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摘　要　针对高分辨率遥感影像土地利用多分类结果中地块结构不完整、边界质量差的问题,提出了基于 MLUMＧNet模型的

遥感影像土地利用多分类方法.该方法利用多尺度空洞卷积和通道注意力机制构造 MDSPA 编码器,提高了网络多尺度特征

提取能力与地块位置定位的准确性,并通过空间注意力机制自适应增强了多尺度特征表达;为消除上采样语义损失和减少分类

结果噪声,设计了混合池化上采样优化模块,用于优化分类结果并消除网络分类误差;根据土地利用多分类数据集类别占比不

均衡的特点和地块结构的相似性指数设计混合损失函数,消除数据类别占比产生的影响,提高地块结构完整性和精细化分类边

界.在多个数据集上进行了实验验证,总体精度和kappa指标均有明显提高,其分类结果结构完整且边缘划分准确,在土地利

用多分类领域具有较好的实用价值.
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Abstract　AimingattheproblemsofincompletelandplotstructureandpoorboundaryqualityinhighＧresolutionremotesensing
imagelandusemultiＧclassification,amultiＧclassificationmethodofremotesensingimagelandusebasedonMLUMＧNetmodelis

proposed．ThismethodusesthemultiＧscaleholeconvolutionandchannelattentionmechanismtoconstructtheMDSPAencoder,

whichimprovesthenetworkmultiＧscalefeatureextractionabilityandtheaccuracyoftheparcel’slocationandadaptivelyenＧ

hancesthemultiＧscalefeatureexpressionthroughthespatialattentionmechanism．Toeliminatethesemanticlossofupsampling
andreducethenoiseofclassificationresults,ahybridpoolingupsamplingoptimizationmoduleisdesignedtooptimizetheclassifiＧ

cationresultsandeliminatethenetworkclassificationerrors．Accordingtothecharacteristicsofunbalancedclassificationratioof

multiＧclassificationdatasetoflanduseandthesimilarityindexofplotstructure,thispaperdesignsamixedlossfunctiontoelimiＧ

natetheinfluenceofdatacategoryratio．Thisfunctionimprovesthestructuralintegrityoftheblockandrefinestheclassification

boundary．Experimentalverificationhasbeencarriedoutonmultipledatasets,andtheoverallaccuracyandkappaindexhavebeen

significantlyimproved．Theclassificationresulthasacompletestructureandaccurateedgedivision,whichhasgoodpractical

valueinthelandusemultiＧclassification．
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１　引言

近年来,利用高分辨率遥感影像进行多类地物分类已被

成功应用在城市规划[１]、土地资源管理[２]、环境评估等众多领

域.但从高分影像中进行土地利用多分类仍存在以下问题:

１)多样性,多类地物类型包括农田、森林与水域等,具有多尺

度的形状特征;２)光谱干扰,地物在复杂区域如水域和农田相

隔的滩涂、森林与草地中间的灌木区域常表现为与周围相似

的光谱度,导致模棱两可的边缘分类结果;３)地物干扰,地表

场景复杂区域多类地物聚集,易造成遮挡与覆盖,导致地块



结构不完整并产生噪点.因此,自动、准确地进行高分影像多

类土地利用分类仍具有一定挑战.

深度学习方法因其高效的特征提取能力,被广泛应用于

目标检测[３]、图像检索、医学图像分割[４]等领域,并取得了丰

硕的研究成果.国内外研究人员将深度学习方法应用到土地

利用多分类中,通过卷积神经网络提取健壮、高级、深层的抽

象特征,以进行精确的多类地物分类.Marcos等[５]通过旋转

卷积核的方式构建卷积神经网络 RotEqNet,并以编码向量场

的形式传递整个网络的特征信息流,提升网络对不同尺度地

块的敏感性以加强网络特征提取的能力.Memon等[６]以迁

移学习思想,学习低分辨率与高分辨率遥感影像的衍生特征,

提高地物特征的稳健性,并探究了卷积网络层数和卷积核的

数量对遥感影像多类地物分类的影响.Xia等[７]采用条件随

机场(CRF)模型和卷积网络相结合的方式进行地物分类,并

在连通区域加入区域限制以增强分类结果的一致性,得到了

较为优秀的分类结果.

研究人员对深度学习不断进行探索,编码器Ｇ解码器网络

(UＧNet,LinkＧNet)和特征金字塔解析网络(PSPNet)等多种

结构更为复杂、特征提取能力更强的深度卷积神经网络(Deep
ConvolutionalNeuralNetwork,DCNN)被用于遥感影像多类

地物分类中.例如,Yao等[８]采用特征通道切分的方法进行

卷积,构建了一种更关注空间特征的特征提取模块 CoordＧ

Conv,用于改善空间信息,并基于此模块提出了 DCCN 网络,

用于多类地物分类,以提高高分影像多分类结果的准确性;

