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基于双模态高效特征学习的高分辨率遥感图像分割
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摘 要：遥感图像因具有丰富的语义信息和空间信息，增加了语义分割的难度。然而已有提取双模态特征的分

割方法采用相同的主干网络，没有考虑互补特征的差异，存在特征提取、特征融合和上采样恢复细节信息不足

等问题，无法准确高效的学习高分辨率遥感图像信息。因此，本文提出基于双模态高效特征学习的高分辨率遥

感图像分割算法。首先，针对不同模态的遥感图像设计合适的编码器，高效的提取双模态特征，并通过交互加

强模块减少不同路径特征之间的差异。其次，提出双模态特征聚合模块和深层特征提取模块进一步融合和提取

双模态特征，使网络能够充分学习互补信息。最后，提出多层特征上采样模块，利用语义信息丰富的高层特征

对细节信息丰富的低层特征进行加权操作，逐步上采样实现特征高效恢复，提升分割性能。实验结果表明，所

提算法在 ISPRS Potsdam 和 Vaihingen数据集上的总体精度分别达到了 94.52%、90.45%，能够高效的提取并融合

高分辨率遥感图像的双模态特征，提高遥感图像分割的准确率。
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1　引 言

遥感图像和图像处理技术广泛应用于城市

规划 （Zhou 等， 2011），变化检测 （Gerard 等，

2010），植被检测 （Ahmed 等，2017），军事侦察

（王树连，2005）等领域。随着卷积神经网络CNN
（Convolutional Neural Networks）的发展，遥感图像

分割研究（Farabet等，2013；Mnih和Hinton，2010；
Paisitkriangkrai 等，2015）进展迅速。但是获取的

遥感图像分辨率逐渐提高，导致了不同类别之间

差异变小，相同类别之间差异变大的问题，即异

物同谱和同物异谱现象严重。

目前高分辨率遥感图像分割存在普通遥感图

像分割和双模态遥感图像分割等方法。在普通遥

感图像分割研究领域，Xu 等 （2018） 将 U-Net

（Ronneberger等，2015）中特征提取的主干网络替

换为 ResNet （Residual Networks）（He 等，2016），

并使用导向性滤波器来加强分割效果。Wu 等

（2018）使用了多尺度约束的损失函数，加强了网

络上采样阶段对遥感图像空间结构的恢复。张小

娟和汪西莉 （2020） 设计了一个采用完全残差连

接和多尺度特征融合的端到端遥感图像分割模型，

能够提取丰富的上下文信息，同时使用叠加的

ASPP （Atrous Spatial Pyramid Pooling）（Chen 等，

2018） 结构应对目标尺度变化，提升分割性能。

Sun和Li（2021）提出多尺度特征融合网络MFFNet，
使用三分支结构提取图像特征，并通过注意力机

制进行优化，取得了较高的分割精度。Chen 等

（2021）提出多层次特征聚合网络MFANet，在深度

特征提取和上采样特征融合两方面进行改进，对
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高分辨率特征图进行细化和恢复。

在双模态高分辨率遥感图像分割研究领域，遥

感图像的双模态包括近红外、红绿 IRRG（Infrared、
Red、Green） 图像和数字表面模型 DSM （Digital 
Surface Model） 图像，其中 IRRG 图像具有纹理、

颜色、形状等语义信息，语义信息一般指的是目

标区域像素和周围区域像素之间的关联性。DSM
图像具有高度等空间信息，空间信息是指图像中

分割出来的多个目标之间的相互的空间位置或相

对方向关系。Marcos等（2018）将 IRRG图像和DSM
图像简单结合作为输入，产生冗余信息。Marmanis
等 （2016） 设计双分支网络提取不同模态图像的

