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摘　要: 基于无人机平台获取的地面影像有着较高的空间分辨率, 但提供丰富的细节信息的同时, 也为农作物分类

带来很多“干扰”, 尤其是在利用深度模型进行作物识别时, 存在边缘信息提取不充分及相似纹理作物误分, 导致分

类效果欠佳等问题. 因此, 通过多尺度注意力特征提取的思路构建模型, 有效提取边缘信息, 提高作物分类精度. 所
提出的多尺度注意力模型 (multi-scale attention network, MSAT)通过多尺度块嵌入获取同一层级不同尺度的作物

信息, 多尺度特征图被映射为多条序列独立地馈送到因子注意力模块中, 增强对农作物上下文信息的关注, 提高模

型对地块边缘信息的提取, 因子注意力模块内置的卷积相对位置编码增强块内部局部信息的建模, 提高对相似纹理

作物的区分能力, 最后通过融合局部特征与全局特征, 实现粗细双重信息的提取. 在水稻、甘蔗、玉米、香蕉和柑

橘 5种作物上的分类结果表明, MSAT模型的 MIoU (mean intersection over union)和 OA (overall accuracy)指标达

0.816、98.10%, 验证了基于高分辨率图像的精细作物分类方法可行且设备成本低.
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Abstract: The ground images obtained by the unmanned aerial vehicle (UAV) platform have a high spatial resolution, but
they also bring a lot of “interference” to crop classification while providing rich details. In particular, when depth models
are used for crop recognition, there are problems such as insufficient edge information extraction and misclassification of
similarly textured crops, which results in a poor classification effect. Therefore, a model is constructed by the idea of
multi-scale attention feature extraction to effectively extract edge information and improve the accuracy of crop
classification. The proposed multi-scale attention network (MSAT) obtains crop information on different scales at the
same level through multi-scale block embedding. The multi-scale feature map is mapped into multiple sequences that are
fed into the factor attention module independently, which enhances the attention to crop contexts and improves the model’s
extraction ability of plot edge information. Moreover, the built-in convolutional relative position encoding of the factor
attention module enhances the modeling of local information inside the module and the ability to distinguish similarly
textured crops. Finally, the thickness information is extracted upon the fusion of local features and global features. The
classification results of rice, sugarcane, corn, bananas, and oranges show that the mean intersection over union (MIoU)
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and overall accuracy (OA) of the MSAT model reach 0.816 and 98.10%, respectively, which verifies that the fine crop
classification method based on high-resolution images is feasible, and the equipment cost is low.
Key words: unmanned aerial vehicle (UAV); multi-scale attention; crop classification; factorized attention; convolutional
relative position encoding

 
 

