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摘要： 为准确分割出高分辨率遥感图像中的建筑地物，提出一种基于 Unet网络多任务学习的建筑地物语义分割方
法。 首先，根据遥感图像建筑地物真值图生成边界距离图，并将该遥感图像及其真值图共同作为 Unet网络的输入；
然后，在基于 ResNet网络构建的 Unet网络末端加入建筑地物预测层与边界距离预测层，搭建多任务网络； 最后，
定义多任务网络的损失函数，并使用 Adam优化算法训练该网络。 在 Inria航空遥感图像建筑地物标注数据集上进
行实验，结果表明，与全卷积网络结合多层感知器方法相比，VGG16网络、VGG16 ＋边界预测、ResNet50 和本文方法
的交并比值分别提升5.15，6.94，6.41和7.86百分点，准确度分别提升至94.71％，95.39％，95.30％和96.10％，可
实现高精度的建筑地物提取。
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0 引言

如今，随着遥感卫星技术的快速发展，大量高分
辨率遥感图像随之产生并得到应用

［1 -3］ ，其中，从高
分辨率遥感图像中自动分割提取建筑地物一直广受

关注
［4 -5］ ，研究高效的建筑地物提取方法将极大促

进城市规划、灾害管理和环境管理等领域的发
展

［4］ 。 然而，由于不同地区建筑地物的多样性（如
颜色、形状、大小、材料等），以及建筑地物与背景或
其他物体的相似性

［5］ ，致使遥感图像建筑地物提取
方法的研究极具挑战性

［4］ 。
目前，从高分辨率遥感图像中提取建筑地物，主

要有以下 2 类方法： ①基于传统的计算机视觉方
法

［6］ ，使用人工特征，如植被指数、纹理和颜色特
征； ②传统的机器学习分类器（如 AdaBoost、支持向
量机（ support vector machine， SVM）、随机森林）实
现建筑地物提取，并且通常会采用相应的后处理步
骤来细化分割结果

［7 -8］ 。 然而，此类方法不仅具有

较高的模型复杂度，需大量人机交互，而且往往受制
于人工知识与经验的限制

［7 -8］ 。 而诸如完全卷积网
络（ fully convolutional network， FCN）或基于编码器
与解码器体系结构的卷积神经网络（ convolutional
neural network， CNN）已经成功应用于该领域且优
于传统的计算机视觉方法

［9］ 。 Yuan［10］
使用 FCN来

预测像素到边界的距离，并对其进行阈值处理以
获得最终的分割结果； Zhang 等［11］

在 Google Earth
图像上训练 CNN并使用最大抑制的后处理步骤移
除虚假建筑地物。 但是，这些方法由于使用池化
层进行下采样，尽管增加卷积核的感受野可以提
取图像的全局特征，但同时丢失图像中的高频细
节致使分割结果中缺失边界信息，易将建筑地物
分割成许多“圆斑”，难以提取建筑地物完整边
界

［12］ 。 为此，研究人员使用串联连接重新引入高
频细节

［13 -14］ ，或扩张卷积［15 -16］ ，以及相应的后处
理 （如 条 件 随 机 场 （ conditional random field，
CRF）） ［15］

来解决这个问题。 Maggiori 等［17 -18］
在

FCN之上，训练多层感知器（multi -layer percep-
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tron， MLP）以结合网络中不同卷积层提取的局部
特征，实现前端细节信息与后端抽象信息的结合，
从而界定出建筑地物的位置； Marmanis 等［19］

和

Peng等［20］
提出将来自不同尺度的多个网络的特

征图组合起来，并在这些连接的特征图之上进行
最终预测以识别建筑地物； Huang 等［21］

提出不依

赖于额外后处理步骤的方法，使用 RGB和 NRG波
段组合 2 个并行流训练反卷积网络，并融合这 2 个
流的预测结果； Li 等［5］

和 Bischke 等［22］
也使用类

似的 2 个流网络，并行处理 RGB 和数字高程模型
（digital elevation model，DEM），以保留分割结果的
边界信息，该方法首先使用 SegNet 网络作为特征
提取器并应用边缘检测网络来提取边缘信息，之
后将 SegNet的特征图与边缘预测连接，将边界预
测注入网络。 尽管上述研究取得较好的建筑地物
提取效果，但存在 2 个较为严重的问题［14］ ： ①加
入后处理步骤的建筑地物分割方法，存在模型过
于复杂且模块之间整合困难的问题； ②通过多种
不同的网络提取不同特征并融合这些特征的方

