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基于UＧNet特征融合优化策略的遥感影像语义分割方法
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摘　要　高分辨率遥感影像的空间分辨率高、地物信息丰富、复杂程度高、各类地物的大小尺寸不一,这为分割精度的提高带来

了一定的难度.为提高遥感影像语义分割精度,解决 UＧNet模型在结合深层语义信息与浅层位置信息时受限的问题,文中提

出了一种基于 UＧNet特征融合优化策略的遥感影像语义分割方法.该方法采用基于 UＧNet模型的编码器Ｇ译码器结构,在特征

提取部分沿用 UＧNet模型的编码器结构,提取多个层级的特征信息;在特征融合部分保留 UＧNet的跳跃连接结构,同时使用提

出的特征融合优化策略,实现了高层语义特征与底层位置特征的融合Ｇ优化Ｇ再融合.此外特征融合优化策略还使用空洞卷积

获取了更多的全局特征,并采用SubＧPixel卷积层代替传统转置卷积,实现了自适应上采样.所提方法在ISPRS的 Potsdam 数

据集和 Vaihingen数据集上得到了验证,其总体分割精度、Kappa系数和平均交并比 mIoU３个评价指标在 Potsdam 数据集上

分别为８６．２％,０．８２,０．７７,在 Vaihingen数据集上分别为８４．５％,０．７９,０．６９;相比传统的 UＧNet模型,所提方法的３个评价指

标在Potsdam 数据集上分别提高了５．８％,８％,８％,在 Vaihingen数据集上分别提高了３．５％,４％,１１％ .实验结果表明,基于

UＧNet特征融合优化策略的遥感影像语义分割方法,在Potsdam 数据集和 Vaihingen数据集上都能达到很好的语义分割效果,
提高了遥感影像的语义分割精度.
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Abstract　DuetothehighspatialresolutionofhighＧresolutionremotesensingimages,richgroundobjectsinformation,highcomＧ
plexity,unevendistributionoftargetcategoriesanddifferentsizesofvariousgroundobjects,itisdifficulttoimprovethesegmenＧ
tationaccuracy．InordertoimprovethesemanticsegmentationaccuracyofremotesensingimagesandsolvetheproblemthatUＧ
Netmodelislimitedwhencombiningdeepsemanticinformationandshallowpositioninformation,asemanticsegmentationmeＧ
thodofremotesensingimagesbasedonUＧNetfeaturefusionoptimizationstrategyisproposed．ThismethodadoptstheencoderＧ
decoderstructurebasedonUＧNetnetwork．Inthefeatureextractionpartofthenetwork,theencoderstructureofUＧNetmodelis
usedtoextractthefeatureinformationofmultiplelayers．Inthefeaturefusionpart,thejumpconnectionstructureofUＧNetisreＧ
tained,andatthesametime,thefeaturefusionoptimizationstrategyproposedinthispaperisusedtorealizethefusionＧoptimizaＧ
tionＧrefusionofhighＧlevelsemanticfeaturesandlowＧlevellocationfeatures．Inaddition,thefeaturefusionoptimizationstrategy
usesdilatedconvolutiontogetmoreglobalfeatures,andusesSubＧPixelconvolutionallayerinsteadoftraditionaltransposedconＧ
volutiontoachieveadaptiveupsampling．ThismethodisvalidatedonthePotsdamdatasetandVaihingendatasetofISPRS．The
threeevaluationindexes,overallclassificationaccuracy,KappacoefficientandmIoUintheverificationare８６．２％,０．８２,０．７７on
Potsdamdataset,and８４．５％,０．７９,０．６９onVaihingendataset．ComparedwiththetraditionalUＧNetmodel,thethreeevaluation
indicatorsareincreasedby５．８％,８％,８％onPotsdamdataset,and３．５％,４％,１１％onVaihingendataset．Experimentalresults
showthattheremotesensingimagesemanticsegmentationmethodbasedontheUＧNetfeaturefusionoptimizationstrategyhas
achievedgoodsemanticsegmentationeffectsonboththePotsdamdatasetandtheVaihingendataset,whichcanimprovetheaccuＧ
racyofsemanticsegmentationofremotesensingimages．
Keywords　Deeplearning,Featurefusion,Remotesensingimage,Dilatedconvolution,Semanticsegmentation

　



１　引言

随着遥感传感器技术的发展,遥感影像的空间分辨率不

断提高,更高空间分辨率的影像不仅包含大量的地物细节特

征,而且复杂程度也更高[１],存在目标类别分布不平衡、不同

目标边缘易重叠、个别目标尺度较小、纹理细节难以分辨等问

题,为高分辨率遥感影像的语义分割带来了一定的技术难度.

