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摘要　为了提高遥感图像语义分割的效果和分类精度,设计了一种结合ResNet１８网络预训练模型的双通道图像

特征提取网络.将多重图像特征图进行拼接,融合后的特征图具有更强的特征表达能力.同时,采用批标准化层

和带有位置索引的最大池化方法进一步优化网络结构,提升地表目标物的分类准确率.通过实验,将所提方法与

多种神经网络方法进行准确率和 Kappa系数比较.结果显示,所提的网络结构可以在小数据量样本下取得

９０．６８％的总体准确率,Kappa系数达到了０．８５９５.相比其他方法,所提算法取得了更好的语义分割效果,并且整体

训练时间大幅缩短.
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１　引　　言

近年来,随着科学技术的发展进步,人类探索宇

宙空间的能力得到了大幅提高,越来越多的卫星被

送入到绕地球运行的轨道[１].遥感卫星可以拍摄高

分辨率的地球遥感图像.遥感图像中蕴含丰富的地
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理信息.如何对遥感图像进行目标识别和语义信息

提取,逐渐成为图像分析领域的热点研究内容之

一[２].其中,语义分割研究被广泛应用于无人驾

驶[３]、医疗影像分析等任务中.语义分割[４]是对图

像中的目标进行像素级别的分割,为不同类别目标

的所有组成的像素进行对应类别的颜色标注,本质

上是对图像中的不同类别目标进行分类.在遥感图

像中,语义分割指的是对图像的地表物体目标(包括

河流、土地、建筑物等)进行分类和颜色标注.这对

于很多目标识别任务来说,都是一项重要的基础工

作.然而,像素级别的分类方法往往对噪声非常敏

感,如果缺少目标的语义信息,很难获取目标的分类

信息.地表包含的目标类型多样,容易受噪声、季
节、光照等因素的影响,这给高分辨率遥感图像的目

标分类任务带来了很大困难[５].
学者们尝试了很多方法对高分辨率遥感图像进

行目 标 分 类.Blanzieri等[６] 采 用 支 持 向 量 机

(SVM)的方法进行遥感图像目标物分类;Kluckner
等[７]采用非监督聚类算法对遥感图像中的房屋进行

分割;Chen等[８]改进传统的边缘检测方法,使遥感

图像中的小物体也能被分割出来.但是,由于遥感

图像包含丰富的光谱信息,传统的特征提取方法并

不能取得很好的分割效果.从模式识别的角度来

看,典型特征的选取是提高识别精度的瓶颈[９].只

使用一组特定的特征无法对所有类型的地面物体进

行准确分类.所以,采用学习方法对相应数据集中

的特征进行自动学习分类,相比人工设计特征,可以

更有效地提高目标分类精度[１０].
神经网络研究方法由于 Hinton等[１１]提出深度

学习理论而备受关注.深度学习的基本动机是建立

一个深度神经网络来模拟人类大脑的学习和分析机

制.与传统的机器学习算法相比,深度学习更加强

调从庞大的数据中通过多层神经元组织自动学习特

征.典 型 的 深 度 学 习 结 构 包 括 递 归 神 经 网 络

(RNN)[１２]、深度信念网络(DBN)[１３]、卷积神经网络

(CNN)[１４]等.CNN在图像分类、目标识别等计算

机 视 觉 任 务 上 都 取 得 了 显 著 的 效 果,并 且 在

ImageNet、PASCALVOC等领域内权威数据集的

竞赛中取得了优异成绩[１５].２０１２年,Krizhevsky
等[１６]研究设计了一种７层CNN的模型(被命名为

AlexNet),赢得了ILSVRC(ImageNetLargeScale
VisualRecognitionChallenge)竞赛的冠军.也有

许多学者基于CNN的方法并针对遥感图像进行语

义分析研究.Nguyen等[１７]提出了一种５层的网络

结构,完成了遥感图像的目标分类工作;Hu等[１８]利

用一种预训练的CNN模型对不同的遥感图像场景

进行分类;Mnih[１９]提出了一种基于CNN的航空图

像大尺度上下文特征学习结构,但效果仍待提升.
