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基于可变形全卷积神经网络的冬小麦自动解译研究
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摘要：以高分二号遥感影像为研究对象进行冬小麦多元特征的提取，在 Ｕ Ｎｅｔ模型基础上进行改进，将一种可变

形全卷积神经网络（ＤＦＣＮＮ）模型引入到遥感影像自动解译领域。为提高网络模型对几何变化特征的提取能力，引

入可变形卷积的思想，将可训练的二维偏移量加入到网络中的每个卷积层前，使卷积产生形变，并获得对象级语义

信息，从而增强了模型对不同尺寸及空间分布的冬小麦特征的表达。使用 ＤＦＣＮＮ模型对数据集进行训练及微调，

得到最优的网络模型，其像素精度为 ９８１％，解译时间为 ０６３０ｓ。采用 ＦＣＮＮ模型、Ｕ Ｎｅｔ模型及 ＲＦ算法得到的

冬小麦自动解译像素精度分别为 ８９３％、９３９％、９００％，说明基于 ＤＦＣＮＮ模型的冬小麦自动解译精度相对较高，

且对复杂的几何变化特征有较好的表达，具有较好的泛化能力。
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０　引言

中国是冬小麦种植大国，冬小麦种植面积常年

稳定在 ２２００万 ｈｍ２左右，约占全国耕地总面积的
１８％。及时准确获取冬小麦生长和分布情况，有利
于冬小麦产量估值，为我国农业政策制订、农产品布

局提供有力的依据
［１］
。遥感技术具有覆盖范围广、

重访周期短、获取成本相对低等优势，在农作物生长

态势感知、产量估算、生产管理中扮演着重要角

色
［２］
。

目前，利用高分辨率遥感影像实现冬小麦解译

成为可能。高分辨率遥感影像具有丰富的地物纹理

信息及多光谱波段，常用于农作物提取，它往往以高

维性、异质性、光谱特征的大空间变异性、类别不平

衡性及重叠类条件分布等特征表现出复杂的数据属

性
［３－５］

。近年来，随着遥感技术的不断发展，针对高

分遥感影像的成像特点研究人员提出了植被指数阈

值模型、长时间序列植被指数拟合重建、统计模型等

遥感地物分类方法。植被指数阈值模型中的 ＮＤＶＩ
与 ＥＶＩ因可以较稳定地表达光谱特征而被广泛应
用

［６－８］
，但气溶胶、双向反射、云层引起的噪声及茂

盛植被带来的饱和问题使仅依靠光谱信息进行植被

指数解译的方法受到限制
［９－１０］

。长时间序列的植

被指数拟合重建方法充分考虑了冬小麦的物候特

征，将时序化的植被指数数据通过非对称高斯函数

拟合法、双 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数拟合法、ＳＧ滤波法等进行拟
合重建，通过定性及定量对比分析得到最优的模

