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基于改进 DeepLabV3p 的遥感图像中小目标分割方法
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摇 摇 摘要:针对背景信息复杂、目标类别不均衡,遥感图像的中小目标在分割时常出现误检、漏检的问题,提出一种

基于 DeepLabV3p 改进的遥感图像中小目标分割方法。 采用 ResNet101 作为 DeepLabV3p 的骨干网络,提出多级感

受野融合的 ASPP 模块,以获取更多感受野;添加 SE 注意力机制,使模型获得更加精准的通道信息;使用加权的

CrossEntropyLoss 和 LovaszSoftmaxLoss 损失函数进行训练,克服数据集目标不均衡的问题;使用全连接条件随机场

对预测结果进行图像后处理,对模型输出进行精细化处理。 实验结果表明,使用该方法对 DLRSD 数据集进行分

割,mIOU 可达到73. 22% ,与基础网络相比提高了3. 78% ,有效提高了遥感图像中小目标的分割精度和准确率。
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0摇 引言

简单来说,遥感图像就是人们利用各类飞行器

(包括无人飞机、航空卫星等)远距离对地观测所拍摄

记录下来的图像,可以帮助我们实现对地观测的各项

数据的分析。 遥感图像的获取方式使其具有目标复杂

多变、目标形态差异巨大、目标边缘不清晰等特征,因
此在提高其分割精度和准确度时会遇到很多困

难[1-2]。 Maggiori 等[3]使用 FCN[4] 全卷积神经网络来

提取遥感图像的地面特征,相比于传统网络有较好的

表现。 Li 等[5]在 U鄄Net[6]基础上添加不对称卷积块提

高了网络提取特征的能力。 Zhao 等[7] 提出的金字塔

场景分析网络(PSPNet),应用金字塔池化模块获取更

多的全局信息。 Chen 等[8] 提出的 DeepLabV3p 模型,
使用可以扩充感受野的空洞卷积,减少网络中的池化

操作,保留特征层的细节信息,还提出了 ASPP( atros
spatial pyramid pooling)来提取不同尺度的信息,较大

提升了模型的效果。 DeepLabV3p 是当前较为流行的

遥感图像分割算法之一。 杨蜀秦等[9] 在 DeepLabV3p
中添加多头自注意力机制来捕获无人机小麦倒伏图像

中的倒伏特征;黄聪等[10] 在 DeepLabV3p 中引入坐标

注意力机制,并且采用联级特征融合的方法来更好地

利用图像的语义特征信息。 以上研究虽然对 Deep鄄
LabV3p 提出一定的改进,但是提升的效果有限,仍然

难以提高对遥感图像中小目标的分割精度和准确度。
综上,找到一种更有效地综合利用多尺度信息、捕

捉细节信息的方式,是提高遥感图像分割精度的关键

之一。 因此,本文使用 DeepLabV3p 作为基础网络模

型,并对其做了以下改进:(1) 提出一种多级感受野融

合的 ASPP 结构(ASPP with multi鄄level receptive field
fusion, Rff鄄ASPP),获取更多感受野信息;(2) 使用 SE
注意力机制[11]来聚焦目标区域提取全局信息,提高分

割效率;(3) 使用由 CrossEntropyLoss 和 LovaszSoftmax鄄
Loss 损失函数[12] 构成的混合损失函数替代原有的

CrossEntropyLoss,克服样本不均衡问题;(4) 引入全连

接条件随机场进行图像后处理,将神经网络输出的预

测图做进一步处理,最终得到细节分割得更加出色的

输出结果。

1摇 模型与改进

1. 1摇 DeepLabV3p 模型

DeepLabV3p 是 DeepLab 系列语义分割网络模型

的最新版本,是由 DeepLabV1[13]、DeepLabV2[14]、Dee鄄
pLabV3[15]发展而来。 它的整体结构是 encoder鄄decod鄄
er 结构,使用先前的 DeepLabV3 作为 encoder,然后在

