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深度融合网结合条件随机场的遥感图像语义分割
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摘 要：为了充分利用遥感图像中丰富的细节信息和上下文信息，提高图像语义分割精度，提出一种深度融合网

结合条件随机场模型的遥感图像语义分割方法。方法在全卷积神经网络框架中增加反卷积融合结构，搭建深度

融合DFN（Deep Fusion Networks）网络，通过深层网络自动获取多尺度特征，避免人工设计和选择特征，提高

模型的泛化能力；同时借助反卷积融合结构，利用多尺度信息，将浅层细节信息和深层语义信息相融合，提高

模型的处理精度。由全连接条件随机场引入空间上下文信息，更好地定位边界，得到最终的语义分割结果。在

遥感图像数据集上的实验结果显示：（1）随着不同尺度细节信息的融入，结果的边缘轮廓越精确、接近标签图

像；（2）增加了空间上下文信息后，语义分割结果边缘更细化、准确，精度更高。实验表明，该方法可以有效

提高遥感图像语义分割的精度，改善结果的过平滑现象。
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1 引 言

图像语义分割ISS（Image Semantic Segmentation）
是指将图像分割成几组具有特定语义含义的像素

区域，并识别出每个区域的类别，最终得到一幅

具有像素级语义标注的图像 （魏云超和赵耀，

2016）。遥感图像语义分割即图像语义分割在遥感

图像上的应用。随着遥感技术的发展，遥感图像

的空间分辨率不断提高，呈现的结构、纹理等细

节信息更加清晰，地物边界和空间布局等上下文

信息日益丰富，为图像语义分割提供了良好的数

据条件。同时，遥感图像信息量巨大、数据复杂、

特征信息丰富等特点给图像语义分割带来困难和

挑战。

传统的图像语义分割方法主要包括 3部分：图

像分割、特征提取和表达、语义分割模型训练。

Shotton等 （2008） 通过随机森林分类器提取语义

纹元森林特征进行语义分割。Yang等（2010）利

用 Logistic回归分类器提取颜色、纹元特征，通过

CRF（Conditional Random Field） 模型训练实现语

义分割。Arbeláez等（2012）综合提取全局外观特

征、语义轮廓特征等进行 SVM （Support Vector
Machine）模型训练，应用到VOC-2010自然图像集

的语义分割中。Volpi和Ferrari（2015）提出在CRF
模型训练中采用基于环的类别相互作用势函数，实

现城市高分遥感影像语义分割。Montoya-Zegarra等
（2015）通过增加城市遥感影像中建筑物等类别的

形状特征，提高利用 CRF模型进行语义分割的精

度。但是传统图像语义分割方法不仅特征的提取

和表达需要依靠先验知识进行人工选择和设计，

而且在建立相应语义分割模型的过程中由于人工

设计的特征和高层语义特征间“语义鸿沟”

（Smeulders等，2000）的存在，最终建立的语义分

割模型泛化能力较差。

近年来，卷积神经网络方法CNN（Convolutional
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Neural Networks）因其可以避免传统算法中人工显

式的特征提取与表达的需要以及从海量样本图像

集中学习到更深层次、更具本质性的特征，越来

越受到研究者们的关注 （常亮 等，2016；肖进胜

等，2017；张康 等，2018）。Long等 （2015） 提出

了基于全卷积网络 FCN（Fully Convolutional Networks）
的图像语义分割模型 FCN8s，将原来 CNN结构中

的全连接层用卷积层替换，通过反卷积操作上采

样至原始图像大小，并结合了中间池化层信息，

实现像素到像素的图像语义分割。Badrinarayanan
等 （2017） 提出基于编码—解码结构的 SegNet深
度卷积网络模型，该网络将编码过程中最大池化

