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地块尺度的山区耕地精准提取方法
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摘  要：山地丘陵区域耕地资源稀缺，耕地碎片化现象严重，耕地地块细小狭窄且结构复杂，导致了地块级别的耕地信

息难以快速、精准获取，阻碍了基于高分辨率遥感影像的精准数字农业服务在山地丘陵地区的应用。现有基于边缘检测/

语义分割的耕地提取方法忽略了地块的结构化特征，对于狭长地块提取效果不佳，存在边界模糊问题。针对上述问题，

该研究以西南山区湖南省邵东县为研究区，提出一种面向地块尺度的山区耕地遥感影像高精度提取方法。该研究模型主

要有以下特征：1）将耕地边缘作为独立于耕地地块外的新类别，使得语义分割能够更好地区分耕地地块边缘和内部区域；

2）级联语义分割网络和边缘检测网络，实现耕地边缘线特征和面特征的融合，使耕地边缘特征强化，提高耕地地块边缘

检测精度；3）针对高分影像中耕地边缘像素远少于耕地内部像素问题，借助聚焦训练方法，使模型在训练过程中更加关

注边缘像素，提高边缘检测精度。试验结果证明，该研究提出的方法在测试集上分类准确率和交并比分别为 92.91%和

82.84%，相比基准方法分别提升 4.28 个百分点和 8.01 个百分点。该研究所提取的耕地地块相比于现有方法更符合耕地的

实际分布形态，为地块尺度的耕地信息精准提取提供了实用化方法。 
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0  引  言  

数字农业是在整个生长季节监测耕地的重要手段。

及时准确的农业信息是国家制定农业政策的重要依据，

对保证粮食安全有着重要的意义[1-3]。早期的耕地边界信

息主要是通过人工绘制的方式进行采集，虽然数据较为

准确，但需要耗费大量的人力和物力，阻碍了精准数字

农业的发展。随着科学技术的发展，越来越多的遥感对

地观测技术被用于种植面积统计、作物病虫害监测以及

作物产量预估[4]。随着卫星遥感影像的空间分辨率不断提

高，其所能呈现的地物视觉特征更加精细，亚米级高分

辨率遥感影像基本可界定地物的形态和类型，使得遥感

地物细粒度分类和精准监测成为可能。农业遥感的耕地

提取对象从过去的大范围、大面积的密集耕地区向更加

精准的耕地地块转变[5]。 

大多数传统方法利用图像分割方法对多期、高空间

分辨率和多光谱影像进行耕地提取。Rydberg 等[6]结合多

                                                           
收稿日期：2021-06-17    修订日期：2021-09-28 

基金项目：国家重点研发计划项（2018YFB0505000）；国家自然科学基金项

目（41971375） 

作者简介：周楠，博士生，中级工程师，研究方向为遥感智能计算。 

Email：zhounan@aircas.ac.cn 

※通信作者：沈占锋，博士，研究员，研究方向为高分遥感影像信息提取与

分析。Email：shenzf@aircas.ac.cn 

光谱遥感影像数据用基于边缘检测的图像分割技术进行

耕地边界线提取。Yan 等[7]利用植被指数和边缘检测对多

期遥感影像进行耕地提取。Hong 等[8]针对规则耕地设计

了一套数学方法用于农田边界提取。这些方法通常需要

结合多源遥感影像中耕地地块大小、形状、纹理等先验

知识人为设计特征或参数。传统的提取方法多基于光谱

特征的像素聚合，本质上未有效利用图像的上下文语义、

形态等高阶特征，并且忽略了高分遥感影像的其他空间

特征，难以在复杂地形区域获取地块级耕地信息[9-12]。 

深度卷积神经 网络（ Deep Convolution Neural 

Network，DCNN）[13]可从样本集中自动学习出具有代表

性特征的能力，其为高分辨率遥感影像地块提取提供了

新的思路。Wu 等[14]探索了深度学习在高分遥感影像中进

行地物提取的可行性，结果表明其相比于传统的方法具有

更好的性能。Gong 等[15]设计了一种三维卷积神经网络来

从遥感数据中获取时空特征，并进行农作物的分类，取得

了良好的精度。目前很多基于 DCNN 的耕地提取方法[16-18]

