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基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 的遥感影像土地分割与轮廓提取

摘要
传统的模式识别难以对土地遥感影

像一次性精确统计分析．在精确分割出
土地种类的前提下，本文提出了一种基
于骨干网络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ 的 Ｍａｓｋ
Ｒ⁃ＣＮＮ的遥感影像土地分割与轮廓提取
方法．该方法包括以下步骤：数据获取、
图像去雾、遥感影像土地统计分析、土地
分割和轮廓获取．在一个具有挑战性的
卫星地图瓦片数据集上对所提出的方法
进行训练和测试．实验结果表明，该方法
以 ０􀆰 ９０７ 的 均 值 平 均 精 度 （ ｍＡＰ ） 和
３１􀆰 ３３ 像 素 的 均 值 平 均 距 离 误 差
（ｍＡＤＥ）获得了令人满意的不同种类土
地分割和轮廓提取结果．
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０　 引言

　 　 传统的城镇空间规划主要依靠对多波段遥感影像分析结果，以多

光谱的 Ｌａｎｄｓａｔ⁃８遥感影像为代表［１］ ．高分辨率的遥感影像具有真实、实
时以及便捷等特点，精确的图像分割是统计分析的前提．图像边缘检测

利用图像的边缘信息实现图像分割是图像处理研究的一个基础方向，
相关算法有 ＬｏＧ 算子［２］、Ｓｏｂｅｌ 算子［３］、Ｃａｎｎｙ 算子［４］、Ｒｏｂｅｒｔｓ 算子［５］

等．加拿大的 Ｈａｙ等［６］提出了多尺度分割方法对卫星影像进行分割；彭
志平等［７］针对我国常用地图中的棕、蓝、绿、黑 ４种颜色在彩色空间的

分布规律提出了快速阈值分割算法．为了提高图像分割效率，比利时的

Ｖａｎｃｏｉｌｌｉｅ等［８］在处理图像分割时使用了遗传算法以及神经网络．
近年来，具有较强特征学习能力的深度卷积神经网络（ＣＮＮｓ）广

泛应用在图像分割领域［９⁃１０］ ．ＣＮＮｓ通过大量标注图像数据的训练，利
用学习到的这些携带了丰富的语义和空间信息的特征去进行图像分

割［１１⁃１２］ ．此外，ＤｅｅｐＭａｓｋ和 ＳｈａｒｐＭａｓｋ［１３］直接从图像像素生成分割对

象，然后将其分类为不同的类别．在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［１４］算法的基础上，结
合经典语义分割算法 ＦＣＮ［１５］，Ｈｅ 等［１６］提出了用于实例分割与关键

点检测的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ，该网络框架由 ４部分组成，分别是卷积神经网

络 ＣＮＮ、区域建议网络、ＲＯＩＡｌｉｇｎ 与输出模块，使像素分类和提取的

准确率得到极大提高，研究结果表明基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的遥感影像土

地分割和轮廓提取是可行的．
为了在遥感影像上实现一次性对土地的高精度分割和轮廓提

取，本文提出一种基于骨干网络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ 的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ
的遥感影像土地分割与轮廓提取方法．如图 １ 所示，整个方法包括几

个步骤：首先选用 １７级谷歌地图（Ｇｏｏｇｌｅ Ｍａｐｓ）瓦片作为训练和测试

数据集；其次根据谷歌地图瓦片的特点利用暗通道去雾算法进行去

雾处理获得无雾图像；然后由土地统计分析确定分割对象；最后进行

土地分割和轮廓提取．在对遥感影像进行一次精确统计分析土地时，
本文所提出的方法有效地解决了在有雾的地图瓦片图像上实现精确

的土地分割与轮廓提取问题．

１　 数据材料

１􀆰 １ 数据采集

本文的模型训练和测试是在地图数据上进行的，使用目前应用



　 　 　 　

图 １　 基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的遥感影像土地分割与轮廓提取流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ

最为广泛的 Ｇｏｏｇｌｅ 地图瓦片方案．Ｇｏｏｇｌｅ 地图分为

混合地图、普通地图以及卫星地图．瓦片数据使用金

字塔方式组织，Ｇｏｏｇｌｅ地图向用户提供 ０～２２缩放等

级，缩放等级越高，所包含地理范围越小，但是包含

的地理要素却越精细．每张地图瓦片保存格式为

ＰＮＧ和 ＪＰＧ，像素大小为 ２５６×２５６．
选取训练数据不但要考虑图像的清晰程度，同

时也要考虑各类数据的平衡性，这样训练出来的模

型才具有更好的泛化能力，因此要遵循以下原则：第
一，选取的地图瓦片要具有适应性和代表性；第二，
土地分类数据要平衡；第三，一张地图瓦片中要尽量

包含多种土地类别，如选取的地图瓦片要包含森林、
城镇、耕地等土地要素．本文采集的遥感影像是缩放

等级为 １７级的卫星地图瓦片，空间分辨率 ２􀆰 ２８ ｍ，
即一个像素点表示地面 ２􀆰 ２８ ｍ×２􀆰 ２８ ｍ 的面积，图
片格式为 ＪＰＧ．针对研究区域采集 １ ０００ 张地图瓦片

作为训练集，１００ 张作为测试集，使用标注工具 Ｌａ⁃
ｂｅｌｍｅ对数据集样本进行分割掩码标记，完成图像中

土地的标注．

１􀆰 ２　 图像去雾

由于受到大气中雾霾细小颗粒、水蒸气等杂质

影响，卫星从高空直接拍摄得到的地图瓦片图像会

出现模糊、不清晰的现象，如果直接训练模型和测试

不容易取得理想的结果，因此为了避免这种不良影

响，首先要对采集的图像进行预处理．结合 Ｇｏｏｇｌｅ 地
图瓦片的特点，本文采用文献［１７］算法对图像进行

去雾处理．
１􀆰 ２􀆰 １　 暗通道先验

暗通道假设图像中非天空彩色区域每个像素只

有一个很低的颜色通道值，对于任意输入的一个地

图瓦片图像，暗通道的数学模型：
Ｊｄａｒｋ ｘ( ) ＝ ｍｉｎ

ｙ∈Ω ｘ( )
ｍｉｎ

ｃ∈ ｒ，ｇ，，ｂ( )
ＪＣ ｙ( )( ) ， （１）

在式（１）中， ＪＣ 为非天空彩色图像的３个不同颜色分

量，Ω（ｘ）是一个以像素 ｘ为中心的窗口．通过对大量

非天空无雾彩色图像统计表明 Ｊｄａｒｋ→０，这就是暗通

道先验定理．
１􀆰 ２􀆰 ２　 大气散射模型

大气散射模型：
Ｉ（ｘ） ＝ Ｊ（ｘ） ｔ（ｘ） ＋ Ａ（１ － ｔ（ｘ）） （２）

在图像处理领域被广泛应用．其中， Ｉ（ｘ）为待去雾的

地图瓦片图像，Ｊ（ｘ） 为无雾图像，Ａ 是全球大气光照

强度，ｔ（ｘ） 为透射率，若通过有雾的瓦片图像 Ｉ（ｘ）
求出无雾的瓦片图像 Ｊ（ｘ），需求解 ｔ（ｘ） 和 Ａ．

将式（２） 进行整理得：
ＩＣ（ｘ）
ＡＣ

＝ ｔ（ｘ） Ｊ
Ｃ（ｘ）
ＡＣ

＋ １ － ｔ（ｘ）， （３）

Ｃ 为 ｒ，ｇ，ｂ 三通道．由于 Ａ 值可以利用暗通道从有雾

地图瓦片图像获取，假设每一个窗口透射率为 ｔ^（ｘ），
对式（３） 作两次最小值运算：

ｍｉｎ
ｙ∈Ω（ｘ）

（ｍｉｎ
Ｃ

ＩＣ（ｙ）
ＡＣ ） ＝ ｔ^（ｘ） ｍｉｎ

ｙ∈Ω（ｘ）
（ｍｉｎ

Ｃ

ＪＣ（ｙ）
ＡＣ ） ＋

（１ － ｔ（ｘ））， （４）
其中， ＪＣ（ｘ） 是要求解的无雾瓦片图像．所以根据暗

通道先验定理得：

ｍｉｎ
ｙ∈Ω ｘ( )

ｍｉｎ Ｊ
Ｃ ｙ( )

ＡＣ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ０． （５）

式（５）代入式（４）得：

ｔ^ ｘ( ) ＝ １ － ｗ ｍｉｎ
ｙ∈Ω ｘ( )

ｍｉｎ
Ｃ

ＩＣ ｙ( )

