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多注意力融合的环高原湖泊遥感影像分割

何自芬 1，史本杰 1，张印辉 1，李素敏 2

（1. 昆明理工大学机电工程学院，云南昆明 650500；2. 昆明理工大学国土资源工程学院，云南昆明 650500）

摘　要：　环高原湖泊区域土地类别监测为湖泊生态保护和土地资源规划提供了决策依据 . 针对此区域遥感影

像中河流、建筑物及植被目标分布零散、尺度不均导致分割精度较低的问题，设计了融合类别与多尺度注意力的遥感

语义分割网络 . 该网络采用编码-解码的端到端结构并以深度残差神经网络为基础构建类别与多尺度注意力模块 . 类

别注意力对网络特征层进行初步分类与空间信息过滤，有利于网络关注类别信息以降低像素分类误差；多尺度注意力

将混合域注意力和多尺度特征进行融合，为不同尺度特征建立上下文联系，改善分布零散小尺度目标固有的分割消弥

问题 . 实验结果表明，在建立的环滇池区域遥感影像语义分割数据集上，本文设计的注意力融合语义分割网络测试精

度在平均交并比和平均像素精度指标下分别达到 77.4%和 86.3%. 从整体分割效果来看，融合类别与多尺度注意力分

割网络在一定程度上解决了分布零散小尺度目标区域的分割消弥问题，对环高原湖泊区域精准监测和科学规划提供

了有效依据 .
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Remote Sensing Image Segmentation of Around Plateau Lakes 
Based on Multi-Attention Fusion
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Abstract:　Land category monitoring in lake region around plateau provides decision-making basis for lake ecological 
protection and land resource planning.  Aiming at the problem of low segmentation accuracy caused by scattered distribu⁃
tion and uneven scale of rivers, buildings and vegetation in remote sensing images of this region, a remote sensing semantic 
segmentation network integrating category and multi-scale attention is designed.  The network adopts encoding-decoding 
end-to-end structure and constructs class and multi-scale attention modules based on depth residual neural network.  Catego⁃
ry attention makes a preliminary classification and spatial information filtering for the network feature layer, which is bene⁃
ficial for the network to pay attention to category information and reduce pixel classification error; multi-scale attention 
combines mixed domain attention with multi-scale features, establishes context connection for different scale features, and 
improves the inherent segmentation and elimination problem of scattered small-scale targets.  Experiments are performed on 
the semantic segmentation data set of remote sensing images around Dianchi Lake, and the test accuracy of the attention fu⁃
sion semantic segmentation network designed in this paper reaches 77.4% and 86.3% under the average intersection ratio 
and average pixel accuracy index, respectively.  From the overall segmentation effect, the fusion category and multi-scale at⁃
tention segmentation network solve the segmentation and elimination problem of scattered small-scale target areas to a cer⁃
tain extent, and provide an effective basis for accurate monitoring and scientific planning of lakes around plateau.
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1　引言

