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摘　要：　高分辨率遥感图像的半监督语义分割旨在利用少量标注样本与大量未标注样本联合训练，从而提升语

义分割模型的性能 . 此种方法在显著降低人工标注成本的同时，能够充分挖掘未标注数据的潜在价值 . 现有方法通常

采用将高分辨率遥感图像裁剪为多个子视图的方式进行训练，主要聚焦于同一视图在不同扰动条件下预测结果的一

致性 . 然而，这类策略往往忽略了不同视图之间的语义与空间关联，限制了模型在标注数据不足时对遥感图像更广泛

上下文信息的学习能力 . 为此，本文提出了一种基于跨视图上下文感知的高分辨率遥感图像半监督语义分割方法，该

方法通过显式建模跨视图之间的上下文交互关系，有效提升伪标签的质量，并引入多重跨视图一致性约束机制，以在

更广泛的上下文环境中保持预测结果的一致性 . 具体而言，本方法在训练过程中从原始高分辨率遥感图像中采样多

个具有重叠区域的视图，包括一个主视图和若干上下文视图，并将这些视图同时输入模型 . 进一步设计了空间感知交

互融合模块（Spatial-aware Interaction Fusion，SIF），该模块通过交叉注意力与自注意力机制，对不同视图的特征进行交

互与融合，生成空间注意力激活图，从而自适应地融合各视图的预测结果，提升伪标签的准确性 . 同时，本文提出了多

重跨视图上下文一致性约束（Cross-View Context Consistency，CVCC），通过匹配重叠区域的空间位置关系，约束多个视

图在重叠区域中的预测结果趋于一致，增强模型对跨视图上下文信息的感知与建模能力，避免因视角变化引发的语义

歧义 .  为全面评估所提方法的性能，本文基于国际摄影测量与遥感学会提供的Vaihingen与 Potsdam遥感图像语义分

割数据集，设置了多种标注比例并进行系统性实验 . 实验结果表明，所提出的方法在多种标注比例下均显著优于现有

主流半监督语义分割方法 . 特别是在仅使用一张标注图像的低标注设定下，相较于监督训练的基线模型，本文方法在

Vaihingen和Potsdam数据集上分别实现了 6.84%和 12.73%的mIoU提升，充分验证了其在低标注条件下的卓越性能与

强泛化能力 .
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Abstract:　Semi-supervised semantic segmentation of high-resolution remote sensing images aims to leverage a small 
number of labeled samples together with a large amount of unlabeled data for joint training, thereby enhancing the perfor⁃
mance of semantic segmentation models, as this approach not only significantly reduces the cost of manual annotation but 
also fully exploits the potential value of unlabeled data. Existing methods typically divide high-resolution remote sensing 
images into multiple sub-views for training, focusing primarily on enforcing prediction consistency under different perturba⁃
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tions of the same view. However, such strategies often overlook the semantic and spatial relationships between different 
views, limiting the model’s ability to learn broader contextual information when labeled data are scarce. To address this is⁃
sue, this paper proposes a cross-view context-aware semi-supervised semantic segmentation method for high-resolution re⁃
mote sensing images. The proposed approach explicitly models the contextual interactions among multiple views to im⁃
prove the quality of pseudo labels and introduces a multi-level cross-view consistency constraint to maintain prediction con⁃
sistency within a broader contextual scope. Specifically, during training, multiple overlapping views—including a primary 
view and several contextual views—are sampled from the original high-resolution image and jointly fed into the model. A 
spatial-aware interaction fusion (SIF) module is designed to perform cross-view feature interaction and fusion via cross-at⁃
tention and self-attention mechanisms. This module generates spatial attention activation maps that adaptively fuse the pre⁃
dictions from different views, thereby improving pseudo label accuracy. In addition, a multiple cross-view context consisten⁃
cy (CVCC) mechanism is introduced to enforce consistent predictions in overlapping regions by aligning their spatial corre⁃
spondences. This constraint enhances the model’s ability to perceive and model cross-view contextual information, mitigat⁃
ing semantic ambiguity caused by view variations. To comprehensively evaluate the proposed method, extensive experi⁃
ments are conducted on the Vaihingen and Potsdam datasets provided by the International Society for Photogrammetry and 
Remote Sensing, under various labeling annotation ratios. Results show that the proposed method consistently outperforms 
state-of-the-art semi-supervised segmentation approaches. In particular, under an extremely low-label setting using only one 
labeled image, it achieves 6.84% and 12.73% mIoU improvements over the supervised baseline on Vaihingen and Potsdam, 
respectively, validating its superior performance and strong generalization under limited annotation.

Key words:　remote sensing; semantic segmentation; semi-supervised learning; cross-view context consistency; spa⁃
tial-aware interaction fusion; pseudo-label
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1　引言

遥感图像语义分割作为计算机视觉与遥感技术交

叉领域的核心任务，旨在为每个像素分配语义类别标

签［1］（如建筑物、道路、植被等）. 该任务在城市建设、土

地规划、生态环境监测、灾害评估等关键应用场景中具

有广泛的应用价值 . 随着卫星遥感技术的不断发展，获

取高分辨率遥感图像变得日益容易，而基于数据驱动

的深度学习技术在遥感图像语义分割领域也取得了显

著进展［2］. 然而，在实际应用中，仍然面临许多挑战，尤

其是高分辨率遥感图像的像素级标注过程需要耗费大

量专业人力，这在很大程度上制约了监督学习方法的

可扩展性 .
为应对标注数据不足的挑战，半监督学习［3］作为一

种能够有效利用未标注数据的技术，结合了少量标注

数据与大量未标注数据，显著提升了模型性能，并减少

了对标注数据的依赖 . 在计算机视觉领域，半监督学习

最早被应用于图像分类任务，诸如协同训练［4］、半监督

字典学习［5］等方法均属于早期的研究方向 . 随着深度

学习技术的快速发展，新的半监督学习方法不断涌现

并不断完善，特别是基于自训练［6］和一致性学习［7］的方

法 . 其中，一致性学习驱动的半监督方法逐渐成为研究

的热点 . 通过数据增强和一致性约束来优化训练过程，

这些方法能够从未标注数据中有效挖掘潜在信息，并

在图像分类、语义分割等领域取得显著进展 .
在此背景下，遥感图像解译领域日益重视利用未

标注数据的潜力［8，9］，积极推动了高分辨率遥感图像半

监督语义分割的发展，以期在有限的人工标注资源下

提升模型的泛化能力与表达能力 . 已有方法如基于双

教师-学生结构的一致性方法［10］、结合熵图的自适应重

加权策略［11］以及基于高质量伪标签的加权学习法［12］

等，都在一定程度上缓解了因标注不足而带来的性能

瓶颈 . 然而，它们大多依赖于将高分辨率遥感图像裁剪

为多个独立的子视图，并关注同一子视图在不同扰动

下的预测一致性，忽略了图像不同区域之间的长距离

上下文依赖关系，这种局限性使得模型在标注数据稀

缺的情况下，难以有效建模和理解全局语义信息 .
为了解决上述问题，本文提出了一种基于跨视图

上下文感知的半监督语义分割方法，旨在更有效地挖

掘和利用高分辨率遥感图像中的丰富语义上下文信

息，提升模型在有限标注条件下的分割性能 . 具体而

言，该方法在每次训练迭代过程中，从原始高分辨率遥

感图像中随机采样多个具有重叠区域的视图，并引入

空间感知交互融合模块 SIF（Spatial-aware Interaction 
Fusion），通过交叉注意力和自注意力机制建模各视图

间的上下文依赖关系，生成空间注意力激活图并自适

应融合各个视图的伪标签，从而提升伪标签的质量，增

强训练监督信号 . 此外，本文设计多重跨视图上下文一

致性约束 CVCC（Cross-View Context Consistency），通过

对具有空间重叠区域的多视图预测结果进行语义对

齐，鼓励模型在不同视角下对相同区域保持预测一致
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性，这种机制有效缓解了标注数据不足带来的训练困