精确的作物分类是精准农业的共同要求, 它对精

准农业中的各个方向都有着重要意义, 包括作物长势

分析[1]、作物产量估计[2]、作物种植管理[3]、农田信息

提取[4] 等. 因此, 如何高效、精确地获取作物分布信息

已成为当今精准农业的重要问题[5,6].
长期以来, 农田的作物种植信息主要通过综合统

计或抽样调查获取的, 这种方法耗时耗力、主观性强

且存在时滞问题[7]. 遥感技术的出现为农作物信息调查

提供了便利, 其具有分辨率高、覆盖范围广的优势, 可
以为相关部门提供更准确的农田信息[4,8,9], 而目前卫星

遥感主要受天气和访问周期的限制, 因此低空、灵活

的无人机成为作物信息调查的重要工具之一[10,11], 它具

有成本低、不受云影响、更高的空间分辨率和可搭载

特定传感器等优点[12–14].
无人机可见光图像作物分类还处于发展阶段, 使

用植被指数和机器学习结合的分类方式对无人机可见

光图像进行作物分类具有一定局限性. 原因是机载微

型传感器采集的图像数据波段较少 ,  仅红、绿、蓝

3个通道, 这导致光谱特征采集不足; 其次, 超高的空间

分辨率带来了丰富的纹理信息, 对于具有相似纹理的

作物更不易区分[15–17]. 深度学习的发展为充分利用高

分辨率遥感图像中丰富的细节信息提供了保障[18], 近
年来深度学习在计算机视觉领域得到广泛的应用, 其
精度高, 鲁棒性好等优势为使用遥感图像进行作物识

别提供新的思路[19,20]. 目前深度学习在计算机视觉领域

的应用主要在自然场景图像上, 在图像分类、目标检

测等领域相较于传统数字图像处理方法展示出明显优

势. 基于遥感图像与自然场景图像有很高的相似性, 以
及研究人员所做工作, 说明将深度学习技术应用在作

物信息获取上是可行的, 已有研究人员对深度学习方

法在无人机可见光图像上的作物分类进行了研究, 如
Chew 等人[21] 使用深度神经网络和迁移学习对卢旺达

地区的无人机图像进行作物分类, 该模型在测试集上

的 F1指标达 0.86. 虽然深度神经网络可以很好应用于

无人机图像的作物分类, 但在高分辨率图像中, 特征信

息往往表现为多尺度, 单尺度在作物分类的适用性方

面存在较大局限性, 因为小尺度往往会关注大面积特

征, 而大尺度则会关注小面积特征[22–24]. 人类视觉系统

遵循目标、环境、背景观察模式, 从高分辨率图像中

提取信息应该具有类似的特征. 通常用于提取高分辨

率可见光遥感图像中作物空间信息分布的卷积神经网

络只能将遥感图像分割成局部图像块进行单独处理,
由于没有充分考虑不同作物目标的多尺度特征以及它

们所处场景的上下文信息, 直接使用同一层级的单一

尺度进行作物提取或识别的方法无法最大化作物间差

距. 为了充分利用上下文信息, 需要对多尺度结构及其

语义信息进行实际挖掘. Transformer[25] 的出现为上下

文信息的提取提供了保障, 它通过多头注意力对全局

依赖关系进行建模 ,  从而获取更丰富的全局信息 ,
Dosovitskiy 等人[26] 提出的 ViT 模型首次将 Trans-
former 结构应用于图像分类领域, 很多研究人员也在

此基础上将其应用于图像的下游任务中. Transformer
结构也进一步解决精准农业中精细作物分类问题 ,
Reedha等人[27] 将 ViT模型应用于作物与杂草的识别,
解决了无人机图像中具有相似纹理特征的杂草和作物

难以区分的问题. 也有研究人员将多尺度信息与 Trans-
former 进行结合, 提出了 MPViT 模型[28], 该模型探索

了多尺度 patch embedding 和多路径结构在下游任务

中的适用性, 在 ImageNet数据集中表现出优异的结果.
MPViT模型的提出, 为多尺度多路径的 Transformer在
精细作物分类中的应用提供了研究基础.

针对使用单尺度卷积神经网络对作物误分及对

地块边缘特征提取不充分问题 , 本文提出了一种基

于无人机图像的多尺度深度语义分割模型 , 该模型

对不同尺度的特征图进行同步的全局注意力操作 ,
以最大化不同尺度下的作物间差异 , 提高模型对地

块边缘特征的提取; 使用轻量的全局注意力降低并

行结构的计算量, 提高模型的训练效率. 该模型进一

步验证了使用高分辨率图像进行精细作物分类的可

行性.
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 1   多尺度作物分类模型

 1.1   模型结构

MSAT模型通过深度可分离卷积获取多尺度特征

图来获取同一网络层级下的不同尺度的作物信息, 这

些信息被映射为一维序列独立的馈送到因子注意力模

块中, 该模块通过建模远距离信息来获取作物的全局

特征, 解决了对地块边缘信息提取不充分的问题, 内置

的卷积相对位置编码弥补了对块 (patch) 内局部信息

的建模, 提高了模块对作物细节信息的提取能力.

