
基于无人机遥感影像的AI解译研究
-若干应用案例

汇报人：唐攀攀

南湖实验室
北京大数据研究中心

2021.11 广州



实验室概况
Overview of Laboratory

南湖实验室成立于2020年6月，地处浙江省嘉

兴市美丽的七星湖畔，是嘉兴市为贯彻国家创

新驱动发展战略和长三角区域一体化战略而主

导创设的重大科技创新平台。实验室以建设世

界一流新型科研机构为目标，以开拓高端前沿

领域科技“无人区”为追求，以国家重大科技

创新战略需求为导向，汇聚海内外顶尖科学家

和青年英才，开展前沿技术基础研究和技术创

新，攻关前瞻性、颠覆性、引领性重大科学问

题，打造新一轮科技革命产业革命策源地和创

新高地。
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1 研究背景
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无人机遥感 VS 卫星遥感

定义：无人机遥感，也就是我们所说的通过将无人驾驶的飞行器与遥感传感器结
合在一起，再加上通讯技术和GPS定位技术，将获取资源和获取信息的过程简单
化、智能化，通过获取的信息使现在的工作更简单便捷的技术。

◆ 更高的分辨率（空间、光谱）

– 完成更精细的测绘、探测任务 （真正取代了很多地面

作业模式）

– 更多应用场景

◆ 改变了数据获取方式（从被动到主动）

– 获取时间、地点、波段、分辨率都可以自由选择

– 时效性（应急救灾）、满足更丰富多样的需求

◆ 天气条件影响（云）

◆ 成本越来越低，走进了千家万户
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遥感AI解译技术下一个十年变革值得期待

◆ 海量数据

◆ 传统解译技术速度慢，精度低，始终依赖人工

◆ 深度学习神经网络为解决这个问题提供了可能

无人机遥感 VS 卫星遥感

◆ 更高的分辨率（空间、光谱）

– 意味着更复杂的场景和更大的解译难度

◆ 开源的样本更少



7提纲

无人机遥感影像AI解译案例2
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一、长三角地区的水体分割
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水体模型
分割模型采用DeepLab v3+架构，其中Backbone网络MobileNet v2，最终训练模型在42m bit左右

Recall（召回率）: 0.951 Precision（精度）:   0.950

F1-score（F1-分数）: 0.950 IoU（交并比）:        0.906

样本数量（256 x 256，RGB）：
训练：10481          测试：3571

8G GPU：吞吐速度 288 样本/sec ，3.99 km2/sec
能够在18min左右完成整个嘉兴市的水体识别

UAV水体提取



10UAV水体提取

嘉兴地区无人机影像的水体分割
嘉善县 海盐县



11UAV水体提取

嘉兴地区无人机影像的水体分割

平湖市



12模型泛化性的思考

无人机影像：嘉兴



13模型泛化性的思考

泛化时，如果能保证影像的色调一致就好了

基准图（训练样本） 预测区域 匀色后

直方图匹配
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二、建筑物屋顶提取



15工作一

建筑物提取算法—数据集统计

1.武大建筑物数据集-Satellite dataset I (204 512*512)
QuickBird, Worldview, IKONOS, 资源三号等光学数据，分辨率范围0.3m-2.5m，RGB三通道
571 0.3552（building:9808620      background:27612436）
163 0.3287（building:2642739      background:8039629）
82  0.3321（building:1339893       background:4034059）

2.中国典型城市建筑物实例数据集（5985 500*500）
RGB三通道光学数据, 分辨率为0.29m,数据时间范围：2017–2019年,地理区域：北京、上海、深圳及武汉
16758 0.2440 （building:215397904   background:882854384）
4788 0.2496（building:62672748   background:251113620）
2394  0.2502（building:31401024  background:125492160）

3.高分辨率可见光图像中建筑物普查数据集(4000 512*512)
高分二号、吉林一号光学数据，分辨率优于1m，RGB三通道
11117 0.09345（building:62287518  background:666276194）
3176 0.0922（building: 17566657  background: 190575679 ）
1589 0.0983 （building: 9317789  background: 94818915 ）
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工作二

建筑物模型设计

1.网络结构设计

64-64

128-128

256-256

512-512

1024-1024

64-拼接-64-64

128-拼接-128-128

256-拼接-256-256

512-拼接-512-512

语
义
分
割
结
果

影像1 网络优化：

1. 密集上采样（DUC模块）：恢复损失的细节信息

2.多输出支路：多尺度预测结果更新权重，强化不同

尺度的映射关系

3.加权交叉熵：基于数据集统计结果计算类型权重，

减轻样本不平衡；多输出设置输出权重(红色)。

下采样 密集上采样 输出通道数 卷积模块(卷积，标准化，激活)

