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摘要：城市建成区的提取对城市发展规划有着重要的作用。 为了找出能兼顾效率和识别准确率的基于卷积神经网
络的遥感影像城市建成区提取方法，从神经网络结构的原理出发，对多种语义分割网络的内部结构进行对比分析，
并针对语义分割网络分别进行训练及结果比较。 实验结果表明，ＳｈｅlｆＮｅｔ －５０ 网络能够在训练速度最快的同时保
证很高的识别准确率，在训练时长仅需 １４ ｈ的同时达到了 ７７％的前景分割精度，且 ＳｈｅlｆＮｅｔ －５０ 网络预测的结果
也与相应的遥感影像数据高度吻合。 实验说明 ＳｈｅlｆＮｅｔ －５０网络可应用于高分遥感影像的城市建成区提取研究。
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０ 引言

近年来，中国的城市化进程突飞猛进，而现实城
市发展进程的指标之一就是城市建成区。 根据国家
质量技术监督局和国家建设部共同发布的《城市规
划基本术语标准》，建成区定义为： 城市行政区内实
际已成片开发建设、市政公用设施和公共设施基本
具备的区域

［１］ 。 城市建成区是反映城市综合经济
实力和城市化水平的重要指标。 获取历年以来城市
建成区数据，对于城市的建设和管理企业的决策等
具有重要的意义。
城市建成区的提取是近年来遥感应用领域研究

的热点内容。 传统的研究方法主要包括都市化指数
（ｕｒｂａｎ ｉｎｄｅｘ， ＵＩ） ［２］ 、归一化建筑指数（ｎｏｒｍａlｉｚｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｕｉlｔ －ｕｐ ｉｎｄｅｘ， ＮＤＢＩ） ［３］ 、归一化植被指
数（ｎｏｒｍａlｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ， ＮＤＶＩ）［４］

等方法。 这些指数不仅可以单独运用，也可相互结
合综合运用

［５］ ，能够得到更好的效果。 传统方法由
于是通过地物的光谱特征提取关键信息，经常出现
同谱异物或者同物异谱的现象，从而使该类方法很
不稳定，在识别地物时容易存在较大误差。

机器学习方法中，随机森林法［６］ 、支持向量机
法

［７］
以及无监督的聚类方法

［８］
同样可以完成建成

区的识别。 Ｇｏｎｇ 等［９］
应用哨兵 ２ 号影像采用随机

森林算法，在Ｇｏｏｇlｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 平台上达到了７２．６％
的高精度。 机器学习的算法优点在于算法简单，运
行速度快。 但算法简单带来的缺陷就是层次太浅，
无法处理复杂的分类问题，以及面对大数据量的问
题时，预测的精度会受到限制。 所以，传统机器学习
算法并不是当今热点问题的最优解。
深度学习算法很好地解决了传统机器学习算法

中层次浅的问题，成为了当今的研究热点。 卷积神
经网络

［１０］
则是深度学习中应用最广泛的分支，目前

已被大量用在城市建成区的识别之中。 现代意义上
的卷积神经网络起源于 ２０１２ 年的 ＡlｅｘＮｅｔ［１１］网络，
该网络相比于以往的神经网络拥有更深的层次和新

的激活函数 ＲｅＬＵ，从而加快了训练速度。 卷积神经
网络在图像分类上取得了高精度后，随即被应用到
其他问题，例如图像语义分割以及图像实例分割。
其中图像语义分割类似于图像分类，不同点在于语
义分割是针对每一个像素的分割问题。
近几年的研究和应用中涌现出了很多优秀的语

义分割网络，每年图像分割竞赛的语义分割网络精
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度也在逐年提升。 很多国内外学者应用语义分割网
络进行遥感影像建成区的识别，并取得了理想的结
果。 杨建宇等［１２］

运用 ＳｅｇＮｅｔ［１３］语义分割网络在
ＷｏｒlｄＶｉｅｗ影像上进行霸州地区农村用地的提取，并
得到了很高的分类精度； 苏健民等［１４］

将 Ｕ－Ｎｅｔ［１５］
语义分割网络应用在 ＣＣＦ 卫星影像数据集上，取得
了９０％的测试准确率； Ｃｈｅｎ 等［１６］

基于空洞卷积
［１７］

的理论提出了 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３模型结构，将准确率进一步
提升； 王俊强等［１８］

