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NHNet———新型层次化遥感图像语义分割网络

王　威,熊艺舟,王　新
长沙理工大学计算机与通信工程学院,长沙　４１００００

摘要:深度学习分割方法是遥感图像分割领域的热点之一,主流的深度学习方法有卷积神经网络、

transformer神经网络及两者的结合.特征提取是图像分割的重要环节,除了用卷积等方式提取特征,最近

的研究聚焦于一些新的特征提取范式,如图卷积、小波变换等.本文利用聚类算法的区域构建属性,将改

进的聚类算法用于骨干特征提取模块,同时使用卷积和视觉transformer作为辅助模块,以获取更丰富的

特征表述;在模块基础上,提出了一种新型层次化遥感图像语义分割网络(NHNet);评估了 NHNet语义分

割的性能,并在 LoveDA遥感数据集上与其他方法进行比较.结果表明,基于多特征提取的 NHNet获得

了竞争性的性能表现,平均交并比为４９．６４％,F１ 分数为６５．７％.同时,消融实验证明辅助模块提高了聚

类算法分割的精确性,给 NHNet分别提升了１．０３％和２．４１％的平均交并比.
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NHNet:ANovelHierarchicalSemanticSegmentationNetwork
forRemoteSensingImages

WangWei,XiongYizhou,WangXin
SchoolofComputerandCommunicationEngineering,ChangshaUniversityofScienceandTechnology,Changsha４１００００,China

Abstract:Deeplearningsegmentationmethodisoneofthehottopicsinthefieldofremotesensing
imagesegmentation．Themainstream deeplearning methodsincludeconvolutionalneuralnetworks,

transformerneuralnetworks,andacombinationofthetwo．Featureextractionisanimportantpartof
imagesegmentation．Inadditiontousingconvolutionandothermethodstoextractfeatures,recent
researchhasfocusedonsomenewfeatureextractionparadigms,suchasgraphconvolutionandwavelet



transform．Inthisarticle,theregionconstructionattributeofclusteringalgorithmsisutilized,andthe
improvedclusteringalgorithmisusedasthebackbonefeatureextractionmodulewhiletheconvolution
andvisualtransformerareusedasauxiliarymodulestoobtainricherfeaturerepresentations．Onthe
basisofthemodule,anewhierarchicalremotesensingimagesemanticsegmentationnetwork(NHNet)

isproposed．TheperformanceofNHNetsemanticsegmentationisevaluatedandcomparedwithother
methodsontheLoveDAremotesensingdataset．TheresultsshowthatNHNetbasedonmultiＧfeature
extractionachievedcompetitiveperformance,withanaverageintersectionＧtoＧunionratioof４９．６４％and
ascoreof６５．７％．Atthesametime,ablationexperimentsshowthattheauxiliarymoduleimprovesthe
accuracyofclusteringalgorithm segmentation,increasingtheaverageintersectionＧtoＧunionratioof
NHNetby１．０３％and２．４１％,respectively．

Keywords:remotesensingimages;semanticsegmentation;clusteringalgorithm;convolutional
neuralnetwork;selfattention

０　引言

遥感技术已经广泛应用于农业、林业、水资源管

理、城市规划、环境保护、天气预报、国土资源调查等

领域.如何利用日益丰富且完善的遥感数据集对地

球进行智能观测,是遥感领域的巨大机会和挑战,如
利用卫星数据反演海底地形[１]和进行变化检测[２]

等.其中遥感语义分割[３５]利用遥感技术获取的图

像,通过计算机视觉技术和深度学习等算法对图像

中的目标进行分类,将图像中的每个像素点标记为

相应的类别,实现对图像的语义理解和识别.这要

求网络必须能够捕获遥感场景的整体视图,同时保

留细节和语义信息.语义分割技术可以快速准确地

提取出图像中的各种地物信息,如建筑、道路、河流、
森林等,从而对地表特征进行精细化分析和研究,也
可以辅助农业、林业、水资源管理等领域做出决策,
对于遥感数据集的利用有重大意义.