后面添加一个简单高效的 decoder 来进行不同尺度信

息的融合。 Encoder 把 Restnet101 作为骨干网络进行

特征的初步提取,然后将初步提取的特征层送进 ASPP
模块进行加强特征提取,ASPP 通过不同大小采样率的

空洞卷积来提取不同感受野的信息,最后拼接在一起

得到加强特征层。 Decoder 将骨干网络提取出来的低

层特征和经过编码器处理的加强特征做进一步的特征

融合,将不同尺度的细节信息和语义信息更好地结合



在一起,减少了信息的流失,最后再通过两次 3伊3 的

卷积对特征进行细化,通过 4 倍上采样恢复图像尺寸

得到输出,DeepLabV3p 结构如图 1 所示。

图 1摇 DeepLabV3p 模型结构图

1. 2摇 改进的模型:RSC鄄DeepLabV3p

为提高 DeepLabV3p 模型对遥感图像中小目标的

分割效果,本文在多个方面对模型进行改进,提出一种

改进的图像分割模型———RSC鄄DeepLabV3p。 Deep鄄
LabV3p 的编码部分由 Restnet101 骨干网络和 ASPP 组

成,为提高模型对多尺度信息的利用,对 ASPP 模块进

行改进,提出一种新的多级感受野融合的 ASPP 结构。
Rff鄄ASPP 将 ASPP 中通过不同采样率卷积获得的 5 个

特征层,从上往下依次通过 contact 函数进行融合,使
其在获得不同感受野信息的同时也实现了信息的共

享,得到更大范围的感受野。 在解码部分,添加 SE 注

意力机制来聚焦目标区域,用来更好地提取全局信息,
提高分割效率。

对损失函数也进行了优化,使用加权的 CrossEn鄄
tropyLoss 和 LovaszSoftmaxLoss 损失函数相结合替代原

有的多分类交叉熵损失函数。 LovaszSoftmax 损失函数

适用于样本不均衡的数据集,并且对于小目标比较友

好,与其他损失函数一起加权使用时效果较好。 为优

化从改进 DeepLabV3P 卷积神经网络得到的预测图,
引入全连接条件随机场进行细分,不仅可以提高模型

分割后的结果,而且算法复杂度也较低,RSC鄄Deep鄄
LabV3p 模型结构如图 2 所示。

图 2摇 RSC鄄DeepLabV3p 模型结构图

1. 3摇 SE 注意力机制

SE 注意力机制主要是仿照人类的眼睛对图像重

要信息的“聚焦冶,只是“聚焦冶的是特征层中重要的通

道特征。 在模型训练过程中,SE 模块通过自适应学习

找出比较重要的通道特征,并且赋予其更大的权重,使
模型对目标特征进行关注。 这不仅可以节省计算量,
还保证其在各种网络架构中的通用性。 其结构如图 3
所示。

图 3摇 SE 注意力机制结构图

SE 注意力的实现主要有以下 3 个步骤:
(1) Squeeze:对获取到的多个特征图进行全局平

均池化,把每个通道的特征压缩为一个数来表示,获取

到每个通道的全局信息。 其表达式:
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Zc =Fsq(uc)=
1

H伊W移
H

i=1
移
W

j=1
uc( i,j)

式中,H 为特征图的高,W 为特征图的宽,c 为特征通

道数。
(2) Excitation:通过两个全连接层和一个 sigmoid

激活函数,实现权重的学习,从而找出比较重要的特征

信息,减少对其他信息的关注。 其表达式:
s=Fex( z,W)= 滓(g( z,W))= 滓(W2ReLU(W1 z))

