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摘要　针对遥感建筑物实时检测中深度卷积网络资源消耗大和硬件移植难的问题,提出一种基于二值与浮点数混

用方法的语义分割网络 MBUＧNet.通过对FUＧNet网络全局权重进行二值化处理来压缩模型大小,并将占少量参

数的网络输出层权重替换成浮点型(MBUＧNet),解决了全局二值网络(GBUＧNet)检测精度差、训练缓慢的问题.

在QuickBird卫星遥感数据集上进行实验,MBUＧNet的像素准确率为８２．３３％,F１分数(召回率和精确率的调和平

均数)为７３．１５％;相比于FUＧNet,MBUＧNet在保证检测精度的前提下,模型大小大幅压缩,检测速度提升了６．２９倍,

功耗降为３７．７８％,且优于其他同类方法(Deeplab、ENet),对遥感建筑物实时检测具有重要的实际工程价值.
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１　引　　言

随着遥感成像技术的快速发展,现在可以获得

数量可观的高分辨率遥感图像,从而使人们能够更

详细地研究地表目标[１].如今,利用卫星遥感数据

进行人工建筑物检测是最具挑战性的任务之一[２].
语义分割,旨在对提取出的图像子区域中的每一个

像素点进行分类.遥感图像中的建筑物具有粒度

细、分布散的特点,采用语义分割方法能获取更精细

的结果.遥感建筑物检测具有许多非常实际的应用,
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如土地资源管理、城市规划[３]和计算机制图等[４].
在遥感图像的检测和分类[５]任务中,构造包含

每一类特点的特征向量是非常重要的.在传统的研

究工作中,通常通过人工构造包含形态滤波器[６]、纹
理[７]、点描述符[８]、梯度方向[９]等信息的特征向量.
随着深度学习的发展[１０],能够自动学习[１１]并提取

深层次[１２]特征向量的卷积神经网络(CNN)开始被大

规模应用于检测[１３]任务.基于CNN的语义分割网

络成为了研究热点,其中FCN (FullyConvolutional
Networks)[１４]是第一种采用全卷积网络的语义分割

方法.后来,基于FCN的方法在图像语义分割方面

取得了重要进展.
在图像深度学习领域,神经网络方法的研究

工作主要集中在两方面.一方面是采用越来越复

杂且强 大 的 模 型 网 络 来 改 善 检 测 识 别 的 效 果:

１)在分割方法中使用更深的网络层[１５]、更丰富的

网络结构,如DeepResidual(深层残差网络)[１６]结构、

Inception(网中网)[１７]结构,之后又涌现了一批代表

性的新型网络,如 UＧNet(UshapeNetwork)[１８]和

Deeplab(DeeperNetworkwithAtrousConvolution)[１９]

等;２)将模拟人脑的注意力模型(selfＧattention机制)
应用到语义分割中,扩大感受野,如DANet(Dual
AttentionNetworkforSceneSegmentation)[２０]和

CCNet (CrissＧCross Attention for Semantic
Segmentation)[２１]等.

另一方面是针对复杂模型带来的存储空间过大

以及计算资源消耗大等问题进行模型压缩研究,以提

升其硬件的实用性,集中在加速网络结构设计、模型

裁 剪、权 值 量 化 三 个 方 向.使 用 分 组 卷 积

(ShuffleNet[２２]、MobileNet[２３])、分解卷积(ErfNet[２４]、

ENet[２５])等巧妙的网络结构可以减少参数量,但实

现起来较为复杂;模型裁剪需要确定剪枝率和剪枝

阈值,重新定义储存编码的数据结构[２６].相比而

言,二值化[２７]无需更改网络构架和存储结构,更为

简便快捷,并且压缩效果明显.
因此,为提高遥感图像建筑物检测任务中语义

分割网络的硬件实用性(降低存储和功耗),本文提

出一种混合类型权重的语义分割网络———MBUＧ
Net.首先,将常用语义分割网络FUＧNet(浮点型

U形框架)与图像分类领域中网络压缩方法———二

值 化 结 合 起 来,提 出 GBUＧNet(GlobalBinary
UＧshapeNetwork);然后,针对GBUＧNet带来的精

度损失过多、训练较慢的问题,将网络输出层权重替

换成浮点型,改进成混合二值网络,即 MBUＧNet;最

后,在对快鸟(QuickBird)卫星获取的真实图片数据

集进行三种网络对比实验的基础上,对结合性能较

好的其他同类网络(Deeplab[１９]、ENet[２５])的分割结

果进行分析.结果表明,本文方法可有效识别地上

建筑物,且能保证检测精度,在低功耗硬件平台上具

有一定的实际应用价值.