难，促进了模型对更广泛的上下文信息的学习 . 本文的

主要贡献如下：

（1）提出了一种基于跨视图上下文感知的高分辨

率遥感图像半监督语义分割方法，旨在解决标注信息

不足导致模型对上下文信息学习不充分的问题 .
（2）设计空间感知交互融合模块，用于自适应融合

不同视图的伪标签，提升伪标签质量；同时引入多重跨视

图一致性约束，有效提升伪标签质量和上下文建模能力 .
（3）在 Vaihingen 和 ISPRS Potsdam 两个遥感语义

分割数据集上进行了广泛的实验验证，实验结果表明，

所提出方法在多种标注比例设定下均显著优于现有

方法 .
2　相关工作

2. 1　半监督语义分割

半监督学习是一种旨在结合少量标注数据与大量

未标注数据来提升模型性能的机器学习范式 . 该方法

在深度学习兴起之前就已受到广泛关注和研究，而随

着深度神经网络的发展，近年来更是涌现出许多创新

性的半监督学习策略，并广泛应用于图像分类和语义

分割等任务中 . 基于现有研究，当前的半监督语义分割

方法主要基于伪标签和一致性正则化两种方法展开 .
伪标签［6］法先用标注数据训练一个模型，然后对未

标注样本生成伪标签，再将这些伪标签与标注数据一

起用于后续训练，提高模型的泛化能力 . 一致性正则化

是通过约束模型对输入数据的微小扰动保持预测一致

性来优化模型的方法 . 这类方法鼓励模型在相同输入

经过不同的数据增强处理后产生一致的输出，从而提

高模型的分割性能 . 近期，结合伪标签与一致性正则化

的策略在半监督语义分割中取得显著进展 . 典型方法

如 FixMatch［13］采用弱到强的一致性策略，从弱增强的

未标注图像生成伪标签，用于监督强增强对应的未标

注图像 . UniMatch［14］采用基于FixMatch［13］的框架，通过

增加特征扰动分支和强增强分支，进一步提升了模型

性能，这种简洁而强大的方法在近期的半监督学习研

究中得到了广泛应用 . 与上面的方法不同，Cor⁃
rMatch［15］重视并利用了相关图在建模位置对之间的关

系上的作用，并通过设计两种标签传播策略提高了未

标注数据的使用效率和模型性能 . AllSpark［16］采用通道

交叉注意力机制，能够从无标签数据中增强有标签特

征，并引入了语义记忆和通道语义分组策略，有效避免

了无关信息的干扰，提升了模型的准确性和效率 .
ScaleMatch［17］通过引入混合双尺度伪标签和尺度一致

性学习，有效提升了半监督语义分割中对多尺度信息

的建模能力 .

2. 2　高分辨率遥感图像半监督语义分割

针对高分辨率遥感图像标注成本高的问题，研究

人员结合遥感数据特性，提出了多种半监督分割方法 .
现有方法可根据技术特点分为以下几类 .

