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基于编码Ｇ解码卷积神经网络的遥感图像语义分割
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摘要　农村地区遥感图像语义分割是进行城乡规划、植被以及农用地检测的基础.农村地区高分辨率遥感图像含

有较为复杂 的 地 物 信 息,对 其 进 行 语 义 分 割 难 度 较 大.基 于 此,提 出 一 种 改 进 的 对 称 编 码Ｇ解 码 网 络 结 构

SegProNet,利用池化索引与卷积融合语义信息及图像特征,通过１×１卷积构建Bottleneck层进一步提取细节、减
少参数量,逐步加深过滤器深度以构建端到端的语义分割网络,改进激活函数进一步提升网络性能.实验结果表

明,在CCF卫星数据集上,所提方法及经典语义分割网络 UＧNet、SegNet的准确率分别为９８．４％,８０．３％,９８．１％,

所提方法较其他方法更优.
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１　引　　言

农村地区遥感图像处理在农乡规划、农业生产、
天气预测、农用地防护以及地震、泥石流类应急减灾

等方面都有广泛应用[１Ｇ２].农村地区遥感图像语义

分割是基于像素级别将图像中的特定类别地物进行

划分并标注,从而便于后续农村地区遥感图像的分

析处理,为进一步进行农村地区遥感图像识别、量测

以及分析等提供了基础[３].
光照条件、图像采集角度和高度的不同导致遥

感图像中语义分割场景存在差异,一定程度上加大

了工作的难度[４].如何对遥感图像进行准确分割一

０３１０００１Ｇ１
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直是研究热点,目前主要的语义分割算法有全卷积

网络 (FCN)[５Ｇ７]、SegNet[８]、UＧNet[９]等.王 宏 胜

等[１０]利用一种改进的种子区域生长算法对农村地

区房屋进行提取,基于小区域种子提高了算法的

抗噪能力,但需要人为进行多次阈值干预.欧攀

等[１１]将空间变换网络融入超快区域卷积神经网

络,实现了对遥感图像中地物目标更高精度的检

测,但稳健性较差,检测效果易受遥感图像背景复

杂度 影 响,且 无 法 实 现 像 素 空 间 信 息 定 位.

Kampffmeyer等[１２]分别通过基于块的模型、像素

级到像素级模型及模型融合等方法对城市遥感图

像中土地占比问题进行训练,但对细节地物分割

精度较低.胡勇等[１３]利用双边滤波器滤掉农村地

区无人机遥感影像中的噪声,通过移动均值算法

分割对农村地区房屋信息进行提取,但数据集量

较少,且信息提取的自动化、智能化不高.杨建宇

等[１４]选取基于深度卷积神经网络的SegNet图像

语义分割算法对遥感影像中的农村建筑物进行提

取,但传统的SegNet方法分割精度较低,且训练耗

时较长.
上述算法存在稳健度较低、分割精度不够理想、

训练时效性较差,以及边界细节分割效果不明显的

问题.首先,本文针对数据集量较小且标签较弱的

问题,采用OpenCV对数据进行增强,使小样本数

据集得到扩充[１５];然后,建立基于编码器Ｇ解码器的

网络框架SegProNet,将上采样与池化索引结合,对
农村地区遥感图像进行语义分割;最后,通过与经典

语义分割网络 UＧNet、SegNet进行对比分析,验证

了本文所设计网络在复杂地物类型中能实现高精度

的分类效果和较好的分类速度.

２　网络设计

作为深度神经网络的一种,卷积神经网络(CNN)

被广泛用于图像分类工作上.CNN通过逐层提取

图像数据中的特征实现从原始图像到新特征空间的

映射,并进行分类,但在特征提取的过程中丢失了图

像中用于识别目标位置和形态等的语义信息[１６Ｇ１８].
考虑农村地区遥感图像具有分辨率高、分割目标尺

度不一且边缘细节复杂的特点,本文基于SegNet
框架设计了一种端到端的编码器Ｇ解码器网络结构

SegProNet,在保留图像像素的空间语义信息的同

时进行地物识别分割.
与SegNet相比,SegProNet仅在前３层编码结

构中进行最大池化并对应进行索引操作,从而达到

像素级定位标准,最后２层去除池化仅作卷积处

理,在保证了空间分辨率的同时通过对边界轮廓

信息进行模糊感知实现了像素分割,进一步提升

网络感知细节信息的能力,保证了像素定位预测

的准确性.输入原始图像经过池化索引与上采样

产生稀疏特征图,再与卷积结合生成稠密特征,通
过选择性丢弃池化降低了空间信息的损耗.同

时,避免了原始网络中由重复上采样导致的信息

丢失,在保证语义和位置信息的同时平衡了感受

野数量,使得边界划分得到改进,并大大减少了端

到端训练的参数量,从而保证网络能够学习到较

抽象的特征表示.本文将原始SegNet卷积层数由

２６层扩充至２７层,加入Bottleneck,并分别引入

ReLU、ELU激活函数增加网络的非线性,使得网

络可以表达更复杂的特征,并一定程度上降低了

参数量.SegProNet与 UＧNet、SegNet的网络结构

对比如图１所示.

