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摘 要：农作物对于不同波段的反射和吸收呈现出显著的光谱特征，这使得高光谱图像在农作物分类中具备天然的优势。为了

解决高光谱遥感影像农作物提取中的空间信息缺失和光谱响应不一致问题。提出多种植被指数耦合的农作物提取网络，利用植

被指数构建光谱特征库，辅助网络进行农作物提取，通过引入尺度间的注意力机制和交叉通道增强模块，弥补空间描述信息和

通道相关性信息的不足。以内蒙古典型作物小麦为实验对象进行研究，结果显示该方法在农作物提取方面表现出显著性能
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Abstract: Crops exhibit significant spectral characteristics in different bands, providing a natural advantage for crop classification in hyperspec-

tral images. To address spatial information gaps and inconsistent spectral responses in crop extraction from hyperspectral remote sensing images,

we proposed a crop extraction network that coupled multiple vegetation indices. We utilized vegetation indices to construct a spectral feature li-

brary, assisting in crop extraction. By introducing a scale-aware attention mechanism and a cross-channel enhancement module, we addressed de-

ficiencies in spatial description and channel correlation information. Taking wheat, a typical crop in Inner Mongolia, as the experimental subject,

the result demonstrates the significant performance of this method in crop extraction.
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获取农作物种植信息对于精准农业的推动至关重

要。传统的获取方法主要通过实地调查和抽样验证，

但受到对统计数据的依赖、调查主观性的影响、大量

人力物力投入以及不可避免的调查误差的制约，难以

实现农作物空间分布的可视化[1-2]。在这一背景下，遥感

技术因其覆盖面积大、重访周期短、获取成本相对较

低、精度较高等特点而成为一种快速、准确获取农作物

空间分布和生长状况信息的关键手段。其中，高光谱影

像因其“图谱合一”的特性而备受关注[3-4]。高光谱影像

提供了丰富的光谱和空间信息，为农业产量估算、有害

生物监测以及作物生长状态监测等提供了创新性解决方

案[5-7]，这为精准农业的实践奠定了坚实的基础。

本文提出了一种基于先验引导和数据驱动的高光

谱遥感影像作物分类深度学习方法，该方法通过引入

多个经典植被指数作为先验知识，以丰富网络特征的

表达能力，并构建跨尺度增强注意机制和交叉通道增

强模块，深度挖掘复杂种植情境下的农作物空间信息

和光谱相关性。这一策略旨在强化网络的识别能力和

抗干扰性。此外，网络采用全卷积的整体结构，使得

该方法具备实际应用的可行性。

1 研究方法

图 1展示了整体模型架构。首先，基于先验知

识，我们选择了响应显著的光谱波段和经典植被指数，

并将它们合并为输入数据；接着，采用一组经过预训练

的ResNet50的残差块来提取初始特征；最后，通过引入

跨尺度增强关注机制和交叉通道增强模块，进一步增强

了空间和光谱信息，以获取更具识别性的判别表示。
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图3 通道相关性增强注意力机制示意图

