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摘要　遥感影像分类是模式识别技术在遥感领域的具体应用,针对普通卷积神经网络处理遥感图像分类遇到的边

缘分类不准确、分类精度低等问题,提出了一种基于编码解码器的空洞卷积模型(DeepLabＧv３＋)的遥感图像分类

方法.首先标注卫星图像数据;再利用标注数据集对DeepLabＧv３＋模型进行训练,该模型能够提取遥感图像中具

有较强稳健性的边缘特征;最后获得遥感影像地物分类结果.在遥感数据集上进行分析可知,所提方法比其他分

类方法具有更高的分类精度,更稳健的边缘特征,以及更优的分类效果.
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１　引　　言

遥感影像分类[１Ｇ５]是根据遥感数据自身的各种

信息,通过某种算法提取每类地物的独有特征并将

其分割为互不相交的子空间,进而将每个像素划分

到对应的子空间.但是,对于高分辨率的遥感图像,
地物的光谱特征非常丰富,“同物异谱”和“异物同

谱”现象非常明显[６].因此传统的参数化方法如最

小距离分类法(MDC)[７]、极大似然分类法(MLC)[８]

等分类准确度降低.而非参数化方法如支持向量

机[９]、人工神经网络(ANN)[１０]、决策树(DT)[１１]等
在高分辨率遥感影像分类中得到了广泛的应用.然

而这些算法都属于浅层学习算法[１２],难以有效地表

达复杂函数,缺少对复杂样本的适应性,并且分类器

模型的参数无法估计或估计不准确,导致分类效果

不理想[１３].
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２０１７年,加州大学伯克利分校的 Shelhamer
等[１４]提出全卷积网络(FCN),使得卷积神经网络

(CNN)无需全连接层即可进行密集的像素预测,卷
积网络从而得到普及.使用FCN方法可生成任意

大小的图像分割图,且该方法比图像块分类法速度

快.语义分割领域几乎所有先进方法都采用了该模

型.除全连接层,使用卷积神经网络进行语义分割

还存在另一问题,即池化层因扩大感受野、聚合语境

而造成了位置信息的丢失.２０１５年,Ronneberger
等[１５]提出了 UＧNet.UＧNet能够适应很小的训练

集.与FCN逐点相加不同,UＧNet采用将特征在通

道维度拼接在一起的方法,形成了更厚的特征,所以

分割效果更好.但是,实验发现,UＧNet在划分的类

别较多时收敛速度较慢,而且物体边缘分割效果不

理想.２０１５年,谷歌发布了第一个版本的DeepLab
模型[１６].之后,经过卷积神经网络特征提取器、目
标尺度建模技术、语境信息处理、模型训练流程、深
度 学 习 硬 件 和 软 件 的 不 断 改 进 和 优 化,使 得

DeepLab模型升级到了DeepLabＧv２[１７]和DeepLabＧ
v３[１８].谷歌通过添加一个简单又有效的解码器模

块[１９]以精炼分割结果(尤其是在目标边界处),将

DeepLabＧv３扩展为DeepLabＧv３＋[２０],并进一步将

深度 可 分 卷 积 应 用 到 空 间 多 孔 金 字 塔 池 化

(ASPP)[２１Ｇ２３]和解码器模块上,得到了更快、更强大

的语义分割编码器Ｇ解码器网络.本文为了解决传

统深度神经网络在遥感影像分割时存在的精度低、
边缘不准确等问题,采用DeepLabＧv３＋模型来提高

分割效果.

２　基于DeepLabＧv３＋的遥感图像分
类方法

２．１　系统概述

应用DeepLabＧv３＋算法解决遥感影像分类问题.
系 统 框 图 如 图１所 示.DeepLabＧv３＋[１９]模 型 把

ASPP模块应用到编码器Ｇ解码器网络执行语义分割

任务.在编码过程中,首先应用ResNet网络提取原

图像特征;然后经过ASPP模块,在多个比率、多个有

效视野上用滤波器通过卷积提取遥感影像的输入特

征并执行池化操作来编码多尺度的上下文信息,在解

码器阶段,将低层特征和经过ASPP后的特征串联起

来再进行卷积;最后进行上采样,逐渐恢复空间信息

来捕捉遥感影像更加精细的目标边界[１９].

