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摘要:为解决高分辨率遥感图像“同谱异物、同物异谱”的不确定性以及大量空间信息利用率低的问题ꎬ提出一种基于多尺度

特征的模糊卷积神经网络模型ꎮ 该模型在长跳跃连接部分加入模糊学习模块去除噪声特征ꎬ缓解类别间的不确定性ꎻ利用多

孔空间金字塔池化融合多尺度特征ꎬ提取完备的空间上下文信息ꎬ提升分割性能ꎮ 试验结果表明ꎬ该模型在 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集和

Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集上的整体准确度分别达到 ９２.６５％和 ９３.１９％ꎬ明显优于现有流行的深度学习模型ꎬ能够显著提升高分辨率遥

感图像的语义分割性能ꎮ
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０　 引言

随着高分辨率遥感技术的飞速发展[１]ꎬ高分辨

率遥感图像( ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅꎬ
ＨＲＩ)语义分割在国土资源利用管理[２]、环境保护监

督[３]、城市规划[４] 等诸多领域都具有重要研究意

义ꎮ 在 ＨＲＩ 中相同的地物应由同种物质组成且具

有相似的特征ꎬ但由于成像过程中受噪声、大气辐

射等诸多因素的影响ꎬ导致 ＨＲＩ 往往存在类内异质

性、类间相似性的不确定性现象[５]ꎮ 因此ꎬ如何充

分考虑图像中丰富的上下文信息、精确分割 ＨＲＩ 是
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长期以来需要面对的重要问题ꎮ
语义分割是图像分割过程中为每个像素分配

唯一的标记ꎬ具有相同标记的像素具有某种共同

的视觉特性ꎬ使图像更容易被理解和分析[６] ꎬ目前

ＨＲＩ 的对象边界与小物体的错误分类问题是影响

分割精度的主要因素ꎮ 基于图像的颜色、纹理、灰
度等底层特征的阈值分割[７] 和聚类分割[８] 等方法

难以应对 ＨＲＩ 中地物复杂性ꎮ 近年来ꎬ随着深度

学习的发展ꎬ编码器－解码器结构[９] 在图像分割领

域广受青睐ꎬ出现了众多优秀的深度学习模型ꎬ能
够同时提取 ＨＲＩ 的浅层和深层特征[１０] ꎮ 文献

[１１]提出了全卷积神经网络( ｆｕｌｌｙ ｃｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ＦＣＮ)ꎬ采用上采样卷积操作代替卷积神经

网络的全连接层生成密集像素ꎬ但多池化操作会

损失原始特征图中的信息ꎬ降低特征图的分辨率ꎬ
且小目标信息不完整[１２] ꎮ ＤｅｅｐＬａｂ 中的多孔空间

金字塔池化结构 ( ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ
ＡＳＰＰ)利用多个不同卷积核的空洞卷积分支ꎬ从
多尺度角度分析和提取对象特征[１３￣１４] ꎬ展现了更

好的 ＨＲＩ 分割性能ꎮ 但仅使用双线性插值恢复特

征图ꎬ难以捕捉对象的精细边界ꎮ 文献[１５]结合

ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋网络和基本对象的图像分析方法提

高 ＨＲＩ 语义分割性能ꎮ 文献[１６]通过构建邻域像

素亲和损失函数ꎬ使模型更精准分割遥感图像的

目标边界ꎮ 文献[１７]提出 ＳＴＬＮｅｔꎬ引入纹理增强

模块捕捉与纹理相关的信息并增强纹理细节ꎬ引
入金字塔纹理特征提取模块提取多尺度统计特征

信息ꎬＳＴＬＮｅｔ 分析了网络模型底层次信息分布ꎬ
并进行有效的语义分割ꎮ

虽然基于深度学习的遥感图像分割方法在 ＨＲＩ
中取得了一定成功ꎬ但尚存在以下缺陷:没有针对

性地考虑 ＨＲＩ 中类内异质性、类间相似性的不确定

性问题ꎻ网络浅层特征不足ꎬ获取的上下文信息不

完整ꎬ梯度易消失ꎮ 因此ꎬ本研究提出一种全新的

基于多尺度特征的模糊卷积神经网络( ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ
ＭＦ￣ＦＣＮＮ)用于 ＨＲＩ 语义分割ꎬ主要内容如下:
(１)针对 ＨＲＩ 分割中受噪声影响的不确定性问题ꎬ
设计 了 模 糊 学 习 模 块 ( ｆｕｚｚｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＦＬＭ)ꎬ采用高斯形式的隶属度约束多个参数描

