
第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展

0228009-1

研究论文

基于自适应多尺度与轮廓梯度的遥感图像分割网络
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摘要 遥感图像分割算法易受环境因素干扰，如物体遮挡、光照不均匀等。现有的深度学习遥感图像语义分割方法通常采

取端到端的编解码结构，但针对相似度较高物体的结构和轮廓，仍存在分割不准确的问题。为了提高算法鲁棒性、分类准确

率，提出一种基于轮廓梯度学习的深度卷积神经网络遥感图像语义分割算法。为了提高预测特征图的质量，首先基于

SegNet模型，提出自适应注意力的多通道多尺度特征融合网络（D-MMA Net），其中D-MA block采用基于注意力的自适应多

尺度模块，根据学习到的权重自适应地对不同尺度特征进行提取，以获得更多有效的高级语义特征。为进一步细化提取物

体的边界，基于 Sobel边缘检测算子原理提出可学习的轮廓提取模块。最后将轮廓信息与多尺度语义特征相结合，以增强对

图像空间分辨率的鲁棒性。实验结果表明，所提算法提高分割的准确率，对于不规则物体边界，能有良好的分割效果。
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Abstract Remote sensing image segmentation algorithms are susceptible to interference from environmental factors,
such as object occlusion and uneven illumination. Existing deep learning remote sensing image semantic segmentation
methods usually adopt an end-to-end codec structure. However, they still suffer from inaccurate segmentation for the
structure and contours of high similarity objects. Therefore, to improve the algorithm robustness and classification
accuracy, a deep convolutional neural network remote sensing image semantic segmentation algorithm based on contour
gradient learning is proposed. To improve the quality of the predicted feature maps, the adaptive attention-based
multichannel multiscale feature fusion network (D-MMA Net) is proposed based on the SegNet model network. The D-

MA block uses an attention-based adaptive multiscale module to adaptively extract different scale features according to the
learned weights to obtain more effective high level semantic features. To further refine the extracted object boundaries, the
contour extraction module, a learnable contour extraction module, is proposed based on the principle of the Sobel edge
detection operator. Finally, the contour information is combined with multi-scale semantic features to enhance the
robustness of the spatial resolution of the image. The experimental results show that the proposed method improves the
segmentation accuracy and produces good segmentation results for irregular object boundaries.
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1 引 言

遥感图像在如今的人工智能时代有着不可忽视的

地位。海量的数据与多样化的数据类型使得遥感图像

处理技术被广泛地应用于精细农业［1］、城市规划［2］和防

震减灾［3］等领域。因此，性能良好的语义分割模型对

于遥感图像的实际运用至关重要。遥感图像与普通光

学场景图像相比，由于复杂的地形背景与多样式的物

体类别，其同时具有类间方差小和类内方差大的复杂

特性［4］，同时环境因素的干扰增加了标准图像采集的

难度［5-6］，这些使得遥感数据不能得到充分利用。

随着深度学习在人工智能领域的发展，基于深度

卷积神经网络（DCNN）的遥感图像语义分割方法起到

重要的作用。语义分割方法能够对图像中的每个像素

进行解释分类。语义分割通过深层卷积方法进行像素

级的分类，使每个像素获得对应的语义标签。目前图

像领域绝大多数先进的深度学习算法均是基于端到端

的神经网络，即 full convolutional neural network（FCN）
［7］。FCN是一种对图像进行端到端的像素级分割网络，

从而开启了语义级别的图像分割时代。基于此，研究

者构造端到端的编解码框架，其中具有代表性有 U-

Net［8］和 SegNet［9］等，使用堆叠卷积核与池化进行编码，

解码器通过上采样或者反卷积得到预测图像。近年

来，Chen等［10］提出 Deeplab系列，其中 Deeplabv3+在之

前网络的基础上引入深层次膨胀卷积和空间金字塔来

对任意尺度的区域进行分类。Hu等［11］则提出 squeeze-
and-excitation module，并在此基础上提出 SENet，SENet
通过学习各通道之间依赖性，自动为通道分配不同权

