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Abstract:Usingdeepconvolutionalneuralnetwork(CNN)tointelligentlyextractbuildingsfromremote
sensingimagesisofgreatsignificancefordigitalcityconstruction,disasterdetection andland
management．ThecolordifferencebetweenmultiＧtemporalremotesensingimageswillleadtothedecrease
ofgeneralizationabilityofbuildingsemanticsegmentationmodel．Inviewofthis,thispaperproposesthe
attentionＧguidedcolorconsistencyadversarialnetwork(ACGAN)．Thealgorithmtakesthereferencecolor
styleimagesandtheimagestobecorrectedinthesameareaanddifferentphasesasthetrainingsetand
adoptstheconsistencyadversarialnetworkwiththeUＧshapedattentionmechanismtotrainthecolor
consistencymodel．Inthepredictionstage,thismodelconvertsthehueoftheimagestothatofthe
referencecolorstyleimage,whichisbasedonthereasoningabilityofthedeeplearningmodel,insteadof
thecorrespondingreferencecolorstyleimage．Thismodeltransformsthehueoftheimagestobecorrected
intothatofthereferencecolorstyleimages．Thisstageisbasedonthereasoningabilityofthedeep
learningmodel,andthecorrespondingreferencecolorstyleimageisnolongerneeded．Inordertoverify
theeffectivenessofthealgorithm,firstly,wecomparethealgorithmofthispaperwiththetraditionalimage
processingalgorithmandotherconsistencyadversarialnetwork．Theresultsshowthattheimagesafter
ACGANcolorconsistencyprocessingaremoresimilartothatofthereferencecolorstyleimages．Secondly,

wecarriedoutthebuildingsemanticsegmentationexperimentontheimagesprocessedbytheabovedifferent
colorconsistencyalgorithms,whichprovedthatthemethodinthispaperismoreconducivetotheimproＧ
vementofthegeneralizationabilityofmultiＧtemporalremotesensingimagesemanticsegmentationmodel．
Keywords:multiＧtemporalremotesensingimagery;colorconsistency;generativeadversarialnetworks;

semanticsegmentation;attentionmechanism
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摘　要:利用深度卷积神经网络智能化地提取遥感图像中的建筑物对于数字城市构建、灾害侦查、土地

管理等具有重要意义.多时相遥感图像之间的色彩差异会导致建筑物语义分割模型泛化能力下降.针

对此,本 文 提 出 了 注 意 力 引 导 的 色 彩 一 致 生 成 对 抗 网 络 (attentionＧguidedcolorconsistency
adversarialnetwork,ACGAN).该算法以参考色彩风格图像及相同区域、不同时相的待纠正图像作为

训练集,采用加入了U型注意力机制的循环一致生成对抗网络训练得到色彩一致模型.在预测阶段,
该模型将待纠正图像的色调转换为参考色彩风格图像的色调,这一阶段基于深度学习模型的推理能力,
而不再需要相应的参考色彩风格图像.为了验证算法的有效性,首先,将本文算法与传统的图像处理算

法及其他循环一致生成对抗网络做了对比试验.结果表明,ACGAN色彩一致后的图像与参考色彩风
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格图像的色调更加相似.其次,将以上不同的色彩一致性算法处理后的结果图像进行建筑物语义分割

试验,证明本文方法更加有利于多时相遥感图像语义分割模型泛化能力的提升.
关键词:多时相遥感图像;色彩一致性;生成对抗网络;注意力机制;语义分割
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　　 利 用 卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneural
network,CNN)对遥感图像中的建筑物进行智能

化地语义分割[１Ｇ２],对于数字城市构建、灾害侦查、
土地管理等具有重要意义.基于深度学习的语义

分割模型通过卷积操作提取图像局部区域的特

征,周围像素的变化会对中心像素造成一定的影

响.因此,多时相的遥感图像中植被、水体等显著

的色彩差异以及建筑物本身的色彩不一致等均会

导致建筑物语义分割精度下降,这会给遥感图像语

义分割模型的泛化能力带来消极影响.具体来说,
若存在有建筑物语义分割标签的遥感数据集A,称
之为源域,与A 区域相同、时相不同、无语义分割

标签的遥感数据集B,称之为目标域.本文用源域

图像训练的建筑物语义分割权重直接预测目标域

图像,由于两个域的色彩分布差异,其分割精度会

下降.若目标域的数据重新制作标签进行训练,则
需要耗费大量的人力与时间,效率低、成本高.

针对以上问题,可以提高源域A 建筑物语义

分割模型的泛化能力,使其能够直接迁移到目标

域B 使用.通过拼接、翻转等方式[３Ｇ５]模拟源域

数据来扩充目标域数据多样性的手段获得的数据

仍然与源域保持较高的相关性,对源域语义分割

模型泛化能力的提升帮助有限.源域与目标域之

间的色彩一致性可作为另一种途径,前者为参考

色彩风格图像,后者为待纠正图像,缩小两者的色

彩分布差异.传统的色彩一致性算法主要分为参

数化方法和非参数化方法.参数化方法通过建立

参数回归模型恢复图像间的色彩关系.基于伪不

变特征点(pseudoＧinvariantfeatures,PIF)[６Ｇ７]的

参数化方法不适用于没有重叠区域的图像.基于

图像统计信息的参数化方法包括 Wallis滤波算

法[８]、直 方 图 匹 配 (histogram matching,HM)算

法[９]以及线性 MongeＧKantorovitch(linearmongeＧ
kantorovitchlinearcolourmapping,MKL)算法[１０]

