
　 　

ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ: Ａ Ｊｏｉｎｔ ＣＮＮ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｖｉａ Ｃｒｏｓｓ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍｏｄｕ￣
ｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｍａｇｅｓ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｍｉｎ ＷＡＮＧ１ꎬ Ｐｅｉｄｏｎｇ ＷＡＮＧ２

１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｕｒｂａｎ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｃｉｔｙ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃꎬ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ５１０８００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
＆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃꎬ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ５１０５１５ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ｈａｖｅ ｍａｄｅ ｇｒｅａｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ ｂｕｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｓｏｍｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｉｎ
ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｃａｎ ｎｏｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ.
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｎｄ ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｔｏ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ
ｌｏｎｇ￣ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｆｕｓｅｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｃｒｏｓｓ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ(ＣＦＭＭ). Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｗｏ
ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ａｎｄ Ｐｏｔｓｄａｍꎬ ａｒｅ ｍＩｏＵ ｏｆ ７０. ２７％ ａｎｄ ７６. ６３％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｕｓꎬ ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ ｃａｎ
ｍａｉｎｔａｉｎ ａ ｈｉｇｈ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓꎻ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎻ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｍｉｎ ＷＡＮＧꎬ Ｐｅｉｄｏｎｇ ＷＡＮＧ. ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ: Ａ Ｊｏｉｎｔ ＣＮＮ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｖｉａ Ｃｒｏｓｓ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｍａｇｅｓ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２３ꎬ ６
(４): ４０￣４７. ＤＯＩ:１０.１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０２３.０４０４.

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０２３￣０９￣１８ꎻ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｄａｔｅ: ２０２３￣１１￣２３
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ: Ｙｏｕｎｇ Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ｔａｌｅｎｔｓ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ Ｏｒｄｉｎａｒｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ ( Ｎｏ. ２０２２ＫＱＮＣＸ２２５)ꎻ Ｓｃｈｏｏｌ￣ｌｅｖｅｌ Ｔｅａｃｈｉｎｇ ａｎｄ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｃｉｔｙ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ (Ｎｏ. ２０２２ｘｋｙ０４６)
Ｆｉｒｓｔ ａｕｔｈｏｒ: Ｍｉｎ ＷＡＮＧ
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｗａｎｇｍｉｎ＠ ｇｃｐ.ｅｄｕ.ｃｎ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: Ｐｅｉｄｏｎｇ ＷＡＮＧ
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｗｐｄ＿ｊｘｎｃ＠ １６３.ｃｏｍ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ(ＲＳ) ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ＲＳ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ.
Ａｎｄ ｉｔ ｂｅｃｏｍｅｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ. Ｓｅ￣
ｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＲＳ ｉｍａｇｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ￣
ｗｏｒｔｈｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｄａｔａ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ｄｅｓｅｒｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ
ｔｒａｆｆｉｃ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎꎬ ｕｒｂａｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｌａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ｅｔｃ[１] .

Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｓ
ｉｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
(ＣＮＮｓ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ａｂｓｔｒａｃｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｈａｖｅ
ｍａｄｅ ａ ｇｒｅａｔ ｉｍｐａｃｔ. Ｔｈｅ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ( ＦＣＮｓ)’ ｓ ｐｒｏｐｏｓａｌ[２] ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ

ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｓ ｉｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＳ
ｉｍａｇｅｓ. Ａｆｔｅｒ ＦＣＮｓꎬ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｈａｖｅ
ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｏｎｅ ａｆｔｅｒ ａｎｏｔｈｅｒꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｕ￣Ｎｅｔ[３]ꎬ
Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３＋[４]ꎬ ＤＡＮｅｔ[５]ꎬ ＵｐｅｒＮｅｔ[６] . Ｕ￣Ｎｅｔ ｆｕｓｅｓ
ｔｈｅ ｈｉｇｈ ａｎｄ ｌｏｗ ｌｅｖｅｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ
ｏｂｊｅｃｔ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３ ＋ ｍａｄｅ ｕｓｅ ｏｆ ａ
ｄｅｃｏｄｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３ꎬ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒａｉｓｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. ＤＡＮｅｔ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｂｏｔｈ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎꎬ ＰＳＰＮｅｔ[７] ａｎｄ ｉｔｓ ｕｐｇｒａｄｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ＵｐｅｒＮｅｔ
ａｄｏｐｔ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｃａｐｔｕｒｅ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＣＮＮｓꎬ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｇｌｏｂａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｕｓꎬ ｉｎ ＲＳ ｉｍ￣
ａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｅａｓｙ ｔｏ ｅｆ￣



　 　

ｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｃｅｎｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ[８￣９] .