采用语义分割模型来获取耕地对象，即利用了图像的纹

理、光谱信息，基于像元的同质性，自底向上聚合形成

待提取的图像对象[19]。由于耕地地块往往直接相邻，相

邻地块之间共享边界，在这种情况下，语义分割将产生

粘连的多边形对象。分区分层分级思想[20-22]为基于高分

辨率遥感影像的地块尺度的耕地提取提供了解决方案，

Xia 等[23]提出了一种从高分遥感影像上提取耕地地块的
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流程，该流程利用边缘检测模型 RCF[24]和语义分割模型

U-Net[25]分别获取耕地的边缘和属性信息。这类方法在模

型推理阶段所获取的耕地边缘和语义特征没有实现互联

互通，当面向耕地地块狭长细小、边界模糊等遥感场景

时，无法进行特征互补，导致其在地块形态精准提取效

果上表现不佳。 

针对上述存在的问题，本文提出了一种基于高分辨

率遥感影像的针对山区复杂形态的耕地地块精准提取方

法来打破“特征孤岛”的局面，实现耕地地块边缘和语

义特征的互联互通，主要的思路是：级联语义分割模型

和边缘检测模型，利用增强边界类和聚焦训练的方法来

强化训练样本。通过训练得到有效的耕地地块提取模型，

并验证其性能。 

1  研究区及数据 

1.1  研究区概况 

本文选择湖南省邵阳市邵东县作为试验区。邵东县

位于中国西南部的山地区域，地理位置东经 111°30′～

112°5′，北纬 26°50′～27°28′，在邵阳市东郊，总面积

1 768.75 km2。如图 1 所示，该县境内属湘中丘陵地带，

丘岗地占全县总面积的 61.18%，山地占 21.69%，平原多

为溪谷平原，仅占 10.85%。研究区耕地细碎化现象严重，

耕地地块细长狭小且结构复杂，是中国西南丘陵地区的

一个代表性区域。 

1.2  数据来源及预处理 

试验区卫星影像源来源于 Google Earth，其空间分辨

率为 0.53 m，包含 RGB 三个波段。西南地区多云多雨，

大多影像云量占比高，单期无云影像数据获取难度较大。

因此试验所使用的影像由多期影像裁剪镶嵌而成，时间

跨度从 2018 年 3 月至 2019 年 4 月。 

 

图 1  邵东县地理位置示意图 

Fig.1  Geographic location diagram of the Shaodong Country 
 

对试验数据进行耕地样本采集，利用 ArcGIS 软件进

行样本绘制，共得到 1 000 张 512×512 像素大小的影像切

片。随机选取 600 张作为训练集，200 张作为验证集，200

张作为测试集。在训练阶段，每张高分影像有耕地纹理

和耕地边缘两种标签，其中纹理标签为二值图，0 表示背

景，1 表示耕地。耕地边缘标签为单像素宽的线条。 

图 2 截取了 3 种类型样本的高分遥感影像，对其视

觉特征进行说明：1）图 2a 为规则耕地，在空间分布上比

较整齐，其边缘清晰，内部纹理较为均匀；2）图 2b 为

狭长耕地，其地块狭长细小，边界清晰，内部纹理均匀；

3）图 2c 为复杂种植结构地块，耕地的边缘特征较为模糊

且形态各异，主要依靠地块内部作物的纹理特征加以辨别。 

 
a. 规则地块 

a. Regular parcel 
b. 狭长地块 

b. Spindly parcel 
c. 复杂结构地块 

c. Complex structural 
parcel 

 

