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基于 HED—UNet 遥感图像建筑物语义分割

李松宇
(渤海大学 信息科学与技术学院,辽宁 锦州 121000)

摘摇 要:作为计算机视觉领域的关键问题之一,语义分割通过对每个像素进行密集的预测并推断标签来实现细粒度的推

理。 而针对遥感图像中建筑物的语义分割能够节省大量人力和时间成本。 但现有语义分割技术,往往经过多次下采样,
使得目标细节特征损失严重。 该文将最新的 HED-UNet 网络迁移到针对遥感图像建筑物的语义分割中来。 HED 网络是

一个多尺度融合网络,带有深度监督机制。 将 HED 网络嵌入到 U-Net 网络中,通过在多分辨率下对侧输出预测进行深度

监督,使训练更为有效。 并引入一种层级注意机制,将这些多尺度预测自适应地合并到最终的模型输出中。 最后,在武汉

大学的遥感建筑物数据集上进行了实验研究,结果表明 HED-UNet 相比于传统语义分割网络性能提升明显,PA 达到了

0郾 966,MIoU 达到了 0. 922。
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Semantic Segmentation of Buildings in Remote Sensing
Images Based on HED-UNet

LI Song-yu
(School of Information Science and Technology,Bohai University,Jinzhou 121000,China)

Abstract:As one of the key issues in the field of computer vision, semantic segmentation implements fine - grained reasoning by
intensively predicting each pixel and inferring labels. The semantic segmentation of buildings in remote sensing images can save a lot of
manpower and time costs. However,the existing semantic segmentation technology often undergoes multiple downsampling,resulting in
serious loss of target detail features. This article migrates the latest HED-UNet network to the semantic segmentation of remote sensing
image buildings. The HED network is a multi-scale fusion network with a deep supervision mechanism. The HED network is embedded
in the U-Net network,and the training is more effective through deep supervision of the side output prediction under multi-resolution.
And introduce a hierarchical attention mechanism to adaptively incorporate these multi-scale predictions into the final model output.
Finally, an experimental study was conducted on the remote sensing building data set of Wuhan University. The results showed that
compared with traditional semantic segmentation network,the performance of HED-UNet was significantly improved,with PA reaching
96. 6% and MIoU reaching 92. 2% .
Key words:semantic segmentation;remote sensing image;deep learning;U-Net;HED-UNet

0摇 引摇 言
目前,建筑对象是重要的地物之一,在许多应用中

发挥着重要作用,如地理信息系统、城市规划等地理空

间相关应用[1]。 随着传感器技术的迅速发展,伴随着

每天都有大量的遥感数据产生。 随着高分辨率遥感数

据变得更加实用和经济合理,因此,从快速更新、价格

合理的遥感影像中提取建筑对象已成为一个重要的现

实利益。 由于手动描绘建筑对象需要花费大量的精力

和时间。 遥感技术和新颖的数据科学为自动建筑检测

提供了可能,从而有助于动态绘制城市地图,并消除大

量手工工作。 语义分割是计算机视觉领域的一个中心

课题。 语义分割可以理解图像的像素级别,即对图像

中的每个像素进行分类,将图像分割成几个感兴趣的

对象,并为每个对象分配特定的标签类型[2]。 传统的

遥感图像分割方法主要通过提取图像的灰度、颜色、空
间纹理、几何特征等底层特征,将图像分割为几个互不

连通的区域。 低水平特征在同一区域表现出一致性或

相似性,但在不同区域存在显著差异。 这导致精度差,
效率低,泛化能力差。 例如,阈值的分割算法 Otsu[3]

根据预定义的阈值将图像划分为不同的区域。 但只考
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虑像素点灰度值本身的特征,一般不考虑空间特征,因
此对噪声比较敏感,鲁棒性不高;分水岭变换(WT)算
法[4]是一种基于拓扑理论的数学形态学分割方法;归
一化切割(N-Cut)算法[5]通过提取图像的全局印象来

分割图像。
在深度学习算法被广泛应用之前,机器学习方法

已经被提出用于遥感图像的语义分割。 Mitra 等人[6]

