
 

 

基于深度学习高分辨率遥感影像语义分割①
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摘　要: 高分辨率遥感影像含有丰富的地理信息. 目前基于传统神经网络的语义分割模型不能够对遥感影像中小物

体进行更高维度的特征提取, 导致分割错误率较高. 本文提出一种基于编码与解码结构特征连接的方法, 对
DeconvNet网络模型进行改进. 模型在编码时, 通过记录池化索引的位置并应用于上池化中, 能够保留空间结构信

息; 在解码时, 利用编码与解码对应特征层连接的方式使模型有效地进行特征提取. 在模型训练时, 使用设计的预训

练模型, 可以有效地扩充数据, 来解决模型的过拟合问题. 实验结果表明, 在对优化器、学习率和损失函数适当调整

的基础上, 使用扩充后的数据集进行训练, 对遥感影像验证集的分割精确度达到 95% 左右, 相对于 DeconvNet 和
UNet网络模型分割精确度有显著提升.
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Semantic Segmentation of High Resolution Remote Sensing Image Based on Deep Learning
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Abstract: High-resolution remote sensing images contains rich geographic information. At present, the semantic
segmentation model based on the traditional neural network cannot extract the features of small and medium-sized objects
in remote sensing images, resulting in high segmentation error rate. This study proposes a method based on the connection
of encoder and decoder structure features to improve the DeconvNet network model. The model can retain the spatial
structure information by recording the location of the pool index and applying it to the upper pool when being encoded.
During decoding, the model can effectively extract features by connecting the corresponding feature layer of encoder and
decoder. During model training, the pre-training model designed can effectively expand the data to solve the problem of
model over-fitting. The experimental results show that, based on the proper adjustment of optimizer, learning rate and loss
function, the accuracy of remote sensing images semantic segmentation in the validation database is about 95% by using
the extended dataset for training, which is significantly improved compared with the DeconvNet and UNet network
models.
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遥感技术 (remote sensing technique)是指通过自身

辐射或反射的电磁波、可见光等对物体进行探测与识

别. 根据该技术所提供信息生成的地表遥感影像图, 被

广泛应用于自然灾害检测[1]、城市规划[2]与土地覆盖

检测[3]等领域. 通过对地表纹理、位置、阴影、形状、

大小与物体空间位置等信息细致地观测, 高分辨率遥
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感影像可以清楚地表达表纹理与空间信息的特征, 为
提取城市信息提供服务, 因此探索深度学习语义分割

网络模型在高分辨率遥感影像中的应用具有重要研究

价值与意义.
高分辨率遥感影像含有丰富的地理信息, 利用传

统机器学习对遥感影像特征分析与特征提取的过程都

具有一定复杂性, 不能够有效地对空间结构与物体边

缘特征进行提取, 有显著的局限性. 而深度学习网络模

型有学习能力强、覆盖范围广与可移植性好等优点,
能够通过神经网络模型对空间特征与物体边缘特征进

行提取, 可以有效解决上述问题, 使得深度学习对遥感

影像语义分割的研究成为焦点, 有助于改善高分辨率

遥感影像的分割精度. 潘等人[4]采用随机森林回归机器

学习算法对建筑物进行提取, 从视觉显著性的角度分

进行分析, 可以有效地提取建筑物; 黄等人[5]提出改进

迭代条件模型的遥感影像语义分割方法, 首先对遥感

影像使用 L0梯度最小化模型去噪, 然后使用迭代条件

模型, 再更新遥感影像中每个点的标记, 实现对遥感影

像语义分割, 提升了物体整体的分割效果, 但是得到的

遥感影像还是存在椒盐问题; 李等人[6]提出基于深度残

差网络的高分辨率遥感影像分割方法, 该方法通过运

用深度残差与全卷积网络进行端到端语义分割模型的

构建, 并在全卷积网络中引入空洞卷积, 解决分割粗糙

问题, 在小尺度对象上也具有较好的分割效果. 苏等人[7]

