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基于改进UNet3+的露天矿无人机影像阴影提取*
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摘 要:利用无人机技术获取露天矿区地表正射影像图可以快速有效的实现对矿区地表形态的全面监测与分析。然
而,阴影在露天矿无人机正射影像图中普遍存在,既干扰了部分地物信息的获取、还降低了无人机影像的解译和识别
精度。针对目前矿区阴影提取的研究较少,现有方法不能满足露天矿阴影识别的需求,同时也未建立露天矿区阴影数
据集等问题,首次采用人工标注的方法构建一组露天矿区无人机正射影像阴影数据集。模型基于UNet3+,提出了一
种结合混合注意力机制(CBAM)与深度可分离卷积层(DSC)的阴影提取方法。通过引入ResNet特征提取器,对原始
影像进行五个尺度上的特征提取,根据提取到的特征进行全尺度跳跃连接实现特征融合,并引入CBAM注意力机制,
以增强有用的特征,最终通过深度监督机制及解码器恢复的特征图预测每个像素的类别。对比4种典型的目标提取
网络FCN、UNet、UNet++、UNet3+。结果表明,所提方法与 Unet3+网络相比,在 mPrecision、mRecall、mF1和

mIoU四个指标上分别提升了4.9%、0.44%、2.24%、4.51%。在AISD公开数据上对比多种已有的阴影提取方法,结
果表明,所提方法与残差监督网络相比,F1与IoU提高了0.27%、2.62%,证明该方法在阴影提取方面具有准确性,适
合应用于露天矿区无人机影像中阴影提取。
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Abstract:
 

Acquiring
 

surface
 

orthophoto
 

image
 

by
 

UAV
 

technology
 

can
 

quickly
 

and
 

effectively
 

realize
 

the
 

comprehensive
 

monitoring
 

and
 

analysis
 

of
 

mining
 

surface
 

morphology.
 

However,
 

shadows
 

are
 

prevalent
 

in
 

the
 

open-pit
 

mine
 

UAV
 

orthophoto
 

image,
 

which
 

not
 

only
 

interferes
 

with
 

the
 

acquisition
 

of
 

some
 

ground
 

object
 

information,
 

but
 

also
 

reduces
 

the
 

interpretation
 

and
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

UAV
 

images.
 

There
 

are
 

few
 

researches
 

on
 

shadow
 

extraction
 

in
 

mining
 

area
 

at
 

present.
 

Existing
 

methods
 

can
 

not
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

shadow
 

identification
 

in
 

open
 

pit
 

mines.
 

And
 

the
 

problems
 

of
 

not
 

establishing
 

shadow
 

data
 

set
 

in
 

opencast
 

mining
 

area,
 

a
 

UAV
 

ortho
 

image
 

shadow
 

dataset
 

is
 

constructed
 

by
 

using
 

manual
 

annotation
 

for
 

the
 

first
 

time.
 

Based
 

on
 

the
 

UNet3+model,
 

a
 

shadow
 

extraction
 

method
 

combining
 

mixed
 

attention
 

mechanism
 

(CBAM)
 

and
 

depth
 

separable
 

convolution
 

layer
 

(DSC)
 

is
 

proposed.
 

By
 

introducing
 

the
 

ResNet
 

feature
 

extractor,
 

feature
 

extraction
 

on
 

five
 

scales
 

is
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

original
 

image,
 

and
 

performs
 

full-scale
 

jump
 

connection
 

according
 

to
 

the
 

extracted
 

features
 

to
 

carry
 

out
 

feature
 

fusion.
 

And
 

introduce
 

CBAM
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

enhance
 

useful
 

features.
 

The
 

category
 

of
 

each
 

pixel
 

is
 

predicted
 

by
 

the
 

feature
 

map
 

recovered
 

by
 

the
 

deep
 

monitoring
 

mechanism
 

and
 

the
 

decoder.
 

