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基于DSNet的遥感影像语义分割方法
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摘要  针对遥感影像语义分割数据的类别不平衡导致传统神经网络模型趋向于忽略困难样本、推理结果存在空洞和分

割准度下降等问题，提出了一种钻形神经网络语义分割方法。首先，定义新的桥接模块用于融合浅层和深层特征信息，

使更多建筑细节特征能被网络捕捉；其次，利用多重损失函数在深度学习分割模型训练中加强对困难样本信息的提取；

最后，平衡类别训练差异，多层次提取遥感影像中的地物信息，提高分割准度。实验结果表明，所提方法的平均交并比达

到 0. 849，建筑物漏识率和错识率较少，分割准度相比现有方法有一定的提高。
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DSNet-Based Remote Sensing Image Semantic Segmentation Method
Shi Fangxing1, Zhou line2, Zhu Daming1*, Fu Zhitao1

1Faculty of Land and Resources Engineering, Kunming University of Science and Technology, 
Kunming 650093, Yunnan, China; 

2Qujing Vocational and Technical College, Qujing 655000, Yunnan, China

Abstract In view of the problems that the traditional neural network model tends to ignore difficult samples due to the 
unbalanced classification of remote sensing image semantic segmentation data, and the reasoning results are hollow and the 
segmentation accuracy decreases, a drill-shaped neural network semantic segmentation method is proposed.  First, a new 
bridge module is defined to fuse the shallow and deep feature information, thus more building details can be captured by the 
network; second, in the deep learning segmentation model training, the multi loss function is used to improve the 
extraction of difficult sample information; finally, to balance the differences of category training, the feature information is 
extracted from remote sensing images at multiple levels, and the segmentation accuracy is improved.  The experimental 
results show that the average intersection to union ratio of the proposed method reaches 0. 849, the building missing rate 
and wrong recognition rate are less, and the segmentation accuracy is improved compared with the existing methods.
Key words remote sensing; deep learning; semantic segmentation; category imbalance; DSNet

1　引　　言

计算机软硬件的发展影响着图像分割方法的发

展，受限于当时计算机软硬件条件，传统的图像分割方

法只能提取到图像低层特征，需要人工干预，且分割准

度不理想。随着 GPU 加速技术的诞生，计算机的计算

能力大幅提升，推动了深度学习技术的快速推广，基于

深度学习的图像语义分割方法迎来雨后春笋般的新发

展，并在各行各业中得到广泛应用［1］。Long 等［2］提出

了全卷积网络（FCN）模型，首次将卷积神经网络技术

应用于图像语义分割。剑桥大学语义分割开发团队提

出的 SegNet［3］通过上采样层和反卷积层解码特征，缓

解 了 内 存 压 力 和 模 型 复 杂 度 。 Liu 等［4］提 出 了

ParseNet，ParseNet 通过全局平均池化得到全局特征

与局部特征，综合利用上下文信息。Lin 等［5］提出了

RefineNet，RefineNet由基于残差连接设计的多个组件

构成，可有效弥补下采样过程中的丧失信息。Zhao
等［6］提出了金字塔场景解析网络（PSPNet），该网络在

ResNet 的基础上加入扩张卷积提取图像特征，融合多

标准特征解决上下文关系推断能力不足等问题。Fu
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等［7］提 出 了 双 重 注 意 网 络（DANet），该 网 络 通 过

