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摘 要：快速准确地掌握梯田的空间分布，不仅为水土保持提供重要的数据支撑，也提高了山区农业的监管水

平。利用深度学习方法进行梯田识别，对于形状狭长的梯田容易因卷积运算而造成漏提现象，并且在山区地物

边界不清晰的复杂背景下，易产生大面积粘连的识别结果，导致最终的梯田识别精度不高。为此，本研究提出

了一种面向梯田遥感识别的 JAM-R-CNN深度网络模型。该模型以Mask R-CNN为基础，融合跳跃网络来维持高

分辨率遥感影像的高语义信息，引入卷积注意力机制模块来加强梯田的特征表达能力，修改模型的锚框大小以

适应梯田狭长的特性。并以重庆市南川区的盐井梯田研究区域，基于国产高分二号（GF-2）卫星影像数据进行

本研究模型验证实验。结果表明：JAM-R-CNN 网络模型的梯田识别结果精确率为 90.81%，召回率为 84.28%，

F1 为 88.98%，IoU 为 83.15%。相较于经典的 Mask R-CNN 模型，JAM-R-CNN 网络模型的梯田识别精度较高，

4个评价指标依次提升了 1.96%、5.26%、3.29%和 5.19%。此外，消融实验结果验证了模型改进的 3个模块均对

梯田识别有明显的促进作用。综上，本研究提出的 JAM-R-CNN深度网络模型能够有效减少梯田识别结果的粘连

现象，明显提高了狭长型梯田的提取率，实现了梯田遥感识别整体精度的显著提升，具有较好的应用价值。
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1　引 言

梯田是山区丘陵地带最为常见的基本农田，

在保障粮食安全和提升水土保持能力等方面发挥

着重要作用（董世杰 等，2023）。中国梯田数量众

多、分布零散、结构复杂，给准确高效的梯田信

息获取带来了极大挑战。早期的梯田识别主要通

过人工实地调查的方式（刘晓燕 等，2014），该方

法成本高、时效性低，难于实现大范围的梯田制

图。随着遥感技术的迅猛发展，遥感影像分辨率

已经达到米级、甚至厘米级（陈玲玲 等，2022），

为精细化的梯田信息提取创造了有力条件。特别

是利用机器学习等智能化方法，通过从遥感影像

中挖掘梯田特性来构建自动化的识别模型，可以

大大节省人工解译的时间和成本。因此，在高分

辨率遥感影像中利用相关计算模型自动地对梯田

进行识别，能够高效地获取梯田信息，对提升梯

田智能化监测与管理水平具有重要意义。

梯田遥感识别的传统方法主要包括傅里叶

变换（赵欣 等，2016；Luo等，2020）、面向对象

（Diaz-Varela等，2014；党恬敏 等，2017；周珏 等，

2022） 以及浅层机器学习 （Eckert 等，2017；Sun
等，2019；薛牡丹 等，2019）等，提取的梯田较

为破碎、分散，难以满足智慧农业的精细化管理
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需求。近年来，深度学习模型逐渐得到应用，通

