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　 　 摘　 要:耕地边界精准提取是自然资源管理与粮食安全评估的关键技术。 针对传统方法在复杂地形中

精度不足的问题,提出基于高分辨率遥感与多源数据融合的耕地边界提取方法。 通过 PCA / ICA 联合降维

消除数据冗余,构建“深度学习初步分割—多源特征边界优化—形态学后处理”技术链路,提升复杂场景下

的边界连续性与定位精度。 实验选取江苏平原、云南山地、黑龙江黑土区验证,结果表明:融合多源数据后,

模型平均 IoU 达 0. 92,较单一深度学习模型提升 6. 9%-9. 5%,边界误差从 8. 7m 降至 3. 2m 以下,Kappa 系

数超 0. 85,显著优于随机森林、阈值分割等传统方法。 研究构建的多源数据融合框架与优化技术为耕地动

态监测提供了高效解决方案。
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0　 引言

耕地边界精准提取作为自然资源管理、国土

调查和粮食安全评估的关键技术环节,对土地资

源精细化管理意义重大[1] 。 近年来,高分辨率

遥感技术持续突破,如国产高分系列卫星( GF-

6)和商业遥感卫星(如 MaxarWorldView-4)的空

间分辨率已达亚米级,为耕地边界提取提供了高

精度数据基础。 然而,复杂地表环境与传统方法

的固有缺陷,仍严重制约着提取精度的发展。
传统提取方法主要包含目视解译、基于规则

的影像分割和浅层机器学习模型。 目视解译依

赖人工判读,效率低且主观性强,据统计,人工解

译每平方公里耕地边界耗时达 3- 5 小时,难以

满足大范围自动化提取需求;基于规则的方法,
如边缘检测、阈值分割,需手工设计光谱或纹理

特征,在作物轮作频繁、边界模糊区域易出现误

判,误判率可高达 20% - 30%;随机森林等机器

学习方法虽提升了特征利用效率,但因依赖人工

特征工程,在地形破碎(如西南梯田)或地物混

杂(如平原水网区)场景下,边界连续性和定位

精度显著下降[2] 。

随着 深 度 学 习 在 遥 感 领 域 的 应 用, U-

Net[3] 、DeepLabv3+[4] 等网络通过端到端学习自

动提取影像特征,在遥感语义分割中展现出显著

优势。 美国地质调查局(USGS)利用深度学习对

Landsat8 影 像 进 行 耕 地 提 取, 平 均 精 度 达

85%[5] ;欧洲空间局( ESA)结合 Sentinel-2 多光

谱数据与深度学习,实现了区域级耕地动态监

测[6] 。 但现有研究多聚焦单一遥感数据,对地

形、土壤、气象等多源数据的融合利用不足。 席

志龙等[7] 尝试将地形因子或植被指数引入分割

模型,采用简单数据叠加方式,未能充分挖掘多

源数据间的互补性。 与之不同,Li
 

Y 等[8] 提出

的多源数据融合方法,通过时空对齐与加权融合

策略,提升了模型对复杂环境的适应性,但仍存
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在特征冗余问题。
针对现有耕地边界提取方法在复杂场景下

的精度瓶颈,本文提出融合高分辨率遥感与多源

数据的新方法。 通过 PCA / ICA 联合降维,实现

多源特征融合,去除数据冗余并保留互补信息,
增强模型对多模态数据的适应性;设计“深度学

习初步分割—多源特征边界优化—形态学后处

理”技术链路,重点提升梯田、水网等复杂地形

区域的边界提取精度。 研究的两大创新点为:构
建新型多源数据融合框架和优化技术链路,研究

成果将为耕地动态监测与资源精细化管理提供

技术支持。

1　 研究方法与技术框架

1. 1　 数据来源与预处理

　 　 高分辨率遥感影像数据是耕地边界提取的

核心数据源,本文采用 Sentinel-2 和 GF-2 卫星

影像作为主要数据源[9] 。 Sentinel - 2 影像获取

时间为 2020-2023 年作物生长季(5-10 月),覆
盖江苏、云南、黑龙江三大实验区,包含 13 个光

谱波段(空间分辨率 10m / 20m / 60m),本文主要

使用 10m 分辨率的可见光 -近红外波段( B2 /
B3 / B4 / B8)。 GF-2 影像获取时间为 2021-2023
年无云时段,其全色波段分辨率 1m、多光谱 4m,
通过 Gram-Schmidt 融合生成 1m 分辨率真彩

