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基于深度学习的遥感图像地物分割方法

沈言善,王阿川∗

(东北林业大学 信息与计算机工程学院,黑龙江 哈尔滨１５００００)

摘要:针对传统方法难以同时有效地进行多目标分割,现有基于全卷积神经网络的地物分类方法在复杂场景下分类精度

不高的问题,提出了一种基于 UＧnet改进的全卷积神经网络 DLＧUnet,实现了对遥感图像不同类别地物的有效分割.该

网络改进了传统的卷积方式,引入扩张卷积,在不增加网络参数的同时增大感受野.针对遥感影像中地物类别不均衡的

问题,使用带权重的交叉熵作为模型的损失函数,有效克服了模型的选择偏好.对预测结果采用了相对多数投票策略进

一步提高了各个地物类别的像素准确率(PA).实验结果表明,该模型在各地物类别的平均像素准确率(MPA)和均交并

比(MIoU)上相较于经典 UＧnet网络分别提高了５．９４％和９．４５％,实现了对地物信息的有效分割.
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Remotesensingimagefeaturesegmentation
methodbasedondeeplearning

SHENYanＧshan,WANGAＧchuan∗

(CollegeofInformationandComputerEngineering,

NortheastForestryUniversity,Harbin１５００００,China)

Abstract:InviewofthedifficultyoftraditionalmethodsforsimultaneousandeffectivemultiＧtargetsegmentaＧ
tion,theexistinggroundobjectclassificationmethodsbasedonfullyconvolutionalneuralnetworkshavelow
classificationaccuracyincomplexscenes,thispaperproposesanimprovedencoderＧdecoderbasedontheUＧ
shapednetworkstructureDLＧUnet,whichrealizestheeffectivesegmentationofremotesensingimages．This
networkimprovesthetraditionalconvolution methodandintroducestheexpandedconvolution,which
increasesthereceptivefieldwithoutincreasingthenetworkparameters．Aimingattheproblemofimbalancein
theclssificationoffeataresinremotesensingimages,weightedcrossＧentropyisusedasthelossfunctionofthe
model,whicheffectivelyovercomestheselectionpreferenceofthemodelfunctionofthemodeleffectively．
Therelativemajorityvotingstrategyisadoptedforthepredictionresultstofurtherimprovethepixelaccuracy
(PA)ofeachfeaturecategory．Theexperimentalresultsshowthatthemeanpixelaccuracy(MPA)andmean
intersectionoverunion(MIoU)ofthismodelareimprovedby５．９４％and９．４５％respectivelycomparedwith
theclassicUＧnet,whichverifiesthatthemethodinthispaperisaneffectiveremotesensingimageclassificaＧ



tionmethod．
Keywords:deeplearning;dilationconvolution;weightedcrossentropy;ensemblelearning;semantic

segmentation;imageprocessing

１　引　　言

　　如何将遥感图像中的地物信息快速准确地进

行分割是当前的研究热点之一[１].传统的分割方

法与地物的一系列特征有关,针对不同地物的特

征,采用的方法也不同.针对森林植被分类,李亮

等[２]提出了一种综合光谱、纹理、结构特征的高分

辨率遥感影像变化检测方法.针对道路分类有最

近邻[３]、隶属度函数[４]等方法.上述传统方法只

能针对某种地物特性采用相对应的方法,分割的

地物种类单一.而高分辨率遥感图像通常包含道

路、建筑、水源、植物等具有丰富细节信息的地物

目标.针对遥感图像中多种信息特征,传统的分

割方法很难同时有效地进行多目标分割.近年

来,计算机视觉技术发展迅速,语义分割作为研究

热点之一,在卫星遥感图像和医学影像等领域都

有着广泛的应用前景.Long等[５]第一个提出了

用于语义分割的全卷积神经网络(FCN),开启了

全卷积网络用于图像语义分割的新篇章.其他优

秀 的 语 义 分 割 网 络 结 构 还 包 括 UＧnet[６]、
SegNet[７]、MobileNetV２ [８]、PSPNet[９]等.但是

在遥感图像中,受目标类别分布不均衡等因素的

影响,常用的语义分割方法针对高分辨率遥感图

像的多类别分割问题并不能达到有效目的.
为了解决以上问题,本文借鉴了 UＧnet模型

结构,设计并提出了一种改进的全卷积神经网络

模型用于高分辨率遥感图像的地物分类任务.通

过使用扩张卷积作为卷积层之间的级联方式在不

增加网络参数的情况下增大感受野,降低训练与

预测时的计算量,提高了模型运行的效率.针对

样本类别不均衡带来的模型偏好问题,采用加权

交叉熵作为模型的损失函数提高了模型的泛化能

力.实验结果表明,本文模型总体的分割效果优

于 UＧNet和SegNet模型,证明了该模型在遥感

图像地物分类中的有效性.

