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深度卷积语义分割网络在农田遥感影像
分类中的对比研究

———以河套灌区为例

苏腾飞
(内蒙古农业大学水利与土木建筑工程学院ꎬ呼和浩特　 ０１００１８)

摘要: 在现代化农业生产管理中ꎬ不同类型作物的空间分布是重要的农情信息ꎮ 从卫星遥感影像中识别农田种类ꎬ
是获取该类信息的基本途径之一ꎮ 虽然目前用户可选择的遥感影像地物识别算法较为丰富ꎬ但进行可靠的农田分

类依旧具有一定的挑战性ꎮ 该文选取了 ３ 类具有代表性的深度卷积语义分割模型ꎬ包括 ＵＮｅｔꎬＲｅｓＵＮｅｔ 和 ＳｅｇＮｅｘｔꎬ
对比其在河套灌区高分二号遥感影像上的作物分类性能ꎮ 在 ３ 类算法的框架内ꎬ共实现了 ９ 种具有不同复杂度的

模型ꎬ以分析各个网络结构在农田遥感影像作物分类中的性能差异ꎬ从而为后续的相关模型研究提供一些优化思

路与实验基础ꎮ 实验结果说明ꎬ具有 ６ 层网络结构的 ＵＮｅｔ 取得了最高的总精度(８８.７４％)ꎬ而 ６ 层 ＳｅｇＮｅｘｔ 的精度

最差(８４.３３％)ꎻ具有最高模型复杂度的是 ＲｅｓＵＮｅｔꎬ但对于研究数据集ꎬ这类算法的过拟合现象最为严重ꎻ在计算

效率方面ꎬＲｅｓＵＮｅｔ 也显著低于另外 ２ 类算法ꎮ
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０　 引言

粮食安全是国家长治久安的重要保障ꎬ也是经

济发展的基础之一ꎮ 要确保粮食安全ꎬ及时获取农

田空间分布信息是非常必要的ꎬ因为该信息在作物

长势观测、农业水利调配、粮食收成预测等方面ꎬ都
具有非常重要的实际应用价值ꎮ 农田地区的遥感影

像分类ꎬ已成为现代化粮食安全监测的基础手

段[１]ꎮ 然而ꎬ要在遥感影像中精准区分不同种类的

作物依旧存在较大挑战ꎬ这主要是由于 ２ 方面的因

素:“同谱异物”现象广泛存在于农田遥感影像中ꎬ
即不同作物具有相近的遥感光谱特征ꎬ导致分类算

法的混淆ꎻ“同物异谱”现象也经常出现在农田遥感

影像中ꎬ这主要是由于气候变化、土壤条件、耕作活

动存在局部差异ꎬ致使同类作物处于不同的生长阶

段ꎬ从而给分类任务带来困难ꎮ
为解决以上难题ꎬ一个直接且重要的途径是优

化机器学习分类算法的作物识别性能ꎮ 目前已出现

非常丰富的农田遥感影像分类算法研究ꎬ大致可以

分为 ２ 类:基于传统机器学习的算法和基于深度学

习的算法ꎮ 虽然前者的研究更早ꎬ但近年来其相关

工作也较为频繁ꎮ Ｙｏｕ 等[２] 利用随机森林( ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)算法与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ / ２ 的时序数据ꎬ进行了

黑龙江主粮作物的识别研究ꎻＨａｏ 等[３] 利用美国农

田分布数据对 ＲＦ 算法进行训练ꎬ用以区分 Ｌａｎｄｓａｔ８
与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 时序影像中的农田类别ꎻ梁继等[４] 选

择了支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)算法

来分析高分六号卫星影像中的 ２ 个红边波段对农作

物分类精度的效果ꎻＧａｏ 等[５] 提出了一种作物生长

曲线对齐方法ꎬ并将其与对象级 ＳＶＭ 算法的核函数

进行融合ꎬ并基于此开展了 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 时序影像农

田分类的实验ꎻ马战林等[６] 融合了 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ － １ 与

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 的时序数据ꎬ并利用超像素的 ＲＦ 算法ꎬ
对河南省的大蒜农田进行了识别研究ꎮ

以上研究主要以 ＲＦ 或 ＳＶＭ 为基础开展ꎮ 尽
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管这类算法具有较好的分类精度与较低的使用难

