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摘摇 要: 为实现对青海三江源国家级自然保护区高原森林的有效监测,基于深度学习技术提出一种融合多尺度特

征的遥感图像分割算法。 首先,构建了该地区首个 2 m 空间分辨率的高原森林数据集;其次,为解决遥感图像真值

标签不足影响网络模型训练的问题,针对森林遥感图像分割的特点提出一种将图像打乱重组的数据增强方法,将
训练数据扩充至 1 600 张;然后,为解决主流分割网络处理大范围遥感图像存在无法聚焦细节的缺陷,基于编解码

结构,提出一种融合多尺度特征的高分辨率森林遥感图像分割网络模型,该模型融合了所设计的卷积模块、多尺度

特征融合模块和特征放大提取模块。 实验结果表明,所提数据增强方法提升了模型的分割精度,同时该模型经数

据增强训练,交并比(intersection over union,IoU)高达 89郾 64% ,结果优于当前主流图像分割模型。
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Abstract: To achieve the effective monitoring of plateau forests in the Sanjiangyuan National Nature
Reserve in Qinghai, a fusing multi鄄scale features remote sensing image segmentation algorithm based on
deep learning technology was proposed. First, the first 2 m spatial resolution plateau forest dataset in the
region was constructed. Second, to solve the problem of insufficient ground鄄truth label of remote sensing
images which affects the training of network models, a data augmentation method of shuffling and
reorganizing images was proposed according to the characteristics of forest remote sensing image
segmentation, and the training data was expanded to 1 600 images. To address the problem of mainstream
segmentation networks that cannot focus on details in processing large鄄scale remote sensing images, a
fusing multi鄄scale features high鄄resolution forest remote sensing image segmentation network model based
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on encoding and decoding structures was proposed. The model incorporated the designed convolution
block, multi鄄scale feature fusion block and feature amplification extraction block. Results show that the
data augmentation algorithm proposed improves the segmentation accuracy of the model, while the
proposed model trained by the proposed data augmentation achieves an intersection over union ( IoU) of
89郾 64% , and the results are better than that of the current mainstream image segmentation models.
Key words: deep learning; remote sensing; image segmentation; multi鄄scale features fusion; data
augmentation; dataset construction

摇 摇 作为陆地生态系统的重要组成部分,森林生态

系统在全球碳平衡、全球气候变化减缓、气候调节、
环境改善中发挥着重要作用[1]。 监测高原森林能

够帮助人们更好地了解气候变化在地方、区域和全

球层面的影响[2]。
传统的森林监测手段主要依靠人工判读大比例

尺航片或人工实地考察。 野外考察工作环境恶劣、
强度大、考察周期长会造成人力、财力成本上升。 人

工判读大比例尺航片与人工实地考察均面临森林面

积的监测精度低,无法对森林变化进行高时效、大范

围的监测等问题[3鄄4]。
随着遥感卫星技术的发展,高分辨率卫星图像

可用于大规模高海拔高原森林监测。 其中,许多由

卫星数据驱动的目标检测研究都是利用基于阈值的

植被指数[5],如 20 世纪 90 年代首次提出的归一化

植被 指 数 ( normalized difference vegetation index,
NDVI) [6] 和比值植被指数 ( ratio vegetation index,
RVI) [7]。 同时,传统的基于机器学习的目标检测方

法,如支持向量机(support vector machine,SVM) [8]、
随机森林[9]等也被用于卫星数据分析。 例如,王二

丽等[10]在基于多时相遥感影像的北京平原人工林

树种分类任务中,对比使用了基于 SVM 的方法。
Wickramarathna 等[11]通过计算 NDVI 与 RVI 等参数,
利用随机森林算法对单个树冠进行分割,提供了一种

估计单个树木位置和森林覆盖面积变化的方法。
伴随深度学习技术的发展, 卷积神经网络

(convolutional neural network,CNN)在图像分割领域

展现了显著的效果。 Shelhamer 等[12] 提出了全卷积

网络(fully convolutional networks,FCN),将传统的全

连接层替换为卷积层,从端到端训练,首次实现了对

图像的像素级分类。 Ronneberger 等[13] 提出 U鄄Net
网络模型用于医学影像分割,该模型将在编码层中

提取到的特征信息通过跳跃连接拼接到对应的解码

层中,实现了较好的分割效果。 此外,Zhao 等[14] 提

出的金字塔场景解析网络 ( pyramid scene parsing

network, PSPNet )、 Badrinarayanan 等[15] 提 出 的

SegNet、Chen 等[16] 提出的 DeepLab V3 + 、Fu 等[17]

