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基于 ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ的遥感影像检测分割
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　　摘　要：　遥感影像检测分割技术通常需提取影像特征并通过深度学习算法挖掘影像的深层特征来实现．然而传
统特征（如颜色特征、纹理特征、空间关系特征等）不能充分描述影像语义信息，而单一结构或串联算法无法充分挖掘

影像的深层特征和上下文语义信息．针对上述问题，本文通过词嵌入将空间关系特征映射成实数密集向量，与颜色、纹
理特征的结合．其次，本文构建基于注意力机制下图卷积网络和独立循环神经网络的遥感影像检测分割并联算法（Ａｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＴＧＩＲ）．该算法首先通过注意力机制对
结合后的特征进行概率权重分配；然后利用图卷积网络（ＧＣＮｓ）算法对高权重的特征进一步挖掘并生成方向标签，同
时使用独立循环神经网络（ＩｎｄＲＮＮ）算法挖掘影像特征中的上下文信息，最后用Ｓｉｇｍｏｉｄ分类器完成影像检测分割任
务．以胡杨林遥感影像检测分割任务为例，我们验证了提出的特征提取方法和 ＡＴＧＩＲ算法能有效提升胡杨林检测分
割任务的性能．
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１　引言
　　随着遥感技术的快速发展，遥感影像的光谱和空
间分辨率不断提高，其应用领域越来越广泛，包括场景

分类、目标识别和影像分割等领域．目前大量影像分割
检测算法都是基于传统特征，难以描述特征之间的上

下文语义信息．大量研究表明递归神经网络（ＲＮＮ）［１］、
长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）［２］等算法通过存储整合特征
之间的上下文语义信息进一步提高了影像分割的准确

率，并展现出了广阔的前景；卷积神经网络（ＣＮＮ）通过
挖掘深层特征提高了影像分割的准确率．虽然上述方
法在影像的识别结果上获得一些成果，但并不能很好

的适用于具有丰富特征的遥感影像的分割任务．因此
如何更好的挖掘深层特征并整合上下文语义信息［３］变

得尤为重要．
与此相比，本文提出的 ＡＴＧＩＲ算法结合词嵌入技

术在保留高权重特征的同时更好的挖掘遥感影像中的

深层特征和整合上下文语义信息．本文的主要贡献有
以下五点：

（１）结合自然语言处理方法来生成实数密集向量，
进一步建立空间关系特征的上下文语义信息；

（２）通过注意力机制加强检测目标的概率权重，以
获取高权重特征；

（３）使用图卷积网络 ＧＣＮｓ［４］算法不仅实现深层特
征提取，同时还自动构建了深层特征之间的方向标签；

（４）利用独立循环神经网络 ＩｎｄＲＮＮ［５］算法记忆更
多特征间的信息和捕捉上下文语义信息；

（５）本文提出一种并联算法取代串联算法，从而保
留了更多的深层特征，最终在对胡杨林遥感影像检测

分割任务上取得了有效的结果．

２　相关研究
　　由于遥感影像本身特征的丰富性，增强特征之间
的关系可以更好的表达整个影像：慕彩红［６］等人将原

始遥感图像划分成互不重叠的小块，并对小块进行主

成分分析得到特征向量，最终通过特征向量提高了分

类的准确率；宋婉莹［７］等人考虑到遥感影像样本在特

征空间上的距离，提出了一种加权合成核函数权重系

数的自适应确定方法，该方法不仅提高了分类结果且

更好地保留了图像边缘信息；李玉［８］等人提出了一种

可变性聚类算法，根据影像的相似图构建权值矩阵和

标准Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵计算出特征向量，最后通过 ＦＣＭ
（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ）算法实现遥感影像分割．由上述研究
可知，在特征之间建立关系可以更好的实现遥感影像

的分割检测任务．

深度学习在深层特征的挖掘和特征语义信息的整

合上占据着不可替代的位置：ＸｕＹ［９］提出一个关于

ＬＳＴＭ的端对端模型，对高光谱影像进行分类，该模型
充分利用相邻像元之间的语义信息，实验结果有明显

提升；ＨａｎＤ［１０］等人通过单一结构 ＣＮＮ提取有效的影
像特征来表示识别目标，继而进行分类，但是ＣＮＮ仅限
于提取影像的物理特征，难以整合影像内的上下文语

义信息；ＬＩＭＨ等人通过ＣＮＮ来获取深层视觉特征，再
通过双向长短期记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）［１１］学习时域中的
深层特征，并对特征进行整合，克服了 ＣＮＮ难以整合上
下文语义信息的问题．实验表明串联算法因网络层次
更深，对全局特征信息捕捉更完善，获得良好效果．虽然
串联算法［１２］在一定程度上实现了特征联合抽取，但在