等,前两种应用较广泛但是效果不稳定,后一种建

立了较为通用的线性变换基础但是实现较复杂,
效率较低.非参数化方法是根据一定的规则如相

似度度量[１１]、全局凸问题[１２]、迭代关系[１３]等设计

图像之间的颜色映射模型.以上传统算法虽取得

可观的效果,但其实现均是基于图像的底层低级

特征,当图像覆盖范围较广、颜色和纹理较为复杂

时,色彩一致结果较容易出现色偏现象.
基于深度学习的风格迁移技术[１４]可作为图

像色彩一致性处理的新兴手段.与传统算法相

比,卷积神经网络可以层次化地提取图像的低级

与高级特征,分离并独立处理图像的内容与风格

抽象特征[１５],更好地对图像进行深层表征,有利

于不同时相遥感图像间的色彩映射.并且,上述

诸多传统算法均需要底图作为参考图像,但对于

风格迁移技术,参考色彩风格图像只在训练阶段

需要,在模型预测阶段,将只包含待纠正图像的预

测集输入风格迁移模型即可完成色彩一致性转

换,一定程度上避免了传统算法依赖参考底图的

限制,应用场景更加广泛.风格迁移技术主要分

为两 类,一 类 是 基 于 图 片 迭 代 的 描 述 性 方

法[１５Ｇ１９],这类方法的结果图像稳健性较好,但是

计算时间较长,过于依赖预训练模型.另一类是

基于模型迭代的生成式神经网络方法[２０],它比描

述性方法速度更快,应用更广泛.循环一致生成

对抗网络(cycleＧconsistentadversarialnetworks,

CycleGAN)[２１]是其中的代表性网络之一,它通过

生成器与鉴别器的博弈将源域色彩迁移至目标

域,并利用循环一致损失函数约束两者的内容保

持一致.但是,CycleGAN 属于全局风格迁移算

法,图像局部和细节容易失真.一些学者通过在

CycleGAN 中 加 入 注 意 力 机 制 (attention
mechanism,AM)[２２]从而将其优化为局部描述算

法.其 中,UＧGATＧIT[２３]利 用 类 激 活 图 (class
activationmap,CAM)找出对类别判断更重要的

位置,对此分配更多的关注度;GANimation[２４]算

法在生成器中嵌入注意力机制,确保经过变换处

理的图像与原始图像之间平滑过渡;注意力引导

的生 成 对 抗 网 络 (attentionＧguidedadversarial
networks,AGGAN)[２５]的注意力机制独立于生成

器,由串联的卷积层及ResNet网络[２６]构成,以局

部之间的差异化等级为标准生成注意力图,为图
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像的不同位置分配不同的权重.以上算法中的注

意力机制均是引导生成器关注图像中对于结果影

响更大的局部位置,其结构一般较为复杂,不易控

制.并且上述网络使用的数据集为人脸、动物等纹

理、颜色、场景较为单一的照片,将上述网络应用于

颜色、纹理、场景复杂的遥感图像,迁移后的目标域

图像与源域图像色彩差异较大,不利于多时相遥感

图像建筑物语义分割模型泛化能力的提升.
针对上述问题,本文设计了更加稳健的 U 型

注意力机制,并将其加入 CycleGAN 构成了注意

力引 导 的 色 彩 一 致 生 成 对 抗 网 络 (attentionＧ
guidedcolorconsistencyadversarialnetwork,

ACGAN).该网络不仅能提取遥感图像的高级

特征,而且能通过 U型注意力机制聚合多尺度的

语义信息,减少有效低级特征的损失,更好地缩小

源域与目标域之间的色彩分布差异.将该网络色

彩一致性处理后的目标域图像直接用源域建筑物

语义分割模型进行预测,分割精度较对比算法有

明显的提升,有助于源域建筑物语义分割模型泛

化能力的提升.

１　方　法

１．１　 注意力引导的色彩一致生成对抗网络

(ACGAN)

　　在遥感应用中,内容完全相同的成对图像很

难获取.CycleGAN[２１]能够在没有成对训练数据

的情况下,将源域图像的色彩迁移到目标域,而图

像的 内 容 保 持 不 变. 其 由 成 对 的 生 成 器

(generator,G)与鉴别器(discriminator,D)构成,
如图１所示.该算法首先通过生成器产生与源域

色彩一致的目标域图像,然后利用鉴别器判断两者

的相似性,再将色彩一致后的图像重新转换回原始

目标域,这一过程使用循环一致损失函数约束,使
得生成图片与输入图片的内容始终保持一致.

图１　CycleGAN网络的基本结构

Fig．１　ThebasicstructureofCycleGAN

　　由于遥感图像覆盖范围较广,地物类型多样,

CycleGAN等全局色彩一致算法的处理效果不

佳.一方面,遥感图像纹理、颜色及场景等均较为

复杂,不同时相的遥感图像中河流、植被等地物的

色彩差异较为明显,建筑物本身也存在一定的色

彩 不 一 致 性,即 使 CycleGAN 中 加 入 了

PatchGAN鉴别器[２７],网络对其所处理的图像所

有位置赋予同样大的权重,在参考色彩风格图像

与待纠正图像之间相似度较高的位置容易过度迁

移,而它们相似性较低的区域容易迁移不足,从而

导致色彩一致结果图像失真.另一方面,一组神

经元存储信息的容量和神经元的数量以及网络的

复杂程度成正比[２８],遥感图像比一般照片蕴含更

加丰富的信息量,所以存储遥感图像所需的神经

元数量更多,这导致能充分表达遥感图像信息的

神经网络参数量相较于一般网络的参数量成倍地

增加.
针对此,本文将聚合多尺度特征的 U 型注意

力机制引入到 CycleGAN 网络中,构成注意力引

导的色彩一致生成对抗网络(ACGAN).在色彩

一致的过程中,ACGAN 网络利用鉴别器所认为

的参考色彩风格图像与待纠正图像之间最具差异

性的区域生成注意力图.其能够引导生成器在整

幅图像的不同位置分配不同的关注度,在差异性

大的位置分配更多的关注度,差异性小的位置分

配较少的关注度,约束生成器在图像对应区域间

的映射,最小化参考色彩风格图像和待纠正图像

底层分布之间的差异,改善色彩一致过程中的失

真与几何畸变.因此,ACGAN 网络将全局风格

迁移网络 CycleGAN 优化为局部差异化的色彩

一致性处理方法.此外,通过引入注意力机制,能
够使网络关注更加重要的信息,减轻其对次要信
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息的关注度,在不过度增加模型参数的情况下提

高模型 的 表 达 能 力,从 而 扩 充 神 经 网 络 的 容

量[２８],提高神经网络处理信息的能力.