　　通过去除池化、相对深化卷积,使得网络在提取

更丰富的细节图像特征的同时保证了空间语义特征

的准确性,并针对去除池化导致的参数量上升,设置

Bottleneck层,在拓展网络深度的同时提升训练效

率.SegProNet网络结构如图２所示.

图１ 网络结构对比.(a)UＧNet;(b)SegNet;(c)SegProNet
Fig．１ Architecturecomparison敭 a UＧNet  b SegNet  c SegProNet

０３１０００１Ｇ２
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图２ SegProNet遥感图像语义分割网络结构

Fig．２ RemotesensingimagesemanticsegmentationnetworkstructureofSegProNet

　　网络包含:５层编码结构,由１３个３×３卷积

核、５个批归一化层(BN)、４个２×２窗口、步长为２
的最大池化(maxpooling)层组成;５层解码结构,与
编码器完全对称,由１３个３×３卷积核、５个批归一

化层、４个上采样层组成.编码结构与解码结构的

连接处设置１×１卷积层,进一步对编码后的图像数

据进行非线性特征提取,在加深网络深度的同时减

少了参数量.

２．１　编码器结构

将图像规范到２５６pixel×２５６pixel大小作为

网络的输入,通过卷积层和池化层组成的编码器对

图像特征进行提取.SegProNet利用same卷积保

证图像长宽尺寸信息大小不变,通过最大池化索引

(maxpoolingindices)传递给解码器进行输入特征

图的非线性上采样,以获取在编码过程中丢失的图

像空间语义信息.在每一层最大池化后加入批归一

化层,非线性函数映射后特征值的取值区间趋近饱和

区,从而对输出特征值的分布进行标准化处理,避免

了梯度消失.批归一化主要包括归一化和转换重构.

１)归一化

网络中输入样本数据相关参数归一化的表达式为

μB＝
１
m∑

m

i＝１
xi, (１)

σ２B＝
１
m∑

m

i＝１

(xi－μB)２, (２)

x－i＝
xi－μB

σ２B＋ε
, (３)

式中:m 为输入的批尺寸;μB 为输入的均值;σ２B 为

偏方差;ε为维持参数稳定所设常量;xi 为输入的第

i个样本值;x－i 为输入的第i个样本值对应的归一

化值.经过这一步骤后,网络所学到的特征参数发

生变化,则需经过重构恢复特征分布.

２)特征分布重构

特征分布重构的表达式为

yi＝γx－i＋β, (４)
式中:γ 和β 分别为权重值和偏置量.批归一化层

能有效防止模型训练中的过拟合,并加快学习速度.
因此,本文并没有采用L２正则和Dropout来对训

练过拟合进行控制.
与SegNet不同,SegProNet分别采用修正线性

单元(ReLU)和指数线性单元(ELU)分析不同激活

函数对网络语义分割性能的影响.ReLU是一种常

用的激活函数,它将所有负值变为０,正值保留输

出,使得神经元被稀疏激活.ReLU具有更强的特

征挖掘能力,利用ReLU对训练数据进行拟合,并
进一步防止梯度消失.ReLU函数式为

y＝
０, x≤０
x, x＞０{ , (５)

式中:x 为神经元输入;y 为神经元输出.

ELU也属于修正类激活函数的一种,其为负值

输入添加了一个非零输出.与 ReLU 不同的是,

ELU激活函数包括负指数项,函数表达式为

y＝
a[exp(x)－１], x＜０
x, x≥０{ , (６)

０３１０００１Ｇ３
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式中:a 为常数参量定值.

２．２　解码器结构

解码器由上采样层、卷积层、池化层组成,上采

样可恢复最大池化丢失的部分信息,并根据池化索

引恢复像素位置信息.在解码器部分同样使用了

same卷积.上采样操作过程如图３所示.