提出一种基于 UNet改进的深度卷积神经网络, 分为预

训练阶段与训练阶段 .  预训练阶段对以影像进行翻

转、色彩调整与加噪等处理, 实现对数据集的扩充. 训
练阶段把每个类地物转换为二分类模型进行目标训练,
随后将各个分类子图进行连接生成最终的语义分割图

像, 采用集成学习的策略提高分割精度. 这些方法在一

定程度上都提升了分割精度, 但存在着一些不足之处,
例如空间信息丢失, 细节信息被忽略等问题, 而反卷积

神经网络模型[8]可以利用上池化与反卷积结构有效解

决上述问题, 优化模型的分割效果. 然而反卷积网络对

预测小物体分割仍存在分割精度不足, 需进一步研究

与探索.
针对上述问题, 本文提出新的方法, 利用编码结构

与解码结构对应特征层连接的方式与数据预训练模型

对反卷积网络模型优化, 有效对遥感影像物体空间信

息、边缘信息与像素之间的关系进行处理, 提高了模

型的分割精度.

1   反卷积网络

反卷积网络 (Deconvolutional Networks, DeconvNet)
语义分割模型分为编码与解码结构, 且对称. 在编码与

解码过程中, 分别进行下采样与上采样, 如图 1为下采

样与上采样结构, 池化 (Pooling) 代表下采样, 上池化

(Unpooling) 代表上采样. 池化可以通过提取单一的值

对当前感受野去噪, 且保留有效的信息, 有助于分类.
但是在池化过程中, 其空间信息会丢失, 导致预测不精

确. 对于这个问题, 模型中运用上池化层和反卷积层来

防止空间信息的丢失. 池化层使用 switch variables 记
录池化索引的位置, 在上池化中利用 switch variables
索引记录的位置, 映射到对应的空间位置来保留空间

信息, 从而提升图像分割精度.
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图 1    下采样与上采样结构

 

在上池化产生稀疏特征图, 反卷积通过多个滤波

器学习[9], 使最终结果更加的准确. 图 2 为反卷积两种

实现方式[10], 图 2(a)表示边缘填充零, 图 2(b)表示间隔

填充零.
 

(a) 边缘填充零 (b) 间隔填充零 
图 2    反卷积的方式

2   改进反卷积网络

本文根据文献[11]中特征层连接的方法, 提出了改

进反卷积网络模型, 并将模型分为编码与解码两部分:
编码部分由 5组结构组成, 且均含有卷积层、BN层与

池化层; 解码部分也由 5 组结构组成, 都含有上池化
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层、反卷积层、BN层与设计的连接层. 改进反卷积网

络模型的结构如图 3 所示, 图中矩阵框与下方数字表

示特征图和其维度. 黑色箭头表示卷积+BN+ReLU、

池化、上池化、反卷积+BN 以及反卷积+Softmax 等

操作.下文将详细介绍网络的各层结构.
2.1   预处理

由于原始遥感图像偏大, 直接把原始图像输入到

神经网络中, 需要消耗大量的内存和显存, 所以要进行

预处理后作为输入层, 本文选择的预处理后遥感图像

尺寸为 512×512像素三通道图像.
2.2   编码结构

对于编码结构的设计, 本文采用 5 组结构大致相

同, 参数略有不同的卷积, 每组包含多个卷积层. 以第

1 组编码结构 (第 2 层到第 3 层) 为例进行详细介绍.
第 2 层使用 64 组 3×3×3 的卷积核, 在卷积时, 对输入

层图像进行上下左右边界进行像素扩充, 扩充像素值

设置为 0, 卷积的步长设置为 1, 卷积后产生 64个特征

映射图. 然而卷积操作是线性操作, 为了让模型非线形

拟合的能力, 本文使用的激活函数为 ReLU (Rectified
Linear Units), 来增加模型的非线性能力:

f (x) =max(0, x) (1)