高原湖泊作为地球生态系统重要组成部分，具备

独特地理特性的同时也蕴藏稀缺的自然资源，为研究

地球自然环境变化与生态系统科学提供了宝贵资料，

而对高原湖泊进行有效保护是研究高原湖泊生态系

统的重要一环［1，2］. 目前，高原湖泊监测除实地调研外

还依靠大量遥感影像进行数据分析 . 相对于实地调

研，通过遥感影像数据分析能有效掌握高原湖泊在时

空上的全局演化信息［3］，对环湖泊区域土地进行类别

划分，可以为环湖泊区域土地资源优化提供重要参考

依据 .
作为提取遥感影像信息的重要手段，遥感影像分

割能获取目标的轮廓和类别信息，其分割方法主要分

为传统分割算法和基于卷积神经网络的深度学习算

法 . 传统遥感影像分割主要采用图像阈值分割［4］、像素

聚类和多光谱影像融合［5］等算法，传统算法分割过程需

要人工进行流程设计和参数调整，且单一分割方法在

复杂遥感场景下无法实现对密集语义目标区域的轮廓

和类别信息进行有效提取 .
基于深度学习的语义分割算法通过卷积神经网络

自适应提取图像特征和语义信息进行像素分类［6］，减少

人为流程设计和先验参数设置，极大提高了分割效率

以及网络模型对不同场景的泛化能力 . 在语义分割网

络模型设计方面，U-Net［7］采用与 FCN［8］相同的编码-解

码网络结构，并将浅层特征叠加到较深特征层中实现

远距离特征信息融合，以缓解网络深层特征细节信息

丢失问题 . PSPNet［9］采用金字塔池化模块获取多尺度

特征信息，提高网络模型对尺度不均目标的分割性能 .
DeepLabV3+［10］中使用空洞空间卷积池化金字塔增强

网络获取全局信息的能力，通过空洞卷积扩大感受野

实现单个像素关联更大范围的上下文信息 . 在遥感影

像语义分割领域中，文献［11］搭建了基于Segnet［12］改进

的语义分割网络，通过卷积与池化索引来融合网络浅

层和深层特征 . 文献［13］中通过图卷积神经网络和

独立循环神经网络挖掘分割目标区域上下文信息 . 文

献［14］通过反卷积融合结构获取多尺度信息，采用全

连接条件随机场引入空间信息上下文，提高网络模型

的处理精度 .
上述基于扩大上下文信息关联的语义分割算法在

一定程度上能提高网络对全局信息的获取，但缺乏对

目标区域的集中关注导致信息冗余从而影响分割精

度 . 针对上述问题，注意力机制能自适应对上下文信息

建立有效联系并减少信息冗余，通过自主分配注意力

权重来关联网络前后特征层的空间与通道信息 . 在注

意力机制构建方面，空间与通道压缩激励注意力机制

（spatial and channel Sequeeze & Excitation，scSE）［15］在压

缩激励注意力（Squeeze and Excitation，SE）［16］基础上增

加空间注意力，同时在特征空间与通道上提取注意力

权重来获得更精细的上下文信息 . 卷积注意力模块

（Convolutional Block Attention Module，CBAM）［17］将通道

和空间注意力进行串联，并使用全局平均池化和全局

最大池化对并行通道聚合信息进行特征映射，增强了

注意力模块的表征能力 . 有效通道注意力（Efficient 
Channel Attention，ECA）［18］提出一种通道不降维的信息

交互策略，使用一维卷积分配通道注意力权重以减小

通道降维导致的信息丢失 . 此外，非局部自注意力［19］也
被广泛引入到语义分割任务当中，其中，CCNet［20］对非

局部自注意力模块进行注意力结构优化，通过复用交

叉自注意力模块替代原始非局部自注意力实现降低计

算复杂度 . 极化自注意力［21］（Polarized Self-Attention，
PSA）将特征层的空间和通道分别进行自注意力关注，

同时生成自注意力索引信息获得密集上下文联系 . 综

上所述，注意力机制通过自适应提取注意力权重来联

系网络上下文信息，实现特征提取过程对重要目标信

息的关注 . 但单一尺度注意力关联策略严重制约遥感

影像中分布零散、尺度不均区域的语义分割性能 .
本文建立环滇池区域遥感影像语义分割数据集

（Semantic segmentation data set of remote sensing around 
Dianchi Lake，SDL），人工标注建筑用地、植被、河流湖

泊、农业用地及其他用地语义区域 . 针对 SDL遥感影像

中水系、建筑物及植被等目标尺度不均、特征相似及分

布零散问题，提出融合类别与多尺度注意力网络（Fu⁃
sion Category and Multi-scale Attention Network，FCMA⁃
Net）. 类别注意模块通过自适应分配类别注意力权重

建立空间上下文类别信息联系，实现类别关注与空间

信息过滤以降低目标特征相似导致的像素分类误差 .
多尺度注意力将混合域注意力融合到多尺度特征信息

中，获取不同尺度区域上下文信息来加强网络对全局

信息的获取能力，从而改善分布尺度不均、分布零散导

致的分割消弥问题 .
2　FCMANet模型架构

遥感影像语义分割作为复杂分割场景之一，环高

原湖泊较其他地形的地物分割都存在分割目标分布零

散、尺度不均等分割难题，此外环高原湖泊中湖泊地块

与非湖泊区域河流地块存在特征高度相似导致的难分

割问题，为有效提高遥感影像分割效果，本文构建了

FCMANet模型 . 首先，层次较深且复杂度高的网络模型

具备强表征能力，从而能拟合更复杂的非线性问题 .
FCMANet网络模型选择深度残差神经网络［22］作为主干

网络提取图像深层语义特征 . 其次，为解决环高原湖泊

遥感影像中存在地块特征高度相似导致的分割难题，
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在主干网络中穿插类别注意模块，实现提取类别注意

