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基于改进UNet++的洪水区域图像分割算法

姬正杰，魏霖静

（甘肃农业大学 信息科学技术学院，甘肃 兰州 730070）
摘 要： 精准识别与划定可能受到洪水影响的地区对于规划与实施防洪措施十分重要。针对洪水区域识别过程中

易受到地形、气候、光照以及数据不平衡等因素影响的问题，提出一种基于改进 UNet++的洪水区域图像分割算法。

该算法以 UNet++分割网络为基础框架，在每层解码器的第一个卷积单元后嵌入空洞空间金字塔池化以得到新的解

码特征；同时通过密集连接和跳跃连接将不同解码路径的特征融合，采用 Lovasz Hinge Loss损失函数来获取全局最优

并采用数据增强的方式对原有数据进行扩充。实验结果表明，该算法在 Flood Area Segmentation 数据集上的 IOU值达

到 80.53%，与目前流行的图像分割算法 DeepLabv3、UNet、FCN（Res18）、PspNet、FCN（Res50）、UNet++相比，依次高出

7.41、6.21、3.81、3.70、1.92、1.82 个百分点。该算法具有较高的分割精度和良好的稳定性，整体性能优异，为实际防洪

监测提供了技术支撑。
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Abstract： Accurately identifying and delineating areas that may be affected by floods is crucial for planning and implementing flood control 
measures. A flood area image segmentation algorithm based on improved UNet++is proposed to address the problem of being easily affected by 
factors such as terrain， climate， lighting， and data imbalance in the process of identifying flood areas. This algorithm is based on the UNet++
segmentation network framework， and embeds a hollow space pyramid pooling after the first convolution unit of each decoder layer to obtain 
new decoding features； At the same time， the features of different decoding paths are fused through dense connections and skip connections， 
and the Lovasz Hint Loss function is used to obtain the global optimum. The original data is then expanded through data augmentation. The ex⁃
perimental results show that the IOU value of this algorithm on the Flood Area Segmentation dataset reaches 80.53%， which is 7.41， 6.21， 
3.81， 3.70， 1.92， and 1.82 percentage points higher than the currently popular image segmentation algorithms DeepLabv3， UNet， FCN 
（Res18）， PspNet， FCN （Res50）， and UNet++， respectively. The proposed algorithm has high segmentation accuracy and good stability， 
with excellent overall performance， providing technical support for practical flood control monitoring.
Key Words： flood； image segmentation； convolutional neural networks； UNet++； atrous spatial pyramid pooling

0 引言

洪水灾害是当今发生最为频繁的自然灾害之一，因其

影响范围广、造成损失大等特点，常对国民经济和人民生

命财产安全带来严重威胁［1］。洪水区域监测主要依赖遥

感图像，然而遥感图像的分割任务存在很多挑战，如易受

到光照、云层遮挡等因素的影响，导致图像中存在大量噪

声和不规则性，增加了分割难度。遥感图像本身也具有复

杂的地物类型、纹理和光谱特征等，亦会影响分割效果。

精准识别与划定可能受到洪水影响的地区有助于规划和

实施防洪措施，更好地制定应急计划和资源调配策略，减
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少洪灾造成的不良影响。因此，研究快速准确的洪水区域

