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摘　要: 自然灾害种类繁多, 通过遥感影像语义分割相对比较困难. 为了能够更好实现遥感影像分割, 本文提出一种

基于生成对抗网络的 3层遥感影像语义分割模型, 针对不同场景的解析, 基于全卷积神经网络 FCN, 设计一种多层

次的遥感语义分割框架. 有效对遥感图像语义分割进行处理, 从而提高了模型的分割精度. 实验表明利用这种模型

是有效的, 特别是受损建筑的分割结果, mIoU 为 82.28%, 通过该模型与其他网络模型进行对比, 其性能评价指标明

显优于其他网络模型. 最后, 通过对自然灾害各种场景影像进行分析, 为应急管理部门提供一份可靠的数据报告.
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Abstract: There are many kinds of natural disasters, and it is relatively difficult to semantically segment remote sensing

images. In order to better realize remote sensing image segmentation, this study proposes a three-layer semantic

segmentation model for remote sensing images based on a generative adversarial network. For the analysis of different

scenes, a multi-level remote-sensing semantic segmentation framework is designed based on a fully convolutional

network (FCN). The semantic segmentation of remote sensing images is effectively performed, and thus the segmentation

accuracy of the model is enhanced. Experiments show that this model is effective, which can be directly observed from

the segmentation results of damaged buildings, with mIoU being 82.28 %. In addition, this model is compared with other

network models, and its performance evaluation index is significantly better than that of other network models. Finally, a

reliable data report is provided to emergency management departments by analyzing various scene images of natural

disasters.
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近年来, 地震、洪灾、火灾等自然灾害频繁发生,

给国家和人民带来难以磨灭的伤害. 如何挽救宝贵生

命和减少经济损失是我们面临的重大课题, 其中最重

要的步骤是准确评估这些事件造成的损害[1]. 对损失的

正确估计可以有效地掌握灾情, 并使救援小组能够合

理地安排紧急援助[2]. 当前随着社会的高速发展, 越来

越多的高精尖技术应用在防范自然灾害领域, 其中, 计

算机视觉是该领域的核心研究课题, 计算机视觉主要

分为图像分类、目标检测和语义分割, 本文主要采用

图像语义分割对自然灾害场景分类进行研究[3]. 图像的
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语义分割由 Shelhamer等人[4] 首次提出, 其主要的内容

是对分割后的图像加上语义特征分类, 就是给分割后

图像中的相同类的物体加上标签, 输入一般是彩色深

度图像. 与传统的图像分割相比, 图像语义分割为图像

中的目标添加了一定的语义信息, 可以根据图像本身

的场景、纹理等语义特征识别图像本身所表达的信息.
语义分割是将图像按照不同属性划分为不同的区域,
用相同的颜色代表同一个区域; 图像分分割后不同区

域有明显的界线. 随着计算机视觉的快速发展, 尤其是

以全卷积神经网络 (FCN)为基础框架的图像语义分割

等深度学习的技术. 鉴于目前国内还没有全面论述基

于深度学习的自然灾害遥感图像语义分割的综述文献,
该论文主要基于遥感图像, 应用于防范自然灾害, 提高

快速救援自然灾害的能力, 为科学救灾提供可靠的依

据. 针对上述问题, 本文提出一种基于生成对抗网络的

3 层遥感影像语义分割模型, 针对不同场景的解析, 基
于全卷积神经网络 FCN, 设计一种多层次的遥感语义

分割框架, 有效对遥感图像语义分割进行处理, 从而提

高了模型的分割精度. 针对当前自然灾害的复杂性, 本
文主要采用公开的 xBD 数据集, 该数据集自然灾害种

类多、规模大、分辨率高.

