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多注意力机制在遥感图像语义分割中的应用
张垚杰 1

ZHANG Yaojie    

 摘　要               为解决遥感图像语义分割中传统注意力机制资源消耗过大的问题，优化分割效果与资源利用效率。文章

提出一种创新的多注意力模块，将线性空间注意力与通道注意力相结合，利用多注意力模块构建解码器

来完成分割任务。实验表明，所构建的多注意力模块有效提升了遥感图像语义分割的精度，实现了资源

效率与分割效果的双重优化。多注意力机制能够在保证资源高效利用的前提下提升分割效果，为后续研

究提供了一种可行的注意力机制应用方案。   
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0  引言 

遥感图像语义分割任务是利用遥感技术获取地表信息，

并通过图像处理和深度学习等技术对遥感图像进行分析，目

的是将图像中的每个像素分配到特定的类别中。与传统的图

像分类不同，语义分割不仅关注整体图像的类别，而且关注

图像中每个像素所对应的具体类别，从而实现更为精细的分

析。通过对遥感图像的语义分割，可以有效识别城市、森林、

农业用地等不同土地利用类型，帮助监测土地利用变化，支

持可持续发展，在土地资源管理、参量估算和经济评估等应

用中起着至关重要的作用。

近年来，注意力机制逐渐融入到遥感图像的分割网络中，

但普遍存在资源消耗大的问题。为此，本文设计使用线性空

间注意力和通道注意力结合的多注意力模块来保持资源利用

和图像分割的高效性。具体来说，利用 ResNet101 作为骨干

网络来获取上下文信息，然后使用多注意力模块来高效地提

取特征。最后在 GID 数据集上进行实验验证，实验结果表明，

与遥感图像分割任务中常用的方法相比，分割效果有明显提

升，取得了 90.95%的像素准确率，83.67%的平均像素准确率，

76.72% 的平均交并比。

1  相关工作

遥感图像语义分割任务主要存在以下挑战：首先，遥

感图像通常具有高分辨率和大范围的特点，处理和分析这

些大规模数据需要强大的计算能力和存储资源。其次，遥

感图像中的物体类别往往多样且复杂，如城市建筑、道路、

农田、水体等，导致分割任务中的类间相似性增加。最后，

在实际场景中，物体可能被遮挡，或像素可能包含多个类

别（混合像素），这使得准确分割更加困难。这些挑战使

得遥感图像语义分割任务在技术和应用层面都具有很高的

复杂性和研究价值。

为了解决上述问题，研究者进行了多项工作。早期的遥

感图像分割方法主要基于像素的光谱特征和空间特征。常见

的技术包括基于阈值的方法、区域生长、分水岭算法等。这

些方法通常依赖于人工设计的特征，处理速度较快，但在复

杂场景下的表现较差。随着机器学习的兴起，基于特征提取

和分类器的分割方法逐渐被提出。例如，支持向量机（SVM）、

随机森林等方法被广泛应用于遥感图像的分类任务。这些方

法在一定程度上提高了分割的精度，但仍然受到特征选择和

模型泛化能力的限制。深度学习的兴起为遥感图像的语义分

割提供了新的解决方案 [1-2]。其中卷积神经网络（CNN）通

过自动学习图像特征，在语义分割中表现出色。近年来，许

多基于深度学习的分割网络被提出，其中最具代表性的是全

卷积网络（FCN）、U-Net、DeepLab等 [3-6]。全卷积网络（FCN）

通过将全连接层替换为卷积层，使得能够进行端到端的像素

级预测。U-Net 最初用于医学图像分割，但其对称的编码 -

解码结构也适用于遥感图像分割，通过跳跃连接将高分辨率

特征与低分辨率特征结合，提高了分割精度。DeepLab 系列

模型采用空洞卷积（dilated convolution）和条件随机场（CRF）

后处理，有效捕捉多尺度信息，进一步提升了分割效果。最近，

注意力机制逐渐被引入遥感图像分割中 [7]。注意力机制能够

帮助模型聚焦于重要特征，提高分割精度，但缺点是资源消

耗巨大。
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2  多注意力分割网络

2.1  线性空间注意力

空间注意力机制（spatial attention mechanism）是深度

学习中用于计算机视觉任务的一种技术，其核心思想是让模

型能够聚焦于输入图像或特征图中的关键空间区域。空间注

意力机制通过学习图像空间上的重要区域，增强了模型在捕

捉关键特征方面的能力，通过增强与选定位置或物体相关的