图３ 最大池化索引与上采样

Fig．３ Maxpoolingindicesandupsampling

　　解码器使用每个 maxpooling层存储的索引来

对相应特征图进行上采样操作.为了将粗细纹理结

合并防止参数冗余,在编码Ｇ解码结构连接处设置

Bottleneck层.通过引入１×１卷积核层对编码器

输出单元进行降维特征学习.编码器输出参数量可

表示为

X ＝∑
n

i＝１
F２

liFcih, (７)

X′＝hF＋∑
n

i＝１
F２

liFciF, (８)

式中:X 为编码器输出参数量;X′为加入１×１卷积

核层后的输出参数量;Fli为第i层卷积核大小;Fci

为第i层卷积核个数(过滤器深度);li 为第i层神

经元;ci 为第i 个卷积核;h 为输入特征图深度;

F 为１×１卷积核个数.一般情况下,F＜h,因此加

入１×１卷积核后计算的参数量减少,对经过编码后

的每个像素在不同通道上进行线性组合,既保留了

经过编码后的图像原有结构,也使得网络被拓深

拓宽.
将在输出层前一层的全连接层替换为卷积层,

使得网络前向传播的效率更高,将最后一层卷积输

出的特征总和输入到softmax分类器,分类器最终

输出５个概率,分别对应预测该样本属于每个类别

的概率,即分类标签数量为５.预测的分割对应于

在每个像素处具有最大概率的类.

３　网络训练

实 验 分 别 训 练 了 网 络 UＧNet、SegNet 与

SegProNet,并进行对比.作为一种全卷积神经网

络,UＧNet通过结合下采样各层信息和上采样的输

入信息来还原细节信息,并且逐步还原图像精度.
与其不同的是,SegProNet将池化索引和卷积相结

合,并设置１×１卷积层加深网络,保证了像素定位

的准确性,结合深层网络卷积层提高像素识别精确

度,得到了更丰富的感受野,对植被、水体等地物的

特征提取能力增强,更适应农村地区的遥感图像语

义分割工作.

３．１　数据源与预处理

训练数据来自２０１５年中国南方某农村地区的

高分辨率无人机遥感影像“CCF数据集”,其分辨率

为亚米级,光谱为可见光波段(RGB),将提供的训

练样本分为５类:植被(标记１)、建筑(标记２)、水体

(标记３)、道路(标记４)以及其他(标记０),耕地、林
地、草地均归为植被类.语义信息标注表如表１所

示,其中R、G、B 分别表示红、绿、蓝.
表１ 语义信息标注表

Table１ Informationoflabels

Featurecategory No． Labelcolor(R,G,B)

Background ０ (０,０,０)

Vegetation １ (５０,２０５,５０)

Building ２ (２４５,２５４,０)

Water ３ (０,２５５,２５５)

Road ４ (２５５,９２,７５)

　　数据集为５幅大尺寸遥感高分辨率图像,尺寸

过大且不统一,不可直接将其作为神经网络的输

入,过小的切割步长可能导致子图标签分布不均

衡影响训练准确度,因此将图像及其标注图像切

０３１０００１Ｇ４
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割成为２５６×２５６的子图.源数据集采用人工标

注方式,标签真实值与地表真实值存在一定误差,
标签 较 弱.本 文 采 用 扩 充 数 据 集 的 方 式,通 过

OpenCV对切割后的原图和标注图像进行数据集扩

张处理,主要有旋转(沿y 轴镜像翻转)、加噪(加入

椒盐噪声、高斯噪声)、光照调整(改变图像亮度、色
彩饱和度、图像对比度),以及模糊等操作,最终得到

１０００００张２５６×２５６的子图,通过样本扩充有效地

解决了弱标签数据集问题.部分数据集展示如图４
和图５所示.

图４ 数据集展示.(a)训练集图像;(b)对应标签可视化图像

Fig．４ Displayofdatasets敭 a Trainingsetimage  b correspondinglabelvisualizationimage

图５ 部分训练集图像示例

Fig．５ Sometrainingsetimages

３．２　参数设置及实验平台

实验将数据集按５∶１比例进行划分,即７５０００
张图像作为训练集,２５０００张图像作为验证集.学

习率为控制网络的学习速度的参量.实验中首先根

据经验值设置学习率为０．００１[１９],此时模型收敛慢,
同时出现过拟合;改进学习率为０．０５后,训练曲线

振荡较大,且模型无法达到最优值.经过多次调

参,最终选取合适学习率为０．０１,批尺寸设置为

０３１０００１Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

１０,实验迭代次数设置为３０,优化器设置为随机梯

度下降(SGD),SGD随机选取某个样本进行梯度

更新,按

W′＝W －α ÑJt(W), (９)
更新权重.式中:W′为更新后权重;W 为原始权重;