串联算法中，后算法是在前算法提取特征的基础上进

行二次挖掘，不能充分挖掘深层特征．ＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ等
算法对长序列数据不能够充分存储特征的上下文语义

信息［５］．
针对上述研究中出现的问题，本文通过词嵌入

技术对空间关系特征进行扩充和编码生成实数密集

向量更好地构建特征之间关系，从而加强了特征对

影像的语义描述能力；利用注意力机制［１３］对混合特

征进行概率权重分配，获取高权重的特征，从而最大

限度的保留了深层特征；接着通过ＧＣＮｓ算法挖掘深
层特征，生成深层特征之间的方向标签，增强深层特

征之间的关系；同时利用 ＩｎｄＲＮＮ算法挖掘特征的上
下文语义信息并整合，解决了对上下文语义信息保

留不够充分的问题．实验结果表明，所提特征和算法
在对胡杨林遥感影像检测分割任务上取得了有效的

结果．

３　ＡＴＧＩＲ算法和特征提取

３１　ＡＴＧＩＲ算法
为了更好地挖掘和处理深层特征之间关系，本文

提出了一种结合词嵌入的 ＡＴＧＩＲ算法．由输入层、注意
力机制、ＧＣＮｓ、ＩｎｄＲＮＮ和分类层五部分组成．首先，利
用词嵌入技术将空间关系特征生成实数密集向量特

征，并与纹理特征和颜色特征结合；接着利用注意力机

制对混合特征进行概率权重分配，获取权重较高的特

征；然后图卷积算法对注意力机制生成的高权重特征

做进一步提取，生成深层特征，并自动构建深层特征之

间的方向关系；同时利用独立循环神经网络算法充分

学习特征的上下文语义信息并整合．最后融合 ＧＣＮｓ和
ＩｎｄＲＮＮ的深层特征，通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ进行分类．ＡＴＧＩＲ算
法如图１所示．
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３２　特征提取
３２１　词嵌入提取实数密集向量特征

Ｈｉｎｔｏｎ［１４］提出 ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ将词映射到低维空
间，解决向量稀疏问题和反映出它们在语义层面上的联

系．本文中，为了充分挖掘影像像元之间的空间关系，利
用词嵌入技术将影像中空间关系特征转换成实数密集向

量，通过Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ将影像中的当前像元同周围５个像元
的空间关系特征做向量映射，以此来充分挖掘像元之间

的上下文关系．如图２所示，其中１代表当前像元的空间
关系特征，２代表１的前后各５个像元的空间关系特征．

左右两边的数字代表生成的实数密集向量特征．
本文使用的是 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ中的 Ｓｋｉｐｇｒａｍ［１５］模型，通过
已知像元ｗｔ的空间关系特征来预测上下像元ｗｔ－５、…、
ｗｔ－１、ｗｔ、ｗｔ＋１、…、ｗｔ＋５空间关系特征．实数密集向量通
过余弦公式（式（１））来表示空间关系相似度．

Ｓ（ｖ，ｕ）＝
＜ｗｖ×ｗｕ＞
ｗｖ × ｗｕ

（１）

其中ｗｖ，ｗｕ代表像元的空间关系特征．Ｓ（ｖ，ｕ）表示余
弦计算之后的相似度结果．
３２２　纹理特征

本文所提纹理特征分为三部分：

①将原图转为灰度图像；
②将灰度图切分成多种尺度Ｎ×Ｎ的矢量块；
③将矢量块的中心点与周围点进行比较，中心点

大则返回１，中心点小则返回０．将１，０生成的特征序列
作为纹理特征．
３２３　ＨＳＶ特征

由于ＨＳＶ比 ＲＧＢ对颜色的敏感度要大，而且更易
于进行图像数字化处理，因此本文提取了ＨＳＶ特征．该
特征提取分为两部分：

①将原图像切分成多种尺度Ｎ×Ｎ的矢量块；
②通过ＨＳＶ颜色计算公式计算原Ｒ，Ｇ，Ｂ参数，生

成ＨＳＶ特征．
我们将原始影像切分成３×３、５×５、７×７（实验部

分用９、２５、４９表示）大小不同的图像块，并通过这些图
像块生成实数密集向量特征、纹理特征、ＨＳＶ特征来表
示图像块的中心像元，最终输入到算法模型中，实现对

中心像元的检测．
３３　算法意义及作用
３３１　注意力机制

注意力机制（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ）是一种概率权
重分配机制，通过计算不同时刻下的遥感影像特征，使