特征，并在中间层进行特征融合，造成参数冗余。

Audebert等（2018）采用两个 CNN网络对 IRRG图

像和 DSM 图像进行处理，并通过元素相加的方式

进行模态特征融合。为了进一步加强两种模态之间

的融合和上采样恢复，Yang 等（2021）提出注意

力融合网络 AFNet，利用 FCN （Fully Convolutional 
Networks）（Shelhamer等，2017）提取多路径特征，

并利用通道注意力结构和空间注意力结构相互约

束和引导，融合多径特征和多层次特征以逐步实

现上采样。Chen等（2021）提出一种高度感知多路

径并行网络HA-MPPNet，在DSM图像的监督下学习

高度特征来改进上下文语义信息。孙汉淇等（2022）
提出编码器—解码器结构的网络MMFNet融合双模

态特征，并使用密集连接的方式加强特征的传播

和复用。张文凯等（2022）提出MSFAFNet，利用

高程信息强化光谱特征，结合非局部块（Wang等，

2018）和压缩激励块（Hu 等，2020）的优点实现

遥感图像分割。

由于单模态高分辨率遥感图像仅利用可见光

图像进行分割，无法充分获取高分辨率遥感图像

特征。因此，为了高效学习高分辨率遥感图像特征，

本文采用双模态结构。但是现有双模态分割方法

没有针对不同模态的图像设计适合的特征提取网络，

且存在融合特征不充分，上采样恢复细节信息不

足等问题，本文提出了一个基于双模态高效特征

学习 DEFL （Dual-modal Efficient Feature Learning）
的高分辨遥感图像分割算法。主要包括：

（1） 双模态高效特征提取。在编码模块 CM
（Code Module）中提出了双路径结构的 IRRG 编码

器对 IRRG图像的语义信息和细节信息进行特征提

取；提出了 DSM编码器对 DSM图像的空间信息进

行特征提取；并利用交互加强模块 IEM（Interactive 
Enhancement Module）融合多路径特征，减少双模

态特征之间的差距。

（2） 双模态高效特征融合。在融合模块中，

提出了一个双模态特征聚合模块DFAB（Dual-modal 
Feature Aggregation Block），利用 DSM 特征动态的

加强 IRRG特征，实现两种模态的信息融合，有效

避免噪声对分割的影响；还提出了一个深层特征

提取模块 DFEM （Deep Feature Extraction Module），

对聚合后的遥感图像特征进行深层全局特征提取，

获得更多语义信息，提高图像分割准确率。

（3） 双模态高效上采样特征恢复。在解码模

块中提出了一个多层特征上采样模块 MFUM
（Multilayer Feature Upsampling Module），用高层特

征对低级特征进行校准，实现逐步上采样特征融合，

恢复更多的细节信息，实现遥感图像的精准分割。

2　DEFLNet网络结构

本文提出的 DEFLNet 的整体框架如图 1 所示，

主要由编码模块、融合模块和解码模块 3 部分组

成。其中编码模块包括 IRRG编码器、DSM编码器

和交互加强模块，融合模块包括双模态特征聚合

模块和深层特征提取模块，解码模块为多层特征

上采样模块。

网络将遥感图像的 IRRG图像和DSM图像作为

双输入，编码模块包括 IRRG 编码器和 DSM 编码

器。其中 IRRG 编码器是双分支结构，分别提取

IRRG图像的语义信息和细节信息。同时该模块采

用多尺度融合策略，将 IRRG编码器中提取的语义

信息和细节信息、IRRG 编码器提取的 IRRG 特征

和 DSM编码器提取的 DSM特征在特征提取的不同

阶段进行多次交互融合。融合模块包括双模态特

征聚合模块和深层特征提取模块。其中双模态特

征聚合模块利用 DSM 特征动态的加强 IRRG 特征，

有效的融合两种模态信息。接着深层特征提取模

块从全局上提取融合后的遥感特征图的深层信息，

获取更多语义信息。最后解码模块中的多层特征

上采样模块利用高层信息对低层信息进行加权操

作，促进高分辨率图像的细节信息恢复，通过高

效特征学习获得最终精准的分割图。

2.1　编码模块

已有双模态分割网络采用相同的主干网络对
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IRRG图像和DSM图像进行特征提取，无法准确高

效的提取双模态特征。编码模块如图 2所示，其内

部各模块的详细结构如图 3 所示。编码模块由

IRRG 编码器和 DSM 编码器组成，分别对 IRRG 图

像丰富的内容信息和 DSM 图像丰富的空间信息进

行特征提取。其中 IRRG图像的低层特征便于提取

位置、边缘等细节信息，但是语义信息较少；高

层特征便于提取丰富的语义信息，但是细节信息

比较粗略。因此，本文采用双分支结构，分别提

取 IRRG图像的语义信息和细节信息，并在内部通

过 IEM将两种信息进行融合。分别获取 IRRG图像

的语义信息、细节信息和 DSM 图像的空间信息的

策略，可以加强网络学习图像不同特征的能力，

进而不断建立不同特征之间的联系，减少双模态

特征差异，达到高效融合。

IRRG 编码器的目的是提取 IRRG 图像丰富的

内容信息，如外观、颜色、纹理等。采用双分支

结构同时获取语义信息和细节信息，可以有效增

强信息提取能力。左侧的细节分支由卷积块和多

图1　DEFLNet的整体框架

Fig. 1　The overall framework of DEFLNet

图2　编码模块结构图

Fig. 2　Code module structure diagram
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层残差块M-Res （Multi-Residual Block）组成。其