色影像。 辅助数据包括: ( 1) 地形数据采用

NASAASTERGDEMv3 ( 30m 分辨率, 垂直精度

±5m),提取坡度(计算窗口 3×3,精度±1°)、坡向

等地形因子;(2)土壤数据来自 HWSDv1. 2 土壤

数据库(1km 分辨率),包含 12 类土壤质地和有

机质含量(0-100cm 土层);(3)气象数据来自中

国气象局 2020-2023 年逐日观测数据,空间插值

至 30m 格网,包含降水量(精度±0. 1mm)和平均

温度(精度±0. 5℃ )。
数据预处理流程如下所示,所有遥感数据均

经过标准化处理。
(1)辐射校正:采用 ENVI5. 6 的辐射定标模

块,将 Sentinel-2
 

L1C 数据转换为表观反射率,
GF-2 数据通过卫星参数文件实现辐射定标;

(2)大气校正:针对 Sentinel-2 数据采用 6S
大气校正模型 ( 气溶胶类型大陆型, 能见度

40km),GF-2 数据采用 FLAASH 模型(中纬度夏

季大气模式);
(3)几何校正:以 GF-2 全色影像为基准,通

过 ERDAS2015 的 Auto
 

Sync 模块进行配准。 在

每景影像中选取 25 个均匀分布的地面控制点

(GCPs,来源于研究区 1:10000 地形图),采用二

阶多项式变换模型,配准误差控制在 0. 5 个像元

内(RMS≤5m)。 DEM 数据通过 ArcGIS10. 8 的

Project
 

Raster 工具统一到 WGS84_UTM 坐标系。
多源数据融合是提升耕地边界提取精度的

重要手段,本文收集地形数据、土壤类型数据和

气象数据等多源数据,并通过空间配准和特征融

合方法将这些数据与高分辨率遥感影像进行融

合。 地形数据包括数字高程模型( DEM) 和坡

度、坡向等地形因子,用于分析地形对耕地边界

的影响;土壤类型数据提供土壤质地、肥力等信

息,帮助区分耕地与其他地表覆盖类型;气象数

据包括降水量、温度等气象因子,用于分析气象

条件对耕地边界的影响。 多源数据的融合方法

包括空间配准和特征融合,空间配准将多源数据

统一到相同的空间参考系下,确保数据空间一致

性;特征融合则利用主成分分析(PCA)和独立成

分分析(ICA)等方法将多源数据的特征进行融

合[10] ,生成综合特征图,用于后续的边界优化。

1. 2　 基于深度学习的耕地区域初步提取

在基于深度学习的耕地边界提取研究中,
U-Net 和 DeepLab 是两类核心的语义分割模型。
U-Net 的 U 型结构十分独特[11,12] ,收缩路径借

助卷积与池化,降低特征图分辨率并增加通道

数,以此提取高级语义特征;扩张路径通过上采

样恢复分辨率,同时融合收缩路径的高分辨率特

征,保留细节,对小样本数据集表现优异,契合耕

地边界提取对细节的高要求。 DeepLab 系列基

于深度卷积神经网络,以 DeepLabv3+为例[13] ,其
编码器利用空洞卷积金字塔(ASPP),通过不同

采样率并行采样特征图,获取多尺度上下文信

息,解码器融合低层次特征并上采样实现精准分
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割。 在基于深度学习的耕地边界提取研究中,采
用 U-Net 与 DeepLabv3+开展对比实验并定制化

调整参数:U-Net 为 5 层编码器-解码器结构,初
始通道数 64; DeepLabv3 +以 ResNet - 101 为主

干,ASPP 模块膨胀率为[6,12,18]。 训练时,优
化器用 Adam,U-Net、DeepLabv3+学习率分别为

1e-4、5e- 5,批量大小设为 8 和 4,损失函数为

Dice 与交叉熵损失 1:1 融合。 数据增强采用翻

转、旋转等操作,正则化结合早停法与 Dropout。
人工标注 1200 张 512×512 像素影像,按 8 ∶ 1 ∶ 1
划分数据集。 训练监控 IoU、 Kappa 系数等指

