
 
 

基于改进 YOLOv9 的禁垦陡坡地违规耕种区遥感影像检测方法
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摘　要：禁止开垦陡坡地范围内的违规耕种和开垦活动是水土保持法明令禁止的，针对目前对于违规耕种区的监管靠人

工目视导致的检测效率低、时间成本高昂等问题，该研究设计一种基于改进 YOLOv9的禁垦陡坡地违规耕种区遥感影

像检测模型。首先，通过在 YOLOv9的骨干网络中引入轻量级自注意力机制 SimAM，验证获取全局信息和更丰富上下

文信息在违规耕种区检测的作用；之后，将原有基于内核的动态上采样算子替换为超轻量化上采样算子 DySample，以

减少网络的参数量，提高识别速度和精度。消融试验结果表明，与原始模型相比，改进模型在权重大小、帧率基本一致

的情况下，准确率、召回率、平均精度均值和 F1 得分分别提高了 3.62、3.78、1.86、3.70个百分点。经过实地调查和遥

感影像迁移试验，改进 YOLOv9模型的平均识别精度为 82.27%，优于 FasterRCNN 、YOLOv7 、YOLOv8等主流目标

检测算法，进一步验证了模型的可靠性和有效性，研究结果可为水土保持监管提供高质量数据支撑，对区域水土流失治

理、生态环境保护及绿色低碳可持续发展具有重要决策意义。
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0　引　言

由于地势陡峭和耕作活动，坡耕地已成为土壤流失

的主要来源[1]。大面积坡耕地不仅带来了较高的土壤流

失风险，也会降低土地生产力，严重威胁粮食安全[2]。

《中华人民共和国水土保持法》规定，县级人民政府应

当划定禁止开垦陡坡地范围，其不仅是开展水土流失防

治和强化农林开发等生产建设活动监督管理工作的重要

基础，也是落实水土保持法要求的禁止在 25°以上陡坡

地开垦种植农作物的必要条件[3]。近年来，随着遥感、

无人机技术的迅速发展，遥感解译、变化检测开始运用

到禁垦陡坡地水土保持监测中[4]。大范围高分辨率卫星

遥感影像和无人机技术，解决了以往采用地面调查中时

间和人力成本高昂、时效性差等问题。然而目前，利用

高分辨率遥感影像识别禁垦陡坡地违规耕种区的方法主

要还是由人工目视来完成的，识别效率较低，人力成本

较高[5-7]。

近年来，图像处理技术和深度学习成为人工智能领域

的研究热点，同时该技术也广泛地应用于农业遥感和水土

保持领域。伴随着遥感和无人机技术的发展，农业遥感

的遥感数据源从 Landsat、MODIS等低空间分辨率影像[8]

发展到 SPOT、Sentinel、GF等高空间分辨率影像 [9-10]，

进而演变为无人机航测的厘米级影像[11]。遥感监测对象

种类逐渐丰富，从大空间尺度的地表覆盖[12-13] 到中等尺

度的滑坡[14]、浅沟[15] 等，进而到小尺度和微小尺度的温

室大棚[16-17]、异常变色木[4]、树木数量[11]、麦穗计数[18]、

苹果幼果检测等[19-22]。部分学者也将深度学习应用于水

土保持领域中[23]，李仂等[24] 使用国产高分卫星，改进最

佳指数因子法后采用随机森林分类对黄土高原地块尺度

的撂荒耕地进行识别，并基于影像目视判读验证了识别

精度；刘巍等[25] 提出分区控制、分层提取的基于 U-Net
的耕地形态信息提取方法，并验证了该方法在山区复杂

地形背景噪声下的精度；徐国良等[10] 采用多时相Sentinel-1A
后向散色系数分析、监督分类、空间特征分析、地理探

测器等方法，探究了丘陵山区耕地非粮化的技术识别、

空间特征及影响机制。张艳超等[7] 采用无人机影像数据，

选用可见光植被指数、光谱特征为特征进行分类，并基

于最优分割尺度参数和面向对象分类方法对梯田进行提取。

以上方法虽然在耕地识别和提取领域取得了一定的

效果，但均未将禁垦陡坡地范围划分的关键主控因子

“地形坡度”作为主要检测对象考虑。同时，在大尺度

遥感影像中往往同时包含集中连片田块和零散小微田块，

且由于地形地貌的差异，田块间方向和形状差异较大，

难以训练出识别精度高、检测率高、误检漏检率低的卷
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积神经网络模型。基于此，本研究基于 YOLOv9模型研