中M-Res将输入特征图X in 经过最大池化层Pm、带

有BN和 Sigmoid激活函数的 1×1卷积C1σ获取权重。

然后对经过带有 BN 和 ReLU 激活函数的 3×3 卷积

C3δ 之后的特征图进行加权。再经过带有 BN 和

ReLU激活函数的 1×1卷积C1δ建立通道联系。最后

与 3×3 卷积 C3δ构成残差结构，在后续层中补充丢

失的信息。

M-Res的过程可表示为

M = C1δ( )C1σ( )Pm( )X in ⊗ C3δ( )X in ⊕C3δ( )C3δ( )X in  (1)

右侧语义分支通过快速下采样增大感受野，获得

IRRG 图像丰富的语义信息。语义提取块 SEEB
（Semantic Extraction Block） 采用 Pm和平均池化层

Pa同时对特征图进行降维，然后经过级联 Concat

和 C1δ建立跨通道信息联系，最后经过 C3δ再次降

维。该结构达到了一个快速下采样的效果，不断

扩大感受野，同时通过卷积不断对语义信息进行

提取。SEEB的过程可表示为

SE = C3δ( )C1δ( )Concat ( )Pm( )Xse ,Pa( )Xse (2)

式中，Xse 表示 SEEB模块的输入特征。在 IRRG 编

码器的双分支特征提取过程中加入 IEM，它是一个

双输入双输出的结构，利用注意力机制的思想实

现两种信息的特征交互学习。第一个特征图X ie1 通

过全局平均池化层Pga 保留显著特征，然后经过两

个 1×1卷积C1δ、C1σ实现跨通道信息整合、获取各

通道权重，对第二个特征图 X ie2 进行加权、求和，

得到第一个输出Xout2，同时第二个特征图也对第一个

特征图进行相同的操作得到第二个输出Xout1。IEM
的过程可表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Xout 2 = ( )C1σ( )C1δ( )Pga( )X ie1 ⊗ X ie2 ⊕X ie2

Xout 1 = ( )C1σ( )C1δ( )Pga( )X ie2 ⊗ X ie1 ⊕X ie1
(3)

DSM 编码器的目的是提取 DSM 图像的空间信

息，由卷积 C1δ、C3δ 和空间提取块 SPEB （Spatial 
Extraction Block） 构成的残差结构组成。SPEB 中

的Pm和Pa并列提取特征并Concat，以关注重点特

征学习。然后经过两个 1×1卷积C1δ建立通道联系，

并利用残差结构逐步获取更多空间信息。SPEB的

过程可表示为

（a） M-Res

（d） IEM

（b） SEEB （c） SPEB

图3　各模块详细结构

Fig. 3　Detailed structure of each module
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SP = C1δ( )C1δ( )Concat ( )Pm( )Xsp ,Pa( )Xsp (4)

式中，Xsp表示 SPEB 模块的输入特征。在 DSM 编

码器进行空间信息提取的同时加入 IEM与 IRRG编

码器提取的内容信息进行交互，减小两种模态特

征之间的差异，避免双模态特征聚合时产生噪声

对图像分割造成影响。

2.2　融合模块

2.2.1　双模态特征聚合模块

随着遥感图像的分辨率逐渐提高，IRRG图像

所包含的内容信息愈加丰富，DSM 图像也包含丰

富的空间信息，但是两种模态特征之间存在差异。

对此，提出一个新的双模态特征聚合模块DFAB如

图 4 所示，进一步融合编码模块输出的 DSM 特征

和 IRRG 特征，提高遥感图像分割准确率。DFAB
利用两种模态特征之间的映射关系，即利用 DSM
特征动态的对 IRRG 特征从全局上进行特征重校

准。DFAB 有效的将 DSM 特征融入到 IRRG 通道

中，同时避免冗余特征和过多噪声对图像分割产

生影响，提高遥感图像分割效率。

编码模块输出的 DSM 特征 Xa和 IRRG 特征 Xb

经过 Concat级联，然后分别经过 1×1 卷积 C1δ、空

间全局平均池化层 Psga 和空间全局最大池化层 Psgm
得到一维特征图 T1 = C1δ (Concat (Xa，Xb ) )、 T2 =
C1δ (P sga (Xa，Xb ) ) 和 T3 = C1δ (P sgm (Xa，Xb ) )。接着