Cai等[９]使用快速特征嵌入卷积结构,结合PSPNet优秀的上

下文场景解析能力,以湖北省不同年份的遥感数据构建数据

集进行实验并得到优异的分类结果;Meng等[１０]通过不同尺

寸卷积核构建深度神经网络,并进行遥感影像场景分类,有效

提升了分类精度并探究了不同尺寸的卷积核对多类地物分类

结果的影响.DCNN凭借更深的网络结构,虽能捕获更多的

深层抽象特征以表达不同地块,但这些方法通过堆叠卷积与

池化层的操作对无规则地块的提取效果较差,且对于复杂区

域具有较低的光谱抗干扰性,因此很难在高聚集复杂的场景

下进行多类地物分类.其次,由于高分影像中同一类别覆盖

地块常具有不同尺度、光谱和纹理信息,DCNN 网络难以使

用单一尺度的特征表示复杂地块.针对此问题,研究人员开

始利用尺度语义特征表达地表复杂地块,并通过构建更大感

受野的土地多分类网络,来提升复杂地块地物多分类的准确

性.Zhang等[１１]以 UＧNet为基础网络引入空洞卷积,在不增

加网络参数的同时增大网络感受野,以更好地提取不同尺度

的地块特征,提升网络地物多分类性能.Yang等[１２]将多尺

度空洞卷积模块 ASPP和 DenseＧNet[１３]网络相结合,提出了

能提取更丰富多尺度特征的 DenseAPP网络,更好地提取了

不同尺度的多类地块.Aihichre等[１４]通过预训练的网络提

取地块基础特征,然后使用注意力加权机制抑制与分类无关

区域的语义表达,提高网络对正确区域的关注度,最后将加权

后的特征逐层添加到第二个网络,以提高网络对多尺度特征

的提取能力,进而得到准确的分类结果.上述方法虽在多类

地物分类中充分考虑了单一地块多尺度的特点,但仍不能解

决复杂场景下光谱干扰造成的信息损失影像最终边缘划分

问题.同时,现有网络大量使用交叉熵作为损失函数,在多类

地物中存在地块结构缺失、边缘划分模糊的分类结果,影响网

络最终的分类性能.

为解决上述问题,并进一步提高遥感影像土地利用多分

类的准确度,本文提出了 MLUMＧNet(MultiＧscaleLandUse

MultiＧclassificationNetwork)土地利用分类方法,首先利用多

尺度空洞卷积与混合空间金字塔注意力机制设计 MDSPA模

块 (MultiＧscale Dilated HybridSpatialPyramid Attention,

MDSPA),将其作为编码器构建网络下采样过程,提高网络多

尺度特征提取能力与地块位置定位的准确性,通过空间注意

力机制能够自适应增强特征的通道相关性,抑制冗余特征表

达,通过多级特征的融合聚合多尺度上下文信息,保留丰富的

多类地块细节特征;其次,为避免上采样造成语义损失并改善

信息流,提出了 HPP优化模块(HybridPoolingPyramidUpＧ

sampling),通过多尺度池化获取丰富的全局上下文信息,加

强多尺度特征表达并消除网络分类误差,提高分类结果的准

确性;最后,为解决土地利用数据集中常存在类别占比不均衡

的问题,结合多类地块结构多样性的特点,设计了混合损失函

数,提高了网络对噪声及区域级别地块的错误分类关注,进一

步细化了分类结果.为验证本文方法的有效性,设计了多种

实验,以验证网络模型与损失函数的性能.

２　MULMＧNet方法

２．１　MULMＧNet土地利用分类网络

为了提高高分影像中多类地物分类结构的完整性和边界

划分的准确性,本文构建了 MLUMＧNet网络结构,如图１所

示.该网络主要包含 MDSPA 下采样模块和 HPP上采样优

化方法.MLUMＧNet基于 MDSPA 模块构建编码器输出初

始的多类地物分类结果,其结果与各层级 MDSPA 模块提取

多尺度特征的结果相结合并将其作为 HPP上采样的输入,进

一步结合全局与局部上下文信息,细化分类结果并提高最终

分类结果的准确性.

网络分为特征提取和分类结果优化两个阶段,特征提取

网络基于 UＧNet网络[１５]进行改进.首先使用两个３×３的卷

积对原始输入数据进行浅层的特征处理,得到输入数据的浅

层特征信息.网络的下采样过程采用５组 MDSPA模块构建

编码器,每个 MDSPA模块对其输入的特征图像进行通道的

切分操作,并在每个分支上使用扩张率为r＝１,２,３的空洞卷

积替代普通卷积进行特征提取,通过多个堆叠的 MDSPA 模

块,对所有特征信息建立通道方向上的长依赖关系,提高网络

对地物位置定位的准确性.高分影像中相邻地块常具有相似

的地物轮廓特征,为提高网络对轮廓划分及位置定位的准确

度,在多尺度空洞卷积后使用混合空间金字塔注意力同步进

行通道方向和水平空间维度的特征处理,使网络自适应平衡

水平和纵向权重并进行特征细化,以提高多类地物分类的准

确性.由于 MDSPA模块通道切分操作需要通道数保持为４
的倍数,MDSPA模块最后均使用１×１卷积控制输出特征维

度.输入预测网络的图像尺寸为２５６×２５６×４,经过两层浅层

卷积操作和５组 MDSPA模块后的特征图尺寸分别为２５６×

２５６×１６,２５６×２５６×３２,１２８×１２８×６４,６４×６４×１２８,３２×

２６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



３２×５１２,１６×１６×５１２,８×８×５１２,每个 MDSPA输出特征进

行前向传播的同时,还将特征结果进行侧向输出以作为优化

网络的输入.为提高网络的全局信息流,使用跳跃连接将低层

高分辨率和高层低分辨率的特征相连,聚合全局和局部上下

文信息.网络下采样使用５组反卷积来还原特征信息,最后

一层上采样接 HPP上采样模块进行优化分类.

