
随着深度学习在计算机视觉领域的成熟应用，深

度学习在遥感影像解译领域获得广泛关注[1-3]，并被应

用于大棚检测[4-6]。针对大棚提取任务，本文对比分析

了深度学习模型 FCN[7]，UNet[8]和HRNet[9]在高分辨率

遥感影像大棚检测任务上的性能，对多种模型在大棚

检测方面的效果进行定量和定性分析。

1 基于深度学习的农业大棚检测

本文提出的方法主要包括 3个部分，即高分影像

预处理、深度特征提取和农业大棚识别 3个部分，对

于给定高分影像，首先对其进行归一化、数据增强等

预处理，然后输入深度卷积神经网络进行深度特征提

取，最后利用分类器对提取得到的特征进行识别。在

训练阶段，根据真实标准值和识别的结果计算损失函

数，计算参数的偏导数，更新网络参数。

1.1 数据预处理与深度特征提取

1.1.1 数据预处理

设输入影像为 IÎRH ´W ´ 3 及其对应的标注影像

YÎRH ´W ´ 2 ，其中 H ， W 分别表示影像的行、列。

考虑到训练过程中显存的限制，本文将 H ，W 设置

为512。即训练阶段将影像裁剪成规格为 512 ´ 512 的

数据用于训练模型。为增加模型的鲁棒性和泛化能

力，本文首先对数据进行随机旋转、拉伸、平移等预
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摘 要：农业大棚的即时空间分布信息能为相关农业部门提供农业管理和资源分配的依据，具有重要意义。针对这一需求，对比

分析了深度学习模型FCN, UNet和HRNet在高分辨率遥感影像大棚检测任务上的性能，对FCN, UNet和HRNet模型在大棚检测

方面的效果进行定量和定性分析。通过对比发现UNet等网络模型正确率均可达到90%以上，交并比 IOU达到85%以上，其中

HRNet的效果最好，正确率和 IOU分别为92.79%和87.32%。实验表明基于深度学习的大棚检测方法可为快速精确获取大棚分布

信息提供技术支撑，具有实用价值。
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Abstract: It’s of great significance that real-time spatial distribution information of agricultural greenhouses can provide a basis for agricultural

management and resource allocation for relevant agricultural departments. In view of this demand, we compared and analyzed the performance

of various deep learning models FCN, UNet and HRNet in greenhouse detection task with high spatial resolution images, giving quantitative and

qualitative analysis on the effects of various models in greenhouse detection. It is found that the accuracy of these models can reach more than

90% and the intersection ratio of IoU more than 85%, among which HRNet has the best result with 92.79% accuracy and 87.32% IoU. The exper-

iment shows that the greenhouse detection method based on deep learning can provide technical support and practical value for quickly and accu-

rately acquiring greenhouse distribution information.
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I =RandomRot(I) （1）
I =RandomScale(I) （2）
I =RandomShift(I) （3）

式中，RandomRot(×)、RandomScale(×)、RandomShift( ×)

分别为随机旋转、拉伸和平移操作。

在经过预处理操作后，将得到的数据输入深度网

络中进行深度特征提取。在本文中，分别利用FCN，

UNet，和HRNet等3个网络进行深度特征提取。

1.1.2 深度特征提取

FCN和UNet是典型的语义分割网络，其通过对输

入数据进行编码和解码得到深度特征，其中在编码的

过程中，FCN和UNet逐步降低输入数据的分辨率，然

后在解码中通过反卷积等上采样算子恢复特征的分辨

率，而且为利用多尺度特征，FCN和UNet将编码层和

解码层特征进行融和。虽然UNet和 FCN网络通过编

码—解码这一结构来提取特征和保持分辨率，然而这

一结构在特征编码时仍将丧失图像细节信息，针对这

一问题，HRNet网络设计为 4分支网络，并令第一分

支网络空间分辨率不变，在提取的过程中 4分支网络

交互传递信息。

FCN：FCN为用于影像语义分割的经典网络，在

本文中，使用ResNet-50[12]作为 FCN的 backbone用于

特征提取。在ResNet-50中，基本逻辑构成单位为Ba⁃
sic Block，Basic Block含有跨层连接，便于信息的直

接流通和梯度传递，若干个 Basic Block 堆叠形成

Stage Block。4 个 Stage Block 构成 ResNet-50 深度网

络。本文中选用第 4个 Stage Block的输出特征同于大

棚检测。由于在进行深度特征的提取过程中，影像

空间分辨率会下降，因此本文采用线性差值将提取

得到的特征图拉伸到和原图像一样大小，则特征图

上每一个位置 （x，y） 的通道被作为该处像元的特

征向量。

UNet：为弥补深度特征提取过程中空间分辨降

低，细节信息丢失的问题，UNet将低层的高分辨特征

和高层的低分辨率特征进行叠加融合，在本文中，同

样使用ResNet-50作为UNet的backbone。
HRNet：为在提取特征的过程中保持空间细节信

息，HRNet采用 4个网络分支用于提取不同尺度的特

征，不同尺度的分支之间相互传递信息，进行多尺度

融合。

在本文中将深度特征提取过程用函数 Net(×) ，则

深度特征提取表示为：

x =Net(I) （4）

式 中 ， Net(×) 可 取 值 为 FCN， UNet 以 及 HRNet，
xÎRH ´W ´C 为提取得到特征图， C 为提取的特征图通

道数。

1.2 农业大棚识别

对于得到的深度特征图 x ，将其输入分类器Soft⁃
Max获得识别结果：

p(Ij)=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

p(1|Ij)