型
［１１－１４］

，但是在一定程度上会影响空间离散分布的

地物识别精度。传统的统计模型及随机森林
［１５－１６］

、

ＳＶＭ［１７］等机器学习算法基于像元值、时间、光谱指
数等多特征因素进行提取，通过分类器进行模型预

测。这些方法对于地物均匀分布及离散分布的样本

有良好的分类效果，但是存在以下问题
［１８－１９］

：人工

设计的特征需要研究者具有丰富的专业知识，具有

主观性；传统模型的特征复杂性难以表达碎片化地

物及易混淆地物的分布情况，需要更高级的特征对

其进行表达。因此，传统的遥感地物分类方法具有

一定的主观性，使模型的准确性及泛化能力受到了

限制。如何有效地提取高分影像的光谱、空间信息

特征及高级的语义特征是遥感影像识别任务的关

键。

随着深度学习的不断发展，卷积神经网络作为

复杂特征提取器在遥感影像地物提取中被广泛应

用
［２０－２４］

。ＬＯＮＧ等［２５］
提 出 了 全 卷 积 神 经 网 络

（ＦＣＮＮ），其使用卷积层代替传统神经网络的全连
接层进行反卷积，解决了空间坐标丢失的问题；将浅

层网络的低级特征与深层网络的高级特征进行耦

合，经过训练可以对图像进行更准确和详细的分

割
［２６］
。ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ等［２７］

在 ＦＣＮＮ的基础上扩
大了网络框架，提出了用于医学影像分割的卷积神

经网络（Ｕ Ｎｅｔ），其更深层次的特征耦合使其分割
精度得到提高。以上网络对高维图像的丰富特征有

着很好的表达效果，但是存在以下问题：高分影像中

不同空间位置的冬小麦对象存在尺寸、视野、姿态及

部分变形的几何变化，固定结构的卷积模块限制了

对可变形对象特征的泛化能力；像素级分类方法对

噪声敏感，难以获取对象级的语义信息，在提高图像

整体识别精度的同时会使预测图像产生“椒盐”噪

声。因此，对于具有精细定位的遥感影像地物识别

任务需要自适应地确定尺度或者感受野。ＤＡＩ
等

［２８］
突破固定卷积的局限性，提出了可变形卷积神

经网络模型。在标准的卷积模块中加入可训练的二

维偏移量，可以使采样网络自由变形，实验证明这种

方法在目标检测任务中取得了较好的结果
［２９－３２］

。

本文结合高分遥感影像的特点，提出可变形全

卷积神经网络（ＤＦＣＮＮ），该模型在 Ｕ Ｎｅｔ网络基
础上进行改进，引入可变形卷积的思想，将可训练的

二维偏移量加入到网络中的每个卷积层前，使卷积

产生形变，并获得对象级语义信息，提高网络模型对

几何变化特征的提取能力。将 ＤＦＣＮＮ模型引入到
冬小麦面积提取领域，以高分二号遥感影像为研究

对象，并使用该模型进行基于像素的冬小麦对象识

别。将分类结果与基于传统的 ＦＣＮＮ模型、Ｕ Ｎｅｔ
模型、随机森林（ＲＦ）算法得到的结果进行对比，验
证 ＤＦＣＮＮ模型对形状、大小不同的冬小麦复杂特
征的表达能力以及对对象级特征的提取能力。

１　研究区及实验样本

１１　研究区概况
研究区位于河北省廊坊市大厂回族自治县（图１），

地理范围为３９°４９′～３９°５８′Ｎ，１１６°４８′～１１７°３′Ｅ，海
拔为 １０５～２４５ｍ，农 田有 效灌溉面积 约 为
９３２７ｈｍ２，占总面积的５２９１％，具有 ２个国家级粮
食示范区，农作物分布广袤。大厂回族自治县地处

华北平原北端属温带亚湿润气候区，年平均降水量

５８０６ｍｍ，年平均气温 １１９℃，四季分明，光照降水
充足，气候条件适合冬小麦种植，研究区域冬季农作

物主要为冬小麦，具有分布集中、面积广阔、近水源

等特点。

１２　数据源
冬小麦普遍于９月中下旬至１０月上旬播种，翌

年５月底至６月中旬收获，本文选用 ＧＦ ２号卫星
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图 １　大厂回族自治县行政区划示意图

Ｆｉｇ．１　ＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｖｅｄｉｖｉｓｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆＤａｃｈａｎｇＨｕｉ

ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＣｏｕｎｔｙ
　
ＰＭＳ２传感器，获取 ２０１７年 １２月 １５日河北省廊坊
市大厂回族自治县在云量较少时的 ＧＦ ２号多光
谱影像和全色影像，作为数据源。影像包括冬小麦、

裸地、坑塘、河流、林地、住宅、操场、工厂、村落、道路

１０类遥感场景。
１３　数据预处理及实验样本

将原始 ＧＦ ２号影像中的多光谱影像及全色
影像进行融合，将预处理后尺寸为 ７７３０像素 ×
６９０８像素的影像顺序切割为 ７２８幅 ２５６像素 ×
２５６像素的样本数据集，并使用Ｌａｂｅｌｍｅ标注软件对
数据集进行标注，得到 ７２８幅 ２５６像素 ×２５６像素
的标注集。为了防止模型过拟合，将实验数据集与

