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摘 要：针对多模态、多尺度的高分辨率遥感影像分割问题，提出了结合空洞卷积的 FuseNet变体网络架构对

常见的土地覆盖对象类别进行语义分割。首先，采用 FuseNet变体网络将数字地表模型（digital surface model，
DSM）图像中包含的高程信息与红绿蓝（red green blue，RGB）图像的颜色信息融合；其次，在编码器和解码器

中分别使用空洞卷积来增大卷积核感受野；最后，对遥感影像逐像素分类，输出遥感影像语义分割结果。实验

结果表明，所提算法在国际摄影测量与遥感学会 (International Society for Photogrammetry and Remote Sensing,
ISPRS)提供的 Potsdam、Vaihingen数据集上的mF1得分分别达到了 91.6%和 90.4%，优于已有的主流算法。
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遥感影像语义分割是遥感影像信息获取的

关键环节，也是近年来的研究热点，相关研究成

果已广泛应用于土地利用变化检测、交通监测和

灾害预警评估等方面［1］。高分辨率遥感影像能够

表现丰富的地物信息，有利于提取地物的复杂特

征以识别复杂的人造目标。

传统的遥感图像语义分割主要是通过提取

图像的低级特征进行分割，分割结果缺乏语义标

注。文献［2］通过随机森林分类器提取语义特征

进行语义分割。文献［3］利用 Logistic回归分类

器提取颜色、纹理特征，通过条件随机场（condi‐
tional random field，CRF）模型训练实现语义分

割。然而，传统的遥感图像语义分割方法对特征

的提取和表达，需要依靠先验知识进行人工选择

和设计，并且在建立相应语义分割模型的过程

中，人工设计的特征和高层语义特征之间存在差

距，因此建立的语义分割模型泛化能力较差。

随着深度学习理论的发展与普及，深度神经

网络模型已广泛应用于不同行业［4］。研究者在遥

感影像分析处理中应用深度学习方法，取得了较

为理想的效果［5‐6］。全卷积网络［7］（fully convolu‐
tional networks，FCN）和 SegNet网络［8］在高分辨

率遥感影像语义分割中展现出了较为优异的性

能与分割效果，但 FCN对像素进行分类时没有考

虑到像素之间的关系，忽略了基于像素分类的空

间规划步骤，缺乏空间一致性。SegNet的基本网

络结构为编码器‐解码器，编码器对图像进行高维

特征提取和下采样，解码器对提取的特征图进行

上采样操作，因此编码器‐解码器结构可以以 1∶1
的分辨率进行像素预测，但上采样的过程中易丢

失细节信息，使得小目标地物的分割效果较差。

文献［9］分别提取红绿蓝（red green blue，RGB）信

息和数字地表模型（digital surface model，DSM）

信息，并将它们融合集成到 SegNet结构中进行语

义分割，获得高分辨率的多模态预测 RGB‐DSM
数据用于异构数据源的联合学习。然而该融合

策略无法平衡高程信息和颜色信息，导致图像分

割不准确。因此，本文针对高分辨率遥感影像中

多模态数据融合效果不佳、边缘分割效果不理

想、类边界模糊和易产生误分割现象等问题，受
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编码器‐解码器和文献［6］中 FuseNet网络结构的

启发，对 FuseNet网络结构进行改进，提出了一种

结 合 空 洞 卷 积 的 FuseNet 变 体 网 络（improved
FuseNet with atrous convolution‐convolutional
neural network，IFA‐CNN）模型。在编码器部