操作的像素索引传输到解码器中，保留了部分细

节信息，提高了语义分割精度。 Sun 和 Wang
（2018）提出将FCN模型和数字地表模型结合，通

过高程信息的增加增强了高分辨率遥感影像语义

分割效果。但是上述基于 FCN模型、SegNet模型

的方法由于仅利用了图像部分细节信息以及缺乏

对空间、边缘等上下文信息的约束，语义分割结

果较粗糙，存在过平滑现象。Chen等（2018）将

全连接条件随机场引入到 FCN中，提出 DeepLab
模型，增加了上下文信息，进一步提升了语义分

割的性能。Zheng等（2015）又将CRF的学习推理

过程以 RNN（Recurrent Neural Networks） 的形式

嵌入 FCN模型中，提出 CRFasRNN模型，但该方

法的位置信息提取度不如 DeepLab模型。Wei等
（2017）将CRFasRNN模型中全连接条件随机场的

一阶势由全卷积网络输出结果换成 SegNet模型输

出结果，在Vaihingen城市机载航空影像的语义分

割实验中得到了较好的结果。Zhang等（2018）将

DeepLab模型得到的初步语义分割结果映射到 3D
点云数据，有效地提高了建筑物等类别的语义分

割精度。以上基于DeepLab模型、CRFasRNN模型

的方法由于模型训练中的池化操作损失了图像细

节信息，最终的语义分割精度较低。

为了充分利用遥感图像的细节信息和空间上

下文信息，提高图像语义分割精度，本文提出一

种深度融合网 DFN（Deep Fusion Networks） 结合

条件随机场模型的遥感图像语义分割方法。方法

在全卷积神经网络框架中加入反卷积融合结构搭

建DFN网络，不仅利用全卷积网络智能提取深度

语义特征的优势，提升了模型泛化能力；而且通

过反卷积融合结构引入模型训练中的多尺度特征，

将浅层细节信息和深层语义信息结合起来做模型

预测，有效地提高模型的处理精度；之后借助全

连接条件随机场二阶势函数进一步引入上下文信

息，充分考虑像素与像素之间的关系，在细化语

义分割结果边缘的同时提高语义分割精度。

2 模型方法

本文提出的遥感图像语义分割算法流程如图 1
所示，主要分为2个阶段：模型训练和测试阶段。

模型训练阶段，首先采用全卷积网络结合反

卷积融合结构搭建DFN网络模型，然后利用制作

好的图像数据集和标签数据集，采用随机梯度下

降进行模型参数学习，完成DFN模型的训练。测

试阶段，即图像语义分割，对待处理的遥感图像，

首先利用训练阶段得到的DFN模型完成初步语义

分割；然后通过全连接条件随机场模型进行语义

分割结果优化，将DFN模型输出作为一阶势，借

助能量函数的构造将上下文信息融入 CRF模型构

建过程，更好地定位边界，最后采用平均场算法

推断出各像素标签得到最终的语义分割结果。

2.1 全卷积神经网络

Krizhevsky等（2012）使用深度卷积网络模型

赢得大规模图像识别比赛的冠军。自此，卷积神

经网络技术开始被国内外研究者们关注并应用到

相关领域中（吕永标 等，2017；唐智川 等，2017；
张洪群 等，2017）。卷积神经网络的优势在于多层

结构自动学习不同层次特征，网络中浅层特征图

具有更丰富的细节信息，经过多次卷积和池化操作

提取出的特征图具有更深层次的语义信息。

本文中的全卷积神经网络主要由 4个部分组

成：输入层，卷积层，池化层，输出层。

输入层：读取数据为 h×g×d的 d维数组，其中

h和g为数据尺寸大小，d为特征或通道维数。

卷积层：卷积层又叫做特征提取层，是使用

具有特定权重的滤波器对输入数据进行卷积的过

程，不同卷积核提取的特征各不相同，卷积结果

经过激活函数输出，本文采取的激活函数为ReLU
（Rectified Linear Units），定义为

f ( x ) = max (0, x ) (1)

池化层（pool）：也叫下采样层。为避免训练

过多参数发生过拟合问题，使用池化层在保留有

用信息的基础上减少数据处理量，加快网络训练
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的速度。常用的池化操作有最大池化，平均池化。