遥感影像语义分割是根据影像的颜色、几何、纹理等特征

信息,按照一定的规则和算法,为每一个像素添加一个类别标

签的过程[２].传统遥感图像语义分割通常采用场论和集合论

相结合的方法,以及机器学习的方法[３].这类方法都是建立

在精准的数学模型之上,具有严密的数学论证,但通常分割的

准确率较低,难以推广到其他数据集.随着深度学习的不断

发展,新的方法也不断出现.

２０１５年,Long等[４]提出全卷积神经网络(FullyConvoluＧ

tionalNetworks,FCN),首次实现了端到端的语义分割,开创

了全卷积网络用于图像语义分割的先河,并且在自然场景图

像分割中取得了较好的成绩.FCN 网络将全连接层转化为

卷积层,并使用上采样操作,以产生预测图.该网络在测试集

的精度上相比非深度学习的方案提高很多,并且大大降低了

流程的复杂度.为提高 FCN 的分割精度,Yu等[５]引入了空

洞卷积,通过特征图的感受野来提升输出特征的稠密度,从而

使目标分割更加精准.基于相似原理并结合条件随机场原

理,Chen等[６]提出DeepLabV１图像分割算法,目前已经发展

到 DeepLabV３＋,使目标分割的精度得到了进一步提高.

Ronneberger等[７]在 MICCAI会议上提出了 UＧNet模

型.其采用的编码器(下采样)Ｇ译码器(上采样)对称结构和

跳跃连接是一种非常经典的设计方法,跳跃连接将深层的语

义信息与浅层的位置信息结合在一起,可以获取更多的位置

信息,在当时的医学图像分割领域取得了最佳效果.相较于

FCN模型,UＧNet模型具有结构简单、训练时间短、训练参数

少等优点,被后续的研究者广泛使用并加以改进.

Yuan[８]利用 ResNet３４作为 UＧNet的编码器部分,通过

使用Jaccard损失和二元交叉熵损失的加权和作为总损失函

数,显著地提高了 UＧNet对道路分割提取的精度.Su等[９]提

出使用改进的 UＧNet对高分辨率遥感图像进行语义分割,该

方法能够快速地分割图像,且对设备要求较低,但分割精度不

够高.Berman等[１０]使用一个通用的方法来优化Jaccard损

失,该优化方法显著提高了语义分割的准确性,同时模型的推

理速度几乎不受影响.Shi等[１１]提出SubＧPixel卷积层,其可

以在不添加人为数值的情况下增加图像的分辨率.Maggiori
等[１２]提出了一种高分辨率遥感影像分类网络结构,该结构引

入多层感知机(MultiＧLayerPerceptron,MLP)进行多分辨率特

征图融合,以调和卷积神经网络特征图中的识别和定位矛盾.

针对 UＧNet模型采用跳跃连接方式在结合深层语义信

息与浅层位置信息时受限的问题,本文提出了一种基于 UＧ

Net跳跃连接的特征融合优化策略,采用一种融合Ｇ优化Ｇ再融

合的结构,结合空洞卷积和SubＧPixel卷积层并引入多层感知

机,以提高高分辨率遥感影像的语义分割精度.

２　相关背景知识

２．１　空洞卷积

VGG网络证明了使用小卷积核叠加来取代大卷积核,可

以实现与大卷积核同样的感受野大小并且减少参数,但叠加

操作时感受野是线性增长的,其公式为(KernelSize－１)∗

layers＋１,而空洞卷积可以按指数级增长感受野.