标注集进行同步水平、垂直翻转并进行随机打乱处

理，以达到数据增强的效果。最终得到 ２１８４组样
本集，使用留出法提取样本集的 ８０％作为训练集进
行模型训练，剩余２０％作为测试集进行模型评价和
辅助调参。

２　可变形全卷积神经网络模型

遥感图像解译与深度学习中的语义分割任务相

同，本质上是为了实现基于图像像素的分类，所以本

文基于语义分割网络中的 Ｕ Ｎｅｔ设计出了 ＤＦＣＮＮ
模型，对遥感图像中地物的颜色、形状、纹理、位置等

特征进行综合提取与优化，最终达到自动解译目的。

２１　改进设计

ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ等［２７］
在 全 卷 积 神 经 网 络

（ＦＣＮＮ）的基础上扩大了网络的框架，提出了用于
医学影像分割的 Ｕ Ｎｅｔ网络。但是直接使用 Ｕ
Ｎｅｔ网络解译遥感影像还存在以下问题：输出影像
尺寸与原始影像尺寸不同，存在影像信息缺失；网络

模型适用于背景干扰因素小、特征差异明显、类间边

界显著的医学影像，对存在复杂背景信息、易混淆的

相似地物、边界模糊的 ＧＦ ２遥感影像的拟合能力

有所欠缺；遥感影像中的冬小麦对象存在尺寸、视

野、姿态及部分变形的几何变化，固定的卷积结构限

制了模型对可变形对象的表征能力。因此本文对

Ｕ Ｎｅｔ网络模型进行了改进。
（１）卷积填充
Ｕ Ｎｅｔ网络存在输出影像像素缺失问题，主要

是因为卷积核对影像进行步长为 １的滑动卷积后，
会使输出特征图像的尺寸缩小。

（ｗ′，ｈ′） (＝ ｗ－ｆ－１
ｓ
，ｈ－ｆ－１ )ｓ

（１）

式中　ｈ、ｗ———卷积前影像的宽度与高度
ｈ′、ｗ′———卷积后影像的宽度与高度
ｆ———卷积核尺寸
「·?———向上取整　　ｓ———步长

本文在卷积前，对影像边缘尺寸为（ｆ－１）／ｓ的
区域进行填充补零，使卷积前后的影像尺寸相同，从

而解决像素缺失问题。

（２）网络结构修改
作为卷积神经网络的核心层，卷积层的深度会

影响网络模型对特征的提取效果，经 ＬｅＮｅｔ［３３］、
ＡｌｅｘＮｅｔ［３４］、ＶＧＧ［３５］等网络模型证明，在一定程度上
增加卷积层深度，可以有效提取输入数据中更为复

杂的特征。遥感影像相较于医学影像具有更复杂的

特征信息，所以本文在 Ｕ Ｎｅｔ原有的 １９个卷积层
基础上，增加了４个卷积层以增强模型的表征能力。

（３）可变形卷积模块
传统的卷积采用固定的卷积形状，卷积过程包

括两个步骤：①在输入特征图 Ｘ上使用规则卷积核
网格 ｇｒｉｄ进行滑动采样。②对权重 ω的采样值求
和。输出特征图中每个位置 Ｐ０对应的输出特征值
ｙ，都是由卷积核 ｇｒｉｄ位置（Ｇ（ｘ，ｙ））的权重 ω和输入特
征图 ｇｒｉｄ位置（Ｇ（ｘ，ｙ））的特征值内积求和得到，即

