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基于迁移学习的无人机影像耕地信息提取方法
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摘要：随着精准农业技术的发展，对农作物用地信息快速、准确提取的需求越来越高。同时，无人机技术以其方便、

高效、具有低空云下飞行能力等优势被广泛应用于自然资源的调查中。但无人机影像普遍光谱信息较为匮乏，因

此很难准确、快速地提取出耕地信息。基于此，提出了一种利用迁移学习机制的耕地提取方法（ＴＬＣＬＥ）。首先，利

用深度卷积神经网络（ＤＣＮＮ）剔除线状地物（道路、田埂等），然后，通过引入迁移学习机制将 ＤＣＮＮ特征训练过程

中得到的特征提取方法迁移到耕地提取中，最后，将所提方法与利用易康（ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ）软件进行耕地提取（ＥＣＬＥ）结果

进行对比。研究结果表明：对于实验影像１、２，ＴＬＣＬＥ方法耕地提取总体精度分别为 ９１９％、８８１％，ＥＣＬＥ方法总体

精度分别为９０３％、８８３％，２种方法提取精度相当，在保证耕地地块完整、连续性上 ＴＬＣＬＥ方法优于 ＥＣＬＥ方法。
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　　引言

精准农业是近年来新兴的农业经营、管理策

略
［１－２］

。对耕地的分布情况进行精确提取与制图是

进行耕地信息管理的基本需求
［３－４］

。随着遥感技术

的发展，如何快速、准确地提取耕地信息已成为研究

焦点，同时也是研究的一个难点
［５］
。

近年来，进行耕地信息精确提取主要是利用

遥感技术，进行耕地信息变更动态监测的数据源

主要来源于卫星传感器
［６－７］

。但运用卫星遥感影

像存在缺陷，由于卫星影像空间分辨率偏低，很难

从中识别出面积较小的耕地，这就需要利用空间

分辨率更高的影像，同时需要高效、精确的耕地信

息提取方法
［８－９］

。精准农业要求小尺度和高精度

的耕地信息提取与制图，低空间和时间分辨率的

卫星影像很难满足需求。基于此，新兴的无人机

低空遥感技术在耕地信息提取与制图上表现出了

图 １　研究区位置

Ｆｉｇ．１　ＬｏｃａｔｉｏｎｏｆＧｕａｎｇｈａｎＣｉｔｙｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｕｒｐｏｓｅ
　

巨大的潜力
［１０］
。但耕地表现在无人机影像上是一

种光谱和纹理信息都较复杂的地类，目前无人机

遥感影像的耕地信息提取仍然主要是以目视解译

为主，耗时费力，成为精准农业中耕地信息快速获

取应用的瓶颈。随着计算机机器学习技术的发

展，自动解译和地物分类已经成为研究热点。机

器学习按照模型的层次结构可以划分为浅层学习

和深度学习，浅层学习包括逻辑回归、支持向量机

（ＳＶＭ）、隐含层较少的神经网络等；深度学习在

２００６年由 Ｈｉｎｔｏｎ等［１１］
提出，与浅层学习相比较，

深度学习模型的表达能力更强，本文所述的迁移

学习就是深度机器学习的一种。由于传统的计算

机机器学习需要对每个领域都标定大量训练数

据，这将耗费大量的人力与物力，而没有大量的标

注数据，会使很多与学习相关研究与应用无法开

展，迁移学习可以从现有的数据中迁移知识用来

帮助新环境中的学习任务，因此，迁移学习不会像

传统机器学习那样作同分布假设。针对此，本文

通过引入迁移学习机制，将深度卷积神经网络

（ＤＣＮＮ）聚类机制迁移到耕地提取任务中，首先建
立 ＤＣＮＮ线状地物剔除网络模型，通过样本进行
训练，学习网络模型参数，实现影像特征提取的自

主学习。通过引入迁移学习机制将 ＤＣＮＮ线状地
物剔除模型训练过程中得到的特征提取方法迁移

到耕地信息提取中，完成耕地信息自动提取，提出

一种基于迁移学习的无人机影像耕地提取方法。

１　研究区概况及工作流程

研究区是应德阳市广汉市连山镇基本农田保护

区耕地保护需求选择的。广汉市人多地少，面积

５５万 ｈｍ２，总 人 口 ６０万 人，但 耕 地 面 积 只 有
３４万 ｈｍ２，耕地保有量 ３１ｈｍ２，基本农田保护面
积２８万 ｈｍ２。研究区位置示意图如图１所示。

