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摘要  针对现有基于深度学习的遥感智能解译方法直接获取全局信息具有挑战性，造成地物边缘模糊、相似类间分类精

度低等问题，提出基于 Swin Transformer 和卷积神经网络的高分遥感图像语义分割模型（SRAU-Net）。SRAU-Net 以
Swin Transformer 编码器-解码器框架为基础，采用 U-Net形状，提出了以下改进：构造基于 Swin Transformer 和基于卷积

神经网络的双分支编码器，用不同尺度空间细节特征补充具有全局信息的上下文特征，以获得更高的地物分类精度和更

清晰的地物边缘；设计特征融合模块，作为双分支编码器的桥梁从通道和空间维度对全局和局部特征进行有效融合，提

升对小目标地物的分割精度；添加特征增强模块，利用注意力机制自适应融合来自编码器和解码器的特征，进一步有效

聚合空间和语义特征，提升模型对特征的提取效果。结果表明，SRAU-Net能够更好地提取地物的边缘信息，总体分类精

度较原始模型提升了 2. 57 百分点，提高了对小尺度地物的分类精度，有效区分如树木和低矮植被等类间相似的遥感地

物，总体精度和 F1 分数分别为 92. 60% 和 86. 90%，总体效果优于对比模型。
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Abstract It is challenging to directly obtain global information of existing deep learning-based remote sensing intelligent 
interpretation methods, resulting in blurred object edges and low classification accuracy between similar classes.  This 
study proposes a semantic segmentation model called SRAU-Net based on Swin Transformer and convolutional neural 
network.  SRAU-Net adopts a Swin Transformer encoder-decoder framework with a U-Net shape and introduces several 
improvements to address the limitations of previous methods.  First, Swin Transformer and convolutional neural network 
are used to construct a dual-branch encoder, which effectively captures spatial details with different scales and 
complements the context features, resulting in higher classification accuracy and sharper object edges.  Second, a feature 
fusion module is designed as a bridge for the dual-branch encoder.  This module efficiently fuses global and local features in 
channel and spatial dimensions, improving the segmentation accuracy for small target objects.  Moreover, the proposed 
SRAU-Net model incorporates a feature enhancement module that utilizes attention mechanisms to adaptively fuse features 
from the encoder and decoder and enhances the aggregation of spatial and semantic features, further improving the ability 
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of the model to extract features from remote sensing images.  The effectiveness of the proposed SRAU-Net model is 
demonstrated using the ISPRS Vaihingen dataset for land cover classification.  The results show that SRAU-Net 
outperforms other models in terms of overall accuracy and F1 score, achieving 92. 06% and 86. 90%, respectively.  
Notably, the SRAU-Net model excels in extracting object edge information and accurately classifying small-scale regions, 
with an improvement of 2. 57 percentage points in the overall classification accuracy compared with the original model.  
Furthermore, it effectively distinguishes remote sensing objects with similar characteristics, such as trees and low 
vegetation.
Key words high-resolution remote sensing image; convolutional neural network; Swin Transformer; feature fusion; 
semantic segmentation

