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摘要：高空间分辨率（高分）遥感影像正被广泛应用，而传统分类算法在高分遥感影像上表现的精度和效

率都较差，深度学习语义分割算法在高分遥感影像的实际分类中泛化性较差。为了适应大范围高分遥感影

像的特点，提出了一种基于 U-Net 网络的模拟退火超参数优化与深度可分离卷积语义分割模型。首先在

U-Net 网络基础上使用了深度可分离卷积模块来进行特征提取，在保持高效性的同时减少模型的参数量和

计算量，然后利用基于模拟退火的智能优化学习模型搜索网络超参数的全局最优解，自动优化网络训练初

始点。最后在 ISPRS2D 和 GID(Gaofenimage dataset)数据集上进行实验，与对比实验相比，在 ISPRS2D 数

据集的分类结果中建筑物、低植被和汽车及总体分类上精度均有提高，在 GID 数据集的分类结果中水域、

草地、森林及总体分类上精度均有大幅提升，实验结果验证了本文提出模型的高效性、高精度性与鲁棒性。 
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目前，遥感传感器硬件性能的不断提升，

获得的高空间分辨率（高分）遥感影像具有

丰富的几何细节、纹理特征和复杂的上下文

特征。高分遥感影像[1]正在被逐渐应用于各

个领域，如国土资源调查[2]、城市建设和规

划[3, 4]、农业生产[5]、自然灾害和危机管理[6]

等领域。而遥感影像的语义分割在遥感影像

解译中起着重要的作用。本文所说的遥感影

像的语义分割与遥感影像的分类是一致的。

传统的遥感影像分类方法主要是基于色彩，

纹理信息及类似的低级特征来完成。随机森

林法是一种使用多棵树来训练和预测样本

的分类器[7]。马尔可夫随机场法使用无向图

模型分割每个像素[8]，支持向量机构建超平

面来决策分类[9]。然而，这些传统的图像语

义分割方法针对高分遥感影像精度低，计算

效率差，难以满足现代自动化操作的需求。 

在过去几年里，深度学习发展迅猛。与传

统机器学习的算法相比，深度学习可以提取

隐藏在影像的深度抽象特征，且在复杂场景

上具有更好的表现。所以，利用深度学习实

现高分遥感影像的语义分割为遥感影像分

类算法开辟了一条新途径。例如，门计林等

人[10]提出了一种多结构卷积神经网络特征

级联模型在遥感影像上进行土地分类，但该

方法运行效率低且分类时个别类别精度反

而下降。郑益勤等人[11]利用深度信念网络在

气象卫星影像上进行强对流云团的提取，但

准确度较低，分割边缘较差。季顺平等人[12]