法，存在网络复杂、硬件设备要求高且训练时间长
的问题。 为此，研究人员将应用于医学图像，且可
高精度提取目标物边界的具有编码与解码层结构

的 Unet网络［23］
引入到遥感图像建筑地物提取的

任务中，Iglovikov 等［24］
利用 VGG11 重新搭建 Unet

网络二值化提取建筑地物，在仅使用单个网络的
情况下其提取精度获得巨大提升； Xu 等［25］

结合

ResNet网络［26］
与 Unet 网络搭建 Res -Unet 网络，

既可实现图像的边界提取，又可准确地获取建筑
地物位置，且网络参数共享，不仅降低模型的整体
复杂性，而且避免边缘检测不准确的问题。
综上所述，基于 ResNet 网络改进的 Unet 网络能

够提取较为清晰的边界而分割出准确的目标对

象
［25］ ； 以及基于多任务学习搭建的深度网络，可在

一个网络主体上训练多种不同的任务，从而避免为
多种任务搭建不同网络的资源浪费

［27］ 。 故本文在
Unet网络框架下，搭建基于 ResNet网络的语义分割
网络； 为进一步提升建筑地物提取精度，使用多任
务学习策略在该网络中加入边界距离预测层来提取

完整建筑地物边界，从而实现建筑地物的高精度提
取，同时避免计算资源浪费。

1 多任务网络

本文提出的多任务网络，通过使用多任务学习，

不仅将建筑地物分割结果加入到目标损失函数中，
而且引入建筑地物分割结果的边界信息，以改进建
筑地物的最终分割结果。
1.1 边界距离图

多任务网络的目标是让网络除具有分割建筑地

物的语义信息之外，还能在训练中赋予提取建筑地
物边界信息的几何属性。 从建筑地物真值图中，可
方便提取建筑地物边界信息的多种几何属性，如形
状、边缘信息。 本文采用建筑地物像素到边界的距
离作为训练网络产生几何属性的训练数据。 使用该
训练数据可使网络具备以下优点： ①可从现有的建
筑地物真值图中，通过距离变换快捷地制作出边界
距离图； ②使用边界距离图设计的损失函数（如均
方差或负对数），计算形式方便，从而使网络学习到
图像中每个像素的边界位置信息并隐式地捕获其几

何属性。
为此，假设 Q表示建筑地物边界的像素集合， C

表示属于建筑地物的像素集合，则对于图像中的每
个像素 p ，其截断距离 D（p） 可定义为［28］ ：

D（p） ＝δpmin［ min
∀q∈Q

d（p，q），R］，

δp ＝
＋1 （p∈ C）
-1 （p∉ C）

， （1）

式中： d（p，q） 为像素 p 与 q的欧氏距离； R为截断
阈值； 符号函数 δp 为对像素 p 的距离加权，表示像
素是否位于建筑地物的内部或外部。
然后，均匀地量化连续距离值以便于训练。 将

边界距离图使用 one -hot 编码为 K维二进制矢量
b（p） ［29］ ，即

D（p） ＝∑
K

k ＝1
rk bk（p），∑

K

k ＝1
bk（p） ＝1 ， （2）

式中 rk 为对应于 k的距离值。 k 得到的二进制像素
距离图可以被理解为第 k个边界距离中的每一个像
素的边界距离图。
至此，训练多任务网络的数据已生成。 表 1 展

