
标准PSPNet模型提高了1.07%,可一定程度上

提升对研究区耕地的判别准确度,减少误分现象;
同时在模型训练阶段,使用余弦退火学习率,能够

提高模型的收敛速度。

c.改进后的PSPNet的 MIoU和IoU指标也

分别 比 SVM,Unet++ 和 DeepLabv3+ 高

11.57%,2.65%和3.52%,14.33%,3.5%和

4.65%。针对非耕地中光谱与耕地相近且形状较

为规则的地物(如绿化带等)误分为耕地,或者部

分耕地旁的房屋与耕地(旱地)会形成边界不清晰

的情况,改进的PSPNet模型纠正了部分识别误

差,这说明本文提出的改进的PSPNet模型在能

够有效提升丘陵地区耕地识别的准确性。
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