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基于 U-Net 卷积神经网络的遥感图像耕地地块分割与提取研究

摘 要

准确地分划耕地分布及计算耕地面积能够为国家决策部门提供重要支撑。通过计算
机识别卫星遥感影像中的耕地面积能够加速耕地信息的提取，减少人力、财力消耗。但
是遥感影像中非耕地的区域环境复杂,且其分布位置、大小形状、颜色等方面存在许多
差异,导致其信息提取存在一定困难。

针对问题一，我们首先设计相应算法，利用 python 编程对 8张标签集进行计算，
得到相应耕地面积比例。

针对问题二，我们通过题目中已知条件和要求，首先对数据集 8张图像和标签进行
处理，经过切割、数据扩增操作，生成包含训练集和包含测试集。通过 Python 编程、
利用 U-Net 卷积网络成功建立体积小、训练速度快的预测模型。本文所述的模型经过 100
轮的训练，共训练 36000 组图像，准确率达到 98.49%，损失率为 0.037，可实现精确度
较高遥感图像地块分割与提取。本文利用上述模型，根据 Test1，Test2 图像，预测耕
地地块分布标签图，并利用上述程序计算耕地面积占比，完善问题一。

在建立完整模型的基础上，我们优化预测数据上提出了创新点：参考“集成学习”
的思想，以“少数服从多数”的原则对同一图片的多次预测进行提炼，得到较为准确的
识别结果；采用“多图平均法”降低预测结果的噪声干扰，简化阈值的设置和二值化过
程，能够将耕地区域的“斑点”基本完全消除。

本文所述的算法、模型，在遥感图像空间分辨率为 2m 的条件下，测试中可作出误
差在 5%范围内的对耕地的精确分割，可为耕地遥感制图提供借鉴与参考。

针对问题三，我们将结合我国耕地分布时间、空间复杂性提出创新思路。首先，我
们提出以同一地块不同时间（如，春夏秋冬）的遥感图像做输入数据集（每一数据包含
时间和空间特征），以此提高模型预测的精确性。另外，我们提出采用人机配合的方式
进行耕地标记，既可以减少人工工作量，又能得到高质量的结果。除此之外，通过资料
查找和分析思考，我们提出将应用于分割生物组织的插值法[6]，以及多尺度特征提取
方法[7][8]用来优化耕地预测，提高耕地地块的分割效率和准确性。

关键词：遥感图像 图像分割 深度学习 U-Net 卷积神经网络 优化模型



目录

一、问题重述.............................................................................................................................1
二、模型假设.............................................................................................................................1
三、符号说明.............................................................................................................................1
四、问题分析.............................................................................................................................2
五、问题求解.............................................................................................................................2

5.1 图像预处理...................................................................................................................2
5.1.1 标准化................................................................................................................2
5.1.2 可视化................................................................................................................3
5.1.3 切割....................................................................................................................4

5.2 问题一求解——耕地比例计算...................................................................................4
5.2.1 求解过程............................................................................................................4
5.2.2 结果....................................................................................................................5

5.3 问题二求解——模型预测耕地标签图.......................................................................5
5.3.1 数据准备............................................................................................................5
5.3.2 模型建立............................................................................................................6
5.3.3 模型训练............................................................................................................7
5.3.4 模型测试............................................................................................................9
5.3.5 模型优化..........................................................................................................10
5.3.6 Test1、Test2 图片耕地标签图制作............................................................13
5.3.7 完善问题一......................................................................................................14

5.4 问题三的求解——创新思路.....................................................................................14
5.4.1 增加时间维度特征训练..................................................................................14
5.4.2 人机配合..........................................................................................................14
5.4.3 插值法优化模型..............................................................................................15
5.4.4 多尺度特征提取..............................................................................................15

六、模型评价...........................................................................................................................15
6.1 优点.............................................................................................................................15
6.2 缺点.............................................................................................................................15

七、总结...................................................................................................................................16
八、参考文献...........................................................................................................................17
附录 1 程序..............................................................................................................................18
附录 2 多图平均二值法优化前后对比图..............................................................................45



1

一、问题重述

耕地的数量和质量是保持农业可持续发展的关键，利用卫星遥感影像可以识别并提取耕
地，并对耕地进行遥感制图，准确的耕地分布能够为国家决策部门提供重要支撑。目前高精
度的耕地信息提取主要还是依靠人工解译，耗费大量人力、财力且效率较低，因此，遥感图
像的耕地识别算法研究将对耕地遥感制图提供重要帮助。

资源三号（ZY-3）卫星是中国第一颗自主的民用高分辨率立体测绘卫星，通过立体观测，
可以测制 1∶5 万比例尺地形图，为国土资源、农业、林业等领域提供服务，资源三号填补
了中国立体测图这一领域的空白。图片来源于资源三号卫星获取的遥感图像数据，空间分辨
率为 2 米，光谱为可见光波段（红，绿，蓝）。

题目提供 8 幅图像和相应耕地标签，用于参赛者模型训练和测试，图像为 tif 格式。
标签图中白色（值为 1）代表的是耕地类，黑色（值为 0）代表的是背景类。另提供 2 幅图
像作为测试实例。

问题：
(1)计算 10 幅图中耕地在各图像中所占比例。
(2)从给定的 2 幅测试图像(Test1.tif、Test2.tif)中提取出耕地。
(3)针对我国土地辽阔，地貌复杂的特点，提出创新性思路快速、精准的识别出田块。

二、模型假设

(1)假设已知专业人工标记标签图足够准确划分耕地与非耕地；
(2)假设在神经网络预测中，局部图像特征可代表整体特征；
(3)假设耕地面积、像素点误差可以作为耕地标签预测模型的评价标准；
(4)假设灰度、形状大小、分布体现耕地特性。

三、符号说明

此处仅列出部分通用符号，个别符号使用时会在下文说明。

符号 说明

maxx 最大值

minx 最小值

p 比值
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四、问题分析

[问题 1]
在问题一中，题目要求我们计算 10 幅图中耕地在各图像中所占比例，其中 8幅图像提供

标注图像，标注图像为专业遥感解译人员人工解译，可作为参考。标注图像是二值标签图，
标签图中白色（值为 1）代表的是耕地类，黑色（值为 0）代表的是背景类。利用上述特征，
我们将标签图转化为二维矩阵，通过计算值为 1 的像素点占全部像素点个数的比例，进行运
算求解。由于最后 2 张测试图片未提供标签，我们选择先完成问题二，建立模型，得到测试
图像的标签结果后，再进行耕地面积占比的运算。

[问题 2]
在问题二中，题目要求我们从给定的 2 幅测试图像(Test1.tif、Test2.tif)中提取出耕

地，制作耕地标签图。运用所给数据集，运用合适的网络进行训练得到图像分割模型，用训
练好的模型来分割测试图像的耕地和非耕地区域，得到较为精确的标签标记结果，田块间的
边界清晰。我们需要利用已知标签的 8幅遥感图像，生成训练集和测试集，建立模型，训练
模型，利用上述模型，由预测 Test1，Test2 图像中耕地地块分布，形成标签图，同时利用问
题一程序算法计算 Test1，Test2 图像中耕地面积占比，完善问题一。难点在于扩增数据集和
精确地预测耕地标签图，保证田块间的边界清晰准确。

[问题 3]
在问题三中，题目要求我们针对我国土地辽阔，地貌复杂的特点，提出创新性思路快速、

精准的识别出田块。我们需要从我国田块分布的时间和空间复杂度出发，提出合理的思路以
快速精准识别田块。难点在于需要克服我国地广、地貌复杂的特点，完成大量田块的精准识
别。

五、问题求解

5.1 图像预处理

5.1.1 标准化
在众多标准化方法中,本文选用了 min-max 标准化(Min-Max Normalization )方法，也称

为离差标准化，是对原始数据的线性变换，使结果值映射到[0 - 1]之间。
转换函数如下：

minmax

min-
xx

xxx


，

其中 x,x’为转化前后的像素值; maxx ， minx 为样本数据的最大，最小像素值。

本题中图片像素值均为正,故 minx 将设为 0。使用的归一化转换函数如下：

maxx
xx ’
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5.1.2 可视化
由于题目提供 tif 图片文件不适宜之间观察，而数据特点分析与分类需要以可视化为前

提。将训练、测试的图片可视化，在建立、测试模型时能更容易判断模型的合理性和正确性。
同时，预测结果更加直观。

本文采用将归一化的数据扩大 255 倍的方法进行可视化，可视化的数据转换函数如下：

255xx 
其中 x’,x”为转化前后的像素值。生成的图片像素值范围为[0,255]。
可视化结果中，图片中各部分的深浅关系由肉眼观察，耕地非耕地间边界清晰。同时，

各数据集整体灰度差距不大，符合训练模型要求。

图 1 可视化结果

从左向右从上到下依次为 Data1-8，Test1-2
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5.1.3 切割