图１　MHLＧNet网络的结构

Fig．１　MHLＧNetnetworkstructure

　　由于高分遥感影像存在边缘轮廓相似、同类地块尺度不

规则和聚集区域光谱复杂等问题,网络设计全局 HPP上采样

方法在特征提取网络的基础上进行分类结果的特征细化.首

先将特征提取网络输出特征与下采样各层级高级抽象特征相

结合,使网络加强局部多尺度特征与全局高级抽象特征的非

线性映射.其次利用多尺度池化提取全局池化特征,提高网

络多尺度特征的表达能力.最终通过反卷积进行特征还原,

以更好地适用于聚集区域多类地物分类的目标,提高地物多

分类的分类精确度.

２．２　多尺度空洞混合空间金字塔注意力模块

MDSPA模块由多尺度空洞卷积和混合空间金字塔注意

力两部分组成,MDSPA模块的结构如图２所示.

图２　多尺度空洞混合空间金字塔注意力模块

Fig．２　MultiＧscaledilatedhybridspatialpyramidattentionmodule

多尺度空洞卷积使用多种尺度的空洞卷积来扩大网络感

受野并加强多尺度特征的提取能力.相比普通卷积,空洞卷

积使用扩张率控制卷积核的扩张间隔,可以在不增加计算量

的前提下扩大网络感受野.空洞卷积实际感受野的计算式如

式(１)所示:

K＝k＋(k－１)(r－１) (１)

其中,K 为实际感受野的大小,k为原始卷积核的大小,r为卷

积扩张率.为了有效地从通道特征图中提取多尺度的空间信

息,该模块将输入特征以通道切分的方式分为 ４个支路同步

进行特征处理.每个支路依次使用扩张率r＝１,２,３的空洞

卷积进行串联.其次为获得更多局部上下文信息,每条支路

均利用局部短连接的方式,将空洞卷积串联.支路间以并行

的方式独立学习多尺度空间信息,最终将４个支路输出特征

进行融合,得到通道方向上的多尺度特征.支路Fi′经过３次

空洞卷积输出特征可表示为:

Fi′＝DK,ri (∑
i,j

(Q[i,j]×y[yi－１,yy－１,􀆺,y０])) (２)

其中,DK,ri 表示空洞卷积操作,K 表示空洞卷积核大小,ri为

扩张率,Q[i,j]为当前空洞卷积核,y[yi－１,yy－１,􀆺,y０]表示

当前空洞卷积的输入,也表示之前所有进行跨连接输出的特

征结果.当前空洞卷积核的感受野的计算式为:

k′＝k′i－１＋Qi－１×∏
i－１

i＝１
S (３)

其中,k′i－１为上一步空洞卷积的感受野,Qi－１为上一步空洞卷

积的卷积核大小,S 为步长.最后多尺度空洞卷积模块将多

支路上多尺度通道特征进行融合,表示为:

F＝Concat(F′i－１,F′i－２,􀆺,F′０) (４)

其中,Concat代表将不同支路输出特征进行特征融合,Fi′为

不同支路输出的特征结果.该模块利用通道上的特征预处

理,既可以有效捕捉局部信息,也能更精准地合并上下文多尺

度信息,建立特征的跨维度交互通道,提高地块结构的定位准

确性,为下一步混合空间注意力模块提供更准确的特征信息.

混合空间金字塔注意力处理分为两个阶段.首先,使用

通道注意力提取由多尺度空洞卷积模块输出的全局上下文先

验信息,自适应增强特征的通道相关性.其次,使用不同尺度

的卷积支路同步处理多尺度空洞卷积模块输出特征,既可避

免连续空洞卷积的栅格化影响,也可实现连续的多尺度信息

流.最终将多尺度空间特征信息与通道信息进行融合,建立

起通道的长依赖性并为高级特征产生更准确的像素级关注,

多尺度空洞卷积如图３所示.
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图３　多尺度空洞卷积模块

Fig．３　MultiＧscaledilatedconvolutionmodule

多尺度空间特征的处理采用大小为３×３,５×５,７×７的

卷积,以分支形式进行特征提取,并采用混合连接的方式将提

取的不同尺度特征F１,F２,F３进行特征融合,接着将多尺度空

洞卷积输出特征F进行１×１卷积处理并与多尺度支路进一

步融合成多尺度混合空间特征F０,１×１的卷积操作是为了调

整特征的通道并减少冗余特征,其表达式为:

F０＝Conv１×１􀱇(F１􀱇F２􀱇F３) (５)

其中,Conv１∗１表示对特征F 的１∗１卷积操作,􀱇表示特征

融合操作,F１,F２,F３表示多尺度卷积提取的支路特征.

通道注意力分支首先将多尺度空洞卷积提取特征F 进

行全局平均池化,得到１×１×C 的特征结果,然后通过两个

全连接层进行通道的挤压和激励,使网络自适应地权衡每个

通道的重要程度,从而产生更加精准的位置定位特征.全局

平均池化操作可以表示为:

Fc＝ １
H×W ∑

H,W

i＝１,j＝１
xc(i,j) (６)

其中,Fc表示全局平均池化操作后的特征结果,H 和W 分别

表示输入特征的长和宽,Σx表示逐像素的平均池化操作.

