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摘  要：面向遥感影像多层次时空信息表达与作物种植类型识别的需求，提出了一种分区分层的时空遥感作物种植类型

分类方法，其核心在于地块空间的分区分层表达和深度时空分类网络。首先，对 Sentinel-2 遥感影像地块空间进行分区

和分层，构建作物类型识别的时空训练数据集和预测数据集；然后，构建深度时空卷积分类模型，估算预测数据集的作物

类型概率；最后，以地块空间为约束融合地块的作物类型概率，生成最终的作物类型专题图。研究区的对比与评价实验

结果表明，所提方法较现有方法在总体精度、准确度和 F1 分数上分别取得了 0.03、0.02 和 0.02 的性能提升，验证了其在作

物种植类型分类制图上的有效性，为地块尺度遥感时间序列分析提供了一种新的思路。
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Abstract： Objectives: Parcel-based crop classification utilizing multi-temporal satellite images is essential 
for precision agriculture. However, it is a significant challenge to explore the multi-scale spatial information 
for identification of crop types from remote sensing images. Methods: This paper proposes a tile-slice-
based spatial-temporal (TSST) method for parcel-scale crop type classification using multi-temporal Senti‐
nel-2 images. The core to the proposed method is the combined use of tile-slice-based feature representa‐
tion of parcels and a deep spatial-temporal convolutional network. First, according to crop types and par‐
cels, spatial tiles were sliced to produce a tile-slice-based training sample dataset and a tile-slice-based pre‐
diction dataset. Then, the deep spatial-temporal convolutional network was established to estimate crop-
type probabilities for tile-slice-based prediction dataset. Finally, tile-slice-based probabilities were fused 
within parcel polygons to generate the final crop type maps. Results: In the study area in France, the pro‐
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posed method is further discussed and validated through parcel-based time-series crop classifications using 
multi-temporal Sentinel-2 images. The overall accuracy, precision and F1 score are improved by 0.03, 
0.02, 0.02, respectively. The classification results demonstrated great improvements over the comparison 
methods. Conclusions: We concluded from experiments and discussions that the proposed TSST method 
is effective for parcel-based crop classification using Sentinel-2 image sequences. The spatial division and 
slice in parcel-scale representation are benefit more for crop type identification of larger and spatially con‐
centrated parcels. The proposed TSST method is lightweight but powerful for crop classification. These 
studies and findings will provide new ideas for parcel-based remote sensing time series analysis.
Key words： Sentinel-2； parcel-scale； crop type mapping； spatial-temporal convolutional networks； spa‐
tial division and slicing

