
 

 

遥感影像中建筑物的 Unet 分割改进①
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摘　要: 针对经典 Unet算法在提取遥感影像中建筑物特征时存在编码信息丢失、对多尺度建筑目标适应性差和上

下文特征联系不足的问题, 本研究提出了一种多尺度融合的变形残差金字塔编解码网络. 首先, 引入深度编码网络

与下采样旁路网络替换原编码结构, 共同完成对建筑物目标高阶特征信息的提取; 其次, 在编码网络次末端节点引

入联合变形卷积的残差金字塔结构, 以提升网络对建筑物多尺度特征和边缘模糊特征的辨识能力; 最后, 将高阶和

低阶特征逐层级联融合, 在解码网络末端获取对建筑物的分割结果. 实验结果表明, 改进后模型相比原模型在 F1-score
和 MIOU 指标上分别提升了 1.6%和 2.1%.
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Segmentation of Buildings in Remote Sensing Images by Improved Unet Algorithm
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Abstract: The loss of coding information, the poor adaptability to multi-scale building targets, and the insufficient
contextual feature connection can be found in the classic Unet algorithm during the extraction of building features from
remote sensing images. To tackle these problems, this study proposes a deformed-residual-pyramid codec network with
multi-scale fusion. First, the original coding structure is replaced by the deep coding network and the down-sampling
bypass network, which jointly extract the high-level feature information of the building target. Second, the residual
pyramid structure combined with deformed convolution is introduced at the penultimate node of the coding network to
improve the network’s ability to recognize multi-scale features and edge fuzzy features of buildings. Finally, the high- and
low-level features are cascaded and merged layer by layer, and the segmentation result of the building is obtained at the
end of the decoding network. The experimental results show that compared with the original model, the improved model
has increased F1-score and MIoU  by 1.6% and 2.1%, respectively.
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建筑物是人们在工作和学习中不可或缺的活动场

所, 从遥感影像中提取建筑物相关目标对于 GIS 数据

库更新、土地利用、城市规划和自然灾害探测等工程

具有重要意义[1]. 因此研究人员针对建筑物的提取提出

了许多基于传统或者深度学习的分割方法.
建筑物目标丰富的直线、直角和阴影等特性可被

传统方法作为建模和分割的依据. 然而传统方法的构

建需强烈依赖于对特定目标的先验知识, 过程费时费
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力, 因此近年来, 更多基于深度学习语义分割的建筑物

提取方法被研究人员所提出. Zhong 等人[2] 利用预训

练参数对网络进行训练, 通过对比分析 FCN网络中解

码器的特征融合层数对模型精度的影响, 提出了改善

后的网络模型, 但由于其较为简单的网络结构调整, 得
到的遥感影像仍存在信息缺失问题. 尚群锋等人[3] 针

对遥感影像中小物体特征在高纬度难以被提取的问题,
提出了改进的 DeconvNet 网络, 该网络通过记录编码

过程的池化索引并将其应用到解码恢复过程的方式改

进网络解码部分, 从而减少了图像恢复的盲目性, 并最

终提高了对小物体的分割效果, 但该方法需占用较大

的机器内存, 对于大物体容易出现边缘不平滑的情况.
赵斐等人[4] 提出了一种端到端的语义分割模型. 该模

型秉承 Unet算法中编解码结构的思想, 通过引入注意

力机制调整金字塔中各个通道中特征的权重, 提取具

有信息侧重的多尺度特征, 解决物体边缘分割模糊的

问题, 同时小目标漏检情况也得到了改善. 苏健民等人[5]

专注于像素间的联系问题, 引入神经网络中常被人们忽

略的后处理操作并提出了一种基于 Unet 的改进方法,
其首先采用集成学习的策略, 为建筑、道路和水体等每

一类地物目标训练一个二分类模型, 随后将各预测的

子图进行组合以生成最终的分割结果, 该模型性能虽

获得一定的提高, 但是“分类训练+后处理”的分割策略

在操作上仍稍显繁琐, 且部分空间信息仍存在丢失问题.
尽管上述方法相比传统方法能更便捷地实现对遥

感影像中建筑物等目标的分割, 但他们未能综合考虑

建筑物目标轮廓的多样性、网络编码过程空间和细节

信息的丢失以及深层语义信息间上下文联系存在不足

等问题, 导致了网络模型在面对建筑物边缘以及对应

的分割完整性上仍有提升的空间. 为此本文基于经典

Unet 算法[6], 通过设计下采样旁路网络和联合变形卷

积的残差金字塔网络, 提出了多尺度融合的变形残差

金字塔网络方法, 有效提高了模型的分割精度. 