使用Sigmoid函数重新校准加权后通道方向的注意向

量,通道注意力分支的输出特征可表示为:

Fω′＝σ(Fω２∂(Fω１(F))) (７)

其中,Fω′表示通道注意力分支的输出特征,σ表示Sigmoid函

数,Fω１和Fω２分别表示挤压和激励全连接层操作,∂表示 Relu
激活函数,F为多尺度空洞卷积输出特征.

最后,将两个支路的特征结果进行融合,得到多尺度特征

信息更加丰富的细化特征,并将其作为该模块的输出特征.

融合操作可表示为:

F′＝F０＋Fω′ (８)

其中,F０为多尺度混合空间特征,Fω′为通道注意力加权后的

特征,F′为 MDHSPA模块最终输出的多尺度空洞混合空间

特征结果.

２．３　混合池化金字塔上采样模块

卷积神经网络能够使用高度概括性的语义表达特征进行

遥感影像分类,但使用卷积操作不可避免地会将真实影像中

的特征信息放大和缩小,导致最终分类的预测结果边缘部分

存在几何失真[１３].同时,上采样过程高级抽象语义信息逐步

被还原为预测对象的轮廓、结构、纵横比等特征表达,这会不

可避免地造成语义损失和冗余信息干扰,分类结果存在结构

不完整和边界划分不准确的问题.为了进一步提高分类结果

的准确性并消除网络误差,提出了混合池化金字塔上采样方

法,该方法的核心设计 HPP模块如图４所示.

图４　混合池化金字塔上采样模块

Fig．４　Hybridpoolingpyramidupsamplingmodule

首先将特征提取网络上采样各层级特征的尺寸进行扩展

并进行通道方向叠加,与最后一层上采样特征进行特征融合,

生成复合特征并将其作为 HPP上采样的输入.为避免上采

样特征聚合过程造成的信息冗余,通道叠加过程使用一组权

重向量来自适应控制上采样特征,权重参数参与到网络训练

中以自适应学习各层级权重值.其次,使用４种不同尺度的

全局池化支路提取池化特征信息,每一支路池化操作的卷积

核大小分别为２×２,４×４,８×８,１６×１６,支路中采用１个３×

３卷积来增加非线性映射并后接BN和ReLU激活函数,最后

将４条支路特征进行尺寸调整并融合.为保持全局特征权重

分配,使用１×１卷积调整通道数量后进行特征输出.

２．４　损失函数

遥感影像土地多分类数据集中常存在待分类样本数据类

别分布不平衡的问题,且网络上采样易造成语义损失,从而影

响最终分类结果的准确性.因此,根据两个网络的特点与土

地多分类数据存在的问题,本文结合多分类 Focalloss函

数[１６]和SSIM 损失函数[１７]构建 MLUMＧNet的复合损失函数

LMLUM.Focalloss损失函数用于提升多类地物提取的完整性

与边缘分类的准确性,SSIM 损失函数用于进一步优化分类

结果.

多分类Focalloss函数是基于交叉熵损失函数的改进版

本.交叉熵损失函数的计算式如式(９)所示:

LCrossＧEntropy＝－１
n∑

n

i
(yilogαi＋(１－yi)log(１－ai)) (９)

其中,yi为输入样本xi的真实类别概率,ai为预测输入样本属

于xi的概率,ai的取值范围为(０,１),ai越趋近于１,正样本的

概率就越大.伴随着训练过程,反向传播不断修正权重参数

值,使Loss值趋近０.但交叉熵损失函数每一次的梯度回传

对每一个类别都具有相同的关注度,因此极易受到类别不平

衡的影响.

多分类Focalloss函数的计算式如式(１０)所示:

LFocal＝－１
n∑

n

i
(αyilog(１－αi)rlogai＋(１－α)(１－

yi)αr
ilog(１－ai)) (１０)

相比交叉熵函数,Focalloss多了α和γ两个超参,α是取

值为０到１之间的平衡因子,主要对数据量大的单类别样本
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概率起到抑制作用,r参数起到了平滑损失函数的作用,对易

训练样本进行概率惩罚,使网络更关注难训练样本.因此,在
训练过程中调节α和γ 的值,可调节网络对不同类别的关注

度,找到低数据量、难训练样本和高数据量、易训练样本的平

衡点,最终得到准确的多分类结果.

图像质量SSIM 是一种衡量重建图像与原图相似性的性

能指标,将其引入损失函数中评估土地分类结果的准确性.

较高的SSIM 有着更为准确的地块分类结果,较低的 SSIM
可加强网络对地块尺度、纹理等信息的学习并消除噪点.由

于SSIM 损失函数使用均值和方差计算误差,但在单幅图中

遥感土地利用影像的均值和方差变化剧烈,因此利用滑动窗

口将图像分割为 N 幅小图片进行平均损失的计算,x＝{xi:

１,２２,􀆺,N２}与y＝{yi:１,２２,􀆺,N２}分别表示土地多分类预

测概率图和标签图对应块的像素值,SSIMloss函数的计算

式为:

LSSIM ＝
(２μxμy＋C１)(２σxy＋C２)

(μ２
x＋μ２

y＋C１)＋(μ２
x＋μ２

y＋C２)
(１１)

其中,μx和μy分别表示x 与y 的平均值,σxy 表示x 与y 的平

均值的协方差,C１与C２为避免分母为零的常数,C１＝０．０１２,

C１＝０．０３２.