利用改进后的支持向量机(SVM)算法对多光谱遥感

图像中的监督像素进行分类。 该算法使用少量标记像

素对不同的土地覆盖类型进行分割,解决了监督分类

中标记像素缺失的问题。 Zhang 等人[7] 提出了一种用

于合成孔径雷达 (SAR) 图像分割的改进条件随机场

(CRF) [8]方法。 这种方法可以在信息的上下文中捕

捉不同尺度的空间结构,从而更好地分割图像的边缘

位置。
由于深度学习的快速的发展[9-10],卷积神经网络

(CNNs)在图像分割和图像分类方面取得了不错的进

展,并且广泛地应用于语义分割的应用。 基于 CNN 基

本结构开发的 LeNet[11]和 AlexNet[12]等分类模型难以

应用于分割,一方面,减少了全连接层参数的数量和维

度,导致丢失了物体的详细位置信息;另一方面的限制

是输入图像的大小是固定的。 为了解决这一问题,
Long 等人[13]提出了一个全卷积网络(FCN),它通过

将现有模型的最后一层全连接层更改为 1伊1 卷积层

来消除输入图像的尺寸限制。 此外,生成并保留了像

素位置信息的热图,通过转置卷积生成的图像与输入

的图像大小相同,其中对所有像素进行分类[14]。 然

而,FCN 的分类结果对于大目标是碎片化的,对于小

目标的准确率较低。 特征图的上采样也导致了分辨率

恢复的问题,例如物体边界模糊或描述能力丧失。
Badrinarayanan 等人[15] 提出了具有编码器-解码器结

构的 SegNet 网络。 编码器通过池化层逐渐减小输入

特征图的大小,解码器与编码器对称,并通过上采样逐

渐恢复图像的细节和特征图的大小。
Ronneberger 等[16] 提出了 U-Net 网络,它结合了

特征提取层提取的信息,在上采样过程中恢复了原始

图像。 但经典的 U-Net 网络,由于多次降采样后对图

像进行了大量压缩,导致目标的详细特征信息损失严

重以及降低了图像的分辨率,随后的解码网络采取 4
次上采样得到最终的提取结果[18]。 U-Net 只有在最

后一层进行图像的像素类别分类,虽然 U-Net 利用了

编码部分的收集到的信息,但对于多尺度信息的泛化

能力是有限的。 针对经典的 U-Net 网络提取地物存

在细节特征信息损失的问题以及泛化能力有限问题,
Heidler 等人[17] 提出了 HED-UNet 网络模型,对南极

海岸线进行语义分割,其中分割的效果比较显著。 此

网络,在 U-Net 网络基础上,加入特征金字塔(FPN),
并且将 HED 模型迁移在 U-Net 上,使用了具有跳过

连接的编码-解码器结构来预测多分辨率的分割掩

码。 可以很好的解决 U-Net 网络丢失浅层信息的缺

点。 并且,此网络允许模型在不同分辨率级别输出预

测,对这些侧输出添加深度监督可以提高模型的训练

效率和泛化性能。 而且使用层级注意力机制方法来实

现特征图像多尺度自适应的融合。

1摇 相关工作
1. 1摇 语义分割

图像识别是图像处理的一个重要领域。 在图像识

别中,图像分类与检测以及图像分割是经常讨论的问

题,图像分类与检测可以提供物体识别和位置信息,而
图像分割可以确定图像中所有像素的类别。 图像分割

包括实例分割和语义分割。 语义分割是把图像中每一

个像素都分配一个类别标签。 而实例分割不但要对每

个像素进行分类,还要将同一类的物体区分出不同的

个体。 由于图像的种类多样并且复杂,现有的图像识

别任务很难实现,因为图像识别算法需要非常复杂的

计算过程和大量的数据和内存。 近年来,随着 GPU 等

硬件的发展,以及基于 CNN 的深度学习在图像识别领

域的出色表现,利用深度学习在遥感领域开展了许多

研究。
1. 2摇 HED 网络

HED 网络[19] ( holistically - nested edge detection)
是用于边缘检测的方法,HED 网络是一种多尺度多融

合的网络结构,如图 1 所示,在 VGG16 网络前五层加

入侧输出,将每一组的最后一个卷积层的输出提取出

来,但由于每一组得到的图片的大小尺寸不同,所以需

要使用转置卷积对每一组得到的尺寸分别扩大 2 至

16 倍,这样在每个尺度的上得到的图片,都是相同的

大小。 并且在最后一层,通过训练权重来融合上面各

层的边缘结果。

2 4 8 6

relu

图 1摇 HED 网络模型

1. 3摇 U-Net 模型

经典的语义分割模型 U-Net 如图 2 所示,它主要

分为两个部分,第一个部分是 Encoder,即编码部分,通
过卷积操作和下采样操作来减小图片的尺寸,来提取
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浅层的特征,通过编码部分可以生成五个有效的特征

层。 第二部分是 Decoder,即解码部分,利用编码部分

生成的 5 个特征层进行上采样,并且进行 copy and
crop,即特征融合,得到所有有效特征层的最终融合。
最终利用最后一层的有效特征层,通过 softmax 对每