X ∈ RH×W×C

X4 ∈ R
H
16×

W
16×C4 X4

X1
4 X2

4 X3
4 X4

4

模型采用编码器-解码器结构, 编码器部分对图像

特征进行逐级提取, 解码器部分还原低分辨率图像尺

度并与浅层网络融合. MSAT模型结构如图 1所示, 编
码器部分由骨干网络 Efficientnet-b1[29] 和多尺度因子

注意力模块组成, 其中, Efficientnet-b1网络对输入图像

进行 4 次下采样, 逐步提取局部特征得到

, 多尺度因子注意力模块首先对 使用

卷积核分别为 1×1、3×3、5×5和 7×7的深度可分离卷

积获取多尺度特征图 ,  再对其进行多尺度的 patch
embedding 获取不同尺度下的特征序列 ,  ,  , 

作为卷积注意力模块的输入; 卷积注意力模块对多尺

{G1,G2,G3,G4} ∈ RN×C L Xatt
4

Xatt
4

X2 ∈ R
H
4 ×

W
4 ×C2

度特征进行全局特征提取, 它相较于传统 Transformer
的优势是在获取全局信息的同时保证局部信息的关联

性且计算效率更高 ,  传统的 Transformer 通过建模

patch 之间的关联性来获取上下文信息, 但无法构建

patch内部的结构信息, 导致其对作物地块形状特征提

取较为充分, 而忽略了作物的纹理特征, 从而出现对具

有相似纹理的作物分类不准确的问题, 且其相似度矩

阵的计算也会带来较大的参数量; 多尺度的卷积注意

力机制相较于 DeepLabv3+[30] 的空间池化金字塔可提

取更丰富的局部特征, DeepLabv3+中的空洞卷积可以

捕获上下文信息, 但空洞率的增加也降低了其对局部

信息的获取, 导致作物的分类不准确. 本文的卷积注意

力模块使用因子注意力机制和卷积相对位置编码来降

低模块的计算量并充分获取 patch的内部特征, 相对位

置编码和卷积之间的内在联系使得可以使用类似卷积

的操作来实现有效的自注意力. 最后将获取的全局特

征 与局部特征 融合得到 . 解
码器部分将编码器部分的输出 与浅层网络特征

融合, 实现全局信息、局部信息的获取

和下采样过程中丢失的小目标信息的补充, 从而实现

大、小作物地块的精准定位、分割.
 

Local-to-global concat
FFN

LayerNorm

LayerNorm

Factorized
MHSAencoder

Backbone

H

4
W

4
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16
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16
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embedding
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图 1    MSAT模型结构
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 1.2   多尺度 patch embedding

X j
4 ∈ R

H4×W4×C4 X j
4 ∈ R

N×C j ∈ {1,2,3,4} N

C

本文设计了一个多尺度 patch embedding层, 如图 2
所示 ,  该层通过对深度可分离卷积设置不同的填充

值和卷积核大小来获取粗粒度和细粒度的作物特征

图, 再使用重叠卷积对不同尺度的特征图进行 patch
embedding, 最后对其进行 1D-Reshape 特征映射, 将

映射为 , 其中,  , 

和 分别表示 patch的数量和嵌入维度.
 

 
图 2    多尺度 patch embedding

 

K

S P

DeepLabv3+模型中的空洞卷积通过设置不同的空

洞率来获取作物的全局特征, 受像素间空洞的影响, 空
洞卷积无法充分地建模相邻像素的依赖关系, 导致对

作物的纹理特征关注较少, 若使用空洞卷积获取多尺

度特征, 因子注意力模块在建模全局特征时就无法兼

顾局部特征. 相反, 深度可分离卷积对相邻像素进行建

模并通过填充来补充边缘特征, 相较于空洞卷积可以

捕获更丰富的作物细节信息. 因此模型使用深度可分

离卷积来获取多尺度特征, 具体而言, 对前一阶段的输

出进行不同比率的填充 ,  补充对作物特征图边缘特

征的提取, 深度可分离卷积可以通过调整填充比率来

控制图像大小, 设置卷积核大小分别为 1×1、3×3、
5×5 和 7×7, 以获取由细到粗的多尺度特征图. 将获取

的多尺度特征图输入到重叠卷积中, 其中, 卷积核为

(即 patch的大小), 步长为 , 填充为 , 重叠卷积前后特

征图尺寸变化如式 (1) 所示; 最后进行一维特征映射,
将 16×16 的 patch 映射为一维的特征序列 ,  patch
embedding 层可以通过定义输出的维度来控制序列的

长度.