究针对性改进策略，提出一种用于禁垦陡坡地违规耕种

区快速识别的方法。该研究基于 GF-1卫星和 ALOS
PALSAR数据源，以基于高精度地表高程数据提取的禁

垦陡坡地区域内的 GF-1卫星遥感影像为试验数据。1）
通过在 YOLOv9的骨干网络中分别引入轻量级自注意力

机制 SimAM，以获取更丰富上下文信息，提高模型的特

征辨别能力[26]；2）将原有基于内核的动态上采样算子替

换为超轻量化上采样算子 DySample，以减少网络的参数

量，提高识别速度和精度 [27]；之后分别验证引入

SimAM和 DySample两种改进方法后 YOLO算法对违规

耕种区的识别精度。最后，将其与 Faster  RCNN、
YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8等模型进行对比试验，验

证该研究所提方法的有效性。 

1　材料与方法
 

1.1　研究区概况

研究区是丹江口库区及上游内坡耕地水土流失情况

较为严重的十堰市郧西县，总面积 3 509 km2，地处

32°46′N～33°16′N，109°25′E～110°40′E之间。据 2022
年水土保持公报数据，郧西县不同坡度等级耕地水力侵

蚀面积为 196.09 km2，高于十堰市其他区县，其中坡度

在>2°～6°、>6°～15°、>15°～25°和>25°的耕地水力侵蚀

面积分别为 2.16、40.21、96.24、57.48 km2。本研究收集

了覆盖研究区域全域 ALOS  PALSAR  DEM数据以及

2023年 1月至 3月的 GF-1遥感影像。 

1.2　禁垦陡坡地划分

禁止开垦陡坡地范围是指法律法规规定的禁止开垦

坡度（水土保持法等法规和实施办法确定的禁止开垦种

植农作物的陡坡地最小坡度）以上且位于耕地保护红线

外的土地。本研究基于 ALOS PALSAR 12.5 m空间分辨

率 DEM数据，进行栅格坡度计算并重采样，得到研究

区像元大小为 2 m的坡度栅格数据，提取数据内 25°以
上的栅格像元并进行矢量化得到研究区禁止开垦坡度以

上区域矢量。之后基于郧西县行政区划矢量边界、第三

次全国国土调查数据（林草地及裸土地矢量边界）、生

态保护红线矢量边界等矢量数据，叠加分析后提取得到

初步的郧西县禁止开垦陡坡地范围。结合 GF-1 2 m分辨

率遥感影像地物特征，山脉、河流、地貌单元、植被等

自然边界以及现场无人机复核验证，以 5 hm2 作为单个

禁垦陡坡地的最小范围对数据进行合并、细化、修正得

到禁止开垦陡坡地范围矢量数据。研究区域禁垦陡坡地

范围如图 1所示。 

1.3　违规耕种区数据集制作

本研究试验数据为 GF-1号国产卫星遥感影像，GF-
1 PMS相机可获取 2 m的单波段全色图像、8 m多光谱

彩色图像（红、绿、蓝及近红外 4个波段）以及多光谱

和全色进行真彩色融合后的 2 m真彩色遥感影像[28]，获

取研究区域 2023年 1月至 3月的 7 景 GF-1号遥感影像

后，进行遥感数据镶嵌、空间几何校正、匀光匀色、裁

剪等处理后，获取覆盖研究区全域的 2 m分辨率遥感影

像，采集的影像数据总量为 7.21 GB。此外，由于单一

卫星影像源覆盖率、云量、光照条件的差异，难以实现

年度禁垦陡坡地全覆盖监测，往往采用多个卫星数据源

进行数据融合以实现全域覆盖。为了验证模型的泛化和

识别性能，本研究获取了禁垦陡坡地水土保持遥感监

测常用的 ZY-3卫星（资源三号卫星）、CB04卫星

（中巴地球资源卫星 04A星）2023年 1月至 3月的研究