１．２　 注意力引导的色彩一致生成对抗网络

(ACGAN)的基本原理

　　与 CycleGAN 类似,ACGAN 仍是具有成对

的生成器与鉴别器的环形结构.利用 ACGAN
网络将目标域B 的数据分布x 转换为源域A 数

据分布y 的过程称为x→y 方向的转换;将源域

A 的数据分布y 转换为目标域B 数据分布x 的

过程称为y→x 方向的转换.对于x→y 方向的

转换,如图２所示.

图２　注意力引导的色彩一致生成对抗网络的基本结构

Fig．２　ThebasicstructureofattentionＧguidedcolorconsistencyadversarialnetwork

　　第１阶段,通过源域生成器Gy 将目标域分

布x 转换为与源域基本一致的数据分布Gy(x);
同时,将x 输入源域的注意力网络ATy,得到注

意力图xat.Gy(x)与xat相乘的结果为目标域

图像转换后的前景X１.x 与反注意力图(１－
xat)相乘的结果为目标域图像未转换的背景X２.
将X１ 与X２ 相加,即得到如下目标域到源域的转

换结果

Xy＝xat☉Gy x( ) ＋(１－xat)☉x (１)
式中,xat＝ATy (x).xat的像素值取值范围为

[０,１],当像素值均等于１时,即注意力机制为目

标域整幅图像的所有区域分配数值为１的权重

时,ACGAN网络退化为CycleGAN网络;当像素

值均等于０时,即注意力机制为目标域整幅图像

的所有区域分配数值为０的权重时,目标域图像

并未进行色彩一致性转换,此时,若将Xy 与源域

A 的真实数据一起输入鉴别器Dy,它会准确地将

两者 区 分 开. 通 过 加 入 注 意 力 机 制 ATy,

ACGAN在CycleGAN的基础上构成了局部差异

化的色彩一致性处理算法.并且,只有当ATy 利

用Dy 认为的源域与目标域之间最具差异性的区

域生成注意力图xat时,Xy 才可以“欺骗”Dy,使
其接受目标域色彩一致性转换后的结果.

上述x→y 方向转换的对抗损失可用如下交

叉熵表示

Ly(Gy,ATy,Dy)＝Ey~A[logDy(y)]＋

Ex~B[log(１－Dy(Xy)] (２)
式中,E(∗)为分布函数的期望值;Ey~A[logDy(y)]
为源域数据对应的损失;logDy(１－Dy(Xy))为
目标域到源域的转换结果Xy 对应的损失.

第２阶段,为避免色彩一致过程中图像内容

失真,ACGAN 利用目标域的注意力网络ATx、
生成器Gx,将Xy 再转换回与目标域B 一致的数

据分布x″,此时应有x″≈x,两者的循环一致损失

定义如下

Ly
cyc(x,x″)＝ x″－x １ (３)

式中,x″＝ATx(Xy)☉G(Xy)＋(１－ATx(Xy))☉
Xy.

y→x 方向的转换与上述过程同理.将x→
y、y→x 方向的对抗损失Ly、Lx、循环一致损失

Ly
cyc、Lx

cyc按一定比例相加,作为 ACGAN 网络的

总损失函数

L(Gx,Gy,ATy,ATy,Dx,Dy)＝
　Lx＋Ly＋λ(Lx

cyc＋Ly
cyc) (４)

式中,λ为可调整的常数.
对于x→y 方向的转换,生成器Gy 与注意

力机制ATy 共同产生的分布Xy 应该尽量接近

源域A 的数据分布y,即最小化Xy 与y 之间的

交叉熵.相反,鉴别器 Dy 应该尽可能区分Xy

与y 的不同,即最大化 Xy 与y 之间的交叉熵.

y→x 方向的转换同理.故,ACGAN 包含的生

成器、注意力机制与鉴别器之间相互博弈的过程

６７４１
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可表示如下

G∗
x ,G∗

y ,AT∗
x ,AT∗

y ,D∗
x ,D∗

y ＝
　 argmin

Gx,Gy,ATx,ATy
(argmax

Dx,Dy
L(Gx,Gy,ATx,ATy,Dx,Dy))

(５)
在模型训练过程中,生成对抗网络一般通过

依次优化鉴别器、生成器的方式来求得最优解.
先固定生成器 (Gx,Gy )和注意力机制 (ATx,

ATy)的 参 数,采 用 随 机 梯 度 下 降 (stochastic
gradientdescent,SGD)优化鉴别器(Dx,Dy);再
固定鉴别器(Dx,Dy ),采用 SGD 优化生成器

(Gx,Gy)和注意力(ATx,ATy)的参数,此过程

交替进行.随着训练轮次的推进,生成器、注意力

机制、鉴别器三者逐渐达到纳什均衡[２９]状态.

