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基于 GLNet 和 HRNet 的高分辨率遥感影像语义分割 

赵紫旋 1,2，吴  谨 1,2，朱  磊 1,3 
（1. 武汉科技大学 信息科学与工程学院，湖北 武汉 430081；2. 冶金自动化与检测技术教育部工程中心，湖北 武汉 430000； 

3. 中冶南方连铸技术工程有限责任公司，湖北 武汉 430223） 

摘要：在 GLNet（Global-Local Network）中，全局分支采用 ResNet（Residual Network）作为主干

网络，其侧边输出的特征图分辨率较低，而且表征能力不足，局部分支融合全局分支中未充分学习

的特征图，造成分割准确率欠佳。针对上述问题，提出了一种基于 GLNet 和 HRNet（High-Resolution 

Network）的改进网络用于高分辨率遥感影像语义分割。首先，利用 HRNet 取代全局分支中原有的

ResNet 主干，获取表征能力更强，分辨率更高的特征图。然后，采用多级损失函数对网络进行优化，

使输出结果与人工标记更为相似。最后，独立训练局部分支，以消除全局分支中特征图所带来的混

淆。在高分辨率遥感影像数据集上，对所提出的改进网络进行训练和测试，实验结果表明，改进网

络在全局分支和局部分支上的平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）分别为 0.0630 和 0.0479，

在分割准确率和平均绝对误差方面均优于 GLNet。 
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Abstract: The backbone of a convolutional neural network global branch, a residual network (ResNet), 

obtains low-resolution feature maps at side outputs that lack feature representation. The local branch 

aggregates the feature maps in the global branch, which are not fully learned, resulting in a negative impact 

on image segmentation. To solve these problems in GLNet (Global-Local Network), a new semantic 

segmentation network based on GLNet and High-Resolution Network (HRNet) is proposed. First, we 

replaced the original backbone of the global branch with HRNet to obtain high-level feature maps with 

stronger representation. Second, the loss calculation method was modified using a multi-loss function, 

causing the outputs of the global branch to become more similar to the ground truth. Finally, the local 

branch was trained independently to eliminate the confusion produced by the global branch. The improved 

network was trained and tested on the remote sensing image dataset. The results show that the mean 

absolute errors of the global and local branches are 0.0630 and 0.0479, respectively, and the improved 

network outperforms GLNet in terms of segmentation accuracy and mean absolute errors. 

Key words: high-resolution remote sensing image, semantic segmentation, global branch, local branch, 

trained independently 

 

0  引言 
图像的语义分割将属于相同目标类别的图像子区

域聚合起来，是高分辨率遥感影像信息提取和场景理
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解的基础，也是实现从数据到信息对象化提取的关键

步骤，具有重要的意义。 

在对高分辨率遥感影像进行语义分割时，传统方

法的抗噪性能较差，难以获得较好的分割准确率和分

割速度。随着大规模数据集和硬件计算能力的发展，

深度学习的方法在图像处理任务中取得了较好的成

绩，基于深度学习的图像语义分割方法也可以更好地

应用于实际任务。 

目前，基于深度学习的图像语义分割可以分为两

类：基于区域分类的图像语义分割和基于像素分类的

图像语义分割。其中，基于像素分类的图像语义分割

方法增加了模型的整体契合度，而且可以有效提升分

割准确率和分割速度。在实际应用中，多采用全监督

学习的像素分类方式进行训练[1]。 

全卷积网络[2]（Fully Convolutional Network, FCN）

是 早实现基于像素分类的图像语义分割网络之一，

在牛津大学计算机视觉组（Visual Geometry Group, 

VGG）所提出的 VGG-16[3]网络的基础上进行改进，将

全连接层替换为卷积层以实现逐像素的密集预测，该

方法可以分割出图像的大致轮廓，但是结果较为粗糙。

在 FCN[2]的基础上，U-Net[4]采用编码器-解码器的对称

网络结构，并通过跳层连接（skip-connection）的方式

将低级特征融合至高级特征，DeconvNet[5]和 SegNet[6]