由于高分辨率图像的像素量巨大,因此要实现逐像

素的分类十分困难,当前的像素级目标分类精度并

不理想.
为了提升遥感图像的语义分割效果,本文设计

了一种双通道不同尺度特征提取融合的全卷积神经

网络(FCN)结构,并对高分辨率卫星遥感图像进行

语义分割,以保证在提取整体特征的同时不丢失目

标的细节特征.通过将图像目标的整体与细节特征

相结合,提升了目标分类的准确率.同时,在池化层

中采用最大池化索引解码的池化方式,来保留目标

的边缘等细节信息,从而有效提高网络的识别效果.
利用ResNet１８(ResidualNeuralNetwork)[２０]预训

练模型,结合 ResNet１８预训练得到的神经网络权

重参数来获取遥感图像的特征图,并将其与文中双

通道获得的特征图再次融合,增强了特征的表达能

力,在保证整体网络结构训练效果的同时,大幅缩短

了网络训练时间.

２　相关工作

得益于计算机硬件的发展,在图像多目标分类

相关研究中,神经网络方法得到了蓬勃发展,其间出

现了CNN、FCN、SegNet、ResNet、空洞卷积[２１]等一

系列优秀的网络结构和方法.

２．１　CNN基本方法

CNN是当前目标分类和目标检测领域采用最

多的方法.传统的CNN模型在网络层的最后部分

都会加上若干个全连接层,用于目标类别的划分.

FCN最早由Shelhamer等[２２]在２０１７年提出,如
图１所示.FCN将传统CNN中的全连接层替换为

卷积层,以减少网络结构中的参数,加速网络训练进

程.同时,采用全卷积的结构,使得输入图像的尺寸

不再受约束.

２．２　ResNet网络结构

ResNet(ResidualNetwork)网 络 结 构 由 He
等[２０]在２０１６年提出,此论文获评２０１６年CVPR
会议(ConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition)最 佳 论 文,对 应 的 模 型 在

ILSVRC２０１５比赛中夺得冠军.ResNet网络结构

的参数比 VGGNet[２３]更少,进一步简化了网络的

结构.
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图１ FCN结构示意图

Fig．１ FCNstructuraldiagram

　　从传统意义上来讲,网络的深度对图像最后的

分类和识别效果有很大影响[２４],所以常规的想法是

网络设计得越深越好;但是当网络堆叠很深时,效果

却会变差.通过分析效果变差的原因,发现梯度消

失是产生此问题的主要因素.ResNet可以很好地

解决网络层深度增加时梯度消失的问题.
图２展示了ResNet的基本结构单元.ResNet

提出 了 两 种 映 射 (mapping):一 种 是 恒 等 映 射

(identitymapping),指的是图２中弯曲的线;另一

种残差映射(residualmapping),指的就是除弯曲的

线外的部分.最后的输出为

y＝F(x)＋x, (１)
式中:y 为残差映射与恒等映射相加的神经元输出;

x 为输入的神经元参数;F(x)为残差映射的神经元

参数.

图２ ResNet基本结构单元

Fig．２ ResNetbasicstructuralunit

恒等映射从字面意思理解就是指其本身,也就

是(１)式中的x(即神经元中的参数);而残差映射指

的是差,即y－x,所以残差指的就是F(x).理论

上,对 于“随 着 网 络 加 深,准 确 率 下 降”的 问 题,

ResNet提供了上述两种选择方式.如果网络已经

到达最优,继续加深网络,残差映射将逐渐变为０,
只剩下恒等映射,这样理论上网络一直处于最优状

态,网络的性能也就不会随着深度增加而降低了.

　　图３所 示 为 ResNet１８的 网 络 结 构.采 用

ResNet１８所训练的权重参数,将其输出得到的图像

特征图与由设计的双通道CNN得到的特征图相结

合,使网络可以得到更加准确的图像目标分类结果.
图３中Conv代表卷积,Avg代表平均,最后进行平

均池化,/２代表对卷积通道数的减半.