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ

　 　 Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇꎬ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｈａｓ ｇａｉｎｅｄ ｗｉｄｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｅｌｄ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＣＶ) ａｎｄ ｏｐｅｎｅｄ ａ ｎｅｗ
ｅｒａ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｓｉｏｎ[１０] . Ｂｅｎｅｆｉｔ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ[１１] ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄꎬ ｓｈｏｗｉｎｇ ｇｒｅａｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｉｎ ｓｏｍｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ. Ｕｐ ｔｏ ｎｏｗꎬ ｔｈｅ

ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｇｒｅａｔ
ｓｕｃｃｅｓｓ ｉｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ[１２￣１３] . Ｉｎ
ＲＳ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＳＴ￣ＵＮｅｔ[１４] ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ＲＳ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｙ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ.
Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ＣＮＮｓ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｃｏｍ￣
ｂｉｎｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｈａｓ ｍａｄｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ ｉｔ ｉｓ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｓｔｉｌｌ ａｎ ｏｐｅｎ ｉｓｓｕｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｃｒｏｓｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＳ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｉｍｅꎬ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ
ｎｏｖｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ (ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ) ｆｏｒ ＲＳ ｉｍａｇｅｓ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ
ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ｈｉｇｈ￣
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＣＮＮｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＲＳ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ.

２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １ꎬ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｏｕｒ
ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｅｒ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ ｃｒｅａｔｅｓ
ａ ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ (ｃａｌｌｅｄ ｌｏｃａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ) ａｎｄ ａ
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ( ｃａｌｌｅｄ ｇｌｏｂａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ)ꎬ ｗｈｉｃｈ
ｔｒａｎｓｍｉｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ Ｃｒｏｓｓ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍｏｄ￣
ｕｌａｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｆｕｌｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｏｆ ＲＳ ｉｍａｇｅｓ.
２.１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ａ
ｇｌｏｂａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ａ ｌｏｃａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ. Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ｎａｍｅｌｙ ｔｈｅ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ ｅｎｃｏｄｅｒ. Ｆｏｒ ａｎ ｉｎｐｕｔ ＲＳ ｉｍａｇｅ Ｘ∈RＨ×Ｗ×３ꎬ
ｗｈｅｒｅ Ｈ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅꎬ Ｗ ｄｅｎｏｔｅｓ
ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅꎬ ａｎｄ ３ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎ. Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＲＳ ｉｍａｇｅ ｐａｓｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ

ｐａｔｃｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ４ × ４ ｎｏｎ￣
ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｐａｔｃｈｅｓ. Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｔｃｈ ｔｅｎｓｏｒ ｉｓ
Ｈ / ４ × Ｗ / ４ × ４８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｐａｔｃｈ ｔｅｎｓｏｒ ｉｓ
ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｏｎｔｏ Ｃ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｂｙ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｌａｙｅｒ. Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｅ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂｌｏｃｋ ｓｅａｒｃｈｅｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｔａｉｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｔｅｎｓｏｒ ｉｓ ｏｕｔｐｕｔ. Ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔａｇｅꎬ ｔｈｅ
ｐａｔｃｈ ｍｅｒｇｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｍｅｒｇｅｓ ｅａｃｈ ｓｅｔ ｏｆ ２×２ ｎｅｉｇｈ￣
ｂｏｒｉｎｇ ｐａｔｃｈｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ｔｗｉｃｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｇｅ ｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｐａｃｅ ｉｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ. Ａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｓｔａｇｅꎬ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈｅｎ ｐａｓｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂｌｏｃｋ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｔｗｏ
ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ. Ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.２(ａ)ꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｒｏｓｓ￣
ｗｉｎｄｏｗｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎꎬ Ｗ￣ＭＳＡ ａｎｄ ＳＷ￣
ＭＳＡ ａｒｅ ａｌｔｅｒｎａｔｅｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂｌｏｃｋｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ｎａｍｅｌｙ ｔｈｅ
ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ＲＳ ｉｍａｇｅ Ｘ
ｉｓ ｆｉｒｓｔ ｆｅｄ ｔｏ ＲｅｓＮｅｔ５０ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｃｏｄｉｎｇ ｓｔａｇｅｓꎬ ａｎｄ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ＲｅｓＮｅｔ５０ ｉｓ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｈａｌｆ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｈａｎｎｅｌ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｗｅ ａｐｐｌｙ ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｓ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｏｆ
ｔｈｅ ＣＮＮ ｂｒａｎｃｈ.