 1   相关工作

本文在研究了基于深度学习的图像语义分割基础

上, 结合遥感影像中地物目标具有多尺度的特性, 探索

高分辨率遥感图像的多尺度语义分割, 具有重要的研

究和应用价值. 自然灾害数据集最初可分为两类: 成像

数据集和非成像数据集. 根据图像捕获位置, 现有的成

像自然灾害数据集可进一步分为 3 类: 地面图像、卫

星图像和航空图像. 最近, 研究人员介绍了几种用于自

然灾害损失评估的数据集. Nguyen等人[5] 提出了 AIDR
系统的扩展, 主要是从中国的社交媒体收集数据中提

出了 AIST建筑物变化检测 (ABCD)数据集, 其中包括

海啸后的航空图像, 以确定建筑物是否已被冲毁. Chen
等人[6] 在中提出了一种融合不同数据资源的方法, 用
于飓风后建筑物损伤的自动检测. Christie等人[7] 介绍

了一组名为“世界功能地图”的建筑物和土地图像 .
Rudner 等人[8] 提出了一种从 Sentinel-1 和 Sentinel-2
卫星收集的卫星图像, 用于洪水建筑物的语义分割.
Gupta 等人[9] 提出了 XBD, 其中包括事件前后的卫星

图像, 以评估建筑物损坏. Zhuet等人[10] 提出了一个名

为 MSNet 的空中视频实例分段, 以评估建筑物损坏.
针对以上研究现状, 结合自然灾害的多变性和复杂性,
本文提出一种基于生成对抗网络的 3层遥感影像语义

分割模型, 通过改进 PSPNet 网络模型与 PSPNet[11]、
DeepLab [12] 等网络进行对比, 在多层网络模型使用

空洞卷积 [13] 扩大感受野, 通常采用编码-解码模型,
该模型广泛应用于计算机视觉领域, 其中包括位置评

估[14]、目标检测[15] 和语义分割[16]. 本文的框架如图 1
所示.
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图 1    遥感影像语义分割框架
 

 2   融合特征增强与通道域注意力分割模型

本文通过对 PSPNet 网络模型增加通道域注意力

模块, 将输入影像中的关键特征提取并标注, 经过不断

的学习和训练, 让网络模型更加准确获得影像的特征

信息[17]. 同时, 在每个通道设置不通的权重, 并不断增

强特征, 进而生成通道域注意力模型. xBD数据集标签
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和灾害类型分布高度不均衡. 此外, 区分不同程度损伤

的视觉线索可能非常小. 不同类型灾害的负面图像的

不同可用性也可能是定位模型的一个障碍. ResNet50
是在 ImageNet[18] 上预先训练的, 而较小的边缘网络是

用随机权重初始化的. 使用 ReLU[19] 激活所有卷积层.
首先输入高精度遥感影像, 使用数据增强对抗神经网

络模型, 增加像雾霾、多云、雷雨等实际场景, 更好的

提取特征信息; 然后不同尺寸进行池化操作得到多尺

度特征图, 再经过通道注意力机制卷积神经网络来减

少通道数量, 最后采用强化模块的上采样方法得到相

同尺寸的特征图, 并在通道上拼接起来, 它包含了不同

尺度之间的变化信息. 由于 xBD 数据集自然灾害种类

较多, 通过先分类再分割的方法, 将相同灾害类型放在

同一个模块, 这样更好的减少卷积网络的任务, 能够实

现更高的预测结果和更多的应用场景, 网络模型如图 2
所示.
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图 2    改进 PSPNet网络结构
 

 2.1   全卷积神经网络 (FCN)
目前, 大多数语义分割方法依赖于深度卷积神经

网络 (CNN). 但是 CNN对局部接收的卷积会影响语境

空间关系的建模. 通过基于全卷积神经网络 (FCN) 的
图像语义分割方法, 改善了 CNN 对卷积的影响. 目前,
大多数较好的语义切分网络都是基于 FCN 进行改进