【训练集准备】
将像素为 600×500 原图切割成大小为 256×256 像素的图片，每次移动横向步长 43，纵

向步长 61，将一张 600×500 的图片可分割为 5*9=45 张图片，即数据集中 8张原图被切割成
8*45=360 张图片，扩大了数据集，同时较好的保留数据集原本特征。将经过归一化和切割的
图片编码（image 和 mask 编号对应）后保存为 png 格式的图片。

【测试集准备】
测试集采用不同于训练集的切割方式对数据进行处理，将一张 600×500 的图片可分割为

2*3=6 张图片，即数据集中 8张原图被切割成 8*6=48 张图片。将经过归一化和切割的图片编
码（image 和 mask 编号对应）后保存为 png 格式的图片。

图 2 图像切割结果

5.2 问题一求解——耕地比例计算

5.2.1 求解过程

标签图中白色（值为 1）代表的是耕地类，黑色（值为 0）代表的是背景类。利用上述
特征，我们用 python 编程，将标签图转化为二维矩阵，通过计算值为 1的像素点占全部像素
点个数的比例，进行运算求解。由于最后 2张测试图片未提供标签，我们选择先完成问题二，
建立模型，得到测试图像的标签结果后，再进行耕地面积占比的运算。

计算公式为

 
 











499

0

599

0
n

j i

ijx

600500
p




n

其中 n为全部像素点和，也就是值为 1的像素点数目；
500x600 是图片像素点总数。
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5.2.2 结果

数据编号 耕地所占比例

Data 1 0.83292667

Data 2 0.84226667

Data 3 0.70042000

Data 4 0.74683667

Data 5 0.55335333

Data 6 0.85561667

Data 7 0.68023667

Data 8 0.83893667

Test 1 0.89282667

Test 2 0.84388000

表 1 耕地在各图像中所占比例

5.3 问题二求解——模型的建立、图像地块分割、提取

5.3.1 数据准备
【训练集】

采用 python 的 keras 库的数据增广函数，编写训练数据生产函数，对图像预处理中切割
产生的 360 张训练集进行批量图像增强处理。每批产生 4组图片（遥感图和标签图为 1组），
输入至网络进行训练，每个周期训练 90 批，同时每组图片保存于指定位置以供查阅。保证了
训练数据的随机性和特征的全面性。
 数据增强操作（每组遥感图和标签图共用 seed，执行操作相同）

(1)在[0,10°]内随机旋转一个角度;
(2)在[0, 0.1]内水平位置平移和上下位置平移一个距离;
(3)错切变换，让点 x坐标(或者 y坐标)保持不变，而对应的 y坐标(或者 x坐标)则按 0.5

的比例发生平移，且平移的大小和该点到 x轴(或 y轴)的垂直距离成正比;
(4)在长或宽方向放大。参数控制图片同时在长宽两个方向进行同等程度放缩操作;
(5)随机执行水平翻转和上下翻转操作;
(6)图片的空缺用 reflect 模式进行补全，符合耕地分布正常状态。

图 3 图像增广结果
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【测试集】
直接采用图像预处理中切割产生的 48 张测试集图片。

5.3.2 模型建立

(1)U-Net 神经网络模型

处理图像的边缘细节检测分割时，全卷积神经网络是常用手段。其中，U-Net 由于其结构
体量的精细、对线状图像特征的准确提取而广泛应用于细节处地物分割当中，如遥感影像中
道路检测、医学影像中血管提取等领域。

U-Net 网络结构清晰，呈现的是收紧-膨胀结构。收紧阶段主要通过池化逐步减少特征维
度和参数数量，在膨胀阶段通过特征数量的拼接对于图像的细节和维度进行恢复，形成了Ｕ
形结构，如图所示。[1]

U-Net 最大的优点在于在小样本数据集上具有较快的收敛速度和较好的分割效果，对于本
题原始数据量较小的情况十分适合。故本文采用 U-Net 网络结构设计模型提取图片信息。

图 4 U-Net 卷积示例图[1]

(2)模型结构

本文运用的 U-Net 神经网络主要包含 23 个 3ｘ3 的卷积层，4个 2ｘ2的下采样层，4个 2
ｘ2的上采样层，采用 4次 skip connection 对深层网络和浅层网络产生的特征图进行连接，
呈现的是收紧-膨胀结构。

U-Net 单次下采样中包括 2个的 3ｘ3的的卷积层，一个 2ｘ2的池化层，激活函数为 Relu
（activation = 'relu'），补偿采用缺少补零的方式（padding = 'same'），权值初始化参
数模式设定为'he_normal'（kernel_initializer = 'he_normal'）[4]。

在 U型结构中，利用 Concatente 函数将深层网络和浅层网络的特征信息进行拼接，保持
图像维度不发生改变。[1]

(3)损失函数

经运行尝试，本文采用交叉熵代价函数(Binary Crossentropy)计算损失，保存最小损失
模型用于预测。交叉熵代价函数相比于 sigmoid 型函数不易发生饱和，梯度更新较快。其次，
同时，利用交叉熵作为损失函数进行梯度下降计算时可一定程度上梯度弥散问题，保证学习
速率适宜。

(4)Adam 优化器

本文采用 Adam 优化器，依照经验和运行结果，选取学习率为‘1e-4’。
Adam 优化器,基于随机梯度下降算法(SGD),结合自适应优化(AdaGrad)和 RMSProp 两种算

法的优点，对梯度均值和梯度的未中心化方差综合考虑，计算更新步长。
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其主要优点有：
1. 实现简单，计算高效，对内存需求少；
2. 参数的更新不受梯度的伸缩变换影响；
3. 超参数具有很好的解释性，且通常无需调整或仅需很少的微调；
4. 更新的步长能够被限制在大致的范围内（初始学习率）；
5. 能自然地实现步长退火过程（自动调整学习率）；
6. 很适合应用于大规模的数据及参数的场景；
7. 适用于不稳定目标函数；
8. 适用于梯度稀疏或梯度存在很大噪声的问题；[2]
综合 Adam 在很多情况下算作默认工作性能比较优秀的优化器。对于耕地边界，Adam 优化

器可改善边界模糊问题，提高模型准确度。通过学习率控制可使得模型不易过拟合，acc 稳步
提高。除此之外，本文运行主要在内存 4G 或 8G 的笔记本电脑上实现，无法提供过大内存。
结合实际情况考虑，Adam 优化器较为适用于本文问题。

5.3.3 模型训练

(1)参数选取

【Batch_size 批尺寸】
Batch 的选择决定了梯度下降的方向。虽然由全数据集（ Full Batch Learning ）确定的

方向能够更好地代表样本总体，从而更准确地朝向极值所在的方向，但每次载入全数据集的
方法不易完成。同时，在线学习（Online Learning） 会导致样本的梯度方向频繁修正，训
练难以收敛。因此，我们选用批梯度下降法（Mini-batches Learning）。[3]

图 5 batch_size 对训练的影响[3]

参考上图，我们首先选取 batch_size = 2 和 batch_size = 4 进行尝试，最终结果呈现出
batch_size = 4 效果较优。
【steps_per_epoch 每次迭代批数】

这个参数的选择我们根据训练及大小（360）和批尺寸（4），选择 90 作为每次迭代批数，
保证训练数据利用的全面性。
【epochs 迭代次数】

迭代次数的选取我们根据经验首先选取 50、100 和 200 进行尝试，结果显示 50 次未饱和，
200 次有过饱和现象，因此本文选取 epochs = 100。

(2)训练结果

本文所述的模型经过 100 轮的训练，共训练 36000 组图像，最终模型准确率达 98.49%，
损失率为 0.037。利用 ModelCheckpoint 函数将模型文件导出保存。

http://www.zhihu.com/question/37129350/answer/70964527
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图 6 训练损失(loss)和准确率(accuracy)与迭代次数(epoch)的关系

训练中训练损失(loss)和准确率(accuracy)与迭代次数(epoch)的关系如图 6所示，训练
前期变化较为稳定，后期(从 63 次开始)产生突变。经分析可能原因如下：

1训练集生成器每次产生图片不同，可能在某个 epoch 与之前相差较大，模型还未学到其
特征；

2 出现过拟合现象；
通过查找图片生成器的运行记录，我们发现后期突变附近图像‘白化’特征较明显（如

图 7），猜测原因 1可能性较大。但由于时间关系，且模型最终准确率达到要求，对此问题未
做过多讨论。

图 7 后期突变(epoch = 63)附近部分训练图片
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5.3.4 模型测试
得到完整模型后，我们利用模型对切割好的测试集进行预测，并对模型进行优化，比较

优化前后结果准确性，如表 2。

表 2 48 图模型测试面积比例预测结果及相对误差

分析表 2 数据，我们发现模型能较精确的分割耕地的边界，对于植被、住宅区、池塘有
较高的分割精确度，边界清晰且能连续分割整条道路，但仍存在以下问题：

(1)问题较大图片主要来自 Data3 和 Data5；
(2)问题图片含有大量非耕地，以大面积森林为主；
(3)部分问题图片存在‘弱标签’问题，即没有细致表明田块间的分隔，如图 8-1；
(4)部分图片呈现中心残缺问题，即错误的将非耕地内部划分成小片耕地，如图 8-2；
(5)噪声较多，黑斑，白斑均有出现，以黑斑为主；
(6)水平、竖直道路判断准确性不一。

