
遥感图像语义分割作为遥感数据定量分析的一种

手段，在地理测绘[1]、农业生产[2]、智慧城市[3]等建设

发展中发挥着重要作用，但准确快速地进行遥感图像

语义分割面临诸多困难和挑战。现有遥感图像语义分

割方法多依赖手工特征提取和有监督分类器，如基于

阈值的遥感图像分割方法首先设计多个特征提取器获

取不同尺度特征信息，再利用分层阈值法得到遥感图

像分割结果；基于K均值聚类的遥感图像分割方法利

用离散聚类对不同地物目标区域像素进行划分，再利

用粒子群优化算法优化聚类迭代过程；基于模糊C均

值聚类的遥感图像分割方法通过分层优化策略对地物

目标像素进行细粒度切分，再利用逐层迭代方法优化

聚类结果，但这些方法需要特定的特征提取方法和先

验知识，所建立的语义分割模型的泛化能力较差[4-8]。

得益于卷积神经网络 （CNN） [9]强大的特征提取能

力，深度学习在图像处理领域得到了广泛应用。基于

CNN的方法能自动从输入图像中学习空间特征和拓扑

关系，并根据学习的特征完成语义分割。注意力机制

能帮助模型更加准确地捕获遥感图像中不同区域之间

的关系和重要性，从而提升语义分割的性能和精度。

视觉大模型基于深度学习和CNN，具有强大的特征表

示和学习能力，能够更好地理解遥感图像中的语义信

息。鉴于CNN、注意力机制和视觉大模型在语义分割

中的优势，许多学者将其移植到遥感图像语义分割

中，并取得了较好的进展，如Li R R等[10]提出包含多

路径结构的 DeepUNet 模型，利用收缩路径提取遥感

图像的多尺度特征信息，利用扩张路径提升特征图分

辨率优化边缘区域分割结果；Pan X等[11]构造了密集金
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一种基于深度特征聚合网络的语义分割方法。首先利用基础特征表示层获取不同分辨率的特征图信息，再利用中间特征聚合层

和深层特征聚合层融合不同分辨率和尺度的特征图，最后通过特征聚合模块进行特征拼接，并输出精确的语义分割结果。在高
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字塔结构，通过不同通道特征信息的交互融合来增强