的. 图像的语义分割是通过图像中的每个像素进行分

类, 主要是为了解决语义图像分割的问题, FCN能够输

入不同大小的图像. 通过反卷积方法对最后卷积的特

征图进行上取样, 得到各像素的预测, 同时保持其原始

图像的空间信息. 然后将上取样的特征图像素进行归

类. FCN 网络主要通过卷积神经网络对图像的强大学

习能力, 采用全卷积的方法, 利用卷积层代替现有的语

义分割深度网络模型. 因为卷积层后面有一个连接池

层, 而连接池层又叫下采样层, 所以会影响图片的分辨

率. FCN采用反卷积方法实现上采样, 以确保图像的清

晰度. FCN和 CNN区别就是将 CNN的全连接层替换

为全卷积, 并将其作为一个标志. FCN作为图像语义分

割具有里程碑的意义, 是后来很多图像语义分割网络

模型的研究的理论基础. FCN 能接受任意大小图片输

入、运算高效等特点. Max-Pool、Convolution和 Dense

的输出被输入通道和空间关系模块, 用于生成关系增

强特征. 这些特征随后通过 1×1 滤波器反射各自的卷

积层, 以将通道数压缩为类别数. 最后, 将卷积特征映

射放大到所需的全分辨率, 并按元素添加, 以生成最终

的分割映射.

 2.2   空洞卷积

首先, 空洞卷积提出的是一种用于处理图像的方

法, 常用的图像分割方法一般采用池化或卷积来增大

感知范围, 并将其特征图尺寸减小, 最后采用上采样进

行恢复; 由于特征图的缩小和放大处理会导致测量的

准确性下降, 所以必须采用一种既能提高感知范围又

能保证特征图大小不改变的运算, 取代下、上采样, 既

能保证图像的几何特性, 又能保证图像的信息不会丢

失. 在网络层要求较大的感知范围时, 使用空洞卷积效

果最好. r 设置为“膨胀率”, 即孔卷积的步长, 代表输入

信号的采样间隔. 当 r = 1时, 空卷积是标准卷积. 在孔

卷积中, 卷积核以“膨胀率”进行扩展, 在空间维度在相

邻的权系数之间插入 r−1个零, 创建稀疏滤波器. 空洞

卷积的感受野的大小可以用式 (1)表示:

r f ((k+1)(r−1)+ k)2 (1)
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如图 3所示, 通过扩大滤波器, 网络扩大了其感受

野 (因为权重将以更稀疏的形状排列), 但保留了分辨

率, 并在数据中执行下采样. 因此, 支持感受野的扩展,

而不增加每层可训练参数的数量, 这减少了计算负担;
保留了特征图分辨率, 这可能有助于网络从数据中提

取更多有用的信息, 主要是小对象.
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图 3    空洞卷积
 

 2.3   数据增强对抗神经网络

在改进的 PSPNet 中, 为了实现数据增强现实场

景, 通过上采用结合数据增强网络结构 (DAGAN) 模
型, DAGAN 如图 4 所示. 生成网络是一个编码器集,
用于采集 c 级的输入影像并将其投射到一个低维矢量

上. 将所述随机矢量 (zi)变换并且与所述映射矢量相关

联; 所有的信息都传送给解码器网络, 并由解码器产生

一个加强的图像.
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图 4    DAGAN网络结构

 

对于判别网络, 其损失函数如下:

Lc =−Ex,y∼Pdata(x,y) log[p(y|x,y < k+1)]

=−Ex,y∼Pg(x,y) log[p(y|x,y < y < 2k+1)] (2)

对抗识别网络进行培训以识别从实际的分布 (从

同一类别产生的其他实际图片)和伪分布 (由发生器网

络产生的图片). 对抗培训通过从老图片中产生新图片

(无论哪个类别), 看上去都属于相同类别, 但看上去完

全不一样. 因为判别网络有 2k 个输出, 判别网络主要

有两部分组成, 即实际数据和生成数据. 几种 GAN 网

络的对比如表 1所示.