在训练开始时,SSIM 损失函数对多类地块边缘区域分

配较高权重,有助于多类地块的边界划分.随着网络训练地

块边界的SSIM 损失减少,地块完整性结构损失为主导,网络

整体梯度偏向学习地块完整性,直到预测地块与真实地块非

常相似,损失值迅速下降为０.

LMLUM复合损失函数结合Focalloss与SSIMloss的特点

并利用两个加权参数λ１与λ２优化两者的损失权重.设计的

LMLUMt网络的损失函数的计算式为:

LMLUM＝λ１LFocal＋λ２LSSIM (１２)

为避免因超参数过多而增加网络训练的难度,对式(１３)

进行公式转换,计算式为:

LMLUM＝λ１ LFocal＋
λ２

λ１
LSSIM( ) (１３)

转换后的式(１０)中λ１为正参数,其大小不会影响损失

LFocal＋
λ２

λ１
LSSIM( ) 的最小化,以λ＝λ２

λ１
替代参数λ１与λ２起到减

少超参数个数的目的,降低网络训练的复杂度.λ＝１代表两

个损失函数对网络的影响一样,λ越接近于０,LFocal起到的作

用就越大,λ越大于１,LSSIM对网络的影响效果就越大.

３　实验

为了验证高分遥感影像多类地物分类 MLUMＧNet方法

的有效性,使用高分遥感影像数据对网络进行训练、测试与验

证.实验与测试均基于 TensorFlow深度学习框架进行设计

并实现,运行环境中CPU为 HogonC８６７４６５２４ＧCOREProＧ
cessor,GPU为 ASPEEDGraphicsFamily１６GB×２.

３．１　实验数据

本 文 实 验 数 据 选 用 ChesapeakeLand Cover[１８],GID
(GaofenImageDataset,GID)[１９]多类地物高光谱数据集进行

实验.其中,ChesapeakeLandCover数据集包含６０７张原始

数据,分辨率均为６０００×７０００左右,影像空间分辨率为１m,

共包含７类土地利用遥感场景.原始数据共包含２９个通道,

其中有 RGBＧNIR图像数据、低分辨率 Landsat８的多光谱图

像、来自 USGSNLCD２０１１数据集的低分辨率土地覆盖标

签、MicrosoftBing的高分辨率建筑足迹掩码等.

GID数据集是由武汉大学基于高分２号卫星遥感数据于

２０１９年发布的一个用于土地覆盖和土地利用分类的大型数

据集,它包含来自中国６０多个不同城市的１５０幅高质量高分

二号图像,空间分辨率为４m.数据集内部具有较高类内多样

性和较低的类间可分离性,可作为遥感影像土地利用分类的

基准数据集,共包含６类遥感土地场景,影像的分辨率均为

６８００×７２００.

为了保证实验公平性并对 MLUMＧNet分类方法做出客

观评价,将所有训练、测试、验证数据切割为１２８０×１２８０的大

小,人工筛选去除数据集中误差较大的影像和标签,并按照

７０％,２０％,１０％的比率设置训练集、验证集、测试集.此外,

为避免类别与类别之间差异过大,对训练集中数据量较少类

别的影像进行数据增强,主要为水平、纵向方向的翻转和旋

转,将该部分数据的数据量扩增为原来４倍.

３．２　评价指标

本文采用评估遥感影像多类地物分类方法质量的常用评

价指标,即总体精度(OverallAccuracy,OA )、Kappa系数作

为总体的评价指标,制图精度(ProducerAccuracy,PA)和用

户精度(UserAccuracy,UA)为单类别的评价指标.其计算

式如式(１４)－式(１７)所示:

PA＝Xi

Yii
×１００％ (１４)

UA＝Xi

Xii
×１００％ (１５)

OA＝１
N ∑

k

i＝１
Xi×１００％ (１６)

Kappa＝
N∑

２

２
Xi－∑

２

２
(XiiYii)

N２－∑
２

２
(XiiYii)

(１７)

其中,N 为像素总数,n为预测样本类个数,Xi指某一类别i
被正确分类的数值,Xii为预测数据中该类别的像素总数,Yii

为标签中该类别的像素总数.

３．３　实验结果与分析

为验证本文提出的 MLUMＧNet网络在遥感影像土地利

用多分类任务中的有效性,本文进行了多项实验与测试工作.

首先为验证本文所提混合损失函数的有效性,在 Chesapeake
数据集上进行了不同损失函数的对比实验,并进行了实验参

数的对比测试与详细分析.随后为验证网络中各模块的有效

性与对整体方法的影响,进行了详细的消融实验.其次,选取

LinkＧNet[２０],DenseＧNet,DenseASPP[２１]和 DeepLabV３[２２]网

络作为对比网络,分别在Chesapeake数据集与 GID数据集上

进行详细的网络对比测试.最后为探讨本文方法精度提升与

算法效率的关系,在Chesapeake数据测试集上进行了检测用

时测试工作,并与对比方法进行了对比测试和详细分析.

