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摘 要：大数据驱动训练的深度学习模型是当今农作物分类的最新方法。当前研究仍然主要关注该模型方法的

创新性，其在特定时间、特定地区的作物分类模型的泛化能力分析经常被忽略。因此，提高遥感分类模型在大

尺度空间范围的有效迁移能力是遥感技术支撑地球系统科学研究和社会应用的关键。本研究通过设计实验分析

了模型架构、作物物候特征、农区地块尺度、数据类型等因素对作物分类模型泛化能力的影响。结果表明：一

方面当训练区和测试区地块大小发生明显变化时，MultiResUNet相对于 SegNet，DeepLab V3+和U-Net具有更好

的泛化性能。然而，单纯依靠MultiResUNet的泛化能力依然无法完全克服地块空间形态的变化对模型迁移的不

利影响，为获得更高精度的华北玉米分布信息，需要优先使用与华北地区农业景观更相似的东北作物分布数据

产品进行深度学习模型训练；另一方面，相对于 TOA （Top of Atmosphere）数据，采用 SR （Surface Reflectance）
数据更有利于模型在跨洲际尺度进行空间迁移，因此，在大尺度作物制图研究中，应优先考虑使用 SR数据。综

上，本研究从一定程度上验证了影响农作物分类模型迁移性能的内在因素，可为大尺度作物制图提供科学依据。
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1　引 言

精准、及时的全球作物制图对于粮食安全评

估具有重要意义 Wang 等 （2019）。随着高分辨遥

感卫星观测能力不断增强，利用卫星遥感数据并

结合机器学习算法成为主流的作物制图范式

（Azzari 和 Lobell，2017），即“特征—样本—分类

器”模式。但是这些分类模型往往只针对于一个

特定地区或者特定时期（Zhong等，2014；姜伊兰 
等，2021），在大范围空间尺度的泛化性能缺少全

面的评估 （Zhang 等，2019）。此外，由于训练样

本的获取和标注费时费力，甚至在有些地区难以

获得真值样本（Song等，2017），这是作物自动化

分类面临的最大挑战。因此，开发具有较强时空

泛化性能的模型十分必要，即在样本充足可靠的

地区训练模型，然后将其应用到样本缺乏或者获

取困难的地区进行作物制图，以辅助当地粮食生

产决策（Hao等，2020）。

传统分类方法依靠人工选取特征，这些特征

并不一定是有利于区分地物类别的最优特征，其

泛化性能力弱 （Zhong 等， 2019；杨蜀秦 等，

2021）。近 10年来，深度学习在海量标记样本（大

数据）和并行计算的支持下，迅速发展起来，能

够从大数据中自动学习特征 （LeCun 等，2015），

不再需要人为干预。卷积神经网络是深度学习领

域应用最广泛的网络架构之一，由于其可以从训
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练集中自动学习多层次代表性的深度特征，因此