重，构建特征通道之间的相互依赖关系进而提升特征

的表达。结合Deeplab系列的空洞金字塔池化（ASPP）
和 DenseNet［12］思想，Yang等［13］提出 DenseASPP结构，

该结构具有更大的感受野和更密集的采样点，可改善

网络的语义分割结果。Yuan等［14］提出的 HRNet-OCR
并行连接不同分辨率卷积，同时在并行分支中重复进

行多尺度融合来维持高分辨率特征表示，分割后加入

每个像素与其他像素的关系权重，以提高场景分类

精度。

在边缘提取方面，传统方法由于需要根据不同的

光谱、纹理、几何等特征设计特征算子［15-16］，鲁棒性不

够强。随着深度学习的发展，Cheng等［17］提出一种边

缘感知卷积网络，该网络在卷积网络的基础上，通过添

加边缘感知正则化，进一步利用边缘的输出来细化整

个模型。Marmanis等［18］在 DCNN模型的末尾添加尾

端分类器用来提取物体边缘，从而辅助模型进行更好

的分割。Takikawa［19］等提出一种新的用于语义分割

的双流 CNN体系结构，它将形状信息作为一个单独的

处理分支显式地连接起来，可以较好地预测物体周边，

从而提高分类准确率。

尽管上述方法在构建更深更复杂的网络模型进行

图像分割时获得较好的效果，但在复杂的遥感图像场

景下依然存在诸多挑战。一方面，神经网络中的卷积

层较深，对于多尺度的提取往往只是简单叠加，并且卷

积核较小且作用于局部，对于较大的目标很难联系上

下文获取具有区别的语义信息。同时，现有的基于

DCNN的网络提取大多通过简单跳跃连接与解码器

融合恢复空间定位，然而浅层的特征图包含粗糙的语

义信息，这会使得物体分割引入噪声信息［20］。另一方

面，深度学习对图像进行下采样容易丢失目标的位置

信息，虽然分辨率的降低可能只会影响自然图像中的

小物体，但是在正射遥感图像中会出现边界不清晰的

问题，导致解码器上采样时目标边界通常很模糊。因

此，本文提出一种基于自适应注意力的多尺度多通道

特征提取编解码器网络（D-MMA Net），通过分阶段地

提取浅层的空间特征，构造深度网络的同时关注网络

的宽度，在解码器融合有效的位置信息。此外，引入基

于先验知识的轮廓梯度提取模块（CEM），使网络进一

步 学 习 有 效 特 征 ，实 现 对 地 物 的 有 效 分 割 。 在

Vaihingen 、Potsdam 和 WHU building数据集上分别

进行了验证，所提网络有较好的分割效果。

2 D-MMAE Net模型

本研究结合多尺度多通道特征提取网络和轮廓提

取模块对遥感图像进行语义分割，整体网络框架如

图 1所示，主要包括 2个部分：1个高效的多尺度特征

提取骨干网络和 1个轮廓学习模块。首先，主干结构

采用基于 SegNet改进的特征提取器，并在编解码器间

分阶段融入基于注意力的多尺度特征提取模块（D-

MA block），自适应注意力改善多尺度的特征图提取，

以多通道的方式将经过学习的不同层级的特征图与解

码器特征融合，修改后的特征提取网络具有保留详细

多尺度特征的能力，从而达到提高网络的鲁棒性及精

度的效果。然后，所设计的轮廓学习模块从梯度信息

中学习轮廓，以提取精细的物体边界。

2. 1 D-MMA特征提取网络

遥感图像具有数据信息丰富的固有特性，因此要

求卷积神经网络拥有一定的上下文联系。SegNet是
一个经典的编解码器网络，解码器上采样能够保留局

部的位置信息，但缺少对于全局的上下文信息的关联，

对于遥感图像中不规则物体边界的定位仍有待提高。

针对这个问题，基于 SegNet，本研究提出一种基于注

意力的多尺度多通道网络。

图 2为所提 D-MMA Net框架图。为了更好地恢

复物体的形状边缘，减轻因上采样时小卷积核作用于

局部导致缺少长距离全局依赖信息的影响，在原有

SegNet的编码器部分的基础上，通过构造包含膨胀卷

积［17］的解码器，使得解码器拥有更大的感受野，高效地

建模长距离依赖和位置模式。同时，通过 D-MA block
从浅层的粗语义特征提取更丰富的浅层空间信息，帮
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助模型补充缺失的空间细节信息。随后，将提取到的