标[14] ,通过消融实验量化模块贡献。
训练好的模型具备对高分辨率遥感影像的

特征提取与耕地区域分割能力。 输入新影像后,
模型在收缩路径提取低级特征,卷积层加深后组

合成高级语义特征;在扩张路径融合高级与低级

特征,上采样恢复分辨率并对像素分类,实现耕

地区域分割。 例如在包含多种地物的影像中,模
型能依据基于光谱、纹理及空间结构等特征自动

分割耕地边界。 不过,因实际影像存在噪声、边
界模糊等问题,初步分割结果需结合多源数据融

合和后处理算法优化[15] 。
与传统机器学习方法(随机森林 RF[16] 、支

持向量机 SVM[17] ) 及单一深度学习模型(仅用

遥感数据的 U-Net / DeepLabv3+)相比,本文方法

优势显著:特征提取与融合上,借 PCA / ICA 自动

提取多源数据主成分与独立特征,融合后特征维

度从 12 维降至 6 维,计算效率提升 40%,江苏平

原区 IoU 较 RF 提升 15. 2%;空间配准通过二阶

多项式变换,使土壤数据配准误差从±15m 降至

±2. 3m,DEM 坡度精度优化至±0. 9°;后处理结

合多源特征,让云南梯田区边界误差从 8. 7m 降

至 3. 2m,破碎边界连接率提升 22%,多云天气误

分割像素减少 35%;泛化能力上,三类场景平均

IoU 达 0. 92,较 U - Net、 DeepLabv3 + 分别提升

9. 5%、6. 9%,Kappa 系数超 0. 85,优于传统方法

(SVM 平均 Kappa0. 71),工程实用性强。

1. 3　 多源数据融合与边界优化

在耕地边界提取过程中,多源数据的有效运

用极为关键。 本文采用地形数据(如 DEM、坡
度、坡向)、土壤类型数据(土壤质地、肥力等)和

气象数据(降水量、温度等)作为多源数据来源。
由于这些数据来源不同,其空间参考系与特征表

示存在差异,因此本文首先对多源数据进行空间

配准和特征融合处理,具体过程如下:
空间配准的目的是将多源数据统一到相同

的空间参考系下,以确保数据空间一致性。 本文

以高分辨率遥感影像的空间参考系( WGS84 坐

标系)为基准,对其他多源数据进行坐标转换。
具体步骤如下:

(1)地面控制点选取:在遥感影像和多源数

据中选取至少 20 个均匀分布的地面控制点

(GCPs),确保控制点覆盖研究区域的各个角落。
(2)坐标转换模型选择:根据研究区域的地

形复杂度和数据特点,选择多项式变换模型进行

坐标转换。 本文采用二阶多项式变换模型,其数

学表达式为:
X = a0 + a1x + a2y + a3x2 + a4xy + a5y2

Y = b0 + b1x + b2y + b3x2 + b4xy + b5y2

(2)

　 　 其中,X 和 Y 为目标坐标系坐标,x 和 y 为源

坐标系坐标,ai 和 bi 为模型参数。
空间配准完成后, 本文利用主成分分析

(PCA)和独立成分分析( ICA)对多源数据进行

特征融合。 首先,对多源数据 ( DEM、坡度、坡

向、土壤类型、降水量、温度等)进行标准化处理

以消除量纲差异,随后计算标准化数据的协方差

矩阵并进行特征分解,得到特征值和特征向量,
根据特征值大小排序选择前 3 个主成分(累计贡

献率超过 85%) 作为融合后的特征;接着,通过

对白化处理后的数据构建协方差矩阵并进行特

征值分解,利用 Fast
 

ICA 算法迭代优化分离矩

阵[18,19] ,从而提取相互独立的成分并生成独立

成分图;最后,将 PCA 和 ICA 的结果以权重系数

分别为 0. 6 和 0. 4 进行加权融合,生成综合特征

数据集,以平衡主成分信息和独立成分信息,为
后续边界优化提供数据支持。

基于融合后的多源数据,运用边缘检测算法

优化耕地边界。 例如 Canny 边缘检测算法,先通
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图 1　 多源数据融合与边界优化流程图