Note:“/２”representshalvingthenumberofconvolution
channels．

图３ ResNet１８结构图

Fig．３ DiagramofResNet１８structure

２．３　SegNet网络结构

SegNet网 络 最 初 由 Badrinarayanan等[２５]在

２０１７年的CVPR会议上提出.这个网络展示了一

１２１０００１Ｇ３
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种编解码结构的深度全卷积神经网络结构,可用于

图像中逐个像素的语义分割.网络整体可概括为一

个编码网络和一个对应的解码网络,并跟随一个像

素级别的分类层.此网络结构提出了带位置索引的

最大池化方法,即在进行最大池化操作时,实现了对

原来特征图中关键信息的位置保留,而保留的位置

信息在上采样过程中加以利用.这样做可以使得网

络在对原图进行特征提取时能够提取到更加有用的

特征信息,最终实现更好的语义分割效果.该网络

结构同样只有卷积层和池化层,比全连接网络的参

数少很多,加速了网络训练的过程,节省了计算资

源,但是分割效果仍有待提高.

３　本文方法

在相关研究与测试的基础上,针对高分辨率卫

星遥感图像,提出一种双通道不同尺度特征提取融

合的FCN结构,即在双通道中实现不同尺度的图像

特征提取,并分别实现各自通道的训练,在实现最终

分类目的之前,将双通道提取的图像特征加以融合,
同时结合预训练模型提取的特征图,保证整个网络

结构的精确性和稳健性,最后利用分类函数实现图

像中各类目标的准确分类.

　　所提的网络主体结构如图４所示,该网络主要

包含两个大的模块.模块一为两个独立通道,分别

实现不同尺度图像特征的提取,并将分别提取的特

征图进行融合.将初始大小为 N×N 和 N/２×
N/２的遥感图像送入两个全卷积网络通道,其中,

N/２×N/２的图像是从 N×N 图像中随机分割得

到的图像,以保证训练的随机性,从而使图像不同位

置的细节特征得以补充.模块二为ResNet１８预训

练过程,通过预训练模型与前面两个独立通道获得

的特征图再次融合,实现了高层特征的联合增强表

达,达到提高精确度和稳健性的目的,同时缩短了网

络训练时间.

图４ 网络主体结构

Fig．４ Mainstructureofnetwork

　　在这两个模块的基础上,网络中同时采取了

SegNet中带有位置索引的最大池化方法和批标准

化加速层方法.通过加入这些优化策略,整体模型

在小样本训练集上即可实现较高精度的分类.最

后,采用Softmax分类函数实现对图像中不同像素

对应类别的划分.

３．１　双通道不同尺度特征提取

如图４所示,网络整体结构主要由两个单通道

卷积网络组成.Upsample为上采样操作,Softmax
为采用的函数,Concat代表对特征图进行维度上的

叠加.图５展示了单通道的具体设计.每个通道都

包含４个下采样和４个上采样部分,每个部分都由

批标准化层(BN)、卷积层、Relu激活函数和带位置

索引的最大池化层组成.图５中,IndexMaxpool表

示带位置索引的最大池化操作,ConvOutlayer为卷

积输出层,downsample表示整体的下采样过程,

upsample表示整体的上采样过程.

　　两个通道输入的遥感图像大小分别为 N×N
和N/２×N/２(实际训练中,图像输入大小 N 取值

为２２４).在网络训练过程中,第一个通道对输入大

小为N×N 的图像进行处理,此通道主要对整张图

像的全局特征进行提取;第二个通道为整张图像随

机取样所得到的大小为N/２×N/２的图像,加入这

一通道的目的主要是补充第一通道在特征提取过程

１２１０００１Ｇ４
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图５ N×N 通道结构图

Fig．５ DiagramofN×Nchannelstructure

中所遗漏的一些细节信息,使整体网络结构在提取

图像特征时更加准确、全面.