卷积层和池化层可定义为（Long等，2015）
y ij = fks ( )( )x si + δi,sj + δj 0 ≤ δi,δj < k (2)

式中，xij为位置（i，j）处的数据向量，yij为经过

层操作后（i，j）处的输出向量，k为卷积核尺寸，

s为步长或下采样因子，fks为层的类型（代表卷积

层的矩阵乘或者平均池化操作及 ReLU函数输

出层）。

输出层：通过 Softmax分类器输出每个像素点

属于各语义类别的概率向量。

2.2 反卷积融合结构

全卷积网络模型训练中的池化操作不仅缩小

了图片尺寸，同时损失了图像中丰富的细节信息，

使得语义分割精度较低。因此，本研究采用反卷

积操作来恢复原始图像大小，实现像素到像素的

图像语义分割。同时，为了获得更高精度的语义

分割结果，全卷积网络加入了融合结构，通过结

合不同尺度的池化层结果和最终的卷积层结果引

入网络模型中的浅层细节信息。

2.2.1 反卷积操作

反卷积操作即在神经网络模型的正向和反向

传播中做与卷积操作相反的运算，以Caffe框架中

的反卷积操作为例：

首先分析卷积操作的前向和反向传播过程，

前向传播过程为

O=A×B （3）

式中，A为卷积核矩阵，B为图像特征矩阵，O为

输出矩阵。反向传播时，根据矩阵微分公式

∂Mx + b
∂x = M T (4)

式中，M表示任意矩阵，MT为任意矩阵的转置矩

阵，b为任意常数。推出
∂Loss
∂B = ∂Loss∂O • ∂O∂B = AT

∂Loss
∂O (5)

式中，Loss为损失函数，AT为A的转置矩阵。所以

反卷积操作就是正向传播时左乘 AT，反向时左乘

（AT） T，即A的运算。

2.2.2 融合结构

为了充分利用图像的细节信息，采用结合浅

层细节信息和深层语义信息的融合结构。该融合

结构主要由卷积层、反卷积层以及结合层组成，

其中结合层是将来自不同层的结果求和后输出。

全卷积网络模型最终的卷积层结果仅包含了最后

一层池化层的信息，直接将这一结果进行反卷积

操作得到的模型称为DFN-5。根据所结合池化层

深度的不同，记为模型DFN-4、DFN-3、DFN-2、
DFN-1， 分 别 表 示 结 合 池 化 层 深 度 到 pool4、
pool3、pool2、pool1。

以DFN-4为例，融合结构即将最后卷积层的

结果反卷积到 pool4层输出结果尺寸，与 pool4层卷

积后结果通过结合层输出，再将结合层结果反卷

积到输入图像尺寸利用 Softmax分类器得到最终的

语义分割结果。模型DFN-3即将DFN-4中结合层

图1 遥感图像语义分割算法流程图

Fig.1 Flow chart of remote sensing image semantic segmentation

256



肖春姣 等：深度融合网结合条件随机场的遥感图像语义分割

结果反卷积到 pool3层输出结果尺寸，与 pool3层卷

积后结果通过结合层输出，再将结合层结果反卷积

到输入图像尺寸进行 Softmax分类，模型 DFN-2、
DFN-1以此类推。

深度融合网络模型如图 2：图 2中池化层从左

到右依次为 pool1、 pool2、 pool3、 pool4、 pool5。
各层旁边标注为卷积（或池化、反卷积）核大小

以及核个数。所有卷积层步长为 1；池化层核大小

为 2，步长为 2；反卷积层步长为反卷积核尺寸

一半。

2.3 全连接条件随机场

条件随机场模型最早是由 Lafferty等 （2001）
提出的一种判别式概率无向图学习模型，后来

Kumar和Hebert（2003）将CRF模型扩展到 2维图

像处理领域，进一步推动了CRF模型在图像分割、

图像分类、目标识别（李祖传 等，2011；Zhao等，

2015；刘威 等，2017） 等领域的快速发展。CRF
模型同时利用原始图像和标签图像的上下文信息，

直接对类后验概率进行建模。在DFN模型之后使

用 CRF模型，不仅可以利用DFN模型提取像元本

质特征和充分使用图像细节信息的优势，而且通

过 CRF模型的二阶势函数考虑空间上下文信息，

提高图像语义分割精度。

对于观测随机场X：｛X1， X2，...， Xn｝ 和 I：

｛I1， I2，...， In｝，当给定标记随机场 I，X的条件

分布满足马尔可夫性质

p (Xi|I,Xj,j ≠ i,j ∈ S ) = p (Xi|I,Xj,j ∈ N i ) (6)

