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　　摘要：玉米作为我国主要粮食作物之一，及时准确监测其种植范围及面积对农业产能评估、保障粮食安全具有重
要意义。以华北平原典型农业区———原阳县为例，基于欧空局 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ＳＡＲ和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ＭＳＩ遥感影像数据，在
谷歌地球引擎云平台的支持下通过提取雷达后向散射系数时序曲线以及归一化植被指数（ＮＤＶＩ）时序曲线，搭建卷积
神经网络（ＣＮＮ）模型，并将时序数据输入模型得到典型地物分类结果，提取了研究区玉米种植区域，利用野外调查数
据进行精度验证，并与随机森林分类对种植区的提取结果进行对比。结果表明，基于光学和 ＳＡＲ融合遥感影像数据
的识别效果最佳，总体精度达到９３．３３％，κ系数为０．９１１；与随机森林分类法相比，卷积神经网络分类的总体精度更
高，分类效果更好。因此，采用卷积神经网络以及多源遥感数据的融合能够实现玉米种植面积的准确监测。
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　　玉米作为我国主要粮食作物之一，及时准确监
测玉米的种植面积对掌握玉米产量、保障粮食安全

以及经济和环境的可持续发展有至关重要的意

义［１］。传统玉米种植面积监测主要通过问卷调查

和实地访谈统计信息并逐层上报，需要大量的人力

物力［２］，且耗时较长［３］。遥感分类法是基于１幅或
多幅玉米种植影像进行面积提取的方法［４］，卫星遥

感技术以其覆盖面大、重访周期短、多时空分辨率

等优势，在植被面积监测方面取得了巨大成就［５］。

遥感分类法主要包括２种，一种选取作物光谱特征
差异明显的１期影像来实现分类，另一种是基于多
期遥感影像，提取作物生育期内光谱变化的时序特

征进行面积提取。后者精度更高，是目前作物精细

分类的主要方式［６］，但是需要人工预处理并提取相

关特征［７］，数据重建工作复杂，不利于快速与自动

化分类作物。近年来，深度学习作为机器学习和数

据挖掘领域的突破性技术，广泛应用于图像分类、

目标识别等领域。深度学习在特征表示方面具有

特有的灵活性，基于原始输入数据和输入标签，使

用卷积运算自动提取特征，实现模型端到端训练，

不需要专家先验知识即可实现高精度、自动化分

类［８］。Ｋｕｓｓｕｌ等基于多源多时序遥感数据对比分析
后认为，卷积神经网络（ＣＮＮｓ）要优于随机森林方
法，各种作物的目标分类精度均在 ８５％以上［９］。

Ｇａｒｎｏｔ等使用ＣＮＮ、ＲＮＮ、Ｒ－ＣＮＮ对时序哨兵二号
数据进行分类，发现所有深度学习模型均优于随机

森林模型，突出了深度学习模型在农业地块分类方

面的潜力［１０］。目前国内外作物面积提取主要采用

多光谱遥感影像，但是夏季作物生长关键期云雨天

气频繁［１１］，难以获得有效的多时相遥感数据［１２］。

相比之下，合成孔径雷达能穿透云、雾，不受天气影

响，但雷达影像中存在很大的散斑噪声［１３］和几何形

变现象（如透视收缩、叠掩和阴影等）［１４］，会影响地

物识别的精度。如何将多光谱和雷达图像进行融

合，从而提高作物种植面积提取精度显得尤为重

要。因此，本研究以华北平原典型玉米种植区的识

别为例，基于Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ＳＡＲ和Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ＭＳＩ融
合的时间序列遥感数据，采用卷积神经网络算法

（ＣＮＮ），评估 ＣＮＮ在时间序列分类任务中的适用
性，探索光学和雷达遥感融合数据在作物种植类型

识别中的优势。

１　研究区域和数据处理

１．１　研究区域概况
研究区选择河南省新乡市原阳县，该县地处豫
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北平原，南临黄河，位于３４．５５°～３５．１１°Ｎ、１１３．３６°～
１１４．１５°Ｅ，东接封丘县，西邻武陟县、获嘉县，背靠新
乡县、延津县，南与郑州市隔河相望，总面积１０２２ｋｍ２。
地貌属冲积平原，地势西南高、东北低。温带大陆

