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5　 结论

1)对龙华区 24 处道路边坡的景观影响度分析表

明,景观影响度极严重的 1 处,占比约 4%;严重的 1
处,占比约 4%;一般的 7 处,占比约 29%;轻微的 15
处,占比约 63%。 经过生态景观综合评价,A 类重点修

复边坡占比 4%,B 类一般修复边坡占比 21%,C 类一

般提升边坡占比 29%,D 类轻微可不改造边坡占比

46%,其中需要进行生态景观综合治理和生态修复的

边坡景观影响度大,要高度重视。
2)不同边坡的景观影响度结合现状植被生长情

况,治理措施不同。 A 类边坡必须结合生物措施与工

程措施(包括景观再造)进行综合治理;B 类边坡则宜

以生物措施为主,注重边坡的植被群落建设,兼顾景观

效果;C 类边坡以人工辅助植被恢复为主,优化植物群

落结构;D 类边坡以保持现状和自然恢复为主,可不进

行人工干预。

[参考文献]

[1]
 

李采梅. 明清广东新安县城市地理若干问题研究[ D]. 广

州:暨南大学,2011:1-2.
[2]

 

王炜. 深圳市坡面生态工程中类芦的开发利用[ D]. 兰州:
甘肃农业大学,2006:3.

[3]
 

郭锋,章梦涛,陈振峰. 裸露山体缺口景观影响度及其生态

修复技术[J]. 中国园林,2009,25(11):63-66.
[4]

 

李秀珍,肖笃宁. 城市的景观生态学探讨[ J]. 城市环境与

城市生态,1995,8(2):26-30.
[5]

 

柳长顺,齐实. 深圳市裸露山体缺口景观影响程度研究

[J]. 水土保持学报,2001,15(1):36-38.
[6]

 

张永伟,刘怀念,刘元本. 山东省损毁山体景观影响度分析

[J]. 山东国土资源,2009,25(2):24-26.
[7]

 

史文飞,彭冲,何灿. 裸露山体缺口生态修复新技术及景观

影响度评价:以深圳市布吉郁南、吉岗采石场边坡整治绿

化工程为例[J]. 亚热带水土保持,2012,24(2):34-37.

收稿日期:
 

2023-05-07
第一作者:

 

沈彦(1980—),男,山西天镇人,高级工程师,硕士,
主要从事水土保持生态修复设计研究工作。
E-mail:

 

shenyan@ sztechand. com. cn
 

(责任编辑　 徐素霞)
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[摘　 要]
 

深度学习已成为一种高效且精确的遥感图像分类方法。 针对生产建设项目扰动图斑识别问题,从目标识别和

变化检测两种思路出发,对比评价 Unet、Unet++和 Unet3+三种深度学习网络模型的识别精度,以提出最优的扰动图斑识

别策略。 结果表明:基于目标识别策略和变化检测策略时,均为 Unet 模型表现最优,其检测结果分割边界清晰平滑,误
检、漏检情况较少,无冗余特征,预测结果更接近于标签图像,识别效果最佳。 当遥感影像质量满足要求、需要精细化的

认定结果时,采用基于变化检测策略的 Unet 深度学习网络模型可作为生产建设项目扰动图斑提取的最优模型;当遥感

影像质量不佳或仅有单时相遥感影像,且需要快速确定扰动区域时,宜采用基于目标识别策略的 Unet 网络模型;当训练

数据集足够支撑模型训练时,可考虑使用结构更加复杂、细节提取能力更强的 Unet++与 Unet3+网络模型。
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　 　 2022 年 12 月,中共中央办公厅、国务院办公厅印

发的《关于加强新时代水土保持工作的意见》提出,全
覆盖、常态化开展水土保持遥感监管,全面监控、及时

发现、精准判别人为水土流失情况,依法依规严格查处

有关违法违规行为。 2023 年 2 月,水利部办公厅印发

的《2023 年水土保持工作要点》提出,要持续深化遥感
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监管。 组织开展覆盖全国范围的水土保持遥感监管,
完善遥感解译判别、核查认定和问题销号标准,提升智