具有强泛化性能，已广泛应用于高分辨率遥感影

像目标检测和语义分割任务当中 （Li 等，2019；
Zhong 等，2020；赵红伟 等，2020；李前景 等，

2021）。

在遥感影像分类中，模型泛化能力一般指模

型在训练区之外的其他区域或其他时期的测试数

据上的分类性能。当前进行作物分类模型泛化能

力的研究虽然取得了一定进展，但是依然存在局

限性。该类研究通常采用固定长度的时间序列数

据，使用传统机器学习或深度学习方法，后者的

泛化性能往往更优 （Zhong 等， 2019； Xu 等，

2020）。由于不同地区作物生长周期的长短不一

致，因此这些研究的分类模型的泛化能力有限。

已有研究通过增添不同年份 （Konduri 等，2020）
或者不同区域 （Hamrouni 等，2021） 的训练样本

来提升模型在测试区的性能，但是在跨时间或空

间的样本中目标作物与非目标作物的混淆的可能

会增大，并且这些样本通常难以获取。此外，已

有研究通过修改分类模型来提升模型的泛化能力

（Xu等，2020；Zhang等，2020），但是到目前为止

并没有公认的泛化性能最强的作物分类模型。由

于在大尺度区域，作物的物候、种植结构和地块

尺度等特征会发生显著变化，这使得同种作物在

遥感影像上呈现的特征出现差异，限制了模型的

泛化性能（Kluger等，2021）。

作物分类模型泛化研究往往从“样本”、“特

征”或“分类器”3个方面入手（图1（a））。通过增

加样本数量或提高样本质量可以提升样本的代表

性，从而提升模型在测试区的分类性能（Hamrouni
等，2021）。在样本质量方面，CNN可以在一定程

度上削弱具有噪声样本的不利影响 （Hamdi 等，

2019；Kattenborn等，2020）。在样本数量方面，如

果目标类别在遥感数据中易于区分，则可能需要

较少的样本；为区分那些仅在细微特征上存在差

异的类别，可用样本的数量可能是模型训练收敛

成功的关键因素（Kattenborn等，2021）。Weinstein
等 （2020） 在利用深度学习方法进行树冠识别的

研究中得出分类准确性首先随着样本量的增加而

迅速增加，随后不再增加。Liu等（2018）发现样

本数量对不同架构模型的影响不同。因此，训练

样本量对模型泛化能力的影响不能一概而论。

在特征方面，作物相对于其他的土地类别呈

现特有的特征，例如在时间特征方面，作物生长

有着明显的光谱变化或物候规律，具体表现为作

物的植被指数曲线在生长周期内随着时间的推移

呈现规律的变化。由图 1 （b）可见作物物候在大

尺度地区存在空间异质性，这是由于不同地区的

气候条件、土壤状况、种植规律以及作物品种等

因素的差异，很大程度上影响了作物分类模型的

空间泛化能力（Xu等，2020）。Ge等（2021）分析

了不同地区作物物候变化对模型泛化能力的影响，

发现物候变化使得同一作物在不同地区同一日期

的遥感影像上呈现的光谱特征具有异质性，严重

影响着模型的泛化性能，因此提出将各地区数据

合成时间窗口进行平移的方法，以实现模型在不

同地区的有效迁移。在空间特征方面，作物地块

内部光谱特征通常较均质，因此呈现出一定的形

状、大小和纹理，但是这些空间特征也具有空间

异质性，例如不同地区的地块形状和大小不一致，

详见图 1 （c）。一部分地区种植单一作物，而另一

部分地区同时种植多种作物，因此，这些地区作

物的纹理和上下文信息存在差异，这也会影响模

型的泛化性能（王协 等，2020）。此外，不同的遥

感数据捕捉到的作物时空特征不同。高时间分辨

率的遥感数据能够捕捉作物完整的生长过程，并

且随着时间序列数据的增加，模型的性能也会提

升（Zhang 等，2018；Xu 等，2020）。高空间分辨

率的遥感数据能够捕捉更精细的空间信息，如作

物地块边界和邻域信息。Neupane等（2019）发现

当数据空间分辨率从 40 cm下降到 60 cm时，香蕉

棕榈树的识别精度下降了20%。Schiefer等 （2020）
在树种识别过程中，发现当数据空间分辨率从2 cm
下降到 8 cm时，识别结果的 F1值下降了 25%。不

同传感器数据以及数据经过大气校正后，同种地

物的反射率也会存在差异。在作物制图方面，多

光谱数据往往优于多时相合成孔径雷达（SAR）数

据，而将这两者结合可以提升模型性能 （Nezami
等，2020）。在“分类器”方面，从依靠人工建立

特征的传统机器学习算法到由端到端自动学习深

度特征的深度学习模型的转变，使得分类模型的

泛化性能得到了显著提升（Zhong等，2019）。

综上，虽然现有的针对影响模型泛化能力因

素的研究虽然取得了一定的进展，但是在如何解

决训练样本缺失问题、不同深度学习模型的作物

分类性能、数据类型变化和地块大小对模型泛化
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能力的影响等方面缺少充分的讨论。为进一步总

结影响作物分类模型性能的因素，从而为大尺度

作物制图研究提供参考，本文重点关注的问题包

括：（1） 利用现有的作物分布数据产品作为深度

学习模型的真值样本来解决深度学习模型训练样

本缺乏的问题，分析利用美国 Cropland Data Layer 

（CDL） 以及 You 等 （2021） 发布的东北作物分布

数据产品所训练的模型在中国华北的适用性、不

同网络架构的深度学习模型的泛化性能以及地块

大小和数据类型变化对模型泛化能力的影响，以

期为大尺度作物制图提供基础。

2　数据与方法

2.1　研究区

在中国吉林省和美国伊利诺伊州各选择一个

玉米种植区域作为训练区，在中国河北省及江苏

省各选择一个玉米种植区域作为测试区，用于提

取测试区的夏播玉米。每个训练区和测试区范围

均为50 km×50 km（图2）。

训练区 T1处于中国东北地区的吉林省，年均

降水量为 480—600 mm，夏季高温多雨。该省土壤
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（a） 作物模型泛化能力影响因素

（a） Factors affecting the generalization capability of crop models
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图1　作物分类模型泛化能力影响因素及时间和空间特征差异

Fig. 1　Factors affecting the generalization ability of crop classification models and differences in temporal and spatial characteristics
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肥沃，有利于玉米种植，玉米产量占全国总产量

的15%左右（齐晓宁 等，2002）。该省玉米为春播

玉米，播种日期为 4 月下旬—5 月上旬，8 月下旬

开始收获。

训练区T2位于美国中西部地区的伊利诺伊州，

是美国农产品出口的主要来源地。该州南部地区

年平均降水为 1200 mm 左右，北部为 890 mm 左

右。夏季平均气温 23 ℃左右，冬季平均气温 0 ℃
左右。该州种植的两大农作物是玉米和大豆，通

常连年轮作，在雨养条件下种植 （Diao，2020）。

该地区玉米的生长周期为 4月下旬到 9月中旬（Xu
等，2020）。

测试区 S1位于河北省，玉米是该省主要的粮

食作物。该省属暖温带半干旱半湿润大陆性季风气

候，年均气温约为10 ℃，年降水量为341—750 mm
（李元华和车少静，2005）。河北省北部种植春播

玉米，南部种植夏播玉米。春玉米在4月下旬—5月

上旬播种，8 月下旬开始收获。夏玉米为 6 月播

种，10月中下旬收获。

测试区 S2 位于江苏省，玉米是该省第 3 大粮

食作物。该省属亚热带季风气候，年均降水量为

约 1022 mm，年均气温约为 15.1 ℃ （傅帅 等，

图2　研究区分布概况图

Fig. 2　Location overview map of the study areas
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2017）。该省种植春玉米和夏玉米，春玉米在 4月