Ｇ（ｘ，ｙ）＝
｛（ｘｉ，ｙｊ），（ｘｉ＋１，ｙｊ＋１），…，（ｘｎ－１，ｙｎ－１），（ｘｎ，ｙｎ）｝

（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｎ） （２）

Ｙ（Ｐ０）＝∑
Ｐｎ∈ｇｒｉｄ

ω（Ｐｎ）Ｘ（Ｐｎ） （３）

式中　Ｇ（ｘ，ｙ）———当前感受野的采样位置
ｘｉ———感受野的横坐标
ｙｊ———感受野的纵坐标
Ｐｎ———输入特征图像素位置
ｇｒｉｄ———当前卷积区域感受野
Ｙ（Ｐ０）———固定卷积的输出特征图中，每个感

受野采样位置对应的输出特征值

ω（Ｐｎ）———当前感受野采样位置的卷积核权重
Ｘ（Ｐｎ）———当前感受野采样位置的输入特征值
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固定结构的卷积对特征图固定位置进行采样，

同一卷积层中所有激活单元的感受野大小、形状相

同。ＤＡＩ等［２８］
发现，相同的感受野会限制模型对图

像中不同位置、不同尺寸、不同形状对象的识别能

力，为此提出了自适应感受野大小的可变形卷积神

经网络。为提取出 ＧＦ ２遥感影像中冬小麦的几
何特征，本文在 Ｕ Ｎｅｔ网络的每个池化层后，加入
可变形卷积神经网络的可变形卷积模块，通过在卷

积过程中加入可训练的偏移量 ΔＰｎ，改变了 ｇｒｉｄ采样
位置及感受野形状，使模型可以对不同大小、形状的

冬小麦进行自适应采样。

ｙ（Ｐ０）＝∑
Ｐｎ∈ｇｒｉｄ

ω（Ｐｎ）ｘ（Ｐｎ＋ΔＰｎ） （４）

式中　ｘ（Ｐｎ＋ΔＰｎ）———当前感受野采样偏移位置
的输入特征值

２２　ＤＦＣＮＮ模型结构

本文设计的 ＤＦＣＮＮ模型由 ２３个卷积层（Ｃ１～
Ｃ２３）、４个池化层（Ｐ１～Ｐ４）、４个上采样层（ＵＰ１～
ＵＰ４）组成，并在每个卷积层后加入可变形卷积模
块，整个网络结构如图２所示。

图 ２　ＤＦＣＮＮ模型结构

Ｆｉｇ．２　ＤＦＣＮＮｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

３　实验与结果分析

３１　实验环境
ＤＦＣＮＮ模型的训练机硬件环境为 ３６ＧＨｚ的

ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ７ ９７００ＫＦ中央处理器，内存为 １６ＧＢ。
通过显存为 ６ＧＢ的 ＲＴＸ２０８０ＧＰＵ搭载 ＣＵＤＡ并
行计算架构实现训练模型的加速。为了提高模型的

部署效率采用 Ｐｙｔｈｏｎ作为实现语言，选择面向数据
流的 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架作为软环境来实现网络模型的
搭建、训练和调参。

３２　模型训练
损失函数表示模型的预测值与真实值的不一致

程度，分为经验风险损失函数和结构风险损失函数。

由于网络中加入了正则项来避免过拟合，所以本文

使用 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架提供的结构风险损失函数作为
评价指数来评估网络的拟合程度与泛化能力。结构

风险损失函数表示为

ｙｉ＝
ｅＶｉ

∑
ｊ
ｅＶｊ

（５）

Ｈｙ′（ｙ）＝－∑
ｉ
ｙ′ｉｌｇｙｉ （６）

式中　ｙｉ———Ｓｏｆｔｍａｘ归一化输出张量中对应分量

Ｖｉ———第 ｉ个输出分量的值

Ｖｊ———第 ｊ个输出分量的值

Ｈｙ′（ｙ）———交叉熵损失值

ｙ′ｉ———样本标签中的第 ｉ个值
学习率决定了梯度下降的步长，过小的学习率

会影响模型训练的效率，过大的学习率可能会导致

模型陷入局部最优。批尺寸（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）决定了梯度
下降的范围，过小的批尺寸使梯度下降方向不准确、