图 8-1 标签弱化问题

左至右依次为遥感图、预测标签、人工标签
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图 8-2 标签弱化问题

左至右依次为遥感图、预测标签、人工标签

针对上述问题我们在(4)中对模型进行优化，得到了较优的测试结果。

5.3.5 模型优化

(1)集成学习

集成学习通过将多个学习器进行结合，常可获得比单一学习器显著优越的泛化性能，对
“弱学习器”(weak learner) 尤为明显。其潜在的思想是即便某一个弱分类器得到了错误的
预测，其他的弱分类器也可以将错误纠正。[5]

本题在仅使用 U-Net 单一神经网络的前提下，借鉴集成学习的思想，通过旋转、镜像将
模型对同一 test 图片进行多次判断，不同情境下的判断，具有一定的独立性。设计算法分析
结果，将同一 test 图片的不同结果融合，生成标签图，使准确率大大提升。参考测试结果，
我们对模型进行优化，比较优化前后结果准确性。以下说明优化过程。

(2)优化过程

【测试集处理】
结合卷积神经网络的特点，我们发现模型对不同方向图片预测结果不同，且对不同情境

下的判断，具有一定的独立性。因此，本文改变了算法中直接输入预测图像的思路。将测试
集图片经过预处理，每张图切分成 2*3=6 张 256*256 的子图后，分别进行：

1旋转 90°，180°，270°;
2 将旋转后的图片分别关于 x轴、y轴镜像;
经过上述步骤，每张子图（包括仅切割未进行上述操作的 3张子图）共生成 6*12=72 张

图片做为新的测试集。

【多图平均二值法】
普通的均值思想得出的结果只能保证优于最次，却不能做到优于最优，本文中提出的‘多

图均值’思想，在一定条件下，可通过二值化达到‘1+1>2’的效果。
本方法采用将归一化后值（0,1 间）处理，使得标签图中黑色非耕地（-0.5,0 间）和白色

耕地（0，0.5 间）分居 0值两侧，再将各点求和取平均。最后，恢复至原状态（0,1 间）。
进行二值化，得到标签图。

平均的是非二值图，黑白部分在不同图片求和时相互抵消，强度随深浅而定。值的微波动
不会影响二值化判断。因此，可做到类似“集成学习”模型取比例最高分类的效果。同时，
该方法减少了训练模型所消耗的时间，明显减少了错误点数目。降低了损失，提高了准确率。
结合人工技术性筛选更能提高最终结果准确性。
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【结果融合】
将处理好的数据（test1、test2 各扩增了 72 张图片）和作为输入进入训练好的模型，每

张测试图得到的 72 个预测结果。由于输入的图片方向、大小与原图不一致，故得到的结果标
签图不能直接相加。将结果的标签图做预处理的逆操作，使每张图恢复原始图片的方向。

利用上述多图均值法，将同一张切割后的原图对应的多（12）张标签图处理，求和，得
到复合多重判断的“整合”图片，再平均，复原。得到融合后的图片。

5.0
12

 5.0

1

11

0
1

1










yy

y
y

xy

i
i

其中 y、yi 分别为“整合”图片的像素值和第 i张子图的像素值，x为经过归一化的图片。
最后将 y图再次归一化并二值化输出结果即可。

max/ yyy  0]5.0[
1]5.0[




yy
yy

其中 maxy 为像素值最值，若生成 png可视化格式，则需要将上述公式中的‘1’替换为‘255’。

(3)优化结果

优化后，本文对测试集再次进行测试，发现模型对 90 度和 270 度操作的测试集(图右)表
现明显劣于 0度和 180 度的旋转和镜像产生的 6张测试图（图左），不适宜参与平均，如图 9。
同时预测用 Test2 图片也表现出相同的效果，Test1 不太明显。分析原因可能是模型学习到了
训练集的光线特征，与本文求解关系不紧密，不做过多说明。
【注】12 图选 6图的方式依照实际数据而定。
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图 9-1 训练集

上至下，左至右依次为(0,0x,0y)(90,90x,90y)(180,180x,180y)(270,270x,270y)

（旋转角度镜像方向）

图 9-1 Test

上至下，左至右依次为(0,0x,0y)(90,90x,90y)(180,180x,180y)(270,270x,270y)

（旋转角度镜像方向）

{图 9}通过观察可以看到，其中六张预测结果标签图显著优于另外六张。对于预测结果的差异，我们猜测，

由于经过预处理后的测试图片的光线与训练时处理的图片光线有差异（光强、光线方向等），造成模型不

能在某些情况下泛化。但预处理后的测试图片中的六个角度的子图，较符合模型对于输入数据的要求，其

预测效果会优于其他角度的子图。

因此，考虑图像特点和模型特点，本文使用“6图平均法”，即仅保留 0度和 180 度的旋
转和镜像产生的 6张图融合，再次进行测试，测试结果显示，模型表现良好，如图 10。
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图 10-1 优化前后结果与人工标签像素点差距

{图 10-1}由上表可以得出，本文上述优化方法可以使预测结果质量明显提升，表现为误差像素点个数减少。

图 10-2 优化前后结果对比(左优化前，有优化后)

很明显可以观察到噪声减少,道路更清晰连贯

{图 10-2}由上图，左至右上至下 1-4 图，图 1 右上部分黑色斑点噪声在图 2 中消失，图 3 右侧和左下角间

断的道路在图 4中明显链接。优化提升效果明显。

5.3.6 Test1、Test2 图片耕地标签图制作
本文利用上述模型和优化方法，对 Test1 和 Test2 进行耕地标签图预测，得到如下耕地

标签图结果（右侧为标签图），分割较为理想。
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图 11 Test1 和 Test2 进行耕地标签图预测

5.3.7 完善问题一
得到较为理想的耕地标签图后，我们利用问题一中的计算方法得到 Test1 和 Test2 中的

耕地面积，数据间问题一下表格（表 1）。

5.4 问题三的求解----创新思路

5.4.1 增加时间维度特征训练
以同一地块不同时间（如，春夏秋冬）的遥感图像做输入数据集（每一数据包含时间和

空间特征），使模型学习到耕地时间变化，以此提高模型预测的精确性。训练集包含不同地
点不同种类的耕地地块；着重训练耕地与非耕地间的边界，获得田间小路等精确信息。

5.4.2 人机配合
采用多图平均二值法，配合人工优中选优进行地块划分，步骤如下：
1）训练模型，并寻找模型优势及缺陷；
2）和优化模型中方法相同，进行同一预测图各 12 类输入预测；
3）从 2)各组 12 图中人工查找最优图（或多个较优图），进行融合拼接。

人机配合，可以让工作更加具有目的性，符合各种需求，如道路清晰连贯等。结合人工
技术性筛选后的平均二值法结果性能增强，最终结果准确性提升。

正常情况下，训练集与测试集在多特征上具有足够多的相似性，直接预测即可得到理想
结果，但若测试集在光线，更地块种类和训练图差距大，如 Test1 的情形，则需适当结合手
动校准。
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图 11 人机配合前(左)后(右)耕地标签图预测

{图 11}人机配合后的结果中对十字交叉道路的预测明显优于单独及其判断

5.4.3 插值法优化模型
因为食管癌的病例图片与耕地类似，均为块状分布，且与周围其他组织有灰度差异。故

可采用优化食管癌病灶的分割模型的方法来优化耕地图像的分割。
因道路、河流某些部分宽度过窄或像素值与耕地相近，U-Net 在分割道路、河流时常会出

现分离点，以至于不能精确分割。采用插值算法[6]，在分离部分寻找符合图形（曲线）走势
的数值，补齐中间细小的分离点，使其分割线更完善，优化模型预测结果。

拟合函数是尽可能地寻找使新的数据点逼近其他样本点的过程，而插值函数则是要经过
原本样本数据点，插值函数相较于拟合函数更能还原图片信息。[6]

5.4.4 多尺度特征提取[7][8]
提取图像多尺度特征时采用 Atrous 卷积, 通过引入不同的扩张率参数, 在不增加参数量

的情况下扩大感受野，使得每个卷积输出都包含了较大范围的信息，在避免过拟合的同时，
能减少图片特征信息的遗失。在训练耕地分割网络时能加入更多的周围环境影响因素，提升
其分类正确率。