　　图５为N×N 通道的结构图.其中,下采样部

分中,卷积层从Conv１．１到Conv４．３,共包含１０个

卷积层和４个池化层,每个卷积层的卷积核大小为

３×３,步长大小为１.输入大小为 N×N 的遥感图

像,第一个卷积块使用通道数为６４的卷积核对图像

进行操作,得到２２４×２２４×６４的特征图,经过４个

卷积块操作之后得到１４×１４×５１２的特征图,整个

过程通过网络参数自动调整优化的方式获得遥感图

像不同尺度的特征.

N/２×N/２的通道主要作用是对提取特征中

的细节作补充,整个过程与 N×N 通道类似,下采

样最终得到７×７×５１２的特征图.不同之处在于,
此通道是随机提取的 N×N 特征图的一部分.随

机提取保证了在图像特征提取网络的反复训练中能

够充分提取图像的细节特征,以提高整体训练的准

确性.
采用的激活函数为Relu激活函数,即修正线性

单元,表达式为

f(x)＝max(０,x), (２)
式中:f(x)为隐层神经元的输出.

Relu激活函数使神经网络中的神经元具有稀

疏激活性,可以起到单侧抑制的作用,即把所有负

值变为０,而正值不变.对于线性函数而言,ReLu
的表达能力更强;而对于非线性函数而言,Relu由

于非负区间的梯度为常数,因此不存在梯度消失

问题,可 使 得 模 型 的 收 敛 速 度 维 持 在 一 个 稳 定

状态.
下采样过程中,每个通道同时包含４个池化层,

如图５中 的IndexMaxpool１~IndexMaxpool４所

示.其中,池化窗口的大小为２×２,步长为２.池化

操作中要同时记录每个池化窗口最大值的位置索

引,以便在上采样中加以利用,从而使得图像特征保

留得更充分.池化对输入的特征图进行压缩,一方

面使特征图变小,简化网络复杂度;另一方面在压缩

过程中提取主要特征.

３．２　双通道不同尺度特征联合

在分别得到不同尺度的图像特征之后,进行特

征联合.特征联合部分如图６所示.将 N/２×
N/２通道经过上采样得到的１１２×１１２×６４的特征

图再进行一次上采样操作,得到２２４×２２４×６４的特

征图,并与N×N 通道得到的２２４×２２４×６４特征

图进行拼接,得到２２４×２２４×１２８的联合特征图.
根据联合特征图得到了增强之后的高层特征表达.

图６ 双通道不同尺度特征融合图

Fig．６ TwoＧchannelfeaturefusionwithdifferentscales

３．３　位置索引最大池化

所设计的双通道卷积网络,每个独立通道采

用的都是下采样加上采样的结构设计,整体网络

可以实现图像的像素级分类.下采样操作用于实

现对遥感图像的特征提取,上采样操作时将下采

样提取的特征图还原至原输入图像大小并实现像

素分类.
在设计池化层时,采用带有位置索引的最大

池化方法.该池化方法可以在下采样过程中保存

图像特征关键信息的位置,并将保存下来的位置

信息在上采样时加以利用,从而使得下采样得到

的特征图按位置还原.相比于普通大反卷积上采

样,该方法可以更好地保留图像目标区域的细节

特征,实现更好的语义分割效果.经过最大池化索

引上采样后,两个通道分别获得２２４×２２４×６４和

１１２×１１２×６４的特征图.图７为位置索引最大池

化下采样到上采样的过程示意图,x１,x２,􀆺,x１６均
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表示像素值.可以看出,该池化方法实现了关键信

息的位置保留,而在不重要的位置上进行采样时则

以０填充.图７中indexmaxpool表示带有位置索

引的最大池化操作,upsample为对应的上采样过程.

图７ 位置索引最大池化下采样和上采样

Fig．７ Downsamplingandupsamplingoflocationindexmaxpool

３．４　批标准化层

设计两个独立通道的FCN结构,且每个通道的

网络结构较为复杂,导致网络训练速度较慢.为此,
特地加入BN的网络优化策略.在训练深度神经网

络时,前一层参数的变化会导致每层的输入分布在

训练过程中发生变化.通常情况下,要求较低的学

习率和详细的参数初始化会导致训练过程减慢.批

标准化利用数据标准化的方式,将神经网络每层的

输入标准化为方差为１、均值为０的正态分布,从而

加速神经网络的收敛.
在网络训练过程中处理多个特征图,求取每批

次特征图所有神经元的均值和方差.在实验中,针
对多个图像进行小批次标准化操作以加速网络训练

过程.引入批标准化处理后,网络训练速度明显加

快,有效缩短了训练时间.学习率也不再受限于很

小的范围,对提高网络的分类性能也十分有益.