1   模型架构与改进 

1.1   多尺度融合的变形残差金字塔网络模型

本文所提多尺度融合的变形残差金字塔网络模型

(Multi-scale fusion of Deformation Residual Pyramid
Network, MDRP-Net) 如图 1 所示. 其主要包含 3 个部

分: 下采样旁路主干网络、联合变形卷积的残差金字

塔网络结构和级联上采样解码器. 下采样旁路主干网

络由 VGG16[7] 主干网络和下采样旁路网络组成, 主干

网络主要用于挖掘建筑物深层次特征; 下采样旁路网

络结构则把输入影像进行不同程度的下采样, 用于对

VGG16 网络获取的多层次特征图进行融合补充. 对于

VGG16 主干网络次末端的卷积层输出, 其既作为提取

网络最深层特征的卷积层输入, 也作为联合变形卷积

的残差金字塔网络结构的初始输入, 以并行融合方式

增加深层语义的丰富程度. 网络的级联上采样解码器,
接收综合下采样旁路主干网络和联合变形卷积的残差

金字塔结构两部分的多层次、多尺度特征信息图, 然
后把获取的多特征融合图向前上采样逐步恢复图像尺

寸与细节, 最后将其送入网络的末端判别器实现对遥

感建筑物影像的预测和分割
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图 1    多尺度融合的变形残差金字塔网络模型
 

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 10 期

320 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


1.2   网络的改进 

1.2.1    下采样旁路主干网络

经典 Unet 模型被广泛地应用医学图像分析的领

域, 但由于简单的编码结构, 使其无法适应背景信息更

为复杂、干扰信息更多的对象. 而 VGG 网络相比 18
个主流特征提取网络具有更优的迁移性[8], 因此本文把

网络的编码结构使用 VGG16 网络将其替换并作为主

干网络, 同时, 对修改后主干网络进一步添加一个下采

样旁路结构作为网络补充.
在该旁路网络中, 本文使用最大池化操作将网络

最初输入影像分别下采样至原大小的 1/4、1/16、1/64
和 1/256 倍, 此时能得到 4 种不同尺寸的图像, 并将其

记录为 scale1–scale4. 在主干网络中, 每个包含卷积池

化的 blockl (l=1, 2, 3, 4)块也能得到 4种不同分辨率的

输出图像, 这些输出图像刚好与 scalel 图像大小相同.
我们将 blockl 块的输出图像和 scalel 的图像进行相加

融合, 分别作为下一层网络的输入进而使下一层卷积

层获得两个尺度的特征信息. 

1.2.2    联合变形卷积的残差金字塔结构

根据变形卷积方法的思想[9], 其可通过训练获取卷

积核偏移坐标从而指导卷积核采样点的选取. 这意味

着利用该偏移坐标网络可以更针对性地对建筑物轮廓

特征进行模拟与提取. 然而偏移坐标存在着偏移大小

的限制, 这使得变形卷积核的感受野与传统卷积核相

差不大, 导致变形卷积在面对多尺度目标时仍存在不

足, 因此本文引入金字塔池化结构以扩大变形卷积对

不同尺度特征的捕获能力. 同时, 在 Deeplab[10] 系列中,
作者强调空洞卷积的使用和提出 ASPP 模块来聚合

不同模块和不同尺度间的上下文信息. 这些方法虽然

有效, 但是他们仅简单地对尾部特征进行拼接的方式

会导致上下文间仍存在语义鸿沟的问题. 综合上述问

题 ,  本文设计一种联合变形卷积的残差金字塔模块

(Deformation Residual Spatial Pyramid, DRSP), 如图 2
所示.

与 DeepLabV3+[11] 方法使用金字塔结构的方式

相比, 本文提出的 DRSP模块是基于主干网络 block4
特征图作为输入的, 其首先经过变形卷积获取变形特

征, 再进一步对变形特征提取多尺度上下文信息. 同
时, 为了减少上下文语义信息的差距,不同尺度特征

之间使用残差模块来逐层聚合它们. 在形式上可描述

为式 (1).