震荡大，过大的批尺寸可能同样会陷入局部最优。

因此，如何对学习率、正则项系数、批尺寸进行微调

是网络模型训练的关键。

本文将预处理后的带有样本影像和标签的训练

集（１７４７幅图像）和测试集（４３７组幅图像）输入
ＤＦＣＮＮ模型进行训练，通过观察网络中的损失值及
准确率变化曲线，对网络的学习率、正则项系数、批

尺寸等参数进行微调。分别使用不同的学习率
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（１×１０－５、５×１０－５、１×１０－４、５×１０－４、１×１０－３）、正
则项系数（０、４×１０－４、４×１０－３、１×１０－２、４×１０－２）、

批尺寸（１、２、３、４、５）训练模型，损失值及准确率变
化曲线如图３所示。

图 ３　不同参数对应的训练模型损失值及精度

Ｆｉｇ．３　Ｌｏｓｓｖａｌｕｅａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
　
　　由图３ａ可知，在正则项系数及批尺寸固定的前
提下，准确率随学习率的增大呈先增后减趋势，在学

习率为００００５时达到峰值，说明此时模型的训练
效果达到最佳，过大的学习率会使模型陷入局部最

优。由图３ｂ可知，在学习率及批尺寸固定的前提
下，准确率随正则项系数增大呈先增后减趋势，在正

则项系数为０００４时达到峰值，说明此时模型的训
练效果达到最佳，过大的正则项系数会削弱特征的

表达能力，使模型产生欠拟合。由图 ３ｃ可知，在学
习率及正则项系数固定的前提下，准确率随批尺寸

的增大呈持续增长的趋势，在批尺寸为 ５时模型的
训练效果达到最佳，由于批尺寸的增加受限于实验

硬件环境的 ＧＰＵ内存，所以本文只测试了当前硬件
环境支持的批尺寸。

综上分析，在学习率为 ００００５、正则项系数为
００１、批尺寸为 ５的情况下，模型训练效果最佳，
训练集的最优损失值为 ００４８，最优准确率为
９８１％。
３３　实验结果与分析
３３１　评价指标

ＤＦＣＮＮ是一种基于像素的地物识别方法，为了
检测网络模型正确识别每个像素的效果，本文采用

像素精度（Ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ）作为ＧＦ ２遥感影像语义
分割的评价指标。

ＰＡ＝
∑
ｋ

ｉ＝０
Ｐｉｉ

∑
ｋ

ｉ＝０
∑
ｋ

ｊ＝０
Ｐｉｊ

×１００％ （７）

式中　ＰＡ———像素精度，标记正确的像素占总像素
的比例

ｋ———像素种类数
Ｐｉｉ———ｉ类像素被预测为 ｉ类像素的概率
Ｐｉｊ———ｉ类像素被预测为 ｊ类像素的概率

考虑到网络模型提取的特征在不同类别中的表

达差异性，采用平均像素精度（Ｍｅａｎｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ）
评价可变形全卷积神经网络对目标地物和背景地物