３．５　引入ResNet１８预训练参数

从CNN的发展历史来看,神经网络模型的层

数和复杂度发生了巨大变化.随着模型层数和复杂

度的增加,模型在相应数据集上的错误率也随之降

低.为了提高遥感图像目标分类结果的准确率、解
决数据量不充分所带来的过拟合问题,采取迁移学

习方式,加入ResNet１８的预训练权重参数,即将处

理后的数据图像送入预训练好的ResNet１８权重参

数中进行特征向量的提取,然后再将提取的图像特

征与所设计的双通道FCN提取的特征图进行拼接,
最终得到增强后的联合表达的特征图.

图３已展示了ResNet１８的网络结构,这种网

络结构可以在加深网络深度的同时防止梯度消失或

梯度爆炸,是一种十分优异的网络结构.实验中,将

ResNet１８最后一层的全连接层除去,舍弃最后两个

卷积层,最终获取１４×１４×２５６的特征图,将此特征

图上采样至２２４×２２４×６４,然后与 N×N 通道和

N/２×N/２通道拼接后的通道再次拼接,最终得到

２２４×２２４×１９２的特征图,再经过Softmax函数将

其每个像素类别区分出来.

３．６　网络训练过程

CNN训练过程主要包含正向传播和反向传播

两个过程:正向传播中,给定输入,输入经过所设

计的FCN结构进行加权求和与激活,响应值在最

后的网络层中输出;反向传播时,根据正向传播得

到的输出值求得与真实值的误差,之后将此误差

值通过反向传递来调节神经元之间的连接权值,
通过反复调整最终获得误差最小条件下的网络

模型.
所提模型采用Softmax分类器,损失函数设定

为交叉熵损失,并采用正则化项进行校正,以进一步

防止过拟合现象的发生.设n 为样本类别数,经过

Softmax函数 后 输 出 的 向 量 为Y∈R１×n.其 中,
R１×n为１×n 的向量空间;Y＝(y１,y２,y３,􀆺,yn),
为１×n 的向量,yi 代表向量中第i个元素的预测

值.则损失函数表达式为

L＝－∑
i
y′iln(yi)＋

１
２λ Wi

２, (３)

式中:第一项为交叉熵损失表达式,其中,y′i为相应

的真实值;第二项为权值的L２正则项,Wi 为正则

化项卷积核参数,λ为正则项的系数,由各权值的衰

减系数之积决定.

４　实验过程及结果分析

４．１　数据集及预处理

数据集选用佳格天地科技公司开源的遥感卫星

高分辨率影像数据集,对数据集进行人工目视标记.
数据集由高分辨遥感图像组成,每张图像包含的地

表目标像素点数量为１０７.图像中的地表目标分为

５类:１)植被(vegetation),包括草地、林地和农用耕

地等绿植,在标签图中记为１;２)建筑物(building),
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各类建筑物均归为此类,标签为２;２)水体(water),
包含湖泊、河流等,标签为３;４)道路(road),即常见

的各种通行道路,标签为４;５)其他类(others),除上

述４类地表目标外,均归为其他类,并标记为０.数

据集中地表物类别的多样性和差异性均得到了保

证,能够确保网络学习到的模型具有较好的泛化性

能.图８展示了数据集中的部分图像及其可视化

标记.

图８ 数据集部分图像及其对应的可视化标签

Fig．８ Partialimagesofdatasetsandcorrespondingvisuallabels

　　该数据集所包含的图像均为大尺寸高分辨率卫

星遥感图像,而深度CNN的参数量巨大,对计算机

的性能要求很高,像该数据集这样的图像并不能对

其进行直接处理,需要先将其切割成小尺寸图像.