一个特征点进行分类。

图 2摇 U-Net 网络模型

U-Net 只有在最后一层进行图像像素类别分类,
尽管 U-Net 利用了来自编码部分的收集到的信息,但

对于多尺度信息的泛化能力是有限的。

2摇 本文模型
2. 1摇 模型结构

HED-UNet 网络是一个混合模型,将 HED 迁移在

U-Net 网络上如图 3 所示,此模型在 U-Net 网络的基

础上,增加了 HED 的思想。 并且引入的深度监督以及

注意力机制方法。
从编码器-解码器主干开始,此模型需要一个相

对较大的空间上下文窗口来作为其决策的基础,并且

该模型添加了一个特征金字塔(FPN),该特征金字塔

具有 6 个分辨率级别,对应于 5 个下采样和上采样。
在这个特征金字塔中,最精细的特征图是全图像分辨

率,最粗糙的特征图是分辨率的 1 / 32 的特征图。 为了

覆盖任务所需的足够大的感受野,这里选择 6 个分辨

率级别。 在解码器部分,融合浅层和深层的信息。 浅

层的网络关注细节特征,而高层的网络关注于深层语

义信息。

U-Net+

so
ftm

ax

图 3摇 HED-UNet 网络模型

摇 摇 此模型受到由于 HED 网络模型层次化结构的启

发,为每个特征图添加一个用于语义分割的侧输出,总
共有 6 个输出,这些多尺度输出以两种不同的方式

使用。
2. 1. 1摇 深度监督

在构建这个模型的特征金字塔时,模型可能没有

太多的动机将有意义和信息丰富的特征编码映射到最

低分辨率的特征图上。 为了明确提供这种动机,加入

深度监督,以便模型能够预测特征金字塔中每个特征

图的真实值。
众所周知,这种所谓的深度监督可以提高神经网

络的学习效率以及泛化能力。 这是通过训练中间层输

出的真实数据,以提供额外的、更直接的训练,反馈给

早期的层来实现的。 在此模型中,深度监督为每一个

多分辨率预测创建一个相应的真实分割,然后,将这些

多尺度真实样本与预测样本进行比较,以提供额外的

损失项。 由此产生的深度监督促进网络更好的捕捉更

大的结构,并通过在有意义的深层编码的特征来利用

可用的感受野。

2. 1. 2摇 多尺度融合的策略

在下一步,此结构是利用了 HED 网络的思想。 将

中间层的输出结合成一个全分辨率预测。 通过这种方

式,此模型可以将靠近边缘的细粒度轮廓与远离边界

的更强大的高级预测结合起来。 HED 网络中使用的

合并方式是使用学习到的权重来合并侧输出预测。 为

了进一步提高合并性能,提出了基于层级注意力的合

并机制。
2. 2摇 层级注意力机制

对遥感建筑物分割时,并不需要关注给定场景的

所有区域的细节,所以此模型引入层级注意力机制,实
现多尺度自适应的融合。

这种注意力合并机制最初是在自然语言处理中作

为单词和标记之间的顺序注意进行了探索,后来也被

应用到计算机视觉中作为图像中的空间注意。 此模型

利用层级注意力机制结合多尺度预测。 在此模型中,
这种注意力使得网络关注于它认为对当前场景的每个

像素最有用的特征,而不是为特征融合设置固定的

权重。
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因此,既不是顺序注意力也不是空间注意力,而是

允许模型关注不同的分辨率级别。
对于每个预测级别,都会创建一个权重图。 然后

对权重图进行上采样以匹配输出分辨率,并通过

softmax 函数将其转换为分类概率图。 为了获得最终

预测,计算预测和注意力掩码之间的点积。

3摇 实验评估
采用武汉大学遥感信息工程学院所提供的开源的

建筑物数据集,该数据集含有矢量和栅格数据并且覆

盖面积大,建筑物种类多,是一个大场景、高分辨率的

遥感建筑物数据集,更重要的是,它是世界上最精确的

开源数据集之一,部分数据如图 4 所示。

图 4摇 数据集部分展示

3. 1摇 图像预处理

图像扩增( image augmentation)技术是通过对训

练图像做一系列随机改变,来产生相似但有不同的训

练样本,从而增加训练数据集的数量,在训练模型时,

样本的数量大,使得训练出的模型具有广泛性。 本实

验使用的是 Augmentor 库,对图片进行一系列的旋转、
缩放等操作来获取更多的训练样本。 扩增的图片如图

5 所示。

图 5摇 图像扩增

摇 摇 第 1 列是原始图像和标签图,右数 5 列是通过图

像扩增后生成的原图和标签图。
3. 2摇 网络参数的设置

实验环境见表 1。
表 1摇 实验环境

系统环境 CPU 显卡 编译环境 运行环境

Windows 10
Core(TM) i7-

11370H
NvidiaGeForce-
RTX 3070Ti

python3. 7 Pytorch-1. 8-GPU

摇 摇 实验采用了遥感图数据集的 500 张图片,其中对

图片进行了去噪和增强,选用其中 400 进行图像扩增,
生成 1 000 张图片,其中选用 800 张图片作为训练集,
200 张图片作为验证集,剩余的 100 张没有进行图像