式中，S为像素集合，Ni为像素 i的邻域位置集合，

那么（X， I）就称为一个条件随机场。对于遥感

图像语义分割而言，假定 I表示给定的遥感图像，

X表示相应的标签图像，总共有 n个像素，其标签

类别有K个，Ii为像素 i的光谱信息，Xi为像素 i的

类别标签，其取值范围为L=｛l1， l2，...， lK｝。

根据Hammersley-Clifford定理（Li等，2009），

标记场X的后验概率服从Gibbs分布

P (X|I ) = 1
Z ( I ) exp{ -∑c ∈ C φc ( )Xc|I } (7)

Z ( I ) =∑X exp{ }-∑c ∈ Cφc ( )Xc|I (8)

式中，Z（I）为归一化因子，ϕc是定义在基团 c上

带有待估参数的势函数，根据基团所包含变量个

数不同，势函数通常分为一阶势、二阶势以及高

阶势。标记值 x ∈∈ LK对应的Gibbs能量表示如下

E ( x|I ) =∑c ∈ C φc ( xc|I ) (9)

标记推断的目标就是求出使后验概率P（x|I）
最大，Gibbs能量 E（x|I） 最小的标记 x*。本文采

用 的 Gibbs 能 量 函 数 E （x|I）（Krähenbühl 和
Koltun，2012）表示如下（以下公式中均默认给 I）

(E ( x ) = )∑
i
ψ1 ( xi ) + ∑

i ∈ S,j ∈ Ni
ψ2 ( xi,xj ) (10)

ψ1 ( xi ) = -ln P ( xi ) (11)

ψ2 ( xi,xj ) = μ ( xi,xj )∑
m = 1

K

ω(m ) k(m ) ( f i,f j ) (12)

k(m ) ( fi,fj ) = exp ( - 12 ( f i - f j )TΛ(m ) ( f i - f j )) (13)

式中，ψ1（xi）为一阶势函数，描述单像素点观测

信息与其相应标记之间的关系。本文中P（xi）为

上一步DFN模型计算出的像素 i位置被分配为各标

签的概率。ψ2（xi， xj）为二阶势函数，描述像素

之间的关系，鼓励相似的像素分配相同的标签，

相差较大的像素分配不同的标签。本文采用高

斯核函数的线性组合作为二阶势函数，构成全

连接条件随机场模型。式 （12） 中如果 xi≠xj，那

么 μ（xi，xj） =1，否则为 0。ω（m）为各高斯核函数

相应的权重，k（m）（fi， fj）为高斯核函数，fi、fj表

示像素 i位置和像素 j位置的特征向量，Λ（m）为与

核 k（m）对应的对称的正定精度矩阵。本文采用的

包含两个高斯核函数的线性组合 k（fi， fj）如下

k ( f i,f j ) = ω(1) exp ( - gi - gj 2

2σ2
α

-  Ii - Ij 2

2σ2
β

) +

ω(2) exp ( - g i - gj 2

2σ2
γ

)
(14)

图2 深度融合网络模型图

Fig.2 Model map of deep fusion networks
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式中，像素 i的光谱信息 Ii和位置信息 gi构成了特

征向量 fi 。参数 σα、σβ和 σγ控制高斯核的尺度。

式 （14） 的第一项鼓励特征相似的像素具有相同

标签，第二项主要是在推断标记时考虑空间相似

度问题。

由于全连接条件随机场边连接数量较大导致

直接求解后验概率比较困难，本文采用近似推断

的平均场算法（Krähenbühl和Koltun，2012）来实

现，通过最小化 KL-距离D（Q||P），以方便实现

计算的近似分布Q（X）代替精确分布P（X）

Q (X ) =∏
i
Qi (Xi ) (15)