Finally,
 

proposed
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

four
 

typical
 

target
 

extraction
 

networks
 

FCN,
 

UNet,
 

UNet++and
 

UNet3.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

Unet3+network,
 

the
 

mPrecision,
 

mRecall,
 

mF1
 

and
 

mIoU
 

improved
 

by
 

4.9%,
 

0.44%,
 

2.24%
 

and
 

4.51%,
 

respectively.
 

Proposed
 

method
 

was
 

compared
 

with
 

a
 

variety
 

of
 

existing
 

shadow
 

extraction
 

methods
 

on
 

AISD
 

public
 

data.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

with
 

residual
 

supervision
 

network,
 

F1
 

and
 

IoU
 

improved
 

by
 

0.27%
 

and
 

2.62%.
 

It
 

is
 

proved
 

that
 

this
 

method
 

is
 

accurate
 

in
 

shadow
 

extraction,
 

and
 

is
 

suitable
 

for
 

shadow
 

extraction
 

in
 

open
 

pit
 

mining
 

area.
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0 引  言

  阴影是自然界中一种常见的光学现象,在现实世界中

无处不在。阴影的变化可以反映植被覆盖、土壤湿度等环

境因素的变化[1],在计算机视觉中,阴影的存在会对算法产

生不利影响,阻碍视觉跟踪、语义分割等任务[2]。因此,阴
影提取对后续相关的数据分析任务至关重要。

露天矿区多为阶梯状,且路面多有碎石,地表起伏情况
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较为严重[3-4]。由于地表起伏、太阳方位角、拍摄角度的问