也采用了类似的结构。Deeplab[7]采用空洞卷积的方式

来扩大卷积的感受野，大感受野下所获取的特征能够

有效地编码图像中的上下文信息。然而，这些网络应

用于高分辨率遥感影像时，随着计算量增加，需要占

用更多的 GPU 内存，造成运行速度减慢等问题。 

随着语义分割在许多实时应用中变得越来越重

要，高效和快速的分割网络得到了更多的关注。ENet[8]

在进行语义分割时，采用分解滤波器策略，通过低阶

近似（low-rank approximation）的方法简化卷积操作，

以减少运算。图像级联网络（Image Cascade Network, 

ICNet）[9]将不同尺寸的低分辨率图像输入主干网络得

到粗糙分割图，然后通过级联特征融合单元来融合高

分辨率特征图，提高了分割速度。尽管实时性能得到

提升，但这些网络对于高分辨率遥感影像的分割准确

率不佳。 

GLNet[10]由全局分支（global branch）和局部分支

（local branch）构成，分别以降采样的全局图像和全分

辨率的裁剪图像作为输入，有效保留了细节信息和全

局上下文信息，并能减少 GPU 内存的使用量，该网络

以 ResNet[11]和特征金字塔网络（Feature Pyramid 

Network，FPN）[12]作为两个分支的主干。GLNet 在保

证高分辨率图像分割准确率的前提下，提高了内存的

使用效率，但是其全局分支主干网络侧边输出的特征

图分辨率较低，而且表征能力不足，局部分支的学习

也存在被混淆的问题。 

HRNet[13]能够全程保持高分辨率的特征图，得到

更为精准的空间信息，其多尺度融合策略也可以得到

更为丰富的高分辨率表征，使预测的热点图（heatmap）

更为准确。采用 HRNet 替代 GLNet 中的全局分支

ResNet，可以得到分辨率更高，而且特征信息更为丰

富的侧边输出特征图，可以提高分割的准确率。 

本文基于HRNet和GLNet提出了一种改进网络用

于高分辨率遥感影像的语义分割。在全局分支中，将

GLNet 中的 ResNet 调整为 HRNet，以 HRNet 和 FPN

作为主干网络，在保持高分辨率特征图的同时，融合

丰富的多尺度信息，得到更具代表性的表征。将辅助

损失函数修改为多级损失结构优化网络[14]，使分割结

果更为准确。在局部分支中，采用 ResNet 和 FPN 作

为主干网络，独立训练该部分网络，不采用原有的特

征共享策略，以消除全局分支中，未充分学习的特征

图所带来的混淆。GLNet 和改进网络的流程，分别如

图 1(a)和图 1(b)所示，在高分辨率遥感影像数据集上

对两者进行比较，实验结果表明，该网络在分割准确

率上优于 GLNet，得到了更好的结果。 
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图 1  GLNet 和本文改进网络的流程对比 

Fig.1  The comparison of GLNet and network structure proposed 

in this paper 

1  HRNet 

HRNet 并行连接由高到低的子网络，在不采用中

间热点图监督的条件下，重复融合子网络产生的表征，

得到可靠的高分辨率表征。与通过由低到高的上采样
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进程，聚合低层和高层表征的大多数网络相比，HRNet

具有较好的计算复杂度和参数效率。 

1.1  并行多分辨率子网 

并行多分辨率子网通过并行连接由高分辨率到低

分辨率的子网构建而成，每个子网包含多个卷积序列，

临近的子网间存在降采样层，以将特征图分辨率减半。 

以高分辨率子网作为第一个阶段，逐步增加由高到低

分辨率的子网，组成新的阶段，然后并行连接多个分

辨率子网。并行子网后一阶段的分辨率由前一阶段的

分辨率和下一阶段的分辨率组成。通过 4 个并行子网

组成的网络结构，如图 2(a)所示。图中：Nsr 表示在第

s 阶段的子网，其分辨率为初始阶段图像的 1/(2r－1)。 

  