特征与解码器上采样的部分进行特征融合，经过注意

力机制模块（SE module）［11］的作用，重要通道的效用将

被放大，有效地将高级语义特征与包含空间信息的浅

层语义特征进行特征融合，使得网络拥有良好的分割

性能。

在解码器部分，每个解码器块由双线性上采样、膨

胀卷积单元与标准卷积单元构成。标准卷积单元

（Conv-block）由 3×3的卷积核（Conv）、批量归一化层

（BN）和 ReLU激活函数组成。膨胀卷积单元（dilated
Conv-block）由 3×3的膨胀卷积核（dilated Conv）、批

量归一化层和 ReLU激活函数及单个卷积单元组成。

在不同阶段的解码器模块中，膨胀卷积单元中的膨胀

系数随特征图变大而变大，解码器 5~解码器 2的膨胀

系数依次是 2、4、8、8。当扩张率为 2时，其感受野为 5×
5；当扩张率为 4时，其感受野为 9×9；当扩张率为 8时，

其感受野为 17×17。膨胀卷积可以增加卷积操作的感

受野，使更多上下文信息被覆盖，且不增加网络的参

数量。

2. 2 基于自适应注意力的特征提取模块

多通道特征提取结构由 D-MA block在编码器的

不同阶段，实现对语义信息由浅到深的特征提取，如

图 3所示。D-MA block由单个MA block通过密集身

份映射连接组成，对原有的卷积进行分解，同时使用大

小不同的卷积核对特征图进行特征提取，达到提取更

丰富语义信息的效果。MA block引入膨胀卷积代替

不同尺度的卷积核，膨胀卷积的膨胀率随着特征图的

变小而变小，在不增加参数量的情况下，增大特征图的

感受野，使得网络有更高的效率。

在通道注意模块中，通常使用全局平均池化对空

间信息进行全局编码后再与自身相乘，但它只将某一

尺度的空间信息压缩到通道中，针对不同尺度卷积建

立通道依赖关系，可提高对不同感受野信道信息的

敏感性。在每个 MA block后端使用 selective kernel
weight module（SK weight module）。SK weight module
由分裂、融合和选择等 3部分组成。具体而言，首先使

用MA block形成 3个分支。随后，将各分支进行相加

得到融合后的特征 F，此时使用全局平均池化获得特

征的全局信息 S：

SC = F gp (FC)= 1
H×W∑i= 1

H

∑
j= 1

W

FC ( i，j)， （1）

式中：C、H、W分别代表特征图的通道、高和宽。使用

两个全连接层（FC）将得到的降维特征图转化为一个

收缩参数，并对特征图进行维度调整，使得特征图的大
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图 3 MA block内部结构图。（a）单个MA block的内部结构；（b）SK weight module
Fig. 3 Diagrams of internal structure of MA block. (a) Internal structure of a single MA block; (b) SK weight module

小的维度变为［batch_size，3×C，1，1］。在模块的最

后，连接着一个 Softmax函数，为了将最终的缩放参数

的数值范围框定在（0，1）之间。最终，缩放参数与不同

尺度特征图经过 Conv-block后的卷积分别相乘，重要

的通道被突出表达，获得各尺度分支注意力系数，计算

每个尺度对应特征图权重的部分，实现不同尺度自适

应的调整，最后连接 1×1卷积单元：

UC =∑
i= 1

3

F͂ i× FSoftmax (F fc(SC) )=∑
i= 1

3

F͂ i×

δ{w 1[w 0 (SC) ] }， （2）

式中：W0和W1分别代表两个全连接层；δ代表 Softmax
函数；F͂代表不同通道经过标准卷积单元得到的特征

图；UC代表最终经过通道注意力的特征图。

在MA block基础上，进一步得到更丰富的多尺度

特征，在 DenseNet［12］启发下提出 D-MA block。然而

过多的层数会引起层数激增，导致特征图出现冗余并

增加内存负担，因此每个 D-MA unit设置了 3层 MA
block，每一层与之前的所有层拼接，该模块中使用的

跳跃连接可以有效地减轻梯度消失和梯度爆炸带来的

影响，如图 4所示。所提 D-MA block包含两个 D-MA
unit，并在不同阶段连接编码器与解码器。

MA block分别连接在编码器部分中的 4个编码块

后，形成多通道特征提取 D-MMA。编码器的最后一

层提取高级的语义信息，因此未采用MA block，而是

直接经过通道注意力模块，将提取到的多尺度特征图

与解码器对应大小特征图进行级联，补充包含丰富上

下文联系的语义信息。通过MA block代替原始网络

的跳跃连接，一方面可以弥补简单跳跃连接带来的高

层语义与底层语义的语义差异，另一方面使得网络变

得更宽，有利于网络提取多样化丰富的语义信息。

2. 3 轮廓提取模块

现有的边缘提取方法不能准确地识别边界，特别是

对于紧密相邻的物体，物体边缘的信息可能未得到充分

利用。另一方面，边界信息的学习对于基于 CNN进行

地物分割的方法非常重要。本研究将边界检测添加到

编解码器体系结构中，构建一个相对简单、高效的模型。

采用引入 Sobel算子的卷积层来获取输入图像的

梯度信息，该卷积层具有捕捉物体边缘差异的优良特

性。将卷积层的卷积核设置为特定的 Sobel算子，所

使用的 Sobel算子为

ì
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GX= ( )-1 0 1
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， （3）

