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基于 Transformer 的多尺度遥感语义分割网络
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摘     要：为了提升遥感图像语义分割效果，本文针对分割目标类间方差小、类内方差大的特点，从全局上下文

信息和多尺度语义特征 2 个关键点提出一种基于 Transformer 的多尺度遥感语义分割网络（muliti-scale Trans-
former network，MSTNet）。其由编码器和解码器 2 个部分组成，编码器包含基于 Transformer 改进的视觉注意网

络 (visual attention network，VAN) 主干和基于空洞空间金字塔池化（atrous spatial pyramid pooling, ASPP）结构改

进的多尺度语义特征提取模块（multi-scale semantic feature extraction module, MSFEM）。解码器采用轻量级多层

感知器（multi-layer perception，MLP）配合编码器设计，充分分析所提取的包含全局上下文信息和多尺度表示的

语义特征。MSTNet 在 2 个高分辨率遥感语义分割数据集 ISPRS Potsdam 和 LoveDA 上进行验证，平均交并比

（mIoU）分别达到 79.50% 和 54.12%，平均 F1-score（mF1）分别达到 87.46% 和 69.34%，实验结果验证了本文所提

方法有效提升了遥感图像语义分割的效果。
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Abstract: For improving the semantic segmentation effect of remote sensing images, this paper proposes a Transformer
based multi-scale Transformer network(MSTNet) based on the characteristics of small inter-class variance and large in-
tra-class variance of segmentation targets, focusing on two key points: global contextual information and multi-scale se-
mantic features. The MSTNet consists of an encoder and a decoder. The encoder includes an improved visual attention
network(VAN) backbone based on Transformer and an improved multi-scale semantic  feature extraction module(MS-
FEM) based on atrous spatial pyramid pooling(ASPP) to extract multi-scale semantic features. The decoder is designed
with a lightweight multi-layer perception(MLP) and an encoder, to fully analyze the global contextual information and
multi-scale representations features extracted by utilizing the inductive property of transformer. The proposed MSTNet
was  validated  on  two  high-resolution  remote  sensing  semantic  segmentation  datasets,  ISPRS  Potsdam  and  LoveDA,
achieving an average intersection over union(mIoU) of 79.50% and 54.12%, and an average F1-score(mF1) of 87.46%
and  69.34%,  respectively.  The  experimental  results  verify  that  the  proposed  method  has  effectively  improved  the  se-
mantic segmentation of remote sensing images.
Keywords: remote sensing image; semantic segmentation; convolutional neural network; Transformer; global contextu-
al information; multiscale receptive field; encoder; decoder
 

近年来，随着大量搭载高分辨率影像获取设

备的卫星被发射并投入使用，由此产生了海量高
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分辨率遥感图像。遥感语义分割将高分辨率遥感

图像按照表达语义含义的不同进行分组分割，理

解分析图像中蕴含的丰富地理信息，为城市规划[1]、

环境保护 [2]、土地覆盖测绘 [3] 等任务带来便利。

高分辨率遥感图像的分割目标呈现出类间方

差小、类内方差大的特点，这给遥感语义分割带

来极大的挑战。传统的语义分割方法一般可分为

基于阈值、边缘、区域、特征等整体分割法，不能

有效区分遥感图像丰富的光谱信息及纹理信息，

十分依赖图像质量，容易受到光照等噪声的影

响。2015 年，全卷积神经网络 [4]（ fully convolu-
tional networks，FCN）被首次应用于语义分割，自

此之后卷积神经网络（convolutional neural net-
works，CNN）凭借其在捕获局部细节信息方面的

能力成为主流语义分割架构，后续的 SegNet[5]、U-
Net[6]、PSPNet[7]、DeepLab 系列[8-11] 等 CNN 网络获

得巨大成功。相较于传统分割方法，深度学习模

型考虑了相邻像素之间的空间关系 [12]，因此在处

理复杂物体样本时展现出更强大的能力。

CNN 的成功归功于其具有特定的归纳偏置，

包括局部性和平移不变性，这使模型能从更少的

数据中学习到更通用的解决方案 [13]，从而提升了

模型的训练效率和泛化能力。然而，CNN 的这种

归纳偏置也导致其缺乏对全局上下文信息的提取

能力和远距离依赖关系的建模能力，在语义分割

任务中如果只对局部信息建模，其分割结果往往

是模糊的 [14]。在语义分割任务中，由于分割目标

尺度不同、类间方差小且类内方差大，增强网络

对全局上下文信息 [15] 和多尺度语义特征 [16-18] 的

提取是提升分割效果的 2 个关键点。为获取全局

上下文信息，利用空洞卷积来扩大感受野和利用

注意力机制 [19] 来捕获远距离像素之间的依赖关

系是 2 个主要的方案。例如文献 [20] 提出的 DANet、
文献 [21] 提出的 CCNet、文献 [22] 提出的 ABCNet
和文献 [17] 提出的 MANet。然而，这 2 个方案还