度ꎬ其性能依然在很大程度上受输入特征种类的影

响ꎬ这使得用户需要在算法训练之前开展特征工程

(ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＦＥ) [１]ꎮ ＦＥ 的效果取决于用户

的经验与技术ꎮ 在很多场景下ꎬ用户趋向于通过 ＦＥ
得到数目庞大的特征集合ꎬ以尽可能对数据进行完

整表达ꎮ 然而ꎬ过多的特征量易导致过拟合现象ꎬ反
而降低了传统机器学习算法的性能ꎮ 近年来兴起的

深度学习技术ꎬ避免了 ＦＥ 的步骤ꎬ进而克服了相关

问题ꎮ
深度学习技术利用多层次的神经网络来构建数

据分析模型ꎮ 网络结构的多样化决定了模型的特征

提取与目标预测能力ꎮ 卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)因其优秀的影像数据处理能

力ꎬ已成为深度学习在遥感影像分析领域的主流模

型ꎮ Ｚｈｏｎｇ 等[７]将二维 ＣＮＮ 与条件随机场结合ꎬ区
分了高光谱影像中的农田作物类型ꎻＬｉｕ 等[８] 比较

了 ３ 种 ＣＮＮ 在农田遥感影像分类中的性能ꎬ实验结

果显示二维 ＣＮＮ 既高效又准确ꎻＧａｌｌｏ 等[９] 利用三

维 ＣＮＮ 对意大利伦巴第平原的当季作物进行了分

类研究ꎻＬｉ 等[１０]收集了河套灌区的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 的时

序数据ꎬ对比了机器学习算法与 ＣＮＮ 深度学习模型

(包括 ＵＮｅｔ 和 ＤｅｅｐＬａｂｖ３)的农田分类精度ꎻ许晴

等[１１]讨论了 ＣＮＮ 模型在弱训练样本集合情况下的

适用性ꎬ并在辽宁的玉米和水稻农田分类中取得了

较高精度ꎮ
以上研究中ꎬ遥感影像的农田分类被构建为基

于 ＣＮＮ 的语义分割问题ꎮ 目前ꎬＵＮｅｔ 是利用 ＣＮＮ
进行语义分割的主流结构框架ꎬ而该模型的架构对

其性能的影响是非常显著的ꎮ 鉴于此ꎬ有必要开展

主流 ＵＮｅｔ 架构的对比分析ꎬ这对该类算法的优化与

应用都具有较好的实际意义ꎮ
在 ＵＮｅｔ[１２]的基础上ꎬＲｅｓＵＮｅｔ 模型考虑了多尺

度残差连接结构[１３]ꎬＳｅｇＮｅｘｔ 模型结合考虑了多尺

度特征提取与卷积自注意力机制[１４]ꎬ二者都是近年

来 ＣＮＮ 研究中里程碑式的算法ꎬ在其架构设计中都

考虑了深度学习领域的关键技术与思想ꎮ 因此ꎬ本
文实现了这 ３ 类模型ꎬ并利用河套灌区高分辨率遥

感影像ꎬ以基础 ＵＮｅｔ 为基准ꎬ对比各模型的作物区

分性能ꎬ以期为后续基于深度网络的农田遥感影像

分类研究提供实验参考与技术支持ꎮ

１　 基于深度卷积网络的语义分割

１.１　 ＵＮｅｔ 语义分割网络架构

ＵＮｅｔ 最早被用于医学影像的语义分割ꎬ它属于

经典的编码器－解码器架构ꎮ 编码器主要负责特征

的提取与抽象ꎬ而解码器对所提取的抽象特征进行

逐层还原ꎬ以提升空间细节的预测精度ꎮ 图 １ 展示

了一个具有 ４ 层结构的 ＵＮｅｔ 语义分割模型ꎬ图中⊕
表示张量的相加ꎮ 由图可见ꎬ随着编码器的层数加

深ꎬ特征的数目逐层翻倍ꎬ但其空间维度也随之缩

小ꎮ 经过浅层编码器模块的特征具有更丰富的空间

信息ꎬ但其在不同类别的区分度方面相对较低ꎻ相
反ꎬ深层模块的特征具有较高的类别区分能力ꎬ但也

丢失了较多局部细节ꎮ 鉴于语义分割是一个注重空

间细节还原的任务ꎬＵＮｅｔ 将编码器与解码器的输出

进行逐层连接(即图 １ 的跳跃连接)ꎬ以提升语义分

割精度ꎮ

图 １　 ４ 层 ＵＮｅｔ 模型的基本结构

Ｆｉｇ.１　 Ａ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｏｆ ＵＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ４ ｌａｙｅｒｓ