Atrous 卷积计算公式为：

其中 x(i)表示输入信号, w(k)表示长度为 k 的滤波器, r 为对输入信号进行采样的步
幅, y(i)为 Atrous 卷积的输出。

六、模型评价

6.1 优点
 U-Net 网络预测模型结构体量的精细、对线状图像特征的准确提取，提取信息充分且分割

能力强，细节处地物分割效果良好。相较于其他神经网络，U-Net 网络的参数较少，训练
的时候不容易发生过拟合。同时，该网络层数较少，模型体积小，训练速度快。

 本模型中采用的多图平均二值法，在减少噪声，连贯道路上表现突出。人工配合后，成果
更为显著。该方法可以降低对模型训练的要求，对与训练图相差较大的测试图也可以得到
较为良好的预测结果。

6.2 缺点
 题目标签中仅将耕地与非耕地做了区分，故模型只能学习到耕地与非耕地间特征的区别，

导致训练出的模型对环境的各组成成分区分能力不一，生成的标签图上会存在难以去除的
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噪声（即使运用了集成学习的思想）。例如，当河流、道路某部分像素值与周围耕地像素
值较接近时，生成的标签图上，该部分会被识别成耕地造成河流、道路的中断。位置若将
分类细化，即将耕地与周围环境的要素一一区分，如河/耕地，路/耕地，森林/耕地，则
分割精度会相应提高，下一步的优化应分类后对模型加强缺陷类训练。

 本文模型对细小的田间道路不能很精确的识别、分割，应在训练用的标签图里切割出细小
道路的标签部分专门训练，再复合其他部分。一些田间小路没有标签且图像中存在人眼难
以分辨的区域，下一步的模型优化应添加对弱标签优化。在训练前整理数据将标签进一步
优化。

七、总结

本文结合“集成学习”的思想，提出一种基于 U-Net 神经网络的遥感图像耕地地块分割
模型。U-Net 网络预测模型在耕地地块分割与提取中表现良好。结合多图平均二值化和人工参
与后，预测效果更为突出。随机数据增广方法在利用较少原始图像训练中作用明显。

通过预测结果可以看出,本文的模型取得了良好的分割性能, 实现了对耕地和非耕地区
域较为准确的分割, 且具有很好的泛化作用, 但是对于颜色、灰度与耕地相似的非耕地区域
偶尔会被分割成耕地区域，需要进一步的改进。本文中训练的模型的准确率可达到 98.49%，
测试中准确率达 95%，对 test 图片的预测结果如下图所示：

//Test1//

//Test2//
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耕地面积计算结果如下表所示：

数据编号 耕地所占比例

Data 1 0.83292667

Data 2 0.84226667

Data 3 0.70042000

Data 4 0.74683667

Data 5 0.55335333

Data 6 0.85561667

Data 7 0.68023667

Data 8 0.83893667

Test 1 0.89282667

Test 2 0.84388000

八、参考文献

[1] 张哲晗. 基于编解码卷积神经网络的遥感图像分割研究[D].中国科学技术大学,2020.
[2] 范仁义.简单认识 Adam 优化器
[EB/OL].https://www.cnblogs.com/Renyi-Fan/p/13374682.html,2020-7-24.
[3] 程引.深度学习中的 batch 的大小对学习效果有何影响
[EB/OL].https://www.zhihu.com/question/32673260,2015-11-8
[4] Xnion.深度学习--keras 实现 unet 代码及数据
[EB/OL].https://blog.csdn.net/Xnion/article/details/105797671?utm_source=app,202
0-4-27
[5] 周志华．机器学习[M].北京:清华大学出版社, 2016: 182-183
[6] 仵晨阳,何瑶.基于 U-Net 网络的食管癌病灶的分割研究[J].计算机与数字工
程,2020,48(11):2734-2738.
[7] 王雪.基于 U-Net 多尺度和多维度特征融合的皮肤病变分割方法[J].吉林大学学报(理学
版),2021,59(01):123-127.
[8] Chen L C , Papandreou G , Kokkinos I , et al. DeepLab: Semantic Image Segmentation
with Deep Convolutional Nets, Atrous Convolution, and Fully Connected CRFs[J].
2017.40（4）：834-848Xnion.
[9] 深度学习--keras 实现 unet 代码及数据
[EB/OL].https://blog.csdn.net/Xnion/article/details/105797671?utm_source=app,202
0-4-27



18

附录 1 程序

代码类型： python
软件： Spider、PyCharm

【程序文件总体概况】
<data.py>:模型训练(train)和简单测试(test)时用的基本函数库
//部分引自[1]

<model.py>:unet 基本模型
//部分引自[1]

<pre-data.py>:准备数据，用于将不可视的 tif 转化成可视的 png 处理，将 image 和 mask 剪
切生成原始训练数据集

转化理由：过程可视化，方便寻找模型缺陷，设计合理应用方法，提高最终结果
准确性

操作文件夹：data、train、test

<train.py>:训练网络，调用 data.py 和 model.py
操作文件夹：train

//部分引自[1]

<test.py>:模型效果检测，测试集 image 和 truelabel 不同于原始训练数据集剪切，提供未
经过优化的预测方法

操作文件夹：test
//部分引自[1]

<predict.py>:（详细见 predict 文件夹内 readme 文件）
---1 利用训练模型结果，完整进行由卫星 tif 至标签 tif 的转化，中间过程 png 格式可视化
显示。
---2 提供优化后的预测方法：

a)将 500*600 切为 256*256；
b)每 256*256 图通过 180 度旋转以及相应 x，y镜像生成 6张图输入模型;
c)将 6 图输出结果对比，利用适当算法求取平均，整合为 1张 256*256 图;
d)将 6 张 256*256 图拼接成 500*600 的结果图;
操作文件夹：predict

tif_question--->in1--->in6--->in12--->out12--->out12change--->out6--->out1--->ti
f_result
【注】上述优化方法是通过观察下述方法生成的 12 图选定的 6种合适图片处理方式完成。
<predict(12).py>:

a)将 500*600 切为 256*256；
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b)每 256*256 图通过 90，180，270 旋转以及相应 x，y镜像生成 12 张图输入模型;
c)将 12 图输出结果对比，利用适当算法求取平均，整合为 1张 256*256 图;
d)将 6 张 256*256 图拼接成 500*600 的结果图;
操作文件夹：predict

tif_question--->in1--->in6--->in12--->out12--->out12change--->out6--->out1--->ti
f_result

<S_calculation>：利用 tif 或 png 标签图计算每张图耕地占比。

pre_data.py 数据预处理

import os
import glob
import cv2
import numpy as np

#将原始图片 if(500,600)转为可视图片 png(500,600)
def png_generator(file_path, file_savepath):

print(' <.tif to .png >'+file_path+'-->'+file_savepath+':')
i=0
for files in glob.glob(file_path+"/*.tif"): #遍历 image 每个文件

i+=1
#filepath,filename = os.path.split(files)
x = cv2.imread(files, -1)
m = x.max()
q = (x*255)/m #标准化
cv2.imwrite(file_savepath+'/'+'%d'%(i-1)+".png", q) #转 png

print(' new_png_number = '+'%d'%i)

def data_cut(file_path, file_savepath):
print(' pre_train_cut:')
print(file_path+'-->'+file_savepath+':')
k=0
for i in range(0, 245, 61): #竖着 5张

for j in range(0, 345, 43): #横着 9张
for files in glob.glob(file_path+"/*.png"): #遍历 image 每个文件

k+=1
#filepath,filename = os.path.split(files)
x = cv2.imread(files, -1)
q = x[i : (256+i), j : (256+j) ]
cv2.imwrite(file_savepath+"/"+'%d'%(k-1)+".png", q)

print(' generater_number = '+'%d'%k) #5*9*8=360;5*9*2=90
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def pre_test_cut(file_path, savepath):
print('pre_test_cut :')
print(file_path+'-->'+savepath+':')
k=0 #顺序是依次右上每张图，再左切每张图。。。
a = [0, 244]
b = [0, 214, 344]
for p in range(0,2): #竖着 2张

for q in range(0,3): #横着 3张
for files in glob.glob(file_path+"/*.png"): #遍历 image 每个文件

k+=1
filepath,filename = os.path.split(files)
i = a[p]
j = b[q]
x = cv2.imread(files, -1)
m = x[i : (256+i), j : (256+j) ]
cv2.imwrite(savepath+"/"+'%d'%(k-1)+".png", m)

print(' generater_number = '+'%d'%(k)) #2*3 = 6, 6*8=48

#路径是数据文件夹相对路径

#tif path
image1 = r"data/tif/train_image"
mask1 = r"data/tif/train_mask"
test1 = r"data/tif/test_image"

#tif-->png
#png save path
image2 =r"data/png/train_image"
mask2 = r"data/png/train_mask"
test2 = r"data/png/test_image"

#cut save path
image3 = r"train/image"
mask3 = r"train/mask"
test3 = r"test/image"
test4 = r"test/true_label"

png_generator(image1, image2)
png_generator(mask1, mask2)
png_generator(test1, test2)

data_cut(image2, image3)
data_cut(mask2, mask3)
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pre_test_cut(image2, test3)
pre_test_cut(mask2, test4)

data.py 训练测试时图片处理 [9]

from __future__ import print_function
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import numpy as np
import os
import glob
import skimage.io as io
import skimage.transform as trans