式中：GX和GY分别为水平和垂直方向上获取的梯度信

息。通过提取输入图像的初始梯度信息，将梯度信息

输入由MA block组成的分支网络中获取边缘特征，即

所提轮廓提取模块，具体参数如表 1所示。将提取的

特征作为补充特征连接到分割网络中的解码器部分，

通过补充边界信息，可以将初始图像沿水平方向和垂

直方向的边缘梯度作用于加强 D-MMA网络的特征

表达。

3 实验条件与评估方法

3. 1 实验数据

使用由国际摄影测量及遥感探测学会（ISPRS）组

织发布的 Vaihingen数据集与 Potsdam数据集［21］。两

个数据集均由不透水表明、建筑物、树木、低矮植被、车
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图 4 D-MA block内部结构图

Fig. 4 Diagram of internal structure of D-MA block

表 1 轮廓提取模块的配置参数

Table 1 Configuration parameters for profile extraction module
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小的维度变为［batch_size，3×C，1，1］。在模块的最

后，连接着一个 Softmax函数，为了将最终的缩放参数

的数值范围框定在（0，1）之间。最终，缩放参数与不同

尺度特征图经过 Conv-block后的卷积分别相乘，重要

的通道被突出表达，获得各尺度分支注意力系数，计算

每个尺度对应特征图权重的部分，实现不同尺度自适

应的调整，最后连接 1×1卷积单元：

UC =∑
i= 1

3

F͂ i× FSoftmax (F fc(SC) )=∑
i= 1

3

F͂ i×

δ{w 1[w 0 (SC) ] }， （2）

式中：W0和W1分别代表两个全连接层；δ代表 Softmax
函数；F͂代表不同通道经过标准卷积单元得到的特征

图；UC代表最终经过通道注意力的特征图。

在MA block基础上，进一步得到更丰富的多尺度

特征，在 DenseNet［12］启发下提出 D-MA block。然而

过多的层数会引起层数激增，导致特征图出现冗余并

增加内存负担，因此每个 D-MA unit设置了 3层 MA
block，每一层与之前的所有层拼接，该模块中使用的

跳跃连接可以有效地减轻梯度消失和梯度爆炸带来的

影响，如图 4所示。所提 D-MA block包含两个 D-MA
unit，并在不同阶段连接编码器与解码器。

MA block分别连接在编码器部分中的 4个编码块

后，形成多通道特征提取 D-MMA。编码器的最后一

层提取高级的语义信息，因此未采用MA block，而是

直接经过通道注意力模块，将提取到的多尺度特征图

与解码器对应大小特征图进行级联，补充包含丰富上

下文联系的语义信息。通过MA block代替原始网络

的跳跃连接，一方面可以弥补简单跳跃连接带来的高

层语义与底层语义的语义差异，另一方面使得网络变

得更宽，有利于网络提取多样化丰富的语义信息。

2. 3 轮廓提取模块

现有的边缘提取方法不能准确地识别边界，特别是

对于紧密相邻的物体，物体边缘的信息可能未得到充分

利用。另一方面，边界信息的学习对于基于 CNN进行

地物分割的方法非常重要。本研究将边界检测添加到

编解码器体系结构中，构建一个相对简单、高效的模型。

采用引入 Sobel算子的卷积层来获取输入图像的

梯度信息，该卷积层具有捕捉物体边缘差异的优良特

性。将卷积层的卷积核设置为特定的 Sobel算子，所

使用的 Sobel算子为

ì
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GX= ( )-1 0 1
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0 0 0
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× F

， （3）

式中：GX和GY分别为水平和垂直方向上获取的梯度信

息。通过提取输入图像的初始梯度信息，将梯度信息

输入由MA block组成的分支网络中获取边缘特征，即

所提轮廓提取模块，具体参数如表 1所示。将提取的

特征作为补充特征连接到分割网络中的解码器部分，

通过补充边界信息，可以将初始图像沿水平方向和垂

直方向的边缘梯度作用于加强 D-MMA网络的特征

表达。

3 实验条件与评估方法

3. 1 实验数据

使用由国际摄影测量及遥感探测学会（ISPRS）组

织发布的 Vaihingen数据集与 Potsdam数据集［21］。两

个数据集均由不透水表明、建筑物、树木、低矮植被、车
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Fig. 4 Diagram of internal structure of D-MA block