过自动学习样本中的深层次特征来获取高分遥感

影像的强语义信息 （邓培芳 等，2021；蔡志文 
等，2022；许泽宇 等，2022），弥补了传统梯田提

取方法只能提取样本浅层特征的不足，在精度和

效率上均有较大提升。例如，Dai等（2020）基于

高分辨率遥感影像和数字高程模型，利用Canny边
缘检测与地形分析相结合的方法实现自动绘制梯

田；刘巍等 （2021） 针对山区复杂的地理空间异

质性特征，将耕地细分为规则耕地、梯田、坡耕

地以及林间耕地，并使用 RCF 网络模型来提取梯

田；Zhao 等 （2021） 利用 Unet 对梯田进行自动提

取；Yu 等（2022）利用深度迁移学习方法在像素

级层面提取梯田。然而，这些语义分割模型识别

的梯田会产生大范围的粘连，无法准确刻画单一

梯田的边界，需作进一步处理才能提升地物识别

的精细化程度。例如， Waldner 和 Diakogiannis
（2020）结合 Unet 和 ResNet 网络进行多任务学习，

再通过阈值分割和分水岭分割两种方法生成封闭

的边界来提取耕地地块；周楠等 （2021） 在语义

分割结果基础上，加入边缘检测任务来进行地块

级的耕地提取；Jong 等 （2022） 在 Unet 模型中以

残差网络为骨架来对农田边界进行识别；Long 等

（2022）使用多任务学习来提高农田地块边界的识

别精度。而实例分割模型可以有效减少地物提取

结果的粘连，例如Mei等（2022）利用Mask R-CNN
模型在高分辨率图像中对规则的农田地块边界进

行了准确地绘制。

不同于条田和格田，梯田具有形状狭长、轮廓

不规则、面积差异大等特点，遥感识别十分困难，

主要表现在两个方面：一方面，虽然Mask R-CNN
模型可以在一定程度上提取高分辨率遥感影像的

深层次信息，但在卷积过程中仍然会丢失大量的

细节信息，导致面积较小、形状狭长的梯田无法

准确识别；另一方面，对于集中连片分布的梯田

来说，遥感识别结果往往容易出现粘连现象，识

别精度有限。因此，为进一步实现梯田信息的准

确识别，亟需解决的技术问题是如何依据梯田特

性，有效维持高分遥感影像在卷积运算过程中的

高语义信息，减少狭长梯田的漏提以及识别结果

的粘连情况。

因此，本研究提出了一种面向梯田遥感识别

的JAM-R-CNN（Jump network Anchor Mask R-CNN）

深度网络模型，该模型以Mask R-CNN为基础，针

对梯田识别结果的粘连及狭长型梯田易漏提等问

题，通过将跳跃网络与模型的 FPN 模块相融合、

引入卷积注意力机制模块以及修改模型的锚框大

小 3 方面的改进，以达到提升梯田识别精度的目

的，并以重庆市南川区的盐井梯田区域为例，对

本研究提出的 JAM-R-CNN模型进行试验验证，最

后通过消融实验来验证改进的 3个模块对梯田识别

的促进作用，从而为梯田地块的精确识别提供一

种可靠的方法。

2　研究方法

本研究提出的面向梯田遥感识别的JAM-R-CNN
深度网络模型的框架如图 1 所示。该方法以 Mask 
R-CNN模型（He等，2017）为基础，采用ResNet 50
作为网络骨架，通过融入跳跃网络模块和卷积注