基于数据增强的方法：RanPaste［18］提出将标注图像

中的区域粘贴至未标注图像并进行混合，以提升样本

多样性并缓解伪标签噪声 . 然而，此类方法主要依赖低

层图像操作，未能有效利用高层次语义信息 .
基于自训练的方法：DAST［19］提出了动态自适应自

训练框架，结合动态伪标签采样、分布对齐和自适应阈

值机制，以应对遥感图像中常见的数据分布差异与类

别不平衡问题 . 但此类方法易受初始预测偏差影响，错

误累积会误导模型的训练 .
基于一致性学习的方法：ICNet［10］构建了一种双教

师-学生的迭代训练结构，通过在不同网络之间施加预

测一致性约束以提升模型鲁棒性 . 此类方法强调在多

视图或多扰动下保持输出一致，但通常只在单视图上

建立约束，对长程空间上下文信息学习不足 .
基于掩码图像建模的方法：MIMSeg［20］将掩码重建

任务引入半监督语义分割，通过重构被遮蔽的图像区

域促使模型学习更具判别性的表征 . 该方法有助于局

部上下文理解，难以建模高分辨率遥感图像的跨区域

空间关联 .
基于对比学习的方法：Xin等人［21］通过在特征空间

中施加对比约束，增强模型对类内差异和类间相似性

的鲁棒性 . 对比学习在密集预测任务中能提升表征质

量，但通常计算代价较高且像素级对比难以高效建模

全局上下文 .
混合方法：SegMind［22］将一致性、掩码重建与对比

学习融合，以期同时强化局部与整体表征 . 尽管能综合

各类优势，但会增加方法的计算复杂度，同时仍缺乏对

高分辨率遥感图像的长程上下文的学习 .
尽管上述方法从不同角度推进了高分辨率遥感图

像半监督语义分割的发展，它们大多基于一个共同的

训练范式：将高分辨率遥感图像裁剪为独立子图像进

行训练，仅侧重于单视图层面的一致性或伪标签生成，

未能显式地建模不同视图或裁剪区域之间的空间语义

交互与对齐关系 . 这种训练方式导致模型难以在标注

稀缺的情况下对复杂遥感场景的整体语义理解与推理

能力 . 因而亟需一种能够充分利用更广泛的上下文依

赖的新方法 . 基于此，本文提出一种跨视图上下文感知

的半监督语义分割方法，通过显式建模具有空间重叠

的多视图之间的上下文依赖，利用上下文交互模块与

多重跨视图上下文一致性约束，充分挖掘高分辨率遥

感图像的长程上下文，并在有限标注条件下提升模型

的泛化能力与分割性能 .
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2. 3　跨视图学习

跨视图学习通过利用来自不同视角或图像区域的

信息，提高模型的表示与泛化能力，这在监督、自监督

和半监督任务中都表现出重要价值 . 在半监督语义分

割中，核心思路是建模不同视图之间的语义一致性，以

实现对未标注数据的更高效利用 .
已有工作主要可分为两类策略：一类基于同一图

像的不同增强视图的特征约束（如CCVC［23］、AGCV［24］、
CrossMatch［25］等），它们通常通过拉开或聚拢分支间的

特征距离来强化表征，未能考虑不同空间位置视图之

间的语义对齐；另一类侧重于利用具有重叠区域的局

部裁剪视图来建立局部语义一致性约束，例如 CAC［26］

提出方向性对比损失以拉近重叠区域的特征表达，

CWC［27］提出了基于跨窗口一致性的渐进学习框架和有

偏跨窗口一致性损失，明确约束来自同一图像不同裁

剪窗口在重叠区域内的语义一致性 . 尽管这些方法在

利用重叠区域的上下文信息方面取得进展，但仍存在

不足：CAC［26］仅在两个重叠视图之间构建对比损失，未

能充分覆盖多视图的互信息；CWC［27］虽然约束了多个

重叠视图的重叠区域一致性，但常将视图独立处理，缺

乏对具有重叠关系的视图之间的显式交互机制来实现

信息互补与深度融合 .
受视频处理中的帧间交互［28］启发，本文从高分辨

率遥感影像中采样主视图（当前帧）与上下文视图（参

考帧），并设计空间感知交互融合模块对不同视图特征

进行交互与融合，使视图间语义依赖得到显式建模，从

而有效提升伪标签的质量 . 与此同时，我们引入多重跨

视图上下文一致性约束，通过主视图与上下文视图的

裁剪方式，系统性地构建并约束多个重叠区域间的语

义一致性，增强模型对上下文信息的感知与利用 . 相比

已有方法，本文的方法在视图构建上更贴合遥感影像

的空间特性，并通过视图间的交互与融合机制实现从

“视图独立”向“视图交互”，从“局部约束”向“全局感

知”的跨越，为高分辨率遥感图像的半监督语义分割提

供了新的研究视角与技术路径 .
3　基于跨视图上下文感知的高分辨率遥感

图像半监督语义分割

3. 1　方法概述

在半监督语义分割中，训练数据涵盖了标注数据

与未标注数据 . 标注数据集可表示为{x l
i y

l
i }

B l

i = 1，其中

x l
i ÎRH ´W ´ 3 表示标注遥感图像，以及 y l

i ÎRH ´W ´K 是与

之对应的真实标签，标签具有K个不同类别 . 未标记数

据集表示为{x u
j }Bu

j = 1，其中 x u
j ÎRH ´W ´ 3 表示为未标注的

图像，B l和Bu分别表示标注图像和未标注图像的数量 .
根据从弱到强的一致性学习框架，每个未标记的遥感

图像 x u
j 首先会经过弱数据增强 Aw (x u

j )，从而获得弱增

强图像 x uw

j . 弱增强通常指一些轻量级的图像变换操

作，包括随机缩放、裁剪、旋转和翻转等 . 在此基础上，

x uw

j 进一步经过强数据增强 As (x uw

j )，得到强增强图像

x us

j . 强增强会引入更大幅度的扰动，例如随机遮挡、颜

色空间变换、灰度化、高斯模糊等 . 整体的优化目标函

数可表示为

L = Ls + λus
Lus

（1）
其中，有监督损失和无监督损失各自表示为Ls和Lus

，λus

是调整Lus
权重的超参数 . 有监督损失Ls和无监督损失

Lus
分别表示为

Ls =
1
B l

∑
i = 1

B l

Lce (y l
i p

l
i ) （2）

Lus
=

1
Bu

I ( )max( puw

j )≥ τ Lce ( ŷ j p
us

j ) （3）
其中，τ是置信度阈值；puw

j = f (x uw

j )和 pus

j = f (x us

j )分别表

示预测概率图；ŷ j = argmax( puw

j )是生成的伪标签 . 这里

的 f (×)代表分割模型 .
本文基于弱到强一致性学习框架，深入探讨了如

何通过引入上下文一致性约束，有效挖掘遥感图像在

不同区域之间潜在的上下文关系 . 所提出方法的整体

框架如图 1所示，该方法创新地引入了重叠上下文采样

和跨视图上下文分支 . 对于无标注图像，首先通过重叠

上下文采样策略，从高分辨率遥感图像 x u
origin 中采样获

得主视图和多个上下文视图 . 采样过程中，依据预设的

上下文视图数量及与主视图的重叠比例，从 x u
origin 裁剪

得到主视图x u
j 和上下文视图x uc

j ；接着，主视图和上下文

视图均经过弱增强，分别得到弱增强主视图 x uw

j 和弱增

强上下文视图 x uwc

j ，被分别送入编码器和解码器进行特

征提取得到特征 euw

j 、euwc

j ，并且从分割头中获取对应主

视图的预测结果 puw

j 、上下文视图的预测结果 puwc

j . 随后，

将特征 euw

j 、euwc

j 连同预测结果 puw

j 、puwc

j 输入到空间感知交

互融合模块得到融合的预测结果 ŷSIF
j ；最后，对弱增强

上下文视图 x uwc

j 实施强增强，进一步得到 x usc

j ，由融合后

的伪标签 ŷSIF
j 监督模型对强增强上下文视图 x usc

j 的预

测，从而确保模型在不同上下文输入下的一致性 . 对于

有标注图像，处理流程与无标注图像类似，同样采用重

叠上下文采样获取主视图 x i 和上下文视图 x lc

i ，再依次

经过编码器、解码器和空间感知交互融合模块分别得

到主视图的预测结果 p l
i，融合后的预测结果 p lSIF

i 以及上

下文视图的预测结果p lc

i .
3. 2　重叠上下文采样

重叠上下文采样旨在生成与主视图存在一定重叠
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区域的上下文视图，这些视图不仅与主视图有部分区

域重合，还覆盖图像中的不同局部区域，从而增强模型

对空间上下文关系的建模能力 . 具体而言，执行重叠上

下文采样时，首先需要确定两个关键参数：上下文视图

的数量 N，上下文视图与主视图的重叠区域最小比例

R. 其中，N 决定了从原始图像中获取的上下文视图的

数量，增加N能够获取更加全面的上下文信息，但同时

也会增加计算成本 . R则控制着上下文视图和主视图之

间的重叠程度，合适的重叠比例有助于模型捕捉相邻

区域间的关联信息，避免信息丢失 .
在参数设定完成后，在高分辨率遥感图像 x u

origin 随

机选取一个位置裁剪得到主视图 x u
j ÎRH ´W ´ 3，这里记

为第 k次裁剪，并记录该主视图在原始图像中的左上角

坐标Xk，Yk表示为

x u
j Xk Yk =Cropk( )x u

origin [HW ] （4）
通过预先设定的超参数上下文视图的数量、重叠

区域比例，以及式（4）的主视图坐标，对 x u
origin 进行随机

上下文裁剪，得到第 k个上下文视图 x uc

jk，上下文视图相

对于主视图的重叠区域的掩码 Overlapcontex
jk ，以及主视

图相对于上下文视图的重叠区域的掩码 Overlap jk，其

中 k = 12N，共进行N次裁剪，x uc

j 表示将裁剪的N个

上下文视图在批次维度拼接的结果，计算过程如下

所示：

x uc

jk Overlapcontex
jk Overlap jk 

      =   NCropk( )x u
origin [HW ][Xk Yk ]R

（5）
其中，近邻随机裁剪NCropk（Near Random Crop）指在主

视图位置邻近区域进行第 k次随机裁剪，保证与主视图

x u
j 重叠区域比例至少为R，并且每次裁剪确保N个上下

文视图能够完全覆盖主视图 . x u
j 和 x uc

j 均经过弱增强，

分别得到弱增强主视图 x uw

j 和弱增强上下文视图 x uwc

j ，

对弱增强上下文视图 x uwc

j 实施强增强，进一步得到 x usc

j .
对于有标注图像，同样按照上述流程来得到上下文视

图 . 本文仅使用真实标签监督和更新空间感知交互融

合模块，提升伪标签融合效果 .
3. 3　空间感知交互融合模块

在语义分割任务中，结合上下文信息进行推理能

够显著提升分割结果的质量 . 通过引入跨视图上下文

分支并从不同上下文获得预测结果进行融合，能够生

成高质量的伪标签 . 不同于传统方法通过单个视图的

预测来生成结果，本文旨在通过为不同上下文视图的

预测生成空间注意力图，依据注意力图对不同上下文

的预测进行加权融合，使更准确的预测获得更高权重，

生成更为精确的伪标签 .
为此，本文提出了空间感知交互融合模块，该模块

主要包含跨视图特征交互和空间感知门控 . 在训练过

程中，该模块使用来自不同上下文的特征图来学习每

个预测的空间激活图 . 空间感知交互融合模块如图 2
所示，其计算流程如下文所示 .

