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摘要:针对传统的遥感图像分割方法效率低下,复杂场景下分割精细度不够,以及 UNET模型对于图像中包含的较小目

标以及较大目标的边缘分割效果不佳等问题,本文提出了一种 UNET结构与FPN结构相结合的方法,提升 UNET模型

整合多尺度信息的能力,同时辅以能更好地捕捉目标边缘的 BLR损失函数,提升 UNET模型对目标边界的分割效果.

实验结果表明,本文所使用的方法有效提升了语义分割的精度,较好地缓解了对小尺度目标和大尺度目标边缘分割不佳

的问题.该方法对目标边缘分割更精准,达到更好的分割效果.
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Abstract:ThetraditionalremotesensingimagesegmentationmethodisinefficientandthesegmentaＧ
tionfinenessisnotenoughincomplexscenes．TheUNETmodeliswellＧknownforitsgoodsegmentaＧ
tioneffect,butitdoesnotperform wellforthesmallerobjectscontainedintheimageandtheedge
segmentationoflargerobjects．Inordertosolvethisproblem,amethodcombiningUNETstructure
withFPNstructureisproposedinthispapertoimprovetheabilityofUNETmodeltointegratemultiＧ
scaleinformation．Atthesametime,theBLRlossfunctionwhichcanbettercapturetheedgeofthe
targetedgeisusedtoimprovethesegmentationeffectofUNET modelonthetargetboundary．The
experimentalresultsshowthatthemethodusedinthispapereffectivelyimprovestheaccuracyofseＧ
manticsegmentationandalleviatestheproblemofpooredgesegmentationofsmallＧscaletargetsand



largeＧscaletargets．Thetargetedgesegmentationcanbemoreaccuratetoachievebettersegmentation
results．
Keywords:deeplearning;UNET;FPN;BLR

１　引　　言

卷积神经网络(ConvolutionNeuralNetworks,

CNN)[１]以其局部权值共享的特殊结构以及良好

的容错能力、并行处理能力和自学习能力被广泛

应用于语义分割[２]、对象检测[３]、人脸识别[４]、图
像分类[５]等诸多计算机视觉领域[６].以图像语

义分割为例,LongJ和ShelhamerE首次将CNN
引入 了 图 像 语 义 分 割 问 题,提 出 了 著 名 的

FCN[７]结构.FCN将深度学习扩展到语义分割

领域.FCN在提取特征方面与 CNN基本一致.
不同的是,FCN为每一个像素分配一个值,用于

表示该像素属于特定类别的概率.相比使用手

工设计的特征描对图像进行编码,通过反卷积

实现上采样将 CNN 获取的编码恢复到原有图

像尺寸,采用端到端的训练方式,简化了语义分

割 问 题 过 程,得 到 了 更 优 的 准 确 率.

RonnebergerO和 FischerP等人在 FCN[８]基础

上提出了 UNET结构,使用了编码器解码器结

构并加入了横向连接,f 反卷积使得从图像特征

编码到最后的预测结果更加平滑,横向连接为

解码器增加了来自浅层具有局部信息的特征,
丰富了解码器阶段包含的信息,进一步提升了

效 果.Chen L C 和 Papandreou G 提 出 了

DeepLabV３模型,在模型中对空间金字塔池化

模块(ASPP)进一步改进,使用具有不同感受野

的空洞卷积提取多尺度语义信息,通过１×１卷

积进行整合,提升了模型整合多尺度信息的能

力,将语义分割的效果带上了新台阶.

UNET模型最早用于医学影像分割,该模型

以其简洁的结构以及显著的效果受到了国内外学

者的关注.李忠智等人提出基于 UNET 的船舶

检测方法,通过在 UNET中加入多变输出融合策

略算为基础在模型中加入特征融合[９];周锐烨等

人提出PIＧUNET 用于异质虹膜精确分割,使用

深度可分离卷积替换传统卷积对模型进行加速,
在上采样阶段同时使用反卷积与二次先行插值,
弥补因深度可分卷积带来的精度问题[１０];蒋宏达

等人 提 出 IＧUNET 用 于 皮 肤 病 图 像 分 割,在

UNET中加入Inception提升 UNET 对多尺度

信息的捕捉能力[１１].本文将对 UNET模型出现

的问题进一步探究,通过两种方式对其进行改进,
提升模型的语义分割精度.