也利用 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络对道路和
建筑物进行提取，得到了较高的分割精度。
在一个典型的语义分割网络之中，每一个卷积

层之间的连接关系会影响到最终训练的精度。 残差
网络（ ｒｅｓｉｄｕａl ｎｅｕｒａl ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）［１９］

通过跳接

的方式使网络的训练精度更高，解决了传统的 Ａlｅｘ-
Ｎｅｔ和 ＶＧＧＮｅｔ 网络最大的缺陷。 本文以 ＲｅｓＮｅｔ５０
以及 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 残差网络作为解码器的基础，对
Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３，金字塔场景解析网络（ｐｙｒａｍｉｄ ｓｃｅｎｅ ｐａｒ-
ｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＳＰＮｅｔ）［２０］

和 ＳｈｅlｆＮｅｔ ［２１］ ３ 个以 ＲｅｓＮｅｔ
网络为骨架的语义分割网络的内部网络结构进行对

比分析，并通过同一高分遥感影像城市建成区数据
进行对比实验，比较得出提取城市建成区时最适
用的语义分割网络。

１ ＲｅｓＮｅｔ网络原理分析
ＲｅｓＮｅｔ由 Ｈｅ等提出［１９］ 。 该网络在 ＩＬＳＶＲＣ 比

赛中取得冠军，分割效果非常理想。 与早期的 Ａlｅｘ-
Ｎｅｔ和 ＶＧＧＮｅｔ［２２］相比，能够在保持更低参数量的同
时得到更好的效果，并且解决了 ＶＧＧＮｅｔ 及其他更
早的卷积神经网络中的诸多缺陷。 ＡlｅｘＮｅｔ 网络和
ＶＧＧＮｅｔ网络仅仅是由上而下的编码结构，此类结
构的层数通常会存在最大值，而超过最大值的网络
很容易出现过拟合的问题，从而导致精度的降低。
ＲｅｓＮｅｔ最大的创新点在于网络内部的残差单元，其
基本结构如图 １ 所示。 残差单元保证了 ＲｅｓＮｅｔ 网
络可以达到很深的层次。 图中的 x为残差学习模块
的输入层，F（x）为残差学习网络的映射。

图 1 ResNet基本结构
Fig．1 ResNet basic structure

  传统的 ＡlｅｘＮｅｔ 和 ＶＧＧＮｅｔ 网络最大的缺陷在
于，当网络变得越来越深的时候，训练误差曲线会趋
于平缓，准确率不再上升，ＶＧＧＮｅｔ达到１９层后甚至
会导致分类性能的下降。 ＲｅｓＮｅｔ 很好地解决了这
类问题： 它不再用堆叠的卷积层直接拟合期望的特
征映射，而是将原本的映射和输入本身做差，拟合残
差映射。 假设卷积层的映射为 H（x），那么残差映
射 F（x） ＝H（x） －x。 ＲｅｓＮｅｔ 网络将输入的信息绕
道直接传到输出端，这样做的优势在于浅层的信息
成功进入了深层的卷积层，使得整个卷积网络中融
合了大量浅层信息，避免了梯度消失问题。 ＲｅｓＮｅｔ
网络常用层数有 ３４层、５０层、１０１层以及 １５２层。
由于 ＲｅｓＮｅｔ网络的优异表现，现如今很多语义

分割网络都基于 ＲｅｓＮｅｔ 网络搭建，包括 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３
网络、ＰＳＰＮｅｔ网络以及 ＳｈｅlｆＮｅｔ 网络等。 它们都将
ＲｅｓＮｅｔ作为基本骨架，再加上自身的创新点，从而
形成了各自网络的优点。

２ 语义分割网络原理及对比分析

２．１ Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络原理
Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３语义分割网络中设计了不同采样率

的空洞卷积并将其进行融合。 架构中的空洞空间金
字塔池化（ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａl ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏlｉｎｇ，ＡＳＰＰ）模块
可以提取不同尺度上特征图的卷积特征，从而使准
确率得到进一步的改善。 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 语义分割网络
的原理示意图如图 ２所示。