　 　 一般而言ꎬＵＮｅｔ 的编码器由一系列卷积与池化

操作构成ꎬ其中前者负责特征的丰富化ꎬ后者则对特

征进行压缩与抽象化ꎮ 在本文实现的 ＵＮｅｔ 中ꎬ每层

编码器先进行前馈卷积、批规范化和 ＲｅＬＵ 激活函

数ꎬ其输出再由最大池化操作进行空间维度的压缩ꎮ
以第 Ｌ 层编码器为例ꎬ其输入特征的维度是( Ｓ ×
２Ｌ －１ꎬ Ｈ×２－ Ｌ＋ １ꎬ Ｗ×２－ Ｌ＋ １)ꎬ其输出为(Ｓ×２Ｌꎬ Ｈ×２－ Ｌꎬ
Ｗ×２－ Ｌ)ꎬ其中 Ｓ 是特征的丰富化常数ꎬ大多相关研

究将其设定为 ３２ꎬＨ 与 Ｗ 分别表示原始输入影像的

高度和宽度ꎮ 在第一层编码器之前ꎬ本文利用 １×１
卷积操作将原始影像的波段维度拓展为 Ｓꎮ

ＵＮｅｔ 的解码器主要包含 ２ 个操作:张量的合并

与空间维度拓展ꎮ 前者首先将上一层解码器与对应

层编码器的输出进行张量相加ꎬ再通过卷积操作进

行进一步的特征提取ꎻ后者利用双线性插值算法对

所提取的特征进行空间维度的拓展ꎬ每层解码器的

空间拓展系数为 ２ꎬ使拓展后的特征较拓展前具有

两倍的高度和宽度ꎮ
在农田遥感影像分类实验中ꎬ根据编码器与解

码器的层数ꎬ本文共实现了 ３ 种基本的 ＵＮｅｔ 语义分

割模型ꎬ它们分别是具有 ４ꎬ５ꎬ６ 个编码阶段和解码

阶段的 ＵＮｅｔ 模型ꎬ下文分别将其简称为 ＵＮｅｔ＿Ｌ４ꎬ
ＵＮｅｔ＿Ｌ５ 和 ＵＮｅｔ＿Ｌ６ꎮ
１.２　 ＲｅｓＵＮｅｔ 网络结构

对比基础的 ＵＮｅｔꎬＲｅｓＵＮｅｔ 主要包括 ３ 点不同:

􀅰１１２􀅰
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在每一层的编码器与解码器中ꎬ基本的卷积操作之

后具有一个多尺度残差连接模块ꎬ以进行多个尺度

的特征提取ꎻ在编码器与解码器的最后一层ꎬ添加了

ＰＳＰＰｏｏｌｉｎｇ[１５]来开展多尺度的特征压缩ꎻ对于每一

层的跳跃连接ꎬ使用了合并模块ꎬ即先对 ２ 个输入张

量在特征维度上进行串联ꎬ再利用 １×１ 卷积对串联

后的特征进行维度压缩ꎬ以确保下一层解码阶段的

计算ꎮ
在以上 ３ 个方面中ꎬ最重要的是多尺度残差连

接模块ꎬ因为它是 ＲｅｓＵＮｅｔ 最主要的特征提取环节ꎬ
其结构如图 ２ 所示ꎮ 其中ꎬ⊕表示张量的相加ꎻＢＲＣ
表示一个序列的操作ꎬ包含批规范化、ＲｅＬＵ 激活

层、膨胀参数为 ｄ 的空洞卷积ꎮ 空洞卷积能够使较

大感受野的卷积保持较少的参数量ꎻｄ 决定了空洞

卷积的感受野ꎬ较小的 ｄ 注重局部信息提取ꎬ较大的

ｄ 则关注大范围的空间纹理信息ꎮ 根据层数的不同

和是否利用 ＰＳＰＰｏｏｌｉｎｇꎬＲｅｓＵＮｅｔ 的提出者定义了 ３
种模型:６ 个编码层与解码层的 ＲｅｓＵＮｅｔ(下文简称

为 ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ６)ꎻ７ 个编码层与解码层的 ＲｅｓＵＮｅｔꎬ
且在最后一个的编码阶段用普通卷积替代 ＰＳＰＰｏｏｌ￣
ｉｎｇ(下文简称为 ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ１)ꎻ在 ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ１
的基础上ꎬ利用 ＰＳＰＰｏｏｌｉｎｇ 对最后一个编码层的输