性季风气候，年均气温约为１４．３℃，平均降水量为
５５６ｍｍ，全年无霜期２２７ｄ。

原阳县农业发达，是华北平原主要农作物种植

区之一，以１年２熟的作物轮作模式为主，玉米为夏
季主要作物之一，一般于６月中上旬播种，８月进入
生长旺盛期，１０月中下旬收获，生育期为每年的６—
１０月（图１）。

１．２　数据来源及预处理
１．２．１　遥感影像数据　选取哨兵一号雷达影像
（Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ＳＡＲ）和哨兵二号多光谱影像（Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－
２ＭＳＩ），数据访问、处理及模型构建通过谷歌地球引
擎（ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈＥｎｇｉｎｅ，ＧＥＥ）云平台进行。哨兵系
列影像具有重访周期短、空间分辨率高、影像覆盖

范围大、数据免费等优点，是现今较有优势的一种

对地观测数据。

１．２．１．１　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ＳＡＲＧＲＤ数据　该数据通过
ＧＥＥ云 平 台 获 取，采 用 干 涉 测 量 宽 幅 模 式
（ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃｗｉｄｅｓｗａｔｈ，ＩＷ）下的ＶＨ（垂直发射
水平接收）极化方式和 ＶＶ（垂直发射垂直接收）极
化方式，利用Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１Ｔｏｏｌｂｏｘ（Ｓ１ＴＢＸ）工具进行
预处理，包括热噪声去除、辐射定标、地形校正等，

空间分辨率为 １０ｍ，重访周期为１２ｄ。

１．２．１．２　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ＭＳＩ数据　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ＭＳＩ
采用Ｌｅｖｅｌ－１Ｃ产品，共１３个波段，其中分辨率为
１０ｍ的波段有４个，分辨率为２０ｍ的有６个，分辨
率为６０ｍ的有３个，光谱覆盖范围从可见光到近红
外、短波红外波段［１５］，时间分辨率 ５ｄ，其自带质量
评估（ＱＡ）波段识别云像元。本研究通过ＧＥＥ云平
台筛选出作物生长期云量少于２５％的８幅影像。
１．２．２　野外数据　为准确获取样本信息，２０２０年７
月利用ＧＰＳ采集作物分布信息，同时利用Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－
１／２数据选取其他地物典型像元作为样本，并将所
选样本导入 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ，调用同年份高分辨率影
像，检查样本正确性。最终获得的样本信息见表１。
以６∶２∶２的比例从中选择７２０个样本进行训练，
２４０个样本用于验证分类精度，２４０个样本用于测试
模型准确性。

表１　样本数据信息

地物类型 样本类型 样本数量（个） 训练样本数量（个）验证样本数量（个）测试样本数量（个） 分类总计（个）

玉米 玉米 ２９２ １７２ ６０ ６０ ２９２

非玉米植被 水稻 ２８４ １６４ ６０ ６０ ２８４

非植被 建筑 ３０９ １８９ ６０ ６０ ６２４

水体 ３１５ １９５ ６０ ６０ ６０
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２　研究方法和技术路线

２．１　技术路线
本研究技术路线见图２。第一，数据集的构建，

利用ＧＥＥ云计算平台对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１／２数据进行预
处理，并根据样本坐标点信息提取各种地物类型的

不同遥感数据作物生长期时序曲线。第二，对各类

时序数据进行组合，在ＧＥＥ云平台上基于不同组合
数据集构建单变量或多变量卷积神经网络，对数据

进行作物分类，对比试验采用随机森林方法。第

三，分析测试数据的分类结果，得到作物分类识别

的最优数据组合。

２．２　时间序列ＮＤＶＩ／后向散射曲线提取
２．２．１　ＧＥＥ提取时序数据　归一化植被指数
（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）能较
好地反映植被绿度变化，是植被生长状态及植被覆