得检测目标的相关特征得到更多关注，从而提升隐含

层影像特征的质量．注意力机制的计算公式见式（２）和
式（３）．具体网络构造在图１中的Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ部分给出．

ａｉｊ＝
ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｅｉｋ）

（２）

ｃｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ａｉｊｈｊ （３）

ａｉｊ表示隐含层各时刻权重系数，ｈｊ是隐含层的信息，ｅ
代表第ｉ时刻的能量值，ｃｉ代表ｉ这个点生成的上下文关系．
３３２　图卷积网络

注意力机制输出特征作为图卷积网络的输入特
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征．ＧＣＮｓ自动挖掘深层特征，通过隐藏层单元数量来
确定深层特征的数量，并在深层特征之间生成特征方

向标签来建立特征关系，第一层图卷积公式（式（４））．
ｈ１ｖ＝ＲｅＬＵ ∑

ｕ∈Ｎ（ｖ）
（Ｗｘｕ＋ｂ( )） （４）

ｈ１ｖ表示第一层图卷积特征输出；ｘｕ表示 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｌａｙｅｒ的输出；Ｗ表示这一层算法权重；ｂ表示偏置函
数；ＲｅＬＵ代表激活函数．

通过叠加图卷积网络的层数可以学习到更深层的

特征，将上层输出ｈ１ｖ作为下一层的输入．如有 ｋ层 ＧＣ
Ｎｓ，第ｋ层图卷积的公式见式（５）．

ｈｋ＋１ｖ ＝ＲｅＬＵ ∑
ｕ∈Ｎ（ｖ）

（Ｗ（ｋ）ｈ（ｋ）ｕ ＋ｂ
（ｋ）( )） （５）

当特征向量存在多个较高的权重特征时，设其两

特征分别为 Ａ１，Ａ２．则（Ａ１，Ａ２）和（Ａ２，Ａ１）是这两个
特征之间建立的方向关系．图卷积网络将它们自动生
成的方向标签分别记作Ｌ（Ａ１，Ａ２）和 Ｌ（Ａ２，Ａ１），同时
特征本身在数据中都存在着自己固定的位置，由此会

产生一个Ｓｅｌｆ标签．改进之后如式（６）．Ｌａｂｅｌ表示上面
生成的３种标签．如图３所示．

ｈｋ＋１ｖ ＝ＲｅＬＵ ∑
ｕ∈Ｎ（ｖ）

（Ｗ（ｋ）Ｌ（ｌａｂｅｌ）ｈ
（ｋ）
ｕ ＋ｂ

（ｋ）
Ｌ（ｌａｂｅｌ）( )） （６）

图３左图中紫色圆Ｙａ等和蓝色圆表示注意力机制
下概率权重较高的特征，特征关系两两相连，而Ｙａ等特
征相比于蓝色圆概率权重较高，将作为右图的特征输

入．右图中３个红色圆概率权重较高，因此将作为下一
层的特征输入，以此来挖掘更深层的影像特征．
３３３　独立循环神经网络

ＬＳＴＭ和ＧＲＵ［１３］在处理长文本数据时存在丢失序
列前面特征的问题，且随着算法层数的堆叠，ＬＳＴＭ、
ＧＲＵ中使用的双曲正切和 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数会使得 ＬＳＴＭ、
ＧＲＵ的梯度衰减，同时 ＬＳＴＭ和 ＧＲＵ算法中同层的所
有神经元会相互影响，增加冗余特征，从而降低算法检

测分割的准确率．为了解决上述问题，本文使用 Ｉｎ
ｄＲＮＮ．式（７）如下．

ｈｔ＝σ（ωｘｔ＋λ·ｈｔ－１＋ｂ） （７）
其中：λ代表循环权重向量；代表阿达马乘积 ；σ代
表了激活函数；ω表示权重；ｈｔ－１表示 ｔ－１时刻的隐藏
层状态；ｘｔ为注意力机制输出的高权重特征．