述ꎬ为每个特征点分配相应的模糊语义标记ꎬ并融

入网络的长跳跃连接部分ꎮ (２)考虑网络浅层特

征不足、获取上下文信息不完整的问题ꎬ在网络模

型中聚合改进的 ＡＳＰＰ 结构ꎬ扩大感受野并充分利

用空间上下文信息ꎬ捕捉小目标特征ꎮ (３)采用完

全残差模块代替原始残差模块降低网络梯度消失

的风险ꎬ同时ꎬ为增强分割目标的学习过程ꎬ根据

焦点损失和 ＨＲＩ 中小目标分割问题ꎬ改进并提出

了新的损失函数ꎮ

１　 相关工作

卷积神经网络将输入图像的位置信息变化映

射到输出中ꎬ从而实现提取图像中局部形状、边缘

分布等高层抽象特征的功能ꎮ 常见的卷积神经网

络包含输入层、输出层、卷积层、池化层、激活函数

层、批量归一化层 ( ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＮ) 等ꎮ
卷积神经网络的相关结构介绍如下ꎮ

(１) 卷积层ꎮ 卷积层是卷积神经网络的核心ꎬ
以一组固定大小的滤波器逐一对图像中的区域做

内积操作并将结果传递至下一层ꎮ 其中ꎬ卷积神经

网络的浅层卷积核提取边缘特征信息ꎬ深层卷积核

提取高层抽象语义信息ꎮ
(２) 池化层ꎮ 池化又称为降采样操作ꎮ 本研究

采用最大池化层减小特征图尺寸ꎬ降低计算量ꎮ 另

外ꎬ池化层可以使其后卷积层中的卷积核对应原始

图像区域中更大的感受野ꎬ有效保留并提取特征图

的纹理信息ꎮ
(３) 激活函数层ꎮ 本研究采用 ＲｅＬＵ 激活函

数ꎬＲｅＬＵ 激活函数可以加快网络收敛速度ꎬ降低计

算复杂度ꎮ
(４) ＢＮ 层ꎮ 在每个卷积层后加入 ＢＮ 层ꎬ加快

模型收敛ꎮ

２　 方法与原理

ＭＦ￣ＦＣＮＮ 模型结构如图 １ 所示ꎮ 采用编码器
－解码器的架构ꎬ编码器由 ４ 组卷积层、４ 个池化层

(池化操作采用最大池化ꎬ保存最大池化的索引位

置)、３ 个完全残差学习模块以及 ＡＳＰＰ 组成ꎮ 完全

残差学习模块融合了原始输入信息ꎬ可以更好改善

因网络层数加深而造成的梯度消失问题ꎬ同时弥补

因卷积操作造成的特征信息损失ꎬ进而增强特征融

合ꎬ通过更深层实现更好的分割精度[１７]ꎮ 解码器包

含 ４ 组上采样与卷积模块ꎬ输入特征信息包括自编

码器后经过 ＦＬＭ 的浅层特征信息、经过 ＡＳＰＰ 的多

尺度特征信息和经过上一层上采样操作的深层信

息ꎬ各级信息进行融合ꎬ还原特征图细节ꎬ降低噪声

干扰并保持相应的空间信息维度ꎮ 解码特征输入

至 １×１ 的卷积层ꎬ经损失函数约束获得最终分割结

果图ꎮ 由于增加神经网络深度可能会降低模型精

度ꎬ因此本研究使用 ３ 个完全残差学习模块保持模
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型的轻量级ꎬ降低模型计算负担ꎮ 另外ꎬ完全残差

学习模块和改进的 ＡＳＰＰ 中的融合方法都是采用简

单的加法运算ꎬ这样做尽可能减少了模型的计算复

杂度又保持了特征信息的一致性ꎮ

图 １　 ＭＦ￣ＦＣＮＮ 结构
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＦ￣ＦＣＮＮ

２.１　 模糊学习模块

在 ＨＲＩ 中ꎬ小目标和边界像素受到混合像元和

噪声的影响ꎬ导致分割结果存在较多的不确定性ꎮ
相比传统的精确数理统计方法ꎬ模糊理论能够更有

效处理不确定性问题ꎬ本研究设计并提出了一种新

的 ＦＬＭꎬ旨在提升 ＨＲＩ 小目标和边界区域的分割精

度ꎮ 作为网络的一部分ꎬＦＬＭ 可以看作由高斯隶属

度函数中的多个参数描述的模糊层ꎮ ＦＬＭ 结构如

图 ２ 所示ꎬＨ×Ｗ×Ｃ 表示输入特征图的大小ꎬＨ、Ｗ、Ｃ
分别为特征图的高度、宽度以及输入特征图的通

道数ꎮ

图 ２　 ＦＬＭ 结构
Ｆｉｇ.２　 ＦＬＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在 ＦＬＭ 中ꎬ每个高斯隶属度函数为特征点分配

一个模糊语义标记ꎬ高斯隶属度函数表示为:

Ｇｃ
ｇ(ｎ１ ꎬｎ２)＝ ｅ－

ｎ２１＋ｎ
２
２

２σ２ ꎬ (１)
式中:ｇ 和 σ 为常量ꎻｃ 为通道ꎻｎ１ 和ｎ２ 分别为当前像

素点 ｘ 和 ｙ 坐标与中心点坐标之间的差值ꎻ∂１ 和∂２ 为

图像中所选中心点的坐标ꎬ即ｎ１ ＝ ｘ１ －∂１ꎬｎ２ ＝ ｘ２－∂２ꎮ
为所选区域中的所有像素点确定中心点ꎬ即:

∂１ ＝
１
ｉ
×∑

ｉ

０
ｘ１＋ｘ２＋ｘ３＋􀆺＋ｘｉꎬ (２)

∂２ ＝
１
ｉ
×∑

ｉ

０
ｙ１＋ｙ２＋ｙ３＋􀆺＋ｙｉꎬ (３)

式中 ｉ 为所选区域中的像素数ꎮ
通道中每个相邻像素点的权重

Ｗｃ(ｎ１ꎬｎ２)＝
Ｇｃ

ｇ(ｎ１ꎬｎ２)

∑∑Ｇｃ
ｇ

ꎮ (４)

将每个位置的像素坐标值与权重矩阵中的相

应元素相乘ꎬ设置中心点在原点ꎬ确定 σꎮ 最后将质

心与相邻点的坐标值相加ꎬ得到模糊学习后的质心

像素值ꎮ 模糊半径 ｒ 的相关公式为:

􀭾ｗｉｊ ＝ ｅ－
(ｘｉｊ－∂１)

２＋(ｙｉｊ－∂２)
２

２σ２ ꎬ (５)

ｗｉｊ ＝
􀭾ｗｉｊ

ω
ꎬ (６)

ω＝
Ｓｕｍ(􀮃Ｗ)ꎬ　

２
(ｘｉｊ－∂１) ２＋(ｙｉｊ－∂２) ２ ≤ｒ

ωꎬ
２
(ｘｉｊ－∂１) ２＋(ｙｉｊ－∂２) ２ ≥ｒ{ ꎬ (７)

式中ꎬ􀭾ｗｉｊ和 ｗｉｊ分别为初始权重矩阵 􀮃Ｗ 和最终权重

矩阵 Ｗ 中的各个元素ꎬＳｕｍ(􀅰)为对 􀮃Ｗ 中元素的

求和ꎮ
对图像中的所有点重复此过程ꎬ利用 ＦＬＭ 学习

特征图和相应分割结果之间的内在规则ꎬ提取模糊
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语义特征ꎮ
２.２　 改进的 ＡＳＰＰ

与自然图像相比ꎬＨＲＩ 中地理实体的分布分散

而复杂ꎬ很难识别并准确分割小物体ꎮ 获得较远空

间上下文信息需要更大的感受野ꎬ而具有大感受野

的 Ｄｅｅｐｌａｂ￣ｖ２ 中的 ＡＳＰＰ 采用了多孔卷积ꎬ部分像

素点信息易被忽略形成网格效应[１８]ꎬ不利于小目标

和边界信息获取ꎮ 因此ꎬ本研究添加了 １×１ 卷积克

服此类问题ꎬ并附加最大池化分支以合并全局上下

文信息ꎮ 改进的 ＡＳＰＰ 结构图如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 改进的 ＡＳＰＰ 结构
Ｆｉｇ.３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＳＰＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 改进的 ＡＳＰＰ 通过扩张卷积增加感受野获得局

部特征ꎬ在保持特征图分辨率大小不变的前提下增

大感受野ꎬ即:
Ｙ＝Ｃｏｎｃａｔ( Ｉｐｏｏｌｉｎｇ(Ｘ)ꎬ Ｈ１ꎬ３(Ｘ)ꎬ Ｈ６ꎬ３(Ｘ)ꎬ

Ｈ１２ꎬ３(Ｘ)ꎬ Ｈ１８ꎬ３(Ｘ))ꎬ (８)
式中:Ｙ 为输出特征图ꎻＸ 为输入特征图ꎻＣｏｎｃａｔ(􀅰)
为对特征图做第一维度上的拼接操作ꎻＩｐｏｏｌｉｎｇ为输入

特征图的平均池化特征ꎻＨｌꎬｋ(Ｘ)为带孔卷积ꎬ其中 ｌ
为采样率ꎬｋ 为卷积核大小ꎮ
２.３　 损失函数

传统的交叉熵损失是将输出值用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数

激活ꎬ并与标记做带权重的交叉熵损失ꎬ若不调节交

叉熵损失项权重ꎬ模型会偏向于更新背景相关的权

值ꎬ导致难以处理 ＨＲＩ 中类别不平衡问题ꎮ 文献

[１８]提出了焦点损失缓解图像中类别不平衡的问

题ꎬ即:

Ｌｆ ＝ － ∑
(ｘꎬｙ)∈Ｒｉ

(１－Ｐｘꎬｙ) β×ｌｏｇ Ｐｘꎬｙ－

∑
(ｘꎬｙ)∈Ｒｎｏｎ￣ｉ

(Ｐｘꎬｙ) β×ｌｏｇ(１－Ｐｘꎬｙ)ꎬ (９)