１．３　U型注意力机制

针对纹理、颜色、场景均较为复杂的遥感图

像,本文设计了一种更加稳健的 U 型注意力机

制,如图３所示,K、H、W 分别代表输入图片的

长、宽、通道数.整个 U 型注意力网络分为两部

分,左侧主要负责特征提取,右侧主要负责上采

样,可以将其看作是一对编码器与解码器.注意

力网络以任意尺寸的图像作为输入,首先经过由

卷积层构成的编码部分,第１卷积层,滤波器个数

为３２,卷积核为３×３,步长为１,第２卷积层,滤
波器个数为６４,卷积核尺寸为７×７,步长为２,第

３卷积层,滤波器个数为１２８,卷积核为７×７,步
长为２.这部分的作用是将图像尺寸逐层缩小一

倍、通道数逐层增加至１２８个,在尽可能减小计算

量的基础上层次化地提取输入图像的高维特征.
然后,将上述过程得到的特征图输入解码部分,其
先经过第１次上采样,通道数不变的情况下,特征

图尺寸扩大一倍;再经过第４卷积层(滤波器个数

为６４,卷积核尺寸为３×３,步长为１)提取尺寸为

K×H ×６４的特征图,然后利用跳跃连接(图３
中空心箭头①所示)将其与编码部分对应的特征

图拼接,通道数增加一倍;将上述结果再次上采样

后输入第５卷积层(滤波器个数为３２,卷积核尺

寸为３×３,步长为１)提取尺寸为K×H ×３２的

特征图,并利用跳跃连接(图３中空心箭头②所

示)将其与编码部分对应的特征图拼接;最后利用

第６卷积层(滤波器个数为１,卷积核尺寸为３×
３,步长为１)得到尺寸为K×H×１的注意力图.
这部分的作用除了提取图像特征外,主要是利用

反卷积操作将特征图通道数逐渐收缩变小,图像

尺寸逐渐扩大,端到端地输出注意力图.
与AGGAN[２５]等模型中串联型的注意力网络

相比,本文的 U型注意力机制中间共有２个跳跃

连接结构.这是因为遥感图像上下文语义信息较

为复杂,且低级特征对于色彩一致性处理也具有重

要的意义,这个结构能够使低级特征与高级特征聚

合起来,减少卷积过程中低级特征的损失,最大限

度地保证注意力图中融合了有效的低级特征,有利

于遥感图像多尺度的特征提取,从而避免了直接在

高级语义特征上进行梯度反传.本文 U型注意力

机制中包含的两次上采样操作使生成的结果图边

缘等信息更加精确.此外,ACGAN网络的总参数

量比AGGAN网络[２５]少了近５００万个,学习效率

更高,且 U型结构更加稳健,对于具有丰富信息量

的遥感图像来说,能够在网络参数量没有大量增加

的情况下,提高色彩一致模型的表达能力.

２　试　验

２．１　试验数据概况

为了更全面地分析本文算法的可靠性,此次

试验选取了不同源的遥感图像,包括覆盖国外地

区的多时相航空图像以及覆盖国内地区的多时相

卫星图像.
航空图像从 WHU 建筑物数据集[３０]中获取,

包含新西兰基督城(S４３°,E１７２°)２０１２年和２０１６年

变化检测图像,下文称其为数据集１.该区域于

２０１１年２月发生了６．３级地震,在接下来的年份

中一直处于地物重建状态,生态环境变化较为明

显.两个时相的图像地面分辨率均为０．２m,大
小均为３２５０７×１５３５４像素,覆盖了总面积为

２０．５km２的区域,并且它们均有 RGB３个波段.
本次试验将数据集１无重叠裁剪为５１２×５１２像

素的图片,如图４所示,２０１６年为源域的参考色

彩风格图像,２０１２年为目标域的待纠正图像,即

２０１６年图像的色彩迁移到２０１２年的图像.
卫星图 像 来 自 GFＧ２ 卫 星 拍 摄 的 武 汉 市

(E１１４．３０°,N３０．６°)２０１５年和２０１６年变化检测遥

感图像,覆盖了１９６．０km２ 的区域,其中包含建筑

物密集的城区、河流、农田及工业区,地物类型丰

富,下文称其为数据集２.两个时相的图像地面

分辨率均为１m,大小均为１３９９９×１４０００像素,
并且均有 RGB３个波段.本次试验将数据集２
无重叠裁剪为５１２×５１２像素的图片,如图５所

示,２０１５年为源域的参考色彩风格图像,２０１６年
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为目标域的待纠正图像,即２０１５年图像的色彩迁 移到２０１６年的图像.

图３　ACGAN中的注意力网络结构

Fig．３　 Attention network structure
inACGAN

　
图４　数据集１中２０１２年和２０１６年航空图像

Fig．４　Aerialimagesof２０１２and２０１６indataset１

２．２　试验设计

此次试验中的 AGGAN、ACGAN 为无监督

的生成对抗网络,需要训练集和测试集,不需要验

证集.利用有监督的神经网络 UＧNet网络[３１]和

FCN网络[３２]验证色彩一致性前后对于语义分割

模型泛化能力的影响,判断此次色彩一致试验的

可靠性,即利用参考色彩风格图像(即航空图像

２０１６年的数据,卫星图像２０１５年的数据)去训练权

重模型,来预测待纠正图像(即航空图像２０１２年的

数据,卫星图像２０１６年的数据)色彩一致前后其上

建筑物的分割效果.此过程需要训练集、验证集以

及测试集.色彩一致网络 AGGAN、ACGAN与分

割网络 UＧNet、FCN的训练集图片数量相同.整个

试验所用数据集图片数量见表１.
本文利用待纠正的原始图像、传统的 MKL、

HM 算法及 AGGAN 模型色彩一致后的图像与

ACGAN网络的试验结果进行对比,整体试验设

计如图６所示:①利用源域的参考色彩风格图像

训练集得到建筑物语义分割模型,直接分割参考

色彩风格图像测试集以及相应的待纠正图像测试

集.② 利 用 ① 中 的 训 练 集 得 到 AGGAN、

ACGAN网络的色彩一致性权重,对只包含待纠

正图像的测试集进行色彩转换.③利用①得到的

建筑物语义分割模型直接分割 HM 算法、MKL
算法及②中色彩一致性处理后的待纠正图像测试

集,计算建筑物分割精度.试验所用 GPU 为

NVIDIATITANXP.