区遥感影像，其中 ZY-3卫星搭载 2.1 m分辨率正视全

色 TDI CCD相机，CB04卫星搭载宽幅全色多光谱相机

（WPM），全色分辨率为 2 m，多光谱分辨率为 8 m，

幅宽 92 km，两者均可提供 2 m空间分辨率的遥感影像。
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图 1　研究区域禁垦陡坡地范围

Fig.1    Extent of steep-slopes in the research area
 

将原始影像数据、禁垦陡坡地范围矢量数据导入

ArcGIS中，建立网格，将网格数据和禁垦陡坡地范围矢

量数据进行叠加分析，提取其中含有禁垦陡坡地的网格

矢量，基于该矢量将卫星影像数据分割成均等的影像切

片后，综合考虑不同切片大小对于违规耕种区的特征信

息保留情况，切片大小采用 640像素 × 640像素。然后

将这些切片导出为 JPG文件和对应记录切片坐标范围的

xml文件，数据处理流程图如图 2所示。研究区共获取

4 588张影像切片，根据影像解译、实地调查和无人机航

测，筛选出存在违规耕种区的影像切片，共 1 811张。

考虑到水行政主管部门在开展禁垦陡坡地水土保持监管

时往往需要落实责任到行政村和农户，本研究在识别影

像切片内违规耕种区的同时，一并识别区域内农村宅基地。
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图 2　数据集预处理过程

Fig.2    Dataset pre-processing
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利用 LabelImg软件对影像切片内的违规耕种区和农

村宅基地进行逐一标注，以 1∶4的比例将标记好的样本

随机分为验证集和训练集，其中验证集包含 362张图片，

训练集包含 1 449张图片。 

1.4　改进的 YOLOv9 算法原理

YOLO是一种基于图像全局信息进行预测的目标检

测系统。自 2015年初代模型问世以来，领域内的研究者

们已经对 YOLO进行了多次更新迭代，模型性能越来越

强大[29]。YOLOv9是当前 YOLO系列最新的目标检测

模型，相较于早期版本，其引入了可编程梯度信息

（programmable gradient information, PGI）的概念，通过

辅助可逆分支生成可靠的梯度，使深层特征仍能保持执

行目标任务的关键特征。辅助可逆分支的设计可以避免

传统的集成多路径特征的深度监督过程可能导致的语义

损失。同时，PGI的可逆架构建立在辅助分支上，不需

要额外的计算资源。PGI机制解决了深度神经网络中数

据传输中的信息丢失问题，通过 PGI，模型能在保持输

入数据完整性的同时，高效传递梯度信息，提高学习效

率和模型性能[30]。考虑到水土保持法和水土保持行政监

管的需求，为了降低后续遥感影像复核、实地调查的任

务量，本研究主要从模型计算精度的角度，以 YOLOv9为
基础网络，对模型进行改进：1）在主干中分别引入自注意

力机制 SimAM；2）利用超轻量化上采样算子 DySample
替换颈部中基于内核的动态上采样算子。基于上述改进，

最终的网络结构如图 3所示。
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图 3　改进 YOLOv9模型结构

Fig.3    Structure of the improved YOLOv9 model
 
 