式中:Ｌｆ 为焦点损失函数ꎻＰｘꎬｙ为坐标( ｘꎬｙ)的像素

级估计目标分类概率ꎻＲ ｉ 和 Ｒｎｏｎ￣ｉ分别为属于目标类

和非目标类的坐标集ꎻα 和 β 为具有正值的超参数ꎬ
它们决定了损失函数的形状和轮廓ꎮ 通过将目标

像素与因子(１－Ｐｘꎬｙ) β 相乘ꎬ图像中目标类概率大、
易于分类的像素贡献减弱ꎬ因此ꎬ在每次迭代中都

会强调分类困难的样本ꎬ即图像中目标类概率小、
不易于分类的像素贡献增强ꎬ从而缓解分类不平衡

的问题ꎮ
根据 ＨＲＩ 分割任务的特点ꎬ本研究提出的损失

函数

Ｌｒｓ ＝ － ∑
(ｘꎬｙ)∈Ｒｉ

(１＋ｅα＋(１－Ｐｘꎬｙ) β)×ｌｏｇ Ｐｘꎬｙ－

∑
(ｘꎬｙ)∈Ｒｎｏｎ￣ｉ

(１＋ｅα＋(Ｐｘꎬｙ) β)×ｌｏｇ(１－Ｐｘꎬｙ)ꎮ (１０)

设计的损失函数基于以下事实:(１)在 ＨＲＩ 中ꎬ
道路、建筑物等目标在优化阶段开始时具有非常高

的目标类概率ꎬ汽车、单棵树木等小目标所占目标

类概率较低ꎮ 因此ꎬ错误分类这些样本应受到高的

惩罚ꎬ且网络会被迫记住此类小目标样本的特征ꎮ
(２)目标像素分类概率在早期的优化阶段变化更

大ꎬ为目标概率大的像素提供相对较高的损失函数

值ꎬ将有助于提高网络优化过程中的鲁棒性和稳

定性ꎮ
与 Ｌｆ相比ꎬＬｒｓ为图像中目标概率大的像素分配

了更高的惩罚因子ꎬ在优化阶段更快纠正小目标分

类ꎬ更有利于处理 ＨＲＩ 中类别分类不平衡问题ꎮ

３　 试验与分析

３.１　 试验设置与数据集

为了定量的评估性能ꎬ试验采用交并比 ＩＯｕ
[１９]、

Ｆ１ 值[２０]、精确率[２１]、召回率[２２]、整体准确率 ＯＡ
[２３]

和平均 ＩｏＵ [２４] 作为评价指标ꎮ 选取了 ＦＣＮ[１１]、
Ｕ￣Ｎｅｔ[２５]、ＳｅｇＮｅｔ[２６]、ＥａＮｅｔ[２７] 和 ＭａＮｅｔ[２８] 深度学

习网 络 作 为 试 验 对 比 分 割 模 型ꎮ 本 研 究 在

ＩＳＰＲＳ[２９]发布的两个公开 ＨＲＩ 数据集上进行了方

法评估 (数据集获取链接: ｈｔｔｐｓ: / / ｂｌｏｇ. ｃｓｄｎ. ｎｅｔ /
ｗｅｉｘｉｎ＿４３４５１８０６ / ａｒｔｉｃｌｅ / ｄｅｔａｉｌｓ / １２７２２８５０１? ｓｐｍ ＝
１００１.２０１４.３００１.５５０２)ꎮ
３.１.１　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集

Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集拍摄于德国 Ｐｏｔｓｄａｍ 城市ꎮ 该

数据集包含 ３８ 张尺寸相同的全局图像ꎬ图像大小为

６ ０００ 像素×６ ０００ 像素ꎬ分辨率为 ０.０５ ｍꎬ所有图像

都具有对应的真值图ꎮ 数据集包括建筑物、低矮植

被、路、 汽车、 树木、 杂物 ６ 种地物类型ꎮ 对于

Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集ꎬ训练集选取了 １ ２８２ 张局部图像ꎬ
测试集选择了 ６００ 张局部图像和 １８ 张全局图像ꎮ
３.１.２　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集

Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集拍摄于德国 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 城市ꎮ
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该数据集包含 ３３ 张尺寸不等的全局图像ꎬ数据集包

括建筑物、低矮植被、路、汽车、树木、杂物 ６ 种地物

类型ꎮ 其中汽车仅占标签像素总数的 １.２１％ꎬ建筑

物和路占 ５０％ꎬ因此ꎬ汽车等小型物体分割的准确

性更能考验模型的分割性能ꎮ 试验选取了 １ ３２４ 张

局部图像作为训练集ꎬ６００ 张局部图像和 １７ 张全局

图像作为测试集ꎮ
３.１.３　 数据集预处理

试验训练网络采用 ５１２ 像素×５１２ 像素局部图

像ꎮ 由于原始 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集、Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集中