出进行特征提取(下文简称为 ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ２)ꎮ Ｒｅ￣
ｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ１ 与 ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ２ 可以对比出 ＰＳＰＰｏｏｌ￣
ｉｎｇ 模块的影响ꎮ 对于不同层的编码阶段和解码阶

段ꎬｄ 的定义如表 １ 所示ꎮ

图 ２　 ＲｅｓＵＮｅｔ 中的多尺度残差连接模块

Ｆｉｇ.２　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ＲｅｓＵＮｅｔ

表 １　 ＲｅｓＵＮｅｔ 中空洞卷积的膨胀参数 ｄ 的定义情况

Ｔａｂ.１　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄ ｏｆ
ｔｈｅ ａｔｒｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ＲｅｓＵＮｅｔ

层数 ｄ

第一、二层 {１ꎬ ３ꎬ １５ꎬ ３１}
第三、四层 {１ꎬ ３ꎬ １５}

第五、六、七层 {１}

１.３　 ＳｅｇＮｅｘｔ 网络结构

ＳｅｇＮｅｘｔ 开创性地提出了卷积自注意力模

块[１４]ꎬ用轻量化的多尺度卷积操作来替代 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的自注意力机制ꎬ以提升图像语义分

割的性能ꎮ 本文实现的 ＳｅｇＮｅｘｔ 与基本 ＵＮｅｔ 的结

构相似ꎬ唯一不同的是在每个编码层的基本卷积之

后ꎬ利用卷积自注意力模块进行特征提取ꎬ该模块的

结构由图 ３ 展示ꎮ 图 ３ 中⊕和􀱋分别表示张量的相

加与内积ꎬＣ(１×ｄ)表示卷积核大小等于 １×ｄ 的深度

可分离卷积ꎮ 多分支的 １×ｄ 与 ｄ×１ 卷积操作用于

进行多尺度特征提取ꎻ这种垂直与水平方向的条形

卷积核ꎬ可在保持较少参数量的前提下得到感受野

相当于 ｄ×ｄ 的效果ꎻ此外ꎬ条形卷积核有助于线状

地物的特征提取ꎬ例如道路边缘、农田田垄、分支渠

道等ꎮ 深度可分离卷积的使用ꎬ进一步降低了参数

量ꎬ从而减少过拟合风险ꎮ

图 ３　 ＳｅｇＮｅｘｔ 中的多尺度卷积自注意力模块

Ｆｉｇ.３　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ＳｅｇＮｅｘｔ

　 　 本文共构建了 ３ 种 ＳｅｇＮｅｘｔ 网络ꎬ分别是具有

４ꎬ５ꎬ６ 层编码器与解码器的模型ꎬ下文分别将其简

称为:ＳｅｇＮｅｘｔ ＿Ｌ４ꎬＳｅｇＮｅｘｔ ＿Ｌ５ꎬＳｅｇＮｅｘｔ ＿Ｌ６ꎮ 对于

ＳｅｇＮｅｘｔ 中的多分支结构ꎬｄ 参数的设定遵循了原始

ＳｅｇＮｅｘｔ 中的定义:{７ꎬ １１ꎬ ２１}ꎮ
１.４　 损失函数与模型训练

要训练类似 ＵＮｅｔ 的深度 ＣＮＮ 模型ꎬ目前主要

采用的损失函数包括 Ｃｒｏｓｓ－Ｅｎｔｒｏｐｙ 函数和 Ｄｉｃｅ 系

数函数 ２ 种ꎮ 前者在场景分类中的应用更为广泛ꎬ
而后者在与语义分割相近的任务中得到了越来越多

的关注ꎮ Ｄｉａｋｏｇｉａｎｎｉｓ 等[１３] 在 ＲｅｓＵＮｅｔ 的训练中提

出了一种互补的 Ｄｉｃｅ 损失函数ꎬ可加快语义分割训

练的收敛速度ꎮ 鉴于此ꎬ本文采用该方法来构建损

失函数ꎬ其基本形式为:
ＴＤｉｃｅ(ｐꎬｔ) ＝

１ － １
Ｃ

×
∑

Ｃ

ｋ
ｎ－２
ｋ ×∑

Ｎ

ｉ
ｐｉꎬｋ × ｔｉꎬｋ

∑
Ｃ

ｋ
ｎ－２
ｋ × [∑

Ｎ

ｉ
(ｐ２ｉꎬｋ ＋ ｔ２ｉꎬｋ) －∑

Ｎ

ｉ
ｐｉꎬｋ × ｔｉꎬｋ]