ＩｎｄＲＮＮ算法中每一层的每个神经元各自独立，每个
神经元仅接收前一时间步的输入信息和它自己当前时刻

的隐藏状态信息，因此不会被同一时刻的特征间的关系

所影响，消除了同一时刻的冗余特征．同时ＩｎｄＲＮＮ通过
调节时间梯度反向传播解决该网络梯度衰减的问题，使

得网络处理长序列数据效果明显．ＩｎｄＲＮＮ的激活函数采
用非饱和激活函数ＲｅＬＵ以增强鲁棒性．式（８）如下．

ｈｔ，ｎ＝σ（ωｎｘｔ＋λｎｈｔ－１，ｎ＋ｂｎ） （８）
ωｎ，λｎ分别代表第ｎ行输入的当前权重．基本框架

如图４所示［５］，通过 ｗｅｉｇｈｔ和激活函数 ＲｅＬＵ对每一步
骤的特征进行运算和循环处理，通过 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａ
ｔｉｏｎ（ＢＮ）对每一步特征进行归一化处理．

３４　特征融合
提取ＩｎｄＲＮＮ算法最终特征输出结果 ｙｉ，提取 ＧＣ

Ｎｓ算法最终特征输出结果ｙｊ，融合两算法特征，最后通
过Ｓｉｇｍｏｉｄ进行分类．式（９）如下．

Ｍｅｒｇｅ（［ｙｉ，ｙｊ］） （９）

４　实验结果与分析

４１　实验数据
本文数据来源于两组 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ卫星拍摄的遥感

影像数据集：（１）轮台县胡杨林群；（２）塔里木河胡杨林
群．为了提高遥感影像的质量，在实验前先对遥感影像
进行大气校正、几何校正和锐化等［１６］预处理．实验数据
中训练集和测试集的样本比例４∶１；本文研究的是一个
二分类问题：正样本是胡杨林，负样本是背景（沙漠、树

影、公路等等）；数据总量是１６５３３６个图像块．
４２　实验评价标准

本实验使用多种评价指标对实验进行验证如：Ａｃ
ｃｕｒａｃｙ（Ａｃｃ）和Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｐ）、Ｒｅｃａｌｌ（Ｒ）、ＦＭｅａｓｕｒｅ（Ｆ）．
Ａｃｃ是准确率；Ｐ值是指精确率；Ｒ值是指召回率；Ｆ值
是综合考虑正负样本的一个评价指标，可以更好的反

映算法检测效果．（ＴＮ真负例，ＦＮ假负例，ＦＰ假正例，
ＴＰ真正例）具体见式（１０）～（１３）．

Ａｃｃ＝（ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ） （１０）
Ｐ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ） （１１）
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Ｒ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ） （１２）
Ｆ＝（２ＰＲ）／（Ｐ＋Ｒ） （１３）

４３　实验算法超参数设置
超参数的设置会影响算法对特征的挖掘和利用［１７］，

实验结果表明当参数设置如表１时分割结果最佳．
表１　超参数设置

类型 超参数

Ａｄａｍ

ｌｒ＝００１
ｂａｔａ＿１＝０９
ｂａｔａ＿２＝０９９９

Ｅｐｓｉｌｏｎ＝ｌｅ－０８

Ｄｅｃａｙ＝３ｅ－８

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｉａｓ＝Ｔｒｕｅ

ＰａｒａｌｌｅｌｍｏｄｅｌｇｒａｐｈＣｏｎｖ
ｆｉｌｔｅｒｓ＝１２８／１２８／１２８
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＿ｉｘ＿ｍａｔ＝８／４／２
ｎｕｍ＿ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝２５／１６／４

Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ ｐｏｏｌ＿ｓｉｚｅ＝２／２

ＩｎｄＲＮＮ

ｕｎｉｔｓ＝６４／６４／６４
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＿ｃｌｉｐ＿ｍｉｎ＝－１／－１／－１
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＿ｃｌｉｐ＿ｍａｘ＝－１／－１／－１