式中,滓 代表 sigmoid 激活函数,W1、W2 代表两个全连

接层。
(3) Reweight:将前面所得的权重赋值到各特征

图,即将学习的权重与各个通道的原始特征相乘。 其

表达式:
軇xc =Fscale(uc,sc)= sc·uc

式中,s 代表学习到的权重信息,u 为原始特征图。
SE 注意力机制最终能实现通道特征的增强,并且

不改变其大小。 因此,SE 注意力机制能够提高模型的

精度,并且不改变特征图的大小。 这样,在网络中添加

SE 模块不用添加参数或者改变结构,SE 常被用在各

种网络模型中。 本文方法将 SE 注意力模块添加到

decoder 中层卷积之前,提高了模型对于全局特征的提

取能力。

1. 4摇 改进 ASPP

ASPP 由多个不同采样率的空洞卷积并行卷积然

后拼接组成,目的是为进一步提取多尺度信息。 ASPP
顶部使用 1伊1 的卷积提取特征层,第二、三、四层则使

用采样率为 6、12、18 的空洞卷积进行采样,提取具有

不同大小的感受野的特征层,最后一层使用全局平均

池化,目的是提取全局信息;然后,通过 contact 函数拼

接在一起;最后,通过 1伊1 的卷积调整特征层的形状。
本文的多级感受野融合的 ASPP 结构是在 FPN[16]

的启发下提出的,FPN 是 2017 年提出的一种网络。
FPN 提出了一种新的想法,就是将通过下采样获得的

高层特征进行上采样然后与低层特征逐层相连接,并
且在每一层都进行预测,这样就使得低层特征图得到

了更充分的利用。 改进 ASPP 的结构为沿着 ASPP 模

块从上往下的方向,首先对最顶层进行一个 1伊1 的卷

积,然后通过 contact 函数将该特征层和相邻特征层拼

接在一起,接着对拼接后的特征层重复刚才的操作,直
到最后的池化层。 这样就实现了不同感受野的特征层

的信息共享,提高对感受野的利用。 改进后的 ASPP
结构如图 4 所示。

图 4摇 改进的 ASPP(Rff鄄ASPP)

1. 5摇 优化损失函数

损失函数是用来对模型训练效果好坏进行评判的

方法,其值越小,模型训练效果就越好。 遥感图像包含

的目标又多又杂,并且类别十分不均衡,DeepLabV3p
模型原有的多分类交叉熵损失函数虽然可以处理多分

类分割问题,但是对于遥感图像这种背景像素所占比

例较大且中小目标较多的图像,训练效果较差。
为了达到更好的分割效果,将 CrossEntropyLoss 和

LovaszSoftmaxLoss 损失函数加权结合来训练改进后的

DeepLabV3p 网络模型。 Berman 等[12] 提出 LovaszSoft鄄
maxLoss 用于样本不均衡的数据集,并且对于小目标比

较友好,但是使用该损失函数优化时主要针对的是 im鄄
age鄄level mIoU,适用于微调的过程。 因此 LovaszSoft鄄
maxLoss 与其他损失函数一起加权使用时效果更优。

多分类交叉熵损失函数计算公式如下:

L1 = - 1
p 移

p

i=1
lg f i(y*

i )

式中,p 为输入的像素数量,y*
i 为像素 i 的类别,f i(y*

i )
为像素 i 的概率估计。

Softmax 函数公式:

f i(c)=
eFi(c)

移
c忆沂C

eFi(c忆)
,坌i沂 1,[ ]p ,坌c沂C

式中,c 为对象类别,一个像素 i 的类别为 軇yi = argmax
c沂C

F i(c)。
Jaccard 索引,即 IOU 值,图像语义分割中常使用

IOU 作为评价指标,计算公式:

Jc(y*,軇y)= | (y* = c)疑(軇y= c) |
| (y* = c)胰(軇y= c) |

LovaszSoftmaxLoss 的作者使用 Jaccard 索引作为

损失函数,因此最终的 LovaszSoftmaxLoss 表达式:
驻Jc(y*,軇y)= 1-Jc(y*,軇y)

式中,y*为真实值,軇y 为预测值。
最终的损失函数为 CrossEntropyLoss 和 LovaszSoft鄄

maxLoss 加权结合的混合损失函数,因此最终表达式:
Loss=a·L1+b·驻Jc(y*,軇y)

式中,a、b 为权重,a+b=1。
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1. 6摇 全连接条件随机场

