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犌犆犃犜－犝－犖犲狋嵌入全局坐标注意力机制的

遥感地块分割网络

苏　耀１，于　濂１，周　伟２
（１．北京师范大学 数学科学学院，北京　１００８７５；
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摘要：遥感影像的地块背景特征复杂，当前地块分割方法不能较好地处理模糊的边缘信息，导致分割精度不

理想；文章利用注意力机制处理地块特征，提出了一种基于全局坐标注意力机制的遥感地块分割网络：ＧＣＡＴ－

Ｕ－Ｎｅｔ；该方法在Ｕ－Ｎｅｔ网络基础上嵌入了全局坐标注意力机制，加强了深度神经网络对于遥感影像数据中

重要特征的关注度；在公开的 ＧＩＤ数据集上的实验结果表明，文章提出的模型将准确率从０．９０４１提升到了

０．９２２７，比传统Ｕ－Ｎｅｔ网络提高了２百分点；结合特征自身重要性和特征位置信息的全局坐标注意力机制有助

于更精确的目标定位，其输出相较于嵌入单一注意力机制，地块边界更为清晰，提升效果更为显著。
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嵌入全局坐标注意力机制的遥感地块分割网络 ·２２３　　 ·

０　引言

耕地的数量和质量是保持农业可持续发展的关

键，利用高分辨率的卫星遥感影像［１］可以识别并获取

耕地区域，准确的耕地分布能够为国家决策部门提供

重要支撑。随着遥感技术的迅速发展，现如今遥感图

像以及相关技术的应用越来越广泛［２４］，耕地面积的

统计提取、农作物识别以及地块识别等图像语义分割

技术，对促进农业发展有重要的科研意义和经济

价值。

学者们针对遥感地块语义分割这一实际问题进行

了一系列的研究，提出了很多种方法。有基于边缘、

形态学、区域、随机场等传统图像分割特征的方法，

例如：使用形态学中自适应全局阈值配合方法［５］、高

斯马尔可夫随机场结合支持向量机算法［６］等。很显

然，上述传统语义分割方法，在特定规模的数据上有

着良好的效果，但其依赖于专家知识、人工参数选取

以及大量重复性实验等先验知识，对于大规模的数据

来说，随着特征复杂程度的提高，会有一定的限制，

相较于深度学习方法，其在准确率、精度、以及效率

上尚存在着差距。

在深度学习领域，卷积神经网络凭借其独特的自

主学习能力以及处理大数据集的优势，在语义分割中

展现了强大的潜力。当前广泛使用的语义分割网络主

要有：Ｌｏｎｇ等人提出来的全连接层替代卷积层，保

留图像上下文空间特征，并且是图像像素端到端预测

的ＦＣＮ网络模型
［７］；Ｂａｄｒｉｎａｒａｙａｎａｎ等人在继承了

ＦＣＮ网络模型的思想的同时，进一步提出了ＳｅｇＮｅｔ

网络模型，该模型去掉了全连接层并且在编码器

（Ｅｎｃｏｄｅｒ）信息和解码器 （Ｄｅｃｏｄｅｒ）信息之间采用

直接连接的方式，保留了数据结构中大量有用的特征

信息，使得网络在训练过程以及精准度上都有了提

升［８］；Ｃｈａｕｒａｓｉａ等人同样在基于编码－解码结构网