由空洞卷积原理[５]可知:当卷积核为３×３的空洞卷积的

扩张率rate＝１时,其卷积操作等同于标准卷积,感受野为

３×３;当扩张率rate＝２时,相当于在对输入特征做卷积操作

时,每两个相邻的作用点之间都添加了rate－１,即１个空洞,

此时当前层的感受野为５×５,叠加rate＝１的卷积作用时,感

受野增大到７×７;当扩张率rate＝４时,当前层感受野为９×

９,同理与上述两个空洞卷积叠加操作时,能达到１５×１５的感

受野.不考虑叠加作用,空洞卷积当前层的感受野计算公

式为:

rf＝(rate－１)∗(ksize－１)＋ksize (１)

叠加时感受野的计算公式为:

RF′＝(RF－１)∗stride＋(rate∗(ksize－１)＋１) (２)

其中,ksize是卷积核大小,rate是空洞卷积扩张率,stride是

卷积操作步长,RF 是前一层的感受野大小,RF′是叠加卷积

操作后的感受野大小.

空洞卷积的好处是可扩大感受野,让每个卷积输出都包

含较大范围的信息.在图像需要全局信息时,都可以应用空

洞卷积,比如图像分割.

２．２　SubＧPixel卷积层

上采样也就是反卷积,在特征解码部分,主要用来将特征

图恢复成输入图像的大小,本文方法中主要使用SubＧPixel卷

积层代替传统上采样层,通过较小的窗口得到更大的感受野.

转置卷积操作首先对低分辨率的特征图进行补零或双线

性插值等操作来增加分辨率,再通过卷积层使得放大的特征

图变精细.SubＧPixel卷积层则无需补充任何人为数值,可直

接在低分辨率特征图上进行卷积操作,并对生成的特征图进

行重新排列以实现分辨率的增加.在分辨率提高之前进行卷

积操作,可以以较小的卷积核获得更多的上下文信息.SubＧ

Pixel卷积层上采样操作可由式(３)表示:

PS(T)x,y,c＝Tx/r ,y/r ,c􀅰r􀅰mod(y,r)＋c􀅰mod(x,r)＋c (３)

其中,低分辨率特征图T 的形状为RH×W×C􀅰r２,r为上采样倍

数,经过重新排列操作PS后,得到形状为RrH×rW×C的高分辨

率特征图.x,y,c为高分辨率特征图的空间位置,则对应的

低分辨率特征图的亚像素空间位置为 x/r ,y/r ,c􀅰r􀅰

mod(y,r)＋c􀅰mod(x,r)＋c,其中 􀅰 为向下取整,mod(􀅰)

为取余.

２．３　批标准化

传统网络通常采用随机梯度下降算法来训练网络,但训

练过程中模型参数不断地改变,每一层的输入数据也随之改

变,导致学习速度太慢、学习效果严重依赖于初始的数据分

布、反向传播过程出现梯度爆炸和梯度消失等问题[１３],批数
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据之间的差别过大也会影响训练速率[１４].２０１５年,Google
提出了批标准化(BatchNormalization,BN)[１５]的概念,在网

络的每一层输入之前加入一个归一化层,对之前的数据作归

一化处理后再输入当前层训练.
归一化公式为:

x－(k)＝x(k)－E(x(k))
νar(x(k))

(４)

y(k)＝γ(k)x－(k)＋β
(k) (５)

其中,E(x(k))代表所有训练集的平均值;νar(x(k))代表所有

训练集的方差;x－(k)代表某个训练值的batch,这意味着不管使

用哪一组batch,样本的方差和均值都是固定的.另外,γ(k)和

β
(k)是缩放和偏移系数,均为可学习的参数,可以让网络自己

找到一个正态变换后不破坏原特征分布的平衡状态.

３　UＧNet跳跃连接的特征融合优化策略

本文提出的基于 UＧNet特征融合优化策略的网络模型

如图１所示.

图１　网络模型图(电子版为彩色)

Fig．１　Networkmodeldiagram

　　图１中实线框是特征提取部分,虚线框是特征融合部分,
融合后的特征图通过Softmax分类器得到分类结果.

３．１　基于UＧNet模型的特征提取

实验主要采用 UＧNet模型的编码器部分对高分辨率遥

感影像进行特征提取,表１为其网络模型结构,其对应图１的

实线框内容.