图像分割算法十分必要。

1 相关工作

1.1　传统图像分割方法

传统的图像分割方法包括基于阈值、边缘、区域以及

聚类的方法。其中，基于阈值的图像分割方法是对图像灰

度直方图进行分类，灰度值在同一范围内的像素归为同一

类［2-4］。基于边缘的图像分割方法可分为串行边缘检测和

并行边缘检测两种［5］。并行边缘检测直接借助微分算子

进行卷积实现分割，分割效果较好，是常用的边缘检测方

法，包括 LoG、Canny 等［6-7］。基于区域的图像分割方法根

据图像的空间信息进行分割，通过像素的相似性特征对像

素点进行分类并构成区域，常见的方法包括区域生长法和

分裂合并法［8-9］。基于聚类的图像分割方法根据特征相似

性对像素或区域进行分组来实现分割，包括 K-means、模
糊 C均值等。传统图像分割方法需要大量标注数据，在增

加成本的同时降低了模型的泛化能力，而且对复杂图像的

分割效果不佳。

1.2　基于深度学习的图像分割方法

随着深度学习技术的快速发展，全卷积神经网络（Ful⁃
ly Convolutional Networks，FCN）作为语义分割的开创之作，

奠定了图像分割的基准框架［10］。随后，Ronneberger 等［11］

提出编码器—解码器结构的 UNet 网络，并通过跳跃连接

的方式联系浅层与深层特征信息，提高了整体分割性能。

Zhao 等［12］提出的 PSPNet 结合上下文信息，通过金字塔池

化模块将局部与全局信息融合，增强了特征表达能力，并

提高了分割精度。Chen等［13］提出一种 atrous卷积，扩大了

卷积核的感受野，且在不增加参数量和计算量的同时融合

了多尺度特征。Zhou 等［14］提出的 UNet++继承了 UNet 的
编码器—解码器结构，在此基础上引入跳跃连接和密集连

接，使得网络能够获得更多细粒度特征信息。

目前，基于深度学习的图像分割方法在洪水区域分割

与检测中得到了一定应用。例如，姜佩奇等［15］提出一种融

合大场景点云分割与深度学习的洪水风险快速模拟方法，

通过数据采集与预处理、点云分割方法提高了洪水风险测

绘的建模与分析精度。李建柱等［16］设计了嵌入注意力机

制的 UNet 网络，在量级较大的降雨和洪水预报方面取得

较高精度。崔震等［17］将长短时记忆神经网络嵌入至编码

器—解码器结构中，同时采用贝叶斯概率预报处理器量化

洪水预报不确定性，提出一种三峡入库洪水概率预报方

法。孙书腾等［18］同时构建了 UNet 网络和 HRNet 网络在

Sen1Flood11 标准数据上进行训练，然后评估其在测试集

上的性能，研究结果表明HRNet在独立测试数据集上的提

取精度为 91%，在真实洪水事件检测中展现出较强的泛化

能力，可提供接近实时的洪水测绘服务。汪松松等［19］构建

了基于循环神经网络与长短时记忆神经网络的洪灾水位

预测模型，通过调整学习速率与步长逐步降低模型误差，

在小流域山洪水位预测的实时性与准确性方面取得较好

效果。

虽然上述研究取得了一定成果，但是洪水区域遥感图

像依然存在噪声干扰显著、灰度分布不均等问题，分割精

度仍有提升空间［20］。为此，本文提出一种基于改进 UN⁃
et++的洪水区域遥感图像分割算法 AUNet++。首先，通过

密集连接和跳跃连接使网络中的信息传递更加直接和密

集，有助于加快信息传播速度，使模型更容易学习到复杂

的特征；其次，将空洞空间金字塔池化（Atrous Spatial Pyra⁃
mid Pooling，ASPP）模块嵌入到 UNet++网络结构中每层解

码器的第一个卷积单元后，利用多尺度融合和跳跃连接结

构更好地捕捉目标对象的上下文信息，提高模型对目标的

理解和表达能力；再次，采用 Lovasz Hinge Loss损失函数辅

助模型更快找到全局最优，通过数据增强的方式解决数据

量少的问题；最后，通过特征融合整合不同路径提取到的

特征，得到最终分割结果。

2 模型构建

AUNet++模型结构如图 1所示。该模型主要包括编码

器、解码器、ASPP以及深度监督模块。以下逐一介绍各模

块的运行机制。

2.1　编码器与解码器

UNet网络是在 FCN的基础上开发而来的，因结构为U
形状而得名，拥有一个对称的编码器和解码器结构，中间

为跳跃连接。其中，编码器进行图像的下采样，负责捕获

图像的全局特征和上下文信息，帮助网络学习图像的抽象

表示；解码器进行图像的上采样，负责将抽象表示转换回

原始输入图像的分辨率，并精细化分割结果。然而，传统
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Fig. 1　AUNet++ model structure

图1　AUNet++模型结构
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的 UNet网络存在参数量大、深度浅、全局空间信息易损失

