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摘  要：林地是国家重要的自然资源和经济资源，掌握林地分布状况对林地资源调查管理具有重要意义。

针对传统林地提取方法精度较低且边界不规则的问题，本文设计一种联合多尺度注意力机制与边缘约束的

林地提取方法，首先，构建一种端到端的多尺度注意力神经网络模型，充分提取影像中林地的上下文特征，

对不同尺度下的林地进行语义描述，实现高精度的林地像素级表达；其次，构建边缘约束规则，对提取结

果进行边界优化，提高林地提取结果的可读性。为证明方法的有效性，以四川省绵阳市三台县作为试验区，

建立数据集并进行林地提取试验，结果显示，本文方法提取的精确度为 81.9%，召回率为 75.6%，F1 为

78.1%，交并比为 64.2%。结果证明，本文方法在遥感影像林地提取应用上具有更好的效果。 

关键词：林地提取；多尺度；注意力机制；边缘约束 

 

林地是国家重要的自然资源和战略资

源，严格保护林地、发展森林资源是保障

国土生态安全的基本要求，而掌握林地分

布是了解林地现状、制定环境政策、保护

林地资源的数据基础[1]。随着遥感技术的

迅速发展，遥感影像为林地信息调查提供

了理想数据，如何利用遥感影像实现林地

信息的准确提取具有重要意义。 

现有方法为遥感影像林地提取提供了

不同的思路，主要可分为两类：一类是传

统的林地提取方法，一类是基于深度学习

的林地提取方法[2-4]。传统方法的思路是将

影像中单个像素或其临近像素作为处理单

元，依据影像光谱和纹理特征提取林地，

例如使用归一化植被指数、比值植被指数

获取林地光谱特征，再通过分类器进行林

地信息提取[5-6]，但这类方法着眼于局部像

素而忽略邻近整片地块的纹理和结构信息，

造成提取精度低。由于林地上树种多样，

在遥感影像中表现出不同的光谱特征，存

在明显的同物异谱现象，使像素级林地提

取方法的精度低且椒盐效应明显[7]。在此

之后，研究人员通过面向对象的方法来解

决这一问题，该方法利用地物光谱特征和

形状特征提取同质区域，并对各个区域进

行特征分析以实现地物信息提取[8-9]。但高

分辨率遥感影像特征极为复杂，在复杂背

景下的遥感影像中存在单株立木、耕地等

噪声，使得面向对象的方法提取结果中林

地斑块细碎；同时，此类方法是基于光谱
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特征的像素聚合，在影像分割过程中无法