提出 的 双 注 意 力 网 络 ( dual attention network,
DANet)等模型都得到了广泛应用。

近年来,基于 CNN 的算法模型在遥感图像分析

领域中得到了广泛的应用。 Wagner 等[18] 使用 U鄄
Net 网络和来自 GeoEye 卫星的高分辨率多光谱图

像实现识别、分割,并绘制超过 3 000 km2 的亚马逊

森林树冠棕榈树。 贾莉等[19] 在 GlobeLand30 和全

国 30 m 分辨率森林分类结果的基础上,利用 U鄄Net
网络模型对山区地表覆盖分类提取。

Wei 等[20]将小样本学习的方法用于三江源地

区大比例尺高原森林制图,对比实验结果表明,传统

的阈值方法与传统机器学习方法在该地区的高原森

林遥感图像分割效果表现较差。 与此同时,基于深

度学习的图像分割在遥感领域展示出很好的应用前

景,但由于其在遥感领域的应用起步较晚,针对遥感

图像分割任务的研究主要还是采用处理自然界图像

或医学图像的主流分割算法。 遥感图像覆盖范围广

泛、数据规模大、景物类型多样、目标相对密集且涵

盖大量复杂多样的地理地貌种类,相同尺寸下的遥

感图像相较于自然界图像或医学图像包含了更多的

语义信息。 现有主流的深度学习分割算法在处理遥

感影像分割任务时,虽然能达到相对满意的效果,但
无法较好地兼顾图像整体性与图像细节的处理,特
别是对细节特征信息的提取能力不足,最终导致分

割结果的图像中部分细节丢失。 同时,在处理遥感

图像分割任务时,由于缺乏足够的手工标注真值标

签对分割模型进行训练,无法使模型训练到相对较

好的状态,最终影响了图像分割效果。
本文以青海省三江源地区为研究区,为实现使

用深度学习的方法对该地区高原森林覆盖面积的精

确监测,构建了该地区首个 2 m 空间分辨率的高原

森林数据集。 首先,面对缺乏大量手工标注真值标

签进行训练的问题,针对森林遥感图像分割的特点,
提出一种数据增强方法对训练集数据进行扩充。 该
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方法将原图像平均切割,在保持尺寸不变的条件下