#adjustData()函数主要是对训练集的数据和标签的像素值进行归一化
def adjustData(img,mask):

if(np.max(img) > 1):
img = img / 255.0
mask = mask /255.0
mask[mask > 0.5] = 1
mask[mask <= 0.5] = 0

return (img,mask)

'''
can generate image and mask at the same time
use the same seed for image_datagen and mask_datagen to ensure the transformation

for image and mask is the same
if you want to visualize the results of generator, set save_to_dir = "your path"
'''

# trainGenerator()函数主要是产生一个数据增强的图片生成器，不断生成图片
def trainGenerator(batch_size , train_path, image_folder, mask_folder, aug_dict,
image_color_mode = "grayscale",

mask_color_mode = "grayscale", image_save_prefix = "image",
mask_save_prefix = "mask",

flag_multi_class = False, num_class = 2, save_to_dir = None,
target_size = (256,256),seed = 1):

image_datagen = ImageDataGenerator(**aug_dict)
mask_datagen = ImageDataGenerator(**aug_dict)#aug_dict 控制处理范围和方法
image_generator = image_datagen.flow_from_directory(

train_path,#训练数据文件夹路径
classes = [image_folder],#类别文件夹,对哪一个类进行增强
class_mode = None,#不返回标签
color_mode = image_color_mode,#灰度,单通道模式
target_size = target_size,#转换后的目标图片大小
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batch_size = batch_size,#每次产生的进行转换后的图片张数
save_to_dir = save_to_dir,#图片保存路径
save_prefix = image_save_prefix,#生成图片的前缀，提供 save_to_dir 时有效
seed = seed)

mask_generator = mask_datagen.flow_from_directory(
train_path,
classes = [mask_folder],
class_mode = None,
color_mode = mask_color_mode,
target_size = target_size,
batch_size = batch_size,
save_to_dir = save_to_dir,
save_prefix = mask_save_prefix,
seed = seed)

train_generator = zip(image_generator, mask_generator)#组合成一个生成器
for (img,mask) in train_generator:#由于 batch 是 4，所以一次返回两张，即 img 是

一个 4张灰度图片的数组，[4,256,256]
img,mask = adjustData(img,mask)#数据和标签的像素值进行归一化，返回的 img

依旧是[4,256,256]
yield (img,mask)#每次分别产出两张图片和标签

# testGenerator()函数主要是对测试图片进行规范，使其尺寸和维度上和训练图片保持一致
def testGenerator(test_path, num_image = 30, target_size = (256,256),
flag_multi_class = False, as_gray = True):

for i in range(num_image):
img = io.imread(os.path.join(test_path,"%d.png"%i),as_gray = as_gray)
img = img / 255.0
img = trans.resize(img,target_size)
img = np.reshape(img,img.shape+(1,)) if (not flag_multi_class) else img
img = np.reshape(img,(1,)+img.shape) #(1,)+(2,3) = (1,2,3)
#将测试图片扩展一个维度，与训练时的输入[4,256,256]保持一致
yield img

# geneTrainNpy()函数主要是分别在训练集文件夹下和标签文件夹下搜索图片，
# 然后扩展一个维度后以 array 的形式返回，是为了在没用数据增强时的读取文件夹内自带
的数据
def geneTrainNpy(image_path,mask_path,flag_multi_class = False,num_class =
2,image_prefix = "image",mask_prefix = "mask",image_as_gray = True,mask_as_gray =
True):

image_name_arr = glob.glob(os.path.join(image_path,"%s*.png"%image_prefix))
#相当于文件搜索，搜索某路径下与字符匹配的文件
image_arr = []



23

mask_arr = []
for index,item in enumerate(image_name_arr):#enumerate 是 枚 举 ， 输 出

[(0,item0),(1,item1),(2,item2)]
img = io.imread(item,as_gray = image_as_gray)
img = np.reshape(img,img.shape + (1,)) if image_as_gray else img
mask =

io.imread(item.replace(image_path,mask_path).replace(image_prefix,mask_prefix),a
s_gray = mask_as_gray)

#重新在 mask_path 文件夹下搜索带有 mask 字符的图片（标签图片）
mask = np.reshape(mask,mask.shape + (1,)) if mask_as_gray else mask
img,mask = adjustData(img,mask,flag_multi_class,num_class)
image_arr.append(img)
mask_arr.append(mask)

image_arr = np.array(image_arr)
mask_arr = np.array(mask_arr)#转换成 array
return image_arr,mask_arr

# 生成二值图片/灰度图： 1/255
def saveResult(save_path,npyfile):

for i, item in enumerate(npyfile):
img = item[:,:,0]
print(np.max(img), np.min(img))

#img = img/255
#img[img>=0.5]=1#此时 1是浮点数，下面的 0也是，灰度改成 255
#img[img<0.5]=0
#print(np.max(img), np.min(img))
io.imsave(os.path.join (save_path, "%d.png"%i), img)

model.py [9]

import numpy as np
import os
import skimage.io as io
import skimage.transform as trans
from keras.models import *
from keras.layers import *
from keras.optimizers import *
from keras.callbacks import ModelCheckpoint, LearningRateScheduler
from keras import backend as keras

def unet(pretrained_weights = None,input_size = (256,256,1)):
inputs = Input(input_size)
conv1 = Conv2D(64, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer
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= 'he_normal')(inputs)
conv1 = Conv2D(64, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv1)
pool1 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv1)
conv2 = Conv2D(128, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(pool1)
conv2 = Conv2D(128, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv2)
pool2 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv2)
conv3 = Conv2D(256, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(pool2)
conv3 = Conv2D(256, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv3)
pool3 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv3)
conv4 = Conv2D(512, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(pool3)
conv4 = Conv2D(512, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv4)
drop4 = Dropout(0.5)(conv4)
pool4 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(drop4)

conv5 = Conv2D(1024, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer
= 'he_normal')(pool4)

conv5 = Conv2D(1024, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer
= 'he_normal')(conv5)

drop5 = Dropout(0.5)(conv5)

up6 = Conv2D(512, 2, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer
= 'he_normal')(UpSampling2D(size = (2,2))(drop5))

merge6 = concatenate([drop4,up6], axis = 3)
conv6 = Conv2D(512, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(merge6)
conv6 = Conv2D(512, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv6)

up7 = Conv2D(256, 2, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer
= 'he_normal')(UpSampling2D(size = (2,2))(conv6))

merge7 = concatenate([conv3,up7], axis = 3)
conv7 = Conv2D(256, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(merge7)
conv7 = Conv2D(256, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv7)

up8 = Conv2D(128, 2, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer
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= 'he_normal')(UpSampling2D(size = (2,2))(conv7))
merge8 = concatenate([conv2,up8], axis = 3)
conv8 = Conv2D(128, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(merge8)
conv8 = Conv2D(128, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv8)

up9 = Conv2D(64, 2, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer
= 'he_normal')(UpSampling2D(size = (2,2))(conv8))

merge9 = concatenate([conv1,up9], axis = 3)
conv9 = Conv2D(64, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(merge9)
conv9 = Conv2D(64, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv9)
conv9 = Conv2D(2, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer

= 'he_normal')(conv9)
conv10 = Conv2D(1, 1, activation = 'sigmoid')(conv9)

#model = Model( input = inputs, output = conv10)
model = Model( inputs, conv10)
model.compile(optimizer=Adam(lr = 1e-4), loss = 'binary_crossentropy', metrics

= ['accuracy'])
#'mse'均方误差
model.summary()

if(pretrained_weights):
model.load_weights(pretrained_weights)

return model

train.py [9]

from model import *
from data import *

import matplotlib as plt
# #os.environ["CUDA_VISIBLE_DEVICES"] = "0"
# data_gen_args = dict() : 为 keras 自带的图像增强方法
data_gen_args = dict(rotation_range=10, #整数。随机旋转的度数范围。

width_shift_range=0.1, #浮点数、一维数组或整数
height_shift_range=0.1, #浮点数。剪切强度（以弧度逆时针方向剪

切角度）。
shear_range=0.05,
zoom_range=0.1, #浮点数 或 [lower, upper]。随机缩放范围
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fill_mode='reflect',
horizontal_flip=True,
vertical_flip=True) # {"constant", "nearest", "reflect" or

"wrap"} 之一。默认为 'nearest'。输入边界以外的点根据给定的模式填充：
# 建立测试集，样本和标签分别放在同一个目录下的两个文件夹中，文件夹名字为：
'image','label'
#得到一个生成器，以 batch=2 的速率无限生成增强后的数据
myGene = trainGenerator(4,'train','image','mask',data_gen_args,save_to_dir
=r'train/mid') # data