充分考虑林地的上下文特征。在进一步的

研究中，由于机器学习方法对人工提供的

特征依赖少，可以通过特征提取函数，学

习样本完成参数拟合，逐渐被用于遥感影

像林地提取，例如基于支持向量机的遥感

影像林地分类、基于决策树的橡胶林地识

别等[10-11]。然而，由于影像中树种类型多

样、相互混淆，机器学习方法于深层次语

义特征提取方面仍有欠缺，而通过构建深

层次神经网络则可以通过自动学习的方法

有效抽取影像深层次特征，可以进一步解

决以上问题。 

近年来，基于深度学习的遥感影像分

类算法已被验证在分类准确率上优于传统

算法[12-14]，尤其在像素级语义分割方面，

全卷积神经网络具有较高的优势，亦可以

用于遥感影像分割任务，如使用半监督全

卷积网络进行城市土地覆盖分类与变化检

测[15]；基于无人机图像数据，使用端到端

的卷积神经网络提取森林树种信息[16]；结

合 POI-Net(Position-of-Interest Network)和

DeepUNet(Deep U-connection Network)网络

检测林地，提升对不同尺度林地的感知能

力[17]。尽管以上研究在深度学习应用于遥

感领域的进展明显，然而，相对于一般地

物影像中的林地更加特殊，首先，林地上

树种多样，在遥感影像中表现出不同的光

谱特征，同物异谱特征明显；其次，林地

光谱特征与耕地、草地等相似，同谱异物

现象严重；最后，由于林地中包括大面积

森林覆盖和林盘中小面积林地，在遥感影

像中的多尺度特征更加明显；此外，现阶

段缺乏林地图像分割数据集，使深度学习

在该领域的研究受到限制。 

针对以上问题，本文提出一种联合多

尺度注意力机制与边缘约束的 SPOT7 影像

林地提取方法，首先，在编码阶段联合空

间与通道注意力建立上下文信息抽取模块，

揭示遥感影像中林地与其他地物上下文语

义特征关联关系，提高网络对于遥感影像

中地物异质性特征的感知能力，在解码阶

段利用金字塔结构，增强模型对不同种类

林地和不同尺度林地的特征提取能力；其

次，为进一步优化林地边界规则化表达，

解决像素级语义分割生成的多边形锯齿现

象严重的问题，构建边缘约束规则，获取

与林地真实边界更为契合的轮廓结果；最

后，开展案例实验分析，利用 SPOT7 影像

制作数据集，进行林地提取实验，并将本

文方法与多种神经网络模型对比，以证明

本文方法的有效性。 

1 林地提取方法 

考虑到林地在遥感影像中呈现出尺度

差异、同谱异物特征、同物异谱特征，本

文针对性地提出联合多尺度注意力机制与

边缘约束的 SPOT7 影像林地提取方法，如

图1所示，首先，引入通道和空间注意力模

块，生成不同通道和不同区域的重要性权

重，减弱对背景区域和非显著性特征的关

注；其次，设计多尺度注意力机制的林地

提取网络，获取不同尺度特征并进行融合

操作，使特征图对林地的语义信息和细节

信息都有更强的表示能力；最后，建立边

缘约束规则，对林地提取结果进行后处理，

填补图斑细小孔洞并优化提取结果中林地

地块的边缘，平滑林地边界。 

 

图 1 总体框架 

Fig.1 The Overall Framework 

1.1  多尺度注意力网络架构 

多尺度注意力林地提取网络框架如图 2

所示。该网络是一种端到端的对称结构，

首先，在编码阶段，以 ResNet(Residual 

Network)[18]作为网络特征提取的基线结构，



 

提取影像中深层次信息，同时在每一步池

化操作前引入通道注意力和空间注意力，

分别获取不同通道和空间位置像素的权重

参数，通过对应位置相乘将学习的权重参

数叠加到各个特征点位置，充分聚合局部

信息和全局信息，捕捉林地与其他地物的

上下文语义特征关联关系，增强网络特征

提取能力和场景理解能力；其次，在解码

阶段，通过反卷积处理还原图像尺寸至输

入影像大小，解决池化操作后特征图分辨

率降低的问题，同时，将池化层与反卷积

层进行串行跳层连接，结合低层局部特征

和高层语义特征，使输出特征图具有更好

的林地特征表示能力，并利用多尺度特征

聚合结构，融合多种不同层次的特征信息，

实现林地的多尺度特征提取。 

 

图 2 多尺度注意力林地提取网络结构 

Fig.2 The Structure of the Multi-scale Attention Woodland Extraction Network 

1.1.1  融合上下文特征的注意力机制 

遥感影像中的上下文特征是指多种地

类对象之间位置和特征表达的关联关系，

其能够直接或者间接影响地物信息提取结

果[19-20]。通过分析实验区遥感影像中林地

与其他对象之间的关联关系，将其上下文

特征分为三个方面。首先，林地特征表达

与草本植物空间位置上具有一定的相邻性，

如林地常与耕地、草地等地物伴随出现；

其次，在光谱特征表达方面，林地与耕地

及草地具有较明显的光谱相似性；最后，

林地内部及侧面具有较明显的阴影，草本

植物则由于比较低矮因而阴影不明显，具

有一定的语义差异性。本文通过融合双重

注意力机制，提高网络对于林地上下文信

息的抽取能力，有效降低林地特征提取过

程的不确定性，如图 3 所示。 

 

图 3 双重注意力机制 

Fig.3 Dual Attention Mechanism 

在网络的编码阶段，在每一次最大池

化操作前引入注意力模块，将大小为

的特征图 作为输入，分别

经过全局平均池化和全局最大池化，可由

公式（1）和公式（2）表示 
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其中， 、 分别表示经过全局

卷积层 3× 3

注意力机制 

池化层 2× 2 反卷积层 
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平均池化和全局最大池化压缩后 C 个通道