随机排列组合成新图像,将训练数据数量扩充至 1
600 张。 其次,面对主流深度学习分割模型对遥感

图像细节特征信息提取能力不足的问题,针对遥感

图像的特点提出一种融合多尺度特征的深度神经网

络分割模型。 该模型基于编解码结构,融合了所提

的卷积模块、多尺度特征融合模块和特征放大提取

模块。 卷积模块通过增加 1 伊 1 卷积,从小尺度提取

特征信息,加强模型对图像细节的提取能力。 多尺

度特征融合模块基于空洞空间金字塔池化( atrous
spatial pyramid pooling,ASPP)设计, 用于编解码结

构的底层,融合多尺度进行全局上下文信息的提取。
特征放大提取模块融入编解码结构之间连接的部分,
从不同尺度放大提取遥感图像的细节特征信息。 与

深度学习领域的主流图像分割模型对比的实验结果

表明,本文所提网络模型达到了更好的效果。 同时,
通过所提出的数据增强方法扩充数据训练,所有模型

效果均有不同程度的提升,并且本文所提模型在使用

所提出的数据增强方法训练后,效果进一步提升,交
并比(intersection over union,IoU)高达 89郾 64%。

1摇 研究区及数据

1郾 1摇 研究区概况

本文研究区位于中国青海省、地处青藏高原腹

地的三江源国家级自然保护区,其地理位置位于北

纬 31毅39忆—36毅16忆,东经 89毅24忆—102毅23忆。 该区域

气候类型为高原大陆性气候,湿地广布,沼泽密集,
具有丰富的水资源,是长江、黄河、澜沧江的发源地。
三江源地区平均海拔约为 4 500 m,总面积约为

39郾 5 万 km2,其中林地面积约为 3郾 0 万 km2。 森林

植被种类繁多、分布复杂广泛,主要以寒温性的针叶

林为主。 因此,针对该区域高原森林覆盖面积变化

的监测,对我国西部地区气候变化分析以及该地区

水资源保护具有重要意义。
1郾 2摇 数据集构建

为实现应用深度学习的方法开展青海省三江源

国家级自然保护区高原森林监测任务的研究,本文

采用资源三号遥感卫星(ZY-3)构建了该区域首个

2 m 空间分辨率的高原森林遥感数据集,其中 ZY-3
卫星参数信息如表 1 所示。

本文将来自 ZY-3 卫星的高原森林遥感图像切

割为 38 708 张 128 伊 128 像素的样本。 此外,为了生

成合理的森林分割标签,花费几个月的时间,基于可

视化 Labelme 工具开展像素级别的高精度手工真值

摇 摇 表 1摇 资源三号遥感卫星参数信息

Table 1摇 Parameter information of ZY-3 remote
sensing satellite

摇 关键参数 数值

时间分辨率 / d 5
空间分辨率 / m 2
光谱范围 / 滋m 0郾 45 ~ 0郾 89
轨道高度 / km 505郾 984

样本标注。 在当前版本的数据集中共手工标记了

1 187 个 2 m 空间分辨率的精确森林分割人工地面

真实数据。 因为 ZY-3 卫星遥感影像具有 4 个光谱

通道,比传统 RGB 三光谱通道图像多一个近红外

(near鄄infrared,NIR)光谱通道,所以在遥感图像可视

化过程中,只采用 RGB 通道进行符合人眼常见规律

的可视化展示。 其中部分遥感影像样本及其手工标

注真值标签数据的可视化图像如图 1 所示。
从图 1 中可以看出,该地区的森林呈现地貌、种

类、分布多样化的特点。 同时,Han 等[21] 对多种主

流深度学习图像分割算法进行了对比,在实现对

中国中部河南省新乡市地区的大尺度土地覆盖制

图任务中,利用高分 2 号遥感卫星分别制作仅有

RGB 的三通道数据集和拥有 RGB + NIR 的四通道

数据集进行实验。 通过对比实验效果发现,训练

网络模型时,采用 RGB + NIR 的四通道数据集展

示出了更好的效果。 因此,在数据集的构建中,本
文构建了通道数为 RGB + NIR 的四通道数据集。
其中所构建的高原森林遥感数据集的相关信息如

表 2 所示。
1郾 3摇 数据增强

在当前情况下,受有效采集数量、人工标注真值

标签成本等多因素的限制,所使用的训练数据集数

据量相对有限。 在深度学习模型训练中,为增加训

练模型的鲁棒性,普遍采用数据增强来扩充训练集

的数据量。 现有数据增强方法主要是一些对图像进

行简单的转换,例如:几何变换,包括将图像水平或

垂直翻转、随机旋转、随机缩放等;颜色与空间变换,
包括对图像随机剪裁、随机变形,改变图像的颜色及

亮度、对比度、饱和度等参数;增加噪声方法,包括对

图像添加随机的椒盐噪声、高斯噪声等[22]。 这些数

据增强方法对数据的处理相对简单,只能提升数据

集的数量,但无法保证数据质量的提升,进而无法有

效提升训练结果,甚至在某些情况下会导致模型训练

效果下降。 有效的数据增强方法不仅要对数据集的

数据量进行扩充,同时还要兼顾所扩充数据的质量。
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图 1摇 部分遥感影像样本及其真值标签可视化图像

Fig. 1摇 Visualization of some remote sensing image samples and their ground鄄truth label
摇