增广的图片作为测试集,使学习的结果具有泛化性。
其中输入图片的大小为 512伊512 像素,Batch size

大小为 2,迭代次数为 100 次。 取训练时选 0. 000 1 为

初始学习率,为了防止迭代次数增多出现局部最小值,
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学习率采取指数衰减型,动量因子设置为 0. 5。 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 次没有下降, 则认为模型训练完毕,训练提

前停止。
3. 3摇 损失函数

使用了对二元交叉熵损失的自适应平衡修正,对

于将地面真实划分为正像素 Y + 和负像素 Y - 和预测 p
夷

的单一图像,给出为:

L( p
夷
) = -

Y - 移
j沂Y -

log p j

夷

Y +胰 Y -
-

Y + 移
j沂Y

log(1 - p j

夷
)

Y +胰 Y -

(1)
无论两个类大小之间的比率如何,此损失函数都

会对正类和负类赋予相同的权重。 由于这个特性于语

义分割,因此,它被用作两个任务的损失函数。
3. 4摇 实验评价指标

实验结果评价指标采用精准率(Pixel Accuracy)
和平均交并比[2](MIoU)。

像素精度(PA):它是语义分割的度量标准,计算

正确分类的像素数量与其总数之间的比率。

PA =
移

k

i = 0
P ii

移
k

i = 0
移

k

j = 0
P ij

(2)

MIoU:这是用于分割目的的标准度量。 它计算两

个集合的交集和并集之间的比率,该比率可以转换为

真阳性(交集)的数量与真阳性、假阴性和假阳性(并
集)的总和。 该 IoU 每个类别是在每个类的基础上计

算的,然后取平均值。

MIoU = 1
k + 1移

k

i = 0

P ii

移
k

j = 0
P ij + 移

k

j = 0
P ji - P ii

(3)

其中, k 为类别总数; P ij 为类别 i 的像素被推断为 j 类
别像素的总数; P ji 为类别 j 的像素被推断为 i 类别像

素的总数量; P ii 为类别 i 的像素被推断为类别 i 像素

的总数量; P ij 和 P ji 属于被分错的像素数量; P ii 属于被

分对的像素数量。
3. 5摇 实验结果与分析

首先,将数据集分为训练集、验证集和测试集。 然

后在训练集上训练不同的网络模型,并在验证集上进

行验证。 最后,在测试集上对训练后的模型进行评估。
图 6 和表 2 分别是各实验模型建筑物分割效果对

比图和模型测试结果的汇集。 实验分别比较了 HED-
UNet、U - Net 以及传统方法 FCN8s、 FCN16s 以及

FCN32s,HED-UNet 表现出了非常好的性能,其 PA 指

标比起 U - Net 网络上升 5. 2% ,MIoU 指标达到

0郾 922,效果提高的明显。

图 6摇 各网络模型预测

表 2摇 实验结果

实验名称 Pixel Accuracy MIoU

HED-UNet 0. 966 0. 922

U-Net 0. 914 0. 844

FCN-8s 0. 877 0. 761

FCN-16s 0. 878 0. 728

FCN-32s 0. 861 0. 662

摇 摇 图 6 是分别在上述网络中进行测试,左一是原图,
左二是标签图,左三是 HED-UNet 的测试结果,左四

是 U - Net 的测试结果, 右三至右一次分别是的

FCN8s、FCN16s 以及 FCN32s 的测试结果从测试图上

也可以明显看出 HED-UNet 预测的图接近标签图,提
取的建筑物基本上完整,而且边界信息相比于其他传

统网络预测也有明显的提升,内部空洞较少。

4摇 结束语
研究了对遥感建筑图像的语义分割,采用比较新

颖的 HED-UNet 模型,针对传统模型目标的细节特征
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信息损失严重。 此模型引入了 HED 思想、多尺度融合

的网络结构、深度监督以及注意力合并机制,大多数性

能的提高来自于自适应的训练程序和一些额外的层,
与已经存在的层相比,它们不需要大量的计算资源。
该算法提取建筑物的像素准确率可达到 0. 966,MIoU
达到 0. 922,实验效果表明了该算法在遥感建筑物语

义分割方面的优越性。
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