播种，在 7月底到 8月中旬收获。夏玉米在 6月份

播种，在9月底到10月初收获。

2.2　数据

现有的进行作物分类模型泛化性研究的方法

多采用固定长度时间序列数据，而欠考虑作物生

长周期在不同地区的长短变化以及时间上的偏移，

因此这些模型在大尺度地区进行作物制图存在局

限性（Xu等，2020）。除此之外，在大尺度地区进

行作物制图研究还面临一系列难题，例如不同地

区同一作物具有不同物候，而不同作物却具有相

似的物候，这导致了在不同地区、同一时间获取

的遥感影像上，同一作物会呈现不同的特征，而

不同作物会呈现相似的特征。因此，为实现模型

在不同地区有效地识别同一作物，需要在不同地

区灵活采用不同时期获取的影像，以保证同一作

物在不同地区所筛选的影像上呈现相似的特征，

从而帮助分类模型能够准确地识别作物。

运用从谷歌地球引擎GEE（Google Earth Engine）
下载的 2019 年 MODIS （Moderate Resolution Imaging 
Spectroradiometer） MCD43A4 数据产品用于确定玉

米物候，以及 Sentinel-2卫星影像用于分类。其中

MCD43A4为经过二向反射分布函数调整的地表反

射率数据，空间分辨率为 500 m，时间分辨率为

1 d。该数据具有时空一致性，对大气噪声和传感

器噪声具有鲁棒性（Diao，2020）。本研究在每个

研究区玉米种植广泛且连续的地区采集 100个玉米

样本点，并通过MCD43A4计算归一化差值植被指

数 NDVI （Normalized Difference Vegetation Index），

结合 SG滤波得到时间序列曲线来确定玉米物候信

息（图 3）。如图 3所示，不同地区玉米的NDVI曲
线的形态存在着明显差异，并且在时间上存在偏

移。本研究在不同地区作物生长周期内的NDVI曲
线的最低值对应的日期范围内筛选无云 Sentinel-2
影像作为播种期影像，NDVI曲线的最高值对应的

日期范围内筛选无云 Sentinel-2影像作为生长旺盛

期影像。将这 2期影像作为训练和测试数据，以保

证训练数据与测试数据尽可能相似，从而削弱因

不同地区物候差异导致的模型泛化受限。其中训

练区 T1 的 2 期影像的筛选日期分别为 2019 年 5 月

29日和7月28日，训练区T2分别为2019年4月26日
和 7月 25日，测试区 S1分别为 2019年 6月 14日和

8月21日，测试区S2分别为2019年6月11日和8月

20日。由此可知T1、T2的影像日期相对于S1和S2
均有所提前，表明训练区与测试区之间存在显著

的物候差异。

Sentinel-2数据大气表观TOA（Top of Atmosphere）
反射率和地表反射率 SR （Surface Reflectance） 2种

数据分别进行模型训练和测试，来对比分析数据

类型变化对模型泛化能力的影响。每景影像选取

6个波段（蓝、绿、红、近红、短波红外 1和短波

红外 2），并将其空间分辨率重采样为 10 m，作为

模型输入。其中生长旺盛期影像的短波红外波段

有利于区分玉米和大豆（Cai等，2018）。

深度学习模型通常需要大量训练样本来驱动

（Rußwurm和Körner，2017）。为解决深度学习模型

训练所需地面真值样本不足的问题，已有研究利

用作物类别数据产品作为真值标签进行深度学习

模型训练，并证明该类模型具有一定的泛化能力

（Xu等，2020）。其中，主要使用作物类别产品为

CDL （Cropland Data Layer）。CDL 是由美国农业部

USDA （United States Department of Agriculture） 发

布的土地覆盖图，其提供了美国本土非作物类型

和 100多种作物类型的高精度空间分布信息，包括

玉米、大豆和水稻。从 2008年开始提供覆盖全国

30 m 空间分辨率制图产品 （Boryan 等，2011）。

CDL 是目前允许任意访问、免费共享的精度最高

的作物类型分类产品 （Cai 等，2018）。并且，已

有相关研究表明利用 CDL 作为地面真实数据用于

作物制图是可靠的（Xu等，2020）。在中国，You
等（2021）制作并发布了 2017 年—2019 年中国东

北地区的水稻，玉米和大豆的空间分布数据产品。

该产品是中国首套 10 m 空间分辨率的区域年度作

物制图，其总体精度在 0.81—0.86。然而，基于该

数据进行深度学习模型训练并尝试将其应用在我

国其他地区的可行性需要进一步研究。因此，本

研究使用 2019 年美国 CDL 数据 （重采样为 10 m）
和 2019年中国东北作物分布数据作为训练数据的

标签，对比其所训练模型的性能。本研究类别体

系为“玉米”、“其他类型”和“无数据”。

本研究通过在每个测试区进行实地调查获取

测试样本点，用于精度验证。其中测试区 S1 的

“玉米”和“其他类型”的测试样本点数分别为

230和 246，测试区 S2的 2种测试样本点数分别为

215 和 219。将 T1 和 T2 内的训练数据裁剪成 256×
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256个像元大小并互相有 25%重叠的 tiles，以降低