盖度的最佳指示因子［１６］，其结果在［－１，１］之间。
计算公式为

ＮＤＶＩ＝（ρＮＩＲ－ρＲ）／（ρＮＩＲ＋ρＲ）。 （１）
式中：ＮＤＶＩ表示归一化植被指数；ρＮＩＲ表示近红外波
段反射率；ρＲ表示红外波段反射率。

将样本坐标点处理成 ｓｈｐ文件，上传至 ＧＥＥ云
平台显示标注地图，提取每一地物样本数据集（以

实地考察样点为主）相应的时序数据。并通过光学

影像质量标识剔除因云雨天气导致质量不高的数

据［１７］，最终得到相应的 ＮＤＶＩ、ＶＶ后向散射系数、
ＶＨ后向散射系数时序数据。

对不同时序数据进行组合，共产生５组数据集：

ＮＤＶＩ数据、交叉极化数据（ＶＨ数据）、单一极化数
据（ＶＶ数据）、融合２类极化数据（ＶＨ＋ＶＶ数据）、
融合２类影像提取的ＮＤＶＩ和极化数据得到的融合
数据（ＮＤＶＩ＋ＶＶ＋ＶＨ）。
２．２．２　Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ滤波平滑　由于云、气溶
胶、太阳高度角等因素，原始遥感数据集存在很多

噪声，在此情况下提取的时序曲线，波动性较大，不

具有代表性。因此，需要对时间序列进行去噪处

理。Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ（Ｓ－Ｇ）滤波被广泛应用于数据
流平滑去噪，可以在消除噪声的同时确保信号的形

状、宽度不变，是遥感植被指数时间序列的主要滤

波方法。它是一种时域低通滤波法，通过局部多项

式回归模型平滑时序数据，是移动窗口的加权平均

算法，通过将给定高阶多项式的最小二乘法在滑动窗

口内拟合得到加权系数。基本思想是：基于多项式在

滤波窗口内利用最小二乘法对数据进行拟合［１８］。

Ｙｊ′＝
∑
ｎ

ｉ＝－ｎ
ＣｉＹｊ＋１
Ｎ 。 （２）

式中：Ｙ表示原始数值；Ｙ′表示拟合值；Ｃｉ表示第 ｉ
个点的权重；Ｎ＝２ｎ＋１表示滤波窗口的大小。

进行数据清洗后，将每类地物所有样本的时序

数据在同一时间上分别求平均，通过 Ｓ－Ｇ滤波器
对平均时序数据进行滤波处理，得到较平滑的时序

曲线［１９］。为得到较好的平滑结果，经多次试验后，

滤波核左右各选取５点，设平滑多项式次数为 ２，最
终的标准时序曲线分别见图３、图４、图５。
２．３　卷积神经网络

卷积神经网络（ＣＮＮ）是深度学习方法中最成
功的网络架构之一，是建立在传统人工神经网络上

的一种深度学习算法，也是第１个成功训练多层网
络的算法［２０］。ＣＮＮ具有局部连接、权值共享和池
化层降采样的特点，与传统神经网络相比，可以减

少参数量、降低模型复杂度，并赋予模型对平移和

形变的容忍性［２１］。卷积层通过计算卷积核与覆盖

区域信号值的点击来确定神经元的输出。

ＣＮＮ一般由用于分层提取特征的卷积滤波层
和用于计算输出值的全连接层２个部分组成。网络
层数的选择、卷积核的数量和大小、激活函数等，在

ＣＮＮ结构设计中尤为重要。经多次调参尝试，本研
究选择４层 Ｃｏｎｖ１Ｄ来提取特征值，每２层 Ｃｏｎｖ１Ｄ
后添加１层 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ１Ｄ保留主要特征，减少计算
量。每层卷积层使用修正线性单元ＲｅＬＵ函数作为
激活函数来提高神经网络对模型的表达能力。池化
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层被固定为最大池化层，窗口大小为 ２。后面接 １
个全连接层、１个 Ｄｒｏｐｏｕｔ层、１个 Ｄｅｎｓｅ层进行
Ｓｏｆｔｍａｘ分类。模型训练选择 Ａｄａｍ优化器，损失函
数采用交叉熵损失函数（ＣＥｌｏｓｓ），公式如下

