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摘要：高分辨率遥感图像的语义分割问题是目前遥感图像处理领域中的研究热点之一。传统的有监督分割方法需

要大量的标记数据，而标记过程又较为困难和耗时。针对这一问题，提出一种基于生成式对抗网络的半监督高分

辨率遥感图像语义分割方法，只需要少量样本标签即可得到较好的分割结果。该方法为分割网络添加全卷积形式

的辅助对抗网络，以助于保持高分辨率遥感图像分割结果中的标签连续性；更进一步，提出一种新颖的能够进行注

意力选择的对抗损失，以解决分割结果较好时判别器约束的分割网络更新过程中存在的难易样本不均衡问题。在

ISPRS Vaihingen 2D语义标记挑战数据集上的实验结果表明，与现有其它语义分割方法相比，所提出方法能够较大

幅度地提高遥感图像的语义分割精度。
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Abstract：Semantic segmentation of very high resolution（VHR）remote sensing images is one of the
hot topics in the field of remote sensing image processing. Traditional supervised segmentation meth‐
ods demand a huge mass of labeled data while the labeling process is very consuming. To solve this
problem，a semi-supervised semantic segmentation method for VHR remote sensing images based on
Generative Adversarial Networks（GANs）is proposed，and only a few labeled samples are needed to
obtain pretty good segmentation results. A fully convolutional auxiliary adversarial network is added to
the segmentation network，conducing to keeping the consistency of labels in the segmentation results
of VHR remote sensing images. Furthermore，a novel adversarial loss with attention mechanism is pro‐
posed in the paper in order to solve the problem of easy sample over-whelming during the updating pro‐
cess of the segmentation network constrained by the discriminator when the segmentation results can
confuse the discriminator. The experimental results on ISPRS Vaihingen 2D Semantic Labeling Chal‐
lenge Dataset show that the proposed method can greatly improve the segmentation accuracy of remote
sensing images compared with other state-of-the-art methods.
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引言