将此数据集中的高分辨率图像切割成２２４pixel×
２２４pixel的小尺寸图像,从图像左上角开始,进行

步长为２２４pixel×２２４pixel的滑动切割.切割后

的图像及其对应的可视化标签如图９所示.

图９ 切割后的部分数据集图像及其可视化标记展示

Fig．９ Partialdatasetimagesandtheirvisualmarkdisplayaftercutting

　　深度CNN神经元之间的权重参数数量巨大,
对训练样本的数量具有较高要求.为此,采用一些

方法对现有样本进行扩充:对前面切割得到的小尺

寸图像,分别进行翻转变换,顺时针旋转９０、１８０°、

２７０°.这些方法可以使样本的数据量得到很好的扩

充,从而有效防止过拟合现象的发生.部分变换后

的图像如图１０所示.

４．２　实验设置

实验环境配置:CPU为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ
９７００K 处 理 器,显 卡 为 两 块 NVIDA GeForce

GTX１０８０Ti显卡,内存总容量为３２GB.运行的所

有CNN模型均在Pytorch框架下进行.

　　实验中,采用随机梯度下降优化算法对设计的

神经网络结构进行迭代求解,epoch设置为６０,初始

学习率设置为０．００１.在训练过程中,逐步调整学习

率随损失值的变化,既能保证学习速度不会太慢,又
能保证在训练的后面可以找到全局最优解.通过与

损失函数比较,反复进行正向传播和反向传播,当满

足误差阈值或者迭代次数时停止训练,即可得参数

最优的网络模型.
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图１０ 部分原图像及经过翻转、旋转后的图像展示

Fig．１０ Partialoriginalimagesanddisplayofflippedandrotatedimages

４．３　实验结果与分析

为了更好地表明所提的FCN结构的性能优势,
分别利用FCN发展历史中几个优异的网络结构对

高分辨率遥感图像进行训练与测试,并与所提算法

进行 比 较.对 比 结 构 主 要 包 括 FCNＧ８s模 型、

SegNet模型、Unet[２６]模型,这些模型由不同专家在

CVPR会议上提出,是现在语义分割领域中性能较

为突出的算法结构,被广泛地应用在无人驾驶、医疗

影像分析等语义分割任务中.

将前述模型获得的实验结果与所提模型得

到的实验结果进行比对,部分可视化实验结果如

图１１所示.其中:第１列表示原始彩色遥感图

像;第２列是人工标记的地物目标真实类别,包括

植被(vegetation)、建筑(building)、水体(water)、道
路(road)和其他(others)５种;第３~５列分别表示

使用FCNＧ８s网络、Unet网络、SegNet网络得到的

实验结 果;第６列 是 所 提 算 法 的 遥 感 图 像 分 类

结果.

图１１ 不同分类算法对遥感图像的可视化分类结果

Fig．１１ Visualclassificationresultsofremotesensingimagesbydifferentclassificationalgorithms

　　从图１１中能够看出,FCNＧ８s由于网络结构比

较简单,最后输出的分类结果误差较大,有些区域出

现了大面积误判为其他类(others)的预测结果;

Unet网络的表现相较于FCNＧ８s略好一些,对于一
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些大面积为某一类别的区域几乎未出现错误,但是

在细节性的区域表现很差,对于细小的道路类,很多

都没能预测出来;SegNet网络和Unet的表现相似,
大面积同类别分类效果不错,但细节表现很差;所提

算法表现得最好,不仅将河流、植被这些复杂区域分

割得很好,而且在一些十分细小的道路类区分中也

有较好的表现.这表明设计的双通道不同尺度特征

提取融合算法,可以更好地保留目标的细节信息,将

目标的边缘轮廓细致地划分出来,从而获得更好的

语义分割效果.从实验效果中也可以直观反映出,
即便是针对样本类别较少的道路,所提算法也有很

好的效果.但是,对于一些极其细小的道路和其他

类区域,所提算法的表现还不够理想.
为了更好地体现所设计的双通道加ResNet１８

预训练通道的结构优势,同时进行单独的通道１、通
道１＋２和整体结构的实验对比,结果如图１２所示.