ꎬ

(１)
Ｔ ~

Ｄｉｃｅ(ｐꎬｔ) ＝ [ＴＤｉｃｅ(ｐꎬｔ) ＋ ＴＤｉｃｅ(１ － ｐꎬ１ － ｔ)] / ２ꎬ(２)

式中:ｐ 和 ｔ 分别为预测概率值向量与实际地物真

值向量ꎻｐｉꎬｋ和 ｔｉꎬｋ分别为第 ｉ 个像素对于第 ｋ 个类别

的预测概率与真值标签ꎬ前者可以在[０ꎬ １]范围内

连续取值ꎬ而后者的取值是 ０ 或 １ꎻＣ 为类别个数ꎻＮ
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为输入影像的像素总数ꎻｎｋ为第 ｋ 个类别的样本数

目ꎬ其在式(１)中的作用是降低不同类别样本数目

差异对训练的影响ꎮ
每个模型的训练过程都包含了 １００ 个 Ｅｐｏｃｈꎬ

且数据的 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 参数设置为 ４ꎮ 本文采用了 Ａｄ￣
ａｍ 算法进行模型参数优化ꎬ其 β１ꎬβ２与权重衰减率

参数分别设置为 ０. ９ꎬ０. ９９９ꎬ１Ｅ － ３ꎮ 本文采用了

ｍｕｌｔｉ－ｓｔｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ 的训练策略ꎬ使 ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ
参数在前 ５０ 与后 ５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 的大小分别等于 １Ｅ－
４ 和 １Ｅ－５ꎬ以微调模型在后半阶段的训练效果ꎮ 本

文所采用的模型都是在 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架下实现的ꎬ实
验平台配置为: Ｉｎｔｅｌ ｉ７ １２７００Ｈ ＣＰＵ＠ ２. ３ ＧＨｚꎬ
ＲＴＸ３０６０ 移动版 ＧＰＵ(６ ＧＢ 显存)ꎬ１６ ＧＢ 内存ꎬ
Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 操作系统ꎮ 所有模型输入张量的空间维

度是 ２５６×２５６ꎮ

２　 数据集与实验设置

２.１　 数据集

本文采用的高分辨率遥感影像由 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２
获取ꎬ空间分辨率为 ０.５ ｍꎬ包含近红外、红光、绿光、
蓝光 ４ 个波段ꎮ 影像成像时间为 ２０１７ 年 ８ 月 ５ 日ꎬ
中心经纬度为 Ｎ４１.０１０°ꎬＥ１０８.１５５°ꎬ尺寸为 ４ ６０８
像素×３ ０７２ 像素ꎮ

本文的研究区域位于内蒙古巴彦淖尔市的五原

县ꎬ该县涵盖了河套灌区中部腹地ꎬ且盛产玉米、葵
花、小麦等经济作物ꎮ 图 ４ 为遥感影像数据与样本

数据ꎮ

(ａ) 研究区遥感影像　 　 　 　 　 (ｂ) 样本数据　 　 　 　 　 　

图 ４　 研究区域与遥感影像数据集

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 本文的样本数据包括 ５ 个地物类别:玉米、葵
花、小麦、非作物植被、其他ꎮ 本文的样本收集由 ３
个步骤完成:

１)实地调查ꎮ 通过实地踏勘ꎬ在研究区获取少

量典型地物的位置信息(经纬度)ꎮ
２)目视解译ꎮ 根据经纬度信息ꎬ将步骤 １)得到

的样本在遥感影像中进行匹配ꎬ为目视解译提供典

型样例ꎮ
３)样本扩充ꎮ 在步骤 ２)的基础上ꎬ在全景影像

中进行样本标注ꎬ这一步首先利用了多尺度分割技

术[１６]来自动化地获取农田地块ꎬ使斑块成为样本选

择的操作单元ꎬ该做法可显著提升农田地块级样本

的标注效率ꎮ
要完成算法的精度对比ꎬ需要将所有数据划分

为训练集、验证集、测试集ꎬ图 ４ 显示了 ３ 个数据集

的空间范围ꎮ 验证集、测试集分别用于算法训练的

超参数调试与不同算法的精度对比ꎬ其中精度的计

算标准采用的是总精度 ( ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ) 和

Ｋａｐｐａ 系数(Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＫＣ)ꎮ
２.２　 实验设置

为了充分对比 ３ 类深度卷积网络在农田地区语

义分割上的性能ꎬ本文设计了 ３ 方面的实验:算法精

度对比分析、训练与过拟合风险分析以用运算效率

分析ꎮ 实验 １ 主要对比各个算法在精度上的差异ꎬ
包括 ＯＡ 和 ＫＣꎬ以及描述特定类别区分效果的生产

者精度(ｐｒｏｄｕｃｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＰＡ)与用户精度(ｕｓｅｒ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙꎬＵＡ)ꎻ实验 ２ 主要考察不同算法在训练过程

上的表现ꎬ通过对比训练集与测试集上的精度变化ꎬ
来分析过拟合现象的程度ꎻ实验 ３ 对不同网络的运

算效率进行了对比ꎬ所采用的标准是算法参数量与

每秒十亿级浮点操作量( ｇｉｇａ － ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎｓꎬＧＦＬＯＰｓ)ꎬ２ 个标准的规律均为:值越大ꎬ表示

模型复杂度越高ꎬ对应其计算效率越低ꎮ

３　 实验结果

３.１　 算法精度对比

图 ５ 展示了各个算法在测试集上的精度变化ꎮ
根据图 ５(ａ)和(ｂ)ꎬ精度最高的模型为 ＵＮｅｔ＿６Ｌꎬ其
ＯＡ 和 ＫＣ 分别是 ８８.７４％和 ０.８３６ ０ꎻ精度最差的是

ＳｅｇＮｅｘｔ＿Ｌ６ꎬＯＡ 和 ＫＣ 分别为 ８４.３３％和 ０.７６９ ３ꎮ 对

于 ＵＮｅｔ 与 ＲｅｓＵＮｅｔꎬ模型复杂度的增加均使其精度
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提升ꎻ然而ꎬ对于 ＳｅｇＮｅｘｔꎬ虽然其 ５ 层的精度优于 ４
层ꎬ但是 ６ 层的精度却出现了明显下降ꎮ 此外ꎬ对于

相同层数的 ＵＮｅｔ 与 ＳｅｇＮｅｘｔꎬ前者的精度均好于后

者ꎮ 这主要是因为 ＳｅｇＮｅｘｔ 在其卷积自注意力模块

中采用的是线状卷积核ꎬ而在农田地区里ꎬ线状地物

较少ꎬ而主要地物(农田地块)大多为矩形块状ꎬ从
而导致其编码器在特征提取能力方面的不适性ꎬ进
而影响精度ꎮ

(ａ) ＯＡ (ｂ) ＫＣ

(ｃ) ＰＡ (ｄ) ＵＡ

图 ５　 各个深度卷积语义分割网络算法的精度对比

Ｆｉｇ.５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 图 ５( ｃ)和( ｄ)展现了各个类别的精度变化ꎮ
较为明显的是ꎬ对于非作物植被ꎬ所有算法在 ＰＡ 与