等问题，不仅会导致网络模型占用内存较大，而且会降低

图像边界的分割精度，影响普适性与扩展性。因此，本文

以同样采用编码器—解码器架构的 UNet++为基准模型，

通过引入密集连接，允许每一层的特征图与之前所有层的

特征图直接连接在一起，使得每一层都能够直接访问前面

所有层的信息，从而增强了特征的复用性和信息传递能

力，有助于缓解梯度消失问题，提高网络的非线性建模能

力。AUNet++模型将原 UNet++网络中解码器部分的 X0，1、
X1，1、X2，1、X3，1特征分别进行ASPP操作，得到不同尺度的特

征信息，生成新的解码特征，然后进行后续的密集连接和

跳跃连接操作。假设 xi，j 代表 xi，j 节点的输出特征图，xi，j 的

计算公式为：

xi，j = ì
í
î

ïïH ( xi - 1，j )，j = 0
H ( [ xi，k ]j - 1

k = 0 )，u ( xi + 1，j - 1 )，j > 0 （1）
式中：i表示下采样过程中的第 i层；j表示相同深度的

连接层中第 j个卷积单元；H () 表示带有激活函数的卷积运

算；u () 表示上采样过程；[ ]表示叠加操作。

2.2　ASPP
在传统的卷积神经网络中，特征图感受野大小一般通

过卷积核大小和池化操作来控制。然而，通过增加卷积核

大小来增大感受野会使网络参数量和计算量大幅度增加，

从而增加了模型的复杂度与计算成本。此外，池化操作也

会影响特征图尺寸大小，可能会导致特征信息丢失。为解

决上述问题，本文引入空洞卷积来解决图像密集分割问

题。与传统卷积不同的是，空洞卷积引入扩张率（Dilation 
Rate）的概念，定义了卷积核在处理数据时各值的间距。

具体如图 2所示。

图 2中，大网格框表示特征图，黑色圆点表示大小为 3
✕3的卷积核，灰色网格框表示进行卷积操作后的感受野。

图 2（左）表示扩张率为 1 的空洞卷积，卷积后的感受野为

3，这也是传统卷积的感受野。图 2（中）表示扩张率为 2的

空洞卷积，卷积后的感受野为 7。图 2（右）表示扩张率为 4
的空洞卷积，卷积后的感受野为 15。感受野的计算公

式为：

k' = k + k (k - 1) × (d - 1) （2）
RFi + 1 = RFi + (k' - 1) × Si （3）

Si = ∐
i = 1

i

Stridei （4）
式中：k表示卷积核大小；d表示扩张率；k'表示等效卷

积核大小；RFi + 1 表示当前网络层感受野；RFi 表示上一层

感受野；Si表示不包括当前层的之前所有层步长的乘积。

为了在密集连接中得到多尺度的上下文特征信息，提

高特征表达能力，本文引入 ASPP模块，将输入特征与 3个

不同空洞率的空洞卷积以及 1 个 1×1 的普通卷积拼接融

合，得到不同尺度的输出特征。ASPP 模块结构如图 3
所示。

由图 3 可以看出，本文首先采用扩张率分别为 6、12、
18的空洞卷积滤波器进行并行卷积，并将不同扩张率提取

的特征与全局特征进行融合得到最终的特征图。以特征

X0，1 为例，在经过 X0，0 与 X1，0 的特征融合后得到 X0，1 为［8，
32，244，244］，其中 8 为 batchsize，32 为当前特征通道数，

224 为特征图尺寸大小。其次，对 X0，1进行卷积核大小为

1×1 的卷积操作，将通道数调整为 out_channels，即为 32。
再次，分别进行卷积核大小为 3×3，扩张率为 6、12、18的空

洞卷积操作，得到 3 个不同感受野的特征图，并通过卷积

核大小为 1×1的全局平均池化得到全局感受野的特征图，

再进行上采样来保证特征融合时的通道数一致。最后将

这些特征进行融合，并通过 1×1卷积调整通道数得到新的

特征X0，1，作为执行后续密集连接和跳跃连接的输入特征。

2.3　深度监督

深度监督机制是指在网络的多个层级中添加监督信

号，使其在训练过程中可以从不同层级的特征中学习，从

而提高性能和稳定性［21］。如图 4所示，分别在最顶层的不

同输出层特征X0，1、X0，2、X0，3、X0，4后进行卷积核大小 1×1的

卷积操作，保证输出特征的尺寸保持不变；同时使用 sig⁃
moid 激活函数，将卷积后的特征与最后的输出层连接在一

起。在不同层级中加入深度监督机制可使梯度更容易地

反向传播到浅层网络，减轻了梯度消失问题，加快了网络

收敛速度，还可使网络具备更好的泛化能力，从而防止过

拟合现象。

本文采用 Lovasz Hinge Loss 作为损失函数，其是一种

Fig. 2　Atrous convolution
图2　空洞卷积
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Fig. 4　Deep supervision mechanism