图１２ 通道１、通道１＋２、整体结构三种情况的可视化分类结果

Fig．１２ Visualclassificationresultsofchannel１ channel１＋２ andoverallstructure

　　从图１２中不难看出,三种情况下的语义分割效

果逐渐变好.单独通道(通道１)的效果不够好,例
如第一张图的大面积其他类中出现了误分类为植被

和建筑的情况,从其他一些细节区域也能看出,只有

通道１时,分割效果较为粗糙;在采用双通道(通
道１＋２)之后,语义分割的细节效果得到了大幅提

升,如第二张图中左上角实际为建筑却被通道１误

分类为植被的区域,在这里得到了很大程度的纠正,
整体细节上,分类结果也与真实标签图更加接近;进
一步加入ResNet１８预训练通道提取的特征之后,
不同类别的边缘分割效果再次得到了微小提升,加
入这一通道后,因为利用了 ResNet１８的预训练模

型参数,整个训练过程的耗时减少了许多,即获得稳

定模型的时间更短了,对于节约计算资源有很大帮

助.为了定量分析,表１列出了所提算法的分类结

果混淆矩阵(表中为像素数).
分类结果的混淆矩阵是一种直观地评价分类

算法性能的指标,混淆矩阵中列出所有目标类别

及每个类别目标分类正确及错误的数量,以此为

基础,可以得到样本中各类别、总体的准确率.总

体的准确率由所有被正确分类的样本数除以样本

总数 得 到,准 确 率 越 高,说 明 分 类 算 法 的 效 果

越好.

表１ 所提算法的分类结果混淆矩阵

Table１ Obfuscationmatrixofclassificationresultsof
proposedalgorithm pixel

Category Vegetation Building Water Road Others

Vegetation ９２２５３９０ ３９３９９９７ １８７８１８ ７５０４７ ２８１４２７

Building ７８３７２６ １２５０５８００ ５０５６３ １２６４０７ ２９０７３７

Water １８２９３６ ９０１５ ２０６９６１２ ６７６１ ２９２９８

Road ２０１９６ ５０４９０ ５０４９ ３２５６５７６１７６７１４

Others ８３４７５ １４４６９０ ８３４８ ４１７３８ ２６７２４３７

　　表１中,植被、建筑、水体、道路、其他类的预测

准确率分别为９０．７７％、９０．８２％、９０．１８％、９０．３％和

９０．５７％.通过设计的分类算法,训练得到了参数最

优的分类算法模型.用此模型对测试集中的大尺寸

遥感图像进行像素级分类,将所有测试图像统计到

的每个类别的像素数加到一起进行计算.从表１中

不难看出,采用所提算法时,每个类别得到的分类准

确率虽稍有不同,但相差不大,整体的分类效果也很

好,达到了９０％左右的准确率.但从实验过程中可

以发现,对建筑和周围的植被进行分类时易混淆,而
对于处在其他类中的极细小道路同样也容易出现错

误分类.
为了进一步分析不同神经网络结构的算法性
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能,统计了以上测试模型对测试集的像素分类结

果,并计算了每个模型中各类别的分类准确率和

总体准确率(OA),结果如表２所示.各类别的分

类准确率,即分类正确像素数除以该类别像素总

数;总体准确率,即所有正确分类的像素数除以总

像素数.同时,计算各算法的Kappa系数(RKappa).

RKappa系数的计算是基于混淆矩阵的,也是常用的衡

量分类精度的指标之一,其数值代表预测结果和真

实结果的一致性,数值越高说明算法越好.RKappa可

表示为

RKappa＝
T∑

t

i＝１
aii－∑

t

i＝１

(gi􀅰pi)

T２－∑
t

i＝１

(gi􀅰pi)
, (４)

式中:T 代表样本总数;aii代表混淆矩阵对角线上

的数目,即被正确分类的样本数;gi 代表第i个类

别样本的实际样本总数;pi 代表被分类为第i类的

样本总数.

