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基于深度学习的无人机遥感影像灾损评估
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 摘　要               频发自然灾害威胁着人类的生命和财产安全，无人机机动灵活，采集的遥感图像分辨率高，结合深度学

习图像分割技术可以高效地识别受灾目标、评估灾害损失。受灾后目标外观会发生很大改变，尤其是建

筑物，受灾后整体结构被破坏，与周围的碎片、树木、道路等混淆在一起，难以有效区分各类目标。为此，

提出了一个编码解码结构模型 UDANet 旨在增强目标间的长距离依赖关系，扩大感受野以提高目标识

别精度。首先，UDANet 模型编码端采用 ResNet50 作为特征提取器，在最深层特征处连接空洞卷积金

字塔模块 ASPP，在浅层特征处使用空间注意力机制 PAM。然后，解码端对特定的浅层和深层进行融合

后解码得到最终预测结果。最后，使用 RescueNet 数据集进行实验，实验结果 Pix_Acuray 达到 83.6%。   
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0  引言

近年来世界各地自然灾害频发，给许多国家和人民带来

了经济损失和人身伤害。如何高效识别受灾目标、评估自然

灾害带来的损失，是制定应急救援预案的关键一环。受地形

限制和灾害连续性的影响，救援人员不能及时进入受灾区域，

但可借助遥感图像技术获取灾害信息。卫星、航空飞机和无

人机都是有效获取受灾区域影像的可行手段。由于无人机遥

感图像获取方式灵活、不受地形限制、速度快、周期短、可

用成像手段多等特点，无人机遥感影像技术在灾害损失评估

问题上得到广泛的应用。

随着无人机遥感设备的改进和摄影测量技术的成熟，获

取到的 无人机光学遥感图像有着超高分辨率，目标细节丰富

且清晰。遥感图像拍摄幅面较广使得图像背景复杂，包含目

标类别众多且尺寸多变，差异很大。以往基于人工设计特征

规则提取目标的方法并不适用于超高分辨无人机遥感图像。

近年来随着计算机硬件性能的提升和计算能力突破，深度学

习方法得到蓬勃发展，卷积神经网络模型可以自动学习目标

特征，更准确识别多种目标、更易泛化。因此可以借助深度

学习技术处理高分辨率无人机遥感图像。

目前，基于深度学习的图像处理技术主要有三大方向：

分别是 图像分类、目标检测、图像分割。其中，图像分割按

最小分割单元可分为：像素级语义分割、对象级实例分割、

场景级全景分割 [1]。图像语义分割实质是逐像素点进行分

类，常用的图像语义分割方法大致分为三种：基于 FCN 全卷

积神经网络的方法、基于 UNet 编码解码结构的方法和基于

DeepLab 空洞卷积金字塔的方法 [2]。

FCN 模型 [3] 是基于 CNN 图像分割时存在的固定尺度问

题改进的网络，去掉了所有的全连接层，使得模型可以接受

任意尺寸的图像输入，大大降低了语义分割网络的使用限制。

初始时，模型直接对最深层特征图进行 32 倍上采样，恢复图

像原始分辨率。但经过不断的池化下采样之后，最后一层特

征图有效信息太少，导致模型分割精度不高。FCN 首先采用

逐点相加的方式，融合来自第四层输出的特征图进行 16 倍上

采样，然后又融合来自第三层输出的特征图进行 8 s 上采样，

最终使模型达到较好的分割效果。

U-Net 模型 [4] 是基于 FCN 简单上采样过程出现的细节丢

失问题而改进的网络，是对称式编码解码器结构。编码端使

用 VGG 网络提取图像特征，解码器端采用反卷积恢复图像

尺寸，并通过跳跃连接将编码端提取到的各层特征图与高层

特征进行通道拼接，这一策略可以使各层特征信息完整传递

进来，抵消编码端池化操作引起的细节损失。后来研究者们

对 U-Net 模型改进核心在于跳跃连接机制。U-Net++ 模型 [5]