表１　数据集图像数量分布

Tab．１　Thenumberofimagesinthedataset

数据集 年份 训练集 验证集 测试集 总数

数据集１
２０１６ ８９９ ２９９ ３００ １４９８
２０１２ ８９９ — ３００ １１９９

数据集２
２０１５ ４００ １６７ １６２ ７２９
２０１６ ４００ — １６２ ５６２

２．３　试验结果与分析

２．３．１　多时相遥感图像色彩一致性结果

数据集１色彩一致性结果如图７所示,两种

传统算法生成的结果图像比２０１６年参考色彩风

格图像亮度低,且部分图像出现与参考色彩风格

图像相差很大的色块.AGGAN网络与 ACGAN
网络的色彩映射较为稳定,色偏现象少.但是,与

AGGAN网络相比,本文算法的结果与２０１６年原

始图像在亮度上更加接近.所以对于多时相的航

空影像,本文算法有较好的色彩一致性效果.
由图７可知,２０１２年与２０１６年两期图像除

了对应位置的建筑物、车辆等具体地物存在少许

差别外,最主要的是两期图像的整体色彩存在明

显不同,这是对数据集１进行色彩一致性转换的

重要关注点.其对应的注意力图如图８所示,亮

８７４１



第１１期 李　雪,等:多时相遥感影像语义分割色彩一致性对抗网络

度越高代表注意力网络分配的权重越大.由图８
可知,AGGAN网络与 ACGAN 网络的注意力图

都可以关注到影像的总体色彩.但是,AGGAN
网络的注意力图较为粗糙,不同地物之间边界模

糊,图像色彩等低频信息没有形成整体的关注度,
部分建筑物顶部分配的权重过少,一定程度上会

导致建筑物顶部色彩一致效果不佳.ACGAN网

络的注意力图中不同地物之间的边界较为清晰,
并且图像整体蒙上白色,因此它对图像的整体色

彩等低频信息的关注度较为一致,基本不会出现

权重分配不均的情况.
数据集２色彩一致性结果如图９所示,两种

传统算法的结果在河流处均出现了较为明显的色

偏现象,且对于 HM 算法来讲,其结果图像中的

植被色彩饱和度较高、建筑物顶部并没有完全脱

离２０１６年原始图像的紫色调.两种深度学习算

法的色彩一致性效果较稳定,但是对于河流来讲,
两种深度学习方法均带来了一定的噪声.对于植

被和建筑物来讲,AGGAN 网络的结果图像整体

泛白,ACGAN网络的结果与２０１５年原始图像的

色调更加接近.所以,对于多时相卫星图像的色

彩一致性处理,本文算法具有一定的优越性.
由图９可知,２０１６年与２０１５年影像最显著

的差异是植被之间的色彩以及图像整体色调等低

频信息,这是对数据集２进行色彩一致性转换的

重要关注点.其对应的注意力图如图１０所示,亮
度越高代表注 意 力 网 络 分 配 的 权 重 越 大.从

图１０可以看出,AGGAN 网络与 ACGAN 网络

的注意力图都可以关注到影像的总体色彩.但

是,AGGAN 网络生成的注意力图质量较差,除
了图像整体色调等低频信息没有形成均匀的关注

度外,色彩差异较显著的植被没有被分配较高的

权重.ACGAN网络的注意力图质量较好,它对

整幅图像中色调等低频信息的关注度较为均匀,
并且为图像之间差异最显著的植被分配了更高的

权重.因此,对于数据集１这类整体色调存在差

异的图片,U型注意力机制能分配较为平均的权

重;对于数据集２这类植被等具体地物色调差异

较显著的图片,U 型注意力机制能进一步为其分

配更大的权重.因此,ACGAN 网络的注意力机

制更加灵活,可以针对图像的具体差异制定不同

的注意力分配策略.
此次试验利用峰值信噪比(peaksignalto

noiseratio,PSNR)和 结 构 相 似 性 (structural

similarityindex,SSIM)定量评价４种方法处理后

的测试图像,结果见表２,粗体表示本文的方法.
对于数据集１,MKL算法的结果图像 PSNR 和

SSIM 值最高,图像质量最优,但是由前文可知其

目视效果不佳.本文算法色彩一致后的图像质量

次高.对于数据集２,ACGAN 网络生成的图像

PSNR值和SSIM 值均最高,说明其图像质量最

高,且由前文可知其色彩一致性效果也较好.综

上所述,ACGAN网络的结果比传统算法在目视

效果上更接近参考色彩风格图像,比 AGGAN 网

络的图像质量更好、噪声更少.

表２　各算法结果图像的PSNR及SSIM值

Tab．２　ThePSNRandSSIM valuesofeachalgorithm

resultimages

参数
数据集１ 数据集２

MKL HM AGGANACGAN MKL HM AGGANACGAN

PSNR２５．２２３　２３．６１２　２１．２２５ ２４．８８９２１．８８２　２１．７６１　２０．８３４ ２２．３９４
SSIM ０．９６８０．９３７ ０．８７７ ０．９５７ ０．８２００．８２９ ０．８２１ ０．８５６

２．３．２　多时相遥感图像色彩一致性前后建筑物

分割结果与分析

　　为了验证色彩一致后的图像有利于建筑物语

义分割模型泛化能力的提升,从而设计了该试验.
建筑物分割的精度评价指标为交并比(intersection
overunion,IoU)、召回率 Recall、精确度Precision、

Recall和Precision的调和平均数F１score以及总

体像素精度(overallaccuracy,OA).
数据集１的建筑物分割精度见表３,粗体表

示本文方法.由表３可以看出,使用２０１６年航空

图像训练的语义分割模型直接测试２０１２年的原

始数据,精度下降较为明显.利用４种色彩一致

性方法处理后建筑物语义分割精度均有不同程度

的提升.与两种传统方法中表现较好的算法相

比,对于 UＧNet网络,ACGAN 网络的分割结果

IoU 上升了１１个百分点;Precision上升了５个百

分点;F１Score上升了６个百分点;OA 上升了

５个百分点.对于FCN 网络,ACGAN 网络色彩

一致后的结果也略有提升.这是由于 ACGAN
网络通过卷积神经网络逐层提取航空图像更高级

的色彩特征进行映射,色偏现象比传统算法少.
与 AGGAN网络相比,ACGAN网络的结果图像

建筑物分割精度也有一定的提升,这是由于本文

的 U型注意力机制能将低级特征与高级特征结

合,有利于多尺度的特征提取.并且,在模型训练
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过程 中,本 文 算 法 比 AGGAN 网 络 节 省 了 近

１０h,这得益于本文方法的参数较少、结构更加稳

健.以上结果均表明本文方法对于提升多时相航

空图像的建筑物语义分割模型泛化能力的思路是

正确且有效的,并且与对比算法相比,ACGAN网

络的帮助更显著.