题,光被物体全部或部分遮挡[5-7],使得阴影在露天矿无人

机影像中普遍存在。智慧矿山建设中,无人机获取高分辨

率影像为矿山管理提供了丰富的数据支持,随着无人机影

像分辨率不断提高,阴影的影响越来越明显,阴影导致被遮

挡区域的信息减少,使得影像解读更加困难,智慧矿山建设

的难度加大。
为提高影像质量与解译精度,促进露天矿地区高精度

地表信息的获取,阴影提取是影像分析必不可少的预处理

步骤。过去几十年中,阴影提取的研究多使用高分数据,范
围广、面积大。提取方法可分为两类,一类是基于传统特征

的方法[8-10],主要包括:利用光谱特性,利用阴影在可见光

波段(如红、绿、蓝)与近红外波段的反射率差异进行提

取[11];利用几何特性,基于阴影的几何形状和位置关系进

行提取,阴影通常位于光源的相反方向,且形状与产生阴影

的物体相似;利用纹理特性,利用阴影区域与周围环境的纹

理差异进行提取[12];结合多特征构造 阴 影 指 数 进 行 提

取[13]。然而,基于传统特征的方法在复杂场景下效果有

限。另一类是基于深度学习的方法,随着深度学习的飞速

发展,提出了众多的影像分割提取算法[14-23],越来越多的研

究者开始将深度学习应用于阴影提取领域。深度学习模型

能够通过卷积获取影像中的多尺度特征,并通过大量数据

进行训练,对模型中的权重进行优化,从而提高阴影提取的

准确性和效率。基于FCN、U-Net、U-Net++和U-Net3+
等经典影像语义分割模型及其改进模型被广泛应用,最新

的无人机阴影提取方法包括Luo等[22]提出了DSSDNet,使
用了编码-解码网络,Zhu等[24]在 UNet网络中引入全局空

间上下文注意力模块,Chen等[23]采用 MTMT网络,Zhang
等[15]提出了 MRPFA-net网络以提升阴影检测网络在复杂

场景中的普适性,2023年 Xie等[25]提出了一种取水网络

SE-CU-Net模型,以克服建筑物和其他特征的阴影效应,

Yang等[26]在2023年提出了一种Rennet-Unet模型来解决

提取建筑物顶部信息时的阴影问题。这些模型通过原始模

型、引入注意力机制[27]、使用轻量级网络等先进技术,进一

步提高了目标提取的性能。目前,还未有人将U-Net3+应

用于阴影提取中,U-Net3+在医疗影像分割领域得到了广

泛的应用,尤其是在需要高精度和细粒度分割的任务中表

现突出,因此,本文将 U-Net3+应用于露天矿区无人机影

像阴影提取中,无人机影像分辨率高,场景复杂,露天矿区

地面起伏情况严重,而且地表常覆盖极易与阴影混淆的重

要非阴影地物,如煤,使用 U-Net3+网络在无人机影像阴

影提取中具有较大可行性。
过往阴影提取的研究大部分集中于城市地区[22],针

对矿区这一特殊地区研究很少,而基于阴影属性的研究在

矿区适用性、准确性较差。针对这些问题,本研究基于改

进UNet3+网络进行露天矿区阴影提取,在编码器-解码

器 同 尺 度 连 接 时,使 用 深 度 可 分 离 卷 积 (depthwise
 

separable
 

convolution,DSC)代替 U-Net3+中传统的二维

卷积层(2D
 

convolutional
 

layer,
 

Conv2D)降低网络参数量

(parameter,P),提高网络训练速度,并在解码器特征融合

层后 嵌 入 混 合 注 意 力 机 制 模 块 (convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),抑制背景干扰,提高前景权重。
最后,通过与典型语义分割方法对比、消融实验、与最新无

人机阴影提取方法对比,本文方法在平均精确率(mean
 

precision,mPrecision)、平均召回率(mean
 

recall,mRecall)、
平均F1(mean

 

F1,mF1)和平均IoU(mean
 

IoU,mIoU)值
方面都得到有效提升,为露天矿区阴影提取提供了手段和

方法。

1 基于改进的UNet3+网络的阴影提取方法

1.1 改进UNet3+网络

  露天矿区阴影具有细碎、多变,且地表覆盖极易与阴影

混淆的重要非阴影地物。U-Net3+网络是一种在影像分

割具有优异性能的被广泛应用的深度学习网络架构,通过

充分利用多尺度特征和深度监督机制及分类引导模块,能
够更准确地分割阴影。针对含煤地带,本文在U-Net3+的

特征融合部分后加入CBAM模块,增强模型对阴影特征的

提取能力,并在解码器融合同尺度特征图时使用DSC卷积

层替换原始Conv卷积层,同尺度特征图特征提取已接近

饱和,替换后,精度损失较少,且极大的减少参数量,从而加

快模型训练速度。网络结构如图1所示。

UNet3+网络编码器通过池化下采样逐步降低输入影

像的分辨率,获取多种尺度及深度的影像,同时通过卷积提

取和抽象影像的高级阴影语义特征信息。解码器部分则通

过上采样操作,将编码器部分提取的特征图恢复到原始尺

寸,网络结构如图1所示。UNet3+在此基础上增加了全

尺度跳跃连接、深度监督及分类引导模块。

1)全尺度的跳跃连接

U-Net3+网络中的全尺度跳跃连接是一个关键特性。
旨在通过融合多尺度特征来提高图像分割的精度。

UNet3+编 码 器 中,输 入 原 图,通 过 两 个3×3的

Conv2D、批量归一化层(batch
 

normalization
 

layer,
 

BN)和
激活函数层(rectified

 

linear
 

unit,ReLU)提取特征,获得与

原图同尺寸的特征图,并通过下采样,最大池化获得1/2原

图尺寸的特征图,并再次卷积、池化,经过4次最大池化,获
得5个尺度的特征图。

以X3
De
(解码器中的第3层)为例,首先,其融合了编码

器中的小尺度X1
En
、X2

En
和同尺度的X3

En
特征图,以及解

码器的X4
De
、X5

De
的大尺度特征图,将小尺度的特征图进

行最大池化,将同尺度的特征图使用DSC卷积网络无重叠

最大池化,将大尺度的特征图进行双线性插值,使得各层特

征图尺寸相同,然后进行串联融合,实现全尺度的跳跃连

接,从而所有尺度下语义全部捕获,提高分割的精度。最

后,在此特征融合的基础上,增加CBAM模块,增强网络对
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阴影特征的关注度而抑制对其他地物特征的提取,结构如 图2所示。