感知处理并抑制与非选定刺激相关的处理来促进环境中的自

适应交互。常见的空间注意力机制基于点积注意力，如图 1

所示。尽管点积注意力有效，但它具有巨大的计算和内存成

本，尤其是在大规模输入的情况下。点积注意力的内存和计

算成本随输入大小呈二次方增长，限制了其在高分辨率图像

和长序列等大规模场景中的应用。下面介绍由点积注意力推

广得到的线性空间注意力（linear spatial attention mechanism, 

LSAM）。
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图 1  点积注意力

假设N和C分别表示输入序列的长度和输入通道的数量，

其中 N=H×W，H 和 W 分别表示输入的高度和宽度。给定一

个特征 ，点积注意力使用 3 个投影矩

阵 、 和 来生成相应的查

询矩阵 Q、键矩阵 K 和值矩阵 V。需要注意的是 Q 和 K 的维

度应该是相同的。因此，用相同的符号来表示它们的形状。

通过一个标准化函数 来评估第 i 个查询特征 和第 j
个键特征 kj 之间的相似性。通常，由于查询特征和键特征是

由不同层生成的， 和 之间的相似性不是对称

的。通过计算所有位置对之间的相似性并将其作为权重，点

积注意力模块根据加权求和计算位置 i 的值：

                                            （1）

使用 softmax 来作为标准化函数：

                                        （2）

式中：softmax 表示沿着矩阵 QTK 的每一行应用 softmax 函

数。ρ(QTK) 建模了所有位置对之间的相似性。但是，由于

和 ，Q 和 KT 的乘积属于 RN×N，导致

O(N2) 的内存复杂度和 O(N2) 的计算复杂度。因此，点积注意

力的高资源需求严重限制了其在大规模输入中的应用。

在不改变 softmax 函数的前提下，点积注意力模块公式

（1）生成的结果矩阵的第 i 行可以写成：

                                     （3）

式中：sim(qi,kj) 表示 qi 和 kj 之间相似度的函数。并且

sim(qi,kj) 可以进一步展开为 ，其中 (·)

和 φ(·) 可以被视为核平滑器，如果 =φ。因此相应的内积空

间可定义为 。式（3）可以进一步被重写为：

                               （4）

取 (·)=φ(·)=softplus(·)，其中：

                                        （5）

选择 softplus(·)，而不是 ReLU(·) 的原因是 softplus 的非

零属性使得注意力在输入为负时能够避免零梯度。然后，相

似度函数可以转换为：

                       （6）

从而将公式（4）重写为：

                     （7） 

由于 和 可以预先计算并

重用，基于式（7）的注意力机制的时间和空间复杂度仅为

O(N)。

2.2  整体架构

除了上述空间注意力之外，通道注意力机制是另外一

种常用的注意力机制。通道注意力机制（channel attention 

mechanism, CAM）是一种在深度学习中，特别是在卷积神经

网络中使用的技术，它通过关注特征图的不同通道来提升模

型性能。这种机制的核心思想是，在一个特征图中，不同的

通道可能捕捉到的信息重要性是不同的，因此，通过学习每

个通道的重要性，可以增强模型对关键信息的捕捉能力。

基于线性空间注意力和通道注意力的多注意力模块如图

2 所示。
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图 2  多注意力模块

对于空间维度，由于点积注意力机制的计算复杂度与

输入大小呈二次方关系，使用线性空间注意力机制，如图中

LSAM 所示。对于通道维度，输入通道数 C 通常远小于特征

图中包含的像素数（即 C N）。因此，根据式（3），通道

的 softmax 函数的复杂度（即 O(C2)）并不大。因此，使用基

于点积的通道注意力机制，如图 2 中 CAM 所示。然后将这

两种注意力机制结合，设计了一个多注意力模块，以增强每
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一层提取的特征图的区分能力。