语义分割是一种视觉场景解析任务，其目的在

于对输入图像进行逐像素的标签预测。高分辨率

遥感图像包含丰富的地物信息，对其进行语义分割

能够实现对不同地物的识别，这在精准农业、环境

监测、城市规划等领域都有重要的应用前景。然

而，由于高分辨率遥感图像具有空间分辨率高、细

节复杂等特点，现有的面向自然图像的语义分割技

术无法直接应用于高分辨率遥感图像的语义分割

中。如何实现高精度的高分辨率遥感图像语义分

割，仍面临着诸多挑战，其困难主要表现在三个方

面：第一，由于传感器角度、环境变化等因素的影

响，高分辨率遥感图像具有类内差异大、类间差异

小的特点，这会导致有效特征提取的困难；第二，高

分辨率遥感图像尺寸较大，训练时需划分为较小的

子图，这会破坏图像的连续性；第三，有监督的高分

辨率遥感图像语义分割方法需要大量的像素级标

签，而获取这些语义标签的过程则较为耗时耗力。

对于第一个挑战，传统的高分辨率遥感图像分

割方法（包括基于像元、基于边缘检测、基于区域和

基于物理模型等方法）难以有效地实现高分辨率遥

感图像的特征提取，无法解决遥感图像类内差异

大、类间差异小的问题，因此难以得到高精度的分

割结果［1-3］。近年来，随着深度学习的发展，许多基

于卷积神经网络的模型在高分辨率遥感图像的语

义分割上取得了较好的效果［4-5］。卷积神经网络能

够提取图像不同层级的空间-语义特征，且所提取

特征具有具有尺度不变性、旋转不变性和亮度不变

性，对不同环境、传感器角度等因素的影响更为鲁

棒，因此对遥感图像有更好的特征表达能力［6］。目

前，基于卷积神经网络的高分辨率遥感图像语义分

割方法主要可分为三类：1）扩大感受野或结合多个

不同尺度进行特征的提取，如使用孔洞卷积、金字

塔池化模型、或构造网络来学习融合不同分辨率的

图像等［6-8］；2）更多地考虑如何提取上下文信息，并

通过跳级结构将上下文信息和空间信息进行融

合［9-10］；3）使用集成学习的方法，联合多个不同初始

化方式和不同结构的网络共同进行分割，或使用迁

移学习，将其它数据类型的预训练模型迁移使用到

目标数据上［11-13］。

然而，上述的基于卷积神经网络的遥感图像语

义分割模型难以解决其它的两个难点问题。对于

第二个挑战，现有的遥感图像语义分割模型多使用

如条件随机场（CRFs）等后处理方法［14］，但这类方法

只是使分割结果在局部上保持平滑，既无法从根本

上改善遥感图像分割网络的分割效能，也难以学习

整幅高分辨率遥感图像的上下文信息，还会在预测

阶段导致额外的计算量。而对于第三个挑战，目前

还没有针对高分辨率遥感图像语义分割的端到端

半监督模型，然而，如何实现高精度的端到端高分

辨率遥感图像半监督语义分割，在实际应用中具有

十分重要的现实意义。

最近，在自然图像语义分割中的研究表明，将

生成式对抗网络［15］引入语义分割，一方面能够学习

到图像的结构信息，保持分割结果在空间上的标签

连续性；另一方面，无标签样本能够用于训练模型，

可减少对语义标注的需求［16-18］。高分辨率遥感图像

的语义分割问题与自然图像的语义分割具有一定

的相似性，为遥感图像语义分割网络添加辅助对抗

网络，可以达到对遥感图像进行半监督语义分割的

目的，解决第三个挑战的难题。然而，与自然图像

不同，高分辨率遥感图像的尺寸很大，直接将其输

入网络进行训练，会导致计算机显存不足的问题，

因此必须要先将大尺寸遥感图像划分为尺寸较小

的子图，利用子图来训练网络，但是，这一操作会导

致原图像的空间连续性被破坏。引入生成式对抗

网络固然有助于分割结果连续性的保持，但是，自

然图像语义分割中所使用的分类形式辅助对抗网

络只能学习到子图整体的结构信息（如某一类地物

在子图中的位置），却无法学习到子图内部的局部

结构信息（如两种地物之间的位置关系），而对遥感

图像来说，地物在子图中的分布位置是不固定的，

不同类别地物间的位置分布关系才更能够代表遥

感图像的结构特征。基于这一考虑，我们拟对辅助

对抗网络进行改进，将判别器由分类网络改为端到

端的全卷积网络。这相当于将判别对象由子图大

小的分割结果图推进到其中的每个像素点，判别器

根据该像素周围对应感受野大小的区域内的上下

文信息对其来源进行辨别，使判别器能够学习到子

图内的局部结构信息，进而通过循环训练整个子图

集学到划分前遥感图像的地物分布特点，从而可以

维持大尺寸遥感图像分割结果的标签连续性。

但是，将判别器改为全卷积网络会导致新的较

为严重的问题：由于相应的对抗损失变成了对分割

结果和真实标签逐像素求交叉熵再求和的形式，则

在生成器对输入图像大部分区域的分割结果较好
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时，大量的足以迷惑判别器的像素点对应的损失函

数的值较小，从而会拉低整体图像的损失，使判别

器难以进一步对分割网络的梯度更新方向进行有

效约束。为了解决这一问题，我们提出一种新颖的

网络对抗损失，其作用在于自适应地调整难易样本

损失值在整体损失中的权重，使模型在训练时能够

进行注意力选择，更加专注于分类结果错误的部

分，从而保证判别器始终能够对分割网络的更新方

向进行有效的限制。

综上所述，本文提出一种基于生成式对抗网络

的高分辨率遥感图像半监督语义分割模型，以便在

较大程度地缓解对样本标签需求的同时，实现高精

度的高分辨率遥感图像语义分割。针对高分辨率

遥感图像的特点，构造出一种端到端的全卷积网络

作为判别器，它能够学到图像的局部结构信息，有

助于保持整体图像分割结果的标签连续性，优化分

割结果；更进一步，本文提出一种新颖的基于注意

力选择的对抗损失函数，它能够促使判别器始终对

分割网络的梯度更新进行有效约束。相较于传统

的非深度学习分割方法，所提议模型采用卷积神经

网络，将有效地提取高分辨率遥感图像的特征；相

较于其它基于深度学习的遥感图像语义分割模型，

所提议方法将有效保持大尺寸遥感图像分割结果

的空间连续性，同时所构造的基于注意力机制的损

失函数能够使分割结果得到进一步优化。实验结

果表明，所提出的模型在仅使用少量标签的情况

下，能够充分利用无标签图像数据的信息，有效地

实现对高分辨率遥感图像半监督语义分割，较好地

解决有监督分割模型中由于标签数减少而带来的

分割精度急剧下降的问题。

1 相关工作

1. 1 生成式对抗网络

生成式对抗网络的目标在于学习真实数据的

分布，从而能够生成近似于真实数据的伪数据。如

图 1所示，一个典型的生成式对抗网络包括两个子

网络，分别为生成器G和判别器D。生成器用于得

到非常近似于真实数据的伪数据，并希望这些伪数

据能够迷惑判别器；而判别器的任务是对其输入的

真实数据和伪数据进行辨别，希望能够尽可能地将

伪数据从真实数据中区分出来。二者之间存在着

最小-最大竞争关系。通过不断地交替优化生成器

和判别器，最终二者间的博弈能够达到平衡状态。

此时，判别器难以辨别其输入的来源，则可认为生

成器能够生成非常近似于真实数据的虚假数据。

二者间的竞争关系可由以下损失函数表示：

min
G
max
D
V (G,D ) = Ex~pdata (x ) [ logD ( x ) ]
+ Ez~pz ( z ) [ log (1 - D (G ( z ) ) ) ]，（1）

其中，x代表真实数据，z代表生成器输入的随机向

量，G代表生成器，D代表判别器。D ( x )表示输入为

真实数据时判别器的输出，D (G ( z ) )表示输入为生

成器生成的伪数据时判别器的输出。

1. 2 基于生成式对抗网络的自然图像半监督语义

分割

将生成式对抗网络引入自然图像语义分割中

的半监督方法分为两种思路：一种是将分割网络作

为判别器，通过生成器生成伪数据来扩充数据集，

从而减少对有标签样本数量的需求［19］；另一种是将

分割网络作为生成器，将得到的分割结果和真实标

签分别输入判别器进行判断，希望分割网络输出的

分割结果能够尽可能地迷惑判别器，而同时判别器

能够尽量辨别出当前输入的来源，从而实现网络的

对抗［17］。第二种方法不仅能够实现自然图像的半

监督分割，还能够保持分割结果的空间连续性，其

损失函数可具体描述为如下。

设分割网络的输入自然图像为Xn，S ( ⋅ )表示分

割网络，则 S (Xn )为分割网络输出的分割结果。令

D ( ⋅ )表示判别网络，Yn表示真实语义标签的 one-hot
编码，则D (S (Xn ))表示当判别网络的输入为分割结

果时的输出，而D (Yn )表示当判别网络的输入为真

实语义标签时的输出，则有

LD = -∑
h,w
(1 - yn )log (1 - D (S (Xn ))(h,w ) )

