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摘要：森林、草地、湿地资源的消长动态和变化趋势的及时掌握是评估生态状况和供给能力的基础。 为高效利用遥

感卫星数据开展林地、草地、湿地资源监测，该研究以 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋模型为基础，并作出以下改进：（１）骨干网络的改

进，以 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 作为模型的骨干结构；（２）空洞空间金字塔池化模块的改进，首先在并联的每个分支的前一层增加

一个空洞率相对较小的空洞卷积，其次在分支后层加入串联的空洞率逐渐减小的空洞卷积层。 以江苏省无锡市江

阴市为研究区，利用高分二号卫星影像，并结合全国第三次国土调查及其国土变更调查数据实现林地、草地、湿地

资源信息的获取。 结果表明：顾及全国第三次国土调查资料的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋算法能有效利用遥感图像中的信息，提
升林地、草地、湿地资源监测的效率和准确性。
关键词：高分二号；林地；草地；湿地；资源；ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋；国土调查

中图分类号：ＴＰ７９　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 ｄｏｉ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００１⁃７３８０．２０２３．０３．００７

　 　 森林、湿地、草地资源是“山水林田湖草沙”的重

要组成部分，是陆地生态空间的主体和生态系统最大

的碳库。 因此，对林地、草地、湿地等林业资源的实时

高效监测管理至关重要。 传统的监测方法以野外调

研为主，费时费力，成本高且效率低下，无法满足对自

然资源长期实时高效监测管理的需要［１］。 卫星遥感

数据是地球表面信息的重要来源，通过遥感数据，能
够快速且准确获取大规模的地面信息［２］。

利用遥感技术对植被信息的提取是开展传统

林业资源遥感监测的关键。 该技术主要是获取相

关植被遥感指标，例如比值植被指数、归一化植被

指数等植被监测遥感指标［３］。 董立新［４］ 等利用

Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 计算的植被指数通过多元逐步回归模型

和 ＰＣＡ 模型等估算得到三峡库区区域尺度的森林

ＬＡＩ，但需要根据季节不断选择模型。 陈艺华［５］ 等

利用高分卫星影像通过光谱特征、形状特征、纹理

特征等通过贝叶斯分类法等面向对象方法提取草

地，获得了较高的精度，但颜色和纹理特征会对人

工草地的提取产生一定影像。 Ｈａｎ［６］等利用 Ｌａｎｄｓａｔ
ＴＭ 数据通过 ＳＶＭ 方法对珠三角的湿地进行提取，

精度较高，但是 ＳＶＭ 等机器学习方法模型结果简

单，无法表征复杂的地物特征。
近年来，随着深度学习的快速发展，在遥感图

像分类和提取任务中的应用也越来越广泛［７］。 卷

积神经网络作为深度学习中最常用的模型［８］，它能

从数据中自适应地学习到层次化的特征表达，实现

对数据基本特征的表达，可以胜任高分辨率遥感影

像的分类［９］。 江涛等［１０］ 基于 ＧＦ⁃２ 影像采用 ＣＮＮ
对林地进行提取，结果表明 ＣＮＮ 能够挖掘深层特

征，从而提高提取精度，但是在提取的过程中会出

现噪声和边界不确定性问题。 马建［１１］ 等利用 ＣＮＮ
对高光谱遥感数据进行草地识别，证明了 ＣＮＮ 在草

地提取方面的可行性，但是采用的模型结果过于简

单，相较于传统的 ＳＶＭ 并没有提升效果。 Ｌｉｕ［１２］ 等

提出来一种融合多光谱影像和高分影像的 ＣＮＮ 模

型，较好地提取了黄河口湿地和盐城湿地，但是在

精细尺度上提取效果较差。
除了上述的模型外，ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋［１３］ 网络作为最

典型的语义分割网络由谷歌提出。 采用编码器解码

器结构，使用空洞空间金字塔模块和空洞卷积，能够
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提取丰富的多尺度空间上下文信息，在提升分割效果