力权重引导网络像素分类与空间信息过滤，通过为特

征分类提供指导进而减少像素分类错误，以提高河流

与湖泊地块的分割精度 . 最后，为解决目标分割区域分

布零散、尺度不均导致的分割消弥问题，网络融合多尺

度特征信息和混合注意力以增强网络对目标尺度变化

的鲁棒性，改善网络分割性能 . FCMANet网络整体架构

如图1所示 .

2. 1　网络主干设计

FCMANet采用编码解码语义分割结构 . 首先在编

码部分应用含瓶颈结构的通道压缩残差模块，如图 1中

通道压缩残差模块所示，将特征通道数量收缩至原来

的四分之一以生成密集特征信息；再使用 3×3 卷积和

1×1卷积对密集特征采样与空间信息映射，达到减少参

数量并提升信息密度的目的 . 此外将 ResNet 中 7×7 卷

积的单下采样层替换为 3个 3×3卷积形成逐下采样层，

使得同一特征的单个像素感受野扩大，以此获取网络

浅层中丰富的轮廓、位置等细节信息，该结构如图 1中

逐下采样层所示 . 其次，在主干网络 Bottleneck 结构间

穿插类别注意力模块，在网络特提取特征过程中实现

类别引导 . 在网络解码部分，在Bottleneck4后添加多尺

度注意力模块，将Bottleneck4输出为 2 048个通道的特

征层拆分为四个 512 通道特征层 . 对每个特征层分别

使用不同大小的卷积核进行采样以获取多尺度特征区

域，并对多尺度特征添加双通道串联注意力（Two-

Channel Tandem Attention，TCTA），将 TCTA所有输出特

征层在通道上进行叠加，进而建立多尺度特征区域上

下文信息联系 . 然后将多尺度注意力输出特征与

Bottleneck3输出特征进行通道拼接来融合深层与浅层

特征信息，利用浅层特征来丰富网络最终输出层的细

节信息，进一步改善特征信息丢失导致的分割消弥问

题，再利用双线性插值上采样解码，最终形成编码解码

结构语义分割网络 .
2. 2　类别注意模块

采用深度学习方法对图像进行语义分割时，特征

层缺少空间或通道的上下文信息联系会限制网络分割

性能 . 注意力机制通过自适应提取特征层间的注意力

权重来关联网络上下文，但大多注意力在提取注意力

权重时并未对关键信息过滤，造成信息冗余 . 本文主要

通过在网络主干中穿插类别注意模块来过滤网络中的

图1　FCMANet网络架构
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冗余信息，该注意力首先将输入的特征信息进行通道

压缩生成密集空间信息，对密集的空间信息按照类别

数目使用 Softmax 进行信息过滤并映射到原输入特征

中，此过程会从密集空间信息筛选出有关类别的特征

信息从而抑制其他冗余信息的输出，从分类的角度对

网络中冗余特征信息进行过滤以提高最终的分类精

度 . 如图 1 中类别注意模块所示，首先抽取 Bottleneck
输出特征F（C×H×W），使用 3×3卷积和 1×1卷积将通道

从 C 压缩到 K（K 表示语义分割的类别数）得到特征 F
（K×H×W），其中每个通道包含的密集空间信息都代表

一个类别粗略待分类特征 . 然后将F变形到F（K×HW）

使空间特征信息被映射到一维向量上，通过 Softmax函
数对HW维度进行分类信息提取和过滤，该空间信息过

滤方法如式（1）所示：

Fo = softmax (F ) =∑
i = 1

k exp(xij )

∑
j = 1

nm

exp(xij )