将 T1 经过空洞率 r为 1、 2、 3 的并行空洞卷积

Cr = i
δ ，i = 1，2，3，得到具有不同感受野的一维特

征图 T4 = Cr = 1
δ (T1 )、T5 = Cr = 2

δ (T1 )和 T6 = Cr = 3
δ (T1 )。

然后对所有的一维特征图进行 Concat级联，经过

C1σ建立通道之间的联系并得到范围固定在 0—1之

间的特征权重 s = C1σ(Concat (T1，T2，T3，T4，T5， 
))T6 。最后利用权重对 Xb进行加权，得到最后的

双模态聚合的特征图Xc = s ⊗ Xb。

2.2.2　深层特征提取模块

由于遥感图像尺度差异较大，因此提取多尺度

信息有利于遥感图像的精准分割。SENet经过全局

平均池化层对特征图进行压缩。对像素级别的分割

而言，SENet仅考虑通道信息，导致像素点之间的远

程依赖较低，无法获得全局之间的关系。因此本文

引入了注意力机制的思想，提出一个新的深层特

征提取模块DFEM如图 5所示。该模块从全局角度

进一步提取深层语义信息，同时过滤双模态融合产

生的冗余信息，进一步提高遥感图像分割准确率。

DFEM去除了SENet中的全局平均池化层，直接

通过两个 3×3卷积C3δ、C3σ获取全局上下文之间的

依赖性，对每个元素进行加权操作，重新获得具

有全局信息的深层特征图Xd = C3σ (C3δ (Xc ) ) ⊗ Xc。

图4　双模态特征聚合模块结构图

Fig. 4　Dual-modal feature aggregation Block structure diagram
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2.3　解码模块

随着对遥感图像多层次的特征提取，图像分

辨率逐渐降低，丢失很多细节信息。图像分割效

果取决于上采样对高分辨率图像的信息恢复程度，

因此为加强上采样细节信息的恢复，提出多层特

征上采样模块 MFUM 如图 6 所示。通过卷积、池

化、反池化等操作对特征图进行两次加权组合，

使低层特征在上采样过程中不断获得高层特征丰

富的指导信息，充分恢复上采样的细节信息，提

高遥感图像分割的准确率。

该上采样模块有 3个输入，其中两个输入为编

码模块中 IRRG 编码器的语义分支经过第一个 3×3
卷积或 IEM加强之后输出的相邻特征；第 3个输入

为 DFEM 或上一个 MFUM 输出的特征，分别称为

低层特征、高层特征和最新特征。在 MFUM 中，

首先用最新特征对高层特征进行加权，得到新的

特征，其次用新的特征对低层特征进行加权，实

现上采样。执行 4次MFUM后，经过 3×3卷积输出

遥感分割结果图。

虚线框表示对高层特征和低层特征均执行 3次

具有 BN 层和 ReLU 激活函数的 3×3 卷积操作，且

保持通道数和尺寸大小不变，即前一个 MFUM 的

低层特征也可作为后一个 MFUM 的高层特征。因

此除了第一个上采样模块中对低层特征和高层特

征进行卷积操作，其余 3个模块均只对低层特征进

行卷积操作。高层特征卷积后的特征图直接使用

前一个模块的低层特征卷积后的特征图，在不影

响上采样效果的同时大幅度降低了参数量。

DEFLNet 的解码部分重复使用了 4 次 MFUM，

其运算过程可表示为

Newi + 1 = M (New i,B5 - i,B (5 - i) - 1 ) ,i = 0,1,2,3 (5)

式中，M (·) 表示 MFUM 的运算过程， New0 为

DFEM 的输出特征图，Newi ( i = 1，2，3) 为第 i个
MFUM 的输出特征图，均为最新特征；Bi为 IRRG
编码器中语义分支输出的第 i个尺寸的特征图，

New4为精准的分割结果图。

3　数据结果处理与分析

本文使用随机梯度下降法 SGD （Stochastic 
Gradient Descent）对模型进行训练，初始学习率设

为 0.01，动量为 0.9，权重衰减为 0.0005，批量大

小为16。实验环境见表1。

3.1　数据集介绍

为了验证提出的 DEFLNet 对高分辨率遥感图

像的分割性能，本文在 ISPRS Potsdam和Vaihingen
数据集上进行了实验。Potsdam数据集包含 38幅高

分辨率遥感图像，Vaihingen数据集包含 33幅高分

辨率遥感图像。每个数据集都分类为 5个常见的土

地覆盖类型：不透明表面、建筑物、低矮植被、

图6　多层特征上采样模块结构图

Fig. 6　Multilayer feature upsampling module structure diagram

图5　深层特征提取模块结构图

Fig. 5　Deep feature extraction module structure diagram

表1　实验环境

Table 1　　Experimental environment

软硬件

操作系统

CPU
GPU

运行内存

显存

语言及框架

配置

Windows10
12th Gen intel（R） Core（TM） i9-12900KF @ 3.19 GHz

NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU
32 G
24 G

Python3.8.13+Pytorch1.12.1
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树木和汽车。ISPRS Potsdam和Vaihingen数据集的