意力机制模块来增强模型对梯田的多尺度特征表

达能力，并修改模型的区域建议网络模块来适应

梯田本身的形状特性，以期提升梯田识别精度。

2.1　跳跃网络模块

在Mask R-CNN模型的FPN模块中，利用深度

卷积神经网络中固有的多尺度特征图，加入横向

连接和上采样，来以极小的附加计算量构建不同

尺度的具有高级语义信息的特征金字塔网络。而

在此模块的上采样过程中，由于卷积神经网络通

过插值的方式从小到大对特征进行还原，再直接

与对应尺寸的特征进行相加，导致高阶的语义信

息不能有效传播，损失部分信息。对于面积小、

形状狭长的梯田来说，就容易因此产生漏提现象。

高分辨率影像的优势是具备丰富的细节特征，

有利于相关地物的提取。为了使高分辨率遥感影

像中的梯田细节信息在整个运算过程中不受损失，

本研究借鉴HRNet思想（Wang等，2021），在FPN
原有的横向连接基础上融入跳跃网络模块，并且

跳跃的层数随着相应特征层上特征图尺寸的增大

而增加，具体结构如图 1所示。从横向来看，在每

一层特征图中通过一种重复卷积计算来保持每一

层的同分辨率特征图，卷积核大小为 3×3。由于特

征图尺寸越大，包含的语义特征信息就更加丰富，

通过多次重复卷积，以获取更多的高语义特征信

息。所以在改进模型中，特征图尺寸越高，重复

的结构就越多。从纵向来看，将浅层特征图通过

3137



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2024, 28（12）

卷积的方式（卷积核大小为 3×3，步长为 2）不断

融入到深层特征图中，丰富了深层特征图中的高

分辨率信息。网络中所有的连接操作均采用相加

的方式，以保留特征图更完整的空间信息。在原

始 FPN 中融合跳跃网络模块，减少了高分遥感的

语义特征损失，维持了全过程的高分辨率细节特

征信息，有助于提升梯田识别的精度。

2.2　卷积注意力机制模块

卷积注意力机制 CBAM （Convolutional Block 
Attention Module）（Woo 等，2018） 模块可以让深

度学习模型在通道轴和空间轴两个维度上关注重

要特征，抑制不必要特征，其结构如图 2所示。该

模块由通道注意力和空间注意力组成，首先利用

原始特征F计算通道注意力，并与原始特征进行乘

法运算得到F′，再利用F′计算空间注意力，并与

F′进行加权得到最终的卷积注意力机制结果F″。

图1　面向梯田遥感识别的 JAM-R-CNN深度网络模型框架图

Fig. 1　The framework of terrace recognition method based on JAM-R-CNN
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原始 FPN 模块采用残差卷积神经网络的方式

获取了不同尺度的特征图，在获取每层特征之前

加入 CBAM 模块，可以强化梯田的多尺度特征，

使输入到预测层的梯田特征更聚合，增强预测层

的特征表达能力，最终提升梯田识别精度。

2.3　区域建议网络模块

区域建议网络 RPN （Region Proposal Network）
用于在特征图上生成最优的候选框 （袁山 等，

2022），为模型后续的分类、检测与分割服务。由于

梯田狭长的特性，原始锚框anchor的长宽比（1∶1，
1∶2，2∶1）不足以准确地对梯田进行真实表达，

因此需要调整锚框的长宽比来适应梯田实际的长

宽比。通过计算样本中所有梯田块的外接矩形长

宽比，最终选定锚框的长宽比分别为 1∶1、1∶5、
5∶1。此外，本研究修改锚框的面积分别为 （8，
16，32，64，128），图 3展示了模型锚框大小调整

前、后的候选区域情况。

3　研究区域与数据

3.1　研究区域

本研究选取的研究区域为重庆市南川区石溪

镇的盐井梯田，具体位置如图 4所示。盐井梯田地

处渝、黔两省（直辖市）交汇点，区域内山岭纵

横，河谷幽深，地形复杂。区域内耕地类型以梯

田为主，属于典型的南方稻作梯田，由于区域内

多数的梯田形状较为狭长，面积较小，中低分辨

率影像难以准确识别梯田的边界范围，提取难度

大。因此，对此区域的梯田进行识别提取较为困

难，有助于深度研究基于高分辨率遥感影像的梯

田识别方法，并验证其可行性。

3.2　GF-2数据及预处理

本研究使用的遥感影像数据为国产GF-2卫星

影像，来源于中国资源卫星应用中心陆地观测卫

星数据服务平台（https：//data.cresda.cn/#/2dMap），

采集时间为 2021年 5月 9日。首先基于 ENVI软件

对下载的GF-2影像数据的全色波段和多光谱波段

进行辐射定标、大气校正及几何校正等预处理，

再使用NNDiffuse Pan Sharpening方法对全色波段和

多光谱波段进行图像融合，得到分辨率为 1 m 的

GF-2 多光谱影像。最后，裁剪出 10240×10240 大

小的影像，人工进行样本标注。

为了检验标注的梯田样本的可靠性，在研究

区域影像中随机选取了 600个验证点，其中梯田样

本 321个，非梯田样本 279个，均匀分布在研究区

域内，具体位置如图 4 所示。结合 Google Earth 卫

星地图影像 20 级产品逐一检验 600 个验证点是否

正确，以此对标注样本的精度进行验证，其中卫

星地图影像分辨率为 0.3 m。通过验证，本研究实

验的样本数据集的总体精度为 98.50%，Kappa 系

数为0.97，表明标注的样本可信度较高。

3.3　实验设置

本研究将原始四波段影像数据和进行标注后

的矢量样本数据通过数据增强 （分别旋转 90°、

（a） 调整前

（a） Befor modifying anchor size
（b） 调整后

（a） After modifying anchor size
图3　锚框大小调整前、后的候选区域展示图

Fig. 3　The candidate area before or after modifying anchor size

图2　卷积注意力机制结构图

Fig. 2　The structure of convolutional block attention module
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180°和 270°） 后转换为 COCO 数据集，共包含