Ｆｉｇ.２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｕｌｅｓ
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Ｍｉｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ: Ａ Ｊｏｉｎｔ ＣＮＮ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｖｉａ Ｃｒｏｓｓ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｍａｇｅｓ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ａ
ｃｒｏｓｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｄ ｂｅｌｏｗ.

Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｆｏｕｒ ｓｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｗｏ ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｎ￣
ｃｏｄｅｒｓꎬ ｗｅ ｇｅｔ ｆｅａｔｕｒｅ Ｆ４

ｔ ∈R(Ｈ/ ３２)×(Ｗ/ ３２)×７６８ꎬ Ｆ４
ｃ ∈

R(Ｈ/ ３２)×(Ｗ/ ３２)×１０２４ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ ａｆｔｅｒ
ａ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ. Ｉｎ
ｅａｃｈ ｄｅｃｏｄｅｒ ｓｔａｇｅꎬ ｌｉｋｅ ＵＮｅｔꎬ ｆｉｒｓｔｌｙ ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ
ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ( Ｆ１

ｔ ꎬ Ｆ２
ｔ ꎬ

Ｆ３
ｔ ) ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ (Ｆ１

ｃꎬ Ｆ２
ｃꎬ Ｆ３

ｃ )
ｏｎｅ ｂｙ ｏｎｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ. Ｔｈｅｎꎬ ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ ｃｏｎｃａｔ￣
ｅｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ
ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ. Ａｔ ｌａｓｔꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ３ × ３
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ.
２.２　 Ｃｒｏｓｓ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ(ＣＦＭＭ)
Ｗｅ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ’ ｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｈａｖｅ
ｓｐｅｃｉａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｕｔ ｃｏａｒｓｅ
ｔｅｘｔｕｒｅｓ ｄｉｆｆｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＣＮＮ’ｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ
ｌｏｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｕｔ ｃｌｅａｒ ｄｅｔａｉｌｓ. Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｙｌｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｎｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ[１５￣１７]ꎬ ａ ｃｒｏｓｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ
ｉｓ ａｔｔａｃｈｅｄ ａｆｔｅｒ ｅａｃｈ ｅｎｃｏｄｅｒ ｓｔａｇｅ. Ｃｏｎｃｒｅｔｅｌｙꎬ ｗｅ
ｕｓｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅｎ ｍｏｄｕｌａｔｅｓ
ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｒｙꎬ ｗｅ ａｌｓｏ ｕｓｅ ＣＮＮ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ａｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅｎ ｍｏｄｕｌａｔｅｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｓｅｎｔ ｔｏ

ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔａｇｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｃｒｏｓｓ
ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ＣＦＭＭ ｅｘｃｈａｎｇｅｓ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂｒａｎｃｈ
ａｎｄ ｔｈｅ ＣＮＮ ｂｒａｎｃｈ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒꎬ ａｎｄ ｆｏｒｍｓ ａ
ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ａｎｄ ＣＮＮ ｂｌｏｃｋｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｓ
ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｙ ｆｒｏｍ ｓｏｍｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｗａｙꎬ ｗｅ ｅｘｐｅｃｔ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ’ ｓ ｇｌｏｂａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄｅｓｔｒｏｙｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔａｉｌｓ ｏｆ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｂｉａｓ
ｏｆ ＣＮＮｓ ｔｏ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ

Ｆｓ
ｍｔꎬｍｃ ＝Ｍｓ

γｃꎬｔ(Ｆ
ｓ
ｃꎬｔ)􀱋Ｆｓ

ｔꎬｃ􀱇Ｍｓ
βｃꎬｔ(Ｆ

ｓ
ｃꎬｔ) (１)

ｗｈｅｒｅ Ｆｍｔꎬ Ｆｍｃꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｆｔｅｒ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎꎻ
Ｓ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｇｅ ｌｅｖｅｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｔａｋｅ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ
ｆｒｏｍ １ ｔｏ ４. γ ａｎｄ β ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｓｃａｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｈｉｆｔｉｎｇ
ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ａｆｆｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｂｏｔｈ ｈａｖｅ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｚｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ
ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｆｃ ｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｆ ｔꎻ ａｎｄ Ｍγ

(􀅰) ａｎｄ Ｍβ(􀅰) ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｇｅｎ￣
ｅｒａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋｓ ｔｈａｔ ｃｏｎｔａｉｎ ｔｗｏ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｆｃ ｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ
Ｆｔ . Ｈｅｒｅꎬ ｗｅ ｕｓｅ ｏｎｅ ５×５ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ａｎｄ
ｏｎｅ ７×７ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ’ｓ ｔｗｏ ３×３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ. 􀱋 ａｎｄ 􀱇
ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔ￣ｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｌｅｍｅｎｔ￣
ｗｉｓｅ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｉｓ ｃｒｏｓｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕ￣
ｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.２(ｂ).

Ｔａｂ.１　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ (％)

Ｍｅｔｈｏｄｓ

ＩｏＵ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

Ｌｏｗ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

Ｔｒｅｅ Ｃａｒ
Ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ
ｓｕｒｆａｃｅ

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍＩｏＵ

ＦＣＮ[２] ５４.８０ ７０.３８ ３９.９２ ７３.２２ ７８.９７ ６３.４６
ＵＮｅｔ[３] ５７.２３ ７１.６３ ４８.２９ ７２.９１ ８１.６８ ６６.３５

Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３＋[４] ５６.０９ ７１.５４ ５０.３０ ７４.８５ ８３.０１ ６７.１６
ＵｐｅｒＮｅｔ[５] ５５.６５ ７１.３１ ４７.２６ ７３.４５ ８１.５０ ６５.８４
ＤＡＮｅｔ[６] ５６.８８ ７１.２１ ４２.６８ ７３.５４ ８１.４０ ６５.１４

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ[１５] ５５.０７ ７１.０８ ５５.１３ ７３.２７ ８１.０１ ６７.１１
Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ[１２] ４９.４８ ６７.１２ ３０.７８ ６９.３１ ７３.３７ ５８.０１
ＳＴ￣ＵＮｅｔ[１４] ５７.７９ ７２.５３ ６１.４８ ７６.３６ ８２.９８ ７０.２３

ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ(ｏｕｒｓ) ５８.０８ ７２.８０ ６０.７１ ７６.４６ ８３.３３ ７０.２７

３４



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

Ｔａｂ.２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ (％)

Ｍｅｔｈｏｄｓ

ＩｏＵ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

Ｌｏｗ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

Ｔｒｅｅ Ｃａｒ
Ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ
ｓｕｒｆａｃｅ

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍＩｏＵ

ＦＣＮ[２] ６６.１０ ６３.１９ ７４.３４ ７７.４１ ８３.５２ ７２.９１
ＵＮｅｔ[３] ６４.５９ ６５.４４ ７６.１６ ７７.１０ ８２.８３ ７３.２２

Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３＋[４] ６７.５３ ６３.０５ ７８.０５ ７９.０１ ８４.７６ ７４.４８
ＵｐｅｒＮｅｔ[５] ６５.６５ ６０.４０ ７６.５７ ７６.９５ ８３.９３ ７２.７０
ＤＡＮｅｔ[６] ６６.４６ ６３.４７ ７５.２８ ７７.３５ ８３.４５ ７３.２０