H′ =
H−K +2P

S
+1, W′ =

W −K +2P
S

+1 (1)

 1.3   卷积注意力机制

卷积注意力机制包括因子注意力机制、卷积相对

位置编码和卷积位置编码 3 部分, 该模块通过在因子

注意力模块中实现相对位置嵌入, 并采用高效的卷积

块, 其生成的映射用于后续的前馈网络. 卷积注意力模

块的结构如图 3 所示, 输入特征先进行卷积位置编码,
再通过嵌入相对位置编码的因子注意模块.
 

Output feature map

Input feature map

Softmax

Convolutional

position

encoding

Convolutional

relative position

encoding

Depthwise conv

Depthwise conv

Matrix product

Hadamard product

Elementwise sum

Factorized

attention

N×C
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N×C

N×C

Q K V

C×N

C×C

 
图 3    卷积注意力模块

 

Q
√

C
(Softmax

(K)TV) EV

卷积注意力的计算公式如式 (2)所示, 

表示因子注意力机制,  为卷积相对位置编码.

ConvAtt(X) =
Q
√

C
(Softmax(K)TV)+EV (2)

(1) 因子注意力机制

WQ

WV Xi ∈ RN×C

ϕ(·),ψ(·) : RN×C → RN×C′

ϕ(·) ψ(·)

Transformer中的自注意力机制使用线性变换 ,
和 将每个 投影到相应的查询、键和值向

量中, 传统的注意力机制如式 (3) 所示. 原始的 Trans-
former计算量巨大, 为减轻并行结构中计算的负担, 模
型参照 CoAT[31]使用了两个函数

来近似 Softmax 注意力, 其中,  为单位函数,  为

Softmax, 从而降低高分辨率图像的计算复杂度, 因子注

意力机制的计算公式, 如式 (4)所示:

Att(X) = Softmax
(

QKT
√

C

)
V (3)

FactorAtt(Q,K,V) = ϕ(Q)(ψ(K)TV)

=
Q
√

C
(Softmax(K)TV) (4)
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Q,K,V ∈ RN×C其中,  是查询 (queries)、键 (keys) 和值

(values)的线性映射.
(2) 卷积相对位置编码

EV

EV

没有位置编码, Transformer就仅由线性层和注意

力层组成, 这样就限制了在每个 patch 内建模作物细

节信息的能力, 无法计算其局部特征差异, 局部特征

获取不充分, 则会导致相似纹理的作物被混淆, 为提

高模型 patch 内部信息的建模能力, CoAT 集成了相

对位置编码 , 卷积相对位置编码的查询和值之间

基于位置的局部关系 , 可以建模相邻像素的依赖关

系, 充分获取作物的纹理信息, 增大作物之间的特征

差异. 使用深度卷积来计算 , 卷积相对位置编码公

式如式 (5)所示:

EV = Q◦DepthwiseConv1D(P,V) (5)

◦其中,  表示 Hadamard乘积.

l

将查询中的每个通道、位置编码和值向量视为内

部头, 对于每个内部头 , 都有:

E(l)
i j = M(i, j)q(l)

i p(l)
j−i (6)

EV (l)
i =

∑
j
E(l)

i j v(l)
j (7)

M(i, j) qi v j

p j−i

其中,  表示指示函数,  为查询向量,  表示查询

向量,  表示位置编码.

(3) 卷积位置编码

与绝对位置编码相似, 卷积位置编码的思想是将

位置编码直接插入到输入图像特征中, 以丰富相对位

置编码的效果. 首先, 将输入特征进行深度可分离卷积,
再按照标准绝对位置编码将产生的位置感知特征与输

入特征进行融合, 从而完成对输入特征的卷积位置编码.