1　引 言

高分辨率遥感影像分类根据地物的纹理、光谱等

特点识别目标地物，广泛应用于土地覆盖研究［1-2］，为

国土资源调查［3］、生态环境评估［4］、国土空间规划［5］等

提供了数据和技术支撑。随着航空航天技术和传感器

技术的发展，遥感影像的复杂性和异质性增加，遥感影

像分类任务仍具有挑战性［6］。深度学习等人工智能技

术的发展为遥感智能解译提供了新的实现途径。

传统高分辨率遥感影像分类的主要依据是地物光

谱，需要分类人员有丰富的先验知识和实践经验，难以

满足现阶段基于遥感数据的信息提取需求［7］。基于语

义分割的遥感影像分类算法计算效率高，学习特征能

力强，可实现模型特征提取、上采样和特征融合等一系

列改进［8-11］。其中，基于卷积神经网络（CNN）的方法

可捕获遥感影像中的局部细节信息［12-13］。李宏达等［14］

发现随着遥感影像分辨率的提高，CNN 分类效果越

好，表明 CNN 适用于高空间分辨率影像分类。全卷积

网络（FCN）［15］使用卷积层代替了全连接层，以克服卷

积和池化对图像大小的影响，并实现了端到端的图像

分割。Ronneberger 等［16］以全卷积神经网络为基础设

计了 U-Net，其具备捕捉上下文信息和能精确定位的

编解码结构。

卷积神经网络一般通过增加深度来增加网络感受

野，间接获取全局上下文信息。卷积神经网络深度增

加后计算效率降低，且卷积操作的局部性获取全局上

下文具有挑战性［17］。注意力机制和多尺度特征融合策

略是补充卷积神经网络全局信息的常用方法［18-19］。Li
等［20］通过设计一种线性注意力机制，对不同位置的全

局上下文依赖关系进行建模，捕获细粒度的特征。Liu
等［21］采用自联级的方式对获取的多尺度上下文信息进

行聚合，并利用残差校正实现更有效的多特征融合。

这些方法在 CNN 提取局部特征后的基础上提取全局

信息，而不是直接获取全局上下文，因此，很难从地物

类间相似性高、地物大小不均的复杂遥感图像中获得

可靠的全局场景信息［22］。Transformer 在自然语言领

域获得的成功为计算机视觉任务中的全局关系建模开

辟了新的研究思路［23-24］。Swin Transformer［25］采用层

级设计获取多尺度特征，该方法在不同的密集型预测

任务中显示出巨大的潜力［26-27］。

综上，本文针对现有高分辨率遥感影像分类方法

难以直接获取全局上下文的问题，提出了基于 Swin 
Transformer 的遥感图像语义分割编码器 -解码器框架

（SRAU-Net）。SRAU-Net采用 U-Net的形状，双分支

编码器为基于 Swin Transformer 的主编码器和基于卷

积神经网络的辅助编码器，充分利用 Transformer 模型

中的注意力单元捕捉全局信息，并利用卷积神经网络

获取邻域像素之间的关系进行建模，提取局部信息。特

征融合模块对图像全局特征与局部特征进行有效融合，

提升对相似地物的分割精度；特征增强模块抑制无效通

道对地物分类的影响，提升模型对细节特征的利用。在

ISPRS Vaihingen 数据集和 GID 数据集上进行遥感影

像分类实验，并与 U-Net、DeeplabV3+和 TransUNet等
不同分割网络进行对比。

2　研究方法

2. 1　SRAU-Net结构概述

Transformer 模型中的注意力单元能对长距离的

依赖关系进行建模，以捕捉全局信息；而卷积神经网络

则对邻域像素之间的关系进行建模，获取局部信息。

本 研 究 结 合 有 效 的 U-Net 模 型 结 构 ，充 分 利 用

Transformer 和 CNN 的优点，设计了具有双分支编码

器的 SRAU-Net，总体结构如图 1 所示。

SRAU-Net 总体架构包括主编码器、辅助编码器

和解码器，遵循 U 形结构利用跳跃连接将编码器和解

码 器 相 连 。 对 于 主 编 码 器 ，将 输 入 的 遥 感 图 像

X ∈ RH×W× 3（其中 H和W分别代表图像高度和宽度）

利用序列嵌入（patch partition）转换为（H/4，W/4，48）
的非重叠图像块，通过线性嵌入层（linear embedding）
将图像块维度投影到任意维度。将投影后的图像块输

入由 3 个特征提取阶段构成的主编码器中，每个阶段

的特征输出定义为 M n，其中 n= 1，2，3。基于 Swin 
Transformer 的主编码器借鉴了卷积神经网络中的层

次结构，以此获得不同尺度的特征图，每个特征提取阶

段包含 2 个 Swin Transformer 模块和 1 个图像块合并

层（patch merging）。Swin Transformer 模块对图像特

征进行学习提取；图像块合并层通过下采样将特征尺

寸减半、特征维度增倍。第 n个阶段的输出特征图可
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以表示为 M n ∈ R ( )H/2n+ 1 × ( )W/2n+ 1 × 2n- 1C 1，C 1 = 96。对于辅

助编码器，原始遥感图像输入至由残差块（residual 
block）组成的辅助编码器中，第 n个阶段的残差块输出

特 征 图 表 示 为 A n ∈ R ( )H/2n+ 1 × ( )W/2n+ 1 × 2n- 1C2，n= 1，2，3， 
C 2 = 256。将对应阶段的主编码器输出 M n 和辅助编