全局图像尺寸不等ꎬ在试验之前需先对数据集进行预

处理操作ꎮ 本研究使用步长为 １２８、大小为 ５１２ 像素×
５１２ 像素的滑动窗口在全局图像与其对应的真值图

上进行截取ꎬ之后对裁剪后的所有局部图像块分别进

行 ９０°、１８０°、２７０°旋转ꎬ水平、垂直、镜像翻转ꎬ从而实

现数据增广ꎬ得到试验所需的训练集和测试集ꎮ
３.１.４　 试验参数设置

试验采用 Ｌｉｎｕｘ 操作系统ꎬ建模过程以 ＰｙＴｏｒｃｈ
框架为基础ꎬ程序语言为 Ｐｙｔｈｏｎꎬ硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ
(Ｒ) Ｃｏｒｅ ( ＴＭ ) ｉ７￣７８２０Ｘꎬ 最 大 提 升 频 率 为

３.６ ＧＨｚꎬ一条指令可以执行 ４ 个单精度浮点运算ꎮ
在训练过程中ꎬ设置动量值为 ０. ９９ꎬ权重衰减为

２×１０－５ꎬ权重使用标准差为 ２ / ｎ的零均值高斯分布

进行初始化(ｎ 为输入个数)ꎬ训练批尺寸为 ４ꎬ迭代

次数为 １ ０００ꎮ 初始学习率为 ０.０００ １ꎮ
３.２　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集试验结果与分析

Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集的局部图像分割结果如图 ４
所示ꎮ

图 ４　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集(局部)的试验结果
Ｆｉｇ.４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ ( ｌｏｃａｌ)

　 　 如图 ４ 所示ꎬＦＣＮ 分割结果较差ꎬ建筑物边缘

分割细节不清晰且内部存在分割不连续的现象ꎮ
相比于 ＦＣＮꎬＳｅｇＮｅｔ 低矮植被与路混淆分割现象

减少ꎬ更易于保存目标的细节信息ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 在单棵

树木和小汽车的分割上相对于前者更加精细ꎮ
ＥａＮｅｔ 与 ＭａＮｅｔ 分别采用金字塔池化和注意力机

制捕获丰富多尺度上下文信息ꎬ整体分割效果较

前几种模型有了很大提升ꎮ ＭＦ￣ＦＣＮＮ 分割细节

信息最为完善ꎬ尤其对杂物的分割取得了显著的

分割效果ꎮ 对汽车和单棵树木这类小物体ꎬＭＦ￣
ＦＣＮＮ 的分割边缘更加光滑ꎬ空间一致性较其他对

比模型更胜一筹ꎮ
为了证明所提出的模型对 ＨＲＩ 的普适性ꎬ充分

利用 ＨＲＩ 中的全局场景信息ꎬ本研究对 Ｐｏｔｓｄａｍ 数

据集 ６ ０００ 像素×６ ０００ 像素的全局图直接分割ꎬ试
验结果如图 ５ 所示ꎮ 比较可知 ＭＦ￣ＦＣＮＮ 的分割边

缘更加平滑ꎬ小物体分割最为精确ꎬ试验结果最接

近真值图ꎮ
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图 ５　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集(全局)的试验结果
Ｆｉｇ.５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ (ｇｌｏｂａｌ)

　 　 定量评价如表 １ ~ ５ 所示ꎬ表 １ ~ ４ 分别为

Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集上不同模型的每一类别的 ＩｏＵ、Ｆ１、精
确率、召回率指标对比结果ꎬ表 ５ 为 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集

的平均 ＩｏＵ和 ＯＡ 指标计算结果ꎮ
表 １　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集上的 ＩｏＵ对比

Ｔａｂｌｅ １　 ＩｏＵ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ

模型
ＩｏＵ

路 建筑物 低矮植物 树 汽车 杂物
ＦＣＮ ０.７３ ０.８７ ０.６０ ０.６２ ０.７１ ０.３２
ＳｅｇＮｅｔ ０.７４ ０.７９ ０.７２ ０.６１ ０.６６ ０.４９
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.７３ ０.８７ ０.６５ ０.６５ ０.７２ ０.５１
ＥａＮｅｔ ０.８１ ０.９３ ０.７０ ０.７２ ０.７６ ０.６１
ＭａＮｅｔ ０.８４ ０.９０ ０.７８ ０.７４ ０.７９ ０.６０
ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.９０ ０.９０ ０.８０ ０.８５ ０.８２ ０.６３

表 ２　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集上的 Ｆ１ 对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆ１ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ

模型
Ｆ１

路 建筑物 低矮植物 树 汽车 杂物
ＦＣＮ ０.８５ ０.９３ ０.７５ ０.７６ ０.８３ ０.４８
ＳｅｇＮｅｔ ０.８５ ０.８８ ０.８４ ０.７６ ０.８８ ０.６６
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.８４ ０.９３ ０.７９ ０.７９ ０.８３ ０.６８
ＥａＮｅｔ ０.９０ ０.９６ ０.８２ ０.８４ ０.８６ ０.８０
ＭａＮｅｔ ０.９２ ０.９４ ０.８９ ０.８７ ０.８８ ０.８５
ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.９５ ０.９５ ０.８９ ０.９２ ０.８９ ０.８７