２　基本原理

２．１　二值神经网络系统抗过拟合性质分析

通常,神经网络可以模拟任何非线性函数,在训

练数据不充分、不广泛、覆盖范围有限时,难免也会

对噪声进行拟合,出现过拟合现象,导致训练出来的

网络模型只在训练数据上表现良好,对训练集外的

测试数据不起作用.为防止过拟合,提高网络的泛

化能力,可在原始模型中引入额外信息,这种方法称

为正则化方法.
常用的正则化方法有很多,如L１regularization、

L２regularization、Dropout(随机丢弃神经元)[２８]、

DropConnect(随机取消连接)[２９]、数据集扩增.此

外,在计算参数梯度时,将噪声添加到权重和激活中

的方法可以看作是一种正则化方式.例如,对权重

参数w 来说,二值化后的权重w~ 可以写成

w~ ＝w＋nw, (１)
式中:nw 为二值化引入的权重噪声.权重的二值化

带来的噪声比例γw(WBNR)为

１０log１０(γw)＝１０log１０
E(w２)
E(n２

w)
, (２)

式中:E()为能量.引入噪声后的激活a~ 同样可以

表示为

a~ ＝a＋na, (３)
式中:a 为神经元的激活值;na 为激活的二值量化

噪声.
在一个多层神经网络的前向传播中,l＋１层的

第i个激活值a(l＋１)
i 为

a(l＋１)
i ＝∑

N

j＝１
w(l＋１)

i,j a(l)
j ＋b(l＋１)

i

a(l＋１)
i ＝∑

N

j＝１
w(l＋１)

i,j a(l)
j ＋b(l＋１)

i , (４)

式中:j为神经元序号;N 为神经元个数;w(l＋１)
i,j 为

第l层第j个激活向第l＋１层第i个激活传播时的

权重系数;a(l)
j 为第l层的第j 个激活;b(l＋１)

i 为偏

置.考虑到前向传播中的权重w 要乘以前一层的

激活a,如(４)式所示,对较小的nw 和na 来说,其
乘积nwna 可以忽略不计,则带噪声的传播可以
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表示为

w~a~ ＝(w＋nw)(a＋na)＝
wa＋wna ＋nwa＋nwna ≅
wa＋wna ＋nwa,

(５)

１
γwa

＝
１
γw

＋
１
γa
, (６)

１
γw(l＋１)i,j

a(l)j
＝

１
γw(l＋１)i,j

＋
１

γa(l)j

＝
１

γw(l＋１)
＋
１

γa(l)
,(７)

１
γoutput

＝
１

γa(０)
＋
１

γw(１)
＋
１

γa(１)
＋＋

１
γw(L)

＋
１

γa(L)
,

(８)
式中:γa 为单层激活的 WBNR;γwa为单层传播后

的 WBNR;γw(l＋１)i,j a(l)j
为第l层向第l＋１层传播后的

WBNR;γw(l＋１)i,j
为第l层第j个激活向第l＋１层第

i个激活传播权重的 WBNR;γa(l)j
为第l层第j 个

激活的 WBNR;γw(l＋１)为第l＋１层权值的 WBNR;

γa(l)为第l层激活的 WBNR;γoutput为整个系统输出

的 WBNR;γw(L)为第L 层权值的 WBNR;γa(L)为第

L 层激活的 WBNR;L 为网络层数.

wa 的噪声比例γwa满足(６)式,这是线性系

统的特点.对二值化噪声单独引入权重和激活,等
同于系统总噪声直接相加.因此在网络层的前向传

播中,结合(４)式,可将γw(l＋１)i,j a(l)j
表示为(７)式.对整

个系统而言,γoutput可表示为(８)式.
从(８)式中可见,网络层与层之间的噪声相互独

立、互不影响,并且被叠加到整体噪声之中,共同作

用于整个系统.本文提出的 MBUＧNet网络系统混

用二值与浮点数权重,其最后一层输出层未经过二

值化,仍保持高精度浮点型,因此最后一层的γw(L)、

γa(L)接近于无穷大,取倒数后,其值可忽略不计.结

合(８)式可知,最后的浮点输出层并不影响前面特征

提取层二值化引入的噪声以及系统整体噪声,二值

化引入额外的噪声足够克服过拟合.理论分析表

明,本文提出的基于二值与浮点数混用的 MBUＧNet
网络具有正则化作用,能够克服过拟合.

２．２　二值化神经网络的训练步骤

网络模型的前向推理使用过程主要包括卷积和

矩阵乘法操作,主要运算是乘法累加.当权重被约

束为＋１或－１时,很多乘法累加运算可由简单的加

法(或减法)代替.这在硬件实现上有巨大的好处,
因为定点加法器比乘法累加器的运算速度更快,所
需资源更少[３０].

对传统的神经网络进行训练和参数更新一般分

为三个步骤,如图１所示,即前向传播、反向传播以

及参数更新,如此循环直至达到终止条件后结束.

图１ 传统的神经网络训练流程图

Fig．１ Flowchartfortrainingoftraditionalneuralnetwork

二值化神经网络算法训练流程如图２所示,其
中w 为权重参数,wt 为浮点型权重,t为迭代次数,

wb 为二值化后的权重,η 为学习率,binarize(w)表
示二值化,clip(w)表示权重裁剪,C 为二元交叉熵

损失值.与传统网络相比,二值化神经网络在前向

传播开始前,先将浮点型权重参数离散成二值,进
行前向传播和反向传播,而参数更新仍然基于浮

点型权重.因此使用二值化的关键是只在前向和

后向传播期间对权重进行二值化,而不是在参数

更新期间进行二值化.高精确权重始终需要保

存,梯度仍以浮点型变量形式累积,在优化器更新

参数期间使用.