ＡＣ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （６）

其中，ｗ 为［０，１］之间的一个值，根据 Ｇｏｏｇｌｅ 地图的

特点，本文取 ｗ ＝ ０．９．
最后将全球大气光照强度值 Ａ 和 ｔ^（ｘ） 代入式

（２） 可求解无雾瓦片图像 Ｊ（ｘ）：

Ｊ ｘ( ) ＝ Ｉ ｘ( ) － Ａ
ｔ ｘ( )

＋ Ａ． （７）
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图像去雾的性能如图 ２ 所示．将去雾图像与原

图像进行比较，可以看出居民区、森林、耕地区域明

显改善，去雾后的图像清晰度得到了提高．

图 ２　 原图像与去雾图像对比

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ （ａ） ａｎｄ ｄｅｆｏｇｇｅｄ ｉｍａｇｅｓ （ｂ）

２　 遥感影像土地统计分析

如果将土地详细分为 ３０ 多类，则可以分为水

田、城市、公路用地、森林、村庄、茶园、裸地、湖泊、建
制镇、草地、建筑用地和沼泽地等．如果依据 ３０ 多类

对象利用 Ｌａｂｅｌｍｅ 软件标注地图瓦片，不但使标注

任务艰巨，而且训练得到的模型分割和轮廓提取精

度将会下降，因此要结合实际情况重新将对象细分

和粗分．

２􀆰 １　 土地对象细分和粗分

根据实际情况和实例分割使用经验，将土地对

象细分为 ９ 类：建筑用地、道路用地、裸地、绿化、草
地、森林、耕地、水域和其他，并把细分的 ９ 类粗分为

建设用地、生态用地和耕地 ３ 类，其中建筑用地、道
路用地、裸地以及绿化为建设用地，草地、森林、水域

和其他为生态用地，剩下的是耕地．土地对象细分和

粗分最终结果和说明如表 １ 所示．因此图像标记对

象为建设用地、生态用地、耕地．

２􀆰 ２　 土地分析

遥感影像土地统计分析需要计算研究区域的建

设用地紧凑指数、生态用地斑块密度指数以及耕地

破碎指数．建设用地紧凑指数（ＣＩ，其量值记为 ＩＣ）主
要描述城镇建设用地的饱和以及紧凑程度，当城镇

表 １　 土地分类

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

粗分类 细分类 简要说明

建设用地

建筑用地 包括高楼、民房、矮楼、场馆等建筑物

道路用地 包括裸露的公路、桥梁和铁路

裸地 指城市中裸露的小块和大块土地

绿化 指城市中的绿化地区

生态用地

草地 指大片绿地

森林 指林区的大片森林

水域 包括湖泊和河流等

其他 指图像边缘的留空部分

耕地 耕地 包括农田、水浇地等

的紧凑指数越大，表示其中心区域越集中和经济效

益价值更大，它的数学描述为

ＩＣ ＝
２ Ｓｉπ

Ｐ ｉ
， （８）

其中，ＩＣ为建设用地紧凑指数，Ｓｉ为城镇建设用地面

积，Ｐ ｉ为城镇建设用地的轮廓周长．ＩＣ在 ０ 和 １ 之间，
它的值越大，紧凑度越大，表示城镇形态越饱满．

基于像素大小为 ２５６×２５６的地图瓦片图像计算

生态用地斑块密度指数和耕地破碎指数，它们的数

学描述相同，均为

ＩＰＤ ＝
ｎｉ

Ａ
． （９）

对于生态用地斑块密度指数 ＩＰＤ，ｎｉ为地图瓦片

图像的生态用地块数，Ａ 为地图瓦片图像实际区域
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的生态用地面积；对于耕地破碎指数 ＩＰＤ，ｎｉ为地图瓦