(a) 并行网络结构    (b) 尺度融合网络结构 

(a) Paralled network structure  (b) Scale fusion network structure 

图 2  HRNet 的基本网络结构 

Fig.2  Basic Network structure of HRNet 

1.2  重复的尺度融合 

HRNet 引入跨并行子网的交换单元，使每个子网

多次接收来自其它子网的信息。信息交换单元的示例

如图 2(b)所示，将第 3 阶段分隔为多个交换块，而每

个交换块由 3 个并行卷积单元和 1 个交换单元组成。

图中：Csr
b 表示第 s 阶段的第 b 个交换块，其交换单元

的分辨率为初始阶段的 1/(2r－1)，而s
b表示相应的交换

单元。HRNet 中交换单元聚合不同分辨率特征信息的

具体实现，如图 3 所示。 
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图 3  HRNet 的交换单元 

Fig.3  Exchange unit of HRNet 

 

交换单元以 s 个响应图{X1, X2, …, Xs}作为输入，

每个输出均由输入的响应图聚合而得，相应的输出用

{Y1, Y2, …, Ys}表示，其中，Yi与 Xi 的分辨率及维度一

致。由输入到输出的表示为：  
1

,
s

k i
i

Y a X k


  ，每个

跨阶段的交换单元有一个额外的输出 Ys＋1，且 Ys＋1＝

a(Ys, s＋1)。 

a(Xi, k)表示将输入 Xi 的分辨率由 i 变换到 k 的过

程，通过降采样或上采样的方式实现。HRNet 的交换

单元采用步长为 2 的 3×3 卷积进行降采样，而上采样

则利用双线性插值的方式实现。值得注意的是，如果

i＝k，则 a(xi, k)表示恒等映射，即 a(xi, k)＝xi。 

2  基于 HRNet 和 GLNet 的网络 

基于HRNet和GLNet的网络由全局和局部两个分

支构成。全局分支以降采样后的整体图像作为输入，

保留了图像的全局上下文信息，但缺少了部分的细节

信息；局部分支以全分辨率的裁剪图像作为输入，高

分辨率图像保留了细节信息，但缺少了空间信息和邻

近区域依赖信息。本文改进的网络在全局分支采用了

HRNet 的结构提高了特征图的分辨率，在局部分支采

用独立训练的方式保证网络学习效率，并有效整合两

个分支，实现更好的分割性能。 

2.1  全局分支和局部分支 

基于 HRNet 和 GLNet 的网络结构如图 1(b)所示，

将高分辨率图像数据集 D 中的 N 张原始图像和分割图

作为网络的输入，   
1

,
N

i i i
D I S


 ，其中 Ii 和 Si 分别表

示第 i 幅的原始图像和分割图，Ii,Si∈RH*W，RH*W表示

图像的尺寸为 H*W。全局分支以降采样后的低分辨率

图像数据集 DG作为输入，   
1

,
N

G G G
i i

i
D I S


 ，Ii

G和 Si
G

分别表示第 i 幅的低分辨率原始图像和分割图；而局

部分支对 D 进行裁剪，并以全分辨率的裁剪图像组 DL

作为输入，   L L L

1 1
,

i
Nn

ij ij j i
D I S

 
 ，将 D 中的 Ii,Si 分别裁

剪至 ni 块子图像，Iij
L 和 Sij

L 分别表示对第 i 幅图像进

行裁剪后的第 j 块子图及其分割图，Ii 和 Si 并非随机裁

剪，而是有序的完全裁剪，以便于训练和测试。其中，

1 1*, h wG G
i iI S R ， 1 1*h wR 表示全局分支输入图像的尺寸为

h1*w1， 2 2*L L, h w
ij ijI S R ， 2 2*h wR 表示局部分支输入图像

的尺寸为 h2*w2，h1,h2≪H，w1,w2≪W。 

在全局分支中，采用 HRNet 作为主干网络。其并
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行连接由高分辨率到低分辨率的子网，重复融合多分