能解译判别水平,是当前和今后一段时期我国水土保

持工作的重要内容。
目前扰动图斑解译仍以传统人机交互目视解译为

主,工作效率较低、成果标准不统一,难以满足新时期

新形势下水土保持信息化监管的需求。 随着人工智

能、大数据等技术的快速发展,深度学习迅速成为一种

高效且精确的遥感图像分类方法,它可以自动从像素

级别的原始影像数据中提取地物特征信息,特征学习

能力强,拟合、模型预测精度高[1] 。 基于深度学习方法

进行生产建设项目扰动图斑遥感影像的自动提取,已
成为水土保持信息化监管的重点研究方向。 目前对生

产建设项目扰动图斑的识别,可以分为目标识别和变

化检测两种思路。 在利用同一时相影像进行扰动图斑

识别方面,金平伟等[2]基于深度学习原理,构建了生产

建设项目扰动图斑自动识别分类 CNN 模型,并利用

2020 年高分一号遥感影像和已有的生产建设项目水

土保持信息化监管成果数据对模型进行了训练和应用

效果检验;伏晏民等[3]以 2020 年四川省水土保持动态

监测高分遥感影像作为数据源,引入残差思想与注意

力机制改进 Unet 网络,模型预测结果中改进模型的分

割边界相对于 Unet 模型更加清晰平滑,相对于 Atten-
tion

 

Unet 模型(引入注意力模块的 Unet 模型)的预测

结果更加接近于标签图像,模型更加稳定。 在利用不

同时相影像进行扰动图斑的变化检测方面,舒文强

等[4]选取时相为 2020 年 10—12 月和 2021 年 1—3 月

的遥感影像,研究扰动图斑变化智能检测,结果表明通

过比较两期影像的语义信息输出变化图斑,可以较为

准确地定位地物类发生变化的区域,提取的变化图斑

边界与实际变化区域较为贴合。
然而,目前很少有研究对目标识别和变化检测两

种思路进行对比分析,此外,不同应用场景下扰动图斑

的快速精准提取方法有待提高。 因此,本研究以江苏

省徐州市为研究区,从目标识别和变化检测两种思路

出发,分别建立目标识别和变化检测生产建设项目扰

动图斑数据集,分析生产建设项目扰动图斑临域、时序

等图像特征,通过深度学习语义分割模型精度评价指

标,对比分析生产建设项目扰动图斑的自动快速识别

技术,并提出最优扰动图斑识别策略,以期为生产建设

项目扰动图斑自动识别、分类提取提供技术支撑。

1　 研究区概况

徐州市位于江苏省西北部,地跨东经 116° 22′ ~
118°40′、北纬 33°43′ ~ 34°58′,东西长约 210

 