(Lc)′ = Ldata+Lgen (3)

Ldata =−Ex,y∼Pdata(x,y) log[p(y|x,y < k+1)
+ p(y+ k|x,y < k+1)] (4)

Lgen =−Ex,y∼pg(x,y) log[p(y|x,y < y < 2k+1)
+ p(y− k|x,k < y < 2k+1)] (5)

 
 

表 1     几种 GAN网络的对比
 

模型 类别数量 训练数据

GAN 2 unlabeled
Conditional GAN 2 labeled
Semi-supervised k+1 labeled+unlabeled

DAGAN 2k labeled
 
 

 2.4   全连接条件随机场

本文采用先分类再分割的方法进行遥感影像语义

分割, 在图像的语义划分中, 首先要对图像进行分级,
然后进行图像的图像分割, 而对图像进行的非线性卷

积上抽样会造成图像的丢失, 从而造成图像的分割边

缘不清; 为改善边缘划分的最佳化, 获得更为准确的分

割效果, 本文提出采用概率图法进行求解. 利用 RGB
彩色特性与空间方位之间的相关性, 对神经网络的后
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验分配进行了预报, 以改善分割准确率. 条件随机场将

单个像素的一元势能与邻近像素的二元势能相结合,
实现了在不同的位置上相邻像素都是同一标记, 因此

对目标的边界进行了光滑的预测. 而在遥感图像中, 由
于采用了网络结构, 其边界仍存在着一定的模糊性, 因
此, 必须对图像的具体细节进行更准确的处理. 将基于

图像的完全连通状态随机场与深度学习方法进行图像

的语义划分, 利用图像中各像素的预测和真实的空间

间距来判定各像素的相似度, 进而形成点对势能, 达到

最大限度地分割图像的边界. 全连接条件随机场结合

了整体的数据, 并结合了图像级别的特点, 能够较好地

实现高分辨率的遥感影像边缘的分割, 实验进行对比

如表 2所示.
 
 

表 2     实验 CRF和未使用 CRF
 

算法 Kappa 正确率 (%) 漏检率 (%)
未使用CRF 0.823 91.34 8.66
使用CRF 0.834 93.04 6.96

 
 

 3   实验分析

 3.1   数据集

本文使用 xBD数据集, 其中标记 19种自然灾害的

22 068 张图像. 该数据集包含 22 068 张图像, 标记有

19 种不同的事件, 包括地震, 洪水, 野火、火山爆发和

车祸等. 这些图像包括了灾前、灾后图像, 图像可用于

构建定位和损伤评估这两项任务. 自然灾害救援行动

需要准确评估建筑物的损坏情况 ,  以便有效分配援

助、协助和资源. 目前, 这是一项危险且耗时的人工任

务, 必须由人类应答者来执行. 通过认识到病变中有明

显的视觉模式来自动完成这项任务, xBD 提供了大量

的图像和注释多边形, 以及注释比例. 这将使创建一个

可视化模型成为可能, 该模型可以自动评估建筑物的

损害并远程执行. 如图 5所示, xBD包含了世界不同可

视区域的各种类型的灾害. 这满足了许多救灾机构提

出的许多实际需求.
 3.2   数据集评审指标及模型参数

本文评价指标采用的是平均交并比 (mIoU) 交并

比是预测值和真实值的交集和并集的比. 其计算公式为:

mIoU =
1
k

k∑
i=1

P∩G
P∪G

(6)

其中, P 表示预测值, G 表示真实值, k 表示总类型的个

数, 公式表示每个类型的预测值和真实值的交集除以

并集, 然后取平均.
 3.3   实验结果分析

如图 6 所示, 在 xDB 数据集上, 当训练轮数达到

50 epoch 时, 模型平均损失稳定在 0.1 附近, 之后平均

损失函数值基本无降低, 表明训练过程收敛, 模型平均

损失在 0.1 附近, 训练收敛. 实验环节是在 PyTorch 中

实现本文的网络结构, 实验室的GPU型号为GTX1080Ti.
实验学习率为 0.1, epoch设置为 50, β1 为 0.9, β2 为 0.999
的 Adam 优化器[20] 用于训练. 同时, 采用了加权 F1 分

数是评价数据集, 加权 F1 平衡了查准率和查全率, 非
常适合 xBD 数据集. 准确度本身就是一个有缺陷的指

标, 因为预测所有图像都是“无损”的, 分类器可以保持

75%准确度. 对于基线模型, 本文加权 F1总分是 0.265 4.
 