［２２］。

ＣＥｌｏｓｓ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｃ

ｃ＝１
Ｉ（ｎ）ｃ ·［ｌｎＰ

（ｎ）
ｃ ］。 （３）

式中：Ｎ表示每批训练样本的数量；Ｃ表示所有类别
的集合；Ｉ（ｎ）ｃ 表示当前批次第 ｎ个样本独热标签类；
Ｐ（ｎ）ｃ 表示模型预测样本 ｎ为 ｃ类的概率，ｌｎＰ

（ｎ）
ｃ 用

来表示惩罚模型对错误分类的样本的预测。

Ｄｒｏｐｏｕｔ是一种正则化技术，通过随机失活一些
神经元，防止数据集较小时容易造成过拟合［２３－２４］，

以提高神经网络的性能，设置为０．５。全连接层经
过Ｄｒｏｐｏｕｔ层后，输入 Ｓｏｆｔｍａｘ层，最终输出４种类
别的概率结果。经过滤波处理的５组不同特征组合
的时序数据集均输入该模型，模型架构见图６。
２．４　精度评价指标

构建混淆矩阵时选取用户精度（ｕｓｅｒａｃｃｕｒａｃｙ，
ＵＡ）、生产者精度（ｐｒｏｄｕｃｅｒａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）、总体精
度（ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）、κ系数、Ｆ１分数（Ｆ１－ｓｃｏｒｅ，
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别称平衡Ｆ分数）５个评价指标。其中，ＯＡ用于描
述验证样本与分类结果一致的概率；ＰＡ表示地面的
某类别被正确分类的概率；ＵＡ表示正确分类某类
别的概率，主要用来评价分类结果的可信度；Ｆ１分
数指标为综合考虑 ＰＡ和 ＵＡ的调和值［２４］；κ系数
用于描述混淆矩阵的一致性，表征分类结果的可信

度，当 κ＞８０％时，表示分类精度最高；当 ４０％＜
κ＜８０％时，表示分类精度中等；当κ＜４０％时，表示
分类精度最差［２５］。

３　结果与分析

整体而言，采用１Ｄ－ＣＮＮ分类方法的各种组
合数据集均获得较好的分类效果，总体分类精度均

高于８５％，κ系数高于８０％，所有试验结果中，ＮＤＶＩ
数据与ＳＡＲ极化数据融合分类效果最好。分类结
果分别见表２、表３。随机森林分类效果较差，其总
体分类精度及κ系数结果见表３。