样例如图 7、8所示，分别为正射影像、DSM 图像

和标签图。

Potsdam 数据集的尺寸达到 6000×6000，本文

选取 24幅用于训练，14幅用于测试。Vaihingen数

据集的尺寸约为 2500×2500，本文选取 20 幅用于

训练，13 幅用于测试。在训练网络之前，将数据

集对应的 IRRG图像、DSM图像和标签图进行数据

增强并随机裁剪为224×224大小。

3.2　实验结果

为了验证DEFLNet对遥感图像分割的有效性，

本文在Potsdam数据集上进行实验。首先，为了验

证提出的各个模块的性能，分别对主干网络特征

提取、双模态融合方式、上采样方式和深层特征

提取方式进行对比实验。其次，为了评估提出的

各个模块的重要性，还对其进行消融实验。最后，

将提出的 DEFLNet 与其他已有的模型进行对比实

验。本文采用准确率、精准率、召回率、F1指数

和交并比 IoU （Intersection over Union）作为模型的

评价指标来衡量遥感图像分割效果。

3.2.1　主干网络特征提取对比实验分析

为了验证DEFLNet的编码模块对 IRRG图像和

DSM 图像的特征提取效果，将其与 MFFNet的 3分

支特征提取结构和AFNet的多路径特征结构进行对

比，实验结果如表2所示。

由表 2 可知，本文提出编码模块的准确率为

89.42%，比 MFFNet 的特征提取模块高 2.8%，比

AFNet 的特征提取模块高 0.98%。实验结果表明，

本文提出的编码模块具有高效的特征提取能力和

很好的分割性能。

3.2.2　双模态融合方式对比实验分析

为了验证提出的DFAB的融合效果，本文将其

与其他融合方式进行实验对比。以本文提出的编码

模块为基础，融合方式分别采用Fusenet （Hazirbas
等，2016） 中将编码过程的两种模态进行元素相

加融合的Add操作；V-Fusenet在Fusenet的基础上

添加了虚拟路径 VP （Virtual Path） 的操作；将两

种模态特征进行级联融合的 Concat 操作；本文提

出的 DFAB操作。4种不同融合方式的实验结果如

表3所示。

由表 3可知，本文提出的DFAB的准确率、精

确率、召回率、F1 指数和 IoU 等评价指标都优于

其他融合网络。这表明DFAB具有高效的特征融合

能力，可以有效提升分割准确性。

3.2.3　上采样方式对比实验分析

已有的分割网络主要通过下采样操作对多尺

度、多层次的图像进行特征提取，但该方法容易

丢失较多高分辨率图像的细节信息，因此后续信

息恢复效果将直接影响遥感图像的分割效果。本

文利用 MFUM 对图像特征进行上采样操作，与已

有的上采样方式反池化（unpool）、Unet 中的双线

图7　ISPRS Potsdam数据集的样例

Fig. 7　Examples of ISPRS Potsdam dataset

图8　ISPRS Vaihingen数据集的样例

Fig. 8　Examples of ISPRS Vaihingen dataset

表3　双模态融合方式对比（Potsdam）
Table 3　　Comparison of dual-modal fusion methods 

（Potsdam）
/%

融合

Add
Add+VP
Concat
DFAB

准确率

89.42
89.82
90.91
92.22

精确率

89.84
90.44
88.10
92.74

召回率

76.35
80.16
88.78
90.43

F1指数

81.98
85.04
89.83
91.63

交并比

78.76
78.95
81.91
85.94

注： 粗体表示最优值。

表2　主干网络对比（Potsdam）
Table 2　　Comparison of backbone network （Potsdam）

/%

主干网络

MFFNet
AFNet

DEFLNet

准确率

86.62
88.44
89.42

精确率

87.23
88.95
89.84

召回率

74.86
75.67
76.35

F1指数

80.32
81.57
81.98

交并比

77.78
78.13
78.76

注： 粗体表示最优值。
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性插值操作和全局注意力上采样 GAU （Global 
Attention Upsample）（Li等，2018）进行实验对比，