ResNet 主干网络提取特征图及聚合输出特征图的方

式建立全局上下文依赖关系，增强特征表示。Liang
等［8］提出的图的长短期记忆网络（Graph-LSTM）将传

统 LSTM 数据延伸到图结构中，利用超像素及其空间

连接自适应构造无向图拓扑结构，保留了目标的边界

信息，达到增强特征表示的效果。Luc 等［9］首次将生成

对抗网络（GAN）应用于图像语义分割，将预测图和真

实标签图输入判别网络中判断真假，以提高预测值与

标签值之间的一致性。Ronneberger 等［10］提出的 UNet
模型采用 U 型对称结构，通过低层细节信息和高层分

类信息的有效融合实现更精确的分割。在 UNet 中加

入注意力机制、多任务学习、加权交叉熵损失函数的改

进模型可适应不同分割场景，提高分割准度［11-13］。

Zhou 等［14-16］在 UNet 结构的基础上提出 UNet++ ，

UNet++在 UNet 结构中加入 6 个密集卷积核，通过

嵌套跳接减小浅层特征与深层特征之间的语义鸿沟，

UNet的改进模型获得了更高的分割准度和训练效率。

现有语义分割网络模型大多通过有效提取高低层

次特征信息和融合网络中的多路径特征来增加分割准

度。在训练数据不平衡的情况下，现有模型通常倾向

于占比较多的负例，不平衡负例能左右模型训练过程，

交叉熵函数会削弱对困难样本获得的知识，使得现有

模型在不平衡数据上预测效果不理想。为此，本文提

出了一种钻形神经网络模型，该模型利用桥接模块提

高特征提取效率，在网络中加入多重损失函数来提升

对数据稀疏区的敏感程度，降低简单样本学习度，加强

训练时模型对困难样本信息的获取，提取更多细节知

识，从而提高遥感影像语义分割准度。

2　基本原理

2. 1　UNet++
UNet［10］被提出后广泛地用于各类影像的分割，因

其优秀的性能和分割效果使得 UNet 成为影像分割中

最经典的网络之一。但是随着分割场景和分割数据的

不断变化，UNet 已不能满足新的分割要求。首先，每

个用于训练的数据集有着不同的最优深度，通过 UNet
获取最优深度需要宽泛的架构搜寻和差异模型反复集

成测试；其次，UNet中的跳接属于限制性融合方案，强

制融合深层和浅层特征图。针对这些问题，Zhou 等［14］

提 出 了 一 种 扩 充 嵌 套 特 征 融 合 的 UNet++ ，

UNet++综合利用长短连接架构克服限制性跳接，更

加立体地捕捉分割数据特征，通过扩充特征融合的方

式融合多层次信息，利用更浅的网络结构使多尺度特

征图具有相似可融性，采用多路损失估量模型预测值

与真实值的不一致程度。UNet++整体模型呈实心

V 形，如图 1 所示，蓝色圈代表编码和解码，紫色圈表

示新跳接路径上的稠密卷积块（Dense block），绿色箭

线代表水平层的稠密卷积网络（DenseNet）结构［17］。

图 1 中：左边 X0，0~X4，0代表最大值池化的下采样编码，

每路下采样的下一节点和上一节点进行融合，形成多

路损失结构；右边 X4，0~X0，4代表反卷积上采样解码，每

路上采样的下一节点和同层跳接获得的稠密卷积块进

行融合，累积全部初步特征图，在多语义级别生成完整

分辨率的特征映射，有效融合底层和高层信息，进一步

提高语义分割准确度。

2. 2　数据类别不平衡

在语义分割任务中，由于计算机显存有限，难以将

尺寸巨大的遥感影像送入模型训练，必须对影像进行

裁剪，经过裁剪的数据存在类别不平衡问题，部分裁剪

后的图像不同类别的训练样本差别很大，图像前景背

景极度不平衡，一些待分割的图像占比整幅样本很少，

如图 2 所示。假设训练集中背景占比 99%，建筑物占

比 1%，传统神经网络模型会选择放弃建筑物预测，把

所有样本分为背景而获得 99% 的训练分割准确率。

过多的类别不平衡数据会促使网络模型提取样本数目

较多、容易训练的像素，忽略样本数目较少、训练困难

的像素，模型泛化能力无法得到提高，使得预测数据出

现空洞和小目标的漏检。

2. 3　DSNet
在 UNet 中，4 次下采样对密集数据来说难以充分

提取图像特征，而对于稀疏数据而言 4 次下采样又会

提取冗余特征，导致预测过度。在 UNet++模型中，

每个跳跃路径均使用密集卷积块，先前特征图都累积

到当前节点，使得参数量较大。面对难易不平衡数据

时，两个模型都更多学习容易样本，忽略困难样本，使

得在不平衡数据上的语义分割准确度不佳。基于此，

本 研 究 提 出 了 一 种 钻 形 网 络（DSNet），通 过 对

UNet++结构的调整，去掉原网络中间的 3 个密集卷

积核，结合新优化器，提高网络模型训练速度和缩减网

络参数量，从而达到更好的分割效果。图 3 中：左边蓝

色 圈（X0，0~X4，0）代 表 下 采 样 编 码 ，每 个 模 块 包 含

ReLU、Conv、BatchNorm 等 3 个操作，通过多重损失函

图 1　UNet++结构

Fig.  1　UNet++ structure
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数捕捉语义分割数据中的困难样本信息；顶部紫色圈