在训练过程中对内存的需求（Wieland等，2019）。

最后，将训练区的数据划分成训练（80%）和验证

数据 （20%），样本数分别为 2864 和 713。在模型

训练过程中，使用Adam （Kingma和Ba，2014）来

优化更新权重，设置初始学习率为 0.00001，batch 
size为10，模型训练30个 epoch。

2.3　方法

本研究技术流程图详见图 4 （a）。具体流程如

下：首先，利用MCD43A4数据产品计算各个地区

玉米的NDVI时间序列曲线，以确定播种期和生长

旺盛期；然后在这2个关键期内筛选无云Sentinel-2
影像，结合 CDL 数据或 You 等 （2021） 发布的作

物产品作为真值标签进行模型训练。将训练完成

的模型在测试区 S1和 S2进行夏玉米制图，并结合

野外采集的样本点进行精度验证。

2.3.1　分类模型

卷 积 神 经 网 络 CNNs （Convolutional Neural 
Networks）结合卷积层和池化层，直接从原始图像

中提取特征，能够在多个上下文级别处理输入数

据，与传统机器学习算法相比具有较强的泛化能

力（Zhu等，2017；Zhang等，2020）。本研究采用

广泛应用于遥感影像分类的 CNN 架构 SegNet、
DeepLabv3+、U-Net，以及U-Net的衍生网络“多分

辨率U-Net”（Multi-resolution U-Net，MultiResUNet），
测试这4个网络在不同地区的泛化能力。

U-Net 架构最初用于生物医学图像分割，选

择U-Net因为它能够从非常少的数据中学习，并且

在语义分割基准数据集上实现最高水准的结果

（Ronneberger等，2015），有利于解决大尺度作物制

图所面临的因样本缺乏而导致分类精度较低的问

题。U-Net架构（图 5）由编码器和解码器两部分

组成。编码器有 3个子模块，每个子模块包含 2个

卷积层，每个子模块之后有一个通过最大池化实

现的下采样层。解码器包含 3个子模块，分辨率通

（a） T1

（c） S1

（b） T2

（d） S2

图3　各地区玉米时间序列NDVI曲线（箭头指示关键期影像日期）

Fig. 3　NDVI curve of corn time series in various regions （Arrows indicate the date of the image during critical period）

2801



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（12）

过上采样操作依次上升，直到与输入图像的分辨

率一致。该网络还使用了跳跃连接，将上采样结

果与编码器中具有相同分辨率的子模块的输出进

行连接，作为解码器中下一个子模块的输入。

SegNet 结构与 U-Net 相似 （图 5），两者区别

在于解码器部分，使用相应的编码器特征图中记

忆的最大池化索引对其输入特征图进行上采样

（Yang 等，2020）。因此，SegNet 减少了训练过程

中参数的数量，在卫星图像的边界划分和目标检

测方面具有良好的性能（Panboonyuen等，2017）。

DeepLab V3+（图6）是DeepLab家族中的一种

网络。DeepLab 扩展了全卷积神经网络 （FCN），

并使用空洞卷积扩大了卷积核的范围，将图像上

下文纳入更大的感受野，可以明确控制特征响应

的分辨率 （Chen 等，2018a）。空洞卷积的一个优

点是能够使用更大的卷积核的同时保持网络参数

个数不变。DeepLab 通过空洞空间金字塔池化

ASPP （Atrous Spatial Pyramid Pooling）结构应用多

个空洞卷积，并使用相同的卷积核，但是有不同

的采样率。所有卷积的输出都进行相加操作。此

MCD43A4

数据产品

时间序列NDVI

播种期 生长旺盛期

Sentinel-2影像 Sentinel-2影像

分类模型

华北夏玉米分类

CDL或You等（2021）东北
作物数据产品

SG滤波

数据筛选 数据筛选

地面验证点

精度验证

（a） 技术流程

（a） Technological process

一年中的某一天DOY 

N
D

V
I

110 205 110 205160 240

训练区影像筛选 测试区影像筛选策略二
（日期与训练区相近）

测试区影像筛选策略一
（按照当地物候筛选）

一年中的某一天DOY 一年中的某一天DOY 

N
D

V
I

N
D

V
I

（c） 影像筛选策略

（c） Image selection strategy

TOA数据 SR数据

训练区T1 训练区T2

测试区S1 测试区S2

U-Net, SegNet, DeepLabv3+,

MultiResUNet

显著性差异分析

泛化能力分析

影像筛选

模型训练

模型预测

（b） 对比实验设计

（b） Experimental design for comparison

图4　技术路线图

Fig. 4　Flowchart of this research
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外，由于使用下采样和最大池化操作使得分割结