# 调用模型，默认模型输入图像 size=(256,256,1),样本位深为 8位
model = unet() # model
# 保存训练的模型参数到指定的文件夹，格式为.hdf5; 检测的值是'loss'使其更小
model_checkpoint = ModelCheckpoint('unet_model_100.hdf5', monitor='loss',verbose=1,
save_best_only=True) # keras
# 开始训练，steps_per_epoch 为迭代次数，epochs：
h =
model.fit_generator(myGene,steps_per_epoch=90,epochs=100,callbacks=[model_checkp
oint]) # keras

history = h.history

f = open("history.text", 'w')
f.write(str(history))
f.close()
print("save history successfully")
print(history)

python test.py [9]

from model import *
from data import *
"""
1 target_size()为图片尺寸，要求测试集图像尺寸设置和 model 输入图像尺寸保持一致，
2如果不设置图片尺寸，会对输入图片做 resize 为处理，输入网络和输出图像尺寸默认均为
（256,256），
3且要求图片位深为 8位，24/32 的会报错！！
4测试集数据名称需要设置为：0.png……
5model.predict_generator( ,n, ):n 为测试集中样本数量，需要手动设置，不然会报错！！
"""
# 输入测试数据集，
testGene = testGenerator(r"test/image",48, target_size = (256,256)) # data
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# 导入模型
model = unet(input_size = (256,256,1)) # model
# 导入训练好的模型
model.load_weights("unet_model_100.hdf5")
# 预测数据
results = model.predict_generator(testGene,48,verbose=1) # keras
#print(results)
saveResult(r"test/mask",results) # data
print("over")

predict.py(6 图)

#import matplotlib.gridspec as gridspec

#目标：将 test 图片切分成不重合的小块，分别进行：
# 正、左、右、下和它们的镜像 8种操作，
# 再进入模型预测，结果还原求最大概率:
# 结果求和，>=4 置 1，<4 置 0

def Mirror_x(img): #关于 x轴镜像
new = cv2.flip(img, 0)
return new

def Mirror_y(img): #关于 y轴镜像
new = cv2.flip(img, 1)
return new

def AntiClock90(img): #逆时针旋转 90 度
trans = cv2.transpose(img) #矩阵转置
new = cv2.flip(trans, 0) #关于 x轴镜像
return new

def Clock90(img): #顺时针旋转 90 度
trans = cv2.transpose(img) #矩阵转置
new = cv2.flip(trans, 1) #关于 y轴镜像
return new

def png_generator(file_path, file_savepath):
print(' <.tif to .png >'+file_path+'-->'+file_savepath+':')
i=0
for files in glob.glob(file_path+"/*.tif"): #遍历 image 每个文件

i+=1
filepath,filename = os.path.split(files)
print(filename+' '+'%d'%(i-1)+".png")
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x = cv2.imread(files, -1)
m = x.max()
q = (x*255)/m #标准化
cv2.imwrite(file_savepath+'/'+'%d'%(i-1)+".png", q) #转 png

print(' new_png_number = '+'%d'%i)
return i

#将图片(500,600)转为(256,256)2*3=6 张

def test_cut(img, savepath):
print('test_cut')
print(img+'-->'+savepath+':')
k=0
a = [0, 244]
b = [0, 214, 344]
for p in range(0,2): #竖着 5张

for q in range(0,3): #横着 9张
k+=1
#filepath,filename = os.path.split(files)
i = a[p]
j = b[q]
x = cv2.imread(img, -1)
m = x[i : (256+i), j : (256+j) ]
cv2.imwrite(savepath+"/"+'%d'%(k-1)+".png", m)

print(' number = '+'%d'%k) #2*3 = 6

def test_generator(imgpath, savepath): #6---->(6*6)
k=0
for files in glob.glob(imgpath+"/*.png"):

#filepath,filename = os.path.split(files)
img = cv2.imread(files, -1)

cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(0 + 6*k)+".png", img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(1 + 6*k)+".png", Mirror_x(img))
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(2 + 6*k)+".png", Mirror_y(img))

img = AntiClock90(img)
img = AntiClock90(img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(3 + 6*k)+".png", img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(4 + 6*k)+".png", Mirror_x(img))
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(5 + 6*k)+".png", Mirror_y(img))

#优化后保留 0和 180 旋转以及其 x,y 镜像
#img = AntiClock90(img)
#cv2.imwrite(savepath+"/"+ "%d"%(6 + 12*k)+".png", img)
#cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(7 + 12*k)+".png", Mirror_x(img))
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#cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(8 + 12*k)+".png", Mirror_y(img))

#img = AntiClock90(img)
#cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(9 + 12*k)+".png", img)
#cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(10 + 12*k)+".png", Mirror_x(img))
#cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(11 + 12*k)+".png", Mirror_y(img))

k+= 1
print(' number = '+'%d'%(k*6)) #12*6 = 72

from model import *
from data import *
def test_result(path, savepath, n = 36):

# python test.py
"""
注：

A: target_size()为图片尺寸，要求测试集图像尺寸设置和 model 输入图像尺寸
保持一致，

如果不设置图片尺寸，会对输入图片做 resize 为处理，输入网络和输
出图像尺寸默认均为（256,256），

B: 且要求图片位深为 8位，24/32 的会报错！！
C: 测试集数据名称需要设置为：0.png……
D：model.predict_generator( ,n, ):n 为测试集中样本数量，需要手动设置，

不然会报错！！
"""
# 输入测试数据集，
testGene = testGenerator(path , n,target_size = (256,256)) # data
# 导入模型
model = unet(input_size = (256,256,1)) # model
# 导入训练好的模型
model.load_weights("unet_model_100.hdf5")
# 预测数据
results = model.predict_generator(testGene, n, verbose=1) # keras
#print(results)
saveResult(savepath, results) # data
print("over")

def mask_together(maskpath, savepath): # (6*12)---->6
k = 0
a = [ ]
for k in range (0,36):

file = maskpath+"/%d"%k+".png"
i = k%6
filepath,filename = os.path.split(file)
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print(filename)
x = cv2.imread(file, -1)
a.append(x) #图片进表
if (i==5) : #将图片回归原方向

a[1] = Mirror_x(a[1])
a[2] = Mirror_y(a[2])

a[3] = Clock90(a[3])
a[3] = Clock90(a[3])

a[4] = Mirror_x(a[4])
a[4] = Clock90(a[4])
a[4] = Clock90(a[4])

a[5] = Mirror_y(a[5])
a[5] = Clock90(a[5])
a[5] = Clock90(a[5])

for o in range(0,6):
u = a[o]
cv2.imwrite("predict/out12change"+"/"+ "%d"%(o+k-5)+".png", a[o])

#中间过程

u =a[o]
u = u/(u.max()) #每张图最大值归一化
#u[u<=0.5] *= 0.5
#u[u>0.5] *= 1.5
u = u-0.5 #为了求和黑的更黑白的更白
a[o] = u
#u[u>=0] = 1 #此除优先二值化，可以保留细节特征，但是整体图像效果

下降
#u[u<0] = -1

mask = a[0]+a[1]+a[2]+a[3]+a[4]+a[5]
mask = mask/6 + 0.5 #取平均，恢复（0,1）

maskmax = mask.max() #最大值归一化
mask = mask/maskmax

write1 = mask*255
name = (k-5)/6 #文件名

cv2.imwrite(savepath+"/"+ "%d"%name+"_ori.png", write1)
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mask[mask>0.5]=255
mask[mask<=0.5]=0
cv2.imwrite(savepath+"/"+ "%d"%name+"_bi.png", mask)
a = [ ] #列表更新
print('\n')
print(' finish '+'%d'%(name)+'/6')

def result(maskpath, savepath, typename, namenumber): #6---->1
i = 0
x = [ ]
for k in range(0,6):

file = maskpath+"/%d"%k+typename+".png"
filepath,filename = os.path.split(file)
print(filename)
x.append(cv2.imread(file, -1))
i+=1

y = x[1]
x[1] = y[: , 42 : 130]
#左右合并
line1 = np.concatenate([x[0], x[1]], axis = 1)
line1 = np.concatenate([line1, x[2]], axis = 1)
line1 = line1[0 : 244, :]

y = x[4]
x[4] = y[: , 42 : 130]
#左右合并
line2 = np.concatenate([x[3], x[4]], axis = 1)
line2 = np.concatenate([line2, x[5]], axis = 1)
mask = np.vstack((line1, line2)) #上下合并

print(mask.shape)
cv2.imwrite(savepath+"/%d"%namenumber +typename+ ".png", mask)
print('\n')

#将二值 png 转 tif
def tif_generator(file_path, file_savepath):

print(' <.png to .tif >'+file_path+'-->'+file_savepath+':')
i=0
for files in glob.glob(file_path+"/*_bi.png"): #遍历 image 每个文件,后缀随前程

序为_bi
i+=1
filepath,filename = os.path.split(files)
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x = cv2.imread(files, -1)/255
x[x>=0.5] = 1
x[x<0.5] = 0
cv2.imwrite(file_savepath+'/'+filename+".tif", x) #转 png

print(' new_tif_number = '+'%d'%i)