ｄｒｏｐｏｕｔ＝０３５

Ｄｅｎｓｅ１ｌａｙｅｒ Ｕｎｉｔｓ＝６４

Ｄｅｎｓｅ２ｌａｙｅｒ Ｕｎｉｔｓ＝２

　　本文使用简单高效、对参数更新时不受梯度伸缩
变化影响的 Ａｄａｍ优化器，其参数：ｌｒ表示学习率为
００１；ｂａｔａ＿１表示一阶矩估计的指数衰减率为 ０９；
ｂａｔａ＿２表示二阶矩估计的指数衰减率 ０９９９；Ｅｐｓｉｌｏｎ
为了防止分母为０，将１ｅ－０８来代替０值；Ｄｅｃａｙ表示每
次参数更新后学习率衰减值为 ３ｅ－８．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ算法中
ｂｉａｓ函数设置为 ０值．本文使用了 ３层图卷积，其参
数：ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＿ｉｘ＿ｍａｔ表示当前像元特征与周边 ｎ的平
方个像元特征建立联系；ｎｕｍ＿ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ表示在 ｎ平方
个像元特征中保留 ｎ２个像元关键特征．本文使用了３
层的 ＩｎｄＲＮＮ的参数有：ｕｎｉｔｓ表示神经元个数；ｒｅｃｕｒ
ｒｅｌｎｔ＿ｃｌｉｐ＿ｍｉｎ＝－１和 ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＿ｃｌｉｐ＿ｍａｘ＝－１表示
使用默认的时间步长．
４４　数据特征对实验的影响

实验使用三种特征：颜色特征 ＨＳＶ、纹理特征 Ｔ和
空间关系特征 Ｓ，其中将空间关系特征 Ｓ通过
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ映射成向量用 Ｓ＿Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ表示．为了验证
所提特征的有效性，将 ＨＳＶ、Ｓ、Ｔ、Ｓ＿Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ和全特
征Ａｌｌ＿Ｆｅａｔｕｒｅ（Ｓ＿Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＋Ｔ＋ＨＳＶ）作为模型输入．
以下实验都在两组数据集上利用多种评价指标进行验

证．轮台县胡杨林群数据设为Ｒ１，塔里木河胡杨林群数
据设为Ｒ２．具体实验结果如表２所示．

表２　不同特征的实验结果

模型
Ｒ１

Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ

ＨＳＶ ９６４３％ ９０４０％ ８３２９％ ８６７０％

Ｓ ８８０％ ５５０７％ ５１６７％ ５３３２％

Ｔ ９６５３％ ８８９５％ ８１６４％ ８５１４％

Ｓ＿Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ９０４２％ ５８９９％ ５６４４％ ５７６９％

Ａｌｌ＿Ｆｅａｔｕｒｅ ９７４３％ ９１６１％ ８４７７％ ８８０６％

模型
Ｒ２

Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ

ＨＳＶ ９７７３％ ８４３２％ ８３５２％ ８３９２％

Ｓ ９２７２％ ７４６７％ ８２５％ ７８３９％

Ｔ ９６１５％ ７３４０％ ７１１５％ ７２２６％

Ｓ＿Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ９４５８％ ７２４９％ ９１０３％ ８０７１％

Ａｌｌ＿Ｆｅａｔｕｒｅ ９８２３％ ８１９５％ ８９８３％ ８５７１％

　　ＡＴＧＩＲ算法根据不同的特征学习到不同的信息．
由表２可以看出，本文提出的 Ｓ＿Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ特征在实验
结果上看明显优于Ｓ特征．Ａｌｌ＿Ｆｅａｔｕｒｅ特征可以更好的
表达图像．
４５　算法对实验的影响

