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摘  要 

城市遥感图像的建筑物分割技术，对城市的土地规划、资源利用、灾害防治具有广泛的应用价值，对此

提出了一种基于改进的SegNet分割网络的城市遥感图像分割方法。1) 为了解决所需数据量过大、网络

层数过深等问题，模型在SegNet网络结构的基础上，删减了部分卷积层，使网络结构更加简洁，运行速

度更快。2) 针对SegNet网络保留特征信息不足、图像分割边缘粗糙的缺点，针对这一问题，我们设计

了一个新的多尺度特征提取模块，通过三个不同尺度的卷积核提取目标信息。以SegNet为基线，通过用

该模块替换跳过连接，我们提出了一种多尺度特征提取SegNet。该方法可以对跳过连接中的浅层特征信

息进行二次特征提取，细化细节信息，缩小低级特征与高级特征之间的语义差距。它不仅可以提高网络

提取多尺度特征信息的能力，从更大的范围到更多的层次来提取遥感图像中建筑物的边缘细节信息，而

且可以增加跳过连接的数量，以减少网络过度拟合。多尺度模块实验结果表明，所提出的方法与现有的

FCN、U-Net、SegNet网络相对比，准确率和交并比有明显的提升，并且对遥感图像的城市建筑物分割边

缘有了较好的改善。 
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Abstract 
The building segmentation technology of urban remote sensing image has a wide application val-
ue for urban land planning, resource utilization and disaster prevention and control. This paper 
proposes a segmentation method of urban remote sensing image based on improved SegNet seg-
mentation network. 1) In order to solve the problems such as too large amount of data required 
and too deep number of network layers, the model has deleted some convolution layers based on 
the SegNet network structure, making the network structure simpler and faster. 2) In view of the 
shortcomings of SegNet network, such as insufficient feature information and rough edge of image 
segmentation, we designed a new multi-scale feature extraction module to extract target informa-
tion through three convolution kernels of different scales. Taking SegNet as the baseline, we pro-
pose a multi-scale feature extraction SegNet by replacing the skip connection with this module. 
This method can extract secondary features from shallow feature information in the skip link, re-
fine the details, and narrow the semantic gap between low-level features and high-level features. 
It can not only improve the ability of the network to extract multi-scale feature information, ex-
tract the edge details of buildings in remote sensing images from a wider range to more levels, but 
also increase the number of skipped connections to reduce network over fitting. The experimental 
results of multi-scale modules show that the proposed method has significantly improved the ac-
curacy and intersection/merge ratio compared with the existing FCN, U-Net and SegNet networks, 
and has better improved the urban building segmentation edge of remote sensing images. 
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1. 引言 

图像的语义分割技术是指根据图像中表达的语义信息对图像的每一个像素进行分类，使得每一像素

都有其对应的标签，从而得到具有逐像素语义注释的分割图像。高分辨率的城市遥感图像在城市的监测、

规划、灾害防治等方面具有积极的意义，因此对城市遥感图像进行逐像素图像分割研究是必要的。当前，

深度学习方法在图像处理上有广泛的应用，特别是基于卷积神经网络(CNN)的方法，在图像处理领域取

得了显著效果，并对遥感图像处理的影响越来越大，例如：FCN [1]、U-Net [2]、HRNet [3]、SegNet [4]
等方法。陈梦[5]、宋延强[6]等学者利用深度学习处理高分辨率遥感图像，从而实现建筑物与建筑物震害

识别。林志斌[7]、王蓝玉[8]等学者使用 U-Net、Deeplab V3+网络进行高分辨率遥感图像地物分割。徐胜

军[9]、张书瑜[10]等学者将传统的图像处理方法与深度学习相结合实现遥感图像建筑物分割。最近关于

U-Net、SegNet 的改进受到了各方学者的热爱。DIResUNet [11]通过集成初始模块、修改的残差块和密集

全局空间金字塔池(DGSPP)模块，改进了 U-Net 的分割精度。Li [12]等人在综合了 U-Net 不同层生成的多

尺度特征，以设计多尺度跳跃连接和非对称卷积 U-Net (MACU-Net)，在 U-Net 的基础上添加多尺度特征

提取思想，目标的分割效果得到了较大提升。Chaitra Dayananda [13]与 Xu [14]等人在 SegNet 的基础上进

Open Access

https://doi.org/10.12677/pm.2022.1211201
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