遥 感 具 有 覆 盖 范 围 广 、重 复 观 测 周 期 短 、成

像受限少和成本低等优势，被成功应用于区域乃

至 全 球 的 资 源 调 查 、作 物 长 势 监 测 、粮 食 安 全 预

警等农业生产与管理领域［1-4］。作物种植类型的

遥感监测与制图是开展精准农业应用（诸如作物

长势与粮食估产）的基础和关键。然而受限于作

物生长的相似性和单次遥感观测的局限性，很难

用单时相卫星影像实现对多种类型作物（特别是

同 季 作 物）的 精 确 识 别 。 因 此 ，探 索 和 表 达 多 时

相 遥 感 影 像 中 蕴 含 的 时 间 序 列 信 息 成 为 遥 感 作

物种植类型识别与制图的有效方法［5-7］。围绕多

时相遥感时序信息的提取与分析，研究人员提出

了 诸 如 统 计 学 模 型 、（传 统）机 器 学 习 模 型 、深 度

学习模型等方法［8-10］。这些方法从遥感观测的时

间 维 度 出 发 ，重 点 研 究 其 序 列 修 复 、时 序 成 分 分

解、时序平滑、时序分类等时间序列分析技术［11］，

提升遥感作物类型制图的性能和应用领域。

近 年 来 ，随 着 对 地 观 测 空 间 分 辨 率 的 提 升 ，

卫 星 影 像 越 来 越 能 够 精 确 表 达 种 植 地 块 的 几 何

边 界 与 地 块 内 纹 理 等 高 层 次 信 息 。 因 此 以 种 植

地 块 为 分 析 对 象 开 展 地 块 尺 度 的 遥 感 时 间 与 空

间分析［12-13］成为当前遥感作物精准制图的主流方

法（较传统的基于像元的作物类型分类），挖掘作

物 种 植 地 块 内 的 空 间 信 息 成 为 提 升 遥 感 作 物 种

植类型制图的关键［6］。相对于基于像元（光谱特

征）的 作 物 类 型 分 类 方 法 ，面 向 对 象 的 分 析 技 术

能 够 有 效 提 取 影 像 多 尺 度 分 割 对 象 的 形 状 、纹

理 、上 下 文 关 系 等 高 级 语 义 特 征 ，扩 展 作 物 监 测

的 特 征 维 度 ，提 升 遥 感 作 物 种 植 类 型 制 图 的 精

度［14-15］。但此类方法往往受制于前期影像多尺度

分割的效果而难以获取精准的地块对象，增大了

地块特征表达的不确定性，限制了作物类型制图

精度的提升［16-17］。

深 度 学 习 的 迅 速 发 展 为 农 业 遥 感 作 物 分 类

提供了新的思路［18-20］。考虑到遥感时序观测与视

频 之 间 的 相 似 性 ，很 容 易 将 现 有 语 义 分 割 、视 频

分 析 等 深 度 学 习 方 法 移 植 和 扩 展 到 遥 感 作 物 类

型识别应用上［21-22］。尽管此类方法取得了较好的

分类效果，但其大都建立在理想的标记样本基础

之上，即作物类型标注对样本空间的全覆盖。这

一假设显然不符合农业遥感野外采样的实际［5］，

并 且 地 块 的 不 规 则 和 深 度 卷 积 也 将 会 造 成 作 物

特征信息在地块边缘的扩散和混淆，降低了地块

尺 度（特 别 是 面 积 较 小 的 地 块）作 物 类 型 识 别 的

效果［16］。为此，研究人员借鉴面向对象影像分析

的思路，将地块尺度作物类型识别任务分解为地

块提取与类型识别两大步骤［3， 23-24］。在类型识别

中 ，尝 试 通 过 构 建 地 块 内 简 单 的 光 谱 统 计 特 征 、

或 者 利 用 预 训 练 卷 积 网 络 提 取 影 像 的 多 层 次 语

义 特 征［13］等 途 径 ，构 建 地 块 的 多 维 时 序 特 征 ，进

而 利 用 深 度 循 环 网 络 挖 掘 时 序 特 征 中 长 短 时 间

依赖信息，实现作物类型识别［25］。尽管这类研究

取得了较传统方法更好的制图效果，但在影像空

间特征分析上，尚未脱离人工设计空间高层次特

征的处理模式，也未能构建端到端的多层次空间

特征表达模型［13］。

总体来讲，当前深度学习方法在遥感作物分

类 应 用 中 仍 存 在 以 下 不 足 ：（1）缺 乏 对 地 块 内 部

高层次空间信息的挖掘，仅计算了地块内光谱和

纹 理 等 人 工 设 计 特 征 ；（2）缺 乏 面 向 遥 感 时 空 作

物 类 型 识 别 任 务 的 端 到 端 深 度 网 络 模 型 。 针 对

上 述 问 题 ，本 文 提 出 一 种 分 区 分 层 的 遥 感 时 空

（tile-slice-based spatial-temporal，TSST）分 类 网

络模型，其核心在于对地块空间的分区分层表达

和深度时空分类网络。相比于已有方法，本文提

出 了 一 种 适 用 于 地 块 尺 度 遥 感 影 像 时 空 分 析 的

分区分层框架，构建了一个轻量且高效的作物类

型识别深度网络模型。利用 Sentinel-2 时序遥感

影像，通过法国研究区的地块尺度作物种植类型

分类实验，分析和讨论了本文方法的有效性。
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1　研究区与数据