表２　研究区内典型地物分类生产者精度、用户精度、Ｆ１分数统计

地物 类别 ＶＶ数据 ＶＨ数据 ＮＤＶＩ数据 （ＶＶ＋ＶＨ）数据 （ＮＤＶＩ＋ＶＶ＋ＶＨ）数据

水稻 生产者精度（％） ７６．６７ ８０．００ ８０．００ ８５．００ ８１．６７

用户精度（％） ８３．６４ ８２．７６ ９２．３１ ８３．６１ ９２．４５

Ｆ１分数（％） ８０．００ ８１．３６ ８５．７１ ８４．３０ ８６．７６

玉米 生产者精度（％） ８３．３３ ８３．３３ ９１．６７ ８５．００ ９１．６７

用户精度（％） ７０．４２ ８９．２９ ８３．３３ ８６．４４ ８５．９４

Ｆ１分数（％） ７６．３４ ８６．２１ ８７．３０ ８５．７１ ８８．７１

建筑 生产者精度（％） ８６．６７ ９３．３３ ９８．３３ ９８．３３ １００．００

用户精度（％） ９４．５５ ８６．１５ ９６．７２ ９５．１６ ９５．２４

Ｆ１分数（％） ９０．４３ ８９．６０ ９７．５２ ９６．７２ ９７．５６

水体 生产者精度（％） ９８．３３ １００．００ ９８．３３ ９６．６１ １００．００

用户精度（％） １００．００ ９８．３６ ９６．７２ １００．００ １００．００

Ｆ１分数（％） ９９．１６ ９９．１７ ９７．５２ ９８．２８ １００．００

３．１　基于时序ＮＤＶＩ数据的典型地物分类
由表３可知，基于时序 ＮＤＶＩ数据的典型地物

分类总精度为９２．０８％，κ系数为０．８９４，高于 ＳＡＲ
极化数据分类精度。从单个类别的分类效果看，采

用ＮＤＶＩ数据分类在水稻、玉米、建筑等３类地物的
提取中有较好的分类效果，仅低于 ＮＤＶＩ数据和极
化数据融合的分类效果，其中玉米提取的Ｆ１分数为
８７．３％，但在水体提取上效果最差。
３．２　基于时序ＳＡＲ后向散射数据的典型地物分类

首先比较２种极化方式分类结果，发现 ＶＶ极

化数据分类效果最差，基于时序 ＶＶ极化数据的识
别总精度为８６．２５％，κ系数０．８１７；ＶＨ极化数据分
类效果较好，优于 ＶＶ极化效果，识别总精度为
８９１７％，κ系数０．８５６；与单一ＶＨ极化数据相比，
ＶＨ＋ＶＶ的组合数据分类效果更好，总精度为
９１２１％，κ系数为 ０．８８３，相比于单独利用 ＶＨ或
ＶＶ极化数据，ＶＨ＋ＶＶ的组合分类总精度分别提
高 ４．９６、２．０４百分点，κ系数分别提高 ０．０６６、
００２７。从单个类别的分类效果来看，后向散射系数
对水体的分类效果较好，因为水体与其他地物后向
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表３　研究区内卷积神经网络及随机森林分类结果统计

数据类型 分类方法
总精度

（％） κ系数

ＶＶ数据 随机森林 ６９．０８ ０．５８５

卷积神经网络 ８６．２５ ０．８１７

ＶＨ数据 随机森林 ７０．５１ ０．６０４

卷积神经网络 ８９．１７ ０．８５６

ＮＤＶＩ数据 随机森林 ７４．２４ ０．６５６

卷积神经网络 ９２．０８ ０．８９４

（ＶＶ＋ＶＨ）数据 随机森林 ７６．２７ ０．６８３

卷积神经网络 ９１．２１ ０．８８３

（ＮＤＶＩ＋ＶＶ＋ＶＨ）数据 随机森林 ８９．８８ ０．８６５

卷积神经网络 ９３．３３ ０．９１１

散射系数差异明显，单独使用 ＶＶ极化数据和单独
使用ＶＨ极化数据，对水体分类的Ｆ１分数均能达到
９９％以上，但是对玉米这类旱地作物分类效果较差，
尤其是ＶＶ极化数据，对玉米分类的 Ｆ１分数仅能达
到７６．３４％，但ＶＨ极化数据对玉米分类的 Ｆ１分数
能达到８６．２１％，说明在提取玉米面积时，雷达图像
具有可分性。

３．３　基于融合时序 ＮＤＶＩ和 ＳＡＲ后向散射数据的
典型地物分类

由表３可知，融合数据分类总精度为９３．３３％，
κ系数为０．９１１。相比 ＮＤＶＩ数据总精度提高１２５
百分点，κ系数提高约０．０１７；相对于单一极化数据，
融合数据总精度分别提高７．０８、４．８６百分点，κ系
数分别提高０．０９４、０．０５５；相对于 ＶＶ＋ＶＨ组合数
据，融合数据总精度提高了２．１２百分点，κ系数提
高０．０２８。融合数据的玉米提取的 Ｆ１ 分数为
８８７１％，较其他数据方案均有明显提升。综上，融
合２类遥感影像提取出的数据用于作物分类效果更
佳，对玉米提取精度的提高有明显效果。

