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摘　要: 城市遥感图像具有分辨率高、背景多样、纹理复杂等特点, 这对边界分割提出了挑战. 当前主流的语义分

割模型遇到了一些困难, 包括边缘模糊、平滑角等缺陷和无法捕获远程依赖关系. 为了解决这些挑战, 本研究提出

了一种基于 UNet++的增强模型 ARD-UNet++. 采用 7×7深度可分离卷积来减少参数计数, 促进更密集的特征提取

和更全面的上下文信息捕获; 引入 SimAM非参数注意力机制, 在不引入额外参数的情况下选择性地关注关键特征,
有效地抑制无关信息; 集成了残差连接以防止局部最优, 其中 Res-SimAM模块取代了上采样节点中的标准卷积块.
与 UNet++相比, 本增强模型在 UAVid 和 Potsdam 数据集上表现出显著的提升效果, mIoU 分别提高了 6.77% 和

1.79%, F1 分别提高了 4.71% 和 1.17%, OA 分别提高了 4.99% 和 0.98%. 通过与当前主流模型的对比分析, ARD-
UNet++具有优越的性能, 是城市遥感图像精确分割的理想解决方案.
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Abstract: Urban remote sensing images pose challenges in boundary segmentation due to their high resolution, diverse
backgrounds, and intricate textures. Mainstream semantic segmentation models encounter difficulties, including edge
blurring, smooth corners, and the inability to capture long-range dependencies.To address these challenges, ARD-
UNet++, an enhanced model based on UNet++, is introduced. A 7×7 depthwise separable convolution is employed to
reduce the parameter count, facilitating denser feature extraction and comprehensive contextual information capture. The
SimAM non-parametric attention mechanism is introduced to selectively focus on crucial features without introducing
additional parameters, effectively suppressing irrelevant information. Residual connections are integrated to prevent local
optima, with the Res-SimAM module replacing the standard convolution block in upsampling nodes. In comparison to
UNet++, the proposed enhanced model demonstrates significant improvements in UAVid and Potsdam datasets, achieving
a 6.77% and 1.79% increase in mIoU, 4.71% and 1.17% in F1, and 4.99% and 0.98% in OA, respectively. A comparative
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analysis against recent mainstream models underscores its superior performance, positioning ARD-UNet++ as a
promising solution for precise urban remote sensing image segmentation.
Key words: SimAM attention mechanism; residual connection; depthwise separable convolution; urban remote sensing image

 

1   引言 

1.1   研究背景

遥感图像的语义分割是遥感图像处理领域的一项

关键的垂类应用, 通过将遥感图像中的每个像素分配

给特定类别, 精确地描绘和标记高分辨率遥感图像中

代表各种物体或物体类别的区域. 遥感图像分割的准

确性在土地利用管理、环境监测和城市规划等实际应

用中具有至关重要的意义[1].
然而, 随着遥感技术的不断进步, 城市遥感图像呈

现出高分辨率、动态背景、复杂纹理信息和密切相关

的上下文关系等独特的挑战. 遥感图像在拍摄成像时

常常具有亚米级的高分辨率, 能够捕捉到地面上非常

精细的细节, 庞大的数据量对模型的计算能力有严格

要求; 细节丰富的小目标 (如道路、车辆等) 占据较少

的像素, 在分割中常会被忽略或错误分类, 分类结果常

被常见类别主导模型的训练而导致稀有类别分类结果

准确性较差; 同一类别受地物多样性的影响会呈现出

不同的纹理信息, 其中边缘模糊、平滑角对结果准确

率影响较大, 需要有更准确处理复杂纹理特征的结构.
尽管已有研究历程对城市遥感图像的语义分割已

有不少思路贡献, 但对如何高效识别边界做好图像分

割及如何提高准确率的探索仍较为有限, 在处理复杂

和动态的城市遥感图像方面仍面临挑战. 早期阶段, 语
义分割依赖于像素级分类方法, 利用统计和传统机器

学习算法, 如最大似然分类器[2]、支持向量机 (SVM)[3]、
决策树[4], 对遥感图像中的单个像素进行分类. 这些方

法主要关注光谱信息, 并结合不同土地覆盖类别的统

计特征, 通常依赖于基于规则和人工设计的特征. 随后,
深度学习方法的出现标志着遥感图像语义分割的革命

性突破. 这些方法, 如全卷积网络 (FCN)[5]、DeepLab[6]

和 SegNet[7], 通过自动学习数据中的特征表示来实现

图像语义信息的端到端学习. 这些特征通常会在边界

分割中产生问题, 如不连续、误分类、遗漏和拓扑结

构 (如孔洞)的异常. 