３．３．１　不同损失函数的实验对比与分析

在 MLUMＧNet网络结构的基础上,分别利用LFocal损失

函数、LSSIM和混合损失函数LMLUM 对网络进行训练,测试结果

如表１所列.
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表１　不同损失函数分类结果对比

Table１　Comparisonofclassificationresultsofdifferentlossfunctions

Loss OA/％ Kappa
LFocal ７９．７９ ０．８０３
LSSIM ７７．２７ ０．７８９

LMLUM,λ＝０．５ ８３．５９ ０．８１７
LMLUM,λ＝０．８ ８４．１７ ０．８２４
LMLUM,λ＝１．０ ８３．９４ ０．８２１
LMLUM,λ＝１．２ ８３．４２ ０．８１２
LMLUM,λ＝１．５ ８３．２１ ０．８１０

由表１可知,LFocal倾向于关注地块光谱、纹理和纵横比等

易提取特征,多类地物光谱度相似的复杂区域得不到有效的

边界划分,易造成分类错误且产生更多噪点,最终的总体精度

仅为７９．７９％.LMLUM损失函数通过图像局部区域结构的相

似性,对边界区域施加更大损失,优化复杂区域的边缘及地块

中的亮度与对比度,同时也存在过度损失的现象,影响正确分

类,总体精度为７７．２７％.损失函数LMLUM 结合了两者的优

点,且使用超参数控制两者对网络的影响程度,能明显减少地

块的结构缺失,同时优化复杂区域的错误划分,整体分类结果

更加准确.混合损失函数LMLUM 与使用单个LFocal和LSSIM 损失

相比,当λ＝１时,OA和 Kappa分别提升了４．１５％,０．０１８和

６．６７％,０．０３２.经过参数调整,当λ＝０．８时,LMLUM 损失函数

在Chesapeake达到最优,OA和 Kappa分别为８４．１７％,０．８２４.

３．３．２　消融实验

为进一步验证本文所提 MDSPA 模块与 HPP上采样优

化模块对 MLUMＧNet方法的有效性,设置模块对比消融实

验.实验分别使用 MDSPA 模块与 HPP模块对网络进行训

练,测试结果如表２所列.

表２　不同模块之间的消融实验

Table２　Ablationexperimentbetweendifferentmodules

Model OA/％ Kappa
UＧNet ７５．６２ ０．７６３

UＧNet＋ MDSPA ７９．５２ ０．８０１
UＧNet＋ HPP ７７．３７ ０．７６１
MLUMＧNet ８４．１７ ０．８２４

由表２可知,本文所提 MLUMＧNet方法中的 MDSPA模

块和 HPP模块均能提高模型的分类性能,且将两个模块与基

础网络进行融合后的多类地物分类网络的分类结果明显优于

基础网络 UＧNet,其中 OA分别提高了３．９０％和１．７５％.图５
给出了本文模块与基础网络分别融合后,在Chesapeake高分遥

感影像多分类数据集上的分类性能对比结果图.由图可知,

UＧNet缺乏多类地物特征提取能力以及对复杂区域细节部分

进行处理的能力,分类结果较差.加入 MDSPA 模块能有效

扩大网络感受野,提高对不同类别地块提取的能力且提取的

地块结构较为完整,一些离散分布的建筑物和不规则水域也

能较为准确地与周围场景进行区分.添加 HPP优化模块后

能有效增强多尺度特征表达,地块整体结构更准确且能提高

地块之间边缘划分的准确性,减少边缘特征信息的损失.

(a)原始影像 (b)标签 (c)UＧNet测试结果图

(d)UＧNet＋MDSPA

测试结果图
　　

(e)UＧNet＋HPP

测试结果图

(f)MLUMＧNet

测试结果图

图５　消融实验测试结果图

Fig．５　Testresultsofablationexperiments

３．３．３　Chesapeake数据集的实验结果与分析

本文的第一组整体网络对比实验在 ChesapeakeLand
Cover数据集上进行,该数据集共包含７种土地覆盖类别:水
域、草地、林地、农用耕地、建筑物群、道路和背景,测试结果如

表３所列.

表３　ChesapeakeLandCover数据集的测试结果

Table３　TestresultsonChesapeakeLandCoverdataset

Method
Water

(PA/UA)
Building
(PA/UA)

Road
(PA/UA)

Farmland
(PA/UA)

Forest
(PA/UA)

Meadow
(PA/UA) OA/％ Kappa

LinkＧNet ７６．９７/７８．２６ ７３．７５/７６．２４ ７７．８６/８０．１１ ７３．４６/７５．８１ ７３．２８/７６．７７ ８０．３９/８１．２１ ７８．０６ ０．７１１
DenseNet ７７．４６/７６．８９ ７６．３２/７８．７３ ７２．４６/７９．６１ ７５．９２/７７．６４ ７２．８３/８０．２４ ７９．８３/７８．６２ ７８．６２ ０．７３４
DenseASPP ８６．８１/８３．２４ ７９．２５/８０．３４ ７８．６５/８０．３４ ７７．３７/７８．７２ ７５．６８/７８．５４ ８１．６７/８０．４１ ８０．２６ ０．７６４
DeepLabV３ ８３．６７/８４．９４ ８０．６５/８０．９４ ８０．３７/８２．５６ ７９．３６/７７．３４ ８０．６１/８３．９７ ８２．３４/８０．７４ ８１．６３ ０．７８２
MLUMＧNet ８５．２７/８３．０６ ８１．９２/７８．６４ ８１．５４/８３．８４ ８１．２６/８０．７９ ８２．３５/８２．６７ ８３．１４/８３．６４ ８２．１１ ０．８１６