２　相关理论及网络设计

全卷积神经网络(FCN)的提出是在２０１６年,

相比较于CNN 和 VGG 等卷积全连接的网络结

构,FCN将卷积层替代全连接层来处理语义分割

问题.全卷积神经网络主要有３个特点:一是采

用全卷积的方式对输入图像进行特征提取和下采

样;二是使用双线性插值的方法进行特征图的上

采样;三是使用跳跃连接进行对应层的特征融合.
早期基于深度学习的图像分割以FCN为核心,旨
在重点解决如何更好地从卷积下采样中恢复丢掉

的信息损失.UＧNet是一个结构对称的 U 型全

卷积神经网络,它和FCN 都是基于 EncoderＧDeＧ
coder[１０]结构.Encoder负责特征提取,由卷积

操作和下采样操作组成,在这里采用的卷积结构

统一为３×３的卷积核,padding为０,striding为

１.Decoder负责样本还原,由反卷积操作和上采

样操作组成.反卷积的卷积核也为３×３,上采样

采用双线性插值法.SkipConnection将 UＧNet
中的底层特征中的位置信息和深层特征中的语义

信息相融合,实现端到端的像素级分类.

２．１　数据集及其预处理

本文采用的数据集为２０１５年南方某地区的

高分辨率卫星遥感影像,共包含５幅大尺寸的原

始图像和５幅标签图.该数据集的标签图共标记

了５种类别的地物目标.为了更好地观察标注情

况,我们将人工标记图片可视化如下:紫色表示其

他、蓝色表示植被、绿色表示道路、黄色表示建筑、
红色表示水体.图１(a)和(b)分别是公开数据集

样本和可视化的标记图.表１是本文所用数据集

的样本分布统计情况.将数据集用４∶１的比例

分开,分别用作实验的训练集和测试集.由于原

始数据集中遥感图像尺寸从 ４０００×４０００ 到

８０００×８０００不等,直接作为网络的输入图像会

导致内存溢出而无法训练,因此使用 OpenCV 对

其做了相应的数据增强处理.具体地,将用于模

型训练的每幅标签图的４个地物类别分别截取成

仅包含植被、道路、建筑、水体的４幅子图.把训

练集中每幅原始图像和标签子图随机切割成２５６×
２５６大小的图像块,然后对图像块做了旋转操作、
色 彩 调 整[１１]、以 及 增 加 噪 声 操 作 (Gaussian
noise,saltＧandＧpeppernoise).通过上述处理,新
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(a)原始图像

(a)Originalimage

(b)可视化的标签图

(b)Visualizedlabelmap
图１　数据集展示

Fig．１　Datasetdisplay

的训练集包含１０万幅２５６×２５６大小的子图像.

表１　数据集样本分布统计

Tab．１　Datasetsampledistributionstatistics

地物类别 标记值 可视化颜色 样本所占百分比/％

其他 ０ 紫色 ２９．５

植被 １ 蓝色 ３２．６

道路 ２ 绿色 ６．５

建筑 ３ 黄色 ２４．８

水体 ４ 红色 ６．６

２．２　改进卷积方式

针对遥感图像的语义分割是一种端到端的像

素级分类任务,图像分割的精确度一定程度上取决

于上下文的信息.传统的卷积计算通过增大卷积

核的尺寸来获得更多的感受野,但这样会使网络的

参数增多,消耗更多的硬件资源.扩张卷积[１２](DiＧ
latedConvolution)是一种不同于传统卷积的卷积

方式,能够对输入图像采用具有更大感受野的滤波

器提取特征,并且不会增加网络的参数.如图２所

示,红点表示两种相同尺寸不同卷积方式的卷积

核,蓝色的区域表示感受野大小.图２(a)中扩张率

为１,感受野大小为３,与传统卷积计算的感受野一

样;图２(b)中扩张率为２,感受野大小为７.若采用

传统卷积,则需尺寸为７×７的卷积核才能获得同

样的感受野.对比图２(a)和(b)可知,相较于传统

卷积,扩张卷积在不增加卷积核尺寸的同时能获得

更大的感受野.图３(a)为２个标准３×３卷积层级

联所组成的卷积序列.图３(b)为将两层级联的卷

积层设置扩张率为１和２的扩张卷积序列.对比

图３(a)和(b)可以看出,在使用扩张率为１和２的

扩张卷积级联形成卷积序列中,高层神经元在输入

层能具备更大感受野.通过图３(a)的方法将模型

中的卷积模块变为扩张卷积模块,能够在增大高层

神经元在输入层上感受野的同时保证了神经元的

语义信息连续性.