4种不同上采样方式的实验结果如表4所示。

由表 4可知，本文提出的MFUM的各项指标均

优于其他上采样模块。在相同的双模态融合方式

下，与 unpool 上采样、Unet 上采样和 GAU 上采样

相比，MFUM 的准确率分别提升了 1.79%，1.07%
和 0.1%；精确率分别提升了 1.04%， 0.15% 和

0.68%；召回率分别提升了 2.78%，1.2%和 0.23%；

F1 指数分别提升了 2.28%，1.14% 和 0.17%； IoU
分别提升了 3.6%，3.15%和 1.63%。实验结果表明

MFUM 具有高效的上采样细节信息恢复能力，可

以实现精准分割。

3.2.4　深层特征提取方式对比实验分析

随着遥感图像分辨率逐渐降低，感受野逐渐

变大，特征图从细节信息逐渐往语义信息转变。

语义信息可以强化网络对各分割类别的理解，因

此有效提取图像的深层特征有利于进一步改善遥

感图像分割效果。本文在融合模块中增加 DFEM，

同时构建了 DEFLNet，与添加 SE 通道注意力进行

对比，实验结果如表5所示。

由表 5 可知，与 SE 相比，本文提出的 DFEM
分割效果更好，准确率提升了 0.76%，精确率提升

了 0.46%，召回率提升了 0.76%，F1 指数提升了

0.76%，IoU提升了0.32%。

3.2.5　模块消融实验

为了评估提出的各个模型的重要性，本节将

逐步分解 DEFLNet 以揭示每个模块的效果。消融

实验中基准网络（Baseline）的主干网络采用本文

提出的CM去除 IEM后的结构，融合多路径特征和

聚合双模态特征均采用元素相加的方式，上采样

采用unpool的操作。

由表 6可知，融合多路径特征时，使用 IEM替

换基准网络中元素相加的方式，使得遥感图像分

割的各项指标均最高。与基准网络相比，准确率

提升了 1.28%，精确率提升了 1.19%，召回率提升

了 1.19%，F1 指数提升了 0.87%，交并比提升了

0.88%。因此，IEM 是 DEFLNet中提升性能最重要

的模块，MFUM次之。

3.2.6　DEFLNet与其他模型对比实验分析

为了证明本文提出的DEFLNet的分割性能，将

其与已有先进遥感图像分割网络MFFNet、MFANet，
已有先进的双模态遥感图像分割网络HA-MPPNet、
AFNet、MMFNet 和 MSFAFNet 进行对比。各类别

的F1指数和总体精确率的实验结果如表7所示。

由表 7可知，本文的DEFLNet比已有的遥感图

像分割网络拥有更好的分割性能。DEFLNet 在不

透明表面、建筑物、低矮植被、树木和汽车等类

别达到了最好的分割性能，各类别的 F1指数均最

高，分割精度高达 94.52%。与 AFNet 相比，各类

别的 F1 指数分别提升了 0.02%，0.26%，1.22%，

0.48%和0.06%，总体精确率提升了2.07%。

同时，本文在 Vaihingen 数据集上进行了相同

的对比实验，结果如表8所示。

为了进一步验证所提出的 DEFLNet 分割的优

越性，将该模型与 MMFNet、 MSFAFNet、 HA-
MPPNet 和 AFNet 在 Potsdam 和 Vaihingen 数据集进

表5　深层特征提取方式对比（Potsdam）
Table 5　　Comparison of deep feature extraction methods 

（Potsdam）
/%

特征提取

SE
DFEM

准确率

93.88
94.64

精确率

94.06
94.52

召回率

93.78
94.54

F1指数

93.83
94.59

交并比

89.98
90.30

注： 粗体表示最优值。

表6　各个模块的消融实验（Potsdam）
Table 6　　Ablation Experiments of Each Module （Potsdam）

/%

方法

Baseline
Baseline+IEM

Baseline+DFAB
Baseline+MFUM
Baseline+DFEM

准确率

88.14
89.42

88.93
89.12
88.56

精确率

88.65
89.84

89.37
89.43
88.83

召回率

75.16
76.35

75.97
76.03
75.64

F1指数

81.12
81.99

81.93
81.98
81.60

交并比

77.88
78.76

78.39
78.47
78.04

注： 粗体表示最优值。

表4　上采样方式对比（Potsdam）
Table 4　　Comparison of Upsampling Methods （Potsdam）

/%

上采样

unpool
Unet
GAU

MFUM

准确率

92.22
92.94
93.91
94.01

精确率

92.74
93.63
93.10
93.78

召回率

90.43
92.01
92.98
93.21

F1指数

91.63
92.47
93.44
93.61

交并比

85.94
86.39
87.91
89.54

注： 粗体表示最优值。
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行了泛化对比实验。图 9、图 10和图 11对Potsdam
数据集中不同类别的特征分别进行分析，主要分