全连接条件随机场 CRFs 能够对模型预测的分割

结果做进一步的处理,以改善分割图像中的边缘模糊

问题[17]。 一张图片由很多个像素点组成,CRFs 做的

工作就是找出原始图片中各个像素点的位置信息以及

颜色信息,结合改进 DeepLabV3p 模型的预测概率分

布图来计算像素点归类概率,然后进行推理,找出每个

像素最可能的类,推理次数不同,优化效果也就不同。
其推理流程如图 5 所示。

图 5摇 CRFs 流程图

全连接条件随机场符合吉布斯分布,如下:

p x=X I= 1
z( I)e

-E(X Iæ

è
ç

ö

ø
÷

)

式中,x 是观测值,E(X | I)是能量函数,该能量函数由

一元势函数 鬃u( xi)和二元势函数 鬃p( xi,yi)构成,如
下:

E(X I)= 移
i
鬃u(xi)+移i,j 鬃(xi,y j)

一元势函数 鬃u( xi)通过模型输出的预测图计算

像素点 i 的类别为 xi 的概率,二元势函数 鬃p(xi,yi)则
是通过原图中像素点的颜色值、像素点间的距离等来

判断两个像素之间的关系,全连接条件随机场中的二

元势函数计算每一个像素点和其他所有像素点之间的

关系。 通过推理,使得 E(x)能量值越小,则最终相似

像素点为相同类别的概率就越大。 通过反复迭代最小

化能量函数,可以得到最终的后处理结果。
本文将原始特征图与模型输出的预测图放入全连

接随机场进行实验,进行一元势和二元势,然后通过设

定推理次数来确定优化次数。 利用全连接条件随机场

对模型输出的预测图进行 6 次推理,推理后的对比结

果如图 6 所示。 由图 6 可以看出,前 3 次推理取得的

效果较好,后 3 次由于过度推理,受颜色信息影响过

大,反而优化效果不好。 因此,本文选择使用 3 次推理

的 CRFs 全连接条件随机场对模型预测图进行优化。

图 6摇 原图与不同推理次数优化图对比

2摇 实验结果与讨论

2. 1摇 数据集与实验环境

使用 DLRSD 数据集,该数据集是武汉大学基于

UCMerced_LandUse 数据集标注的,包括 17 个类别,共
2100 张图片,且大小均为 256伊256,其中包括建筑物、
飞机、船、汽车、树木等中小目标类别。 按照 7 颐 2 颐 1
将数据集划分为训练集、验证集以及测试集,其中对训

练集采用缩放、随机裁剪、随机水平翻转、归一化等数

据预处理操作。

本文实验均在百度的 AI Studio 平台进行,选用

PaddlePaddle 2. 3. 0 框架,选用硬件环境如表 1 所示。

表 1摇 实验的硬件环境

硬件名称 硬件型号 / 大小

GPU Tesla V100

Video Mem 32GB

CPU 4 Cores

RAM 32GB

Disk 100GB

使用 SGD 优化算法,PolynomialDccay 学习策略,
实验的各项参数如表 2 所示。
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表 2摇 实验的训练参数

参数名称 参数大小

learning_rate 0. 005

End learning_rate 0

bitchsize 4

iters 40000

momentum 0. 9

weight_decay 4. 0e鄄5

2. 2摇 实验评价指标

使用 mIoU(交并比)、Dice(相似系数)、Kappa 系

数、ACC(准确率)作为模型性能的评价指标。 这几个

值越大,则模型的性能越好。 各指标的计算公式如下:

mIoU= 1
k+1移

k

i=0

tp
tp+fn+fp

,摇 ACC=
移tp
N

Kappa=
po-pe

1-pe
,摇 Dice(A,M)= 2(A疑M)