1.4.1　自注意力机制 SimAM

注意力机制是一种将按任务重要程度分配计算资源，

并解决信息超载的资源分配方案。SimAM是一种轻量级

无参数注意力机制，能够在不向原始模型添加参数的情

况下推断出卷积层中特征映射的三维注意力权重，提升

模型对图像全局和上下文特征的学习。在遥感影像中，

禁垦陡坡地内违规耕种区多为不规则目标，大小间差异

较大，通过引入 SimAM注意力模块，可以更好地捕捉

违规耕种区的空间特征，并能自适应地调整感受野大小，

从而提升网络的泛化能力和感知能力[31]。

SimAM主要基于神经科学理论，在神经科学中，信

息丰富的神经元会抑制周围神经元，即能抑制周围神经

元的神经元应当赋予更高的重要性，通过度量神经元之

间的线性可分性即可判断该神经元是否值得关注[32]。

SimAM通过定义最小化能量函数来训练同一通道内神

经元与其他神经元之间的线性可分性，由式（1）计算[33]：

e∗t =
4
(
σ̂2+λ

)
4
(
t− µ̂)2

+2σ̂2+2λ
（1）

～

X= sigmoid
(

1
E

)
X （2）

λ µ̂式中 为正则项； 为所有神经元在单个通道上的均值；
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σ̂2