传统的语义分割方法通常采用基于区域[６]的方

法,例如使用区域生长算法或聚类算法将像素分成

不同的区域.这些方法在一定程度上可以实现图像

中物体的分割,但是很难准确地标记物体边界,对复

杂场景的处理效果并不理想.近年来,深度学习方

法已经成为语义分割领域中的主流方法.通过使用

卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetwork,
CNN)等深度学习模型,可以有效提取图像特征,并
进行精确的像素级别分割.其中,全卷积网络[７]

(fullyconvolutionalnetworks,FCN)、编码器 解码

器网 络 (encoderＧdecoder)[８１０]、空 洞 卷 积 网 络[１１]

(dilatedconvNet)和 分 割 网 络[１２](segmentation
network,SegNet)等模型被广泛应用于语义分割任

务中.

最近,ViT(visiontransformers)[１３]将基于纯自

注意力的transformer引入了视觉领域,并在各种

视 觉 任 务 上 取 得 了 优 异 的 性 能,比 如

SegFormer[１４].同时,为了使 ViT更加适用于密集

视觉任务,SwinT(Swintransformer)[１５]采用了类

似于卷积的滑动窗口注意力,并且在网络中加入了

层 次 结 构. NAT (neighborhood attention
transformer)[１６]重新讨论了滑动窗口注意力,提出

了邻域注意力,将像素的自注意力定位到不固定的

最近 邻,具 有 平 移 等 方 差 的 额 外 优 势.DiNAT
(dilatedneighborhoodattentiontransformer)[１７]在

邻域注意力的基础上加入了膨胀邻域注意力,扩大

了 NAT的感受野.但是,ViT 需要强大的计算资

源,对移动设备不友好,这引发了轻量级语义分割网

络的研究.研究通过一系列的参数压缩、技术优化

实 现 了 轻 量 化 和 高 效 率 的 特 点[１８２３],如

TopFormer[２４]、SeaFormer[２５]采用卷积神经网络和

ViT结合的方式发挥他们各自的优势,在计算成本

和性能表现之间获得平衡.
为了避免增量改进陷阱,一些研究将目光聚焦

于新的特征提取范式,如 ViG(visiongraphneural
network)[２６].ViG为了捕捉不规则和复杂的物体,
将图像划分为一些像素块并视为图节点,利用图卷

积和FFN(feedＧforwardnetwork)模块提取图形特

征,首次将图神经网络用于大规模的视觉任务.上

下文聚类网络[２７](contextclusters,CoCs)将图像视

为一组无组织的点,通过聚类算法提取特征,尽管没

有使用任何卷积和注意力,也在基准测试上取得不

弱于基于卷积和注意力算法的性能.
上述研究表明,随着更多的特征提取方式被引

入到视觉领域,传统的卷积网络和自注意力网络不
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再是构建神经网络的唯一选择.本文利用聚类算法

强大的区域构建能力,借鉴上述研究中卷积和自注

意力的有效结合方式,提出一种新型层次化遥感图

像语义分割模型(NHNet).首先利用聚类算法的

区域构建属性,将改进聚类块作为网络的基本特征

提取模块,搭建由聚类块组成的骨干网络,使神经网

络的感受野能够灵活变动,适应遥感图像固有的对

象物体不规则的特点;然后提出层次化遥感图像分

割架构(NHNet),在浅层使用基于卷积的C模块(C
block,CB)增强其空间细节特征,在深层使用基于

多头注意力的 T模块(Tblock,TB)提取全局语义

信息;最 后 设 计 特 征 注 入 模 块 (featureinjection
module,FIM),以消除三种特征提取方法的语义差

距,实现更加平滑的特征融合.并且在 LoveDA[２８]

数据集上与其他方法进行比较,以期为遥感图像语

义分割提供解决分割问题的新视角.