km,南北

宽约 140
 

km,土地总面积 11
 

765
 

km2,约占江苏省土地

总面积的 11%。 徐州市水土流失主要分布在生产建设

活动相对集中的城区、采矿用地及坡度相对较陡且植

被覆盖度较低的低山丘陵区等区域,生产建设活动导

致的人为水土流失是当前徐州市水土流失的主要

来源。

2　 研究方法

2. 1　 技术路线

本研究采用的遥感影像数据源为高分一号卫星影

像,包含红、绿、蓝 3 个波段,分辨率为 2
 

m,前时相为

2021 年 5 月,后时相为 2022 年 5 月。 数据预处理过程

主要包括大气校正、几何校正、深度转换、直方图匹配

等。 在单时相和多时相高分遥感数据的基础上,建立

扰动图斑目标识别数据集,应用 Unet、Unet++、Unet3+
三种深度学习网络模型进行目标识别和变化检测的模

型训练、验证和预测,提取扰动图斑特征。 对目标识别

和变化检测两种扰动图斑识别方法进行精度评价,从
识别效果、水土保持监管需求、应用难度 3 个方面分析

扰动图斑识别策略。
2. 2　 数据集制作

以江苏省水土保持信息化监管工作成果为数据

源,制作样本切片和标签,切片大小为 256×256 像素。
目标识别数据集的标注原理为:将扰动图斑标记为 1,
非扰动图斑标记为 0。 变化检测数据集的标注原理

为:将变化部分标记为 255,非变化部分标记为 0。 为

增加数据集规模,采用水平翻转、垂直翻转、随机裁切、
上下左右平移变换等变换方式增加样本数据。 数据样

本增加后,目标识别生产建设项目扰动图斑数据样本

为 4
 

420 个,变化检测生产建设项目扰动图斑数据样

本为 10
 

440 个,将标注样本按 8 ∶ 1 ∶ 1 划分为训练集、
验证集、测试集。
2. 3　 试验环境

试验平台配置为 Windows10 专业版操作系统配置

飞桨 ( PaddlePaddle ) 深度学习平台, GPU 为 Tesla
 

V100,CPU 为酷睿双核,内存为 16
 

GB,显存为 16
 

GB,
硬盘容量为 100

 

GB,编程软件为 Python
 

3. 7,深度学习

框架系统为 PaddlePaddle
 

2. 2. 2。
2. 4　 深度学习网络模型

本研究采用 Unet、Unet++、Unet3+三种深度学习网

络模型结构。 Unet 在神经元结构分割方面取得了巨大

的成功,由于功能在层之间传播,因此其框架是突破性

的[5] 。 后续在 Unet 的基础上涌现出许多优秀的架构,
如 Unet++、Unet3+等。 Unet 模型作为全卷积网络的一

种,没有全连接层,而是依赖卷积层、池化层从影像中

·42· 中国水土保持 SWCC　 2024 年第 8 期



提取不同的特征,利用反卷积层来还原影像大小。 Un-
et++网络结构以 Unet 为基础,添加了重新设计的跳跃

路径、密集的跳跃连接及深度监督,Unet++模型中的跳

跃连接重点在于融合编码器和解码器之间语义上不同

的特征[6-7] 。 Unet3+去掉了 Unet++的稠密卷积块,提
出了一种全尺寸跳跃连接。 全尺寸跳跃连接改变了编

码器和解码器之间的互连,以及解码器子网之间的内

连接,让每一个解码器层均融合了来自编码器中的小

尺度和同尺度的特征图,以及来自解码器的大尺度特

征图,这些特征图捕获了全尺度下的细粒度语义和粗

粒度语义[8] 。 3 种网络模型结构见图 1。

图 1　 Unet、Unet++、Unet3+网络模型结构

2. 5　 网络模型训练

在 PaddlePaddle
 

2. 2. 2 深度学习框架系统中,用
训练集和验证集数据对 Unet、Unet++、Unet3 +网络模

型进行训练、验证,得到参数调整后的训练模型。 在模

型训练过程中,学习策略为高斯随机初始化参数,学习

率为余弦退火策略,激活函数为 ReLUctant,并采用

Adam 优化器和混合损失函数。 超参数初始设置为:
学习率为 8×10-5;二元交叉熵损失函数权重为 0. 3;洛
瓦斯分类损失函数权重为 0. 7;Epoch 设定为 30 轮;
Batch

 

size 设置 3 组,分别为 4、8、16。
2. 6　 精度评价指标

将实际为扰动图斑样本,且模型识别为扰动图斑

样本(识别分类正确)的图斑样本记作 TP;实际为非

扰动图斑样本,且模型识别为非扰动图斑样本(识别

分类正确)的图斑样本记作 TN;实际为非扰动图斑样

本,但模型识别为扰动图斑样本(识别分类错误)的图

斑样本记作 FP;实际为扰动图斑样本,但模型识别为

非扰动图斑样本(识别分类错误) 的图斑样本记作

FN。 为客观评价不同结构网络模型的性能差异,采用

准确率、均交并比 ( Mean
 

Intersection
 

over
 

Union, MI-
oU)、Kappa 系数、F1 分数 4 个指标进行精度评价,计
算公式为

AC =
CTP + CTN

CTP + CFP + CFN + CTN
(1)