示了 10幅训练样本图像及其对应的语义分割和边
界距离真值，其中，两两相似的图像用于测试网络的
鲁棒性及对小规模建筑地物分割的有效性。 其中，
第三列表示建筑地物到边界的距离，其距离越大说
明该像素越不属于边界像素，值越小说明该值最有
可能是边界像素，由此边界距离真值图训练的网络
可最大限度保留建筑地物的边界信息。

·57·
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表 1 训练数据可视化
Tab.1 Visualization of training data

图像编号  训练样本 语义分割真值 边界距离真值

1 f

2 f

3 f

4 f

5 f

图像编号  训练样本 语义分割真值 边界距离真值  

6  

7  

8  

9  

10 *

1.2 多任务网络结构
本文提出的多任务网络是基于 FCN 网络 Un-

et［23］而构建。 Unet 是具有卷积编码与卷积解码完
全对称的网络结构，常用于图像语义分割。 然而，
Unet的网络架构简单，尽管将其应用于遥感图像建
筑地物提取可准确检测建筑地物的位置，但检测结

果经常为一些尺寸大小不等的圆斑且大多数建筑地

物不能检测出来，并且边界信息大量丢失。 为此，本
文的多任务网络，使用 ResNet 网络［26］

为基础网络，
重新构建 Unet 网络； 之后，在网络末端，分别加入
建筑地物预测层与边界距离预测层，以实现多任务
学习，如图 1所示。

图 1 多任务网络结构
Fig.1 Framework of the multi -tasking network

·67·
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  图 1中，多任务网络由卷积编码（下采样）和卷
积解码（上采样） 2 条路径组成。 卷积编码部分是
ResNet网络（本文选择的是 ResNet50［26］ ），用于提
取输入图像的特征。 首先，输入图像通过卷积、标准
化和激活函数操作进入卷积层和最大池化层，以提
高网络对失真和迁移的鲁棒性。 之后，在特征提取
期间，有 4 个编码模块，每个模块包括几个 ResNet
网络的残余块。 同一模块中的特征图具有相同的大
小，下层模块的特征图是上层模块的一半。 不同模
块中的特征映射具有不同的缩放特征。 而相对应的
卷积解码部分旨在使用卷积编码获得的特征图提取

建筑地物。 参考 Unet 的特征金字塔设置［23］ ，为获
得多尺度的特征，在卷积解码部分中设计与卷积编
码部分相应模块的串联。 卷积解码部分中的每个模
块都包括对应卷积编码和下层模块的输入，以此使
卷积解码部分重新获得高频信息。 在网络的末端，
添加 2个卷积层，分别用于预测图像中每个像素到
建筑地物边界的距离 Hdist和用于预测建筑地物分割
结果的距离 Hseg ，由距离预测卷积层构建； 且加入
的 2个卷积层均伴随着相应的 softmax 层以完成不
同的预测任务，从而使多任务网络可充分利用卷积
解码特征映射中存在的语义属性和几何属性。 因

此，使用 ResNet 网络作为特征提取器，可解决卷积
层增加而导致的梯度消失问题，并且在卷积编码部
分提取出有效图像特征； 卷积解码部分中的串联连
接能够学习多个尺度和不同网络层的特征，可增加
网络的鲁棒性以提高建筑地物分割的准确性； 最后
加入多任务预测结构，能够使网络具备提取目标对
象的语义和几何属性的能力。
1.3 基于不确定性的多任务损失

在多任务网络中，其损失函数 L t 为单任务损失
函数的加权和，即

Lt（x，θ） ＝∑
T

i ＝1
λiLi（x，θ） ， （3）

式中： x为训练图像； T为任务数； Li 为相对于网络
参数 θ最小化的相应任务损失函数； λi 为权重，以
模拟每个任务 Li 在多损失函数 L t 中的重要性。 其
中，多任务损失中的加权项λi 可结合单任务中的超