３．４　ＣＮＮ在玉米面积提取中的表现
整体而言，利用ＣＮＮ对５类组合数据进行地物

分类，均得到较好的分类效果，总体分类精度均高

于８５％，高于随机森林分类方法，κ系数均高于
８０％，说明使用卷积神经网络能够有效地应用于典
型地物识别。各数据组合方案中，除单一 ＶＶ极化
数据外，玉米提取Ｆ１分数均在８５％以上，说明卷积
神经网络能有效区分玉米，能达到玉米识别精度要

求。不同数据集整体分类结果较接近，但 ＮＤＶＩ数
据分类结果有一定的错分现象，含有后向散射系数

数据的分类结果椒盐现象较明显，这是因为雷达影

像存在斑点噪声，单个像元受噪声影响较大，影响

了时序曲线的构建。结合ＮＤＶＩ时序数据以及后向
散射系数数据的分类精度更高，椒盐现象及错分现

象都得到明显改善，减少了将建筑错分为玉米的现

象，有利于玉米的遥感提取与制图。

３．５　玉米面积提取
综上，本研究采用卷积神经网络和多源遥感时

序数据，获取原阳县的玉米种植面积及分布（图７），
可见玉米为原阳县主要夏季农作物，主要分布于除

太平镇和葛埠口乡以外的大部分地区。《２０２１年新
乡统计年鉴》记录原阳县２０２０年的玉米种植面积
为 ４７７．２ｋｍ２，分类结果中玉米种植面积为
４４６．１ｋｍ２，提取玉米面积与统计数据的一致性为
９３５％。　

４　结论与讨论

４．１　结论
本研究基于Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１／２数据，采用５种组合

数据方案，结合 ＧＥＥ云平台以及１ＤＣＮＮ分类器，
以华北平原典型农作物种植区为例，通过多光谱和

雷达影像的数据融合，基于深度学习对玉米种植面

积进行识别与提取，主要结论如下：（１）不同数据组
合方式对分类识别结果存在差异，融合数据效果最

好，总精度为９３．３３％，κ系数为０．９１１。ＳＡＲ极化
数据识别总精度均在８５％以上，ＶＶ＋ＶＨ的组合识
别总精度最高，为 ９１．２１％，κ系数为 ０．８８３；ＮＤＶＩ
数据分类精度高于 ＳＡＲ极化数据，总精度为
９２０８％，κ系数为 ０．８９４。（２）针对玉米提取，除
ＶＶ极化数据效果较差，另外４种方案的 Ｆ１分数均
能达到８５％以上。（３）采用卷积神经网络，总体精
度均在８５％以上，κ系数均在０．８以上，分类效果均
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高于随机森林的分类效果。

４．２　讨论
本研究充分利用ＧＥＥ云平台强大的计算能力，

通过建立研究区遥感地物分类模型，分析采用 ＣＮＮ
算法使用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１／２数据对华北平原玉米种植
面积进行提取的效果。从方法上看，采用卷积神经

网络，使用光学遥感数据或 ＳＡＲ后向散射系数数
据，均能有效提取玉米种植面积，相较于随机森林

算法而言，卷积神经网络能更好地提取作物时序信

息，５种数据组合分类效果均高于随机森林的分类
效果，总体分类精度均高于 ８５％，κ系数均高于
８０％，说明使用卷积神经网络能够有效地应用于典
型地物识别。玉米提取的 Ｆ１分数除采用 ＶＶ数据
的分类方式外，均能达到８５％以上，说明卷积神经
网络能有效提取玉米种植面积，满足精细农业种植

