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摘要—基于自监督学习预训练的基础模型在各种下游任务
中展示了强大的迁移学习能力，包括语言理解、文本生成和图像
识别。
地球观测（EO）领域已经产生了几个直接基于多光谱卫星

图像预训练的基础模型，这些模型应用于精准农业、野火和干旱
监测以及自然灾害响应等领域。
然而，很少有研究探讨了这些模型向新地理区域推广的能

力，而且潜在的地理空间偏差问题——在数据丰富的发达国家
训练的模型无法很好地转移到数据稀缺的发展中国家——仍然
存在。
我们调查了流行的 EO基础模型在农业领域向新的地理区

域转移的能力，在这个领域中，耕作实践差异和类别不平衡使得
迁移学习特别具有挑战性。
首先，我们在五大洲选择了五个作物分类数据集，标准化数

据集大小并协调类别以专注于四种主要谷物：玉米、大豆、水稻
和小麦。
然后，我们比较了三个流行的预训练模型，这些模型分别

基于 SSL4EO-S12、SatlasPretrain和 ImageNet进行预训
练，并使用分布内（ID）和分布外（OOD）评估进行对比。
实验表明，专门为 Sentinel-2 设计的预训练权重，如

SSL4EO-S12，优于像 ImageNet这样的通用预训练权重。
此外，尽管只需 100张标记图像就足以实现总体高准确率，

但由于类别不平衡，需要 900张图像才能达到平均高准确率。
所有协调的数据集和实验代码都是开源的，并可供下载。
Index Terms—遥感，机器学习，作物类型制图，迁移学

习，基础模型

I. 介绍

作物类型地图在粮食安全 [1] 和保护方面有许多关
键的下游应用，包括作物产量预测 [2–5] 、理解野生动
物与农田之间的相互作用 [6, 7] 以及区域作物损失评
估 [8, 9] 。然而，不同地区的作物类型地图的可用性和
准确性差异很大：美国和欧盟维护着大型且定期更新的

地图，准确率超过 80% [10, 11] ，但大多数其他地区由
于农作物自我报告政策较弱、政府资源较少以及小农户
耕作比例较高导致难以绘制，其作物类型地图更新不规
律或不完整。即使在这些地区，高精度的稀疏作物类型
标签也很罕见。因此，尽管已提出多种通过遥感来绘制
作物类型的方案 [12–15] ，但由于世界上大多数地方不
存在高质量的训练数据，这些方法很少被全球部署。

迁移学习已被应用于遥感技术中的农业监测和土
地覆盖制图 [16, 17]，包括在西班牙和法国检测水稻以
及在荷兰检测夏季大麦 [18]、农业地块边界划定 [19]和
树种检测的地理泛化能力 [20]。预训练的基础模型已
在与遥感数据相关的下游任务中显示出良好的泛化性
能 [21–23]。像 SSL4EO-S12 [24]和 SatlasPretrain [25]
这样基于全球可用数据（如 Sentinel-1和 Sentinel-2）预
训练的遥感基础模型，为提高全球作物类型制图精度提
供了关键机遇，通过提升下游任务中训练模型跨区域泛
化的能力。然而，与这些基础模型结合进行作物类型映
射的迁移学习尚未在大规模上得到研究，部分原因是缺
乏统一的全球作物类型标签数据集。

在本文中，我们首先提供了一个融合了五大洲五个
区域数据集的全球作物类型映射数据集。我们在每个大
陆识别出具有最高标签质量的数据来源，并将其作物类
型标签与各自地区生长季节高峰时期拍摄的一系列无
云 Sentinel-2图像统一配对。我们专注于四种主要谷物
并围绕这些类别调和各个数据集的分类标签。然后，我
们试验了三种流行的预训练模型，并发现 SSL4EO-S12
提供了最佳结果。进一步使用不同数量的分布内和分布
外数据进行的实验突显了在非洲和南美洲等数据稀缺
地区需要额外的数据集。所有实验均使用TorchGeo [26]
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实现，所有预处理后的数据集均可从 Hugging Face1 下
载，所有代码可在 GitHub2 上获取。