倒塌的建筑物

火灾/烟

洪水

交通事故

自然美景

 
图 5    xBD数据灾害类型
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图 6    训练损失折线图

 

 3.4   对比验证

为了只检测建筑物和道路, 我们将所有类型的建

筑物合并到一个单一的建筑类别中, 根据 4 个损坏级

别分别进行注释. 所有网络模型在建筑物和道路的分
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段上都表现出显著的性能. 这 4 种方法都能很好地分

割建筑物和道路. 与其他两个实验相比, 在本实验中,
ENet[21] 在 DeepLabV3+[22] 中表现出更好的性能. 但
PSPNet的性能最好, 分割结果近乎完美, mIoU 为 96.11.
从实验结果可以明显看出, 与基于编码器-解码器的方

法 ENet 甚至 DeepLabV3+相比, 作为全局上下文的金

字塔池模型能够更精确地分割建筑物和道路 .  尽管

DeepLabV3+在分割模型的设计中也实现了全局上下

文优先, 但与 DeepLabV3+中使用的空洞卷积相比, 改
进 PSPNet中的金字塔池显示出了优越的性能.

本文分析了 4 种不同类型建筑物的分割性能: 建
筑物未受损、建筑物中度受损、建筑物严重受损和建

筑物完全受损. 网络模型显示, 尽管完全损坏和未损坏

的建筑物可以以良好的准确度被分割, 但是很难区分

中度损坏的建筑物和严重损坏的建筑物. 改进 PSPNet
在所有 3 种模型中表现最好, 它们根据各自的破坏程

度对不同类型的建筑物进行分类. 特别是未受损建筑

和完全受损建筑的分割结果最为完美, mIoU 分别为

95.24和 96.34, 如表 3所示. 这 4种性能的一个共同点

是, 这两种网络在检测中度和重度受损建筑物时性能

最差. 从这两个模型产生的结果来看, 改进 PSPNet 在
xBD数据集上的表现显然最好.
 
 

表 3     xBD测试数据集的结果
 

算法 无破坏 中等破坏 重大破坏 全部破坏 mIoU
ENet 62.47 42.10 34.50 88.96 57.01

DeepLabV3+ 71.91 61.12 58.39 60.63 62.98
PSPNet 91.34 93.23 89.45 92.34 91.59

改进PSPNet 95.24 96.34 96.28 96.55 96.11
 
 

在图 7 曲线图中, PSPNet 比 DeepLabV3+更好地

学习数据集. 性能随着 PSPNet 和 DeepLabV3+的基本

学习率的变化而显著变化. 总体而言, PSPNet 在 xBD
数据集的动态特性方面显示了最佳结果. PSPNet 中的

金字塔池模块能够, 比 DeepLabV3+中的空洞卷积更好

地收集所有类的全局上下文. PSPNet 比 ENet 的优越

性能证明, 基于金字塔池的分割模型在 xBD 数据集的

语义分割上优于基于编码器-解码器的模型.
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图 7    PSPNet和 DeepLabV3+实验结果
 

 4   结论与展望

本文提出一个基于深度学习的自然灾害遥感语义

分割, 通过优化 PSPNet 语义分割网络结构模型, 并将

DAGAN 网络训练, 对图像进行数据增强. 通过金字塔

池生成的不同层次的特征图最终被展平并连接到一个

完全连接的层中进行分类. 自然灾害救援行动需要准

确评估建筑物受损情况, 以便有效分配援助、援助和

资源. xBD 包含世界上不同视觉区域的各种灾难类型.
这满足了多个灾难响应机构规定的许多现实需求. 我
们讨论了在该数据集上进行语义分割所面临的挑战,

以及所提出的模型在该数据集上的优异性能. 我们希望

这篇论文将有助于未来的自然灾害损失评估研究, 并

有助于通过有效的自然灾害管理减少人员和经济损失.
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