图２ 二值化神经网络的训练流程图

Fig．２ Flowchartfortrainingofbinarizedneuralnetwork

２．３　二值化方式

训练网络时,权重被约束为＋１或－１,这两个

值在硬件实现上非常有利.为了将实际变量转换为

二值,需要使用二值化函数.常用的二值化方式包

括确定式与随机式.确定式的二值化函数表达式为

xB＝Sign(x)＝
＋１, x≥０
－１, otherwise{ , (９)
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式中:Sign()为符号函数;xB 为二值化后的变量;

x 表示输入,范围为(－∞,＋∞).确定式二值化很

容易直接实施,在实践中表现良好.还有一种更精

细和更均衡的替代方案是随机二值化,表达式为

σ(x)＝clip
x＋１
２
,０,１æ

è
ç

ö

ø
÷＝max０,min１,

x＋１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１０)

xB＝
＋１, withprobabilityp＝σ(x)

－１, withprobability１－p{ ,(１１)

式中:clip()为截断函数;p 表示概率.在区间

[０,１]上,σ(x)是hardSigmoid函数,呈分段线性,
并且有对应的上下边界约束.与softSigmoid函数

相比,hardSigmoid的计算成本要低得多(在软件和

专用硬件实现中),并且在实际应用中取得了良好的

效果.随机二值化比确定式二值化更具吸引力,但
实现起来较为复杂,需要硬件在量化时生成随机位,
资源开销较大.因此,本文主要使用确定性二值化

函数,即符号函数.

２．４　损失函数选择

在网络学习训练过程中,为了在给定数据上评

估预测结果与真实结果的偏离程度,需要选择误差

函数(通常称为损失函数).该函数可用于估计模型

的损失,以便更新模型权重,减少下一次评估的损失.
神经网络模型学习从输入到输出的映射,而且损

失函数的选择必须与特定建模任务的框架相匹配.
因此,损失函数可以大致分为两类:分类损失和回归

损失.输出层的激活函数必须适合于所选择的损失

函数.对于二分类和多分类任务来说,对应神经网络

输出层的激活函数常选用Sigmoid和Softmax,匹配

的损失函数是二元交叉熵(BCE)和多元交叉熵.
针对输入遥感卫星图片,本文需要输出像素级

别的对应类别,这属于两类判别问题.因而本文的

网络训练采用二元交叉熵作为损失函数,网络输出

层采用Sigmoid激活函数.

f(x)＝
１

１＋exp(－x)
, (１２)

C＝－[ylog２(p)＋(１－y)log２(１－p)],
(１３)

式中:y 表示分类目标值,在集合{０,１}中取值;p 为

网络输出的预测概率,其值在[０,１]区间;C 为计算

得到的二元交叉熵损失值,用以衡量真实和预测概

率分布之间的平均差异程度,差异越大,则计算的交

叉熵值越大.

　　f(x)为Sigmoid函数,可将输入映射到[０,１]
区间.(１２)式是常见的S型函数,具有非线性和导

数计算简单等特点[３１].二元交叉熵是适用于二分

类问题的默认损失函数,可以计算得到一个损失分

数值,如(１３)式所示.

３　网络结构

为对比二值化前后检测精度的变化,本文网络

层采用相同的框架结构,而参数分别采用二值型、浮
点型以及二值加浮点的混合型,搭建了三种不同网

络.网络特征提取层包括上采样层和下采样层,均
采用３×３卷积核,而输出层采用１×１卷积核.三

种网络特征提取层和输出层权重参数类型(即是否

二值)对比示意图如图３所示.

　　第一个网络基于常用的语义分割网络结构

UＧNet,所有卷积层的权重均采用３２位浮点数,称
为FUＧNet,如４(a)所示;第二个网络结构如图４(b)
所示,它是在FUＧNet基础上将所有卷积层的权重

二值化,简称GBUＧNet;第三个网络如图４(c)所示,

图３ 三种网络对比示意图

Fig．３ Comparisonofthreeneuralnetworks
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与GBUＧNet相比,第三个网络将最后一层输出层

的权重替换回３２位浮点数,混合了两种不同类型的

权值,简称 MBUＧNet.三种网络中每层卷积核数、
大小等详细参数设置如图４所示.