码器输出 A n输入至特征融合模块（FFM），并将融合结

果返回至主编码器。解码器由 Swin Transformer 模块

和图像块扩展层组成，通过跳跃连接对提取的特征与

编码器不同尺度特征进行融合，以弥补降采样造成的

信息丢失。进一步利用特征增强模块（FEM）减少对

冗余通道的关注，图像块扩展层将相邻维度的特征图

以 2 倍上采样的方式重塑为一个新的特征图。最后一

个图像块扩展层对特征图进行 4 倍上采样，将特征图

的分辨率恢复到输入尺寸，并利用线性投影将上采样

结果转换为分割类别维度。

2. 2　双分支编码器

SRAU-Net 总 体 架 构 的 编 码 器 由 基 于 Swin 
Transformer 的主编码器和基于 CNN 的残差网络辅助

编码器构成。基于 Swin Transformer 的主编码器通过

层级结构提取不同尺度的全局信息，基于残差模块的

辅助编码器能够有效获取局部细粒度信息，在编码器

中添加局部空间信息，增强模型的地物边缘提取能力。

2. 2. 1　Swin Transformer 模块

图 2（a）所示标准 Transformer 模块由归一化层

（LN）、多头自注意力（MSA）、残差连接和包含 GeLU
激活函数的多层感知机（MLP）构成。具体的第 l层的

输出 z l表示为

z� l = MSA [LN ( z l- 1) ]+ z l- 1， （1）

图 1　SRAU-Net总体框架

Fig. 1　Overall architecture of SRAU-Net
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z l = MLP [LN ( z� l) ]+ z� l。 （2）
图 2（b）所示 Swin Transformer 模块基于移动窗口

设计，并提供了基于窗口的多头自注意力（W-MSA）、

基于移动窗口的多头自注意力（SW-MSA）。在标准

的 MSA 中，计算自注意力时特征图中的每个像素需

要和其他每一个像素进行计算，对于密集预测型计算

机图形任务来说，计算复杂度大。Swin Transformer
在窗口内计算自注意力即 W-MSA，窗口大小固定，特

征图的计算复杂度与特征图的尺寸成线性增长关系，

并利用了图像局部性的先验知识。而 W-MSA 只会计

算每个窗口内部的自注意力，窗口之间缺少信息交互，

因此提出了 SW-MSA。SW-MSA 通过向右下角方向

移动窗口，实现不同窗口中像素的交互，更好地获取上

下文信息。对于 Swin Transformer 模块，第 l层 W-

MSA、SW-MSA 的输出分别为 z l、z l+ 1，具体的表示为

z� l = W - MSA [LN ( z l- 1) ]+ z l- 1， （3）
z l = MLP [LN ( z� l) ]+ z� l， （4）

z� l+ 1 = SW - MSA [ ]LN ( )z l + z l， （5）
z l+ 1 = W - MSA [LN ( z l- 1) ]+ z l- 1。 （6）

2. 2. 2　残差模块

对于卷积神经网络，随着网络深度的增加极易出

现两类问题：一是随着网络深度增加出现的退化问题，

训练误差没有持续降低反而升高，导致模型准确度饱

和甚至下降；二是神经网络进行反向传播时，反向连乘

的梯度小于 1（或大于 1），出现的梯度消失（爆炸）问

题。He 等［28］和 Shafiq 等［29］提出了残差模块来解决上

述问题。该模块能够有效构建深度网络结构，并解决

了网络层数加深出现的精度下降问题与梯度消失（爆

炸）问题，计算复杂度小，计算速度快。残差模块利用

卷积块学习特征，并使用 1 × 1 卷积核进行降维升维，

再进行原始特征矩阵 x和学习特征矩阵 F ( x，W )的相

加，得到最终的学习特征即残差学习。残差模块中的

残差学习能够使模型在原始特征基础上学习到新的特

征，从而拥有更好的性能，具体的残差模块如图 3（b）
所示。残差单元可表示为

x l+ 1 = ReLU [ x l + F ( x l，W l) ]， （7）
式中：x l+ 1 和 x l表示残差单元的输出和输入；ReLU ( ·)
表示 ReLU 激活函数；F ( x l，W l)表示残差函数，其中

W l表示残差函数对应的权重。

2. 3　特征融合模块

基于 Swin Transformer 的主编码器通过窗口内的

自注意力计算提取图像的多尺度全局特征，基于残差

模块的辅助编码器提取受卷积核限制的局部信息，如

何将提取的图像全局特征与局部特征有效融合且尽量

不损失空间和通道信息至关重要。一些方法［30-32］已经

证明对通道进行空间维度编码获得的通道依赖性可以

提高特征识别能力，同时对通道进行压缩在通道维度

进行编码得到的空间注意力特征可以帮助模型关注更

为重要的特征区域。因此，设计了 FFM，其详细结构

如图 4 所示。

为了从不同特征图中强调重要且更具代表性的通

道和空间信息，将主编码器的全局特征和辅助编码器的

局部特征拼接后依次对通道和空间信息进行编码，获得

最终的融合特征。在 FFM 中，将 M n和 A n分别表示第

n阶段主编码器和辅助编码器的输出，通过拼接获得

特 征 图，F n ∈ R ( )H/2n+ 1 × ( )W/2n+ 1 × C 3，C 3 = 2n- 1C 1 + 2n- 1C 2，

其中C 1 和C 2 分别表示主编码器和辅助编码器第 n个阶

段的输出通道数。采用了两种池化策略来获得更全面

的通道重要性，利用平均池化层和最大池化层来计算通

道上特征图的统计特征，并将其传送至共享全连接层，

通过将两者相加得到通道重要性权值WC ∈ R 1 × 1 × C 3，具

体表示为

图 3　卷积模块与残差模块。（a）卷积模块；（b）残差模块

Fig.  3　Convolution block and residual block.  (a) Convolution 
block; (b) residual block

