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结合 CNN 和 Transformer 的遥感图像土地覆盖分类方法

汤泊川1,2 ，帕力旦·吐尔逊1,2,3 ，柏洁馨1 ，齐然然1,2

（1 新疆大学 软件学院, 新疆 乌鲁木齐 830046；
2 新疆维吾尔自治区信号检测与处理重点实验室, 新疆 乌鲁木齐 830046；

3 新疆师范大学 计算机科学与技术学院, 新疆 乌鲁木齐 830046）

摘　要： 利用遥感图像进行语义分割是一种有效的土地覆盖分类方法。然而由于主流框架存在边缘分割不准确、

缺乏全局信息导致错误分类等问题，阻碍了其在土地覆盖分类中的应用。针对以上问题，提出了一种用于遥感图

像土地覆盖分类的卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）和 Transformer 混合网络 CTHNet，结合了

CNN 的局部细节提取能力和 Transformer 的全局信息提取能力。同时设计了自适应融合模块，融合来自对应级别

的 CNN 和 Transformer 特征，自适应融合模块的输出进入分割头得到最终的预测结果。最后，结合边界检测分支

为语义分割提供边缘约束。在两个公开的土地覆盖分类数据集上的实验结果表明，该方法优于当前主流的方法，

分别实现了 90.53% 和 64.33% 的平均交并比（mIoU），对遥感图像中的大目标和边界也有更好的识别效果。
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Abstract：Semantic segmentation using remote sensing images is an effective land cover classification method. However,
its application in land cover classification is hindered by the problems of inaccurate edge segmentation and lack of global
information  leading  to  misclassification  in  mainstream  frameworks.  To  address  these  problems,  a  Convolutional  Neural
Networks  (CNN)  and  Transformer  hybrid  network  CTHNet  for  land  cover  classification  of  remote  sensing  images  is
proposed, which combines the local detail extraction capability of CNN and the global information extraction capability of
Transformer.  The  adaptive  fusion  module  is  also  designed  to  fuse  the  CNN  and  Transformer  features  from  the
corresponding levels, and the output of the adaptive fusion module enters the segmentation head to get the final prediction
results.  Finally,  the  boundary  detection  branch  is  combined  to  provide  edge  constraints  for  semantic  segmentation.
Experimental results on two publicly available land cover classification datasets show that the method outperforms current
mainstream methods, achieving 90.53% and 64.33% of the mean Intersection over Union (mIoU), respectively, and also has
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better recognition of large targets and boundaries in remote sensing images.
Key words：land cover classification；remote sensing images；feature fusion； CNN；Transformer

 

1　引言

随着无人机技术的快速发展，航空成像已成为

一种越来越流行的图像捕获技术。基于像素的土地

覆盖分类，也被定义为语义分割，使用具有极高空

间分辨率的图像，在土地资源管理[1]、城市规划[2]、

变化检测[3] 和其他领域[4-5] 发挥着重要作用。近几十

年来，土地覆盖分类已成为一个高度活跃的分类领

域。传统的视觉判断方法在满足土地覆盖分类产品

及时更新、大面积土地覆盖制图等应用时费时、低

效、不合理。因此，实现稳健而高效的自动土地覆

盖分类方法至关重要。

早期的分类技术[6-8] 仅依赖于像素的光谱波长，

导致分类精度低，这是由于土地覆盖类别存在类内

差异大和类间差异小的特点。高分辨率的遥感图像

包含形状各异的物体，同时其纵横比和颜色纹理也

存在复杂变化，例如道路、屋顶、建筑阴影、低矮

的植物和树枝。对于大型目标，需要足够的感受野

来捕捉丰富的上下文语义信息，以便进行准确的分

类。对于小规模物体，需要足够的空间分辨率来确

保结构信息的完整性。因此，从遥感图像中实现精

确的土地覆盖分类是极其困难的。

近年来，深度学习作为一种图像处理方法，被

广泛应用于像素级分类（如语义分割）任务，并取得

了良好的效果。特别是基于深度学习方法的卷积神

经 网 络（Convolutional  Neural  Networks,  CNN）和

Transformer 模型，由于其优异的性能，在土地覆盖

分类任务中越来越受到关注。基于 CNN，Long
等[9] 提出了完全卷积网络，用于以端到端的方式预

测语义分割任务的像素级标签。然而，这种结构通

过非线性地叠加卷积层并使用下采样来捕获语义信

息，从而减少了原始图像的空间信息。为了解决这

一问题，U-Net[10] 采用跳跃连接进行特征融合，重

用底层特征，并在一定程度上保留空间细节。为了

获取全局上下文信息，DeepLab[11] 和 PSPNet[12] 引入

了基于金字塔结构的多尺度特征融合模块，以聚合

来自不同感受野的全局上下文信息。Guo 等[13] 设计

了一个特征增强模块和一个双门融合模块，增强全

局信息的提取并促进与局部信息的融合。Wei 等[14]