分，提出虚拟融合单元来提高遥感影像语义分割

效果；针对遥感影像提取特征部分，引入空洞卷

积调整感受野捕获遥感影像多尺度信息，提高目

标分割效果；在解码器部分，链接编码器并提取

融合特征，以提高网络鲁棒性。

1 高分辨率遥感影像语义分割模型

1.1 多模态遥感数据融合

文献［10］中，FuseNet采用了编码器‐解码器

结构将二维图像数据融合。FuseNet架构如图 1

所示，其中，pooling为池化操作，conv为卷积操

作，unpooling为反池化操作，IRRG为近红外、红

外和绿波段，Ⓒ为融合操作。图 1中使用了两个

编码器对 RGB和 DSM进行联合编码，首先将编

码后的特征图输入到解码器中进行上采样，然后

由分类器进行弱分类，通过 softmax得到最终分

割结果。同时，FuseNet选择深度信息作为辅助

特征进行多模态数据融合，如图 2（a）所示，其中，

aux为辅助分支，main为主分支，mix为虚拟融合

操作。但 FuseNet在进行多模态数据融合时，

DSM分支与 RGB分支存在不对称，使得 DSM分

支仅提取深度特征，RGB分支需要提取 DSM与

RGB数据的融合。此外，这种不对称的融合方案

导致在解码过程中只使用主分支编码时的索引

进行上采样，在一定程度上会影响遥感影像的分

割效果。

为了更好地提取 RGB‐DSM图像的特征，解

决主数据源及辅助数据源数据分配不均的问题，

本文提出了一种虚拟分支融合单元，对主数据源

和辅助数据源进行一次卷积运算，从而产生一种

虚拟模态。将该虚拟模态作为融合数据源之一，

将DSM分支提取的特征和 RGB分支提取的特征

进行融合。如图 2（b）所示，通过这种方法调整

FuseNet结构，使其在一定程度上可以解决对主

数据源和辅助数据源进行选择的问题，以解决数

据处理不均衡的问题。另外，为解决解码过程中

只使用主分支编码时产生的索引进行上采样的

问题，本文将虚拟分支融合单元中最大池化操作

图 1 用于遥感数据融合的 FuseNet架构 [9]

Fig.1 FuseNet Architecture for Fusion of Remote Sensing Data [9]

图 2 多模态数据融合策略

Fig.2 Multimodal Data Fusion Strategy
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产生的索引应用于解码阶段的上采样，从而提高