弱增强主视图 x uw

j 和弱增强上下文视图 x uc

j 输入模

型 f (×)提取各自的特征图 euw

j 和 euwc

j ，其中 euw

j 为弱增强图

像特征，euwc

j 为弱增强上下文图像特征，H f 和 W f 是特征

图的高度和宽度 . euw

j 和 euwc

j 首先使用下采样操作以压缩

特征，从而降低计算开销 . 压缩后的特征通过投影层进

行变换，得到弱增强图像的特征表示，作为查询

（Query,Q），同时，将上下文图像的特征分别作为键

（Key,K）和值（Value,V），实现弱增强视图特征与弱增强

注：该方法首先通过重叠上下文采样生成主视图（红色）和上下文视图（蓝色），并对这些视图进行弱增强后输入网络以获得初步预测结果;随后，

利用空间感知交互融合模块对伪标签进行优化，并将优化后的伪标签作为监督信号，用于监督强增强上下文视图的预测结果，从而实现跨视图

的上下文一致性学习 .
图1　基于跨视图上下文感知半监督语义分割方法的整体结构图
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上下文视图特征之间的信息交互：

Q = proj( )Down(euw

j ) 

K =V = proj( )Down(euwc

j )
（6）

该交互过程依次经过交叉注意力机制、自注意力

机制以及前馈神经网络层，以增强特征表达能力 . 最后

对融合后的特征进行上采样，并将特征恢复至原始尺

寸，得到最终的上下文交互特征 euI

j ：

euI

j =Up ( )Q +  FFN ( )SA ( )CA(Q K V ) （7）
完成特征融合后，通过上下文预测映射对主视图

与上下文视图在重叠区域的像素位置进行对齐，将二

者的预测结果进行空间匹配，基于不同视角在重叠区

域的预测结果，得到与主视图像素位置一致的上下文

预测结果puwc

j .
接下来，空间感知门控利用上一阶段融合后的特

征生成空间激活图：

sw
j = σ ( )Conv1 ´ 1( )ReLU ( )BN ( )DWConv(euI

j ) （8）
sw

j 对应于 puw

j 的空间激活图，使用深度可分离卷积

DWConv 和 1 ´ 1 卷积 Conv1 ´ 1 生成 . 该图使用 sigmoid
函数 σ作为门控函数，将其映射到范围（0，1）. 对于 puwc

j

的空间激活图，则为 sc
j = 1 - sw

j . 以空间激活图为引导，

将弱增强图像的概率图 puw

j 与上下文图像的概率图 puwc

j

进行加权融合，可以获得融合的预测概率图puSIF

j ：

puSIF

j = sw
j puw

j + sc
jpuwc

j （9）
ŷSIF

j = argmax( puSIF

j ) （10）
其中，puw

j ÎRH ´W ´K 是主视图的预测概率；表示按位

置相乘；最后，融合后的伪标签 ŷSIF
j 用作指导模型在

未标记数据上学习的监督信号 . 值得注意的是，在有

监督训练中同样使用空间感知交互融合模块，并通过

真实标签监督其参数更新，计算过程与上述步骤一致 .
3. 4　多重跨视图上下文一致性约束

为了进一步挖掘遥感图像中不同区域间的上下文

信息，本文引入了多重跨视图上下文一致性约束，旨在

确保训练过程中对具有重叠区域的不同视图实现语义

输出的一致性 . 具体而言，该约束要求在每次训练迭代

中，上下文图像的预测概率图应在重叠区域内与主视

图生成的伪标签保持一致 . 在实现过程中，首先通过重

叠采样策略获取上下文图像的重叠区域掩码，并据此

从预测概率图中提取重叠区域 . 同样地，通过主视图的

重叠掩码从伪标签中去除非重叠部分，仅保留与上下

文图像对应的区域 . 这样，便完成了上下文预测与主视

图伪标签在重叠区域的空间对齐 . 最后，计算重叠区域

内预测概率图与伪标签之间的交叉熵损失，以此约束

模型在不同视图下对相同空间区域的预测保持一

致性：

pusc

jk =Mask( pusc

j Overlapcontex
jk ) （11）

ŷSIF
jk =Mask( ŷSIF

j Overlap jk ) （12）

注：该模块首先将主视图特征与上下文视图特征输入跨视图特征交互模块，实现特征间的信息交互；随后经过空间感知门控模块生成空间激活

图；最后利用该空间激活图自适应地融合不同视图的预测结果，从而获得更精细的伪标签 .
图2　空间感知交互融合模块的结构图
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Lck

U =
1
Bu

I ( )max( pusc

jk )≥ τ Lce ( ŷSIF
jk pusc

jk ) （13）
其中，Mask 表示提取重叠区域；ŷSIF

jk 表示通过空间感知

交互融合模块生成的伪标签；pusc

jk 表示通过掩码提取的

第 k个强增强上下文视图 x usc

jk 的预测概率图；ŷSIF
jk 表示通

过掩码提取 pusc

jk 对应的伪标签，因此，上下文一致性损

失可表示为

Lcontex
U = ∑

k = 1

N

Lck

U （14）
对于标注数据，训练过程中的监督损失除了 Ls，还

包含融合后主视图的交叉熵损失 Lfusion
S ，以及上下文视

图的交叉熵损失LC
S：

L  fusion
S =

1
B l

∑
i = 1

B l

Lce (y l
i p

lSIF

i ) （15）

LC
S =

1
B l

∑
i = 1

B l ∑
m = 1

N

Lce (y lc

im p
lc

im ) （16）
其中，p lSIF

i 表示经过空间感知交互融合模块后的主视图

预测概率图；y lc

im表示第 i次采样的第m个上下文视图的

标签， 表示对应视图的模型预测概率图，因此，总的目

标函数可表示为

L total = Lfusion
S + LS + LC

S + λcon Lcontex
U + λus Lus

（17）
其中，λcon和 λus分别为Lcontex

U 和Lus
的权重 .

4　实验结果与分析

4. 1　数据集

本文选用遥感领域广泛应用的两个标准数据集，

由国际摄影测量与遥感学会工作组 WG II/4 提供的

Vaihingen 数据集和 Potsdam 数据集［29］，作为实验评估

的基础，确保实验结果的权威性和对比的可参考性 .
Vaihingen 数据集共包含 33 张遥感图像，图像尺寸不

一，平均大小约为 2 494 × 2 064 像素，空间分辨率为

9 cm. 该数据集覆盖典型的城市环境，划分为 5个具有

代表性的地物类别：不透水地面、建筑物、低矮植被、

树木和汽车，能够较为全面地反映复杂的地表覆盖特

征 . Potsdam 数据集包含 38 张遥感图像，每张图像尺

寸为 6 000 × 6 000 像素，空间分辨率为 5 cm，具有更

高的精度和细节表达能力 . 该数据集定义的地物类

别与 Vaihingen 数据集保持一致，包括不透水地面、

建筑物、低矮植被、树木和汽车 . 为了确保所提出方

法在半监督学习框架下的实验设计具有科学性和严

谨性，并实现与现有方法的公平对比，本文分别在

Vaihingen 和 Potsdam 数据集的训练集中选取 1、2、

4 张与 1、3、6 张图像作为有标签样本，构建标注数

据集，其余图像则作为无标签样本用于模拟训练过

程中的无标注样本 .  测试阶段采用官方提供的测试

集进行评估 . 这种数据划分方式可以有效评估模

型在标注样本极为有限的现实场景下的性能表现，

体现所提方法在标注不足条件下的适应性与有

效性 .
4. 2　实验设置

本文采用以 Swin-Transformer-Tiny（Swin-T）为主干

网络的 UperNet语义分割模型 . 数据增强方式如下：弱

数据增强包括图像在 0.5~2.0之间的随机缩放、随机裁

剪，以及以 0.5 的概率进行的水平翻转；强数据增强包

括：随机亮度增强（0.5~1.5倍）、随机灰度化、随机饱和度

调整（0.5~0.25）、高斯模糊以及 CutMix 等策略 . 所有实

验均基于 PyTorch框架，在两块 NVIDIA RTX 4090 GPU
上进行，输入图像分辨率为 512 × 512. 训练过程中使用

AdamW优化器进行训练，其中权重衰减系数设为 0.01，
基础学习率为 0.000 1，使用单周期学习率调度（One 
Cycle Learning Rate，OneCycleLR）策略，动态调整学习