表 1 轮廓提取模块的配置参数

Table 1 Configuration parameters for profile extraction module

Layer
Branch-1
Branch-2

Down layer-1
Branch-3
Branch-4

Down layer-2
Branch-5

Output size
256×256，64
256×256，64
128×128，64
128×128，64
128×128，64
64×64，64
64×64，128

Operator
MA block
MA block
Conv-block
MA block
MA block
Conv-block
MA block

Stride
1
1
2
1
1
2
1

Size
1
1
1/2
1/2
1/2
1/4
1/4
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辆及背景等 6 个类别组成。Vaihingen 数据集包含

33幅大小不一的城镇场景遥感图像，对应 33幅语义标

签图像，其大小约为 2500 pixel×2000 pixel，空间分辨

率为 0. 09 m。本研究仅使用正射影像 IRRG图像进行

实验，它由近红外、红、绿等 3个波段组成，随机挑选

6张原始图像作为测试集，2张作为验证集，其余为训

练 集 。 Potsdam 数 据 集 包 含 38 幅 城 市 遥 感 图 像 ，

对应 38幅语义标签图像，其大小均为 6000 pixel×
6000 pixel，空间分辨率为 0. 05 m。使用 RGB图像进

行实验，随机挑选 7张作为测试集，3张作为验证集，其

余为训练集。

WHU building dataset［22］包括航空和卫星子集，具

有相应的图像和标签。该数据集包含建筑与非建筑两

类。本研究选择在现有工作中广泛使用的航空子集，

每幅图像都有 3个波段，分别对应 R、G和 B，大小为

512 pixel×512 pixel，空间分辨率为 0. 075 m。共有

8188幅语义标签图像，训练、测试和验证数据集分别

为 4736、2416和 1036。
与自然图像分类数据集相比，遥感图像数据集较

小 ，因 此 对 数 据 集 进 行 扩 充 。Vaihingen 数 据 集 和

Potsdam数据集按照最小尺寸 256对图像进行必要的

切割，随后进行数据扩充，对图像进行上下翻转、左右

翻转及逆时针旋转 90°等操作。最终Vaihingen数据集

扩充为训练集 10102张、测试集 2690张、验证集 673张，

Potsdam建筑数据集扩充为训练集 11399张、测试集

2850张、验证集 950张，WHU building dataset扩充为

训练集 18944张、测试集 9664张、验证集 4144张。

3. 2 实验参数设置

为了使所提模型达到最优，使用自适应学习率算

法 Adam训练，学习率设置为 0. 0005，批量大小为 32，
动量系数设置为 0. 9，以此来加速模型收敛。此外，使

用惩罚项系数为 0. 0001的 L2正则化以降低过度拟

合，达到提高精度的效果。该神经网络模型部署在

NVIDIA Tesla V100（32 GB RAM）服务器上，采用

CUDA 10. 0，以 PyTorch 1. 8作为开发框架。训练后，

选取评价指标最优的模型进行测试。

3. 3 评价指标

为了公平客观地定量评估所提网络模型的分割性

能 ，使 用 公 认 的 语 义 分 割 评 价 指 标 ：平 均 交 并 集

（mIoU）、总体类别准确度（OA）和 F1-score：

RmIoU =
1

k+ 1∑i= 0
k NTP

NTP + NFP + NFN
， （4）

AOA =
NTP + NTN

NP + NN
， （5）

SF1 = 2×
P× R
P+ R

， （6）

P= NTP

NTP + NFP
， （7）

R= NTP

NTP + NFN
， （8）

式中：NP表示分类器判定为正样本的数量；NN表示分

类器判定为负样本的数量；NTP 代表真阳性的数量；

NFP 代表假阳性的数量；NFN 代表假阴性的数量；NTN

代 表 真 阴 性 的 数 量 ；k+1 是 总 体 类 别 个 数（包 含

背景）。

4 实验结果与分析

对所提模型改进效果进行消融实验，并将其分别

与 主 流 语 义 分 割 模 型 U-Net、SegNet、ERFNet［23］和
PSPNet［24］在Vaihingen数据集及 Potsdam数据集上进行