提出在每层之间加满节点，复合长短跳连接，借助深监督自

由选择下采样层数，以满足不同分辨率图像对网络深浅层次

的不同要求。U-Net3+ 模型 [6] 采用全尺度的跳跃连接，通过

密集叠加上下文信息增加空间位置感知以增强边缘信息，但

是密集连接的思想会使得模型参数量增大较多，在实际训练
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时耗时且占用内存也比较多。U-Net 另一个演化思路是基于

编码端特征提取结构的改进。ResUNet 模型 [7] 提出卷积模块

使用残差结构，明显增加了网络的深度。ResUNet++ 模型 [8]

提出将金字塔模块 ASPP 融合到编码器末端，增加多尺度的

上下文信息。U-Net 系列的模型，在结构较均匀、语义信息

简单的图像上有着较高的分割精度。

DeepLab 系列模型是基于 FCN 提取特征不充分和边缘轮

廓等空间位置信息细节丢失问题改进的网络，以期扩大感受

野同时不降低图像分辨率。DeepLabv1 模型 [9] 提出用空洞卷

积替换掉传统卷积来扩大感受野。但是，空洞卷积本身存在

理论缺陷的，即棋盘问题。使用空洞卷积使邻近像素之间缺

乏依赖，容易造成局部信息丢失。DeepLabv2 模型 [10] 设计了

空洞卷积金字塔模块（ASPP），并行设置不同扩张率空洞卷积，

得到不同大小的感受野，使模型获得多尺度的特征，同时大

的扩张率丢失的局部信息，可由小扩张率空洞卷积来补充，

克服了棋盘问题。然而，过大的扩张率会使一次空洞卷积的

有效覆盖像素减小到 1，这是与 ASPP 设计的初衷相背离的。

DeepLabv3 模型 [11] 给出的改进措施，去掉过大的扩张率，并

行增加一个 1*1 卷积模块，减少参数个数，同时，并行增加

一个全局平均池化模块 image pooling，补充全局特征信息。

DeepLabv3+ 模型 [12] 增加了一个由浅层到上采样层的 skip 跳

跃连接，以补充特征图细节信息，由于这种空洞卷积特征金

字塔模块的设计，DeepLab 系列的模型在背景复杂、目标尺

寸差异比较大的图像中，有着较高的分割效果。

综合分析，DeepLab 系列核心是在下采样阶段借助空洞

卷积扩大感受野，并使用 ASPP 提取多个尺度的特征，且使

用线性插值法上采样，同时融合特定的浅层和深层的特征。

U-Net 系列则是使用反卷积法进行上采样和逐层的上下文信

息融合，且融合了所有分支的特征图。现有研究证明，这两

个系列的分割模型在大多数场景中都是很有效的。因此，本

文尝试将 U-Net 系列的模型和 DeepLab 系列的模型的优势融

合，设计了 UDANet 模型，使其可以更好地应用在无人机遥

感图像分割任务中。

首先，通常情况下浅层特征包含较多的空间细节信息，

深层特征包括更多

的语义信息，不同层

次间特征图语义信

息差异较大。无人机

遥感图像高分辨率

高，受灾后的细节信

息比较丰富，浅层包

含不仅是目标信息，

还有许多杂乱物体

的干扰信息。因此，本文先探究了深层特征和浅层特征的融

合比例，实验确定去掉第 1 分支浅层特征，仅融合第 2、3、

4 分支的输出特征。

其次，理论上深层的感受野相比浅层要大，看到的空间

位置信息更多，但实际上由深度增加的感受野是远远不够的。

而且灾后无人机遥感图像部分目标结构被破坏，混淆在一起，

难以有效区分开。本文希望模型关注到更多的不同尺度的像

素依赖关系以强化目标相关特征。因此，本文在最深层特征

（第四分支输出特征）处连接空洞卷积金字塔模块 ASPP，

扩大了感受野，同时提升模型对多尺寸目标的适应能力。

最后，为适当减轻浅层杂乱细节的干扰作用，本文在第

二分支特征处使用空间自注意力机制 PAM 来关注更多与目

标相关的重要信息。

 综上所述，本文提出了一个编码解码结构模型

UDANet，编码端采用预训练的 ResNet50 提取特征，首先在

最深层特征处连接一个空洞卷积金字塔模块 ASPP，在浅层

特征处使用空间注意力机制 PAM。然后解码端使用线性插值

法进行上采样以及使用通道拼接法逐层融合了三个尺度的特

征图，得到最终输出结果。最后，模型使用 RescueNet 数据

集进行实验，实验结果 Pix_Acuray 达到 83.6%，MIou 值达

到 64.3%。

 1  方法

1.1  模型结构

UDANet 模型整体结构如图 1 所示。编码端使用预训练

的 ResNet50 提取特征，在第四输出分支处连接空洞卷积金字

塔结构的模块 ASPP；在第三输出分支处直接使用两个堆叠

的 3*3 卷积压缩通道；在第二输出分支处连接空间注意力机

制模块 PAM。解码端，对高层特征进行线性插值上采样后使

用通道拼接的方式融合相邻低层的特征图，再使用两个堆叠

的 3*3 卷积进一步增强特征融合效果。解码端逐层融入 2、3、

4 分支的特征图后，使用 1*1 卷积直接压缩通道数到目标类

别数，再一步上采样到原始图像尺寸，输入分类器 Softmax

进行最终的类别预测。

图 1  UDANet 结构示意图（C 表示通道拼接）
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1.2  空洞空间金字塔模块 ASPP