Xraspp =


H([h1,h2,h3, · · · ,hn])
hn = f ( f ( f (X1)⊕X2)⊕X3)⊕ · · ·⊕Xn)
d1 < d2 < d3 < · · · < dn

(1)

其中, Xraspp 为 DRSP 模块的最终聚合特征, dn 为卷积

核膨胀率, H([.]) 为通道串联操作, Xn 代表从变形特征

获取的不同尺度特征, f 代表残差模块[12], ⊕表示元素

求和. 在 DRSP模块逐层聚合上下文信息的过程中, 卷
积核膨胀率逐渐增大, 同时其膨胀率大小根据 Wang
等人 [13] 的公式推荐以及实验的尝试, 设定为 1、2、
5、9、13.
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图 2    联合变形卷积的残差金字塔结构

  

2   实验与分析 

2.1   实验数据集

本实验数据集选取遥感建筑物影像Massachusetts
Buildings[14]. 数据集中包含了 137 张训练影像数据、

4 张验证影像数据、10 张测试影像数据, 每张图像尺

寸为 1500×1500 像素. 为了适应硬件条件和便于训练,
本文对原图按 256×256 像素大小进行裁剪. 裁剪后按

随机旋转、引入高斯噪声、随机缩放策略对训练数据

进行扩增, 最终获得训练集大小为 11 664张, 测试集大

小为 360张, 验证集大小为 144张. 

2.2   实验设计和参数设定

实验设计部分, 选用两个使用了金字塔池化结构

的网络方法 PSPNet[15] 和 DeepLabV3+与本文方法进

行对比, 同时, 另设计 3组实验对比各改动方法对网络

性能的影响. 实验 1: 在经典 Unet 算法基础上, 单独添

加下采样旁路主干网络; 实验 2: 在经典 Unet 算法上,
单独添加 DRSP 模块; 实验 3: 在经典 Unet 算法上, 同
时添加下采样旁路主干网络和 DRSP模块.
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训练样本输入大小为 256×256, batchsize大小为 4,
训练 100代. 网络训练过程, 不同网络模型使用超参数

相同: 初始学习率为 0.01, 学习率衰减率为 1e−2, 动量

值为 0.9. 训练过程中使用监测器对测试集损失值进行

监测, 当损失值连续 50 代没有下降, 则认为模型训练

完毕, 训练提前停止.
对于建筑物遥感影像语义分割, 是属于二分类的

任务, 网络模型在训练过程中将使用交叉熵作为损失

函数, 其表达式如下:

Loss = −1
n

n∑
i=1

(yi · ln ŷi+ (1− yi) · ln(1− ŷi)) (2)

其中, n 表示类别数量, yi 表示真值, ŷi 表示当前像素预

测的值. 

2.3   实验评价指标

实验结果评价指标采用均交并比 MIoU[2] 和可用

于衡量二分类模型精确度的指标 F1-score[16], 计算公

式如下:

MIoU =
1

k+1

k∑
i=0

Pii
k∑

j=0

Pi j+

k∑
j=0

P ji−Pii

(3)

F1-score = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(4)

Precision =
k∑

i=0

Pii

Pii+

k∑
j=0

Pi j

(5)

Recall =
k∑

i=0

Pii

Pii+

k∑
j=0

P ji

(6)

式中, Pii 表示预测正确的像素, Pij 表示预测为建筑物,
实际为非建筑物的像素, Pji 表示预测为非建筑物, 实际

为建筑物的像素, Precision 表示精确率, Recall 表示召

回率. 

2.4   实验结果汇总与分析

图 3和表 1分别是各实验模型损失值对比曲线和

模型测试结果的汇集.
PSPNet与 DeepLabV3+是语义分割网络中具有代

表性的方法, 两者曾在 PASCAL VOC-2012 数据集获

得过优异的成绩, 尽管在面对遥感建筑物数据集时其

损失函数曲线相比 Unet更加平滑, 然而两者在最终的

评价指标以及可视化结果上的表现均不如经典的 Unet
网络.
 