图４ 三种网络结构和详细参数.(a)FUＧNet;(b)GBUＧNet;(c)MBUＧNet
Fig．４ Detailsandarchitecturesofthreenetworks敭 a FUＧNet  b GBUＧNet  c MBUＧNet
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　　三种网络的结构框架和每层卷积核数、大小设

置均一致,因此三种网络的总参数量相同.特征提

取层的层数较多,且采用３×３大小的卷积核,根据

深度计算每层的卷积参数,累加起来共２５３１７７６０个

参数,计算方式为３×３×(３×６４＋６４×６４＋６４×
１２８＋＋１２８×６４＋６４×１６).输出层采用１×１大

小的卷积核,单个卷积核的大小只有特征提取层的

１/９,且只有一层,参数量为１×１×１６×１＝１６.可

以看出,输出层参数远远少于特征提取层,因此网络

总参数和所需存储空间主要由特征提取层决定.

４　实验过程及结果分析

４．１　数据集准备

数据集来自于 QuickBird卫星从４５０km处太

空拍摄的地球表面卫星图片(覆盖广东省部分地区

数百平方千米的土地).QuickBird卫星是世界上

第一颗提供亚米级分辨率影像的商业卫星,它可在

全球范围内实现大面积覆盖,更新频率快,９３min
即可环绕地球一周.

对获取的卫星图片进行手工标注,制作数据集.
将图像像素级别的对应目标分为两类,一类是建筑

物,一 类 是 背 景 (非 建 筑 物 部 分).图 ５(a)是

QuickBird卫星获取的一张R、G、B三个通道的彩

色图像,每个像素的对应类别如图５(b)所示(白色

代表建筑物,黑色代表背景).通过旋转、翻转、拉
伸、加噪、随机裁剪、平移变换等图像增强手段进行

数据集扩增,最终获取１２０００张卫星图片.将其中

的１００００张作为训练集,用以训练不同的语义分割

网络;将其余的２０００张作为测试集,用以对比不同

网络的效果差异.数据集部分样例如图６所示.

图５ 遥感图片上的建筑物及其对应标注.(a)卫星遥感图片;(b)标注图片

Fig．５ Buildingsinsatelliteremotesensingimageandtheircorrespondinglabels敭

 a Satelliteremotesensingimage  b labeledimage

图６ 部分训练数据图片

Fig．６ Partsamplesofsatelliteremotesensingdatafortraining
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４．２　评价指标

选取常用的语义分割性能评估指标(像素准确

率βPA、精确率P、召回率R、F１分数F１Ｇscore)进行评

价,这些评估指标的计算公式分别为

P＝
NTP

NTP＋NFP
, (１４)

R＝
NTP

NTP＋NFN
, (１５)

βPA＝
NTP＋NTN

NTP＋NTN＋NFP＋NFN
, (１６)

F１Ｇscore＝
R－１＋P－１

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

＝２
PR
P＋R

, (１７)

式中:NTP为正确识别出的建筑物像素的个数;NTN

为正确识别出的背景像素的个数;NFP为将背景误

识别为建筑物像素的个数;NFN为将建筑物误识别

成背景像素的个数.像素准确率βPA表示识别正确

的像素(包括建筑物和背景)占所有像素的比例;精
确率P 表示所有被分类为建筑物像素中的真实建

筑物像素所占的比例;召回率R 表示在所有的真实

建筑物像素中被正确分类的比例.通常希望同时获

得较高的精确率和召回率,但这两者在某些情况下

是互相矛盾的,因此需要综合考虑,常见的方法是取

两者的调和平均数(称为F１分数),即F１Ｇscore.

４．３　中间结果的可视化

以 MBUＧNet为例,对网络权重和网络中间层

激活的特征图进行可视化,展现不同卷积核的结果.

MBUＧNet网络层详细的输入输出参数如表１所示.
从表１中可以看出,除最后一层输出层采用浮点型

卷积(Conv２D)和１×１大小的卷积核,其余特征提

取层均采用二值卷积(BinaryConv２D)和３×３大小

的卷积核.

表１ MBUＧNet网络层详细的输入输出参数表

Table１ InputandoutputparametersofMBUＧNetlayer

Convolutiontype Input Kernelsize Stride Padding Output

BinaryConv２D ２５６×２５６×３ ３×３×６４ １ Same ２５６×２５６×６４

BinaryConv２D ２５６×２５６×６４ ３×３×６４ １ Same ２５６×２５６×６４

Pool ２５６×２５６×６４ ２×２ １ １２８×１２８×６４

BinaryConv２D １２８×１２８×６４ ３×３×１２８ １ Same １２８×１２８×１２８

BinaryConv２D １２８×１２８×１２８ ３×３×１２８ １ Same １２８×１２８×１２８

Pool １２８×１２８×１２８ ２×２ １ ６４×６４×１２８

BinaryConv２D ６４×６４×１２８ ３×３×２５６ １ Same ６４×６４×２５６

BinaryConv２D ６４×６４×２５６ ３×３×２５６ １ Same ６４×６４×２５６

Pool ６４×６４×２５６ ２×２ ３２×３２×２５６

BinaryConv２D ３２×３２×２５６ ３×３×５１２ １ Same ３２×３２×５１２

BinaryConv２D ３２×３２×５１２ ３×３×５１２ １ Same ３２×３２×５１２

Pool ３２×３２×５１２ ２×２ １６×１６×５１２
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