参数，以形成适应多任务网络的总体损失。 考虑每
个任务中模型预测的不确定性来学习相应任务的权

重λi ，其目的是根据单任务预测的置信度来学习相
对任务权重

［27］ 。 为此，将多损失函数 Lt定义为2个
像素级分类损失的组合，即

Lt（x，θ，σdist，σseg） ＝Ldist（x，θ，σdist） ＋Lseg（x，θ，σseg） ， （4）

式中： Ldist和 Lseg分别为用于预测建筑地物边界和分
割结果的分类损失函数； σdist 和σseg 分别为λi 的相

应任务权重。
将每个分类任务模型可能性使用模型输出

f（x） 导出，其中不确定性通过 softmax 函数可简
化为：

P（C ＝1 ｜x，θ，σt） ＝
exp［ 1

σ2
t
fc（x）］

∑ c′＝1exp［ 1
σ2
t
fc′（x）］

， （5）

式中： P 为多任务估计； fc（x） 为期望输出； fc′（x）
为原始的实际输出； σt 为标量缩放系数。
对式（5）使用负对数似然，用不确定性表示分

类损失，即

Lt（x，θ，σt）＝∑
C

c＝1
-CclogisticP（Cc ＝1｜x，θ，σt）

    ＝∑
C

c ＝1
-Cc logistic｛exp［ 1σ2

t
fc（x）］｝ ＋

    logistic∑
C

c′＝1
exp［ 1

σ2
t
fc′（x）］

， （6）

式中 Cc 为 c类的像素集。
假设网络的多个输出由连续输出和离散输出组

成，分别用高斯似然和 softmax 似然建模［27］ ，可进一
步简化损失函数，即

1
σ2
t
∑
c′
exp［ 1

σ2
t
fc′（x）］ ≈ ｛∑

c′
exp［fc′（x）］｝

1
σ2t 。 （7）

故结合式（6）—（7）的多任务网络的损失函数为：

L t（x，θ，σt） ≈ 1
σ2
t∑

C

c ＝1
-Cc logisticP（Cc ＝1 ｜x，θ） ＋logistic（σ2

t ） 。 （8）

式中使用近似方程自适应地组合 2 个分类任务边界
预测 Ldist 和分割结果预测 Lseg ，其中，为了数值稳定
性，不同任务的损失函数权重使用 logistic（σ2

t ） 而
不是σ2

t 。

1.4 训练多任务网络

在完成多任务网络搭建，以及自适应损失函数
定义之后，使用动量与 RMSProp 算法结合的 Adam
优化算法

［30］
训练该网络，以优化更新网络参数，即
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wt ＝wt-1 -αt
m汉 dw

v汉dw ＋ε

bt ＝bt-1 -αt
m汉 db

v汉db ＋ε

， （9）

式中： wt ， bt和αt分别为第 t次迭代的网络权重、偏
置和学习速率；m汉 dw和m汉db分别为网络权重与偏置的

偏差纠正动量值； v汉dw和 v汉db分别为 wt和 bt的偏
差纠正 RMSProp值； ε为超参数，一般取 10-8 。
在式（9）中，为加速收敛多任务网络，使用离散

指数衰减动态调整当前迭代的学习速率，即

α＝α0gf（ t／10） ， （10）

式中： α为当前的学习速率； f（· ） 为下取整； g为速
率衰减因子； t为当前的迭代次数；α0表示初始学习

速率。

2 实验与分析

2.1 数据集及数据增广
本文在大规模 Inria 航空遥感图像建筑地物标

注数据集
［17］
上进行实验。 该数据集中的样本图像

是经过正射校正且空间分辨率为 0.3 m的 RGB 图
像，每幅图像尺寸为 5 000 像素 ×5 000 像素，覆盖
地表面积为 1 500 ×1 500 m2 。 所有样本图像从 10
座城市的遥感图像中获取，总面积为 810 km2 。 这
些图像具有不同的城市建筑地物，从人口稠密地区
到高山城镇。 该数据集仅标注建筑地物与非建筑地
物 2 个语义类，其训练集均有标注完整的真值。 为
了具有可比性，本文按照文献［17］的数据集划分方
法，来划分训练集与验证集（每个城市的第 1—5 幅
样本图像用于验证，第 6—36幅用于训练）。
数据增广的目的是生成新的样本实例，并且当