表 2摇 森林遥感数据集相关信息

Table 2摇 Relevant information of the forest remote
sensing dataset

参数名称 参数信息

影像数据源 资源三号遥感卫星

数据样本数 38 708

人工标注真值标签数 1 187

影像样本尺寸 /像素 128 伊 128

影像样本通道 四通道

人工标注真值标签尺寸 /像素 128 伊 128

人工标注真值标签通道 一通道

样本像素点分辨率 / m 2

影像样本时间分布 2017鄄01—12

人工标注真值时间分布 2017鄄05—06

摇 摇 本文所构建的数据集的图像仅为森林和非森林

二分类图像,并且森林种类繁多,地理地貌分布复杂

多样。 为解决遥感图像分割模型训练时缺乏大量手

工标注真值标签的问题,进一步提升 CNN 模型的鲁

棒性,本文综合高原森林地貌的特点及大尺度遥感

图像二分类分割任务的特点,提出一种特殊数据增

强方法。 该方法将原始图像剪裁并重新随机排列组

合成一张森林分布更为随机的新图像。 其具体操作

为:将原始 128 伊 128 像素的图像按 8 伊 8 平均切割

为 64 个大小相同的小块,并将这些小块重新随机排

列组合成一张新的 128 伊 128 像素的图像。 其可视

化效果如图 2 所示。

图 2摇 数据增强可视化图像

Fig. 2摇 Visualization of data augmentation image

经过所提数据增强方法操作,扩充后的训练

模型图像中森林树木的分布更加随机,虽然牺牲

了图像的部分整体性,但极大地提升了数据复杂

度。 通过本文所提数据增强方法,训练数据扩充

至 1 600 张,同时强化了训练模型对图像细节的感

知能力,增加了训练模型的鲁棒性。 实验结果表

明,通过本文所提出的数据增强方法训练,能有效

提升分割模型的准确率。
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2摇 研究方法

用于处理医学影像分割任务的 U鄄Net 算法在遥

感领域得到了广泛的应用。 为提升遥感图像分割精

度,本文基于 U鄄Net 网络的编解码结构,针对大尺度

遥感影像的特点,提出融合多尺度特征的高分辨率

森林遥感图像分割网络模型。 该模型融合了本文所

提出的卷积模块、多尺度特征融合模块与特征放大

提取模块。 卷积模块在 U鄄Net 的 2 层 3 伊 3 卷积的

基础上增加 2 层 1 伊 1 卷积,加强网络模型对细节特

征信息的提取能力。 多尺度特征融合模块基于

ASPP 设计,在编解码结构的底层融合不同尺度以提

取全局上下文信息。 特征放大提取模块应用于编解

码结构的跳跃连接部分,通过 2 伊 2 与 4 伊 4 尺度的

上采样放大提取图像的细节特征信息。 本文所提网

络模型的主体结构如图 3 所示。 其流程为:首先,在
编码器部分对输入的遥感图像连续逐层编码。 每一

层编码均采用所提卷积模块卷积,并使用尺寸为

2 伊 2 的最大池化层进行下采样,将特征信息尺寸缩

小为上一层的一半,同时在下一层卷积模块中将特

征信息的通道数扩大为上一层的 1 倍。 其次,在编

解码结构底层对编码后的特征信息使用多尺度特征

融合模块,融合不同尺度以提取全局上下文语义信

息。 然后,在解码器部分对提取到的特征信息连续

逐层解码。 每一层解码均先使用 2 伊 2 大小的反卷

积对特征信息上采样,将特征尺寸扩大为上一层的

1 倍,特征通道数缩小为上一层的一半。 与此同

时,本文使用所提出的特征放大提取模块在编解

码结构的连接部分放大提取来自编码器的细节特

征信息,并与解码器上采样后的同尺寸特征信息

相拼接,随后使用所提卷积模块对拼接过的特征

信息进行卷积操作。 最后,将解码器解码后的特

征信息通过 1 伊 1 卷积与 Sigmoid 激活函数得到最

终的图像分割结果。

图 3摇 网络模型主体结构

Fig. 3摇 Main architecture of the network model

2郾 1摇 卷积模块

在编解码结构的网络中处理特征信息时,以 U鄄
Net 为主流的分割模型均采用 2 层 3 伊 3 卷积进行图

像特征信息提取。 遥感图像覆盖范围广、数据规模

大,同尺寸下的遥感图像与自然界图像或医学图像

相比包含了更多的语义信息。 因此,在处理遥感图

像分割任务中,需要相对较小尺度的卷积进行特征

信息的提取。 为提高模型对遥感图像细节的提取能