雷竞雄 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2022.1211201 1877 理论数学 
 

行改进用于医学图像分割。Nagaraj Yamanakkanavar [15]等人利用多尺度侧输入对判别信息的提取，提升

网络的分割精度与效率。 
SegNet 卷积编码–解码网络的核心思想是通过编码器的池化操作获得最大池化索引值，这为解码阶

段提供了像素的空间位置关系。这种对称的编码–解码网络模型虽然在一定程度上能够获得精细的分割

结果，但也存在一定弊端，即在解码时利用的信息只含有编码阶段最后一个池化层的特征，且该层特征

图分辨率过小，保留的特征信息较少。为了解决 SegNet 网络保留特征信息不足、图像分割边缘粗糙的问

题，本文在 SegNet 网络的基础上，结合传统的图像分割方法——高斯金字塔进行改进，最终提出了本文

的模型。具体改进如下：1) 结构上的删减调整，以防止网络层数的深度带来的过拟合；2) 在传统的图像

分割方法思想中，引入多尺度分割模块，从不同维度提取多重信息。 
本文主要分为 4 章。第一章为引言部分。第二章主要介绍本文方法的主要原理。第三章说明了实验

数据、实验环境及实验结果。第四章介绍了主要本文实验数据的缺陷问题及未来的改进方向。 

2. 方法原理 

 
Figure 1. Network structure 
图 1. 网络结构图 

 
本模型主要包含三个部分：编码器、多尺度处理模块、解码器。如图 1 所示，1) 编码器：用于提取

特征。2) 多尺度特征提取模块：对已获取的下采样浅层语义信息采用不同的卷积核大小进行卷积操作，

用于提取和融合不同尺度、维度的深层特征，以保留更多的信息。3) 解码器，采用跳跃连接融合高低语

义信息进行解码，并输出语义分割图。 
 

 
Figure 2. Improved SegNet segmentation network 
图 2. 改进的 SegNet 分割网络 
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编码器、解码器保留了 SegNet 网络的主体结构，但考虑到 SegNet 网络进行分割时的不足，本文对

SegNet 网络进行了改进。具体网络结构如图 2 所示，其编码器主要包含三层结构，每层包含两个卷积层

和一个最大池化层，共包含 10 个卷积层和 5 个池化层。解码器与编码器呈镜像关系，也包含 10 个卷积

层和 5 个反池化层。其中，卷积层的卷积核大小设置为 3 × 3，步长为 1。同时，在每个卷积层之后，采

用 Batch Normalization 算法使输入到下一层网络的数据与原始输入数据具有相似的分布，激活函数使用

稀疏且易于计算的 ReLU 函数。编码器中的池化操作采用大小为 2 × 2 的最大池化，同时保存了最大池化

的索引位置。解码器中的反池化层利用编码器池化层所获得的最大池化索引将尺寸较小的特征图扩充，

从而获得稀疏特征图，扩充的位置进行补 0 填充，再针对稀疏特征图进行卷积操作，使得反池化操作中

填充的 0 值发生变化，稀疏特征图像变得致密。 
 

 
Figure 3. Multi-scale extraction module 
图 3. 多尺度提取模块 

 
本文的多尺度特征模块是在图像中用多尺度的表达方式来解释图像的有效结构，它在各种图像处理

中都有应用。如图 3 所示，本文提出的多尺度特征模块包含三个平行卷积核。滤波器的大小为 1 × 1、3 × 
3 和 5 × 5。滤波器大小为 1 × 1 的卷积层相当于同等映射，充分保留原始信息。其余不同大小的滤波器进