方法整体架构如图 3 所示，利用在 ImageNet 上预训练的

ResNet-101 来提取特征图。具体来说，使用从 ResNet 四个残

差块的输出中获取的 4 个不同尺度的特征图，然后被送入一

个多注意力模块，最后使用双线性插值方法上采样得到与输

入相同分辨率的分割图。

图 3  整体架构图

3  实验结果和分析

3.1  实验设置

实验用的数据集是高分辨率的 GID 数据集（gaofen 

image dataset）。GID 包 含 10 幅 RGB 图 像， 大 小 为

7 200 px×6 800 px，由中国 Gaofen-2 卫星拍摄。每幅图像

覆盖 506 平方公里的地理区域，并被标记为 15 类土地利用类

别。实验将每幅图像分别划分为大小为 256 px×256 px 的不

重叠块，并丢弃不能被 256 整除的边缘像素。因此，获得了

7 280 个子图。然后随机选择 60% 进行训练，20% 用于验证，

其余 20% 用于测试。

实验采用语义分割常用的评估指标：像素精度（pixel 

accuracy, PA）、平均像素精度（mean pixel accuracy, MPA）

和平均交并比（mean intersection over union, mIoU）来评估方

法的性能。其中 PA 对少数类别不敏感，而 mIoU 对不平衡

数据集中的少数类别过于敏感。

3.2  对比实验

为了全面评估多注意力网络的性能，与经典网络进

行 了 对 比， 包 括 U-Net、DeepLab V3、DeepLab V3+ 和

PSPNet[8]。所有模型都是用 PyTorch 实现的，使用 Adam 优

化器，学习率为 0.000 3，批量大小为 16。所有实验都在配

备有 24 GB RAM 的单个 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU

上进行。实验结果如表 1 所示。

表 1  对比实验结果

方法 PA MPA mIoU

U-Net 86.38 74.53 64.52

Deeplab V3 89.39 80.91 71.81

Deeplab V3+ 90.13 81.48 72.67

PSPNet 90.57 82.21 74.80

本文 90.95 83.67 76.72

实验结果表明，所提出的方法在所有定量评估指标上

的表现均超过了其他算法。对实验结果进行分析，由于U-Net

结构简单且浅层，其特征提取能力有限，因此 U-Net 的性

能不足。通过使用扩张空间金字塔池化（DeepLab V3 和

DeepLab V3+）、金字塔池化模块（PSPNet）聚合的多尺度

上下文信息，有助于提高最终分割图的准确性。

与通过扩张卷积、池化操作或单独的注意力捕获上下

文信息不同，多注意力网络直接在多层上对输入的每对像

素建模全局依赖性。由于线性空间注意力显著降低了内存

和计算需求，因此可以不考虑输入特征图的大小，利用多

层全局上下文信息。因此，所提出的多注意力网络设计，

它在四个尺度上对长距离依赖性进行建模，有助于捕获输

入的精细特征。

3.3  消融实验

在所提出的多注意力分割网络中，使用 ResNet-101 作为

骨干网络来获取全局上下文表示，然后利用注意力机制增强

特征提取能力。为了进一步评估注意力块和骨干网络的贡献，

在 GID 数据集上使用不同的设置进行了消融实验。结果如表

2 所示。 

表 2  消融实验结果

骨干网络 注意力 PA MPA mIoU

ResNet-50 90.38 83.09 73.86

ResNet-50 √ 90.53 83.94 75.27

ResNet-101 90.44 81.94 74.49

ResNet-101 √ 90.95 83.67 76.72

ResNet-101 比 ResNet-50 产生了更高的准确率，因为更

深的骨干网络使得网络能够捕获更精细的特征。这种深度结

构的优势在于能够逐层构建更加抽象且具有辨识能力的特征

表示，进而提高模型在复杂任务中的表现。对于不同的骨干

网络，注意力机制平均提高了 1% 的 mIoU。这一结果表明，

注意力机制通过加强对关键信息的关注，能够有效增强网络

在特征选择和信息聚焦方面的能力，从而提高整体性能。注

意力机制受生物机制启发，已经成为一种计算效率高且具有

可配置灵活性的结构。通过将线性空间注意力和通道注意力

的结合，构成的一个复杂度为 O(N) 的多注意力模块，在实

验中验证了其有效性和效率。

4  结语

本文针对注意力机制在遥感图像语义分割任务中存在的

资源消耗巨大问题，设计了一种多注意力模块，将线性空间

注意力与通道注意力两种注意力相结合。其中线性空间注意

力将点积注意力机制的复杂度降低至 O(n)。通过整合该多注

意力模块和骨干网络 ResNet-101，设计了一个多注意力网络，

用于在不同层级整合语义信息，利用局部特征的上下文依赖

性，提高了准确性和计算效率。

( 下转第 74 页）
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5  总结

本文将无线数据传输技术与Flash快速烧写技术相结合，

创新性的实现了非接触式 FPGA 快速烧写方法，可在不脱去

外部罩子、不增加裸露的硬件连线的情况下实现 FPGA 软件

的升级，未来可以扩展到更多类型器件中，具有较好的应用

意义。

后续还可考虑使用 FPGA Multi-boot 技术 [10]，通过将

RS 管脚连接到 Flash 地址线的高两位，使配置 Flash 划分为

多块不同分区，防止意外烧写错误而导致 FPGA 无法正常

加载现象。
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实验结果表明，在高分辨率遥感图像的语义分割这一

复杂任务中，本文方法在实验指标上展现出良好的性能。在

GID 数据集上的实验，所提出的方法的性能在所有准确性指

标上超过了对比的基线方法。通过消融研究，评估多注意力

模块的影响，结果表明多注意力模块能够明显提升分割效率。

另外，多注意力模块所展示的资源效率使其能更普遍地应用

在多种网络中。
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