图 2 Deeplab v3语义分割网络结构［17］

Fig．2 Deeplab v3 semantic segmentation network structure［17］
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  Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３网络主要解决了 ２ 个传统语义分割
网络的缺陷： 一是不能很好地顾及不同尺度物体的
信息，很容易出现漏识别小物体或误识别大物体的
情形； 二是当网络本身层次太深，卷积核本身又不
大的情况下，很容易出现漏识别，以及识别结果分辨
率过低的情况。
在连续下采样的过程中，图片越小，细节信息丢

失越多，这对于语义分割是不利的。 故在 ＲｅｓＮｅｔ 残
差网络得到输出后，Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络在卷积的最后
一层直接通过某一采样率的空洞卷积保持输出步幅

（图 ２ 中采样率＝２）。 这样既保证了图片质量，也
没有增加参数。 ＡＳＰＰ 模块的设计则更为高级。
ＡＳＰＰ金字塔池化模块通过 ３ 个不同采样率的 ３*３
空洞卷积和一个 １*１ 卷积保证不同尺度物体的信
息。 同时，在采样率接近特征图的大小时，３*３ 的
滤波器不能很好发挥捕捉全图的作用，故 Ｄｅｅｐlａｂ

ｖ３网络在最后加入全局平均池化，输出 ２５６ 个通
道，经过卷积以后再和其他特征图融合起来。 该方
法很好地提升了分类效果。
然而，Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３网络同样存在缺陷，即在编码

过程结束后直接解码到原尺寸，这可能会导致输出
结果放大的效果不好，信息太少。 其次，Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３
网络存在正则化调参的过程，该进程也是网络中非
常耗时的一个步骤。 除此之外，过多的通道数也有
可能导致训练速度慢，网络效率偏低等问题。
２．２ ＰＳＰＮｅｔ网络原理

ＰＳＰＮｅｔ是针对相对复杂的场景解析问题而提
出的网络，解决的是计算机视觉的基本问题。 传统
的卷积神经网络没有很好地运用场景中上下文的信

息，并且一些不明显的类别不易被察觉，于是网络引
入金字塔结构来解决这一问题。 ＰＳＰＮｅｔ 的网络结
构示意图如图 ３所示。

图 3 PSPNet语义分割网络结构［20］

Fig．3 PSPNet semantic segmentation network structure［20］

  ＰＳＰＮｅｔ 的网络结构与 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络相似，
都是以 ＲｅｓＮｅｔ残差网络为主体骨架，在 ＲｅｓＮｅｔ 网
络结束后加入各自的设计。 网络首先通过预训练
的残差网络提取出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 特征图，特征图的
大小是输入的 １／８，随后特征图经过金字塔池化模
块得到带有整体上下文信息的小图。 小图经过上
采样后恢复到特征图的尺寸，并且与池化以前的
特征图相结合，经过最后一个卷积层后得到最终
输出结果。
该金字塔池化模块融合了 ４ 种不同金字塔尺

度的特征信息，这样做有利于帮助网络结合全局
的上下文信息。 以最上层为例，最上层为最粗糙
的 １*１ 全局池化，生成单个像素多通道输出，后
面几层为不同尺度的池化（文中为 ２，３，６）。 如果
金字塔中设定了 N个级别，在池化以后都要使用 １*
１ 卷积将通道数降为原先的 １／N。 卷积后各层次
通过双线性插值实现上采样，并和原先的特征图
融合在一起。

ＰＳＰＮｅｔ网络同样存在缺陷。 与 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网
络相同，过多的通道数和大量的卷积、池化运算耗

费了大量的时间，影响到了网络的运行效率。
ＰＳＰＮｅｔ网络和 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络类似，都将卷积神
经网络进行了扩张的操作。 相比于传统的卷积神
经网络，扩张后的网络虽然参数没有增加太多，但
是空间尺寸大得多，因此导致了运行速度的降低。
但是相比于 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络，ＰＳＰＮｅｔ 网络缺少了
正则化的过程。
２．３ ＳｈｅlｆＮｅｔ网络原理