络上，通过改进特征融合方式，在解码阶段融合编码

阶段的数据特征信息，提出了 ＬｉｎｋＮｅｔ网络模型，

获得了更为精细的实验效果［９］；Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等人同

样在ＦＣＮ的基础上使用对称的编码器和解码器以及

添加跳跃连接提出了Ｕ－Ｎｅｔ网络模型，其主要意义

在于解码阶段重复利用了编码阶段的数据的特征信

息，因此对于数据特征的纹理信息能够更好的利

用［１０］；Ｏｋｔａｙ等人将注意力机制引入到了Ｕ－Ｎｅｔ网

络中，其在编码器和解码器特征进行跳跃连接的地

方，引入了一个门控制信号，旨在控制不同特征的重

要性，对于Ｕ－Ｎｅｔ网络的检测精度进行了提升
［１１］；

Ｚｈｏｕ等人在 Ｕ－Ｎｅｔ网络中使用了嵌套密集跳跃连

接来替代原来的跳跃连接，提出了 Ｕ－Ｎｅｔ＋＋网络

模型，在减小了编码阶段特征图和解码阶段特征图的

语义鸿沟的同时，增加了Ｕ－Ｎｅｔ的网络性能
［１２］。

相对于一般场景特征来说，遥感影像具有数据量

大、范围广的特点［１３］，其综合反映了某一时段内某

一地区的各种地物的形态和分布，包括：地质、地

貌、土壤、植被、水文、人工建筑物等，因此遥感影

像存在纹理特征复杂、边缘信息繁琐、背景特征丰富

的特点。随着遥感影像空间分辨率的提高，在信息更

加丰富的同时，带来的还有更多的数据干扰的问题，

例如：房屋、树木等，其几何形状以及结构内容具有

同一性或结构性，给土地的细化分类，带来了更多的

挑战。为了更好地处理遥感影像数据，本文在 Ｕ－

Ｎｅｔ网络结构中引入注意力机制。实验结果表明注意

力机制的加入，能够有效提升语义分割的精确度以及

地块边缘的清晰度。

本文的主要创新点如下：

１）针对地块语义分割这一现实问题，结合网络

结构中通道以及数据位置等特征的研究，本文在Ｕ－

Ｎｅｔ的网络架构基础上嵌入通道注意力机制和坐标注

意力机制，用于提高地块分割网络性能，证明了Ｕ－

Ｎｅｔ网络在遥感地块分割中的实用性，以及注意力机

制的加入，能够有效提升语义分割的精确度以及地块

边缘的清晰度；

２）关注网络特征提取中对于特征自身重要性以

及特征位置信息的提取，既考虑全局信息，又考虑坐

标信息，创新的提出综合考虑全局信息以及其位置信

息的全局坐标注意力机制，进一步提高了模型性能，

相较于同类注意力机制的嵌入，提高了分割准确性，

并且对于边界的分割也更为清晰。

１　犝－犖犲狋网络体系结构及注意力机制

１１　犝－犖犲狋网络体系结构

Ｕ－Ｎｅｔ网络是２０１５年Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等人提出来

的用于医学图像处理的网络，是图像分割领域著名的

深度学习网络模型［１０］。该模型主要使用卷积压缩和

扩展的编码－解码结构和跳级连接，实现了对语义信
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息以及图像信息进行融合的特征提取。由于其对称的

