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摘 要：针对高分辨率遥感影像中果园类内特征丰富、果园与其他地类类间特征相似导致的果园提取效果不理想、分割精度低

等问题，以DeepLabV3+语义分割模型为基础，在果园特征提取阶段参考特征金字塔结构，将ResNetSt作为模型骨干网络，并

引入CCNet的交叉注意力机制，以加强模型跨特征提取及捕获全图像上下文信息的能力，从而改善果园的边缘提取效果并提高

分割精度。利用南昌市部分县区年度变更调查数据库中的果园数据集，对所提出ResNetSt-DeepLabV3+网络模型进行了果园提取训

练和验证实验。实验结果表明，基于该模型的果园分割精度优于原DeepLabV3+和其他常用语义分割模型，分割精度达到了78.63%。

选取东湖区扬子洲镇和新建区金桥乡作为现实场景果园提取实验区域，模型的分割精度分别为 77.16%和 76.97%，与 U-Net、
PSPNet 和 DeepLabV3+语义分割模型相比，最小分别增长了 5.86%、6.95%和 4.51%。本研究所提出的 ResNetSt-DeepLabV3+
模型能够更准确地从高分辨率遥感影像中获取果园区域信息，有效提高了果园的分割精度。
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Abstract: Aiming at the problems of poor extraction effect and low segmentation accuracy caused by rich features within orchard and similar fea-

tures between orchard and other land-use types from high-resolution remote sensing images, based on DeepLabV3+ semantic segmentation mod-

el, referring to the feature pyramid structure, we took ResNetSt as the backbone network of model, and introduced the criss-cross attention mecha-

nism of CCNet in the orchard feature extraction stage, thereby enhancing the model’ s ability of extracting cross-feature and capturing full

image context information, so as to improve the edge segmentation effect and segmentation accuracy of orchard. Based on the orchard dataset

from the annual change survey database of some counties in Nanchang City, we trained and validated ResNetSt-DeepLabV3+ network model for

orchard extraction. The experimental results show that the orchard extraction accuracy based on this method is superior to the original

DeepLabV3+ and other common semantic segmentation models, and the segmentation accuracy reaches 78.63%. Selecting Yangzizhou Town in

Donghu District and Jinqiao Township in Xinjian District as experimental areas to extract orchards in real scenes, the segmentation accuracy is

77.16% and 76.97%, respectively. Compared with U-Net, PSPNet, and DeepLabV3+ semantic segmentation models, the minimum increases are

5.86%, 6.95% and 4.51%, respectively. The ResNetSt-DeepLabV3+ model can obtain the orchard region information from high-resolution

remote sensing images more accurately, and effectively improve the segmentation accuracy of orchard.

Key words: DeepLabV3+, ResNetSt, criss-cross attention, high-resolution remote sensing image

引文格式：龚良雄,谢仁平,王红根 ,等. 顾及交叉注意力的高分辨率遥感影像果园分割算法[J].地理空间信息, 2024, 22(12): 60-64. doi:10. 3969/
j.issn. 1672-4623.2024.12.014

Dec., 2024
Vol.22, No.12

地 理 空 间 信 息
GEOSPATIAL INFORMATION

2024 年 12 月
第22卷第 12 期

果园是农产品生产的重要要素，关系到国计民生

和社会稳定，同时也兼具水土资源保持、保护生物多

样性、维持生态平衡等环境保护功能[1]。目前，主要

通过影像目视判读结合实地调查方式查清果园的土地

利用分布情况（位置、面积），其缺点是时效性差、

成本高、数据获取效率低，而遥感技术具有覆盖率

广、探测周期短、手段丰富、条件限制少和成本低等

特点[2]。如何利用高分辨率遥感影像准确地、快速地
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提取果园信息，对果园的精准化动态监测、区域农业