ＳｈｅlｆＮｅｔ网络是一个同样以 ＲｅｓＮｅｔ 网络为骨
架的编码－解码网络。 它和普通的编码 －解码网
络结构的不同点在于，该网络中有很多种编码 －
解码的路径，并且在每一个空间级别上都存在跳
跃连接。 这种多路径的算法大大提高了网络的精
度。 ＳｈｅlｆＮｅｔ网络的原理图如图 ４ 所示。 图中 Ａ－
Ｄ代表了 ＲｅｓＮｅｔ网络中不同的层次；列１ －４ 代表
了不同的分支。 为了尽可能地减少通道数量从而
提升训练速度，网络在第一列的运算中使用了 １*
１ 卷积层后接以 ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａlｉｚａｔｉｏｎ 正则归一以及
ＲｅＬＵ激活函数，并且将通道的数量减少为 ＲｅｓＮｅｔ
网络中的 １／４。

·７４·
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图 4 ShelfNet语义分割网络结构［21］

Fig．4 ShelfNet semantic segmentation network structure［21］

  除此之外，分支 １ 和 ３为编码分支； 分支 ２和 ４
为解码分支。 编码器分支中采用跨距为 ２ 的卷积；
在解码器中采用跨距为 ２ 的转置卷积。 从图中可
见，该网络最大的特点就是丰富了路径的选择。 从
输入到输出可以有很多种选择的途径，而不再拘泥
于传统编码－解码网络中的单一途径。 图 ４ 中 ２ ～
４列的残差块均为共享权值。 共享权值的优点在于
结合了跳跃连接优点的同时，比标准残差单元减少
了很多参数。 它能更有效地提取特征，并且可以加
快模型的运行速度。 ＳｈｅlｆＮｅｔ 网络实现了在不同的
层次上进行跳转的功能，捕捉了更多的浅层和深层
特征，也使得运行速度和分割精度有了显著提升。

３ 实验及结果分析

３．１ 实验设置及实验流程设计
本文在同一个 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０ｔｉ ＧＰＵ

显卡上，使用 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ －５０，Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ －１０１，
ＰＳＰＮｅｔ５０，ＰＳＰＮｅｔ１０１，ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 和 ＳｈｅlｆＮｅｔ１０１ 共 ６
个网络进行了对比实验。 实验的深度学习模型基于
ＰｙＴｏｒｃｈ搭建，使用 ＲｅｓＮｅｔ 网络作为基础框架。 采
用公开的 Ｃｏｃｏ －２０１４ 数据集和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集对
网络进行预训练，实验开始时统一将输入图片的大
小设置为 ２５６像素×２５６ 像素。 循环设置为 ８０，因
为数据集训练到 ５０ 个循环附近就会收敛。 初始学
习率设为 ０．００１，学习率会随着训练的深入而下降。
实验第一步是图像裁剪。 网络需要有固定尺寸

的输入，故需要将原始图片切割成相应尺寸，在本实
验中为长宽为 ２５６像素×２５６ 像素的图像瓦片。 除
原始的影像外，还需生成与之一一对应的真实值
（ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ）标签。
第二步是网络训练。 遥感影像每一个像素点的

像素值会作为输入传入网络。 经过卷积神经网络的
运算得到输出，并且和相应的真实值标签进行比较，
由损失函数算出损失值。
第三步是返回调参。 根据第二步得到的损失函

数值的反馈，整个网络框架会返回到卷积的部分调
参，对网络整体进行完善。
第四步是结果预测。 训练结束以后会得到已完

成调参的实验模型。 根据模型和测试集进行网络预
测，得到最后的预测结果。
３．２ 实验数据来源

本实验采用中国深圳市的正射遥感图像作为实

验的数据源。 选择深圳作为数据集的原因在于该地
区城市面积大，易于划分训练集区域，并且在 Ｇｏｏｇlｅ
影像地图中存有不同时相的数据，便于进行深度学
习的研究。 数据为深圳市 ２０１８ 年和 ２０１９ 年 Ｇｏｏｇlｅ
影像 １８级高分辨率影像，手工划分出训练集建成区
矢量文件作为与影像相对应的标签图。 首先通过裁
剪得到了 ９ ５７７张 ２５６像素×２５６像素大小的影像，
其中的 ８０％作为训练集，其余作为验证集。 验证集
的瓦片影像不会参与训练，但是可以起到验证网络
精度的作用。 数据集中的部分影像样本如图 ５
所示。

图 5 －1 部分训练数据集
Fig．5 －1 Partial training data set

·８４·
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图 5 －2 部分训练数据集
Fig．5 －2 Partial training data set