辨率特征，生成了可靠的高分辨率表征。与原有 ResNet

网络相比，提高了特征图的分辨率，在丰富了全局上

下文信息的同时，保留了更多的细节信息，提高了分

割效率，其网络结构如图 4 所示。 

在局部分支中，仍采用 ResNet 作为主干网络。与

原有网络不同，本文所提出的改进网络并未与全局分

支深度共享特征图。全局分支在对局部分支缺少的上

下文信息进行补充的同时，也对其特征图的学习造成

混淆。因此，采用独立训练的方式，以提高局部分支

的分割效果，局部分支的网络结构如图 5 所示。 

 

图 4  GLNet 的全局分支结构 

Fig.4  The structure of global branch 

 
图 5  GLNet 的局部分支网络结构 

Fig.5  The structure of local branch of GLNet 

2.2  分支聚合 

如图 6 所示，令两个分支间的聚合层为 fAGG，该

层由 3×3 卷积构成，实现了两个分支特征图之间的聚

合（ensemble）。从局部分支和全局分支中提取的特征

图可以分为 L 层，分别用 XL,i 和 XG,i表示，其中 i∈L，

L＝4，将 后一层特征图沿着维度相连，通过聚合层

fAGG得到 后的分割图，令其为 SAGG。除了针对于 SAGG

的主损失函数，本文还采用了 2 个辅助损失函数，分

别使全局分支的分割图为 SG,L、局部分支的分割输出

为 SL,L，与相对应的人工标记结果（Ground Truth，GT）

更为接近，该操作也使得训练过程更为稳定。 
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图 6  聚合过程 

Fig.6  The process of aggregation 

3  实验结果 

3.1  实现细节 

在全局分支，采用 HRNet 和 FPN 作为主干网络，

其中，HRNet 包含 4 个并行子网，每个子网分辨率递

减一半，而通道数增加至上一阶段的 2 倍。HRNet 的

第一阶段由 4 个与 ResNet-50 结构一致的残差单元构

成；第二，三，四阶段分别包含有 1，4，3 个交换块，

每个交换块在相同分辨率之间包含有 2 个 3×3 卷积，

而在不同分辨率之间包含 1 个交换单元。在进入第一

阶段前，HRNet 需要经过 2 次降采样，本文实验，在

输入降采样后的遥感图像前提下，仅通过 1 次降采样

即可实现 优效果。 

在局部分支，仍采用 ResNet 和 FPN 作为主干网

络，提取 ResNet 在从第 2 个至第 5 个残差块的侧边输

出进行学习。 

全局分支输入的降采样图像与局部分支输入的裁

剪图像均采用 500×500 的像素大小。局部分支中相邻

的裁剪子图有 50 个像素的重叠，以避免卷积层的边界

消失，并采用＝6 的主损失函数和两个辅助损失函数

来优化目标[15]，全局分支采用多级损失[14]的计算方

式，每条分支的损失权重平均分配为 1，局部分支采

用二元交叉熵损失函数。 

实验是在 PyTorch 深度学习框架下进行，采用 Adam

优化器[16]（1＝0.9，2＝0.999），全局分支的学习率设

置为 1×10－4，局部分支的学习率设置为 2×10－5，所有

分支训练时批量处理的数量均为 6。 
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3.2  实验数据及评估标准 