MIoU =
CTP

CFN + CFP + CTP
(2)

F =
2CTP

2CTP + CFN + CFP
(3)

KC =
AC - Pe

1 - Pe
(4)
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Pe =
CTN + CFN( ) CTN + CFP( ) + CFP + CTP( ) CFN + CTP( )

CTP + CTN + CFP + CFN( ) 2

(5)
式中:AC、MIoU、F、KC、Pe 分别为准确率、均交并比、F1
分数、Kappa 系数、理论一致率;CTP 、CFP 、CTN、CFN 分别

为 TP、FP、TN、FN 数量。

3　 结果与分析

3. 1　 基于目标识别策略的单时相遥感影像扰动图斑

识别

基于目标识别策略,采用 3 种网络模型在不同测

试集上扰动图斑的识别精度评价结果见表 1。 对于

Unet 模型,在 Batch
 

size 为 4 时所有精度评价指标表

现均为最好, 即准确率为 0. 967
 

9、 均交并比为

0. 864
 

3、Kappa 系数为 0. 924
 

1、F1 分数为 0. 848
 

2,训
练时间为 81

 

min。 对于 Unet++模型,在 Batch
 

size 为 8
时的所有指标表现均为最好,即准确率为 0. 955

 

2、均
交并比为 0. 834

 

1、Kappa 系数为 0. 905
 

2、F1 分数为

0. 810
 

5,训练时间为 79
 

min。 对于 Unet3 +模型,在

Batch
 

size 为 4 时所有指标表现均为最好,即准确率为

0. 962
 

4、均交并比为 0. 848
 

6、Kappa 系数为 0. 914
 

3、
F1 分数为 0. 828

 

7,训练时间为 241
 

min。
表 1　 基于目标识别策略的扰动图斑识别精度评价

网络
模型

Batch
 

size 准确率
均交
并比

Kappa
系数

F1 分数
训练时
间 / min

Unet
4 0. 967

 

9 0. 864
 

3 0. 924
 

1 0. 848
 

2 81
8 0. 964

 

5 0. 854
 

5 0. 918
 

0 0. 836
 

0 67
16 0. 962

 

3 0. 843
 

0 0. 910
 

5 0. 821
 

1 63

Unet++
4 0. 949

 

7 0. 812
 

3 0. 890
 

6 0. 781
 

3 92
8 0. 955

 

2 0. 834
 

1 0. 905
 

2 0. 810
 

5 79
16 0. 941

 

5 0. 797
 

6 0. 880
 

9 0. 762
 

2 74

Unet3+
4 0. 962

 

4 0. 848
 

6 0. 914
 

3 0. 828
 

7 241
8 0. 961

 

2 0. 843
 

8 0. 911
 

2 0. 822
 

5 232
16 0. 961

 

5 0. 846
 

8 0. 913
 

2 0. 826
 

4 237

　 　 为了全面评估 3 种网络模型结构对扰动图斑的识

别精度,分别选择 Unet、Unet++、Unet3+模型在训练预

测中表现最优的结果进行对比分析。 在准确率方面,
Unet(0. 967

 

9) >Unet3+(0. 962
 

4) >Unet++(0. 955
 

2);
在均交并比方面,Unet(0. 864

 

3) >Unet3+(0. 848
 

6) >
Unet++(0. 834

 

1);在 Kappa 系数方面,Unet(0. 924
 

1) >
Unet3+(0. 914

 

3) >Unet++(0. 905
 

2);在 F1 分数方面,
Unet(0. 848

 