提出一种用于分类的全空洞卷积神经元网

络来进行城市土地覆盖分类与变化检测，但

精度改善程度不大。陈鹏等[13]利用 ResNet

和深度迁移学习来进行建筑物倒塌评估，但

对细微特征的提取能力较弱。 

而在遥感语义分割的实际应用中，若是人

工的为每一个新的数据集去设计和构建一

个新的深度学习网络模型，可能会花费大量

的时间且需要做一些繁琐的工作。所以，自

动机器学习(Automated Machine Learning , 

AutoML)就成为了深度学习算法从理论到

实际应用的关键步骤。其目标是在没有人工

干预的情况下获得一个具有良好泛化能力

的模型，实现机器学习过程的自动化。而超

参 数 优 化 (Hyperparameter Optimization, 

HPO)则是自动机器学习中重要的一环。我

们称定义模型属性或者定义训练过程的参

数为超参数。由于深度学习结构的限制，大

规模的深度学习网络模型的超参数众多，而

各个超参数对深度学习模型的影响并不是

独立的，所以超参数的选择对模型最终的效

果有极大的影响[14]。在一个数据集上表现良

好的网络模型可能并不适合于另一个不同

的数据集。而在一般情况下，超参数的选择

取决于以前的经验和实验结果的组合，这种

做法重复实验的效率低且结论具有随机性，

不完整。而传统的网格搜索、随机搜索等自

动调参算法很难得到全局最优解，且计算量

大，容易组合爆炸。因此，非常有必要利用

智能优化学习方法实现深度学习网络的超

参数优化。 

针对以上问题，考虑到实际应用场景中

的时间、硬件条件的限制，并针对高分遥感

影像数据海量且细节丰富的特征，本文设计

了一种基于U-Net网络的模拟退火超参数优

化与深度可分离卷积语义分割模型，该模型

在保持高效性的同时减少模型的参数量和

计算量并实现自动优化网络训练初始点，实

现遥感影像地物的精细分类。 

1 研究方法 

本文设计了一种基于 U-Net 网络的模拟

退火超参数优化与深度可分离卷积语义分

割模型，并基于该模型实现了高空间分辨率

遥感影像的精细分类算法，流程如图1所示。

 

图 1 本文算法流程 
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Fig. 1 Flowchart of the Algorith

基于U-Net网络的模拟退火超参数优化与深

度可分离卷积语义分割模型包含编码器和

解码器两部分，在编码器中，使用了深度可

分离卷积模块来进行特征提取，代替原始

U-Net 中的标准卷积模块，建立小而高效的

语义分割网络模型。并基于模拟退火进行超

参数智能优化学习，模拟退火算法可以不断

跳出目前的局部最优解来搜索全局最优解，

机器自动优化网络模型训练初始点，从而实

现高空间分辨率遥感影像的精细分类。 

1.1基于 U-Net网络的模拟退火超参数优化

与深度可分离卷积语义分割模型 

U-Net 基本上可以视为一个对称的结构，

它的结构简单清晰，由一个下采样过程和一

个上采样过程组成。且 U-Net 在上采样过程

中不断的融入下采样的最终或中间的特征

图，融合了多个尺度的特征，深层的卷积仍

能够包含浅层的简单特征，使得输出结果更

能反映原影像的信息。 

然而，在处理高分遥感影像的实际应用

中，庞大而复杂的模型是难以被成功应用的，

由于一定的硬件限制因素，常常面临着内存

不足、功耗高、延迟高的问题，且它的响应

速度慢，很难满足一定场景的实时要求。所

以，小而高效的卷积神经网络模型的研究就

显得非常必要。研究要减小模型的大小并提

升模型的训练和测试速度，且这一切都以保

持模型的性能精度为前提。 

在本文中，使用了深度可分离卷积模块

来进行特征提取，代替原始 U-Net 中的标准

卷积模块，如图 2 所示为本文中构建的深度

可分离卷积模块和基于深度可分离卷积的

U-Net 网络模型。深度可分离卷积由标准卷

积分解而来，先用深度为一的逐通道卷积核

分别在不同的输入通道进行滑动，每一次生

成一个输出通道，当全部完成后再利用 1×1

的点卷积将各个通道进行跨通道处理调整

深度。深度可分离卷积一方面减少了模型的

参数量和计算量同时仍保持着较好的性能，

它也是MobileNet等[15]网络的基础组成部分。 

Zeropadding Depthwise conv ReLU 1×1Conv BN ReLU

Depthwise Separable block

 
（a）深度可分离卷积模块 

Encoder Decoder

ZeroPadding+Conv+BN+ReLU Depthwise Separable Block

UpsamplingConcatenate Conv Softmax

（b）基于深度可分离卷积的 U-Net 网络模型 

图 2 深度可分离卷积模块及基于深度可分离卷积的 U-Net 网络模型 

Fig. 2Depthwise Separable Block and the U-Net Model Based on Depth wise Separable Block 

在构建的深度可分离卷积U-Net语义分

割模型上使用模拟退火的方法结合遥感数

据集优化网络的超参数设置，提高网络性能，

具体的模拟退火超参数寻优流程如图3所示，

其中得到的解 w 即为需要寻优的超参数组

合，目标函数值则为当前 w 下模型训练后验

证集的精度。 



 