无人机拍摄的影像存在大量的变形，直接用于

耕地信息提取与面积量算误差会很大。为此，首先
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对无人机影像进行正射校正、影像拼接等预处理，然

后利用 ＤＣＮＮ剔除影像中的线状地物（道路、田埂
等），将 ＤＣＮＮ特征训练过程中得到的特征提取方
法迁移到耕地提取中，完成耕地信息的提取。最后

将本文方法与利用易康（ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ）软件进行耕地
提取的结果进行对比，进行提取精度评估。

２　数据与方法

２１　数据获取与预处理
获取的无人机影像如图２所示。实验采用的无

人机是固定翼机型，搭载了 ＣａｎｏｎＥＯＳ５ＤＭａｒｋ数

码相机，飞行时预设的航向重叠度为 ７０％，旁向重
叠度为４０％。获取的无人机影像空间分辨率达到
０２ｍ。通常，在高分辨遥感影像中，耕地和林地为
易混淆对象，因此实验选取的影像含有大量林地，以

验证所提方法。

利用武汉大学研发的 ＤＰＧＲＩＤ软件进行影像预
处理，首先完成相邻影像对的连接点提取与匹配，然

后加入野外测量获取的地面控制点与获取的连接点

一同进行空中三角测量，求解影像的外方位元素精

确值。最后，完成影像的正射校正，为后续耕地信息

提取提供高精度的正射影像数据。

图 ２　实验影像

Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｉｍａｇｅｓ
（ａ）实验影像１　（ｂ）实验影像２

　
２２　ＤＣＮＮ剔除线状地类

当前馈神经网络应用于影像数据处理时，通常

输入的维数非常高，若输入图像的大小为５０像素 ×
５０像素，则输入层需要２５００个神经节点，从而导致
隐含层需要的节点数非常多；另外随着网络层次的

加深，会导致整个网络结构复杂，权重参数增加，整

个训练过程缓慢。为了解决该问题，Ｂｅｎｇｉｏ［１２］提出
一种层与层之间局部连接的神经网络，称为卷积神

经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），另外将
层数较多（大于５）的卷积神经网络称为深度卷积神
经网络（ＤＣＮＮ）。

典型的 ＣＮＮ主要由卷积层（Ｃｏｎｖ）和下采样层
（Ｐｏｏｌ）组成，卷积层由输入图像与一组卷积模板进
行卷积运算得到，每个卷积层包括多个特征图，其中

卷积模板选用 Ｇａｂｏｒ滤波算子，而在 ＣＮＮ中卷积模
板是网络待学习参数，需要通过训练得到。下采样

层通过对上述卷积层特征图进行下采样得到。通常

一个完整的 ＣＮＮ网络由卷积层和下采样层交替反
复，并在最后添加若干全连接层组成。

神经网络模型中标准神经元激励函数主要有

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数以及双曲正切函数，上述函数属于非线
性饱和型函数，在神经网络反向传播训练过程中，梯

度计算比较耗时；另一种非线性非饱和型神经元激

活函数 ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ），称为 ＲｅＬＵ（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
ｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓ），梯度计算效率高，经实验发现采用
ＲｅＬＵ型神经元训练速度为双曲正切函数型神经元
的６倍。

