
遥感图像具有的数据量大、空间相关性强、分辨

率高的特点，适合采用卷积神经网络的方法开展语义

分割的方法提取地物信息。本文根据其特点，采用融

入残差模块的U-Net网络作为主干，避免模型发生退

化，同时融入通道和空间注意力模块，增强地物的细

节特征，改善高分辨率遥感影像语义分割的精度[1-3]。

1 融入CBAM的Res-UNet遥感影像语义分

割模型

1.1 整体结构框架

鉴于采用编解码结构的UNet在语义分割中表现出

来的优势，本文模型主干选用UNet网络结构，同时在

编码器部分融入残差连接模块与通道空间注意力模

块[4]。网络的主干由三部分组成，分别为获取地物特

征的编码器、对影像进行分类的解码器、连接底层信

息与高层信息的跳跃连接，在此基础上还加入了抑制

网络退化的残差结构和提高网络聚焦特征的CBAM注

意力模块，改善细节信息的特征抽取能力。

1.2 Res-UNet结构

编码器-解码器结构是研究语义分割方面普遍使

用的一种结构，由编码器、过渡层和解码器共同组

成。编码器负责通过下采样降低图像维度；过渡层存

在于编码器和解码器之间，提取并传递高维特征信

息；解码器负责通过上采样将特征图还原为原始维

度。U-Net网络是基于编解码结构的经典模型，由编

码结构、解码结构和跳跃连接构成，跳跃连接的本质

就是将下采样过程中获得的特征图像融合到上采样

中，所用的融合方式就是将特征图像通道叠加。

融入 CBAM 的 Res-UNet 高分辨率遥感影像语义分割模型

摘 要：针对现有语义分割方法处理复杂遥感影像细节特征识别能力差、信息丢失等问题，提出一种融合注意力机制的遥感影

像语义分割网络模型。模型主干网络采用编码器-解码器架构的U-Net模型，为了缓解梯度和网络退化问题，将残差结构嵌入

到主干网络中；同时融入通道、空间注意力模块，兼顾影像的细节特征和模型鲁棒性。在 ISPRS Potsdam数据集上进行分析验

证，实验结果表明，在去除“噪声”、地物边缘“平滑”、细窄地物“连续”、细小目标分割等方面，融入 CBAM 模块的

Res-UNet语义分割精度要优于传统网络模型。
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由于在网络层数增加的过程中，预测效果越来越

差，梯度消失和梯度爆炸产生了网络退化问题，“残

差结构”跳过一些神经元节点，跨层相连，减弱各个

网络层之间的强联系，提高网络训练效率。鉴于残差

结构的优点，将残差结构融入到U-Net网络中，以达

到提高精度的目的。

1.3 CBAM注意力模块

由于遥感影像的复杂性，语义分割经常会受到模

糊或者是杂糅等区域的影响且影像本身的时相可能不

同，以及数据来源、阴影等变化导致使用传统方法不

能很好地进行各类地物的分割。因此在嵌入残差结构

的U-Net模型中添加CBAM注意力模块以强化地物的

细节特征，提高遥感影像语义分割的精度，如图 1为
CBAM模块的示意图[5]。

通道注
意力

空间注意力

输入特
征图

调整后特
征图

图1 CBAM示意图

CBAM凭借自身是一个轻量级通用注意力模块的

特点，可以无缝集成到各种神经网络架构中。首先对

于语义分割来说，有多个通道的特征输出，有些通道

的特征对最终的分类结果影响很大，有必要使注意力

聚集在这些通道中，具体做法是通过全局池化，在通

道注意力模块中使用最大池化和均值池化，得到 2个
1×1×C的特征图，然后通过MLP进行非线性的特征变

化，进行像素级相加后经激活函数激活得到对应的注

意力权重，表达式为：

Mc(F)= σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F))) （1）
对于空间注意力，它是使网络模型更集中于具有

空间形状的特征上，它将通道注意力特征图作为输

入，分别进行最大池化和均值池化，生成2个2D特征

图，之后对其进行级联，经卷积层降维至单通道，最

后由激活函数激活得到注意力权重，表达式为：

Ms(F)= σ( f 7 ´ 7([AvgPool(F); MaxPool(F)])) （2）
CBAM按照通道、空间域 2个独立的维度对遥感

影像进行注意力“注入”，然后将已获得“注意力”