训练样本较少时，数据增广对于提高网络的鲁棒性
非常有用。 对于遥感图像，有许多常用的数据增广
方法，如颜色抖动、随机裁剪、水平／垂直翻转、移位、
旋转／反射、噪声、切割和切换频带等。 由于大多数
遥感图像是正射影像，因此变化主要反映在方向和

尺度上。 然而，本文使用的数据集中的图像具有相
同的空间分辨率，没有大的尺度变化，因此仅使用其
中 3种常见的增广方法： 水平／垂直翻转、旋转和随
机裁剪。 从原始图像中随机提取尺寸为 224像素×
224像素的图像块，对其进行水平和垂直翻转以及
不同角度的旋转。 经过数据增广后，原数据集可扩
大 14 倍。 需说明的是，仅对原数据训练集进行增
广，并不再为验证集进行数据增广。
2.2 评价指标

为验证提出方法的语义分割性能，采用 2 种评
价指标来评估不同方法在数据集上的表现： ①准确
度（accuracy， Acc），表示正确分类像素的百分比；
②交并比（ intersection over union， IoU），其被定义为
预测结果与真值图均是建筑地物的交集除以其并

集，即

J（A，B） ＝ A∩ B
A∪ B ＝ A∩ B

A ＋ B - A∩ B ，

（11）

式中： A为不同方法预测的建筑地物； B为真值图中
的建筑地物。
2.3 实验平台

采用高性能服务器实验平台： 操作系统为
Ubuntu18.04； CPU为 Intel（R） Xeon（R） cpu E5 -
2650 V2 ＠ 2.6 GHz （ ×2）；内存为64 GB； GPU为
Tesla K40m （ ×3）；显存为23 GB；深度学习平台为
Keras 2.2.4； 数据可视化工具为 Matplotlib 2.2.0；
编程语言为 Python 3.6.4。
2.4 实验结果与分析

为系统验证本文方法通过加深语义分割网络的

编码与解码层，以及加入边界预测层使用级联多任
务学习搭建的 Unet网络的优越性，选取其中 5 个城
市的遥感图像，分别将本文方法与 FCN 结合 MLP
方法（FCN＋MLP）［17］ 、基于 VGG16 搭建的 Unet 网
络（VGG16）［24］ 、加入本文边界预测的基于 VGG16
搭建的 Unet网络（VGG16 ＋边界预测）和基于 Res-
Net50搭建的 Unet 网络（ResNet50）［25］

的实验结果

进行对比分析，实验结果如表 2所示。

表 2 不同方法的实验结果
Tab.2 Experimental results of different methods （％）

城市
FCN ＋MLP VGG16 ゥVGG16 ＋边界预测 ResNet50 .本文方法

IoU Acc IoU Acc IoU Acc IoU Acc IoU Acc
Austin 61  .20 94 ゥ.20 70 ゥ.66 95 T.28 72  .81 95 谮.82 72 潩.38 95 `.79 74 ＃.41 96 ゥ.09
Chicago 61  .30 90 ゥ.43 66 ゥ.37 91 T.44 67  .38 91 谮.92 66 潩.12 91 `.50 67 ＃.76 92 ゥ.02
Kitsap Co. 51  .50 98 ゥ.92 57 ゥ.55 98 T.19 57  .54 98 谮.90 58 潩.68 98 `.95 60 ＃.19 98 ゥ.63
West Tyrol 57  .95 96 ゥ.66 67 ゥ.82 95 T.35 67  .18 97 谮.01 67 潩.32 97 `.07 69 ＃.09 97 ゥ.74
Vienna 72  .13 91 ゥ.87 77 ゥ.01 93 T.28 77  .19 93 谮.31 76 潩.86 93 `.21 78 ＃.21 93 ゥ.63
均值 64  .67 94 ゥ.42 69 ゥ.82 94 T.71 71  .61 95 谮.39 71 潩.08 95 `.30 72 ＃.53 96 ゥ.10
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  从表 2可以看出，本文的多任务网络具有以下
优势。