#路径是数据文件夹相对路径

tifpath1 = r"predict/tif_question" #存放原始卫星 tif 文件夹
in1 = r"predict/in1" #
in6 = r"predict/in6"
in12 = r"predict/in12"

out12 = r"predict/out12"
out6 = r"predict/out6"
out1 = r"predict/out1"

tifpath2 = r"predict/tif_result" #存放标注结果 tif 文件夹

n = png_generator(tifpath1, in1 )#tif 图片数目

for number in range(0,n):
test_cut(in1+'/%d.png'%number, in6)
test_generator(in6, in12)
test_result(in12, out12, 36)
mask_together(out12, out6)
result(out6, out1, '_ori', number) #灰度图结果
result(out6, out1, '_bi', number) #二值图预测结果
print('finish_predict %d / %d'%(number+1, n))

tif_generator(out1, tifpath2)

predict.py(12 图)

import os
import glob
import cv2
import numpy as np
#import matplotlib.pyplot as plt
#import matplotlib.gridspec as gridspec

#目标：将 test 图片切分成不重合的小块，分别进行：
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# 正、左、右、下和它们的镜像 8种操作，
# 再进入模型预测，结果还原求最大概率:
# 结果求和，>=4 置 1，<4 置 0

def Mirror_x(img): #关于 x轴镜像
new = cv2.flip(img, 0)
return new

def Mirror_y(img): #关于 y轴镜像
new = cv2.flip(img, 1)
return new

def AntiClock90(img): #逆时针旋转 90 度
trans = cv2.transpose(img) #矩阵转置
new = cv2.flip(trans, 0) #关于 x轴镜像
return new

def Clock90(img): #顺时针旋转 90 度
trans = cv2.transpose(img) #矩阵转置
new = cv2.flip(trans, 1) #关于 y轴镜像
return new

def png_generator(file_path, file_savepath):
print(' <.tif to .png >'+file_path+'-->'+file_savepath+':')
i=0
for files in glob.glob(file_path+"/*.tif"): #遍历 image 每个文件

i+=1
filepath,filename = os.path.split(files)
print(filename+' '+'%d'%(i-1)+".png")
x = cv2.imread(files, -1)
m = x.max()
q = (x*255)/m #标准化
cv2.imwrite(file_savepath+'/'+'%d'%(i-1)+".png", q) #转 png

print(' new_png_number = '+'%d'%i)
return i

#将图片(500,600)转为(256,256)2*3=6 张

def test_cut(img, savepath):
print('test_cut')
print(img+'-->'+savepath+':')
k=0
a = [0, 244]
b = [0, 214, 344]
for p in range(0,2): #竖着 5张
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for q in range(0,3): #横着 9张
k+=1
#filepath,filename = os.path.split(files)
i = a[p]
j = b[q]
x = cv2.imread(img, -1)
m = x[i : (256+i), j : (256+j) ]
cv2.imwrite(savepath+"/"+'%d'%(k-1)+".png", m)

print(' number = '+'%d'%k) #2*3 = 6

def test_generator(imgpath, savepath): #6---->(6*12)
k=0
for files in glob.glob(imgpath+"/*.png"):

#filepath,filename = os.path.split(files)
img = cv2.imread(files, -1)

cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(0 + 12*k)+".png", img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(1 + 12*k)+".png", Mirror_x(img))
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(2 + 12*k)+".png", Mirror_y(img))

img = AntiClock90(img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(3 + 12*k)+".png", img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(4 + 12*k)+".png", Mirror_x(img))
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(5 + 12*k)+".png", Mirror_y(img))

img = AntiClock90(img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+ "%d"%(6 + 12*k)+".png", img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(7 + 12*k)+".png", Mirror_x(img))
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(8 + 12*k)+".png", Mirror_y(img))

img = AntiClock90(img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(9 + 12*k)+".png", img)
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(10 + 12*k)+".png", Mirror_x(img))
cv2.imwrite(savepath+"/"+"%d"%(11 + 12*k)+".png", Mirror_y(img))

k+= 1
print(' number = '+'%d'%(k*12)) #12*6 = 72

from model import *
from data import *
def test_result(path, savepath, n = 72):

# python test.py
"""
注：
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A: target_size()为图片尺寸，要求测试集图像尺寸设置和 model 输入图像尺寸
保持一致，

如果不设置图片尺寸，会对输入图片做 resize 为处理，输入网络和输
出图像尺寸默认均为（256,256），

B: 且要求图片位深为 8位，24/32 的会报错！！
C: 测试集数据名称需要设置为：0.png……
D：model.predict_generator( ,n, ):n 为测试集中样本数量，需要手动设置，

不然会报错！！
"""
# 输入测试数据集，
testGene = testGenerator(path , n,target_size = (256,256)) # data
# 导入模型
model = unet(input_size = (256,256,1)) # model
# 导入训练好的模型
model.load_weights("unet_model_100.hdf5")
# 预测数据
results = model.predict_generator(testGene, n, verbose=1) # keras
#print(results)
saveResult(savepath, results) # data
print("over")

def mask_together(maskpath, savepath): # (6*12)---->6
k = 0
a = [ ]
for k in range (0,72):

file = maskpath+"/%d"%k+".png"
i = k%12
filepath,filename = os.path.split(file)
print(filename)
x = cv2.imread(file, -1)
a.append(x) #图片进表
if (i==11) : #将图片回归原方向

a[1] = Mirror_x(a[1])
a[2] = Mirror_y(a[2])

a[3] = Clock90(a[3])

a[4] = Mirror_x(a[4])
a[4] = Clock90(a[4])

a[5] = Mirror_y(a[5])
a[5] = Clock90(a[5])

a[6] = Clock90(a[6])
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a[6] = Clock90(a[6])

a[7] = Mirror_x(a[7])
a[7] = Clock90(a[7])
a[7] = Clock90(a[7])

a[8] = Mirror_y(a[8])
a[8] = Clock90(a[8])
a[8] = Clock90(a[8])

a[9] = AntiClock90(a[9])

a[10] = Mirror_x(a[10])
a[10] = AntiClock90(a[10])

a[11] = Mirror_y(a[11])
a[11] = AntiClock90(a[11])

for o in range(0,12):
u = a[o]
cv2.imwrite("predict/out12change"+"/"+ "%d"%(o+k-11)+".png", a[o])

#中间过程

u =a[o]
u = u/(u.max()) #每张图最大值归一化
#u[u<=0.5] *= 0.5
#u[u>0.5] *= 1.5
u = u-0.5 #为了求和黑的更黑白的更白
a[o] = u
#u[u>=0] = 1 #此除优先二值化，可以保留细节特征，但是整体图像效果

下降
#u[u<0] = -1

mask = a[0]+a[1]+a[2]+a[3]+a[4]+a[5]+a[6]+a[7]+a[8]+a[9]+a[10]+a[11]
mask = mask/12 + 0.5 #取平均，恢复（0,1）

maskmax = mask.max() #最大值归一化
mask = mask/maskmax

write1 = mask*255
name = (k-11)/12 #文件名

cv2.imwrite(savepath+"/"+ "%d"%name+"_ori.png", write1)
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mask[mask>0.5]=255
mask[mask<=0.5]=0
cv2.imwrite(savepath+"/"+ "%d"%name+"_bi.png", mask)
a = [ ] #列表更新
print('\n')
print(' finish '+'%d'%(name)+'/6')

def result(maskpath, savepath, typename, namenumber): #6---->1
i = 0
x = [ ]
for k in range(0,6):

file = maskpath+"/%d"%k+typename+".png"
filepath,filename = os.path.split(file)
print(filename)
x.append(cv2.imread(file, -1))
i+=1

y = x[1]
x[1] = y[: , 42 : 130]
#左右合并
line1 = np.concatenate([x[0], x[1]], axis = 1)
line1 = np.concatenate([line1, x[2]], axis = 1)
line1 = line1[0 : 244, :]

y = x[4]
x[4] = y[: , 42 : 130]
#左右合并
line2 = np.concatenate([x[3], x[4]], axis = 1)
line2 = np.concatenate([line2, x[5]], axis = 1)
mask = np.vstack((line1, line2)) #上下合并

print(mask.shape)
cv2.imwrite(savepath+"/%d"%namenumber +typename+ ".png", mask)
print('\n')

#将二值 png 转 tif
def tif_generator(file_path, file_savepath):

print(' <.png to .tif >'+file_path+'-->'+file_savepath+':')
i=0
for files in glob.glob(file_path+"/*_bi.png"): #遍历 image 每个文件,后缀随前程

序为_ori
i+=1
filepath,filename = os.path.split(files)
x = cv2.imread(files, -1)/255
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x[x>=0.5] = 1
x[x<0.5] = 0
cv2.imwrite(file_savepath+'/'+filename+".tif", x) #转 png

print(' new_tif_number = '+'%d'%i)