+yn log (D (Yn )(h,w ) ) , （3）
Lce = -∑

h,w∑c ∈ CYn
(h,w,c) log (S (Xn )(h,w,c) ) , （4）

Ladv = -∑
h,w
log (D (S (Xn ))(h,w ) ) , （5）

Lsemi = -∑
h,w∑c ∈ C( I (D (S (Xn ))(h,w ) > Tsemi )
⋅Ŷn

(h,w,c) log (S (Xn )(h,w,c) )) ，（6）

图1 生成式对抗网络框架

Fig. 1 The framework of Generative Adversarial Networks
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其中，LD为判别器损失函数，(h，w )表示像素的位置，

yn表示判别网络输入的来源，yn = 0表示输入为分

割网络的分割结果，yn = 1表示输入为真实标签。

生成器损失函数为 Lce、Ladv和 Lsemi三项的加权和，Lce
为语义分割中常用的多分类交叉熵损失，用于保证

分割网络的基础分割能力；Ladv为对抗损失，极小化

Ladv相当于极大化判别器损失函数 LD中的第一项，

体现了判别器对于分割网络梯度更新方向的约束，

即“对抗”的过程；Lsemi为附加的自适应半监督损失，

其中Tsemi为选择阈值，I ( ⋅ )为指示函数，Ŷn是对分割

结果的 one-hot编码，即对于 c* = arg maxcS (Xn )(h，w，c)，
有 Ŷn

(h，w，c*) = 1，通过 I (D (S (Xn ))(h，w ) > Tsemi )项，可以

选择出分割结果能够迷惑判别器的区域，进而对这

部分区域的分割结果做进一步的优化。由于在利

用判别器约束分割网络梯度更新的过程中，只需要

自然图像数据而不需要对应的真实标签，因此无标

签样本也可以与用于训练对抗损失，从而实现了对

自然图像的半监督语义分割。

由于高分辨率遥感图像的地物分布较为复杂，

上述的第一种半监督语义分割方法难以生成高质

量的遥感图像，并且其无法保持分割结果的空间连

续性，因此本文借鉴第二种方法的思路来设计高分

辨率遥感图像的半监督语义分割模型。

2 模型构建

2. 1 网络结构

为了捕捉预测标签的空间邻近性，同时缓解对

有标签样本数量的需求，本文将生成式对抗网络引

入到高分辨率遥感图像语义分割任务中，提出一种

基于生成式对抗网络的可实现高分辨率遥感图像

半监督语义分割的端到端模型，其总体网络结构如

图 2所示。其中，分割网络作为生成器，实现从遥感

图像到分割结果的转换；而判别网络作为辅助对抗

网络，用来对分割网络的梯度更新方向做进一步约

束。在二者的对抗中，分割网络的目的在于得到尽

可能接近于真实标签、能够迷惑判别器的分割结

果，而判别网络需要对分割结果和真实标签进行分

辨，避免被生成的分割结果迷惑。判别网络对分割

结果和真实标签图的辨别过程，实际上是在学习二

者间的高阶差异，因此在利用辅助判别网络约束分

割网络的更新时，这种高阶关系可被考虑到分割网

络中，即分割网络被迫保持分割结果和真实标签的

高阶一致性，从而能够维持分割结果在空间上的连

续性。

由于高分辨率遥感图像中的不同类别地物分

布较为分散，并且图像的空间分辨率相对较高，需

划分为子图进行训练，基于以上特点，我们构建了

一种端到端的全卷积网络，并用它来代替原始生成

对抗网络中的分类形式的判别器。相比于其它方

法，文中所提方法的输出是一张置信度图而不是一

个标量值，输出的置信图中的每一像素表示输入中

对应像素点来自于分割结果还是真实标签。使用

全卷积网络的一个好处在于，由于没有全连接层的

存在，输入图像的尺寸不再受到限制，从而进一步

增加了所提议模型的普适性。更重要的是，相较于

其它形式的判别网络对输入子图整体结构的关注，

我们所构造的端到端的判别网络能够捕捉到高分

辨率遥感图像局部区域的结构特征，从而通过利用

整个子图集合的循环训练，学习到划分前的高分辨

率遥感图像的地物分布特点。因此，所构建的端到

端的判别网络更加适合于维持高分辨率遥感图像

语义分割结果的标签连续性。

而所提议模型对半监督方法的实现，则体现在

利用判别网络约束分割网络梯度更新方向的过程

中。此时固定判别网络，将高分辨率遥感图像通过

分割网络得到的分割结果输入判别器，得到判别器

输出端的交叉熵损失为式（3）中的前一项。要使分

割结果尽可能地迷惑判别器，也就是要极大化这一

损失，进而可推导出对抗损失的表示形式如式（5）
所示。通过极小化对抗损失，反向传播更新分割网

络，就可以实现判别器对于分割网络梯度更新的约

束。在这一过程中，只需要基于遥感图像数据得到

分割结果，并不需要对应的真实标签图，因此没有

真实标签的遥感图像数据也可以用于这一过程的

训练中，从而实现对高分辨率遥感图像的半监督语

义分割。

图2 所提议方法的总体框架

Fig. 2 The overall framework of the proposed method
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2. 2 基于注意力选择的损失函数构建