高分辨率遥感影像语义分割[１２]问题是语义

分割的一个重要分支.梁华等人[１３]利用深度学

习技术对航空对地小目标进行检测.对遥感影像

精确的分割以及对建设数字型、智慧型城市有着

重要意义.语义分割是将图像中属于相同类别的

像素聚 类 为 一 个 区 域,对 图 像 更 加 细 致 地 了

解[１４].本文在语义分割[１５]基础上,探究语义分

割模型在遥感影像分割上的应用.针对分割过程

中存在的图像边缘分割精细程度不佳的问题,本
文提出了一种改进 UNET模型,通过加入具备整

合多尺度信息的FPN结构,丰富每一个像素点在

分类时所需要的信息.同时使用能够更好捕捉目

标边缘[１６]的损失函数,缓解上述模型在目标边缘

分割不佳的问题.实验证明,在加入上述两种改

动后,模型对目标边缘的分割精细程度有所提升,
得到了更优的分割效果.

２　研究技术与方法

UNET是通过反卷积与通道维度连接进行

整合;反卷积上采样与通道连接的优点在于可以

得到更加平滑的结果,但是经过conv＋relu的

非线性变换,通过该层传递的浅层信息传递到下

一层的量将会减少.我们希望每一层都可以像

ASPP那样尽可能多的掌握不同尺度语义信息,
很显然,UNET的方式不能满足对图像中目标边

缘附近区域精准分割.所以本文主要从以下两个

方面着手进行改进:
(１)通过在 UNET 中加入 FPN 结构,提升

UNET整合多尺度语义信息的能力,丰富其像素

点标签分类所使用的特征中包含的信息.
(２)对损失函数进行改进,相比对每个点独立

进行预测的多分类交叉熵,本文使用了能够更好

地捕捉目标边缘的边界标签松弛损失函数.
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２．１　改进的UNET模型

为提 升 UNET 模 型 的 分 割 效 果,本 文 对

UNET模型的整体结构进行了改进,在 UNET
结构中引入 FPN 结构,充分利用 UNET 编码器

中包含多尺度信息的优势.

FPN结构又称特征金字塔网络,这是一种广

泛应用于目标检测任务中的结构,FPN 结构能有

效整合来自编码器部分的多尺度语义信息.FPN
主要由自底向上流程、自顶向下流程和横向连接

３部分构成,如图１所示.

图１　FPN网络结构

Fig．１　DiagramofFPNnetworkstructure

自底向上流程即为卷积神经网络在前向计

算时提取具备不同尺度特征的过程.自顶向下

流程即对前述所提取每步卷积特征进行上采样

处理,保证处理后的高层卷积特征维度与自底

向上的低层特征维度相同.随后将高级特征图

与横向连接传递的低层特征图对应元素进行相

加,得到具备多尺度信息的融合特征.低层次

特征由于经历的卷积次数相对于高层特征较

少,因此具有较多的纹理信息,而高层次特征因

为经过多次卷积滤波,具有更高级的语义特征.
经过对高层的特征上采样至同等尺寸,与低层

次特征进行相加,使用低层次特征包含的纹理

和细节信息,进一步对高层特征做补充,丰富了

融合后的特征图所包含的信息.

UNET使用的反卷积上采样可得到相对平

滑的结构特征,但是经过卷积加非线性激活层

的变换后,使原始特征无法得到较好的保留,所
以在 UNET中通过跳层连接传入来自浅层的特

征对原始特征进行弥补.图像中每个像素点的

准确分类要依靠来自不同尺度的语义信息,而

UNET的跳层连接传递的特征较为单一.因此

本文引入了 FPN 结构.此外 FPN 的上采样方

式为二次线性插值,相比反卷积操作,对原始特

征保留更完整,加和方式特征整合保证了传递

给解码器的每一层都包含尽可能多的多尺度信

息.对比FPN结构与 UNET结构,发现二者具

有相 似 性,FPN 结 构 中 的 横 向 连 接 可 使 用

UNET中的横向连接实现.这一特征为FPN结

构扩 展 UNET 模 型 提 供 了 便 利.充 分 利 用

UNET中结构的同时,极大地利用 UNET模型

中包含的不同尺度信息.在加入 FPN 结构后,

UNET整体结构如图２所示.