图1 多种植被指数耦合的高光谱遥感影像农作物提取网络

1.1 植被指数选择

根据农作物的生物物理特性以及植被在可见光、

近红外和短波红外波段的反射率特性[8]，我们选择了

几种经典植被指数来拓展网络特征的表达能力并引导

网络对植被区域进行关注。在这其中，2个主要的指

数是归一化植被指数（NDVI） [9]和红边叶绿素植被指

数（ReCI） [10]。NDVI的计算公式如下：

NDVI = (NIR - RED)/(NIR + RED) （1）
式中，NDVI一般取值为+1~-1，正值代表有植被覆

盖，且覆盖度越大值越大。负值代表云、水、雪等，

ReCI的计算公式如下：

ReCI = æ
è

ö
ø

NIR
RED

- 1 （2）
式中，ReCI一般用于检测植被的叶绿素含量，能够根

据植物叶片颜色的不同来区别作物的不同物候期。

1.2 尺度间注意力机制

为了克服高光谱数据在空间信息描述方面的限

制，本方法采用了一种自适应调整网络感受野的方

法，以获取不同尺度的空间特征，并根据像素之间的

依赖性赋予不同的关注。如图 2所示，首先使用多尺

度卷积核替代池化操作，通过自适应选择合适的卷积

核尺寸来提取不同感受野下的图像特征；其次，将不

同尺度的特征进行融合，以弥补空间信息的不足。通

过引入 1D-Conv 来建立不同像素之间的内在依赖关

系，使得网络更加注重感兴趣区域的空间描述信息，

从而筛选出具有较强辨别性的特征。

图2 尺度间注意力机制示意图

1.3 交叉通道增强模块

为解决农作物间潜在的光谱混淆问题，本文设计

了一个交叉通道相关性增强模块，以深入挖掘通道间

的相关性、实现特征映射的跨通道信息交换，并强调

关键的光谱波段信息以进行分类重要性划分。具体而

言，通过一个1×1卷积和Softmax操作，获得一个全局

注意矩阵，通过与输入特征相乘以得到全通道的关注

度量。接着，进行瓶颈转换以捕获通道间的依赖性。

然而，我们意识到浅层的依赖性建模可能不足以解决

农作物之间复杂的光谱混淆问题。为了进一步加强跨

信道信息的交互，本文方法引入了一个核大小为 3的
一维卷积操作，有助于促进通道间的信息传递和整

合，以更好地理解不同通道之间的关联性，交叉通道

增强模块结构如图3所示。

2 实 验

本节将详细介绍在内蒙古地区小麦和水稻种植区进行

实验的结果，并展示模型提取结果与人工提取结果的对

比。这些实验结果将进一步验证所提出方法在复杂的农

作物种植结构下对农作物的识别性能和分类准确度。

2.1 研究区与数据概况

本研究的调查区域位于巴盟地区的五原县，地理坐

标为107°35＇10＂~108°37＇50＂E、40°46＇30＂~41°16＇45＂N，

该地区以其广泛的地理范围、丰富多样的农作物种

类、多样化的同种作物类型而著称，因此成为国家农

业开发的重要焦点。然而，由于该地农作物的空间分

布具有随机性，地块破碎且存在混种现象，这给农作

物种植信息的获取带来了极大的困难。

数据集选用 Sentinel-2高光谱影像，具体参数如

表 1所示。为确保数据的质量，实验过程中进行了统

一的数据预处理，包括几何校正、辐射校正和大气校

正。另外，结合野外调研结果，我们采用了人机交互
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的方式对遥感影像进行解译，以获取样本数据，最后

以256的步长进行裁剪，得到共5 000对符合研究需求

的影像和标签，其中80%的数据用于模型的训练，其

余 20%用于验证和测试，训练数据如图 4所示，标签

影像中，白色为小麦区域，黑色为其他区域。

表1 Sentinel-2高光谱卫星参数

技术指标

光谱通道及其星下点地面像

元分辨率

幅宽

参数

海岸区气溶胶 B1：443 nm（60 m）
蓝色 B2：490 nm（10 m）
绿色 B3：560 nm（10 m）
红色 B4：655 nm（10 m）

植被红边 B5：705 nm（20 m）
植被红边 B6：740 nm（20 m）
植被红边 B7：783 nm（20 m）
近红外 B8：842 nm（10 m）