率以加速模型收敛 . 模型在 Vaihingen 和 Potsdam两个

遥感图像语义分割标准数据集上均训练了75个训练轮

次，批次大小设置为 12，λcon 和 λus 均设置为 0.5. 所有实

验均采用交并比（Intersection over Union，IoU）、平均交

并比（mean Intersection over Union，mIoU）、平均 F1 值

（mean F1 score，mF1）、总体精度（Overall Accuracy，OA）
以及Kappa系数作为评价指标 .
4. 3　与现有方法对比

在本节中，本文在Vaihingen和Potsdam两个标准遥

感图像语义分割数据集上，基于不同的标注划分比例，

系统地对比评估了所提出方法与当前 8种主流的先进

半监督语义分割算法的性能 . 所选对比方法包括：Fix⁃
Match［13］、RanPaste［18］、UniMatch［14］、CorrMatch［15］、Seg⁃
Mind［22］、DWL［12］、CAC［26］和 CCVC［23］，其中 FixMatch 被

用作本研究的基准方法 .
（1）表 1展示了在Vaihingen数据集上，当仅使用 1、

2和 4张图像作为标注数据时，不同方法的语义分割性

能 . 可以观察到，所有采用半监督策略的方法在不同标

注比例下均显著优于 SupOnly（Supervised-Only，仅监督

训练），证明引入未标注数据对模型性能具有积极促进

作用 . 当标注图像数量为 1张时，本文方法达到 75.27%
的 mIoU、85.62% 的 mF1、86.25% 的 OA 和 81.84% 的

Kappa，较 SupOnly在各项指标上均有显著提升，分别提

高了 6.84、4.61、4.49和 5.91个百分点 . 相较于基准方法

FixMatch，本文方法在 mIoU、mF1、OA 和 Kappa 上分别

领先 5.19、3.76、3.72和 4.93个百分点，在所有对比方法

中表现最优 . 尤其在不透水地面、建筑、树木和车辆等

类别上均获得领先表现，体现了其在极少标注条件下

对上下文信息建模的优势 . 在使用 2 张标注图像的情

况下，本文方法依旧保持领先地位，取得 76.18% 的

3750



第 10 期 吕 亮等：基于跨视图上下文感知的高分辨率遥感图像半监督语义分割方法

mIoU、86.21% 的 mF1、86.72% 的 OA 和 82.45% 的

Kappa，全 面 超 过 FixMatch（mIoU：75.51%，mF1：
85.79%，OA：86.37%，Kappa：81.99%）及其他对比方法

如 UniMatch（mIoU：75.78%，mF1：85.99%，OA：86.73%，

Kappa：82.48%）和 DWL（mIoU：74.80%，mF1：85.36%，

OA：85.66%，Kappa：81.08%）. 当标注图像增加到 4 张

时，本文方法达到 76.92% 的 mIoU、86.77% 的 mF1、
87.26%的OA和 83.19%的Kappa，继续领先于所有对比

方法，如 FixMatch（mIoU：76.00%，mF1：86.18%，OA：

86.92%，Kappa：82.42%）和 SegMind（mIoU：76.35%，

mF1：86.39%，OA：87.09%，Kappa：82.97%）. 验证了该

方法具有良好的可扩展性和稳定性，在数据量持续增

长的情况下，依然能保持强劲的性能 .
（2）表 2 展示了在 Potsdam 数据集上，使用 1、3 和

6 张标注图像时，各方法的语义分割性能情况 . 整体来

看，本文方法在所有标注划分下均取得了最优的性能

表现 . 仅使用 1 张标注图像时，本文方法就达到了

79.92% 的 mIoU、88.49% 的 mF1、88.07% 的 OA 和

84.42%的Kappa，相比 SupOnly基线四项指标分别显著

提升 12.73、8.03、8.38 和 11.11 个百分点，也明显优于

DWL、CAC、CCVC等对比方法，显示出在极低标注资源

下仍能保持良好的分割性能与稳定性 . 随着标注数量

表1　在Vaihingen数据集上与6种先进的方法的比较 单位：%
1张标注图像

方法

SupOnly
FixMatch[13]

RanPaste[18]

UniMatch[14]

CorrMatch[15]

SegMind[22]

DWL[12]

CAC[26]

CCVC[23]

本文方法本文方法

2张标注图像

SupOnly
FixMatch[13]

RanPaste[18]

UniMatch[14]

CorrMatch[15]

SegMind[22]

DWL[12]

CAC[26]

CCVC[23]

本文方法本文方法

4张标注图像

SupOnly
FixMatch[13]

RanPaste[18]

UniMatch[14]

CorrMatch[15]

SegMind[22]

DWL[12]

CAC[26]

CCVC[23]

本文方法本文方法

不透水地面

73.98
77.94
79.41
74.36
74.84
80.18
79.24
78.52
79.35
80.20

76.59
79.75
79.45
79.41
78.56
79.58
78.35
78.95
79.41
80.12

77.82
79.07
79.14
79.69
78.64
79.60
79.07
78.01
78.86
79.82

建筑

77.94
84.49
86.93
82.52
81.06
87.16
86.86
82.91
83.48
87.56

82.15
87.91
87.57
87.79
86.97
87.18
85.42
85.13
85.60
88.59

83.78
86.90
86.96
88.42

86.95
87.52
86.62
84.55
86.98
87.67

低矮植被

55.51
51.34
63.58

55.92
49.36
55.31
60.33
58.15
59.30
61.98

59.51
62.34
60.51
63.53

60.09
58.99
62.22
58.71
59.03
62.39

64.83
65.18
65.61
65.06
63.49
65.05
65.08
64.10
64.35
65.79

树木

68.51
64.88
72.15
70.01
66.39
67.53
71.44
70.88
71.50
72.27

71.03
72.86
70.94
74.93

71.91
71.13
72.92
70.24
70.91
73.53

75.19
75.54
76.12

75.28
75.14
75.34
75.87
75.25
75.16
75.66

车辆

66.24
71.75
66.55
59.32
66.85
72.55
72.60
67.59
68.37
74.35

70.19
74.71
72.12
73.25
73.15
73.69
75.09
72.88
73.38
76.27

70.3
73.33
72.17
75.54
73.56
74.23
74.66
72.50
73.03
75.66

mIoU
68.43
70.08
73.72
68.43
67.70
72.55
74.09
71.61
72.40
75.27

71.89
75.51
74.12
75.78
74.14
74.11
74.80
73.18
73.67
76.18

74.38
76.00
76.00
76.80
75.56
76.35
76.26
74.88
75.68
76.92

mF1
81.01
81.86
84.38
80.85
80.23
83.63
84.58
83.10
83.70
85.62

83.42
85.79
84.83
85.99
84.85
84.79
85.36
84.07
84.53
86.21

85.15
86.18
86.18
86.67
85.86
86.39
86.35
85.30
85.91
86.77

OA
81.76
82.53
85.22
83.00
81.29
84.47
85.57
84.25
84.73
86.25

84.05
86.37
85.62
86.43
85.45
85.54
85.66
84.55
85.00
86.72

86.07
86.92
87.05
87.19
86.40
87.09
86.95
86.25
86.88
87.26

Kappa
75.93
76.91
80.78
77.47
79.17
79.46
81.08
79.12
79.83
81.84

78.97
81.99
81.00
82.08
80.78
80.90
81.08
79.69
80.21
82.45

81.60
82.42
82.59
83.07
82.01
82.97
82.66
81.75
82.06
83.19

注：SupOnly表示只使用标注数据进行训练，加粗数据表示最优结果 .
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增至 3 张和 6 张，本文方法继续全面领先，在 mIoU、

mF1、OA 和 Kappa 上一致超过包括 SegMind、UniMatch
在内的主流方法，进一步验证了本文所提出方法适应

不同标注规模的优势与可靠性 .