（1）

其中，k为预设通道数；xij 表示特征 F（K×HW）的单个像

数信息；n、m分别是 H和 W的维度；Fo (K ´HW )是经过

Softmax函数后的输出特征 .
为提取类别注意力权重，特征层 Fo (K ´HW )被还

原到Fo (K ´H ´W )，使用 1×1卷积将K个子空间类别特

征信息聚合到一起，对聚合空间特征使用 Sigmoid函数

激活后得到类别注意力权重，并与输入特征相乘实现

按照类别过滤信息的空间注意，从而增强网络提取特

征过程中对类别信息的关注 .
2. 3　多尺度注意力

在语义分割网络中，常通过融合多尺度特征信息

与扩大感受野来增强像素上下文信息，但未对网络中

不同尺度区域使用注意力自适应关联上下文 . 本文提

出的多尺度注意力有效衔接了多尺度特征提取和注意

力机制 . 如图 2多尺度注意力所示，对Bottleneck4输出

特征 T（C × H
8

 × W
8
）进行多尺度信息提取，即特征 T 按

照不同卷积核大小进行卷积并将特征通道压缩到原来

四分之一 . 经过该方法得到四个不同尺度特征，对所有

尺度特征添加TCTA提取不同尺度注意力权重，实现多

个尺度区域特征在通道和空间上联系上下文信息，最

后将 TCTA 所有输出特征按通道堆叠 . 多尺度注意力

实现如式（2）和式（3）所示：

Ti = TCTA(Conv i
k ´ k (T )) （2）

Tout =Cat(T1 T2 T3 T4 ) （3）
其中，k同时表示卷积核大小，kÎ {3 }579 ；i表示不同

尺度特征层代号，iÎ {1 }234 ；Ti (
C
4
´

H
8

´
W
8

)表示

单个尺度 TCTA 输出特征；T (C ´
H
8

´
W
8

)代表输入特

征；Tout (C ´
H
8

´
W
8

)表示所有尺度特征 Ti 通道拼接后

的输出特征 .
如图 2 中 TCTA 结构图所示，TCTA 采用全局最大

池化和全局平均池化分别提取特征通道信息，输出特

征为 Gm (
C
4
´ 1 ´ 1)和 Ga (

C
4
´ 1 ´ 1). 通过 ECA 中提出

的通道信息交互策略使用一维卷积为特征 Gm 和 Ga 建

立通道信息联系，在不降低特征通道维度情况下建立

权重映射关系，从而避免特征信息损耗 . 然后将两通道

输出特征进行特征融合，使全局最大池化和全局平均

池化输出特征的通道信息互补，对融合后的特征使用

Sigmiod函数提取通道注意力权重，再将权重映射到原

特征 f上形成并行双通道注意力 . 并行双通道注意力实

现如式（4）所示：

Tc = Sigmoid [ ]Avgpool(¶( f ))+Maxpool(¶( f )) ´ f    （4）
其中，f (

C
4
´

H
8

´
W
8

)上为输入特征；¶表示一维卷积

通道交互策略；AvgPool和MaxPool代表全局平均池化

和全局最大池化操作；Tc( )C
4
´

H
8

´
W
8

表示双通道注

意力输出特征 . 此外，TCTA 采用与 CBAM 中串联的方

式形成混合域注意力，对上一级输出特征 Tc 使用 1×1
卷积聚合所有通道的空间信息，通过 Sigmiod函数激活

空间注意力权重信息并映射到特征 Tc 上，最终双通道

注意力和空间域注意力串联形成TCTA模块 . 图 2中展

示的TCTA输入和输出特征热力映射图表明TCTA会加

强对目标重要信息区域的关注，通过与多尺度分支的

有效结合来挖掘不同尺度间的上下文联系，缓解目标

尺度变化大带来的分割消弥问题，有利于网络在复杂

场景下进行分割 .
3　实验结果及分析

3. 1　实验准备

3. 1. 1　数据集建立

近年来云贵高原各大湖泊部分水体面积呈现逐年

下降趋势，而湖泊周围建筑面积逐年扩张［23］. 因此，云

贵高原湖泊在湖泊变化上具有显著研究价值 . 滇池周

围区域土地覆盖类别较全，数据信息较丰富，同时各类

别土地相互穿插，在针对高原湖泊语义分割上具有一

定的代表性和复杂度 .
综上所述，本文选定环滇池区域作为研究对象 . 采

集环滇池区域光学遥感影像，数据主要来源于 World⁃
View-2卫星，对采集后的遥感数据划分为 400张 1 000×
1 000像素值图像，使用 Labelme进行标注，设置类别包