图２　加入FPN结构后的 UNET网络结构

Fig．２　Diagram ofUNETnetworkstructureafter

joiningFPNstructure

FPN 是通过二次线性插值和对应元素相加

的方式进行整合;而 UNET则通过反卷积与通道

维度连接进行整合.由于二次线性插值是一个线

性操作,对原始的浅层信息没有更改,仅仅通过线

性插值增加了特征图的尺寸,对应元素相加的方

式保证了传递给每个解码器层的特征都是原始浅

层特征加和的方式,避免了因反卷积导致的信息

丢失,但是二次线性插值的缺点在于会引入噪声,
无法获 得 平 滑 的 结 果,因 此 我 们 选 择 在 保 留

UNET的基础上加入FPN结构.

２．２　BLR损失函数

深度学习技术的加入快速推动了语义分割的

发展,图像中目标包含的大部分像素都能够被准

确分类,但对于边缘部分的分割效果依然有限,探
索这一问题的本质在于,深度学习技术的主要方

法论是将认为加工得到的目标理解为在一种分布

上采样得到的结果,通过训练方式使模型去逼近
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这种分布,我们无法做到完全准确的拟合,因此对

于模型的预测就存在一些出入.此外对于目标边

缘上实为两目标相交处,所以此处的像素点类别

存在二义问题.针对这一问题,国内外学者的解

决方法主要通过更高质量的标注数据和更加复杂

的模型去提升分割效果.本文将从损失函数入

手,对 UNET模型进行改动,本文使用了能更好

捕捉 目 标 边 缘 的 边 界 标 签 松 弛 损 失 函 数[１５]

(BoundaryLabelRelaxation,BLR)来缓解这一

问题带来的影响.将边界像素点定义为具有不同

标记邻居的任何像素,如图３所示.

图３　边界像素点

Fig．３　Borderpixels

图３中红色曲线代表边缘,边缘的两侧标签

分别为 A与B.为了产生更好边缘的预测情况,
可以选择两种策略,一种方式为直接对边缘的形

状进行建模,但是图像中包含的边缘形状各异,统
一对边缘进行建模比较复杂.为此本文选择第二

种方式,即对图像边缘两侧的区域进行最大似然

估计,上文提到了边缘像素点定义为具有不同标

记邻居的任何像素,因此只需要将边缘两侧的区

域进行最大似然估计,便可找到边缘区域.又因

边缘两侧的标签分布相互独立,因此对两侧区域

的概率描述可表示为:

P A ∪B( ) ＝P A( ) ＋P B( ) ． (１)
对该项进行负对数似然估计,则有:

－logP A ∪B( )[ ] ＝－logP A( ) ＋P B( )[ ] ,
(２)

考虑目标边缘具有多变性,为保证每一个目

标边缘都能得到理想的语义分割效果,将图片切

割成３×３大小的图像块.此时每个图像块上只

包含较小部分边缘或者不包含边缘,降低了对整

张图像使用梯度下降法求解时的难度.整张图片

是由大小相同的图像块构成,因此对整张图片的

负对数似然估计为:

L＝∑
M

i－１－log∑c∈Ni
P(c)． (３)

该函数即为上文提到的边界标签松弛(BLR)
损失函数,其中M 代表每张图片中包含的图像块

个数,Ni 代表每个图像块,c 代表图像块中包含

的像素点.相比传统的交叉熵损失函数,优化降

低BLR损失函数在保证准确预测图像中包含的

每个点的类别标签的同时,提升模型对目标边缘

的语义分割效果.在模型训练中只需要使用梯度

下降法对上式进行最小化,便可得到比较理想的

效果.

２．３　数据集与数据处理

本文选择了 CAMVID 数据集和“CCF卫星

影像的 AI分类与识别竞赛”数据集.
(１)CAMVID数据集:该数据由剑桥大学收

集整理和标注.数据集由一组道路街景图像构

成,其中包含３６７个训练图像和２３３个测试图像

(白天和黄昏场景)组成,分辨率为３６０×４８０.挑

战在于划分１１类,如道路、建筑物、汽车、行人、标
志、电线杆、人行道等.

