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摘  要 

利用哨兵2号图像进行裸土区动态制图对环境管理和生态恢复具有重要意义。深度学习技术已经彻底改

变了土地利用与土地覆盖分类的方法，包括裸露土地区域的映射。然而，目前的深度学习方法存在两个

主要问题，即标记成本高和模型性能较差的问题。在本文中，我们开发了一种新的深度语义分割网络

O-Net来解决当前的问题。O-Net具有典型的编码器–解码器结构，其中编码器和解码器都可以实例化为

一个特定的全卷积网络，其中编码器用于预测裸土面积的提取，解码器用于重建输入图像斑块的裸土指

数。我们基于弱监督(如不完全或不准确的标签)来训练网络参数。在我们的注释浙江数据集上的实验表

明，所提出的方法可以实现较先进的性能。 
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Abstract 
Dynamic mapping of bare soil areas using sentinel-2 images is important for environmental man-
agement and ecological restoration. Deep learning technology has revolutionized the approaches 
of Land Use and Land Cover classification including the mapping of bare soil areas. However, there 
are two main problems with current deep learning methods, namely the high cost of labeling and 
poor model performance. In this paper, we develop a new deep semantic segmentation network 
called O-Net for tackling the current problems. The O-Net has a typical encoder-decoder structure, 
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among which both the encoder and the decoder can be instantiated as a specific fully convolution-
al network, where the encoder is used to predict the extraction of bare soil areas and the decoder 
is used to reconstruct the bare soil indices of the input image patches. We train the network pa-
rameters based on weak supervision such as incomplete or inaccurate annotations. Experiments 
over our annotated Zhejiang Dataset demonstrate that the proposed method can achieve more 
advanced performance. 
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1. 引言 

随着城市化进程的加快，人类和自然活动，如工程建设、森林采伐、土地沙漠化、泥沙淤积等，往

往造成大量裸土，造成严重的生态安全风险，如粉尘污染、土壤侵蚀等[1]。 
随着时代的发展，遥感技术由于可以覆盖广阔的地理区域，对大面积的地表进行连续监测，因此逐

渐被广泛的投入使用。同时通过遥感影像，可以迅速获取大范围内的环境信息，有效监控森林砍伐、土

地荒漠化的进程，同时裸土遥感影像的自动提取可以为环境管理和生态恢复提供了基础地理数据。像哨

兵 2 号这样的多波段图像由于具有重访周期短的优点，适用于包括裸土在内的土地利用和土地覆盖

(LULC)的高频监测。 
然而遥感图像通常具有大规模、高维度的特征，例如卫星图像、航拍图像等，这些图像往往需要进

行像素级的标注才能用于监督学习。然而，大规模的像素级标注成本高昂，而且需要专业知识和人力资

源。而现在流行的弱监督方法可以利用较为简单、低成本的标注信息，如不确切标注、不准确的标注或

不完全标注的数据，来进行学习和训练，从而一定程度上克服了数据标注困难的问题。 
因此为了降低裸土提取的标注成本，充分利用光谱信息等弱监督信息，一定程度提高模型的裸土提

取性能，我们提出了一种新的深度学习网络，称为 O-Net，用于从 sentinel-2 图像中提取裸露土地区域。

该网络被设计成一个编码器–解码器结构，其中编码器输出预测结果，解码器输出重建的 BI 裸土指数，

这些重建的 BI 裸土指数寻求与提取出的裸土光谱指数的特征对齐。本文的主要贡献包括： 
(1) 我们创建了一个 sentinel-2 图像数据集，由一个不完全标注的训练集和一个完全标注的测试集组

成，该数据集可用于训练和测试弱监督模型。 
(2) 我们提出了一种新的编码器–解码器网络结构，称为 O-Net，其中编码器和解码器都使用特定的

全卷积网络。编码器输出语义分割结果，解码器输出 BI 裸土指数重构结果。 
我们在创建的数据集上进行了实验，结果表明所提出的 O-Net 网络可以从不完全或不准确的监督中

获得学习，并且所获得的 O-Net 模型在裸土提取的测试中表现良好。 

2. 相关工作 

通过遥感影像进行裸土提取的典型方法包括三类:光谱指数方法、机器学习方法和深度学习方法。 
光谱指数法方面，基于多波段的反射率差异，不同的学者分别设计了裸土指数(BI) [2]、改良裸土指
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数(MBI) [3]、干裸土指数(DBSI) [4]等光谱指数方法，利用一定的统计阈值提取裸土区域。 
传统的机器学习方法依靠像素级标注来训练分类器进行裸土提取，典型的包括 k 近邻分类器[5]、人