为光谱特征非常相似的低矮植被和树木、光谱特

征非常相似的道路和建筑物、较小且易被遮挡的

汽车。图12是Vaihingen数据集分割结果对比。

图 9表示分割网络对低矮植被和树木的分割结

果，低矮植被和树木具有非常相似的光谱特征，

分割难度较大。以第一组图片为例，图中树木较少

且分布较分散。MMFNet的右上方区域存在大量将

树木分割为低矮植被的情况，且右下方区域存在严

重的粗略分割的情况；MSFAFNet右上方区域错误

分割较少，但是在左中的交界区域仍存在大量粗

略分割，错将低矮植被分割为树木；HA-MPPNet

表7　DEFLNet与其他模型对比（Potsdam）
Table 7　　Comparison of DEFLNet with other models （Potsdam）

/%

模型

MFFNet
MFANet
MMFNet

MSFAFNet
HA-MPPNet

AFNet
DEFLNet

不透明表面

88.25
90.54
91.46
92.85
93.34
93.95
93.97

建筑物

92.93
94.21
96.23
96.45
96.76
96.68
96.94

低矮植被

86.56
87.75
88.43
89.07
90.12
89.65
90.87

树木

86.13
87.78
88.24
89.72
90.85
91.36
91.84

汽车

89.78
90.86
91.88
93.76
93.94
94.08
94.14

总体精度

87.88
89.63
90.83
91.63
91.76
92.45
94.52

注： 粗体表示最优值。

图9　Potsdam中低矮植被和树木分割图

Fig. 9　Segmentation of low vegetation and trees in Potsdam

表8　DEFLNet与其他模型对比（Vaihingen）
Table 8　　Comparison of DEFLNet with other models （Vaihingen）

/%

模型

MFFNet
MFANet
MMFNet

MSFAFNet
HA-MPPNet

AFNet
DEFLNet

不透明表面

87.53
89.16
90.04
90.53
90.87
91.15
91.46

建筑物

90.32
92.83
94.95
95.34
95.51
95.67
95.88

低矮植被

84.07
84.59
85.77
86.98
87.27
86.88
87.35

树木

87.63
88.47
91.13
92.89
92.94
93.17
93.68

汽车

76.57
77.86
78.34
79.84
80.67
81.31
81.88

总体精度

86.13
87.37
89.03
89.74
89.56
90.22
90.45

注： 粗体表示最优值。
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和AFNet在错误分割方面有所改善，但是右下方区域

边缘分割仍然不够清晰；DEFLNet 的分割效果最

佳，分割错误的区域最少，左中区域的小树木与标

签图最符合，且右下方区域的边缘分割最清晰。

图10　Potsdam中建筑物和道路分割图

Fig. 10　Segmentation of buildings and roads in Potsdam

图11　Potsdam中汽车分割图

Fig. 11　Segmentation of cars in Potsdam

图12　Vaihingen分割图

Fig. 12　Segmentation in Vaihingen
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图 10 表示分割网络对建筑物和背景 （道路）