 2   数据集介绍

 2.1   卷积注意力机制

研究区位于广西壮族自治区贵港市的港南区和桂

平市 (北纬 22°39′–24°2′, 东经 109°11′–110°39′). 该地

属亚热带季风气候区, 年均气温 21.5℃, 年均降雨量

1 600 mm. 各季节气候特点是: 冬季偏暖, 降水偏少; 春
季温度正常, 降水稍偏少; 夏季气温偏高, 降水正常; 秋
季偏暖, 降水偏少. 该地区为水稻、甘蔗、玉米、香蕉

和柑橘等作物提供了良好的种植条件.
研究选取了贵港市主要粮食作物水稻、玉米, 经

济作物甘蔗、香蕉和柑橘作为分类对象. 各作物物候

日历如图 4所示. 水稻一般 4月份和 8月份种植, 分别

于 7月份和 11月份收割; 玉米则在 3月份和 7月份种

植, 6 月份和 10 月份收割, 生长周期短; 而甘蔗生长周

期较长, 一般 3 月份播种, 12 月份收割; 香蕉和柑橘则

一般成熟于 9–11月份.
 

萌芽期 幼苗期

幼苗期

分蘖期 伸长期 成熟期

成熟期生长期

幼苗期 成熟期生长期

幼苗期 成熟期生长期

幼苗期 成熟期生长期

幼苗期

1 月

数据获取时间 甘蔗 春玉米 秋玉米 早稻 晚稻 香蕉 柑橘

4 月 5 月 6 月 7 月 8 月 9 月 10 月 11 月 12 月

成熟期生长期

成熟期生长期

 

图 4    研究区主要作物物候日历
 

 2.2   无人机图像采集

本文实验所用的无人机型是大疆M300 RTK无人

机, 搭载精灵 4RTK 相机, 航拍时间为 2021 年 10 月

28日, 拍摄当天天气晴朗、风轻, 飞行高度设置为 150 m,
地面分辨率设置为 6 cm. 采集的图像包含 3个波段: 红
色、绿色和蓝色 .  我们根据研究区的实际情况采集

7个作物信息丰富的区域进行实验, 总面积为 550公顷.
从物候日历图 (图 4) 和作物采样图 (图 5) 可以看

出, 10–11月之间作物都处于成熟区、纹理特征差异较

大. 该时期作物分别为晚稻、秋玉米、甘蔗、香蕉和

柑橘 .  对该时期的作物进行实地样本采集 ,  如图 5
所示, 可以看出, 水稻株苗密集、呈浅绿色; 甘蔗枝叶
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错综复杂且种植密集; 玉米与甘蔗的叶面结构较为相

似, 但玉米叶面发黄、种植有序且间距大; 香蕉相较于

玉米和甘蔗叶片更大, 成放射状; 柑橘种植间隔大, 成
点状排列.
 

水稻 玉米 甘蔗 香蕉 柑橘 
图 5    研究区作物采样图及正射影像

 

 2.3   数据预处理

用于分类的 5 类研究区作物为水稻、玉米、甘

蔗、香蕉和柑橘, 根据实地作物采样对研究区域进行

田块矢量数据采集及点位采样, 从而根据田块矢量数

据及点位数据对采集区域的正射影像进行目视解读,
并使用 ArcGIS软件对各类作物进行真实值标注, 标注

结果如表 1所示.
  

表 1     研究区作物类别及标注信息
 

作物类别 值 面积 (公顷) 样本量

水稻 1 83 3 574
玉米 2 27 2 882
甘蔗 3 24 2 125
香蕉 4 21 1 970
柑橘 5 48 3 326

 
 

本实验根据已标注的无人机遥感图像构建样本数

据库, 将 7 个区域的数据裁剪为 512×512 大小的图片,
如表 1 所示 ,  各样本的样本量比例为水稻 :玉米 :香
蕉:甘蔗:柑橘=5:4:3:3:5, 样本较为均衡, 无长尾现象, 将
所有数据划分为训练集、验证集和测试集, 选取其中

6 个区域的数据作为训练集和验证集, 包含 9 810 张图

片, 另一个区域作为测试集, 包含 3 450张图片.