为保证提取出的耕地地块具有完整、连续性，同

时为了尽可能减少非目标地物造成的干扰，采用深

度目标识别框架构建 ＤＣＮＮ线状地物剔除模型，该
ＤＣＮＮ网络由 １个输入层、３个卷积层（卷积层 ＋下
采样层）以及１个全连接层和１个输出层组成，网络
各层神经元均采用 ＲｅＬＵ型神经元。其中，３个卷积
层都包括卷积层和下采样层，其中各层的参数设置

如图３所示，ＦＣ２５６是一个全连接层；ＦＣ２层为输出
层，输出层由２个节点组成，节点０为欲剔除掉的线
状地类（道路、田埂等），节点１为其他地类。节点 １
的输出结果作为下一步迁移学习提取耕地信息的输

入数据，如图３所示。

２３　ＴＬＣＬＥ方法的耕地提取

耕地样本是耕地信息提取模型构建的基础，通

过目视解译方法，为不同光谱、不同纹理、不同形状

的耕地采集样本，并按照标准格式进行存储，形成耕

地信息提取样本库。根据实验区影像建立了耕地信
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图 ３　ＤＣＮＮ线状地类剔除模型

Ｆｉｇ．３　ＭｏｄｅｌｏｆｌｉｎｅａｒｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＤＣＮＮ
　

息提取样本库，其中包括耕地正样本６５０个，耕地负
样本８５０个，所有样本均缩放到 ２５６像素 ×２５６像
素，从采集到的样本可看出，耕地空间形状复杂，空

间光谱、纹理变化较大。部分样本示例如图４所示。
按照构建 ＤＣＮＮ线状地物剔除模型思路，可以

基于 ＤＣＮＮ将原始影像作为输入从底层构建耕地
识别模型，采用端到端的方法训练耕地信息提取回

归模型，但由于从原始影像训练耕地信息提取模型

需要大量的训练样本，在耕地信息提取模型训练过

　　

图 ４　耕地提取样本库示例

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓａｍｐｌｅｌｉｂｒａｒｙｏｆｃｕｌｔｉｖａｔｅｄｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
（ａ）正样本　（ｂ）负样本

　
程中样本由耕地样本和非耕地样本组成，而非耕地

样本获取相对容易；但在耕地信息提取回归模型训

练中，受制于耕地样本和部分林地样本很易混淆，将

导致直接训练耕地信息提取模型难以收敛。

图 ５　基于迁移学习的耕地信息提取网络结构

Ｆｉｇ．５　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｕｌｔｉｖａｔｅｄｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

　　为此引入特征迁移学习机制，将源任务（线状
地类剔除）训练过程中学习得到的特征提取方法迁

移到目标任务（耕地信息提取）中，如图 ５所示为基
于特征迁移学习的耕地信息提取网络结构。其中，

主要包括特征学习、特征迁移以及回归训练３部分。
首先建立 ＤＣＮＮ网络进行特征学习，采用手工标注
的方法标注出各种形态的线状地类作为线状地物剔

除的训练影像样本，建立的 ＤＣＮＮ线状地类剔除模

型由３层卷积网络层和２层全连接层组成。然后进
行特征迁移，保持整个模型 ３个卷积层及 ＦＣ６层参
数不变的情况下，选择 ＦＣ６层的输出作为特征，因
为通过实验发现与其他层相比 ＦＣ６层的输出具有
更好的泛化能力，且特征向量的长度合适。将基于

迁移学习所得到的特征向量作为 ＳＶＭ的训练输入，
用于耕地信息提取网络模型训练。

２４　ＥＣＬＥ方法耕地信息提取
为了验证所提方法有效性，利用广泛应用的易

康软件（ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ８）进行耕地信息提取（ＥＣＬＥ）
实验，与 ＴＬＣＬＥ方法进行对比。ＥＣＬＥ方法是面向
对象的耕地信息提取方法，首先需要进行影像分
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割，参照文献［１３］建立最优分割尺度判别函数获
取最优分割尺度，然后对分割后的影像对象进行