25600 张图片，尺寸为 256×256，并按照 8∶1∶1
的比例将数据集划分为20480张训练图片、2560张

验证图片和 2560张测试图片。在进行数据集制作

过程中，采用重叠平铺策略进行影像裁剪，滑动

窗口大小为 256，步长为 128。同时，为了使实验

结果覆盖整个区域，本研究依据滑动窗口的大小

将影像数据的外围扩充了 64 个像元，并以 0 值

进行填充。本研究在 Ubuntu 系统中，使用 Pytorch
框架进行实验，显卡为 Nvidia GeForce RTX 3060
（显存 12 GB）。模型初始学习率为 0.02，学习率衰

减方式采用余弦衰减，迭代次数为 300，batch size
为 4，采用 SGD优化器进行实验，并选取最优迭代

次数的训练结果进行最终的预测。

3.4　精度评价指标

为了检验模型的有效性，本研究采用精确率

（P）、召回率 （R）、F1 得分值 （F1） 和交并比

（IoU） 作为梯田提取结果的评价指标。以样本标

记为真实值，模型实验的输出结果为预测值，实

际和预测均为梯田的像素记为TP；实际为非梯田，

预测为梯田的像素记为 FP；实际为梯田，预测为

非梯田的像素记为 FN；实际和预测均为非梯田的

像素记为TN。上述4种评价指标的计算公式如下：

P = TP
TP + FP （1）

R = TP
TP + FN （2）

F1 = 2 × P × R
P + R （3）

IoU = TP
TP + FP + FN （4）

式（1）—（4）中，P表示预测为梯田的像元中真正

为梯田像元的占比，即预测与实际均为梯田的像

元数占预测为梯田的所有像元数的比值；R表示实

际为梯田的像元中被正确预测为梯田像元的占比，

即预测与实际均为梯田的像元数占实际为梯田的

所有像元数的比值；F1是对准确率和召回率的综

合评价指标，其主要用来判断两者之间的差异大

小；IoU表示梯田提取的结果和真实情况之间的交

集与并集的比值。

4　结果与分析

4.1　梯田地块提取结果

利用本研究提出的 JAM-R-CNN网络模型对样

本数据进行训练后，使用最优迭代次数的训练权

重数据对整个实验区进行预测，将预测结果的中

心区域 （128×128） 进行提取拼接得到最终的结

果，如图5所示。

图4　实验区位置

Fig. 4　Location of the study area
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为进一步的对比本研究提出的 JAM-R-CNN网