为了验证ＡＴＧＩＲ算法的有效性，本小段使用特征
Ａｌｌ＿Ｆｅａｔｕｒｅ进行实验．其中注意力机制用 Ａ表示．具体
实验结果如表３所示．

表３　不同算法的实验结果

模型
Ｒ１

Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ

ＣＮＮ ９６０９％ ８９７９％ ８１２７％ ８５３２％

ＬＳＴＭ ９５５７％ ９３６１％ ７７０７％ ８４５４％

ＣＮＮＬＳＴＭ ９６３１％ ９１５１％ ８１６０％ ８６２７％

ＰＣＮＮＬＳＴＭ ９６９４％ ９３４８％ ８０８５％ ８６７１％

Ａ＿ＧＣＮｓ ９６４３％ ９３０８％ ７４８５％ ８２９８％

Ａ＿ＩｎｄＲＮＮ ９６５８％ ８２４２％ ８４３１％ ８６２８％

Ａ＿ＧＣＮｓＩｎｄＲＮＮ ９６５２％ ８８３４％ ８３９６％ ８５９４％

ＡＴＧＩＲ ９７４３％ ９１６１％ ８４７７％ ８８０６％

模型
Ｒ２

Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ

ＣＮＮ ９７０３％ ８９３４％ ８０５６％ ８４７２％

ＬＳＴＭ ９６８５％ ９２３６％ ７１８９％ ８０８５％

ＣＮＮＬＳＴＭ ９７２８％ ８６４９％ ７８４２％ ８２２６％

ＰＣＮＮＬＳＴＭ ９７８％ ９２５２％ ７６０８％ ８３５０％

Ａ＿ＧＣＮｓ ９７２６％ ９２３６％ ７５２８％ ８２９５％

Ａ＿ＩｎｄＲＮＮ ９７５３％ ８８００％ ７８９１％ ８３２１％

Ａ＿ＧＣＮｓＩｎｄＲＮＮ ９７８６％ ８５０７％ ８４２５％ ８４６６％

ＡＴＧＩＲ ９８２３％ ８１９５％ ８９８３％ ８５７１％

９７
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　　通过表３中的Ａｃｃ和Ｆ值评价指标可以看出，相比
于ＣＮＮ、ＬＳＴＭ这类单一结构算法，ＣＮＮＬＳＴＭ、Ａ＿ＧＣ
Ｎｓ、Ａ＿ＩｎｄＲＮＮ、Ａ＿ＧＣＮｓＩｎｄＲＮＮ的串联算法表现出更
好的性能．由于并联算法保留了更多的深层特征，实验
结果可以看出并联算法（ＰＣＮＮＬＳＴＭ、ＡＴＧＩＲ）比串联
算法结果更优，学习能力更强．本文提出的 ＡＴＧＩＲ算法
在Ａｃｃ和Ｆ值两项综合指标均优于其他算法，证明了
本文所提算法的有效性．生成的效果如图５所示．

图５中不同算法生成的效果图可以明显看出：“１”
标记的区域在原图中没有胡杨林，但由于单一结构算

法和串联算法不足以充分挖掘深层特征，从而产生了

噪声点，而本文所提算法效果更优．
本文所提ＡＴＧＩＲ算法与各算法相比，由于 Ａｃｃ结

果优势不明显，因此我们通过ＭｃＮｅｍａｒｓ检测来进一步

评估各模型之间的优劣．具体评测结果如表４所示．
表４　ＭｃＮｅｍａｒｓ检测结果

模型
Ｒ１ Ｒ２

卡方值 卡方值

ＣＮＮ ８６ ９４

ＬＳＴＭ １０１ １０１

ＣＮＮＬＳＴＭ ７３ ７５

ＰｌＣＮＮＬＳＴＭ ５５ ６５

Ａ＿ＧＣＮｓ ４８ ３６

Ａ＿ＩｎｄＲＮＮ ５０ ３２

Ａ＿ＧＣＮｓＩｎｄＲＮＮ ４６ ２４

ＡＴＧＩＲ ３５ １５

　　所有算法的预测结果与影像标签结果做 ＭｃＮｅｍａｒｓ
检测．针对二分类问题，我们选取错误假设率为 α＝
００５，自由度取值为１，则ＭｃＮｅｍａｒｓ卡方值越接近３８４
说明算法效果越好．由表４可以非常直观看出我们所
提的算法在胡杨林检测分割任务中性能最优．
４６　数据量对实验结果的影响

图像块大小对实验结果起着一定的影响，本文将数据

集切分成９、２５、４９大小不同的图像块进行实验．注意力机
制、ＧＣＮｓ和ＩｎｄＲＮＮ组成的串联算法简写成Ａ＿Ｇ＿Ｉ．其中
注意力机制用Ａ表示．具体实验结果如表５和图６所示．

