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摘　要: 遥感影像语义分割在环境监测、土地覆盖分类和城市规划等领域发挥着至关重要的作用. 卷积神经网络及

其改进模型是遥感影像语义分割的主流方法, 但此类方法更加关注局部上下文特征的学习, 无法有效建模不同物体

之间的全局分布关系, 进而制约了模型的分割性能. 为了解决该问题, 本文在卷积神经网络的基础上, 构建了全局语

义关系学习模块, 充分学习不同物体之间的共生关系, 有效地增强了模型的表征能力. 此外, 考虑到同一场景中, 待
分割物体的尺度存在差异性, 构建了多尺度关系学习模块, 以融合不同尺度的全局语义关系. 为了评估模型的性能,
本文在 Vaihingen和 Potsdam两个常用的遥感影像数据集上进行了充分的实验. 实验结果表明, 本文方法能够获得

比已有的基于卷积神经网络的模型更高的分割性能.
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Abstract: Semantic segmentation of remote sensing images plays a crucial role in environmental detection, land cover
classification, and urban planning. Convolutional neural networks and their improved models are the mainstream methods
for semantic segmentation of remote sensing images. However, these methods focus more on learning local contextual
features and cannot effectively model the global distribution relationship between different objects, thereby restricting the
segmentation performance of the model. To address this issue, this study constructs a global semantic relationship
learning module based on convolutional neural networks, which fully learns the symbiotic relationships between different
objects and effectively enhances the model’s representation ability. In addition, a multi-scale relationship learning module
is constructed to integrate global semantic relationships of different scales, given the scale differences of the objects to be
segmented in the same scene. To evaluate the performance of the model, sufficient experiments are conducted on two
commonly used remote sensing image datasets, Vaihingen and Potsdam. The experimental results show that the proposed
method can achieve higher segmentation performance than existing models based on convolutional neural networks.
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遥感影像是指通过遥感技术获取的反映地表各类

地物电磁波辐射和反射信息的图像, 通过对遥感影像

进行处理, 可以获取丰富的地物信息. 近年来, 随着遥

感技术的迅速发展, 遥感影像在环境监测[1]、土地覆盖

分类[2]、城市规划[3]等多个领域得到了广泛应用. 随着

遥感数据量的激增, 传统的识别方法已经无法满足现

有需求, 如何准确高效地识别影像中地物成为遥感影

像领域的重要研究课题.
相较于传统的分割方法, 如聚类分割[4]、边缘分

割[5]和阈值分割[6], 卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN) 在遥感影像语义分割领域[7]具有显著

的优势. CNN 能够自动学习遥感影像中不同层次的

特征 , 从而提高分割结果的准确性和鲁棒性 . FCN[8]

首次采用全卷积网络实现了对任意尺寸的图像分割.
U-Net[9]采用编码器-解码器结构来提取图像特征, 并
通过跳跃连接实现深度与浅层信息的融合 , 以保留

更多的细节信息 . UNet++[10]在 U-Net 的基础上重新

设计跳跃连接路径, UNet3+[11]引入全尺度跳跃连接,
并设计分类指导模块以减少图像的过度分割 , RA-
UNet[12]通过结合残差和注意力机制, 加强模型对图

像特定区域的分割能力. DeepLab[13]将全连接条件随

机场引入到 FCN 中, 增加了上下文信息的提取能力.
为提高对遥感影像小尺度目标的识别能力 , 张寅等

人通过特征增强模块提升目标特征提取能力 , 并利

用注意力机制与空间注意力模块组成的级联注意力

机制, 实现精准地捕获小目标特征[14]. 尽管卷积神经

网络在遥感影像语义分割领域取得了显著的进展 ,
但现有方法往往聚焦于局部上下文特征的学习 , 无
法有效建模不同物体之间的全局分布关系 , 进而制

约了模型的分割性能.
为了解决这一问题, 本文提出了语义引导与多尺

度增强的分割网络 (semantic guided and multi-scale
enhanced segmentation network, SGMESN). 该方法在卷