1.1　研究区

本文研究区如图 1 所示，由 2020 年 8 月 31 日

获 取 的 Sentinel-2 影 像 的 近 红 外 - 蓝 - 绿 波 段 合

成 。 研 究 区 位 于 法 国 东 北 部 勃 艮 第 -弗 兰 奇 -孔

泰地区的科特迪瓦省，首府为 Dijon，中心经纬度

为 5°01'E，47°17'N，覆 盖 面 积 约 5 000 km2。 研 究

区属于受大陆影响的温带海洋性气候，平均气温

为 6.8~16.1 °C，年平均降水量为 740 mm，适合小

麦、油菜、葡萄和草等植被生长。

1.2　实验数据

面向地块尺度的作物种植类型识别任务，本

文 收 集 并 构 建 了 研 究 区 作 物 种 植 地 块 矢 量 和

Sentinel-2 时 间 序 列 影 像 数 据 集 。 选 用 法 国 国 家

森林与地理信息研究所发布的 2019 年全国作物

种 植 的 地 理 信 息（register parcellaire graphique，

RPG），并 提 取 研 究 区 的 作 物 种 植 地 块 多 边 形 和

类型数据。原始 RPG 数据包含种植地块矢量及

种植类型，共计 23 组、328 个作物类型。结合研究

区的实际情况合并类别，选用冬小麦、冬大麦、冬

油 菜 、冬 小 黑 麦 、春 大 麦 、玉 米 、大 豆 、向 日 葵 、葡

萄、苜蓿、草地和休耕地等 12 个作物种植类别，其

中保留了两个极少数类别，向日葵和冬小黑麦占

比分别为 1.21% 和 2.10%，用于测试作物分类模

型的性能，即实际作物类型识别中的类别不平衡

问题［26］。最终获得研究区共约 53 400 个地块，并

随机选择 20% 的地块作为标记样本。

考 虑 到 研 究 区 秋 播 作 物 的 生 长 阶 段 主 要 集

中 于 来 年 春 季 ，实 验 选 用 拍 摄 于 2019-03-01—

2019-09-30 的 48 幅 Sentinel-2 影 像（Path/Row 编

码为 T32TFN）来监测作物的生长过程。受成像

天气条件的影响，38 幅 Sentinel-2 影像受到云/影

遮挡，平均云/影覆盖率约为 53%，而 2019-03-29、

2019-05-13、2019-05-23、2019-06-02、2019-06-17、

2019-06-27、2019-08-21、2019-08-26、2019-09-15、

2019-09-20 的影像为无云影像。

2　研究方法

本文提出了一种基于 Sentinel-2 时间序列影

像的地块尺度作物种植类型分类与制图方法，技

术流程如图 2 所示，整体包括数据预处理、空间分

区与分层、深度时空卷积分类模型和地块尺度的

类型合并等四大步骤。首先，数据预处理主要包

括 Sentinel-2 影 像 大 气 校 正 、云/影 检 测 与 掩 膜 、

Sentinel-2 影 像 与 RPG 地 块 数 据 之 间 的 地 理 配

准 。 其 次 ，以 地 块 关 键 点 为 中 心 进 行 地 块 空 间

（瓦片）分区、根据瓦片作物类型或地块标识进行

分 层 ，建 立 训 练 数 据 集 和 预 测 数 据 集 。 然 后 ，构

建深度时空卷积分类模型，估算预测数据集的作

物类型概率。最后，以地块为空间约束合并分区

分层的作物类型概率，生成地块尺度的作物类型

分类图。

2.1　数据预处理

1） 时间序列 Sentinel-2 影像

首 先 ，利 用 Sen2Cor 算 法 对 下 载 的 L1C 级

Sentinel-2 影 像 进 行 大 气 校 正 ，生 成 L2A 级 地 表

反 射 率 产 品 ，以 保 证 不 同 时 相 、不 同 区 域 获 取 的

Sentinel-2 影像具有一致的反射率，增强大区域、

多 时 相 作 物 生 长 监 测 的 可 靠 性［27］。 然 后 ，提 取

Sentinel-2 影 像 的 10 m 空 间 分 辨 率 波 段（波 段 2、

3、4 和 8）和 20 m 空 间 分 辨 率 波 段（波 段 5、6、7、

8A、11 和 12），利用最近邻插值算法将 20 m 波段

重采样为 10 m。最终，生成空间分辨率为 10 m、

