
耕地作为我国最宝贵资源的战略定位，决定了我们

必须实行最严格的耕地保护制度。近年来，党中央、国

务院对耕地保护工作给予了前所未有的重视，坚守18亿亩

耕地红线在当前和今后相当长时期内是国土资源管理的

重中之重。然而，随着形势不断变化，我国耕地保护面临

更大的压力和挑战。遥感影像具有覆盖范围大、获取成本

低、及时准确的特点，因此基于遥感影像的耕地提取技术

在耕地保护监测中发挥着重要作用，获得广泛研究。

当前基于遥感影像的耕地提取方法可以分为面向

对象的方法[1-3]和基于深度学习的方法[4-6]。基于面向对

象的方法首先对遥感影像进行分割，得到空间上相

连，光谱、纹理等特征一致的对象，然后从对象中提

取特征进行对象识别分类[7-13]。

虽然基于深度语义分割的耕地提取方法和基于深

度实例分割的耕地提取方法获得了长足的发展，并展

现出强大的耕地提取能力。然而作为数据驱动的方

法，这 2种方法都需要标注大量的样本，耕地语义分

割样本和实例分割样本需要作业员将耕地的边界精确

地描绘出来，费时费力，成本较高。相比于深度语义

分割技术和深度实例分割技术，深度目标检测样本仅

需要标注矩形框（仅需点击两次鼠标），相比于耕地

语义分割样本和实例分割样本的“描边式”标注，标

注成本大大降低，样本更加简单。然而深度目标检测

技术用于耕地提取仅能获得耕地矩形框，无法获得耕
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地的边界，不能实现耕地的精细化提取。为使用耕地矩

形框这种简单样本实现耕地精细化提取，本文基于目标

检测技术和神经网络大模型SAM[14]，提出一种基于视觉提

示词的耕地实例化分割方法（instance segmentation meth⁃
od of farmland based on visual prompts，ISFVP）。
1 基于视觉提示词的耕地实例化分割