对比。

4. 1 D-MMA消融实验

在小节中，对所提模型进行消融实验，具体讨论改

进后的语义分割模型（improved SegNet）、自适应多尺

度 提 取 特 征（with D-MMA）及 轮 廓 提 取 模 块（with
CEM）的实验效果。在 Vaihingen数据集进行消融实

验，并使用 F1-score，OA和 mIoU这 3个指标进行评

估，结果如表 2所示。

表 2数据表明，各模型分割效果逐步提升。改进

的语义分割模型在 mIoU值上提升 4. 19个百分点，在

不增加网络参数量的条件下，获得更多感受野，使得更

多上下文语义信息被卷积核覆盖，有助于对不规则物

体边缘的有效预测。而使用多通道进行多尺度提取各

编码器层特征在 mIoU值上提升 3. 59个百分点，与轮

廓提取模块结合的mIoU值为 86. 56%，最高。可见轮

廓提取模块可帮助特征提取网络识别更精确的物体边

界，可以帮助小物体更好地补充空间信息，图 5中车辆

的分割边界优于其他模型，图 5为在 Vaihingen测试集

上的消融实验可视化。此外，OA值与 F1值也呈现逐

步升高的趋势，这与mIoU值一致。因此，采用该模型

进行后续的对比实验。此外，表 2列出相关对比数据，

还 对 比 了 它 们 的 参 数 量（Params）和 浮 点 运 算 数

（FLOPs）。

4. 2 在Vaihingen数据集上的对比

在 Vaihingen数据集上的对比如表 3所示，分别列

出了各模型的 F1-score，OA和mIOU指标及每个类分

别的 IoU值。从表 3可以看出：与另外 4种主流的语义

表 2 在Vaihingen Vaihingen数据集上的模型消融实验

Table 2 Model ablation experiments on Vaihingen dataset

Model

SegNet
Improved SegNet
with D-MMA
with D-

MMA +CME

mIoU /
%
76. 50
80. 69
84. 28

86. 56

OA /
%
87. 96
88. 63
89. 93

92. 93

F1 /
%
86. 99
89. 81
90. 36

92. 51

Params

20. 73
20. 91
21. 82

22. 69

FLOPs /
109

27. 56
28. 29
31. 39

34. 36

分割网络相比，所提模型在 mIoU、OA和 F1-score上
均有所提高；与原 SegNet相比，所提模型的 mIoU、

OA、F1-score分别提高 5. 52个百分点、4. 97个百分

点、10. 06%；同时与最近的方法 DSMNet［25］和 Fres-
MFDNN［26］相比也有较好的分割表现。即基于注意力

的多通道分割方法可以提高分割性能。

图 6为相应的预测效果图。从表 3和图 6可以看

出，所提模型对不同对象进行语义分割时，分割错误区

域较少，更接近真实值，尤其是对于小尺寸物体，比如

车辆 IoU值均高于主流网络。可见基于轮廓学习的多

通道分割模型是有效的，有助于补充缺失小物体的空

间信息的。此外对于类间相似性较大的问题，如低

矮植被和树，所提模型的 IoU 值分别为 86. 72% 和

88. 69%，也优于其他主流分割模型。模型中的多尺度

特征提取丰富了不同类别的语义信息，轮廓学习模块

针对物体边缘的特征进行学习，帮助解码器完成有效

的特征融合过程，有助于预测类间相似性较高的

物体。

4. 3 在 Potsdam数据集上的对比

为了进一步验证所提模型的有效性和泛化能力，

在 Potsdam数据集上继续开展验证实验。所提模型与

主流模型的对比结果如表 4所示。所提模型的 F1、
OA和 mIoU分别为 91. 65%、92. 18% 和 82. 28%，对

比 SegNet分别提高 6. 34个百分点、4. 73个百分点和

5. 24个百分点。此外，还将所提模型与最新的模型

BAM-Unet-sc［25］与 ResUNet-a ［26］进行对比，结果显示

OA有最好的效果，F1的值略低于 ResUNet-a。
图 7为相应的预测效果。在对小尺寸物体进行

表 3 在Vaihingen 数据集上与其他网络对比

Table 3 Comparison with other networks on Vaihingen dataset unit: %

input
image

ground
truth

improved 
SegNetSegNet

impervious 
surfaces building low 

vegetation tree car clutter/
background 

with 
D-MMA+

CME
with 

D-MMA

图 5 在Vaihingen 测试集上消融实验可视化图对比

Fig. 5 Visualization of ablation experiments compared in Vaihingen test set
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分割网络相比，所提模型在 mIoU、OA和 F1-score上
均有所提高；与原 SegNet相比，所提模型的 mIoU、