提出了一种双编码器注意力网络，使用双分支结构

更彻底地融合编码器的全局特征。DANet[15] 引入了

一个双重注意力模块来丰富特征表示。

CNN 具有的结构特性包括局部性和平移不变性。

这是由卷积运算的局部连接和权重共享决定的。这

两种策略有效地减少了基于 CNN 模型的参数数量，

提高了特征学习的效率。由此可见，CNN 在局部特

征提取方面具有优势，但其捕获全局信息的能力仍

然不足，这对遥感图像土地覆盖分类非常重要。尽

管 DeepLab 和 PSPNet 扩展了感受野以获得多尺度

的全局上下文，但全局信息仍然局限于局部区域。

同时，注意力机制为全局信息建模提供了一种良好

的模式，但受到模块数量少和计算负担大的限制。

因此，需要一种纯粹基于注意力的架构来实现足够

的全局信息提取。

Transformer 是 2017 年提出的一种通过自我注

意机制学习特征的结构[16]，该结构首次应用于自然

语 言 领 域 ， 并 取 得 了 优 异 的 性 能 。 目 前 ，

Transformer 已被认为是自然语言处理任务的首选模

型。受此启发，研究人员将 Transformer 应用于计

算机视觉任务。ViT 首次使用纯 Transformer 结构作

为特征提取器来处理图像识别任务[17]。在大规模数

据集上进行预训练的条件下，ViT 的精度略高于基

于 CNN 的模型，这证明了 Transformer 模型强大的

特征提取能力及其在图像处理领域的潜力。Zhang
等[18] 提出了第一个使用纯 Transformer 结构作为主干

用于语义分割任务的网络 SETR。Swin Transformer[19]

提出了一种分层 Transformer 结构,该方法实现了在

各个小窗口内部进行自注意力计算，并通过移动窗

口建立跨窗口连接，大大提高了自注意力计算的效

率。此外，Swin Transformer 结构可以输出分层特

征图，能够完美地集成到现有的语义分割模型中。

Transformer 结构将原始图像转换为序列到序列的图

像块作为输入，能够从全局的角度提取图像特征，

但对于局部的细节信息掌握较差，同时普遍存在需

要大量内存和计算资源的问题。

综上，CNN 结构缺乏全局信息，但有足够的局部

信息，Transformer 结构缺乏局部信息，但具有足够的

全局信息。因此，本文考虑结合 CNN 和 Transformer
各自的优势，提出 CNN 和 Transformer 混合网络

（CNN  and  Transformer  Hybrid  Network,  CTHNet）。
CTHNet 同时包含 CNN 和 Transformer 两种结构，

以保留各自结构的优势。 
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2　方法与实现
 

2.1　模型框架

针对遥感场景中大目标识别较差与边缘不清晰

的问题，本文提出用于遥感图像土地覆盖分类的

CNN 和 Transformer 混合网络（CTHNet），如图 1 所

示。图中虚线箭头表示下采样操作，实线箭头表示

不改变特征图尺度的卷积操作，点划线箭头表示上

采样操作。总体来说，CTHNet 由以下模块组成：

（1）基于 CNN 的编码器模块。选择使用带有预

训练权重的 Res2Net50[20] 作为主干，该网络可以有

效地提取多尺度语义特征，并且可以输出多个尺度

的特征图用于后续的特征融合以及上采样。

（2）基于 Transformer 的语义提取模块。与基于

CNN 的主干相比，Transformer 结构可以更好地模

拟图像中的远距离空间相关性。同时，与其他基于

Transformer 的结构相比，Swin Transformer 具有更

低的计算复杂度、更快的推理速度，同时由于移动

窗口的设计对于位置信息也更加敏感。

（3）自适应融合模块。有效融合分别来自 CNN
和 Transformer 的特征，实现优势互补。

（4）模型的尾部设计使用了分割头。在将特征

传递到自适应融合模块之后，输出的分层特征具有

强大的语义和丰富的空间细节。所提出的分割头将

它们上采样至相同尺度后叠加，然后使用两个 1×1
卷积层来预测分割图，具体如图 1 所示。

（5）模型还使用双任务设计，添加边界检测分

支以辅助土地覆盖分类任务。
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图 1　CTHNet 整体框架