1.2   研究现状

在早期阶段, 城市遥感图像的语义分割严重依赖

于传统的机器学习方法, 特别是手动设计特征. 然而,
这些基于像元的传统方法[8]难以充分利用高分辨率遥

感图像的特征信息, 且受同物异谱、异物同谱现象影

响, 易出现错分、漏分情况.
深度学习的出现引入了 Long 等人[5]提出的全卷

积网络 (FCN), 利用了包含全卷积-反卷积的结构. 虽然

全卷积组件集成了 VGG[9]、ResNet[10]和 GoogLeNet[11]

等经典网络, 但反卷积部分通过上采样生成原始大小

的语义分割图像. 虽然 FCN 适用于任意大小的图像,
但涉及多次下采样的深度卷积过程会导致城市遥感图

像分辨率降低, 并丢失细节和空间信息. 这种限制可能

导致分割结果缺乏细粒度结构.
在 FCN 概念的基础上, Ronneberger 等人[12]提出

了 U-Net, 引入了一个编码器-解码器结构, 通过对称的

上采样路径来抵消空间信息丢失. 然而, U-Net 缺乏多

尺度特征融合机制, 在面对多尺度信息时表现相对较

弱. 为了解决这个问题, 在 U-Net网络模型上做出改进

的 UNet++[13]在编码器和解码器中加入了额外的分支

连接, 允许在不同尺度上更好地捕获特征. 然而, 由于

参数的大量增加, 需要更大的计算资源和存储空间, 使
得模型容易受到无关特征的干扰.

FusionU-Net[14]引入了一种多尺度特征融合的替代

解决方案, 在编码器中采用从浅到深的相邻特征图之

间的特征融合方法, 然后进行反向操作. 这种设计考虑

了深层和浅层生成的特征图之间的语义差异. 在特征

融合过程中, 不适当的融合可能会对模型产生负面影

响, 忽略浅层和深层之间的隐含相关性.
在图像分割领域, 基于特征金字塔结构的特征金

字塔网络 (FPN)[15]也发挥了重要作用. 然而, FPN在特

征提取和融合方面面临挑战, 难以聚合大量的判别特

征. A2-FPN[16]提出了一种利用注意力机制指导特征提

取和融合的注意力聚合模块 (AAM). 然而, 这种方法并

没有从根本上解决特征边缘模糊和平滑角等缺陷.
相比于自然图像的语义分割, 遥感图像语义分割

由于有其自身的特殊性和挑战性, 如存在大量微小目

标, 对分割方法和结果的精细性提出了更高的要求. 近
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年来, 对遥感图像语义分割的研究持续深入, 新模型不

断涌现. 张静等人[17]提出多尺度信息融合模型, 在编码

阶段基于 DenseNet网络融合多尺度特征, 解码阶段设

计短解码器恢复细节信息, 并采用分层监督机制训练

网络. 张哲晗等人[18]设计 SegProNet网络, 利用池化索

引与卷积融合信息, 构建 Bottleneck 层减少参数量, 改
进激活函数提升性能, 为后续研究奠定基础. 随后, 梁
敏等人[19]提出 SSMSRDA模型缩小源域和目标域间差

异, 高梁等人[20]融合高度信息网络提升性能. 近期, 梁
龙学等人[21]提出全局信息重建网络 MAGIFormer, 结
合多尺度注意力提取, 编码器引入多尺度注意力骨干,
解码器设计全局多分支局部 Transformer 块和极化特

征精炼投, 提高了图像分割的平均交并比. 以上研究均

为本研究所述结构网络提供了思路.
目前, 该领域研究虽不断取得进展, 但面对复杂应

用场景仍需探索更有效方法. 因此, 在上述研究的基础

上, 本研究强调了局部关键信息和上下文细节, 提出了

一个基于 UNet++的增强模型, 并命名为 ARD-UNet++
(A: 注意力机制; R: 残差连接; D: 深度可分离卷积), 有
效地缓解了边缘模糊和平滑角等问题, 在小感受野内

能有效学习到全局信息. “ARD”的名称标识对应于 3个
关键的改进方法, 依次对应于本研究的贡献.