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ[１５] ６７.１６ ６４.１０ ７９.３３ ７８.６１ ８５.６０ ７４.９６
Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ[１２] ５９.０３ ５０.９６ ７１.１５ ７１.４５ ７５.０２ ６５.５２
ＳＴ￣ＵＮｅｔ[１４] ６７.８９ ６６.３７ ７９.７７ ７９.１９ ８６.６３ ７５.９７

ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ(ｏｕｒｓ) ６９.４９ ６８.３２ ７８.８９ ７９.５８ ８６.８６ ７６.６３

Ｆｉｇ.３　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ

３.１　 Ｄａｔａｓｅｔｓ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｕｓｅ ｔｗｏ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ａｉｒｂｏｒｎｅ
ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｉｔｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ３Ｄ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｐｒｏｇｒａｍｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ＩＳ￣
ＰＲＳ[１８] . Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｅｍｐｌｏｙ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｍｏｄｅｌｓ
(ＤＳＭ) ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｒｔｈｏｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｎｓｅ ｉｍａｇｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ. Ｂｏｔｈ ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅａｓ ｃｏｖｅｒ ｕｒｂａｎ ｓｃｅｎｅｓ:
Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｉｓ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ ｖｉｌｌａｇｅ ｗｉｔｈ ｍａｎｙ ｉｎ￣
ｄｉｖｉｄｕａｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｏｒｙ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ.
Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [１９]ꎬ [１４]ꎬ [２０]ꎬ [２１]
ａｎｄ [２２]ꎬ ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ １１ ｉｍａｇｅｓ ｎｕｍｂｅｒｅｄ １ꎬ ３ꎬ ５ꎬ
７ꎬ １３ꎬ １７ꎬ ２１ꎬ ２３ꎬ ２６ꎬ ３２ꎬ ａｎｄ ３７ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｅｔꎬ ５ ｉｍａｇｅｓ ｎｕｍｂｅｒｅｄ １１ꎬ １５ꎬ ２８ꎬ ３０ꎬ ａｎｄ ３４ ａｓ
ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔꎬ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｔｈｅｍ ｔｏ ２５６ × ２５６ꎬ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ. Ｐｏｔｓｄａｍ ｉｓ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｃｉｔｙ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｂｌｏｃｋｓꎬ ｎａｒｒｏｗ ｓｔｒｅｅｔｓ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ. Ｗｉｔｈ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ
[８]ꎬ [ １４] ａｎｄ [ １９]ꎬ ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅ １４ ｃｏｌｏｒ ｒｇｂ
ｉｍａｇｅｓ ｎｕｍｂｅｒｅｄ ２＿１３ꎬ ２＿１４ꎬ ３＿１３ꎬ ３＿１４ꎬ ４＿１３ꎬ

４＿１４ꎬ ４＿１５ꎬ ５＿１３ꎬ ５＿１４ꎬ ５＿１５ꎬ ６＿１３ꎬ ６＿１４ꎬ ６＿
１５ꎬ ａｎｄ ７＿１３ ａｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
２４ ｃｏｌｏｒ ｒｇｂ ｉｍａｇｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｗｅ
ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｔｏ ２５６ × ２５６. Ｅａｃｈ ｄａｔａｓｅｔ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｍａｎｕａｌｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｉｘ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎ
ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ. Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [１４] ａｎｄ
[２３]ꎬ ｗｅ ｎｅｇｌｅｃｔ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ “ Ｃｌｕｔｔｅｒ / Ｂａｃｋ￣
ｇｒｏｕｎｄ” ｗｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｎ ｔｈｅ
ａｂｏｖｅ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ.
３.２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔａｉｌｓ
(１) Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｙｔｏｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｏｕｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｓ ｂｕｉｌｔ. Ａｌｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｏｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ＧＰＵ “ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ ２４￣ＧＢ ＧＰＵ”.
Ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｐｏｃｈ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ８
ａｎｄ １００ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [１４]ꎬ
ｗｅ ｕｓｅ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ (ＳＧＤ) ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
ｗｉｔｈ ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ ｏｆ １ｅ￣４ ａｎｄ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ｔｅｒｍ ｏｆ ０.９
ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｗｅ ａｐｐｌｙ ０.０１ ａｓ ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ａｎｄ “Ｐｏｌｙ” ａｓ ｔｈｅ ｄｅｃａｙ ｓｔｒａｔｅ￣
ｇｙ.