由于标准卷积的感受野是固定的，仅能看到局限的临近

像素依赖关系，这使得模型难以建模长距离的依赖关系，而

对于相似易混淆的目标来说，增加全局上下文信息是很有帮

助的。因此，在第四分支处引入了一个能关注全局信息的多

尺度的特征提取模块 ASPP，如图 2 所示。ASPP 是空洞卷积

金字塔结构，包含 5 个分支。其中 1*1 卷积分支保留模型原

有的感受野。空洞卷积分支的膨胀率设置为 6、12、18，获

得多个尺度的大感受野。全局平均池化分支旨在获得全局特

征。将所有分支进行通道拼接后使用 1*1 卷积压缩通道数，

整合重要特征信息。

图 2  ASPP 结构示意图

1.3  空间自注意力机制模块 PAM 

空间自注意力机制 position attention module(PAM) 整体

结构如图 3 所示，计算公式可表示为：

（1）

图 3  PAM 结构示意图

特征图 A 首先经过 3 个卷积得到三个特征图 B、C、D，

再将 B、C、D 转换为二维向量。其次将 B 转置后与 C 相乘，

送入 Softmax 计算得到空间位置注意力图 S，图中每个点表

示的是 A 中两个像素点的空间位置关系强度。然后将 S 与 D

相乘后再转换为原来

的形状，又乘了一个

尺度系数，在训练中

从 0 开始学习。最后

将得到的矩阵图与原

特征图 A 相加后输

出最终特侦图 F。

2  实验

2.1  实验环境

硬件环 境：CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6230R CPU @ 

2.10 GHz，内存为 252 GB，GPU 为 RTX3090。软件环境：

操作系统为 Ubuntu20.04，64 位，深度学习框架使用的是

PyTorch1.8，cuda 版本为 11.4， Python 环境为 3.7。训练参

数：图像输入尺寸 713×713 像素，batchsize=4，采用预训练

ResNet50 权重文件初始化，使用交叉熵损失函数，使用随机

梯度下降 SGD 优化器，lr=0.001，momentum=0.9 ，学习率

调度函数 poly，epoch=100。

2.2  数据集

本文实验选用公开的无人机遥感数据 RescueNet[13]。该

数据集由马里兰大学发布，使用小型无人机平台 DJI Mavic 

Pro 四轴飞行器收集的，拍摄于飓风灾后，有部分地区同时

受到洪灾，分辨率为4000像素×3000像素，共有4494 张图像。

数据集人工标注了 12 个类别，语义分割标签包括：1 背景、

2 碎片、3 水、4 未受损建筑、5 中等受损建筑物、6 主体受

损建筑物、7完全损坏建筑物、8车辆、9道路、10树、11池塘、

12 沙子。

2.3  评价指标

 实验中，选用 MIoU 作为结果评价指标。MIoU（mean in-

tersection over union）是衡量语义分割任务中模型性能的一种

指标，它是预测像素标签和真实像素标签的交集面积与它们

的并集面积的比值，即：

（2）

式中：pij 表示真实值为 i，被预测为 j 的数量， K+1 是类别

个数（包含空类）。MIoU 表示模型在所有像素上的平均像素

级别准确度，它的取值范围在 [0,1] 之间，值越高表示模型的

性能越好。

2.4  实验结果及分析

UNet 解码融合第 1、2、3、4 层四个分支的特征图，

DeepLab 只融合了第 1、4 层 2 个分支特征图，从表 1 对比可

知，使用 50 层的 ResNet 提取特征时，UNet 因融合特征层次

较多，大部分类别的识别精度都比 DeepLab 较高。

表 1  常见模型预测结果

常见模型

结果 class Iou

Pixel_
Accuracy MIou

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

背景 碎片 水体 未受损
中等
受损

严重
受损

完全
受损

汽车 道路 树 池塘 沙子

resnet50_unet 81.6 58.99 46.1 62.9 80.7 61.7 48.7 45.3 57.1 51.1 72.4 79.3 28.1 75.2
resnet101_unet 82.0 57.70 45.0 63.4 81.5 63.1 50.1 46.2 58.2 53.3 72.9 80.0 3.7 74.8

resnet50_deeplab 81.4 57.49 52.5 64.2 77.2 55.4 45.4 42.3 52.4 45.7 69.6 79.4 32 73.6
resnet101_deeplab 81.6 58.60 53.6 63.6 76.6 59.0 48.7 45.0 55.4 46.6 71.2 79.1 29.5 74.5
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但是，101 层的 ResNet50_UNet 明显丢掉了池塘这类目