积神经网络的基础上, 构建了全局语义关系学习模块,
充分学习不同物体之间的共生关系, 有效地增强了模

型的表征能力. 在此基础之上, 考虑到同一场景中, 遥
感影像分割物体的尺度存在差异性, 设计了多尺度学

习模块, 以融合不同尺度的全局语义关系. 在 Potsdam
和 Vaihingen 两个常用的遥感影像分割数据集上进行

的实验结果表明, 本方法与其他分割模型相比, 能够实

现更加精准的分割效果, 证明了全局语义关系在遥感

影像分割中的重要性和有效性. 

1   SGMESN网络整体结构

本文提出一种语义引导与多尺度增强的遥感影像

分割方法, 如图 1所示. 网络整体结构由主干网络、全

局语义关系学习模块 (GRLM)和多尺度关系学习模块

(MRLM)组成.
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图 1    语义引导与多尺度增强的遥感影像分割网络

 
 

2   SGMESN网络详细介绍 

2.1   主干网络

为了充分利用遥感图像中丰富的细节信息和上下

文信息, 本文采用 U-Net 作为主干网络进行特征提取,

利用其强大的特征提取能力和对细节信息的关注, 以

确保在处理复杂特征的同时能够保留关键细节信息的

完整性.

X ∈ R(H×W×C)

3×3

对于输入网络的遥感影像数据 , 首先

通过由两个 的卷积层组成的 Stem模块, 对图像进

行初步的特征提取并增加通道维度, 得到一个大小为
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的特征图 , 紧接着, 经过由 4 个连续的编

码层组成的编码器, 生成 4个特征图分别表示为: 
.

其中编码层由一个最大池化层和两个串联的 卷积

层组成. 在解码器中包含了 4个解码层, 每个解码层由

1 个通过双线性插值的上采样层和 2 个 卷积层组

成, 并通过跳跃连接将编码层的特征与解码层的特征

进行融合 ,  通过以上步骤获取到的 5 个特征分别表

示: 

. 最后, 将 输入到由 卷积

层组成的分割头 (head) 中 ,  产生图像分割结果

,  表示输入的遥感影像数据 X 中包含的目标

类别数. 

2.2   全局语义关系学习模块

卷积神经网络方法通常专注于提取局部上下文特

征的学习, 未能充分利用图像中的不同物体之间的全

局分布关系, 进而制约了模型的分割性能. 如图 2所示

在不同区域中, 汽车与周围物体存在全分布关系, 图 2(a)
中汽车周围出现建筑与不透水表面, 图 2(b) 中汽车周

围出现低植被、树木和不透水表面, 汽车出现时必然

出现不透水表面.
针对此问题本文设计了全局语义关系学习模块,

如图 3 所示. 首先通过 Reshape 操作将输入特征进行

转化, 表示为:

Ei ∈ R
H
2i ×

W
2i ×2iD→ xi ∈ R

HW
4i ×2iD (1)

其中, i 代表不同的编码层. 其次利用全连接层 (Linear)
将通道维度转换为类别数量 (L), 即:

mi ∈ R
HW
4i ×L (2)

  

(a) (b) 
图 2    不同物体之间存在的全局分布关系
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图 3    全局语义关系学习模块

 

mi

xi

ti ∈ RL×2iD
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然后经过 Softmax 函数对 的通道维度进行归一

化处理后, 将其与输入特征 相乘, 形成了融合类别信

息和通道信息的特征 . 为实现第 2.3 节中不

同层之间全局语义特征的融合, 要保持不同编码层中

的 尺寸一致 ,  通过使用一个额外的线性层 ,  将

 转换为所需的输出 , 表示为:

gi = Linear[Softmax(Linear(xi)T · xi)] (3)

gi

qi ki gi

qi ki

在获取 之后, 将其输入到 Transformer[15], 由多头

注意力机制和前馈神经网络 (feed-forward neural

network, FFN) 组成, 用于捕获全局语义特征中类别间

的共生关系. 首先 和 表示 通过线性投影得到的

Query和 Key, 然后 和 执行向量点积, 并应用 Softmax

gi

GSem

函数得到类与类之间的权重. 这些权重与相应的 相

乘, 进一步计算得到输出向量, 并通过前馈神经网络,

得到最终的输出结果 表示为:

GSem = FFN

Attention

qi · kiT

√
d

 ·gi

 (4)
 

2.3   多尺度关系学习模块

GSem ∈ RL×d

GSca ∈ R5×Ld

考虑到同一场景下, 待分割物体的尺度存在差异

性. 为了更好地融合不同尺度的全局语义关系, 本文设

计了一种多尺度关系学习模块. 该模块将不同编码层

中全局语义关系学习模块所获取的 都转化

为一维向量并融合得到特征 ,  其次利用

Transformer 学习不同尺度下的特征之间的联系, 获取
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G′Sca

GSem Ti Ti

xi ∈ Rwh×c Ti

xi

不同尺度下的特征对于分割目标的重要程度, 并赋予

不同的权重. 经过 Transformer 处理后得到 , 将其

分解为与 尺寸一致的 5 个 . 然后将 与输入特

征 进行融合, 利用 中的类别间的共生关系

和多尺度关系来增强特征 的表示, 并通过残差连接

来弥补细节信息, 融合过程如图 4所示, 表示为:

xi
out = xi+Softmax

(
Φ

(
xi
)
· (Φ (Ti))T

)
·Ti (5)

Φ xi Ti

Softmax xi Ti

Ti

xi
out ∈ Rwh×c

xi
out

Rw×h×c

其中,  表示全连接层, 用于将输入特征 和 进行线

性变换.  函数用于获取输入特征 与 之间的

相似度矩阵, 并与 进行加权求和, 以获得每个像素点

与所有类别的关系. 通过融合过程, 可以获得优化后的

增强特征 (enhance feature)  . 与原始特征相

比, 优化后的特征图中包含了更加准确和丰富的全局

语义信息和多尺度信息. 最后, 将增强特征 通过 Re-

shape 操作转化为 , 以适应后续处理的需要. 通
过多尺度关系学习模块, 模型能够更好地融合图像中

不同尺度的全局语义关系 ,  进而实现更准确的分割

结果.
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图 4    融合过程

  

3   实验与分析 

3.1   实验数据

为了全面评估本文提出方法的有效性, 在两个公

开的数据集进行了系统性地测试. 这两个数据集分别

是 Potsdam和 Vaihingen数据集.
Potsdam 数据集由 38 幅高质量遥感图像组成, 覆

盖了德国勃兰登堡首都上空的区域. 每幅图像由 3 波

段组成分别为红外波段、红色波段和绿色波段 ,  以
TIFF格式存储, 具有 9 ms的空间分辨率, 且图像尺寸为

6000×6000 像素. 此外, 该数据集还提供了一个单波段

的数字表面模型 (DSM), 为理解地形的三维信息提供

了重要依据. 这些图像包括 6种不同的地物类别: 低植

被、不透水表面、建筑、树木、汽车和背景. 本文使

用的合成图像包含 6 个通道: 近红外、红色、绿色、

归一化植被指数 (NDVI)、DSM和 nDSM. 其中归一化

植被指数 (NDVI) 的引入是为了提供有关植被的信息,
这对于植被分割尤为重要, NDVI 计算如下:

NDVI =
NIR−Red
NIR+Red

(6)

其中, NIR 表示近红外中的反射率, Red 表示红色波段

中的反射率. NDVI 的值在−1到 1的范围内, 其值越高,
代表植被的密度越大. nDSM通过滤除 DSM中的地表

信息, 提取出能够真实反映地物高度的信息, 有助于区

分不同类别的地物. 该数据集被划分为 24幅图像的训

练集和 14 幅图像的测试集. 在进行训练和验证之前,
对数据集中的图像使用一个步幅为 200的 256×256滑
动窗口进行裁剪, 最终分别得到 19 342 个训练图像和