３．３ 实验结果与分析
实验中，每个网络均进行 ８０ 个循环，其中每次

循环显示一次结果； 每 ５ 次保存一个模型，故最后
可以得到 １６个训练不同阶段的模型。 实验每一次
结果显示均输出 ６ 个不同参数，分别为： 训练集平
均损失、验证集平均损失、验证集平均准确率、验证
集平均重叠度（ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ， ＩＯＵ） （mI-
OU）、背景 IOU和前景 IOU。 为了防止偶然偏大或
偏小的结果带来的影响，本实验再选取 ２ 个评价指
标： 使用前 ２０ 循环平均前景 IOU表示网络前期收
敛速度； 使用 ５１ －８０ 循环平均前景 IOU来表示网
络稳定后的平均 ＩＯＵ 水准。 本实验共 ６ 个网络参
与训练，分别为 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ －５０，Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ －１０１，
ＰＳＰＮｅｔ５０，ＰＳＰＮｅｔ１０１，ＳｈｅlｆＮｅｔ５０，ＳｈｅlｆＮｅｔ１０１，其中
数字表示 ＲｅｓＮｅｔ 的层数。 为了比较网络在前期的
收敛速度，实验列出第 ２０ 个循环的 ６ 个参数，以及

前 ２０个循环平均前景 IOU，结果如表 １ 所示； 为了
比较网络在收敛后的准确度，实验列出最终的 ６ 个
参数，以及 ５１ －８０ 循环平均前景 IOU和训练时长，
结果如表 ２所示。 随机森林分类器和支持向量机分
类器是遥感影像分类中较经典的机器学习分类器，
但由于二者结构与语义分割网络有明显的不同，不
能像语义分割模型一样通过模型分类器直接预测得

到等尺寸的预测结果图片。 所以，在训练这 ２ 个分
类器前需要对影像数据和标签数据分别进行预处理

编码成特征向量形式以适应分类器结构。 本实验同
样针对随机森林分类器和支持向量机分类器进行数

据集的预测，但由于二者结构的局限性及特殊性，无
法对随机森林分类器和支持向量机分类器进行前期

精度的比较以及训练时长的统计。 本文只进行最终
验证集平均准确率及验证集 mIOU 的横向比较，比
较结果如表 ２所示。

表 1 网络前期训练精度比较
Tab．1 Network early stage training accuracy comparison （％）

网络
训练集平

均损失

验证集平

均损失

验证集平

均准确率
mIOU 背景 IOU 前景 IOU 前 ２０ 循环平

均前景 IOU
Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ －５０ ●１９ ●．９１ １２  ．１５ ８７ ^．９０ ８２ ●．２１ ９４ ●．３０ ７０  ．１３ ６０ ●．３５

Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ －１０１  １８ ●．９２ １２  ．３７ ８７ ^．００ ８１ ●．６５ ９４ ●．１９ ６９  ．１１ ５８ ●．０５

ＰＳＰＮｅｔ５０  １９ ●．２１ １２  ．０２ ８８ ^．０３ ８２ ●．３５ ９４ ●．３４ ７０  ．３６ ６３ ●．３０

ＰＳＰＮｅｔ１０１ B１８ ●．３３ １２  ．２２ ８７ ^．９２ ８２ ●．２７ ９４ ●．３２ ７０  ．２３ ６３ ●．２７

ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ ９１８ ●．０１ １２  ．４８ ８９ ^．１９ ８２ ●．７５ ９４ ●．３３ ７１  ．１６ ６３ ●．６０

ＳｈｅlｆＮｅｔ１０１ ａ２１ ●．１７ １３  ．１５ ８６ ^．８２ ８１ ●．３４ ９４ ●．０８ ６８  ．６０ ５８ ●．２３

表 2 网络最终训练精度比较
Tab．2 Network final training accuracy comparison

分类器／网络
训练集平

均损失／％
验证集平

均损失／％
验证集平

均准确率／％
mIOU／％ 背景 IOU／％ 前景 IOU／％

５１ －８０ 循环平
均前景 IOU／％

训练时

长／ｈ
随机森林 — — ８５  ．４８ ５５  ．９８ — — — —

支持向量机 — — ７９  ．８２ ４６  ．２７ — — — —

Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ －５０ ●１３ ＞．８５ １０ *．１３ ９０  ．６５ ８５  ．３８ ９５ ,．３０ ７５ Ａ．４６ ７４ ●．７４ ４８ ●．９２

Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ －１０１  １２ ＞．７８ ９ *．６８ ９０  ．８８ ８５  ．７０ ９５ ,．４１ ７５ Ａ．９８ ７５ ●．６８ ６８ ●．３５

ＰＳＰＮｅｔ５０  １３ ＞．７２ ９ *．８１ ９０  ．７８ ８５  ．３７ ９５ ,．２８ ７５ Ａ．４５ ７４ ●．７３ ３２ ●．１３
ＰＳＰＮｅｔ１０１ B１０ ＞．９５ ８ *．６６ ９２  ．４４ ８７  ．２５ ９５ ,．８８ ７８ Ａ．６３ ７８ ●．０１ ５１ ●．８６
ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ ９１１ ＞．５４ ９ *．０８ ９２  ．３８ ８６  ．７１ ９５ ,．６５ ７７ Ａ．７６ ７７ ●．０５ １４ ●．０２
ＳｈｅlｆＮｅｔ１０１ ａ１２ ＞．０５ ９ *．３１ ９１  ．６０ ８６  ．１２ ９５ ,．４９ ７６ Ａ．９４ ７６ ●．８９ １５ ●．６３
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  从表 １中可以比较得出网络初期的收敛效率。
ＰＳＰＮｅｔ５０ 网络在验证集损失值和背景 IOU 上表现
更好； 而 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０网络在其余的 ５ 项指标中均为
最优。 IOU算法为输出结果与真值的交集除以并
集，故前景 IOU最可以反映网络的精度。 从表 １ 的
数值中可以得出，ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络的前期收敛速率
是非常理想的，而 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络均没有达到很好
的效果，这与网络本身的结构有较大的关系； 其次，
所有以 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为骨架的网络在训练前期均比以
ＲｅｓＮｅｔ１０１ 为骨架的网络有更好的表现，这是因为
ＲｅｓＮｅｔ１０１ 中的参数数量要远多于 ＲｅｓＮｅｔ５０，故参
数少的网络前期收敛更快。
相比于表 １，表 ２ 则可以体现网络的性能优劣。

随机森林分类器和支持向量机分类器虽然在平均准

确率方面与语义分割网络相近，但是在 mIOU 上却
相差甚远。 在实验训练时长方面，ＳｈｅlｆＮｅｔ 网络占
据了绝对的优势，并且 ＳｈｅlｆＮｅｔ 网络的运行速率不
会随着 ＲｅｓＮｅｔ 网络层级的加深出现过大的变动。
相比之下，Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络和 ＰＳＰＮｅｔ 的 ４ 个网络在
训练上花费了过多时间。 这说明了在讲究网络的运
行速率时，ＳｈｅlｆＮｅｔ网络是绝对的最优选。
在准确率指标中， ＰＳＰＮｅｔ１０１ 网络拥有最高的

精度，其次是 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络和 ＳｈｅlｆＮｅｔ１０１ 网络，
而 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３网络在最终的准确率一项同样表现不
佳。 在验证集前景 IOU 一项中，ＰＳＰＮｅｔ１０１ 网络能
够达到 ７８．０１％的精度，比 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０网络高出 １个

百分点，这说明 ＰＳＰＮｅｔ１０１ 网络在分割建成区的领
域可达到非常优异的效果。 值得注意的是，Ｓｈｅlｆ-
Ｎｅｔ１０１网络的各项指标低于 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络，说明
网络可能在训练时出现了过拟合。
综上，ＰＳＰＮｅｔ１０１网络的分割精度最优，但是考

虑到 ＰＳＰＮｅｔ１０１网络的训练时长过长，综合各种指
标可以得出： ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络是在识别建成区中综
合效率最高的选择。
由实验结果回推至理论本身，ＳｈｅlｆＮｅｔ 网络正