力,本文提出卷积模块,先使用 1 层 1 伊 1 卷积提取

小尺度细节特征信息,再使用 2 层 3 伊 3 卷积对特征

信息进一步提取,最后使用 1 层 1 伊 1 卷积进一步提

取小尺度细节特征信息。 具体结构如图 4 所示。 其

流程为:首先,通过 1 伊 1 卷积操作缓解编解码层之

间特征尺寸与通道变化时导致的特征信息丢失问

题;然后,连续进行 2 次 3 伊 3 卷积操作以提取特征

信息;最后,将特征信息以 1 伊 1 卷积进行小尺度特

征的进一步提取。 其中每次卷积操作都伴随着使用

Relu 激活函数,在最后一次 3 伊 3 卷积后通过批处

理归一化(batch normalization)加速网络的收敛。
2郾 2摇 多尺度特征融合模块

空洞卷积可以通过改变膨胀率控制卷积层的接

收野,通过收集不同分辨率的图像特征获取多尺度

的全局上下文信息,达到兼顾处理全局与细节特征

信息的目的,进而提高分割性能。 本文受 DeepLab
网络模型中的 ASPP 模块启发,设计了多尺度特征

融合模块并融入所提网络的编解码结构底层部分。

3901



北摇 京摇 工摇 业摇 大摇 学摇 学摇 报 2024 年

具体结构如图 5 所示。

图 4摇 卷积模块

Fig. 4摇 Convolution block
摇

图 6摇 特征放大提取模块

Fig. 6摇 Feature amplification extraction block

图 5摇 多尺度特征融合模块

Fig. 5摇 Multi鄄scale feature fusion block
摇

多尺度特征融合模块采用 5 个分支并行处理输

入的特征信息。 其中第 1 个分支为 1 伊 1 卷积,另外

3 个分支均采用卷积核大小为 3 伊 3,膨胀率分别为

1、2、4 的空洞卷积以提取不同尺寸的图像特征。 此

外,还有一个分支为全局平均池化,用来合并全局上

下文信息生成全局特征。 随后将 5 个分支得到的不

同尺度特征信息拼接在一起,最后通过 1 伊 1 卷积降

低通道数,使输出结果与输入特征图的尺寸保持一

致,达到了提取多尺度上下文信息的目的,较好地兼

顾了遥感图像整体性与细节的处理。
2郾 3摇 特征放大提取模块

由 U鄄Net 网络所提出的跳跃连接只是将网络中

编解码两部分所对应层的特征相拼接,并没有对来

自编码器的特征信息处理。 对此,很多文献针对这

一部 分 进 行 了 改 进, 例 如, Oktay 等[23] 提 出 的

Attention U鄄Net 网络将跳跃连接部分改为所提出的

注意力模块;Ibtehaz 等[24]提出的 MultiResUNet 网络

将跳跃连接部分改为所提出的卷积模块。 但是,针
对遥感影像分割任务的处理,由于网络模型缺乏对图

像细节信息的提取,这些改进后的模型效果并不突出。
为加强深度学习网络对遥感图像细节特征的处理能

力,本文提出了特征放大提取模块。 该模块用于编解

码结构的跳跃连接部分,对来自编码器的特征信息进

行放大卷积操作,提取从不同尺度下放大的图像细节

特征信息。 具体结构如图 6 所示。 其流程为:首先,
分别使用 2 伊 2 与 4 伊 4 尺寸的双线性插值对输入特

征进行上采样;然后,分别对 2 种尺度放大后的特征

使用卷积模块进行细节特征信息的提取;最后,分别

使用 2 伊 2 与 4 伊 4 尺寸的最大池化层将放大提取到

的特征的尺寸恢复为输入时的大小,接着使用 1 伊 1
卷积与 Relu 激活函数减少尺寸变化导致的特征信

息丢失问题。 为了保留来自编码器中原有的特征信

息,将 2 种尺度下放大提取到的细节特征与来自编

码器的原始特征拼接,然后使用 3 伊 3 卷积与 Relu
激活函数在通道数不变的情况下卷积,进一步提取

特征信息。 最后,使用卷积模块将特征通道数还原

为输入时的大小,进一步分配提取到的细节特征。
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3摇 实验与分析

3郾 1摇 实验环境及数据集

本文的实验环境为 Ubuntu 20郾 04 系统, Intel
Xeon Gold 5218R CPU,显卡为 Nvidia GeForce RTX
3090 24 GB。 本文的图像分割网络模型由 Keras
2郾 7郾 0 框架搭配 CUDA 11郾 7 和 CUDNN 8郾 2郾 4 实现,
开发语言为 Python 3郾 8。 所有模型训练的优化器使