(1) SimAM 注意力机制. 为了解决城市遥感图像

在复杂纹理信息和动态背景下对关键特征的关注需

求, 本文引入了一种无参数的注意力机制 SimAM[22].
SimAM 使模型能够强调特征图中的重要特征, 在不

引入额外推理时间的情况下有效地抑制不相关的特

征污染.
(2) 残差连接. 受 ResNet 中的 BasicBlock 残差结

构的启发, 我们引入残差连接, 将浅层特征转移到深层.
本研究提出的 PFC 策略块和 Res-SimAM 模块作为图

像特征提取模块, Res-SimAM 模块取代上采样节点中

的普通卷积块. 这减轻了过度使用注意力机制引起的

过拟合问题, 并促进了表层和深层之间的信息融合, 解
决了不连续边界分割等挑战.

(3) 深度可分离卷积. 考虑到城市遥感图像中密切

的上下文关系和 UNet++的大量参数计数, 我们将传统

的 3×3 卷积替换为 7×7 深度可分离卷积. 这种修改使

得网络捕获密集包装的特征, 便于有效地提取上下文

信息.
在 UAVid 和 Potsdam 数据集上进行的大量实验

表明, ARD-UNet++在城市遥感图像分割任务中具有优

越的性能. 该模型有效地缓解了边缘模糊和过于平滑

的角落等缺陷问题, 为解决城市遥感图像处理的复杂

挑战提供了有效的解决方案. 

2   基于 UNet++改进的增强模型

本研究提出的增强模型 ARD-UNet++的结构与

UNet++结构类似, 如图 1所示. 它从上到下分为 5个阶

段, Backbone骨干代表编码阶段, 其余节点作为上采样

节点. 同一层的卷积张量具有相同的维数, 池化层为 2D
最大池化层, 窗口大小为 2×2. 从本质上讲, 模型的网

络包括一个编码部分和一个具有密集跳跃连接的解码

部分. 在编码阶段, 采用 PFC 策略块和 Res-SimAM 模

块精心提取图像信息. 在具有密集跳跃连接的解码部

分, Res-SimAM模块取代普通卷积块, 优先处理关键纹

理信息. 

2.1   PFC 策略块

如图 1 所示, PFC 策略块的核心元素是深度可分

离卷积, 包括两个步骤: 深度可分离卷积和点卷积. 深
度可分离卷积的有效性在 Xception[23]和 MobileNet[24]

中得到了很好的证明, 已经被广泛采用. 在编码阶段,
用 PFC策略块替换常规卷积块. 具体来说, 通过输入层

对图像进行处理后, 对结果进行深度可分离卷积, 卷积

核大小为 7, 输出通道为 64, 填充为 3, 无偏置项. 随后,
我们将输入层添加到深度可分离卷积结果中, 合并后

的输出通过批归一化层 (图中为 BN) 和 ReLU 激活函

数进行处理, 作为点卷积的输入. 在点卷积中, 我们省

略了偏置项, 从而得到 PFC 策略块的最终输出. PFC
策略块定义如下:

f1 = x+D (σ{B (x) }) (1)

f2 = P (σ{B ( f1) }) (2)

f1 σ

B x D

P

其中,  表示 PFC策略块的输出,  表示 ReLU激活函

数,  表示批归一化层,  表示输入层的输出,  表示深

度可分离卷积,  表示点卷积. 这种设计使模型能够在

编码部分的开始就彻底提取图像特征, 为后续的 Res-
SimAM模块提供丰富的信息. 与常规的 3×3卷积相比,
该方法的接受域更大, 可以提取更密集的特征信息, 更
好地平衡全局信息, 更适合处理城市遥感数据集. 此外,
它有助于将浅层信息传递到深层, 有效降低过拟合的