代表桥接卷积块（X0，1~X0，3），将编码器中的特征图通

过上采样累积到桥接卷积块，得到第 2 路特征图，存储

困难样本信息，桥接设计有利于优化器的优化；蓝色箭

线传递困难样本信息，橙色平箭线连接同层中下采样

简单信息，橙色斜箭线连接桥接卷积块中困难信息；右

边 X3，1~X0，4为反卷积上采样解码，在解码器节点中通

过反馈融合同层编码特征图和桥接累积特征图得到全

局特征图。DSNet参数设置如表 1 所示。

同时改进损失函数，使用 Focal 损失函数适应建

筑语义分割模型，图 4 上部圆角方形代表 DSNet 输出

的多路复合损失。所提方法舍去了 UNet++用于剪

枝的深监督机制，将各分支的输出结果融合输出分类

结果，最终输出结果包含所有分支的信息，并且网络会

自动地根据损失函数来调整各路特征的权重，捕捉不 同深度的特征细节。

表 1　DSNet参数设置

Table 1　DSNet parameter setting

X 0，0

X 1，0

X 2，0

X 3，0

X 4，0

3×512×512

32×512×512

64×256×256

128×128×128

256×64×64

ReLU
32， Conv（3×3）

BatchNorm
ReLU

64， Conv（3×3）
BatchNorm

ReLU
128 Conv（3×3）

BatchNorm
ReLU

256， Conv（3×3）
BatchNorm

ReLU
512， Conv（3×3）

BatchNorm

32×512×512

64×256×256

128×128×128

256×64×64

512×32×32

Layer Input size Operation Output size

图 3　DSNet结构

Fig.  3　DSNet structure

图 2　类别不平衡数据

Fig. 2　Category imbalance data
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X 3，1

X 2，2

X 1，3

X 0，1，X 0，2X 0，3X 0，4

512×32×32

256×64×64

128×128×128

32×512×512

ReLU
256， Conv（3×3）

BatchNorm
ReLU

128， Conv（3×3）
BatchNorm

ReLU
64， Conv（3×3）

BatchNorm
ReLU

32， Conv（3×3）
BatchNorm

256×64×64

128×128×128

64×256×256

32×512×512

续表

Layer Input size Operation Output size

3　分析与讨论

3. 1　数据获取与增广

所用数据集来自于 Google Earth 上截取的 RGB
影像，影像为 TIFF 格式，尺寸为 8200 pixel×7600 pixel，
地面分辨率为 14 cm，覆盖地表面积为（1100×1100） m2，