用收敛相对较快的 Adam 优化器,学习率设置为

0郾 000 1。 使用的损失函数为图像分割任务所常用的

二元交叉熵函数。 每个训练批次大小设置为 16,共
进行 50 轮训练。

实验数据集为本文所构建的基于青海省三江源

地区的高原森林遥感影像数据集。 由于数据集中所

标注的相邻图像具有环境类型相似的特点,先将

1 187 张人工标注真值随机打乱顺序,然后选取打乱

顺序后的前 800 张人工标注真值作为训练集,其余

的 387 张人工标注真值作为测试集。 在打乱顺序后

的数据中,森林类型和地貌环境分布更为平均,这样

的数据分布可以在训练中增强训练模型的鲁棒性,
在测试集验证模型效果中也更具有科学性与泛化

性。 在验证本文所提数据增强方法效果的实验中,
训练集为打乱顺序后的前 800 张人工标注真值标签

及其所对应的数据增强后的数据,共 1 600 张。 测

试集使用的数据同样为其余 387 张人工标注真值标

签,与未使用数据增强的实验中所使用的测试集数

据保持一致。
3郾 2摇 评价标准

图像分割准确性的评价标准有多种。 本文使用

精确率(precision)P、召回率( recall)R、P 和 R 的调

和平均数 F1 值与交并比 RIoU这 4 种精度指标作为

算法性能的评价标准,其中以在图像分割领域应用

最为广泛的 RIoU作为衡量精度的主要指标。 计算公

式分别为

P =
Tp

Tp + Fp
(1)

R =
Tp

Tp + Fn
(2)

F1 = 2 伊 P 伊 R
P + R (3)

RIoU =
Tp

Tp + Fp + Fn
(4)

式中:真阳性 Tp 表示被正确分割的森林特征像素数

量;假阳性 Fp 表示被错误分割的森林特征像素数

量;假阴性 Fn 表示被错误分割的非森林特征像素

数量。
3郾 3摇 实验结果及分析

在实验设计上,本文使用多种主流的图像分割

算法与本文所提出的算法进行对比实验,从客观与

主观 2 个方面进行了比较。 与本文所提算法相比较

的主 流 算 法 包 括 FCN、 DeepLab 系 列、 PSPNet、
DANet、 SegNet、 U鄄Net 以 及 对 其 改 进 的 网 络

MultiResUNet 和 Attention U鄄Net。 其中 FCN 有 3 种

架构,包括 FCN鄄8s、FCN鄄16s、FCN鄄32s,本文使用的

是经大量实验证明在语义分割中表现最好的 FCN鄄
8s。 在 DeepLab 系列中,本文使用的是其最新版本

DeepLab V3 + 。
首先在客观评价方面,本文以 RIoU为主要评价

标准,同时参考 P、R、F1 进行算法性能评价。 不同

网络的分割性能对比如表 3 所示。 由表可知:在本

文所提出的数据集上所训练的主流深度学习图像分

割网络模型中,DeepLab V3 + 所展现的效果低于平

均水平;相较于其他主流网络,U鄄Net 与基于 U鄄Net
改进的 Attention U鄄Net 网络模型在分割效果上表现

较好,但是基于 U鄄Net 改进的 MultiResUNet 的效果

并不如 U鄄Net 网络;本文所提网络模型均优于主流

分割模型,其 RIoU高达 89郾 54% 。 同时,综合参考 P、
R 与 F1,所提网络模型同样达到最优水平。 通过使

用本文所提网络模型结合本文所提数据增强方法训

练后, 得 到 的 模 型 效 果 进 一 步 提 升, RIoU 达 到

89郾 64% ,虽然提升效果相对有限,但在主流的分割

网络中使用本文所提的数据增强方法训练,效果均

有明显提升。 本文所提出的数据增强方法主要用于

强化网络对图像细节的感知能力,主流分割网络对

遥感图像细节感知能力较差,提升效果明显,而本文

所提网络模型针对遥感图像特点设计,所设计的模

块注重提取细节特征信息的能力。
为进一步展示本文所提算法的优越性,基于人

眼主观对本文所提算法与主流图像分割算法的分割

结果进行对比,其中 2 张特点较为突出的遥感图像

分割结果对比如图 7 所示。 图中算法含*的为使用

经本文所提数据增强方法扩充后的 1 600 张数据训

练的结果,不含*的为仅使用原始 800 张数据训练

的结果。 综合图 7 中 2 张图像的森林分割结果对比

可以看出,由 FCN鄄8s 算法得到的分割结果呈现方块

状且边缘部分含有大量噪声点。 与之相似的是,由
PSPNet 算法得到的分割结果中,图像边界同样存在

大量噪声点,两者均未能很好地刻画图像中森林的
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摇 摇 表 3摇 不同网络的分割性能对比