４４



Ｍｉｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ: Ａ Ｊｏｉｎｔ ＣＮＮ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｖｉａ Ｃｒｏｓｓ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｍａｇｅｓ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

Ｆｉｇ.４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 (２) Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [１４]ꎬ [２４] ａｎｄ [２５]ꎬ

ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｍｂａｌ￣
ａｎｃｅꎬ ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ
ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ ＬＤｉｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ ＬＣＥ ｔｏ ｓｕ￣
ｐｅｒｖｉｓｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｌ ｉｓ ｅｘ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｂｅｌｏｗ

Ｌ＝ＬＣＥ＋ＬＤｉｃｅ (２)
(３) Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ
Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ａｎａ￣
ｌｙｚｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ ( ｍＩｏＵ). ｍＩｏＵ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ

ｍＩｏＵ ＝ １
ｎ ＋ １∑

ｎ

ｉ ＝ ０

ＴＰ
ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＰ

ｗｈｅｒｅ ＴＰ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
ｗｉｔｈ ｃｏｒｒｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎻ ＦＰ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ａｎｄ ＦＮ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃａｔｅ￣
ｇｏｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ
ｔｈｅ ｍＩｏＵ ｖａｌｕｅꎬ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.
３.３　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
(１) Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｔｏ ｂｅ ｆａｉｒꎬ ｔｈｅ ＣＮＮ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ａｌｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｅｒｅ Ｒｅｓｎｅｔ５０
ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ａｒｅ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｆｏｒ ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ. Ｉｎ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎｓ Ｃ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ Ｎ ｏｆ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｂｌｏｃｋｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂｌｏｃｋｓ: Ｃ ＝ {９６ꎬ １９２ꎬ
３８４ꎬ ７６８}ꎬ Ｎ ＝ {２ꎬ ２ꎬ ６ꎬ ２}. Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｅｒ￣
ｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｂｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ０.０４％ ｏｎ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ

ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ０. ６６％ ｏｎ Ｐｏｔｓｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ ｍＩｏＵꎬ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ.
Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
Ｔａｂ.１ ａｎｄ Ｔａｂ. ２. Ａｎｄ Ｆｉｇ. ３ ａｎｄ Ｆｉｇ. ４ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ Ｔａｂ.１ ａｎｄ Ｔａｂ.２. Ｉｔ
ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ ｌａｃｋｓ ｓｐａｔｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｍａｎｙ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｒａｇｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｉｔｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓꎬ
ＣＦＭ￣ＵＮｅｔ ｒｅｄｕｃｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｆｏｒ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ.

(２) Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓꎬ Ｔａｂ.３ ｌｉｓｔｓ

ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ
ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｏｐｅｒａｔ￣
ｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ
ＣＮＮ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａ ｌａｒｇｅｒ ｎｕｍ￣
ｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｕｔ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ.

(３) Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ
Ｗｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ

ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｃｒｏｓｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ
Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｈａｓ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｎ ｂｏｔｈ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ ｍＩｏＵ.
Ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
ｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ ｖｅｒｉｆｉｅｄ. Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂ.４.

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｗｅ
ｃｏｍｐａｒｅ ｃｒｏｓｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｉｎｇｌｅ￣
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ２６] ｏｎ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ.

５４



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

Ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ＣＮＮ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｓ Ｃ>>Ｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ￣

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｔｏ ｔｈｅ
ＣＮＮ ａｓ Ｔ>>Ｃꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂ.４.

Ｔａｂ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＦＬＯＰｓ(Ｇ) Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ(ＭＢ) Ｓｐｅｅｄ(ＦＰＳ) ｍＩｏＵ / (％)

ＦＣＮ[２] ６.２ ２２.７０ ３７０ ６３.４６
ＵＮｅｔ[３] ７.１ ２５.１３ ２１０ ６６.３５

Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３＋[４] １４.８ ３８.４８ ６９ ６７.１６
ＵｐｅｒＮｅｔ[５] ３７.１ １０２.１３ ５８ ６５.８４
ＤＡＮｅｔ[６] １３.１ ４５.３６ １０７ ６５.１４

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ[１５] ３６.２ １００.４４ ３３ ６７.１１
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