是无法摆脱对 CNN 主干网络的依赖，以至于对全

局上下文信息提取的有效性产生影响[23]。

近年来 Transformer 从自然语言处理（natural
language processing，NLP）领域被引入计算机视觉

领域，ViT[24]（vision transformer）凭借全局上下文

信息提取能力和远距离依赖关系建模能力，极大

提升了网络的全局上下文信息提取能力。然而，

目前 ViT 仍存在一些不足需要改进，首先，Trans-
former 是基于自注意力机制设计的，其计算复杂

度与图像大小的二次方成正比，在语义分割这个

密集预测任务中，特别是在高分辨率遥感图像作

为输入图像这个背景下，这是不可接受的 [25]；其

次，Transformer 最初是为 NLP 这样以 1D 结构为

输入的任务设计的，它忽略了图像的 2D 结构，因此

不具备 CNN 的归纳偏置，这导致基于 Transfo-
rmer 的网络相较于 CNN 网络需要更多数据去训

练才能得到较好的结果 [25]；最后，Transformer 只

实现了空间适应性而忽略了通道适应性，在深度

神经网络中不同通道往往代表不同对象，因此通道

维度的适应性对视觉任务非常重要[26]。文献 [26]
提出视觉注意网络 (visual  at tention network，
VAN)，将自注意力替换为大核卷积注意力（large
kernel attention, LKA），其将大核卷积替换为空间

局部卷积、空间长程卷积和通道卷积。LKA 通过

空间局部卷积和空间长程卷积来同时获取全局上

下文信息和局部信息，通道卷积也为 LKA 带来了

通道维度的适应性。这样的设计在兼具 CNN 优

点的同时相较于自注意力也降低了计算复杂度，

但是 VAN 却忽略了多尺度感受野的重要性，导

致其对多尺度语义特征的提取不足。

⌊n/k⌋

多尺度语义特征是遥感语义分割的第 2 个关

键点，可以通过实现多尺度感受野来获取。常用

的实现多尺度感受野的方法有：多尺度金字塔网

络、空洞卷积、空间金字塔池化 [7]（spatial pyramid
pooling，SPP）、空洞空间金字塔池[9]（atrous spatial
pyramid pooling，ASPP）等。其中 SPP 与 ASPP 是

更加适合解决 VAN 缺乏多尺度感受野问题的方

法。SPP 将输入的特征图划分成不同尺度的网

格，然后在每个网格内进行池化操作，最终将不

同尺度的池化结果拼接起来。但是，SPP 在处理

遥感图像这样的具有大尺度变化的图像时仍然会

存在信息丢失的问题。ASPP 引入空洞卷积改进

了 SPP，使得池化操作可以在不降低特征图分辨

率的情况下增大感受野，从而获取更多上下文信

息。同时，ASPP 还可以通过调整不同层的空洞

率，获取不同尺度的特征，进一步提高模型的性

能。但是空洞卷积会导致 gradding 问题 [27]，主要

原因之一是其无法建模远距离像素之间的依赖关

系。同时 ASPP 结构中的大量 卷积也会增大

网络的参数量，导致网络难以训练 [28]。故本文引

入扩展邻域注意力 [29]（dilated neighborhood atten-
tion, DiNA）来替换空洞卷积，通过控制不同的膨

胀值实现不同大小的感受野来获取多尺度语义

特征。

为应对遥感语义分割中分割目标类间方差

小、类内方差大的问题，本文抓住全局上下文信

息和多尺度语义特征这 2 个关键点，提出一种基
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于 Transformer 的多尺度遥感语义分割网络 MST-
Net（muliti-scale transformer network，MSTNet）。针