两个路径形似Ｕ型结构而命名为 “Ｕ－Ｎｅｔ”。

Ｕ－Ｎｅｔ网络模型结构如图１所示，该模型是一

端到端的网络模型，由左半边的捕获上下文信息的压

缩通道 （Ｅｎｃｏｄｅｒ）和右半边的扩展通道 （Ｄｅｃｏｄｅｒ）

以及连接压缩通道和扩展通道的跳跃连接组成。从模

型结构来分析，主要分为３个部分：下采样，上采样

和跳跃连接。左半部分即Ｅｎｃｏｄｅｒ，每个下采样结构

由两个３×３的卷积层，卷积层后使用ＲｅＬＵ函数激

活，然后使用２×２的步长为２的最大池化操作组成，

每经过一次下采样，通道数翻倍；右半部分Ｄｅｃｏｄ

ｅｒ，每个上采样结构由一个２×２的上采样卷积层，

每个卷积层后使用ＲｅＬＵ函数激活后与对应的Ｅｎ

ｃｏｄｅｒ层的输出特征图结果相加之后进行２个３×３的

卷积层，最后进行 ＲｅＬＵ 函数激活组成，其中上采

样将特征通道的数量减半。在最后一层，使用１×１

的卷积，将输出映射到所需的类别数。网络中的卷积

皆采用ｖａｌｉｄ的填充方式，主要是用来保证结果都是

在没有缺失的上下文特征中得到的，且网络中通过中

间的跳跃连接，将在网络压缩阶段所产生的浅层次特

征图与扩张阶段所产生的深层次特征图相结合，根据

所获取的特征图进行地块语义的预测分割。

图１　Ｕ－Ｎｅｔ网络体系结构

１２　注意力机制

注意力模型在当下已经成为神经网络中优化网络

的一个重要研究方向，很多研究者都颇为关注［１４１６］。

在非大幅度增加模型复杂程度的基础上，注意力机制

通过参数调整，加强网络对于数据中重要特征的关注

度，抑制数据中的背景特征，以提高模型预测结果的

分割精度，尤其对细节处的提升，有较为明显的优势。

在遥感图像中，地块的分布是错综复杂的，不仅

要考虑部分的遮挡，例如大树、房屋等，还要考虑田

间道路等细微处的分割，因此引入注意力机制，能够

有利于细化分割。本文提出了一种全局坐标注意力机

制，对Ｕ－Ｎｅｔ网络进行了优化改进。

１．２．１　通道注意力机制 （ＳＥ，ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉ

ｔａｔｉｏｎｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ）

遥感图像在Ｕ－Ｎｅｔ网络的卷积操作的过程中，

不同的特征通道对于最后的图像分割也会存在不同的

影响，原有的Ｕ－Ｎｅｔ网络，是直接采用相加拼接的

方式进行特征的融合，忽略了不同特征通道的权重，

不利于在最后的分割结果中某些重要特征通道的信息

增强。因此考虑特征通道之间的关系，提出了通道注

意力机制［１７］，该机制是通过对特征图中各通道间对

于输出结果的影响的要性来进行的分析计算，这有利

于增强特征图中重要通道的影响，提高Ｕ－Ｎｅｔ网络

对最终图像分割的精准度。

如图２所示，通道注意力机制是一种先压缩再扩

张的模型。具体来说，给定输入特征Ｘ，假设原始特

征图的维度为犎×犠×犆，其中犎 是高度 （Ｈｅｉｇｈｔ），

犠 是宽度 （Ｗｉｄｔｈ），犆是通道数 （Ｃｈａｎｎｅｌ）。压缩

部分是将犎×犠×犆压缩为１×１×犆，相当于把犎×

犠 压缩成一维，实际中一般使用全局平均池化来实

现，并不使用其他的池化方式，因为每个通道的特征

图最后会池化为一个值，在这种情况下，全局平均池

化更能代表其整体的特征。犎×犠 压缩成一维后，相

当于这一维参数获得了之前犎×犠 全局的视野，感

受区域更广，将特征通道数据进行压缩变成１×１×犆

后，加入一个ＦＣ全连接层 （ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄ），进

行降维操作，其目的在于扩大感受野的同时，降低计

算量。之后通过ＲｅＬＵ激活，再接一个ＦＣ全连接层

完成升维操作，升维后的向量通过Ｓｉｇｍｏｉｄ激活，变

成Ｃ维向量，所代表的是每个通道的重要性。在得

到不同通道的重要性大小后再乘 （激励）到之前的特

征图对应通道上。通道注意力机制有着复杂度低、新

增参数和计算量小的优势。

１．２．２　坐标注意力机制 （ＣＡＴ，ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅａｔｔｅｎ

ｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ）

通道注意力机制仅仅考虑了卷积之后不同特征通

道之间的权重分配，虽然它能够有效反映通道间相关

性，但却忽视了位置信息的问题，因此应考虑在不同

的通道特征图中位置对于输出结果的影响，坐标注意

力机制可以将位置信息嵌入到通道注意力中，通过融
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图２　通道注意力机制结构