图５　数据集２中２０１５年和２０１６年卫星图像

Fig．５　Satelliteimagesof２０１５and２０１６indataset２

　
图６　试验的整体设计

Fig．６　Theoveralldesignoftheexperiment

图７　数据集１中２０１２年部分航空图像色彩一致性结果

Fig．７　Colorconsistencyresultsofsome２０１２aerialimagesindataset１

　
图８　数据集１中２０１２年部分航空

图像注意力

Fig．８　Attentionmapofsome２０１２
aerialimagesindataset１

图９　数据集２中２０１６年部分卫星图像色彩一致性结果

Fig．９　Colorconsistencyresultsofsome２０１６aerialimagesindataset２

　
图１０　数据集２中２０１６年部分卫星

图像注意力

Fig．１０ Attention mapofsome２０１６
satelliteimagesindataset２
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表３　数据集１经各算法色彩一致后建筑物语义分割结果

Tab．３　Dataset１buildingsemanticsegmentationresultsaftercolorconsistencyofeachalgorithm

年份 算法
UＧNet FCN

IoU Recall Precision F１Score OA IoU Recall Precision F１Score OA

２０１６ 原始图像 ０．８１９ ０．９７２ ０．８３９ ０．９０１ ０．９４０ ０．８２７ ０．９６７ ０．９６０ ０．９６３ ０．９４５

２０１２

MKL ０．７０５ ０．８７３ ０．７８６ ０．８２７ ０．８８８ ０．８７２ ０．９３７ ０．９２７ ０．９３２ ０．９６５
HM ０．６３１ ０．９６１ ０．６４７ ０．７７４ ０．８５４ ０．８６６ ０．９４１ ０．９１７ ０．９２９ ０．９６２

AGGAN ０．７７７ ０．９４２ ０．８１６ ０．８７４ ０．９３０ ０．８７６ ０．９４０ ０．９２３ ０．９３４ ０．９６４
ACGAN ０．７８４ ０．９４１ ０．８２４ ０．８７５ ０．９３２ ０．８７９ ０．９４３ ０．９２９ ０．９３６ ０．９６６

　　数据集１的建筑物语义分割结果如图１１所

示,前两行为 UＧNet网络分割结果,后两行为

FCN 网络的分割结果.２０１２年的原图、MKL
算法及 HM 算法生成的图像中建筑物均存在较

为明显的漏检、错检等情况.AGGAN网络的结

果图像中建筑物边缘噪声多,轮廓较为模糊.

ACGAN网络的结果图像分割后建筑物的轮廓

更清晰,噪声更少,检测的建筑物个数更全.
数据集２的建筑物分割精度见表４,粗体表

示本文方法.从中可知,使用２０１５年卫星图像

训练的语义分割模型直接测试２０１６年的数据,
精度下降较为明显.通过４种色彩一致性方法

处理后,两种语义分割网络建筑物提取精度均

有不同程度的上升.与两种传统方法中表现较

好的算法相比,对于 UＧNet网络,ACGAN 网络

迁移后的结果IoU 上升了７个百分点,Precision
上升了１０个百分点,F１Score上升了５个百分

点;对于FCN网络,ACGAN网络迁移后的结果

也略有提升.这是因为传统算法利用卫星图像

的低级特征,但本文算法可以提取卫星图像更

高级的色彩特征进行映射.与 AGGAN 网络相

比,对于 UＧNet网络,ACGAN 网络迁移后的结

果IoU、Recall上升了４个百分点,F１Score上升

了３个百分点;对于FCN网络,ACGAN网络迁

移后的结果IoU上升了３个百分点,Recall上升

了１４个百分点,F１Score上升了２个百分点.
因为 ACGAN网络的 U型注意力机制能结合上

下文语义信息,避免有效低级特征的损失.并

且,由于本文方法参数较少,它的训练时间比

AGGAN 网 络 节 约 了 ８h.以 上 结 果 均 表 明,

ACGAN网络的结果图像对于多时相卫星图像

建筑物语义分割模型泛化能力的提升帮助更加

明显.

表４　数据集２经各算法色彩一致后建筑物语义分割结果

Tab．４　Dataset２buildingsemanticsegmentationresultsaftercolorconsistencyofeachalgorithm

年份 算法
UＧNet FCN

IoU Recall Precision F１Score OA IoU Recall Precision F１Score OA

２０１５ 原始图像 ０．５８７ ０．７２６ ０．７５４ ０．７４０ ０．９１３ ０．６１７ ０．８１３ ０．７１９ ０．７６３ ０．９１５

２０１６

原始图像 ０．３３４ ０．４７１ ０．５３５ ０．５０１ ０．８４７ ０．４８６ ０．７８６ ０．５３６ ０．６３７ ０．８５４
MKL ０．４５９ ０．５９５ ０．６６９ ０．６３０ ０．８８６ ０．５６３ ０．７３２ ０．７１１ ０．７２１ ０．９０２
HM ０．３９３ ０．４９１ ０．６６４ ０．５６４ ０．８９６ ０．５４６ ０．７６７ ０．６５５ ０．７０６ ０．８９６

AGGAN ０．４７４ ０．５７８ ０．７２６ ０．６４３ ０．８９５ ０．５４７ ０．６８８ ０．７２８ ０．７０７ ０．９０７
ACGAN ０．４９２ ０．６００ ０．７３３ ０．６６０ ０．９００ ０．５６５ ０．７８１ ０．６７２ ０．７２３ ０．９０７

　　数据集２的建筑物分割结果如图１２所示,
前两行为 UＧNet的分割结果,后两行为FCN 的

分割结果.对于面积较小的建筑物,２０１６年原

始图像、MKL算法及 HM 算法的结果图像均存

在明显的漏检、错检.对于面积较大的建筑物,

AGGAN的结果图像错检的情况较多,且建筑

物边缘轮廓不清晰.ACGAN 的结果图像建筑

物语义分割更加准确,漏检、错检的情况更少.
综上所述,经本文算法处理后,多时相遥感图像

目视效果更加接近于参考色彩风格图像,且图像

中建筑物的语义分割精度提升较为明显,证明该

算法是一种有效地提升多时相遥感图像深度学

习语义分割模型泛化能力的途径.