图１ 基于DeepLabＧv３＋模型的遥感图像分类系统框图

Fig敭１ SystemdiagramofremotesensingimageclassificationbasedonDeepLabＧv３＋

２．２　ASPP
深度卷积神经网络采用全卷积方式时,会明显

降低特征地图的空间分辨率.为了解决该问题,有
效地生成更稠密的特征地图,在深度卷积神经网络

的最大池化层中避免降采样操作,将上采样滤波器

加入接下来的卷积层中,在更高的采样率上计算特

征地图.滤波上采样就是在非零滤波器之间插入空

洞,以多孔卷积作为上采样滤波卷积运算.采用多
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孔卷积恢复全分辨率的特征地图,并计算更稠密的

特征地图,接着在原图像和特征响应之间做简单双

线性插值.这种算法为稠密预测任务中使用反卷积

层提供了简单有效的方法.与常用的大滤波器卷积

相比,多孔卷积可以有效增加滤波器视野而不增加

参数数量或计算量.多孔卷积示意图如图２所示.
其中:kernel表示卷积模板大小;stride表示步长;

pad表示填充大小;rate表示扩充率参数.

图２ 多孔卷积示意图[１１].(a)稀疏的特征提取;(b)稠密的特征提取

Fig敭２ Diagramsofabtrousconvolution １１ 敭 a Sparsefeatureextraction  b densefeatureextraction

　　遥感影像在多尺度图像中的状态导致其对多尺

度图像的识别精度不高.受到ASPP的启发,采用

计算效率更好的算法,在多个采样率上重采样特定

的特征层来进行卷积.因此,需要用互补有效视野

的多个滤波器来检测遥感影像,可以在多个尺度上

对有用图像捕捉地物特征.与真正对特征重采样不

同,利用不同采样率的多个并行多孔卷积层做映射

的技术被称为“ASPP”.ASPP示意图如图３所示,
其中:input为ResNet的输出,输出结果最后送入

解码模块.

图３ 多孔空间金字塔池化结构

Fig敭３ Structureofatrousspatialpyramidpooling

２．３　编码解码模块

由于ASPP方法参考了不同尺度的特征图,并
且空洞卷积的使用加强了提取稠密特征的能力,因
此该结构具有可以提取遥感影像中较稠密特征的优

点.该方法中存在池化和有步长的卷积,使得遥感

影像的边界信息严重丢失.编码Ｇ解码(EncoderＧ
Decoder)方法中的Decoder就可以起到修复遥感影

像尖锐边界的作用.
具体步骤如下:Encoder提取出的特征首先被４

倍上采样,称之为特征图F１;Encoder中提取出来

的与F１同尺度的特征F２＇先进行１×１卷积,降低通

道数得到特征图F２,再进行F１和F２的串联,得到

F３;对F３进行常规的３×３卷积微调特征;最后直

接４倍上采样得到分割结果.示意图如图４所示.

３　实验与分析

３．１　实验环境

采用Pytorch０．４．０开源框架,搭建环境为个人
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图４ 编码解码模块结构

Fig敭４ StructureofencoderＧdecodermodule

PC,操作系统为 Ubuntu１４．０４,Python版本为３．５,
实验采用型号为 GeforceGTXTITANX的 GPU
进行训练.

３．２　实验数据及数据增强

所使用的数据集是英国国防科学与技术实验室

(DSTL)于２０１７年２月在kaggle上发布的数据集.
根据该地区实际地物分布情况,分为绿地、道路、水
域、居民区以及裸地５类,图５为数据集示例.将原

图切成尺度为５１２pixel×５１２pixel的图像块,共选

择７００个图像块作为数据集,随机选择１/１０的数据

样本作为验证集,剩余数据样本作为训练集.