表５　不同数据量的实验结果

模型
Ｒ１ Ｒ２

Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ

９＿ＣＮＮ ９２６％ ７７％ ８２８３％ ７９８１％ ９４８％ ９５２５％ ６４６０％ ７６９９％

９＿ＬＳＴＭ ９３０１％ ８１７３％ ７７６３％ ７９６３％ ９４３８％ ９４０６％ ６４７６％ ７６７１％

９＿ＣＮＮＬＳＴＭ ９３２１％ ８０２７％ ８２２９％ ８１２７％ ９５０８％ ９１７３％ ６９３７％ ７９０％

９＿ＰＣＮＮＬＳＴＭ ９３８３％ ９２３％ ７２２６％ ８１０６％ ９６６１％ ９０２３％ ７３０２％ ８０７２％

９＿Ａ＿ＧＣＮｓ ９３２１％ ７９７２％ ８１３５％ ８０５３％ ９４６８％ ９３１６％ ６４８２％ ７６４５％

９＿Ａ＿ＩｎｄＲＮＮ ９３２８％ ８２５９％ ７８９７％ ８０７４％ ９５３５％ ９３０７％ ６９２３％ ７９４０％

９＿Ａ＿Ｇ＿Ｉ ９４０１％ ８６０９％ ７９６２％ ８２７３％ ９５４６％ ９０２６％ ７１５４％ ７９８２％

９＿ＡＴＧＩＲ ９４７％ ９２５３％ ７７１４％ ８４１４％ ９６６３％ ８２９５％ ７９８４％ ８１３７％

２５＿ＣＮＮ ９４９９％ ９３１３％ ７４３７％ ８２７０％ ９６１％ ９４４９％ ６８１８％ ７９２１％

２５＿ＬＳＴＭ ９４８７％ ９２６９％ ７３８５％ ８２２１％ ９５６５％ ９６１６％ ６６３３％ ７８５１％

２５＿ＣＮＮＬＳＴＭ ９６１４％ ９０４６％ ８２３９％ ８６２４％ ９６３％ ９２０１％ ７１６９％ ８０５９％

２５＿ＰＣＮＮＬＳＴＭ ９６３５％ ８７６８％ ８２８９％ ８５２２％ ９７１６％ ８３２８％ ８１５９％ ８２４３％

２５＿Ａ＿ＧＣＮｓ ９５９１％ ８９３７％ ８１７１％ ８５３７％ ９６２３％ ９１８２％ ７１９５％ ８０６８％

２５＿Ａ＿ＩｎｄＲＮＮ ９６１５％ ８８０５％ ８３７１％ ８５８３％ ９６２８％ ９２０２％ ７０９７％ ８０１４％

２５＿Ａ＿Ｇ＿Ｉ ９６３６％ ８７２７％ ８５５４％ ８６４０％ ９６３５％ ９３１３％ ７２０７％ ８１２６％

２５＿ＡＴＧＩＲ ９６８％ ９２８５％ ８２８４％ ８７５６％ ９７２％ ８５８１％ ８１９５％ ８３８４％

０８
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续表

模型
Ｒ１ Ｒ２

Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ

４９＿ＣＮＮ ９６０９％ ８９７９％ ８１２７％ ８５３２％ ９７０３％ ８９３４％ ７３３５％ ８０５６％

４９＿ＬＳＴＭ ９５５７％ ９３６１％ ７７０７％ ８４５４％ ９６８５％ ９２３６％ ７１８９％ ８０８５％

４９＿ＣＮＮＬＳＴＭ ９６３１％ ９１５１％ ８１５９％ ８６２７％ ９７２８％ ８６４９％ ７８４２％ ８２２６％

４９＿ＰＣＮＮＬＳＴＭ ９６９４％ ９３４８％ ８０８５％ ８６７１％ ９７８％ ９２５２％ ７６０８％ ８３５０％

４９＿Ａ＿ＧＣＮｓ ９６４３％ ９３０８％ ７４８５％ ８２９８％ ９７２６％ ９２３６％ ７５２８％ ８２９５％

４９＿Ａ＿ＩｎｄＲＮＮ ９６５８％ ８８３４％ ８４３１％ ８６２８％ ９７５３％ ８８００％ ７８９１％ ８３２１％

４９＿Ａ＿Ｇ＿Ｉ ９６５２％ ８８０１％ ８３９６％ ８５９４％ ９７８６％ ８５０７％ ８４２５％ ８４６６％

４９＿ＡＴＧＩＲ ９７４３％ ９１６１％ ８４７７％ ８８０６％ ９８２３％ ８１９５％ ８９８３％ ８５７１％

　　由表５可知，将影像切成４９的图像块时，Ａｃｃ和 Ｆ
值最高，表明图像块保留特征最多．当切成９、２５的图像
块时，图像块保留信息不完整，导致实验结果较差．由
图６可以直观看出，当影像被切成４９的图像块时，效果
高于其他尺寸的图像块．生成的效果如图７所示．