络模型对梯田识别的效果，选用Unet、DeepLab v3+
和 Mask R-CNN 这 3 种基础网络模型进行对比实

验，各模型使用相同的数据集和实验参数，具体

实验结果的精度见表 1。可知：本研究提出的

JAM-R-CNN 网络模型的梯田识别结果精确率为

90.81%，召回率为 84.28%，F1 为 88.98%，IoU 为

83.15%，比Mask R-CNN模型的梯田识别结果精确

率、召回率、F1 和 IoU 依次提升 1.96%、5.26%、

3.29% 和 5.19%。与其他两个语义分割模型进行对

比发现，JAM-R-CNN模型的梯田识别结果精度较

高。其中：精确率比Unet和DeepLab v3+模型提升

了9.17%和6.31%；召回率比Unet模型提升了1.52%，

比DeepLab v3+模型降低了0.89%；F1提升了7.34%
和4.15%；IoU提升了11.69%和9.49%。

各个模型对梯田的识别结果如图 6 所示。可

见：在Unet和DeepLab v3+模型的梯田识别结果中

有较多的粘连情况，无法准确获取梯田信息；而

在 JAM-R-CNN 和 Mask R-CNN 两种模型的梯田识

别结果中，只存在极少的粘连现象，绝大部分识

别结果较好；同时，相较于这两种模型的实验结

果，Unet 和 DeepLab v3+模型识别的梯田空洞较

多，降低了梯田识别结果的精度。因此，这进一

步说明了实例分割模型结果粘连现象较少，可以

直接、准确的识别梯田信息，而语义分割则需进

一步作地物边缘优化处理，才能达到准确识别梯

田的目的。

为了验证重叠平铺策略对梯田的识别是否有

促进作用，本研究利用 JAM-R-CNN模型进行实验。

在其他参数都保持一致时，对比是否使用这种策

图5　JAM-R-CNN模型的梯田识别结果

Fig. 5　The results of terrace recognition based on JAM-R-CNN

表1　各模型的梯田识别精度

Table 1　　The accuracy of terrace recognition by using
different models 

/%
模型

Unet
DeepLab v3+
Mask R-CNN
JAM-R-CNN

评价精度

P

81.64
84.50
88.85
90.81

R

82.76
85.17
79.02
84.28

F1
81.64
84.83
85.69
88.98

IoU
71.46
73.66
77.96
83.15
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略的梯田识别结果，识别精度详见表2。可知，采用

重叠平铺策略的梯田识别结果较不采用这种策略

的识别结果精度有一定的提升，精确率、召回率、

F1和IoU依次提升了0.14%、0.36%、0.21%和0.35%。

为了更直观的说明重叠平铺策略的实验效果，

具体的对比如图 7 所示。可知，在采用重叠平铺

策略的实验结果中，将影像块进行拼接后没有

产生拼接痕迹，使得最终的梯田识别精度有所

提升。因此，可以认为重叠平铺策略消除了由于

模型运算过程中影像边缘识别精度低而在影像拼

接后产生的不协调拼接痕迹，促进了梯田信息的

识别。

4.2　消融实验

本研究对Mask R-CNN模型的改进主要在 3个

部分：加入跳跃网络、CBAM 和修改 Mask R-CNN
模型的锚框大小。通过消融实验来验证改进的 3个

模块对梯田识别的促进作用，具体结果见表 3。可

知：引入跳跃网络 （编号Ⅰ）、CBAM （编号Ⅱ）

和修改模型的锚框大小（编号Ⅲ）后，梯田识别

结果的精确率分别提升了 1.46%、1.02%和 0.76%；

（a） 原图
（a） Original image

（b） 标签
（b） Label

（c） Unet
（c） Unet

（d） DeepLab v3+
（d） DeepLab v3+

（e） Mask R-CNN
（e） Mask R-CNN

（f） JAM-R-CNN
（f） JAM-R-CNN

图6　各模型梯田识别结果对比

Fig. 6　Comparison of terrace recognition results of different models
表2 重叠平铺策略识别精度

Table 2　　Comparison of the accuracy of terrace
recognition results with overlapping tiling strategy

/%
是否使用重叠平铺策略

不使用

使用

评价精度

P

90.67
90.81

R

83.92
84.28

F1
88.77
88.98

IoU
82.80
83.15

（a） 原图

（a） Original image
（b） 标签

（b） Label
（c） 使用重叠平铺策略
（c） Use the overlapping

tiling strategy
（d） 不使用重叠平铺策略
（d） Not use the overlapping

tiling strategy

图7　重叠平铺策略结果对比

Fig. 7　Comparison overlapping tiling strategy results
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召回率分别提升了 3.91%、1.09% 和 0.70%；F1 提