１　网络结构

１．１　总体架构

模型的总体架构如图１所示.为了获得区域构

建能力,基于区域对图像进行分割,本文将聚类块作

为基本的特征提取模块.图像经过４个聚类块处理

之后,为了获得空间细节信息和全局语义信息,分别

使用基于卷积和 ViT 的特征提取模块对原特征进

行特征提取,并将提取的特征通过特征注入模块进

行融合注入.由于不同层次之间的特征存在差异,
所以对浅层和深层特征采用不同的处理方法.浅层

网络输出的特征含有丰富的空间细节和纹理信息,
使用基于卷积的３个倒置瓶颈模块组成 C模块捕

获更精确的分割细节;深层网络输出的特征含有丰

富的全局语义信息,使用基于transformer的３个

ViT模块组成 T 模块捕获语义特征信息.为了使

特征更加平滑地融合,使用特征注入模块,将特征提

取模块中的细节和全局特征与相对应的原尺度特征

进行融合,以增强表示.
１．２　基本特征提取模块

为了使网络具有基于区域进行分割的能力,网
络的基本特征提取模块为聚类块.一个聚类块包含

两个子模块,其中:第一个子模块为区域划分模块,
利用特征相似矩阵实现特征图的区域划分;第二个

子模块为特征聚合与更新模块,在划分好的区域内

进行像素点特征的更新计算.整个网络共分为四个

阶段,每个阶段都包含一个下采样和 N 个聚类块,
下采样模块用来降低特征图的分辨率,增加特征图

的维度.如 图 １ 所 示,四 个 阶 段 的 通 道 维 度 为

３２,６４,１９６,３２０{ } ,输出特征图定义为 {M１,M２,
M３,M４}.

１)区域划分.给定一组像素点P ∈ RRn×d ,其
中,n 为像素总数,d 为像素的特征维度.首先进行

相似性运算,在空间均匀地提出c个中心点,通过平

均其周围k个相邻点计算中心特征;然后计算像素

点和 中 心 点 集 的 像 素 值,得 到 余 弦 相 似 度s ∈
RRc×n ,将每个像素点分配到最相似的中心,得到

c个不重叠区域.
２)特征聚合与更新.划分区域之后,为了进一

步计算区域中每个像素点的特征值,需要在每个区

域中进行特征聚合.假定一个区域中有m 个像素

点,与中心点的相似度为s∈RRm ,本文将这些像素

H、W 为输入图像的高和宽;M１、M２、M３、M４、M２
″、M４

″ 为每个阶段的输出特征图.

图１　网络结构图

Fig．１　Networkstructurediagram
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点映射到一个值空间PV ∈ RRm×w ,其中w 是维度

数.聚合特征g 的公式表达如下:

g＝
Vc

C ＋
１
C∑

m

i＝０sig(αsi＋β)Vi ; (１)

C＝１＋∑
m

i＝０sig(αsi＋β). (２)

式中:Vc 为值空间的中心点;Vi 为值空间PV 中的

第i个点;sig(􀅰)表示激活函数sigmoid;α 和β为

可学习的因子;si 为相似度矩阵中的第i个元素;为
了控制大小,聚合特征归一化为C.

之后根据像素点与中心点的相似性,自适应地

将g 分配到区域中的每个像素点.如此,这些点可

以相互通信,并共享来自区域中所有点的特征.利

用g 对区域内每个点Pi 的更新方式表示为

Pi′＝Pi＋FC(sig(αsi＋β))g . (３)
式中:Pi′ 为进行特征更新之后的第i 个像素点;

FC(􀅰)为全连接层.

３)根据式(３)计算图像的所有像素点,得到聚类

块的计算方式.在网络结构(图１)中,将一个下采

样和重复多次的聚类块作为一个阶段,不同阶段的

聚类块重复次数决定了网络的学习能力和规模,将
每个阶段的聚类块数量设置为 {２,２,６,２}.

聚类块将图像视为一系列无序的点,每个点都

包括原始特征和位置信息,通过聚类算法对深度特

征进行分层分组和特征提取.这种方式为图像和视

觉表示提供了一个新的视角,聚类算法通过特征相

似性将所有像素点归纳为几个簇,在簇内进行特征

聚合和特征更新.由于一个簇中像素点的数量是不

固定的,有可能一个簇中的像素点总数为零,所以一

个像素点会在一个不规则不固定的感受野中与其他

像素点产生交互,这种特性更契合图像分割中的感

受野要求.

１．３　特征增强模块

特征增强模块如图２所示.

１)T模块.在骨干网络生成的特征图中,第４
阶段生成的特征图M４具有较大的感受野,含有丰富

的语义特征,因此本文使用３个 T模块对关键语义

信息进行过滤提取.T模块由两个残差层组成,分
别为多头自注意力层和线性化层,其表达如下:

M４＝M４＋MulAtt(Norm(M４)); (４)

M４′＝M４ ＋Mlp(Norm(M４)). (５)
式中:Norm(􀅰)表示归一化层;MulAtt(􀅰)表示多

头注意力层;Mlp(􀅰)表示线性化层,由一个深度可

分离的３×３卷积和两个１×１卷积组成,进行通道

间的信息交流;M４′为最终的输出.

BN．batch normalization;ReLU．rectifiedlinearunit;LN．layer

normalization;MLP．multilayerperceptron.