对关键点提取全局上下文信息，引入基于 ViT
改进的 VAN 作为网络的主干，其在提取全局上

下文信息的同时能保持线性复杂度，兼顾了

CNN 和 Transformer 的优点；针对关键点提取多尺

度语义特征，使用 ASPP 结构来实现 VAN 主干缺

乏的多尺度感受野，并针对 ASPP 中空洞卷积引

起的 gradding 问题和大参数量网络难以训练的问

题使用 DiNA 替换 ASPP 中的空洞卷积，基于此设

计了多尺度语义特征提取模块（multi-scale semant-
ic feature extract-ion module，MSFEM）加强多尺度

语义特征提取能力；同时使用多层感知机（multi-
layer perception，MLP）作为网络的解码器，在降低

参数量的同时可以充分利用编码器所提取的包含

全局上下文信息和多尺度表示的语义特征。
 

1   MSTNet 网络结构

本文提出的基于 Transformer 的多尺度遥感

H×W ×3 H、W

(H/8)× (W/8)×512

(H/4)× (W/4)×512

语义分割网络 MSTNet 如图 1 所示，其整体框架

分为编码器和解码器 2 个部分。具体来说编码器

分为 VAN 主干和 MSFEM 模块 2 个部分，VAN 主

干由 4 个 VAN 块组成，每个 VAN 块由不同数量

的 VAN 层组成；MSFEM 模块由 4 个不同膨胀率

的 DiNA 和 1 个图片池化分支组成。解码器是

MLP 层。输入图片尺寸为 ( 分别为

图像的高和宽，3 为图像的通道数)，通过 VAN 主

干后分别获得 4 个不同尺寸的特征图。首先取

VAN 主干后 3 个阶段的特征图，进行上采样、拼

接等操作将其尺寸转换为 , 这样

可得到包含全局上下文信息的语义特征；接下来，

使用 MSFEM 模块来加强多尺度语义特征的提取，

并将输出特征图的尺寸调整为 ；

然后将第 1 阶段 VAN 提取的浅层特征与之融合，

以弥补由于深层特征而忽略的一些局部信息；最

后，使用 1 个轻量级的 MLP 解码器，充分利用编

码器提取的语义特征，将浅层包含局部信息的特

征与深层的全局特征更好地融合，以实现更准确

的遥感语义分割。
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图 1    MSTNet 网络结构

Fig. 1    MATNet network structure
 
  

1.1    VAN 主干

针对提取全局上下文信息这个关键点，具有

低计算量的 Transformer 网络是最佳解决方案，故

本文引人 VAN 作为网络的主干。 

1.1.1   LKA
提取全局上下文有 2 种常用方法：1）使用大

核卷积，但是这种方式会带来大量的计算开销；

2）采用自注意力机制，但是自注意力机制会带来

计算量等一系列问题。为克服上述问题，文献 [26]
使用 LKA 注意力机制，该方法通过分解一个大核

卷积来捕获远距离依赖关系，同时具备了自注意

力机制和大核卷积的优点。

K ×K ⌈K/d⌉× ⌈K/d⌉
图 2 给出的是大核卷积分解的过程，具体来

说是将 的大核卷积分解成 1 个

·922· 智　能　系　统　学　报 第 19 卷

 



⌊n/k⌋
⌊n/k⌋
的深度扩张卷积， 1 个 的深度卷积和 1 个

通道卷积通过上述分解即可用较小的计算量

和参数量获取远距离像素之间的依赖关系。
 

 

H

W C 
图 2    大核卷积的分解过程

Fig. 2    Large kernel volume integral solution process
 
  

1.1.2   VAN

C

L

文献 [26] 基于 LKA 设计了一个简单的 Trans-
former 主干 VAN，如图 1 所示，与 ViT 类似其每

个阶段的主要结构还是注意力模块加上前馈层

（ feed forward networks，FFN）。将一系列的

VAN 块堆叠起来即可得到 VAN 主干。VAN 采

用了一种通用的层次结构，其具体包括 4 个空间

分辨率递减的阶段。本文选择 VAN-B2 作为网络

的主干，其具体网络结构如表 1 所示，其中 代表

通道数， 代表不同阶段的 VAN 块的数量，参数

量为 26.6×106。
 

  
表 1    VAN-B2 的网络结构

Table 1    Detailed network structure of VAN-B2
 

阶段 输出尺寸 VAN-B2

1 H
4
× W

4
×C C = 64，L = 3

2 H
8
× W

8
×C C = 128，L = 3

3 H
16
× W

16
×C C = 320，L = 12

4 H
32
× W

32
×C C = 512，L = 3

 
  