2) >Unet3+(0. 828
 

7) >Unet++(0. 810
 

5);
在训练时间上, Unet + + ( 79

 

min) < Unet ( 81
 

min) <
Unet3+(241

 

min)。 综合所有精度评价指标来看,Unet
模型表现为最优,其次是 Unet3+模型,Unet++模型表

现最差,然而 Unet3+模型因网络结构最为复杂,故训

练时间最长,远高于 Unet 模型和 Unet++模型。
基于目标识别策略,采用 3 种网络模型结构的扰

动图斑预测结果见图 2。 综合来看,Unet 模型的检测

结果分割边界波动幅度小,与真实地物标签吻合度最

好,误检、漏检情况最少,冗余特征较少,预测结果最接

近于标签图像。 Unet++和 Unet3+模型的检测结果分

割边界不清晰、破碎、波动幅度大,冗余特征较多,误
检、漏检的情况也较多,预测结果与标签图像差异较

大。 虽然 3 种网络模型的检测结果均存在误检、漏检

情况,但 Unet 模型的预测效果最为稳定。 其原因可能

是:一方面目标检测数据集为整个施工扰动区域,边界

不够明确;另一方面 Unet++和 Unet3+模型相比 Unet
模型,结构更加复杂,特征提取能力更强,所需的训练

样本数量也更多,在训练数据集较小的情况下,出现了

训练过拟合与提取了错误地物特征的现象。 总体来

看,基于 Unet 模型的预测效果最好,Unet3+网络的预

测效果优于 Unet++模型。

图 2　 基于目标识别策略的 3 种网络模型扰动图斑预测结果

3. 2　 基于变化检测策略的多时相遥感影像扰动图斑

识别

基于变化检测策略,采用 3 种网络模型在不同测

试集上的扰动图斑识别精度评价结果见表 2。 对于

Unet 模型,在 Batch
 

size 为 16 时所有精度评价指标表

现均为最好, 即准确率为 0. 991
 

7、 均交并比为

0. 945
 

6、Kappa 系数为 0. 971
 

5、F1 分数为 0. 943
 

0,训
练时间为 84

 

min。 对于 Unet++模型,在 Batch
 

size 为 4
时所有指标表现均为最好,即准确率为 0. 986

 

7、均交

并比为 0. 914
 

6、 Kappa 系数为 0. 953
 

9、 F1 分数为

0. 907
 

9,训练时间为 110
 

min。 对于 Unet3 +模型,在
Batchsize 为 4 时所有指标表现均为最好,即准确率为

0. 989
 

9、均交并比为 0. 933
 

9、Kappa 系数为 0. 965
 

0、
F1 分数为 0. 930

 

0,训练时间为 263
 

min。
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表 2　 基于变化检测策略的扰动图斑识别精度评价

网络
模型

Batch
 

size 准确率 均交并比
Kappa
系数

F1
分数

训练时间 /
min

Unet
4 0. 990

 

3 0. 936
 

5 0. 966
 

5 0. 932
 

9 103
8 0. 991

 

5 0. 944
 

2 0. 970
 

7 0. 941
 

4 88
16 0. 991

 

7 0. 945
 

6 0. 971
 

5 0. 943
 

0 84

Unet++
4 0. 986

 

7 0. 914
 

6 0. 953
 

9 0. 907
 

9 110
8 0. 986

 

2 0. 911
 

8 0. 952
 

3 0. 904
 

7 107
16 0. 986

 

4 0. 913
 

0 0. 953
 

0 0. 906
 

0 105

Unet3+
4 0. 989

 

9 0. 933
 

9 0. 965
 

0 0. 930
 

0 263
8 0. 983

 

7 0. 897
 

8 0. 944
 

1 0. 888
 

2 303
16 0. 981

 

2 0. 884
 

3 0. 935
 

9 0. 871
 

7 312

　 　 为了全面评估 3 种网络模型对扰动图斑的检测效

果,分别选择 Unet、Unet++、Unet3+模型在训练预测中

表现最优的结果进行对比分析。 在准确率方面,Unet
(0. 991

 