图1 改进UNet3+网络结构

Fig.1 Improved
 

UNet3+
 

network
 

structure

图2 DSC-CMBA-X3
De

层结构图

Fig.2 The
 

feature
 

map
 

of
 

DSC-CMBA-X3
De

  2)深度监督

UNet3+采用了深度监督方法,首先,在每个解码器阶

段产生一个侧输出,并使用双线性插值将标签图上采样到

对应解码器输出大小,使用损失函数计算侧输出与标签图

真值之间的差异,侧输出都由标签图中的真值进行监督,
如图2中Sup部分。这有助于网络在训练过程中更好地

学习特征表示。深度监督能够增强网络的泛化能力,并在

一定程度上缓解过拟合问题。

3)分类引导模块

为了减少阴影的误分,UNet3+引入了一个分类引导

模块。该模块通过优化混合损失函数预测输入影像是否

包含阴影来指导分割过程,从而提高分割的准确性。如

图3所示,从拥有最丰富语义信息的编码层X5
En

中经过一

系列的正则化、1×1卷积、自适应最大池化、Sigmoid操作

得到一个二维张量,通过预测类别结果,将二维张量转化

为0或1的单一输出。其中0代表影像中无阴影,1代码

影像中有阴影,并将此分类结果与深度监督阶段内双线性

上采样操作后的分割结果相乘,如果分类结果显示影像中

无阴影,则相应地减少分割结果中原本可能被误判为阴影

的区域。

1.2 改进的ResNet特征提取器

  本文采用
 

ResNet50
 

作为深度特征提取的基础。在编

码阶段,ResNet50
 

的每个卷积层逐渐提取图像的低级和高

级特征,包括7×7卷积层、最大池化层、4个残差层layer1、

layer2、layer3、layer4,并删除平均池化层和全连接层以适

应特征提取任务,如图4所示,删除了stage5部分,设置了

strict=False来允许权重加载时忽略因删除导致不匹配的

部分,从而生成5个不同级别的特征图。
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图3 分类引导模块结构

Fig.3 Classification-guided
 

module

图4 ResNet50网络结构

Fig.4 ResNet50
 

network
 

structure

1.3 深度可分离卷积

  UNet3+网络中使用两个3×3的Conv2D、BN、ReLU
进行特征提取,这也导致网络复杂度与参数量较大。在

UNet3+网络中,在解码器融合同尺度特征图时使用深度

可分 离 卷 积 层 替 换 原 始 Conv2D,DSC 是 由 深 度 卷 积

(depthwise
 

convolution,DWConv)和逐点卷积(pointwise
 

convolution,PWConv)两部分组成。两种卷积对比如图5
所示。

DWConv在每个通道内进行卷积操作,减少了多通道

重复卷积的运算量。而PWConv则将DWConv的输出在

通道间进行组合从而升维,得到与Conv2D相同尺寸的特

图5 Conv2D与DSC对比图

Fig.5 Comparison
 

illustration
 

of
 

Conv2D
 

vs.
 

DSC

征图,可以极大减少模型的参数量和计算量。具体计算

如下:

1)Conv2D的参数量PConv2D
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对于标准的Conv2D,输入特征图为F∈RC0×H0×W0(其
中C0是通道数,H0和W0分别是特征图的高度和宽度),
输出特征图为F'∈RC1×H1×W1,本文模型卷积核为f3×3,则
PConv2D 为:

PConv2D =3×3×C0×C1 (1)

2)DSC的参数量PDSC

DSC分为两步:
(1)DWConv:对每个输入通道独立进行卷积,卷积核

为为f 3×3×1,每个输入通道需要一个卷积核。DWConv的

参数量PDWConv 为:

PDWConv =3×3×C0 (2)
(2)PWConv:DWConv中对每个通道单独卷积,使得

形成C0个独立的特征图,使用f 1×1 的卷积核对深度卷积

输出的通道图进行线性组合,以生成所需的输出通道数。

PWConv的参数量PPWConv 为:

PPWConv =1×1×C0×C1 (3)

因此,PDSC 为:

PDSC =PDWConv+PPWConv =3×3×C0+1×1×C0×
C1 (4)

3)减少的参数量ΔP
将PDSC 与PConv2D 进行比较,减少的参数量ΔP 为:

ΔP =PConv2D -PDSC = (8C1-9)C0 (5)

1.4 CBAM注意力机制

  UNet3+网络在分割含煤地表时具有一定的缺陷。而

CBAM是一种结合了空间注意力和通道注意力的注意力

机制模块,通过对输入的特征图F 进行通道维度和空间维

度的注意力加权,最终将两个注意力机制相乘得到最终的

注意力特征图,从而增强有用的特征并抑制无关的特征,
如图6所示。CBAM-UNet3+方法在解码器每个尺度特

征融合后,插入CBAM模块,进一步提高对阴影特征的提

取,而抑制与煤相似特征的提取。

图6 CBAM注意力机制

Fig.6 CBAM
 

attention
 

mechanism

  1)通道注意力模块

首先输入特征图F ,对输入特征图分别进行全局平均

池化和全局最大池化,得到两个1×1×C 的特征图,将两

个特征图分别送入一个共享的全连接层(由两个全连接层

组成,中间夹有ReLU激活函数),将两个全连接层的输出

相加,并通过Sigmoid激活函数得到通道注意力图 Mc∈
RC×1×1,将通道注意力图 Mc与输入特征图F 进行逐元素

乘法,得到加权后的特征图F'。计算公式如式(6)、(7)
所示。

Mc=σ{MLP[AvgPool(F)]+MLP[MaxPool(F)]}
(6)

F'=Mc×(F) (7)
其中,σ表示Sigmoid函数,AvgPool表示全局平均

池化,MaxPool表示全局最大池化。

2)空间注意力模块

空间注意力模块,输入经过通道注意力模块处理后的

特征图F',对F'分别进行通道维度的平均池化和最大池

化,得到两个H×W×1的特征图,将两个特征图在通道维

度上进行拼接,得到一个新的特征图Fcat∈RH×W×2,使用

一个7×7的卷积核(通常带有适当的填充以保持空间尺

寸不变)对 Fcat 进 行 卷 积 操 作,以 生 成 空 间 注 意 力 图

Ms∈RH×W×1,通过Sigmoid激活函数将卷积结果转换为
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空间注意力图Ms,将空间注意力图 Ms与经过通道注意

力模块处理后的特征图F'进行逐元素乘法,得到最终的输

出特征图F″。计算公式如式(8)~(11)所示。

P1=MaxPool(F') (8)

P2=AvgPool(F') (9)

Ms= {f 7×7×[P1;P2]} (10)

F″=Mc×(F') (11)
其中,×表示两个矩阵逐元素相乘,f 7×7 表示卷积核

为7×7。

2 实验与分析

2.1 实验数据集

  2018年中煤平朔有限公司安家岭露天矿使用华测

P330pro无人机搭载 HC15正射相机进行数据采集,具
体设备参数如表1、2所示。在数据采集阶段,依据测区

范围以及高程数据,利用航线设计软件规划飞行航线,
同时结合测区最低点与最高点的高程信息对航线进行

优化。随后,无人机按照设计好的航线飞行,顺利获取

了区域内的多幅高质量可见光影像。这些影像数据中

包含完整的
 

POS
 

信息,即位置和姿态角数据,保障了较

高 的 定 位 精 度。 最 后,使 用
 

Agisoft
 

Photoscan
 

Professional
 

软件对所采集的影像开展拼接处理工作。
最终得到符合精度要求的1∶1

 