的同时还关注了地物边界信息。 但是模型存在对小

尺度地物错分漏分和边界划分粗糙的问题。
基于上述研究背景，本研究结合深度学习方

法，以 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络为基础进行改进，并结合全

国第三次国土调查（以下简称“三调”）及其国土变

更调查数据，实现对遥感影像的林地、草地、湿地等

资源的智能提取。 本研究的优势在于：（１）充分利

用遥感、模型、大数据、ＲＴＫ 等先进技术手段，以“三
调”及其国土变更调查数据为本底，通过深度学习

识别结合现地调查方式，协同开展江苏省内林地、
草地、 湿地等自然资源的实时监测管理需要。
（２）本文通过对 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋模型的改进，特别是对

其空洞空间金字塔模块的改进，有效提升了小尺度

地物和地物边界的分类效果。

１　 研究区概况与数据预处理

１􀆰 １　 研究区概况

本研究以江苏省无锡市江阴市为研究区，地理

位置为东经 １１９°５９′—１２０°３４′，北纬 ３１°４０′—３１°５７′
之间，总面积 ９８７􀆰 ５０ ｋｍ２。

江阴市自然植被为北亚热带落叶常绿阔叶混

交林，林地面积 １􀆰 ６４ 万 ｈｍ２，草地 ０􀆰 ５１ 万 ｈｍ２，自
然湿地面积 ６６０ ｈｍ２。
１􀆰 ２　 数据预处理

高分二号卫星于 ２０１４ 年 ８ 月成功发射，２０１５
年 ３ 月投入使用，广泛应用于土地利用动态监测、城
乡规划管理和评价、交通运输管理和林业生态工程

监测等领域，其有效技术载荷指标如表 １。
对获取的高分二号卫星影像进行辐射校正、正

射校正、影像融合、拼接镶嵌、匀光匀色等预处理后

按照研究区的矢量范围进行剪裁，得到实验样本数

据，并通过目视解译方法对测试区域制作真实地物

的样本标签。

表 １　 高分二号有效技术载荷指标

参数
１ ｍ 分辨率全色 ／

４ ｍ 分辨率多光谱相机
波段范围

全色 ０􀆰 ４５－０􀆰 ９０ μｍ
０􀆰 ４５－０􀆰 ５２ μｍ

光谱范围 多光谱 ０􀆰 ５２－０􀆰 ５９ μｍ
０􀆰 ６３－０􀆰 ６９ μｍ
０􀆰 ７７－０􀆰 ８９ μｍ

空间分辨率
全色 １ ｍ

多光谱 ４ ｍ
幅宽 ４５ ｋｍ（２ 台相机结合）

２　 研究方法

２􀆰 １　 模型整体架构

改进的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的网络结构如图 １ 所示。
模型总体上采用了 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的架构。 模型总体

采用编码器－解码器结构。 编码器主要包括 ２ 个部

分：带空洞的卷积神经网络 （ Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）和增强空洞金字塔池化模块

（Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｐｌｕｓ，ＡＳＰＰ＋），以带

空洞卷积的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 架构为骨干网络，进行特征提

取；通过 ＡＳＰＰ＋模块提取不同尺度的空间上下文信

息。 在编码器中，骨干网络提取的高级特征进行并

联的 ＡＳＰＰ＋模块后输出多通道的特征图，进入 １×１
卷积改变通道进入解码器。 解码器中，先使用 １×１
卷积将多个低层级特征图融合，之后经过 ４ 倍上采

样的编码器输出特征图合并，经过 ３×３ 卷积细化

后，使用双线性差值上采样 ４ 倍得到预测结果。

图 １　 改进的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络结构

８３
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２􀆰 ２　 ＡＳＰＰ＋模块

在遥感图像分类的过程中，空洞空间金字塔池化

层（ＡＳＰＰ）对小尺度地物的特征表达能力欠缺，且过

大的空洞率会使得遥感图像的局部空间信息丢失，削
弱相邻空间的一致性，导致网络对小尺度地物特征提

取能力的不足［１４］。 为了进一步加强模型对小尺度地

物的提取能力，首先在并联的每个分支的前一层增加

一个空洞率相对较小的空洞卷积，提取更多小尺度地

物的特征，加强特征表达能力；其次在分支后层加入

空洞率逐渐减小的空洞卷积层，在更深的层次中逐步

提取多尺度的局部空间信息，提高空间一致性，改进

后的模块结构如图 ２ 所示。
２􀆰 ３　 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 模块

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络使用的主体网络是 ＲｅｓＮｅｔ 结

构，其通过残差连接解决了深层神经网络中的梯度

消失问题，使得训练更深的网络变得更加稳定和有

效。 但是会导致网络变得很冗大，拥有大量的参

数。 这对于训练和推理都会带来较高的计算成本，
且标准卷积操作会在空间和通道维度上同时执行，
导致计算效率较低。 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［１５］将深度可分离卷积