工神经网络[6]、决策树[7]、支持向量机[8]、XGBoost [9]等，但上述方法主要依据浅层光谱特征进行分类，

无法有效提取时空上下文信息等深层次特征，且特征的选择靠经验为主。 
随着人工智能技术的发展，深度学习因其深层特征表征能力、端到端的训练优势而逐渐成为主要的

研究趋势，同时也为计算机视觉和遥感图像分析提供了更好的选择。其中，针对图像场景分类的代表性

的研究包括：Lecun 等人[10]提出的 LeNet 作为一种卷积神经网络，被广泛的用于数字识别；Krizhevsky
等人[11]提出的 AlexNet 验证了使用纯监督学习，一个大型的深度卷积神经网络能够在高度具有挑战性的

数据集上实现特别好的结果；Simonyan 等人[12]提出的 VGG 评估了非常深的卷积网络可用于大规模的图

像分类，表明深度有利于分类精度，实现先进的性能；He 等人[13]提出的 ResNet 证明了残差网络更容易

优化，并可以从相当大的深度网络获得较高的准确性，且不会出现退化现象。针对图像语义分割的代表

性研究包括：Long 等人[14]提出的全卷积网络 FCN，它将来自较深的粗层的语义信息与来自较浅的细层

的外观信息结合起来，以生成精确而详细的分割结果；Ronneberger 等人[15]提出的 U-Net 网络，证明了

通过依赖于数据增强的强大使用，可以更有效地使用可用的标注样本，从而可以从很少的图像中进行端

到端训练得到很好的结果；Chen 等人[16]提出了 DeepLabv3+来扩大接受野。这些全卷积骨干网络已在

LULC 分类中得到了应用。例如，Liu 等人[17]将 CBAM 模块(卷积块注意模块)和 SE 模块(挤压激励模块)
结合到 DeepLabv3+网络中，增强了不透水表面的提取能力。Yao 等人[18]提出了一种基于 swin-unet [19]
的分割网络，用于 Sentinel-2 多光谱图像的裸土提取。 

深度学习方法的一个主要瓶颈是需要大量的标注数据，这在中分辨率遥感领域尤为昂贵。有鉴于此，

弱监督的方法得到了越来越多的关注。弱监督方法通常采用三种主要策略:不准确监督、不准确监督和不

完全监督[20]。例如，Schmitt 等人[21]提出了一种基于不准确监督的方法，该方法通过自动上采样低分辨

率的 MODIS LCCS (土地覆盖分类系统)土地利用图来注释哨兵图像。实验表明，与原始低分辨率地图相

比，导出的模型可以检索到更多的细节。Nivaggioli 等人[22]利用图像级不精确监督和像素间的邻域关系

自动生成像素级标注，推导的深度语义分割模型与实际的像素级标注性能相同。Qiao 等人[23]也提出了

一种基于图像级注释的方法，用于从震后高分辨率卫星图像中提取受损建筑，该方法通过提高类激活图

的质量来增强模型性能。Lian 等人[24]提出了一种基于不完全点标注的弱监督道路分割方法，该方法有

效地将深度卷积神经网络的特征表示能力与启发式算法的可解释性相结合。Zhang 等人[25]利用图像级标

签来生成可靠的像素级注释，并设计了一个完全端到端的网络来学习预测分割图，同时考虑浅层和高层

特征，在 VOC 数据集上取得了更好的结果。Rong 等人[26]提出使用两个交互式网络的协同训练范例来改

进不确定像素的学习，并提出了一种边界增强策略来增强对困难边界区域的预测，从而实现了较好的分

割性能。Zhou 等人[27]通过在用于网络学习和推理的大量弱标记训练数据中协同探索丰富的语义上下文，

从而实现了更全面的语义聚合，获得了强大的细粒度语义分割能力。Du 等人[28]提出了弱监督的像素与

原型对比的方法，可以提供像素级的监督信号来缩小差距，并在 PASCAL VOC 2012 数据集上取得了先

进水平。Zhu 等人[29]提出了一种有效的两阶段弱监督语义分割方法，通过对特征进行聚类以获得子类别

伪标签，然后设计了一个自注意力模块来进一步提高响应图的质量。在多个数据集上获得了较好的性能

和优越性。 

3. 数据集 

3.1. 数据集的来源 

本研究使用的数据集是由我们手工标注的浙江数据集。浙江数据集的地理位置如图 1 所示。其中，

https://doi.org/10.12677/jsta.2024.121005


赵燚海 
 

 