经济的可持续发展及环境保护具有重要意义[3-8]。

目前研究在智慧农业领域取得了一定成效，但基

于深度学习和高分辨率遥感影像的果园语义分割方法

及应用较少 [9-15]。为改善果园提取效果和提高分割精

度，针对基于深度学习的高分辨率遥感图像果园信息

提取，本文以DeepLabV3+模型为基础，提出了一种

顾及交叉注意力的ResNetSt-DeepLabV3+高分辨率遥

感影像果园分割算法。

1 DeepLabV3+网络简介

DeepLabV3+是一个端到端的语义分割模型，其目

的是识别物体的类别和位置，并找到属于该类别的所

有像素，它可以直接输出语义分割后的预测结果。

DeepLabV3+采用了包含空洞卷积的编码器-解码器结

构，其整体网络框架如图1所示。

图1 DeepLabV3+网络结构示意图

2 研究方法

2.1 骨干网络的改进

传统的ResNet网络往往只能使用相对单一的局部

特征进行分割，无法获得图像中的全局特征进行分

割，导致分割效果不太理想，而ResNetSt网络包含一

种可以获得不同特征交互信息的分离注意力机制

（Split Attention）。因此本文在DeepLabV3+基础上将骨

干特征提取网络Xception替换为ResNetSt，以此来增

强模型区分果园与其他地物特征的能力。采用特征金

字塔结构对深层特征图进行上采样，在保留深层图像

语义信息的同时，获得更多浅层图像的位置信息，有

助于网络模型在处理果园周边狭窄、细小地物时获得

更好的分割效果。

首先，ResNetSt模块将输入图像（h ´w ´ c）的

特征图分解为 k个特征图组，其次将每个特征图组沿

通道维度划分为 r个特征图小组，再对每个特征图小

组进行 1×1卷积，将通道数减少至 （ c’ / k ） / r 个，

然后使用3×3卷积将通道数增加到 c’ / k 个。最后各特

征图小组进入分离注意力机制模块，先按公式（1）
将每个特征图组内的特征图小组进行加和，从而获得

每个特征图组的融合特征。

Û k = å
i = r(k - 1)+ 1

rk

Ui （1）
式中，Ui 为第 k 个特征图组下第 i 个特征图小组输出。

其次对具有 c个通道的第 k 个特征图组 Û k
c 进行全

局平均池化，可收集跨空间维度的全局上下文信息，

如公式（2）所示。
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式中， S k
c 为具有 c个通道的第 k个特征图组的特征图

输出。然后使用 S k
c 计算第 k个特征图组下每个特征图

小组的权重比例，如公式（3）所示。
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式中， Gc
i (S k) 为第 k个特征图组下第 i 个特征图小组

的权重。将特征图组下所有的特征图小组进行权重融

合，得到每个特征图组下的融合特征图输出，如公式

（4）所示。

V k
c =å

i = 1

r

ak
i (c)Ur(k - 1)+ i （4）

最后，将各个特征图组得到的融合特征图按通道

维度进行拼接，通过累加残差块的输入可以得到残差

块的输出，如公式（5）所示。

Y =X +Concat{V1V 2V 3 ...V k} （5）
式中，Y为残差块的输；X为残差块的输入。

2.2 交叉注意力机制

在现实场景果园分割任务中，果园内种植了各种

各样的果树（如橘子树、葡萄树等），从而会在遥感

图像上产生各种各样的果园样本，仅通过局部特征信

息无法准确地对果园进行分割。因此本文引入CCNet
中的交叉注意力机制，加强了特征图中像素点的直接

相关性，可有效解决在复杂样本情况下果园提取效果

不理想的问题。

传统的自注意力机制可由公式（6）表示。

yi =
1

C(x)
Σ"j f (xixj)g(xj) （6）
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式中， xj 为输入图像的每个像素； f (xixj) 为 2个像