图２　扩张卷积示意图

Fig．２　Schematicdiagramofdilatedconvolution

(a)标准卷积级联

(a)Standardconvolutioncascade

(b)扩张率设置为１和２的卷积级联

(b)ConvolutionalcascadewithDilationratesetto１
and２

图３　不同卷积级联

Fig．３　Differentconvolutioncascade

２．３　激活函数的选取

激活函数是神经网络结构中的重要部分,其
中经典 UＧNet网络中采用 RELU[１３]函数作为激

活函数,其定义如式(１)所示:

f x( ) ＝max(０,x), (１)
其函数变化曲线如图４所示.RELU 实际上是

一个分段函数,当输入为正值时输出不变,但在
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图４　RELU和ELU的函数图

Fig．４　FunctiondiagramofRELUandELU

输入为负值时,RELU 是硬饱和的,在反向传播

的中梯度始终为０,权重参数无法更新,会导致

神经元死亡.为解决输入为负值时神经元失活

问题,将 RELU 函数的前半部分从０变为一个

指数函数,得到了指数线性单元[１４](ELU).其

定义如式(２)所示:

f(x)＝
x,x ＞０

αex－１( ) ,x ≤０{ , (２)

对于ELU的导数来说,如果输入为负值,输出不

为常数０,就可以避开死亡RELU问题,同时还保

持了一定的稀疏性,可以有效缓解梯度消失问题.

２．４　损失函数的设计

损失函数是遥感图像语义分割任务中重要的

组成部分,常用的分类损失均可用作语义分割的

损失函数.其中经典 UＧNet网络模型使用的二

分类交叉熵作为损失函数,其定义如式(３)所示:

Loss＝－ yij􀅰lgpij＋(１－yij)􀅰[

lg(１－pij)] 　, (３)

pij是像素i被模型预测为j类的概率,yij是样本

实际标签,如果像素点i属于j类,取值为１,否则

取值为０.

　　本文数据集目标地物类别有４类(不包括

“其他”类),在表１中样本数量较少的道路和水

体分别占６．５％和６．６％,而建筑和植被则占到

了２４􀆰８％和３２．６％.使用具有类别不均衡问题

的数据作为训练集,网络在训练过程中拟合过

的各地物类别的像素数量不同,影响了其对不

同类别像素分割的准确率.在图片分类问题

中,往往通过数据增强的方式使不同类别图片

在数量上实现均衡.但遥感图像地物分类不同

于图片分类任务,一幅遥感图像中的标签信息

并非单个类别值,而是一幅二维平面上的类别

分布图.在实验中发现,仅是通过数据增强的

方法增加小类别图片的数量对模型的分割精度

没有相应提高,因此对遥感图像的类别不均衡

问题应该考虑通过在损失函数中添加权重项进

行类别均衡.通过为小类别像素赋予更大的权

重值,为大类别赋予较小的权重值,可缩小在模

型训练中不同地物类别像素计算损失函数平均

值的差距.
本网络采用根据样本不同地物类别比例作

为权重项的加权交叉熵作为模型的损失函数,其
定义如式(４)所示:

Loss＝－ wijyijlgpij＋(１－yij)lg(１－pij)[ ] ,

wij＝
n－nij

n
, (４)

pij是像素i被模型预测为j 类的概率.yij是样

本实际标签,如果像素点i属于j类,取值为１,否
则取值为０.wij是权重系数,n 为样本总像素数,

nij为像素点i属于j类的像素数.