1） 具有更深的编码与解码层搭建的 Unet 网络
可取得较优的建筑地物分割结果。 表 2 中，FCN ＋
MLP方法采用简单的 4 层卷积编码层搭建的 FCN，
之后使用 MLP组合不同层的特征映射以输出最终
建筑地物预测结果，尽管 MLP组合来自不同层的特
征映射，但因本身的编码与解码层较浅，无法充分提
取建筑地物本身的多变特征致使建筑地物提取结果

较差。 为了验证编码器和解码层的深度对构建 Un-
et网络的重要性，本文分别使用 VGG16与 ResNet50
重新搭建 Unet网络。 新搭建的 Unet 网络中的编码
层的网络权重分别使用 VGG16 与 ResNet50 网络在
ImageNet ［28］上预训练的网络权重初始化，以及使用
高斯分布初始解码层的网络权重； 之后，使用 Adam
优化算法，设置初始学习速率率为 0.01，采用指数
的衰减速率，速率衰减因子为 0.7，使用预测结果与
分割标签的负对数似然函数计算损失并传递损失优

化网络。 从表 2 中所得到的不同网络搭建的 Unet
网络的实验结果可以看出： 由于编码层与解码层采
用更深层网络架构，相比于 FCN ＋MLP 方法，
VGG16网络［24］ 、VGG16 ＋边界预测、ResNet50 网络
和本文方法的 IoU 均值分别提升 5.15，6.94，6.41
和 7.86 百分点，Acc 均值分别提升至 94.71％，
95.39％，95.30％和 96.10％，这表明 FCN ＋MLP 方

法所提取的特征对于遥感图像建筑地物分割任务来

说难以提取图像的深度抽象特征； 采用深层网络搭
建编码与解码层在语义分割任务中起着至关重要的

作用，相对于 VGG16 网络，ResNet50 网络的 IoU 和
Acc均值分别提高了 1.26和 0.59百分点。

2） 距离预测的重要性。 为验证本文提出的加
入边界距离预测的多任务网络的优势，分别在基于
VGG16与 ResNet50搭建的 Unet网络中加入边界距
离预测层，即除了用于分割结果预测层 Hseg ，同时附
加用于距离预测层 Hdist 。 经大量实验验证，在制作
边界距离图生成训练数据时，当式（1）中截断距离 R ＝
20 ，式（2）中区间数 k ＝10时，本文方法可取得最高
的遥感图像建筑地物分割精度。 从表 2 可以看出，
VGG16 ＋边界预测方法比 VGG16 分割结果的 IoU
和 Acc均值分别提高 1.79 和 0.62 百分点； 本文方
法的 IoU和 Acc均值分别达到 72.53％和 96.10％，
取得了最高的遥感图像建筑地物分割精度。 为此，
得出结论： 加入边界距离预测层的多任务网络可获
得更高的分类精度，究其原因是加入边界距离预测
层的 Unet网络在训练过程中使该多任务网络的主
体层（编码与解码层）学习到建筑地物的几何属性，
在分割预测层尽可能保留建筑地物的边界信息，从
而获得更高的语义分割精度。
为进一步验证本文方法的有效性，不同方法遥

感图像建筑地物的分割结果如表 3所示。

表 3 不同方法遥感图像建筑地物分割结果
Tab.3 Building object segmentation results of remote sensing image by using different methods