图 2　标准 Transformer 模块和 Swin Transformer 模块。（a）标准

Transformer模块；（b）Swin Transformer模块

Fig. 2　Standard Transformer block and Swin Transformer 
block.  (a) Standard Transformer block; (b) Swin 

Transformer block
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WC = Sigmoid{MLP [AvgPool (F n) ]+

MLP [MaxPool (F n) ] }， （8）
式中：Sigmoid 为激活函数；MLP 为一个多层感知机，

包含 2 层神经网络，激活函数为 ReLU。

将通道重要性权值 WC 与 F n 相乘，获得具有通道

依赖的特征 F ′n，为进一步对空间区域进行自适应选

择，在通道维度分别进行平均池化和最大池化，拼接后

得到空间重要性权值W S ∈ RH×W× 1，具体表示为

W S = Sigmoid{ f 3× 3[AvgPool (F ′n)+ MaxPool (F ′n) ] }，
（9）

式中：f 3 × 3 表示卷积核为 3 × 3 的卷积层。

将空间重要性权值 W S 与具有通道依赖的 F ′n 相
乘，获得特征 F″n，最后通过 1 × 1 卷积对 F″n进行降维以

减少计算量，获得 FFM 的输出特征 T n，表示为

T n = f 1 × 1[W S ⊗ (WC ⊗ F n) ]， （10）
式中：f 1 × 1 表示卷积核为 1 × 1 的二维卷积层。

2. 4　特征增强模块

SRAU-Net 利用跳跃连接对高维特征与低维特征

进行融合，能够保留更多高分辨率细节信息，但在融合

的过程中简单的拼接易导致对丰富信息的利用不足。

因此，在跳跃连接之后加入图 5 所示的 FEM，强调模

型所需的重要特征，抑制无效通道对地物分类的影响，

有利于提升模型对细节特征的利用。FEM 利用一维

卷积替换传统全连接层，可避免降维对通道注意力学

习效果的影响。首先对输入特征图进行通道全局平均

池化和全局最大池化，从而得到不同通道特征图中的

重要信息；进一步根据特征向量的通道维数自适应确

图 5　特征增强模块

Fig. 5　FEM

图 4　特征融合模块

Fig. 4　FFM
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定 k值，再使用卷积核为 k的一维卷积和激活函数计算