语义分割的精度。

1.2 多尺度空洞卷积

空洞卷积［11］是在不减少图像尺寸的同时获

得比较大的感受野，所以其主要优势在于允许灵

活地调整感受野的大小来捕获多尺度信息，提高

多目标分类和分割任务的性能［12］。二维空洞卷

积算子定义为：

gi,j ( x ℓ )=∑
c= 0

C ℓ

θ i,jk,r∗xcℓ （1）

式 中 ，gi，j 是 对 输 入 特 征 图 的 卷 积 操 作

RH ℓ ×W ℓ × C ℓ → RH ℓ+ 1 ×W ℓ+ 1；* 表 示 卷 积 算 子 ；

x ℓ ∈ RH ℓ ×W ℓ × C ℓ 为 在 第 i 行 和 第 j 列 中 属 于 通 道

c∈ { 0，1，2…C ℓ }的特征图；θk，r为卷积核大小为 k

和扩张率为 r∈ Z+的空洞卷积。在空洞卷积中，

卷积核大小 k增加为 k+（k－1）（r－1），当 r=1
时，空洞卷积相当于标准卷积。标准卷积的卷积

层感受野与之前所有层卷积核的大小和步长有

关，感受野呈线性增长，而空洞卷积感受野为

（2r+1－1）×（2r+1－1），因此空洞卷积的级联可以

实现感受野呈指数增长，使得每个卷积输出都包

含较多的信息。

2 结合空洞卷积的 FuseNet变体

网络

本文使用编码器‐解码器作为基本网络结构，

如图 3所示。编码器‐解码器是一种输出近似于

输入的网络结构。因此，在影像分割阶段，原始

图像分辨率与分割图像分辨率保持一致。解码

器能够使用反池化操作对特征图进行上采样，因

此可使输出图像分辨率逼近输入图像分辨率。

编码器部分采用 VGG‐ 16架构，包含 5个卷积模

块，每个卷积模块分别包含 2个或者 3个卷积核

为 3×3的卷积层，然后利用池化核为 2×2的最

大池化层对每个卷积模块提取的特征进行特征

降维。每个卷积层中均使用修正线性单元（recti‐
fied linear unit，ReLU）作为激活函数，并利用批

归一化（batch normalization，BN）使数据服从正

态分布。

解码器则是执行上采样和分类的过程。上

采样是将编码后的特征图恢复到原始空间分辨

率，在解码过程中池化层被反池化层替换，反池

化是根据最大池化过程中的索引从较小的特征

图映射到一个零填充的上采样特征图。如图 4所
示，给定一个特征图，定义其大小为 4×4，步长为

2，通过最大池化操作得到特征图以及特征图中

各值在原特征图中的索引。反池化操作是根据

索引和特征图进行补 0，这种反池化操作将抽象

特征转换为几何特征。在反池化操作后，卷积块

增加稀疏特征图的密度。重复此过程，直到特征

图与输入分辨率一致。相比于其他网络结构，降

采样操作会丢失细节信息，虽然底层特征具有丰

富细节，但判别能力较弱，使得网络对小目标地

物的分割性能较差。编码器‐解码器结构中通过

将上采样操作与跳跃连接相结合，利用反池化操

图 3 结合空洞卷积的 FuseNet变体网络结构

Fig.3 Structure of Improved Network Based on FuseNet and Atrous Convolution
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作把浅层信息和高层信息融合，一定程度上缓解

了细节丢失问题，使得该基本结构对于分割小目

标地物效果也较好。

在编码器‐解码器的特征图处理过程中，如果

空间分辨率一致，则可以直接通过跳跃连接进行

特征融合；如果空间分辨率不一致，则将输入特

征图通过 1×1的卷积核投影成与输出特征图相

同的维度。为了保持空间分辨率不变，本文提出

的网络保留了初始 2×2的最大池化，但需将所有

卷积的步长减小为 1。为了将特征图恢复到原始

分辨率，反池化操作后进行标准卷积操作。最后

计算损失函数 L，并在像素块上取均值。L的计

算公式为：

L= 1
N∑i= 1

N

∑
j= 1

k

y ij lg
exp ( zij )

∑
l= 1

k

exp ( zil )
（2）

式中，N为输入图像的像素个数；k为类的个数；

对于特定像素 i，y ij 表示像素 i属于第 j类标签；zij
表示像素损失预测值。本文在不进行任何空间

正则化的情况下，将平均逐像素分类损失降到最

低。此外，本文算法不使用任何影像后处理过

程，提高了计算速度。

3 IFA⁃CNN实验结果与分析

3.1 数据集

本文在国际摄影测量与遥感学会（Interna‐
tional Society for Photogrammetry and Remote
Sensing，ISPRS）［13］航空影像 Vaihingen数据集和