#路径是数据文件夹相对路径

tifpath1 = r"predict/tif_question" #存放原始卫星 tif 文件夹
in1 = r"predict/in1" #
in6 = r"predict/in6"
in12 = r"predict/in12"

out12 = r"predict/out12"
out6 = r"predict/out6"
out1 = r"predict/out1"

tifpath2 = r"predict/tif_result" #存放标注结果 tif 文件夹

n = png_generator(tifpath1, in1 )#tif 图片数目

for number in range(0,n):
test_cut(in1+'/%d.png'%number, in6)
test_generator(in6, in12)
test_result(in12, out12, 72)
mask_together(out12, out6)
result(out6, out1, '_ori', number) #灰度图结果
result(out6, out1, '_bi', number) #二值图预测结果
print('finish_predict %d / %d'%(number+1, n))

tif_generator(out1, tifpath2)

S_calculation.py(计算耕地面积)

from PIL import Image
import numpy as np
#from train import mask
import glob
import os
import cv2

path1 = 'data/tif/train_mask/*.tif'
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path2 = 'predict/tif_result/*.tif'
path3 = 'predict/out1/*_bi.png' #人工核实 png 成功生成，png 格式要'/255'

print('求耕地面积占比\n')

def whitepercent(a):
c=2*np.abs(a-0.5)
s=c.sum() #s=sum(sum(c))
n=a.sum() #n=sum(sum(a))
p=n/s
return p

for files in glob.glob(path1): #原始耕地面积生成
filepath,filename = os.path.split(files)
a = cv2.imread(files, -1) #np.asarray(Image.open(files))
print(filename+' ' +' %.8f \n' %whitepercent(a))

for files in glob.glob(path2): #tif 耕地面积计算
filepath,filename = os.path.split(files)
a = cv2.imread(files, -1) #np.asarray(Image.open(files))
print(filename+' ' +' %.8f \n' %whitepercent(a))

for files in glob.glob(path3): #png 耕地面积计算
filepath,filename = os.path.split(files)
a = cv2.imread(files, -1)/255 #np.asarray(Image.open(files))
print(filename+' ' +' %.8f \n' %whitepercent(a))

手动优中选优.py

import os
import glob
import cv2
import numpy as np

def mask_together(maskpath, savepath): # (6*6)---->6
k = 0
a = [ ]
for k in range (0,36):

file = maskpath+"/%d"%k+".png"
i = k%6
filepath,filename = os.path.split(file)
print(filename)
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x = cv2.imread(file, -1)
#print(x)
a.append(x) #图片进表
if (i==5) : #将图片回归原方向

for o in range(0,6):
u = a[o]
#cv2.imwrite("predict/out12change"+"/"+ "%d"%(o+k-5)+".png", a[o])

#中间过程
u =a[o]
u = u/(u.max()) #每张图最大值归一化
#u[u<=0.5] *= 0.5
#u[u>0.5] *= 1.5
u = u-0.5 #为了求和黑的更黑白的更白
a[o] = u
#u[u>=0] = 1 #此除优先二值化，可以保留细节特征，但是整体图像效果

下降
#u[u<0] = -1

mask = a[0]+a[1]+a[2]+a[3]+a[4]+a[5]
mask = mask/6 + 0.5 #取平均，恢复（0,1）

maskmax = mask.max() #最大值归一化
mask = mask/maskmax

write1 = mask*255
name = (k-5)/6 #文件名

cv2.imwrite(savepath+"/"+ "%d"%name+"_ori.png", write1)

mask[mask>0.5]=255
mask[mask<=0.5]=0
cv2.imwrite(savepath+"/"+ "%d"%name+"_bi.png", mask)
a = [ ] #列表更新
print('\n')
print(' finish '+'%d'%(name)+'/6')

def result(maskpath, savepath, typename, namenumber): #6---->1
i = 0
x = [ ]
for k in range(0,6):

file = maskpath+"/%d"%k+typename+".png"
filepath,filename = os.path.split(file)
print(filename)
x.append(cv2.imread(file, -1))
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i+=1

y = x[0]
x[0] =y[:, :214] #这里修改
y = x[1]
x[1] = y[: , : 130]
#左右合并
line1 = np.concatenate([x[0], x[1]], axis = 1)
line1 = np.concatenate([line1, x[2]], axis = 1)
line1 = line1[0 : 244, :]

y = x[3]
x[3] =y[:, :214]
y = x[4]
x[4] = y[: , : 130]#这里修改
#左右合并
line2 = np.concatenate([x[3], x[4]], axis = 1)
line2 = np.concatenate([line2, x[5]], axis = 1)
mask = np.vstack((line1, line2)) #上下合并

print(mask.shape)
cv2.imwrite(savepath+"/%d"%namenumber +typename+ ".png", mask)
print('\n')

#将二值 png 转 tif
def tif_generator(file_path, file_savepath):

print(' <.png to .tif >'+file_path+'-->'+file_savepath+':')
i=0
for files in glob.glob(file_path+"/*_bi.png"): #遍历 image 每个文件,后缀随前程

序为_ori
i+=1
filepath,filename = os.path.split(files)
x = cv2.imread(files, -1)/255
x[x>=0.5] = 1
x[x<0.5] = 0
cv2.imwrite(file_savepath+'/'+filename+".tif", x) #转 png

print(' new_tif_number = '+'%d'%i)

#路径是数据文件夹相对路径

#tifpath1 = r"predict/tif_question" #存放原始卫星 tif 文件夹
#in1 = r"predict/in1"
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#in6 = r"predict/in6"
#in12 = r"predict/in12"

out12 = r"hand_out12"
out6 = r"hand_out6"
out1 = r"hand_out1"

tifpath2 = r"hand_tif_result" #存放标注结果 tif 文件夹

#n = png_generator(tifpath1, in1 )#tif 图片数目

#for number in range(0,n):
#test_cut(in1+'/%d.png'%number, in6)
#test_generator(in6, in12)
#test_result(in12, out12, 72)

mask_together(out12, out6)
result(out6, out1, '_ori', 0) #灰度图结果
result(out6, out1, '_bi', 0) #二值图预测结果
print('finish_predict %d / %d'%(1, 1))

tif_generator(out1, tifpath2)

reault 未优化.py

import numpy as np
import cv2
import os

def result(maskpath, savepath, namenumber): #6---->1
i = 0
x = [ ]
for k in range(0,6):

file = maskpath+"/%d"%(k*8+namenumber)+".png"
filepath,filename = os.path.split(file)
print(filename)
x.append(cv2.imread(file, -1))
i+=1

y = x[1]
x[1] = y[: , 42 : 130]
#左右合并
line1 = np.concatenate([x[0], x[1]], axis = 1)
line1 = np.concatenate([line1, x[2]], axis = 1)
line1 = line1[0 : 244, :]
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y = x[4]
x[4] = y[: , 42 : 130]
#左右合并
line2 = np.concatenate([x[3], x[4]], axis = 1)
line2 = np.concatenate([line2, x[5]], axis = 1)
mask = np.vstack((line1, line2)) #上下合并

print(mask.shape)
cv2.imwrite(savepath+"/%d"%namenumber+ ".png", mask)
print('\n')

for i in range(0, 8):
result('bi', 'result 未优化', i)

S_calculation(test).py

from PIL import Image
import numpy as np
#from train import mask
import glob
import os
import cv2

path1 = 'mask/*.png' #测试

path2 = 'true_label/*.png' #手绘标签

print('求耕地面积占比,测试分析模型特点\n')

def whitepercent(a):
c=2*np.abs(a-0.5)
s=c.sum() #s=sum(sum(c))
n=a.sum() #n=sum(sum(a))
p=n/s
return p

for files in glob.glob(path1): #原始耕地面积生成
filepath,filename = os.path.split(files)
a = cv2.imread(files, -1)
m = a.max()
a = a/m #a = a/255
a[a>=0.5] = 1
a[a<0.5] = 0
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print(filename+' ' +' %.8f \n' %whitepercent(a))

for files in glob.glob(path2): #tif 耕地面积计算
filepath,filename = os.path.split(files)
a = cv2.imread(files, -1) /255#np.asarray(Image.open(files))
print(filename+' ' +' %.8f \n' %whitepercent(a))

loss&acc_draw.py

import matplotlib.pylab as pl
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

history = open('history_100.text', 'r')
dict = eval(history.read())
history.close()
#print(dict)
loss = dict['loss']
acc = dict['acc']

x = [ ]
for i in range(1,101):

x.append(i)

def drew_lines(x, y, x_label, y_label, color):

pl.plot(x,y, color)
plt.xlabel(x_label)
plt.ylabel(y_label)
plt.title(y_label, size = 14)
pl.grid(True) #要不要线
#pl.scatter(x,y) #要不要点
pl.show()

if __name__=="__main__": #运行本程序作图
drew_lines(x, loss, 'epoch', 'loss', 'b')
drew_lines(x, acc, 'epoch', 'accuracy', 'r')
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附录 2 多图平均二值法优化前后对比图

（左前右后）
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