的全局信息， 、 表示特征权重提取

操作， 为输入特征图在第 c 通道的特征，

i 和 j 为特征图在空间维的坐标。全局平均

池化和全局最大池化聚合了特征映射的空

间信息。为了减少网络的训练参数，将池

化后的特征经过一个共享多层感知机以压

缩通道数，然后使用按位加法融合输出特

征向量，可由公式（3）表示 

    C C

C 2 1 avg 2 1 maxsigmoid   F W W Z W W Z  （3） 

其中，C 为输入层和输出层神经元个

数， 为通道注意力特征权重； 为

ReLU(Rectified Linear Unit)激活函数， 、

为多层感知机的权重。为了增强网络的

特征处理能力，在局部特征表示上建立丰

富的上下文关联关系，加入全局相关性特

征，在通道注意力的基础上引入空间注意

力，由公式（4）表示 

  7 7 S S

S avg maxsigmoid cat F Z Z            （4） 

其中， 表示卷积操作，cat 表示通道

拼接操作， 、 分别为经过空间注

意力模块的全局平均池化和全局最大池化

压缩后的全局信息。输入通道注意力处理

后的结果 ，分别对 进行通道维度的全

局平均池化和全局最大池化，得到两个二

维特征描述，采用通道拼接的方法融合这

两个特征描述，然后经过一个卷积层，使

用 sigmoid 函数获取权重系数 。最后，联

合空间与通道注意力特征权重，得到双重

注意力机制特征图 ，如公式（5）所示 

CS S C 1,2  F F F F                           （5） 

特征图 中每个特征值是经过双重注

意力机制处理后加权的特征值与原始特征

值相加所得，因而 包含了不同区域林地

的上下文关联关系，通过注意力机制捕捉

林地上下文特征，从而提高网络对于林地

信息的提取能力。 

1.1.2  林地多尺度特征聚合 

遥感影像中林地尺度差异大，例如大

面积的苗圃和林盘中的小面积林地。神经

网络浅层由于下采样次数少，特征感受野

小，适合处理较小的林地地块；相对来说

深层网络则具有更大的特征感受野，适合

检测覆盖面积较广的林地。通过多尺度特

征融合结构，如图4所示，在不同感受野下

提取林地特征，将解码阶段不同抽象层级

的特征进行融合，有助于捕获不同尺度林

地的局部和全局特征，解决单一尺度特征

表达不足的问题。编码阶段将影像分辨率

依次下采样为输入影像的 1/2、1/4、1/8，

解码阶段使用反卷积逐级上采样，恢复输

入影像中的空间信息和林地边缘信息，保

留解码阶段上采样过程中不同尺度的特征

图 1 至特征图 4，然后使用四层金字塔模块，

将特征图 1、特征图 2、特征图 3 通过双线

性插值法上采样至与特征图4相同的尺寸，

再使用 1×1 的卷积对每层结果进行降维，

改变特征图的通道数使各个尺度的处理结

果通道数相同，最后将特征图4’、特征图3’、

特征图2’、特征图1’逐层相加相同位置元素

进行通道融合，通过聚合4个不同层次的林

地特征，可以提高网络对不同尺度林地的

提取效果。 

 

图 4 多尺度特征聚合结构 

Fig.4 The Structure of Multi-scale Feature 

Aggregation 

1.2  边缘约束的林地分割结果优化 

遥感影像中林地分布零散且林地和耕

地交错，而耕地在遥感影像上的光谱特征

与林地相似，这导致分割结果在林地边缘

处易出现错提或漏提问题，而且由于受到

单株立木和林间裸地的影响使提取结果中

存在细碎图斑和细小孔洞。针对林地分割

结果中边界不清晰、图斑细碎等情况，使

用基于数学形态学的方法优化林地分割结

果，具体流程如图5所示，结合形态学闭运

算和开运算滤除林地提取结果的噪声，填
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补图斑中不规则空洞、消除细碎图斑，然