Table 3摇 Comparison of segmentation performance of different networks %

算法
不含数据增强实验 含数据增强实验

P R F1 RIoU P R F1 RIoU

FCN鄄8s 93郾 05 89郾 92 91郾 06 84郾 58 93郾 63 92郾 39 92郾 77 87郾 05

DeepLab V3 + 88郾 26 87郾 67 86郾 92 78郾 28 91郾 79 90郾 42 90郾 53 83郾 60

PSPNet 92郾 74 93郾 73 92郾 98 87郾 44 92郾 51 95郾 05 93郾 48 88郾 29

DANet 92郾 87 93郾 93 93郾 04 87郾 65 92郾 14 94郾 84 93郾 18 87郾 90

SegNet 92郾 38 93郾 74 92郾 76 87郾 11 92郾 51 94郾 17 93郾 09 87郾 61

U鄄Net 93郾 31 93郾 84 93郾 30 87郾 95 92郾 60 94郾 86 93郾 41 88郾 20

MultiResUNet 92郾 45 94郾 09 93郾 00 87郾 57 92郾 58 94郾 47 93郾 35 88郾 11

Attention U鄄Net 94郾 09 93郾 98 93郾 72 88郾 74 93郾 82 94郾 70 94郾 00 89郾 14

本文算法 94郾 17 94郾 80 94郾 26 89郾 54 94郾 46 94郾 63 94郾 30 89郾 64

边缘部分。 相比之下,由其他主流图像分割算法得

到的分割结果中未含有噪声点,森林的边缘部分相

对平滑。 主流图像分割算法在遥感图像局部细节信

息的提取方面,展现了不同程度的效果,但均未能将

大尺度遥感图像中的小范围非森林部分较好地提取

出来,在不同程度上错误地把非森林部分分割为森

林部分。 本文所提出的分割模型是基于大尺度森林

遥感图像的特点而设计,融合了不同尺度的特征信

息,既保证森林图像分割的整体性,又加强了对图像

中细节特征信息的提取能力。 从图中可以看出,本
文所提算法的分割结果中,边缘平滑清晰且能较为

精细地分割出遥感图像中的细节部分,并能将图中

非森林部分更精确地提取出来。 同时,为验证本文

所提数据增强方法的有效性,本文通过对边缘存在

噪声点的 PSPNet 算法、在遥感图像分割任务中应用

最为广泛的 U鄄Net 算法、主流算法中 RIoU表现最好

的 Attention U鄄Net 算法以及本文所提出的遥感图像

分割算法,使用本文所提数据增强方法扩充后的 1
600 张训练数据进行训练,与未使用数据增强的原

始 800 张数据进行训练得到的效果进行对比。 通过

数据量更多且森林分布更为复杂的训练集数据训

练,分割模型对图像细节的提取能力得到了加强,不
同的分割算法模型在不同程度上提高了对遥感图像

中非森林部分的识别准确度,其中本文所提分割算

法的效果最好。 同时,PSPNet 算法由于获得了足够

的训练数据,分割结果中噪声点消失,得到了平滑清

晰的森林边缘部分。 从图 7(a)的图像 1 森林分割

结果对比可以看出,本文所提算法的细节提取能力

优于主流算法,能够较好地提取图像中间部分的非

森林区域,甚至右下部分极小的细节也能展现出来。
本文所提出的数据增强方法也进一步加强了分割算

法对这些部分的提取能力。 从 图 7(b)的图像 2 森

林分割结果对比可以看出,即使人工标记的真值图

中将左下部分非森林错误标记为森林,由于本文所

提算法对细节的强大处理能力,也能较为准确地进

行分割,而主流分割算法很难对这部分正确识别。
经本文所提数据增强方法训练后,主流算法在一定

程度上正确提取了部分非森林区域,而本文提出的

算法的分割效果进一步得到了提升。 因此,本文认

为,由于所提数据增强方法能将数据中被错误划分

部分准确分割出来,本身正确的分割被判定为错误

分割,同样导致所提数据增强方法在客观评价方面

表现并不突出,但可以从主观人眼可视化的部分展

示出其优越性。
3郾 4摇 消融实验

本文所提出的融合多尺度特征的高分辨率森林

遥感图像分割算法是基于具有编解码结构的 U鄄Net