入水平与垂直不同方向的注意力机制，以捕获特征位

置的依赖关系［１８］。

所提位置注意力机制模块的结构如图３所示，相

较于通道注意力机制，其将全局池化拆分成了两个特

征编码操作，具体来说，给定输入特征犡，假设其维

度为犎×犠×犆，采用两个池化核 （犎，１）、 （１，

犠）对每个通道沿着水平与垂直坐标进行编码，描述

如下：

图３　坐标注意力机制结构

狕犺犮（犺）＝
１

犠 ∑０≤犻≤犠
狓犮（犺，犻） （１）

狕犮
狑（狑）＝

１

犎 ∑０≤犻≤犎
狓犮（犼，狑） （２）

通过这两个变换可以沿着两个空间方向集成特

征，并生成与该方向相关的特征图。这两种变换使得

所提注意力模块可以更好地捕获位置依赖性，有助于

进行更精确的目标定位。结合上一步所提取的特征，

首先对其进行拼接，这一步是为了保障两个方向的输

出拥有一致的量纲，将拼接之后的特征数据送入到共

享１×１卷积犉１ 并得到：

犳＝δ（犉１（［狕
犺，狕狑］）） （３）

　　最后将犳沿着空间维度拆分为两个独立张量犳
犺

∈犚
犚／狉×犎，犳

狑
∈犚

犆／狉×犠，采并用两个额外的１×１卷积

犉犺，犉狑 对其进行分离为和犡 相同维度的张量。

犵
犺
＝σ（犉犺（犳

犺）） （４）

犵
狑
＝σ（犉狑（犳

狑）） （５）

　　接下来，对输出进行扩展用以作为注意力权重，

并作用于输入得到该注意力模块的最后输出：

狔犮（犻，犼）＝狓犮（犻，犼）×犵
犺
犮（犻）×犵

狑
犮（犼） （６）

　　位置注意力机制本质是能够在卷积后的通道图

上，结合其所处的位置信息，提取所有像素的显著特

征。对于输出的特征图来说，其建立了特征像素和位

置之间的关联信息，在对于边界点以及细节处等微小

的地方，网络的分割能力有显著提高。

１．２．３　全局坐标注意力机制 （ＧＣＡＴ，ｇｌｏｂａｌｃｏｏｒ

ｄｉｎａｔｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ）

上述两个注意力机制，分别考虑了卷积之后的特

征图不同通道之间以及各个通道特征图中不同位置之

间的关系之后提出的注意力机制。在此基础之上，本

文不仅考虑不同位置之间的影响，同时还考虑全局信

息对于输出特征图的影响，提出了全局坐标注意力机

制，将进一步关注特征图中每一特征自身对于整体特

征的重要性及其所处位置信息对于输出结果的重要

性，这对于地块语义分割来说能够提高其特征选取效

率，细化选取有效的地块语义分割特征。

图４　全局坐标注意力机制结构

所提出的注意力机制模块如图４所示，主要分为

两个部分：第一部分同于上述坐标注意力机制，通过

变换沿着水平与垂直两个空间方向集成特征，生成方

向相关特征图。

狔犮（犻，犼）＝狓犮（犻，犼）×犵
犺
犮（犻）×犵

狑
犮（犼） （７）
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　　第二部分融入特征图自身对于输出的影响，将输

入特征图送入到共享１×１卷积，之后进行标准化操

作，最后采用额外的１×１卷积以及Ｓｉｇｍｏｉｄ激活，

输出结果为与犡相同维度的张量。

狔狀 ＝σ（犉１（σ（犉１（狓犮（犻，犼））））） （８）

　　该注意力机制模块最终输出为与输入得到与犡

相同维度的张量犢。

犢 ＝狔狀＋狔犮 （９）

　　经过这两种变换使得所提全局注意力机制模块不

仅可以捕获到位置依赖性，而且考虑其自身对于输出

的作用，在有助于进行更精确的目标定位同时，细化

输出，加强了重要特征的提取。

２　模型构建

２１　模型结构

本文对Ｕ－Ｎｅｔ网络进行了改进，改进后的网络

设计如图５所示。

图５　注意力机制嵌入位置

本文在一个标准的Ｕ－Ｎｅｔ架构上，嵌入不同的

注意力机制。综合考量Ｕ－Ｎｅｔ的网络结构，为充分

利用其对于图像的多个尺度的特征提取，因此考虑跳

跃连接之后对结合了网络压缩阶段所产生的浅层次特

征图与扩张阶段所产生的深层次特征图的特征进行注

意力机制改进。这样做，不仅有利于改进模型对于粗

略的特征图的上下文信息提取，有利于突出显示最终

需要的特征类别和位置，并且对于感受野的捕捉有促

进作用。从结果输出来分析，这４个位置进行注意力

机制嵌入，也有利于其突出跳跃连接传递的显著特

征，相较于压缩阶段嵌入来说，更加贴近输出特征

图，对于结果的改进更为直接。此外，相关注意力机

制的嵌入可以让网络更加关注其卷积层间的信息、特

征图的位置信息以及自身信息。

结合图５的注意力机制嵌入方式以及ＳＥ通道注

意力机制、ＣＡＴ坐标注意力机制、ＧＣＡＴ全局坐标

注意力机制，我们设计了ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ通道注意力

机制嵌入网络、ＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ坐标注意力机制嵌入

网以及 ＧＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ全局坐标注意力机制嵌入

网络。

２２　参数设置

在训练过程中，每次实验参数设置相同，ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ每批次输入大小为８，训练迭代次数为１００次，