片图像的耕地块数，Ａ 为地图瓦片图像实际区域的

耕地面积．Ａ 值越小，分别表明图像实际区域的生态

用地越集中和耕地越破碎．

３　 基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 的土地分割与轮廓
提取

　 　 本文的研究重点是将土地从地图瓦片中分割以

及提取出来，这是一个典型的实例分割任务．基于骨

干网络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的土地分

割与轮廓提取方法是将识别土地种类、提取不同土

地像素结合起来进行的，符合遥感影像统计分析的

要求．

图 ３　 基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的土地分割与轮廓提取框架

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ

３􀆰 １　 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 神经网络

Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 作为一种非常灵活的神经网络框

架，它在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的基础上增加一个语义分割

ＦＣＮ分支．基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的土地分割与轮廓提取

框架如图 ３所示，它包括 ２个部分：１）卷积骨干部分

负责的是对整个地图瓦片的特征提取；２）头部部分

执行边框识别和掩码预测．区域建议网络 ＲＰＮ 计算

区域提案，然后 ＲｏＩＡｌｉｇｎ 从每个提案中结合特征图

提取特征并执行 ２个平行操作．在全连接层 ＦＣ 进行

土地的检测、分类以及边框回归．在全卷积层 ＦＣＮ输

出高精度土地分割和轮廓提取．
由于使用了高级语义信息和高分辨率特征映

射，特征金字塔网络 ＦＰＮ［１８］能对土地目标进行精确

定位．为了提高模型的精度和速度，本文使用基于

ＦＰＮ的残差网络 ＲｅｓＮｅｔ１０１［１９］作为卷积骨干．

对于每张地图瓦片图像，首先使用 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃
ＲＰＮ提取瓦片图像的土地特征，然后 ＲＰＮ在特征图

上使用 滑 动 窗 口 方 法 来 计 算 边 框 方 案． 其 次，
ＲｏＩＡｌｉｇｎ通过双线性插值原理将任意大小的感兴趣

空间区域映射到固定的空间分辨率．最后，利用 Ｍａｓｋ
Ｒ⁃ＣＮＮ头部预测目标类别，细化边框定位，同时生成

土地分割掩膜．

３􀆰 ２　 多特征提取

为了提高 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 分割和土地轮廓提取的

性能，将使用更多的特征信息．因此选择强大的 Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ⁃１０１作为主干．它由 ５个阶段组成，对应 ５个不同

比例尺的特征图［Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３，Ｃ４，Ｃ５］ ．利用这些特征

映射建立 ＦＰＮ网络的特征金字塔，分别得到新的特

征图 ［Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４，Ｐ５］ ．使用 Ｐ１ 即计算 Ｃ１ 对应的

特征映射需要花费大量的时间，因此通过下采样 Ｐ５
得到 Ｐ６ 来替代 Ｐ１ ．特征图对应关系如下：
Ｐ２ ＝ ｃｏｎｖ ｓｕｍ ｕｐｓａｍｐｌｅ Ｐ３，ｃｏｎｖ Ｃ２( )( )( )( ) ，
Ｐ３ ＝ ｃｏｎｖ ｓｕｍ ｕｐｓａｍｐｌｅ Ｐ４，ｃｏｎｖ Ｃ３( )( )( )( ) ，
Ｐ４ ＝ ｃｏｎｖ ｓｕｍ ｕｐｓａｍｐｌｅ Ｐ５，ｃｏｎｖ Ｃ４( )( )( )( ) ，
Ｐ５ ＝ ｃｏｎｖ ｃｏｎｖ Ｃ５( )( ) ，
Ｐ６ ＝ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ Ｐ５( ) ，

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１０）

其中，ｃｏｎｖ为卷积计算，ｓｕｍ 为逐元素对齐操作，ｕｐ⁃
ｓａｍｐｌｅ和 ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ分别为上采样和下采样．

３􀆰 ３　 区域建议网络生成与 ＲｏＩＡｌｉｇｎ 操作

区域建议网络 ＲＰＮ收到特征图［Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４，
Ｐ５］并使用滑动窗口找到土地所在 ＲｏＩ 区域．ＲＰＮ网

络有两个输出，第一个输出判断描点是背景还是土

９１１
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地对象，第二个输出用于校正边界框，以更好地适应

土地对象．在对 ＲＰＮ网络进行处理和预测后，可以得

到一系列边界框．边界框会出现相会重叠的现象，可
以利用非最大值抑制（ＮＭＳ）来获取土地对象分数较

高的边界框并将其传递给下一级．
在头部之前，为了产生标准尺寸的输入以输入

到分类器，ＲｏＩＡｌｉｇｎ 用于将描点的尺寸调整为固定

大小．通过 ＲｏＩＡｌｉｇｎ 网络，将提取的特征图与输入图

像进行适当地对齐，解决了区域建议与特征映射之

间定义对应区域时的亚像素错位问题，使像素分割

和提取更加精确，有助于获取更好的像素分割和提

取结果．

３􀆰 ４　 土地实例分割与损失函数

通过 ＲｏＩＡｌｉｇｎ网络层得到的特征被送入全连接

层 ＦＣ进行目标分类和边界框回归，同时被送入全卷

积层 ＦＣＮ进行分割．分类是通过将使用所有特征的

ＦＣ层的输出通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层来完成的，土地边界回

归只能使用从原始区域建设中获得的特征完成，同
时进行 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ头部分割和提取土地区域．