后通过 Canny 检测算子提取分割结果中林

地边界，产生连续闭合边缘，在闭合边缘

约束下，对图像分割得到的林地提取结果

进行融合分析，使用图斑面积作为区域合

并准则，将连续面积较小的图斑（本文中

设置为面积小于 20 平方米）与其有最长公

共面积的相邻图斑合并，进一步消除细碎

林地图斑以及林地图斑内被误判为非林地

的细小孔洞，再创建指数多项式逼近图斑

边界，产生连续、光滑的边界曲线，对边

缘进行平滑处理。边缘优化后的林地分割

结果可以反馈到样本数据集中，重新训练

模型，提高样本的准确性。 

图 5 林地分割结果优化 

Fig.5 Optimization of Woodland Segmentation 

Results 

2  试验与分析 

2.1  研究区概况 

为了验证上述提出的方法，本文选择

四川省绵阳市三台县作为研究区，采用

2017 年获取的空间分辨率 2m 的 SPOT7 影

像作为试验数据，如图6所示。该县林地资

源丰富，全县林业用地面积 8.96 万公顷，

森林覆盖率 38.8%[21]。该区域地势北高南

低，林地地块大小不一、树种类型繁多

（毛竹、银杏、柏树等），是我国西南林区

的一个代表性区域。 

 
图 6 研究区概况 

Fig.6 The Overview of Study Area 

2.2  试验数据集 

获取神经网络的参数需要大量的训练

数据，而获取大量数据的成本高，往往采

用数据增强的方式增加训练数据量。数据

增强结果如图 7 所示，其中图(a)为未经处

理的原始影像，图(b)至图(f)分别为经过旋

转 90°、亮度增强、水平翻转、随机裁剪以

及添加高斯噪声处理后的影像。本文所用

数据集包含 10756 张训练影像、2752 张验

证影像和 2019 张测试影像，大小均为

512×512 像素。 

 
图 7 数据增强 

Fig.7 Data Augmentation 

2.3  试验环境 

遥 感 影 像 林 地 提 取 试 验 平 台 为

Windows10 系统。深度学习软件框架为

TensorFlow1.13.1，Python版本为 3.6。试验

所用的硬件配置为：Intel(R) Core(TM) i7-

9700K CPU @ 3.60GH 处理器，GeForce 

RTX 2070 SUPER 显卡，显存 8G，16G 内

林地提取结果
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存。 

神经网络内部参数通过训练模型迭代

获取，而训练时还需要人为设置部分超参

数。经过反复测试，本文设置初始学习率

为 0.001，通过监测 Val_loss 的值，当经过

5 个 epoch 而性能不提升时学习率降低为原

来的 0.5，训练批次大小为 4，训练阶段迭

代 100 次。 

2.4  林地提取精度评价标准 

遥感影像地物提取实际是图像语义分

割的一种应用，所得的结果通常采用图像

语义分割的评价方法，因此，本文使用正

确 率 （Accuracy，Acc） 、 交 并 比

（Intersection of Union，IoU）、F1、精确度

（Precision，P）、召回率（Recall，R）五

种评价指标，计算公式分别为 

TP TN
Acc

TP TN FP FN




  

                    （6） 

TP
IoU

TP FP FN


 

                        （7） 

1 2
P R

F
P R


 



                             （8） 

TP
P

TP FP




                               （9） 
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R

TP FN




                             （10） 

其中，TP(True Positive)表示正确提取

的林地像元；FP(False Positive)表示错判为

林地的非林地像元；TN(True Negative)表示

正确提取的非林地像元；FN(True Negative)

表示错判为非林地的林地像元。 

2.5  试验结果与分析 

为了验证本文方法的有效性，将本文

方法与 FCN8s(VGG16)(Fully Convolutional 

Network)[12]、UNet(U-connection 

Network)[22]、RCF(ResNetXt-CBAM-

FPN)[23-25]进行对比，并对各个模型输出的

结果进行定性分析和定量分析。其中，

RCF 模 型 是 在 ResNetXt-50(Aggregated 

Residual Network)[23]的 基 础 上 ， 加 入

CBAM(Convolutional Block Attention 

Module)[24]模 块 和 FPN(Feature Pyramid 

Network)[25]模块。 

2.5.1  林地提取结果分析 

1）定性分析 

为了评价本文方法的性能，对本文方

法进行定性分析。FCN8s(VGG16)、UNet、

RCF 和本文方法的林地提取结果如图 8 所

示 。 从 图 8(c)、8(d)可 以 得 出 ，

FCN8s(VGG16)、RCF 网络林地提取结果，

边界较为模糊，林地图斑内存在较多孔洞，

其中 FCN8s(VGG16)网络漏提林地明显，

而 RCF 网络错提林地明显。从图 8(e)可以

得出，UNet 网络比 FCN8s(VGG16)和 RCF

林地提取效果好，但其提取结果不够精细，

容易将林地周围的耕地或草地错分类为林

地。从图 8(f)可以得出，本文方法获取的结

果，林地图斑更贴近图 8(b)标签，面积较

小的林地也能较好识别。 



 

 