提取通道间的依赖关系；最后将各通道权重与输入特

征图相乘，获得最终的重要特征图。这过程具体表

示为

X ′n = X n × Sigmoid{ f 1 × k[AvgPool (X n) ]+

f 1 × k[MaxPool (X n) ] }， （11）
式中：X ′n和 X n表示第 n阶段 FEM 的输出和输入特征；

f 1 × k表示卷积核为 1 × k的一维卷积层。

2. 5　损失函数

遥感数据集的类别比例通常不平衡，导致模型训

练侧重于占比较大的类别，会忽略占比较小的类别。

为了缓解这一问题，采用带权重的交叉熵（WCE）损失

函数和 Dice 损失函数联合的损失函数对模型进行监

督。WCE 损失函数针对不同的类别，使用相应的权重

衡量样本标签和预测结果之间的像素级相似性；Dice
损失函数用于评估真实样本和预测结果在整体上的相

似度。WCE 损失函数的表达式为

lWCE = - 1
N ∑i∑C= 1

M wC yiC log PiC， （12）

wC = Median (FS) /FC， （13）
式中：N表示输入图像的像素总数；M代表类别数量；

PiC 表示样本 i属于第 C类的概率；yiC 表示当样本 i属
于第 C类时取值；wC 表示第 C类的权重，将在实验数

据部分统计计算；FC 表示第 C类的频率；FS 表示全部

类别频率的集合。

Dice 损失函数常使用混淆矩阵计算，公式为

lDice = 1 - 2NTP

2NTP + NFN + NFP
， （14）

式中：NTP、NFN、NFP 分别表示预测正确的正样本像素

个数、预测错误的负样本像素个数、预测错误的正样本

像素个数。最终的联合损失函数表示为

l= lWCE + lDice。 （15）

3　数据及评价指标

3. 1　实验数据

Vaihingen 数据集是由 ISPRS 组织提供的包含

33 张先进机载传感器收集的真实地表图像，主要用于

城市分类，地面采样距离约为 0. 09 m。每幅图像都有

红外、红色和绿色通道，其中 16 幅图像准确分类为 6 种

类别，分别为不透水面、建筑物、低矮植被、树木、汽车

和背景。从表 1 可以看出 Vaihingen 数据集中类别分

布极不均衡，不透水面和建筑物占比超过 50%，而汽

车和杂乱/背景仅占 2%。选择 Vaihingen 数据集完全

注释图像中的 11 张图像进行训练，5 张图像用于测试，

裁剪尺寸为 256×256 像素。为确保模型在不同批次

中看到数据集的不同方面，通过图像随机旋转、镜像、

翻转和添加噪声等方式进行数据增强，最后训练集、验

证集和测试集比例为 7∶2∶1。

GID 数据集包含大比例尺分类集和精细土地覆盖

分类集，本文使用大比例尺分类集。GID 大比例尺分

类集由 150 张分辨率为 1 m 的 GF-2 影像组成，包含蓝

色、绿色、红色和近红外波段，图像尺寸为 6800×7200
像素，其中训练集图像有 120 张，验证集图像有 30 张。

土地覆盖分类为 6 个主要类别：建筑、水体、森林、农

田、草地及未标记区域。从表 2 可以看出 GID 大比例

尺数据集中类别分布同样极不均衡，特别是未标记区

域占比超过 40%，草地占比仅为 2%。数据裁剪和增

强方式与 Vaihingen 数据集相同。

3. 2　实验环境与策略

本研究实验环境为 Windows 10 操作系统，CPU
为 Intel（R）Xeon（R）Platinum 8255C CPU@2. 50 GHz，
GPU 为 NVIDIA RXT 3080，采用 Python 编程语言，相

关模型基于 PyTorch 深度学习框架实现。超参数配

置：SGD 作为模型优化器，其动量项为 0. 9，权重衰减

为 1×10−4；设置批次大小为 8；初始学习率为 1×10−4，

并使用余弦退火学习率策略来设置每个参数组的学习

率，该策略通过余弦函数来降低学习率；训练迭代次数

为 150，保证充分拟合。

3. 3　评价指标

选取在图像语义分割任务中常用的 F1 分数（F1-

score）、总体精度（OA）和平均交并比（MIoU）作为评

价指标，评价本研究模型的可靠性并与现有主流方法

进行比较。F1-score 是精确率和召回率的组合度量，

同时评估模型的准确率和召回率；OA 计算正确预测

的像素个数占比；IoU 是各类别预测正确值与真实标

表 1　Vaihingen 数据集类别分布及权重计算

Table 1　Class distribution and weight calculation of Vaihingen 
dataset

Class name

Impervious surface
Building

Low vegetation
Tree
Car

Clutter/background

Number of 
pixels

46792757
43779851
35766767
38534748
2096078
1317670

Class 
frequency

0. 2780
0. 2601
0. 2125
0. 2290
0. 0125
0. 0078

Weight

0. 7939
0. 8486
1. 0387
0. 9641

17. 7239
28. 1943

表 2　GID 数据集类别分布及权重计算

Table 2　Class distribution and weight calculation of GID dataset

Class name

Building
Water
Forest

Farmland
Meadow
Others

Number of 
pixels

651080927
780799058
277330405

2222929336
144943831

3162486239

Class 
frequency

0. 0899
0. 1079
0. 0383
0. 3071
0. 0200
0. 4368

Weight

1. 0996
0. 9169
2. 5815
0. 3221
4. 9394
0. 2264



1428002-7

研究论文 第  61 卷第  14 期/2024 年  7 月/激光与光电子学进展

签值的交集与并集的比值，用于评价各类别的分类精

度，MIoU 为所有类别 IoU 的平均值。通过混淆矩阵

来计算各评价指标，其中列代表预测类别，行代表真实

类别，具体如表 3 所示。

各评价指标的具体计算过程分别为

P precision = NTP

NTP + NFP
， （16）

R recall =
NTP

NTP + NFP
， （17）

F 1 = 2 × P precision × R recall

P precision + R recall
， （18）

POA = NTP + NTN

NTP + NTN + NFP + NFN
， （19）

RMIoU = 1
N ∑i= 1

N NTP

NFP + NTP + NFN
。 （20）

4　实验结果与分析

4. 1　同类模型结果对比分析

将所提 SRAU-Net 与现有的同类模型进行比较，

包括 FCN［15］、U-Net［16］、DeeplabV3+［33］和 TransUNet［17］，

前 3 种模型都是传统的 CNN，TransUNet 是 U-Net 和

ViT 的组合。其中 TransUNet 采用了 Transformer 和
CNN 的串行结构，所提 SRAU-Net 则是 Transformer
与 CNN 的并行结构。在 Vaihingen 数据集和 GID 数据