ＵＡ 方面都得到了较低的分值ꎮ ＵＮｅｔ＿Ｌ６ 在非作物

植被的 ＰＡ 与 ＵＡ 表现最佳ꎬ其值分别是 ５２.６０％与

７６.７０％ꎻ最差的非作物植被 ＰＡ 由 ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ６ 得

到ꎬ为 ２２.７３％ꎬ而该类别最低的 ＵＡ 是 ＳｅｇＮｅｘｔ＿Ｌ６
的 ５６.７７％ꎮ 以上结果说明ꎬ９ 种算法的主要错误均

来源于非作物植被ꎬ换言之ꎬ该类地物均在不同程度

上被各个算法错分为其他类别的地物ꎮ 值得一提的

是ꎬ对于所有算法ꎬ葵花的 ＵＡ 都明显高于其他类

别ꎬ特别是玉米和小麦ꎮ 根据以上结果可以推论:大
多非农田植被主要被错分为玉米或小麦ꎮ 该结论与

对影像的目视是相符的ꎬ因为大部分非作物植被包

括田间林地、路旁树木ꎬ以及荒地杂草ꎬ前两者在光

谱上与玉米相近ꎬ而后者的光谱与小麦地块类似ꎮ
３ 类深度卷积语义分割网络中对测试集的最佳

分类结果见图 ６ꎬ即 ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ２ꎬＳｅｇＮｅｘｔ＿Ｌ５ 和

ＵＮｅｔ＿Ｌ６ 的最优分类结果ꎮ 为了方便对结果开展分

析ꎬ选择了 ２ 处具有代表性的子区域ꎬ分别对应图 ４
中的白色与黑色方框ꎮ 通过对白色方框区域的观

察ꎬ可发现 ３ 种算法对玉米、葵花、小麦的区分效果

较好ꎻ对于该区域西侧的小麦地块ꎬ只有 ＲｅｓＵＮｅｔ＿
Ｄ７ｖ２ 能够完整地将其提取出来ꎬ另外 ２ 种算法受田

内光谱变化的影响ꎬ将部分小麦田错分为其他类别ꎮ

(ａ) 测试集原图　 　 　 　 (ｂ) ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ２　 　 　 　 　
图 ６－１　 ３ 类算法对测试集的最优分类结果

Ｆｉｇ.６－１　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ３ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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(ｃ) ＳｅｇＮｅｘｔ＿Ｌ５　 　 　 　 (ｄ) ＵＮｅｔ＿Ｌ６　 　 　 　 　

图 ６－２　 ３ 类算法对测试集的最优分类结果

Ｆｉｇ.６－２　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ３ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

在黑色方框区域西南部ꎬ存在一片较大的林地ꎬ只有

ＵＮｅｔ＿６Ｌ 将其正确识别ꎬ另 ２ 种算法都将其划分为

玉米ꎮ 以上分析说明ꎬ本文所采用的 ３ 类深度卷积

语义分割网络ꎬ在农田遥感影像的地物区分中能够

取得较好的效果ꎬ但对一些光谱相似的地物发生了

错分现象ꎮ
３.２　 训练与过拟合风险分析

为了分析 ９ 种算法在训练过程中的性能变化ꎬ
计算了所有模型对于训练集和测试集的 ＯＡꎬ其结

果由图 ７ 展示ꎮ

(ａ) ＵＮｅｔ＿Ｌ４ (ｂ) ＵＮｅｔ＿Ｌ５ (ｃ) ＵＮｅｔ＿Ｌ６

(ｄ) ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ６ (ｅ) ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ１ (ｆ) ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ２

(ｇ) ＳｅｇＮｅｘｔ＿Ｌ４ (ｈ) ＳｅｇＮｅｘｔ＿Ｌ５ (ｉ) ＳｅｇＮｅｘｔ＿Ｌ６

图 ７　 ９ 种深度卷积语义分割网络在训练过程中的总精度变化

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ９ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 对于训练集的 ＯＡꎬ所有模型均表现出了相似的

规律:随着 Ｅｐｏｃｈ 增加ꎬＯＡ 先迅速上升(当 Ｅｐｏｃｈ<
１０ 时)ꎬ此后 ＯＡ 缓慢提高或趋于平稳ꎮ 对于测试

集的 ＯＡꎬ３ 类算法较为不同ꎬ尤其是 ＲｅｓＵＮｅｔꎬ其 ３
种模型都在 Ｅｐｏｃｈ<５０ 时出现了非常大的波动ꎻ而随

着 Ｅｐｏｃｈ>７０ꎬ其 ＯＡ 甚至出现了小幅下降ꎬ但此时其

训练集的 ＯＡ 依旧处于平稳上升的态势ꎬ可见 ＲｅｓＵ￣
Ｎｅｔ 对本文数据集出现了明显的过拟合现象ꎮ

虽然 ＳｅｇＮｅｘｔ 与 ＵＮｅｔ 的训练集和测试集的 ＯＡ
较 ＲｅｓＵＮｅｔ 更为一致ꎬ但 ３ 种 ＳｅｇＮｅｘｔ 模型的测试集

ＯＡ 的波动更小ꎮ 尽管 ＳｅｇＮｅｘｔ＿６Ｌ 在训练初始几轮

的 Ｅｐｏｃｈ 出现了明显抖动ꎬ但在后半段的训练过程

中ꎬ其训练集与测试集 ＯＡ 的相符程度很高ꎮ 对于 ３
种 ＵＮｅｔꎬ其测试集 ＯＡ 都出现了一定程度的波动ꎬ但
都显著少于 ＲｅｓＵＮｅｔꎮ 此外ꎬ当 Ｅｐｏｃｈ>７０ 时ꎬ相较