风险.
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输入层

深度可分离
Conv 7×7

BN+ReLU

点卷积

BN+ReLU

PFC 策略块
图例

Res-SimAM 模块2D 最大池化
上采样
残差连接
Add

 
图 1    ARD-UNet++概述

 
 

2.2   Res-SimAM 模块

在 Res-SimAM 模块中, 最核心的设计是集成了

SimAM 注意力机制. SimAM 注意力机制是一种三维

无参数机制, 其灵感来自于神经科学理论中的能量函

数公式. 这种注意力机制在声纹识别领域取得了巨大

成功.
如图 1 所示, Res-SimAM 模块由两个连续的卷积

块组成. 这种设计选择建立在两个卷积的叠加上, 使网

络能够更深入地理解图像. 它有助于在更高的语义级

别捕获更多信息, 从而有助于提高分割模型的整体性

能. 两个卷积块都包括卷积层、批归一化层和 ReLU
激活函数. 卷积层的核大小为 3×3, 步长为 1, 填充为 1.
关键的区别在于第 2 个卷积块, 其中在最后附加了一

个无参数的 SimAM注意力机制. 将注意力机制之前的

卷积张量的输出添加到注意力机制之后的卷积张量中,
并将 Add 方法的特征融合作为 Res-SimAM 模块的输

出. Res-SimAM模块的定义如下.

f1 = σ (B{Conv (x) }) (3)

f2 = S {σ( B {Conv( f1 )} )} (4)

f3 = f1+ f 2 (5)

f3 σ

B Conv S

其中,  表示 Res-SimAM模块的输出,  表示 ReLU激

活函数,  表示批归一化层,  表示 3×3卷积层,  表

示 SimAM 注意力机制. 在编码阶段, 将下采样节点中

的普通卷积块替换为 Res-SimAM模块. 该模块能够有

效地过滤和选择复杂的特征信息, 使模型能够更加专

注于特征图中的关键特征, 同时防止模型陷入局部最

优. 在解码阶段, 上采样节点中的卷积块遵循 UNet++
框架, 保持紧密连接, 且保持与 UNet++一致的上采样

过程. 

2.3   残差连接操作

残差连接通过在卷积网络中引入跳跃连接, 将输

入特征直接加到深层特征的输出上, 形成一种短路路

径. 这种设计能够缓解深层网络中梯度消失的问题, 同
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x F (x)

时保留浅层特征的信息, 提升模型的表达能力. 假设输

入特征为 , 通过两层卷积后提取的特征为 , 则残

差连接的输出可以表示为:

y = F (x)+ x (6)

F (x) x其中,  表示卷积层提取的非线性特征, 而 是直接

通过跳跃连接传递的输入特征. 通过这种结构, 模型不

仅能够捕捉深层次的复杂特征, 还能保留输入的原始

信息, 增强了特征的多样性. 此外, 残差连接的 Add 方

法无需额外的参数或复杂计算, 大大提高了网络的训

练效率. 这种操作被用于将模型浅层提取的边缘信息

和纹理特征直接传递到深层结构中, 以更好地服务于

语义分割任务的像素级分类需求. 

3   实验与结果 

3.1   实验数据及说明

本研究选用 UAVid 和 Potsdam 两个数据集进行

实验结果的评估.

UAVid 数据集专门为城市街道量身定制, 由 Uni-

versity of Twente于 2020年发布[25], 具有两种空间分辨率

(3840×2160和 4096×2160). 它包含 8个对象类: “Clutter” 

“Human”“Static_Car”“Moving_Car”“LowVeg”“Tree”      

“Road”和“Building”. 为了提高实验的严谨性, 我们将

训练集和验证集重组成 3 个不同的部分: 训练集、验

证集和测试集. 在图 2中, 官方未标记的测试集仅用于

视觉表示.
 