图５ 数据集的示例.(a)原图;(b)标签

Fig敭５ Exampleofdataset敭 a Originalimages  b labels

由于训练集图片较少,并且为了增加模型的稳

健性,对遥感影像数据进行缩放、翻转、裁剪等数据

增强方法.本研究图像缩放后的图像分辨率为

５００pixel×５００pixel,然 后 使 用 ４８０ pixel×
４８０pixel的滑窗随机裁剪图像,最后以０．５的概率

翻转图像.

３．３　训练和测试结果分析

使用上述数据集对DeepLabＧv３＋模型进行训

练,其训练参数如表１所示.其中:“base_lr”表示基

础学习率;“lr_decay”表示学习衰减率;“batch_size”
表示一个批次学习图像数量;“weight_decay”表示

权重衰减.为防止过拟合,实验采用Adam优化方

法.最大迭代次数“max_iter”为１００.
表１　训练参数

Table１　Trainingparameters

Parameter Value

base_lr ０．０００１
lr_decay ５
batch_size １０
weight_decay ０．０００１
max_iter １００

　　每迭代一次大约耗时４５s,在训练达到２５次以

后就基本完成了收敛,由损失曲线图可以看出,在训

练收敛时,选取损失最低的模型作为测试模型,损失

曲线如图６所示.

图６ 损失曲线

Fig敭６ Losscurve

提取第一层卷积层卷积后的６４张特征图,并把

得到的特征图可视化,如图７所示.可以看出卷积

层确实学习到了遥感影像的边缘、纹理、颜色等

特征.
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图７ 第一层卷积得到的６４张特征图

Fig敭７ ６４featuremapsobtainedfromthefirstconvolutionlayer

　　从 测 试 图 像 中 选 取 具 有 代 表 性 的 图 像,经

DeepLabＧv３＋模型进行分割后,再对其结果进行颜

色填充.图８所示为遥感影像分类结果.
由图８可以看出,DeepLabＧv３＋对卫星影像分

割有一定的效果,特别是对于地物的边缘有较好的

分割效果.

图８ DeepLabＧv３＋分割效果示意图.
(a)原图;(b)DeepLabＧv３＋分割结果

Fig敭８ SegmentationeffectbyDeepLabＧv３＋  a Original
image  b segmentationresultbyDeepLabＧv３＋

３．４　DeepLabＧv３＋与其他模型分割结果对比

为证明所提方法的有效性和优越性,从测试图

像中选取了具有代表性的图像,分别使用DeepLabＧ
v３＋和FCN、UＧNet对遥感图像进行实验,并进行

结果对比.
模型复杂度通常使用 FLOPs(floatingpoint

operations)衡量.本文提出的 DeepLabＧv３＋模型

的计算消耗主要在于ResNet,其次是ASPP模块,
所以模型的计算复杂度可视为二者复杂度之和.本

研究的FLOPs为１１３亿.
图像分割评估指标有４种:像素精度(PA)、均

像素精度(MPA)、均交并比(MIoU)、频率加权交并

比(FWIoU).像素精度为标记正确的像素占总像

素的比例.均像素精度是PA的一种简单提升,计
算每个类内被正确分类像素数的比例,之后求所有

类的平均.均交并比为语义分割的标准度量,计算

真实值和预测值的交集和并集之比,该比例可以变

形为正真数比上真正、假负、假正(并集)之和,在每

个类上计算交并比,之后取平均.频率加权交并比

为 MIoU的一种提升,这种方法根据每个类出现的

频率为其设置权重.MIoU由于简洁、代表性强而

成为最常用的度量标准.令nij为属于类i预测为

类j的像素数,其中存在ncl个不同的类,因此nii是

正确预测的类i的像素数.４个指标的表达式为

fPA＝∑
ncl
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nii/∑

ncl
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∑
ncl
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　　图９为DeepLabＧv３＋模型和其他模型在验证