图 2  真彩色影像下的典型样本 

Fig.2  Typical samples under true color images 

2  研究方法 

基于 Google Earth 高分遥感影像随机选择训练样本，

并利用图形学方法增强样本边缘得到边界增强样本，接

着利用样本对本文提出的级联网络模型进行聚焦训练，

构建耕地地块预测模型，并预测影像上的耕地边缘和纹

理信息，通过闭合边缘线构面、栅格转矢量等后处理操

作获取耕地地块。耕地地块提取的整体流程如图 3 所示。 

 

图 3  耕地地块提取流程图 

Fig.3  Flowchart for extraction of cropland parcels 
 

本文提出的耕地提取方法结合了语义分割模型和边

缘检测模型的优势，并进行了 3 点改进：1）将耕地边缘

作为独立于耕地地块外的新类别。2）级联语义分割网络

U-Net[25]和改进的边缘检测网络 HED[26]。3）模型聚焦训

练，集中学习高分辨率遥感影像中重要但代表性不足的

边缘部分。 

2.1  边界增强 

本文在耕地样本中对耕地边界进行增强操作，将耕

地边界视为除背景和耕地纹理的第 3 类。在训练过程中，

使用边界增强后的样本进行模型训练，得到的概率分布

图将会有额外的类来表示耕地边界的概率分布，使得语

义分割能够更好区分耕地地块边缘和内部区域。 

2.2  级联网络 

图 4 为本文耕地提取模型的结构，该模型可视为两

阶段任务，先进行语义分割任务，再进行边缘检测任务。

这类多任务网络既需要高级特征也需要低级特征[27]。所
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提出的模型是一个级联的深度卷积网络，它主要分为两

部分：耕地纹理提取和耕地边缘提取。 

 

图 4  级联模型结构图 

Fig.4  Architecture of the cascaded model 
 

耕地纹理提取模型可选用任意的语义分割网络，耕

地边界提取模型可选用任意的边缘检测网络。级联后的

模型将耕地纹理和边缘特征进行关联，改善多任务网络

的预测结果，从而实现耕地地块的精准提取。本文选用

UNet 作为语义分割网络和改进的 HED 作为边缘检测网

络。在整个级联模型框架下，本文从 3 个方面对级联在

UNet 后的 HED 模型结构加以改进：1）连接 UNet 输出

层的特征图和原始图像作为模型输入；2）1～4 阶段每个

卷积层的输出深度减半；3）丢弃阶段 5 及其相应的侧向

输出模块。改进后的 HED 模型结构如图 5 所示。 

 

注：N 为输出深度；K 为感受野大小；s 为步长大小；M 为上采样倍率。 
Note: N is output depth; K is the size of the receptive field; s is the size of step; 
M is the upsampling ratio. 

 

图 5  改进的 HED 模型结构 

Fig.5  Improved architecture of HED model 

改进后的 HED 网络参数较少，改进的原因：1）语

义分割模型用于学习耕地和田坎的纹理特征，相比于原

始遥感影像，其输出层生成的特征图背景相对简单，耕

地边缘提取与耕地纹理提取相关，因此，一个相对较小

的网络能够完成边缘检测；2）相对于耕地纹理提取问题，

耕地边缘像素远少于非边缘像素，虽然在损失层借助权

重方法可提高边缘像素的比重，但在不使用预训练模型

参数的情况下，深度网络容易过拟合[28]。  

2.3  聚焦训练 

聚焦训练（Focus Weights，FW）是借助加权交叉熵

损失函数[25]来集中学习高分辨率遥感影像中重要但代表

性不足的边缘像素，提高边缘检测精度。 
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式中 smaxi(u)作用到 u 的 softmax 函数；log 表示算法函

数；ω(p,θ)表示由 p 和 θ 为参数的已知权重；y(p,l)表示分

类函数；z(p)表示像素 p 的未知特征向量 

本次选用基于距离变换函数的权重映射。 
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式中 β 表示控制轮廓向外衰减的参数；ω0(p)表示调节类