II. 数据整理

文献中存在数十个现有的作物类型分类数据集，其
标签质量和作物类型类别各不相同。虽然有一些小规模
的数据集是由专家手动标注的，但大多数大规模数据集
都是由机器学习模型生成的，在可以可靠地用于进一步
模型训练之前必须首先经过专家的审查。为了促进全球
作物类型分类模型的训练，我们手动检查并验证了所有
公开可用的作物类型分类数据集的有效性，并从五个大
洲中选择了五个因其规模和标签准确性而值得注意的
数据集。表 I列出了这五个数据集以及原始作者发布的
关于数据集大小和估计准确水平的统计信息。

由于每个数据集包括不同数量的作物类别且粒度
水平各不相同，我们首先将所有掩码标签统一为六类：
0: 无数据（未知），1: 玉米，2: 大豆，3: 水稻，4: 小麦，
5: 其他（已知）。玉米、大豆、水稻和小麦被选为我们
研究中的四大主要谷物作物。这四种农作物代表了价值
最高的四种作物，占全球谷物产量的绝大多数以及全球
大约一半的农业用地 [32]。它们在我们选择的所有数据
集中普遍存在，尽管频率差异很大。我们还为“其他”
类别保留了位置，包括其他形式的农业和非农业土地使
用，以及“无数据”，即地表覆盖类型未知且可能或不可
能包含我们的四种感兴趣的作物之一。本研究计算指标
时忽略了所有无数据像素，以避免不公平地惩罚模型。

课程调和后，我们将每个数据集切分为 256×256 px
的块。由于这些数据集中大多数以栅格和矢量掩模层的
形式发布，并且没有相应的影像，我们从 Google Cloud3

下载了每个标注区域的自己的 Sentinel-2 影像。对于每
个掩模，我们在掩模获取年份生长季节高峰时期（根
据纬度而定）下载同一位置的一张无云 Sentinel-2 L1C
图像块。这也适用于那些随附影像的一些数据集，以确
保所有 Sentinel-2 光谱带都存在于图像中。然后将所有
图像和掩模扭曲为分辨率为 10 m/px 的 Web Mercator
投影。虽然时间序列信息可能会提高模型性能，但我们
在这项研究中并未考虑这一点，因为并非所有模型都支
持卫星影像时间序列。为了计算可行性及更好地代表

1https://huggingface.co/datasets/torchgeo/harmonized_global_
crops

2https://github.com/yichiac/crop-type-transfer-learning
3https://cloud.google.com/storage/docs/public-datasets/sentinel-2

现实世界有限的数据可用性，我们对每个区域进行了
1,000 张图像的子采样，总共得到了 5,000 张图像。

III. 方法论

A. ResNet-50与 U-Net

一个具有 U-Net 架构的 ResNet-50 骨干网被提出
用于提取卫星图像的空间特征以进行作物类型映射。
ResNet [33]，由卷积层和残差块组成，是计算机视觉任
务中常用的一种深度神经网络，用于特征提取。我们选
择了ResNet-50，因为它具有增加的模型复杂性、捕捉表
示的能力以及可用的预训练权重。使用 ResNet-50作为
编码器来提取特征可以提高下游领域的泛化能力和训
练效率，特别是在标记数据有限的情况下。U-Net [34]
的解码器在由 ResNet-50 骨干网提取的特征图之上操
作。在整个实验过程中，我们冻结了 ResNet-50编码器
权重，并微调了 U-Net解码器权重，这使得训练速度更
快，并符合我们的迁移学习目标。

B. 预训练权重

本研究评估了以下预训练权重：
1) SSL4EO-S12 [24]: 提 供 了 使 用 MoCo-

v2 [35] 和 DINO [36] 进行预训练的 ResNet 和
Vision Transformer (ViT) [37] 主干网络。全球预训
练数据集包括 Sentinel-1 GRD 和 Sentinel-2 L1C/L2A
影像。