图 2　 后处理与边界细化流程图

过高斯滤波平滑图像减少噪声,再算图像梯度幅

值与方向,进行非极大值抑制保留真实边缘像

素,最后经双阈值检测确定边缘。 将融合后的综

合特征图输入其中,由于融合数据融入丰富地

形、土壤及气象信息,能充分利用土壤类型变化、
地形起伏及不同气象条件下耕地与周边地物光

谱、纹理差异,让边缘检测算法更精准识别耕地

与其他地物边界,避免单一数据源导致的边界误

判或不精确问题。 多源数据融合与边界优化流

程如图 1 所示。

1. 4　 后处理与边界细化

在基于融合数据完成边缘检测后,提取的耕

地边界常受噪声干扰,影响其准确性与连续性。
为解决此问题,中值滤波算法被广泛应用。 该算

法以特定大小窗口在图像中滑动,将窗口内像素

值排序后,取中间值作为窗口中心像素新值,能
有效去除因传感器误差或数据传输干扰产生的

椒盐噪声等孤立噪点,且很好保留图像边缘信

息,使耕地边界更加平滑。 此外,高斯平滑也是

常用算法,它依据高斯函数对图像加权平均,窗
口中心附近像素权重更大,可减少边界锯齿,让
耕地边界更自然[20-21] 。 不过,使用时要合理选

择参数,参数过大易使边界过度模糊、丢失重要

细节,过小则平滑效果欠佳。 因此,本文最终选

择中值滤波窗口大小为 3×3 像素,高斯平滑窗

口大小为 5×5 像素,标准差为 1. 0。 这些参数在

去除噪声的同时,能够有效保留边界细节,避免

边界过度模糊或平滑效果不足的问题。
边界细化对精确耕地边界位置、提升准确性

至关重要。 形态学细化算法是常用手段,通过一

系列腐蚀和膨胀操作,逐步去除边界冗余像素,
使边界达单像素宽度。 如用结构元素对边界图

像先腐蚀去除外侧像素,再膨胀恢复部分丢失信

息,反复操作实现边界细化。 同时,精度评估是

检验提取结果准确性的关键环节。 采用交并比

(IoU),通过计算提取与真实边界交集和并集面

积之比,直观反映两者重叠程度,IoU 越接近 1
越吻合;Kappa 系数综合考虑偶然一致性,全面

评估分类精度;边界误差则通过计算对应点平均

距离等量化提取与真实边界位置偏差。 后处理

与边界细化流程如图 2 所示。

2　 实验与分析

2. 1　 实验设计与数据集

　 　 为验证本文方法的有效性,实验选取中国东

部平原(江苏省)、西南山地(云南省)及东北黑

土区(黑龙江省)三个典型农业区作为研究区域

(表 1),覆盖不同地形、气候条件和耕地类型。
各区域数据集组成如下。

本次实验的硬件环境为 NVID
 

IARTX3090GPU
(拥有 24GB 显存)、Intel

 

XeonE5-2678v3
 

CPU 以及

64GB 内存;软件方面则采用了 PyTorch1. 10. 0、
GDAL3. 4. 1 和 OpenCV4. 5. 5。 在模型训练参数设

置上,U-Net 编码器深度为 5 层,初始通道数 64,
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表 1　 实验区域基本信息

区域名称 地理位置 面积(km2 ) 地形特征 主要作物类型

江苏平原 118°E – 121°E,32°N – 34°N 500 平坦、水网密集 水稻、小麦

云南山地 100°E – 102°E,24°N – 26°N 300 丘陵、梯田 玉米、茶叶

黑龙江黑土区 125°E – 128°E,45°N – 48°N 800 平缓、连片 大豆、玉米

表 2　 数据集关键参数

数据类型 参数说明 来源 / 工具

Sentinel-2 影像 分辨率 10m(多光谱),时间序列 5 – 10 月 ESA
 

Copernicus

GF-2 影像 1m(全色) / 4m(多光谱) 中国资源卫星应用中心

DEM 数据 30m 分辨率,坡度精度±1° NASAASTERGDEM

土壤数据 12 类质地、有机质含量(g / kg) HWSDv1. 2

气象数据 日降水量(mm)、平均温度(℃ ) 中国气象局

标注数据 512×512 像素,1200 张 人工标注

学习率设为 1e - 4,批量大小 8,训练周期 100;
DeepLabv3+选用主干网络 ResNet-101,ASPP 膨

胀率为[6,12,18],学习率 5e - 5,批量大小 4。
通用设置包含使用 Adam 优化器,交叉熵与 Dice
损失按 1:1 权重搭配,同时运用早停法(耐心值