图２　特征增强模块结构图

Fig．２　Structurediagramoffeatureenhancementmodule

　　２)C 模块.M２具有高分辨率特征,没有M３、

M４经过下采样而导致的空间细节信息损失,对得到

更精确的分割结果而言至关重要,比如更精确的房

屋边缘信息、更连续的长距离河流分割信息;但是对

高分辨率特征的过度学习会导致计算成本的上升.
因此,本文采用３个基于深度可分离卷积的 C模块

完成高分辨率特征的提取.浅层特征图会包含一些

噪音和冗余信息,所以使用 CR(􀅰)模块对M２进行

预处理,加强特征多样性,使 C模块学习与M３、M４

互补的空间细节信息.整个过程表达如下:

CR(M２)＝Conv１×１(M２)－UP(Conv１×１(M３));
(６)

M２′＝Conv１×１(DW３×３(Conv１×１(CR(M２))).
(７)

式中:Conv１×１(􀅰)为 卷 积 核 为 １ 的 普 通 卷 积;

UP(􀅰)为双线性插值上采样;DW３×３(􀅰)为卷积核

为３的深度可分离卷积;M２′为最终的输出.每个

卷积都固定一个BN 层和 ReLU 激活层,没有在公

式中写出.M２首先进入预处理模块 CR(􀅰),减去

M３上采样之后的特征图,得到骨干网深层损失的特

征信息;然后用１×１普通卷积对其进行升维,用深

７６７１　第５期　　　　 　　 　　　　　 王　威,等:NHNet:新型层次化遥感图像语义分割网络　　



度可分离的３×３卷积进行特征运算,用１×１卷积

降低维度.升维幅度设置为６,C模块的重复次数

设置为３.

１．４　特征注入模块

由于特征提取方式不同,本文设计了特征注入

模块来融合这些特征.M４首先经过 T模块得到全

局语义信息特征;然后分别经过一个１×１卷积层、
归一 化 层 和 激 活 层,得 到 消 除 差 异 的 特 征 信 息

M４′;之后将这些特征信息的分辨率和通道数与M４

统一,通过一个矩阵加法和矩阵乘法把这些特征信

息注入到M４,最终得到了获得语义增强的特征图

M４″.M２的注入方式与M４基本一致,不同点在于,
因为C模块中利用了M３,通道数被上升到了M３的

大小,所以M２的通道数首先也要被上升到M３的大

小,然后进行特征注入.方法的公式表达如下:

M２′＝Conv１×１(CB(M２)); (８)

M２″＝M２′􀅰UP(M２)＋UP(M２); (９)

M４′＝Conv１×１(TB(M４)); (１０)

M４″＝M４′􀅰M４＋M４ . (１１)
式中:CB(􀅰)为C模块;TB(􀅰)为 T模块.

融合的特征具有丰富的空间细节信息和全局语

义信息,这是遥感图像分割的性能基础,在此基础上

添加分割头.分割头由两个１×１卷积层组成,每个

卷积层后固定一个BN 层和 ReLU 激活层,通过平

滑的通道维度下降输出结果.

２　实验结果与分析

在本节中,首先在 LoveDA 公共数据集上进行

实验,并将结果与其他方法进行比较.然后进行消

融研究,以分析特征增强模块和特征注入模块的有

效性.

２．１　数据集

为了验 证 NHNet的 可 行 性,本 文 在 数 据 集

LoveDA 上进行了实验.LoveDA 数据集包含来自

三个不同城市的５９８７张０．３m 高分辨率影像和

１６６７６８个标注语义对象[２０].与现有的其他遥感数

据集相比,LoveDA 同时包含了城市和农村地区的

不同影像,这增加了数据集的复杂性和处理的困难

程度.城乡景观有不同的分布:人口密度高的城市

景观中包含了大量的人工物体,如建筑和道路;相比

之下,乡村景观包含了更多的自然元素,如林地和

水.这种 类 间 不 一 致 的 分 布 造 成 了 一 定 问 题.

LoveDA数据集中主要标注了７个类别:背景、建
筑、道路、水域、荒地、林地和耕地,每个图像经过几

何配准和图像预处理,变成１０２４×１０２４分辨率的

影像,总图像数量为５９８７张,划分为训练集２５２２
张、验证集１６６９张、测试集１７９６张.