OA、F1-score分别提高 5. 52个百分点、4. 97个百分

点、10. 06%；同时与最近的方法 DSMNet［25］和 Fres-
MFDNN［26］相比也有较好的分割表现。即基于注意力

的多通道分割方法可以提高分割性能。

图 6为相应的预测效果图。从表 3和图 6可以看

出，所提模型对不同对象进行语义分割时，分割错误区

域较少，更接近真实值，尤其是对于小尺寸物体，比如

车辆 IoU值均高于主流网络。可见基于轮廓学习的多

通道分割模型是有效的，有助于补充缺失小物体的空

间信息的。此外对于类间相似性较大的问题，如低

矮植被和树，所提模型的 IoU 值分别为 86. 72% 和

88. 69%，也优于其他主流分割模型。模型中的多尺度

特征提取丰富了不同类别的语义信息，轮廓学习模块

针对物体边缘的特征进行学习，帮助解码器完成有效

的特征融合过程，有助于预测类间相似性较高的

物体。

4. 3 在 Potsdam数据集上的对比

为了进一步验证所提模型的有效性和泛化能力，

在 Potsdam数据集上继续开展验证实验。所提模型与

主流模型的对比结果如表 4所示。所提模型的 F1、
OA和 mIoU分别为 91. 65%、92. 18% 和 82. 28%，对

比 SegNet分别提高 6. 34个百分点、4. 73个百分点和

5. 24个百分点。此外，还将所提模型与最新的模型

BAM-Unet-sc［25］与 ResUNet-a ［26］进行对比，结果显示

OA有最好的效果，F1的值略低于 ResUNet-a。
图 7为相应的预测效果。在对小尺寸物体进行

表 3 在Vaihingen 数据集上与其他网络对比

Table 3 Comparison with other networks on Vaihingen dataset unit: %

Model

U-Net
SegNet
ERFNet
PSPNet
DSMNet［25］

Fres- MFDNN［26］

Proposed model

IoU
impervious
surfaces
79. 45
81. 69
77. 51
87. 69

91. 89

building

85. 23
86. 41
79. 27
91. 94

93. 61

low
vegetation
64. 93
73. 43
62. 35
81. 52

86. 72

tree

74. 77
78. 36
71. 27
84. 79

88. 69

car

38. 51
42. 63
35. 29
55. 79

71. 93

F1

86. 94
86. 99
83. 57
89. 86
90. 82
92. 0
92. 51

OA

85. 43
87. 96
82. 09
90. 19
91. 5
91. 0
92. 93

mIoU

68. 58
76. 50
65. 13
81. 16

85. 0
86. 56
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图 5 在Vaihingen 测试集上消融实验可视化图对比

Fig. 5 Visualization of ablation experiments compared in Vaihingen test set
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input
image

ground
truth ERFNet SegNet PSPNet proposed model

impervious 
surfaces building low 

vegetation tree car clutter/
background 

U-Net

图 7 在 Potsdam 测试集上与主流模型的预测效果图对比

Fig. 7 Comparison of prediction results with mainstream models on Potsdam test set

input
image

ground
truth ERFNet SegNet PSPNet proposed model

impervious 
surfaces building low 

vegetation tree car clutter/
background 

U-Net

图 6 在Vaihingen 测试集上与主流模型的预测效果图对比

Fig. 6 Comparison of prediction results with mainstream models on Vaihingen test set