000矿区正射影像图,使
用该图进行阴影提取。

目前大多数公开的阴影数据集为城市航空高分辨率

遥感影像数据集。因此,采用手动进行露天矿区影像的阴

影掩膜标注工作,将正射影像图裁剪为320
 

幅512×512
 

像

  

素的影像后,剔除其中不规则边界导致的低质量影像,最
终得到286

 

幅影像。

表1 CTI
 

P330pro无人机参数

Table
 

1 CTI
 

P330pro
 

UAV
 

parameters
参数名称 参数值

尺寸 2
 

530
 

mm×1
 

210
 

mm
最大负载 2.0

 

kg
最大起飞重量 14

 

kg
最大电池寿命 160

 

min
垂直起飞高度 50~200

 

m
频率 100

 

Hz

表2 HC15相机参数

Table
 

2 HC15
 

camera
 

parameters
参数名称 参数值

传感器尺寸 35.9
 

mm×24
 

mm
像素大小 4.5

 

μm
重量 330

 

g
像素 4.24

 

million
镜头焦距 36

 

mm

  使用python中的库内插件LabelMe影像标注工具,
对影像中的阴影进行标注,圈定阴影边界,获得阴影掩膜,
并将其转换为与初始影像相同的.jpg格式,流程如图7所

示。从数据集随机挑选229
 

张为训练集、28
 

张为验证集、

29
 

张为测试集,数据集命名为DM-UAV。

图7 DM-UAV数据集制作流程

Fig.7 Production
 

process
 

of
 

DM-UAV
 

dataset

2.2 模型测试

  为验证本文方法在露天矿区阴影提取中的可行性,在
相同的实验环境配置条件下,在上文构建的露天矿区阴影

数据集上,本文方法与4种典型提取模型 FCN、UNet、

UNet++、UNet3+进行对比实验,并进行模块的消融实

验。在硬 件 环 境 方 面,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

8
 

GB
 

GDDR6
 

GPU,CPU为Intel(R)Core(TM)i5-
14400(F)。操作系统为 Windows

 

11,深度学习框架为

pytorch,Python版 本 为 3.8,加 速 平 台 CUDA 版 本 为

12.4。设置所有模型参数为:训练迭代次数为100,每批次

训练的影像个数为乱序提供的4幅影像,初始学习率为

0.0001,学习率下降(或衰减)方式'cos',使用 Adam 优化

器,模型训练的损失函数使用二元交叉熵损失函数。由于

数据集较小,采用多种数据增强方法扩展数据集,随机对

训练影像使用4种增强方法,扩展训练数据集为初始4倍,
使用数据增强方法包括:随机旋转角度、添加高斯噪声、调
整亮度和高斯模糊4种增强方法,有效的提高模型的提取

能力。
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1)评价指标

为定量的评价本文模型性能,使用4个语义分割中广

泛使用的评价指标mPrecision、mRecall、mF1以及mIoU
对多种典型模型的预测结果进行评定。计算公式如式

(12)~(19)所示。

Precision=
TP

TP+FP
(12)

mPrecision=
1
N∑Precision (13)

Recall=
TP

TP+FN
(14)

mRecall=
1
N∑mRecall (15)

F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(16)

mF1=
1
N∑F1 (17)

IoU =
TP

TP+FP+FN
(18)

mIoU =
1
N∑IoU (19)

其中,TP 表示正确预测为正类的样本数,FP 表示错

误预测为正类的样本数,FN 表示错误预测为负类的样

本数。

2)改进UNet3+有效性验证

将改进的 UNet3+模型与 FCN、UNet、UNet++、

UNet3+和改进的 UNet3+模型在数据集上实验进行对

比,结果如图8所示,定量分析如表3所示。

图8 多种语义分割方法对阴影提取的结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

shadow
 

extraction
 

by
 

various
 

semantic
 

segmentation
 

methods

  通过图8分析可知,多种模型均可提取出较为明显的

阴影区域,但在含煤区域,FCN、UNet、UNet++、UNet3+
等方法具有明显的局限性,无法区分煤与阴影,在无煤区

域,没有明显的误差,而且FCN、UNet、UNet++边界分割

较为粗略,准确性较低,UNet相较FCN在边界中具有一

定优势,但在分割相似类时效果比FCN差,UNet++相

  