表１　UＧNet编码器网络结构

Table１　UＧNetencoderstructure

Layer FilterSize FilterNumber Stride
Conv１_１ ３ ６４ １
Conv１_２ ３ ６４ １
Pool１ ２ － ２

Conv２_１ ３ １２８ １
Conv２_２ ３ １２８ １
Pool２ ２ － ２

Conv３_１ ３ ２５６ １
Conv３_２ ３ ２５６ １
Pool３ ２ － ２

Conv４_１ ３ ５１２ １
Conv４_３ ３ ５１２ １
Pool４ ２ － ２

Conv５_１ ３ １０２４ １
Conv５_２ ３ １０２４ １

UＧNet编码器共包含五层,其中除第五层外每一层都包

含２个３×３的卷积层和１个２×２的池化层,使用 ReLU 作

为激活函数,而第五层只包含２个卷积层和激活函数.在卷

积操作中为了维持输出数据尺寸与输入数据一致,方便计算,

设置Padding为SAME对输入数据进行零值填充,同时设置

卷积操作的步长stride＝１,以达到保持数据大小不变只增加

通道数的目的.池化操作采用的是池化窗口为２×２的最大

池化,步长stride＝２,输入数据经过最大池化操作后,输出数

据大小变为原来的１/２,通道数不发生变化.将尺寸为h×
w×d的图像输入编码器,在经过一系列的卷积、池 化 操 作

后,输出尺寸为h
１６×w

１６×１０２４.

为了降低模型对初始权重的敏感度,加快训练速度,同时

有效防止过拟合,在特征提取部分的卷积层与激活层之间加

入了批标准化层,对数据进行归一化处理.

３．２　UＧNet特征融合优化策略

３．２．１　跳跃连接结构

对于原始的 UＧNet网络模型来说,其主要特点就是采用

了跳跃连接的方式,将深层的语义信息上采样后与浅层的位

置信息按深度连接在一起,并通过逐层连接的方式构成了一

个优美的“U”型结构.

本实验在对特征融合部分的改进中保留了这种跳跃连接

方式,然后提出了一种特征融合优化策略,细化每一层的跳跃

连接融合特征,并实现多尺度的特征融合,达到了更好的分割

效果.

３．２．２　特征融合优化策略

特征融合优化策略是一个特征融合Ｇ优化Ｇ再 融 合 的 过

程,网络模型如图１中虚线框所示,包含特征融合优化单

元以及上采样融合和多层感知机 MLP.特征融合优化单
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元的结构如图２所示.

图２　特征融合优化单元

Fig．２　Featurefusionoptimizationunit

特征融合优化单元包含融合优化策略中的融合和优化过

程.这个融合与 UＧNet的融合理念一致,是基于跳跃连接结

构的相邻两个编码器输出特征的融合.假设W
２ ×H

２ ×C１的

深层特征I１ 与W×H×C２ 的浅层特征I２,是两个相邻层级

特征提取的结果,分辨率相差一倍.在融合策略中,首先对特

征I１ 进行SubＧPixel上采样,使其与特征I２ 的分辨率相同,

通过扩张率rate＝２的空洞卷积操作,对特征信息进行细化,

之后与上一层的编码器输出特征I２ 按通道的维度进行串联

拼接,得到大小为W×H×C３ 的融合后的特征I３,根据SubＧ

Pixel的上采样原理可得C３＝C１

４＋C２.融合后的特征则继续

通过上采样的操作增加分辨率,与更浅一层的编码器输出特

征相融合,直至特征空间分辨率大小恢复到与输入图像一致.

优化过程则是对相邻层拼接结果,即I３ 进行优化.用

rate＝８的３×３空洞卷积对串联后的特征进行操作得到优化

后的特征I４.这种方式可以通过较小的卷积核获得更大的

感受野,从而获得更多的位置信息.

再融合则是对每一层的优化结果进行特征融合.将各层

优化后的特征上采样至输入图像的尺寸大小,得到该层级最

终提取到的特征信息.将这些特征图全部按深度拼接在一

起,这样就更好地融合了更多的深层语义信息以及浅层位置

信息,会尽可能地获取全局的上下文信息.

将再融合得到的特征图输入 MLP,如图１中的黄色模块

所示,学习如何融合多分辨率的特征图.MLP是拥有一个隐

藏层的计算系统,其工作原理为:采用一个１×１的卷积层以

及激活函数来拟合特征融合函数,将融合操作变成可以学习

的过程.