BinaryConv２D ２５６×２５６×１２８ ３×３×６４ １ Same ２５６×２５６×６４

BinaryConv２D ２５６×２５６×６４ ３×３×１６ １ Same ２５６×２５６×１６

Conv２D ２５６×２５６×１６ １×１×１ １ Same ２５６×２５６×１

　　以第三层卷积核组参数为例,维度为３×３×
６４×１２８,将卷积核组平铺变换成二维,得到的结果

如图７所示.因权重被约束成二值,故图７中只有

黑白两种状态.
作为特征图可视化的输入如图８所示,经网络

卷积核组前向传播后,选取第三个卷积层的３６张特

征图拼接到一起,得到的结果如图９所示.可以看

出,不同卷积核组学到的特征图的侧重点有所不同,
但大多对目标像素的响应明显有别于背景响应,最

终所有卷积核组共同作用于最终的输出结果.

４．４　结果分析

实验 所 采 用 深 度 学 习 框 架 为 Keras,基 于

Tensorflow后端,系统为６４位Ubuntu１６．０４LTS.
网络训 练 与 测 试 硬 件 平 台 的 GPU 采 用 英 伟 达

NVIDIAGeForceGTX１０８０Ti,内存１２８G,图像读

取保存及其他处理基于开源软件 OpenCV４．１．０实

现.除基于UＧNet架构的三种网络(FUＧNet、GBUＧ
Net、MBUＧNet)外,实验还在其他类别架构的网络
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图７ MBUＧNet卷积核组参数可视化结果

Fig．７ Visualizationresultofconvolutionkernelgroup
parametersofMBUＧNet

图８ MBUＧNet中间层可视化输入图

Fig．８ InputimageforvisualizingofMBUＧNetinterlayer

图９ 第三层３０张特征图的可视化结果

Fig．９ Visualizationresultsof３０feature
mapsinthirdlayer

上进行,如检测效果较好的Deeplab(基于空洞卷积

和多分辨率结构)以及运行较快的ENet(基于分解

卷积结构).
训练的损失函数为二元交叉熵(BCE),训练过

程中随着迭代次数增加,五种网络的训练损失、训练

准确率变化曲线分别如图１０和图１１所示.

　　五种网络训练迭代完成后,最终的训练损失和

图１０ 五种网络的训练损失变化曲线

Fig．１０ Trendsoflossoffivenetworks

图１１ 五种网络的训练准确率变化曲线

Fig．１１ Trendsofaccuracyoffivenetworks

像素准确率如表２所示.结合训练曲线变化图和

表２可以看出:FUＧNet和Deeplab趋势类似,训练

较快,损失平稳下降,但容易过拟合;GBUＧNet损失

下降缓慢,且振荡反复不稳定,处于欠拟合状态;

MBUＧNet较 GBUＧNet损失下降平稳,相对 FUＧ
Net而言不易过拟合.这表明二值化带给权重的噪

声具有正则化作用,可抗过拟合,与２．１节的理论分

析相符合.
表２ 五种网络的训练损失值和准确率

Table２ Resultsoftraininglossandaccuracy
offivenetworks

Algorithm Trainingloss Trainingaccuracy/％

FUＧNet ０．０１ ９９．５６

GBUＧNet ０．４１ ８７．７３

MBUＧNet ０．１６ ９３．９４

Deeplab ０．０１ ９９．７０

ENet ０．２３ ９２．２１

　　加载训练好的五种网络,分别在测试集上对测

试图片进行像素级别的预测和分类判别,最终获得

的各项指标如表３所示.
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表３ 五种网络在测试集上的各项测试指标

Table３ Testindexesoffivenetworksontestset

Algorithm βPA/％ P/％ R/％ F１Ｇscore/％ Memory/MB Time/ms

FUＧNet ８１．８８ ７７．０７ ６６．２０ ７１．２２ ９６．６０ ３５７

GBUＧNet ７４．７４ ８４．４１ ５４．２２ ６６．０３ ３．０２ ４７

MBUＧNet ８２．３３ ８２．７６ ６５．５４ ７３．１５ ３．０２ ４９

Deeplab ８２．０３ ７８．６３ ６７．１１ ７２．４１ １２３．４７ ４８９

ENet ７８．４９ ８５．３７ ５６．１９ ６７．７７ １３．７３ １０７

　　在测试集的遥感卫星图片上,对全局所有的卷

积层权重都采取二值化的 GBUＧNet.相比浮点型

的FUＧNet,GBUＧNet的像素准确率下降了７．１４％,

F１分数下降了５．１９％,性能损失较多;而采用混

合类型权重的 MBUＧNet,F１分数提高了１．９３％,
检测识别效果与Deeplab网络相当,存储空间是基

于卷积分解结构的ENet的１/４,速度是ENet的

２倍.
二值化将所有乘法操作转化成加法运算,对于

普通的硬件平台来说,乘法远比加法操作费时,以

IntelPentiumCPU为例,普通加法需要１个指令周

期,而普通乘法则需要１０或１１个指令周期,乘法速

度近乎是加减法的１/１０.由表３可知,MBUＧNet
的速度相比二值化前提升了６．２９倍.