集上开展实验，并对不同模型进行了定量和定性的

比较。

Vaihingen 数据集上不同语义分割模型的定量结

果如表 4 所示，在分析结果时忽略了占比不足 1% 的杂

乱/背景类别。从表 4 可以看出：所提 SRAU-Net 的各

类评价指标均优于其他模型，MIoU 为 81. 35%、OA 为

92. 60%、F1 分数为 86. 90%，表明具有全局建模能力

和局部信息提取能力的 SRAU-Net能够较好地完成复

杂遥感语义分割任务。从同类模型的评价结果中可以

发现：将传统 CNN 中的全连接层替换为卷积层的

FCN 没有充分考虑像素与像素之间的关系，忽略了在

遥感影像中至关重要的空间一致性信息，总体精度仅

为 85. 67%；U-Net通过跳跃连接不断融合来自低级特

征的空间信息，其产生的分割结果较好，三类评价指标

值均较高，总体精度为 89. 57%；DeeplabV3+充分利

用多尺度特征，其结果相较于 FCN 有较大的提升，总

体精度为 89. 39%；TransUNet 在 U-Net架构编码器的

底 层 串 联 了 一 个 Transformer 模 块 ，同 时 学 习 来 自

CNN 的高分辨率空间信息和来自 Transformer 的全局

上下文信息，与 U-Net相比 MIoU 增加了 0. 95 百分点，

F1 分数增加了 1. 05 百分点，表明 CNN 与 Transformer
的组合是有效的。与 TransUNet 模型相比，SRAU-

Net 的 MIoU 提升了 2. 25 百分点，OA 提升了 2. 58 百

分点，F1 提升了 3. 26 百分点。

为验证所提 SRAU-Net 识别遥感图像中不同地

物的能力，对不同模型地物识别结果进行了定性分

析，不同模型对从 Vaihingen 数据集中随机选取的 4 幅

图像进行可视化，结果如图 6 所示。可以看出：由于

FCN 没有考虑到遥感图像中像素之间的相关性，整体

分割效果较差，如第二幅图像低矮植被和树木两个类

别的错分情况较多；U-Net 整体分类结果较好，但缺乏

全 局 信 息 建 模 ，仍 会 出 现 相 似 地 物 的 错 分 现 象 ；

DeeplabV3+采用扩张卷积，从而获得更大的感受野，

相较于 FCN，分类结果有大幅提升，但没有较好地解

决地物阴影遮挡问题，如第四幅图像的右下角房屋阴

影遮挡的不透水面被错分为建筑；TransUNet 获得比

DeeplabV3+更好的分割效果，但无法准确分割遥感

图像地物边缘信息，如第三幅图像中没有准确地分割

出三辆小目标汽车；基于 CNN 的分割模型能够更好地

捕捉密集分布的建筑局部特征，分割指标表现更好，与

其他模型相比，SRAU-Net减小了分割误差，特别是对

Vaihingen 数 据 集 中 相 似 度 高 的 地 物 ，CNN 与

Transformer 的并行结构可充分利用不同尺度的空间

信息增强了地物边缘信息提取能力。

为进一步证明所提 SRAU-Net 的有效性，在 GID
大比例尺数据集上进行实验，具体分割结果如表 5 所

表 3　混淆矩阵

Table 3　Confusion matrix

Actual

Positive
Negative

Predict
Positive

True positive（NTP）

False positive（NFP）

Negative
False positive（NFP）

True negative（NTN）

表 4　不同模型在 Vaihingen 数据集上的分割结果比较

Table 4　Comparison of segmentation results of different models on Vaihingen dataset

Method

FCN
U-Net

DeeplabV3+
TransUNet
SRAU-Net

IoU /%
Impervious surface

65. 96
80. 40
81. 15
81. 26
83. 88

Building
86. 34
88. 07
88. 62
89. 79
90. 97

Low vegetation
67. 09
70. 32
69. 97
71. 01
73. 22

Tree
75. 63
77. 78
78. 32
78. 49
80. 95

Car
67. 17
74. 16
73. 95
74. 95
77. 71

MIoU /%

72. 44
78. 15
78. 40
79. 10
81. 35

OA /%

85. 67
89. 57
89. 39
90. 02
92. 60

F1 /%

76. 56
82. 59
82. 93
83. 64
86. 90
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示。由于 GID 大比例尺数据集中背景类别是未知的，