是拥有了共享权值以及可以在不同空间层次上进行

跳转连接的功能，使其比标准残差单元减少了很多
参数。 实验证明，这些改变可以显著加快模型的运
行速度。 除此之外，ＳｈｅlｆＮｅｔ 网络最大的特点就是
丰富了路径的选择。 正是这一个特点使得网络能够
学习到各种浅层和深层的信息，从而保证了网络优
秀的性能。
相比之下，ＰＳＰＮｅｔ 和 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络在卷积运

算时空间尺寸大得多，因此导致了运行速度的降低。
而相比于 ＰＳＰＮｅｔ 网络，Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络在编码过程
结束后直接解码到原尺寸，从而减少了信息的读取。
实验结果表明，Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络的指标确实稍逊于
其他 ２种网络。 这可能是因为网络本身的缺陷，同
样可能是因为 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３网络不适用于上下文联系
较强的识别任务，而专长于另一些种类的识别任务。
本文使用 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络识别 ２０１９ 年深圳市

１８级遥感影像，结果如图 ６所示。

图 6 －1 ShelfNet50网络测试集分割结果
Fig．6 －1 ShelfNet50 network test set segmentation results

·０５·
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图 6 －2 ShelfNet50网络测试集分割结果
Fig．6 －2 ShelfNet50 network test set segmentation results

  从图 ６中可见，其中红色为建成区，除去边界上
的细微识别误差，ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络可以很好地识别
深圳市 ２０１９年遥感影像中各种不同类别的建成区。
预测结果同样表明，ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络有较好的上下
文推理能力。 城市小区的绿化和乡村大片的植被地
物特征完全相同，而 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络能够从周围的

地物特征推断该地区的具体类别，这也体现出了空
洞卷积的重要性。 实验表明，ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络可以
适用于遥感影像城市建成区的识别，并且拥有很好
的识别效果。
然而，ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络在识别时同样存在误差，

如图 ７所示。

图 7 ShelfNet50网络测试集分割误差
Fig．7 ShelfNet50 network test set segmentation error

  图 ７中反映出 ３ 个 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络的问题。 首
先，当原始影像有云时，网络不能判断云下的地物，
这也是所有语义分割网络共同的缺陷； 其次，对于
城区内一些大型非建筑物（公园绿地、大型立交
桥），ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络还是欠缺识别此类地物的能
力，而这也与空洞卷积核的大小有关； 最后，小部分
建筑物存在漏识别的现象，这也说明了训练集中缺
少该类标签，此类问题可以通过扩充数据集的方法
解决。

４ 结论

本文基于多种深度学习语义分割方法，针对高
分遥感影像城市建成区提取问题做了深入的比较研

究。 本文首先从网络的基本原理出发，深入分析并
比较了 Ｄｅｅｐlａｂ ｖ３ 网络、ＰＳＰＮｅｔ 网络以及 ＳｈｅlｆＮｅｔ
网络这 ３ 种均以 ＲｅｓＮｅｔ 残差网络为骨架的语义分
割网络的结构差别，并通过网络结构分析了每一个
网络存在的优缺点。 其次，本文通过控制变量法，使
用同一套实验装置以及同一个数据集对 ６种语义分
割网络进行了测试及结果分析。 本文通过实验得出
的结果返回原理分析部分，验证之前分析的合理性。
最后，实验针对综合表现最佳的 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络进

行结果预测，印证语义分割网络在高分遥感影像城
市建成区分割中的可行性。 综合以上，本文得到以
下结论：

１）实验的初始收敛阶段，ＲｅｓＮｅｔ５０ 残差网络的
表现普遍好于 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络，其中 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网
络的收敛效果最为优异。

２）在网络最终分割效果的评定中，ＰＳＰＮｅｔ 的各
项指标均处于 ６ 个语义分割网络的第 １ 名； 验证集
前景 IOU比 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０网络高出 １个百分点。

３）运行时长方面，ＳｈｅlｆＮｅｔ网络远远短于另外 ２
类网络，且 ＳｈｅlｆＮｅｔ 网络基本不受网络层数的影响。
综合网络精度以及运行速度 ２ 方面因素综合考虑，
ＳｈｅlｆＮｅｔ５０网络是解决高分遥感影像城市建成区识
别的最优网络。

４）ＳｈｅlｆＮｅｔ５０网络在最终的预测过程中表现优
异，具有良好的识别效果，说明 ＳｈｅlｆＮｅｔ５０ 网络可以
完美解决城市建成区的识别问题。
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