由图７中“１”标记的区域可以看出，当影像被切成
９的图像块时，效果图中的噪声点较多，９图像块保留
的特征和语义信息较少，导致分割效果较差；当影像被

切成２５的图像块时，可以明显看出噪声点数量较少，可
知随着图像块尺度的增大，特征和语义信息增多，噪声

点随之减少；当影像被切成４９的图像块时，噪声点明显
消除，证明了４９的图像块可以更好的保留特征和语义
信息．“２”标记的区域可以看出，由于９和２５的图像块
中保留的特征和语义信息较少，导致了最终保留的深

层特征和语义信息较少，对小目标分割效果较差．而４９
图像块保留大量的特征，使得实验效果更好，从而验证

了数据量对实验结果的影响．
４７　网络层数对实验的影响

网络层数对实验结果有着至关重要影响．测试ＧＣ
Ｎｓ层数时保持 ＩｎｄＲＮＮ层数不变，测试ＩｎｄＲＮＮ层数时
保持ＧＣＮｓ层数不变．具体实验结果如表６所示．

表６　不同层数的实验结果

模型
Ｒ１

Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ

ＧＣＮｓ＿１ｌａｙｅｒ ９６６５％ ８７８６％ ８４６７％ ８６２４％

ＧＣＮｓ＿２ｌａｙｅｒｓ ９６８％ ８９３１％ ８４５７％ ８６８８％

ＧＣＮｓ＿４ｌａｙｅｒｓ ９６８３％ ８８９９％ ８４６２％ ８６７５％

ＩｎｄＲＮＮ＿１１ａｙｅｒ ９６４５％ ８９５６％ ８０７７％ ８４９４％

ＩｎｄＲＮＮ＿２ｌａｙｅｒｓ ９６７１％ ８７１８％ ８７３０％ ８７２４％

ＩｎｄＲＮＮ＿４ｌａｙｅｒｓ ９６９５％ ８９１７％ ８４２３％ ８６６３％

ＡＴＧＩＲ ９７４３％ ９１６１％ ８４７７％ ８８０６％

模型
Ｒ２

Ａｃｃ Ｐ Ｒ Ｆ

ＧＣＮｓ＿１ｌａｙｅｒ ９７７５％ ８３３２％ ８３９４％ ８３６３％

ＧＣＮｓ＿２ｌａｙｅｒｓ ９７８５％ ８６４５％ ８２１４％ ８４２４％

ＧＣＮｓ＿４ｌａｙｅｒｓ ９７８３％ ８６８５％ ７９４４％ ８２９８％

ＩｎｄＲＮＮ＿１１ａｙｅｒ ９７６％ ８７７７％ ７８２３％ ８２７３％

ＩｎｄＲＮＮ＿２ｌａｙｅｒｓ ９７７８％ ８５７６％ ８０９２％ ８３２７％

ＩｎｄＲＮＮ＿４ｌａｙｅｒｓ ９７９８％ ８３２％ ８５１８％ ８４１８％

ＡＴＧＩＲ ９８２３％ ８１９５％ ８９８３％ ８５７１％

　　由表６可知，当ＧＣＮｓ层数和ＩｎｄＲＮＮ层数都为３层
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时，实验效果最好．实验结果表明，当网络层数较少时，冗
余特征使得实验效果变差；当网络层数较多时，丢失一些

深层特征和语义信息，从而降低检测分割的准确率．

５　总结与展望
　　本文提出了一种结合词嵌入技术（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ）生成实数密集向量特征提取方法，增强了对遥感
影像的语义描述能力．构建并联算法 ＡＴＧＩＲ加强对深
层特征挖掘和上下文语义信息整合．利用注意力机制
加强特征的概率权重，获取高权重特征，从而最大限度

的保留了深层特征；随后通过ＧＣＮｓ算法进一步挖掘深
层特征，生成深层特征之间的方向标签，自动构建各深

层特征之间的关系；同时通过 ＩｎｄＲＮＮ算法挖掘特征的
上下文语义信息并整合，解决了对上下文语义保留不

够充分的问题，最终有效地提升了胡杨林检测分割任

务的性能．
本文所提特征和方法为今后的遥感影像检测分割

提出了新思路．我们下一步工作将对遥感小目标分割
的测进行研究．
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