图 8 不同方法的林地提取结果图像对比 

Fig.8 Image Comparison of Different Methods for Woodland Extraction 

2）定量分析 

为了定量评价本文林地提取方法，采

用 FCN8s(VGG16)、RCF、UNet 的林地提

取结果作为参考，利用 Accuracy、IoU、F1、

Precision、Recall 五个指标评价遥感影像林

地提取结果的精度，其精度如表1所示。由

表1可知，本文方法在林地提取任务上与其

他三种方法相比，本文方法的精度最高，

其林地提取的 F1为 77.4%，Recall为 74.2%，

IoU 为 63.2%，与 FCN8s(VGG16)相比较分

别高出了 15.9%、24.1%、16.9%，与 RCF

相比较分别高出了 15.3%、14.0%、17.3%，

与 UNet 相比较分别高出了 3.2%、2.6%、

1.9%。通过定量评价验证本文提出的多尺

度注意力林地提取网络能够有效提高林地

提取精度，优于其它三种方法。 

表 1 不同方法的林地提取结果精度对比 

Tab.1 Accuracy Comparison of Different Methods for Woodland Extraction 

方法 Acc（%） P（%） R（%） IoU（%） F1（%） 

FCN8s(VGG16) 76.1 81.2 50.1 46.3 61.5 

RCF 71.7 73.1 60.2 45.9 62.1 

UNet 80.3 78.3 71.6 61.3 74.2 

本文方法 82.1 82.0 74.2 63.2 77.4 

2.5.2  优化后林地提取结果分析 

1）定性分析 

本文所用数据集林地分布零散且林地

与耕地交错，而耕地在遥感影像上的光谱

特征与林地相似，这导致分割结果在林地

边缘处易出现边缘表达不清晰，图斑边缘

呈锯齿状，如图 9(c)所示。采用边缘约束的

林地分割结果优化方法进行处理，其结果

如图 9(d)所示。对比图 9(c)和图 9(d)可知，

图 9(d)中红色矩形框内的林地图斑无细小

空洞且边界较平滑，即优化处理能够消除

提取结果中的细碎图斑并平滑图斑边界，

使地块更完整、边界更清晰。 

(a)影像 (b)标签 (c)FCN8s(VGG16) (d)RCF (e)UNet (f)本文方法



 

 
图 9 林地提取结果优化前后图像对比 

Fig.9 Image Comparison of Woodland Extraction Results before and after Optimization 

2）定量分析 

将未优化的林地提取结果与优化后的

林地提取结果进行多指标精度对比，定量

分析边缘约束的林地分割结果优化方法的

有效性。林地提取结果优化处理前后精度

对比如表 2所示，从表 2中可以得出，优化

处理后的林地提取结果 F1、Recall和 IoU分

别提高至 78.1%、75.6%和 64.2%，与优化

前的林地提取结果相比较，分别提高了

0.7%、1.4%和 1.0%。可见对林地提取结果

进行优化处理能够小幅度提升遥感影像林

地提取的精度。 

表 2 林地提取结果优化前后精度对比 

Tab.2 Accuracy Comparison of Woodland Extraction Results before and after Optimization 

方法 Acc（%） P（%） R（%） IoU（%） F1（%） 

本文方法 82.1 82.0 74.2 63.2 77.4 

优化后结果 82.5 81.9 75.6 64.2 78.1 

3  结语 

1）针对遥感影像林地尺度差异大、林

地上树种多样导致的同物异谱问题以及像

素级语义分割生成的林地图斑边缘锯齿问

题，针对性地提出了一种联合多尺度注意

力机制与边缘约束的遥感影像林地提取方

法，为林地精准提取提供了技术支撑。 

2）在覆盖四川省绵阳市三台县地区的

SPOT7 遥感影像数据集上的试验结果表明，

使用本文方法提取林地的召回率为 75.6%，

交并比为 64.2%，F1 为 78.1%，正确率为

82.5%，精确度为 81.9%。 

本文提出的林地提取方法通过双重注

意力机制充分提取影像中林地上下文语义

特征，提高了网络的深层次特征表达，有

效解决影像中林地同物异谱及同谱异物问

题，并联合多尺度特征聚合，提高网络对

不同尺度林地的感知能力，在此基础上对

提取结果进行边缘优化处理，解决林地图

斑边缘锯齿的问题并有效填补图斑中细小

孔洞，对精准掌握林地分布状况具有重要

应用价值。 
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Woodland Extraction of SPOT7 Image Based on Multi-scale 

Attention Mechanism and Edge Constraint 
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Abstract: As woodland is an important natural and economic resource of China, it is important to 

understand the distribution of woodland for the investigation and management of woodland 

resources. In this paper, we design a woodland extraction method combining multi-scale attention 

mechanism and edge constraint to tackle the issue of low accuracy and irregular boundaries in 

traditional forest extraction methods. First, an end-to-end multi-scale attentional neural network 

model is constructed to fully extract the context features of woodland in remote sensing images, and 

semantically describe woodland at different scales to achieve high-precision pixel-level expression 

of woodland. Secondly, the edge constraint rules are constructed to optimize the boundary of the 



 

extraction results, to improve the readability of the extraction results. To prove the effectiveness of 

the proposed method, Santai County, Mianyang City, Sichuan Province, is taken as the experimental 

area to establish datasets and carry out woodland extraction experiments. The results show that the 

extraction accuracy of this method is 81.9%, the recall rate is 75.6%, F1 is 78.1%, IoU(Intersection 

of Union) is 64.2%, and the method in the paper has a better effect in the application of woodland 

extraction with remote sensing image. 
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