１８４１
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图１１　数据集１建筑物语义分割的结果图像

Fig．１１　Dataset１resultsofbuildingsemanticsegmentationimages

图１２　数据集２建筑物语义分割的结果图像

Fig．１２　Dataset２resultsofbuildingsemanticsegmentationimages
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３　结束语

针对多时相遥感图像色彩不一致导致的建筑

物语义分割模型泛化能力差等问题,本文结合遥

感图像颜色、纹理及场景等较为复杂的特点,设计

了一种注意力引导的色彩一致生成对抗网络

(ACGAN).该网络能够层次化地提取遥感图像

的高级特征,缩小了多时相遥感图像之间的数据

分布差异,通过聚合多尺度特征的 U 型注意力机

制生成更加精细的注意力图,改善了传统方法的

偏色现象.试验证明,第一,经本文算法处理后的

待纠正图像与参考色彩风格图像的整体色调更加

接近,目视效果以及纹理特征更加真实,且该算法

的测试阶段是基于深度学习模型的推理能力,一
定程度上避免了传统算法依赖参考图像的限制,
应用场景更加广泛.第二,经本文算法处理后的

待纠正图像建筑物语义分割精度提升较为明显,
增强了多时相遥感图像建筑物语义分割模型的泛

化能力,节省了为待纠正图像人工手绘建筑物标

签的时间,提高了生产效率,降低了生产成本.本

文算法可以应用于遥感图像变化检测等诸多场

景,并且对于其他地物类型的提取也具有一定的

借鉴作用.

参考文献:

[１]　JIShunping,WEIShiqing,LU Meng．Fullyconvolutional

networksformultisourcebuildingextractionfromanopen

aerialandsatelliteimagerydataset[J]．IEEETransactions

on Geoscience and Remote Sensing,２０１９,５７ (１):

５７４Ｇ５８６．
[２]　左宗成,张文,张东映．融合可变形卷积与条件随机场的

遥感影像语义分割方法[J]．测绘学报,２０１９,４８(６):７１８Ｇ

７２６．DOI:１０．１１９４７/j．AGCS．２０１９．２０１７０７４０．

ZUOZongcheng,ZHANG Wen,ZHANG Dongying．A

remotesensingimagesemanticsegmentation methodby

combining deformable convolution with conditional

random fields[J]．Acta Geodaetica et Cartographica

Sinica,２０１９,４８(６):７１８Ｇ７２６．DOI:１０．１１９４７/j．AGCS．

２０１９．２０１７０７４０．
[３]　ZHANGHongyi,CISSEM,DAUPHINYN,etal．Mixup:

beyondempiricalrisk minimization[J]．arXivpreprint

arXiv:１７１０．０９４１２,２０１７．
[４]　INOUEH．Dataaugmentationbypairingsamplesforimages

classification[J]．arXivpreprintarXiv:１８０１．０２９２９,２０１８．
[５]　CUBUKED,ZOPHB,MANED,etal．AutoAugment:

learningaugmentationstrategiesfromdata[C]∥ProceedＧ

ingsof２０１９IEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．LongBeach,CA:IEEE,２０１９:

１１３Ｇ１２３．
[６]　CANTYMJ,NIELSENAA．AutomaticradiometricnorＧ

malizationofmultitemporalsatelliteimagerywiththeiterＧ

ativelyreＧweighted MAD transformation[J]．Remote

SensingofEnvironment,２００８,１１２(３):１０２５Ｇ１０３６．
[７]　HUANGT W,CHENHT．LandmarkＧbasedsparsecolor

representationsforcolortransfer[C]∥Proceedingsof

２００９IEEEInternationalConferenceonComputerVision．

Kyoto,Japan:IEEE,２００９:１９９Ｇ２０４．
[８]　李德仁,王密,潘俊．光学遥感影像的自动匀光处理及应

用[J]．武 汉 大 学 学 报 (信 息 科 学 版),２００６,３１(９):

７５３Ｇ７５６．

LIDeren,WANGMi,PANJun．AutoＧdodgingprocessing

anditsapplicationforopticalRSimages[J]．Geomatics

andInformationScienceofWuhanUniversity,２００６,３１
(９):７５３Ｇ７５６．

[９]　HORNBKP,WOODHAMRJ．DestripingLandsatMSS

imagesbyhistogram modification[J]．ComputerGraphics

andImageProcessing,１９７９,１０(１):６９Ｇ８３．
[１０]　PITIÉF,KOKARAM A．ThelinearMongeＧKantorovitch

colourmappingforexampleＧbasedcolourtransfer[C]∥

Proceedingsofthe４thEuropeanConferenceonVisualMedia

Production．London:IET,２００７:２７Ｇ２８．
[１１]　YOOJD,PARKMK,CHOJH,etal．Localcolortransfer

betweenimagesusingdominantcolors[J]．JournalofElecＧ

tronicImaging,２０１３,２２(３):０３３００３．
[１２]　MOULONP,DUISITB,MONASSEP．GlobalmultipleＧ

viewcolorconsistency[J]．InternationalConferenceon

VisualMediaProduction,２０１３．
[１３]　HACOHENY,SHECHTMANE,GOLDMANDB,etal．

NonＧrigid dense correspondence with applications for

imageenhancement[J]．ACM TransactionsonGraphics,

２０１１,３０(４):７０．
[１４]　GATYSLA,ECKERAS,BETHGEM．Aneuralalgorithm

ofartisticstyle[C]．arXiv:１５０８．０６５７６,２０１６:３２６．
[１５]　GATYSLA,ECKER AS,BETHGE M,etal．Image

styletransferusingconvolutionalneuralnetworks[C]∥

Proceedingsof２０１６IEEEConferenceonComputerVision

and Pattern Recognition (CVPR)．Las Vegas,NV:

IEEE,２０１６:２４１４Ｇ２４２３．
[１６]　LIChuan,WAND M．Combiningmarkovrandomfields

andconvolutionalneuralnetworksforimagesynthesis[C]∥

Proceedingsof２０１６IEEEConferenceonComputerVision

and Pattern Recognition (CVPR)．Las Vegas, NV:

IEEE,２０１６:２４７９Ｇ２４８６．
[１７]　LUANFujun,PARISS,SHECHTMANE,etal．Deep

photostyletransfer[C]∥Proceedingsof２０１７IEEEConＧ

ferenceon Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)．Honolulu,HI:IEEE,２０１７:６９９７Ｇ７００５．

[１８]　WANGLi,WANGZhao,YANGXiaosong,etal．PhotoＧ

graphicstyletransfer[J]．TheVisualComputer,２０２０,３６

３８４１



November２０２０Vol．４９No．１１AGCS http:∥xb．sinomaps．com

(２):３１７Ｇ３３１．
[１９]　LIYijun,LIU Mingyu,LIXueting,etal．AclosedＧform

solution to photorealistic image stylization [C] ∥

Proceedingsofthe１６thEuropeanConferenceonComputer

Vision．Munich:Springer,２０１８:４５３Ｇ４６８．
[２０]　JOHNSONJ,ALAHIA,LIFeifei．Perceptuallossesfor

realＧtimestyletransferandsuperＧresolution[C]∥ProceedＧ

ingsofthe１４thEuropeanConferenceonComputerVision．

Amsterdam:Springer,２０１６:６９４Ｇ７１１．
[２１]　ZHUJunyan,PARKT,ISOLAP,etal．UnpairedimageＧtoＧ

image translation using cycleＧconsistent adversarial

networks[C]∥Proceedingsof２０１７IEEEInternational

ConferenceonComputerVision (ICCV)．Venice,Italy:

IEEE,２０１７:２２４２Ｇ２２５１．
[２２]　MNIH V,HEESSN,GRAVESA．Recurrentmodelsof

visualattention[C]∥Proceedingsofthe２７thInternational

Conferenceon NeuralInformation Processing Systems．

Montreal:NIPS,２０１４:２２０４Ｇ２２１２．
[２３]　KIMJ,KIM M,KANG H,etal．UＧGATＧIT:unsuperＧ

visedgenerativeattentionalnetworkswithadaptivelayerＧ

instancenormalizationforimageＧtoＧimagetranslation[J]．

arXivpreprintarXiv:１９０７．１０８３０,２０１９．
[２４]　PUMAROLA A,AGUDO A,MARTINEZA M,etal．

Ganimation:anatomicallyＧawarefacialanimationfrom a

singleimage[C]∥Proceedingsofthe１６thEuropeanConＧ

ference on Computer Vision． Munich, Germany:

Springer,２０１８:８１８Ｇ８３３．
[２５]　MEJJATIYA,RICHARDTC,TOMPKINJ,etal．UnＧ

supervisedattentionＧguidedimageＧtoＧimagetranslation[C]∥

Proceedings ofthe ３２nd International Conference on

NeuralInformationProcessingSystems．Montreal:NIPS,

２０１８:３６９３Ｇ３７０３．
[２６]　HEKaiming,ZHANGXiangyu,RENShaoqing,etal．Deep

residuallearningforimagerecognition[C]∥Proceedings

of２０１６IEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition (CVPR)．Las Vegas,NV:IEEE,２０１６:

７７０Ｇ７７８．
[２７]　ISOLAP,ZHUJunyan,ZHOUTinghui,etal．ImageＧtoＧ

imagetranslation withconditionaladversarialnetworks
[C]∥Proceedingsof２０１７IEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition(CVPR)．Honolulu,HI:

IEEE,２０１７:１１２５Ｇ１１３４．
[２８]　邱锡鹏．神经网络与深度学习[EB/OL]．[２０１７Ｇ０４Ｇ２１]．

https:∥nndl．github．io/．

QIUXipeng．Neuralnetworkanddeeplearning[EB/OL]．
[２０１７Ｇ０４Ｇ２１]．https:∥nndl．github．io/．

[２９]　PAUSANGSMC,FAJARDOＧLIMY．Nashequilibriain

amultiplestageinspectiongame[J]．ElectronicNotesin

DiscreteMathematics,２０１６,５６:４９Ｇ５７．
[３０]　季顺平,魏世清．遥感影像建筑物提取的卷积神经元网络

与开源数据集方法[J]．测绘学报,２０１９,４８(４):４４８Ｇ４５９．

DOI:１０．１１９４７/j．AGCS．２０１９．２０１８０２０６．

JIShunping,WEIShiqing．BuildingextractionviaconvoＧ

lutionalneuralnetworksfrom anopenremotesensing

buildingdataset[J]．ActaGeodaeticaetCartographicaSinＧ

ica,２０１９,４８(４):４４８Ｇ４５９．DOI:１０．１１９４７/j．AGCS．

２０１９．２０１８０２０６．
[３１]　BADRINARAYANANV,KENDALLA,CIPOLLAR．

UＧNet:adeepconvolutionalencoderＧdecoderarchitecture

forimagesegmentation[J]．IEEETransactionsonPattern

Analysisand Machine Intelligence,２０１７,３９ (１２):

２４８１Ｇ２４９５．
[３２]　LONGJ,SHELHAMERE,DARRELLT．FullyconvoＧ

lutionalnetworksforsemanticsegmentation[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．Boston:IEEE,２０１５:３４３１Ｇ３４４０．

(责任编辑:张艳玲)

收稿日期:２０１９Ｇ１０Ｇ２８
修回日期:２０２０Ｇ０７Ｇ０７
第一作者简介:李雪(１９９３—),女,硕士生,研究方向为遥

感图像智能解译.

Firstauthor:LIXue (１９９３—),female,postgraduate,

majorsinremotesensingimageinterpretation．
EＧmail:amberlixue１２２９＠１６３．com
通信作者:张力

Correspondingauthor:ZHANGLi
EＧmail:zhangl＠casm．ac．cn

４８４１