素之间的相关性； g(xj) 为对 xj 进行像素增强，这种

机制的缺点是计算量相对较大。针对此问题，本文使

用了CCNet模块中的交叉注意力模块，只需使用交叉

模块2次即可获得全局空间的自注意力特征信息。

在第一次计算注意力机制时，特征图上每个位置

的交叉特征信息 （以蓝色点为例） K(i j) 由公式

（7）计算得到 K̂(i j) 。

K̂(i j)=K(i j)å
"h
å
"w

f (K(i j)K(hw))K(i j) （7）
式中， h 和 w 为图像的高和宽。经过了第一次交叉注

意力计算后，可得到每个像素与特征图中同行同列像

素之间的自注意力关系。第二次交叉注意力 K̄̄(i j) 是

以 K̂(i j) 为基础，通过公式（8）计算得到。经过了

第二次交叉注意力计算后，可得到每个像素与特征图

中所有像素之间的自注意力关系。

K̄̄(i j)= K̂(i j)å
"h
å
"w

f (K̂(i j)K̂(hw))K̂(i j) （8）
2.3 ResNetSt-DeepLabV3+分割算法

本文提出的ResNetSt-DeepLabV3+分割算法整体

流程为：首先输入图像经过骨干特征提取网络

ResNetSt获得不同特征的交互信息，利用4个ResNetSt
块进行 4次下采样获得图像的多尺度特征，将多尺度

特征与特征金字塔上采样得到的特征图进行通道拼

接，使得各尺度上的全局特征与局部特征学习到不同

的依赖权重；然后将拼接后的特征图进行双分支的特

征提取，其中一个分支利用交叉注意力机制提取全局

特征，另一个分支则利用不同采样率的空洞卷积提取

不同感受野的局部特征；在综合考虑全局和局部特征

信息的条件下，网络通过解码器对每个像素进行背景

与果园的分类，算法的解码器直接采用了 Deep⁃
LabV3+的解码器；最后，将融合得到的特征图上采样

4倍得到最终的预测图。

3 实验和应用

3.1 数据集和预训练

为验证本文算法的有效性和准确性，利用部分县

区年度变更调查数据库中的果园矢量数据集及相应的

亚米级高分辨率遥感影像成果，制作了 620张 512×
512分辨率的果园标注图像，再对图像进行随机的旋

转、平移、拉伸、添加噪声等数据扩充，最终获得

2 480张果园标注图像。模型的验证集和训练集按照

2∶8比例随机划分，验证集和训练集的数量分别为

496张、1 984张。

实验的硬件环境为 Intel(R) Core(TM) i7-12700H
CPU、NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti GPU，深度学习

框架采用PyTorch 1.10.2，网络参数配置如下：权重衰

减系数为 0.001，动量为 0.9，训练次数为 100，样本

批处理数量为 20，学习率初始值设为 0.001，采用分

步学习策略，使用交叉熵和 Lovasz hinge作为损失函

数，且损失函数的权重相同。

3.2 评价指标

采用的评价指标为频权交并比FWIoU，根据每一

个类别出现的频率设置其权重。

FWIoU = 1

å
i = 0

N

å
j = 0

N

Sij

å
i = 0

N å
j = 0

N

SijSii

å
j = 0

N

Sij + å
j = 0

N

Sji - Sii

（9）

式中， N 为样本的类别数； Sij 为第 i 类样本预测为

第 j 类的样本数。

3.3 消融实验

为验证DeepLabV3+模型所引入的ResNetSt、特征

金字塔（FPN）以及交叉注意力（CCA）对高分遥感

影像果园信息提取的促进作用，采用了逐次添加上述

模块的方式进行消融实验。各模型的训练损失曲线和

FWIoU曲线变化如图 2所示，可以看出随着迭代次数

的增加，DeepLabV3+/ResNetSt/FPN/CCA模型不仅训

练损失值减小最快，而且准确率增加最快。说明了

DeepLabV3+模型引入上述模块后能加快模型的收敛速

度，同时也提高了模型的准确率。各模型消融实验结

果如表1所示。
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图2 各模型训练损失曲线和FWIoU曲线

表1 消融实验结果/%

模型

DeepLabV3+
DeepLabV3+/ResNetSt

DeepLabV3+/ResNetSt/FPN
DeepLabV3+/ResNetSt/FPN/CCA

分辨率

512×512
512×512
512×512
512×512

FWIoU
74.26
74.91
76.85
78.63

消融实验结果表明，引入特征金字塔结构后的模

型最大改进可达到 1.94%，说明引入特征金字塔得到

··62
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的多尺度特征对果园提取是有效的。最后通过引入交

叉 注 意 力 机 制 ， 模 型 的 最 终 FWIoU 可 提 高 到

78.63%，验证了各模块在高分辨率遥感影像果园提取

任务中的有效性。

3.4 模型比对分析

为进一步验证本文算法对高分辨率遥感图像果园

信息提取的准确性，在相同的训练参数、验证集条件

下，将其与经典语义分割模型U-Net、PSPNet、Deep⁃
LabV3+进行比对实验。不同语义分割模型的评价指标

比对结果如表2所示。

表2 预测比对结果

模型

U-Net
PSPNet

DeepLabV3+
本文方法

分辨率

512×512
512×512
512×512
512×512

FWIoU/%
72.34
71.21
74.26
78.63

对于高分辨率遥感影像果园提取任务，U-Net、
PSPNet 和 DeepLabV3 + 模 型 的 FWIoU 分 别 只 有

72.34%、71.21%和 74.26%，而ResNetSt-DeepLabV3+
模 型 的 FWIoU 为 78.63% ， 相 较 于 DeepLabV3 + 、