图4　深度监督机制
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Fig. 3　ASPP module structure

图3　ASPP模块结构
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主要用于结构化预测任务的损失函数，是非凸 IOU损失的

凸替代方法［22］。与非凸的损失函数相比，该函数更容易找

到全局最优解。其计算公式为：

Lovasz Hinge Loss ( ŷ，y ) = Lovasz ( HingeLoss ( ŷ，y ) ) （5）
Hinge Loss ( ŷ，y ) = max (0，1 - ŷ ⋅ y ) （6）

Lovasz ( f ) = ∑
i = 1

n

v ( i ) （7）
式中：ŷ 表示预测值；y 表示实际标签值；Hinge Loss 在

二分类问题中用于衡量预测值与实际标签值之间的距离，

其会对错误分类进行线性惩罚；Lovasz表示 Lovasz扩展，其

将 Hinge Loss 推广到结构化预测任务中，定义在标签或像

素集合上，而不是单个预测上，而且考虑了预测值与实际

标签值的顺序关系。式（7）为集合函数 f 的 Lovasz 扩展，

v ( i ) 表示在将元素 i添加到集合时，保持相对于实际标签值

的顺序时集合函数值的变化。Lovasz Hinge Loss 通过在所

有可能的预测排序上对 Hinge Loss进行积分，并加权 Lovasz
扩展来定义。

3 数据集构建

本研究使用的数据源自 Kaggle 平台上的 Flood Area 
Segmentation 数据集，包含不同地区的洪水区域图像以及

对应的真实分割标签 mask，共计 290 张。部分数据如图 5
所示。将该数据集按照 7∶3 的比例划分为训练集和测

试集。

成功的神经网络需要大量数据训练。由于本文使用

的数据集数量较少，需要采用数据增强方法对原数据进行

扩充，从而获得更多样本。采用 Albumentations 图像数据

增强开源库，对原始图像进行翻转、平移、随机裁剪、添加

噪声等操作，同时对与原始图像对应的真实分割标签mask
进行相同的变换。数据增强示意如图 6所示。

Fig. 5　Partial flood area images
图 5　部分洪水区域图片

（a）　Vertical flip
（a）　垂直翻转

（b）　Random size clipping
（b）　随机大小裁剪

（c）　Horizontal flip
（c）　水平翻转

Fig. 6　Example diagram of data augmentation
图6　数据增强示例
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4 实验方法与结果分析