图４　CCF卫星影像分类与识别比赛中的裁切得到

的影像

Fig．４　AIclassificationandCCFsatelliteinfluenced

partoftheimagesinthecompetition

(２)“CCF卫星影像的 AI分类与识别竞赛”
数据集:训练集中包含５张尺寸为３３５７×６１６６
的高清分辨率遥感图片,部分影像如图４所示.
为了克服数据极其稀少的问题,选择充分利用

图片具有的大尺寸高分辨率性质对数据集进行

了扩充.首先从５张图像中随机选取４张,使用

过采样策略在训练集上的每张图片上随机选

点,因为原始图像的像素为３３５７×６１６６,其中

横向像素为３３５７个,纵向像素为６１６６个,所
以一共可以取到约为１８×１０６个像素点.将每

个随机选中的点作为图像块中的左上角,分别
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从左上角的像素点向右和向下延伸２５６个像素

点,这样就得到一个以２５６个像素为长度切割

出２５６×２５６的图像块,使用切割得到的图像块

构成训练集.将剩余的一张遥感图像使用相同

的采样策略,并使用采样得到的图像块作为验

证集.
本文对数据集使用了数据增强策略,采用高

斯平滑、随机添加噪声点、颜色抖动、图像旋转与

缩放等操作对训练集进行扩充,测试集与验证集

未做数据增强.

３　实验与结果分析

３．１　训练过程

实验在 Ubuntu１６．０．４的环境下,使用 Tesla
v１００GPU作为硬件环境.为了获得更好的结果,
使用了Xaiver方法对模型中包含的参数进行初

始化.在优化算法上选择了具备自适应调节步长

能力的 Adam 方法,其中学习率初始值设置为

０􀆰００２批(batchsize),大小设置为１６,共迭代了

６０００次.模型训练过程如图５所示.

图５　模型训练过程

Fig．５　Modeltrainingprocess

此外,为了防止模型出现过拟合,本文在模型

中使用了批归一化(BatchNorm),并且在训练阶

段加入了系数为０．００００５的 L２正则项,训练阶

段所使用的损失函数如下:

L＝－∑
M

i
log∑

c∈Ni

Pc( ) ＋λ∑ wi
２

．(４)

在模型推理(inference)阶段,将测试集中的

图像调整为相应尺寸,依次送入训练好的改进

UNET模型中,得到最终的预测结果.

３．２　对比实验

本文 方 法 在 上 述 ２ 个 数 据 集 上 与 FCN、

SEGNET[１７]、 UNET、 DeepLabV１[１８]、 DeepＧ
LabV２[１９]以及目前较为先进的 DeepLabV３进行

了多组实验以验证其语义分割效果.使用了常用

的像素精度(PA)和均交并比(MIOU)作为衡量

标准:
(１)PA是最简单的度量,为标记正确的像素

占总像素的比例,数学表达如下:

PA＝ ∑TurePositive

∑predictConditionPositive
． (５)

(２)MIOU为语义分割的标准度量.均交并

比计算模型预测得到的标注图与人工标注图的交

集与并集之比.在每个类上计算IOU,之后取平

均,其中ClassNumber为包含的类别.数学表达

如下:

MIOU＝
１

ClassNumber＋１∑
GroundTruth∩prediction
GroundTruth∪prediction

． (６)

在CAMVID测试集上得到的分割结果如表

１所示,不同模型耗时分析如表２所示.对比表１
中 的 各 数 值,本 文 改 进 的 模 型 具 备 了 与

DeppLabV３相近的能力.在平均像素精度和平

均交并比上都明显超越以往的 FCN 模型、SEGＧ
NET模型、DeepLabV１、DeepLabV２.对比表２
各数值,本文改进后模型的消耗时间快于 DeepＧ
LabV１、DeepLabV２和DeepLabV３.