２．５　基于改进UＧnet的遥感图像语义分割模型

本文所改进的 DLＧUnet网络模型结构如图

５所示.该网络包含９个卷积级联结构,每一个

图５　DLＧUnet模型网络结构

Fig．５　DLＧUnetmodelnetworkstructure
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卷积级联设置为图３所示的扩张率为１和２扩

张卷积序列,在卷积运算后加入 BN 层[１５].在

网络的编码器部分,每个卷积层的卷积核尺寸

为３×３,过滤器(Filter)深度为６４.每两个卷积

级联之间有一个窗口大小为２×２、步长为２的

最大池化层(Maxpooling).网络的解码器结构

与编码器结构完全对称,卷积层的卷积核大小

和过滤器深度与编码器部分相同.每两个卷积

级联之间有一个窗口大小为２×２、步长为２的

上采样层(Upsampling).编码器和解码器部分

相对应的卷积层采用跳跃连接的方式融合特征

信息.

３　实验与分析

３．１　性能评价

遥感图像地物分类是一种图像分割问题,其
本质上是一种图像像素分类.对分类后的遥感图

像,可以使用像素准确率(PixelAccuracy,PA)、
平均像素准确率(MeanPixelAccuracy,MPA)与
平 均 交 并 比 (MeanIntersectionover Union,

MIoU)等[１６]常见的分类评价指标来评估模型好

坏.评价每个像素的预测输出结果,即该像素分

类结 果 取 真 正 例 (TP)、假 正 例 (FP)、真 反 例

(TN)、假反例(FN)４种结果中的一种,然后根据

这４个指标计算,为了便于解释,假设k＋１表示

类别数量(其中包含一个空类或背景),pij表示假

正例的像素数量,pji表示假负例的像素数量,pii

表示真正例的像素数量.PA 表示预测正确的像

素占总像素的比例,定义如式(５)所示:

PA＝ ∑
k

i＝０pii

∑
k

i＝０∑
k

j＝０pij

, (５)

k＋１表示类别数量(其中包含一个空类或背景).

MPA表示分别计算每个类别分类正确的像

素数占所有预测为该类别像素比例的平均值,定
义如式(６)所示:

MPA＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０pij

, (６)

k＋１表示类别数量(其中包含一个空类或背景).

MIoU的定义为:将标签图像和预测图像看

成是两个集合,计算两个集合的交集和并集的比

值,将所有类别计算得出的比值取平均.定义如

式(７)所示:

MIoU＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０pij ＋∑
k

j＝０pji－pii

,

(７)

k＋１表示类别数量(其中包含一个空类或背景).

３．２　模型训练及测试

实际为每一类地物目标训练了一个二分类模

型,共得到植被、道路、建筑、水体的分割模型.在

上述的实验环境下对图５所示的网络模型进行训

练.实验将数据集按 ５∶１ 比例进行划分,即

７５０００张图像作为训练集,２５０００张图像作为验

证集.模型训练采用批处理方式,每一个 batch
输入１６张图片,完成一个epoch需要６２５０个

batch,设 定 模 型 完 成 ３０ 次 epoch.模 型 基 于

keras框架使用 GPU 进行训练,优化器设置为

Adam(Adaptivemomentestimation),评价指标

为准确率(Accuracy),使用加权的交叉熵损失函

数.在模型训练的过程中设定监视对象为val_

acc,当val_acc最大时自动保存最优权值,保存在

最优权重下的模型.训练过程中的学习率设置为

０．００１.如图６所示 ,随着迭代次数的增加,训练

集和验证集的准确率与损失变化趋于平缓,表明

模型达到了最优.

图６　训练过程

Fig．６　Trainingprocess

将训练好的各类模型分别对测试图像进行植

被、道路、建筑和水体的预测,共得到４幅预测好

的子图.由于测试图像尺寸较大,需要将其分割

为２５６×２５６大小的多张图片进行预测,然后根据

其位置再进行拼接成一幅完整的预测图.在合并

４幅分割好的各类别子图时,使用相对多数投票
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的策略,即判定该像素的类别为４幅子图中出现

次数最多的类别.如果某一像素点类别判定出现

次数相同的情况时,则按照植被＞道路＞建筑＞
水体的优先级来确定该像素点的类别.遥感图像

地物分割的流程如图７所示.

图７　遥感图像地物分割流程图

　Fig．７　Remotesensingimagefeaturesegmentation
flowchart

将预测出的结果写入灰度图中,像素值介于

０~４之间,为了便于观察,将每个像素值可视化

为不同的颜色,如表２所示.