括建筑用地、河流、湖泊、农业用地、植被以及其他用地

（背景）. 对标注完成的数据进行切分，得到像素值为
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500×500 的训练图像和标签图像各 1 600 张，采用 4∶1
的比例设置训练集和测试集，训练过程中测试集不参

与训练 . 图 3 为本文 SDL 数据集中的原图像和标签图

像，图 4为各类别像素占比情况，其中河流、建筑物和植

被存在小目标过多、分布零散的情况 .

3. 1. 2　实验环境

本文实验环境基于 Ubuntu 18.04 和 python 3.6，使
用 CPU 为 AMDR5-3600，内存 16 GB，GPU 为 NVIDIA 
GeForce RTX2080ti 的硬件平台，深度学习框架为 Py⁃
Torch 1.20，使用 CUDA 10.0 和 cudnn 7.6.5 加速模型训

练和测试 .

图2　多尺度注意力

图3　SDL数据集示例

图4　类别像素占比统计
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为确定网络最佳学习率，采用不同学习率对模型

进行分析测试 . 如图 5所示，对比 4组不同学习率训练

得到 loss下降曲线，其中学习率（lr）与学习衰减策略的

衰减值相差 20 倍，综合比对 loss 曲线图后确定学习率

为 0.005. 在模型训练过程中，预设的各种超参数以及

loss函数与优化器的选择如表 1所示 . 为通过实验验证

FCMANet 各个模块有效性和消除超参数的影响，在实

验分析中，模型训练的超参数设置和学习策略不变 .

3. 1. 3　评价指标

本文目的在于准确并快速分割出遥感影像目标，

因此采用平均交并比（mean Inetersection over Union，
mIoU）和平均像素准确率（mean Pixel Accuracy，mPA）
作为网络模型分割精度评价指标，模型测试时间作为

模型速度评价指标，以此来综合评价模型性能 . 平均交

并比代表每个类别预测值与该类别真实值交集与并集

的比值，采用混淆矩阵实现，mIoU计算如式（5）所示：

mIoU =  
1

k + 1∑
i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij +∑
j = 0

k

pji - pii

（5）

平均像素准确率的计算要先计算每一类预测值当

中正确分类的像素数量与所有像素数量的比值，再将

每个类的PA求平均，计算如式（6）所示：

mPA =
1

k + 1∑
i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij

（6）

在式（5）和式（6）中，k + 1代表分割类别总数（包含

背景）；pij表示真实值是第 i类，但预测值是第 j类的像素

数量，称为真负例；pii 表示真实值是第 i类，预测值也是

第 i类的像素数量，称为真正例；同理，pji表示假正例 .
3. 2　实验

3. 2. 1　模块消融实验及分析

为探究本文各模块在网络模型中对分割精度的影

响，在网络为编码 - 解码结构框架和骨干网络为

ResNet50 前提下，分别添加类别注意模块和多尺度注

意力（Multi-Scale Attention，MSA）进行消融实验 .
实验定量结果如表 2所示，在基础网络架构上分别

添加类别注意模块和多尺度注意力，测试结果中

mIoU 分别提升了 4.3% 和 4.1%，mPA 分别增加 3% 和

3.1%. 从定量结果来看，类别注意模块和 MSA 结构都

能对分割效果起到积极作用，在二者叠加后的综合结

果相比于原始网络模型 mIoU 和 mPA 分别提高了 5.7%
和4.3%.