7 405个验证图像.
Vaihingen 数据集由 33 幅大小不一的遥感图像组

成, 平均尺寸约为 2494×2064像素. 该数据集的地物类

别数与 Potsdam 数据相同, 同样采用 6 通道的合成图

像作为模型的输入. 训练集包含 16幅图像, 剩余 17幅
图像则作为测试集. 在进行训练和验证之前, 对数据集

中的图像使用一个步幅为 64 的 256×256 滑动窗口进

行裁剪, 最终分别得到 15 268个训练图像和 1 208个验

证图像. 此外, 为提高模型的泛化能力, 本文还采用了

常见的数据增强方法, 如裁剪、缩放、翻转以及对比

度增强等, 使数据量扩充至原本的 3倍. 

3.2   评价指标

为了全面评估本文方法的性能, 采用了以下关键

的评估指标, 以提供对模型性能的定量评价结果: 总体

准确度 (overall accuracy, OA)、F1分数 (F1-score)、平

均 F1 分数 (mean F1) 以及平均交并比 (mean inter-
section over union, mIoU). 具体 F1 和 mIoU 指标计算

方法如下:

OA =
T N +T P

T N +T P+FN +FP
(7)

F1 = 2 · Precision ·Recall
Precision+Recall

(8)

mIoU =
T P

FP+FN +T P
(9)
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其中, Precision 代表标记为正样本中被正确标记的比

例, Recall 代表预测为正样本中被正确预测的比例,
TP 是正样本被正确识别的数量, TN 是负样本被正确

识别的数量, FP 是误报的负样本数量, FN 是漏报的正

样本数量. 

3.3   实验配置

本文实验在一台配备 64 位体系结构操作系统和

NVIDIA GeForce GTX 3090 GPU的计算机上进行, 使
用 PyTorch框架搭建模型. 训练过程中, 采用交叉熵损

失作为损失函数, 并使用随机梯度下降算法 (SGD) 进
行优化, SGD的动量设置为 0.9, 初始学习率设为 0.01.
此外, 为了更好地调整学习率, 本文采用了自适应学习

率调整策略, 其计算公式如下:

lr = baselr ·
(
1− epoch

epochs

)power

(10)

baselr其中,  设置为 0.01, 功率 (power)设置为 1.0, epoch
表示当前迭代, epochs 表示迭代的总次数. 

3.4   超参数分析 

3.4.1    全局语义特征中类别数量的分析

为深入了解全局语义学习模块中类别数量对网络

分割性能的具体影响, 在 Potsdam和 Vaihingen数据集

上进行了一系列实验. 在{2, 6, 12, 18, 24, 30}范围内进

行类别数 (L) 设定的测试, 同时保持其他的超参数不

变, 结果如表 1所示.
  

表 1    全局语义特征中类别数量的分析 (%)
 

类别数量 Potsdam mIoU Vaihingen mIoU
2 75.7 78.4
6 76.9 79.2
12 77.8 80.7
18 77.2 80.4
24 76.7 79.7
30 76.4 79.9

 

当类别数 (L) 从 2 增加到 6 时 ,  在 Potsdam 和

Vaihingen 数据集上的 mIoU 值分别提高了 1.2% 和

0.8%. 进一步增加至 12 个类别时, 可以观察到网络性

能达到最高值, 分别提升 0.9% 和 1.5%. 然而, 当类别

数继续增加时, 模型的分割性能并未进一步提升, 反而

有所下降. 这一结果表明, 一个适中的全局语义特征列

别数能够代表特征图的高级语义信息. 因此, 本文在两

个数据集上全局语义特征的类别数量均设置为 12. 