子分布Qi（Xi）通过迭代更新的方法计算

Qi ( xi = l ) = 1Zi

exp (-ψ1 ( xi ) -

)∑
l' ∈ L
μ ( l,l')∑

m = 1

K

ω(m )∑
j ≠ i
k(m ) ( fi,fj )Qi ( l')

(16)

具体算法如下：

（1） 初始化Qi

1
Zi

exp ( -ψ1 ( xi )) → Qi ( xi ),∀i ∈ S
（2） Q（X） 和 P（X） 间的 K-L散度不收敛时迭

代更新Qi

1） 消息传递

∑
j ≠ i
k(m ) ( fi,fj )Qj ( l ) → Q͂i

(m ) ( l ),∀m ∈ [1,K ]
2） 滤波结果求加权和

∑
m
ω(m ) Q͂i

(m ) ( l ) → Q′i ( l )
3） 兼容性转换

∑
l ∈ L
μ ( xi,l )Q′i ( l ) → Q̂i ( xi )

4） 一元项加入

-ψ1 ( xi ) - Q̂i ( xi ) → -Q
i
( xi )

5） 类别概率归一化

1
Zi

exp (-Q
i
( xi )) → Qi ( xi )

3 实验与分析

实验主要基于 Linux系统的Caffe框架下完成，

使用 GPU加速，服务器处理器为 Intel Xeon（R）
CPU E5-2620 0 @ 2.00GHz，显卡为NVIDIA GeForce
GTX TITAN X，采用Python 2.7.13与Matlab R2016b
混合编程。

3.1 实验数据

选取 20种遥感地物语义类别进行实验，分别

为：飞机、菱形棒球场、灌木丛、圆形农田、密

集住宅区、沙漠、森林、高速公路、高尔夫球场、

湖泊、草地、中等密集住宅区、山、停车场、矩

形农田、河流、海冰、稀疏住宅区、梯田、湿地。

模型训练及测试数据来自公开的遥感数据集

NWPU（Cheng等，2017），每类 700张图像，包含

R、G、B共 3个波段数据，大小为 256×256像素。

NWPU数据集在视角、对象姿势、空间分辨率、

光照、阴影等方面都有丰富的变化，具有较高的

类内多样性和类间相似性，能够很好地检验语义

分割方法的可靠性。同时，为验证本文方法模型

的泛化能力，本文还采用来自UC Merced Land-Use
数据集（Yang等，2010）的遥感图像进行了语义

分割实验，该数据集来源为美国 USGS（United
States Geological Survey）国家城市地图中的航空遥

感影像，分辨率为0.3 m。
3.2 评价准则

从定性和定量两个方面进行语义分割结果评

价。定性评价主要从直观感觉如分割边缘是否明

确、轮廓是否清晰等方面进行评估；定量评价主

要采用像素平均精度PA（Pixel Accuracy）、类别平

均精度CA（Class Accuracy）以及平均像素交叠率

MIOU （Mean Intersection Over Union） 3 个指标，

具体计算方法如下

PA =∑i nii∑
i

ti
(17)

CA = 1
nc
∑
i

nii
ti

(18)

MIOU = 1
nc
∑
i

nii
ti +∑

j

nji - nii (19)

式中，nc为数据集语义类别数，nij为类别 i被预测

为类别 j的像素总数，ti =∑
j
ni j。

3.3 实验结果与分析

3.3.1 细节信息影响分析

为了分析细节信息对遥感图像语义分割结果

的影响，对具有结合不同深度池化层的融合结构

的网络模型进行对比实验，包括模型 DFN-5、
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DFN-4、DFN-3、DFN-2和 DFN-1。实验随机选