表２　数据可视化转换表

Tab．２　Datavisualizationconversiontable

地物类别 像素值 可视化颜色

其他 ０ 紫色

植被 １ 蓝色

道路 ２ 绿色

建筑 ３ 黄色

水体 ４ 红色

３．３　实验结果分析

在上述实验条件下分别使用了经典的语义分

割网络FCNＧ８s、DeconvNet、SegNet、UＧNet和本

文提出的方法进行训练和预测,各方法分割完成

并可视化的结果如图８所示.
不同分割模型的各个地物类别的像素准确率

(PA)如表３所示,各个模型在测试集上的平均像

图８　测试图片分割结果

Fig．８　Testimagesegmentationresults

素准 确 率 (MPA)和 均 交 并 比 (MIoU)如 表 ４
所示.

从预测图和表３可以看出,本文的分割方法

相较于多分类 UＧNet网络对于植被的像素准确

率提 高 了 ３．３０％,道 路 的 像 素 准 确 率 提 高 了

５􀆰４０％,建筑的像素准确率提高了５．２２％,水体的

像素准确率提高了６．４２％.从表４可以看出,本文

的分割方法相较于 UＧNet网络在测试集上的平

表３　各个地物类别的像素准确率

Tab．３　Pixelaccuracyofeachfeaturecategory

方法 植被 道路 建筑 水体

FCNＧ８s ０．８４８０ ０．４７７２ ０．６２４５ ０．４９４２

DeconvNet ０．６５３０ ０．４２８３ ０．７１４４ ０．５９５１

SegNet ０．７４５２ ０．５８２８ ０．７９０４ ０．６９６７

UＧNet ０．９０６１ ０．７４３７ ０．８７９０ ０．７７６０

本文方法 ０．９３９１ ０．７９７７ ０．９３２８ ０．８４０２
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表４　不同模型的测试结果

Tab．４　Testresultsofdifferentmodels

方法 MPA MIoU

FCNＧ８s ０．６１１０ ０．４２５７

DeconvNet ０．６００３ ０．４６５５

SegNet ０．７１０８ ０．５８８８

UＧNet ０．８２５０ ０．７１１６

本文方法 ０．８８４６ ０．８０６１

均像素准确率和均交并比分别提高了５．９４％和

９．４５％.
在使用上述的数据集外,我们新增加了２０２０

CCFBDCI遥感影像地块分割比赛的部分数据集

来进行实验.该数据集包含２００００张分辨率为

２m/pixel、尺寸大小为 ２５６×２５６ 的 原 始 图 和

２００００张包含建筑、耕地、林地、水体、道路、草地、
其他、未标注区域这８个类别语义标签的标签图.
为了更好地符合本文网络的输入,将耕地、草地、
林地归为植被类别,将未标注区域归为其他类.

表５　在CCFBDCI数据集上的不同模型的测试结果

Tab．５　TestresultsofdifferentmodelsonCCFBDCIdaＧ
tabase

方法 MPA MIoU

FCNＧ８s ０．６０８０ ０．５１８９

DeconvNet ０．６２６１ ０．５２１４

SegNet ０．６７３２ ０．５６０６

UＧNet ０．６７６２ ０．５６２３

本文方法 ０．７２７８ ０．６２１７

按３．２节所提的实验条件分别使用了经典的语义

分割网络FCNＧ８s、DeconvNet、SegNet、UＧNet和

本文提出的方法进行训练和预测,各个模型在测

试集上的平均像素准确率(MPA)和均交并比

(MIoU)如表５所示.
从表４和表５可以看出本文方法在两个不同

的遥感图像数据集上的平均像素准确率和均交并

比优于 UＧNet和其他３种语义分割网络.

４　结　　论

本文提出了一种基于 UＧNet网络改进的全

卷积神经网络分割方法,对遥感图像实现了像素

级别的分类.在保留了 UＧNet优点的同时,采用

扩张卷积级联方式能考虑更多图像上下文信息并

且不会增加网络的计算量.同时为了克服样本不

均衡带来的模型选择偏好问题,本文采用了根据

数据集地物类别比例来设置权重项的加权交叉熵

作为模型的损失函数.对每一个地物类别都分别

训练了一个二分类模型,然后采取相对多数投票

策略并设置地物类别优先级的方法有效提升了预

测图在各个地物类别的像素准确率(PA).该模

型的预测结果在平均像素准确率(MPA)和均交

并比(MIoU)上相较于经典 UＧNet和SegNet有

一定提升.实验结果表明,本文所提出的方法能

够较精确地分割地物目标,达到比较好的效果.
但因硬件设备计算能力有限,模型的batchsize

参数并不能设置得比较大,这影响了边缘分割的精

细度.后续的研究将探索如何在进一步减少模型

的参数情况下增加模型边缘分割的精度.
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