果容易丢失细节。为了提高分割的空间定位，特

别是边界细节，DeepLab为双线性插值后的网络输

出采用了全连接的条件随机场 CRF （Conditional 
Random Field）。CRF 设法通过二元势函数寻找像

素之间的联系，并使得相似的像素属于同一类别

的概率较大。除 DeepLab 外，DeepLab V3 （Chen
等，2017）和DeepLab V3+ （Chen等，2018b）模型

被开发。与 DeepLab 不同，DeepLab V3 使用不同

采样率的多个连续的空洞卷积，其通过ASPP对模

型的最后一个特征图应用全局平均池化，用 256个

卷积核对特征进行 1×1卷积，并进行双线性上采样

以恢复所需的空间大小。此外，DeepLab V3放弃了

CRF，在计算预测分数之前，特征图是通过 1×1卷

积连接和相加的。DeepLab V3+在DeepLab V3网络

中增加了一个解码器模块，以优化边界细节。该模

型在解码器模块和ASPP中应用了可分离的深度卷

积，对于每个输入通道，执行一个深度的空间卷积。

MultiResUNet是源于医学影像分割任务，由于

医学影像中细胞和器官具有不同的形状和大小，

该网络旨在提升U-Net在不同尺度上识别目标的能

力（Ibtehaz和Rahman，2020）。其相对于U-Net的

改进主要在 2个方面（图 7）：1.修改编码器和解码

器的子模块为“多分辨率模块”（图 7 （b））。该模

块包含 3 个卷积核个数逐渐递增的 3×3 卷积层和

一个 1×1卷积层，并将卷积层的输出特征进行拼接

卷积3×3

ReLU激活函数
批标准化

 
最大池化

2×2

 上采样层
2×2

 卷积1×1

softmax

 
跳跃连接

64 64

128 128

256 256

512 512

512 256

256 128

128 64 64

图5　U-Net架构

Fig. 5　Architecture of U-Net

空洞卷积

1×1卷积

3×3卷积
采样率6

3×3卷积
采样率12

3×3卷积
采样率18

池化

1×1卷积

1×1卷积

上采样

连接 3×3卷积 上采样

编码器

解码器

图6　DeepLab V3+架构

Fig. 6　The architecture of DeepLab V3+
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和叠加操作。该模块的改进思路源于 GoogleNet的
Inception结构（Szegedy等，2015），使模型从不同

尺度上检测目标；2. 修改“跳跃连接”为“残差

路径”（图 7 （c））。U-Net 结构中的“跳跃连接”

用于融合编码器所提取的低层特征和解码器所提

取的高层特征，但是低层和高层特征存在语义差

异，直接将这二者融合不利于模型的学习。因此，

“残差路径”通过添加一系列卷积层来增加非线性

变换，使得编码器特征和解码器特征之间的语义

差异得以减弱。在另一方面，“残差路径”引入

“残差连接”以加速模型的学习过程 （He 等，

2016）。在作物制图过程中，由于不同地区作物地

块大小和形状会发生显著变化，即同样存在尺度

问题，因此针对医学影像多尺度问题而设计且应

用效果显著的 MultiResUNet 在作物制图方面的适

用性需要深入地分析。

2.3.2　实验场景设计

为分析各因素对模型泛化能力的影响，本研

究设置对比实验流程如图 4 （b）所示，具体内容

如表 1所示。由于训练样本量对模型泛化能力的影

响不能一概而论，需要依据具体问题（目标作物

的类型、数量和可分性，模型架构等）进行具体

分析，即在本研究场景中所总结得到的样本数量

对模型泛化的影响可能并不适用于其他研究场景。

因此，本研究未进行样本数量对模型泛化能力影

响的探究。实验所用计算机系统为 Linux Ubuntu 
16.04版本，内存大小为 64 G，使用基于 Python的

Tensorflow进行模型训练和测试。

2.3.3　精度评价方法

本研究利用在河北和江苏的 2 个测试区 S1 和

S2 采集的地面验证点进行精度评价。为整体分析

夏玉米识别的生产者精度PA（Producer’s Accuracy）
和用户精度 UA （User’s Accuracy），采用 F1-score
指标来进行精度评价。由于Kappa系数在评价作物

制图精度方面存在局限性，因此，本研究未采用

Kappa系数（Foody，2020）。测试区验证样本指标

（F1）计算公式如下：

F1 = 2 × PA × UA
PA + UA (1)

本研究采用配对卡方检验（McNemar’s test）（De 
Wit和Clevers，2004）来评估U-Net和MultiResUNet
的性能之间是否存在显著性差异。其计算公式

如下：

Z = f12 - f21
f12 + f21

(2)

式中，f12 表示分类器 1 （U-Net）正确识别而分类

器 2 （MultiResUNet）未正确识别的样本数，f21 表

示分类器 2正确识别而分类器 1未正确识别的样本

数。若-1.96<Z<1.96，则证明 2个分类器之间不存

在显著性差异。若Z > 1.96，则证明 2个分类器之

间存在正向的显著性差异，即分类器 1比分类器 2
有更好的性能。若Z<-1.96，则证明 2个分类器之

间存在负向的显著性差异，即分类器 2比分类器 1
有更好的性能。

卷积3×3

ReLU激活函数
批标准化

 

最大池化
2×2

 

上采样层
2×2

 

卷积1×1

softmax

 

多分辨率
模块1 

多分辨率
模块2 

多分辨率
模块3 

多分辨率
模块4

 