表 ３　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集上的精确率对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ

模型
精确率

路 建筑物 低矮植物 树 汽车 杂物
ＦＣＮ ０.７７ ０.９３ ０.７１ ０.８６ ０.８５ ０.９８
ＳｅｇＮｅｔ ０.７８ ０.８９ ０.７９ ０.９２ ０.８６ ０.９７
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.７９ ０.９４ ０.７４ ０.８７ ０.９０ ０.９４
ＥａＮｅｔ ０.８７ ０.９７ ０.８０ ０.８９ ０.８９ ０.８６
ＭａＮｅｔ ０.９２ ０.９２ ０.８５ ０.９３ ０.８９ ０.８９
ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.９４ ０.９３ ０.８８ ０.９５ ０.９２ ０.９５
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表 ４　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集上的召回率对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃａｌｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ

模型
召回率

路 建筑物 低矮植物 树 汽车 杂物
ＦＣＮ ０.９４ ０.９３ ０.７９ ０.６８ ０.８１ ０.３２
ＳｅｇＮｅｔ ０.９３ ０.８７ ０.８９ ０.６５ ０.７４ ０.５０
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.９０ ０.９２ ０.８５ ０.７２ ０.７８ ０.５３
ＥａＮｅｔ ０.９３ ０.９６ ０.８４ ０.７９ ０.８４ ０.７５
ＭａＮｅｔ ０.９２ ０.９７ ０.９３ ０.８１ ０.８６ ０.８１
ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.９５ ０.９７ ０.９０ ０.８９ ０.８８ ０.８０

表 ５　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集上的平均 ＩｏＵ和 ＯＡ 对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ＩｏＵ ａｎｄ ＯＡ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ

ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ
　 比较内容 平均 ＩｏＵ ＯＡ / ％
ＦＣＮ ０.６４ ８２.７９
ＳｅｇＮｅｔ ０.６９ ８２.７８
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.６８ ８４.６０
ＥａＮｅｔ ０.７６ ８９.１８
ＭａＮｅｔ ０.７８ ８９.８７

ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.８１ ９２.６５

　 　 由表 １~ ５ 可知ꎬＭＦ￣ＦＣＮＮ 模型的每一类别的

度量指标几乎都达到了最高ꎬ尤其对于汽车这种小

物体的分割ꎬＭＦ￣ＦＣＮＮ 具有最高的评价指标ꎮ 由

表 ５ 可知ꎬＭＦ￣ＦＣＮＮ 的平均 ＩｏＵ 比 ＦＣＮ 提高了

０.１７ꎬＯＡ 达到 ９２.６５％ꎮ
３.３　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集试验结果与分析

Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集局部图像的分割结果如图 ６
所示ꎮ

图 ６　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集(局部)的试验结果
Ｆｉｇ.６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ ( ｌｏｃａｌ)

　 　 由图 ６ 可知:ＦＣＮ 分割效果最差ꎬ没有真实还

原建筑物几何特征ꎬ道路分割边缘模糊ꎻＳｅｇＮｅｔ 分
割效果有一定改善ꎬ能比较准确分割出道路ꎬ但建

筑物内部分割仍存在区域信息缺失问题ꎻＵ￣Ｎｅｔ 能

较精确区分道路、建筑物、低矮植被以及树木ꎬ但针

对小汽车和杂物这些在图像中所占比例较少的目

标ꎬ其细节显示性能较差ꎬ杂物和汽车边缘存在锯

齿状ꎻＥａＮｅｔ 整体分割效果较好ꎬ但目标边缘分割粗
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糙ꎬ对杂物的分割效果不明显ꎮ ＭａＮｅｔ 相较于前面

其他模型分割结果最为精确ꎬ但对于杂物的分割仍

旧存在误分类现象ꎮ ＭＦ￣ＦＣＮＮ 模型细节表现性能

最为优越ꎬ能精准捕捉到分割目标的形状和区域位

置信息ꎬ特别是杂物的分割ꎬ与其他上述模型相比

表现尤为突出ꎮ
为了考虑全局场景信息ꎬ采用 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据

集的全局图作为直接预测ꎬ试验结果如图 ７ 所示ꎮ
可视化试验结果证明了 ＭＦ￣ＦＣＮＮ 模型的有效性和

可靠性ꎮ

图 ７　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集(全局)的试验结果
Ｆｉｇ.７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ (ｇｌｏｂａｌ)

　 　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集中各模型的 ＩｏＵ、Ｆ１、精确率、
召回率如表 ６~９ 所示ꎬ整体来看ꎬＭＦ￣ＦＣＮＮ 的综合