在评估时忽略该类别。可以看出 SRAU-Net 的 MIoU
达到 67. 35%、OA 达到 84. 26%、F1达到 71. 84%，均优

于其他方法。由于数据集的质量和数据类型的不同，

GID 大比例尺数据集的分割精度一般低于 ISPRS 提供

的 Vaihingen 数据集。从表 5 还可以发现，混合结构的

TransUNet的分割精度超过了表 4中其余基于 CNN 的

模型，表明基于 CNN 的模型在提取全局信息特征时存

在一定的局限性。与 TransUNet 相比，SRAU-Net 的
MIoU、OA 和 F1 分数分别提高了 1. 04 百分点、1. 35 百

分点、2. 72 百分点。与其他分割模型比较，SRAU-Net
提高了对建筑、农田和草地 3类的分割精度。

GID 大比例尺数据集分割结果可视化如图 7 所

示。从第 1 组图像可以发现，建筑和农田边缘较难识

别区分，其他方法处理的结果出现地物边缘不清且建

筑群内部易空洞的现象，SRAU-Net 分割结果更为准

确。在第 2 组图像和第 4 组图像中，其他方法不能准确

地区分大面积相似度高的林地、农田和草地，SRAU-

Net 从全局信息和局部特征中聚合出更多有效特征，

可以获得相对准确的分割结果。在第 3 组图像中，

SRAU-Net 更好地识别了水体中的其他类别和大面积

建筑的边缘。

4. 2　模型消融实验结果分析

为了评估 SRAU-Net 和 3 个模块的性能，通过逐

步添加模块，在 Vaihingen 数据集上进行了综合消融实

验，详细实验设置如表 6 所示。具体实验结果如表 7 所

示。模型（a）表示 Swin Transformer 模块组成的 U-

Net，作 为 基 线 模 型（baseline）。 模 型（b）表 示 在 模

图 6　不同模型在 Vaihingen 数据集上的分割结果可视化

Fig.  6　Visualization of segmentation results of different models on Vaihingen dataset

表 5　不同模型在 GID 数据集上的分割结果比较

Table 5　Comparison of segmentation results of different models on GID dataset

Method

FCN
U-Net

DeeplabV3+
TransUNet
SRAU-Net

IoU /%
Building

47. 03
62. 21
63. 22
63. 03
64. 58

Water
72. 50
81. 22

79. 49
80. 35
80. 82

Forest
46. 72
51. 07
53. 23
55. 02
55. 73

Farmland
49. 11
68. 79
67. 53
68. 93
70. 11

Meadow
43. 08
64. 08
60. 93
64. 24
65. 52

MIoU /%

51. 69
65. 47
64. 88
66. 31
67. 35

OA /%

70. 85
82. 80
80. 66
82. 91
84. 26

F1 /%

65. 11
69. 05
67. 14
69. 12
71. 84
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型（a）的基础上添加残差模块组成的辅助编码器，添加

了多尺度空间信息，与模型（a）相比 MIoU 提升了 1. 91
百分点。模型（c）在模型（b）的基础上添加了 FFM，

FFM 对主编码器与辅助编码器提取到的全局信息和

局部空间特征进行有效融合，与没有特征融合模块的

模型（b）相比 MIoU 增加了 0. 18 百分点。当在 SRAU-

Net 框架中考虑 FFM 时，对建筑类别的分割精度提高

最大，IoU 提高了 0. 73 百分点，其次是不透水表面类

别，提高了 0. 12 百分点。模型（d）在模型（b）的基础上

添加了 FEM，验证 FEM 的有效性 ，结果表明添加

FEM 后与模型（b）相比，MIoU 增加了 0. 22 百分点。

模型（e）进一步添加了 FFM 和 FEM，为最终完整的

SRAU-Net 模型，从表 7 可以看出，FEM 对 Vaihingen
数据集中的汽车类别影响最为明显。以上结果和分析

证明了所提模块是有效的。

所提 SRAU-Net模型不同模块在 Vaihingen数据集

上的可视化结果如图 8 所示。从图 8 可以看出，添加残

差模块的辅助编码器捕获了远程依赖关系的同时添加

局部空间信息，使对象的边缘变得更加清晰，如第 1 幅

图像中左下角低矮植被的边缘。模型（c）将 FFM 应用

表 7　在 Vaihingen 数据集上的消融实验结果

Table 7　Result of the ablation experiment on Vaihingen dataset

Method

（a）
（b）
（c）
（d）
（e）

IoU /%
Impervious surface

82. 66
83. 68
83. 80
83. 78
83. 88

Building
89. 37
90. 09
90. 82
90. 87
90. 97

Low vegetation
70. 07
73. 02
73. 05
73. 14
73. 22

Tree
77. 03
80. 67
80. 69
80. 72
80. 95

Car
75. 12
76. 33
76. 36
76. 43
77. 71

MIoU /%

78. 85
80. 76
80. 94
80. 98
81. 35

OA /%

90. 03
91. 25
92. 35
92. 37
92. 60

F1 /%

85. 55
86. 38
86. 62
86. 68
86. 90

表 6　SRAU-Net消融实验设置

Table 6　Ablation experiment setting of SRAU-Net
Model name

（a）
（b）
（c）
（d）
（e）

Baseline 
√
√
√
√
√

Residual block

√
√
√
√

FFM

√

√

FEM

√
√

图 7　不同模型在 GID 数据集上的分割结果可视化

Fig. 7　Visualization of segmentation results of different models on GID dataset
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于模型（b）中关注较小的目标，消除分类错误的地物，如