多分辨率
模块5 

多分辨率
模块6 

多分辨率
模块7 

残差路径1

残差路径2

残差
路径3

（a） MultiResUNet
（a） MultiResUNet

+输入

1×1

3×3 3×3 3×3
特征拼接 特征叠加

输出

（b） 多分辨率模块

（b） Multi-resolution module

编码器 解码器

+ + + +

3×3 3×3 3×3 3×3

1×1 1×1 1×1 1×1

（c） 残差路径

（c） Residual pathway
图7　MultiResUNet架构

Fig. 7　Architecture of MultiResUNet
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本研究通过平均地块面积 S来反映某一区域内

的地块平均大小，以此来分析地块大小与模型泛

化性能的关系。其计算公式如下：

S = ∑
i = 1

n

ai

n (3)

式中， n表示某一区域内的地块个数，ai表示某一

地块的面积。

3　结果与分析

3.1　模型收敛速度及显著性差异分析

不同模型在不同训练数据下的训练过程的损

失曲线如图 8所示。可见：在不同的训练区使用不

同类型的训练数据 （TOA 或 SR），MultiResUNet、
SegNet 和 DeepLab V3+的 Loss 下降速度均快于 U-
Net；在同样训练 30个轮数之后，U-Net的 Loss最
大，而其他 3种网络的Loss相差不大。不同模型的

性能显著性差异分析如图 9 所示，可知：在 T1 训

练的 4 种网络性能均无显著性差异，而在 T2 训练

的 MultiResUNet同其他网络则出现了显著性差异，

且性能强于其他网络。该结果表明 MultiResUNet
所进行的结构改动对其性能有一定的提升作用；

并且T1和T2区域的训练数据存在差异。该差异对

模型泛化能力的影响需要进一步分析。

（a） T1 TOA

（c） T2 TOA

（b） T1 SR

（d） T2 SR

图8　模型在训练过程中的损失值曲线

Fig. 8　Loss curves of the different CNN models during the training process

表1　探究各因素对模型泛化能力影响的实验设计内容

Table 1　　The content of experimental design that explores the influence of various factors on the generalization ability of the model
因素

数据类型变化对模型泛化能力的影响

地块尺度变化对模型泛化能力的影响

对比不同架构模型的泛化能力

作物物候变化对模型泛化的影响

实验设计

分别使用TOA和SR数据来训练和测试模型

分别在位于中国吉林的T1和美国伊利诺伊州的T2训练模型，对比模型在测试区的性能

各个训练区同时训练UNet、SegNet、DeepLab V3+和U-Net，对比这四种模型的性能

在测试区根据不同的影像筛选策略来筛选测试影像（图 4（c）），策略 1为按照测试区的物候筛选
影像，策略 2为采用与训练影像相近日期的影像（在相同日期，可能无影像覆盖测试区），对比模
型在不同测试影像上的性能
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3.2　数据类型变化对模型泛化能力的影响

数据类型变化对模型泛化能力的影响如表 2所

示。可知：采用 SR数据进行模型训练和测试的效

果均优于 TOA 数据。值得注意的是，当训练区为

伊利诺伊州 T2，测试区为位于江苏的 S2时，采用

SR数据对于U-Net和 SegNet迁移效果的提升显著，

其 F1 值比采用 TOA 数据分别提升了 0.39 （0.31—
0.70）和0.23（0.62—0.85）。当训练区为T2，测试区

为 S1，SR数据对于U-Net和 SegNet的F1值的提升

也达到了 0.14 （0.76—0.90）和 0.11 （0.77—0.88）。

DeepLab V3+结果的F1值随着数据类型的变化在0.06
以内，相对于上述两种网络较小。而MultiResUNet

（a） 负向差异

（a） Negative difference
（b） 正向差异

（b） Positive difference

图9　模型性能显著性差异分析结果

Fig. 9　Significant difference analysis results between different models
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对于数据类型的变化并不敏感，采用 SR数据对于

模型迁移性能的提升较小（F1 值增加 0.01 左右）。

这是由于 MultiResUNet 通过在残差路径添加的非

线性操作使得其对数据扰动具有鲁棒性 （Qi 等，

2020）。

3.3　地块尺度对模型泛化能力的影响

根据表 2可知，不论采用 TOA 数据还是 SR 数

据，在T1训练的模型在 S1和 S2的迁移效果均优于

在 T2 训练的模型。值得注意的是，在测试区 S2，
这一差异更为显著（表2）。例如，当采用SR数据时，

虽然T1和T2的训练数据分布较为相似（图10（a）），
但是在T1训练的U-Net的F1值为 0.92，比在T2训

练的 U-Net 的 F1 值高出 0.22。对于 MultiResUNet，

F1值随着训练区域的变化浮动相对于U-Net更小，

因此具有更强的泛化能力。

根据图 11可知，不同地区的地块尺度大小存

在明显差异，位于美国的 T2 的地块更大更规整。

而位于中国的T1、S1和 S2的地块更小且形状不规

则。其中位于江苏省的 S2的地块最小。根据图 12
和图 13可知，在T1训练的模型在各个测试区相对

于 T2有更好的目视效果，田间道路可以更好地得

以区分。在地块大小更小的S2，在T2训练的U-Net
几乎无法准确确定地块边界，目视效果相对于其

他3种网络较差。

表2　不同训练区和测试区组合下的精度评价结果

Table 2　　Accuracy evaluation results under different 
combinations of training areas and test areas