Fig. 1 CTHNet Overall Framework
 
 

2.2　基于 CNN 的编码器模块

残差网络（ResNet）[21] 被提出用于解决非常深的

CNN 模型的梯度衰退问题。它使用残差连接来连接

不同的卷积层，使得来自浅层的特征信息可以传播

到深层。ResNet 由 4 个阶段的 Resblock 组成，每个

阶段以比例因子 2 对特征图进行下采样。原始图像

经过 ResNet 主干的具体尺度变化如图 1 所示。给定

H×W×3的原始输入，在经过第一阶段的 Resblock
之后，分辨率降低到原图的 1/4，其中通道维度变

为 64。然后，特征经过 4 个阶段后分别生成 C1、C2、

C3 和 C4 这 4 个特征图，其分辨率依次降低一半，

长宽分别变为原始图像的 1/4、1/8、1/16 和 1/32，

通道依次增加到 C、2C、4C和 8C。本文的实验选

择 Res2Net50 模型，4 个阶段分别包含 3、4、6 和

3 个 Resblock；输入特征通过残差方式被添加到主

分支输出特征，随后是 ReLU 激活函数以增强模型

的非线性表达能力。瓶颈架构和残差连接的设计使

训练过程更容易。Res2Net50 因其容易根据不同的

任务需求扩展到不同的模型大小而被选为 CNN 分

支。此外，C1、C2、C3 和 C4 的多尺度输出特征适

合于处理多尺度对象。
 

2.3　基于 Transformer 的语义提取模块

语义提取模块由几个堆叠的 Swin Transformer
块组成，堆叠的数量为 8。Swin Transformer 块是
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Ω

Swin Transformer 结构的核心，其包含两种形式的

块：基于窗口的多头自注意块（W-MSA）和基于移动

窗口的多头自注意块（SW-MSA）。W-MSA 和 SW-
MSA 被顺序连接以更有效地获得全局空间相关性，

其结构如图 2 所示。每个 Swin Transformer 块包含

两个子层。第一个子层是 W-MSA，它以非重叠的

方式将特征图划分为单独的窗口，然后在这些局部

窗口中计算自注意。对于局部窗口大小为 m×m的

特征映射 X∈RH×W×C，其计算复杂度 为

Ω(MSA) = 4HWC2+2(HW)2C （1）

Ω(W - MSA) = 4HWC2+2(HW)2C （2）

由于窗口大小比图像小得多，因此计算复杂度

显著降低。第二子层（MLP）是完全连接的层。在 W-
MSA 和 MLP 之间添加残差连接，以抵消特征权重

的梯度消失和退化。SW-MSA 块的结构与 W-MSA
块的结构几乎相同，只是在 SW-MSA 层的计算中

存在一半窗口大小的偏移。
  

MLP MLP

Layer norm

W-MSA SW-MSA

Layer norm Layer norm

Layer norm

图 2　Swin Transformer 块
Fig. 2 Swin Transformer block

 