２．２　参数设置

实验框架为 MMSegmentation和 Pytorch.具

体实验时,为了保持一致性,所有的实验设置都是统

一的:使用 AdamW 优化器训练４万次迭代,批量大

小为５,初始学习率为０．０００１,权重衰减为０．００１,

poly学习策略因子为０．９.数据集上,采用相同的

图像增强策略进行公平比较:将训练图像分辨率调

整为１０２４×１０２４,然后进行５０％概率的随机翻转

和随机裁剪;将测试图像分辨率调整为 １０２４×
１０２４,然后进行概率为５０％随机翻转.在实验进

行时,每４０００次迭代评估一次网络的平均交并比

和最高精度,到第４万次迭代时有十次评估,取最大

值.所有实验配备一张内存为２０GB 的 NVDIA
A１０显卡,软件设备如表１所示.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

配置 版本

操作系统 Ubuntu２０．０４

Python ３．８．１６

Pytorch １．８．０

CUDA １１．１．１

MMSegmentation １．０．０

MMEngine ０．７．３

２．３　评估指标

实验使用平均交并比、整体像素精度和F１分数

作为评估指标.假设一个数据集的总类别为u,上
述三种指标的公式表达如下:

M ＝
１
u∑

u

i＝１

pii

∑
u

j＝１pij ＋∑
u

j＝１pji－pii

;

(１２)

F１＝２ PR
P＋R

; (１３)

P＝∑
u

i＝１

pii

pii＋∑
u

j＝１pji

; (１４)
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R＝∑
u

i＝１

pii

pii＋∑
u

j＝１pij

; (１５)

O＝∑
u

i＝１pii

T
. (１６)

式中:M 为平均交并比;pii 为预测正确,将i类别

预测为i类别的数目;pij 为预测错误,将i类别预

测为j类别的数目;pji 为预测错误,将j类别预测

为i类别的数目;P 为精确度;R 为召回率;O 为整

体像素精度;T 为像素点总数.

２．４　实验结果

将 NHNet在LoveDA 数据集上与现有的高性

能语义分割方法进行了对比实验,结果如表２所示.

NHNet在平均交并比和F１分数两个指标上获得了

最优(平均交并比达４９．６４％,F１分数达６５．７０％),
基于轻量级神经网络 MobileNetV２的 DeepLabV３＋
在指标整体像素精度上获得了最优(达６７．３１％).
表３详细记录了每个类别的交并比,与其他分割方

法相比,NHNet对背景、建筑、水域、荒地这四个类

别上的识别度最高,但对耕地的识别程度不高(比

DeepLabV３＋低５．４４％).
为了更直观地展示实验结果,本文将部分数据

集进行了可视化,结果如图３所示.从图３中可以

看出,真实标签中建筑物间的空地较大,NHNet尽

可能 地 识 别 出 了 这 些 在 建 筑 物 中 的 空 地,基 于

transformer的SegFormer也有这种识别能力,但是

基于卷积的 DeepLabV３＋识别的建筑物基本上是

连续的状态;同时发现 NHNet对荒地的识别程度

不高,从而导致了整体识别度的变低.

２．５　消融研究

本文通过消融实验进一步验证 NHNet中 T模

块、C模块和特征注入模块的影响.所有的结果都

在LoveDA测试集上进行验证和评估,如表４所示.
从表４中可以看出,基线的平均交并比为４６．２０％;
当加上注重于浅层空间特征的 C模块时,平均交并

比达到了４７．２３％,相比于基线提升了１．０３％;之后

在网络中加上注重于高层语义信息的 T模块,平均

交并比 达 到 了 ４９．６４％,相 比 于 C 模 块 提 升 了

２．４１％.这证明C模块、T模块对聚类算法具有很好

的辅助提升作用.但是这两个模块对于整个网络架

构的影响不同,从表４中可以看出,T模块对于网络

效果的提升作用比 C模块高１．３８％.本文认为造

成这种现象的原因是基于相似度的聚类算法缺乏对

语义信息的有效提取,而基于多头自注意力的 T模

块强化了高层特征图的全局语义信息,加强了网络对

相似类别和困难类别的辨别能力.另一方面,聚类算

法具有较强的空间细节信息捕捉能力,所以注重于空

间信息特征的C模块对其的强化弱于T模块.