预测时，其余模型均存在较多的误分类情况，即红色

区域。同时在类间相似方面，所提模型也达到最优，

低矮植被和树的 IoU值分别为 78. 82% 和 76. 78%。

对比 Vaihingen数据集，Potsdam数据集的输入图像颜

色区分度较低，这对于模型的学习拟合能力要求

更高。

简单地融合从UNet和 SegNet等编码器部分的浅

层提取的高分辨率特征图，在解码器部分会同时引入

噪声信息。因此，对不规则物体和小尺寸物体的精确

定位会造成困难。所提 D-MMA block采用自适应提

取多尺度对不同层进行特征提取，能够提取更多包含

细节的语义特征。多通道结合注意力机制将更多浅层

的空间信息有效地进行特征融合，同时 CEM模块针

对边缘梯度进行学习，有助于不规则物体边缘和小样

本物体边界的预测。

4. 4 在WHU building dataset上的对比

除 了 上 述 两 个 数 据 集 外 ，还 在 WHU building
dataset上进一步开展了验证实验，结果如表 5所示。

从表 5可以看出，所提模型与 SegNet相比，F1-score，
OA和mIOU分别提高 3. 54个百分点、1. 53个百分点、

2. 08个百分点。同时，从可视化图（图 8）可以看到，所

提模型可以更准确地提取建筑物，更好区分背景与建

筑，尤其是在建筑物密集的区域，提取的边界较为清

晰。DeNet［28］采用 Inception思想并用于下采样中，同

时使用高密度上采样模块，使网络能够在特征图中编

码空间信息；MA-FCN［29］采用特征金字塔网络（FPN）

input
image

ground
truth ERFNet SegNet PSPNet proposed modelU-Net

图 8 在WHU building测试集上与主流模型的预测效果图对比

Fig. 8 Comparison of prediction results with mainstream models on WHU building test set
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预测时，其余模型均存在较多的误分类情况，即红色

区域。同时在类间相似方面，所提模型也达到最优，

低矮植被和树的 IoU值分别为 78. 82% 和 76. 78%。

对比 Vaihingen数据集，Potsdam数据集的输入图像颜

色区分度较低，这对于模型的学习拟合能力要求

更高。

简单地融合从UNet和 SegNet等编码器部分的浅

层提取的高分辨率特征图，在解码器部分会同时引入

噪声信息。因此，对不规则物体和小尺寸物体的精确

定位会造成困难。所提 D-MMA block采用自适应提

取多尺度对不同层进行特征提取，能够提取更多包含

细节的语义特征。多通道结合注意力机制将更多浅层

的空间信息有效地进行特征融合，同时 CEM模块针

对边缘梯度进行学习，有助于不规则物体边缘和小样

本物体边界的预测。

4. 4 在WHU building dataset上的对比

除 了 上 述 两 个 数 据 集 外 ，还 在 WHU building
dataset上进一步开展了验证实验，结果如表 5所示。

从表 5可以看出，所提模型与 SegNet相比，F1-score，
OA和mIOU分别提高 3. 54个百分点、1. 53个百分点、

2. 08个百分点。同时，从可视化图（图 8）可以看到，所

提模型可以更准确地提取建筑物，更好区分背景与建

筑，尤其是在建筑物密集的区域，提取的边界较为清

晰。DeNet［28］采用 Inception思想并用于下采样中，同

时使用高密度上采样模块，使网络能够在特征图中编

码空间信息；MA-FCN［29］采用特征金字塔网络（FPN）
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Fig. 8 Comparison of prediction results with mainstream models on WHU building test set

表 4 在 Potsdam 数据集上与其他网络的对比

Table 4 Comparison with other networks on Potsdam dataset unit: %

Model

U-Net
SegNet
ERFNet
PSPNet

BAM-Unet-sc［27］

ResUNet-a［3］

Proposed model

IoU
impervious
surfaces
76. 44
83. 63
61. 46
83. 59

85. 39

building

83. 22
91. 72
74. 78
92. 99

93. 64

low
vegetation
65. 92
74. 70
51. 83
76. 28

78. 82

tree

58. 03
71. 67
45. 85
73. 09

76. 48

car

71. 87
78. 00
17. 07
77. 11

81. 57

F1

83. 12
85. 31
80. 57
85. 78
88. 59
92. 09
91. 65

OA

77. 45
87. 45
72. 35
89. 78
89. 13
91. 50
92. 18

mIoU

71. 10
77. 94
50. 20
80. 61

83. 18
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进行多尺度特征提取，采用多边形正则化策略进行边

界优化。所提模型的 mIoU要高于 DeNet的 90. 12%
和MA-FCN的 90. 70%，这意味着以边界优化作为补

充信息可以有效地提高分割精度。

5 结 论

针对遥感图像由于地面信息复杂而导致小尺寸物

体和相似物体分类错误的问题，设计一种基于轮廓学

习的多通道遥感图像语义分割网络 D-MMA Net。该

网络采用编解码器的结构，设计了含有膨胀卷积的解

码器的特征提取网络，同时设计了自适应多尺度特征

提取模块，分别在编码器网络的不同阶段提取空间信

息，此外以轮廓学习模块为分支作为补充信息，在解码

器阶段使用通道注意力机制对特征进行有效融合。先

后 在 Vaihingen 数 据 集 、Potsdam 数 据 集 及 WHU
building dataset上验证了该方法，实验结果表明，所提

模型具有较好的分割性能。对比其他主流模型，该模

型可以满足现阶段遥感图像实际应用的需求。下一步

将在分割精细边缘上进一步研究，可以从多尺度并行

卷积增强特征图分辨率入手。
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