α为学习率;Jt(W)为第t个样本损失.
设置卷积核个数由６４逐步增加到５１２,提升了

网络预测性能.同时在激活函数的设置上,本文分

别采用ReLU和ELU对网络进行训练,并对比其

最终语义分割效果.为了保证对比验证结果的准确

性,所有网络均采用统一的损失函数,即

l＝－∑
j
∑
N
yNj

lg(y∗
Nj
), (１０)

式中:y∗
Nj

表示网络对样本j 所属类别的预测;yNj

表示样本j所属真实类别.
实验在 Windows７/６４操作系统上进行,采用

TensorFlow１．５．０＋Keras２．１４ 深 度 学 习 模 型,

Python３．６．１编辑器以及Cuda７．０＋Cudnn９．０,并用

Visiostudio２０１５＋OpenCV 进行数据处理.本次

实验 的 硬 件 平 台 采 用 NVIDA GeForceQuadro
M４０００８GBGPU进行加速.

３．３　评价指标

IoU指标为常见的模型预测指标,它反映了目

标区域和真实源标签的交互比,计算公式为

I＝ ∑tp

∑fn＋∑tp＋∑fp

, (１１)

式中:tp为预测结果中属于该类的实际也为该类的

像元个数;fn为预测属于该类而实际为其他类别的

像元个数;fp为预测结果中属于其他类别而实际为

此种类别的像元个数.
一般情况下,IoU值超过０．５,则认为该网络具

有较好图像分割性能.
精确率可表征预测结果精确率,代表模型中预

测出的属于该类的像元中实际属于该类的像元所占

比例,计算公式为

p＝ ∑tp

∑tp＋∑fp

. (１２)

　　精确率又叫查准率,也是语义分割等工作中常

见评价指标.除此之外,本文还采用召回率对不同

网络的农村地区遥感图像语义分割效果作出了评

估,计算公式为

r＝ ∑tp

∑tp＋∑fn

. (１３)

　　召回率代表预测结果中属于该类的实际也为

该类的像元个数占实际该类像元数的比值,也称

查全率,反映了模型对数据集中所有正样本的分

类性能.

４　实验结果分析

采用几种经典的语义分割网络对预测图像进行

语义分割,并对比分割效果,根据数据语义类别进行

不同颜色的标注.实验分别比较了SegProNet与

SegNet、UＧNet的训练耗时,如表２所示.
表２ 各网络训练及预测耗时对比

Table２ Comparisonoftrainingandprediction
timeofeachnetwork

Network
category

Training
time/h

Prediction
time/h

UＧNet １６．３ ０．２６

SegNet ２７．６ ０．６１

SegProNet ２３．２ ０．５２

SegProNet＋ELU ２２．６ ０．５１

　　从训练结果来看:网络 UＧNet收敛速度最快,
耗时１６．３h;SegNet训练耗时为２７．６h;SegProNet
训练耗时为２３．２h.设计的网络SegProNet在结构

上进一步精简:利用批归一化层防止梯度爆炸,利用

小批量上的均值和标准差调整神经网络中间输出,
使得整个神经网络各层中间输出的数值更稳定,进
而加速收敛;同时,采用Bottleneck层减少编码器提

取的特征图参数量,在保证分割精度的同时取得了

相对更好的分割效果,在内存和计算时间上保证了

效率,且易于训练;而ELU激活函数存在负值,可
以将激活单元的输出均值往零值推近,减少偏移效

应进而使梯度接近于自然梯度,相较于ReLU能使

网络更快拟合.
针对中国某南方农村地区遥感图像,对不同方

法所得语义分割结果进行可视化,结果如图６所示.
语义分割结果细节展示如图７所示.

　　由图６和图７得出,改进后方法的分割结果将

错分降到最小,和真实值最接近,且分割效果更直

观,整体视觉感知最优.各分割方法所得评价指标

具体数据如表３所示.
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图６ 实验结果对比.(a)原始图像;(b)原始标签可视化结果图;(c)UＧNet分割结果;(d)SegNet分割结果;
(e)SegProNet＋ReLU分割结果;(f)SegProNet＋ELU分割结果

Fig．６Comparisonofexperimentalresults敭 a Originalimage  b originallabelvisualizationresult  c UＧNet
segmentationresult  d SegNetsegmentationresult  e segmentationresultofSegProNet＋ReLU  f segmentation
　　　　　　　　　　　　　　　　resultofSegProNet＋ELU