t e∗t
e∗t

～

X E

e∗t
～

X X

E

为所有神经元在单个通道上的方差。上述公式中，神

经元 的能量 越低时，其与周围神经元的区别就越大，

重要性也就越高[32]。因此，神经元的重要性可由 1/ 。

输出特征图 的计算如（2）所示，其中 为所有神经元

的集合； 为输出特征图； 为输入特征图；sigmoid
激活函数可以限制 值。 

1.4.2　上采样算子 DySample

DySample是一种超轻量和有效的动态上采样器，针

对基于内核的动态上采样器 (如 CARAFE、FADE和

SAPA)带来大量工作负载以及对于特征指导的高需求等

问题，其绕过动态卷积并从点采样的角度制定上采样策

略，且采用 PyTorch中的标准内置函数实现，具有更少

的参数、FLOPs、GPU内存和延迟等。DySample在 5个
密集预测任务上优于其他上采样器，包括语义分割、目

标检测、实例分割、全视分割和单目深度估计[27]。 

1.5　试验参数

对比试验均在相同环境下进行，采用 Windows11操
作系统，Intel(R)Core(TM) i7-12 700 CPU@2.10H，电脑

内存 32GB，NVIDIA GeForce RTX 3070GPU，深度学习

加速环境为 CUDA 12.2 & cuDNN 9.0.0。训练的配置为：

设置 300个迭代周期（epoch），初始学习率为 0.001，
动量为 0.9，权重衰减为 0.000 5，批处理尺寸（batch-
size）设置为 4。 

1.6　评价指标与方法

mAP
利用准确率（precision，P）、召回率（recall，R）、

平均精度均值（mean average precision  ）、F1 得分

等指标对模型性能进行评估[17]。

为了验证本研究提出的两种改进策略的有效性及其

在禁垦陡坡地违规耕种区识别中的效果，对改进

YOLOv9模型进行了消融试验，YOLOv9-S表示骨干网

络中引入无参注意力机制 SimAM后的 YOLOv9模型，

YOLOv9-D表示上采样算子被替换为超轻量化上采样算

子 Dysample后的 YOLOv9模型，YOLOv9-S-D代表本

文提出的改进 YOLOv9模型。此外，保持软硬件环境配

置信息不变和数据集等不变，将 YOLOv9-S-D模型与主

流目标检测模型 Faster RCNN、以及结构较为相似且研

究较广的 YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8进行对比，采

用不同模型分别对相同的影像切片数据集进行训练和检

测，比较不同模型的准确率、召回率、平均精度均值、

F1 得分、检测速度（帧率-每秒检测图片数）及参数大小

（权重）。 

2　结果与分析
 

2.1　消融试验结果

消融试验结果如表 1所示，在骨干网络中引入注意

力机制 SimAM后，与基准模型相比，模型权重小幅度

增大、检测速度下降 0.93%，平均精度均值和 F1 得分分

别提升了 1.83个百分点、2.77个百分点。

相应的，将颈部内的上采样算子替换为超轻量化上

采样算子 DySample，模型的权重大小无变化，检测速度

提升了 0.76%，召回率和平均精度均值变化较小，准确

率提升了 3.23个百分点。结果表明，YOLOv9-S-D表现

最优，平均精度均值、F1 得分均为最高，与基准模型相

比，改进后的模型在权重大小、帧数基本一致的情况下，

准确率、召回率、平均精度均值和 F1 得分分别提高了

3.62、3.78、1.86、3.70个百分点，总体识别准确率更高。
  

表 1    消融试验性能对比

Table 1    Comparisons of ablation experiment performance
模型
Model P/% R/% mAP/% F1/%

FPS/
(帧·s−1)

权重
Weight size/MB

YOLOv9 87.80 84.19 91.58 85.96 29.13 100.38
YOLOv9-S 92.17 85.54 93.41 88.73 28.86 100.42
YOLOv9-D 91.03 84.86 91.95 87.84 29.35 100.38
YOLOv9-S-D 91.42 87.97 93.44 89.66 29.07 100.42

注：P、R、mAP、F1、FPS分别代表准确率、召回率、平均精度均值、F1 得
分和帧率。

Note: P、R、mAP、F1、FPS represent precision, recall, mean average precision,
F1 score and frames per second.
  

2.2　不同目标检测模型性能对比

如表 2所示，本研究提出的 YOLOv9-S-D模型具有

最高的准确率、F1 得分和平均精度均值，其平均精度均

值达到了 93.44%，比 Faster RCNN、YOLOv5、YOLOv7
和 YOLOv8分别提高了 7.52、3.95、3.52、5.37个百分

点。在帧数和权重大小方面，YOLOv8具备较大的优势，

也表明其在轻量化和识别速度上较好，但却牺牲了识别

的精确度和全面性。YOLO系列模型相对于 Faster
RCNN模型，在识别准确性、速度及轻量化等方面，均

有较大提升。在禁垦陡坡地违规耕种区识别任务中，对

精度的要求更高，考虑到单机运算环境下 1 s检测近 30
张影像切片的速度足以满足识别任务的要求，YOLOv9-
S-D模型具有更好的性能。
  

表 2    本研究模型与主流模型对比结果

Table 2    Comparisons between this model and the mainstream
models

模型
Model P/% R/% mAP/% F1/%

FPS/
(帧·s−1)

权重
Weight size/MB

Faster RCNN 85.51 81.05 85.92 83.22 10.69 92.21
YOLOv5 85.77 86.24 89.49 86.00 37.45 14.11
YOLOv7 84.59 88.63 89.92 86.56 86.96 73.06
YOLOv8 86.81 83.25 88.07 84.99 166.67 6.10

YOLOv9-S-D 91.42 87.97 93.44 89.66 29.07 100.42
  

2.3　YOLOv9-S-D 模型适用性分析

为验证 YOLOv9-S-D模型对其他遥感影像数据源是

否具有适用性，本研究采用单纯迁移模式将利用 GF-1卫
星数据源训练的基模型直接应用于同一区域内的迁移卫

星影像（CB04A、ZY-3），比较了 YOLOv9-S-D模型和

其他检测模型检测禁垦陡坡地违规耕种区的性能。选取

丹江口市部分直接入库小流域内禁垦陡坡地区域，对其

范围内的 GF-1卫星、ZY-3卫星、CB04A卫星遥感影像

数据分别进行预处理后按照标准化大小进行分割切片，

构建测试数据集。如图 4所示，由于传感器、监测时相、

云量、太阳阴影以及数据处理的差异，3种卫星影像在

同一区域呈现出各自显著的影像特征。CB04A卫星影像

田块间的颜色差异较大，部分水田在色调上呈现出和周
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围田块黄色影像特征截然相反的亮绿色，ZY-3卫星影像