3.4.2    Transformer中 head数量的分析

为了评估全局语义关系学习模块 Transformer 中

的 head数量对于网络分割性能的影响, 本文从{1, 2, 4,
8, 16, 32, 64}中, 依次选择不同的 head数量, 并固定其

他超参数进行实验, 结果如表 2 所示. 随着 head 数量

从 1逐渐增加至 8, 模型在两个数据集上的 mIoU 值有

明显提升, 分别提升 0.6%和 0.3%. 特别地, 在 Potsdam
数据集上, 当 head数量为 16和 32时, mIoU 指标相近.
然而, 当 head数量超过 8后, 两个数据集上的 mIoU 值

都有出现了下降. 基于这一实验结果, 本文在两个数据

集上将全局语义关系学习模块中 Transformer 的 head
数量设置为 8.
 
 

表 2    Transformer中 head数量的分析 (%)
 

head数量 Potsdam mIoU Vaihingen mIoU
1 77.2 80.4
2 76.9 80.8
4 77.7 80.2
8 77.8 80.7
16 77.4 80.6
32 77.4 80.5
64 76.8 80.2

  

3.4.3    测试集的裁剪滑动步长分析

由于裁剪步长决定了模型在处理图像时的空间采

样密度, 因此本文为了验证测试集裁剪步长对网络分

割性能的影响. 在全局语义关系学习模块设置不同的

全局语义特征尺寸的情况下, 依次对测试集进行裁剪

滑动步长的实验. 依次从{16, 32, 64, 100, 200}范围内

选择不同的值, 并固定其他超参数进行实验. 在表 3和
表 4 中, 展示了两个数据集的测试集在不同的裁剪滑

动步长下对 mIoU 值的影响.
 
 

表 3    Potsdam数据集上测试集的裁剪滑动步长分析
 

语义特征的大小 裁切步长 Potsdam mIoU (%)

512×12

200 77.1
100 77.4
64 77.6
32 77.4
16 77.8

1024×12

200 77.2
100 77.4
64 77.4
32 77.5
16 77.5

 

如表 3所示, 在 Potsdam数据集上, 当全局语义特

征尺寸设置为 512×12 时 ,  随着测试集滑动步长从

200 降低到 16 时, mIoU 值出现持续增加的趋势. 而在

全局语义特征尺寸为 1024×12 时, 随着裁剪滑动步长
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逐渐降低, 其 mIoU 值也逐渐提升至 77.5%, 略低于

77.8%.  因此 ,  本文中全局语义特征尺寸被设置为

512×12, 同时测试集的裁剪滑动步长设置为 16. 类似

地, 在 Vaihingen 数据集上的实验结果如表 4 所示, 当
全局语义特征尺寸设置为 1024×12, 测试集上的裁剪滑

动步长设置为 64时, mIoU 值相比表现得更优异.
  

表 4    Vaihingen数据集上测试集裁剪滑动步长的分析
 

语义特征的大小 裁切步长 Vaihingen mIoU (%)

512×12

200 79.9
100 80.0
64 80.1
32 80.2
16 80.3

1024×12

200 80.2
100 80.3
64 80.7
32 80.4
16 80.5

 

3.5   对比实验

为了全方面评估本文方法的有效性, 与多个先进

分割模型进行对比实验, 其中基于卷积神经网络的方

法有 FCN-8s、UNet、PSPNet[16]、DeepLabv3+[17]、

CGFDN[18] 、CTFNet[19] 、HSDN[20]. 另外一方面, 基于

Transformer 改进的方法包括 Swin-Unet[21]、Trans-

UNet[22]、DC-Swin[23]和 UNetFormer[24]. 所有模型均在

Potsdam和 Vaihingen数据集上进行训练和测试.

表 5 和表 6 中的数据展示了不同模型在 Potsdam

数据集和 Vaihingen数据集上的分割性能结果, 其中加

粗数值为每个地物类别中最高的分割精度. 此外, 本文

还进行了分割结果的可视化对比, 如图 5 和图 6 所示,

不同地物类型使用不同颜色标注. 通过对比不同模型

的分割结果, 可以明显地看出本文方法在分割准确度

上的优势.
 