大部分硬件平台浮点数的实现遵循IEEE７５４
标准,即浮点数存储为３２位(bit),相当于４字节

(Byte,B),而二值化后的参数只需要存储为１位,
相当于０．１２５字节.因此将二值化引入特征提取层

便可有效压缩存储空间.以XilinxVertexＧ７FPGA
为例,其最大片上内存为８．５MB且不提供片外内

存,不适合用于FUＧNet,但能够运行MBUＧNet.结

合表３分析可知,本文提出的 MBUＧNet相比二值

前所需空间减少了９６．８７％,大大提升了硬件的实用

性,且优于基于分解卷积加速的ENet.
在过去的数十年中,能耗成为限制硬件性能的

主要因素[３２],因此研究人员投入大量精力研究如何

减少神经网络的能量消耗.４５nm制造工艺技术在

０．９V工作电压下各项运算操作能量消耗如表４所

示.同样以３×３卷积核为例,３２位浮点数卷积一

次需要９次乘法和８次加法,能量消耗为４０．５０pJ
(３．７×９＋０．９×８);二值化后的权重卷积一次需要

１７次加法,只需消耗１５．３０pJ(０．９×１７)能量,相当

于浮点型能耗的３７．７８％.

　　使用 MBUＧNet网络对输入测试集的遥感卫星

图片进行实验,获取的部分输出预测结果如图１２所

示.对比后可知,针对大部分建筑物,MBUＧNet都

能很好地预测识别输出,满足实际使用要求.
表４ 不同类型参数加法和乘法运算操作的能耗对比[３２]

Table４Comparisonofenergyconsumptionofadditionand
multiplication operations for differenttypes of
　　　　　　　parameters ３２ 

Operation
Energyconsumption/pJ

Multiplication Addition

８bitinteger ０．２０ ０．０３

３２bitinteger ３．１０ ０．１０

１６bitfloatingpoint １．１０ ０．４０

３２bitfloatingpoint ３．７０ ０．９０

图１２ 测试集中的部分输入图片及其对应的输出预测

Fig．１２ Partialinputimagesandoutput

predictionontestset

５　结　　论

为解决目前语义分割网络模型太过庞大而无法

在存储、功耗有限的硬件平台上稳定高效运行的问

题,本文提出了一种只将特征提取层二值化的神经

网络模型 MBUＧNet.首先将图像分类领域中的模

型压缩手段二值化引入到图像分割领域,结合语义

分割网络FUＧNet,提出了一种全局二值化的语义
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分割网络GBUＧNet,采用该网络进行遥感图片建筑

物检测实验.针对全局权重二值化带来性能损失过

多(像素准确率下降７．１４％,F１分数下降５．１９％)、
训练收敛较慢或者不收敛的问题,将 GBUＧNet改

进成 MBUＧNet,该网络采用混用二值和浮点型权重

方法,即只将特征提取层二值化,而保留占少量参数

和存储的输出层权重为浮点型.实验结果表明,本
文方法有效解决了网络训练收敛慢或不收敛的问

题,并且性能相比FUＧNet并未损失(像素准确率为

８２．３３％,F１分数为７３．１５％),在效果甚至超过FUＧ
Net的情况下(F１分数提高１．９３％),存储空间减少

了９６．８７％,速度提升６．２９倍,功耗降为FUＧNet的

３７．７８％,且优于其他同类方法(Deeplab、ENet).
本文提出了一种混合二值的语义分割网络

MBUＧNet,该网络能对输入图像实时输出每个像素

的类别,并可依据目标所占像素的多少估算出目标

的面积,同时可解决目标定位和目标尺寸获取的问

题.该网络除了可用于国土资源监察(地上建筑物

的建、拆、改、扩)等民生领域,还有望在军事领域得

到应用.

参 考 文 献

 １ 　HuF XiaGS HuJW etal敭Transferringdeep
convolutionalneuralnetworksforthesceneclassification
ofhighＧresolutionremotesensingimagery J 敭Remote
Sensing ２０１５ ７ １１  １４６８０Ｇ１４７０７敭

 ２ 　Vakalopoulou M Karantzalos K Komodakis N 
etal敭Building detectionin very high resolution
multispectraldatawithdeeplearningfeatures C ∥
２０１５IEEE International Geoscience and Remote
SensingSymposium IGARSS  July２６Ｇ３１ ２０１５ 
Milan Italy敭NewYork IEEE ２０１５ １８７３Ｇ１８７６敭

 ３ 　ZhangX N Zhong X Zhu R F etal敭Scene
classification ofremotesensingimages based on
integratedconvolutionalneuralnetworks J 敭Acta
OpticaSinica ２０１８ ３８ １１  １１２８００１敭