除定量分析外，还利用热力图对特征进行可视化，

热力图能反映网络模型的特征权重占比，相比普通特

征可视化结果更能凸显神经网络在学习过程中重点关

注的特征信息区域 . 如图 6中展示的热力映射结果，其

中图 6（a）~（c）分别是网络模型输入图像与经过类别

注意模块前后特征的热力映射图，对比图 6（b）（c）的差

异可以看出，类别注意模块会增强图像部分特征信

息，引导网络在特征提取过程中重点关注类别信息 .
图 6 中（d）~（f）分别代表了输入原图像、TCTA输入和输

出特征的热力映射图，对比图 6（e）（f）中的热点区域，在

建筑物区域的网络权重占比更高，反映了经过TCTA模

块后特征权重更集中在主要目标信息上，弱化了局部

信息对高级语义信息的影响，从而增强了网络在复杂

场景下自适应信息提取能力 .
3. 2. 2　类别注意模块实验

注意力模块在网络中不同位置会导致精度差异，

为验证类别注意模块不同位置和数量对网络分割精度

的影响，本文在主干网络Bottleneck结构中穿插添加不

同数量和位置的类别注意模块 . 实验结果如表 3所示 .

表1　训练网络的各项超参数及策略

超参数及学习策略

学习率

图像输入尺寸

Batch Size
动量

迭代步数

数据载入线程数

优化器

损失函数

参数值

0.005
500×500

4
0.9

50 000
4

SGD
交叉熵

图5　不同学习率下的 loss曲线

表2　不同模块消融实验的结果

骨干网络

ResNet50
ResNet50
ResNet50
ResNet50

类别注意模块

—

√
—

√

MSA
—

—

√
√

mIoU/%
71.7
76.0
75.8
77.4

mPA/%
82.0
85.0
85.1
86.3
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表 3中类别注意力位置使用 0和 1分别表示网络中四个

位置是否添加了类别注意模块，0 表示未添加，1 表示

添加 .

从表 3中结果可以得出，对类别注意模块的简单叠

加并不能起到积极作用，相反注意力叠加过多会导致

网络过于依赖注意力而损失网络主干信息，从而会造

成分割精度下降 . 另外，从网络不同位置添加类别注意

模块的结果来看，由于浅层特征包含较多细节信息而

缺少高级语义信息，类别注意模块提取的低级语义注

意力权重不能充分对像素分类进行指导 . 因此在高层

语义特征中嵌入类别注意模块能实现最优化分类信息

引导 .
3. 2. 3　骨干网络消融实验

在网络结构设计上，为确定最优骨干网络以及不

同骨干网络对分割精度的影响，在编码解码结构和注

意力模块嵌入下仅对骨干网络进行替换，实验结果如

表4所示 .

根据实验结果可知，ResNet101比ResNet50网络层

次更深，深层次网络结构会提取到更高维度的语义特

征，但浅层网络输出的特征信息较少从而导致分割精

度上比 ResNet50 骨干更低 . ResNext50［24］在 ResNet50
基础上对每个残差块使用分组卷积来拓展网络宽

度，通过扩大特征信息通路来增加模型表征能力，但

也包含更多冗余信息，导致类别注意模块提取较多错

误类别信息，抑制了网络分割性能，造成分割精度下

降 . MobileNetV3［25］作为轻量化网络模型，如表 4中浮点

数（FLOPs）结果所示，网络参数量是其他网络FLOPs的
一半，因此推理速度更快，但由于网络深度较低、信息

通道较少并不能完全拟合数据，因此分割精度不高 .
3. 2. 4　不同网络对比实验

为验证不同网络在 SDL 数据集上的分割效果，本

文对比 7种语义分割网络的综合分割能力，实验结果如

表 5所示 . 分别用 7种网络在相同实验环境下进行训练

和测试，表 5 对比了各网络模型的 mIoU 和 mPA 精度、

FLOPs、测试时间，以及各类 IoU结果，加粗数据表示最

优结果 .