·
p(n|Ij)

=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

êêê
ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

úúú
ú

ú

ú

ú

ú
e

w1·xj

å
cls = 1

n

e
wcls·xj

·

e
wn·xj

å
cls = 1

n

e
wcls·xj

（5）

式中， p(t|Ij) 为像素 Ij 属于类别 t 的概率； n 为总的

类别个数，在本文中取值为 2，即分类为农业大棚和

非农业大棚两类； xj 为像素 Ij 的深度特征向量； wcls

为分类器SoftMax中的参数矩阵 wÎRn ´ n 的第cls行。

在训练阶段，根据最大似然估计方法，计算交叉

熵损失函数，使得样本被正确分类的概率最大：

J = -1
H ´W å

j = 1

H ´W

Yj* lg p(Ij) （6）
式中， YjÎR2 为像素 Ij 的 one-hot类别编码； *为向

量内积运算。根据链式法则计算网络损失函数 J 对参

数的偏导数并更新参数：

Ñpar = ¶J
¶par

（7）
par = par - lr × Ñpar （8）

式中， par 为网络参数； lr 为学习率。

2 实验结果分析

本文实验数据包括 800张高分影像，单张影像大

小 2 000 ´ 2 000 ，图像分辨率为0.5 m，其中随机抽取

400张影像用于训练，剩余 400张影像用于测试。训

练学习率为 0.000 03，训练迭代次数为 15 000。本文

使用正确率Acc以及交并比 IOU作为评价指标：

Acci =
TPi

TPi +FNi

=
TPi

Numi

（9）

IOUi =
TPi

TPi +FNi +FPi

（10）
式中， Acci 和 IOUi 为类 i 的正确率和 IOU； TPi 为 i

样本被正确分类的样本数、 FNi 为 i 样本被错误分类

的样本数； Numi 为类 i 样本的总个数； FPi 为被错

误分为类 i 的样本数。
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表 1给出了FCN，UNet和HRNet在测试数据集上

的识别精度。从表1可以看出，FCN，UNet和HRNet
3个网络对大棚的识别正确率都可以达到 91%以上，

IOU精度高于 86%。相比于UNet，FCN对于农业大棚

的识别正确率和 IOU略高，分别有 0.4%和 0.39%的提

升。在 3个网络中，由于HRNet在细节信息保持方面

更具优势，因此在测试数据集上取得最优的提取精度。

图 1给出了 3个网络模型在其中一张测试数据上

的识别结果图。从图 1 可以看出，FCN，UNet 和
HRNet 3个网络的提取结果从视觉上来看与人工标注

的结果并无太大差异。其中图中区域 1为人工遗漏标

记的大棚，FCN没有正确将其检测出来，UNet识别出

部分区域，而HRNet将其成功的提取出来。对于区域

2，虽然3个网络都能将其范围内的大棚正确识别，然

而，FCN网络由于丢失细节信息较UNet和HRNet较为

严重，因此在大棚之间的区域，在FCN中也被错误地

识别为大棚，而UNet和HRNet都可以将这些间隔区域

正确识别。

a GT
图1 深度学习模型大棚提取结果

b FCN c UNet d HRNet

3 结 语

作为重要的农业基础设施，及时获得大棚的空间

分布信息为相关农业部门提供农业管理和资源分配的

依据，具有重要意义。针对这一任务，本文分析对比

了深度学习模型FCN, UNet和HRNet在大棚检测上的

精度。在所用数据中，3个网络都可达到 90%以上的

正确率，IOU可达到 85%以上，其中HRNet由于其网

络可以更好地保留空间细节信息，识别精度最高，正

确率和 IOU分别达到92.79%和87.32%。实验表明，基

于深度学习的大棚检测方法可为快速精确获取大棚分

布信息提供技术支撑，具有实用价值。
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表1 FCN，UNet和HRNet在测试数据集上的识别精度

模型

FCN
UNet
HRNet

Acc
大棚

92.06
91.66
92.79

非大棚

99.04
99.04
98.95

IOU
大棚

87.09
86.70
87.32

非大棚

97.74
97.67
97.77

王月红等：基于深度学习的农业大棚检测 ··87