训练图像每张大小为４８０像素４８０像素，实验使用

Ａｄａｍ 优化算法，使用 Ａｄａｍ 中默认参数
［１９］，其中

学习率设为０．００１，指数衰减率０．９，调整学习率为

间隔调整学习率 （ＳｔｅｐＬＲ）。

２３　损失函数

将损失函数设计为ＣＥＬｏｓｓ和 ＤｉｃｅＬｏｓｓ二者的

加权和，考虑Ｄｉｃｅ系数为评价指标引导模型进行更

好的训练。

损失函数：

犾狅狊狊＝犾狅狊狊（狓犻，狔犻）＋狊 （１０）

　　其中：狓犻表示样本犻的预测概率；狔犻表示样本犻的

真实标签，取值为０或１；狑犻表示样本犻的权重：

犾狅狊狊（狓犻，狔犻）＝－狑犻［狔犻ｌｏｇ狓犻＋（１－狔犻）ｌｏｇ（１－狓犻）］

（１１）

　　Ｄｉｃｅ系数差异函数 （Ｄｉｃｅｌｏｓｓ），是一种集合相

似度度量函数，通常用于计算两个样本的相似度 （值

范围为 ［０，１］），公式如下：

狊＝１－
２犡∩犢

狘犡狘＋狘犢狘
（１２）

　　狘犡狘和狘犢狘分别表示犡图片真实标注的标签和

犢网络预测的结果标签的元素个数。其中，分子中的

系数２，是因为分母存在重复计算犡和犢之间的共同

元素的原因。

２４　评价指标

本文主要研究的是遥感地块语义分割，因此使用

语义分割中普遍使用的准确率度量：像素准确率

（ＰＡ，ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ）、平均像素准确率 （ＭＰＡ，

ｍｅａｎｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ）、平均ＩＯＵ （ＭＩＯＵ，ｍｅａｎｉｎ

ｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）和加权平均ＩＯＵ （ＦＷＩｏＵ，

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｅｉｇｈｔｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）。

３　实验结果与分析

３１　数据获取与处理

ＧＩＤ数据集
［２０］是武汉大学的开源高分影像数据
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集，它是利用高分２号 （ＧＦ－２）卫星影像构建的大

规模土地覆盖数据集，该数据集覆盖范围大，分布范

围广，空间分辨率高，优于先前的土地覆盖数据集。

因为本实验专注于地块提取，所以利用其精细分类

集，精细分类集包含有：工业用地、城市住宅、农村

住宅、交通用地、灌溉地、水田、旱地、河、湖、池

塘等１５个类别。

在精细分类遥感数据集中，挑选了一副土地占有

率为５６．７％的７２００像素６８００像素的高分辨率遥

感图像。通过对标注数据的二值化，得到训练所需的

地面真值标签，其中１为地块类别，０为其他类别。

随着所设计的网络的深度、宽度的不断增加，网络模

型的参数量都是数以百计的，因此需要大量的图像数

据进行训练以得到更好的模型，而实际情况中数据并

没有那么多，为了更好的提取图像特征，使用以下方

法对图像训练集进行丰富。在获得ｂａｔｃｈ数据之后，

对这个ｂａｔｃｈ的数据进行了数据增强，主要方法手段

有：旋转９０°、旋转１８０°、旋转２７０°、翻转、光照调

整、模糊操作、增加噪声等方式，将训练数据集扩充

到３０００张，其中训练集与测试集比例为７∶３。一方

面，它增加了训练的数据量，提高了模型的泛化能

力；另一方面，它增加噪声数据，提升了模型的鲁

棒性。

３２　结果与讨论

本节讨论Ｕ－Ｎｅｔ网络在嵌入不同注意力机制，

在ＧＩＤ实验数据集上的实验结果和分析。

实验所有模型的输入图像尺寸为４８０像素４８０

像素，输出图像为４８０像素４８０像素大小的预测标

签图。部分分割结果对比如图６，依次为：原图、

ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ以及Ｕ－Ｎｅｔ、ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ、ＣＡＴ－

Ｕ－Ｎｅｔ和ＧＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ的预测结果。

其中，ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ、ＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ分别为：