得分最高ꎬ分割性能最好ꎮ 表 １０ 给出了各深度学习

模型在 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集上的平均 ＩｏＵ和 ＯＡ 的值ꎮ
其中ꎬ本研究所提模型的平均 ＩｏＵ与 ＯＡ 分别达到了

０.８１ 和 ９３.１９％ꎮ
表 ６　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集上的 ＩｏＵ对比

Ｔａｂｌｅ ６　 ＩｏＵ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ

模型
ＩｏＵ

路 建筑物 低矮植物 树 汽车 杂物

ＦＣＮ ０.８２ ０.８２ ０.６９ ０.６４ ０.６６ ０.４３
ＳｅｇＮｅｔ ０.８１ ０.７３ ０.７７ ０.６９ ０.６０ ０.４８
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.８９ ０.８８ ０.７７ ０.７９ ０.７５ ０.５１
ＥａＮｅｔ ０.８８ ０.９２ ０.７２ ０.８１ ０.７１ ０.６４
ＭａＮｅｔ ０.９０ ０.９２ ０.７６ ０.８３ ０.７１ ０７０
ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.９１ ０.９３ ０.７９ ０.８６ ０.６７ ０.７２

表 ７　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集上的 Ｆ１ 对比
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｆ１ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ

模型
Ｆ１

路 建筑物 低矮植物 树 汽车 杂物

ＦＣＮ ０.９０ ０.９０ ０.８２ ０.７８ ０.８１ ０.５７
ＳｅｇＮｅｔ ０.９０ ０.８５ ０.８７ ０.８４ ０.７５ ０.６０
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.９４ ０.９４ ０.８７ ０.８８ ０.８６ ０.７３
ＥａＮｅｔ ０.９４ ０.９６ ０.８４ ０.９０ ０.８３ ０.７７
ＭａＮｅｔ ０.９５ ０.９６ ０.８７ ０.９１ ０.８３ ０.８２
ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.９５ ０.９６ ０.８９ ０.９２ ０.９０ ０.９１
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表 ８　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集上的精确率对比
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ

模型
精确率

路 建筑物 低矮植物 树 汽车 杂物

ＦＣＮ ０.９３ ０.８５ ０.７７ ０.８７ ０.９１ ０.４７
ＳｅｇＮｅｔ ０.９１ ０.７６ ０.８４ ０.９０ ０.８０ ０.５５
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.９４ ０.９０ ０.８４ ０.９６ ０.９１ ０.７３
ＥａＮｅｔ ０.９３ ０.９４ ０.８１ ０.９４ ０.８７ ０.７７
ＭａＮｅｔ ０.９５ ０.９５ ０.８４ ０.９４ ０.９４ ０.７４
ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.９５ ０.９５ ０.８９ ０.９３ ０.９７ ０.８８

表 ９　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集上的召回率对比
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｒｅｃａｌｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ

模型
召回率

路 建筑物 低矮植物 树 汽车 杂物

ＦＣＮ ０.８７ ０.９６ ０.８８ ０.７１ ０.７１ ０.７２
ＳｅｇＮｅｔ ０.８９ ０.９６ ０.８９ ０７５ ０.７０ ０.６５
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.９４ ０.９８ ０.９１ ０.８２ ０.８１ ０.７３
ＥａＮｅｔ ０.９５ ０.９７ ０.８６ ０.８６ ０.８０ ０.７９
ＭａＮｅｔ ０.９５ ０.９８ ０.９０ ０.８８ ０.７５ ０.９３
ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.９６ ０.９７ ０.８８ ０.９２ ０.８４ ０.９４

表 １０　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集上的平均 ＩｏＵ和 ＯＡ 对比
Ｔａｂｌｅ １０　 Ａｖｅｒａｇｅ ＩｏＵ ａｎｄ ＯＡ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ

比较内容 平均 ＩｏＵ ＯＡ / ％

ＦＣＮ ０.６４ ８６.２８
ＳｅｇＮｅｔ ０.６８ ８５.２７
Ｕ￣Ｎｅｔ ０.７３ ８８.１３
ＥａＮｅｔ ０.７８ ９０.７９
ＭａＮｅｔ ０.８１ ９２.２６

ＭＦ￣ＦＣＮＮ ０.８１ ９３.１９

３.４　 消融试验

为了验证 ＭＦ￣ＦＣＮＮ 中 ＦＬＭ 与 ＡＳＰＰ 的有效

性ꎬ本研究在 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集和 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集上

分别进行了消融试验ꎬ在 ＭＦ￣ＦＣＮＮ 基础上ꎬ分别去

除 ＦＬＭ 与 ＡＳＰＰꎮ 可视化试验结果如图 ８、９ 所示ꎮ
其中ꎬ矩形框内为放大后的效果图ꎮ

图 ８　 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集(全局)的消融试验结果
Ｆｉｇ.８　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ (ｇｌｏｂａｌ)
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图 ９　 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集(全局)的消融试验结果
Ｆｉｇ.９　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ (ｇｌｏｂａｌ)