A 胰 M
式中,k 表示类别,k+1 表示加上背景类,tp 表示预测值

属于该类别并且真实值也属于该类别的像素点数目,
fn 表示预测是此类别但是真实类别是另一种的像素点

数目,fp 表示预测为其他类别而真实值属于此类别的

像素点数目;A 表示预测图,M 表示真实标签图;po 为

分类器的准确率,pe 为随机分类器的准确率;N 表示总

的像素点数目。

2. 3摇 实验结果

2. 3. 1摇 对比实验结果与分析

基础 DeepLabV3p 与改进后的 DeepLabV3p 在验

证集上的 mIoU 值和在训练集上的 loss 值曲线如图 7
所示,蓝色线代表本文提出的 RSC鄄DeepLabV3p 模型,
黄色线代表 DeepLabV3p 模型。 损失值随着迭代次数

增加而降低,mIoU 值随之增加,当训练到 1000 个 Iters
时,mIoU 值与 loss 值均开始收敛。 改进后的 Deep鄄
LabV3p 不仅在损失值和 mIoU 值曲线的收敛速度上表

现更好,并且最终的损失值更低,mIoU 值更高。

(a)损失函数 (b) mIoU
图 7摇 改进前后 DeepLabV3p 的损失函数和 mIoU 值曲线

摇 摇 为进一步证明改进的 DeepLabV3p 模型的确在遥

感图像中小目标的分割上表现优秀,对当前常用的一

些分割网络如 U鄄Net、FCN、PSPNet 也进行对比实验,
实验环境、数据集、训练参数等实验条件均一致,实验

结果如表 3 所示。 由表 3 可知,Deeplabv3p 模型在

DLRSD数据集上的综合表现均优于其他模型,而本文

表 3摇 不同网络模型评估对比 单位:%

模型名
评价指标

mIoU ACC Kappa DICE

U鄄Net 62. 17 79. 64 76. 49 74. 18

FCN 67. 54 83. 65 81. 10 77. 64

PSPNet 56. 70 78. 30 75. 10 69. 56

GCNet 57. 49 78. 77 75. 69 70. 41

Deeplabv3p 69. 44 84. 83 82. 51 79. 45

RSC鄄DeepLabV3p 73. 22 86. 48 84. 44 82. 03

改进的 DeepLabV3p 模型在各方面表现都优于 Deep鄄
LabV3p 模型, mIoU 为 73. 22% 、准确率为 86. 48% 、
Kappa 系数为84. 44% 、dice 为82. 03% ,其中 mIoU 和

dice 较基础模型 DeeplabV3p 提高了3. 78% 、2. 58% 。
说明本文改进的方法分割效果较好,有利于遥感图像

中小目标的分割。
为更直观地体现改进模型的性能,分别使用不同

模型进行推理,并对其中部分结果进行可视化分析。
图 8 的 4 组图片是各模型分别对包含飞机、住宅、港口

等目标的遥感图像进行分割的结果。 可以看出,与 U鄄
Net、FCN 等相比,DeepLabV3p 模型在分割轮廓上表现

更好。 如图 8(a)所示,DeepLabV3p 完整地分割出了

港口上每一艘船的轮廓,其中穿插的道路的分割形状

也比较完整,而 U鄄Net、FCN 分割边缘十分粗糙,FCN
只能分割出船只的大体位置,且部分道路分割不完整;
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与 DeepLabV3p 相比,RSC鄄DeepLabV3p 则表现更好,
本文模型在船只和道路的细节上分割得更加清楚,每