标的信息，这类目标特点是尺寸小，目标总数少，而 Deep-

Lab101 对该类别的识别率比较稳定。为探究这一问题，实验

中首先对主干网络进行了一些细节的调整，消融实验中没有使

用 ASPP 等强化模块，仅保留编码器和解码器，调整结果见表

2。从表 2 分析，线性插值上采样效果要优于转置卷积上采样，

直接对 ResUNet 编码器施加空洞卷积效果会变差，但仍优于

ResDeepLab 模型。因此可知每个层次的特征图语义信息是有

差别的，互为辅助，进行多层次的特征融合是必须的。但是

需要对融合哪几个层次的特征进行微调，调整结果见表 3。

从表 2 可知，ResDeepLab 模型在编码端提取特征时去掉

空洞卷积后，识别效果明显提升。同时解码端保留第一分支

全部的 256 个通道的特征图，这个微调结果是最优的，进一

步验证了模型预测需要用到浅层特征图补充细节信息。因此，

之后的所有实验统一设置为去掉空洞卷积，使用线性插值上

采样，并通过两个堆叠的 3*3 卷积块，保留各个特征分支的

256 个通道。

从表 3 可知，在保留第 1 分支特征图前提下，增加第 2

或者第 3 层的特征信息，分割结果变化不大。经可视化分割

结果分析，第 1 浅层特征图存在较多的与目标无关的细节，

冗余特征过多，影响了模型的训练。因此，实验中又去掉将

第 1 浅层特征图，仅融合第 2、3、4 分支的特征图，识别

效果明显提高。这是针对该数据集分割任务的最优特征融合

方式。

综上，本文的 UDANet 模型在融合了第 2、3、4 分支

的特征后，对第 4 分支使用 ASPP 增加多尺度特征信息，

对第 2 分支使用了空间注意力机制 PAM，使模型尽可能

关注到与目标相关的信息，而不被无关信息干扰。最终，

UDANet 预 测 结 果 Pix_Acuray 达 到 83.6%，MIou 值 达

到 64.3%。分割结果如图 4 所示。从图 4 可视化结果看，

UDANet 对受损的建筑物识别效果有所提升。道路的边缘

也明显变得清晰。同时，UDANet 对于受损的位置也能较

清晰地展示出来。整体分割结果可以作为灾损程度评估的

一个依据。

表 2  消融实验 1

常见模型

结果 class Iou

Pixel_
Accuracy MIou

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

背景 碎片 水体
未受
损

中等
受损

严重
受损

完全
受损

汽车 道路 树 池塘 沙子

resnet50_unet(1234 分支 ) 81.6 58.99 46.1 62.9 80.7 61.7 48.7 45.3 57.1 51.1 72.4 79.3 28.1 75.2
resnet50_unet（反卷积）

layer4: dilation=2 80.8 56.4 52.7 63.1 74.1 57.7 44.8 42.4 55 49.9 71.2 77.7 15.4 73.2

resnet50_unet（线性插值）
layer4: dilation=2 82.0 57.70 45.0 63.4 81.5 63.1 50.1 46.2 58.2 53.3 72.9 72.9 34.8 74.8