 

 

图 3 模拟退火超参数寻优流程图 

Fig. 3 Flow Chart of Hyper parameter 

Optimization in of Simulated Annealing 

模拟退火算法[16]的思想与晶体冷却相

似，若在其冷却过程中温度下降的太快，其

中的原子就没有充分的时间来形成晶体的

结构，这就会导致形成非晶体即局部最优解。

而若我们在此过程中向其中添加一些能量，

即以一定的概率去接受较差解，就打破了形

成的非晶体即跳出了现在的局部最优解，然

后再次进行冷却，重复这个过程，温度缓慢

下降，即接受较差解的概率慢慢下降，求解

过程逐渐趋于稳定，就能形成有规则晶体即

全局最优解，即退火成功。因此可以看出，

它实际上是一种模拟晶体冷却的变邻域搜

索算法，可以得到全局最优解。 

选择的基于语义分割模型需要优化的

超参数有：批尺寸（batch size）、时期（epoch）、

初始学习率。 

（1）批尺寸（batch size） 

指每一次训练时输入网络模型的样本

量的大小，批尺寸太少容易陷入局部最优，

一般将其增大可加快网络的收敛，提高训练

速率，但硬件条件有限，过大的批尺寸会导

致内存不足或程序内核崩溃，且得到相同训

练精度所需要的迭代次数更大。 

（2）时期（epoch） 

指所有训练集数据前向传播和后向传

播后更新参数的过程，一般来说 epoch 越大

得到的精度越高，但 epoch 过大容易过拟合，

且会导致训练时间过长，特别在训练后期，

随着 epoch 增加而精度的涨幅微小，大大浪

费训练时间。 

（3）初始学习率 

学习率决定着网络权重的更新速度，过

大会造成模型无法收敛；过小会造成模型收

敛速度的下降或陷入局部最优解，不同的优

化算法决定不同的学习率。 

1.2 精度评价 

本文使用的评价标准为总体精度 O、F1

分数和平均交并比（mean inter section over 

union，MIoU）。其表达式分别为： 

𝑜 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
（1） 

F1 = 2
𝑃∗𝑅

𝑃+𝑅
（2） 

MIoU=
1

𝑘+1
∑

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃

𝑘
𝑖=0 （3） 

式中，精确率𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
，召回率𝑅 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
；

真阳性(TP)表示预测为真，实际是真；假阳

性(FP)表示预测为真，实际是假；假阴性(FN)

表示预测为假，实际是真；真阴性(TN)表示

预测为假，实际是假。 

2实验与分析 

在本文实验中使用的第一个数据集是

ISPRS2D 语义标签挑战赛的公开数据集，它

是德国 Vaihingen 地区的航空影像数据。如

下图 4 所示，此数据集中包含了 33 幅不同

大小高分辨率真正射(Top)遥感影像，分辨率

为 9 cm。其中 16 幅影像包含地面真实标签

图，被分为六类：不透水面，建筑物，低植

被，树木，汽车，杂波/背景。第二个数据

集是 GID(Gaofen Image Dataset)[17]，这是一

个用于像素级分类的高分辨率遥感影像数

据集。它包含中国 60 多个不同城市采集的

150 幅高分辨率高分 2 号（GF-2）的图像。

包含五个类别：建筑、农田、森林、草地和

水域。其余部分用黑色标记。图 5 为该数据

集的示意图。 

随机生成初始解w，计算目标函数value_old

扰动产生新解w_new，计算目标函数value_new

deltaE = value_old -value_new

deltaE<0

接受新解
w=w_new,value_old=value_new

以概率exp(-deltaE/

tmp)接受新解

缓慢降低温度tmp

是否接受新解

迭代次数counter+1

tmp < =tmp_min或 counter 

>= countermax

运算结束，返回最优解

否

是

否是

是 否



 

 