信息提取，通过对影像对象特征信息分析选择可

用于耕地信息提取的特征信息，根据获取的特征

信息建立提取耕地信息的自定义特征，从而完成

耕地信息提取。

通过大量实验发现，将耕地划分为有作物覆盖

耕地和无作物覆盖耕地分别进行提取最可行，主要

从光谱和纹理２个方面定义了耕地信息提取的自定
义函数。有作物覆盖耕地在影像上通常表现为黄色

和绿色。为提取有作物覆盖耕地，建立自定义特征

Ｍ，公式为

Ｍ＝２Ｇ－Ｂ－Ｒ
２Ｇ＋Ｂ＋Ｒ

（１）

式中　Ｒ、Ｇ、Ｂ———影像红、绿、蓝通道的平均值

图 ６　２种方法耕地信息提取结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｕｌｔｉｖａｔｅｄｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ
（ａ）实验影像１，ＴＬＣＬＥ方法结果　（ｂ）实验影像１，ＥＣＬＥ方法结果　（ｃ）实验影像２，ＴＬＣＬＥ方法结果　（ｄ）实验影像２，ＥＣＬＥ方法结果

　

根据该自定义特征 Ｍ建立分类定义 １，影像对
象中若 Ｍ≥０２５，为有作物覆盖耕地。该类地块提
取完成后，通过观察影像，发现有少量光谱信息和有

作物覆盖耕地相似的林地被误提取出来。考虑到两

者纹理差异较大，采用灰度差分矢量方法（ＧＬＤＶ）。
其熵值 Ｎ的计算公式为

Ｎ＝∑
ｎ－１

ｋ＝０
ｖｋ（－ｌｎｖｋ） （２）

式中　ｖｋ———影像对象层灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）的
对角线之和

根据 ＧＬＤＶ熵值建立分类定义 ２，若提取的有

作物覆盖耕地中 Ｎ≥４６，则为林地。少量被误分的
林地被提取出来。

在影像上表现为褐色的地类实际上包含２种类
型的土地：无作物覆盖耕地和裸地。为准确地提取

无作物覆盖耕地，建立自定义分类特征 Ｏ，公式为

Ｏ＝（Ｂ－Ｇ）（Ｇ－Ｒ）
２５５

（３）

由此建立分类定义 ３，若 Ｏ≥４３，为无作物覆
盖耕地。然后将有作物覆盖耕地和无作物覆盖耕地

合并为耕地层。

３　结果与分析

３１　耕地信息提取结果
根据 ２２节和 ２３节所述原理，首先建立了

ＤＣＮＮ线状地物剔除网络模型，通过输入样本进行
训练，学习网络模型参数。通过引入迁移学习机制

将 ＤＣＮＮ线状地物剔除模型训练过程中得到的特
征提取方法迁移到耕地信息提取中，完成了耕地信

息自动提取。

图６是２种方法耕地信息提取结果。为了进一
步分析基于特征迁移的网络训练结果，对不同类型

样本输入下网络各层的激活情况进行了对比分析。

研究发现，将耕地正、负样本网络激活，在卷积层 ２
开始稀疏化，随着网络前向传播过程中在卷积层 ３，
耕地正、负样本的激活情况呈现出明显不同的模式，

最后在 ＦＣ６层耕地正、负样本激活情况基本上完全
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相反，完全适用于区分耕地与非耕地，这也是在特征

迁移学习过程中选取卷积层３的原因。最终ＴＬＣＬＥ
方法耕地信息提取结果如图６ａ和图６ｃ所示。

根据２４节所述原理，通过实验获得本文研究
的无人机影像最优分割尺度为 １００，具体分割参数
结果如表１所示，最终通过 ＥＣＬＥ方法耕地信息提
取结果如图６ｂ和图６ｄ所示。