影像包含山区乡村建筑、农业用地、山林草地等多类乡

村用地类型。由于 GPU 内存限制，无法使用大图像训

练，因此图像必须裁剪为小块才能送入模型。数据集

仅标注建筑地物与非建筑地物 2 个语义类，白色标注

为建筑物，其他地物为黑色背景，数据集按照 1∶9 的比

例划分验证集和训练集。

在深度学习中，训练模型的效果和样本数量成正

比，数据的多少决定了模型的泛化能力，只对图像进行

裁剪不能满足所需样本数据量，所以需要对数据集进

行数据增广处理。数据增广主要有两方面作用：1）增

加数据量，提高模型的泛化能力；2）提升数据多样性，

增强模型鲁棒性。对于遥感图像，常用数据增广方法

有旋转、翻转、缩放、剪裁、平移、添加噪声、颜色抖动

等，通过数据增广可以获得任意期望数据量，深入捕捉

图像信息，而且用较小的图像训练卷积神经网络可以

大大减少训练期间的 GPU 内存和计算成本。本研究

使用数据增广获得 35000 对原图数据和标签数据，影

像格式为 PNG，并随机抽取 3500 对原图和标签用于模

型验证，所有样本数据的尺寸均为 512×512。
3. 2　实验评价指标

为验证所提方法的语义分割有效性和优势，采用

像素准确率（PA）、平均像素准确率（MPA）、平均交并

比（mIoU）等 3 个评价指标进行对比分析，其计算公式

分别为

RPA = 1
∑i= 0

k ∑j= 0
k pij

， （1）

RMPA = 1
k+ 1 ∑

i= 0

k pii

∑i= 0
k pij

， （2）

RmIoU = 1
k+ 1 ∑

j= 0

k pii

∑j= 0
k pij + ∑j= 0

k pji - pii
， （3）

式中：pij代表真实值为 i，被预测为 j的数量；k+1代表分

割类别数；pii为真正，代表正确分为该类的像素数量；pij
为假正，表示他类被分为该类的像素数；pji为假负，表示

该类被误分为他类的像素数量；式（1）~（3）先将背景和

建筑物分别作为正样本求出评价指标，再取平均值便可

得到所有类的平均评价指标，其中正样本为建筑物。

3. 3　多重损失函数

在语义分割中存在大量前景与背景类别不平衡问

题，使用单一损失函数往往趋向于捕捉建筑物占比更大

的样本，而建筑物占比小背景占比大的样本容易被损失

函数过滤掉，为解决该问题，本研究以 Focal损失为主函

数，Dice损失为辅函数的多重损失函数优化网络模型。

Dice 损失［18］是一种计算集合相似度函数，最初用

在医学病理影像分割中，现被广泛应用于各类图像分

割领域，Dice 损失常用于计算预测值和真实值之间的

相似度，数值越小越相似，预测效果越理想。Dice 损失

可以在初期加快收敛，提升模型训练效率。2020 年，

Lin等［19］在 RetinaNet中提出 Focal损失函数，Focal损失在

样本极不平衡的单一目标检测任务中表现优异 。

Focal 损失可以较好地解决语义分割中正负样本比例

严重失衡和难分类样本学习问题，降低大量简单正样

本在训练中所占的权重，让模型趋于挖掘困难样本，捕

捉 Dice 损失函数之外的困难样本中的信息，在模型后

期提高模型鲁棒性和准度，有利于获得最优模型。复

合损失函数可以从不同角度捕捉预测过程中的不足和

损失，在定位全局最优的结果下得到局部最优，提高泛

化性。损失函数的计算公式为

LDiceLoss = 1 - 2 || X ∩Y + C smooth

|| X + ||Y + C smooth
， （4）

LFocalLoss ( pt )= -αt ( 1 - pt )γ log pt， （5）
LALL = LFocalLoss ( pt )+ λ× LDiceLoss， （6）