从 7种网络的分割精度结果对比可知，U-Net、Dee⁃
plabV3+，PSPNet 和 SegNet 都属于编码解码结构网络，

且都未嵌入注意力机制 . 其中DeeplabV3+和PSPNet分
别通过金字塔池化和空洞空间卷积池化金字塔增加多

尺度特征信息，U-Net则通过融合高低层特征建立上下

文联系，这些非注意力联系上下文信息方法的mIoU都

在 73% 左右 . 而 Resnet50+PSA 和 CCNet都通过引入非

局部自注意力获取网络全局语义信息，mIoU 则达到

图6　热力图定性对比

表3　不同位置注意力实验结果

类别注意力位置

(1, 1, 1, 1)
(0, 1, 1, 1)
(0, 0, 1, 1)
(0, 0, 0, 1)
(0, 0, 1, 0)
(0, 1, 0, 0)

mIoU/%
76.6
77.4
76.9
77.3
77.2
76.8

mPA/%
85.8
86.3
85.9
86.3
85.5
85.9

表4　不同骨干网络实验结果

骨干网络

ResNet-50
ResNet-101

ResNext-50
MobileNetV3

mIoU/%
77.4
75.0
76.2
67.0

mPA/%
86.3
84.7
85.5
79.9

FLOPs/G
1 179
1 480
1 146
541

表5　与其他模型的对比实验结果

网络名称

PSPNet
SegNet
U-Net

DeeplabV3+
CCNet

ResNet50+PSA
FCMANet

mIoU/%
73.2
70.5
73.5
73.8
75.2
75.6
77.4

mPA/%
79.5
80.4
85.0
84.0
84.8
86.0
86.3

背景 IoU/%
70.4
72.9
74.4
76.3
76.9
76.5
77.7

建筑用地

IoU/%
54.4
56.3
70.5
70.6
72.6
72.0
73.9

农业用地

IoU/%
79.5
81.4
83.7
81.1
84.1
84.1
85.9

植被

IoU/%
58.9
65.5
66.1
68.8
71.2
70.3
71.9

湖泊

IoU/%
84.0
85.1
85.7
86.9
86.2
87.5
88.8

河流

IoU/%
56.2
50.6
60.7
59.3
60.5
63.6
65.3

FLOPs/G
687
510
957
658
874
466

1 179

测试时

间/ms
187.5
196.8
203.1
206.3
200.0
225.0
196.8
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75% 左右 . FCMANet 网络融合混合域注意力和多尺度