在每次卷积后 ,  还需要对得到的特征图进行

BN[12](Batch Normalization)操作, 目的是对特征图进行

归一化处理. 第 3层的卷积和前一层类似, 不同的卷积

层可以提取不同特征. 表 1 中列举第 1 组编码结构参

数的设置.
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图 3    改进反卷积网络模型结构
 

表 1     编码第一组结构
 

层数 输入 卷积核 输出

第 2层 512×512×3 64组 3×3×3 512×512×64
第 3层 512×512×64 128组 3×3×64 512×512×128

 
 

第 4 层是池化层. 由于卷积产生的特征图将会占

用大量内存空间, 导致模型训练困难, 可以利用池化操

作来解决这个问题, 不仅降低特征向量的维度, 而且有

效防止过拟合. 池化层采用 2×2的核, 步长为 2最大池

化, 即每 4个相邻的像素中保留最大的值, 将卷积层的

特征图尺寸缩小为 0.25倍.
其他 4 组的编码结构和第一组类似, 依次进行卷

积与池化操作, 第 5 组最后得到 512 个 64×64 个特征

图. 在第 5组末尾面增加两个卷积层, 进一步进行特征

的提取, 第一个卷积层使用的是 7×7 的卷积核, 产生

1024个特征图. 第 2个卷积层使用 1×1的卷积核, 最终

产生 1024个 10×10特征图.
2.3   解码结构

解码结构目的是把特征图还原为原始尺寸, 通过

上池化、反卷积与设计的连接层, 能够对空间信息与

物体边缘特图有效提取. 在反卷积的过程中, 设置卷积

的滑动窗口大小为 3×3, 步长为 1. 解码结构首先是一

个反卷积层与 5 组反卷积结构组成, 每组对应多个反

卷积层、一个上池化层与一个连接层. 这一个反卷积

层产生 512个 16×16特征图. 其余 5组反卷积结构, 以
第一组解码结构为例进行详细地介绍. 首先对 512 个

16×16 特征图进行上池化, 得到 512 个 32×32 特征图,
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然后与编码结构第五组最后一层卷积进行特征连接,
此时特征图变为 1024 个, 经过 3 次反卷积操作之后,
得到 512 个 32×32 密集的特征图. 接着对第二组解码

结构进行相同的操作, 以此类推. 表 2为解码结构每组

最后一个反卷积层的尺寸.
 

表 2     解码结构各组尺寸
 

组数 尺寸

第 1组 32×32×512
第 2组 64×64×256
第 3组 128×128×128
第 4组 256×256×64
第 5组 512×512×64

 
 

最后通过反卷积操作, 得到 512×512×2的特征图像.
2.4   网络模型的参数设置

对于建筑物像素级别分类, 属于二分类任务. 通过

Softmax将每一个像素点值映射为一个概率值, 从而确

定每一个像素值是否属于建筑物类, 达到像素级别的

预测, 即:

pi =
eyi

2∑
j=1

eyi

(2)

pi yi其中,  代表当前分类的概率值,  代表当前预测的值.
损失函数选择是非常关键的, 它是 BP算法[13]的核

心部分, 也是用来衡量预测值和标签值之间的差异, 通
过计算误差, 将得到的误差进行反向传播. 网络模型在

训练过程中使用交叉熵[14]作为损失函数, 可以有效地

对模型进行预测, 交叉熵的损失函数如下:

H = −1
n

n∑
i=1

(yi log
⌢
y i+ (1− yi) log(1−⌢y i)) (3)

n yi
⌢
y i其中,  代表类别,  代表 label的真实值, 代表为 预测值.

3   结果与分析

3.1   实验环境

本次实验采取 ubuntu 下的 keras 深度学习框架,
使用 Pycharm 软件进行程序编写, 实验平台的配置如

下: CPU为 Intel(R) Pentium(R) CPU G3260 @ 3.30 GHz,
GPU为 NVIDIA GTX 6G, 1 TB硬盘.
3.2   数据预训练模型