图像

编号
遥感图像 FCN ＋MLP VGG16 烫VGG16 ＋

边界预测
ResNet50 ＃本文方法 真值

1 \

2 \

3 \

4 \

5 \

6 \
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（续表）

图像

编号
遥感图像 FCN ＋MLP VGG16 烫VGG16 ＋

边界预测
ResNet50 ＃本文方法 真值

7 \

8 \

9 \

10 p

  从表 3可以看出，不同方法提取 10幅遥感图像
建筑地物的结果中，仅 FCN ＋MLP 方法的分割结果
表现出明显的“圆斑”效应，而其他方法的分割结果
与真值十分接近。 这也可以从表 2 中看出，相比于
FCN＋MLP方法，其他 4 种方法的 IoU和 Acc 值均
有较大提升，因此其分割结果会出现较大差异； 而
其他4种方法的 IoU和Acc值的差异较小，并且表3
中的 10幅图像的尺寸为 500 像素×500 像素，仅仅
是一景遥感图像的万分之一，故视觉效果较差。 但
细致观察图像 1与 2 的分割结果，本文方法相比其
他 4 种方法可更加准确地分割小规模建筑地物。 图

像 4的分割结果中，由于建筑地物之间间隔较小，很
容易造成分割结果中出现不同程度的合并以及边界

出现毛边，而 ResNet50 的分割结果合并与分割边界
出现毛边的现象较少。 图像 5—10 中，VGG16 ＋边
界预测方法和本文方法的分割结果更接近真值，其
边界更准确可辨。
为进一步分析本文提出的多任务网络中的边界

距离预测层对上述分割结果的直观视觉作用，可视
化 VGG16 ＋边界预测方法与本文方法的边界预测
层的输出结果如表 4所示。

表 4 边界距离预测层输出结果可视化
Tab.4 Visualization of the boundary distance prediction layer output

图像

编号
  真值

VGG16 ＋
边界预测

本文方法 
边界距离  
真值  

1

2

3

4

5

 图像
 编号

  真值
VGG16 ＋
边界预测

本文方法 
边界距离  
真值  

 6 儋

 7 儋

 8 儋

 9 儋

 10 ゥ

·08·



第 4期 刘尚旺，等： 基于 Unet网络多任务学习的遥感图像建筑地物语义分割

  从表 4 可以看出，VGG16 ＋边界预测方法和本
文方法与边界距离真值非常接近，从 10 组图像中均
可观察到完整的建筑地物边界。 因此，这也是在同
种框架下，加入边界预测层的多任务网络提取的遥
感图像建筑地物优于单任务网络的直接原因； 另
外，加入边界预测层的多任务网络可充分发挥 Unet
网络提取建筑地物边界的优势，从而为分割结果预
测层提供建筑地物边界的更多几何信息。 需注意的
是，在图像 3，4 和 10 的边界距离图中，本文方法要
明显优于 VGG16 ＋边界预测的方法，从而侧面验证

了具有更深编码与解码层的 Unet 网络具有较强的
提取遥感图像建筑地物细节特征的能力。
2.5 效率分析

影响基于深度学习的语义分割方法时效性的 2
个关键因素为将所有训练样本输入到网络训练一个

周期所需的时间和网络的收敛速率。 为此，不同方
法分别在训练集与验证集上进行测试时，其损失值
随训练周期增加的变化趋势如图 2所示。 为了进行
公平对比，5 种不同方法训练的优化均采用 Adam
算法。

  （ a） 训练集   （b） 验证集
图 2 训练周期与损失值折线图

Fig.2 Line chart of training period and loss value

  从图 2（a）不同方法在训练集上的损失值变化
趋势可以看出，FCN ＋MLP 基准方法的损失值降低
速率最慢，而本文方法的损失值降低速率最快，表明
本文方法可以在更少的训练周期内获得网络收敛。
此外，ResNet50和VGG16 ＋边界预测的损失值降低速
率基本持平，亦表明加入边界预测层的多任务网络可
使单一任务的Unet 网络具有更好的性能。 从图 2（b）
在验证集上的损失值变化趋势可以看出，本文方法的
曲线波动较小，表明本文方法可有效避免过拟合或欠

拟合现象，从而使网络收敛加快，减少网络训练时间。

3 实际应用

河南省新乡市高新区的覆盖范围达 52 km2 ，包
含建筑、道路、植被、裸地和水体等多种地物类型。
以我国高分 2号卫星于 2018年 4月 16日拍摄的该
区域实际遥感图像为例，不同方法分割该实际遥感
图像建筑地物的实验结果如图 3所示。