将卷积操作分解成逐通道的逐点卷积和深度卷积，
也就是通过使用深度可分离卷积［１６］（Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎ）。 深度可分离卷积的使用有助于减少参数

数量，提高计算效率，同时还可以更好地捕获通道

间的相关性，提高模型的表示能力，且 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 模块

对小尺寸特征的处理更为优秀，能更好地处理小尺

寸的地物（如图 ３）。

图 ２　 ＡＳＰＰ＋模型结构

图 ３　 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 结构图

３　 实验与分析

３􀆰 １　 深度学习样本制作

使用 ＡｒｃＭａｐ 工具对影像中部分典型区域的林

地进行目视解译样本标注，制作深度学习样本数据

库。 由于设备和网络输入尺寸的限制，将标注好的

标签数据与对应的原始影像数据相匹配，利用

Ｐｙｔｈｏｎ 采用滑动窗口采样的方式将 ２ 者按位置匹配

裁剪为 ２５６×２５６ 大小的子图。 将数据集按照 ８ ∶２的
比例随机划分为训练集和验证集。 训练集用于训

练模型，验证集用于对模型进行调参。

９３
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３􀆰 ２　 模型训练与优化

在训练过程中，使用 ｐｙｔｈｏｎ 语言中的 ＰＩＬ，
ｓｋｉｍａｇｅ，ｓｉｍｐｌｅｃｖ 等多种第 ３ 方库对遥感图像影响

及标签进行数据增强处理，使用 ｎｕｍｐｙ 等第 ３ 方库

实现矩阵运算；相关模型在 Ｐｙｔｒｏｃｈ 框架下搭建完

成，在 ２ 块 Ｎｖｉｄｉａ Ｑｕａｄｒｏ Ｐ４０００ 高算力的支持下完

成模型训练优化。
本文采用分类问题中最常用的交叉熵函数作

为损失函数。 交叉熵（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＣＥ）是给定随

机变量或事件集的 ２ 个概率分布之间差异的度量，
它描述 ２ 个概率分布之间的差异，和模型的优化方

向一致，因此常用它来衡量模型的损失。 与其他损

失函数相比，交叉熵损失函数收敛快，利于网络的

优化，在大部分语义分割场景中均有应用。 交叉熵

误差的计算公式如

ＣＥ ＝－ １
Ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｔｉｊ ｌｇ ｙｉｊ

式中， Ｎ为 １ 次训练的样本总数， ｙｉｊ 为第 ｉ 个训

练样本的第 ｊ 个元素的预测值， ｔｉｊ 为第 ｉ 个样本独热

编码的第 ｊ 个元素。
在训练过程中，将训练集进行数据翻转、随机

裁剪等增广方式以增强模型的泛化能力，设置

ｅｐｏｃｈｓ 为 ５０，初始学习率为 ０􀆰 ００１。 为了防止训练

后期由于学习率过大可能导致的模型不收敛问题，
设置学习率衰减因子为 ０􀆰 ８，每隔 ５ 个 ｅｐｏｃｈ 衰减

１ 次。
作为反向传播的核心内容，梯度下降算法是最

基本的一类优化器。 本文采用 Ａｄａｍ 优化器，其计

算高效，对内存需求少，且参数的更新不受梯度伸

缩变化的影响。
３􀆰 ３　 精度评价

本文使用以下 ３ 个指标进行提取结果的定量评

价，分别为总体精度，Ｋａｐｐａ 系数，综合精度得分

（Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ）。
（１）总体精度（Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ） 　 总体精