模型的特征表示能力；Zhao J等[12]在语义分割模型中

引入了条件随机场的学习和推理过程，并以循环神经

网络的形式嵌入到 FCNs模型中提升细粒度的语义分

割效果；Zhang R等[13]将DeepLabV3模型得到的初始语

义分割结果映射到三维点云数据，有效提升了对建筑

物区域的语义分割精度；刘立等[14]结合深度学习和遥

感地学特征构造了一种语义分割模型，利用连通相似

性指数来评估构造的语义分割算法的有效性和分割精

度；李宇等[15]通过CNN模型提取遥感图像的细节和高

程信息，并利用条件随机场模型进行参数推理实现端

到端的遥感图像语义分割；沈骏翱等[16]结合深度学习

和注意力机制，通过挖掘遥感图像的形状、结构、纹

理和色调等信息提升模型的感知能力，实现对遥感图

像中水体区域的分割；刘尚旺等[17]结合U-Net模型和

多任务学习，通过并行学习地物目标区域和边界区域

的特征信息实现不同场景下的遥感图像语义分割。

LANet利用补丁注意力机制和注意力嵌入模块获取局

部和全局特征，以提升遥感图像语义分割精度。AER⁃
FC通过自适应调整不同卷积核感受野来获取遥感图像

多尺度特征，以实现复杂场景下的遥感图像语义分

割。AFNet通过尺度特征注意力和相邻得分图优化模

块来增强遥感显著性特征表示。

1 研究方法

为充分利用遥感图像中包含的细节和空间上下文

信息，提高语义分割的精度和速度，本文提出了一种

基于深度特征聚合网络（DFANet）的遥感图像语义分

割方法。DFANet 包括基础特征表示层、中间特征聚

合层、深层特征聚合层和特征聚合模块。DFANet的3级
特征表示能精细调整特征信息，以弥补上采样和下采

样产生的特征信息损失。特征聚合模块优化了不同特

征提取层信息，使模型具有更好的特征学习能力。

DFANet 进行语义分割的过程可分为两个阶段：①特

征编码器，通过基础特征表示层的卷积和池化操作得

到不同分辨率的特征图；②特征解码器，通过上采样

操作来恢复特征图分辨率尺寸。

1.1 基础特征表示层

基础特征表示层是以CNN为框架的浅层多尺度特

征提取过程，与U-Net模型的区别在于取消了跳跃连

接操作，通过中间特征聚合层、深度特征聚合层和特

征聚合模块替代跳跃连接。除此之外，基础特征表示

层增加了批归一化操作，以减少反向传播导致的网络

参数偏移影响。基础特征表示层的计算公式为：

Ox = f (Fx ; θ)

式中， Ox 为基础特征表示层的输出； f 为卷积、池

化和激活操作； Fx 为不同分辨率特征图； θ为通过 f

学习的模型参数。

1.2 中间和深层特征聚合层

中间和深层特征聚合层（图 1）在减少特征信息

损失的同时，增强了基础特征表示层的特征表达能

力。中间特征聚合层用于提取基础特征表示层的中间

层特征，再将其传递到深层特征聚合层，同时完成特

征聚合。基础特征表示层包括 3次下采样和 1次上采

样操作，中间特征聚合层将对每次采样获取的基础层

特征进行多次卷积操作。中间特征聚合层包括 5次卷

积操作，涵盖了基础特征表示层中所有上采样和下一

层的下采样过程，并在第二次卷积操作后，通过裁剪

和通道拼接的方式对基础特征表示层中获取的信息进

行补充，增强模型特征表达能力。中间特征聚合层的

计算过程为：

f2 =M1( f1; θ1)

f3 =M2( f2 ; θ2)F1

f4 =M3( f3; θ3)F2

f5 =M4( f4 ; θ4)F3

f6 =M5( f5; θ5)F4

式中，  为对应元素相乘； M 为中间层卷积； θ 为

卷积核参数； F 为聚合后特征。

为减少上采样和下采样操作导致的特征信息损失，

中间特征聚合层采用裁剪和级联操作将聚合特征 f3~f6

迁移到基础特征表示层的上采样和下采样特征 B4~B7 。

深层特征聚合层用于挖掘深层特征信息，提取遥

感图像包含的固有特征和拓扑结构信息，位于模型底

层。深层特征聚合层包括 4次聚合操作，除第一次聚

合操作之外，其他聚合操作都会输出聚合特征 AF 。

尽管深度聚合操作采用了通道拼接，但并不是只叠加

通道级的原始特征。f2 经过 1 次卷积操作后与 f1 叠

加，能有效避免通道拼接产生的特征不匹配问题。此

外，经过深层特征聚合操作后，模型能进一步提取深

层特征信息。深层特征聚合层的计算过程为：

J1 = f1Åf2

J2 = J1Åf3

J3 = J2Åf4

J4 = J3Åf5

式中，Å为通道拼接操作； J 为深层聚合特征。
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图1 中间和深层特征聚合层结构

注： Conv 为卷积操作； Concat 为通道拼接； f 为中间层特

征； B 为基础层特征； J 为聚合层特征。

1.3 特征聚合模块

特征聚合模块用于融合中间聚合层和深层聚合层

特征，并对特征进行加权调整，丰富特征信息。特征

聚合模块以 f 和 J 作为输入，通过卷积操作得到特征

fc 和 Jc 。为补充特征维度、丰富语义特征信息，特征

聚合模块通过通道拼接和相应元素相加得到聚合特征

A1 ，再通过卷积和 SoftMax 函数运算得到聚合特征

A3 ，使 A3 具有 f 和 J 的信息内容。经过多次卷积操

作， A3 还包含了更深层次的语义信息。基于 A1 ， A3

进一步包含了更加抽象的权重特征信息。根据 A3 包

含的特征信息，特征聚合模块通过对应元素相乘的方

式对 fc 和 Jc 进行加权，从而进一步增强模型的特征

表示能力；再通过原始相加和 1×1 卷积进行特征融

合，获取聚合特征 AF 。特征聚合模块中 A1 和 A3 的

计算过程为：

A1 = ( fc( f ;θ1)+ Jc( j ; θ2))ÅJcÅfc

A3 =
exp(A2(A1; θ3))