Satlas预训练 [25]
2) Satlas预训练 [25]: 提供了在全局 Landsat 8/9、

Sentinel-1/2和国家农业影像计划（NAIP）图像上预训
练的 ResNet和 Swin Transformer [38] 主干网络。

3) ImageNet [39]: 作为基线是因为其在计算机视
觉研究中的易用性和广泛使用。这一基线使我们能够将
性能与未在卫星图像上训练的模型进行比较。

C. 迁移学习

我们进行了若干迁移学习实验，包括域内和域外评
估。在这里，我们将域内（ID）定义为与模型训练所用
的相同地理区域的数据，将域外（OOD）定义为在训练
期间未见过的不同地理区域的数据。在域内实验中，我
们试图了解性能如何随着增加的域内数据量而提高，范
围从 10到 900个域内样本。在域外实验中，我们研究
了结合不同数量的域内数据与域外数据的影响。在这项
实验中，我们使用所有域外数据，意味着最多可使用来
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表 I: 用于本研究的数据集列表。所有数据集都经过了协调和子采样，每类包含 1,000个斑块，以实现公平比较。
类别数量包括“其他”但不包括“无数据”。分辨率以每像素的米数来衡量。通过地面调查或自我声明收集的标签
被认为是接近 100%准确的，而机器学习标注的数据集则列出了它们在主要作物类别上的报告总体准确性。我们
基于所有数据集的平均值计算协调数据集的准确性。数据集按字母顺序列出。

Dataset Region # Classes Resolution (m) Accuracy License

Cropland Data Layer (CDL) [27] USA 134 30 84.1% CC0-1.0
EuroCrops [28] Europe 331 - Self-declared CC-BY-SA-4.0
Northeastern China Crop Map (NCCM) [29] China 4 10 87.0% CC-BY-4.0
South Africa Crop Type (SACT) [30] South Africa 9 10 Ground survey CC-BY-4.0
South America Soybean (SAS) [31] South America 2 30 Ground survey Unknown

Harmonized Global 5 10 94.2% CC-BY-SA-4.0

自其他地区的 4,000个样本。我们改变域内训练样本的
数量以分析它们对模型性能的贡献情况，特别是在域外
数据可用时的情况。所有实验均采用 90–10的训练-测
试划分。

IV. 结果与讨论

表 II: 不同预训练权重和 ID 样本量的平均 F1 分数。
SSL4EO-S12 在所有地区始终优于其他两种预训练权
重。增加 ID数据可以提升模型性能。

Weights ImageNet SatlasPretrain SSL4EO-S12

# Samples 900 ID 900 ID 10 ID 100 ID 900 ID

CDL 0.58 0.57 0.28 0.38 0.77
EuroCrops 0.39 0.35 0.26 0.30 0.48
NCCM 0.59 0.37 0.17 0.38 0.74
SACT 0.32 0.43 0.18 0.16 0.70
SAS 0.82 0.74 0.22 0.27 0.85

A. 预训练权重比较

在第一次实验中，我们探索了各种预训练权重，
以找到一种适合 ID设置下作物类型映射的优秀权重。
表 II显示，在所有研究区域中，SSL4EO-S12始终比其他
所有权重高出 3–27%的表现。相比之下，SatlasPretrain
的表现与其他模型相比处于次优状态。这可能是因为该
模型仅接受 13个光谱带中的 9个作为输入，而SSL4EO-
S12接收全部 13个，并且可以轻松使用 timm [40]等库
重复 ImageNet权重。所有模型在 EuroCrops和 SACT
上的表现较低，在这些区域无数据像素最多。然而，
SSL4EO-S12在这类数据稀缺的地区表现出稳健性。

图 1: 报告使用 SSL4EO-S12预训练权重的 ID、OOD +
ID和平衡OOD + ID指标。给出了 F1分数、精度、召
回率、准确率和 Jaccard指数（IoU）的平均值和总体指
标。对于所有指标，数值越高越好。



B. 域内评估

我们使用表现最佳的预训练权重（SSL4EO-S12）来
探索 ID训练数据量对模型性能的影响。表 II和图 1显
示，所有区域都受益于增加 ID数据，正如预期的那样。
然而，虽然 100个样本足以实现高总体准确率，但需要
900个样本才能达到高平均值准确率。额外的样本似乎
对于模型克服所有数据集中存在的极端类别不平衡是
必要的。