升了 2.55%、0.59% 和 0.25%； IoU 提升了 4.00%、

0.91%、0.39%。整体而言，在本研究提出的 JAM-
R-CNN 模型中，3 个模块全部改进的梯田识别结

果优于改进某两个模块，再优于改进某 1个模块，

说明改进的3个模块对梯田的识别均有促进作用。

图 8直观展示了各消融实验结果的误差情况，

可看出各个实验结果的错分和漏分情况。可见：

加入跳跃网络后（图 8（d）），在梯田识别的误差结

果中，每个梯田块外围的绿色漏分区域较不加入

跳跃网络（图 8（c））的识别结果少，跳跃网络识

别的梯田较原始模型识别结果有一定的外扩，并

且外扩的区域是实际的梯田区域，这是由于跳跃

网络能够在模型运算过程中维持高分辨率影像的

强语义信息，从而可以适当区分梯田块间的混合

像元，能够进一步捕捉梯田的边界信息；加入

CBAM 后 （图 8（e）），在梯田识别的误差结果中，

绿色的漏分区域整体比原始模型 （图 8（c）） 少，

这是因为 CBAM 对梯田的多尺度特征表达能力的

强化有助于更好的识别梯田信息，从而识别出部

分原始模型未能识别的梯田信息；修改模型的锚

框大小后（图 8（f）），对同一狭长梯田而言，识别

的梯田比原始模型（图 8（c））识别的梯田形状略

长，并且这些多识别的区域在误差图中呈现白色

（正确提取），在原始模型结果误差图中呈现绿色

（漏分），说明修改模型的锚框大小后识别的梯田

更加准确。因此，将原始模型的锚框大小依据真

实标签数据中的梯田样本情况进行修改，使得模

型在运算过程中产生的候选框能够更适应真实的

梯田形状，进而提升识别精度。综上所述，加入

跳跃网络、CBAM和修改模型的原始锚框大小都能

提升Mask R-CNN模型对梯田识别的精度。

此外，在本研究提出的 JAM-R-CNN模型实验

结果误差图 （图 8（j）） 中，有部分梯田块外围是

红色的错分区域，这是由于在制作样本标签的过

程中，部分标签未正确勾画出梯田的实际边界位

置而造成的。但通过与实际情况进行对比，实验

结果误差图中的红色区域实际是梯田，由于样本

标注问题导致在计算实验结果精度时误认为是错

误的提取，因而可能会造成最终计算的实验结果

精度较实际精度略低的情况。因此，模型的识别

结果虽然存在少部分的错分情况，但其最终识别

的梯田边界位置会优于实际的样本，总体上 JAM-
R-CNN模型的识别效果较好。

表3　消融实验结果对比

Table 3　　Comparison of the results of ablation study
/%

编号

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
Ⅴ
Ⅵ
Ⅶ
Ⅷ

跳跃
网络

✔

✔
✔

✔

CBAM

✔

✔

✔
✔

锚框
大小

✔

✔
✔
✔

P

88.85
90.31
89.87
89.61
90.62
90.52
90.49
90.81

R

79.02
82.93
80.11
79.72
83.50
84.71
81.28
84.28

F1
85.69
88.24
86.28
85.94
88.66
88.49
86.99
88.98

IoU
77.96
81.96
78.87
78.35
82.63
82.36
79.98
83.15

注： 表中✔表示对应实验使用该模块。

（a） 原图

（a） 
Original 

image

（b） 标签

（b） 
Label

（c） 实验Ⅰ
（c） 

Experiment 
Ⅰ

（d） 实验Ⅱ
（d） 

Experiment 
Ⅱ

（e） 实验Ⅲ
（e） 

Experiment 
Ⅲ

（f） 实验Ⅳ
（f） 

Experiment 
Ⅳ

（g） 实验V
（g） 

Experiment 
V

（h） 实验Ⅵ
（h） 

Experiment 
Ⅵ

（i） 实验Ⅶ
（i） 

Experiment 
Ⅶ

（j） 实验Ⅷ
（j） 

Experiment 
Ⅷ

图8　消融实验提取结果误差图

Fig. 8　Error diagram of ablation experiment
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5　结 论