åexp(A2(A1; θ3))

式中，Å为特征通道级联； θ1 、 θ2 分别为 Jc 和 fc 的

卷积参数； θ3 为 A2 的卷积参数。

得到 A3 之后先赋予 fc 和 Jc 权重，再将其加入加

权特征中，调整卷积操作所需的通道数量，使 AF 的

通道数量与中间层相同。在上述操作中， A1 不仅聚

合了 f 和 J 特征信息，还引入了中间层和深层特征聚

合层的特有特征信息。与此同时，通过卷积操作从 A1

中提取特征 A2 ，进一步提取特征和调整通道数量，

为后续的特征加权提供特征权重。 A3 采用 SoftMax函
数激活 A2 ，以确保 A3 具有特征区分能力。 A3 对基

础特征表示层和深层特征聚合层的加权表示为：

A4 =A3fc +A3Jc

A5 = fA4
(A4 ; θA4

)

式中， 为对应元素相乘； fA4
为 A4 和 A5 之间的卷

积操作； θA4
为 fA4

的卷积核参数。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集

为验证本文方法的有效性，采用 ISPRS 提供的

Vaihingen和Potsdam高分辨率遥感图像数据集进行语

义分割实验，包括植物、道路、建筑、水体和背景

5个类别。Vaihingen数据集主要包含真彩色影像、红

外影像和地物分类等信息，而Potsdam数据集则提供

了RGB （红—绿—蓝）彩色影像、红外四频带影像、

卫星高程模型（DEM）和各种语义注释。图像平均尺

寸为 2 494×2 064，共 37幅原始图像（图 2）。实验过

程中选取22幅图像作为训练数据集，6幅图像作为验

证集，其余9幅图像作为测试集。

RGB IRRG DSM NDSM Ground Truth
图2 遥感图像样本和对应的真实标注

2.2 实验参数设置

实验采用智能计算工作站进行算法部署，硬件

配置为 CPU Intel Xeon E5-2643v3，GPU 2*Titan RTX
24 GB，RAM 32 GB，Hard disk SAMSUNG 512 G，Op⁃
erating system Ubuntu 18.02；采用PyTorch 1.2.0深度学

习开源库作为深度学习代码编写工具。在模型训练过

程中，选取随机梯度下降算法作为优化器，设置动量

为 0.9、初始学习率为 0.01，最小学习率为 0.001；选

取交叉熵作为损失函数，余弦退火作为学习率衰减方

法，模型迭代次数设置为2 000次，每200次迭代重置

学习率。学习率衰减计算公式为：

lr = lrmin +
1
2

(lrmax - lrmin)(1 + cos(
Tcur

Tmax

Π))

式中， lrmin 、 lrmax 分别为最小、最大学习率； Tcur 为

当前迭代次数； Tmax 为最大迭代次数。

为验证本文方法的有效性，采用 F1_score 、敏感

度（SE）、特异度（SP）和准确度（PA）从定性和定量

两个方面对模型进行评估，具体计算公式为：

F1_score = 2TP
2TP +FP +FN

PA = TP + TN
TP +FP +FN + TN

SE = TP
TP +FN

SP = TP
TN +FP

··82
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式中， TP 为真阳性像素数量； FP 为假阳性像素数