C. 少样本学习评估

我们在OOD数据上进行了三项实验：零样本学习，
仅使用 OOD数据进行训练；少样本学习，将 OOD数
据与不断增加数量的 ID数据结合使用；以及一种平衡
变化的少样本学习，其中所有 ID/OOD划分使用的总
训练数据量相同。这些实验的结果如表 III所示。
在有限的 ID样本场景中，对 OOD数据进行预训

练的优势尤为显著。通过比较表 II和 表 III，我们可以
看到，在没有使用任何 ID样本（零样本）的情况下用
OOD样本训练的模型已经能够超越使用 10个 ID样本
训练的模型。这表明了利用 OOD数据预训练权重的好
处，可以在目标区域无法获取 ID数据时缓解困难。
然而，结果也显示当更多的 ID样本可用时，OOD

可能导致性能更差。例如，在 4,000个 OOD + 900个
ID样本上训练的模型的表现不如仅在 900个 ID样本上
训练的模型。这是由于 ID和 OOD数据之间的分布变
化，因为与目标区域相比，OOD数据通常具有不同的
类别平衡和领域形状。我们建议使用 OOD数据进行预
训练，但仅针对 ID数据进行微调以处理这种分布变化。
虽然在遥感中最常见的场景是一个大型固定大小

的 OOD数据集和不同数量的 ID数据，但很难区分由
于额外的 ID数据带来的准确性提升与由于额外训练数
据（OOD + ID）带来的提升。我们在固定的训练规模
下重复上述实验，并改变 ID和 OOD数据的比例。尽
管平均 F1分数有些微变化，总体趋势保持不变。

D. 定性评估

图 2显示了每个数据集的示例预测。掩码和预测之
间最明显的视觉差异是失去了像道路这样的细尺度特
征，这在使用基础模型进行 CDL作物分类的先前工作
中已经可以看到 [41]。这一点在NCCM中尤为明显，在
那里可以看到玉米和大豆之间的套种（即在同一区域内

种植不同作物的行）。在 EuroCrops和 SACT预测中，
我们可以看到模型难以区分小麦和其他作物，这可能是
由于杂草与它们外观相似的缘故。
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图 2: 示例输入 Sentinel-2图像、地面真实掩码和模型
预测的可视化，使用 SSL4EO-S12预训练权重。总体结
果令人满意，模型捕捉到了一般的类别分布，并正确识
别了大多数区域。

V. 结论

在这项工作中，我们提出了一个通过协调来自五大
洲的五个作物分类数据集而创建的全球语义分割数据
集用于作物类型映射。我们研究了各种预训练基础模型



表 III: ID–OOD样本使用 SSL4EO-S12预训练权重的平均 F1分数。结果显示了用有限的 ID数据进行 OOD预
训练的好处，以及当有更多的 ID样本可用时优先考虑 ID样本的重要性。

4000 OOD 4000 OOD 3990 OOD 3900 OOD 3100 OOD

Dataset +10 ID +100 ID +900 ID +10 ID +100 ID +900 ID

CDL 0.36 0.44 0.48 0.75 0.43 0.53 0.62
EuroCrops 0.26 0.34 0.37 0.40 0.31 0.38 0.41
NCCM 0.29 0.32 0.36 0.58 0.33 0.41 0.61
SACT 0.21 0.24 0.24 0.45 0.22 0.31 0.47
SAS 0.17 0.25 0.32 0.42 0.23 0.33 0.34

在 ID和 ID + OOD样本设置下执行作物分类的能力。
我们发现，如 SSL4EO-S12这样的基于 Sentinel-2影像
所有光谱带进行预训练的模型优于其他竞争模型。我们
还发现在数据有限的地区，OOD数据可以提升性能。
然而，如果不谨慎处理，在 ID和 OOD数据上同时训
练实际上可能会损害模型性能。
更大的数据集仍然需要，特别是对于非洲和南美洲

这样的地区，在这些地方大型多类数据集非常稀缺。然
而，数据集的大小并不是唯一重要的因素，所有用于本
研究的数据集都受到类别不平衡的影响。为了更精确地
预测不常见的类别，特别是在模型从最重要的四种谷物
转移到数百个农业类别时，需要解决类别不平衡的问
题，可以通过加权数据集采样或加权损失函数来实现。
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