语义提取模块的前后连接情况如图 1 所示，该

模块将来自不同尺度的特征图作为输入。为了进一

步减少计算量，使用 1×1 卷积操作将堆叠的包含不

同尺度的特征图通道数缩小到 480。来自不同规模

的特征图集合具有相同的分辨率，它们被连接在一

起作为语义提取模块的输入。Swin Transformer 可
以获得完整的图像感受野和丰富的语义。具体地说，

全局自注意力沿着空间维度在特征图之间交换信息，

1×1 卷积层使来自不同尺度的卷积神经网络特征图

之间交换信息。在每个 Swin Transformer 块中，在

交换来自所有尺度的特征信息之后学习残差映射，

然后将残差映射添加到特征图中以增强表示和语义。

最后，在经过几个 Swin Transformer 块之后，模型

获得了全局尺度的语义信息。特征在经过语义提取

模块后生成与基于 CNN 的编码器模块相对应的 T1、

T2、T3 和 T4 这 4 个特征图。 

2.4　自适应融合模块

为了解决具有挑战性的 CNN 和 Transformer 特
征融合问题，本文提出了自适应融合模块（AFM）。

AFM 学习来自 CNN 和 Transformer 结构中的特征

权重，并为 CNN 提取的局部特征和 Transformer 提
取的全局特征分配更大的权重，学习有利的特征信

息，同时抑制其他次要的特征信息。使得 CNN 可

以从 Transformer 获得全局信息补充，Transformer
可以从 CNN 获得局部信息补充。

如图 3 所示，首先，来自 CNN（C1 ~ C4）和 Trans-
former（T1 ~ T4）的输入特征分别经过 1×1 卷积。接下

来，使用 Concat 操作合并两个特征，并将它们发送

到下一个 1×1 卷积，以在 CNN 和 Transformer 特征

之间进行交互。然后，通过切割操作分离特征，再

分别进行 1×1 卷积和 Sigmoid 函数，以将像素值从

0 归一化到 1，以避免出现最大值和最小值。最后，

使用堆栈操作来并行连接通道维度中的两个特征，

并应用 Softmax 函数来获得像素级权重。然后将生

成的 CNN 和 Transformer 的特征权重图与先前的特

征逐像素相乘，以执行像素级重加权操作。此外，

还使用残差连接（虚线）添加先前的特征，以加速模

型优化并降低特征权重图的学习难度。自适应融合

模块最终输出 CT1 ~ CT4 这 4 个特征图进入分割头。
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图 3　自适应融合模块

Fig. 3 Adaptive fusion module
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基于 Transformer 和 CNN 结构学习到的特征权

重分别如图 4 所示，两种结构源自完全不同的特征

提取原理。为了更好了解两者提取的特征图的特征，

本文将其各自的特征图可视化以进行比较分析，以

便于设计更合理的网络结构。图中显示，CNN 主干

更善于提取图像的基本信息，如点、线和局部纹理，

而对于深层次的高级语义信息，视觉效果并不明显；

而对于 Transformer 主干，图像的基本特征图则显

得“抽象”，而深层次的语义特征则显示出明显的

“聚类”效果。这主要是因为 CNN 通过卷积核提

取特征，而 Transformer 通过自注意力提取特征。

这也证明了 CNN 和 Transformer 在处理局部和全局

信息方面各有优势。
 
 

Input A

Transformer CNN

Input B

图 4　Transformer 和 CNN 特征权重图

Fig. 4 Transformer and CNN feature weight map
  

2.5　边界检测分支

基于 Zhang 等[22] 研究的探索，在基于 CNN 的

遥感图像分割网络中添加边缘约束可以有效提高模

型的边界检测性能。因此，本文采用了双任务设计，

使用边界检测分支提高边界像素定位的准确性，并

减少用于语义分割的椒盐噪声。由于边界检测任务

和语义分割任务共享相同的主干，因此，可以避免

引入大量的新参数，即基于 CNN 的编码器模块输

出的特征图 C1、C2、C3 和 C4 直接用于边界像素约

束。应当注意，特征图的有效使用与视觉任务的准

确性密切相关。如图 1 所示，本文在这项工作中使

用主干网络的 1、2 和 4 阶段输出的特征图（即 C1、

C2 和 C4）来约束边界像素，完成边界损失计算。这

种设计思路借鉴了基于 CNN 的边缘提取方法的经

验[23]，使用浅层特征来保留局部细节，并使用深层

特征来抑制复杂纹理。边界检测的损失函数 BD 如

式（3）所示。

BD = 1−2× P×R
P+R

（3）

式中：P为精度；R为召回率。

该损失可以全面评估边界检测结果的召回和精

度。本文使用最广泛使用的交叉熵损失来评估语义

分割的准确性。因此，总损失是边界损失和分割损

失的加权和，表达式为

Ltotal = λ1CE+λ2DL （4）

式中：λ1 和 λ2 分别是交叉熵损失和边界检测损失的

权重。一般情况下，λ1 和 λ2 的设置是动态的。但是

根据本文使用预训练模型对多组 λ1 和 λ2 组合进行的

实验，其值对模型的收敛速度和精度几乎没有影响。

具体来说，当 λ1 = λ2 =  1.0 时，模型的精度为

90.48%；当 λ1 = 1.0 和 λ2 = 0.1 时，模型的精度为

90.51%；当 λ1 = 1.0 和 λ2 = 0.5 时，模型的精度为

90.53%。因此，在本文的双任务实验中，将 λ1 的权

重统一设置为 1.0，将 λ2 的权重统一为 0.5。 

3　实验部分
 

3.1　实验环境与数据集

本文基本实验平台使用 NVIDIA GeForce RTX
2080Ti GPU 显卡，包含 11 GB 内存，并配备 CUDA
10.2 和 cuDNN7.6.5。训练和测试均在该平台上进行。