DOI: 10.12677/jsta.2024.121005 40 传感器技术与应用 
 

训练集提取自中国浙江省杭州市(蓝色区域)，测试集提取自中国浙江省绍兴市(黄色区域)。浙江数据集的

训练集采用人工不完全标注方式标注用于弱监督训练的研究，测试集采用完全标注方式标注用来更好的

测试裸土提取的效果。 
 

 
Figure 1. Data sources 
图 1. 数据来源 

3.2. 数据集的构建 

浙江省数据集的创建过程如下。首先，从欧洲航天局(ESA)网站下载研究区域的 Sentinel-2 光学遥感

图像，如图 1 所示。其次，利用 SNAP 软件中的超分辨率插件，对 Sentinel-2 多光谱图像均匀上采样至

10 米的空间分辨率。最后，选取了 832 个包含裸土区域的图像斑块，每个斑块的大小为 256 × 256 像素。

这些斑块被分成两组：来自杭州市的 780 块作为训练集，来自绍兴市的 52 块作为测试集。训练集的标注

像素总数为 332,447 个，测试集的标注像素总数为 694,798 个，如表 1 所示。 
 

Table 1. The details of the Zhejiang Dataset 
表 1. 浙江数据集详情 

 训练数据 测试数据 总的数据 
裸土斑块数量(块) 780 52 832 
裸土像素数量(个) 332447 694798 102745 

4. 本文的方法 

4.1. O-Net 网络架构 

我们开发了一种称为 O-Net 的语义分割网络结构，专门为弱监督训练量身定制。如图 2 所示，

O-Net 被设计为编码器–解码器网络结构，其中编码器和解码器都可以利用特定的全卷积网络。在本

文中，我们将标准 Deeplabv3+网络作为编码器，将标准 U-Net 网络作为解码器。编码器以原始图像

为输入，通过前向传播输出语义分割预测，解码器以语义分割预测为输入，通过前向传播输出重构

的 BI 指数。 
这个设计基于两个考虑。一方面，解码器可以被视为在语义分割期间特定的正则化项，以减轻可能

由不完全的注释和小样本训练引起的过拟合。另一方面，我们假设 BI 指数可能包含与裸露土地区域的一

定相关性，这可能有助于提高语义分割模型提取裸土的能力。 
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Figure 2. The O-Net network structure 
图 2. O-Net 网络架构 