　　由表３中的总体精度和 Kappa系数两项精度测试结果

可以得出,DenseNet网络的结果虽然可用于遥感影像多类

地物目标的分类,但测试结果较差,总体精度和kappa分别为

７８．６２％和０．７３４.建筑物、道路、森林、农田这种无规则地块

的准确率较低,这是由于 DenseNet虽采用稠密残差块提取

不同地块的光谱、纹理、尺度等特征,但网络缺乏对目标特征

的细节处理,上采样过程会丢失大量细节信息,从而造成地块

结构缺失.LinkＧNet虽在 UＧNet网络的基础上设计了更加优

秀的全局上下文编码器来提取全局信息,且使用关系嵌入模

块区分不同特征,但网络缺乏尺度轴上的特征提取能力,地块

位置定位准确率不高且易产生大量噪声,影响整体结果,总体

精度只有７８．０６％,可见其模型结构并不能完全适用于复杂

的遥感影像土地利用分类任务.从表３中的 DenseASPP与

DeepLabV３可以得出,总体精度和kappa指标比 DenseNet
与LinkＧNet均有显著提高,特别是 DeepLabV３的总体精度

较 DenseNet提高了３．０１％,表明通过串联和稠密连接的空

洞卷积提取不同感受野的地块特征对多类地物分类是有效

的,同时 DenseASPP还设计了稠密连接,将多扩张率的空洞

卷积进行连接,能生成覆盖范围更大的接收野特征,有利于不

规则地块完整结构的提取,农田、森林等具有明显无规则特点
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的单类别地块相比 DenseNet在制图精度上分别 提 高 了

５．９％,７．３３％.但 DenseASPP与 DenseNet对地块边缘的

划分精确度不高,尤其是草地与森林、建筑物与道路等光谱与

纹理相似的区域的划分效果不佳.而本文提出的 MLUMＧ
Net方法利用通道多尺度切分方法,提高了网络对多类地块

定位的准确性,并采用多尺度混合空间注意力模块提高了网

络对高分影像中不规则地块的敏感性,且使用通道注意力机

制增强网络对多类别分类特征的细节区分,在特征细节处理

上明显优于其他方法.网络最后使用 HPP上采样优化方法

优化地块结构并消除噪声,得到更加准确的分类结果,总体精

度分别较LinkＧNet,DenseNet,DenseASPP与 DeepLabV３提

高了４．０５％,３．４９％,１．８５％,０．４８％,离散分布的建筑物相

比 DenseASPP与 DeepLabV３在制图精度上进一步提高了

２．６７％,１．２７％.各方法的多类地物分类结果如图６所示,其
中图６(a)－图６(g)分别对应高光谱影像、标签、DenseNet、

LinkＧNet、DenseASPP、DeepLabV３的多类地物分类结果.

(a)原始影像,

RGBＧNIR
波段图像

　　

(b)标签

　
　

　

(c)LinkＧNet
测试结果图

　

(d)DenseＧNet
测试结果图

　

(e)DenseASPP
测试结果图

　

(f)DeepLabV３
测试结果图

　

(g)MLUMＧNet
方法测试结果图

　

图６　ChesapeakeLandCover数据集测试结果图

Fig．６　TestresultsonChesapeakeLandCoverdataset

　　由图６可知,DenseNet方法受限于网络设计,缺乏对不

同地块的特征细节区分,导致地块缺失比较严重,且地块周围

存在较多噪声,无法有效地对复杂的多类地块的边缘进行区

分.LinkＧNet网络的分类结果虽噪声较少,但地块结构并不

能完整提取与划分,出现了大量的模棱两可的分类结果.

DenseASPP与 DeepLabV３方法的分类结果虽然整体较为准

确,但在复杂场景下仍存在一定的地块结构缺失问题,从
整体来看,多类地块边缘划分不够准确,对待复杂区域边

缘部分光谱混淆的抗干扰性不及本文方法.本文提出的

MLUMＧNet方法的表现是最优异的,能够较准确地划分各

种土地场景,即使对农田和建筑物这种离散分布的地块也

能较好地划分出边缘轮廓.从各项评价指标与分类结果

整体性来看,本文方法在 Chesapeake数据集上的分类效果

最好.

３．３．４　GID数据集上的实验结果与分析

本文进行的第二项网络对比实验采用了 GID数据集,该
数据集共包含６类土地覆盖地块,即水域、草地、林地、农用耕

地、建筑群与背景,其测试结果如图７与表４所示.

(a)原始影像,

RGBＧNIR
波段图像

　　

(b)标签

　
　

　

(c)LinkＧNet
测试结果图

　

(d)DenseＧNet
测试结果图

　

(e)DenseASPP
测试结果图

　

(f)DeepLabV３
测试结果图

　

(g)MLUMＧNet
方法测试结果图

　

图７　GID数据集测试结果图

Fig．７　TestresultsonGIDdataset
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表４　GID数据集测试结果

Table４　TestresultsonGIDdataset

Method
Water

(PA/UA)
Building
(PA/UA)

Farmland
(PA/UA)

Forest
(PA/UA)

Meadow
(PA/UA) OA/％ Kappa

LinkＧNet ７４．２７/７８．１９ ７６．１７/７６．４５ ７４．２９/７６．１３ ７５．４２/７５．５８ ７８．８３/７９．２７ ７７．１２ ０．７１１
DenseNet ７７．０５/７９．７６ ７５．６７/８１．５３ ７６．１７/７８．３５ ７７．３４/７４．６８ ８０．６７/８３．５６ ７８．６２ ０．７２６
DenseASPP ７８．３９/８０．５２ ７８．７１/７８．０２ ７８．１３/７９．４７ ７８．９４/７７．３６ ８１．７３/８０．３３ ７９．１４ ０．７６４
DeepLabV３ ８０．４７/８１．４１ ８２．５７/７７．７１ ７９．３６/７８．６９ ８０．６１/８０．４８ ８１．６３/８０．７５ ７９．８１ ０．７９３
MLUMＧNet ８１．９６/８０．８４ ８１．６３/８２．９５ ８０．２６/８０．７２ ８２．２２/８１．８９ ８３．４９/８１．４７ ８１．５７ ０．８０４