含有 10 个波段的 Sentinel-2 影像产品。

Sen2Cor 算法生成的影像质量场景分类（qua-

lity scene classification，QSC）栅 格 标 记 Sentinel-2
影像中云/影遮挡、数据缺失和过饱和等的像元区

域，可用来构建 Sentinel-2 影像的掩膜。首先，目

视判读 QSC 栅格并重点修正云/影边缘处的 QSC
错误分类。然后，重分类 QSC 栅格为二值掩膜，其

中一类为“被污染”像元，含云/影遮挡、数据缺失

和过饱和的像元，另一类为“干净”像元。最后，将

二值掩膜空间叠加到 Sentinel-2 影 像 ，并 标 记“ 被

图 1　研究区概况

Fig. 1　The Study Area in the Northeast of France

1772



第  50 卷第  9 期 周亚男等：深度时空卷积网络支持的地块尺度作物种植类型分类

污 染 ”像 元 的 Sentinel-2 影 像 值 为 缺 失 值 。 需 要

注 意 的 是 ，为 构 建 时 相 规 则 的 遥 感 时 间 序 列 ，完

全“被污染”的影像也将保留在影像序列中。

2） 地块与作物类型样本

按 照 6∶2∶2 的 比 例 将 RPG 标 记 样 本 随 机 划

分为训练样本集、验证样本集和测试样本集。其

中，训练样本集和验证样本集分别用于调整模型

的参数和超参数，测试样本集用于评估分类模型

的泛化性能。

2.2　地块关键点与空间分区

空 间 分 区 是 利 用 深 度 学 习 进 行 影 像 时 空 分

析 的 首 要 步 骤 。 通 过 空 间 分 区 将 大 区 域 影 像

（实 验 中 Sentinel-2 影 像 的 空 间 尺 度 约 为 9 000×
9 000 像 素）划 分 为 多 个 影 像 瓦 片 ，缓 解 深 度 学

习 模 型 对 显 存 等 计 算 资 源 的 需 求 ；同 时 空 间 分

区 生 成 的 影 像 瓦 片 也 是 深 度 学 习 模 型 的 处 理 对

象 。 图 3 展 示 了 基 于 地 块 关 键 点 的 空 间 分 区 流

程 。 首 先 ，以 Sentinel-2 影 像 为 参 考 ，将 地 块 多

边 形 转 换 为 栅 格 对 象 ；然 后 ，提 取 栅 格 对 象 的 骨

架 线 以 及 骨 架 线 交 点（骨 架 点），利 用 距 离 变 换

计 算 栅 格 对 象 的 中 心 点 ，共 同 组 成 地 块 的 关 键

点集；最后，以地块关键点为中心，裁剪 N×N 像

元 的 影 像 区 域 为 该 关 键 点 对 应 的 影 像 瓦 片 。 一

个 地 块 多 边 形 可 能 生 成 多 个 关 键 点 ，因 此 其 也

将 对 应 多 个 影 像 瓦 片 。 值 得 注 意 的 是 ，影 像 瓦

片 尺 寸 N 是 一 个 关 键 参 数 ，N 过 大 会 导 致 影 像

瓦 片 区 域 内 含 有 过 多 的 类 别 或 地 块 ，后 续 分 层

处 理 将 产 生 更 高 的 数 据 缺 失 率 ；而 N 过 小 会 限

制 深 度 卷 积 的 感 受 野 ，难 以 捕 捉 到 地 块 影 像 的

多 层 次 信 息 。 为 此 ，在 综 合 考 虑 研 究 区 地 块 尺

度 、影 像 空 间 分 辨 率 以 及 数 据 缺 失 率 等 因 素 的

基础上，设置 N=32。

2.3　类别/地块分层

类别/地块分层是利用深度学习进行遥感作

物时间序列分析的关键。在影像空间分区中，本

文提出的类别/地块分层流程如图 4 所示。

在基于作物类别的分层中，分别提取影像瓦

片区域内每种类型像元的区域并标记其他像元区

域为空白（影像像元值设置为 0）；在地块分层中，

则依据地块编码（如地块序号）提取编码相同的像

元区域，并将其他区域像元值设置为 0。在构建作

物类型识别训练样本中，由于地块类别已知，因此

图 2　遥感时空融合的地块尺度作物种植类型分类流程

Fig. 2　Flowchart of Parcel-Based Crop Mapping Using Spatial-Temporal Sentinel-2 Images