由于判别器的输出为其输入尺寸大小的置信

图，其损失函数为各个像素点交叉熵的和，因此，当

训练进行到一定程度、分割网络对输入图像的大部

分像素点都能够正确分类时，这些被正确分类的简

单样本点会使分割结果经过判别器的总体对抗损

失值降低，进而导致总体梯度被稀释，使得少量的

不能迷惑判别器的困难样本点的分割结果难以得

到进一步的修正。为了解决这一问题，我们在公式

（5）的原始对抗损失的基础上，增加注意力选择机

制，其数学表达为下式

Ladv_att = -∑
h,w
(1 - D (S (Xn ))(h,w ) ) γ

· log (D (S (Xn ))(h,w ) ) . （7）
上式相对于式（5）的对抗损失，增加了 (1 -

D (S (Xn ))(h，w ) )γ系数项，其目的在于可自适应地调整

难易样本的损失值在整体损失中的权重，从而实现

注意力选择。具体而言，当D (S (Xn ))较大时，说明

分割网络的分割结果可以迷惑判别器，为简单样

本，则乘以一个较小的权重系数；当D (S (Xn ))较小

时，分割结果不能迷惑判别网络，则为困难样本，因

此乘以一个较大的权重系数。由此，简单样本损失

在总体损失中的占比被极大减小，相应地，困难样

本的损失被放大，网络更加关注对困难样本的训

练，从而确保判别器始终能够对分割网络的梯度更

新方向进行有效的约束。

最终，所提出模型的分割网络损失函数如下

所示：

Lseg = Lce + λadv Ladv_att + λsemi Lsemi ，（8）
其中，Ladv_att为本文提出的基于注意力选择的对抗损

失，Lce和 Lsemi为交叉熵损失和自适应半监督损失，对

应公式（4）和公式（6），λadv和λsemi为对抗损失和半监

督损失对应的权重。

3 实验结果与分析

3. 1 实验数据

在 ISPRS Vaihingen 2D语义标记挑战数据集［20］

上评估所提出方法的性能。该数据集包含分辨率

为 9厘米的高分辨率正射影像（TOP）片以及相应的

数字表面模型（DSM）。数据集中共包含 33幅图像，

如图 3（a）所示，每幅图像的尺寸不完全相同，其中

16幅图像提供了可用于训练的标签（1，3，5，7，
11，13，15，17，21，23，26，28，30，32，34，37），

其余 17幅图像为测试集。为进行消融实验，遵循相

关文献 12-13的划分方法，将原训练集中 12幅（1，
3，11，13，15，17，21，26，28，32，34，37）图像作

为本文实验中的训练集，其余 4幅图像（5，7，23，
30）作为验证集。在实验中只使用 TOP数据，它具

有近红外、红光和绿光三个波段。图 3（b）为其中的

一幅遥感图像，图 3（c）为其对应的标签图及图例，

图例中的六种颜色对应Vaihingen数据集包含的六

类地物，分别为不透水表面、建筑物、低植被、树木、

汽车和背景。

由于遥感图像尺寸过大，直接输入网络会导致

显存不足的问题。因此，首先将每幅遥感图像都划

分为若干相同大小的子图，每个子图大小为 321×
321，相邻子图间有 100个像素的重叠，在边缘处的

子图，为了保持与前面图像相同的大小，重叠区域

尺寸会有相应的变化。在处理边缘子图时，重叠区

域的宽 b = 321 - (a - (321 - 100) × (n - 1) - 100)，
其中 a为待划分图像的长，n为根据边长 a所能划分

出子图的数目，如图 4所示（在图 4中，n = 3）。此

外，为了进一步缓解过拟合问题，我们对数据集进

行扩充，在训练时对每个子图进行随机镜像和

翻转。

3. 2 评价指标

使用全局准确率OA和 F1-Score作为评价指标

来评估文中方法的有效性。全局准确率OA表示所

有判断正确的结果占总体的比重，F1-Score为Preci⁃
sion和Recall的调和平均数，表示二者的综合结果。

TP、TN、FP和FN的含义如图5所示。

图 3 ISPRS 2D Vaihingen数据集示意图 (a) 全部遥感图像，

包含近红外、红光和绿光波段，(b) 编号为 2的遥感图像，(c)

对应标签及图例

Fig.3 Illustration of the ISPRS 2D Vaihingen Labeling datas‐

et (a) the entire remote sensing image, including near-infrared,

red and green bands, (b) partial remote sensing image num‐

bered 2, and (c) corresponding label map and its legend
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全局准确率OA和F1-score的计算公式如下：

OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN ，（9）

F1 = 2 ⋅ Precision ⋅ RecallPrecision + Recall ，（10）
其中

Precision = TP
TP + FP ，（11）

Recall = TP
TP + FN . （12）

3. 3 实验细节

实验在 Pytorch框架上构建模型，并使用NVID⁃
IA TITAN XP的单个GPU对模型进行训练，该GPU
具有 12GB的内存。分割网络采用基于 ResNet-
101［21］的 DeepLab-v2模型［22］，使用在 ImageNet和
MSCCOCO数据集上预训练的权重来初始化分割网