1.2    MSFEM
多尺度语义特征是语义分割的关键，本文采

用 ASPP 结构来实现 VAN 主干缺乏的多尺度感

受野从而加强多尺度语义特征的提取。同时针

对 ASPP 中空洞卷积引起的 gradding 问题和大参

数量网络难以训练的问题，本文利用一种线性复

杂度的扩展邻域注意力（dilated neighborhood at-
tention，DiNA）来替换空洞卷积，加强远距离像素

之间的依赖关系建模。

文献 [30] 提出了邻域注意力机制（neighbor-
hood attention，NA），其核心思想是允许特征映射

中的每个像素只关注其邻近像素，如图 3 所示单

个像素的邻域注意可定义为

NA
(
Xi, j
)
= Softmax

Qi, jKT
ρ(i, j)+Bi, j
√

d

Vρ(i, j) (1)

ρ(i, j) (i, j)式中： 代表在 处的邻域，Q、K、V 为 X的

Bi, j√
d

线性投影（KT 是 K的转置）， 为相对位置偏差，

为缩放参数，d 为嵌入维数。这种邻域注意可

扩展到所有像素，这就形成了邻域注意力。如果

将每个像素的领域扩展为整个图片，那么其就和

自注意力等价了。相较于自注意力的二次复杂

度，NA 的复杂度是线性的，并且其复杂度与邻域

的大小成线性关系。NA 与卷积类似，它关注每

个邻域窗口中的信息，相较于自注意力这种全局

注意力机制，NA 可以被叫做是局部注意力。
 

 

查询矩阵 键矩阵 值矩阵

位置
偏差

 
图 3    NA 的具体过程

Fig. 3    The specific process of NA
 
 

⌊n/k⌋

类比空洞卷积，文献 [29] 基于 NA 提出了扩

展邻域注意力 DiNA。DiNA 操作和空洞卷积类

似，引入了一个名叫膨胀值的参数。其膨胀值的

上限为 ，其中 n为输入图分成的令牌的大小，

k 代表邻域的大小，当膨胀值为 1 时，DiNA 等同

于 NA。通过设置不同的膨胀值，DiNA 可获得一

个 灵 活 可 变 的 感 受 野 。 相 较 于 空 洞 卷 积 ，

DiNA 可以更好地建模远距离像素之间的依赖关

系，尤其是在每个扩张邻域范围内，表现出了更

为优异的特性。通过使用多个不同膨胀值的

DiNA 模块，可以轻松获取多尺度特征，从而更加

全面地理解输入图像的语义信息。 

1.3    解码器

如图 1 所示，MSTNet 的解码器是一个轻量级

的 MLP 解码器，其关键思想是利用 Transformer
的诱导特性，即浅层注意力图倾向于保留局部特

征，深层注意力图关注全局特征 [31]。得益于编码

器部分的 VAN 主干和 MSFEM 让网络实现了全

局感受野和多尺度感受野，相较于基于 CNN 的网

络，MSTNet 不需要去设计复杂的模块去增大网

络的感受野和融合多尺度特征。

H×W ×Ncls

Ncls

在解码器部分，MSTNet 首先将 VAN 第一阶

段提取的浅层信息与经过 VAN 共 4 个阶段和

MSFEM 的深层信息进行拼接融合，来弥补深层

信息中一些局部信息的缺失。然后采用 MLP 层

利用融合特征 预测分辨率的分割掩膜，

其中 为预测的类别数。 

2   实验与分析
 

2.1    实验数据集

本文选取国际摄影测量与遥感学会提供的公
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共数据集 Potsdam 和武汉大学 RSIDEA 团队提出

的 LoveDA 数据集进行实验。

×

Potsdam 数据集是一个非常具有代表性的历

史城市数据集，其中包含了许多大型建筑、狭窄

的道路和密集的聚落结构。该数据集共有 38 张

图像，每张图像的分辨率为 6 000 像素×6 000 像素，

空间分辨率为 5 cm。此外，该数据集还提供了红

外、红色、绿色和蓝色通道以及数字地表模型和

标准化数字地表模型等多种数据类型。数据集中

都包含最常见的土地覆盖类别，分别是道路、建

筑、草地、树木、车辆以及背景。本文使用 ID：2_10、
2_11、2_12、3_10、3_11、3_12、4_10、4_11、4_12、
5_10、5_11、5_12、6_7、6_8、6_9、6_10、6_11、
6_12、7_7、7_8、7_9、7_10、7_11、7_12 进行训练，