对于神经网络训练，损失函数为预测值与真实

值之间的差值，它在土地分割与轮廓提取模型训练

中起着重要的作用．在基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的土地分割

与轮廓提取网络中，使用联合损失函数训练边框回

归、分类和掩膜预测．使用的联合损失函数如下：
Ｌ ＝ Ｌｃｌｓ ＋ Ｌｂｂｏｘ ＋ Ｌｍａｓｋ， （１１）

其中，Ｌｃｌｓ为土地分类错误，Ｌｂｂｏｘ为土地边框回归错

误，Ｌｍａｓｋ为掩膜分支错误．

３􀆰 ５　 土地轮廓周长以及面积获取

遥感卫星统计分析需要计算建设用地紧凑指

数、生态用地斑块密度指数以及耕地破碎指数，涉及

到城镇建设用地面积轮廓周长、生态用地面积和耕

地面积，因此可以通过分割的土地图像来获取轮廓

周长和面积．在 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 实例分割中，每个分割

后的图像都会被转换成一个二值矩阵，其中土地像

素得分为‘１’，背景像素为‘０’，由背景像素‘０’包围

的‘１’像素是土地的轮廓线，根据一个像素点代表

２􀆰 ２８ ｍ×２􀆰 ２８ ｍ的区域求得土地轮廓周长和面积．

３􀆰 ６　 评估指标

采用均值平均精度（ｍＡＰ，其量值记为 ηｍＡＰ）评
价土地分割的性能．ｍＡＰ 是图像分割的一个非常流

行的评估指标，根据精确率与召回率，每个类别可以

绘制一条曲线，该曲线与坐标轴围成的面积就是平

均精度（ＡＰ，其量值记为 ηＡＰ ），则 ＡＰ 的平均值为

ｍＡＰ，其计算公式为：

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
， （１２）

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
， （１３）

ηＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ， （１４）

ηｍＡＰ ＝
∑ηＡＰ

ｎ
， （１５）

式中， Ｒ 为召回率，Ｐ 为精确率，ＴＰ 为正样本被预测

正确的数量，ＦＰ 为负样本被预测错误的数量，ＦＮ 为

正样本被预测错误的数量，ｎ 为测试集大小．
对于土地轮廓提取，利用真值的 ｍＡＤＥ评估：

εＡＤＥ ＝
Ａｕｎｉｏｎ － Ａｏｖｅｒｌａｐ

Ｔｃｏｎｔｏｕｒ
， （１６）

εｍＡＤＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
εＡＤＥ，ｉ

ｎ
， （１７）

式中，εＡＤＥ为真值的平均距离误差，εｍＡＤＥ为 εＡＤＥ的均

值，Ａｕｎｉｏｎ是预测掩膜和真值所包围的区域，Ａｏｖｅｒｌａｐ为
预测掩膜和标记真值之间重叠区域，Ｔｃｏｎｔｏｕｒ为标记真

值区域，ｎ 为测试集大小，ｍＡＤＥ 的值越小表明轮廓

提取越精确．

４　 实验

４􀆰 １　 实验环境

本文采用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［２０］ 结合 ＧＰＵ 训练基于

Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的土地分割与轮廓提取模型，本实验的

硬件和软件信息如表 ２所示．

表 ２　 实验环境配置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

系统环境 软件环境 硬件环境

Ｕｂｕｎｔｕ １６．０４

ＣＵＤＡ １０．０ Ｉｎｔｅｌ Ｅ５⁃２６４０×２

ＯｐｅｎＣＶ３．４．５ ＲＡＭ：６４ ＧＢ

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架 ＧＴＸ １０７０：８ ＧＢ

在整个数据集中，根据地图瓦片选取原则，一共

选择 １ １００张地图瓦片．另外，根据是否进行去雾处

理，有相应的原始和去雾图像数据集．在采集的数据

集中，前 １ ０００ 张地图瓦片作为训练集，剩余的 １００
张作为测试集．为了满足模型训练和测试要求，利用

Ｌａｂｅｌｍｅ软件［２１］手动标记不同种类的土地区域．此
外，为了加快神经网络训练，采用基于 ＣＯＣＯ 数据

０２１
黎江，等．基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的遥感影像土地分割与轮廓提取．

ＬＩ Ｊｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｌａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ．