３．３　分类器与损失函数的选择

实验采用的遥感影像包含６类地物,是多标签分类的语

义分割,故采用Softmax分类器对特征图进行分类.Softmax
函数的作用是将每个类别所对应的输出分量归一化,使各个分

量的和为１,也就是将输出向量的分量值转化成了模型预测的

输入像素元属于每个类别的概率.Softmax函数的表达式为:

Si＝ evi

∑
N

j＝１
evj

(６)

其中,vi 是像素元属于第i类的分量值.通过evi 操作将其转

化成非负数,再对其进行归一化处理.

输出层经过 Softmax函数作用之后,使用交叉熵 Cross

Entropy作为损失函数进行loss计算.CrossEntropy的表达

式如式(７)所示:

Hy(y′)＝－∑
i
yilog(yi′) (７)

其中,yi 是label的第i个值,yi′是经过Softmax归一化后输

出的对应分量.由式(７)可知,当分类越准确时,yi′所对应的

分量会越接近１,从而 Hy(y′)值也就会越小.

４　实验结果与分析

４．１　数据集与数据增强

实验使用的是ISPRSWGIII/４竞赛中公开的两个高分

辨率遥感影像数据集(Potsdam数据集和 Vaihingen数据集),

来对模型进行评估.

Potsdam数据集共包括３８幅图像,图像的空间分辨率为

５cm,像素大小均为６０００×６０００.图像均提供了相应的标签,

标签共分为６类,分别是不透水表面、建筑物、低矮植物、树、

车以及其他.实验使用 RGB三通道的图像,并选取其中的

１６幅图像作为训练集,３幅图像作为验证集,４幅图像作为测

试集.

Vaihingen数据集共包含３３幅图像,图像空间分辨率为

９cm,像素大小不一,平均尺寸为２４９４×２０６４.标签类别和数

量与Potsdam数据集一致.实验使用三通道的IRRG 图像,

并选取其中的１６幅图像作为训练集,５幅图像作为验证集,

１２幅图像作为测试集.

由于数据集的图像尺寸过大,为了适应硬件环境以及网

络模型 结 构,对 遥 感 影 像 进 行 剪 裁 切 块 处 理.有 实 验 表

明[１６],当剪裁尺寸固定,块间覆盖率为７５％时能得到更好的

实验结果,故本实验采用７５％的块间覆盖率对数据集图像进

行２５６×２５６的切块处理.此外,为了防止过拟合,实验通过

水平、垂直翻转,旋转９０°,１８０°,２７０°等操作,对数据集进行数

据增强,结果如图３所示.

(a)原图 (b)水平翻转 (c)垂直翻转 (d)旋转９０° (e)旋转１８０° (f)旋转２７０°

图３　数据增强

Fig．３　Dataenhancement

４．２　评价指标

实验采用总体精度 OA,F１ＧSorce,Kappa系数以及平均

交并比 mIoU这４个评价指标对网络分割性能进行评估.这

些评价指标都是基于混淆矩阵计算的.

混淆矩阵设定了两个类别 Positive和 Negative,分别简

写为P和 N.矩阵中TP 和TN 分别代表模型预测成功的两

个类别的数量,FP 是真实值为 N 模型预测为 P的数量,FN
则是真实值为P模型预测为 N 的数量.以下评价指标都将

依据这４个量做计算.
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４．２．１　总体精度 OA
模型的性能越好,总体精度OA 越高,其公式为:

OA＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(８)

４．２．２　F１ＧSorce

F１ＧSorce的公式如下:

F１ＧScore＝２PR
P＋R

(９)

其中,P 代表 Precision,是在模型预测为 P的结果中,预测正

确的比重.R代表 Recall,是真实值为P的结果中,模型预测

正确的比重.

Precision＝ TP
TP＋FP

(１０)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１１)

F１ＧScore指标综合了Precision与 Recall的结果,取值范

围从０到１,１代表模型的输出最好,０代表模型的输出结果

最差.