图 3　地块关键点提取与影像空间分区示意图

Fig. 3　Key Points of Parcels and Spatial Division of Images
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将对瓦片区域进行类别分层，每层生成一个标记

样本。在制作预测样本中，则对瓦片区域进行地

块分层，每个地块分层对应一个预测样本。通过

类别/地块分层，能够有效排除不同类别或地块之

间的相互干扰，获取“纯净”的样本特征数据。

实验过程中也注意到，瓦片分层中的空白区

域（数据缺失）可能会导致模型训练过程不稳定、

模型训练不收敛甚至训练失败等问题。为此，尝

试采用随机填充和正态填充两种方法对空白区域

进行模拟填充，以期改善模型训练过程。在随机

填充中，从有效像元中随机选取像元，并将其像元

值填充到缺失位置；在正态填充中，假定有效像元

值服从正态分布，计算其均值与标准差，进而在均

值的 3 倍标准差范围内随机生成像元值，并填充

到缺失位置。此外，考虑到深度学习模型对数据

缺失具有一定的容忍性，实验中只有当影像瓦片

序列的平均缺失率大于 0.6 时，才会模拟填充空白

区域，降低其数据缺失率至低于 0.6。

2.4　TSST网络模型

三 维 卷 积 神 经 网 络 能 够 学 习 影 像 序 列 的 时

空 联 合 信 息 。 本 文 为 避 免 直 接 使 用 三 维 卷 积 的

巨 大 计 算 资 源 消 耗 ，受 Pseudo-3D （P3D）［28］、

ResNet3D［29］等三维模型的启发，将常规的三维卷

积分解为二维空间卷积和一维时间卷积，提出的

TSST 网 络 模 型 如 图 5 所 示 。 整 体 上 ，网 络 包 括

空 间 嵌 入 模 块（spatial embedding block， SEB）、

稠密空间连接模块（dense spatial block， DSB）、注

意 力 模 块（channel-spatial attention， CSA）、向 量

化 模 块（vector block， VB）和 基 于 时 域 卷 积 网 络

（temporal convolutional network，TCN）的 分 类 模

块等 5 个子模块。SEB 模块对输入时序影像进行

空间包裹生成输入影像的高维特征表达；DSB 模

块用于提取影像的多层次空间信息；CSA 模块学

习 影 像 在 空 间 和 波 段（属 性）维 度 的 注 意 力 ；VB
模块将序列影像特征转化为多维时序信息；TCN
模块实现从多维时序特征到作物类别的映射，并

输出作物类别概率。

1） 多层次空间特征

TSST 网 络 模 型 利 用 DSB 模 块 提 取 影 像 的

多尺度空间信息，其实现沿用了 DSNet［30］中的稠

密膨胀卷积模块（图 5）。具体而言，DSB 利用具

有 密 集 感 受 野 的 膨 胀 卷 积 来 捕 获 影 像 空 间 的 多

图 4　基于作物类别/地块的分层示意图

Fig. 4　Parcel Slice Based on Crop Types or Parcel Coding

图 5　TSST 网络模型的整体架构

Fig. 5　Overall Architecture of TSST Network Model
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尺 度 信 息 ，且 保 持 较 低 的 模 型 参 数 量 ；利 用 稠 密