的分割结果，建筑物和道路具有非常相似的光谱

特征，分割难度较大。以第一组图片为例，图中

建筑物和道路斜对角分布，道路区域较多。MMFNet
右边区域和左中区域存在多处将道路分割为建筑

物的情况；MSFAFNet右中区域存在较多将建筑物

分割为道路的情况，且分割边缘模糊；HA-MPPNet
右中区域分割错误区域较少，但是右下区域存在小

部分将建筑物分割为道路的情况；AFNet分割错误区

域有所改善，但是边缘分割较粗糙；DEFLNet中建

筑物和道路分割最精准，且两者的边缘分割最清晰。

图 11表示分割网络对汽车的分割结果，汽车

尺寸较小且容易被遮挡，实现精准分割难度较大。

第一组图片中汽车被大量遮挡，MMFNet 和 HA-
MPPNet的右上方区域均存在将汽车检测为树木的

情况；MSFAFNet和AFNet对汽车的分割效果较好，

但是MSFAFNet中下方区域边缘分割模糊，AFNet中
下区域分割错误较多；DEFLNet 对汽车的分割效

果最佳，中下方区域汽车的错误分割的部分最少。

图 12表示分割网络对Vaihingen数据集的分割

结果，第一组以树木和低矮植被为主，对左边区

域较少的树木进行分割时，其余 4个网络均没有检

测出树木，DEFLNet 识别出部分树木，分割最精

准。第二组以汽车为主，对特征不明显的汽车进

行分割时，MMFNet 和 MSFAFNet 将其错误分割为

道路，HA-MPPNet 和 AFNet 能识别汽车，但是边

缘分割模糊，DEFLNet 能够完整分割出汽车，准

确度最高且边缘清晰度有所改善。第三组以建筑

物为主，本文模型分割建筑物边缘最清晰，与标

签图最符合。第四组以不透明表面为主，其余 4个

网络均存在将不透明表面分割为低矮植被的情况，

而DEFLNet的分割效果最好。

4　结 论

针对已有双模态网络在遥感图像分割上存在

特征提取不充分、特征融合不合理、上采样特征

恢复不足等问题，本文提出了一个基于双模态网

络的遥感图像分割算法 DEFLNet。首先，提出针

对 IRRG图像和DSM图像特点的编码模块。该模块

分别提取 IRRG图像的细节信息、语义信息和DSM
图像的空间信息，并在提取的过程中不断交互融

合。其次，提出双模态特征聚合模块动态调整两

个模态特征之间的映射关系，有效融合两种模态

的信息。此外，提出深层特征提取模块从全局角

度通过注意力获取深层语义信息，进一步提高特

征提取的充分性。最后，提出多层特征上采样模

块对低分辨率图像进行多层特征融合。在上采样

过程中，高层特征为低层特征不断提供指导信息，

实现特征的有效恢复。本文在 ISPRS Potsdam 和

Vaihingen 数据集上进行实验，结果表明与其他分

割模型相比，DEFLNet 更适用于分割光谱特征非

常相似的低矮植被和树木、建筑物和道路。不仅

如此，对汽车等小目标也能实现精准分割。

本文提出的DEFLNet达到显著提升分割准确度

的效果，但是需要进一步降低模型的复杂度，且准

确度仍有一定的提升空间。后续可以考虑融合两种

以上的模态特征，获取更多特征信息，设计出更

好的分割网络以实现更加精准的遥感图像分割。
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High resolution remote sensing image segmentation based on dual-modal 
efficient feature learning
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Abstract： With the rapid development of spatial technology, the resolution of remote sensing images gradually improves. The detailed 

information and spatial information contained in remote-sensing images are also richer. The ensuing problems are that the difference 

between various categories becomes and the difference between the same categories becomes larger, i. e., the phenomenon of the same 

spectrum of foreign objects and the different spectrum of the same objects is serious. However, the existing dual-modal segmentation 

methods do not extract the dual-modal feature information of remote-sensing images separately, and the fusion features are insufficient. The 

details of upsampling recovery are also insufficient, resulting in the inability to accurately and efficiently learn remote-sensing image 

information, thereby resulting in segmentation errors, edge blur, and other problems.

This study proposes a high resolution remote-sensing image segmentation based on dual-modal efficient feature learning. The algorithm 

designs appropriate encoders for different modal remote sensing images, efficiently extracts dual-modal features, and reduces the differences 

between different path features through interactive reinforcement modules. Then, the dual-modal feature aggregation module and the deep 

feature-extraction module are proposed to further fuse and extract the dual-modal features. As a result, the network can fully learn the 

complementary information of the dual-modal. Finally, a multi-layer feature upsampling module is proposed, which uses high-level features 

with rich semantic information to weight the low-level features with rich detail information. Gradual upsampling is then conducted to 

achieve efficient feature recovery and improve segmentation performance.

In this paper, experiments on the Potsdam and Vaihingen datasets demonstrate that the overall accuracy reaches 94.52% and 90.45%, 

respectively. Experimental results show that the segmentation effect of the proposed algorithm is better than that of existing algorithms. The 

proposed algorithm can efficiently extract and fuse the multi-modal complementary features of high resolution remote-sensing images and 

improve the segmentation accuracy of remote-sensing images.

This study proposes a high-resolution remote-sensing image segmentation based on dual-modal efficient feature learning. Experiments 

on the ISPRS Potsdam and Vaihingen datasets show that the proposed model is more suitable for segmenting low vegetation and trees, 

buildings, and roads with very similar spectral features. It can also achieve the accurate segmentation of small targets, such as cars. 

However, the complexity of the model needs to be further reduced, and much room for improvement in accuracy remains. In the future, a 

better segmentation network will be designed to fuse more than two modal features and thus obtain more feature information to achieve 

more accurate remote sensing image segmentation.

Key words： remote sensing image segmentation, efficient feature extraction, integration, dual-modal feature aggregation, deep feature 

extraction, multilayer feature upsampling
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