表 １　最优分割参数

Ｔａｂ．１　Ｏｐｔｉｍａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

实验影像 分割尺度 颜色／形状 光滑度／紧凑度 影像对象数量

实验影像１ １００ ０６／０４ ０５／０５ ８９０

实验影像２ １００ ０６／０４ ０５／０５ ８３４

　　观察原始实验影像（图 ２）和耕地信息提取结
果（图 ６）可知，ＥＣＬＥ方法在部分区域出现了耕地
误提取，ＴＬＣＬＥ方法提取出的耕地保持了地块较
好的连续性和完整性，避免了部分区域的误提取，

减少了影像提取产生的噪声。ＴＬＣＬＥ方法在保证
耕地准确提取的前提下同时保证了耕地提取的完

整性。

３２　精度评价
遥感影像信息提取的精度通常是通过总体精

度、生产精度、用户精度和 Ｋａｐｐａ系数进行评
定

［１４－１５］
。考虑到无人机影像空间分辨率很高，可直

接通过人工目视解译获得验证数据。对于实验影像

１，通过人工目视解译随机获取了３２０个耕地数据验
证点，３５０个非耕地数据验证点；对于实验影像 ２，通
过人工目视解译随机获取了 ５４０个耕地数据验证
点，５９０个非耕地数据验证点。通过将验证点与提
取结果进行叠加来判断提取的耕地结果是否正确。

经过统计计算可得，对于实验影像 １，ＴＬＣＬＥ方法提
取耕地的总体精度为 ９１９％，Ｋａｐｐａ系数为 ０８６２；
ＥＣＬＥ方法提取耕地的总体精度为 ９０３％，Ｋａｐｐａ
系数为 ０８３８，具体结果如表 ２所示。对于实验影
像２，ＴＬＣＬＥ方法提取耕地的总体精度为 ８８１％，
Ｋａｐｐａ系数为０７９６；ＥＣＬＥ方法提取耕地的总体精
度为８８３％，Ｋａｐｐａ系数为 ０８０１，具体结果如表 ３
　　

所示。实验发现２种方法进行耕地提取的精度基本
相同。

表 ２　实验影像 １混淆矩阵

Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｉｍａｇｅ１

参数
ＴＬＣＬＥ方法 ＥＣＬＥ方法

耕地 非耕地 耕地 非耕地

提取结果为耕地的样本数 ２８７ ２１ ２７３ １８

提取结果为非耕地的样本数 ３３ ３２９ ４７ ３３２

生产精度／％ ８９７ ８５３

用户精度／％ ９２９ ９３８

总体精度／％ ９１９ ９０３

Ｋａｐｐａ系数 ０８６２ ０８３８

表 ３　实验影像 ２混淆矩阵

Ｔａｂ．３　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｉｍａｇｅ２

参数
ＴＬＣＬＥ方法 ＥＣＬＥ方法

耕地 非耕地 耕地 非耕地

提取结果为耕地的样本数 ４６２ ５７ ４５１ ４３

提取结果为非耕地的样本数 ７８ ５３３ ８９ ５４７

生产精度／％ ８５６ ８３５

用户精度／％ ８９０ ９１３

总体精度／％ ８８１ ８８３

Ｋａｐｐａ系数 ０７９６ ０８０１

４　结束语

研究了一种基于迁移特征的高分辨率无人机遥

感影像耕地信息自动提取方法。与当前广泛应用的

分类软件（ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ）耕地提取方法进行对比，本文
所提方法（ＴＬＣＬＥ）不仅与 ＥＣＬＥ方法在耕地信息提
取精度上相当，而且在保证耕地地块的完整性和连

续性上结果更优。但是 ＴＬＣＬＥ方法也存在一些不
足，首先 ＤＣＮＮ的训练需要一定数量的训练样本，
训练过程较缓慢，复杂模型需要消耗更多的数据及

计算资源。随着传感器的发展，数据获取成本降低，

样本的获取会更容易，使得迁移学习模型训练更加

容易。因此，迁移学习理论运用于空间数据信息提

取具有较大的潜力，本文研究为农业遥感中耕地信

息提取提供了新思路。
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