取数据集中的 12000张遥感图像进行训练，其余作

为测试图像。各模型迭代 50000次的训练时间及一

幅图像的平均测试时间如表 1所示。其中深度融合

网络的训练参数设置为：学习率固定为 1×10－10，

动量设置为 0.99，权重衰减参数为 0.0005，采用随

机梯度下降 SGD（Stochastic Gradient Descent） 优

化算法进行网络训练，反卷积层权重初始化采用

双线性插值法。

结果如图 3所示。其中 DFN-5的语义分割结

果非常粗糙（在图 3（c）第 1行图中基本看不出飞

机的轮廓，第 2行图中草地与高速公路没有分割

开，第 3行图中右上角湖泊未识别出且其余两个湖

泊缺失部分较多）。DFN-4模型中加入 pool4层的

细节信息，其语义分割结果较 DFN-5在以上 3处
不足都有明显的改善（图3（d）第1行图中飞机轮

廓渐显，第 2行图中草地与公路也分割开，第 3行
图中 3处湖泊及 DFN-5结果缺失部分基本上都识

别出来），但图 3（d）中仍不能明显看出物体为飞

机，且公路间的草地部分未识别出。DFN-3为在

DFN-4基础上又融合 pool3层细节信息进行语义分

割，在加入不同尺度的细节信息后，图 3（e）中

已经可以较清楚地看出飞机轮廓，公路间的草地

也被识别出来。DFN-2和DFN-1各自又在前一个

模型的基础上融合pool2层和 pool1层信息，从结果

图中可以看出DFN-2和DFN-1的语义分割结果边

缘更加精细（如图 3（f）、图 3（g）中，飞机尾部

更细化、最右侧公路与森林逐渐分割开、左下角

湖泊识别部分增加）。

从图 3中可以看出， DFN-5模型的语义分割

结果最差，这是由于DFN-5为 pool5层输出直接上

采样的语义分割结果，没有加入任何细节信息；

从DFN-4到DFN-1，随着融合层深度的增加，由

于在模型训练的过程中加入了不同尺度的细节信

息，语义分割结果边缘更加细化、精确，逐渐接

近标签图像。

各模型语义分割精度如表2所示。由表2可知，

从 DFN-5到 DFN-3，PA、CA、MIOU值都显著增

加，与定性评价结果一致。从 DFN-3到 DFN-1，
MIOU值逐渐提高，PA和CA值略微降低。为了进

一步分析，图 4展示了不同模型各类地物的PA值，

从图 4中可以看出，对于不同地物类别，并非融合

层深度越深，模型的 PA值越高，同时可以看出，

表1 各模型训练及测试时间

Table 1 Training and testing time of each model

模型

训练时间/min
测试时间/s

DFN-5
341
0.58

DFN-4
4828
0.64

DFN-3
4904
0.69

DFN-2
5346
0.70

DFN-1
5749
0.72

图3 采用不同层级融合结构的语义分割结果对比图背景

Fig.3 Comparison diagram of semantic segmentation results using different levels of fusion structure
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细节信息的融合深度对于具有丰富细节信息的地