的通道级联来获取影像波段间的多尺度特征，并

在膨胀卷积层之前利用 1×1 的卷积层来阻止特

征通道数的增大。

2） 时间序列分类

相对于循环神经网络的序列建模，TCN 网络

具有多层次的感受野、稳定的梯度传播和更低的

资源消耗等优点［31］。本文选用 TCN 实现从地块

时序特征到作物类型的映射。在实现上，TCN 利

用膨胀卷积来捕捉序列观测的长时间依赖关系，

利 用 残 差 链 接 实 现 网 络 的 跨 层 信 息 传 递 。 具 体

地 ，TCN 由 3 个 连 续 的 一 维 卷 积 层 组 成 ，然 后 是

批 量 归 一 化（batch normalization， BN）、ReLU 激

活 函 数 和 随 机 丢 弃（DropOut）层 。 经 TCN 时 序

编码后的特征被展平并传递到具有 BN、ReLU 激

活 函 数 和 DropOut 的 全 连 接 层 ，并 经 Softmax 函

数计算作物类别概率。

3） 损失函数

针对研究区作物类型的类别不均衡性，采用

多类别 Focal Loss 损失函数训练时空分类模型。

2.5　地块尺度作物类别合并

空间分区生成了地块的多个影像瓦片，也对

应多个作物类别概率，因此需要融合地块的多个

类 型 概 率 以 生 成 最 终 的 地 块 作 物 种 植 类 型 。 假

设 待 预 测 瓦 片 i 区 域 内 的 有 效 像 元 数（同 时 落 入

瓦片与地块多边形内）为 ni，作物类别概率为 pi=
（p1

i，p2
i，…，pt

i），借鉴集成学习中的投票思想，以 ni

为权重计算作物类别概率的加权和，将概率最高

的类别作为最终的地块作物类型，计算式为：

P type = arg max
t ∈ ( 1,T )






 




∑

i = 1

K

ni × pi （1）

式中，Ptype 为最终的地块作物类型；K 为地块的关

键点数；T 为分类体系的类别个数。

2.6　性能评价与对比

1） 对比方法

本 文 选 用 多 个 对 比 方 法 验 证 所 提 TSST 网

络模型的有效性。对比方法分为两大类：基于像

元 和 地 块 尺 度 的 时 序 分 类 方 法 。 基 于 像 元 的 分

类方法以像元时序光谱值为输入，利用长短期记

忆 网 络（long short-term memory，LSTM）［3］ 和

Transformer［5］模型提取其时序特征并分类，进而

以地块多边形为空间约束，投票合并上述像元分

类 结 果 ，生 成 地 块 尺 度 类 别 投 票 分 类 结 果 ；同 时

以地块为分析单元提取地块区域内光谱均值，构

建 地 块 时 间 序 列 观 测 ，并 输 入 LSTM 和 Trans‐

former 模型，生成地块尺度特征的作物分类结果。

为保证对比实验的公平性，所有模型均采用相同

的 参 数 设 置（包 括 优 化 器 、损 失 函 数 、批 大 小 、初

始学习率、早停机制等），并选用其最优训练模型

进行测试。

2） 评价指标

通 过 逐 地 块 对 比 测 试 样 本 类 别 与 分 类 模 型

预测类别，构建模型分类结果的混淆矩阵并计算

总体精度（overall accuracy， OA）、准确度（P）、召

回率（R）、F1 分数等指标。总体精度 OA 表达了

正 确 分 类 的 地 块 数 与 测 试 样 本 集 中 地 块 数 之 间

的比值，准确度和召回率的调和平均数 F1 分数更

能够表达某一类作物的分类精度。整体上来说，

更 高 的 OA、P、R 和 F1 分 数 表 示 更 好 的 分 类 结

果，反之亦然。

3　实验与讨论

3.1　实验结果

1） 作物类型分类结果

TSST 网络模型生成的作物种植类型图和局

部细节如图 6 所示。通过目视解译评价作物类型

识 别 方 法 的 整 体 效 果 。 草 地 主 要 分 布 在 研 究 区

西南部以及 Vingeanne 河两岸（局部细节 C）。葡

萄 主 要 种 植 在 从 切 诺 夫（Chenôve）到 博 恩

（Beaune）之间的狭长谷底（局部细节 B）。研究区

中 东 部 的 平 地 上 主 要 种 植 着 冬 小 麦 、冬 大 麦 、玉

米等作物。

2） 精度分析与对比

为了定量评价 TSST 网络模型的有效性，本

文计算和对比了多种作物分类方法，包括基于像

元 的 LSTM 和 Transformer 方 法 、地 块 尺 度 类 别

投票的 LSTM-V 和 Transformer-V 方法以及地块

尺 度 特 征 的 LSTM-P 和 Transformer-P 方 法 ，精

度指标结果见表 1。

整体上看，本文 TSST 网络模型取得了最好

的作物分类效果，其 OA、P、R、F1 分数分别达到

0.833 5、0.718 7、0.743 8 和 0.731 0。特别是相对

于次优精度指标，TSST 网络模型在 OA、P 和 F1
分数上分别提高了 0.03、0.02 和 0.02，这定量说明

了 TSST 网 络 模 型 在 遥 感 时 空 作 物 类 型 识 别 上

的优势。具体而言，像元尺度的 LSTM 和 Trans‐
former 方法取得了最低的作物分类精度，而地块

尺 度 分 类 方 法 均 取 得 了 较 好 的 分 类 结 果 。 这 是

因 为 以 地 块 多 边 形 为 空 间 约 束 的 特 征 统 计 和 作

物类别合并，能够有效消除特征提取和分类中的
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异常值和椒盐噪声，生成更高精度的作物类型分