7) >Unet3+(0. 989
 

9) >Unet++(0. 986
 

7);在均

交并比方面,Unet(0. 945
 

6)>Unet3+(0. 933
 

9) >Unet++
(0. 914

 

6);在 F1 分数方面,Unet(0. 943
 

0) >Unet3 +
(0. 930

 

0) >Unet++(0. 907
 

9);在 Kappa 系数方面,Un-
et(0. 971

 

5) >Unet3+(0. 965
 

0) >Unet++(0. 953
 

9);在
训练时间方面,Unet(84

 

min) <Unet++(110
 

min) <Un-
et3+(263

 

min)。 综合所有精度评价指标来看,与基于

目标识别策略的扰动图斑识别效果相同,Unet 模型表

现为最优,其次是 Unet3+模型,Unet++模型表现最差,
但 Unet3+模型训练时间最长。

基于变化检测策略,采用 3 种网络模型结构的扰

动图斑预测结果见图 3。 综合来看,基于 Unet 模型的

检测结果分割边界清晰平滑,无误检、漏检,无冗余特

征,预测结果接近于标签图像。 基于 Unet++和 Unet3+
模型的检测结果分割边界不清晰、破碎,有大量冗余特

征被误检,与基于 Unet 模型的检测结果相比,错误预

测了一些建筑物边缘阴影、空隙和道路,检测结果与标

签图像存在较大差异。 原因可能是 Unet++和 Unet3+在

图 3　 基于变化检测策略的 3 种网络模型扰动图斑预测结果

训练数据集较小的情况下,出现了训练过拟合与提取

了错误地物特征的现象。 总体来看,与基于目标识别

策略的扰动图斑识别效果相同,Unet 模型的检测效果

最佳,Unet3+模型优于 Unet++模型。

4　 扰动图斑识别策略研究

由表 1 和表 2 对比分析可以看出,基于变化检测

识别策略的扰动图斑识别效果,除训练效率稍低于目

标识别策略外,其余各精度评价指标均表现更加优秀。
对于 3 种网络模型结构,基于两种识别策略时,Unet
模型均表现最优,其次是 Unet3+模型,最后是 Unet++
模型。 具体来说:准确率和 Kappa 系数在基于两种识