 

Image

A2-FPN

MANet

Ours

Clutter Human Static_Car Moving_Car LowVeg Tree Road Building

DeepLabv3+

 
图 2    UAvid数据集上的分割结果

 

Potsdam 数据集是另一个城市地区的语义分割数

据集, 包括 6类: “Clutter”“Car”“Tree”“LowVeg”“Build-

ing”和“ImSurf”. 它由 38张图像组成, 每张图像的分辨

率为 6000×6000, 并使用分割标签进行注释. 实验过程

中, 我们选用 16张图像用于训练, 7张用于验证, 15张

用于测试.
 

3.2   实现细节

实验中使用带有 24 GB VRAM的 RTX 3090 GPU,

辅以运行在 2.50 GHz的 Intel Xeon(R) Platinum 8255C

CPU上. 带有 CUDA加速的 PyTorch框架促进了有效

实验. 为确保可比性, 在训练期间批量大小 (BatchSize)

为 3, 在验证期间批量大小为 2. 对比实验中, 训练时间

超过 200 个 epoch, 而消融实验为了快速收敛, 缩短了

40个 epoch. 采用基本学习率为 6E–4的 AdamW优化

器, 结合余弦退火策略动态调整学习率. 所有实验采用

的损失函数为 UNetFormer 损失[26], 不含辅助损失. 在
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实验之前, 对输入图像进行预处理, 包括将图像和相应

的标签均匀裁剪到 1024×1024. 在训练过程中, 采用随

机垂直翻转、随机水平翻转和随机亮度调整等数据增

强技术来增强模型的鲁棒性. 

3.3   实验结果与分析

为了全面评估本文模型的性能, 我们将其分别与

卷积神经网络 (CNN)模型[27]、基于注意力机制的视觉

变形 (ViT) 模型[28]进行比较. 其中, 选取指标的对应计

算公式分别为:

mIoU =
1
N

∑ T P
T P+FP+FN

(7)

F1 =
1
N

∑ 2T P
2T P+FP+FN

(8)

OA =

∑
T P

P
(9)

T P

T N FP

FN

N P

其中 ,   为真阳性数据 (预测为正例实际为正例) ,
为真阴性数据 (预测为反例实际为反例),  为假

阳性数据 (预测为正例实际为反例),  为假阴性数据

(预测为反例实际为正例),  为分割类别总数,  为像素

总数.
基于 CNN的模型包括MANet、A2-FPN、FusionU-

Net、CMUNeXt和经典的 DeepLabv3+. 基于注意力机

制的 ViT 模型包括 BANet、UNetFormer 和 FTUNet-
Former. 表 1和表 2分别展示了本文模型在 UAVid和
Potsdam数据集上的性能, 显示了其相较于其他模型的

优势.
  

表 1    UAVid数据集上模型对比实验结果
 

模型 mIoU F1 OA
DeepLabv3+[29] 0.454 8 0.684 5 0.726 8

BANet[30] 0.402 4 0.544 7 0.679 6
MANet[31] 0.462 8 0.606 0 0.718 0
A2-FPN[16] 0.560 5 0.698 8 0.783 0

FTUNetFormer[26] 0.517 1 0.660 5 0.753 2
UNetFormer[26] 0.498 7 0.643 4 0.735 5
FusionU-Net[14] 0.560 2 0.705 0 0.769 0
CMUNeXt[32] 0.520 3 0.664 3 0.754 5

本模型 0.568 9 0.710 5 0.777 3
 

ARD-UNet++不仅获得了更高的性能分数, 而且还

产生了更好的质量结果. 图 2给出了 UAVid数据集上

的分割结果, 突出显示了 A2-FPN 对目标边界的不敏

感、DeepLabv3+的小目标分割变形问题, 以及MANet
明显的噪声导致严重的道路脱节和碎片化结果. 相比

之下, 我们的模型具有更平滑的分割边缘、更清晰的

目标边界, 有效地解决了边缘模糊和平滑角等问题.
 