图７ 实验结果细节对比.(a)原始标签可视化结果图;(b)UＧNet分割结果;(c)SegNet分割结果;
(d)SegProNet＋ReLU分割结果;(e)SegProNet＋ELU分割结果

Fig．７Comparisonofexperimentaldetails敭 a Originallabelvisualizationresult  b UＧNetsegmentationresult  c SegNet
segmentationresult  d segmentationresultofSegProNet＋ReLU  e segmentationresultofSegProNet＋ELU

表３ 各方法指标评价

Table３ Evaluationindicatorsofeachmethod

Category Evaluation Vegetation Building Water Road

UＧNet
Precision ０．７５６５ ０．５２３２ ０．７３６８ ０．６９０４
Recall ０．６３４１ ０．７８４７ ０．８２３７ ０．７５７１
IoU ０．５２６６ ０．４５７５ ０．６３６４ ０．５６５２

SegNet
Precision ０．８３４０ ０．７２５４ ０．８５５５ ０．７５７６
Recall ０．８１６４ ０．８３３８ ０．８５４１ ０．８７２２
IoU ０．７０２３ ０．６３３９ ０．７４６４ ０．６８１９

SegProNet
Precision ０．８５３３ ０．７５０８ ０．８８３７ ０．７８１５
Recall ０．８２３９ ０．８５８７ ０．８６５３ ０．８７３６
IoU ０．７２１６ ０．６６８２ ０．７７６８ ０．７０２１

SegProNet＋ELU
Precision ０．８５３１ ０．８８６１ ０．８７９２ ０．８６６４
Recall ０．８５３４ ０．７５２８ ０．８９１４ ０．８１６４
IoU ０．７４４１ ０．６８６３ ０．７９４２ ０．７２５１
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　　由表３可以看出,使用本文改进的网络,在数据

集上对植被、道路、建筑、水体四种地物进行分割,取
得的效果最优.SegProNet选择性丢弃池化,减少

下采样对数据参量的压缩,结合部分池化索引保留

图像中的精确位置信息,采用Bottleneck层实现多

个特征图的线性组合,提高了网络特征提取能力,同
时,激活函数ELU的效果要好于ReLU,因为ELU
中的负指数项能够防止静默神经元出现,提高学习

效率.
实验的损失和精度曲线如图８所示.

图８ 各网络的损失和精度曲线.(a)UＧNet;(b)SegNet;(c)SegProNet;(d)SegProNet＋ELU
Fig．８ Eachnetworklossandaccuracycurves敭 a UＧNet  b SegNet  c SegProNet  d SegProNet＋ELU

　　通常情况下,损耗越低、精度越高,说明网络的

性能越好.从图８可看出,结合训练振荡程度、网络

分割效率、收敛速度等因素,网络SegProNet综合

表现最优.通过池化索引实现像素定位并在深层网

络卷积层中提取特征,减少细节信息丢失,同时引入

１×１卷积核实现跨通道聚合,进一步降维,从而减

少参数量,并使网络的训练达到 NIN(networkＧinＧ
network)的效果,使得网络模型更加稳定,训练振

荡频率降低,使得像素分割更加精确.

５　结　　论

改进 设 计 了 一 种 编 码Ｇ解 码 卷 积 神 经 网 络

SegProNet,通过实验验证了其相较于经典语义分

割网络具有更好的分割效果及更快的收敛速度.采

用池化索引和上采样保证了像素定位,结合深层卷

积、丢弃池化产生稠密特征,对丢失的高频信息和像

素位置信息进行了补充,逐步加深过滤器深度使网

络的语义分割时效性增强.同时,与经典语义分割

网络相比,本文网络的结构更为精简,收敛时间相对

较短,具有良好的学习效率及实时性,实现了农村遥

感图像中路网、水体、山地、植被以及人造建筑等地

物提取的定位,对于明晰集体土地产权、监测农村居

民用地、土地覆盖信息提取、农用地测算和乡间道路

提取等方面具有研究意义,推动了农村可持续发展.
实验结果表明:１)与 SegNet、UＧNet相 比,网 络

SegProNet在CCF数据集上具有更好的语义分割

性能;２)激活函数ELU的软饱和性对输入噪声具

有更好的鲁棒性;３)加深网络深度可能会因数据集

量不足而发生过拟合;４)优化器SGD在一次迭代

后更新一次样本梯度,且没有冗余,较其他优化器能

使网络更快收敛.
在后续研究中,拟考虑加入空洞卷积及模型融

合集成学习方式进一步优化结构,实现更加精确的

农村地区遥感图像语义分割.
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