Potsdam数据集上验证所提出算法的可行性。分

别对建筑、不透水域表面（如道路）、低矮植被、树

木、汽车和杂波等 6个类别的地物进行语义分割。

实 验 中 ，杂 波 的 像 素 面 积 仅 占 总 影 像 像 素 的

0.88%。

Vaihingen数据集是由 33张航拍影像组成

的，采集于德国 Vaihingen市 1.38 km2的区域内。

每幅影像的平均大小为 2 494×2 064像素，空间

分辨率为 9 cm，含 3个波段：近红外（near infra‐
red，NIR）、红（red，R）、绿（green，G）波段。影像

中提供物体表面高度的 DSM作为补充数据。本

文选择 29幅影像进行训练，4幅影像进行测试。

Potsdam数据集由 38幅高分辨率航拍影像

组成，其中 24幅影像包含真实标签，覆盖面积

3.42 km2，每幅航拍影像由 4个波段组成，分别为

NIR、R、G、蓝（blue，B），本文使用 NIR、R、G波

段。影像的大小为 6 000×6 000像素，以 6个类

别的像素级标签作为标注，空间分辨率为 5 cm，

同样有 DSM补充数据。实验中选择 20幅影像进

行训练，4幅影像进行测试。

3.2 多尺度数据增强及标准化

数据增强的目的是生成新的样本实例。当

训练样本较少时，数据增强对提高网络的泛化能

力起到关键性的作用。在 Potsdam数据集中对高

分辨率遥感影像随机裁剪，得到 5 000个大小为

256×256像素的图像块，并通过旋转、缩放等操

作扩充数据集的规模，用于 IFA‐CNN网络的训

练，从而增强网络的泛化能力。本文使用的高分

辨率遥感影像的所有波段（NIR、R、G）都被标准

化在［0，1］区间内。

神经网络的参数和激活函数通常初始化为

［0，1］之间的随机数，需要采用标准化方法避免

梯度爆炸、梯度弥散情况的出现。Z分数标准化

方法［14］将输入图像的像素值逼近于正态分布，有

利于提高网络收敛速度。标准化公式为：

X out =
X max ( X )- λ

σ
（3）

式中，X out为输出值；X为输入值；max（X）为输入

最大值；λ、σ分别为 X/max（X）的均值和标准差。

3.3 网络训练

由于本文使用的数据集是高分辨率遥感影

像数据集，无法在深层网络中直接处理，因此使

用滑动窗口的方法来提取 256×256像素的小块。

滑动窗口的步长也定义了两个连续小块之间重

叠区域的大小。在训练时，较小的步长可以提取

更多的训练样本，起到数据扩充的作用，所以将

Vaihingen数据集和 Potsdam数据集的步长分别

设定为 64像素和 32像素。在测试时，较小的步

长允许对重叠区域进行平均预测，以提高整体精

度，本文分别使用 32像素步长和 16像素步长滑

动窗口对 Vaihingen数据集和 Potsdam数据集中

图 4 最大池化和反池化操作对 4×4特征图的影响

Fig.4 Influence of Max Pooling and Unpooling Operation
on 4×4 Characteristic Pattern
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的测试图像提取 256×256像素的小块。

本文设置初始学习率为 0.01，每隔 5个迭代

次数将学习率除以 10直至 0.000 01；动量参数为

0.9，权重衰减为 0.000 5，批归一化大小为 10。对

于编码器‐解码器结构，采用迁移学习的方法利用

ImageNet数据集上训练好的 VGG‐16的权值作

为本文初始化编码器的权值，并随机初始化解码

器的权值，有效缩短了模型的训练时间。将初始

化后权值的学习率设定为新权值学习率的一半，

并在每个数据集上对结果进行交叉验证。本文

提出的深度学习网络的损失值曲线如图 5所示，

图 5（a）为 Vaihingen数据集在网络训练过程中的

损失值曲线，在 25 000次迭代后基本处于收敛状

态，但当损失值第一次收敛趋近 0.25时，损失曲

线突然上升，其原因为后期训练中学习率相对过

大。图 5（b）为 Potsdam数据集在网络训练过程

中的损失值曲线。

3.4 结果与分析

3.4.1 评价标准

本文使用 F1得分评估深度学习网络的性能，

其计算公式为：

P= TP ( )TP+ FP （4）

R= TP ( )TP+ FN （5）

mF1 = 2PR ( )P+ R （6）
式中，TP为真正例，表示预测值为 1，真实值为 1；
FP为假正例，表示预测值为 1，真实值为 0；FN为
假反例，表示预测值为 0，真实值为 1；P为预测正