单独嵌入通道注意力机制、坐标注意机制的 Ｕ－Ｎｅｔ

网络，ＧＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ为本文设计的针对问题研究

提出来的全局坐标注意力机制改进网络。所有对比网

路在相同环境下运行，且损失函数、数据预处理以及

参数设置等方面均保持一致。

从预测图中可以看出，Ｕ－Ｎｅｔ模型的预测结果

与真实标注ｌａｂｅｌ相差较大，而将通道注意力机制嵌

入之后的ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ模型预测的计算结果则有了

图６　网络在 ＧＩＤ测试集上分割效果图

明显提升，进一步嵌入坐标注意力机制的ＣＡＴ－Ｕ

－Ｎｅｔ模型预测结果在ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ的基础上有了更

进一步的提高。相较于前两种注意力机制来说，本文

提出的全局坐标注意力机制嵌入的ＧＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ

模型则对于预测结果的精确度提升效果最好。如图

８，在每个预测图的圆框内，只有本文设计的ＧＣＡＴ

－Ｕ－Ｎｅｔ模型的预测结果分类较为准确，其余模

型，有明显的将地块类别错分为其余类别的问题。另

外，从图８中的每个预测图的方框中可以看出，

ＧＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ模型的预测结果相较于ＣＡＴ－Ｕ－

Ｎｅｔ模型的预测结果边界分割更清晰，分类更为准

确；而ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ模型的预测结果，有明显的将

地块类别错分为其余类别的问题。由此说明注意力机

制可以明显提高遥感地块语义分割与提取的精度，所

得到的分割边界也更为清晰。

不同注意力机制嵌入的Ｕ－Ｎｅｔ语义分割网络模

型在验证数据集上的基于分割准确率评价指标的结果

分析如表１所示。通过对表进行分析，基于语义分割

评价指标ＰＡ，与 Ｕ－Ｎｅｔ进行对比，ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ

提升了１．４３％，ＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ提升了１．８３％ ，

ＧＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ提升了２．０５％；而在评价指标 ＭＩ

ｏＵ上，ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ提升了２．５８％，ＣＡＴ－Ｕ－

Ｎｅｔ提 升 了 ３．３５％ ，ＧＣＡＴ－ Ｕ－Ｎｅｔ提 升 了

３．７２％，可以发现，本文所提出的全局坐标注意力机

制，在各个评价指标上，相较于其他注意力机制来说
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取得了显著的提升，对于图像的分割，也取得了较高

的分割精度。

表１　模型在ＧＩＤ测试集上的比较

方法 ＰＡ ＭＰＡ ＭＩｏＵ ＦＷＩｏＵ

Ｕ－Ｎｅｔ ０．９０４１ ０．９２１１ ０．８１９３ ０．８２８２

ＳＥ－Ｕ－Ｎｅｔ ０．９１７０ ０．９２８８ ０．８４０４ ０．８４９３

ＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ ０．９２０７ ０．９３１８ ０．８４６７ ０．８５５４

ＧＣＡＴ－Ｕ－Ｎｅｔ ０．９２２７ ０．９３１９ ０．８４９８ ０．８５８６

４　结束语

本文是关注遥感地块语义分割中对于 Ｕ－ＮＥＴ

网络的注意力机制改进，旨在提高细节处遥感图像

的分割，提高分割的准确率。针对 Ｕ－Ｎｅｔ网络的

特性，在前人研究的通道注意力机制以及坐标注意

力机制的基础上，创新性的提出了全局坐标注意力

机制，提高了遥感地块语义分割的准确度。全局坐

标注意力机制改进的 Ｕ－Ｎｅｔ网络模型，相比较于

单一嵌入通道注意力机制、坐标注意力机制的 Ｕ－

Ｎｅｔ网络，在武汉大学ＧＩＤ数据集上，从不同的指

标来看，都有了很大的改进，尤其对于一些原始网

络中的错分、漏分和边缘粗糙等问题来说，输出结

果均有所改善。但还有很多可提升的空间，例如：

增加网络的泛化性以及鲁棒性；降低模型复杂程

度、参数数量、运行时间等。在接下来的研究中，

可以考虑多尺度模型设计，以及其他改进方式，例

如ｔｒａｎｓｆｏｒｍ等，在利用好深度学习网络模型的同

时，尝试融入当下理论体系相对较完善的传统语义

分割理论，增加模型的可解释性，更深层次的增进

遥感地块语义分割的探索与研究。
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