式中：| X |表示标签值像素个数；|Y |表示预测值像素个

数；| X ∩Y |表示标签值和预测值交集的像素数；Csmooth

为防止分母为 0 的值；-log pt为初始交叉熵损失函数；

α为类别区间（0、1 二分类）的权重参数；( 1 - pt )γ为简

单/困难样本调节因子，γ为聚焦参数；λ为经验参数，

用于调节两个损失函数之间的权重。

实验结果表明，经验参数 λ取 0. 9 时效果最优。不

同损失函数的对比实验如图 4所示，随着训练次数的增

加和困难样本信息的积累，融合 Focal损失的多重损失

函数对比 Binary CrossEntropy （BCE）损失函数曲线更

快到达极值，使用 Focal损失的多重损失函数波动幅度

较小，训练后期逐渐趋于稳定并逼近全局最优。

3. 4　优化器

2014 年，由 Kingma 等［20］提出的 Adam 优化算法结

合 AdaGrad 和 RMSProp 两种算法的优点，考虑梯度均

值和梯度未中心化方差来更新步长，算法实现简单高

效，成为许多经典语义分割模型默认工作性能比较优

秀的优化器。虽然该优化器收敛速度快，但 Adam 存

在参数过拟合及模型收敛不佳等问题。为此，Gugger
等［21］在提出了 AdamW 优化器，在最终的参数更新时

加入参数本身，强化 L2 正则项作用，使参数量尽可能

缩减，搭配 Amsgrad 可以加快收敛速度。AdamW 收

敛优化效果相比 Adam 更快，训练过程中损失值更小，

且数据曲线较为平滑，最终结果比 Adam 更优，如图 5
所示。

3. 5　结果分析

实 验 的 硬 件 环 境 如 下 ： CPU 型 号 为 Intel i7-

9750H；内存为 16 GB；显卡为 NVIDIA GeForce GTX 
1660 Ti 6 GB；GPU 加 速 库 采 用 CUDA11. 1。 深

度 学 习 框 架 采 用 Pytorch 和 公 开 的 数 据 增 广 库

Albumentations。实验迭代次数为 150 个 epoch，在训

练使用 Early Stopping 机制控制 epoch 训练次数，Early 
Stopping 机制可以判断在过程中连续训练 n个 epoch
的评价指标不增加，则提前终止模型训练，节约时间成

本，提高训练效率。学习率确定为 1×10−4，训练损失

最小，准确率最高，更容易获得最优值。

表 2 展示了消融实验的结果，从表 2 可以看出，多

重损失函数和新的优化器能够提高网络性能，加入

Focal 损失和 AdamW 后的网络对于建筑物稀疏地区

的图像分割结果有显著提升，通过 AdamW 更新和计

算影响模型训练和模型输出的网络参数，使其逼近或

达到最优值，从而使 Focal 损失函数最小化，因数据类

别不平衡导致的困难样本分割准度低的问题得到改

善，二者的搭配显著提高了建筑物语义分割准度，验证

了所提方法的有效性。

为了验证所提方法的效果，将其语义分割结果同

3 种经典的语义分割模型网络 PSPNet 模型、UNet 模
型、UNet++模型进行对比，具体结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出，相较于其他网络模型，所提方法在像

素准确率、平均像素准确率及平均交并比方面均有提

高，分割效果更好。

同时，为检测模型的分割效果，选择多处影像来检

测网络的性能，具体结果如表 4 所示。白色表示分割

表 3　模型预测评价指标对比

Table 3　Comparison of model prediction and evaluation indexes

图 4　不同损失函数收敛效果对比

Fig.  4　Comparison of convergence effects of different loss 
functions

表 2　消融实验

Table 2　Ablation experiment

图 5　不同优化器收敛效果对比

Fig.  5　Comparison of convergence effects of different loss functions
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为防止分母为 0 的值；-log pt为初始交叉熵损失函数；

α为类别区间（0、1 二分类）的权重参数；( 1 - pt )γ为简

单/困难样本调节因子，γ为聚焦参数；λ为经验参数，

用于调节两个损失函数之间的权重。

实验结果表明，经验参数 λ取 0. 9 时效果最优。不

同损失函数的对比实验如图 4所示，随着训练次数的增

加和困难样本信息的积累，融合 Focal损失的多重损失

函数对比 Binary CrossEntropy （BCE）损失函数曲线更

快到达极值，使用 Focal损失的多重损失函数波动幅度

较小，训练后期逐渐趋于稳定并逼近全局最优。

3. 4　优化器

2014 年，由 Kingma 等［20］提出的 Adam 优化算法结

合 AdaGrad 和 RMSProp 两种算法的优点，考虑梯度均

值和梯度未中心化方差来更新步长，算法实现简单高

效，成为许多经典语义分割模型默认工作性能比较优

秀的优化器。虽然该优化器收敛速度快，但 Adam 存

在参数过拟合及模型收敛不佳等问题。为此，Gugger
等［21］在提出了 AdamW 优化器，在最终的参数更新时

加入参数本身，强化 L2 正则项作用，使参数量尽可能

缩减，搭配 Amsgrad 可以加快收敛速度。AdamW 收

敛优化效果相比 Adam 更快，训练过程中损失值更小，

且数据曲线较为平滑，最终结果比 Adam 更优，如图 5
所示。

3. 5　结果分析

实 验 的 硬 件 环 境 如 下 ： CPU 型 号 为 Intel i7-

9750H；内存为 16 GB；显卡为 NVIDIA GeForce GTX 
1660 Ti 6 GB；GPU 加 速 库 采 用 CUDA11. 1。 深

度 学 习 框 架 采 用 Pytorch 和 公 开 的 数 据 增 广 库

Albumentations。实验迭代次数为 150 个 epoch，在训

练使用 Early Stopping 机制控制 epoch 训练次数，Early 
Stopping 机制可以判断在过程中连续训练 n个 epoch
的评价指标不增加，则提前终止模型训练，节约时间成