PSPNet 和 U-Net 模型分别提升了 5.88%、10.42%和

8.70%。实验结果表明，在多样本特征及狭窄、小块

地物的干扰下，本文算法能有效区分果园特征及非果

园特征，所提取的果园信息更加全面、准确。

3.5 模型应用

经消融实验和模型比对分析可知，ResNetSt-Deep⁃
LabV3+模型相较于其他网络模型取得了更好的果园提

取效果。为进一步验证该模型在高分遥感影像果园场

景中的实际分割效果，选取了果园与其他地类类间特

征相似的东湖区扬子洲镇、果园类内特征丰富的新建

区金桥乡作为现实场景果园提取实验区域，扬子洲

镇、金桥乡的地理位置、高分遥感影像及果园局部影

像如图 3所示，然后将该模型与其他语义分割模型进

行面积提取精度与评价指标 FWIoU比对分析，基于

ResNetSt-DeepLabV3+模型提取的扬子洲镇、金桥乡

果园空间分布如图 4所示，面积提取精度与评价指标

比对分析如表3所示。

从表 3结果可得出，因扬子洲镇果园与其他地类

类间特征相似，故各模型将林地、蔬菜大棚提取出

来，导致扬子洲镇的果园提取面积均比目视解译面积

大。随着ResNetSt、FPN模块的引入，模型的提取面

积减幅最大，说明了在果园与其他地类类间特征相似

的情况下，ResNetSt、FPN 可提高果园提取精度。

与之相反，金桥乡各模型的提取面积均比目视解译面

积小，是由于金桥乡果园类内特征比较丰富，导致各

模型漏提了部分种植西瓜、橘子的果园。但随着CCA模

块的引入，模型提取面积增幅最大，说明了在果园类内

特征丰富的情况下，CCA模块可提高果园提取精度。

表3 面积提取精度与评价指标比对表

模型

U-Net
PSPNet

DeepLabV3+
DeepLabV3+/

ResNetSt
DeepLabV3+/
ResNetSt/FPN
DeepLabV3+/
ResNetSt/FPN/

CCA

扬子洲镇
提取面积/

hm2

26.84
27.31
26.71
25.05
23.82

23.80

目视解译
面积/hm2

22.96

FWIoU/
%

72.89
72.14
73.22
75.36
77.15

77.16

金桥乡
提取

面积/hm2

150.34
148.72
152.64
152.92
153.56

159.61

目视解译
面积/hm2

170.16

FWIoU/
%

71.36
71.93
73.65
73.97
74.48

76.97

4 结 语

为改善高分辨率遥感影像果园信息提取效果，本

文提出了一种顾及交叉注意力的ResNetSt-DeepLabV3+
高分辨率遥感影像果园分割算法。该算法将ResNetSt作
为骨干特征网络，增强了模型区分果园与其他地物特征

的能力，利用特征金字塔结构捕获特征图像的多尺度特

征信息，改善了传统DeepLabV3+网络难以识别果园周

边狭窄、小块地物的缺陷；引入CCNet的交叉注意力

机制，使网络能够捕获全图像的上下文信息，而不

是单纯依靠局部特征来判断是否是果园，有效解决了

a 扬子洲镇地理位置 b 扬子洲镇高分遥感影像 c 果园局部影像

d 金桥乡地理位置 e 金桥乡高分遥感影像 f 果园局部影像

图3 扬子洲镇、金桥乡地理位置、高分影像及局部影像图

0 1 2 4km 果园
图例

0 1 2 4km 果园
图例

a 东湖区扬子洲镇 b 新建区金桥乡

图4 果园提取结果
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实际场景中存在果园多样本特征的问题，从而提高果园

提取的准确率。实验结果表明，在果园类内特征丰富、

果园与其他地类特征相似的情况下，本文算法在评价指

标FWIoU分数上较其他语义分割模型有所改进，提取的

果园结构更加完整、边缘更加准确，为实现果园动态监

测、管理和智慧生产提供了技术支撑。
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