量； TN 为真阴性像素数量； FN 为假阴性像素数量。

2.3 实验结果分析

本文将 DFANet与多个语义分割模型进行对比分

析，以评估其有效性和优势。为确保实验的公平性，

不同语义分割方法与DFANet均采用相同的训练数据

集、训练策略和图像预处理方法。

2.3.1 Vaihingen数据集结果

DFANet与其他语义分割模型在Vaihingen数据集

上的定量对比结果见表 1，可以看出，DFANet 在 PA

和 F1_score 指标上均优于其他语义分割模型，由于

FCN、SegNet和U-Net模型的结构相对简单，因此无

法充分提取遥感图像中包含的语义特征信息，且不同

特征之间的相互作用较弱，使得分割结果较差；虽然

PSPNet和Segmenter的分割精度与DFANet接近，但其

计算参数、训练时间和测试时间均高于 DFANet。
DFANet 与其他模型的定性比较结果见图 3，可以看

出，DFANet 能够完全分割不同类别的地物目标，对

于水体、道路等小区域的分割效果较好，而其他模型

存在不同程度的误分割现象。

表1 DFANet与其他语义分割模型在Vaihingen数据集上的

量化比较结果

方法

FCN
SegNet
U-Net
PSPNet

Segmenter
DFANet

植物

72.3
71.6
74.2
79.3
88.7
91.2

道路

78.5
79.2
81.3
85.4
87.9
90.3

建筑

81.6
82.7
84.5
86.2
88.9
92.4

水体

82.5
81.7
82.6
84.2
87.1
91.5

背景

84.9
86.8
85.2
87.3
88.2
87.7

PA

85.2
85.8
86.3
86.9
88.4
90.3

F1_score
78.2
77.1
79.4
81.6
85.4
89.2

Parameter
(1×106)
34.88
28.56
14.56
8.35

52.66
8.14

Original Image Ground Truth FCN SegNet

U-Net PSPNet Segmenter DFANet
图3 DFANet与其他语义分割模型的分割结果比较一

2.3.2 Potsdam数据集结果

DFANet与其他语义分割模型在Potsdam数据集上

的定量对比分析结果见表 2，可以看出，DFANet 在
PA 和 F1_score 指标上均优于其他模型，较弱的特征

提取能力和遥感图像复杂背景的干扰导致FCN、Seg⁃
Net和U-Net的分割精度较低；PSPNet和 Segmenter对
于小区域地物目标的细节特征提取能力有限，使其在

Potsdam数据集上的分割精度不如DFANet；而DFANet
对轮廓和细节区域的语义分割效果较好（图4）。除此

之外，现有的语义分割模型在植物和建筑物的分割结

果上出现了混淆问题，而DFANet能够取得较好的结

果。其原因在于DFANet采用深度特征聚合层和特征

聚合模块有效提升了模型的特征提取能力，抑制了背

景特征信息对模型分割精度的影响。

表2 DFANet与其他语义分割模型在Potsdam数据集上的

量化比较结果

方法

FCN
SegNet
U-Net
PSPNet

Segmenter
DFANet

植物

73.4
72.6
74.5
81.2
84.8
89.4

道路

80.2
81.3
82.1
83.4
86.2
90.5

建筑

79.3
82.5
82.8
84.2
87.5
91.5

水体

81.4
79.6
80.6
82.1
85.2
88.9

背景

83.8
81.8
82.4
84.6
87.2
91.2

PA

83.1
84.2
85.6
86.8
88.1
89.7

F1-score
77.4
76.8
77.2
83.4
86.2
87.8

Parameter
（1×106）

34.88
28.56
14.56
8.35

52.66
8.14

Original Image Ground Truth FCN SegNet

U-Net PSPNet Segmenter DFANet
图4 DFANet与其他语义分割模型的分割结果比较二

3 结 语

为实现对遥感图像的准确语义分割，本文提出了

一种基于DFANet的语义分割方法。该方法能获取丰

富的多尺度特征，增强不同特征之间的信息交互，分

割遥感图像的不同地物目标区域。DFANet 的基础特

征表示层能获取遥感图像的浅层特征信息，中间和深

层聚合层能挖掘遥感图像的多尺度特征和语义特征信

息，特征聚合模型可实现细粒度的特征融合。在公开

的高分辨率遥感图像数据集Vaihingen和Potsdam上的

定量和定性比较结果证明了本文方法的有效性和优

势。未来将进一步关注如何将遥感图像包含的上下文

信息融入语义分割模型的构造过程，实现对模型参数

和结构的优化，并提升模型训练速度和分割精度。
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