在遥感数据集上进行训练和测试，数据集中包含

有 759 幅 高 分 辨 率 的 遥 感 影 像 （ 分 辨 率 为

2248×2248），以及对应的人工标记结果。将数据集按

8:2 的比例划分成训练集和验证集，607 幅遥感影像用

于训练，152 幅遥感影像用于测试。 

在实验过程中，采用平均绝对误差作为评估标准。

MAE 是单个观测值与标准值的偏差的绝对值平均，所

有个体差异在平均值上的权重都相等，可以更好地反

映预测值误差的实际情况，其表达式如下所示： 

   
1

1
MAE ,

m

i i
i

x h h x y
m 

   

式中：x 表示输入数据集；m 表示 x 中数据的总量；h

表示预测过程；h(xi)和 yi分别表示第 i 个数据的预测值

和标准值。 

在 Linux 实验环境下，通过 Nvidia-smi 命令调取

并记录 GPU 的内存占用情况。 

3.3  实验结果 

分别采用 GLNet 和改进网络对两幅相同的高分辨

率遥感影像进行分割，结果对比如图 7 所示。 

 

 

图 7  高分辨率遥感图像分割结果 

Fig.7  The segmentation results of high resolution remote sensing images 

 

在全局分支上，将本文所提出的改进网络与

GLNet 进行对比。平均绝对误差和内存占用量的对比

数据如表 1 所示。 

表 1  Global 分支实验对比 

Table 1  Comparison of global branch experiments 

 MAE GPU Memory/M 

GLNet 0.0730 1980 

Ours 0.0630 2715 

在局部分支上，将本文所提出的改进网络与

GLNet 中特征图共享的网络结构进行对比。平均绝对

误差和内存占用量的对比数据如表 2 所示。 

表 2  Local 分支实验对比 

Table 2  Comparison of local branch experiments 

 MAE GPU Memory/M 

GLNet 0.0572 1900 

Ours 0.0479 1869 

 

精度召回率（Precision Recall，PR）曲线是衡量

学习器优劣的标准之一，其曲线下的面积（Area Under 

Curve，AUC）用以定量的评估分割效果。本文所提出

的改进网络和 GLNet 的 PR 曲线如图 8 所示。 

 
图 8  高分辨率遥感图像 PR 曲线图 

Fig.8  The PR curves of high-resolution remote sensing image 
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在全局分支，本文基于 HRNet 主干结构的 MAE

＝0.0630，平均绝对误差相比于 GLNet 降低了 0.01，

由图 7 所见，改进网络全局分支的分割结果图也明显

优于 GLNet，证明本文所提出的结构在全局分支可以

更好地进行高分辨率遥感影像语义分割；在局部分支，

未融入全局分支特征图的方法，MAE＝0.0479，平均

绝对误差更低，可以推断全局分支对局部分支的学习

造成了混淆，从分割图也可看出，不采用特征图共享

的结构分割效果更好。由图 8 中的 PR 曲线定量分析

可知，改进网络在融合、局部和全局模块的 AUC 均高

于GLNet的对应模块，分别为0.9265、0.9221和0.9017，

具有更好的分割效果。综上所述，本文基于 HRNet 和

GLNet 的方法，在分割准确度和平均绝对误差方面性

能更优。值得注意的是，该方法在内存使用效率方面，

稍弱于 GLNet，全局分支的 GPU 内存使用仅比 GLNet

多了 735M，优于多数主流分割网络（U-Net：5507M，

FCN-8s：5227M，PSPNet[17]：6289M，SegNet[6]：

10339M）。 

4  结论 

高分辨率遥感影像分割是当前非常重要的计算机

视觉技术之一。GLNet 在保证分割效率的同时，优化

GPU 内存的使用效率。本文在 GLNet 的基础上，对分

割准确率进一步提升。在全局分支，采用 HRNet 作为

主干网络，并采用多级损失函数优化网络；在局部分

支，独立训练该部分网络，证明了全局分支中的特征

图对局部分支特征图的学习造成了混淆。实验结果表

明，本文所提出改进网络的平均绝对误差更低，且分

割准确率更优，该方法可有效用于高分辨率遥感影像

的语义分割。 
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