不透水面

建筑物

低植被

树木

汽车

杂波/背景  

（a）33 幅影像贴片图（b）贴片 32 的正射影像图和地表真实标签图 

图 4ISPRS2D 数据集示意图 

Fig. 4Schematic Diagram of the ISPRS2D Dataset 

杂波/背景

水域

森林

农田

草地

建筑  

图 5GID 数据集示意图 

Fig. 5Schematic Diagram of the GID Dataset 

本文实验的环境为 Windows10.64 位操

作系统，并在 Python3.5 下运行并配合开源

深度学习框架 Tensorflow1.13.2 和 keras2.1.5，

处理器为 IntelCorei7-8700KCPU3.7GHz，内

存为 32GB，配备 GeForceGTX1080Ti。 

2.1 基于 U-Net 网络的模拟退火超参数优化

与深度可分离卷积语义分割模型实验 

由于训练集图片较少且尺寸过大，需要

对数据集进行进一步处理，在 ISPRS2D 数

据集上使用有真实标签的 15 张影像进行训

练和验证，剩余 1 张 1388×2555 影像进行测

试。在 GID 数据集上随机选取 100 张有真

实标签的影像进行训练和验证，1 张 6800 × 

7200 影像进行测试。分别对两个训练集中的

遥感影像数据先进行缩放、翻转、裁剪等数

据增强方法后进行规定尺寸为 416⨯416 的

随机裁剪。两个扩充后的训练数据集分别为

1000 张，其中进行模型训练的图片有 900

张，验证的图片有 100 张。 

模型使用 Adam 优化器进行梯度下降，

当验证集的 loss 值三次不下降的话，学习率

减半。模拟退火的参数初始化设置为：初始

温度 tmp=10，退火概率 alpha=0.89，最低温

度 tmp_min=0.001 ， 最 大 迭 代 次 数

counters_max=100。 

超参数优化范围设置为：batchsize 通常

取值为[2,32]，在本次实验中，由于内存资

源有限，batchsize 的优化范围为[2,16]。为

保证任意一组超参数组合都能使模型得到

收敛，epoch 的优化范围为[30,50]。在本实



 

 

验中语义分割网络使用的是 Adam 优化器，

根据通常学习率的初始值，在本次实验中设

定的优化范围为[0.01,0.001]。 

如下图 6 所示为在 ISPRS2D 数据集上

的基于模拟退火的超参数寻优过程及相应

的验证集精度的变化过程。图 7 所示则为在

GID 数据集上的基于模拟退火的超参数寻

优过程及相应的验证集精度的变化过程。

时
期
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h
）

迭代次数

验
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集
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度

 

（a）模拟退火过程的线状图                  （b）模拟退火过程 val_acc 的变化图 

图 6 ISPRS 2D 模拟退火算法寻找最优超参数的过程图 

Fig.6 Process Chart of Simulated Annealing Algorithm for Finding the Optimal Hyper parameters of ISPRS 

2D Data Set 
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（a）模拟退火过程的线状图                  （b）模拟退火过程 val_acc 的变化图 

图 7 GID 模拟退火算法寻找最优超参数的过程图 

Fig.7 Process Chart of Simulated Annealing Algorithm for Finding the Optimal Hyper parameters of GID Data Set 