类结果。进而相对于类别投票和地块特征方法，

TSST 网络模型则能够有效挖掘和利用影像的多

层 次 空 间 信 息 ，也 最 终 获 得 了 最 好 的 分 类 结 果 。

实验还发现，相对于召回率 R 的提升，TSST 网络

模型取得了更大的精度提升。究其原因，可能是

由于地块空间的高层语义信息被挖掘和利用，因

而模型的识别准确度得以提升。

3.2　分析与讨论

1） 作物类型与精度提升

以 LSTM-P 方法结果为基准，分析 TSST 网

络模型分类结果中不同类别作物识别的 F1 分数

及其提升，如图 7 所示。由图 7 可以看出，遥感时

空作物类型识别中，不同类型作物表现出较大的

性能差异。TSST 网络模型和基准方法 LSTM-P
均在冬油菜、葡萄和草地等作物上取得了相对较

高 的 精 度 ，而 在 冬 小 黑 麦 、玉 米 和 大 豆 作 物 的 识

别 中 表 现 较 差 。 一 方 面 是 由 于 葡 萄 和 草 地 作 物

其相对独特的生长过程；另一方面结合样本中作

物 类 别 数 目 来 看 ，尽 管 实 验 采 用 Focal Loss 损 失

函数来克服样本类别不平衡的问题，样本数占优

的类别仍取得更好的分类精度。

图 6　TSST 网络模型的作物种植类型分类结果

Fig. 6　Crop Classification Results of the Proposed TSST Network Model

表 1　作物类型分类精度对比

Table 1　Accuracy Comparison of Crop Type Classifications

精度

OA
P

R

F1 分数

基于像元的方法

LSTM
0.756 1
0.545 7
0.642 7
0.590 3

Transformer
0.769 3
0.561 4
0.660 0
0.606 7

地块尺度

类别投票

LSTM-V
0.808 2
0.657 2
0.744 5
0.698 2

Transformer-V
0.791 6
0.673 2
0.711 6
0.691 9

地块特征

LSTM-P
0.800 3
0.658 2
0.745 6
0.699 2

Transformer-P
0.801 3
0.694 6
0.720 4
0.707 3

TSST
方法

0.833 5
0.718 7
0.743 8
0.731 0
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进 一 步 分 析 TSST 网 络 模 型 在 不 同 作 物 上