 

表 5    Potsdam数据集上不同模型的性能比较 (%)
 

方法 不透水表面 建筑 低植被 树木 汽车 OA mean F1 mIoU
FCN-8s 91.6 96.2 84.7 86.3 94.4 89.6 90.6 74.7
U-Net 92.0 96.0 84.8 86.2 95.4 89.6 90.9 75.3
PSPNet 91.9 96.6 85.4 85.8 95.1 89.9 91.0 75.4

DeepLabv3+ 92.2 96.5 85.3 87.3 95.6 90.3 91.4 76.8
CGFDN 92.6 97.0 86.8 87.6 94.9 90.8 91.8 76.3
CTFNet 91.9 96.8 86.1 87.2 93.5 89.9 91.4 76.2
HSDN 92.9 97.1 86.9 87.8 95.2 90.9 92.1 76.9

TransUNet 92.0 96.6 85.5 85.6 94.7 90.0 91.1 74.9
Swin-Unet 91.9 96.8 85.6 86.1 93.5 89.9 90.8 74.2
DC-Swin 91.9 96.5 84.7 85.6 93.6 89.6 90.5 73.8

UNetFormer 92.5 96.8 86.1 87.1 95.1 90.5 91.5 76.1
Ours 93.3 97.3 87.2 88.4 96.1 91.2 92.5 77.8

 
 
 

表 6    Vaihingen数据集上不同模型的性能比较 (%)
 

方法 不透水表面 建筑 低植被 树木 汽车 OA mean F1 mIoU
FCN-8s 90.7 94.3 80.5 88.0 79.7 89.6 86.6 77.0
U-Net 90.7 94.5 80.8 88.2 82.9 89.9 87.4 78.3
PSPNet 91.2 94.8 81.5 88.5 77.2 90.2 86.6 77.0

DeepLabv3+ 91.4 95.1 81.2 88.3 83.9 90.3 88.0 79.0
CGFDN 91.8 94.7 83.1 89.7 82.9 91.0 88.4 79.4
CTFNet 90.7 94.4 81.7 87.1 82.7 88.6 87.3 77.8
HSDN 92.0 95.1 83.9 88.9 83.5 89.9 88.9 79.8

TransUNet 90.4 93.2 82.7 88.5 72.1 89.6 85.4 75.6
Swin-Unet 91.3 94.3 82.7 89.0 80.2 90.4 87.5 78.5
DC-Swin 91.3 94.9 82.6 88.8 74.9 90.5 86.5 77.2

UNetFormer 91.8 95.6 83.0 89.3 81.9 91.1 88.3 79.6
Ours 92.2 95.8 83.6 89.4 84.7 91.4 89.1 80.7

 

通过对比实验和分析, 得出以下结论: 首先, 本文

选择 FCN-8s 作为基准模型, 并通过 OA、mean F1 和

mIoU 等指标进行定量分析. 在 2 个数据集上, 基于卷

积神经网络的方法和基于 Transformer 的方法都表现

出了良好的分割性能. 然而, 缺乏全局一致性和物体尺

度变换多样导致的分割错误. 相比之下, 本文提出的方
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法通过全局语义关系学习模块和多尺度关系学习模块,
有效地克服了这些限制. 特别是在 OA、mean F1 和

mIoU 等关键指标上, 本文方法均取得了最佳表现. 在
Potsdam数据集上, 本文方法的 OA、mean F1和 mIoU
分别为 91.2%、92.5%和 77.8%, 相比最佳的卷积神经

网络方法 HSDN 分别提升了 0.3%、0.4% 和 0.9%. 在
Vaihingen数据集上, 同样实现了最佳性能.