表２　LoveDA数据集上的指标评估

Table２　EvaluationofmetricsonLoveDAdataset

方法 编码器
平均交并

比/％

整体像素

精度/％
F１/％

BiSeNetV２[２９] BiSeNetV２ ４０．３０ ６０．６０ ５６．９４

STDC[３０] STDCNet ４５．１９ ６５．２４ ６１．１２

SegFormer[１４] Mit B０ ４７．３７ ６５．６０ ６３．４２

DeepLabV３＋[１０] MobileNetV２ ４９．６１ ６７．３１ ６５．６９

SETR MFPD[５] ViT Base ３３．６４ ５７．０７ ４８．９１

NHNet NHNet ４９．６４ ６７．２５ ６５．７０

　　注:BiSeNet．bilateralsegmentationnetwork;STDC．shortＧterm

dense concatenate;SETR．segmentation transformers; MFPD．

multiscalefeaturepyramiddecoder.

表３　LoveDA数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonLoveDAdataset

方法 编码器
交并比/％

背景 建筑 道路 水域 荒地 林地 耕地

BiSeNetV２[２９] BiSeNetV２ ４６．８９ ４５．７３ ４３．８９ ４２．５７ ２１．８３ ３８．８９ ４２．２９

STDC[３０] STDCNet ５０．１３ ５３．８１ ４９．６０ ５７．６１ １７．５８ ４１．５２ ４６．０５

SegFormer[１４] Mit B０ ５０．７９ ６０．２８ ５２．１６ ６０．０８ ２５．５６ ３９．８６ ４２．８９

DeepLabV３＋[１０] MobileNetV２ ５１．０９ ５９．４２ ５２．５９ ６３．４７ ３２．２４ ３８．８５ ４９．６１

SETR MFPD[５] ViT Base ４６．２２ ３５．４６ ２５．８６ ５１．１１ ９．７４ ２９．９５ ３７．１６

NHNet NHNet ５２．５４ ６１．９２ ５０．０７ ６４．２８ ３２．９７ ４１．５０ ４４．１７
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a．真实图片;b．真实标签;c．NHNet预测结果;d．SegFormer预测结果;e．DeepLabV３＋预测结果;f．BiSeNetV２预测结果;g．SETR

MFPD预测结果.

图３　部分数据集可视化

Fig．３　Partialdatasetvisualization

　　表５给出了特征注入模块的消融实验结果,表
中CFIM 代表使用了特征注入,但是注入方式与

FIM 不同,CFIM 也放弃了原有的特征,但是将处理

之后的特征注入到了M３中,然后进入分割头.从表

５中可以看出,无注入时平均交并比比使用特征注

入模块时低１．６４％,说明特征增强只具有辅助作用,
不能完全代替原本骨干网络学习到的特征信息,需
要特征注入模块来缓解不同特征提取方法间的差

异.使用CFIM 的情况比使用 FIM 的平均交并比

低１．９０％,这与直观上的理解一致,注入不同尺度的

特征,尽管通过上采样达到了相同的分辨率,仍不能

弥补它们之间存在的差异,所以这也是三个对比实

验中效果最不好的.

表４　T模块、C模块的影响

Table４　ImpactofTblockandCblock

基线 CB TB 平均交并比/％

√ ４６．２０

√ √ ４７．２３

√ √ √ ４９．６４

表５　特征注入模块的影响

Table５　Impactoffeatureinjectionmodule

无注入 CFIM FIM 平均交并比/％

√ ４８．００

√ ４７．７４

√ ４９．６４
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３　结语

本文提出了一种结合多种特征提取方式的新型

遥感图像分割网络,将聚类算法、卷积算法和多头自

注意力算法这三个特征提取方式结合使用,利用聚

类算法的区域构建属性实现感受野的合理划分,搭
建了由聚类块组成的基本特征提取模块;基于层次

化的遥感图像分割架构,使用基于卷积的 C模块促

进浅层空间细节信息的精确分割,使用基于自注意

力的 T模块加强网络的语义特征提取能力,利用特

征注入模块平衡不同特征间的差异,实现了更加平

滑的特征融合.本文在实验部分证明了这种方法的

有效性,并且在公开数据集上取得了良好的效果.
但是 NHNet多种特征提取方式的结合体现在

整体网络架构上,还没有更深层次的融合促进.因

此未来的研究方向会集中于更深层次的融合促进,
比如将特征增强模块加入骨干网络中,在网络运行

的每一个阶段进行实时的双向融合,或者在特征增

强模块之后设计一个更加彻底的特征混洗,设计关

系感知融合模块.
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