络，在减少训练时间的同时能够缓解过拟合问题。

分割网络的初始学习速率设置为 2. 5×10-4，采用动

量为 0. 9、权值衰减为 10-4的随机梯度下降（SGD）优

化方法，并使用大小为 0. 9的 poly策略进行更新。

构造的判别网络为端到端的全卷积网络，分为编码

器和解码器两个部分，编码器包含三个卷积核大小

为 3×3的卷积层，维度分别为 32、64、128，步长为 2，
每个卷积层后附带 LeakyReLU激活函数［23］以增加

非线性；解码器各层首先对前一层的输出特征使用

双线性插值的方法进行上采样，然后进行卷积操

作，维度分别为 64、32、1，即最终可得到与判别网络

输入尺寸大小一致的判别置信图。在训练判别网

络时，使用初始学习速率为 10-4的Adam优化器。此

外，在训练过程中，将 λadv设置为 0. 01，λsemi为 0. 1，
Tsemi为 0. 2，γ为 1。这些参数值的具体确定方法将

在超参数分析实验中进行说明。

在进行半监督实验时，从训练集中随机选择对

应比例的遥感图像样本及其标签作为有标签样本，

其余所有样本（不包含标签）作为无标签样本来对

模型进行训练。随机选择有标签训练样本而没有

专门去挑选有代表性的训练图像的原因在于，前者

能够使网络学习到更加鲁棒的特征，消减环境等因

素对分割结果的影响。在实验中，首先使用有标签

样本对分割网络单独训练 5000个循环，再交替优化

分割网络和判别网络，共训练 20000次循环。先对

分割网络进行单独训练的目的在于，使得模型在对

抗训练时，分割网络输出的分割结果与真实标签相

比具有一定的竞争性，从而能够有效的对判别器的

参数进行更新。

3. 4 实验结果

3. 4. 1 消融实验

为了检验所提出模型中的各个模块对结果带

来的提升效果，我们分别在有监督和半监督的情况

下进行消融实验。对于有监督模型，从基准分割模

型（Baseline）开始，依次在模型中增加所构造的全卷

积的辅助对抗网络（+Ladv）和改进的对抗损失（+
Ladv_att），并使用全部的样本和标签来进行训练。而

对于所提出的半监督模型，在训练基准模型（Base⁃
line）时，我们仅使用随机选择的相应比例（1/4和 1/
8）的样本及其对应的标签。这是为了能够更好地

与半监督方法的结果进行对比，以便确认半监督方

法所能带来的提升效果。在训练依次添加各个模

块（全卷积辅助对抗网络（+Ladv）、改进的对抗损失（+
Ladv_att）和自适应半监督损失（+Ladv_att+Lsemi））的半监督

模型时，除了随机选择的相应比例（1/4和 1/8）的样

本及其对应标签之外，训练集其余所有样本（未使

用标签）也被用到模型的训练中。我们对不同的模

型使用相同参数分别加以训练，具体的分割结果如

表 1所示。从表 1中的实验结果可以得出以下

结论。

1）在有监督模型中，可以看到，所构造的全卷

积辅助对抗网络（+Ladv）的引入使分割准确率提高了

2. 4%，平均 F1值提高了 3. 7%。这是由于所构造的

辅助对抗网络能够学习到遥感图像的局部结构信

图4 子图划分示意图

Fig. 4 Illustration of cropping the entire image

图5 混淆矩阵示意图

Fig. 5 Illustration of confusion matrix

息，有助于驱使分割结果和真实标签间维持高阶一

致性，从而保持分割结果中像素间的空间连续性，

改善分割结果。此外，所提出的基于注意力选择的

对抗损失（+Ladv_att）也进一步提高了分割结果，证明

所提出的对抗损失更加关注对困难样本的训练，能

够使判别网络始终对分割网络的梯度更新方向进

行有效的约束。

2）对于没有使用半监督方法的基准模型（Base⁃
line），当所使用的有标签训练样本比例减少时，对

应的分割准确率急剧下降，由 85. 3%（使用全部样

本）下降到 82. 0%（使用 1/4样本）和 79. 1%（使用 1/8
样本）。这说明对于有监督模型来说，使用的数据

数量非常重要，即需求大量的训练样本，否则很难

得到较好的结果；而所提出的基于生成式对抗网络

的半监督语义分割模型，可以较大地缓解这种由于

样本标签数目减少而导致的分割结果剧烈恶化问

题。通过半监督对抗网络的引入（+Ladv），分割准确

度得到了较大幅度的提高，在 1/4比例时提高了

4. 2%，而在1/8比例时提高了5. 4%之多。而所提出

的对抗损失（+Ladv_att）和附加的自适应半监督损失（+
Ladv_att+Lsemi）又进一步改善了分割结果，并且使用的

样本标签的比例越小，改善效果越明显，如在 1/4比
例时，所提出的对抗损失使分割准确率提高了

0. 6%，自适应半监督损失提升了0. 4%的准确率；而

在 1/8比例时，二者分别给分割准确率带来了 1%和

0. 6%的提高。以上说明，所提议的模型能够充分

利用无标签样本中所包含的信息来改善分割结果。

3. 4. 2 验证集结果对比

在实验中比较了所提议模型与在自然图像语

义分割中性能优异的半监督语义分割模型 SS⁃

GAN［19］和 Semi-SegGAN［17］的分割结果，以此来验证

本文所提议模型的有效性。SSGAN基于生成式对

抗网络，使用少量有标签样本来生成伪图像、扩充

数据集，从而实现半监督的语义分割。Semi-Seg⁃
GAN则利用辅助对抗网络来对分割网络的更新方