　　　张晓男 钟兴 朱瑞飞 等敭基于集成卷积神经网络

的遥感影像场景分类 J 敭光学学报 ２０１８ ３８ １１  
１１２８００１敭

 ４ 　ShaoW YangW XiaGS敭ExtremevaluetheoryＧ
basedcalibrationforthefusionofmultiplefeaturesin
highＧresolution satellite scene classification J 敭
InternationalJournal of Remote Sensing ２０１３ 
３４ ２３  ８５８８Ｇ８６０２敭

 ５ 　LiuF LuLX HuangGW etal敭Landformimage
classificationbasedondiscretecosinetransformation
anddeepnetwork J 敭Acta OpticaSinica ２０１８ 

３８ ６  ０６２０００１敭
　　　刘芳 路丽霞 黄光伟 等敭基于离散余弦变换和深

度网络的地貌图像分类 J 敭光学学报 ２０１８ ３８ ６  
０６２０００１敭

 ６ 　LefèvreS WeberJ SheerenD敭Automaticbuilding
extractioninVHRimagesusingadvancedmorphological
operators C ∥２００７UrbanRemoteSensingJointEvent 
April１１Ｇ１３ ２００７ Paris France敭NewYork IEEE 
２００７ ９７０２６９１敭

 ７ 　MoserG SerpicoSB BenediktssonJA敭LandＧcover
mappingby Markov modelingofspatialＧcontextual
informationinveryＧhighＧresolutionremotesensing
images J 敭ProceedingsoftheIEEE ２０１３ １０１ ３  
６３１Ｇ６５１敭

 ８ 　WangM YuanSG PanJ敭Buildingdetectioninhigh
resolutionsatelliteurbanimageusingsegmentation 
cornerdetectioncombined withadaptivewindowed
Hough Transform C ∥２０１３ IEEE International
Geoscience and Remote Sensing SymposiumＧ
IGARSS July ２１Ｇ２６ ２０１３ Melbourne VIC 
Australia敭NewYork IEEE ２０１３ ５０８Ｇ５１１敭

 ９ 　Benedek C Descombes X Zerubia J敭Building
developmentmonitoringin multitemporalremotely
sensed image pairs with stochastic birthＧdeath
dynamics J 敭IEEETransactionsonPatternAnalysis
andMachineIntelligence ２０１２ ３４ １  ３３Ｇ５０敭

 １０ 　KrizhevskyA SutskeverI HintonGE敭ImageNet
classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks
 C ∥Advancesin NeuralInformation Processing
Systems December３Ｇ６ ２０１２ LakeTahoe Nevada 
UnitedStates敭USA NIPS ２０１２敭

 １１ 　XiZ H Hou C Y Yuan K P etal敭SuperＧ
resolutionreconstructionofacceleratedimagebased
ondeepresidualnetwork J 敭ActaOpticaSinica 
２０１９ ３９ ２  ０２１０００３敭

　　　席志红 侯彩燕 袁昆鹏 等敭基于深层残差网络的

加速图像超分辨率重建 J 敭光学学报 ２０１９ ３９ ２  
０２１０００３敭

 １２ 　MaHQ MaSP XuYL etal敭LowＧlightimage
enhancementbased on deep convolutional neural
network J 敭ActaOpticaSinica ２０１９ ３９ ２  ０２１０００４敭

　　　马红强 马时平 许悦雷 等敭基于深度卷积神经网

络的低照度图像增强 J 敭光学学报 ２０１９ ３９ ２  
０２１０００４敭

 １３ 　LeCunY HuangFJ BottouL敭Learningmethods
forgenericobjectrecognitionwithinvariancetopose
andlighting C ∥Proceedings ofthe ２００４ IEEE
ComputerSocietyConferenceon Computer Vision
andPatternRecognition ２００４敭CVPR２００４敭 June
２７ＧJuly２ ２００４敭Washington DC USA敭NewYork 
IEEE ２００４ ８１６８９６１敭

１２２８００２Ｇ１０



光　　　学　　　学　　　报

 １４ 　LongJ ShelhamerE DarrellT敭Fullyconvolutional
networksforsemanticsegmentation C ∥２０１５IEEE
ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition
 CVPR  June７Ｇ１２ ２０１５ Boston MA USA敭
NewYork IEEE ２０１５ ３４３１Ｇ３４４０敭

 １５ 　SzegedyC Liu W JiaY Q etal敭Goingdeeper
with convolutions C ∥２０１５ IEEE Conference on
ComputerVisionandPatternRecognition CVPR  
June７Ｇ１２ ２０１５ Boston MA USA敭New York 
IEEE ２０１５ １５５２３９７０敭

 １６ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual
learning for image recognition C ∥２０１６ IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 
NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ７７０Ｇ７７８敭

 １７ 　SzegedyC VanhouckeV IoffeS etal敭Rethinking
theinceptionarchitectureforcomputervision C ∥
２０１６ IEEE Conference on Computer Vision and
PatternRecognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ Las
Vegas NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ２８１８Ｇ
２８２６敭