为实现梯田地块的高精度遥感识别，准确地

掌握梯田的空间分布，本研究提出了一种面向梯

田遥感识别的 JAM-R-CNN深度网络模型，该模型

在Mask R-CNN基础上进行改进：在模型的FPN模

块中，融入跳跃网络模块以维持高分辨率遥感影

像在模型运算全过程中的高语义信息；引入卷积

注意力机制模块以加强梯田的特征表达能力；在

模型 RPN 模块中，修改模型的锚框大小以适应梯

田狭长的特性，并利用GF-2遥感影像，在中国西

南丘陵地区的盐井梯田区域进行实验以验证改进

模型对梯田识别的有效性，主要结论如下：（1）本

研究提出的方法达到了较好的效果，相较 Mask 
R-CNN 模型，JAM-R-CNN 网络模型梯田识别结

果精度明显提高，精确率、召回率、F1 和 IoU 依

次提升了 1.96%、5.26%、3.29%和 5.19%，具体的

精确率为90.81%，召回率为84.28%，F1为88.98%，

IoU 为 83.15%；（2） 通过与 Unet、DeepLab v3+和

Mask R-CNN 模型的对比，JAM-R-CNN 模型比次

优的Mask R-CNN模型精确率、召回率、F1和 IoU
依次提升 1.96%、5.26%、3.29% 和 5.19%，同时

Unet和 DeepLab v3+模型的梯田识别结果中有较多

的粘连情况，无法准确获取梯田信息，证明了

JAM-R-CNN模型不仅有效减少了提取梯田边界的

粘连情况，而且明显提高了狭长型梯田的提取率，

总体效果较好；（3） 消融实验结果表明了改进

Mask R-CNN 模型的 3个模块均对梯田识别有促进

作用，进一步证明了本研究提出的 JAM-R-CNN模

型改进效果明显，在梯田遥感识别方面展现出优

越性能。

研究下一步将考虑结合梯田的一些基本浅层

特征，如地形等，再引入“anchor free”机制提升

模型锚框大小对梯田不规则轮廓的自适应能力，

从而加强模型在地物边界模糊的复杂背景下对梯

田的识别能力。同时，后续也会考虑结合梯田的

多时相变化情况，探讨时空谱特征对梯田遥感识

别的作用，以期进一步提升梯田识别精度。
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Abstract： Efficiently and accurately determining the spatial distribution of terraced fields provides important data support for soil and 

water conservation and improves the regulatory level of agriculture in mountainous areas. When deep learning methods are used for terrace 

recognition, narrow and elongated terraces are prone to be missed because of convolution operations, and in complex backgrounds with 

unclear terrain boundaries in mountainous areas, large areas of adhesive recognition results are easily generated, leading to low accuracy in 

the final terrace recognition. Prior to the achievement of accurate recognition of terrace information, the urgent technical problems to be 

solved are how to effectively maintain the high semantic information of high-resolution remote sensing images in the convolution operation 

process on the basis of the characteristics of terraces and how to reduce the omission of narrow and long terraces and the adhesion of 

recognition results. To address these problems, this study proposes the JAM-R-CNN deep learning network terrace recognition method that 

adopts remote sensing images with very high resolution. This network is based on the Mask Region-based Convolutional Neural Network 

(Mask R-CNN) model. It integrates the jumping network to maintain the high semantic information of high-resolution remote sensing 

images, employs the convolutional block attention module to enhance the feature expression ability of terraces, and modifies the anchor size 

to adapt to the narrow and long characteristics of terraces and improve terrace recognition accuracy. A part of the salt well terraces in 

Nanchuan District, Chongqing, China, is selected as the study area to test the proposed method, and four models in domestic GF-2 satellite 

image data are used for experiments. Results show that the terrace parcel map derived from the JAM-R-CNN model has a precision of 90.81%, 

recall of 84.28%, F1 score of 88.98%, and Intersection over Union (IoU) value of 83.15%. Compared with Mask R-CNN, JAM-R-CNN’s 

precision, recall, F1 score, and IoU value are increased by 1.96%, 5.26%, 3.29%, and 5.19%, respectively, indicating that the JAM-R-CNN 

model can better identify the terraces than Mask R-CNN can. Most of the terraces identified by Unet and DeepLab v3+ are connected 

together, and the terraced fields with a small size are not distinguished. The JAM-R-CNN model identifies fewer missing areas on the 

periphery of terraces compared with Mask R-CNN model, and the number of missing narrow and long terraces is considerably reduced. This 

result is the effect of three improved parts and further proves that the proposed JAM-R-CNN model exerts a remarkable improvement effect 

and demonstrates superior performance in remote sensing recognition of terraces. The proposed JAM-R-CNN deep learning network model 

effectively reduces the adhesion phenomenon of terrace recognition results and considerably improves the extraction rate for narrow and 

long terraces, thus achieving a substantial improvement in the overall accuracy of terrace remote sensing recognition. The model has good 

application value.

Key words： remote sensing, terrace recognition, high resolution remote sensing image, deep learning, jump network, JAM-R-CNN
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