不平衡，与类中的像素成反比； ( )g p 表示距离变换函数。 

3  结果与分析 

3.1  环境与模型训练 

硬件平台为 I9-10900k CPU、64GB 内存和 NVIDIA 

GeForce RTX 3080(10G) GPU，本文设计的深度学习网络

均在 PyTorch 框架下搭建。模型训练阶段采用动量为 0.9

的随机梯度下降算法进行优化，学习率计划采用周期学

习率[29]，最大学习率为 1×10-3，最小学习率为 1×10-8，循

环周期为 40 轮，共 3 个循环，批次大小为 4，使用加权

交叉熵损失函数。为了排除其他的干扰因素，本文试验

均采用相同的数据增强方法。在本文的试验中，所采取

的数据增强手段有随机尺度裁剪、随机旋转、镜像。 

3.2  评价指标 

为了客观合理地评价模型在高分辨遥感影像中进行

耕地提取的精度，本文使用完整度（Completeness，

Comp）、正确度（Correctness，Corr）和质量（Quality，

Qual）[30]来评价本文方法所提取耕地地块边界线与真值

的吻合程度，使用像素准确率（Pixel Accuracy，PA）、

交并比（Intersection Over Union，IOU）和 Kappa 系数评

价耕地地块的提取精度。 

3.2.1  线状评价指标 

完整度是召回率（Recall）的一种变体，在所提取的

边界线进行缓冲区建设，用该缓冲区与真值（Ground 

truth）边界线重叠部分长度和真值边界线长度的百分比表

示；正确度是准确率的变体，在真值边界线进行缓冲区

建设，用该缓冲区与提取的边界线重叠部分长度和提取

边界线长度的百分比表示；质量是一个结合完整度和正

确度的总体指标。以上指标计算公式为 
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 （6） 

式中 Lmr 表示实际耕地边界与所提取耕地边界重叠的长

度；Lme 表示所提取的耕地边界与实际耕地边界重叠的长

度；Lr 和 Le 分别表示实际和提取耕地边界的长度。 

3.2.2  面状评价指标 

像素准确率（PA）能够表示像素点分类的精度，用

影像中分类正确的像素点数量与像素点总数的百分比值

来表示；交并比（IOU）是语义分割模型的标准评价指标，

用来表示实际标注区域与预测区域之间的重合度。 

 
TP

PA=
TP+FP

 （7） 

式中TP和 FP分别表示正确预测和错误预测的像素数量。 

 IOU
A B

A B





 （8） 

式中 A 表示预测区域；B 表示实际标注区域。 

3.3  耕地地块提取结果 

邵东县的耕地地块提取结果如图 6 所示，共得到

77.43 万个地块图斑，耕地总面积为 50 800 hm2。在 200

张 512×512 像素大小的测试集上进行精度评定，计算边

界提取精度 Qual 为 61.37%，PA 为 92.91%。 

从耕地地块提取结果的细节图可以看出，地块边缘

与真值吻合度较高，部分细长狭小、模糊的地块存在错

提、漏提的情况，整体提取结果较好（图 7）。 

 

图 6  耕地提取结果 

Fig.6  Cropland extraction results 

 

注：不同颜色的图斑表示不同的地块。 
Note: Patches of different colors represent different parcels. 

 

图 7  耕地提取过程展示 

Fig.7  Display of cropland extraction process 
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3.4  与现有方法的耕地地块提取结果比较 