集［２２］的预训练权重．为了验证去雾图像的有效性，分
别对原始图像和去雾图像数据集训练基于两个不同

骨干网络的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 的分割与轮廓提取模型，
两个骨干网络分别为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ和 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０⁃
ＲＰＮ．根据实验，设学习率为 ０􀆰 ００１，每次迭代的批处

理量为 ５０，该模型一共迭代了 ２０ ０００次．

图 ５　 基于骨干网络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ在去雾图像上的分割与轮廓提取

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｌａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄｅｆｏｇｇｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ
Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ ｗｉｔｈ Ｒｅｓｎｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ ａｓ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

４􀆰 ２　 实验结果与分析

原始和去雾图像的分割与轮廓提取结果图 ４ 所

示．可以看出，在图 ４ａ 的原图像中，骨干网络为

ＲｅｓＮｅｔ⁃５０⁃ＲＰＮ的分割与轮廓提取结果显示无法分

割识别图像中的建设用地，而在去雾图像中，骨干网

络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ 的基本能把图像中的建设用

地分割识别出来，如图 ４ｂ 所示．其主要原因是采用

文献［１７］算法进行去雾减轻了大气中雾霾细小颗

粒、水蒸气等杂质对地图瓦片的影响，减少了对土地

对象的误判，同时骨干网络 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ 有更复

杂的特征提取网络．
此外，所提出骨干网络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ 的

Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ方法的一些多土地实例分割与轮廓提

取结果如图 ５ 所示，可以看出，即使生态用地被夹在

两块建设用地边缘，所提出的方法依然可以分割以

及提取每一块土地．表 ３ 为土地分割的均值平均精

度 ｍＡＰ 和轮廓提取的 ｍＡＤＥ 评估．结果表明在土地

图 ４　 土地分割与轮廓提取结果在原图像和

去雾图像上的对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｏｕｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ （ａ） ａｎｄ ｄｅｆｏｇｇｅｄ ｉｍａｇｅｓ （ｂ）

分割精度上，骨干网络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ 在去雾图

像数据集获取的 ｍＡＰ 值比原图像数据集高出 ３􀆰 ７
个百分点；在土地轮廓提取精度中，骨干网络为 Ｒｅｓ⁃

１２１
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Ｎｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ在去雾图像数据集的 ｍＡＤＥ 为 ３１􀆰 ３３
像素，优于原图像数据集的 ３４􀆰 ６７ 像素．结果表明，
在去雾图像上，改进后的图像质量有助于土地分割

与轮廓提取，同时骨干网络 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ 提取土

地特征的效果比 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０⁃ＲＰＮ 更优．综上所述，在
对遥感影像进行土地统计分析时，本文所提出的基

于骨干网络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ在去

雾图像上能对土地进行精确分割和轮廓提取．

表 ３　 土地分割的均值平均精度和轮廓提取的

均值平均距离误差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｌａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ｃｏｎｔｏｕｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

骨干网络 数据类型 ｍＡＰ ｍＡＤＥ ／像素

ＲｅｓＮｅｔ⁃５０⁃ＲＰＮ
原图像 ０􀆰 ８１７ ４０􀆰 ５２

去雾图像 ０􀆰 ８７９ ３５􀆰 ２１

ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ
原图像 ０􀆰 ８７０ ３４􀆰 ６７

去雾图像 ０􀆰 ９０７ ３１􀆰 ３３

５　 结论

在国家城镇规划中，高精度的土地分割和轮廓

提取是遥感影像进行土地统计分析的基础．为了在

不清晰的地图瓦片上实现土地的分割和轮廓提取，
本文提出了一种基于骨干为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ 的

Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ的土地分割和轮廓提取方法．首先利用

Ｇｏｏｇｌｅ Ｍａｐｓ瓦片方案选用数据集，采用文献［１７］算
法进行去雾处理，通过降低大气中雾霾细小颗粒、水
蒸气等杂质影响来提高图像的质量，进而实现高精

度的土地分割和轮廓提取．实验结果表明，基于骨干

网络为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１⁃ＲＰＮ的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ在去雾图像

数据集的 ｍＡＰ 为 ０􀆰 ９０７，比原图像数据集提高了

３􀆰 ７个百分点，同时土地轮廓提取的评估指标 ｍＡＤＥ
为 ３１􀆰 ３３像素．因此，在遥感影像土地统计分析中，
本文提出的方法能够实现高精度的土地分割和轮廓

提取．以后将通过改进网络结构来提高重叠土地区

域的分割和提取能力．
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