使用剩余图片进行测试。在实验中只使用 RGB 三

通道正射图像，并且将大图裁剪为 1  024 像素

1 024 像素进行训练和测试。

×

LoveDA 数据集是武汉大学 RSIDEA 团队提

出的地表覆盖分类数据集，其包含来自武汉、南

京、常州 3 个城市的 5  987 张 0.3 m 高分辨率影

像，每张图像的分辨率为 1 024 像素 1 024 像素。

该数据集包括建筑、道路、水、荒地、森林、农田

和背景 7 个地表覆盖类别。具体来说，2 522 张图

像用于训练，1 669 张用于验证，1 796 张用于测试。 

2.2    实现细节

本文的实验平台为 Ubuntu20.04 操作系统，

CPU 为 Intel Xeon(R) Platinum 8358P，GPU 为

NVIDIA RTX A5000，显存为 24 GB。开发环境为

Python3.10.8、PyTorch1.13.1、CUDA11.6。训练时

采用 Adamw 优化器，初始学习率为 0.000 6，衰减率

为 0.01，学习策略为 poly，batch size 为 4，损失函

数为交叉熵损失函数（cross-entropy loss function，

×

CELoss）。训练计数采用迭代次数（iterations），即
每训练一个 batch size 的数据迭代一次，本文将其

设置为 80 000 次。2 个数据集训练和测试的输入

尺寸都是 1 024 像素 1 024 像素，采用随机水平翻

转、随机转置、随机缩放 (缩放比从 0.5 到 2.0) 作
为数据增强策略。本文采用平均交并比 (mean in-
tersection over union, mIoU)、平均 F1-score(mean F1-
score, mF1)、参数量 Params 作为模型的评价指标。 

2.3    对比模型

本文选取了 8 个模型作为对比，其大致可分

为基于 CNN 的模型和基于 Transformer 的模型

2 类，其中基于 CNN 的模型为 PSPNet [7 ]、Dee-
pLabV3+[11]、CCNet[21]、DANet[20]；基于 Transformer
的模型为 ViT-UperNet[24]、Swin-UperNet[25]、Seg-
Former[30]、VAN-UperNet[26]，除 SegFormer 之外都

采用 UperNet[32] 作为网络的解码器。 

2.4    实验结果

Potsdam 数据集上的实验结果如表 2 所示，

LoveDA 数据集上的实验结果如表 3 所示，其中各

项指标中最好的数据都加粗单独标出。根据表 2
的数据，本文提出的 MSTNet 在大多数评估指标

上优于其他模型，仅在参数量指标方面比 Seg-
Former 稍逊。与 VAN 模型相比，MSTNet 在 mIoU
和 mF1 指标上分别提高了 0.68% 和 0.63%；与传

统的 CNN 模型相比，MSTNet 在 mIoU 和 mF1 指

标上分别提高了约 2%。根据表 3 的实验结果，本

文提出的 MSTNet 在 LoveDA 数据集上的部分指

标优于其他模型，并且在综合表现上是最均衡

的。与基于 CNN 模型相比，基于 Transformer 的

模型在 mIoU 和 mF1 指标上提升为 2%~3%，并且

本文提出的 MSTNet 更是在这 2 个指标上取得了

将近 4% 的提升。
 

  
表 2    Potsdam 数据集实验结果

Table 2    Experimental results of the Potsdam dataset
 

模型 主干 道路 建筑 草地 树木 汽车 mIoU/% mF1/% Params/106

PSPNet ResNet50 86.53 93.50 76.36 78.00 90.99 77.44 85.88 48.97

DeepLabV3+ ResNet50 86.68 93.31 76.43 78.22 91.04 77.63 86.07 43.58

CCNet ResNet50 86.49 93.43 76.45 78.13 90.53 77.08 85.55 49.82

DANet ResNet50 86.24 92.93 76.42 77.98 90.93 77.22 85.73 49.82

ViT-UperNet ViT-b 85.66 92.68 75.18 73.88 88.18 75.81 84.91 144.06

Swin-UperNet Swin-s 87.18 93.35 77.45 79.32 90.73 78.39 86.68 81.15

SegFormer Mit-b2 87.12 93.78 77.92 79.82 90.7 78.56 86.76 24.72

VAN-UperNet VAN-B2 87.23 93.88 77.57 80.04 90.43 78.82 87.03 56.44

MSTNet(本文模型) VAN-B2 88.02 94.50 78.58 80.06 91.47 79.50 87.66 32.85
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表 3    LoveDA 数据集实验结果