第 3 幅图像中最左侧的小面积建筑，表明 FFM 聚合有

效信息后能够提高对地面小对象分类的准确性。模型

（d）进一步添加 FEM，进一步提升对细节特征的增强效

果，从第 2 幅图像上方可以看出由于树木阴影的遮挡，

物体被错误归类为树木，增加 FEM 后得到正确分类。

因此，根据上述结果与分析，表明 SRAU-Net有较好的

遥感地物分割效果。

5　结 论

针对现有遥感影像分类方法主流深度学习网络模

型存在的小尺度目标错分漏分、相似地物易错分、地物

边界较模糊等问题，提出了一种具有 Swin Transformer
和残差模块双分支编码器的遥感图像语义分割网络模

型 SRAU-Net。该模型的关键是将残差模块辅助编码

器的空间特征融合到 Swin Transformer 的主编码器路

径中，用局部空间特征补充全局特征。针对图块内部

的空间信息损失问题，设计了具有图块注意的特征融

合模块，自适应地融合不同尺度的特征。此外，在解码

器部分还构造了一个特征增强模块将通过跳跃连接获

得的编码器特征与解码器上采样特征有效融合。在

ISPRS Vaihingen 数据集上对 SRAU-Net 进行了验证，

并与同类模型进行比较，研究结果表明，SRAU-Net的
总体分类精度较原始模型提升了 2. 57 百分点，并且对

小目标地物和地物边缘的分类效果获得明显提升，优

势如下。

1） 建立了一种具有 Swin Transformer和残差模块

双分支编码器的 SRAU-Net模型。通过同时获得粗粒

度分辨率和细粒度分辨率特征信息，SRAU-Net 能够

有效地收集全局上下文和详细空间信息。此外，在解

码器的上采样特征图中加入来自编码器的信息后，

SRAU-Net 可以恢复更清晰的边缘图，获得令人满意

的分割结果。

2） 构建了特征融合模块（FFM），以关注空间和通

道维度上的像素级特征相关性，以缓解下采样过程中

小尺度目标特征遗漏缺失的问题，收集更多关于小尺

度对象的特性，并减少详细信息的丢失。结果表明，加

入 FFM 后模型与基础模型相比精度有明显提升，

MIoU 与 OA 分别提升了 2. 09 百分点和 2. 32 百分点。

3） 在解码器中提出了一个特征增强模块（FEM），

减少地面物体遮挡造成的语义模糊，可以有效地区分

相似性较高的地面物体。结果表明，在基础模型中依

次加入 FFM、FEM 后，得到的 SRAU-Net 模型可有效

处理 ISPRS Vaihingen 数据集，MIoU、OA 和 F1 三项

指标分别较未添加 FEM 的模型提高了 0. 41 百分点、

0. 25 百分点和 0. 28 百分点。

基于 Swin Transformer 和卷积神经网络提出的遥

感图像语义分割网络模型改进效果良好，可为遥感大

数据时代土地资源监测等方面提供支撑。但 SRAU-

Net 仍存在着一定不足：采用全监督的方式进行网络

训练，训练过程中需要大量的标签数据，获取高质量的

标签数据通常需消耗大量的人力物力。遥感图像包括

多模态数据，如 DSM、DEM 和 NDVI 等，这些数据包

含大量可用于遥感智能解译的先验知识，本文未利用

图 8　消融实验结果可视化。（a） baseline； （b） baseline+residual block； （c）baseline+residual block+FFM； （d） baseline+residual 
block+FEM； （e）baseline+residual block+FFM+FEM

Fig. 8　Visualization of the ablation experiment results.  (a) baseline; (b) baseline+residual block; (c) baseline+residual block+FFM; 
(d) baseline+residual block+FEM; (e) baseline+residual block+FFM+FEM
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多模态数据辅助模型分割影像。在未来的研究中可利

用半监督或弱监督的方法减少对样本数据的依赖，同

时充分利用多模态遥感数据提高遥感影像分割性能。

此外，将进一步考虑减少参数量，构建一个更轻量级的

模型，加快模型训练速度。
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