为了训练网络，使用 Pytorch 和 AMSGrad 实现了

Adam 优化器，权重衰减为 2×10−5。学习率（lr）衰减

设置为 [1−（cur epoch/max epoch）]0.9。

实验使用的第一个数据集 LandCover.ai[24] 是在

波兰拍摄的 41 幅 RGB 图像的数据集，可用于从航

空图像自动绘制土地覆盖图。具体而言，数据集包

含 33 张空间分辨率为 25 cm（9 000×9 500 像素）的

正射影像和 8 张空间分辨率为 50 cm（4 200×4 700
像素）的正射影像，分别覆盖 1.767 6×108 m2 和 3.951×
107 m2；所有图像的总覆盖面积达 2.162 7×108 m2。

就土地覆盖类型而言，包含 3 种常见的土地覆盖类

型：“建筑物”、“林地”和“水”。同时，在本

文 的实验中，将未分类的区域设置为背景类，并根

据划分数据集的官方方法将数据集划分为训练、测

试和验证集。本文将每幅原图像分别划分为大小为

512×512 像素的非重叠图像集，并丢弃边缘无法整

除的像素，最终获得了 10 674 张分辨率为 512×512
的小图，随机划定其中 7 470 张小图用于训练，1 602
张小图用于验证，1 602 张小图用于测试。

为了验证模型的可迁移性，本文还在 GID-
15[25] 数据集上开展了实验。GID-15 是基于 15 个地

物类别的高分卫星图像数据集，是一个大规模的土

地覆盖分类数据集。GID-15 由于其覆盖范围大、分

布广、注释精细和空间分辨率高，与其他土地覆盖

68 微电子学与计算机 2024 年

http://www.journalmc.com

http://www.journalmc.com


分类数据集相比具有很大优势。数据集包含 10 幅

空间分辨率为 1 m 的 RGB 图像及其相应的标签。

每幅图像覆盖 5.06×108 m2 的地理区域，分辨率为

4 200×4 700 像素。采用同样的方式将每幅图像划分

为大小为 256×256 像素的图像集，最终获得 7 280
张小图，其中 4 368 张小图用于训练，1 456 张小图

用于验证，1 456 张小图用于测试。数据集部分示例

如图 5 所示。
 
 

(a) 原图
(a) Original 

(b) 标签
(b) Label

图 5　部分数据集

Fig. 5 Partial dataset
  

3.2　评价指标

在本文中，使用了两个主流指标来验证模型的

性能：平均像素精度（mPA）和平均交并比（mIoU），

同时展示了每个网络的参数量。mPA 是像素位置感

知度量，而 mIoU 是更符合人类视觉评估的基于区

域的度量，其表达式分别为

mPA = 1
N

N∑
c=1

TPc

TPc＋FPc
（5）

mIoU = 1
N

N∑
c=1

TPc

TPc＋FPc＋FNc
（6）

式中：TPc 为真正像素的数目；  FP c 为真负像素

的数目；TNc 为假正像素的数量；FNc 为假负像素

的数目；N为数据集中的类别数；c为某个特定

类别。 

3.3　模型结构消融实验

在本文中，首先在 LandCover.ai 数据集上进行

了消融实验，以讨论不同组件的影响，包括基于

CNN 的编码器模块、基于 Transformer 语义提取模

块、自适应融合模块和边界检测分支。然后在两个

公共数据集上进行实验，详细描述了实现细节，并

将结果与语义分割任务的其他先进模型进行了对比，

所有结果都是通过对训练集的训练和对测试集的评

估获得的。

对于基于 CNN 的编码器的有效性评定，本文

从两个方面设计了消融实验：

（1）基于 CNN 的编码器选择不同尺度特征作为

语义提取模块输入的影响。

（2）基于 CNN 的编码器选择不同尺度特征作为

自适应融合模块输入的影响。

如表 1 所示，本文开展了消融实验，首先进行

试验的是将来自不同尺度的堆叠特征图作为基于

Transformer 的语义提取模块的输入，与之进行对比

的是只将最后一层特征图作为语义提取模块的输入。

为了公平比较，附加了一个 1×1 卷积层来扩展使之

与堆叠的特征图拥有相同的通道数。实验结果证明

了堆叠使用全尺度的特征图作为输入的有效性。
 
 