4.1　实验环境

实验环境为Windows10 64位操作系统，处理器为 Intel
（R） Core（TM） i9-10885H，GPU为GeForce RTX 3090，显存

大小为 24 G。模型使用深度学习开源框架 PyTorch1.7.1进

行 训 练 ，CUDA 驱 动 版 本 为 11.1，编 程 语 言 使 用 Py⁃
thon3.8.3。
4.2　评价标准

为客观真实地评价所提算法的性能，采用 Dice 系数、

交并比（Intersection over Union，IOU）、准确率（Precision）、

召回率（Recall）和F1分数作为评价指标。以上 5个指标数

值越大，表明分割结果与标签值越拟合，相似度越高，分割

效果越好，精度也越高。

各指标的计算公式分别为：

Dice = 2TP
2TP + FP + FN

（8）
Recall = TP

TP + FN
（9）

Precision = TP
TP + FP

（10）
F1 = 2*Precision*Recall

Precision + Recall
（11）

式中：TP、TN、FP、FN 分别表示真阳性、真阴性、假阳

性、假阴性。本文实验数据中洪水区域被视为阳性，其余

区域为阴性。

4.3　实验结果分析

4.3.1　比较实验

为验证 AUNet++算法模型在洪水区域分割任务中的

优越性，将其与 DeepLabv3［23］、UNet、FCN（Res18）、PspNet、
FCN（Res50）、UNet++等 6种图像分割算法进行比较。为保

证比较的公平性，各模型的实验环境、参数及数据集设置

均一致。实验结果如表 1所示。

可以看出，DeepLabv3 和 FCN（Res50）分别在准确率

Precision和Dice score两个分割指标上略高于本文模型，原

因在于 FCN（Res50）网络结构中采用ResNet50作为骨干网

络，相较 ResNet18 具有更深的网络层数，能够学习更加复

杂和抽象的特征，提高了模型的表征能力。而 DeepLabv3
算法采用交叉熵损失函数（Cross Entropy Loss），能够更有

效地提高像素级别的分类准确率，从而提高整体语义分割

的准确率。UNet++的各项指标均优于UNet，这是由于UN⁃
et++在UNet的基础上引入了更多复杂的层级连接，使得网

络能够更好地利用不同层级的特征信息，提高了分割质

量。本文模型在 IOU、Recall、F1 score 3项指标上均优于所

有 6种对照模型，说明其在洪水区域分割任务中的预测值

与真实值 mask 之间的重叠程度高，能够将像素精准地分

配至洪水区域。

4.3.2　消融实验

为探究所提算法模型使用不同损失函数时的性能表

现以及 ASPP 模块的影响，设置一组消融实验，结果如表 2
所示。其中，BCEL表示 BCEWithLogits损失函数，BCED表

示 BCEDice 损失函数，LH 表示 Lovasz Hinge Loss 损失函

数。为保证实验结果的可信度，每个模型均在相同的实验

环境、参数和数据集下进行训练与测试。由表 2 可以看

出，在使用相同损失函数的情况下，引入ASPP模块后模型

IOU提升了 0.76%，Dice值提升了 4.02%，这是由于ASPP模

块能将多尺度的上下文信息融合到特征图中，更好地捕获

图像的语义信息，增强模型对上下文信息的感知能力，从

而提高分割精度。在使用不同损失函数的比较实验中可

以看出，本文模型除在准确率上低于使用 BCEWithLogits
损失函数和 ASPP 模块的 UNet++模型外，其余各项指标均

为最高，与原始 UNet++模型相比 IOU 提高了 1.99%，Dice
值提高了 5.30%，说明Lovasz Hinge Loss损失函数能更好地

处理分割结果的平滑性和连通性。

4.3.3　可视化展示

为了更直观地感受本文算法的分割效果，随机选取 3
张洪水区域图像进行分割。结果如图 7所示。可以看出，

本文模型的分割结果在轮廓和细节上与真实分割标签十

分相似，具有较高的分割准确性。

5 结语

洪水区域遥感图像分割技术是防洪防灾的重要一环，

Table 1　Segmentation result comparison of different network models

表1　不同网络模型分割结果比较 （%)
模型

DeepLabv3
UNet

FCN（Res18）
PspNet

FCN（Res50）
UNet++
本文模型

IOU
73.12
74.32
76.72
76.83
78.61
78.71
80.53

Dice score
84.47
82.35
86.83
86.90
88.02

84.67
86.37

Precision
90.23

84.10
89.05
89.76
87.33
88.11
89.00

Recall
79.40
86.19
84.71
84.21
88.72
88.46
89.50

F1 score
84.47
85.03
86.83
86.90
88.02
88.01
89.12

Table 2　Segmentation results with and without ASPP modules for dif⁃
ferent loss functions

表2　不同损失函数及有无ASPP模块的分割结果 （%）

基准模型

UNet++

本文模型

消融因素

ASPP
—

√
√
√

BCEL
√
√
—

—

BCED
—

—

√
—

LH
—

—

—

√

IOU

78.54
79.30
78.71
80.53

Dice 
score
81.07
85.09
84.67
86.37

Precision

88.41
89.79

88.11
89.00

Recall

86.38
88.87
88.46
89.50

F1 
score
87.87
88.41
88.01
89.12
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也是清楚了解受灾区域严重程度的有效手段，因此研究高

性能图像分割方法十分必要。本文提出的 AUNet++分割

方法在 UNet++解码器中嵌入 ASPP 模块，使模型能够有效

捕获图像中的多尺度信息，更好地理解和感知图像中不同

尺度的特征，进而将不同解码路径特征融合以分割出洪水

区域。此外，本文还采用 Lovasz Hinge Loss 损失函数帮助

模型更快找到全局最优解，通过数据增强的方式对原有数

据进行扩充，解决了数据量少的问题。AUNet++算法在不

增加网络参数和计算量的情况下减少了特征图中的信息

丢失，保留了更多图像细节和语义信息。实验结果表明，

该算法具有较高的准确率和稳定性，有效提升了洪水区域

分割精度，为实际防洪防灾工作提供了技术支撑。

本文研究的不足之处在于样本数据少，且采用监督学

习方式，需要大量标签。后续将收集更多数据，结合半监

督学习方式，利用无标签数据提升模型分割性能。
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