（ a） 遥感图像 （b） FCN ＋MLP （ c） VGG16 弿（d） VGG16 ＋

边缘检测
（e） ResNet50 ゥ（ f） 本文方法

图 3 不同方法的实际遥感图像建筑地物分割结果
Fig.3 Building object segmentation results of a factual remote sensing image by using different methods

  结合图 3（a）遥感图像的目视解译，从图 3可以
看出 FCN -MLP 和 VGG16 方法存在过分割现象，
究其原因是它们将部分道路或邻近建筑地物误分割

为同一建筑地物，尤其 FCN ＋MLP 方法的误分割现
象较为严重； VGG16 ＋边界检测方法，较 VGG16 方

法建筑地物边缘部分更为准确； 而 ResNet50 方法
对建筑地物则存在欠分割现象，这是由于该方法对
边缘检测不够准确的缘故。 如上节所述，本文方法
擅长准确地分割小规模建筑地物，故其对该覆盖范
围较大、包含较多类型地物的实际遥感图像的建筑
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地物分割较为准确。 通过对图 3（ f）像素数目的计
算，并与该研究区域 2017 年的统计年鉴资料对比，
本文方法对该实际遥感图像建筑地物的分割准确度

Acc值为 86.93％。

4 结论

为实现高精度分割遥感图像中建筑地物，本文
提出一种多任务学习的基于 ResNet50 搭建的 Unet
网络。 该网络主要从 2 方面提高遥感图像的建筑地
物语义分割结果： ①采用更深层的 ResNet 网络搭
建 Unet 网络； ②使用级联多任务学习，使搭建的
Unet网络可结合建筑地物的几何边界信息，输入到
FCN进行有效语义分割。
实验结果表明，本文方法可使遥感图像建筑地

物语义分割结果的 IoU均值提高至 72.53％，Acc均
值提高至 96.10％，能够在一定程度上满足实际遥
感图像的建筑地物分割的准确性与时效性要求。 在
实际应用中，对新乡市高新区遥感图像建筑地物的
分割准确度达到 86.93％。 但是，本文网络的深度
仍然有限，其边界距离采用的是简单欧氏距离。 为
此，接下来拟采用ResNet101和ResNet200网络继续
加深 Unet网络的编码和解码层，以及采用马氏距离
等生成边界距离预测图，来提升遥感图像的建筑地
物语义分割精度。
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Multi -task learning for building object semantic segmentation of
remote sensing image based on Unet network

LIU Shangwang 1，2 ， CUI Zhiyong1，2 ， LI Daoyi1，2
（1.College of Computer and Information Engineering， Henan Normal University， Xinxiang 453007， China； 2.“Intelligent

Business and Internet of Things Technology” Henan Engineering Laboratory， Xinxiang 453007， China）

Abstract： In order to accurately segment the building object of high -resolution remote sensing image， this paper
proposes a multi -task learning method based on Unet network.Firstly， boundary distance map is generated from
the ground-truth map of the building object remote sensing image ； the boundary distance map， original remote
sensing image and ground -truth map together are regarded as the input of Unet network.Then， based on the
ResNet network， a multi -task network is built by adding the building object prediction layer and the boundary
distance prediction layer at the end of the Unet network.Finally， the loss function of the multi -task network is
defined， and the network is trained by using Adam optimization algorithm.Experiments on the Inria aerial remote
sensing image building object dataset show that ， compared with the full convolutional network combined with the
multi -layer perceptron method， the intersection -over -unions of VGG16， VGG16 ＋boundary prediction，
ResNet50 and this method have been increased by 5.15， 6.94， 6.41， and 7.86 percentage points， and the
accuracy has been increased to 94.71％， 95.39％， 95.30％， and 96.10％ respectively，which ensures that the
building object of high -resolution remote sensing image can be segmented effectively.
Keywords： Unet network； multi-task learning； remote sensing image； semantic segmentation； ResNet network
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