的图像乘以读取的特征图像进行图像特征细化。

CBAM对特征图 FÎRC ´H ´W 分别进行通道、空间注意

力计算，会分别得到一维的和二维的通道和注意力权

重 McÎRC ´ 1 ´ 1 和 MsÎR1 ´H ´W ，之后对特征图进行加

权计算，表达式为（3）。
ü
ý
þ

F ' =Mc(F)⊗F

F ' =Ms(F ')⊗F '
（3）

在公式（3）中，⊗为矩阵与所对应的元素依次

相乘，在这个过程中，按照对应的维度，注意力的值

会进行复制，通道和空间注意力权重分别以通道、空

间维度进行复制。最后的 F'' 为输出的特征图。CBAM
注意力模块的嵌入，可以有效提升地物的细节特征，

改善语义分割的精度。

2 实验结果与分析

为了验证本文方法的可靠性，选用 ISPRS Pots⁃
dam[6]数据集开展实验分析，Potsdam遥感数据集一共包

含38幅高分辨率遥感影像，影像的大小为6 000×6 000
像素，其空间分辨率为5 cm，将每张影像划分为6类，

分别是建筑物（蓝色）、非渗透表面（白色）、灌木植

被（青色）、车辆（黄色）、树木（绿色）以及杂波层

（红色）。本实验选取17幅图像用作训练、5幅图像用

作验证、其余图像用作测试。

为了客观且全面地评估网络模型进行遥感影像语

义分割的效果，采用了遥感影像语义分割比较常用的

评价指标客观地评估语义分割效果[7]，使用的精度评

价指标为精确度（Precision）、像素准确率（PA）、召

回率 （Recall）、特异度 （Specificity）、均交并比

（MIoU） 频权交互比 （FWIoU） 以及 F1 分数 （F1），

各评价指标的数学表达为：

Precision = TP
TP +FP

（4）
Pixel - accuracy =

(TP + TN)
(TP + TN +FP + TN)

（5）
Recall = TP

TP +FN
（6）

Specificity = TN
TN +FP

（7）
MIoU = 1

k + 1åi = 0

k TP
FN +FP + TP

（8）

FWIoU =å
i = 0

k
é
ë

ù
û

( TP +FN
TP +FP + TN +FN

)´ ( TP
TP +FP +FN

) （9）
F1 = 2 ´ Pr ecision ´Re cal l

Precision +Re cal l
（10）

式中， TP 为正样本预测正确； TN 为负样本预测正

确； FP 为将负样本预测错误； FN 为将正样本预测

错误。将 2种模型的预测结果与原始的标签图像对比

后分别计算。

Res-UNet网络模型与融入了CBAM注意力机制的
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Res-UNet神经网络模型在精确度、像素准确率、F1、
MIoU以及FWIoU 5个方面的整体平均值如表1所示。

表1 整体预测结果评估指标

模型

未融入CBAM
融入CBAM后

Precision
0.945 6
0.949 2

PA
0.980 3
0.983 3

MIoU
0.948 1
0.957 3

FWIoU
0.961 6
0.969 7

F1
0.964 5
0.969 4

Res-UNet 网 络 模 型 与 融 入 了 注 意 力 机 制 的

Res-UNet神经网络模型在精确度、MIoU、特异度以

及召回率4个方面的整类别平均值如表2所示。

表2 类别预测结果评估指标

模型

融入后

未融入

融入后

未融入

融入后

未融入

融入后

未融入

融入后

未融入

精度评价

Precision

MIoU

Specificity

Recall

F1

杂波层

0.956 2
0.949 9
0.945 2
0.932 8
0.997 8
0.997 5
0.934 1
0.914 5
0.945 0
0.931 9

车辆

0.923 5
0.924 6
0.945 2
0.943 5
0.998 0
0.998 1
0.964 7
0.959 6
0.943 6
0.941 8

灌木植被

0.978 7
0.977 0
0.971 0
0.964 9
0.996 1
0.995 9
0.971 2
0.962 1
0.974 9
0.969 5

树木

0.978 8
0.969 1
0.974 5
0.969 6
0.997 0
0.995 8
0.975 5
0.976 2
0.977 2
0.972 6

建筑物

0.992 2
0.988 6
0.990 2
0.987 5
0.996 2
0.994 4
0.994 6
0.994 5
0.993 4
0.991 5

非渗透
表面

0.981 2
0.979 2
0.974 3
0.970 5
0.990 9
0.989 9
0.983 7
0.980 5
0.982 5
0.979 8

从表 1和表 2中可以看出，通道与空间注意力的

融入可以明显改善遥感影像语义分割的精度，Preci⁃
sion、PA、Precision、Recall、F1、MIoU及 FWIoU各

项指标均有所提升，通道与空间注意力模块能够强化

遥感影像中的细节信息，提高语义分割的精度，表明

本文方法的有效性。

为了定性观察融入CBAM模块后遥感影像语义分

割的效果，如图 2展示了典型的遥感图像分割结果，

图中 a为原始遥感影像，b为真值标签，c为未融入

CBAM的分割结果，d融入CBAM的分割结果。比较

第一行 c与 d的分割结果，影像中孤立的噪声被去

除；第二行展示了遥感影像中细窄地物的分割结

果，加入注意力模块后，对细节的识别能力有所提

升，分割结果更为连续；第三行的图像则表明了未

融入CBAM时，结果多呈“锯齿状”，融入注意力模

块后会有明显改善；第四行展示了对面积较小地物

的分割结果，融入注意力模块后，细节信息补全，

提高影像语义分割的精度。

3 结 论

本文提出一种融入通道和空间注意力模块的

Res-UNet模型，模型主干采用编解码结构的UNet模
型，将残差结构嵌入到编码部分，有效避免模型退化

问题，将CBAM模块连接到网络中，挖掘地物间不同

特征信息，增强地物的细节，提升遥感影像语义分割

精度。在 ISPRS Potsdam数据集上进行分析验证，该

模型能够强化地物的细节特征，有效去除噪声、改善

地物边缘的分割结果，提升语义分割的精度，验证了

本文提出方法的鲁棒性和科学性。但本文对地物边界

提取仍有待进一步优化，后续考虑增加边缘感知模

块，改善地物边缘特征。
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