表 1    语义提取模块输入消融实验
Tab. 1  Semantic extraction module input ablation experiment

语义提取模块的输入 mIoU/% 参数量 /个

全尺度特征图 90.53 58.48×106

仅最后一层 88.76 57.06×106

 

在通过基于 Transformer 的语义提取模块之后，

自适应融合模块将把语义特征注入到基于 CNN 编

码的多尺度特征图中。为了在精度和计算成本之间

寻求更好的权衡，本文尝试从不同的尺度中选择特

征图进行自适应融合。如表 2 所示，使用来自{C1,
C2, C3, C4}的特征图可以以最大的参数量实现最佳性

能。仅使用来自{C3, C4}的特征图则以最小的参数量

实现最差的性能。实验结果表明，选择使用{C2, C3,
C4}中的特征图，更能实现精度和计算成本之间的较

好权衡。在本文所有的其他实验中，为了追求更高

的精度，选择使用{C1, C2, C3, C4}中的特征图。
 
 

表 2    自适应融合模块输入消融实验
Tab. 2  Adaptive fusion module input ablation experiment

自适应融合模块输入 mIoU/% 参数量 /个

C1, C2, C3,C4 90.53 58.48×106

C2, C3, C4 90.45 57.04×106

C3, C4 88.86 56.23×106

 

全面的模型结构消融实验如表 3 所示，结果表

明所有对比试验都得到了改进。具体而言，在基于
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CNN 的编码器模块之后特征进去基于 Transformer
的语义提取模块，比较表 3 中前两行的结果可得，

该模块将模型的 mIoU 从 86.17% 提高到 89.04%，

增加了 2.87%。这是一个巨大的提升，表明了基于

Transformer 的语义提取模块的有效性，以及在土地

覆盖分类任务中全局信息的重要性，通过 Transformer
结构提取全局信息对于预测结果的正确分类很重要。

在增加了自适应融合模块后，对比直接将两种结构

的特征相加的方式，模型的 mIoU 提升了 0.79%，

这证明了来自两种结构的特征需要设计合适的融合

模块才能实现充分的优势互补。最后，通过表 3 也

可以得出，边界检测分支在几乎不添加计算量的情

况下，实现了 0.7% 的 mIoU 提升。

此外，本小节也在 GID-15 数据集上进行了模

型整体结构的可视化消融实验，结果如图 6 所示。

从右下角到左上角依次为基线模型到逐步添加了所

有模块的 CTHNet 的预测结果，以及标签与原图。

从可视化的结果可以看出，在引入了基于 Transformer
的语义提取模块之后，模型对大型地物目标有了更

好的识别效果，在引入边界检测分支后，对地物的

边界有了更好分割效果，充分证明了 CTHNet 模块

设计的有效性。
 
 

表 3    全面消融实验

Tab. 3  Comprehensive ablation experiment

方法
语义提

取模块

自适应

融合模块

边界检

测分支
mIoU/% mPA/% 参数量 /个

CTH Net

86.17 89.79 35.64×106

√ 89.04 93.15 56.15×106

√ √ 89.83 94.54 58.09×106

√ √ √ 90.53 95.03 58.48×106

 
 

稻田

园地

灌溉地

禾木地

旱地

工业用地

自然草地

城市住宅

人工草地

农村住宅

交通用地

灌木林

湖泊

河流

池塘

背景

原图 标签 CTHNet

基线+语义提取+自适应融合 基线+语义提取 基线

图 6　结构消融实验可视化结果

Fig. 6 Visualization results of structural ablation experiments
 
 

3.4　与主流方法比较

在本文中，为了验证 CTHNet 的有效性，使用

LandCover.ai 数据集对比 CTHNet 与目前最先进的

方法。对比模型包括一些经典模型，如 UNet[6]、

PSPNet[7]、SETR[10] 和 Swin Transformer[11]，以及最

新使用该数据集发表论文的模型 DGFNet[16] 和

DEANet[17]。其中，本文方法采用带有预训练权重

的 Res2Net50[18] 作为主干网络，UNet、PSPNet 均采

用带有预训练权重的 ResNet50 作为主干网络，

SETR、Swin Transformer 也使用了官网提供的预训
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练权重。