 3   实验结果及分析

 3.1   实验设置

实验环境使用的 CPU为 Intel Xeon W-2245, 128 GB
内存 ,  显卡型号为 NVIDIA GeForce RTX 3060Ti,
CUDA版本 11.3, 使用 PyTorch框架搭建模型. 模型训

练使用 Adam 优化器, 动量设置为 0.9, 权重衰减设置

为 0.000 5; 学习率衰减策略使用指数衰减, 初始学习率

设为 0.001; 批次大小设置为 8, 迭代次数设置为 100.

p(x) q(x)

n

训练使用交叉熵损失函数和 Dice 损失函数的加

权平均. 交叉熵损失函数表达式如式 (8) 所示, 其中,
为真实值的概率分布,  为预测值的概率分布,

表示类别数.

Lcross = −
∑n

i=1
p(xi) ln(q(xi)) (8)

|x∩ y|
|x| |y|

Dice 损失的函数表达式如式 (9) 所示, 其中,
表示真实样本与预测集的交集,  和 分别表示真实值

和预测值的个数.

LDice = 1− 2 |x∩ y|
|x|+ |y| (9)

 3.2   评估指标

T P = pii

FP = p ji j

i FN = pi j T N = p j j

为准确定量地验证模型在测试集中准确性, 本实

验采用 IoU (intersection over union)、MIoU 和总体分

类精度 (OA)来评估分类结果. 其中, IoU 表示真实值与

预测值的交并比, MIoU 为平均交并比, 该指标可以反

映分割结果和真实结果之间的重合程度. 总体分类精

度是所有正确预测数与总数的比值.  表示真正

例,  表示假正例, 表示将其他类 预测为正确类

,  表示假负例,  表示真负例. IoU、MIoU
和 OA 的计算如式 (10)–式 (12)所示:

IoU =
T P

T P+FN +FP
(10)

MIoU =
1

k+1

∑k

i=0

pii∑k

j=0
pi j+

∑k

j=0
p ji− pii

(11)

OA =
T P+T N

T P+FN +FP+T N
(12)

 3.3   对比实验

本实验对广西壮族自治区贵港市的水稻、玉米、

甘蔗、香蕉和柑橘进行分类, 选用的数据集为贵港市

7 个区域的无人机图像数据, 图片大小为 512×512, 训
练集包含 9 810张图片, 测试集包含 3 450张图片. 为评

估 MSAT 模型在农作物分类中的有效性, 本实验将其

与 UNet[32]、UNet++[33]、LinkNet[34]、DeepLabv3+模
型进行了对比, 从定性和定量两方面分析评估结果, 在
农作物数据集上的分类混淆矩阵和精度评估如图 6和
表 2所示.
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图 6    各模型的分类结果可视化
 

由图 6和表 2可以看出MSAT模型相较于其他模

型在农作物数据集上有更高的分割精度. 具体而言, 如

表 2 所示, 与 DeepLabv3+模型相比, 本文提出的多尺

度因子注意力模型MSAT在 MIoU 和 OA 指标上分别

提高了 8.6%, 1.32%. 与 UNet 模型、UNet++模型和

LinkNet 模型相比, MIoU 和 OA 分别提高了 6.8%、

5.2%、7.5%和 0.53%、0.66%、0.42%. 从图 6的 5种

模型的混淆矩阵可以看出, 柑橘被误分为背景类, 原因
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是柑橘种植区内有其他呈点状种植的树种与柑橘纹理