则由于全色锐化处理的差异，部分田块和周边植被呈现

模糊、混合的影像特征，大幅增加了田块的识别难度。

经过实地验证、无人机航测和人工标签，测试数据集共

706个禁垦陡坡地违规耕种田块，利用改进 YOLOv9模
型和相关主流模型进行识别检测。

 
 

CB04A

ZY-3

GF-1

a. 原始数据
a. Original images

b. 标签
b. Label

c. Faster RCNN d. YOLOv7 e. YOLOv8 f. YOLOv9 g. YOLOv9-S-D

图 4　不同模型识别结果对比

Fig.4    Comparison of recognition results for different models
 

YOLOv9-S-D模型替换了效率和精度更高的超轻量

动态上采样器Dysample，并引入了无参注意力机制SimAM，

增强了模型对全局信息的理解，如表 3所示，通过与

YOLOv9模型对比，YOLOv9-S-D模型在基准影像以及

迁移影像中均取得了更优的识别精度，平均识别精度

82.27%。
  

表 3    不同模型对不同影像源的识别精度

Table 3    Recognition accuracy of different models for different
image sources

模型
Model

准确率 Precision/%
CB04A ZY-3 GF-1

Faster RCNN 25.4 39.1 76.1
YOLOv7 78.2 57.9 85.6
YOLOv8 62.6 79.9 86.7
YOLOv9 78.3 65.4 85.9

YOLOv9-S-D 87.5 69.8 89.5
 

Faster RCNN模型使用了深层的 VGG 骨干网络，增

加了在复杂环境中丢失目标细节的风险，影响其在进行

模型迁移时的精度。YOLOv8模型表现出和 YOLO系列

其他模型较大的差异，其在因像元混合导致边界清晰度

差、颜色纹理相似度高的 ZY-3卫星影像识别任务表现

出较高的精确度，却在其他 YOLO系列模型表现出良好

识别精度的 CB04A影像中表现较差，可能是由于其在训

练模型时，更多地考虑了目标色调的特征。与其他模型

相比，YOLOv9-S-D模型表现出了更高的精度和鲁棒性。 

3　结　论

通过信息化、智能化手段快速精准地检测禁垦陡坡

地上的违规耕种区，获取其分布、数量及扰动情况，能

有效地为水土保持监管提供高质量数据支撑，是区域水

土流失风险管控的第一道防线，对区域水土流失治理、

生态环境保护及绿色低碳可持续发展具有重要决策意义。

本文基于 ALOS PALSAR 高精度 DEM数据初步提

取禁垦陡坡地范围，后根据行政区划矢量边界、第三次

全国国土调查数据（林草地及裸土地矢量边界）、生态

保护红线矢量边界等矢量数据，以 GF-1高分辨率遥感影

像为底图，综合考虑地貌单元和地类边界，精确划定禁

垦陡坡地范围，为区域禁垦陡坡地范围划定方法提供

参考。

1）本文在 YOLOv9模型的基础上，构建并改进了

YOLOv9-S-D模型，实现了对禁垦陡坡地范围内的违规

耕种区的快速识别，平均精度均值达到了 93.44%，检测

速度达 29.07 帧/s，消融试验结果表明，相较于原始模型，

改进模型在权重大小、帧数基本一致的情况下，准确率、

召回率、平均精度均值和 F1 得分分别提高了 3.62、3.78、
1.86、3.7 个百分点。综合比较下，YOLOv9-S-D模型在

禁垦陡坡地违规耕种区识别任务中具有更好的精度。

2）基于多源遥感影像进行模型迁移测试，验证了

YOLOv9-S-D模型在 CB04A、ZY-3卫星遥感影像数据

内的识别精度及模型泛化能力。模型迁移测试结果表明，

YOLOv9-S-D模型相较于 YOLOv9模型以及其他主流模

型，具有最佳的综合识别精度，进一步验证了本文所提

模型的可靠性和有效性。
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Detecting illegal cultivation of step slopes from remote sensing
images using improved YOLOv9