一艘船中间间隔的道路也能够分割出来,整体表现最

好。

图 8摇 不同模型推理可视化

2. 3. 2摇 消融实验结果及分析

为验证改进模块的有效性,分别添加改进模块逐

个进行实验,以验证多级感受野融合的 ASPP、Mixed鄄
Loss、SE 模块对模型性能的提升效果。 由表 4 的实验

结果可知,各改进方案对模型性能均有提升。 改进

ASPP,能够提高不同感受野的利用率,mIoU 较原模型

提高了2. 12% ;添加 SE 模块,提高了模型在通道上的

信息的聚焦,mIoU 较原模型提高了1. 75% ;使用 Mix鄄
edLoss,模型收敛速度加快,改善了样本不均衡的问

题,mIoU 较原模型提高了2. 26% 。 每添加一个改进模

块,模型的总体性能都有所提高,最终结合所有改进模

块的模型表现最好,mIoU 较基础模型提高3. 78% 。

表 4摇 消融实验

模型
添加模块

Rff鄄ASPP MixedLoss SE

评价指标

mIoU / % ACC / % Kappa / % DICE / %

Base 69. 44 84. 83 82. 51 79. 45

1 姨 71. 60 85. 49 83. 28 80. 94

2 姨 71. 70 85. 47 83. 29 80. 99

3 姨 71. 19 85. 62 83. 46 80. 75

4 姨 姨 72. 18 85. 87 83. 73 81. 36

5 姨 姨 71. 78 85. 72 83. 55 81. 08

6 姨 姨 72. 25 85. 92 83. 81 81. 45

RSC鄄DeepLabV3p 姨 姨 姨 73. 22 86. 48 84. 44 82. 03

3摇 结论

通过对比实验发现,当前常用的语义分割模型在

遥感图像中小目标的分割上还存在不足,比如边缘分

割模糊,细节分割不到位等,不利于各项遥感工作的开

展。 本文针对这一问题,使用在遥感图像分割中表现

较好的 DeepLabV3p 模型作为基础模型,对其进行多
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方面的改进,得出以下结论:
(1)改进的多级感受野融合 ASPP 能够进一步对

不同采样率卷积出来的特征层进行感受野融合,更大

程度发挥了 ASPP 模块的作用。
(2)在解码器添加 SE 注意力机制能够使模型对

通道信息中的目标信息更加专注,减少了其他通道信

息对训练的干扰。
(3)使用加权的混合损失函数(LovaszSoftmaxLoss

和 CrossEntropyLoss),结合二者的长处,样本不均衡问

题得到了改善。
(4)全连接条件随机场对模型预测图进行精细化

处理,可以改善物体分割边缘粗糙的问题。
(5)融合以上的改进方案能够更大程度提高模型

的性能,为遥感图像中小目标分割的边缘不清晰、细节

不准确的问题提供了一种解决方案,本文模型最终

mIoU 提高3. 78% 。
当然,因为网络模型的训练过程十分复杂并且缺

乏可解释性,本文的研究还不够深入,在后续工作中将

重点研究如何在不增加复杂计算量的情况下实现更高

精度的分割。 在进行 CRFs 图像后处理时发现,推理

次数较少时,优化效果不够明显,推理次数较多时又容

易受到颜色信息的影响,因此后续还将对图像后处理

算法进行研究和优化。
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Small Target Segmentation Method in Remote Sensing Image
based on Improved DeepLabV3p

JIN Qianqian,摇 LUO Jian,摇 ZHANG Xiaoqian,摇 YANG Mei,摇 LI Yang
(School of Electronic Information Engineering,Xihua Normal University,Nanchong 637009,China)

Abstract:Due to the complexity of background information and the imbalance of target categories, small and medium鄄
sized targets in remote sensing images are often subject to false detection and missing detection in segmentation. In order
to solve this problem, an improved segmentation method for small and medium鄄sized targets of remote sensing images is
proposed, which is based on DeepLabV3p. The ASPP module of multi鄄level receptive field fusion is proposed to obtain
more receptive fields. In the decoding part, Adds SE attention mechanism to enable the model to obtain more accurate
channel information. The weighted Cross Entropyloss function and LovaszSoftmaxLoss function are used for training. Fi鄄
nally, the CRFs is used for image post鄄processing of the prediction results, and the model output is refined. The experi鄄
mental results show that using this method to segment images in DLRSD dataset, the mIOU can reach 73. 22% ,which is
3. 78% higher than that of the basic network, effectively improves the segmentation precision and accuracy of small and
medium targets in remote sensing images.
Keywords:DeepLabV3p;remote sensing images;SE attention mechanism;ASPP;CRFs;mixed loss function
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