0 20 40 60 80 100

0.25

0.22

0.19

0.16

0.13

损
失
函
数
值

1

2
3
4
5
6

1: DeepLabV3+ 2: Unet 3: PSPNet

4: 实验 2 5: 实验 1 6: 实验 3

迭代次数 
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表 1     模型测试结果汇集
 

实验名称 Precision Recall F1-score MIoU
DeepLabV3+ 0.792 0.64 0.708 0.588

PSPNet 0.802 0.751 0.775 0.671
Unet 0.841 0.854 0.847 0.754
实验1 0.878 0.840 0.858 0.768
实验2 0.864 0.843 0.853 0.762
实验3 0.879 0.848 0.863 0.775

 
 

实验 1 通过将 VGG16 主干网络与下采样旁路网

络两者特征按层次融合的方式, 使得网络在挖掘更深

层特征的同时具备与浅层特征信息的联系. 相比改进

前的网络, 改进后网络损失函数值波动幅度明显减小,
整体损失值降低了约 0.02, 且训练迭代约 75次时损失

值再度降低并最终进入稳态. 经测试, 改进后网络最终

在 F1-score 和 MIoU 指标分别获得了 1.1% 和 1.4%
的提升.

实验 2将 DRSP结构与主干网络两者的输出特征

进行融合, 尽管该网络损失值函数曲线没有实验 1 平

滑, 但相比改进前网络其损失函数波动浮动和损失值

均有一定程度地改善, 经测试, 实验 2 网络在 F1-score
和 MIoU 指标获得了 0.6%和 0.8%的提升.

实验 3通过把实验 1与实验 2改进方法共同作用

于原网络, 图 3 中对应的曲线显示表明改进后的网络

缓解了单独引入 DRSP模块时存在的损失函数曲线的

波动, 且训练至大约 20代时就达到此前实验最优损失

值附近, 同时在迭代约 60 代时进入稳态. 最终测试结

果也比两组单独的改进实验效果更好, 最终其在 F1-
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score 和 MIoU 指标上相比 Unet算法分别提升了 1.6%
和 2.1%.

为了更直观感受模型的改进对分割性能所带来

的影响 , 本文把个各实验模型语义分割的部分预测

图进行了可视化, 如图 4 所示. 图中展示了本文所提

方法的优势 , 其主要体现在建筑物与背景模糊分界

的区域以及对中大型建筑物分割的完整性这两个方

面. 受光线和阴影影响, 建筑物边缘与背景区域区分

度低, 如图 4(a)–图 4(d) 中建筑物边缘存在绿植、阴

影或者颜色相似的道路等干扰 , 导致建筑物与背景

出现分界模糊的情况, 但相较原 Unet网络, 本文所提

方法能更好地区分此类建筑物的边界区域 , 以改善

对建筑物边缘分割的准确性. 另一方面, 由于原始模

型仅使用单一规则的卷积核和较简单主干网络 , 致
使其对不同尺寸特别是较大型建筑物特征信息捕获

能力存在一定限制, 如图 4(e)–图 4(g) 中建筑物中间

部分出现的漏空现象. 可以看出, 相对未改进的方法,
本文所提方法拥有更强的多尺度目标的适应能力和

特征信息保留的能力 , 从而在面对中大型建筑物时

具有更完整的分割.
 

(a) 建筑物
边缘部分 1

(b) 建筑物
边缘部分 2

(c) 建筑物
边缘部分 3

(d) 建筑物
边缘部分4

(e) 建筑物
中间部分 1

(f) 建筑物
中间部分 2

(g) 建筑物
中间部分 3

Input

Ground truth

PSPNet

Unet

实验 1

实验 2

实验 3

DeepLabV3+

 

图 4    各实验模型建筑物分割效果对比
 
 

3   结语

本文研究了相关语义分割网络在遥感建筑物影像

中的应用, 针对网络中传统卷积核模拟几何结构特征

能力存在不足、对目标尺寸适应能力不足和编码网络

中特征信息容易丢失的问题, 提出了下采样旁路主干

网络和多尺度融合的变形残差金字塔卷积网络. 该网

络模型融合下采样旁路主干网络、变形残差金字结构

和级联上采样解码器 3 部分特征, 实现了对原模型网
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络结构的优化. 最后, 本文在 Mnih 遥感建筑物数据集

上进行了对照实验, 其实验指标和可视化结果均验证

了本文改进措施的有效性.
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