４．２．３　Kappa系数

Kappa系数的计算公式为:

Kappa＝po－pe

１－pe
(１２)

其中,po 是每一类正确分类的样本数之和除以总样本数,也

就是总体分类精度.假设每一类的真实样本个数分别为a１,

a２,􀆺,aC,而预测出来的每一类的样本个数分别为b１,b２,􀆺,

bC,总样本个数为n,则有:

pe＝a１×b１＋a２×b２＋􀆺＋aC×bC

n×n
(１３)

４．２．４　平均交并比 mIoU
交并比是实际分割区域与模型预测分割区域的交集和并

集的比值,其计算式为:

IoU＝ TP
TP＋FP＋FN

(１４)

mIoU＝１
n ∑

n

i＝１
IoU (１５)

通常采用平均交并比 mIoU 来评价语义分割模型的性

能,其公式为式(１５),其中n是类别数,i代表第i类.

４．３　实验环境

本实验的硬件条件为IntelXeonSilver４１１４CPU,６４G
内存,２．２GHz主频,NVIDIAGeForceGTX１０８０TiGPU,显
卡内存为１２GB.软件环境以Tensorflowr１．１５为开发框架,

在 Ubuntu２０．０４的系统及Python３．６的环境中运行.

４．４　训练策略

以数据增 强 后 的 数 据 集 作 为 实 验 的 输 入 图 像,采 用

He_Normal初始化方式对权重进行初始化.初始学习率

设置为１０－４,批尺寸设置为１０,权重衰减系数为０．０００１,

使用交叉熵函数作为损失函数,采用 Adam 优化器对参数

进行优化.

在测试阶段,由于验证集图像尺寸较大,需要将图像裁成

略小的图块来适应设备的限制.因此对验证集采取滑窗的形

式,将其切割成２５６×２５６大小的图片,为避免剪裁拼接出现

边界现象,将重叠率设置为７５％.

４．５　性能分析

为验证模型网络的性能,将本文方法与 FCN,UＧNet等

通用分割 模 型 进 行 对 比,同 时 将 未 使 用 空 洞 卷 积 的 模 型

(OursＧDC)与本文方法作对比.

４．５．１　Potsdam 数据集上的对比

４种方法在Potsdam数据集的测试集中得到的指标数据

如表２所列.

表２　Potsdam数据集在不同网络模型下的验证结果

Table２　ValidationresultsonPotsdamdatasetunderdifferentnetworkmodels

Method
F１ＧSocre/％

Impervious
surfaces

Building
Low

vegetation
Tree Car

OA/％ Kappa mIoU

FCN ８６．０ ８９．９ ７７．２ ８１．１ ８６．９ ８２．８ ０．７６ ０．７２
UＧNet ８２．９ ８８．７ ７３．４ ７７．１ ８５．８ ８０．４ ０．７４ ０．６９

OursＧDC ８４．２ ８８．６ ７８．１ ８２．３ ８７．８ ８３．４ ０．７８ ０．７３
Ours ８６．７ ９２．４ ８１．７ ８４．７ ８８．４ ８６．２ ０．８２ ０．７７

　　从表２的对比数据可以看出,相比 UＧNet模型,FCN 在

遥感影像数据集上有更好的表现.未使用空洞卷积的特征融

合优化网络相比原始 UＧNet的分割结果,除建筑以外在其他

类别的分割效果都有提升,总体的分割精度提升３％,Kappa
系数和平均交并比均提升４％左右.而本文方法在各个评价

指标上都表现出更好的效果:与未使用空洞卷积的结果相比,

OA,Kappa系数和mIoU 分别提升了２．８％,４％,４％;与 UＧ

Net模型相比,每一个类别的F１ＧSocre指标都有至少２％的

提升,在低矮植物和树木的预测结果中更是有不少于７％的

提升,OA,Kappa 系数,mIoU 则分别提升了 ５．８％,８％ 和

８％.

图４给出了本文方法与其他几种方法语义分割结果的

比较.

(a)原始图像

　

(b)标签

　

(c)FCN
　

(d)UＧNet
　

(e)本文方法Ｇ
空洞卷积

(f)本文方法

　
　注:白色代表不透水表面,蓝色代表建筑物,青色代表低矮植物,绿色代表树,

黄色代表车,红色代表其他

图４　Potsdam数据集上的语义分割结果(电子版为彩色)

Fig．４　SemanticsegmentationresultsonPotsdamdataset
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可以看出,FCN模型错误地将低矮植物预测成了树木,

而 UＧNet系列模型较好地区分了低矮植物和树木;本文方法

的分割结果在形状上更接近标签结果,对于建筑边界的划分

以及同类别大面积的区域划分也有更好的表现;FCN 将不透

水表面预测成了低矮植物,使低矮植物与建筑连接在了一起;

UＧNet虽然能正确预测了不同类别间的不透水表面,但没能

正确预测同类间的不透水表面,而改进后的 UＧNet虽能正确

预测以上两个问题,但显然使用空洞卷积的本文方法分割效

果更佳.总体来说,本文方法在示例图中均有更好的表现.