resnet50_deeplab（14 分支） 80.8 56.80 50.4 62.1 77.5 56.3 45.1 41.1 53.1 44.3 70.7 78.8 28.3 74.1

resnet50_deeplab（线性插值）
layer4: dilation=0

保留第一分支 48 通道特征图
81.0 59.6 34.9 61.8 80.4 62.1 50.5 47.1 58.9 48.2 71.6 79.5 46.2 74.6

resnet50_deeplab（线性插值）
layer4: dilation=0

保留第一分支 256 通道特征图
81.2 61.1 42.2 62.1 80.5 61.0 51.0 47.8 59.3 48.5 72.3 78.9 55.7 74.6

表 3  消融实验 2

常见模型

结果 class Iou

Pixel_
Accuracy MIou

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

背景 碎片 水体
未受
损

中等
受损

严重
受损

完全
受损

汽车 道路 树 池塘 沙子

分支 1,4 81.2 61.1 42.2 62.1 80.5 61.0 51 47.8 59.3 48.5 72.3 78.9 55.7 74.6

分支 1,2,4 81.4 61.9 46.8 62.1 80.0 62.9 49.8 48.0 59.2 52.9 72.3 79.2 55.1 74.0

分支 1,3,4 81.0 60.1 47.0 62.3 78.4 60.8 47.5 45.1 56.3 50.8 72.1 78.6 55.8 73.7

分支 1,2,3,4 81.5 61.9 42.8 62.8 79.9 63.1 50.8 48.1 57.3 55.1 72.8 79.7 56 74.2

分支 2,3,4 82.4 63.2 46.2 64.0 80.7 63.0 52.2 49.8 60 54.5 73.5 80.1 58 75.9

分支 2,4 81.3 62.2 42.9 61.9 80.1 63.3 50.4 48.5 59.7 53.3 72.3 78.5 59.9 75.3

分支 2,3 80.5 60.6 52.2 62.7 79 60.1 48.7 45.5 54.6 50 71.6 78.9 51.2 72.2

分支 2,3,4+ASPP 82.7 64.0 52.4 64.7 80.9 63.4 53.1 51.3 60.7 56.3 73.3 80.0 58.7 76.2

分支 2+PAM,3,4+ASPP（ours） 83.6 64.3 54.8 67.1 80.3 64.2 53.6 51.6 58.6 51.1 73.4 81.1 59.5 76.4
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本文提出的 UDANet 模型，是希望能融合 UNet 和 Dee-

pLab 的优势，对主干网络的一些细节进行了微调，重点放在

对每层输出的特征进行强化处理和融合上。但是，浅层特征

与深层特征包含的语义信息差异很大，在融合特征时如何借

助可视化特征图手段，调整特征融合方式以减少误分割现象，

还有待探究。
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图 4  分割结果对比