确的正例数占预测为正例总量的比率，即查准

率；R为预测正确的正例数占真正的正例数的比

率，即查全率。本文实验中，通过计算 F1得分的

平均值 mF1评估网络的分割准确率，mF1的值越

大，表示网络性能越好，且分割准确率越高。

此外，本文还利用总体精度（overall accura‐
cy，OA）评估算法的分割准确率。OA的计算公

式为：

OA=
TP+ TN

TP+ FP+ TN+ FN

（7）

式中，OA 为 OA值；TN为真反例，表示预测值为

0，真实值为 0。
3.4.2 实验结果与分析

本文算法（IFA‐CNN）得到的部分实验数据

结果与真实标签之间的对比如图 6所示。可以看

出，IFA‐CNN在整体上得到了比较理想的分割

结果，尤其是对较大目标地物的分类效果很好，

但在图像中也存在一些分割错误的区域。对比

Vaihingen分割图像与真实标签可以看出，分割错

误的区域较少，分割效果较好；但在 Potsdam数据

集的分割图像中出现了小块区域分割效果不佳

的情况，主要原因为 Potsdam数据集地物分布较

复杂，且模糊区域较多，而 Vaihingen数据集地物

分布较均匀，分割难度较低。

表 1为本文算法在 ISPRS Vaihingen和 Pots‐
dam测试集上的分割准确率计算结果。可以看

出，本文算法取得了不错的分割结果。本文提出

的网络与文献［8］中的 FuseNet网络在 Vaihingen
数据集和 Potsdam数据集上分别进行实验对比，

实验结果如表 2、表 3所示。在实验中，除融合单

元部分不同外，其他网络结构部分一致。可以看

出，本文多模态数据融合策略中使用的虚拟分支

融合（virtual fusion，V‐Fusion）单元对各类别地物

的分割准确率均高于 FuseNet网络的融合单元，

进一步证明了虚拟分支融合单元解决了数据分

配不均的问题，它将 DSM 分支提取的特征与

RGB分支提取的特征在此单元进行融合，更好地

图 5 损失值曲线

Fig.5 Loss Curve

图 6 ISPRS Vaihingen和 Potsdam数据集的分割结果

Fig.6 Segmentation Results of ISPRS Vaihingen and
Potsdam Dataset
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提取 RGB‐DSM图像的特征，因此添加虚拟分支 融合单元的 FuseNet网络分割准确率更高。

为探索使用编码器‐解码器结构对小目标地

物分割准确率的影响，采用本文提出的网络与文

献［15‐17］中的网络在Vaihingen数据集上进行实

验对比，与文献［7，18‐19］中的网络在 Potsdam数

据集上进行实验对比，实验结果如表 4、表 5所示。

可以看出，IFA‐CNN采用的编码器‐解码器结构

对于汽车及低矮植被这两类小目标地物的分割

准确率均高于非编码器‐解码器结构网络的。由

于小目标地物的细节信息较少，相比于其他网络

结构，编码器‐解码器结构在编码过程中能够较好

地提取高分辨率遥感影像的语义特征，并在解码

过程中通过反卷积将特征有效恢复为语义分割

预测图，还原小目标地物的语义特征，减少细节

信息的丢失。

为验证本文算法的有效性，对 IFA‐CNN与

其他方法在 ISPRS数据集上进行实验对比，结果

如表 6、表 7所示。表 6为在 Vaihingen数据集上

IFA‐CNN与文献［16，20‐21］算法的分割准确率

对比，IFA‐CNN无论从平均 F1得分还是 OA都

取得了比较理想的结果。特别是树木类别的 F1
得分比文献［20‐21］提高了 0.22%，汽车类别的

F1 得 分 比 文 献［21］提 高 了 0.47%。 表 7 为 在

Potsdam数据集上 IFA‐CNN与文献［19，22‐24］
算法的分割准确率对比，IFA‐CNN除汽车的分

割准确率略低于文献［24］，不透水域表面的分割

准确率与文献［22］算法持平，其余类别地物的分

割准确率均高于其他算法。另外，IFA‐CNN的

OA 和 平 均 F1 得 分 均 高 于 其 他 算 法 ，证 明 了

表 1 ISPRS Vaihingen和 Potsdam数据集的分割准确率

Tab.1 Segmentation Accuracy Results on ISPRS Vaihingen and Potsdam Dataset

数据集

Vaihingen

Potsdam

F1得分

建筑

0.955

0.956

树木

0.921

0.864

低矮植被

0.836

0.906

不透水域表面

0.937

0.917

汽车

0.871

0.939

OA

0.915

0.909

平均 F1得分

0.904

0.916

表 2 V⁃Fusion单元与 Fusion单元在Vaihingen数据集上的分割准确率比较

Tab.2 Comparison of Segmentation Accuracy Between V‐Fusion Unit and Fusion Unit on Vaihingen Dataset

FuseNet网络

Fusion单元

V‐Fusion单元

F1得分

建筑

0.939

0.955

树木

0.846

0.921

低矮植被

0.833

0.836

不透水域表面

0.911

0.937

汽车

0.853

0.871

OA

0.898

0.915

平均 F1得分

0.876

0.904

表 3 V⁃Fusion单元与 Fusion单元在 Potsdam数据集上的分割准确率比较

Tab.3 Comparison of Segmentation Accuracy Between V‐Fusion Unit and Fusion Unit on Potsdam Dataset