综上所述，本文方法在 3种不同标注划分设置下均

取得最优结果，展示出其在低标注环境中对上下文信

息建模的强大能力与泛化优势 . 无论在极低还是相对

较高标注资源条件下，本文方法都实现了对现有方法

的超越 .
（3）可视化结果对比 . 本文在只有 1张标注图像的

情况下，对Vaihingen数据集和Potsdam数据集上不同方

法的分割结果进行了可视化，如图 3 所示 . 可以观察

到，所提出的方法获得了更精确的分割结果 . 这进一步

验证了通过跨视图上下文增强和一致性学习，本文方

法在遥感图像上展现了更佳的性能 .
（4）各方法的训练时间和计算复杂度对比 . 如表 3

所示，由于引入了上下文视图的交互和一致性约束，所

提出的方法在计算复杂度上有所提升，但整体资源消

耗仍在可控范围内 . 具体而言，本文方法的训练时间为

每轮 1.50 min，接近DWL的 1.42 min，远低于 SegMind的

6.58 min；同时，所需模型参数量为 37.57 M，低于 Ran⁃
Paste、CorrMatch、CCVC与 SegMind的参数量 . 更为重要

表2　在Potsdam数据集上与6种先进的方法的比较 单位：%
1张标注图像

方法

SupOnly
FixMatch[13]

RanPaste[18]

UniMatch[14]

CorrMatch[15]

SegMind[22]

DWL[12]

CAC[26]

CCVC[23]

本文方法本文方法

3张标注图像

SupOnly
FixMatch[13]

RanPaste[18]

UniMatch[14]

CorrMatch[15]

SegMind[22]

DWL[12]

CAC[26]

CCVC[23]

本文方法本文方法

6张标注图像

SupOnly
FixMatch[13]

RanPaste[18]

UniMatch[14]

CorrMatch[15]

SegMind[22]

DWL[12]

CAC[26]

CCVC[23]

本文方法本文方法

不透水地面

67.05
67.71
77.24
62.84
62.36
79.46
74.35
75.34
80.83
82.16

78.34
83.87
83.38
84.17
83.96
85.30

83.71
84.55
83.82
84.82

82.74
84.86
84.20
84.26
84.83
85.58
84.69
84.91
85.04
86.16

建筑

70.51
74.79
85.27
57.44
65.28
87.38
77.89
83.12
87.56
88.68

82.91
90.47
89.71
91.31
90.64
92.07

89.22
91.05
90.93
91.48

88.77
91.55
91.07
91.97
92.75
92.73
91.03
92.15
92.66
93.26

低矮植被

59.45
65.80
66.51
62.25
58.41
68.35
66.80
68.91
67.83
70.01

70.34
73.93
74.02
73.53
72.93
74.87
73.49
73.15
73.37
74.94

72.87
74.37
74.09
73.42
73.70
75.66
74.02
74.12
74.48
75.97

树木

61.25
63.01
64.96
61.47
59.63
63.98
68.12

65.45
65.58
66.78

71.83
73.27
73.74
72.77
72.75
73.27
73.38
73.61
74.39
74.50

72.34
73.43
72.97
72.10
72.79
74.64
73.92
72.58
74.64
74.87

车辆

77.67
80.67
91.68
89.17
80.71
81.21
90.72
90.55
91.02
91.95

90.52
93.53
93.17
94.30

94.09
91.37
93.71
93.92
93.85
94.12

92.21
93.12
92.61
93.14
93.50
92.46
93.73
93.43
93.62
93.94

mIoU
67.19
70.40
77.13
66.63
65.28
76.08
75.58
76.67
78.56
79.92

78.79
83.01
82.80
83.22
82.87
83.38
82.70
83.26
83.27
83.97

81.79
83.47
82.98
82.98
83.51
84.21
83.47
83.44
84.09
84.84

mF1
80.46
82.60
86.62
79.36
79.09
86.14
85.65
86.23
87.35
88.49

87.47
90.62
90.31
90.71
90.33
90.75
90.27
90.68
90.65
91.07

89.87
90.65
90.43
90.35
90.69
91.03
90.70
90.72
90.97
91.59

OA
79.69
81.81
85.92
77.31
77.07
85.61
84.34
85.78
86.97
88.07

87.06
90.14
89.73
89.98
89.83
90.24
89.71
90.21
90.10
90.63

89.37
90.28
90.06
90.02
90.33
90.86
90.31
90.38
90.74
91.30

Kappa
73.31
76.43
81.67
70.23
70.16
81.46
79.72
81.52
83.39
84.42

83.53
87.14
86.69
86.71
86.79
87.12
86.63
87.05
87.11
87.78

86.13
87.38
87.07
87.01
87.48
88.02
87.31
87.41
87.93
88.64

注：SupOnly表示只使用标注数据进行训练，加粗数据表示最优结果 .
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的是，本文方法在仅使用 1张标注图像时，在Potsdam测

试集上取得 79.92% 的 mIoU、88.49% 的 mF1、88.07% 的

OA 和 84.42% 的 Kappa，整 体 表 现 均 优 于 RanPaste
（mIoU：77.13%，mF1：86.62%，OA：85.92%，Kappa：
81.67%）和 DWL（mIoU：75.58%，mF1：85.65%，OA：

84.34%，Kappa：79.72%）等方法 . 综上所述，本文方法

在保持训练效率和轻微增加模型参数量的同时，显著

提高了分割精度，展示了在兼顾性能与效率方面的显

著优势与实用价值 .
4. 4　消融实验

（1）不同组件的消融实验分析 . 为深入评估所提出

方法中各关键模块对模型性能的贡献，本文在 Potsdam
数据集上进行了系统的消融实验 . 实验以 FixMatch 为

半监督学习基线，逐步引入跨视图上下文一致性

CVCC 和空间感知交互融合 SIF 两个核心组件 . 具体

实验结果如表 4 所示 . 监督基线模型在 1、3 和 6 张标

注图像下的 mIoU 分别为 67.19%、78.79% 和 81.79%，

mF1 为 80.46%、87.47% 和 89.87%，OA 为 79.69%、

87.06% 和 89.37%，Kappa 系数分别为 73.31%、83.53%
和 86.13%，作为对比的基础性能 . 引入半监督基线

FixMatch 后，各项指标均有显著提升，mIoU 分别达到

70.40%、83.01% 和 83.47%，mF1 为 82.60%、90.62% 和

90.65%，OA 为 81.81%、90.14% 和 90.28%，Kappa 为

76.43%、87.14% 和 87.38%，验证了半监督框架在低标

注数据情境下的有效性 .
进一步引入CVCC约束机制后，模型性能获得全面

提升 . 在 1张标注图像下，mIoU、mF1、OA及Kappa分别

达到 78.33%、87.23%、86.73%和 83.03%，相比半监督基

线分别显著提升了 7.93、4.63、4.92 和 6.60 个百分点；

在 3 张和 6 张标注图像下，mIoU 也分别增至 83.65% 和

图3　各方法在Vaihingen数据集(第1行至第2行)和Potsdam数据集(第3行至第4行)上分割结果的对比

表3　在Potsdam数据集各方法的训练时间、计算复杂度和参数量对比

方法

FixMatch[13]

RanPaste[18]

UniMatch[14]

CorrMatch[15]

SegMind[22]

DWL[12]

CAC[26]

CCVC[23]

本文方法

每轮训练时间/min
1.36
1.53
2.02
2.12
6.58
1.42
1.52
4.10
1.50

GFLOPs
233.71
311.61
545.32
498.02
311.62
233.71
277.90
355.81
488.26

参数量/M
36.71
73.42
36.71
38.50
76.62
36.71
36.71
73.42
37.57

mIoU/%
70.40
77.13
66.63
65.28
76.08
75.58
76.67
78.56
79.92

mF1/%
82.60
86.62
79.36
79.09
86.14
85.65
86.23
87.35
88.49

OA/%
81.81
85.92
77.31
77.07
85.61
84.34
85.78
87.87
88.07

Kappa/%
76.43
81.67
70.23
70.16
81.46
79.72
81.52
83.39
84.42

注：GFLOPs表示单次前向传播所需的浮点运算量 .
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83.85%，mF1、OA 与 Kappa指标也一致提高 . 这一结果

表明，CVCC有效强化了模型对多视图之间语义一致性

的建模能力，帮助其在具有不同上下文信息的同一区

域仍能保持相同的预测 .