度为每个类别被正确分类的样本之和与提取的总

样本数的比值。 公式如：

ＯＡ ＝ １
Ｎ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ

式中，Ｎ 为总体像元数， ｍ 为分类数， Ｃ ｉ 为被正

确分为第 ｉ 类的像元数量。
（２）Ｋａｐｐａ 系数 　 Ｋａｐｐａ 系数主要用于分类一

致性，其可以考虑模型对样本的偏向性，当分类样

本数量不平衡时，使用 Ｋａｐｐａ 系数比总体精度更具

说服性。 Ｋａｐｐａ 系数公式如：

Ｋａｐｐａ ＝
ＯＡ －

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ × ｂｉ( )

Ｎ × Ｎ

１ －
∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ × ｂｉ( )

Ｎ × Ｎ
式中， ａｉ 为第 ｉ 类像元的实际个数； ｂｉ 为被预测

为第 ｉ 类的像元个数。
（３） Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 　 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 是适合于样本不平衡

情况的精度评价指标，将真实值定为负例（Ｎｅｇａ⁃
ｔｉｖｅ），预测值也为负例的情况定位真反例（ Ｔｒｕｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）；真实值为正例，预测值也为正例的

情况定义为真正例（ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）；真实值为

负例，预测值却为正例的情况定义为假正例（Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）；真实值为正例，预测值却为负例的情

况定义为假反例（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）。 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 的

计算公式如：

Ｆ１ － ｓｏｃｒｅ ＝
２ × ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
× ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

＋ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

４　 结果与讨论

４􀆰 １　 结果

为了探究改进的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络对林地、草
地、湿地等提取的效果，本文选取无锡市江阴市作

为精度验证研究区。 改进的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络对江

阴市的卫星影像提取结果如图 ４ 所示。 可以看到，
模型对于影像中的林地、草地、湿地资源有着良好

的提取效果。
为了定量化评价模型的提取效果，将用模型提

取到的林地、草地、湿地资源结果进行精度评价，采
用总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数，结果如表 ２ 所示。 可以

看出，利用深度学习搭建的改进的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络

对于林地、草地、湿地等自然资源有着较好的提取

效果。

表 ２　 深度学习林地提取精度评价

评价指标 林地 草地 湿地

总体精度 ８６􀆰 ７３％ ８７􀆰 ７６％ ８８􀆰 ０８％

Ｋａｐｐａ 系数 ８４􀆰 ４７％ ８５􀆰 ６７％ ８６􀆰 ０４％

０４
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图 ４　 江阴市高分二号影像及模型提取结果

４􀆰 ２　 讨论

本文基于高分二号数据，以 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络为

基础进行改进，使用了以带空洞卷积的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 模块

为改进模型的主体模块，提取更多更充分的细节信息

以提升模型的分类效果，并对原模型的 ＡＳＰＰ 模块进

行改进，以获得更加细节的多尺度空间上下文信息，
并结合“三调”及其国土变更调查数据，实现对遥感

影像的林地、草地、湿地等资源的智能提取。
随后研究对模型的效果进行评价和分析。 其

提取林地的总体精度为 ８６􀆰 ７３％， ｋａｐｐａ 系数为

８４􀆰 ４７％；其提取草地的总体精度为 ８７􀆰 ７６％，ｋａｐｐａ
系 数 为 ８５􀆰 ６７％； 其 提 取 的 湿 地 总 体 精 度 为

８８􀆰 ０８％，ｋａｐｐａ 系数为 ８６􀆰 ０４％。 总体来说，提取的

林地、草地、湿地精度较高，能够满足林地、草地、湿
地监管的需要。 实验表明，本研究的改进模型在

“三调”及其国土变更调查数据的基础上，能够有效

地提取卫星影像中的林地、草地、湿地等自然资源，
能够实现对这些自然资源长期实时监测管理。

但是，本研究仍然存在着不足。 （１）本文使用

了 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 作为主体架构用以增强特征提取的效

果，但 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 模块会引入额外的参数，带来额外的

计算量，需要额外的算力去运行，日后可以尝试其

他的轻量化但精度也较高的模型，例如 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
等架构。 （２）本研究虽然结合了“三调”及其国土变

更调查数据，但只是用作于深度学习提取林地、草
地、湿地等自然资源的后处理工作上，未充分挖掘

利用数据，日后可以将“三调”及其国土变更调查数

据转化为深度学习样本中的一些特征，更加充分的

利用数据，以得到更好的效果。
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