数据集是马萨诸塞州建筑物拍摄的遥感影像[15],
每幅图像的大小为 1500×1500 像素, 数据集覆盖了城

市、郊区和农村地区, 面积超过 2600 平方公里. 由于

原始遥感影像较大, 需要对图像进行预处理, 产生符合

网络输入的大小. 这里运用了对数据集进行动态扩充

的方法, 动态地进行训练. 在训练时, 通过随机 scale的
方式, 进行动态加载, 让模型消除欠拟合或过拟合. 图 4
为数据预处理过程 ,  首先对原始遥感影进行随机的

scale, 再进行随机翻转或旋转遥感影像, 这时得到的遥

感影像不符合网络模型的输入图像大小, 需要对图像

进行裁剪, 得到符合模型的输入图像. 然而在每次迭代

结束时, 就需要重新获取输入图像, 从原始遥感影像到

输入图像的过程, 实现对数据集的扩充. 这样做的目的

是为了不断有新的数据加载到模型中, 提高模型的分

割效果.
 

原始遥感影像 原始遥感影像

翻转

剪裁 输入图像

旋转

随机 Scale

 
图 4    数据的预处理

 

3.3   评价指标

评价指标是用来评估不同算法在某一方面的效果

是否最佳, 这样可以帮我们对算法进行不同程度的优

化. 为定量分析图像语义分割精度, 本文采用像素精确

度、召回率、准确率来对模型评估.
像素精确度定义为预测正负样本正确个数的和总

样本个数的比值.

ACC =
T P+T N

T P+T N +FN +FP
(4)

召回率定义为预测正样本正确个数和标注图像中

正样本总数的比值.

R =
T P

T P+FN
(5)

准确度定义为预测正样本正确的个数和预测为正

样本的总数的比值.

P =
T P

T P+FP
(6)

F1定义为召回率和准确率的调和均值, 是综合考

虑召回率和准确率的指标.

F1 =
2× (R×P)

R+P
(7)
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F1
FN

T P

T N

上述公式中,  为真正例, 代表的是正样本预测结

果为正确的数目;  为假反例, 代表的是负样本被预

测为正样本的数目;  为假正例, 代表的是正样本被

预测为负样本的数目;  为真反例, 代表的是负样本

预测结果为正确的数目.
3.4   结果分析

如图 5曲线图代表使用改进的反卷积网络模型在

马萨诸塞州建筑物拍摄的遥感影像数据集进行训练的

像素精确度和损失函数曲线, 图 5(a) 代表的是像素精

确度, 在模型训练到 400次 epoch的时候, 训练集上的

精确度为 96%左右, 测试集上的精确度达到 95%左右,

达到良好的效果; 图 5(b)代表的是损失函数曲线, 模型

在训练 400 次左右的时候趋向于平稳且在 0.1 附近.
图 6中对标注图像与改进 DeconvNet、DeconvNet

和 UNet 网络测试集上两组图像进行比较. 从图中可

知改进 DeconvNet 建筑物提取比其他模型的效果要

好, 充分说明改进 DeconvNet 能有效的对建筑物进行

提取.
从表 3 为评估模型的指标, 在建筑物数据集上改

进 DeconvNet网络模型的综合指标要高于 DeconvNet
和 UNet网络模型, 说明通过特征连接和数据的动态训

练, 可以有效提高模型的分割精度.
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图 5    精确度与损失函数曲线图
 

(a) 原图 (b) 标注图像 (c) 改进 DeconvNet (d) DeconvNet (e) UNet 

图 6    模型效果对比
 

4   结论

针对传统神经网络模型对遥感影像中小物体语义

分割精度不足的问题, 本文采用编码与解码结构特征

连接的方式改进反卷积网络, 有效地提升了小物体分

割精度, 同时提出数据预训练模型, 对数据进行动态加

载, 解决了网络模型过拟合问题. 在公开数据集上的实
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验结果表明, 相比于 DeconvNet 和 UNet 模型, 改进

DeconvNet 模型能有效处理遥感影像的物体空间信

息、边缘信息与像素之间的关系, 并有较好的像素准

确率.
 

表 3     网络模型评估标准对比 (单位: %)
 

模型 ACC P R F1
改进 DeconvNet 95 83 74 60

UNet 92 86 32 46
DeconvNet 89 57 12 20
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