最后，在 CVCC 基础上集成 SIF 模块，模型在所有
标注设置下均达到最佳性能 . 1 张标注图像时，mIoU、
mF1、OA 和 Kappa 进 一 步 提 升 至 79.92%、88.49%、
88.07%和 84.42%；3张和 6张标注图像下，mIoU分别达
到 83.97% 和 84.84%，mF1 超过 91%，OA 和 Kappa 也呈
持续增长趋势 . 这说明 SIF 能够通过学习不同上下文
伪标签之间的空间依赖关系，自适应调整伪标签融合
权重，从而进一步提升伪标签的准确性与鲁棒性 .

综上，CVCC 和 SIF 两个模块在提升模型性能方面
均发挥了关键作用，尤其是在标注样本极少的情况下，
其对模型泛化能力的增强效果更加显著，充分证明了
所提方法的设计合理性与有效性 .

（2）上下文视图数量N的消融实验 . 为进一步探究
上下文视图数量对模型性能的影响，本文在Potsdam数
据集上进行了相关的消融实验 . 实验设置在使用 1张、
3张和 6张标注图像的 3种监督强度下，比较了不同上
下文视图数量N ∈｛0，1，2，3｝对分割精度和显存占用的
影响，结果如表 5 所示 . 随着上下文视图数量 N 的增
加，除mIoU之外，mF1、OA和Kappa均表现出同步提升

的趋势 . 当N =  0时，模型仅为半监督基线，各项指标处
于最低水平（例如 1张标注图像下 mIoU：70.40%，mF1：
82.60%、OA：81.81%，Kappa：76.43）. 引入 1个上下文视
图后，mIoU显著提升至 78.01%，mF1、OA和Kappa分别
提升至 86.93%、86.45% 和 83.06%，说明上下文一致性
机制不仅提升了类别区分能力，也增强了整体分类正
确率与一致性 . 进一步增加视图数量至 N =  2 和 N =  3

时，mIoU、mF1、OA 和 Kappa 均稳步提高，在 N =  3 时达
到最佳（1 张标注图像下 mIoU=78.57%，mF1 = 87.45%、
OA=86.95%、Kappa= 83.25）；3 张标注图像和 6 张标注
图像的条件下各项指标进一步提升 . 这表明，上下文视
图数量的增加能够有效提升模型在不同标注划分下的
整体性能，尤其是 Kappa指标的持续提升，验证了模型
预测结果与真实标注在一致性上的增强 . 然而，随着N

增大，显存占用也由 5 020 MB增加至 8 400 MB，提升约
为原来的 1.7倍 . 综合性能与效率，N =  2在保证较优分
割精度的同时，显存占用（约 6 810 MB）在可接受范围
内，是最佳折中方案，确保了方法在实际应用中的可行
性与效率 .

（3）重叠区域占比R的消融实验 . 为探究上下文视

图与主视图之间的最小重叠区域占比R对模型性能的

影响，本文在 N=2 的情况下，在 Potsdam 数据集上进行

了系统的消融实验，结果如表 6所示 . 实验在不同标注

数量（1、3、6 张）下，对比了最小重叠比例 R∈｛0，25%，

50%，75%，90%｝时模型的分割表现 . R = 0表示半监督

基线 FixMatch. 随着引入上下文视图，模型性能显著提

升 . 当R = 25%时，在 1张标注图像条件下，mIoU、mF1、
OA 和 Kappa 分 别 达 到 77.95%、86.75%、86.25% 和

82.80%；当R = 50%时，这些指标进一步提升至78.33%、
87.23%、86.73% 和 83.03%，说明适度的重叠能够增强

不同视图间的信息交互，为 SIF模块提供更丰富的上下

文线索，从而全面提升伪标签质量并促进模型学习语

义一致性 . 当重叠比例进一步增加至75%和90%时，多

项指标的性能提升开始逐渐下降或趋于平缓 . 在 1 张

标注图像条件下，R = 75% 时，mIoU 为 78.32%，mF1 为

87.20%，OA为 86.70%，Kappa为 83.00%；而R = 90%时，

各项指标分别为 78.15%、87.00%、86.50%和 82.90%，均

表4　在Potsdam数据集对本文方法各组成部分的消融实验 单位：%
监督

基线

✓
✓
✓
✓

半监

督基

线

—

✓
✓
✓

CVCC

—

—

✓
✓

SIF

—

—

—

✓

1张标注图像

mIoU
67.19
70.40
78.33
79.92

mF1
80.46
82.60
87.23
88.49

OA
79.69
81.81
86.73
88.07

Kappa
73.31
76.43
83.03
84.42

3张标注图像

mIoU
78.79
83.01
83.65
83.97

mF1
87.47
90.62
90.75
91.07

OA
87.06
90.14
90.35
90.63

Kappa
83.53
87.14
87.45
87.78

6张标注图像

mIoU
81.79
83.47
83.85
84.84

mF1
89.87
90.65
90.91
91.59

OA
89.37
90.28
90.56
91.30

Kappa
86.13
87.38
87.73
88.64

注：加粗数据表示最优结果 .

表5　在Potsdam数据集对上下文视图数量N的消融实验

N/个
0
1
2
3

1张标注图像/%
mIoU
70.40
78.01
78.33
78.57

mF1
82.60
86.93
87.23
87.45

OA
81.81
86.45
86.73
86.95

Kappa
76.43
83.06
83.03
83.25

3张标注图像/%
mIoU
83.01
83.17
83.65
83.97

mF1
90.62
90.42
90.75
91.03

OA
90.14
89.87
90.35
90.65

Kappa
87.14
86.80
87.45
87.81

6张标注图像/%
mIoU
83.47
83.52
83.85
84.18

mF1
90.65
90.68
90.91
91.15

OA
90.28
90.33
90.56
90.80

Kappa
87.38
86.73
87.73
87.95

显存占

用/MB
5 020
6 078
6 810
8 400

注：加粗数据表示最优结果 .
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略低于 R = 50% 时的结果，在 3张和 6张标注图像条件

下也呈现出类似规律 . 原因在于，过高的重叠比例虽然

带来了更多共享区域，但也引入了大量冗余信息，限制

了上下文多样性，削弱了模型对上下文信息的学习 .