由上述图表可以看出，在超参数搜索过

程中 ISPRS2D 验证集的精度变化范围为

[0.559-0.693]，GID 验证集的精度变化范围

为[0.463-0.693]，可以看出超参数的选择对

于网络模型的训练精度影响是非常大的，且

在大型深度学习网络中，超参数的可选个数

和范围更大且超参数之间相互组合的结果

无法预料，人工进行合适的超参数选择的可

能性微乎其微，非常需要智能优化学习的方

法来使计算机自动进行超参数的优化，且由

上图所示模拟退火算法不断跳出局部最优

值，去寻找全局最优值，提升了超参数优化

的搜索精度。 

最终得到在 ISPRS2D 数据集上的最优

超参数组合：batchsize 为 13，epoch 为 45，

初始学习率为 0.006916985153914473。得到

GID 数据集上的最优超参数组合：batchsize

为 11，epoch 为 47，初始学习率为

0.0021372187899398104。并将上述智能优化

学习后搜索到的最优超参数组合带入到训

练数据集中进行实验，在 ISPRS2D 数据集

上得到分类结果如下图 8、9 所示，并在表 1

中与 SVL_1[18]，SegNet[19]，FCN-8s[19]，

U-Net+𝐶𝐸𝑙𝑜𝑠𝑠
[20]方法进行对比；在 GID 数据



 

 

集上得到分类结果如下图 10 和 11 所示并在

下表 2中与Deeplab[21]、Pix2pix[21]、FCN[21]、

CRFAS[21]方法进行对比。 

 

（a）真实标签图（b）本文模型的预测结果 

图 8 ISPRS 2D 的真实标签图和本文模型的语

义分割结果 

Fig. 8 Real Label Map and Semantic 

Segmentation Results of ISPRS 2D Data Set

 

图 9 ISPRS 2D 实验结果的混淆矩阵 

Fig. 9 Confusion Matrix of Results of ISPRS 2D Data 

Set 

表 1 ISPRS 2D 数据集上本文方法与其他方法对比表 

Tab.1 Comparison Table of Our Method and Other Methods of ISPRS 2D Data Set 

模型方法 不透 

水面 

建 

筑物 

低 

植被 

树 汽 

车 

总体 

精度 

SVL_1[18] 86.3 90.8 78.2 84.2 56.8 84.7 

SegNet[19] 87.8 91.6 74.0 84.5 76.9 85.0 

FCN-8s[19] 87.3 90.3 73.7 84.9 68.8 84.7 

U-Net+𝐶𝐸𝑙𝑜𝑠𝑠
[20] 85.82 90.5 73.6 83.3 67.2 80.1 

本文实验 84.8 93.8 81.5 85.1 81.4 86.5 

在表 1 中，各个类别的语义分割精度指

标为 F1 分数（%），总体精度指标为总体分

类精度 O（%）。加粗字体为各类最高语义

分割精度。由上述图表可知，在 ISPRS2D

数据集的分类结果中，建筑物的综合分割精

度最高，且可以准确分割建筑物的大体轮廓；

由于汽车的尺度较小给准确分割带来了一

定难度，且其外在有一定的多样性，且存在

阴影部分，容易与路面发生混淆，很多属于

汽车的像素被错分为不透水面这一类，或被

误认为是背景；且由于低植被和树这两类的

光谱特征较为相似，这两类的混淆问题比较

严重；相较于其他分类方法，本文方法在建

筑物，低植被，树、汽车和总体精度上都取

得了最高的分类精度，分割的总精度达到了

86.5%，可以说分类效果已经较为理想。 

 
（a）真实标签图（b）本文模型的预测结果 

图 10GID 的真实标签图和本文模型语义分割结果 

Fig. 10 Real Label Map and Semantic 

Segmentation Results of GID Data Set 
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图 11GID 实验结果的混淆矩阵 