本文提出的方法流程图如图1所示，主要包括3个
部分，即影像预处理、耕地目标提取、耕地实例化分

割。对于给定高分影像，首先对其进行归一化等预处

理，然后输入深度目标检测网络进行耕地检测，得到

耕地矩形框（矩形框内包含耕地，矩形框即表示耕地

的大概范围），最后将矩形框作为提示词输入到网络

大模型SAM中，实现耕地范围的精细化提取。

图1 基于视觉提示词的耕地实例化分割

1.1 数据预处理

在预处理阶段，本文对输入数据进行归一化处

理，计算公式如下：

I = I -mean
δ

（1）
式中， I 为遥感影像； mean 和 δ分别为影像均值和方

差。在训练耕地检测模型时，本文在预处理阶段还需对

影像进行随机翻转、截取、拉伸、光谱扰动等操作。

1.2 耕地目标提取

经过预处理阶段之后，将归一化影像输入到耕地

检测网络，进行耕地检测。对于耕地检测模型，考虑

到检测速度和检测精度 2个因素，本文选用 PPYO⁃
LOE[15]模型。

为了检测出多种尺度的耕地，PPYOLOE模型提

取出 3个尺度的特征图，然后在 3个尺度的特征图上

分别提取 20 ´ 20 、 40 ´ 40 、 80 ´ 80 个检测框（即一

共 8 400 个 检 测 框）， 最 后 经 过 非 极 大 值 抑 制

（Non-Maximum Suppression，NMS） 输出最终的耕地

目标检测框。PPYOLOE主要包含3个模块，即基础特

征提取模块BackBone，多尺度特征融合模块Neck和

目标回归模块 Head （包含类别逻辑回归和位置回

归）。对于输入影像 I，PPYOLOE分别将图像分割成

40 ´ 40 、 80 ´ 80 个不重叠的图像块，获得每个图像

块的中心 S ={(xiyi)|i = 123 ...8 400}。然后将影像

I输入到PPYOLOE模型中，首先经过基础特征提取模

块BackBone输出 3个尺度的特征 fb ={ fb1 fb2 fb3}，其

中 fb1ÎR256 ´ 80 ´ 80 ， fb2ÎR512 ´ 40 ´ 40 ， fb3ÎR1 024 ´ 20 ´ 20 ：

fb =BackBone(I) （2）
式中， BackBone(×) 为基础特征提取函数。在 fb 的

基础上，PPYOLOE 中的 Neck 模块采用 PAN [16]结构

融合多尺度特征信息，提高特征表达能力，并最终

输出 3 个不同尺度的特征图 fn ={ fn1 fn2 fn3} ，其中

fn1Î R192 ´ 80 ´ 80 ， fn2ÎR384 ´ 40 ´ 40 ， fn3ÎR768 ´ 20 ´ 20 ，可

表示为公式（3）：
fn =Neck( fb) （3）

最后将多尺度融合特征 fn 的3个特征图输入Head
模块，输出 3个尺度特征图上预测的耕地目标，包含

耕地矩形框的类别概率 P ={ fp1 fp2 fp3} ，其中 fp1Î

R1 ´ 80 ´ 80 ， fp2ÎR1 ´ 40 ´ 40 ， fp3ÎR1 ´ 20 ´ 20 ，相对于图像

块中心 S 的偏移值 Dp ={ fdp1 fdp2 fdp3} ，其中 fdp1Î

R4 ´ 80 ´ 80 ， fdp2ÎR4 ´ 40 ´ 40 ， fdp3ÎR4 ´ 20 ´ 20 ，可表示为：

PDp =Head( fn) （4）
在训练阶段，从预测的 8 400个框中筛选出正样

本参与耕地类别回归和检测框回归，剩余的为负样本

仅参与类别回归。在测试推断阶段，首先基于 8 400
个图像块的中心 S及其对应的偏移值 Dp 和类别概率

P ，得到预测的耕地目标检测框，然后对 8 400框进

行NMS，删除高度重叠冗余的耕地检测框，得到最终

的耕地检测框FarmObj:
P =Transform(P) （5）
Dp =Transform(Dp) （6）

TFarm_top = S -Dp[:0:2] （7）
TFarm_bottom = S +Dp[:2:4] （8）

TFarm_obj =[TFarm_topTFarm_bottom] （9）
Farmobj =NMS(TFarm_objP) （10）

式中， Transform(×) 为将耕地矩形框的类别概率 P 和

相对于图像块中心 S的偏移值 Dp 进行堆叠变换，变

换后 PÎR8 400 ´ 1 ， DpÎR8 400 ´ 4 ， Dp 矩阵的前两维

（即 Dp(:0:2)）为矩形框左上角相对于图像块中心 S
的位移，后两维（即 Dp(:2:4)）表示矩形框右下角

相对 S的位移。 TFarm_top 和 TFarm_top 分别为耕地目标矩

形框的左上角坐标和右下角坐标， TFarm_objÎR8 400 ´ 4 为

预测的8 400个耕地目标矩形框， FarmObj 为经过NMS
滤后的耕地目标矩形框。
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1.3 耕地实例化分割

在得到耕地的目标矩形框后，将影像和矩形框

FarmObj 输入 SAM模型，获得矩形框内耕地像素掩

码，实现耕地的精细化分割（也即实例化分割）。SAM
模型是META公司于2023年发布的多模态大模型，对于

输入影像，支持点、矩形框、文本等多种模态的提示词

指定需要分割的内容，输出分割掩码。在提出的方法

中，本文将检测出来的矩形框作为提示词，用于提取

出矩形框内耕地掩码。对于输入的遥感影像，SAM模

型首先基于Transformer ViT模型[17]获得图像的特征图：

Fimg = Im gE(I) （11）
式中， Im gE(×) 为 SAM模型中的图像特征编码； Fimg

为编码后的遥感图像特征。然后SAM模型对输入的目

标检测框进行特征编码：

Fobj = objE(Farmobj) （12）
式中， objE(×) 为矩形框编码模块； Fobj 为编码后的特

征，最后SAM模型基于 Fimg 和 Fobj 获得耕地掩码：

Mask =DE(FimgFobj) （13）
式中， DE(×) 为特征解码函数； Mask 为获得耕地掩

码，取值为 0或者 1，对于矩形框内，属于耕地的像

素，取值为1，否则取值为0。本文通过将卫星影像和

检测得到的矩形框输入SAM获得最终的耕地掩码，实

现耕地的精细化提取。

2 实验结果分析

为验证算法有效性，本文以天津某地为例，标注

了 3 000张耕地检测数据用于耕地目标检测模型PPY⁃
OLOE训练，标注了 879张测试数据用于测试。经过

测试，本文提出的方法耕地的检测精度 AP 为

79.34%，可将大多数耕地正确检测出来。

图2给出了PPYOLOE在测试数据上耕地检测可视

化结果。从图 2a中可以看出，本文采用的PPYOLOE
方法可以将耕地准确检测出来。图2b给出了在耕地目

标检测的基础上进行耕地精细化提取的结果，不同地

块的耕地用不同的颜色表示，从图2b可以看出，基于

PPYOLOE提出的耕地检测框，SAM模型可以进一步

地将耕地从耕地检测框中提取出来，具有实用价值。

3 结 语

为实现耕地的精细化提取，显著降低样本标注成

本，本文联合目标检测和网络大模型SAM，提出一种

基于视觉提示词的耕地实例化分割方法。在提出的方

法中，本文首先基于目标检测方法对耕地进行粗粒度

的耕地目标检测，得到耕地所在的矩形范围，然后将

矩形范围作为提示词输入SAM模型中，进行耕地的细

粒度提取，获得耕地的精细范围，最终进行耕地的精

细化提取。本文提出的方法仅仅利用矩形框标注样本

实现耕地的实例化分割，大大降低了对精细化样本标

注的依赖，具有实用价值。
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