别策略时差距较小;均交并比和 F1 分数在基于变化检

测策略时的结果要明显优于基于目标识别策略;基于

目标识别策略时的训练时间少于基于变化检测策略。
其原因主要包括:①基于变化检测策略时,需要融合前

后 2 个时相的遥感影像作为输入数据,数据处理量要

大于基于目标识别策略,由此可以获得更多的邻域对

比语义信息,但是另一方面也增加了训练时间。 ②基

于变化检测策略时,数据集样本量要明显多于基于目

标识别策略的数据集样本量,在更大的数据集支撑下,
基于变化检测策略的训练效果要优于基于目标识别

策略。
从识别效果、水土保持监管需求、应用难度 3 个方

面分析两种扰动图斑识别策略的优缺点。
1)在识别效果方面,目标识别策略与变化检测策

略实际上都是像素级语义分割任务,主要区别在于目

标识别策略仅针对单时像遥感影像,而变化检测将前

后 2 个时相的遥感影像在像素层级上连接在一起,作
为深度学习训练的输入影像。 相比于单时相遥感影像

的 3 个特征输入通道,变化检测策略将两时段数据在

通道层结合,将特征输入通道增加至 6 通道,丰富了学

习的浅层特征,补充了不同时序下目标邻域的对比语

义信息,有利于深度学习神经网络提取出更全面的深

层抽象语义特征信息,提升模型的识别效果。
2)水土保持监管工作中,部分未超过追认年限的

已完工违规违法项目仍有监管需求,目标识别策略仅

从单时相遥感影像出发,缺失关键的多时序及领域对

比信息,无法将已完工违规违法建设项目同合规建设

项目进行区分,极易出现误识别、漏识别的现象;而变

化检测识别策略可以基于不同领域、不同时序对生产

建设项目水土保持扰动图斑特征进行全面考量,可以

显著改善对已完工项目的性质认定出现错误的问题。
3)在应用难度方面,虽然变化检测策略的总体识

别效果优于目标识别策略,但是对 2 个时相的遥感影

像预处理工作要求较高,几何配准、大气校正、直方图

匹配、位深同步均有硬性要求,若无法满足遥感影像预
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处理要求,则识别效果必然大打折扣,甚至无法使模型

进行预测识别。 与之相比,目标识别策略是基于单时

相遥感影像进行扰动图斑的提取,可以从根源上解决

双时相遥感影像的配准处理问题,同时训练模型所需

的样本标注可以采用水土保持监管工作扰动图斑的认

定成果,经过简单处理后就可以批量制作训练数据集,
无需针对双时相遥感影像的对比变化进行图斑细化认

定工作,训练的模型在当期影像上就可获得较好的泛

化效果。
本研究中采用的 3 种深度学习网络模型中,Unet

模型的识别效果最优秀,分割边界清晰平滑,误检、漏
检情况较少,无冗余特征,预测结果接近于标签图像。
同时 Unet 模型网络结构精简,参数量少,训练速度最

快,有利于高效应用。 由于研究数据集样本量较小,因
此 Unet++模型和 Unet3+模型受限于复杂的网络架构,
提取了大量的冗余特征,但是当数据集样本量较大时,
Unet++模型和 Unet3+模型因其更强的细节提取能力,
故可能有更好的识别效果。 综上,当遥感影像质量满

足要求,且需要精细化的认定结果时,基于变化检测策

略,采用 Unet 模型结构可作为提取生产建设项目扰动

图斑的最佳模式;当遥感影像质量不佳,或仅有单时相

遥感影像,且需要快速确定扰动区域时,宜采用基于目

标识别策略的 Unet 模型;当训练数据集较大,可以支

撑复杂模型训练时,Unet++模型和 Unet3+模型均可能

会有更好的识别效果。

5　 结论

针对生产建设项目扰动图斑识别问题,从目标识

别和变化检测两种思路出发,依托徐州市生产建设项

目水土保持监管工作中扰动图斑认定成果,建立了徐

州市生产建设项目水土流失扰动图斑目标识别、变化

检测数据集,分析单时相和多时相遥感影像的生产建

设项目扰动图斑特征,对比评价 Unet、Unet++和 Unet3+
三种网络模型的识别精度,提出最优的扰动图斑识别

策略。 基于目标识别策略时,Unet 模型表现最优,其
中准确率为 0. 967

 

9、均交并比为 0. 864
 

3、Kappa 系数

为 0. 924
 

1、F1 分数为 0. 848
 

2;基于变化检测策略时,
同样是 Unet 模型表现最优,其中准确率为 0. 991

 

7、均
交并比为 0. 945

 

6、Kappa 系数为 0. 971
 

5、F1 分数为

0. 943
 

0。 基于 Unet 网络的检测结果分割边界清晰平

滑,误检、漏检情况较少,无冗余特征,预测结果更接近

于标签图像,识别效果最佳。 从识别效果、水土保持监

管需求、应用难度 3 个方面分析了扰动图斑识别策略

的实用性,当遥感影像质量满足要求,且需要精细化的

认定结果时,采用基于变化检测策略的 Unet 网络模型

可作为生产建设项目扰动图斑提取的最优模型;当遥

感影像质量不佳或仅有单时相遥感影像,且需要快速

确定扰动区域时,宜采用基于目标识别策略的 Unet 网
络;当训练数据集足够支撑模型训练时,可考虑使用结

构更加复杂、细节提取能力更强的 Unet++与 Unet3+网
络模型。
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