　 　 可视化试验结果显示ꎬ去除 ＦＬＭ 后建筑物内部

分割不完整且目标边缘分割粗糙现象明显ꎬ杂物类

别的分割由于噪声的干扰存在较多点状物和错误

分割情况ꎮ 消融试验证明ꎬＦＬＭ 能有效减少噪声对

图像分割的影响ꎬ解决遥感图像中的不确定性问

题ꎬ提高分割精度ꎮ 另外ꎬＭＦ￣ＦＣＮＮ 与未加 ＡＳＰＰ
的可视化结果图相比ꎬ分割效果也有一定程度提

升ꎬ这也充分证明 ＡＳＰＰ 能够辅助提取多尺度信息ꎬ
提升网络分割性能ꎮ

４　 结语

本研究针对 ＨＲＩ 中类内异质性、类间相似性的

不确定性、网络浅层特征不足ꎬ获取上下文信息不

完整等问题ꎬ提出一种基于多尺度特征的模糊卷积

神经网络模型ꎮ 该网络模型设计并使用 ＦＬＭ 对不

同尺度的特征进行模糊处理ꎬ学习高级语义ꎬ减少

噪声干扰ꎬ解决 ＨＲＩ 中固有的不确定性问题ꎮ 聚合

改进的 ＡＳＰＰ 处理多尺度目标并获取多尺度上下文

信息ꎮ 最后ꎬ在 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 和 Ｐｏｔｓｄａｍ 两个 ＨＲＩ 数

据集上进行了对比试验ꎬ试验结果证明ꎬＭＦ￣ＦＣＮＮ
可以成功提取给定类别的每个对象ꎬ分类错误更

少ꎬ边界更清晰ꎮ
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２５６￣２７６.

[４] ＨＵＡＮＧ Ｘꎬ ＷＥＮ Ｄꎬ ＬＩ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
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ａｌ. Ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｘ￣ｒａｙ ｐｈｏｔｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓ￣
ｃｏｐｙ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ
ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ ２０２１ꎬ １１(１): １￣１２.

[１１] ＬＯＮＧ Ｊꎬ ＳＨＥＬＨＡＭＥＲ Ｅꎬ ＤＡＲＲＥＬＬ Ｔ. Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏ￣
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[２１] ＷＡＮＧ Ｑꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘꎬ ＣＨＥＮ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈａｎｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１８ꎬ
９(１０): ９２３￣９３２.

[２２] ＤＥＮＧ Ｇ Ｈꎬ ＷＵ Ｚ Ｃꎬ ＷＡＮＧ Ｃ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＣＡＮｅｔ:
ｃｌａｓｓ￣ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｃｏａｒｓｅ￣ｔｏ￣ｆｉｎｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｓｕｂｄｅｃｉｍｅｔｅｒ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０２１ꎬ ２(９９): １￣２０.

[２３] ＬＩ Ｒꎬ ＺＨＥＮＧ Ｓꎬ ＤＵＡＮ Ｃ. Ｍｕｌｔｉｓｔａｇｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＲｅｓＵ￣
Ｎｅｔ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｎｅ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２２ꎬ ４０(１９): １￣５.

[２４] ＳＵ Ｙꎬ ＣＨＥＮＧ Ｊꎬ ＢＡＩ Ｈ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｒｙ￣ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｖｉａ
ｄｅｅｐ ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ
１４(３): ５３３￣５５８.

[２５] ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ Ｏꎬ ＦＩＳＣＨＥＲ Ｐꎬ ＢＲＯＸ Ｔ. Ｕ￣ｎｅｔ: ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
[ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎꎬ ２０１５ꎬ １７
(１２): ２３４￣２４１.

[２６] ＢＡＤＲＩＮＡＲＡＹＡＮＡＮ Ｖꎬ ＫＥＮＤＡＬＬ Ａꎬ ＣＩＰＯＬＬＡ Ｒ.
ＳｅｇＮｅｔ: ａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ ａｒｃｈ￣
ｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１７ꎬ ３９(１２):
２４８１￣２４９５.

[２７] ＺＨＥＮＧ Ｘꎬ ＨＵＡＮ Ｌꎬ ＸＩＡ Ｇ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｒｓｉｎｇ ｖｅｒｙ
ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｒｂａｎ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ
ＣｏｎｖＮｅｔｓ ｗｉｔｈ ｅｄｇｅ ａｗａｒｅ ｌｏｓｓ [ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １７０(１):
１５￣２８.

[２８] ＬＩ Ｒꎬ ＺＨＥＮＧ Ｓꎬ ＤＵＡＮ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｎｅ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ６０(１): １￣３.

[２９] ＲＯＴＴＥＮＳＴＥＩＮＥＲ Ｆꎬ ＳＯＨＮ Ｇꎬ ＪＵＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ＩＳＰＲＳ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｏｎ ｕｒｂａｎ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ３Ｄ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１２ꎬ ２(５): ２９３￣２９８.
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