本，提高训练效率。学习率确定为 1×10−4，训练损失

最小，准确率最高，更容易获得最优值。

表 2 展示了消融实验的结果，从表 2 可以看出，多

重损失函数和新的优化器能够提高网络性能，加入

Focal 损失和 AdamW 后的网络对于建筑物稀疏地区

的图像分割结果有显著提升，通过 AdamW 更新和计

算影响模型训练和模型输出的网络参数，使其逼近或

达到最优值，从而使 Focal 损失函数最小化，因数据类

别不平衡导致的困难样本分割准度低的问题得到改

善，二者的搭配显著提高了建筑物语义分割准度，验证

了所提方法的有效性。

为了验证所提方法的效果，将其语义分割结果同

3 种经典的语义分割模型网络 PSPNet 模型、UNet 模
型、UNet++模型进行对比，具体结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出，相较于其他网络模型，所提方法在像

素准确率、平均像素准确率及平均交并比方面均有提

高，分割效果更好。

同时，为检测模型的分割效果，选择多处影像来检

测网络的性能，具体结果如表 4 所示。白色表示分割

表 3　模型预测评价指标对比

Table 3　Comparison of model prediction and evaluation indexes

Model
PSPNet

UNet
UNet++

Proposed model

PA
0. 898
0. 913
0. 928
0. 941

MPA
0. 913
0. 956
0. 961
0. 977

mIoU
0. 797
0. 812
0. 838
0. 849

图 4　不同损失函数收敛效果对比

Fig.  4　Comparison of convergence effects of different loss 
functions

表 2　消融实验

Table 2　Ablation experiment

Model
DSNet+BCE+Adam

DSNet+FL+Dics+Adam
DSNet+FL+Dics+AdamW

PA
0. 901
0. 939
0. 941

MPA
0. 954
0. 962
0. 977

mIoU
0. 831
0. 839
0. 849

图 5　不同优化器收敛效果对比

Fig.  5　Comparison of convergence effects of different loss functions
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得到的建筑物区域，与标签对比可知，各个网络基本均

能分割出建筑物。但 PSPNet 的分割结果中获得的分

割区域明显不足，且建筑物边界粗糙；而在 UNet 模型

中，采用编码 -解码结构，通过拼接特征向量获得低层

个高层语义信息，在分割结果中建筑物边界提取效果

明显；UNet++模型通过密集连接，更加立体融合各

层特征信息，在分割结果中对小目标建筑物检测效果

有所改善，但仍存在空洞现象。所提模型使用新的网

络结构，同时加入 Focal 损失及 AdamW，可学习到更

多边界零碎信息、平衡类别训练差异、多层次提取遥感

影像中的地物信息，分割效果得到提升。所提方法预

测图空洞最少，提取的房屋与标签值更为接近，建筑物

之间的划分界线最清晰，房屋边界较为光滑。

此外，数据集的标注精度对模型的预测效果有一定

影响。标注精度和预测效果呈正相关，标注精度越高，

预测效果越好，评估指标值越高。本研究数据源自高分

遥感卫星影像，图片分辨率不如一些近地卫星影像的分

辨率高，标注精度稍低。即便如此，所提 DSNet模型仍

然比经典网络模型效果好，说明 DSNet对于标签有较好

的容错能力，可获得准确度更高的推理结果。

4　结　　论

针对 UNet和 UNet++神经网络模型对类别不平

衡数据特征提取不足的问题，提出了 DSNet 神经网络

模型，该模型通过改变模型结构，设计新的桥接让更多

困难样本特征图信息被多重损失函数捕获，解决了训

练数据中难易样本数量不平衡问题，提升对数据稀疏

区域的学习能力，使用早停法约束模型训练过程，有效

提升训练效率，降低时间复杂度。实验结果表明，

DSNet 的评价指标均有提高，预测图与真实标签误差

最小。虽然数据集的标注精度对模型特征提取有一定

影响，进而影响预测效果。但总体上，DSNet模型有着

更好的效果，说明 DSNet 对于稀疏数据标签的提取能

力更强，分割准度较高，是一种行之有效的遥感语义分

割网络模型。
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