 

表 2    Potsdam数据集上模型对比实验结果
 

模型 mIoU F1 OA
DeepLabv3+ 0.627 5 0.768 7 0.775 0

BANet 0.568 3 0.722 5 0.718 7
MANet 0.644 8 0.782 7 0.775 4
A2-FPN 0.693 3 0.818 0 0.813 4

FTUNetFormer 0.645 4 0.783 2 0.773 8
UNetFormer 0.562 7 0.719 4 0.715 4
FusionU-Net 0.633 6 0.774 7 0.767 9
CMUNeXt 0.732 8 0.844 4 0.832 8
本模型 0.734 1 0.845 0 0.834 6

 

图 3显示了 Potsdam数据集上的分割结果. Fusion-
U-Net在边缘处理方面具有优势, 但也存在目标遗漏问

题. CMUNeXt 加剧了这一问题, 导致整个森林、汽车

和中型建筑的消失. 相比之下, ARD-UNet++在两个数

据集上都展示了更好的分割结果, 显示了更清晰的目

标边界, 并减轻了边缘模糊等问题.
表 3 提供了 Potsdam 数据集上实验结果的细化.

ARD-UNet++在分割“Building”“Car”和“Clutter”上得分

最高. 尽管 CMUNeXt在对“ImSurf”“LowVeg”和“Tree”
的分割中获得了最高分, 但本文模型的第 2 好表现表

明了其竞争力. 值得注意的是, 在本文模型表现出色的

细分类别中, 它的 mIoU 比第 2 好的模型高出约 1%.
对于“Clutter”分割, A2-FPN 获得第 2 名, 而 CMUNeXt
表现一般, 排名第 4.

表 4 给出了在 UAVid 数据集上的详细实验结果.
ARD-UNet++在所有 5个类别中都获得了最高分, 并在

其余 3 个类别中获得了第 2 好的表现. 这些实验突出

了我们模型的整体卓越性和稳定性, 将其定位为最优

选择. 

3.4   消融实验

为了评估我们的模块设计的有效性, 我们进行了

消融实验, 深入分析不同模块和策略对模型性能的影

响. 这些实验均在严格统一的实验环境设置下进行, 以
确保结果的公正性和可比性. 我们通过对比在不同模

块组合和改进策略下模型的表现, 从多个角度验证了

每个改进的贡献和重要性. 表 5 给出了两个数据集上

的消融实验结果. 其中, PFC-L策略块在 PFC策略块基

础上引入长程注意力机制 SimAM, 通过全局关系建模

捕获特征图中的远程依赖关系.
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Image Ours CMUNeXt FusionU-Net

Clutter Car Tree LowVeg Building ImSurf 
图 3    Potsdam数据集上的分割结果

 
 
 

表 3    Potsdam数据集上分数的细化, 使用 mIoU 测量
 

模型 ImSurf Building LowVeg Tree Car Clutter
DeepLabv3+ 0.633 5 0.751 5 0.591 9 0.632 6 0.528 1 0.0

BANet 0.593 7 0.635 3 0.536 1 0.459 1 0.617 2 0.259 2
MANet 0.641 7 0.735 5 0.608 8 0.572 6 0.665 2 0.262 1
A2-FPN 0.688 6 0.784 6 0.656 8 0.649 7 0.687 0 0.332 7

FTUNetFormer 0.638 6 0.731 5 0.601 3 0.580 3 0.675 4 0.272 0
UNetFormer 0.560 4 0.635 7 0.528 9 0.530 4 0.558 0 0.261 9
FusionU-Net 0.621 6 0.720 7 0.595 6 0.588 6 0.641 4 0.310 0
CMUNeXt 0.727 2 0.819 3 0.659 4 0.672 7 0.785 6 0.296 7
本模型 0.726 9 0.828 4 0.658 7 0.670 4 0.786 0 0.341 2

 
 
 

表 4    UAVid数据集上分数的细化, 使用 F1测量
 

模型 Building Road Tree LowVeg Moving_Car Static_Car Human Clutter
DeepLabv3+ 0.807 6 0.788 6 0.751 4 0.655 4 0.604 2 0.500 0 0.0 0.646 4

BANet 0.745 6 0.728 0 0.695 5 0.660 7 0.553 6 0.220 1 0.209 2 0.611 5
MANet 0.770 7 0.767 3 0.758 2 0.701 3 0.653 0 0.390 9 0.200 9 0.628 5
A2-FPN 0.857 0 0.843 6 0.797 9 0.737 1 0.738 4 0.579 5 0.338 2 0.707 2