从可视化结果中可以看到, 本文方法在处理具有

显著尺度变化的场景时表现更为出色. 与其他方法相

比, 本文方法能够更准确地分割出建筑、汽车、树木

和低植被等地物类型. 特别是在处理小目标和背景类

分割时, 本文方法展现出了更高的准确性和鲁棒性. 综
上所述, 通过对比实验和分析, 验证了本文方法的有效

性和优越性. 本文提出的全局语义和多尺度关系学习

模块显著地提升遥感图像分割的性能, 为该领域的研

究和应用提供了有价值的参考.
 
 

(a) 测试样本图 (b) FCN-8s (d) DeepLabv3+ (e) PSPNet (f) CGFDN

(g) 标签图像 (h) Swin-Unet (i) TransUNet (j) DC-Swin (k) UNetFormer (l) Ours

不透水面 建筑物 背景 汽车 树木 低矮植被

(c) U-Net

 
图 5    Potsdam数据集上不同模型的实验结果对比图

 
 

3.6   消融实验

本文提出的方法包括全局语义关系学习模块和多

尺度关系学习模块. 前者致力于从特征中提取并学习

全局语义信息及其之间的关系, 以帮助模型理解类别

的多尺度关系, 并将学习到的类别间共生关系和多尺

度关系融入特征中, 从而提高分割精度. 为了评估各模

块对整体网络分割精度的影响, 进行模块消融实验. 本

Ei

实验中将主干网络结构作为 Baseline. GRLM [1, 2, …, i]

表示在获取到 特征后嵌入全局语义关系学习模块.

表 7 和表 8 展示了在 Potsdam 和 Vaihingen 数据

集上的消融实验结果.

结果表明与 Baseline相比, 通过加入全局语义关

系学习模块和多尺度关系学习模块 , 两个数据集上

的 mIoU 值分别提升了约 1.0%和 1.6%.
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(a) 测试样本图 (b) FCN-8s (d) DeepLabv3+ (e) PSPNet (f) CGFDN

(g) 标签图像 (h) Swin-Unet (i) TransUNet (j) DC-Swin (k) UNetFormer (l) Ours

不透水面 建筑物 背景 汽车 树木 低矮植被

(c) U-Net

 
图 6    Vaihingen数据集上不同模型的实验结果对比图

 
 

表 7    Potsdam数据集上的消融实验
 

模型 mIoU (%)
Baseline 75.2

Baseline + GRLM [1] 75.0
Baseline + GRLM [1,2] 75.5
Baseline + GRLM [1,2,3] 75.3
Baseline + GRLM [1,2,3,4] 74.9
Baseline + GRLM [1,2,3,4,5] 76.2

Baseline + GRLM [1,2,3,4,5] + MRLM 77.8
 
 
 

表 8    Vaihingen数据集上的消融实验
 

模型 mIoU (%)
Baseline 77.8

Baseline + GRLM [1] 78.7
Baseline + GRLM [1,2] 79.1
Baseline + GRLM [1,2,3] 78.8
Baseline + GRLM [1,2,3,4] 78.7
Baseline + GRLM [1,2,3,4,5] 79.4

Baseline + GRLM [1,2,3,4,5] + MRLM 80.7
 

4   结论与展望

通过在遥感图像语义分割任务中, 现有的方法在特

征提取中通常面临着缺乏全局一致性和尺度变化多样

的挑战, 导致分割结果不准确. 本文提出了一种语义引

导与多尺度增强的遥感影像分割方法, 有效应对了这些

挑战. 通过主干网络提取多尺度特征, 并嵌入全局语义

关系学习模块, 本文方法能够有效捕获类别间的共生关

系, 提高了全局一致性; 多尺度关系学习模块进一步增

强了模型在处理多尺度变化时的能力, 并将学习到的类

别间的共生关系和多尺度关系融入特征中, 显著提升了

分割性能. 通过在 Potsdam和 Vaihingen两个数据集上

的对比实验与消融实验, 验证了本文方法的有效性.
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