10)。 在多源融合与后处理参数上,Canny 边缘

检测采用高斯核σ= 1. 5,低 / 高阈值比为 1 ∶ 3;
形态学滤波选用 3×3 圆形核,进行 1 次开运算与

1 次闭运算;活动轮廓模型的迭代次数设为 100,
弹性系数 0. 1,梯度权重 0. 5。

本次实验设计旨在全面评估所提方法的性

能。 实验选取传统阈值分割、随机森林以及单一

U-Net / DeepLabv3+模型作为对比方法,同时通

过区分黑龙江的平原连片耕地、云南的破碎梯田

以及江苏的水田这三种不同地貌的耕地场景,来

验证方法的普适性。 为降低随机性影响,确保实

验结果的可靠性,每组实验均重复 5 次并取

均值。

2. 2　 实验结果与精度评估

通过实验,利用本文提出的基于高分辨率遥

感和多源数据融合的耕地边界精准提取方法,对
江苏、云南、黑龙江三个典型农业区的耕地边界

进行提取,提取结果如图 3 所示。
在图 3 中,(a)江苏平原以浅色调集中连片

区域体现平原水网密集区耕地的规整性,少量深

色调斑块代表非耕地地物;( b)云南山地色调分

布复杂,浅色调区域呈碎片化与梯田状,反映出

山地丘陵地形下耕地的破碎特征,不同色调交织

展示出梯田边界的精细提取;(c)黑龙江黑土区

则以大片连续的浅色调区域显示平缓地形下的

　 　 　
 

(a)江苏平源　
 

　
 

　 　 　 　 　 　 　 (b)云南山地　 　 　 　 　 　
 

　
 