FuseNet网络

Fusion单元

V‐Fusion单元

F1得分

建筑

0.942

0.956

树木

0.863

0.864

低矮植被

0.828

0.906

不透水域表面

0.909

0.917

汽车

0.930

0.939

OA

0.882

0.909

平均 F1得分

0.894

0.916

表 4 Vaihingen 数据集上 IFA⁃CNN与非编码器⁃解码器

结构网络对小目标地物分割准确率比较

Tab.4 Comparison of Segmentation Accuracy for Small
Objects Between IFA‐CNN and Non‐Encoder‐Decoder

Network on Vaihingen Dataset

类别

汽车

低矮植被

F1得分

UOA[15]

0.820
0.804

ADL_3[16]

0.633
0.823

DST_2[17]

0.726
0.834

IFA‐CNN

0.871
0.836

表 5 Potsdam 数据集上 IFA⁃CNN与非编码器⁃解码器

结构网络对小目标地物分割的准确率比较

Tab.5 Comparison of the Segmentation Accuracy for
Small Objects Between IFA‐CNN and

Non‐Encoder‐Decoder Network on Potsdam Dataset

类别

汽车

低矮植被

F1得分

FCN[7]

0.893
0.800

SCNN[18]

0.912
0.837

RGB+
Iensembel[19]

0.892
0.822

IFA‐CNN

0.939
0.906
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IFA‐CNN的有效性。

由表 6、表 7可知，IFA‐CNN在 Vaihingen数
据集和 Potsdam数据集上，对各类别地物的分割

效 果 都 有 着 较 好 的 表 现 。 相 较 于 其 他 算 法 ，

IFA‐CNN的优点在于多个模式之间的互补性得

到了更有效的利用，联合特征明显增强，更适用

于将较弱的辅助数据（如 DSM数据）集成到主学

习网络中，并且虚拟分支融合单元很好地解决了

特 征 融 合 效 果 不 佳 的 问 题 。 此 外 ，由 于

IFA‐CNN使用了多模态数据融合方案，同时空

洞卷积通过扩大感受野的大小来捕获多尺度信

息 ，提 高 了 多 目 标 分 割 任 务 的 性 能 ，所 以

IFA‐CNN网络更好地提高了各类别地物的分割

准确率。

为使实验更具科学性，将 IFA‐CNN与网络

结构为编码器‐解码器且使用DSM数据的文献进

行影像分割细节对比，实验结果如图 7所示。图 7
中，第 1列为输入遥感影像的局部细节，第 2列为

局部DSM细节，第 3列为局部真实标签。图 7（a）
中，IFA‐CNN与 ONE_7［20］和 GSN［21］的分割细节

实例相比，IFA‐CNN有效改善了分割影像中的

边缘毛刺、细化类的边界，使得目标边缘更加接

近场景的真实边缘。在图 7（b）中，IFA‐CNN与

RiFCN［22］和 S‐RA‐FCN［24］相比，对建筑、树木等

较大目标地物的分割更加准确，有效地减少了误

分割现象，阴影覆盖区域部分分割效果也较为

理想。

4 结 语

本文提出了一种结合空洞卷积的 FuseNet变

体深度学习网络架构，实现了高分辨率遥感影像

语义分割。FuseNet变体的多模态数据融合可以

使网络学习到更强的特征并有效地利用异构数

据的互补性，将高分辨率遥感影像的 DSM信息

与 RGB信息融合。在编码器‐解码器架构中使用

了跳跃连接，将高级特征与低级特征结合，使网

络的整体分割精度提高。感受野在编码器‐解码

器部分均使用了空洞卷积，采用大滤波器的转置

卷积进行上采样，获得了更大的接受域。

在公开数据集 ISPRS Vaihingen和 Potsdam
上进行了实验，并与相关文献方法进行对比，实

验结果表明本文所提出的 IFA‐CNN取得了较好

的分割准确率。然而，本文方法仍存在改进的空

间。一方面，对于高分辨率遥感影像的边缘还存

在分割不准确的情况；另一方面，尝试在保证分

割准确率的情况下减少网络层数，提高网络运算

效率。

表 7 本文方法与其他方法在 Potsdam上的分割准确率对比

Tab.7 Comparison of the Accuracy of the Proposed Method with Other Methods on Potsdam Dataset