的 性 能 提 升 ，其 中 在 冬 油 菜 、玉 米 和 大 豆 作 物 上

提升明显，而在冬小黑麦、葡萄、苜蓿和休耕地类

别 上 出 现 了 轻 微 的 精 度 下 滑 。 从 作 物 地 块 的 平

均面积和空间分布来看，提升效果明显多表现在

地 块 面 积 大 、空 间 分 布 集 中 的 作 物 类 别 ，地 块 面

积小、分布零散的作物则表现出更差的效果。可

能 原 因 是 本 文 方 法 中 分 区 分 层 处 理 将 会 提 高 影

像瓦片序列中缺失值的比率，也提升了时空卷积

网络学习影像空间特征的难度，尤其是面积较小

且 分 布 零 散 作 物 类 型 的 影 像 瓦 片 ，其 缺 失 率 更

高、学习到特征的噪声更大、识别模式更不稳定。

2） 云/影缺失值处理

本文 TSST 网络模型通过空间分区与类别/
地块分层减弱了类别之间时空特征的混淆，但也

导致了影像瓦片更多的像元值缺失。实验也设计

随机填充和正态填充两种缺失值修复方案。不同

填充方案的作物分类精度如表 2 所示，其中 No 代

表不进行云/影掩膜操作，Zero 为直接置零处理，

Random 和 Normal 分别为随机和正态填充处理，

epoch 为模型训练达到稳定所需的训练次数。

由 表 2 可 以 看 出 ，在 整 体 上 ，Zero、Random、

Normal 方案均取得较 No 方案更好的精度。其原

因 在 于 ，相 对 于 No 方 案 中 作 物 空 间 特 征 会 受 到

污 染 像 元 的 干 扰 ，其 他 方 法 均 消 除 了 污 染 像 元 ，

并 且 Random 和 Normal 方 法 还 模 拟 填 充 了 缺 失

值 。 上 述 两 种 填 充 方 法 并 没 有 取 得 较 Zero 处 理

更好的分类效果，尽管两种填充方法模拟了缺失

值 ，但 填 充 操 作 也 破 坏 了 影 像 的 高 层 语 义 信 息

（如纹理等）。另一方面，这两种填充操作有个显

著 优 点 ，能 有 效 提 升 分 类 模 型 的 训 练 效 率 ，降 低

模型训练所需的次数，使得模型收敛更快。

3） 模型性能对比与分析

为评价本文构建 TSST 网络模型的性能，实

验将其与流行的深度时空分析网络模型（ResNet-
TCN 和 P3D）进行对比。表 3 展示了多个模型在

参 数 量 、预 测 速 度 和 总 体 精 度 方 面 的 性 能 对 比 ，

其 中 ResNet-TCN 和 P3D 网 络 分 别 选 用 了 50 层

和 63 层的骨干网络。

在 模 型 分 类 精 度 上 ，3 个 模 型 取 得 了 几 乎 一

样 的 总 体 精 度 。 相 对 于 ResNet-TCN 和 P3D 模

型，TSST 网络模型具有更小的参数量和更快的

预测速度。也就是说，TSST 网络模型以更小的

参数量、更轻量的模型取得了与 ResNet-TCN 和

P3D 相当的作物类型识别效果。

图 7　不同类型作物的识别精度及其提升

Fig. 7　Classification Accuracies and Improvement of Different Types of Crops

表 2　不同缺失值填充方法的作物分类精度

Table 2　Classification Accuracies of Different 
Reconstruction Methods

方案

No
Zero

Random
Normal

OA
0.757 9
0.833 5
0.825 1
0.834 5

P

0.522 3
0.718 7
0.689 0
0.706 5

R

0.612 0
0.743 8
0.776 1
0.761 0

F1 分数

0.563 6
0.731 0
0.729 9
0.732 7

epoch
92
58
42
30

表 3　作物分类时空网络模型性能对比

Table 3　Performance Comparison of Spatial-Temporal 
Models for Crop Classification

网络

ResNet-TCN
P3D

TSST

参数量/MB
23.68
24.97

1.70

预测时间/s
2.21
2.43
1.19

OA
0.834 1
0.829 7
0.833 5
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4　结　语

充分挖掘影像中作物种植的时空信息是提升

遥感作物种植类型分类和制图的有效途径。本文

在地块空间的分区分层表达和深度时空卷积分类

网络的基础上，提出了一种分区分层的遥感时空

作物种植类型分类方法（TSST）。基于 Sentinel-2
时序遥感影像的法国研究区地块尺度作物种植类

型制图实验表明：（1）TSST 网络模型能够有效学

习影像空间的多尺度时空语义特征，并提升遥感

时空作物识别的精度，相对于现有方法，在 OA、P
和 F1 分数上分别提高 0.03、0.02 和 0.02；（2）面向

地块特征表达的分区分层处理，更有利于大地块

面 积 、空 间 集 中 分 布 的 作 物 类 型 识 别 ；（3）TSST
网 络 模 型 是 一 种 轻 量 且 高 效 的 作 物 类 型 识 别 模

型。上述实验及其结论将为农业遥感时间序列分

析提供新的思路和方法。同时，这些方法也能容

易移植和适应于其他卫星数据和应用。

此 外 ，云/影 等 成 像 条 件 限 制 了 光 学 遥 感 对

作 物 生 长 过 程 的 时 空 观 测 。 后 续 研 究 将 考 虑 引

入和融合微波遥感观测（如 Sentinel-1 和高分 3 号

卫星数据）来提升对作物生成的时间序列监测和

制图能力。
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