 １８ 　Ronneberger O Fischer P Brox T敭 UＧNet 
convolutional networks for biomedical image
segmentation M ∥Navab N HorneggerJ Wells
W etal敭MedicalimagecomputingandcomputerＧ
assistedinterventionＧMICCAI２０１５敭Lecturenotesin
computerscience敭Cham Springer ２０１５ ９３５１ 
２３４Ｇ２４１敭

 １９ 　ChenLC ZhuYK PapandreouG etal敭EncoderＧ
decoder with atrous separable convolution for
semantic image segmentation M ∥Ferrari V 
HebertM SminchisescuC etal敭ComputervisionＧ
ECCV ２０１８敭Lecturenotesincomputerscience敭
Cham Springer ２０１８ １１２１１ ８３３Ｇ８５１敭

 ２０ 　FuJ LiuJ TianHJ etal敭Dualattentionnetwork
forscenesegmentation C ∥ProceedingsoftheIEEE
ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition 
June１６Ｇ２０ ２０１９ LongBeach CA USA敭New
York IEEE ２０１９ ３１４６Ｇ３１５４敭

 ２１ 　HuangZL WangXG HuangLC etal敭CCNet 
crissＧcrossattentionforsemanticsegmentation J OL 敭
 ２０１８Ｇ１１Ｇ２８  ２０１９Ｇ０５Ｇ２６ 敭https ∥arxiv敭org abs 
１８１１敭１１７２１敭

 ２２ 　ZhangXY ZhouXY LinMX etal敭ShuffleNet 
anextremelyefficientconvolutionalneuralnetwork
formobiledevices C ∥２０１８IEEE CVFConference
onComputerVisionandPatternRecognition June

１８Ｇ２３ ２０１８ SaltLakeCity UT USA敭NewYork 
IEEE ２０１８ ６８４８Ｇ６８５６敭

 ２３ 　HowardAG ZhuML ChenB etal敭MobileNets 
efficientconvolutionalneuralnetworksfor mobile
visionapplications J OL 敭 ２０１７Ｇ０４Ｇ１７  ２０１９Ｇ０５Ｇ
２６ 敭https ∥arxiv敭org abs １７０４敭０４８６１敭

 ２４ 　RomeraE AlvarezJ M Bergasa L M etal敭
ERFNet efficientresidualfactorized ConvNetfor
realＧtimesemanticsegmentation J 敭IEEETransactions
onIntelligentTransportationSystems ２０１８ １９ １  
２６３Ｇ２７２敭

 ２５ 　PaszkeA ChaurasiaA KimS etal敭ENet adeep
neuralnetworkarchitectureforrealＧtimesemantic
segmentation J OL 敭 ２０１６Ｇ０６Ｇ０７  ２０１９Ｇ０５Ｇ２６ 敭
https ∥arxiv敭org abs １６０６敭０２１４７arXiv敭

 ２６ 　GeSM LuoZ ZhaoSW etal敭Compressingdeep
neuralnetworksforefficientvisualinference C ∥
２０１７IEEEInternationalConferenceon Multimedia
andExpo ICME  July１０Ｇ１４ ２０１７ HongKong 
China敭NewYork IEEE ２０１７ ６６７Ｇ６７２敭

 ２７ 　HubaraI Courbariaux M Soudry D et al敭
Binarizedneuralnetworks C ∥AdvancesinNeural
Information Processing Systems December５Ｇ１０ 
２０１６ Barcelona Spain敭USA NIPS ２０１６敭

 ２８ 　Srivastava N Hinton G Krizhevsky A etal敭
Dropout asimplewaytopreventneuralnetworks
from overfitting J 敭Journalof MachineLearning
Research ２０１４ １５ １  １９２９Ｇ１９５８敭

 ２９ 　WanL ZeilerM ZhangSX etal敭Regularization
of neural networks using DropConnect C ∥
InternationalConferenceonMachineLearning June
１６Ｇ２１ ２０１３ Atlanta GA UnitedStates敭USA 
MITPress ２０１３ ２８ ３  １０５８Ｇ１０６６敭

 ３０ 　DavidJP KalachK TittleyN敭Hardwarecomplexity
ofmodularmultiplicationandexponentiation J 敭IEEE
TransactionsonComputers ２００７ ５６ １０  １３０８Ｇ１３１９敭

 ３１ 　HanJ MoragaC敭Theinfluenceofthesigmoid
functionparametersonthespeedofbackpropagation
learning M ∥MiraJ SandovalF敭Fromnaturalto
artificialneuralcomputation敭IWANN１９９５敭Lecture
notes in computer science敭Berlin Heidelberg 
Springer １９９５ ９３０ １９５Ｇ２０１敭

 ３２ 　HorowitzM敭１敭１computing′senergyproblem and
whatwecandoaboutit  C ∥２０１４IEEEInternational
SolidＧStateCircuitsConferenceDigestofTechnical
Papers ISSCC  February９Ｇ１３ ２０１４ SanFrancisco 
CA USA敭NewYork IEEE ２０１４ １０Ｇ１４敭

１２２８００２Ｇ１１