而设计,融合了本文所提卷积模块、多尺度特征融合

模块以及特征放大提取模块。 为验证所提模块在模

型中的有效性,本文设计了消融实验,使用 800 张大

尺度高原森林遥感图像数据进行实验,对比了基于

U鄄Net 添加所提出的不同模块的分割性能,实验结果如

表 4 所示。
从表中可以看出:本文所提出的特征放大提取

模块对分割效果的提升最为明显,在 U鄄Net 中仅添

加该模块,RIoU高达 88郾 75% 。 其次为多尺度特征融

合模块,在 U鄄Net 中仅添加该模块,RIoU 也达到了

88郾 56% 。 卷积模块同样对分割效果的提升有促进
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图 7摇 不同算法的森林分割结果对比

Fig. 7摇 Comparison of forest segmentation results of different networks
摇

作用,在 U鄄Net 中将卷积部分替换为所提出的卷积

模块,RIoU达到了 88郾 11% ,相较于原来的 87郾 95%提

高了 0郾 16 个百分点,但在 U鄄Net 中同时添加卷积模

块和多尺度特征融合模块或特征放大提取模块时,
效果得到了更好的提升。 二者经添加卷积模块后效

果分别达到了 88郾 92%和 89郾 05% ,相较于不添加卷

积模块,效果分别提升了 0郾 36 个百分点和 0郾 30 个

百分点。 最后,在 U鄄Net 中同时添加多尺度特征融

合模块和特征放大提取模块达到了更好的效果,
R IoU达到了 89郾 23% 。 消融实验通过在 U鄄Net 算法
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模型中增添本文所提出的 3 个不同模块,效果均

有不同程度的提升,展现了本文所提卷积模块、多
尺度特征融合模块以及特征放大提取模块的有

效性。

表 4摇 基于 U鄄Net 的不同模块分割性能对比

Table 4摇 Comparison of segmentation performance of different blocks based on U鄄Net %

方法 P R F1 RIoU

仅卷积模块 93郾 06 94郾 29 93郾 36 88郾 11

仅多尺度特征融合模块 93郾 44 94郾 32 93郾 66 88郾 56

仅放大特征提取模块 93郾 98 94郾 08 93郾 79 88郾 75

卷积模块和多尺度特征融合模块 93郾 42 94郾 86 93郾 88 88郾 92

卷积模块和放大特征提取模块 93郾 51 94郾 87 93郾 93 89郾 05

多尺度特征融合模块和放大特征提取模块 93郾 61 95郾 30 94郾 06 89郾 23

4摇 结论

1) 本文以青海省三江源自然保护区为研究区,
建立了一个用于训练深度学习网络模型的高原森林

遥感图像数据集。 针对训练深度模型数据不足的问

题,提出一种将图像切割并重新组合的数据增强方

法。 在使用数据增强与不使用数据增强的条件下分

别进行分割网络模型的训练,实验结果表明,扩充训

练数据的同时强化了网络对图像细节的感知能力,
针对不同模型不同程度地提高了遥感图像分割的精

确度。
2) 本文针对主流分割网络处理大范围遥感图

像的分割任务时存在无法聚焦图像细节的问题,提
出一种融合多尺度特征的高分辨率森林遥感图像分

割模型。 该模型融合了所提出的卷积模块、多尺度

特征融合模块与特征放大提取模块。 卷积模块使用

1 伊 1 卷积提取小尺度细节特征信息,基于 ASPP 的

多尺度特征融合模块融合多尺度提取全局上下文信

息,特征放大提取模块用于编解码器结构的连接部

分,从不同尺度放大提取遥感图像的细节特征信息。
与多种主流图像分割对比的实验结果证明本文所提

出的分割模型能够对高分辨率遥感影像进行更准确

的森林区域提取。
3) 本文所提出的基于数据增强与多尺度特征

融合的高分辨率森林遥感图像分割方法,能够更好

地服务于我国固碳减排、全球气候变化及水资源循

环的相关研究。
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