测试区

S1
S1
S1
S1
S2
S2
S2
S2

数据

类型

TOA
TOA
SR
SR

TOA
TOA
SR
SR

训练区

T1
T2
T1
T2
T1
T2
T1
T2

F1值

U-Net
0.96
0.76
0.98
0.90
0.87
0.31
0.92
0.7

MultiResUNet
0.97
0.95
0.98
0.96
0.95
0.84
0.97
0.85

SegNet
0.93
0.77
0.95
0.88
0.91
0.62
0.93
0.85

DeepLab V3+
0.89
0.80
0.91
0.86
0.84
0.75
0.86
0.81

蓝 绿 红 近红

短波
红外1

0.12

0.10

0.08

0.06

0.12

0.10

0.08

0.05

0.06

0.05

0.04

0.03

0.15

0.15

0.10

0.05
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图10　作物播种期和生长旺盛期训练数据各光谱波段反射率分布

Fig. 10　Reflectance distribution of each spectral band of training data during crop planting and peak growth periods

（a） T1 （b） T2
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本研究进一步定量分析了地块大小与模型泛

化能力的关系 （图 14）。在 S1 和 S2 各筛选 3 个共

6 个大小为 1×1 km 的子区，并结合野外调查点人

工勾绘出子区的地块范围和夏玉米种植区，分析

模型在这些子区的测试精度与地块平均面积的关

系。以训练数据为SR数据为例，利用T1和T2训练

的 MultiResUNet、SegNet 和 DeepLab V3+和 U-Net

在这 6个子区进行测试，测试结果与地块大小的相

关性分析如图 14所示。结果表明随着平均地块面

积的增大，各模型的泛化性能均得到明显提升。

在训练区保持一致时，MultiResUNet 在各子区的

表现均优于 U-Net，大部分情况下优于 SegNet 和
DeepLab V3+，尤其是在地块相对较小时。

（c） S1 （d） S2
图11　不同地区地块示意图

Fig. 11　Schematic diagram of plots in different regions

图12　基于不同的训练区和不同数据类型数据训练的模型在测试区S1的分类结果（原始影像从上到下分别为播种期和生长

旺盛期影像）

Fig. 12　The classification results for test area S1， using models trained on various training regions and different data types （Original 
images for the planting and peak growth periods are displayed from top to bottom）
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3.4　作物物候变化对模型泛化能力的影响

根据表 3可知当测试区采用与训练区相近日期

的影像时（策略二），4种网络测试结果的 F1值均

小于 0.3，无法准确识别夏玉米。而在测试区通过

当地物候来筛选影像时（策略一），模型性能得到

较大提升，F1 值均高于 0.86。本研究进一步分析

了不同筛选策略所得到的测试影像的玉米类别的

数据分布与训练数据的差异（图 15），可知根据策

略二得到的测试数据的分布范围相对于训练数据

存在较大差异，该测试数据的分布范围远大于训

练数据，因此训练的模型无法准确识别该测试数

据中的夏玉米。而当采用策略一时，该差异较小。

这表明，在不同区域作物物候变化导致的测试数

据与训练数据分布不一致使得模型泛化能力受限，

图13　基于不同的训练区和不同数据类型数据训练的模型在测试区S2的分类结果（原始影像从上到下分别为播种期和生长

旺盛期影像）

Fig. 13　The classification results for test area S2， using models trained on various training regions and different data types （Original 
images for the planting and peak growth periods are displayed from top to bottom）

（a） T1 （b） T2

图14　模型预测精度与平均地块面积的关系

Fig. 14　The relationship between model prediction accuracy and average plot area
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在该情况下模型架构的改进对于精度的提升并不