模型

RiFCN[22]

RGB+I‐ensemble[19]

Hallucination[23]

S‐RA‐FCN[24]

IFA‐CNN

F1得分

建筑

0.930

0.936

0.938

0.947

0.956

树木

0.819

0.845

0.848

0.835

0.864

低矮植被

0.837

0.822

0.821

0.868

0.906

不透水域表面

0.917

0.870

0.873

0.913

0.917

汽车

0.937

0.892

0.882

0.945

0.939

OA

0.883

0.900

0.901

0.886

0.909

平均 F1得分

0.861

0.873

0.872

0.880

0.916

表 6 本文方法与其他方法在Vaihingen上的分割准确率对比

Tab.6 Comparison of the Accuracy of the Proposed Method with Other Methods on Vaihingen Dataset

模型

ADL_3[16]

ONE_7[20]

GSN[21]

IFA‐CNN

F1得分

建筑

0.932

0.945

0.951

0.955

树木

0.882

0.899

0.899

0.921

低矮植被

0.823

0.844

0.837

0.836

不透水域表面

0.895

0.910

0.922

0.937

汽车

0.633

0.778

0.824

0.871

OA

0.880

0.898

0.903

0.915

平均 F1得分

0.833

0.875

0.887

0.904
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Semantic Segmentation of High⁃Resolution Remote Sensing Images Based
on Improved FuseNet Combined with Atrous Convolution

YANG Jun 1，2，3，4 YU Xizi 2，3，4
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Abstract：Objectives: With the development and popularization of deep learning theory, deep neural net‐
works are widely used in image analysis and interpretation. The high‐resolution remote sensing images have
the characteristics of a large amount of information, complex data, and rich feature information, and most
of the current semantic segmentation neural networks of the natural image are not completely designed for
the characteristics of high‐resolution remote sensing images, so it cannot effectively extract the detailed fea‐
tures of the ground objects in remote sensing images, and the segmentation accuracy needs to be improved.
Methods: We propose the process of improved FuseNet with the atrous convolution‐convolutional neural
network(IFA‐CNN). Firstly, we use the improved FuseNet to fuse the elevation information of DSM(digi‐
tal surface model) images with the color information of RGB(red green blue) images. At the same time, we
propose a multimodal data fusion scheme to solve the problem of poor fusion of the RGB branch and DSM
branch. Secondly, multiscale features are captured through flexibly adjusting the receptive field by the
atrous convolution. Through deconvolution and upsampling, a decoder that increases the feature maps is
formed. Finally, the Softmax classifier is used to procure the semantic segmentation results.Results:Com‐
pared with relevant algorithms,IFA‐CNN effectively improves the edge burr and thinning boundaries in seg‐
mented images, and is more accurate for segmentation of larger objects such as buildings and trees, it also
reduces the miss segmentation condition with effect, the segmentation of the shadow covered areas is close
to being perfect.The mF1 score achieved when our model is applied to the open ISPRS(International Society
for Photogrammetry and Remote Sensing) Potsdam and Vaihingen dataset are 91.6% and 90.4% respec‐
tively, exceeding by a considerable margin of relevant algorithms. Conclusions: (1) The virtual fusion
(V‐Fusion) unit used for segmentation by the multimodal data fusion strategy is more accurate than the one
used by the FuseNet network.(2) The encoder‐decoder structure is arranged in such a way that the effective
improvement of the segmentation accuracy of small target features is guaranteed. So, the loss of detailed in‐
formation can be decreased. (3) While the multimodal data fusion is being carried out by IFA‐CNN, the
atrous convolution expands the receptive field accordingly to extract the multiscale information.
Key words：high‐resolution remote sensing image；deep convolutional neural network；atrous convolu‐
tion；semantic segmentation；FuseNet
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