集上的损失曲线对比.由图９以及表２可以看出,

DeepLabＧv３＋模型收敛速度比其他模型较快,而且

可以达到更低的损失以及更高的精度.
图１０所示为DeepLabＧv３＋、FCN和UＧNet模

型对遥感影像分类分割并进行颜色填充后的结果.
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图９ 不同模型的损失对比

Fig敭９ Comparisonoflossofdifferentmodels

结果表明,DeepLabＧv３＋在分类时对于类别的整体

性效果较好,分割结果也比较平滑.DeepLabＧv３＋

表２　DeepLabＧv３＋和其他模型的精度和运行时间

Table２　PrecisionandrunningtimeofDeepLabＧv３＋
andothermodels

Model MIoU Time/h
FCN ０．５０６８ １．９
U－Net ０．５０７４ ３．１

DeepLabＧv３＋ ０．５７４３ １．２

使用了ASPP模型,因此结构上可以提取遥感影像

中比较稠密的特征,参考不同尺度的特征图,同时使

用空洞卷积加强了提取稠密特征的能力,并且编码Ｇ
解码方法中的解码具有修复遥感影像尖锐边界的

作用.

图１０ DeepLabＧv３＋和其他模型分割结果对比.(a)原图;(b)FCN分割结果;(c)UＧNet分割结果;(d)DeepLabＧv３＋分割结果

Fig敭１０ ComparisonofsegmentationresultsofDeepLabＧv３＋andothermodels敭 a Originalimages  b segmentation
resultsofFCN  c segmentationresultsofUＧNet  d segmentationresultsofDeepLabＧv３＋

３．５　在公开的数据集实验

对本研究提出的带有空洞卷积的编码器Ｇ解码

器方法在公开的的遥感影像数据集GID上进行评

估[２４].从高分Ｇ２(GFＧ２)卫星获取的数据集的图像

显示出我国人口分布与地貌的特点,人口主要分布

在东部沿海地区,且以水域为主线集中分布,大量的

农田集中分布在建筑物与水域周围;我国地貌呈块

状的梯形分布,为地势西高东低的阶梯状分布结构.

GFＧ２卫星获取的数据集包含了６种最常见的土地

覆盖类别(水域、建筑物、草地、农田、森林、杂波/背

景),并且已被手动精确分类.GID数据集中包含

１５０张分辨率为７２００pixel×６８００pixel的GFＧ２卫

星影像.选取５张卫星影像,进行数据增强,然后训

练.训练参数采用表１中的参数.表３为所提模型

以及其他模型在GID数据集上的表现.图１１为所

提方法和其他模型的分割结果,从图１１可以看出,
所提方法在该数据集上表现更好.

表３　DeepLabＧv３＋和其他模型在GID数据集的精度

Table３　PrecisionofDeepLabＧv３＋andothermodels
onGIDdataset

Model MIoU
FCN ０．５６０６
UＧNet ０．５７８２

DeepLabＧv３＋ ０．６４２６

４　结　　论

提出了一种基于编码解码器的空洞卷积的遥感

图像分类方法.该模型能够提取图像中具有较强稳

健性的边缘特征,并且错分情况较少.通过与现有的

其他神经网络模型相比,该方法能够得到更高的分类

精度,提取特征速度更快,可获得更优的分类效果.
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图１１ DeepLabＧv３＋和其他模型在GID数据集分割结果.(a)原图;(b)FCN分割结果;(c)UＧNet分割结果;
(d)DeepLabＧv３＋分割结果

Fig敭１１ SegmentationresultsofDeepLabＧv３＋andothermodelsonGIDdataset敭 a Originalimage  b segmentation
resultofFCN  c segmentationresultofUＧNet  d segmentationresultofDeepLabＧv３＋
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