　　由图７可以看出,本文方法在地块整体结构完整性与地

块边缘划分上的表现是最优秀的,尤其在复杂光谱场景下的

林地地块与建筑物地块,都得到了较完整的地块提取结果,在

测试结果中表现出了最少的地块缺失,如图７第一行林地与

第二行建筑物分类结果.这得益于本文采用的多尺度空洞混

合金字塔注意力模块,能够在多尺度特征提取的结果上与混

合损失函数共同推动网络对缺失地块的学习与训练,并且消

除了地块分类误差,带来了更加准确的地块分类结果.而

LinkＧNet的地块缺失是最为严重的,并且受限于网络结构设

计,在地块边缘还会出现模棱两可的分类结果.DeepLabV３
与DenseASPP网络均采用多尺度特征提取方法,地块缺失现

象得到了较好的改善,分别取得了第二、第三的精度表现.

从表４所列的总体精度与kappa指标也能看出,本文方

法在 GID 数据集上的性能表现是最优的,分别为８１．５７％,

０．８０４;DeepLabV３ 与 DenseASPP 次 之,总 体 精 度 分 别 为

７９．８１％与７９．１４％;DenseNet与LinkＧNet表现最差,分别为

７８．６２％与７７．１２％.从单类别各项精度来看,本文方法在离

散分布的农用耕地、森林与草地相比对比网络提升明显,其中

制图精度 PA 较第二名的 DeepLabV３分别提升了 ０．９％,

１．６１％,１．８６％.但是在水域的分类结果中,本文方法与对比

网络并没有表现出较大的性能差异,这是由于在该数据集中

水体与周围地块具有较大的光谱差异.

３．３．５　算法效率实验与结果分析

为探讨本文方法在土地利用多分类任务中的算法效率,

与对比网络进行了精度提升和测试用时的实验与分析.以对

比网络中模型结构最简单的 LinkＧNet模型为基础,从总体精

度和整张测试图片的检测用时方面进行对比测试与结果分

析,结果如表５所列.

表５　算法效率对比测试结果

Table５　Algorithmefficiencycomparisontestresults

模型名称 OA/％ 整张影像测试时间/s
LinkＧNet ７８．０６ １８．１６４
DenseNet ７８．６２(＋０．５６％) ２１．５１９(＋１８．５％)

DenseASPP ８０．２６(＋２．２％) ２３．６８１(＋３０．３％)

DeepLabV３ ８１．６３(＋３．５７％) ２２．３６９(＋２３．２％)

MLUMＧNet ８２．１１(＋４．０５％) ２４．２８６(＋３３．７％)

从表５中可以得出,LinkＧNet相比其他模型时间消耗最

少,但由于其网络结构的限制,其总体精度的表现也是最差

的.DenseNet的总体精度相比LinkＧNet有一定提升,但由于

采用密集残差连接与多层特征融合策略,网络的检测速度相

比 LinkＧNet也有一定的提高.此外,DenseASPP 与 DeepＧ

LabV３的精度分别较LinkＧNet提升了２．２％,３．５７％,虽然两

个网络均采用 ASPP模块进行特征提取,但 DenseASPP与

DenseNet一样采用了过多的连接以进行特征叠加与融合计

算,使整张图片的检测时长较 DeepLabV３有一定的增加,较

LinkＧNet模型增加了３０．３％.而本文方法在进行土地利用

分类任 务 时,其 整 张 影 像 检 测 时 间 较 LinkＧNet增 加 了

３３．７％,但总体精度也有４．０５％的提高.与 DenseASPP和

DeepLabV３相比,MIUMＧNet方法的测试时间分别增加了

０．６０５s和１．９１７s,总体精度分别提高了１．８５％和０．４８％,在

控制影像检测时间损耗不过多增加的同时,提高了土地利用

多分类任务的分类效果,有效改善了地块结构提取不完整和

边缘划分不准确的问题.

结束语　 本文提出了 MLUMＧNet土地利用多分类方

法,该方法能较好地解决土地分类地块结构不完整、边缘划分

精确度较低的问题.其中,MDSPA 模块通过多尺度空洞卷

积和通道注意力机制来提取完整的多类地块区域,提高了地

块位置定位的准确性,混合池化 HPP模块在特征解码阶段利

用多尺度特征,有效聚合全局特征优化分类结果.在此基础

上,利用混合损失函数进一步细化提取特征,提升分类结果的

精确度.实验结果表明,MLUMＧNet土地利用多分类方法的

各项性能指标均优于其他方法,能够从复杂的高分辨率遥感

影像中获得完整且精准的分类结果,在土地利用多分类任务

中具有广泛的应用前景.但本文方法在一些地块分类结果的

指标上没有达到最好的效果,且采用过多的特征融合与通道

叠加计算提高了网络的时间复杂度.下一步工作可针对不同

模块的特征融合算法进行改进,以提高网络效率,使其在土地

利用分类领域发挥更好的作用.
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