64-64-2

2

2

2

基于UNet网络的改进模型
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loss Precision OA MIoU Recall

Dice 0.8137 0.8498 0.6369 0.7610

Cross entropy 0.9195 0.9242 0.7833 0.9128

Cross entropy

(Without weights)
0.8698 0.9430 0.8069 0.7629

Dice+cross

entropy
0.9143 0.9272 0.7876 0.8956

Dice+focal 0.8724 0.9446 0.8115 0.7669

Cross entropy

+focal
0.8891 0.9437 0.8148 0.8093

Dice+cross

entropy+focal
0.8685 0.9408 0.8015 0.7629

模型精度 模型样本预测结果



18工作二

建筑提取部分结果



19工作二

阿里达摩院-建筑提取结果



20工作二

商汤科技-建筑提取结果



21工作二

嘉兴乡村建筑物提取结果

乡村区域直接迁移预测结果
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部分道路、广场、河流被错分

大型平整的屋顶易被漏检

极其复杂建筑区域会漏检

嘉兴市本级的建筑物制图

986平方公里面积
1个多小时
普通工作站
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网络优化

1d-QCO(Quantization and Counting Operator)+TEM (Texture Enhance Module)

基本思想:1）利用左图1d-QOC模块达到类似直方图统计的目的，近似得到纹理表征统计结果。
2）对每个灰度级进行重建，在对每个级别进行重建的过程中需要感知其他级数的统计信息

FCNs、U-Net变种等各类型语义分割网络单纯的传递浅层信息，并未对纹理特征进行分析，通过添加上述模块测试建筑
图提取边界优化效果。

UAV-建筑物提取



24UAV-建筑物提取

建筑物提取改进结果

训练数据：高分辨率可见光图像中建筑物普查数据集
验证数据：嘉兴航拍影像

无TEM

有TEM

优点：显著改善大型建筑的
提取效果。

缺点：建筑物会显得无比胖
大，密集区域会连成一片。
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三、变化检测
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用途：变化无处不在，无时不刻，最需要高效率的自动算法
灾害监测、应急、评估
城市变迁、城镇化、基础设施建设监测
自然资源的土地利用变化
生态环境变化
国防军事

难点：变没变难以定义？
诸多因素影响（成像角度和天气差异、信息遮挡、季节变化、配准误差）
场景极其复杂（目视难以判断）
样本稀缺和质量不高

现状：现有的方法（传统+AI），精度低、泛化性差
偏学术、难以推广应用



1，预处理之自动配准实现

自动配准原理：

不同于传统的 SIFT 和模板匹配算法

团队提出一种新的、依赖于像元间相

似性的自动配准算法，其通过重组后

时相影像的局部像元顺序来实现配准

相似度计算：



没有

在开源的 CDD 数据集上人工制造配准误差 人工制造的配准误差及自动配准效果



基于UNet++的变检模型

消融实验

带通道注意力机制的 SiUNet3+模型

带自注意力机制

带空间-通道双注意力机制

Baseline

在开源的 CDD 数据集上的对比实验： CDD 即随季节变化的遥感图像数据集，其具有16000个图像集，

图像尺寸为256x256像素（10000个训练集以及3000个测试和验证集），空间分辨率为3至100 cm / px。

The Second Best



真实值 注意力机制 无深监督 最终模型



配准误差为 2个像元

配准误差为 5个像元

配准误差为 5个像元

建筑物变化检测数据集





前
时
相

后
时
相

实
际
值

预
测
值



无人机影像上的预测结果（嘉兴主城区，0.5m 分辨率）



无人机影像上的预测结果2（嘉兴主城区，0.5m 分辨率）
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四、其他应用案例
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deeplabV3 + 目视解译 + 野外调查

城市垃圾检查
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39地裂缝语义识别网络

航拍影像

预测结果

增加了层与层之间的快速连接
提高特征的复用率
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存在问题及思考3
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我们模型的局限性

水体模型：区域精度很高（95%左右），全国不同区域泛化性差

建筑物模型：精度中等，复杂区域会失效，边界捕捉是研究热点

变化检测模型：精度较低，市场上能拿之即用的模型不多

原因

 样本问题（量少、质量差、样本特征差异）

 遥感场景非常复杂（算法难度高）

 技术原因限制（从事人员，监督网络特性）
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行业现状 – 科研和实用脱钩严重

 整体以科研为主、论文里的模型大都不可工程化

 模型不知道怎么用，没人用（比如道路、建筑）

 有需求的模型难度大，精度达不到（比如变化检测）

 数据源的限制

卫星模型直接迁移到无人机上，是非常困难的

基于无人机影像打造智能解译系统，解决实际问题需要，非常有前景。
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感谢指导！