植被红边 B8A：865 nm（20 m）
水气 B9：945 nm（60 m）

短波红外 B10：1 375 nm（60 m）
短波红外 B11：1 610 nm（20 m）
短波红外 B12：2 190 nm（20 m）

290 km

图4 数据集概况

2.2 实验参数与指标设置

为了验证所提出方法的优越性，本文选择了4种先

进 的 方 法 进 行 对 比 ， 包 括 SVM[11]、 u-Net[12]、
CDCNN[13]、HRNet[14]，第一种为传统方法，其余为深度

学习方法。所有方法基于PyTorch深度学习框架实现，

模型的训练过程在Windows平台的NVIDIA 2080Ti GPU
上完成。为了增加训练数据的多样性，在训练时进行

了随机裁剪、随机旋转和随机翻转等数据增广操作。

模型采用交叉熵损失作为约束，优化器选择Adam，其

中 β1 和 β2 的值分别为默认值 0.9和 0.999，学习率为

0.001，批次大小设置为8，总训练迭代轮数为300轮。

本文采用 2种公认的定量指标评估分类性能，包

括总体精度和 F1 分数，总体精度 （overall accuracy,
OA）是指被正确分类的像元总数和与像元总数的比

值，计算公式为：

OA =
å
i = 1

n

Xij

N
（3）

式中， n 为行列数； Xij 为第 i 行、第 j 列的元素； N

为所有元素的和。 F1 分数（F1-score），是统计学中用

来衡量二分类模型精确度的一种指标，可以看作是模

型精确率和召回率的一种调和平均，其计算公式为：

F1 = 2 ´
precision ´ recall
precision + recall

（4）
式中， precision 为查准率； recall 为召回率。

2.3 实验结果

我们对所提出的方法在内蒙古自治区相应农作物

种植区的影像上的提取效果进行了评估，以人工判读

绘制的图斑作为真值进行对比。为确保实验结果的可

靠性，我们在影像范围内随机选取了多个地面尺寸为

1 km × 1 km的地块进行了精度验证。

图 5给出了所有方法在数据集上的定性结果。可

以看出，由于内蒙地区存在复杂的农田种植结构，只

依靠光谱信息进行分类的SVM效果较差，分类图存在

大量错分区域，这点在地块三和地块五上更为明显。

基于深度学习的方法由于其强大的特征提取能力以及

加入了空间信息，普遍取得了比 SVM优越的分类效

果，但 CDCNN 与 Unet 的分类结果仍然存在误分区

域，证明二者不能很好地应对农作物由于物候等原因

引起的光谱混淆问题。HRNet由于加入了多尺度思

想，取得了具有竞争力的分类效果，但是从地块三与

地块六可以看出，对于光谱易混淆区域效果不够理

想。相比之下，本文方法展现出了优越的分类性能，

通过尺度间注意力机制的特征增强，多尺度信息得到

重用，网络能够捕捉到细小区域与大面积区域的相关

信息，即使在复杂的农田结构情况下，模型在哨兵影

像上仍然准确提取出作物区域。另外交叉通道增强模

块能够很好的筛选出显著波段，屏蔽噪声波段，有效

解决光谱混淆问题。然而，在本文方法的分类结果

中，仍然存在明显的误分区域。这种误分可能是由于

同一种植物在不同的生长阶段呈现出显著的物候差异

所致。物种的生长周期导致了不同阶段的植被覆盖率

和土壤裸露率的变化，这反映在遥感影像中的光谱特

征上，增加了分类器面临的挑战。具体而言，不同物

种在不同的生长阶段具有不同的光谱特征，例如，在

生长初期，植被可能呈现出较浅的颜色和纹理，而在

成熟阶段，植被可能更加繁茂，颜色更加深绿。相比

之下，裸土的光谱特征则可能更加单一和稳定。这种

物种在不同时期的光谱差异会导致分类器在影像中误判
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地理空间信息 第23卷第4期

裸土为植被，或者将植被误判为裸土，进而产生误分

区域。表 2展示了不同方法的定量结果，本文方法在

所有地块上表现出了分类优越性，分类总体精度均超

过0.87， F1 分数平均超过0.86。这表明，所提方法在

实际应用中具备一定的可行性与有效性

Image Gt SVM CDCNN UNet HRNet Ours
图5 模型结果

表2 定量结果

地块
编号

1
2
3
4
5
6
7

SVM
OA

85.53
90.83
70.94
64.87
89.71
61.60
82.73

F1

71.63
57.40
18.32
25.56
75.16
8.05
48.94

CDCNN
OA

82.71
83.09
83.08
77.03
86.48
81.74
85.92

F1

75.58
49.93
78.66
61.99
76.59
74.48
61.28

U-Net
OA

85.87
93.22
78.83
84.90
91.19
88.37
91.62

F1

75.91
67.39
56.58
47.37
80.65
81.31
62.34

HRNet
OA

87.37
91.70
87.02
88.00
92.16
85.96
89.62

F1

79.53
65.29
77.12
72.00
82.57
78.59
66.23

Ours
OA

89.35
93.13
89.94
90.35
92.34
85.72
92.68

F1

85.53
90.83
70.94
64.87
89.71
61.60
82.73

3 结 语

本研究充分考虑了高光谱影像的数据特征及农作

物生理物候特性。面对农作物分类中常见的空间信息

缺失和光谱混淆等问题，本文提出了一种基于多植被

指数耦合的高光谱遥感影像农作物提取网络。在内蒙

古地区的实验中，该方法成功应对了复杂的种植结

构，实现了对小麦的高精度识别，分类准确度达到了

0.86以上，彰显了其显著的有效性。未来的研究方向

将侧重于通过利用时间序列数据来增强模型的泛化能

力，以解决由于物候差异引起的准确率下降问题。这

一方法涉及引入多时相的高光谱数据，结合时序特征

进行建模和分类，旨在更全面地捕获农作物生长变化，

提高模型对不同生育阶段的适应性，从而进一步提升

农作物分类的鲁棒性和准确性。
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