Table 3    Experimental results of LoveDA dataset
 

模型 主干 背景 建筑 道路 水 荒地 森林 农田 mIoU/% mF1/% Params/106

PSPNet ResNet50 53.02 63.77 53.16 57.02 25.97 39.39 47.10 48.49 64.43 48.97

DeepLabV3+ ResNet50 51.90 63.25 54.05 58.69 30.08 41.76 46.27 49.43 65.48 43.58

CCNet ResNet50 53.56 64.66 53.19 61.47 29.07 39.15 47.66 49.82 65.68 49.82

DANet ResNet50 53.42 64.78 53.42 61.23 29.43 39.39 46.84 50.17 65.91 49.82

ViT-UperNet ViT-b 52.58 63.00 56.13 70.27 29.18 40.04 55.07 52.32 67.72 144.06

Swin-UperNet Swin-s 54.52 62.24 54.48 66.03 38.11 43.16 48.45 52.86 68.62 81.15

SegFormer MiT-b2 53.34 65.77 55.44 69.97 34.23 37.97 52.14 52.67 68.14 24.72

VAN-UperNet VAN-B2 52.98 64.65 57.20 70.02 29.24 38.99 56.42 52.81 68.08 56.44

MSTNet(本文模型) VAN-B2 54.62 64.92 57.84 69.81 33.59 41.77 54.86 53.92 69.14 32.85
 
 

为了验证模型训练参数的合理性和收敛性，

本文对经典的 CNN 模型 DeepLabV3+、改进的

Transformer 模型 VAN 以及在 VAN 基础上改进

的 MSTNet 模型在 Potsdam 和 LoveDA 数据集上

进行了 80 000 个迭代次数的训练，并绘制了它们

在准确率曲线和 Loss 曲线上的表现，如图 4 所

示。结果显示，在 Potsdam 数据集上，3 个模型的

收敛速度相似，但相较于 DeepLabV3+，VAN 和

MSTNet 表现更加稳定。在 LoveDA 数据集上，基

于 Transformer 的 VAN 和 MSTNet 相对于 Dee-
pLabV3+表现出较大的优势，不仅在收敛速度上

表现更好，而且在准确率上也取得了明显的领

先。同时相较于 VAN，MSTNet 在收敛速度和准

确率上都有一定的提升。
 

 

0 10 20 30 40

(a) Potsdam (b) LoveDA

迭代次数/103

50 60

DeepLabV3+ (Loss)

DeepLabV3+ (Accuracy)
VAN (Accuracy)

VAN (Loss)
MSTNet (Loss)

MSTNet (Accuracy)

DeepLabV3+ (Loss)

DeepLabV3+ (Accuracy)

VAN (Accuracy)

VAN (Loss)

MSTNet (Loss)

MSTNet (Accuracy)

70 80 100 20 30 40

迭代次数/103

50 60 70 80

0.2

0.4

0.6

0.8

训
练

准
确

率
和

损
失 1.0

1.2

1.4

0.2

0.4

0.6

0.8

训
练

准
确

率
和

损
失

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

 

图 4    Postdam 和 LoveDA 数据集上的准确率曲线和 Loss 曲线

Fig. 4    Accuracy curves and Loss curves on Potsdam and LoveDA datasets
 
  

2.5    消融实验

为验证各个模块的有效性，分别在 Potsdam
和 LoveDA 数据集上进行消融实验，具体结果

如表 4 所示。表 4 中，不含 VAN 代表主干用的是

ResNet50，不含 MSFEM 代表消去这个模块，不含

MLP 代表使用 UperNet 作为解码器。实验 1 和实

验 2 分别采用 CNN 主干 ResNet 和 Transformer 主
干 VAN 进行实验，结果表明 Transformer 主干表

现要优于 CNN 主干，在 Potsdam 数据集上的 mIoU
和 mF1 指标分别提升 3.28% 和 2.72%，在 LoveDA
数据集上这 2 个指标分别提升 4.12% 和 3.78%。