FTUNetFormer 0.819 2 0.786 1 0.781 5 0.743 8 0.706 7 0.492 4 0.293 7 0.662 9
UNetFormer 0.793 9 0.791 0 0.769 4 0.702 3 0.713 6 0.462 5 0.270 8 0.644 6
FusionU-Net 0.855 7 0.796 7 0.792 1 0.752 1 0.725 2 0.573 7 0.439 4 0.675 3
CMUNeXt 0.835 0 0.800 2 0.782 4 0.721 0 0.682 2 0.519 8 0.309 2 0.664 1
本模型 0.854 6 0.810 6 0.801 2 0.759 0 0.747 0 0.594 9 0.406 0 0.689 2
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表 5    UAVid数据集和 Potsdam数据集的消融实验结果
 

模型
UAVid Potsdam

mIoU F1 OA mIoU F1 OA
UNet++ 0.437 0 0.586 5 0.667 2 0.708 4 0.827 1 0.812 6

Res-SimAM和UNet++ 0.478 4 0.263 4 0.718 9 0.723 4 0.838 6 0.823 2
PFC和UNet++ 0.421 4 0.569 2 0.662 3 0.717 2 0.833 7 0.821 3
PFC-L和UNet++ 0.501 1 0.645 3 0.737 2 0.729 6 0.840 1 0.824 3

本模型 0.466 6 0.614 1 0.700 5 0.721 1 0.836 8 0.820 6
 

在 Potsdam数据集的评估结果中, 与 UNet++相比,
Res-SimAM模块的引入使 mIoU、F1和 OA 指标分别

提高了 6.23%、4.12%和 3.56%. 如前所述, UNet++容
易受到不相关特性的干扰. SimAM注意力机制的引入

增强了模型“过滤”和“净化”不相关特征的能力. 此外,
残差连接的引入防止了过度使用注意力机制, 降低了

模型收敛到局部最优的风险. PFC 策略块通过扩大接

受野, 从而更好地整合上下文信息并防止过拟合. 仅在

编码阶段使用单个 PFC 策略块导致精度提高 0.26%.
为了进一步探索 PFC 策略块的性能, 本研究将编码阶

段的所有节点替换为 PFC 策略块. 这将参数数量从原

来的 47.2M减少到 36.1M, 准确度相应提高 14.7%. 这
些结果在 UAVid数据集上得到了类似的验证.

与 UNet++相比, 最终的 ARD-UNet++在 UAVid
数据集上的 mIoU、F1和 OA 指标分别提高了 6.77%、

4.71% 和 4.99%, 在 Potsdam 数据集上分别提高了

1.79%、1.17% 和 0.98%. 这些结果证实了我们设计的

模块在提高模型性能方面的有效性. 

4   总结

在本研究中, 主要解决了主流模型在处理遥感图

像时遇到的边缘模糊、平滑角以及难以捕获远程依赖

关系的普遍挑战. 我们提出的解决方案 ARD-UNet++
在 UNet++框架上引入了 3 个关键的改进策略. 首先,
将传统的 3×3 卷积替换为 7×7 深度可分离卷积, 减少

了模型参数并增强了上下文信息提取. 其次, SimAM
非参数注意力机制的引入使模型更加关注特征图中的

关键特征, 在不增加参数数量的情况下有效抑制无关

特征污染. 最后, 引入残差连接, 表现在 Res-SimAM模

块和 PFC策略块中, 作为图像特征提取模块, 前者取代

了上采样节点中的标准卷积块.
大量的实验证实了本文模型的有效性, 展示出其

在处理图像中与边缘模糊和平滑角相关问题的巨大潜

力. 未来, 我们将进一步优化模型结构, 探索更多轻量

化和高效的特征提取方式, 同时结合多模态数据和自

监督学习, 提升模型在遥感图像处理中的鲁棒性与泛

化能力, 以应对更加复杂的实际应用场景. 同时, 将研

究关于遥感图像的超分辨率重建, 尝试从低分辨率图

像中恢复出高分辨率图像, 提高图像的清晰度和细节

表现力, 为城市建设、资源管理等实际应用提供更优

质的图像数据和技术支持.
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