物类别的影响也会更大。以飞机类别为例，图 5展
示了不同模型（从DFN-3到DFN-1）的语义分割

结果和标签结果叠加示意图。从图中可以看出，

从DFN-3到DFN-1，由于加入更多不同尺度的细

节信息，大幅减少了结果图中被错分为类别飞机

的像素数量，但细化后的边缘使得类别飞机被分

为其他类别的像素数量微量增加。PA值计算公式

中分母值一定，分子仅考虑类别 i被正确语义分割

为类别 i的像素数量，所以从 DFN-3到 DFN-1，
PA值略微下降。当被错分的像素 （类别 i被错分

的像素或被错分为类别 i的像素）数量较少时，对

所有测试的标签图像中像素总数量多的类别的 PA
值影响较小（如图 4中类别密集住宅区、森林等），

对像素总数量少的类别的 PA值影响较大（如图 4
中类别飞机、高速公路、河等）。CA值为所有类

别 PA值的均值，所以语义分割结果更细化的

DFN-1、DFN-2模型中像素数量多的类别的 PA值

增加的总程度小于像素数量小的类别的 PA值减少

的总程度，CA值下降。

MIOU由于同时考虑了类别 i被错分的像素与

被错分为类别 i的像素，所以相比于 PA和 CA，
MIOU更符合本文对语义分割结果的评价需求，因

此后续对比试验中采用MIOU指标进行实验结果的

对比评价。

3.3.2 上下文信息优化分析

以 MIOU指数为指标，深度融合网络采用

DFN-1模型为基础进行语义分割实验。为分析上下

文信息对遥感图像语义分割的优化效果，对深度融

合网络模型DFN-1及其结合全连接条件随机场引入

上下文信息的模型DFN-1-CRF进行对比实验。首

先对全连接条件随机场模型的 6个参数：ω（1）、σα、
σβ、ω（2）、σγ、MaxIteration（依次为二元项权重、

二元项的高斯核尺度参数σα和σβ、一元项权重、一

元项高斯核尺度参数、模型最大迭代次数）进行了

6组对比实验选取最优参数。实验先选取ω（1）参数

作变量，其他参数依次分别初始化为49、5、3、3、
10；选择出最优的ω（1）参数后，固定ω（1）参数，选

取 σα参数作变量，剩余参数初始化同上，以此类

推，得出最优参数，如图 6所示（各柱状图中，横

坐标为参数取值，纵坐标为语义分割结果评定的

MIOU值）。最终选取参数 ω（1）、σα、σβ、ω（2）、σγ、
MaxIteration分别为 5、61、3、2、2、12的全连接

CRF模型进行语义分割结果优化。全连接CRF模型

处理1张测试图像平均用时0.69 s。
最终的语义分割结果如图 7所示，可以明显看

出，加入空间上下文信息后，语义分割结果边缘

更细化，分割对象轮廓更清晰。对比图 7（c）的

DFN-1结果图，图7（d）DFN-1-CRF结果图的第

1行中飞机已经与标签图像基本一致，同时还正确

表2 DFN模型语义分割结果定量评价

Table 2 DFN models’quantitative evaluation of semantic
segmentation results

模型

DFN-5
DFN-4
DFN-3
DFN-2
DFN-1

PA
0.908352
0.910000
0.918074
0.914048
0.912465

CA
0.854187
0.872659
0.896049
0.887421
0.883090

MIOU
0.766236
0.796386
0.806497
0.810139
0.811262

图4 各模型结果所有类别PA对比图

Fig.4 PA contrast diagram of different model’s results on all
categories

图5 语义分割结果与标签图像叠加图

Fig.5 Superposition graph of semantic segmentation result and
label image
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标识出了左上角的飞机机翼部分；图7（d）第2行
图中高速公路边界更明确，最右边草地区域也都

被识别出来；图 7（d） 第 3行图中左下角湖泊与

密集住宅区分割开来，接近标签图像，其余两处

湖泊的轮廓也相较DFN-1结果更加细化。DFN-1
与DFN-1-CRF定量评价如表 3所示。从表 3中可

以看出，DFN-1-CRF较 DFN-1模型，MIOU提高

了0.90%左右，与定性评价结果一致。

3.3.3 与FCN8s、DeepLab模型对比实验

将本文方法与目前常用的基于卷积神经网络

的 FCN8s（Long等，2015）、DeepLab（Chen等，

2018） 模型方法进行对比实验，训练集和测试集

保持一致。结果如表 4所示，可以看出，DeepLab
模型的训练时间最短，但精度最低；本文方法相

比 FCN8s模型训练时间增加了 0.2倍，但结果精度

更高。通过融合结构和全连接条件随机场加入了

细节信息和空间上下文信息的DFN-1-CRF模型相

比DeepLab模型、FCN8s模型MIOU值分别提高了

3.68%和 1.50%左右，在遥感图像数据集上取得了

更高的精度。

3.3.4 泛化能力验证实验

实验中模型训练采用的遥感图像数据来自

NWPU数据集，为了验证方法的泛化能力，采用

UC Merced Land-Use数据集中的航空遥感影像进

行了语义分割实验，实验结果如图 8所示。从实验

结果图 8中可以看出本文方法能够很好地将飞机、

高速公路、河流与周围环境分割开来，且边缘精

确、轮廓清晰；图 8中的草地由于类内差异太大，

大部分像素能够被正确语义分割为草地，但仍存在

少量的误差。整体来看，本文方法在对与模型训练

图6 全连接CRF模型参数选取对比实验结果图

Fig.6 Comparison of experimental results for parameter selection of fully connected CRF model