实验 1 和实验 3 的对比与实验 2 和实验 4 的对比

都说明 MSFEM 模块给网络带来了性能上的提

升。实验 5 采用 UperNet 作为解码器，相比之下

实验 4 的 MLP 解码器降低了 30.41×106 的参数

量，并且提升了模型性能。

为验证 MSFEM 的优越性，选择 ResNet50 作

为网络的主干，在此基础上分别添加 SPP、ASPP、
MSFEM 进行实验，其结果如表 5 所示。结果显

示 MSFEM 的参数量相比于 SPP 和 ASPP 分别下

降了 18.66×106 和 13.27×106。在 Potsdam 数据集

上相比于 SPP 和 ASPP，MSFEM 模块在 mIoU 和

mF1 这 2 个指标上分别提升 0.40%、0.44% 和

0.21%、0.25%。在 LoveDA 数据集上 MSFEM 模

块相比于 SPP 和 ASPP 在这 2 个指标上分别提升

1.23%、1.38% 和 0.29%、0.33%。
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表 4    VAN 与 MSFEM 消融实验数据

Table 4    VAN and MSFEM ablation experimental data
 

序号
模块

Params/106 Potsdam/% LoveDA/%
VAN MSFEM MLP mIoU mF1 mIoU mF1

实验1 × × √ 23.99 75.85 84.52 48.55 64.47

实验2 √ × √ 26.55 79.13 87.24 52.67 68.25

实验3 × √ √ 30.30 77.84 86.32 49.72 65.81

实验4 √ √ √ 32.85 79.50 87.66 53.92 69.14
实验5 √ √ × 63.26 78.93 87.25 53.24 68.43

 
 
 

  
表 5    MSFEM 优越性实验数据

Table 5    Experimental data on the superiority of MSFEM
 

模型 Params/106 Potsdam/% LoveDA/%
mIoU mF1 mIoU mF1

ResNet50+SPP 48.97 77.44 85.88 48.49 64.43

ResNet50+ASPP 43.58 77.63 86.07 49.43 65.48

ResNet50+MSFEM 30.31 77.84 86.32 49.72 65.81
 
  

2.6    可视化分析

为了更好地展示 MSTNet 的性能，本文进行

了分割结果可视化对比。具体地，本文选取了

3 种模型进行对比，包括基于 CNN 并且含有多尺

度提取模块的 DeepLabV3+模型、基于 Trans-
former 不含多尺度提取模块的 VAN 以及基于

Transformer 并且含有多尺度模块的 MSTNet。分

割结果可视化对比的结果如图 5 和图 6 所示，其

中明显改善的地方已经用黑色虚线框标记出来。
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草地

树木

汽车

杂物

(a) 原图 (e) 本文方法(b) 标签 (c) DeepLab

V3+

(d) VAN

 
图 5    Potsdam 数据集上分割结果对比

Fig. 5    Comparison  chart  of  segmentation  results  on  the
Potsdam dataset

 
 

图 5 给出了在 Potsdam 数据集上 3 个模型的

分割结果对比。由于 Transformer 具有全局上下

文提取能力，因此 VAN 和 MSTNet 的总体分割结

果要好于 DeepLabV3+。此外，由于 MSFEM 模块

的加入，MSTNet 在细节方面要优于 VAN。例如，

在第 1 和第 5 行中，VAN 对杂物类的误判；第

3 行虚线框中 VAN 分割结果建筑的部分缺失；第

4 行虚线框中 VAN 对草地的误判等问题都在

MSTNet 的结果中得到改善。
 

 

(a) 原图 (e) 本文方法(b) 标签 (c) DeepLab

V3+

(d) VAN
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图 6    LoveDA 数据集上分割结果对比

Fig. 6    Comparison  chart  of  segmentation  results  on  the
LoveDA dataset

 
 

图 6 给出了在 LoveDA 数据集上的分割结果

对比。在这样较大的数据集上，基于 Transformer
的 VAN 和 MSTNet 的优势更加明显。例如，在第

3 行中，DeepLabV3+的分割结果中道路部分缺失，
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而 VAN 和 MSTNet 都能够准确预测。在第 4 行