综上所述，重叠区域比例对模型性能有显著影响，

既不能过小也不能过大 . 综合对比之下，R = 50%是当

前实验中表现最优的设置，能够在保证信息交互的同

时避免冗余信息带来的负面效应，为上下文一致性建

模提供了良好的平衡点 .
（4）SIF 模块的消融实验 . 本文对所提出的 SIF 模

块融合伪标签进行了详尽分析，包括基于 SIF的上下文

推理、SIF 伪标签的分析 . 首先我们进行了基于 SIF 的

上下文推理的消融实验 . 在推理阶段，我们采用滑动窗

口对高分辨率遥感图像进行采样，每次采样获得一张

主视图，以及来自左右相邻区域的两张上下文视图（若

超出边界，则通过镜像填充），并结合 SIF模块进行上下

文推理 . 表 7 中带有“*”标记的结果即表示结合 SIF 推

理后的性能 . 从表 7 可以看出，在不同标注图像数量

下，引入 SIF上下文推理后模型的各项性能指标均获得

一致且稳定的提升 . 在使用 1 张标注图像时，mIoU 从

79.92% 提升至 80.41%，mF1 从 88.49% 提升至 88.80%，

OA 从 88.07% 提升至 88.39%，Kappa 系数从 84.42% 提

升至 84.84%. 在 3张和 6张标注图像条件下也观察到类

似趋势，mIoU分别提升 0.74个百分点和 0.68个百分点，

mF1分别提升 0.45个百分点和 0.40个百分点，OA分别

提升 0.47 个百分点和 0.43 个百分点，Kappa 分别提升

0.60 个百分点和 0.56 个百分点 . 这些结果表明，SIF 模

块能够有效整合多视图上下文信息，在推理阶段显著

增强模型的分割性能 . 进一步地，图 4（a）展示了 Pots⁃
dam数据集（1张标注图像）下，不同训练轮次中初始伪

标签与 SIF 融合伪标签的平均 mIoU（仅用真实标签评

估，未参与训练）. 结果显示，在训练的各个阶段，基于

SIF 融合的伪标签均显著优于初始伪标签，证明其能够

在不同训练轮次中持续提供更高质量的监督信号 . 本

文在图 4（b）选取了训练过程中 1 000 次迭代中每个批

次生成的伪标签，并计算其mIoU，以观察伪标签精度的

变化趋势 . 左图展示了初始伪标签与 SIF 融合伪标签

在每个批次中的精度曲线 . 可以看出，在大多数迭代

中，SIF 融合伪标签（红色曲线）均优于初始伪标签（黄

色曲线），表明基于上下文融合的策略能够显著提升伪

标签的质量与可靠性 . 图4（c）绘制了1 000次迭代中融

合伪标签相对于初始伪标签精度提升的累计差值曲线，

清晰地展现了伪标签质量随训练进展不断提升的趋势 .
这一增长趋势说明，SIF融合机制在训练过程中能够稳

定地优化伪标签质量，进而推动模型更有效地学习，提

升整体性能与收敛效果 . 同时在图 5中，我们展示了由

模型预测主视图得到的伪标签、上下文视图的伪标签，

以及 SIF生成的空间激活图 . 其中，空间激活图中像素

的亮度表示融合权重，亮度越高权重越大 . 对比蓝色

（Vaihingen）和红色框（Potsdam）区域可见，SIF 能有效

结合不同视图的上下文信息，为正确分割的像素分配

更高权重，从而生成更精确、更鲁棒的伪标签 .
（5）输入分辨率消融实验 . 本文探索了输入分辨率

大小对所提出方法性能的影响，实验结果如表 8所示 .
可以看出，随着输入分辨率的提升，模型性能呈现逐步

提升的趋势 . 然而，即便输入分辨率为 256 × 256，本文

提出的方法依然取得了较为优异的性能；当提升至

768 × 768时性能进一步提高，但训练时间也明显增加 .
综合考虑性能与训练时间的平衡，我们最终选取 512 × 
512作为主视图及上下文视图的窗口大小 .

（6）主视图采样数量消融实验 . 与传统将整幅高分

辨率遥感图像裁切为固定图块的训练策略不同，本文

在每次迭代中需同时采样一张主视图与若干上下文视

图，因此我们需要在所有无监督高分辨率图像中先随

机选取一张，再从中采样出用于训练的主视图和上下

表6　在Potsdam数据集对上下文视图与主视图重叠区域占比R的消融实验 单位：%
R

0
25
50
75
90

1张标注图像

mIoU
70.40
77.95
78.33

78.32
78.15

mF1
82.60
86.75
87.23

87.20
87.00

OA
81.81
86.25
86.73

86.70
86.50

Kappa
76.43
82.80
83.03

83.00
82.90

3张标注图像

mIoU
83.01
83.16
83.65

83.52
83.18

mF1
90.62
90.58
90.75

90.68
90.39

OA
90.14
89.87
90.35

90.32
89.92

Kappa
87.14
86.78
87.45

87.31
86.95

6张标注图像

mIoU
83.47
83.57
83.85
83.87

83.75

mF1
90.65
90.72
90.91
90.95

90.85

OA
90.28
90.37
90.56

90.50
90.50

Kappa
87.38
87.40
87.73
87.76

87.58
注：加粗数据表示最优结果 .

表7　Potsdam数据集上基于SIF模块的上下文推理消融实验

标注图像数量

1张标注图像

3张标注图像

6张标注图像

方法

本文方法

本文方法*
本文方法

本文方法*
本文方法

本文方法*

mIoU/%
79.92
80.41

83.97
84.71

84.84
85.52

mF1/%
88.49
88.80

91.07
91.52

91.59
91.99

OA/%
88.07
88.39

90.63
91.10

91.30
91.73

Kappa/%
84.42
84.84

87.78
88.38

88.64
89.20

注：*表示结合上下文视图进行推理，加粗数据为相对较优结果 .
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文视图 . 为评估每轮次主视图采样数量对性能与计算

开销的影响，我们在 Potsdam 数据集上进行了消融实

验 . 实验结果如表 9所示，采样数量对模型表现与训练

时间均有显著影响：当采样数量极少（如 100）时，样本

量不足导致模型训练不充分，性能较低；将采样数量提

升到 500可带来稳步提升，但训练时间同步增长；增至

1 000时，性能出现明显跃升，表明该样本量能显著改善

模型性能；而当进一步提高到 1 500或 2 000时，性能增

益趋于平缓，但每轮训练时间显著增加 . 综合考虑精度

与训练效率，我们将每轮主视图采样数量设置为1 000.

                       （a） 每轮次的伪标签平均精度对比曲线              （b） 每次迭代的伪标签精度对比曲线     （c） SIF融合伪标签的累计精度增长曲线

图4　SIF模块融合伪标签与初始伪标签的精度对比曲线

          注：从上到下每两行分别对应Vaihingen和Potsdam数据集 .          
图5　空间交互感知模块(SIF)的分割结果与空间激活图可视化

表8　在Potsdam数据集输入图像分辨率大小的消融实验

输入分辨率

256 × 256
512 × 512
768 × 768

每轮训练时间/min
0.85

1.50
2.56

mIoU/%
78.45
79.92
80.13

mF1/%
87.35
88.49
88.61

OA/%
86.93
88.07
88.34

Kappa/%
83.35
84.42
84.72

注：加粗数据表示最优结果 .
表9　在Potsdam数据集主视图采样数量的消融实验

采样数量/轮
100
500

1 000
1 500
2 000

每轮训练时间/min
0.42

0.72
1.50
2.20
2.38

mIoU/%
78.35
78.97
79.92
79.64
80.11

mF1/%
87.21
87.52
88.49
88.10
88.60

OA/%
86.75
87.12
88.07
87.70
88.25

Kappa/%
83.21
83.63
84.42
84.05
84.70

注：加粗数据表示最优结果 .
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5　结论

本文发现在标注数据有限的场景下，当前高分辨

率遥感图像半监督语义分割方法面临的主要挑战之一

是难以有效建模上下文信息 . 为此，提出了一种基于跨

视图上下文感知的高分辨率遥感图像半监督语义分割

方法，以提升模型在有限标注条件下对上下文信息的建

模能力 . 该方法引入空间感知交互融合模块，通过生成

空间注意力图，自适应融合不同视图的预测结果，有效

提升伪标签的质量，从而为训练过程提供更可靠的监督

信号 . 同时，设计了多重跨视图上下文一致性约束，利用

多个重叠区域的一致性约束增强不同视图间的语义一

致性，有助于模型在多视角下学习更广泛的上下文信

息 . 在两个遥感图像分割基准数据集Vaihingen和Pots⁃
dam上的大量实验证明，该方法在不同划分协议下均显

著优于现有主流方法，在标注数据有限的情况下，能有

效提升模型的分割精度和泛化能力，展现出明显的

优势 .
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