较相似; 图像的分辨率较高, 且玉米、甘蔗和香蕉 3种
作物的叶面结构较为相似, 从而增加了模型对 3 者的

区分难度, 导致了这 3类作物之间不同程度的误分. 而
MSAT模型的多尺度全局注意力机制使其不止关注作

物纹理特征, 更可以结合作物的种植背景和种植结构

来区分, 如玉米植株的排列较为整齐, 排与排之间有空

隙, 地块边缘整齐; 甘蔗种植紧密, 植株之间无明显空

隙, 地块边缘不规则, 呈弯曲状; 香蕉植株之间距离较

大, 排列无序且稀疏, 地块边缘无不规则. 如果仅依据

3 种作物的叶面纹理特征进行区分, 则无法突出玉米、

甘蔗和香蕉 3 类作物之间的差异, MSAT 充分获取上

下文信息, 可以从叶面纹理结构和种植背景、种植结

构 3 方面对 3 类作物进行分类, 同时也增强了模型对

柑橘和其他树种的区分能力. MSAT 与其余 4 类模型

相比, 在水稻、玉米、香蕉、柑橘 4 类作物上都有提

升, 但甘蔗的分割精度相较于 UNet下降了 0.021, 结合

混淆矩阵, 分析原因可能是与玉米存在一定的误分, 该
问题可通过增加玉米和甘蔗的样本量来提升模型对二

者的区分能力.
 
 

表 2     各模型在农作物数据集上的分割精度
 

模型
IoU

MIoU OA (%)
水稻 玉米 甘蔗 香蕉 柑橘

UNet 0.916 0.666 0.855 0.611 0.693 0.748 97.57
UNet++ 0.895 0.683 0.834 0.797 0.613 0.764 97.44
LinkNet 0.897 0.693 0.763 0.599 0.754 0.741 97.68

DeepLabv3+ 0.913 0.662 0.826 0.802 0.449 0.73 96.78
MSAT 0.918 0.701 0.834 0.849 0.779 0.816 98.10

 
 

图 7 为 5 类模型对水稻、玉米、甘蔗、香蕉和

柑橘 5种作物分割结果, 从左到右依次为真实值标注,
MSAT、UNet、UNet++、LinkNet 和 DeepLabv3+模
型的分割结果. 结合表 2与图 7, 分析可知基于卷积网

络的 UNet、UNet++和 LinkNet 对玉米、甘蔗和香蕉

的分割结果较差, 且对地块边缘的分割不规则, 香蕉

大多被误分为玉米和甘蔗. 原因是 UNet、UNet++和
LinkNet 这 3 个模型主要通过建模相邻像素信息来获

取局部特征 , 对上下文信息获取不充分 , 导致玉米、

甘蔗和香蕉这 3 类有相似纹理的作物无法很好地区

分, 分割边缘不平滑. DeepLabv3+模型具有多尺度卷

积结构, 通过空洞卷积扩大感受野以获取更充分的上

下文信息, 但该结构对局部信息的构建能力较弱, 导

致作物也呈现一定程度的误分, 而MSAT模型基于多

尺度的因子注意力机制, 多尺度结构可以充分获取全

局信息, 因子注意力机制可以补充局部信息, 二者的

结合具有强大的全局和局部特征表达能力, 提高作物

的识别能力.
 

(a) Ground

truth

(b) MSAT (c) UNet++ (d) UNet (e) LinkNet (f) DeepLabv3+

甘蔗 玉米 香蕉 水稻 柑橘

 
图 7    各模型预测结果对比图

 

图 8展示了 5类模型在整个测试区域的农作物分

割结果, 依次为真实值标注、MSAT、UNet++、UNet、

LinkNet和DeepLabv3+模型. 其中, LinkNet和DeepLabv3+

对香蕉作物有不同程度的误分, LinkNet模型对香蕉的

分类精度不高, IoU 只有 0.599, DeepLabv3+模型将部

分柑橘误分为背景, 使得模型对柑橘的分类结果较低,

IoU 为 0.449, 图 6 的混淆矩阵也显示了 LinkNet 将香

蕉误分为甘蔗的概率和 DeepLabv3+将柑橘误分为背

景的概率较大. UNet++模型和 UNet 模型分别在柑橘

和香蕉的分类上有一定程度的误分. 相比之下, MSAT

模型对作物的分类效果更好, 无明显误分现象, 且对作

物地块的提取也更完整. 实验选取的测试区域各作物

种植较分散, 存在多种作物交叉种植情况, 如图 8中的

ground truth 所示, 左上角和右下角区域交叉分布较为

密集, 主要容易产生交叉种植的作物为住房周围的玉

米、水稻及河道边的香蕉, 对比图 5 的 ground truth

与MSAT, 交叉种植的作物无明显误分现象, 中间区域

存在甘蔗和柑橘误分的情况, 对比原始图像发现原因

为地块边缘的水稻存在小部分倒伏现象, 纹理较为混
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乱. 根据图 6(e)混淆矩阵分析各类作物的分类情况, 无
明显误分现象, 存在少量玉米、香蕉、甘蔗预测为背

景值的情况 ,  分析原因可能是存在部分收割后的玉

米、甘蔗残株, 及种植较为零散的香蕉.
 