和第 5 行中，DeepLabV3+缺失了荒地类别，而

VAN 和 MSTNet 都能够预测出部分荒地。此外，

得益于 MSFEM 模块的加入，MSTNet 相对于 VAN
在细节方面具有明显的优势。例如，在第 3 行和

第 5 行中，对于建筑部分的预测，MSTNet 的分割

结果边缘更加清晰，而 VAN 的分割结果已经连

在一起。 

2.7    实验结论

1）增强网络全局上下文提取能力的 Transfor-
mer 主干有效地提升了模型的分割效果。表 2~4
的实验结果都表明这一点，图 5 和图 6 的可视化

对比也明显展示出 Transformer 模型的优势。

2）多尺度语义特征是语义分割的关键。表 2~4
的实验结果都说明多尺度语义特征提升了分割效

果。图 5、图 6 的可视化实验可直观地看出多尺

度语义特征显著提升了分割细节。

3）本文改进 ASPP 的 MSFEM 模块，在参数

量、性能、提升模型收敛速度方面有很大提升。

表 5 的对比实验可看出 MSFEM 模块有效降低

了参数量提升了模型性能。图 4 表明 MSFEM 相

比 ASPP 提升了稳定性，可有效提升模型的收敛

速度。

4）MLP 解码器在降低参数量的同时有效提

升模型性能。表 2~4 的实验结果表明 MLP 解码

器在降低参数量和提升模型性能方面十分有效。

5）本文提出的 MSTNet 在不同数据集上有不

错的泛化能力。表 2 和表 3 的数据显示，在 Pots-
dam 这样较小的数据集上基于自注意力的 ViT、

Swin 等表现不佳，在 LoveDA 这样的大数据集上

表现很好，这是由于大量数据训练弥补了其缺乏

的归纳偏置。本文提出的 MSTNet 在 2 个不同的

数据集上都有不错的表现，有一定的泛化能力。 

3   结束语

本文提出了一种基于 Transformer 的多尺度

遥感图像语义分割网络 MSTNet，该网络旨在应

对遥感图像语义分割中目标类间方差小、类内方

差大的问题，从而提升分割效果。为实现这一目

标，MSTNet 的设计关注提取全局上下文信息和

多尺度语义特征这 2 个关键点，分别引入 VAN 主

干和 MSFEM 模块，在提升分割精度的同时减少

了参数量。总体来说，本文提出的 MSTNet 一定

程度上提升了遥感语义分割的精度，但是由于现

在高分辨率遥感数据集较少并且已有数据集的数

据量较少，基于 Transformer 的模型在小数据集上

的表现不佳。因此，下一步的研究方向考虑基于

弱监督学习设计遥感语义分割网络来缓解此

问题。
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2024 年度智慧医疗专题学术会议

为贯彻落实《中共中央关于制定国民经济和社会发展第十四个五年规划和二〇三五年远景目标的建
议》和《“健康中国 2030”规划纲要》等文件精神，由中国人工智能学会、中国体视学会主办，齐鲁工业大学
承办的 2024 年度智慧医疗专题学术会议将于 2024 年 8 月 24 日在山东济宁曲阜尼山圣境召开。

2024 年度会议将邀请国内外智慧医疗领域的著名专家学者参加。为进一步推进智慧医疗技术在医疗领
域的深入应用，构建智慧医疗体系和平台助力医院向数字化、信息化转型发展，促进产学研用之间的深度合
作，会议计划征集智慧医疗领域的学术论文，被会议录用论文将收录至智慧医疗会议论文集中，还将推荐其
中的优秀中文论文到《工程科学学报》《北京邮电大学学报》《智能系统学报》和《中国体视学与图像分
析》等期刊，优秀英文论文推荐至 Frontiers in Microbiology （中科院二区 TOP，IF=5.1）AI in Pathogenic Mi-
croorganism（病原微生物中的 AI）专题。会议还将评选优秀论文并在会议期间颁发奖励证书。欢迎智慧医疗
领域的专家学者、专业人士和研究生踊跃投稿，欢迎相关企业投稿并做报告。

重要日期：

全文投稿截止：2024 年 6 月 23 日

全文录用通知：2024 年 7 月 15 日

正式会议日期：2024 年 8 月 24 日

征文范围包括（但不局限于）：

面向医学应用的人工智能；

主动健康与老龄化科技应对；

深度学习及智能辅助诊断技术；

病原微生物中的 AI；

医学大数据和人工智能实践与案例分析等相关方向。

投稿邮箱：

caai_impc_forum@163.com
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