表２ 不同算法的分类准确率和RKappa

Table２ ClassificationaccuracyandRKappaofdifferentalgorithms

Algorithm
Classificationaccuracy/％

Vegetation Building Water Road Others OA
RKappa

FCNＧ８s ７１．８８ ７１．４３ ７０．０９ ６９．９７ ７１．２３ ７１．３０ ０．６６０３

Unet ８０．９２ ８０．２７ ８０．１０ ７９．８９ ８０．５２ ８０．４４ ０．７５２２

SegNet ８３．６６ ８３．１８ ８２．６４ ８２．５２ ８３．０７ ８３．２１ ０．７８１０

Channel１ ８１．１６ ８１．２３ ８１．４７ ８０．９７ ８１．３２ ８１．２０ ０．７６２３

Channel１＋２ ８９．５６ ８９．７８ ８９．５８ ８９．１６ ８９．７６ ８９．６３ ０．８４０６

Ours ９０．７７ ９０．８２ ９０．１８ ９０．３０ ９０．５７ ９０．６８ ０．８５９５

　　从表２可以看出,所提算法经测试得到的总体

准确率达到了９０．６８％,与其他算法相比,准确率有

较大幅度的提升,并且在和单独通道(通道１)、双通

道(通道１＋２)的对比中也能体现所提算法在结构

完整后性能更好.这说明在所提出的双通道卷积结

构网络的基础上加入其他优化策略的设计是一种优

良的遥感图像语义分割的方法.所提算法相比其他

算法在细小道路的分割效果突出,这得益于其双通

道结构,及加入的带位置索引的最大池化方法,使得

网络模型在细节处也能取得很好的分割效果.从

表２中的RKappa也能够看出,相比其他算法,所得算

法的预测结果和遥感图像的真实情况一致性更好,
得到的学习模型更加可靠.

同时,计算上述算法的卷积核参数总量、单次前

向传播时间、模型达到稳定的训练时间,并进行进一

步对比分析(表３).

　　从表３可以直观地看出,FCNＧ８s的卷积核参数

最多,达到了１．３４３×１０８,单次前向传播时间和训练

时间也最长.综合对比可以发现,所提算法的卷积

核参数虽然也比较多、单次前向传播时间也较长,但
是由于加入了 ResNet１８预训练的模型参数,在卷

积核参数调整中起到了很大作用,可以使模型快速

稳定,相比于其他算法,训练效率大大提升,极大地

缩 短了训练时间,只需要２．９h就可以获得稳定的

表３ 不同算法的卷积核参数、单次前向传播时间和训练时间

Table３Convolution kernelparameters singleforward

propagationtime andtrainingtimeofdifferent
　　　　　　　algorithms

Algorithm
Totalnumberof

parameters/１０６
Forward
time/ms

Train
time/h

FCNＧ８s １３４．３ ２２１ ５．５６

Unet ２３．６ ５６ ４．７２

SegNet ２９．４ ７８ ４．８８

Channel１ １５．３ ５０ ４．５５

Channel１＋２ ３０．５ １０８ ５．０６

Ours ３０．５ １１６ ２．９０

训练模型,有利于节省计算资源.从最终的语义分

割效果、整体训练时间来看,所提算法的性能较以往

算法有很大程度的提升.

５　结　　论

为了能够取得更好的高分辨率遥感图像语义分

割效果,设计了双通道不同尺度特征提取融合的

CNN结构,同时加入了许多小的优化策略,使得算

法能够在小规模数据集上取得良好的语义分割效

果,总体准确率达到了９０．６８％,RKappa为０．８５９５.与

FCNＧ８s、Unet、SegNet等网络模型,及单通道、双通

道的对比实验显示,所提方法具有优异的语义分割

１２１０００１Ｇ１０
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性能,训练速度也更快.但是从实验结果也可看出,
所提方法对于图像中某些极其细微的区域,分割结

果不佳,在今后的研究中,还应对此进行进一步探

索.同时,也要研究更加快速稳定的网络模型,以切

实投入到科学应用之中.
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