一步提取不同尺度的丰富特征信息，将三个滤波器的输出拼接起来，然后作为上采样块的输入。通过这

种方式，底层特征信息被多尺度特征模块处理，然后输入到深度神经网络中。即使在深度网络中，我们

也可以获得丰富的、不同尺度的浅层语义信息。与 SegNet 网络的池化索引相比，我们的多尺度特征模块

为解码器提供了更准确的空间位置信息和更丰富的语义信息，对遥感图像的分割更准确，在缺失分割、

误分类、边缘保留、抗噪声干扰等方面效果更好。于是，我们采用大小不同的卷积核对含有噪声干扰的

深层次抽象特征进行不同尺度的特征提取来弥补 SegNet 网络池化索引保留的特征信息较少的问题。 

3. 实验 

3.1. 数据集和训练 

数据集来自于 University of Toronto 的 Massachusetts 建筑遥感图像[16]，包含 32 幅超高分辨率遥感

图像，其中 28 幅用于训练，4 幅用于测试，图像的尺寸均为 1500 × 1500 像素，并且数据集标签已知。

数据内容划分为 2 种常见的土地覆盖类别，分别为城市建筑物与其他背景，如图 4 所示，展示了其中一

幅。在进行实验时，首先对数据进行预处理，预处理过程包括数据切割和数据增强、加噪，具体操作如
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下：1) 将数据集中的图像均匀地切割成尺寸为 256 × 256 像素的 800 张训练数据集 100 张测试数据集。

2) 对得到的训练图像进行数据增强、加噪，即对训练集中的每幅图像进行上下左右翻转，或旋转 90˚、
180˚和 270˚并添加随机噪声，真实模拟实际情况。最终获得的训练集中包含 800 幅训练图像，测试集中

包含 100 幅测试图像。 
 

 
Figure 4. Sample dataset (a) remote sensing image, (b) label 
图 4. 数据集样例(a) 遥感图像，(b) 标签 

 
为了更好地评价网络的分割效果，我们使用训练集的准确率与交并比作为模型的评价指标。在训练

过程中，本文采用随机梯度下降算法更新网络权值，损失函数使用交叉熵损失函数，迭代次数设置为 200。 

3.2. 实验环境 

本文方法及对比方法使用 PyTorch 实现网络主干。在训练中，优化器为 Adam，学习率为 0.0001，批

量大小为 2，权重衰减默认为 0，betas 为 0.5 和 0.9999。所有的实验都是在处理器为 Intel(R) Core(TM) 
i7-9700k CPU @ 3.60 GHz 和 NVIDIA GeForce RTX 2060 实现的。 

3.3. 实验分析与讨论 

为了进一步验证本文方法的有效性，本文选取了 U-Net、FCN、SegNet 作为对比方法。模型的输入

均为尺寸大小为 256 × 256 的 RGB 三通道彩色图像，输出是与输入图像大小相同的预测标签图，并且迭

代次数相同。 
表 1 中给出了本文方法与对比方法对相同数据集使用同样迭代次数进行实验所获得的准确率与交并

比数值对比表。本文方法相对于 SegNet 方法，准确率与交并比有了明显的提升。U-Net 网络数据最高，

FCN 网络的交并比最低。 
 

Table 1. Comparison of accuracy and cross/merge ratio values of different models 
表 1. 不同模型的准确率与交并比数值对比 

评价指标/模型 本文方法 SegNet U-Net FCN 

训练准确率 0.9800 0.9737 0.9864 0.9745 

训练交并比 0.9048 0.8784 0.9349 0.8606 

 
图 5 展示了本文所提出的方法与对比方法的比较。图 5(b)是图 5(a)的标签，可见建筑物较为密集，

且有一定的规律。由图 5 可见，本文所提出的分割方法不仅保证了建筑物分割的准确率，而且对建筑物

的边缘信息也进行了有效的保留。对比方法 FCN 训练的准确率较高，但其分割结果不理想，空间信息与

图像信息丢失较为严重。分割网络 SegNet，虽然建筑物的位置信息保留较好，但边缘细节保留不完整，
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并且将图像的某些干扰信息错误识别为建筑物。U-Net 分割网络与 SegNet 分割网络类似，其对边缘信息

保留不完整。 
 

 
Figure 5. Comparison of segmentation results of different methods (a) original image; (b) la-
bels; (c) U-Net segmentation results; (d) FCN segmentation results; (e) SegNet segmentation 
results; (f) improved SegNet segmentation results 
图 5. 不同方法的分割结果比较(a) 原图；(b) 标签；(c) U-Net 分割结果；(d) FCN 分割

结果；(e) SegNet 分割结果；(f) 改进 SegNet 分割结果 

4. 总结 

本文对 SegNet 分割网络做了结构上的简化和多尺度模块的添加，有效改善了城市遥感图像建筑物的

分割效果，图像的多尺度特征得到有效保留。但实际生活中，包括但不仅限于：天气、光照条件、阴影

物遮挡等各种影响，数据集中并没有包含以上各种情况的遥感图像。在未来，将进一步考虑 SegNet 分割

网络能否与传统的图像处理方法相交融，增加模型的迁移能力，提升网络的性能。 
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