WU Yibang , CHEN Zhe※ , LI Zhe , XIANG Daxiang , CUI Changlu

(1. Spatial Information Technology Application Department, Changjiang River Scientific Research Institute, Wuhan 430010, China;　
2. Water Center for Intelligent Drainage Engineering Technology Research, Wuhan 430010, China)

Abstract: Illegal cultivation and reclamation activities are expressly prohibited in the area of reclamation of steep slopes. Large
areas of  sloping farmland have posed a high risk of soil  erosion to reduce land productivity,  even seriously threatening food
security. However, manual ground surveys have been confined to investigating the illegal cultivation on the steep slopes and
the prohibition of reclamation, due mainly to time-consuming and laborious. Meanwhile, the steep slopes are often distributed
in  dangerous  areas,  such  as  mountains  and  hills,  leading  to  delays  in  the  manual  supervision  of  regional  soil  and  water
conservation. Fortunately, remote sensing interpretation and detection can be applied to monitor soil and water conservation in
steep  slopes,  particularly  with  the  rapid  development  of  remote  sensing  and  unmanned  aerial  vehicle  (UAV)  technology  in
recent years. Deep learning has been used to extract sloping farmland in the field of cultivated land identification. However, it
is still lacking to consider the terrain slope, which has a great impact on soil erosion. At the same time, the large-scale remote
sensing images often contain both concentrated contiguous fields and scattered small and micro fields; There are quite different
directions and shapes of the fields, due to the differences in topography and landform, leading to the missed, false detection and
low confidence in the detection of convolutional neural networks. The low detection efficiency and high time cost can also be
caused by manual visual inspection in the supervision of illegal cultivation areas. In this study, a new model was designed to
detect the remote sensing images from the illegal cultivation areas on steep slopes using the improved YOLOv9. The datasets
were used from the GF-1 satellite and ALOS PALSAR. Firstly, 12.5 m resolution DEM was calculated to extract the potential
slope farmland areas using ALOS data. Then the GF-1 satellite remote sensing images in the potential slope farmland area were
utilized as experimental data. The specific procedures and main contribution were as follows :1) The lightweight self-attention
mechanism  (SimAM)  was  introduced  into  the  backbone  network  of  YOLOv9  for  the  richer  background  and  the  better
discrimination of features; 2) The ultra-lightweight upsampling operator (DySample) was selected to replace the kernel-based
dynamic  one,  in  order  to  reduce  the  number  of  network  parameters  for  the  high  recognition  speed  and  accuracy;  3)  The
recognition  accuracy  of  YOLO  was  verified  for  the  illegal  tillage  areas  after  the  introduction  of  SimAM  and  DySample;
Finally,  the  comparison  was  made  on  the  Faster  RCNN,  YOLOv5,  YOLOv7,  and  Yolov8  models.  Field  investigation  and
remote-sensing  image  migration  experiments  were  also  carried  out  to  verify  the  effectiveness  of  the  improved  model.  The
results show that the average recognition accuracy of the improved YOLOv9 model was 82.27%, which was better than that of
mainstream  object  detection,  such  as  Faster  RCNN,  YOLOv7,  and  YOLOv8.  The  high  reliability  and  effectiveness  were
achieved in the improved model. The ablation test showed that the accuracy, recall, mean average accuracy, and F1 score of the
improved model increased by 3.62, 3.78, 1.86, and 3.7 percentage points, respectively, compared with the original model. The
findings  can  provide  high-quality  data  support  for  soil  and  water  conservation,  particularly  for  the  decision-making  on  the
regional control of soil erosion, ecological environmental protection, as well as green and low-carbon sustainable production.
Keywords: remote  sensing;  deep  learning;  illegal  cultivation  of  steep  slopes;  YOLOv9;  attention  mechanisms;  dynamic
upsampling
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