在 LandCover.ai 数据集上的实验定量结果如表 4
所示，并且还包括模型参数量大小。图 7 和图 8 显

示了在该数据集上的可视化结果，其中每一行表示

测试集中不同样本的预测结果。从定量结果可以看

出，本文的模型在两个数据集上的所有指标上都取

得了最好的性能。相比于主流的语义分割方法，本

文提出的 CTHNet 在引入了 Transformer 结构之后，

更好地提取了全局特征，同时设计模块有效地融合

了局部和全局特征，在参数量降低的情况下，各项

指标均进一步提升，可见本文模型结构设计的合

理性。

 

表 4    与主流方法对比
Tab. 4  Comparison with mainstream methods

方法名称
LandCover.ai GID-15

参数量 /个
mIoU/% mPA/% mIoU/% mPA/%

UNet 86.24 91.02 57.69 69.58 72.44×106

SETR 88.44 92.89 59.06 70.89 85.93×106

PSPNet 89.52 94.15 61.23 72.56 50.34×106

Swin T 89.93 94.08 62.14 75.03 87.59×106

DGFNet 88.87 93.28 − − 44.53×106

DEANet 90.28 94.54 − − 60.29×106

CTHNet 90.53 95.03 64.33 76.46 58.48×106

 
 

原图 标签
背景 建筑物 林地 水

CTHNet Swin Transformer PSPNet ViT UNet

图 7　LandCover.ai 可视化结果对比

Fig. 7 Comparison of LandCover.ai visualization results
 
 

原图 标签 CTHNet Swin Transformer PSPNet ViT UNet

稻田

园地

灌溉地

禾木地

旱地

工业用地

自然草地

城市住宅

人工草地

农村住宅

交通用地

灌木林

湖泊

河流

池塘

背景

图 8　GID-15 可视化结果对比

Fig. 8 Comparison of GID-15 visualization results
 

与其他拥有 CNN 或 Transformer 结构的经典模 型相比，就最重要的评价指标 mIoU 而言，在
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LandCover.ai 数据集上，CTHNet 以 0.6% 的优势超

过了第二好的模型，与最新的模型 DEANet 相比，

CTHNet 提升了 0.25%；在 GID-15 数据集上，以

2.42% 的优势超过了第二好模型。可以看出，本文

的模型显著提高了遥感图像土地覆盖分类的分割效

果。另一个可以通过实验结果得出结论是，

CTHNet 带来的分割性能的提高不是由于参数量的

改变，而是由于模型结构设计的合理性。可以通过

比较模型参数更大的模型的分割效果得出这个结论，

包括 UNet 和 SETR。与这些模型相比，CTHNet 具
有更小的参数量，但本文的模型可以获得更高的性

能指标。与更大的模型 Swin Transformer 相比，这

一结论也可以得到验证。

在可视化结果方面，图 7 和图 8 中用虚线框标

明了一些重要区域，观察可得：一方面，本文的模

型明显能够更好地识别地物的类别，错误分类明显

减少，这是由于 Transformer 结构引入了更多全局

信息，模型可以从全局的角度判断地物的类别；另

一方面，CTHNet 对于地物的边界分割效果明显更

平滑，这得益于边界检测损失的设计，使得预测图

拥有更好的可视化效果。 

4　结束语

本文提出了一种新的 CNN 和 Transformer 混合

网络 CTHNet，结合了 CNN 结构在局部建模和

Transformer 结构在全局建模中的优势，用于高分辨

率的遥感图像土地覆盖分类。首先采用基于 CNN
的编码器结构用于特征提取，因为 CNN 的架构可

以更好地提取局部信息，随后使用多个连续堆叠的

Swin  Transformer 块 构 建 语 义 提 取 模 块 ， 因 为

Transformer 结构可以更好地建模图像中的长距离空

间相关性，即全局特征。然后提出了自适应融合模

块有效地融合两种结构提取的特征，在最终生成分

割预测图之前，使用双任务设计引入边界检测分支，

进一步提升地物边界分割效果。通过实验结果，证

明了本文提出模型中各个模块和结构的有效性，并

对比了最先进的基于 CNN 和 Transformer 方法，实

验结果证明了 CTHNet 的优越性。
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