表3 语义分割结果定量评价

Table 3 Quantitative evaluation of semantic segmentation
results

模型

DFN-1
DFN-1-CRF

训练时间/min
5749
5861

MIOU
0.811262
0.820219

图7 DFN-1与DFN-1-CRF实验结果对比图

Fig.7 Comparison diagram of experimental results between
DFN-1 and DFN-1-CRF
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数据集不同数据来源的遥感图像进行语义分割时也 能够较好地实现，具有较强的泛化能力。

4 结 论

针对目前常用的基于卷积神经网络的图像语

义分割方法，处理过程中由于图像细节信息和上

下文信息利用不充分，造成图像语义分割精度不

高的问题提出了一种深度融合网结合条件随机场

模型的遥感图像语义分割方法。方法首先采用全

卷积神经网络模型经过多层卷积和池化得到图像

深层语义特征，避免人工显式提取特征；然后将

全卷积网络输出上采样到输入图像大小，再由融

合结构结合不同尺度的池化层结果引入更丰富的

细节信息输出；最后将深度融合网结果作为全连

接条件随机场一阶势，通过高斯二阶势函数引入

空间上下文信息更好地定位边界。在遥感图像数

据集上实验表明：（1） 随着融合结构结合池化层

的深度的增加，所引入的细节信息更丰富，结果

的边缘轮廓越接近标签图像，有效改善了语义分

割结果过平滑现象；（2） 全连接条件随机场模型

进一步综合了遥感图像的全局信息与局部信息，

增加了空间上下文信息，从而细化了语义分割结

果边缘，提高了最终语义分割的效果和精度。如

何将上下文信息融入模型构建过程，优化网络模

型，提升模型的处理速度和精度，是本文进一步

的研究方向。
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Abstract：Image semantic segmentation refers to segmenting an image into several groups of pixel regions with different specific semantic

meanings and identifying the categories of each region. In recent years, the common semantic segmentation methods that are based on

Convolutional Neural Networks (CNN) have realised the pixel-to-pixel image semantic segmentation. They can avoid the problems of

artificial design and selection of features in traditional image semantic segmentation methods. As a result of the pooling operation and lack

of context information, the detailed information of images is neglected, the precision of the final image semantic segmentation result is low

and the segmentation edge is inaccurate. Therefore, this study proposes a semantic segmentation method for remote sensing image on the

basis of Deep Fusion Networks (DFN) combined with a conditional random field model.

The method initially builds a DFN model in a Fully Convolutional Network (FCN) framework with a deconvolutional fusion structure.

On the one hand, the multiscale features can be extracted through the deep networks, which can avoid the artificial design and selection of

features to improve the generalisation ability of the model. On the other hand, the multiscale information is used in the model with the help

of the deconvolutional fusion structure. The processing accuracy of the model is also improved by fusing the shallow detail information and

deep semantic information. Fundamentally, the fully connected conditional random field is introduced to supplement the spatial context

information towards precisely locating the boundary and obtaining final semantic segmentation results.

From this study, we can draw the following conclusions:

(1)With the increase in the depth of the fusion layer, detailed information becomes abundant, the semantic segmentation results become

refined and the edge contour becomes close to the label image;

(2) The fully connected conditional random field model synthesises the global and local information of the remote sensing image and

further improves the efficiency and accuracy of the final semantic segmentation results.

Key words：remote sensing image semantic segmentation, fully convolutional networks, conditional random field, fusion structure,

deconvolution
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