信息构建上下文信息关联，并通过添加类别注意模块

引导像素分类，最终mIoU达到77.4%.
从各类分割精度可知，湖泊 IoU 在 80% 以上，分割

精度最优 . 而河流由于目标分布零散且在特征上与湖

泊地块高度相似，导致分割精度在所有类别中最低，其

中 FCMANet 通过引入类别注意力模块来减少分类误

差，从而使得河流地块的分割精度较其他模型大幅上

升 . 植被及建筑用地由于包含较多零散小目标且目标

尺度差异大使得分割难度增加，因此分割精度有所

下降 .
在模型参数量上，通过计算所有网络在相同输入

数据量下的 FLOPs 来衡量网络计算复杂度，FCMANet
由于融合多尺度和注意力，在网络参数量上最高，训

练时间和占用计算资源最多 . 在推理时间上，引入自

注意力的 Resnet50+PSA 和 CCNet 在推理时间上比 FC⁃
MANet 采用局部混合注意力更久，FCMANet 相比于

PSPNet 添加了注意力和多尺度信息，导致网络推理时

间变长 .
图 7 展示了 7 种网络模型在测试集上的分割结

果，挑选 6 种不同场景下高原湖泊的土地分割进行分

析，其中从左到右分别是场景 1 到 6. 对比总体分割效

果，PSPNet，U-Net 和 Segnet 出现了不同情况的错误分

类情况，同时分割目标的边缘轮廓也比较模糊 . Deep⁃
labV3+采用空洞卷积提高感受野，拓展了网络获取全

局信息的能力，降低了像素分类误差 . Resnet50+PSA
和 CCNet 通过自注意力捕获全局信息，但忽略了目标

尺度不均问题，导致未分割出小目标区域 . FCMANet
采用类别注意模块引导网络像素分类，减少分类误

差，且多尺度注意力提升了模型对多尺度目标的分割

能力 . 在场景 1 中，植被类别的小目标过多，目标分布

零散，FCMANet 相比其他网络，有效保留了零散和小

尺度目标的细节信息 . 在场景 3和 4中，FCMANet对目

标轮廓边界轮廓处理更清晰 . 场景 6 中，建筑物部分

目标小且密集，导致各目标边界轮廓较难被分割，而

FCMANet 分割效果表现良好，具备处理复杂分割场景

的能力 .
3. 2. 5　ISPRS Vaihingen 数据集实验

为验证FCMANet在其他地域遥感影像上分的割性

能和模型泛化能力，选用 ISPRS Vaihingen 数据集进行

模型性能验证 . Vaihingen数据集一共包括 16张有标注

图像，包含不透水面、建筑物、树木、低矮植被、汽车、背

景等类，同时该数据集存在类别不均衡问题 . 本次实验

将数据集原图像和标注图像切分成 250×250进行训练

和测试，训练集与验证集比例为 4∶1，在四种网络上分

别进行和测试，训练时不进行数据扩充 . 四种网络在

图7　不同网络SDL数据集上的分割效果
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ISPRS Vaihingen数据集上的测试结果如表 6所示，实际

分割效果如图 8所示 . 从实验结果可以得出，FCMANet
相较其他三个模型在数据类别不均衡且无数据扩充的

情况下能进行准确的分割，验证了 FCMANet 模型对其

他地域遥感影像也具有良好的泛化性 .

3. 2. 6　WHDLD 数据集实验

WHDLD［26］是一个多分类遥感语义分割数据集，该

数据集总共包含 4 950 张 256×256 有标注图像，包括街

道、裸露土地、建筑、公路、水体和植被六大分割类别 .
本文随机选取 20% 图像作为测试集，即训练集与测试

集按照 4∶1 设置进行训练，本次实验对比了四种模型

的分割结果，表 7 为四种模型在 WHDLD 数据集上的

测试精度，FCMANet 的分割效果如图 9 所示 . 由于

WHDLD 数据集图像分辨率较低导致感受野获取信

息太密集造成细小目标分割困难，因此从整体分割

效果上来看大区域地块分割效果较好，细小区域地

块轮廓丢失较严重 . 实验数据表明，FCMANet 的在测

试集上的 mIoU 和 mPA 分别为 62.4% 和 74.38%，与其

他三个模型相比，FCMA 使用了多分支的多尺度注意

力，能在一定程度上缓解低分辨率密集遥感影像中目

标尺度不均问题，因此该网络模型具有更好的分割

效果 .

4　结论

本文建立了 SDL 数据集，并设计了融合类别与多

尺度注意力的语义分割网络 . 其中类别注意模块通过

空间注意力和类别信息过滤引导网络关注分类信息，

缓解了异类相似特征类别信息模糊问题，从而降低了

像素分割误差 . 通过实验发现，类别注意模块简单叠加

会累积错误分类信息，引起分割精度下降 . 另外，网络

浅层特征包含丰富位置、轮廓等细节信息，而深层特征

包含更高级的语义信息，因此将类别注意模块嵌入到

深层特征以提取更精确有效的类别注意力权重 . 多尺

度注意力通过生成四个不同尺度特征层，提升网络对

不同尺度目标的分割能力，其中双通道串联混合注意

力为每个特征尺度的空间和通道信息建立上下文联

系，通过可视化多尺度注意力前后特征热力映射图和

模块消融实验对比，该注意力能在复杂遥感场景下有

效提取不同尺度目标的重要特征信息 .
从分割结果来看，多尺度注意力针对不同尺度特

征分别建立上下文信息联系，在复杂分割场景下能准

确分割出尺度不均、分布零散的目标区域，同时类别注

意模块引导网络正确分类，提升网络分割精度 . 但多尺

度特征提取与注意力结合导致网络参数量较大，模型

训练会占用较多计算资源 . 因此，未来改进方案会考虑

应用更简单有效的注意力模块，以及探索多尺度特征

提取与注意力机制更简洁有效的结合方法，在保证精

度的基础上进一步减少模型参数量和提高分割速度 .
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图9　WHDLD数据集上的分割结果

表6　与其他模型的对比实验结果

网络模型

SegNet
CCNet

ResNet+PSA
FCMANet

mIoU/%
61.28
68.56
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mPA/%
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82.08

测试时间/ms
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图8　Vaihingen数据集上的分割结果

表7　WHDLD数据集实验结果

网络模型
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ResNet+PSA
FCMANet

mIoU/%
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60.05
62.40

mPA/%
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61.74
73.87
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