面积提取的需求，证明卷积神经网络在作物分类等

应用中具有巨大的潜力。从数据上看，光学遥感数

据分类效果比 ＳＡＲ后向散射系数数据分类效果更
好。光学遥感数据对作物提取更有效，水体的后向

散射系数与其他地物后向散射系数差异明显，故雷

达影像数据对水体的提取效果更好。另外，在光学

数据缺失的情况下，采用雷达后向散射时序数据也

能达到较好的识别精度，对玉米的提取效果满足精

细农业种植面积提取的需求，说明雷达影像在玉米

面积提取上具备可分性。融合数据分类精度较单

一数据分类精度更高，ＮＤＶＩ数据分类结果有一定
的错分现象，含有后向散射系数数据的分类结果椒

盐现象较明显，这是因为雷达影像存在斑点噪声，

单个像元受噪声影响较大，会影响时序曲线的构

建。但是，ＳＡＲ数据的地物后向散射特征不同于光
学影像，其穿透性不仅能获取植被的表面信息，对

植被的茎、枝、叶等信息也有一定的反应，结合光学

影像的光谱特性，能增加作物种植区的识别精度。

结合ＮＤＶＩ时序数据以及后向散射系数数据椒盐现
象及错分现象都得到明显的改善，降低将建筑错分

为玉米的现象，有利于玉米的遥感提取与制图。综

上，数据融合在一定程度上可以提高作物可分性，

对提高作物分类精度有一定的效果。
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典型烟区烤烟种植分布的方法［Ｊ］．农业资源与环境学报，

２０２３，４０（１）：１８８－１９５．

［１３］ＮｄｉｋｕｍａｎａＥ，ＭｉｎｈＤＨＴ，ＢａｇｈｄａｄｉＮ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ

ＳＡＲｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ｆｏｒＣａｍａｒｇｕｅ，Ｆｒａｎｃｅ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，

１０（８）：１２１７．

［１４］郭　交，朱　琳，靳　标．基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２数据

融合的农作物分类［Ｊ］．农业机械学报，２０１８，４９（４）：１９２－

１９８．　

［１５］成科扬，荣　兰，蒋森林，等．基于深度学习的遥感图像超分辨

率重建方法综述［Ｊ］．郑州大学学报（工学版），２０２２，４３（５）：

８－１６．　

［１６］姜伊兰，陈保旺，黄玉芳，等．基于 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈＥｎｇｉｎｅ和 ＮＤＶＩ

时序差异指数的作物种植区提取［Ｊ］．地球信息科学学报，

２０２１，２３（５）：９３８－９４７．

［１７］张　淼，吴炳方，于名召，等．未种植耕地动态变化遥感识

别———以阿根廷为例［Ｊ］．遥感学报，２０１５，１９（４）：５５０－５５９．

［１８］杨泽航，王　文，鲍健雄．融合多源遥感数据的黑河中游地区生

长季早期作物识别［Ｊ］．地球信息科学学报，２０２２，２４（５）：

９９６－１００８．　

［１９］陈思宁，赵艳霞，申双和．基于波谱分析技术的遥感作物分类方

法［Ｊ］．农业工程学报，２０１２，２８（５）：１５４－１６０．
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［２０］赵子娟，刘　东，杭中桥．作物遥感识别方法研究现状及展望

［Ｊ］．江苏农业科学，２０１９，４７（１６）：４５－５１．

［２１］罗荣辉，袁　航，钟发海，等．基于卷积神经网络的道路拥堵识

别研究［Ｊ］．郑州大学学报（工学版），２０１９，４０（２）：１８－２２．

［２２］ＫａｍｐｆｆｍｅｙｅｒＭ，ＳａｌｂｅｒｇＡＢ，ＪｅｎｓｓｅｎＲ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

ｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎｕｒｂａｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ

ｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＬａｓＶｅｇａｓ，２０１６：６８０－６８８．

［２３］屈　炀，袁占良，赵文智，等．基于多时序特征和卷积神经网络

的农作物分类［Ｊ］．遥感技术与应用，２０２１，３６（２）：３０４－

３１３．　　

［２４］ＺｈｏｎｇＬＨ，ＨｕＬＮ，ＺｈｏｕＨ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｕｌｔｉ－ｔｅｍｐｏｒａｌ

ｃｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１９，２２１：

４３０－４４３．

［２５］王小慧，姜雨林，傅漫琪，等．海河低平原典型县种植制度与农

田景观格局变化遥感监测［Ｊ］．农业工程学报，２０２２，３８（１）：

２９７－３０４．

龙　阳，肖小玲．基于多注意力机制的苹果叶部病害检测方法［Ｊ］．江苏农业科学，２０２３，５１（２３）：１７８－１８６．

ｄｏｉ：１０．１５８８９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－１３０２．２０２３．２３．０２７

基于多注意力机制的苹果叶部病害检测方法

龙　阳，肖小玲
（长江大学计算机科学学院，湖北荆州４３４１００）

　　摘要：针对苹果叶部病害在复杂环境下出现的多尺度病斑识别和定位不准确等难题，并提高对小目标病害特征的
识别能力，提出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的苹果叶部病害检测算法。首先，在骨干网络中采用 ＣｏｎｖＮｅＸｔＢｌｏｃｋ模块
替换传统的ＣＳＰ模块，以增强对病害特征的提取能力。同时，为了更准确地检测小目标病害特征，引入自注意力和卷
积集成的ＡＣｍｉｘ注意力机制，使得改进后的骨干网络在复杂环境下也能更准确地检测到苹果叶部病害。在颈部网络
中，采用通道和空间混合的ＣＢＡＭ注意力机制以及ＳＫ注意力机制，以进一步提高模型对多尺度病害特征的精确定位
和提取能力，并赋予了模型更强的语义信息理解能力，使其能够更好地适应不同尺寸和复杂度的病害状况。试验结果

表明，与传统的ＹＯＬＯｖ５ｓ相比，改进后的算法精确率提高了１２．２百分点，召回率提高了１２．０百分点，ｍＡＰ＠０．５提高
了１２．７２百分点，平均精度达到９４．０３％，具有较好的识别精度，误检和漏检概率显著减少。本研究的改进算法在苹果
叶部病害检测方面取得了显著成果。该算法不仅提高了对多尺度病害特征的识别和定位能力，在复杂环境下也能更

准确地检测到小目标病害特征。这一算法的应用潜力不仅限于苹果叶部病害，还可推广至其他农作物病害检测领域，

对于提高农业病害防控水平具有重要意义。

　　关键词：苹果叶部病害；ＹＯＬＯｖ５ｓ；ＣｏｎｖＮｅＸｔＢｌｏｃｋ；ＡＣｍｉｘ；ＣＢＡＭ；ＳＫ；注意力机制
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　　当今社会，农业产业的发展对于粮食供应和经
济增长至关重要。然而，农作物病害是农业生产的

主要障碍之一，尤其是水果作物，其中苹果叶部病

害对苹果产量和质量的影响尤为显著。因此，快

速、准确地检测和识别苹果叶部病害对于农业生产

具有重要意义。

目前，深度学习方法在图像处理和分类任务中

取得了显著的突破。其中，卷积神经网络被广泛应

用于目标检测和图像分类任务中。针对苹果叶部

病害检测，研究者们也尝试利用深度学习方法来提

高检测的准确性。例如，王云露等提出了基于改进

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的苹果叶片病害识别方法，能够在
实际场景中进行无损测量识别，平均精度均值

（ｍＡＰ）达到８６．２％［１］。Ｊｉａｎｇ等提出了一种新的使
用 Ｄｅｅｐ－ＣＮＮ的苹果叶病检测模型来检测５种常
见的苹果叶病。结果表明，ＩＮＡＲ－ＳＳＤ模型在
ＡＬＤＤ上达到了７８．８０％的 ｍＡＰ检测效果［２］。Ｓｕｎ
等提出了一种可以实时检测苹果叶片病害的轻量

级ＣＮＮ模型，其试验结果表明，该模型能够达到
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