４．５．２　Vaihingen数据集上的对比

表３列出了本文方法与其他几种方法在 Vaihingen数据

集上得到的指标数据对比结果.

表３　Vaihingen数据集上不同网络模型下的验证结果

Table３　ValidationresultsonVaihingendatasetunderdifferentnetworkmodels

Method
F１ＧSocre/％

Impervious
surfaces

Building
Low

vegetation
Tree Car

OA/％ Kappa mIoU

FCN ８４．１ ８５．９ ７６．２ ８３．７ ６５．５ ８２．１ ０．７６ ０．６２
UＧNet ８３．１ ８５．８ ７４．１ ８２．０ ２４．９ ８１．０ ０．７５ ０．５８

OursＧDC ８５．８ ８８．８ ７６．６ ８３．８ ４９．７ ８３．６ ０．７８ ０．６４
Ours ８６．７ ８９．６ ７６．５ ８４．２ ７０．４ ８４．５ ０．７９ ０．６９

　　由于 Vaihingen数据集中车辆的数据量相对较少,因此

分割效果整体偏差,但 FCN 在车辆分割中有相对较好的表

现,F１ＧSocre值为６５．５％,本文方法得到的F１ＧSocre值则是

７０．４％,车辆分割效率相较于 FCN 有进一步提升.此外,本

文方法在对不透水表面和建筑分割时也有不低于２％的提升

效果.从分割的整体效率看,本文方法在OA,Kappa系数和

平均交并比mIoU ３个指标中得到的数据分别为８４．５％,

０．７９和０．６９,对比 UＧNet模 型 分 别 提 升 了 ３．５％,４％ 和

１１％.

在图５的语义分割图对比结果中,FCN在对小尺度目标

车辆分割时有较好的表现,但在不透水表面、建筑、低矮植物

这些大尺度目标方面,往往不能完整分割出目标区域,无法清

晰地划分出不同类别的边界;相比之下,本文方法在对低矮植

物进行分割时得到的形状更完整,对不透水表面分割时得到

结果更接近给定标签,对建筑物分割时边界更准确.因此,本

文方法的整体分割效果比原始 UＧNet和未使用空洞卷积的

融合策略更好.

(a)原始图像

　

(b)标签

　

(c)FCN

　

(d)UＧNet

　

(e)本文方法Ｇ

空洞卷积

(f)本文方法

　

　注:白色代表不透水表面,蓝色代表建筑物,青色代表低矮植物,绿色代表树,

黄色代表车,红色代表其他

图５　Vaihingen数据集语义分割结果(电子版为彩色)

Fig．５　SemanticsegmentationresultsonVaihingendataset

通过两个数据集的对比实验可以得到结论:相较于单纯

的跳跃连接结构,特征融合优化单元保留了其深层语义信息

与浅层位置信息结合的优点,同时又对融合后的特征通过空

洞卷积操作以扩大感受野,细节优化后再融合,这种结构能更

多地恢复影像的全局特征.本文用SubＧPixel卷积层代替传

统上采样,减少人为数值的添加;使用空洞卷积代替传统卷

积,在相同大小的卷积核尺寸下提高感受野;使用多层感知

机,能够使特征融合过程变为可学习的过程,提高特征融合效

率.因此,基于 UＧNet特征融合优化策略的语义分割方法能

够提高遥感影像的语义分割精度.

结束语　为提升 UＧNet模型对于遥感影像的语义分割

精度,本文提出一种基于 UＧNet模型的特征融合优化策略,

采用融合Ｇ优化Ｇ再融合方法对提取的特征进行融合,相比 UＧ

Net模型达到了更好的分割效果.下一步将研究多尺度的特

征提取,进一步提升遥感图像的分割精度.
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