明显。在测试区结合目标作物的物候来筛选关键

期内的影像作为测试数据，可以使得测试数据与

相同关键期内的训练数据保持相似，这使得模型

性能得到显著提升，从而削弱作物物候变化对模

型泛化的不利影响。

4　讨 论

由于大气校正并非是遥感影像分类的先决条

件，因此 TOA 数据经常用于遥感影像分类任务中

（Song等，2001）。但是在跨洲际尺度的不同地区，

其大气状况可能会存在较大的差异（You和 Dong，
2020）。在本研究中 T1、S1 和 S2 位于中国东部，

T2位于美国中部。结果表明当采用在 T1训练的模

型向 S1 和 S2 迁移时，F1 值受数据类型的影响较

小，变化在 0.05以内（表 2）。当采用 T2训练的模

型向 S1和 S2跨洲际尺度迁移时，采用TOA数据使

得U-Net结果的F1值较低（0.76和0.31）。

本研究进一步分析了采用不同的数据类型时，

代表玉米类别的训练数据各光谱波段的反射率分

布（图 10）。可知当采用 SR数据时，T1和T2的训

练数据分布高度相似。这是由于本研究通过分析

不同地区玉米的NDVI时间序列曲线，确定播种期

和生长旺盛期，然后据此在不同地区筛选影像，

可以使得不同地区的玉米在这些影像上表现出更

相似的遥感特征。然而，当采用 TOA 数据时，T1
和 T2的训练数据在生长旺盛期影像的可见光波段

（蓝、绿和红）出现了明显差异，这是由于可见光

波段波长较短，受大气影响较大（徐春燕和冯学

智，2007）。因此在不同地区同种地物的TOA反射

率并不一致，这会潜在地影响模型泛化性能。因

此，在大尺度作物制图的研究实践中，需要优先

使用 SR数据，以避免大气状况变化对模型迁移的

不利影响。

在地块尺度对不同模型的影响方面，结果表

明MultiResUNet相对于其他 3种网络可以识别更小

的地物，这归因于 MultiResUNet 针对多尺度问题

所设计的多分辨率模块和残差路径 （Ibtehaz 和

表3　不同测试影像筛选策略对模型泛化能力的影响

Table 3　　The influence of different test image selection strategies on the model’s generalization ability

影像筛选策略

测试影像按照当地物候筛选

测试影像日期与训练区相近

训练区

T1
T2
T1
T2

F1值

U-Net
0.98
0.92
0.26
0.20

MultiResUNet
0.98
0.97
0.27
0.23

SegNet
0.95
0.93
0.24
0.22

DeepLab V3+
0.91
0.86
0.26
0.21
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图15　不同测试影像筛选策略所得测试数据的分布

Fig. 15　Distribution of test data obtained from different test image selection strategies
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Rahman，2020）。然而，在地块面积小于 0.03 km2

时，MultiResUNet的F1值小于 0.5 （表 3），即单纯

依靠 MultiResUNet 的泛化能力依然无法完全克服

地块空间尺度的变化对模型迁移的不利影响。值

得注意的是，在 T2训练的模型的性能依然要劣于

T1 训练的模型，这表明对于中国华北玉米识别，

应优先考虑与之农业景观更相似的 You等（2021）
提供的东北作物分布数据作为训练数据。

由于作物生长旺盛期通常为夏季，该时期遥

感影像通常伴随着频繁且大面积的云覆盖，因此

本研究尚未进行整个华北地区的夏玉米识别。在

未来的研究需要考虑使用不受云影响的合成孔径

雷达SAR（Synthetic Aperture Radar）数据，以进一

步扩大测试范围。本研究所筛选的测试区为夏玉

米集中种植的地区，暂未考虑与夏玉米物候相似

的其他小规模作物对模型泛化能力的影响，在未

来的研究中可尝试增加这些作物的训练样本，以

获得效果更好的作物分类模型。

5　结 论

本研究通过设置对比实验分析了遥感影像数

据类型、地块尺度变化、作物物候变化以及不同

模型架构对作物分类模型泛化能力的影响，主要

结果如下：（1） 当训练区和测试区地块大小发生

明显变化时，MultiResUNet相对于其他网络具有更

好的泛化性能。然而，单纯依靠 MultiResUNet 的
泛化能力依然无法完全克服地块空间形态的变化

对模型迁移的不利影响，为获得更高精度的华北

玉米分布信息，需要优先使用与华北地区农业景

观更相似的东北作物分布数据产品进行深度学习

模型训练；（2）对于TOA数据，采用 SR数据更有

利于模型在跨洲际尺度进行空间迁移。因此，在

大尺度作物制图研究中，应优先考虑使用SR数据。
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Abstract： Timely and accurate global crop mapping is important for global food security assessment. However, existing crop classification 

models are often targeted at specific regions, and their performance in other regions has not been fully evaluated. This study determined the 

critical period of crop growth in different regions to realize the effective transfer of the model in large-scale regions, and the remote sensing 

data during these critical periods were filtered such that the same crop in different regions showed similar characteristics on these remote 

sensing images. This way helps the model achieve a better transfer effect. In this study, the MultiResUNet, SegNet, DeepLab V3+ , and 

U-Net models were trained using data from Northeast China, and the optimal F1 value for summer corn recognition in the study areas in 

North China can reach more than 0.97. This research also analyzed the factors that affected the generalization ability of the model. The 

issues addressed in this article include (1) using existing crop distribution data products as the ground truth samples for model training to 

solve the problem of lack of training samples for the deep learning model. We compared and analyzed the applicability of the models trained 

using the US Cropland Data Layer and Northeast crop distribution data products in North China. (2) We compared the generalization 

performance of depth models with different architectures. (3) We compared and analyzed the influence of different data types on the 

generalization ability of the model. (4) We comparatively analyzed the impact of crop phenology changes on the generalization ability of the 

model. Results show that MultiResUNet has better generalization performance than other networks when the plot size in the training and test 

areas varies significantly However, the generalization ability of MultiResUNet alone still cannot completely overcome the adverse effect of 

the change in plot spatial morphology on model migration. The crop distribution data products in Northeast China, which are more similar to 

the agricultural landscape in North China, need to be used for deep learning model training to obtain more accurate information of maize 

distribution in North China. Compared with TOA data, we found that SR data are more conducive to the spatial migration of the model at the 

transcontinental scale. Therefore, SR data should be given priority in large-scale crop mapping. This research provides a useful discussion 

for large-scale crop mapping research using only local samples.

Key words： model generalization, deep learning, SegNet, DeepLab V3+, U-Net, MultiResUNet, crop mapping
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