的整体分割效果。

ＭＰＡ＝
１
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

Ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
Ｐｉｊ

（８）

式中　ＭＰＡ———平均像素精度
３３２　识别性能分析

冬小麦分布复杂，存在尺寸、视野、姿态及局部

变形的几何变化。因此，本文选用大厂回族自治县

研究区域内与样本非交叉的高分遥感影像作为模型

输入，影像中存在不同尺寸、形状的冬小麦以及操

场、裸地、坑塘等易混淆背景地物。本文算法可以精

确地识别出研究区内不同尺寸及不同空间分布的冬

小麦位置，并能较准确地分割冬小麦和背景地物，说

明本文算法具有较强的泛化能力和鲁棒性。为了进

一步评估 ＤＦＣＮＮ模型的影像分割性能，本文分别
使用基于滑动窗口的 ＦＣＮＮ模型、Ｕ Ｎｅｔ模型、ＲＦ
算法对冬小麦进行自动解译，不同算法预测结果如

图４所示。
环境复杂的测试影像（图 ４ａ）中存在大面积的

建筑、裸地、道路、坑塘等背景地物，可用于验证

ＤＦＣＮＮ模型的鲁棒性。针对与冬小麦颜色特征相
近的坑塘地物，ＦＣＮＮ模型（图 ４ｂ）出现了严重的
误分情况；具有更深网络层次的 Ｕ Ｎｅｔ模型
（图 ４ｃ）明显减少了易混淆特征对分类的影响，但
是从整幅影像上看仍存在大量的“椒盐”噪声；ＲＦ
算法（图 ４ｄ）在一定程度上降低了“椒盐”噪声，但
目标地物的边界识别效果还不够理想；ＤＦＣＮＮ模
型（图 ４ｅ）对冬小麦的识别效果最优，边界更为平
滑，对于易混淆地物也具有较强的识别能力。本

文将统计的像素精度、平均像素精度结果及训练

性能和本文模型（ＤＦＣＮＮ）的结果进行对比，结果
如表 １所示。
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图 ４　不同算法的预测结果

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

表 １　冬小麦特征提取对比实验结果

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ

特征提取

方法

像素精

度／％

平均像素

精度

训练参

数量

训练

时间／ｈ

解译

时间／ｓ

ＦＣＮＮ ８９３ ０４４７ ７７６ ０１０７ ００９３
Ｕ Ｎｅｔ ９３９ ０４７０ ２３３３ ０３０６ ０５６０
ＲＦ ９００ ０４５０ ０００２ ０１４５ ０１２１
ＤＦＣＮＮ ９８１ ０４７５ ２５２８ ０３２４ ０６３０

　　由表 １可知，ＦＣＮＮ模型的像素精度偏低，为
８９３％，其分割结果出现了坑塘地物误分情况，说明
其提取的冬小麦特征鲁棒性差，容易受到混淆地物

的影响。具有更深层网络及特征叠加的 Ｕ Ｎｅｔ像
素精度明显提升，为 ９３９％，但是其预测结果依然
会出现“椒盐”噪声，冬小麦边界分割不平滑。加入

可变形卷积模块的 ＤＦＣＮＮ像素精度最高，为
９８１％，噪声明显降低，且冬小麦边界更为平滑，说
明可训练的偏移量有助于冬小麦几何变化特征的充

分表达。

从模型训练效率来看，ＤＦＣＮＮ训练时间和解译
　　　　

时间为０３２４ｈ和 ０６３０ｓ，与 Ｕ Ｎｅｔ相比，增加了
００１８ｈ和００７ｓ，但准确率提高了 ４２个百分点，
说明 ＤＦＣＮＮ对冬小麦特征提取的效果最优。

４　结束语

将深度学习引入冬小麦遥感影像自动解译领

域，针对遥感影像数据特点和 Ｕ Ｎｅｔ网络结构的局
限性，综合遥感影像的颜色、形状、纹理、位置以及几

何特征，设计了 ＤＦＣＮＮ模型。ＤＦＣＮＮ模型在 Ｕ
Ｎｅｔ模型卷积层中加入卷积填充，使模型预测影像
与输入影像尺寸相同，避免了像素缺失，实现了端到

端的输出；在原始 Ｕ Ｎｅｔ模型层次基础上增加了
４个卷积层，更深层次的网络有利于遥感影像复杂
特征的表达；在卷积中加入了可变形卷积模块，使

ＤＦＣＮＮ模型可以进行自适应采样，以增强对高分遥
感影像中冬小麦几何变化特征的表达。通过对比

ＦＣＮＮ模型、Ｕ Ｎｅｔ模型、ＲＦ算法和 ＤＦＣＮＮ模型，
结果表明，ＤＦＣＮＮ模型对冬小麦识别效果最佳，像
素精度达到９８１％，解译时间为０６３０ｓ。
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［２２］　马浚诚，刘红杰，郑飞翔，等 ．基于可见光图像和卷积神经网络的冬小麦苗期长势参数估算［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，
３５（５）：１８３－１８９．
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