在现有方法中，通过边缘检测模型获取的耕地边缘

线构建面状地块，并利用语义分割模型获取的耕地语义

信息与其进行匹配，来获取地块的耕地属性。为验证本

文方法的有效性，将本文方法与现有基于高分遥感影像

的耕地地块提取方法进行对比，选择具有代表性的

DexiNed[31]和 RCF[23]边缘检测网络进行对比试验，其中

DexiNed 为现有边缘检测模型中的最优模型。为便于试

验对比，语义分割网络选用 UNet，与本文中的级联语

义分割网络相同。 

如表 1 和表 2 所示，本文方法在测试集上取得了

各个评价指标的最优值，线状评价指标 Comp、Corr

和 Qual 分别为 83.45%、70.16%、61.37%，与 DexiNed

和 RCF 相比均有一定程度的提高，分别提高 7.22 和

5.65、0.16 和 14.72、4.09 和 13.91 个百分点。面状评

价指标 PA、IOU 和 Kappa 分别为 92.91%、82.84%、

84.93%。本文方法与 DexiNed 和 RCF 相比均有一定程

度的提高，其 PA 分别提高 1.98、4.28 个百分点，IOU

分别提高 3.82、8.01 个百分点，Kappa 分别提高 4.04、

8.72 个百分点。 

表 1 试验结果的线状评价指标对比 

  Table 1  Line evaluation index of experimental results     % 
方法 

Method 
完整度

Completeness 
正确度

Correctness 
质量 

Quality 

RCF[23] 77.8 55.44 47.46 

DexiNed[31] 76.23 70.00 57.28 

本文方法（无聚焦训练） 
Our method without focus training 

80.72 72.24 61.36 

本文方法（有聚焦训练） 
Our method with focus training 

83.45 70.16 61.37 

表 2  试验结果的面状评价指标对比 

   Table 2  Poly evaluation index of experimental results    % 

方法 Method 像素准确率 
Pixel accuracy 

交并比 
Intersection 

of union 

Kappa 系数 
Kappa 

coefficient 

RCF[23] 88.63 74.83 76.21 

DexiNed[31] 90.93 79.02 80.89 

本文方法（无聚焦训练） 
Our method without focus training 

92.56 82.37 84.29 

本文方法（有聚焦训练） 
Our method with focus training 

92.91 82.84 84.93 

 

图 8 为耕地地块边缘强度提取效果，为清楚观察提

取结果，选取部分测试地块的预测边缘强度，通过图片

可以看出，本文方法在视觉上具有较好的效果。 

 

图 8  耕地边缘的细节展示 

Fig.8  Details display of cropland edge 
 

通过图 8 可看出本文方法对图 2 中所示的 3 种耕地

地块形态在测试地块上都进行了有效的学习，在复杂遥感

场景下具有较好的泛化能力。通过图 8a、8b、8c、8d 和

8e 可以看出该方法所提边缘强度较现有方法更加清晰，在

狭长细小的耕地地块提取上表现更好；由图 8d 红框可看

出该方法对非耕地类的地块边界有很好的过滤效果；通过
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图 8e 可以看出该方法在复杂种植结构地块上边缘强度也