Fig. 11 Confusion Matrix of Results of GID 

Dataset 

表 2 GID 数据集上本文方法与其他方法对比表 

Tab.2 Comparison Table of Our Method and Other Methods of GID Dataset 

模型方法 农田 水域 建筑 草地 森林 MIoU 

Deeplab[21] 87.9 7.1 98.9 6.2 79.9 49.9 

Pix2pix[21] 81.0 0 92.2 0 62.4 39.8 

FCN[21] 84.8 34.1 96.6 1.2 76.2 49.9 

CRFAS[21] 85.7 10.0 98.5 18.5 81.9 51.4 

本文实验 86.6 91.4 85.9 73.2 88.5 62.2 

在表 2 中，各个类别的语义分割精度指

标为 F1 分数（%），加粗字体为各类最高语

义分割精度。由上述图表可知，在 GID 数

据集的分类结果中，本文方法也获得了最高

的平均精度。从表 2 可以看出，该方法的平

均准确度分别比 FCN、Deeplab 高 12.3%，

比 pix2pix 和 CRFAS 高 22.4%和 10.8%。对

于水域的综合分割精度最高，且可以准确分

割建筑物的大体轮廓；但由于草地的形状不

规则，边界比较模糊，容易与背景发生混淆，

很多属于草地的像素被错分成背景这一类；

本文网络模型采用跳跃连接融合浅层特征

与深层特征，浅层特征提高小目标分割能力，

深层特征可预测分割大目标，相比其他方法，

本文提出的方法对于水域，草地类的分类精

度有显著提高。 

对于在 ISPRS2D 和 GID 数据集上的语

义分割结果可以看出，基于 U-Net 网络的模

拟退火超参数优化与深度可分离卷积语义

分割模型的高分辨率影像语义分割方法相

较于其他方法，在大部分类别和总体的分割

精度上都有了一定的提高，充分肯定了模型

的可行性和可靠性。 

3 讨论与结论 

基于本文的试验结果分析可得： 

（1）在语义分割网络中利用深度可分

离卷积模块来进行特征提取，可在保持精确

度和高效性的同时减少模型的参数量和计

算量。 

（2）在超参数搜索过程中验证集的精

度变化范围很大，证明超参数的选择对于网

络模型的训练精度影响非常大。利用模拟退

火算法进行网络模型超参数的智能优化学

习十分有效可靠，可实现自动优化网络训练

初始点，优化后影像分类的各个类别和总体

的分类精度都有了一定的提高。 

（3）在高空间分辨率遥感影像中小目

标对象的提取和不规则对象提取边缘的优

化方面仍有改进的空间。 

本文提出了一种基于U-Net网络的模拟

退火超参数优化与深度可分离卷积语义分

割模型，使用深度可分离卷积 U-Net 的网络

复杂度小，实现了高效语义分割。本文基于

模拟退火实现了超参数优化，优化了网络训

练过程，提升了语义分割模型泛化性能。实

验结果表明，模拟退火超参数优化使得各个

类别和总体的语义分割精度都有了一定的

提高，且与其它语义分割模型结果精度相比，

该方法能够得到更好的语义分割效果，肯定

了基于U-Net网络的模拟退火超参数优化与

深度可分离卷积语义分割模型的可行性和

可靠性。 
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Intelligent Optimization Learning for Semantic Segmentation of  

High Spatial Resolution Image 
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Abstract：As the hardware of remote sensing sensors continuously strengthened, the high-spatial resolution remote 

sensing images are widely used.However, typical classification algorithms have poor accuracy and efficiency in 

classifying high-resolution remote sensing images, and deep learning semantic segmentation algorithm also has 

poor generalization in the classification of high-resolution remote sensing images, which make the semantic 

segmentation of high-resolution images more challenging. In order to adapt to the large-scale high-resolution 

images, we design a semantic segmentation model of simulated annealing hyper parameter optimization and depth 

wise separable convolution based on U-Net (Baseline). Firstly, the depth wise separable convolutional module is 

used to extract the features on the baseline. Then the intelligent optimization learning model based on simulated 

annealing searches the global optimal solution of the hyper parameters. Finally, experiments were carried out on 

the ISPRS2D and GID(Gaofen Image Dataset). Compared to other methods, the accuracies of the classification 

results of the ISPRS2D Dataset for buildings, low vegetations and cars, as well as the general classification were 

improved based on the proposed method. In the classification results of GID, the accuracies of water, grassland, 

forest and general classification have been greatly improved by the proposed method. The results of the studies 

demonstrated the higher efficiency, higher accuracy and robustness of the proposed model. 

Key words: semantic segmentation; high-resolution image; deep learning; hyper parameter optimization 
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