向进行约束，并可使用无标签样本来进行对抗训

练，从而可实现半监督语义分割。由于所提议方法

增加了注意力选择机制，可进一步解决分割结果较

好时存在的梯度稀释问题。为了维持对比实验的

公平性，本节实验中对不同模型均采用相同的基准

网络，即不包含条件随机场的DeepLab-v2，并使用

相同的样本（包括有标签样本和无标签样本）进行

训练。

表 2展示了不同方法分割准确率的结果对比。

可以看出，SSGAN仅能够在基础网络（Baseline）上

进行微小的提升，而 Semi-SegGAN和本文模型都能

使基准网络（Baseline）结果得到大幅度的改善。而

所提出的方法通过在对抗损失中增加注意力选择

机制，能够进一步提升最终的分割精度，这再一次

证明，所提出的对抗损失函数能够有效缓解分割结

果较好时简单样本过多稀释掉总体损失、从而导致

判别器无法对分割网络的更新进行有效约束的

问题。

3. 4. 3 超参数分析

在本小节中，我们分别对损失函数中的辅助对

抗损失的权重λadv和自适应半监督损失的权重λsemi、
阈值 Tsemi和对抗损失中权值的指数 γ的不同取值进

行实验，从而确定合适的参数取值。

首先，根据相关文献的经验［24］，将 γ设置为 1，
然后分别调整λadv、λsemi和Tsemi进行实验，以确定三者

表1 不同标签样本比例下各部分提升效果比较

Table 1 Detailed performance comparison of each component with different proportions of labeled samples
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息，有助于驱使分割结果和真实标签间维持高阶一

致性，从而保持分割结果中像素间的空间连续性，

改善分割结果。此外，所提出的基于注意力选择的

对抗损失（+Ladv_att）也进一步提高了分割结果，证明

所提出的对抗损失更加关注对困难样本的训练，能

够使判别网络始终对分割网络的梯度更新方向进

行有效的约束。

2）对于没有使用半监督方法的基准模型（Base⁃
line），当所使用的有标签训练样本比例减少时，对

应的分割准确率急剧下降，由 85. 3%（使用全部样

本）下降到 82. 0%（使用 1/4样本）和 79. 1%（使用 1/8
样本）。这说明对于有监督模型来说，使用的数据

数量非常重要，即需求大量的训练样本，否则很难

得到较好的结果；而所提出的基于生成式对抗网络

的半监督语义分割模型，可以较大地缓解这种由于

样本标签数目减少而导致的分割结果剧烈恶化问

题。通过半监督对抗网络的引入（+Ladv），分割准确

度得到了较大幅度的提高，在 1/4比例时提高了

4. 2%，而在1/8比例时提高了5. 4%之多。而所提出

的对抗损失（+Ladv_att）和附加的自适应半监督损失（+
Ladv_att+Lsemi）又进一步改善了分割结果，并且使用的

样本标签的比例越小，改善效果越明显，如在 1/4比
例时，所提出的对抗损失使分割准确率提高了

0. 6%，自适应半监督损失提升了0. 4%的准确率；而

在 1/8比例时，二者分别给分割准确率带来了 1%和

0. 6%的提高。以上说明，所提议的模型能够充分

利用无标签样本中所包含的信息来改善分割结果。

3. 4. 2 验证集结果对比

在实验中比较了所提议模型与在自然图像语

义分割中性能优异的半监督语义分割模型 SS⁃

GAN［19］和 Semi-SegGAN［17］的分割结果，以此来验证

本文所提议模型的有效性。SSGAN基于生成式对

抗网络，使用少量有标签样本来生成伪图像、扩充

数据集，从而实现半监督的语义分割。Semi-Seg⁃
GAN则利用辅助对抗网络来对分割网络的更新方

向进行约束，并可使用无标签样本来进行对抗训

练，从而可实现半监督语义分割。由于所提议方法

增加了注意力选择机制，可进一步解决分割结果较

好时存在的梯度稀释问题。为了维持对比实验的

公平性，本节实验中对不同模型均采用相同的基准

网络，即不包含条件随机场的DeepLab-v2，并使用

相同的样本（包括有标签样本和无标签样本）进行

训练。

表 2展示了不同方法分割准确率的结果对比。

可以看出，SSGAN仅能够在基础网络（Baseline）上

进行微小的提升，而 Semi-SegGAN和本文模型都能

使基准网络（Baseline）结果得到大幅度的改善。而

所提出的方法通过在对抗损失中增加注意力选择

机制，能够进一步提升最终的分割精度，这再一次

证明，所提出的对抗损失函数能够有效缓解分割结

果较好时简单样本过多稀释掉总体损失、从而导致

判别器无法对分割网络的更新进行有效约束的

问题。

3. 4. 3 超参数分析

在本小节中，我们分别对损失函数中的辅助对

抗损失的权重λadv和自适应半监督损失的权重λsemi、
阈值 Tsemi和对抗损失中权值的指数 γ的不同取值进

行实验，从而确定合适的参数取值。

首先，根据相关文献的经验［24］，将 γ设置为 1，
然后分别调整λadv、λsemi和Tsemi进行实验，以确定三者

表1 不同标签样本比例下各部分提升效果比较

Table 1 Detailed performance comparison of each component with different proportions of labeled samples