甘蔗
玉米

香蕉
水稻

柑橘

甘蔗
玉米

香蕉
水稻

柑橘
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柑橘
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玉米
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水稻

柑橘

(a) Ground truth (b) MSAT (c) UNet++

(d) UNet (e) LinkNet (f) DeepLabv3+ 

图 8    各模型在测试集上的全域预测结果
 

 3.4   消融实验

为进一步验证多尺度因子注意力模块的有效性,
本文设置了一组消融实验. 实验将本文提出的多尺度

因子注意力模型 MSAT 与原模型 DeepLabv3+、多尺

度卷积为空洞卷积的因子注意力模型MSAT-AC进行

比较, 通过对比三者在农作物数据集上的分割精度来

讨论多尺度因子注意力结构的有效性. 如表 3所示, 本
文提出的基于深度可分离卷积的因子注意力模型

MSAT分割结果优于基于空洞卷积的因子注意力模型

MSAT-AC和 DeepLabv3+模型. 对比 DeepLabv3+模型

与MSAT-AC模型, 直接在 DeepLabv3+模型上加入多

尺度的因子注意力模块分割精度不增反减, 原因是因

子注意力机制中的卷积相对位置编码可以增强多尺度

特征图中对局部信息的建模能力, 而空洞卷积后的特

征图相邻像素之间无直接联系, 这导致 CoAT 无法有

效建模 patch 内的局部信息且在建模上下文信息时也

会漏掉一些信息, 从而导致直接在 DeepLabv3+模型上

应用因子注意力机制后模型性能降低. 为解决这一问

题, 使用深度可分离卷积替换空洞卷积, 对比MSAT模

型和MSAT-AC模型, MIoU 和 OA 分别提升了 11.1%、

1.95%. 原因是深度可分离卷积弥补了空洞卷积相邻像

素相关性弱的不足, 利于 CoAT 对多尺度特征图局部

信息和上下文信息的建模.
 
 

表 3     验证多尺度注意力模块在农作物数据集上的有效性
 

模型 DWConv AtrousConv CoAT MIoU OA (%)
DeepLabv3+ — √ — 0.73 96.78
MSAT-AC — √ √ 0.705 96.15
MSAT √ — √ 0.816 98.10

 
 

 4   结论与展望

本文提出了一种基于多尺度因子注意力的农作物

分类模型 MSAT. 该模型对无人机图像进行逐级特征

提取, 并对第 4阶段的特征图进行多尺度嵌入, 通过一

个多尺度注意力机制, 该机制解决了常规 Transformer
无法充分获取图像局部信息的问题, 增加了纹理相似

作物之间的差距, 增强了对边缘信息的提取能力, 提高

了分类结果的准确度. 在农作物数据集上的对比实验

表明, 该模型对农作物的总体分类精度达到了 98.1%,
平均交并比达到 0.861, 相较于对比模型都有一定提升,
尤其对玉米、甘蔗和柑橘的分类结果更佳. 为进一步
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验证MSAT模型的性能, 设计了一组消融实验, 探索基

于深度可分离卷积的多尺度注意力机制的有效性. 多
尺度模型要求并行的 Transformer 结构需要足够轻量,
较大的注意力结构导致较慢的训练速度, 但降低模型

规模也会一定程度影响模型分类准确度, 针对该问题,
后续将继续探索兼顾训练速度和分类精度的多尺度模

型. 本研究为多尺度注意力机制在农作物分类领域的

探索提供了研究基础, 并进一步验证了无人机图像在

精准农业中的适用性.
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