表１　CAMVID结果对比(％)

Tab．１　ComparisonofCAMVIDresult(％)

方法 MPA MIOU

FCN ６６．９ ５５．９

SEGNET ７１．２ ６０．１

DeepLabV１ ７１．５ ６０．７

DeepLabV２ ７２．３ ６２．５

DeepLabV３ ７４．８ ６５．９

改进 UNET＋BLR ７４．９ ６５．６
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表２　CAMVID不同模型耗时分析

Tab．２　 Timeconsuminganalysisofdifferent models
ofCAMVID

方法 时间/ms

FCN ６７３

SEGNET ７３２

DeepLabV１ １２１０

DeepLabV２ ９７６

DeepLabV３ ７９３

改进 UNET＋BLR ７５８

在CCF影像分类数据上的精度指标如表３
所示,不同模型消耗时间如图４所示.对比表３
的各个数据可以清晰地观察到在 UNET 中加入

FPN结构后模型的平均像素精度和均交比都有

提升,在引入BLR损失函数后模型的均交并比又

一次得到了提升,得到了与DeepLabV３相接近的

效果.对比表４的各个数据值,不同模型耗时同

CAMVID测试集.

表３　CCF影像分类结果精确度(％)

Tab．３　ClassificationresultaccuracyofCCFimage(％)

方法 MPA MIOU

FCN ６９．１ ７５．７

SEGNET ７３．０ ７９．５

UNET ７２．４ ７８．９

DeepLabV１ ７３．９ ７９．９

DeepLabV２ ７４．７ ８０．１

DeepLabV３ ７６．７ ８５．１

改进的 UNET ７４．８ ８３．６

改进的 UNET＋ BLR ７５．２ ８５．３

表４　CCF影像不同模型耗时分析

Tab．４　Timeconsuminganalysisofdifferentmodelsof
CCFimage

方法 时间/ms

FCN ６７９

SEGNET ７９３

UNET ９５１

DeepLabV１ １４３２

DeepLabV２ １２１４

DeepLabV３ ８７０

改进的 UNET ８９２

改进的 UNET＋ BLR ８０５

在建立的两个数据集上与其他先进方法的时

间 对 比 如 表 ２ 和 表 ４ 所 示. 由 表 可 知,

DeeplabV１模型耗时最长,造成这一现象的主要

原因为条件随机场的参数量大,同时推理速度慢.
相比其他方法如 FCN,SEGNET,改进的 UNET
＋BLR速度稍逊一筹,原因在于改进 UNET＋
BLR参数量增加,相比 DeepLabV３,本文方法具

有更快的速度,同时具有相似的效果.
为了更加明显地展示加入 BLR损失函数带

来的交并比提升,本文将改进的 UNET 和加入

BLR后的改进 UNET 分割结果进行了可视化,
如图６~９所示.图６(a)为原始图片,(b)为改进

的 UNET的预测结果,(c)为改进 UENT＋BLR
的预测结果,(d)为人工标注的真实值.对比图６
(b)与图６(c),注意到加入 BLR 损失函数后,

UNET模型使得目标边缘的分割结果得到了大

幅度提升,缓解了原始 UNET中对目标边缘分割

效果不佳的问题.同时整体分割结果相比于改进

的 UNET结构,分割结果效果更佳.实验证明,在

图６　CCF影像分割结果

Fig．６　SegmentationresultsofCCFimage
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图７　CCF影像分割结果１
Fig．７　CCFaffectsegmentationresults１

图８　CCF影像分割结果２
Fig．８　CCFaffectsegmentationresults２

图９　CCF影像分割结果３
Fig．９　CCFaffectsegmentationresults３

增加FPN结构和使用BLR损失函数的基础上,相
比于原始的 UNET结构,本文方法不仅在均交并

比和像素类别预测精度上有大幅度提升,同时使得

目标边界的预测结果得到了明显改善.

４　结　　论

本文对 UNET模型在目标边缘的语义分割

精细度不够理想方面做出改进,通过在 UNET中

加入FPN结构,提升 UNET 对多尺度语义信息

的整合能力,同时引入能更好地捕捉目标边缘的

边界标签松弛损失函数 BLR.在数据量较少的

条件下,使用了将大尺度的遥感图像分割为２５６×
２５６的图像块,同时通过旋转平移、添加高斯噪

声、高斯平滑、椒盐噪声等方式有效地扩充了数据

量.实验结果表明,改进的 UNET模型在提升语

义分割效果的同时,使得目标边缘的分割效果也

得到了大幅度改善.未来将尝试 RESNET 等更

加优秀的骨干网络,或在模型中加入空洞卷积,获
得性能及速度的进一步提升.
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