　 (c)黑龙江黑土区

图 3　 可视化结果
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图 4　 实验结果

连片耕地,夹杂的少量深色调及其他色调斑块代

表零星分布的非耕地。 上述结果展示了本文方

法在不同地貌(平原、山地、平缓黑土区)下对耕

地边界的提取效果,验证了其在复杂场景中的适

应性与精准性。
与传统阈值分割、 随机森林以及单一的

U-Net、DeepLabv3 +模型的提取结果相比,本文

方法提取的耕地边界更加连续、准确,能够更好

地贴合实际耕地边界。 实验结果如图 4 所示。
IoU(交并比):从“不同方法 IoU 对比”图可

以看出,在江苏、云南、黑龙江三个区域,本文方

法的 IoU 值均高于传统阈值分割、随机森林以及

U-Net、DeepLabv3 +模型。 在江苏区域,本文方

法 IoU 接近 0. 95,明显高于其他对比方法,表明

本文方法提取的耕地边界与真实边界的重叠程

度更高。
Kappa 系数:在“不同方法 Kappa 对比” 图

中,本文方法在各区域的 Kappa 系数也处于领先

地位,在黑龙江区域达到了 0. 85 以上。 Kappa
系数综合考虑了偶然一致性,说明本文方法在耕

地边界分类精度上更具优势。
边界误差:观察“边界误差对比”图可知,本

文方法的平均误差在三个区域均为最低,在江苏

区域平均误差接近 1. 5m。 这表明本文方法提取

的耕地边界与真实边界的位置偏差最小,准确性

更高。
将本文方法与传统阈值分割、随机森林以及

单一的 U-Net、DeepLabv3+模型进行对比。 如图

5 所示,在 IoU、Kappa 系数等精度指标上,本文

方法均显著优于传统方法。 在边界误差方面,传
统方法的误差普遍较高,如阈值分割方法在云南

区域的边界平均误差超过 8m,而本文方法能够

有效降低误差,提升耕地边界提取的精度和可靠

性。 同时,对于不同地貌的耕地场景(如黑龙江

的平原连片耕地、云南的破碎梯田以及江苏的水

田),本文方法都展现出较好的适应性,而传统

方法的性能波动较大,说明本文方法具有更好的

普适性。

图 5　 模型性能对比结果
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2. 3　 讨论与优化

2. 3. 1　 方法在不同场景下的适用性分析

本文方法在不同地貌的耕地场景中展现出

较好的适用性。 在黑龙江的平原连片耕地场景

下,由于地形相对平缓、耕地分布集中,本文方法

借助多源数据融合与深度学习模型,能快速且准

确地提取出大面积连续的耕地边界。 对于云南

的破碎梯田场景,尽管地形复杂、耕地分布零碎,
但该方法仍能有效利用多源数据中地形、土壤等

信息,结合深度学习对细节的捕捉能力,较为精

准地提取出梯田的边界,相比传统方法优势明

显。 在江苏的水田场景中,水网密集的特点增加

了边界提取的难度,而本文方法通过融合气象、
土壤等多源数据,综合分析水田与周边地物的差

异,同样实现了较为准确的边界提取。 不过,在
一些极端复杂的环境,如存在大量遮挡物或土地

利用类型极其复杂的区域,该方法的精度可能会

受到一定影响,仍有待进一步优化。
2. 3. 2　 多源数据融合对边界提取精度的影响

多源数据融合显著提升了耕地边界提取的

精度。 地形数据中的数字高程模型( DEM)、坡
度和坡向等信息,能帮助分析地形对耕地边界的

限制和影响,尤其在山地、丘陵地区,可有效区分

不同高程上的耕地与其他地物。 土壤类型数据

提供的土壤质地、肥力等信息,有助于从土壤特

性角度区分耕地与非耕地,例如不同肥力的土壤

在作物生长表现上的差异,可作为边界提取的参

考依据。 气象数据中的降水量、温度等气象因

子,能够反映不同季节、气候条件下耕地的利用

状态,辅助更准确地界定耕地边界。 通过空间配

准和特征融合将这些多源数据与高分辨率遥感

影像相结合,使得边缘检测算法能够更充分地利

用多方面信息,减少边界误判,提高提取精度。
2. 3. 3 　 深度学习模型与后处理算法的优化

方向

深度学习模型方面,可进一步优化 U - Net
和 DeepLabv3 +等模型的结构和参数。 例如,尝
试调整 U-Net 的网络深度和通道数,以更好地

适应不同复杂度的影像数据;对于 DeepLabv3+,

探索更优的空洞卷积采样率组合,提升模型对多

尺度特征的提取能力。 同时,可以考虑引入更先

进的注意力机制,增强模型对关键特征的关注,
从而提高耕地区域分割的准确性。

后处理算法方面,在噪声去除和边界细化上

仍有优化空间。 中值滤波和高斯平滑算法在参

数选择上较为依赖经验,未来可研究自适应的参

数调整策略,根据影像的噪声水平和边界特征自

动选择最优参数,以达到更好的平滑效果且不丢

失重要细节。 形态学细化算法可以结合更复杂

的结构元素或改进腐蚀膨胀操作的顺序和次数,
进一步提高边界细化的精度,使提取的耕地边界

更加精准和清晰。

3　 结论

本文提出基于高分辨率遥感和多源数据融

合的耕地边界精准提取方法。 通过在江苏、云
南、黑龙江典型区域进行实验,结果表明,该方法

在 IoU、Kappa 系数等指标上优于传统阈值分割、
随机森林等方法,边界误差更小,对不同地貌耕

地场景普适性好。 同时,多源数据融合显著提升

精度。 但在极端复杂环境精度有待提高。 该方

法为耕地资源管理提供可靠支持,未来可从优化

模型和算法方面进一步完善。
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Abstract Precise
 

extraction
 

of
 

cultivated
 

land
 

boundaries
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

in
 

natural
 

resource
 

management
 

and
 

food
 

security
 

assessment. Considering
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

methods
 

in
 

complex
 

terrains this
 

study
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

extracting
 

cultivated
 

land
 

boundaries
 

based
 

on
 

high-resolution
 

remote
 

sensing
 

and
 

multi-source
 

data
 

fusion. Data
 

redundancy
 

is
 

eliminated
 

through
 

the
 

joint
 

dimension
 

reduction
 

of
 

PCA / ICA and
 

the
 

technical
 

link
 

of
 

􀆵deep
 

learning
 

preliminary
 

segmentation-multi-

source
 

feature
 

boundary
 

optimization-morphological
 

post-processing 
 

is
 

constructed
 

to
 

improve
 

the
 

boundary
 

continuity
 

and
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

complex
 

scenarios. The
 

experiment
 

selects
 

the
 

plain
 

of
 

Jiangsu the
 

mountainous
 

area
 

of
 

Yunnan and
 

the
 

black
 

soil
 

area
 

of
 

Heilongjiang
 

for
 

verification. The
 

results
 

show
 

that
 

after
 

integrating
 

multi-source
 

data the
 

average
 

IoU
 

of
 

the
 

model
 

reaches
 

0. 92 which
 

is
 

6. 9%-9. 5%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

a
 

single
 

deep
 

learning
 

model. The
 

boundary
 

error
 

decreases
 

from
 

8. 7
 

meters
 

to
 

less
 

than
 

3. 2
 

meters and
 

the
 

Kappa
 

coefficient
 

exceeds
 

0. 85 significantly
 

superior
 

to
 

traditional
 

methods such
 

as
 

random
 

forest
 

and
 

threshold
 

segmentation. The
 

multi - source
 

data
 

fusion
 

framework
 

and
 

optimization
 

technology
 

constructed
 

in
 

the
 

research
 

provide
 

an
 

efficient
 

solution
 

for
 

the
 

dynamic
 

monitoring
 

of
 

cultivated
 

land.
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