于另外 ２ 类模型ꎬＵＮｅｔ 的测试集 ＯＡ 的上升趋势更

为明显ꎬ特别是 ＵＮｅｔ＿６Ｌꎬ其测试集 ＯＡ 在 Ｅｐｏｃｈ>９０
时是所有算法中最高的ꎮ

以上分析说明ꎬ对于本文采用的农田地区高分

辨率遥感影像的分类问题ꎬＲｅｓＵＮｅｔ 的过拟合风险
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最高ꎬ虽然 ＳｅｇＮｅｘｔ 的表现最为平稳ꎬ但其最优精度

低于 ＵＮｅｔꎮ
３.３　 运算效率分析

深度学习网络模型的运算效率主要由 ２ 个方面

体现:参数量与计算量ꎬ其中后者的主流量化标准是

ＧＦＬＯＰｓꎮ ＧＦＬＯＰｓ 可用于反映不同 ＧＰＵ 的算力性

能ꎬ也可用于衡量同一 ＧＰＵ 在处理不同网络训练训

练或预测时的计算量ꎬ计算量越多对应了越高的参

数量ꎮ 参数量反映了模型的复杂程度:一般而言ꎬ越
复杂的模型对应越高的参数量ꎮ

图 ８ 展示了 ９ 种语义分割模型的运算效率对比

情况ꎬ可见 ３ 类算法都在模型复杂度增加的情况下ꎬ

出现了效率降低(对应参数量与计算量的增加)的

现象ꎮ ＳｅｇＮｅｘｔ＿Ｌ４ 的计算效率是最高的ꎬ而计算效

率最低的模型是 ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｄ７ｖ２ꎮ 对于在本文实验

中取得最佳测试集精度的 ＵＮｅｔ＿Ｌ６ꎬ其模型复杂度

仅低于 ３ 种 ＲｅｓＵＮｅｔꎬ计算效率也是除 ＲｅｓＵＮｅｔ 之
外最低的ꎬ但是其计算效率与 ＳｅｇＮｅｘｔ 和另外 ２ 种

ＵＮｅｔ 相差不大ꎮ 另外ꎬ在层数相同的前提下ꎬＵＮｅｔ
在参数量上略微高于 ＳｅｇＮｅｘｔ(见图 ８(ａ))ꎻ一般而

言ꎬ虽然过多的参数量会导致更高的过拟合风险ꎬ但
也能产生更强大的特征提取能力ꎬ这可能也是同层

数下 ＵＮｅｔ 的精度高于 ＳｅｇＮｅｘｔ 的原因ꎮ

(ａ) 参数量以 １０ 为底的对数值 (ｂ) 计算量 ＧＦＬＯＰｓ

图 ８　 ９ 种深度卷积语义分割网络的参数量与计算量对比

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ９ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ

４　 结论

本文主要对比了 ３ 类深度卷积语义分割网络在

农田地区遥感影像中的应用效果ꎮ 通过在预测精

度、训练过程与计算效率 ３ 个方面的实验分析ꎬ得出

结论如下ꎮ
１)虽然 ＲｅｓＵＮｅｔ 具有最高的模型复杂度ꎬ但在

本文的数据集中出现了明显的过拟合现象ꎮ
２)ＳｅｇＮｅｘｔ 在训练过程中得到的模型具有平稳

的性能表现ꎬ但其最优精度低于 ＵＮｅｔꎮ
３)ＵＮｅｔ＿Ｌ６ 取得了最高的测试集精度ꎬ说明对

于本文所采用的农田遥感影像的分类ꎬ其适用度相

对最佳ꎮ
在未来的工作中ꎬ有必要在其他场景(例如遥

感影像的建筑提取或变化监测)对本文所采用的 ９
种模型进行对比研究ꎮ 此外ꎬ在本文实验结论的基

础上ꎬ可以发展其他网络模型ꎬ以进一步优化农田地

区遥感影像分类的精度ꎮ
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