可以正常预测。 

4  讨  论 

西南山区耕地大多为破碎化地块，地块细小狭长，

与自然地物接边的地块无明显人工构筑痕迹，导致其在

高分辨率遥感影像上呈现边缘模糊，这给大范围耕地地

块自动化提取带来了挑战。现有的基于高分影像的耕地

地块提取方法[23]割裂了耕地纹理和边缘的联系，使得现

有方法在上述耕地地块类型提取中表现不佳，在测试集

中提取精度 Qual 为 47.46%、IOU 为 74.83%。本研究仅

基于耕地纹理和边缘特征融合进行耕地地块提取的精度

Qual 为 61.36%、IOU 为 82.37%，结合聚焦训练策略强化

耕地边缘，精度 Qual 为 61.37%、IOU 为 82.84%。先前

耕地地块提取研究中，首先利用边缘检测模型获取的耕

地边缘线构建面状地块，并利用语义分割模型赋予地块

属性信息，这种两阶段方法导致耕地边缘线提取过程中

缺乏语义特征的监督，使得结果中包含较多的非耕地类

边界，高分影像中“同物异谱”和“同谱异物”的特点

使得这类问题更加突出。本研究级联语义分割和边缘检

测模型，边缘特征在语义特征导向下进行模型训练，本

文方法能够有效过滤非耕地类边界。 

但是本研究仍存在一些局限性。西南山区多云多雨，

难以获取单一时期的高分影像，为了获取无云影像，利

用多期影像进行镶嵌，由于不同时期影像存在色差，镶

嵌效果存在一些不确定性。在未来研究中，将考虑光学

协同雷达影像，并结合迁移学习改善影像色差问题，实

现山区耕地地块快速精准提取。 

5  结  论 

精准的耕地地块信息对于国家制定农业政策具有重

要参考价值，受限于山地丘陵地区破碎化和复杂的种植

结构，现有的耕地地块提取方法无法满足实际应用需求。

基于耕地边缘和语义特征融合的思路，本研究实现了耕

地地块的精准提取： 

1）线模型与面模型级联可有效融合线特征与面特

征，提取精度明显优于单独使用线模型或者面模型； 

2）损失函数分为线损失项和面损失项两部分，给予

线损失项较大权重能够促使模型聚焦于边缘线的训练，

同时补充部分面特征，有效解决了狭长地块边界模糊的

问题； 

3）在影像源质量有保障的前提下，该研究提出的方

法可通过增补少量样本数据强化训练，实现山地丘陵地

物地块级尺度耕地快速精准提取，具有一定的泛化能力。 
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Abstract: In mountainous and hilly areas, cultivated land resources are scarce, and the phenomenon of cultivated land 
fragmentation is serious. The long and narrow arable land plots are complex in structure, which makes it difficult to obtain the 
information of cultivated land at the land level quickly and accurately, and hinders the application of precise digital agricultural 
services based on high resolution remote sensing images in mountainous and hilly areas. Parcle-level cultivated land 
information can intuitively show the spatial distribution, boundary details of farmland, and is of great significance for precision 
agriculture management, distribution of planting subsidies, and agricultural resource survey. Existing edge detection/semantic 
segmentation networks-based farmland extraction methods ignore the structural features of the parcel, thus have limit 
performance for handling narrow and small plots, and there is also a blurring boundary problem. To address these issues, we 
proposed an accurate extraction method of cropland in mountainous area based on geographic parcels. This method combines 
the advantages of semantic segmentation and edge detection, and effectively extracts and integrates the linear features of the 
boundary and the internal texture features of the parcel, so as to improve the recognition accuracy of the cultivated land. The 
main features of the model in this paper are as follows: 1) The edge of cultivated land is regarded as a new class independent 
of cultivated land parcels, so that the semantic segmentation network can better distinguish the edge and internal area of 
cultivated land parcels; 2) A cascaded semantic segmentation and edge detection network is introduced to correlate the 
prediction of cultivated land surface and line, realize the fusion of boundary and texture features of cultivated land parcels and 
strengthen the edge features of cultivated land, so as to improving the accuracy of cultivated land block edge detection; 3) A 
focus training technique is proposed to address the problem that the edge pixels of cultivated land are far fewer than non-edge 
pixels, by enforcing the model pay more attention to the important but underrepresented edge pixels in high resolution remote 
sensing images in the training process, so as to improve the edge detection accuracy. We conduct experiments in Shaodong 
County, Hunan Province in the southwest mountainous area, using the Google Earth high-resolution remote sensing images as 
the data source, with a spatial resolution of 0.53 m. After manual selection, a total of 1000 512×512 image patches are 
obtained. Among them, 600 pieces are used as the training set, 200 pieces are used as the verification set, and 200 pieces are 
used as the test set. Experimental results show that the presented model achieves satisfying results with an overall accuracy of 
92.91% and IoU (Intersection-Over-Union) of 82.84% on the test set, which was 4.28 percentage points and 8.01 percentage 
points higher than the baseline method respectively. Compared with the existing methods, the cultivated land extracted in this 
study is more consistent with the actual distribution pattern of cultivated land, which provides a practical method for accurate 
extraction of cultivated land information at the plot scale in mountainous and hilly regions. 
Keywords: remote sensing; high resolution image; hilly and mountainous areas; semantic segmentation; edge detection; 
cropland-parcel extraction 