4.2. 编码器模块 

在本研究中，我们选用了 Deeplabv3+作为编码器的主干网络。Deeplabv3+是 DeepLab 系列的最新语

义分割模型。该网络通过使用 ASPP 模块和深度可分离卷积(DSC)来融合多尺度特征，平衡了精度和时间

消耗。在编码器中，骨干网络对图像处理的结果分为两部分：一个作为浅层特征直接引入解码器，另一

个在不同尺度的萎缩卷积下，通过并行 ASPP 模块获得特征提取。通过使用 1 × 1 卷积层对特征进行压缩，

将不同尺度的结果合并为深度特征。然后，将深层特征上采样到解码器中。在解码器中，浅层特征和深

层特征可以被连接成合并的特征图，随后，卷积层和上采样层对合并的特征表进行处理，最终获得预测

结果。这种编码器提取的特征可以保留原始图像的语义信息，从而提高了遥感影像的裸土区域识别精度。 

4.3. 解码器模块 

本研究解码器模块采用了 U-Net 的解码器部分，因为 U-Net 不仅可以捕捉全局信息，还可以利用编

码器部分提供的特征进行逐层重建，从而更好地还原图像细节。这种机制使得 U-Net 非常适合用于解码

器，可以有效地恢复图像的细节，用来重构裸土指数。裸土指数也属于光谱指数的一种，光谱指数是遥

感图像处理中常用的一种指标，通过计算不同波段之间的比值或差值，能够反映出地表覆盖物在不同波

段上的特征差异，从而实现地物分类、植被指数计算等应用。光谱指数的意义在于可以提取出遥感图像

中的有效信息，对于遥感图像的解译和分析具有重要作用。因此，光谱指数在遥感图像处理中拥有着广

泛的应用前景及重要意义。由于我们进行的是裸土的二分类识别，所以进行单个类别的裸土指数重构效

果更佳。这里的指数采用了裸土指数 BI。我们认为通过计算并且重构裸土指数，可以抓住 BI 指数与裸

露土地区域的一定相关性，从而提高裸图提取的性能。 

4.4. 损失函数 

我们将 O-Net 网络编码器部分输出的特征与局部标签数据计算其损失值为 Dice Loss ；将 O-Net 网络

解码器部分输出的裸土指数特征与计算的 BI 指数计算其损失为 Binary Cross Entropy Loss− ；基于编码–

解码的重构网络总损失值为 Loss ，以总损失值最小化为目标训练网络模型。具体的，我们总的损失函数

表达为： 

( ) ( )Loss Dice Loss Binary Cross Entropy Loss= + −  
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4.5. 训练方法 

我们选择 RMSprop 优化器作为优化器，旨在通过最小化损失函数来调整模型的权重和偏差。具体来

说，我们将初始学习率设为 1e-3，权重衰减系数设为 1e-8，动量因子设为 0.9。这样的参数配置有效地更

新和控制梯度，加速模型的收敛。我们在训练阶段将批大小设置为 16。我们使用 PyTorch 编程框架进行

实现，并使用一台机器的 NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU 来加速训练过程。 

5. 实验结果 

为了确保实验结果的可比性，我们将我们提出的分割模型与现有的基线方法进行了对比，使用了相

同的训练和测试样本。我们采用了 IoU 和 F1 指数来评估模型的性能，并将实验结果展示在表 2 中。通过

对比我们可以发现，我们的实验结果整体上超过了大多数现有的基线方法，比最好的 Deeplabv3+方法在

F1 指数方面提升了 5.28%，在 IoU 方面提升了 3.27%。 
 

Table 2. Test results over the Zhejiang Dataset 
表 2. 浙江数据集的测试结果 

实验方法 F1 IoU 
BI 指数法 0.4473 0.2881 
ResUNet 0.5487 0.3768 

U-Net 0.5673 0.3897 
Deeplabv3+ 0.5743 0.4034 

O-Net 0.6271 0.4361 

 
为了更好的展现不同方法提取裸土的结果，我们把不同方法的提取结果进行了可视化，如图 3 所示，

其中 a，b，c 分别代表不同的图像区域，图中蓝色代表裸土区域，黑色代表非裸土区域，黄色为重点关

注的裸土区域，可以看出 O-Net 网络能够提取出较多的有效裸土区域，具有较好的裸土提取性能。 
 

 
Figure 3. Comparison of the original image with the extraction results of five different methods 
图 3. 原始图像与五种不同方法的提取效果图对比 

 
为了更好地解释 O-Net 网络为什么相较于本实验中的其他方法相比具有更好的性能，我们使用了特

征的二维空间投影(t-SNE)分别对 O-Net 网络与较好的 Deeplabv3+网络进行二维空间投影可视化呈现进行

对比分析。特征二维空间投影的意义在于将特征从高维特征空间映射到二维平面，从而使特征之间的关
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系更加直观和容易理解。也可以帮助我们更直观地理解特征之间的关系，如是否存在线性相关、聚集等。

具体的二维空间投影可视化结果如图 4 所示，其中紫色代表裸土类，黄色代表非裸土类，从图中我们可

以看出 O-Net 网络对于裸土类和非裸土类类别的可分性更强，意味着它们在特征空间中的表示区分度更

高，有着更好的语义信息区分度，从而可以有效的提取出更多的有效裸土区域。 
 

 
Figure 4. 2D spatial projection of output features 
图 4. 输出特征的二维空间投影 

6. 结论 

总的来说，通过适当利用裸土指数这一不准确的弱监督信息，我们提出了一种新的深度语义分割网

络 O-Net。实验结果表明，该方法在浙江数据集上是有效的。我们可以发现我们的实验结果与基本的理

论假设较为吻合。具体而言，基于上述实验结果，我们可以发现 O-Net 可以有效地利用裸土指数增强的

弱监督信息，并且这种信息的利用对提高在不完全弱监督的情况下的裸土提取能力有很大意义。在未来，

我们将进一步研究并引入一些新的具有较强地物信息的光谱指数。例如，整合 MNDWI(归一化差异水指

数)可能有助于缓解土壤湿度的负面影响，或者整合 NDBI (归一化差异建筑指数)可能有助于缓解建筑物

对于裸图提取的混淆影响。同时在未来，我们还将进一步研究基于所提出的 O-Net 结构在跨不同区域场

景中的裸土提取效果。 
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