类型

有

监

督

半

监

督

比例

1

1/4

1/8

Method
Baseline
+Ladv
+Ladv_att
Baseline
+Ladv
+Ladv_att

+Ladv_att + Lsemi
Baseline
+Ladv
+Ladv_att

+Ladv_att + Lsemi

Imp Surf
86. 3
88. 8
89. 0
83. 0
86. 9
87. 8
87. 8
80. 0
85. 5
86. 4
86. 7

Building
92. 6
93. 9
94. 1
90. 7
93. 2
93. 8
93. 9
87. 9
91. 3
92. 1
92. 1

Low_veg
70. 7
75. 6
75. 6
62. 7
71. 7
73. 2
73. 8
60. 1
70. 2
71. 6
74. 2

Tree
85. 6
87. 9
88. 0
83. 7
86. 8
87. 3
87. 4
81. 0
86. 0
86. 6
87. 0

Car
69. 9
77. 6
78. 4
62. 0
74. 9
75. 0
76. 2
49. 1
69. 3
72. 9
73. 1

OA
85. 3
87. 7
88. 0
82. 0
86. 2
86. 8
87. 2
79. 1
84. 5
85. 5
86. 1

Mean F1
81. 0
84. 7
85. 0
76. 4
82. 7
83. 4
83. 8
71. 8
80. 5
81. 9
82. 6
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的取值。本文采用控制变量法，并结合相关经验，

进行了三组实验：

1）分别固定 λadv 为 0. 01、Tsemi 为 0. 2，变化 λsemi
的值；

2）分别固定 λadv 为 0. 01、λsemi 为 0. 1，变化 Tsemi
的值；

3）分别固定 λsemi 为 0. 1、Tsemi 为 0. 2，变化 λadv
的值。

具体实验结果如表 3所示。由表 3可见，当λadv
为 0. 01、λsemi 为 0. 1、Tsemi 为 0. 2时，分割结果最好。

此外，λadv的取值对结果的影响要大于λsemi和Tsemi，结
合前面消融实验结果，可看出辅助对抗网络模块对

结果的提升最为明显，这说明生成式对抗网络在遥

感图像语义分割中的使用是所提出模型表现良好

的主要原因，而改善后的对抗损失和自适应半监督

损失能够进一步提高所提出模型的分割精度。

在确定了λadv、λsemi和Tsemi的取值后，进一步针对

指数 γ的取值进行实验。γ的取值范围为 0、0. 5、1、
2、5，其中 γ=0时即为原始的对抗损失，用来与所提

出的对抗损失（γ>0）的分割结果作对比。如表 4中

的结果所示，当 γ>0时的分割结果均好于 γ=0时，这

表明在对抗损失中增加的自适应权重系数确实能

够缓解简单样本过多导致梯度稀释的问题，有助于

分割准确性的提高。

3. 4. 4 测试集结果对比

为了进一步验证所提议方法的优越性，我们将

所提议模型在测试集上的分割结果与其它用于高

分辨率遥感图像语义分割模型的结果进行对比。

对比方法均为基于卷积神经网络的深度模型，其

中，UPB［9］、ITC_B2［7］和UFMG_3［28］均从融合多尺度

特征的角度对全卷积网络加以改进，ETH_C［25］构造

了一种高度结构化的基于哈尔小波的卷积神经网

络模型，而 CAS_Y3［6］使用 PSPNet［29］的结构，VNU4
使用 FCN-8s网络［26］，CASZX1采用DeepLab-v3+模
型［27］，这些网络均在自然图像的语义分割中性能表

现优异。需要注意的是，上述对比方法均为有监督

模型，只能使用有标签样本对网络进行训练；而本

文所提出的模型可以进一步利用无标签样本来训

练网络。因此，为了尽可能地利用数据集中所包含

的信息，我们使用训练集中所有的样本及标签，以

表3 超参数λadv、λsemi和Tsemi取值分析

Table 3 Analysis on hyper-parameter λadv、λsemi and Tsemi

λadv
0. 01
0. 01
0. 01
0. 01
0. 01
0. 01
0. 01
0. 001
0. 01
0. 1

λsemi
0
0. 01
0. 1
0. 2
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1

Tsemi
N/A
0. 2
0. 2
0. 2
0. 1
0. 2
0. 3
0. 2
0. 2
0. 2

OA
85. 5
85. 6
86. 1
85. 8
85. 7
86. 1
85. 9
85. 4
86. 1
84. 9

Mean F1
81. 9
82. 0
82. 6
82. 3
82. 1
82. 6
82. 4
81. 8
82. 6
80. 9

表2 与其它半监督语义分割方法在验证集上的结果对比

Table 2 Accuracy comparison on validation dataset with other semi-supervised segmentation methods

比例

1/4

1/8

Method
Baseline
SSGAN［19］

Semi-SegGAN［17］
本文方法

Baseline
SSGAN［19］

Semi-SegGAN［17］
本文方法

Imp Surf
83. 0
83. 6
87. 3
87. 8
80. 0
81. 1
85. 9
86. 7

Building
90. 7
91. 0
93. 3
93. 9
87. 9
88. 3
91. 5
92. 1

Low_veg
62. 7
63. 9
73. 5
73. 8
60. 1
62. 5
70. 8
74. 2

Tree
83. 7
84. 1
87. 1
87. 4
81. 0
82. 0
86. 1
87. 0

Car
62. 0
65. 7
75. 7
76. 2
49. 1
54. 3
72. 3
73. 1

OA
82. 0
82. 9
86. 5
87. 2
79. 1
81. 6
84. 9
86. 1

Mean F1
76. 4
77. 7
83. 4
83. 8
71. 8
73. 6
81. 3
82. 6
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及验证集和测试集中的所有样本（不包含标签）来

对所提议模型进行训练，根据验证集分割正确率选

择最优网络权重。测试集结果对比如表 5所示，可

视化的分割结果如图6所示。

由实验结果可看出，所提议模型的结果明显好

于其它对比算法。我们考虑，这不仅是由于引入的

全卷积辅助对抗网络能够迫使分割结果保持标签

连续性，并且所提出的基于注意力选择的对抗损失

可以使判别器在分割结果较好时仍能有效约束分

割网络的更新方向；更是由于所提议的半监督模型

在不使用任何额外标签的前提下，可以提取验证集

和测试集中的图像样本的特征，从而更好的学习数

据集的整体样本分布，同时能够更充分的利用数据

集所包含的信息来改善分割结果。这体现了本文

所提议的半监督模型在高分辨率遥感图像语义分

割的实际应用价值，即只需要少量的样本标签即可

得到令人满意的分割结果，从而可以缓解样本标注

所带来的大量消耗。

4 结论

本文提出了一种基于生成式对抗网络的针对

高空间分辨率遥感图像的半监督语义分割方法。

所提议方法能够充分学习和利用图像的空间特征，

以缓解高分辨率遥感图像光谱特征类内差异大、类

间差异小的问题。首先，通过构造全卷积的辅助对

抗网络，一方面可以将无标签样本用于对模型的训

练，实现半监督语义分割；另一方面，针对遥感图像

特点设计的端到端全卷积对抗网络能够捕捉遥感

图像的局部结构信息，有助于保持分割结果中的标

签连续性，提高分割精度。更进一步，本文提出了

一种新颖的对抗损失，通过自适应的调整难易样本

损失在整体损失中的权重，可实现注意力选择，即

在训练中更加关注困难样本部分，从而解决分割结

果较好时判别器难以对分割网络的更新进行有效

约束的问题。实验结果表明，所提出的方法能够更

好地学习到数据整体的分布特性，充分利用无标签

样本所包含的信息来提升分割精度；更进一步，本

文方法中所提出的基于注意力选择的对抗损失能

够使分割准确率得到进一步提高。与现有的其它

高分辨率遥感图像语义分割方法相比，本文所提出

的方法可大大降低对数据标注的需求，并且具有更

好的半监督图像语义分割结果，这将在实际应用中

具有较为重要的实际意义。

另外，由于本文所使用的基准模型网络层数仍

较深，导致整体网络训练速度较为缓慢，在实际应

用中存在效率低下的问题。最近的研究在提出一

些能力较强且训练速度较快的轻量级网络，我们考

虑将进一步改进所提议方法使用的基础模型，将轻

表4 超参数γ取值分析

Table 4 Analysis on hyper-parameter γ

γ

0
0. 5
1
2
5

OA
85. 1
85. 3
86. 1
85. 5
85. 5

Mean F1
81. 6
81. 8
82. 6
82. 0
81. 8

表5 与其它性能优异方法的测试集结果对比

Table 5 Accuracy comparison on test dataset among
the proposed method and other state-of-the-
art methods

Method
UPB［9］
ETH_C［25］
CAS_Y3［6］
ITC_B2［7］
VNU4［26］
CASZX1［27］
UFMG_3［28］
所提议方法

Imp
Surf
87. 5
87. 2
89. 6
90. 1
91. 2
91. 3
90. 7
92. 7

Building
89. 3
92. 0
91. 5
93. 5
93. 6
93. 9
94. 3
95. 1

Low_
veg
77. 3
77. 5
82. 0
82. 1
81. 5
81. 9
82. 5
84. 3

Tree
85. 8
87. 1
88. 3
88. 3
88. 5
88. 3
88. 5
89. 4

Car
77. 1
54. 4
68. 4
77. 1
77. 7
77. 6
77. 4
86. 2

OA
85. 1
85. 9
87. 8
88. 4
89. 0
89. 0
89. 0
90. 6

Mean
F1
83. 4
79. 6
84. 0
86. 2
86. 5
86. 6
86. 7
89. 5

图 6 所提议模型与其它性能优异的遥感图像语义分割模

型的测试集分割结果可视化对比 (a) 待分割图像，(b) 真实标

签 图 ，(c) UPB，(d) ETH_C，(e) CAS_Y3，(f) ITC_B2，(g)

VNU4，(h) CASZX1，(i) UFMG_3，(j) 所提议方法

Fig. 6 Visual comparison of segmentation results among the

proposed method and other state-of-the-art models on test set:

(a) image for segmentation, (b) ground truth label map, (c)

UPB, (d) ETH_C, (e) CAS_Y3, (f) ITC_B2 (g) VNU4, (h)

CASZX1, (i) UFMG_3, and (j) the proposed method
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量级网络应用于我们的基准模型中，以降低计算耗

时，使所提议模型可以高效率地应用于实际中。另

外，我们也考虑进一步尝试将所提议方法应用于高

光谱遥感图像的语义分割问题中。
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