较UNet网络分割效果更好,但在细碎的边界部分仍然准

确度较低,UNet3+在分割边界中表现较为良好,本文方法

在Unet3+的基础上,精确率进一步提高,对应含煤区域也

能准确判断从而分割提取。从表3中可看出相比原始

UNet3+网络,在 mPrecision、mRecall、mF1、mIoU 分别

提升了4.9%、0.44%、2.24%、4.51%。
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表3 阴影提取方法结果精度对比

Table
 

3 Accuracy
 

comparison
 

of
 

shadow
 

extraction
 

methods

方法 mPrecision mRecall mF1 mIoU
FCN 0.819

 

8 0.740
 

1 0.778
 

5 0.764
 

2
UNet 0.828

 

4 0.735
 

2 0.779
 

3 0.769
 

9
UNet++ 0.852

 

6 0.787
 

3 0.815
 

8 0.789
 

4
UNet3+ 0.900

 

3 0.915
 

1 0.907
 

4 0.835
 

0
本文算法 0.949

 

3 0.919
 

5 0.929
 

8 0.880
 

1

2.3 模块消融实验

  为验证本文DSC及CBAM 模块的有效性,在相同实

验参数设置下,进行了4组消融实验,引入刷新率(frames
 

per
 

second,FPS),即模型每秒处理的影像数,评价模型处

理速度。引入模型参数量,评价模型复杂程度。结果如图9
所示,图9(b)中01代表前景,即标记出的阴影对象。定量

分析结果如表4所示,1代表添加该模块,0代码未添加该

模块。

图9 不同模块消融实验结果对比

Fig.9 Comparisons
 

of
 

experiments
 

on
 

different
 

modules
 

result

表4 不同模块的消融实验精度对比

Table
 

4 Accuracy
 

comparison
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

different
 

modules

CBAM DSC mPrecision mRecall mF1 mIoU P FPS/fps
0 0 0.900

 

3 0.915
 

1 0.907
 

4 0.835
 

0 26
 

163
 

138 45
1 0 0.953

 

2 0.919
 

6 0.935
 

2 0.880
 

8 26
 

171
 

722 34
0 1 0.899

 

6 0.914
 

2 0.906
 

8 0.829
 

6 23
 

849
 

922 52
1 1 0.949

 

3 0.919
 

5 0.929
 

8 0.880
 

1 23
 

858
 

506 39

  CBAM 模 块 的 加 入 使 得 本 文 模 型 阴 影 分 割 的

mPrecision 提升了5.29%,但网络模型复杂度进一步提

升,网络更加复杂庞大,训练参数量增加了8584,FPS 减

少了9
 

fps,而DSC的使用使得网络的复杂度与参数量减

少,且平均精确率损失仅0.07%,FPS 增加了7
 

fps,两个

模块的同时加入使得网络在降低复杂度与参数量的同时,
阴影提取精度得到有效提升。

2.4 与现有最佳方法的比较

  为验证本文方法的有效性,选取与本文数据集相近的

航空遥感图像数据集AISD[22]进行阴影提取对比实验,该数

据集包含514
 

组数据,覆盖了世界上5个不同的地区,即奥

斯汀、芝加哥、蒂罗尔、维也纳和因斯布鲁克。图像大小从

256
 

pixel×256
 

pixel~1
 

688
 

pixel×1
 

688
 

pixel不等,本文网络

仅适用于512
 

pixel×512
 

pixel图像,因此,将该数据集中非

512
 

pixel×512
 

pixel图像使用Lanczos重采样算法进行插值,
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将图像全部统一至512
 

pixel×512
 

pixel,并进行了训练测试。
将基于改进 UNet3+的方法与王潇等[18]实验中涉及

的多种先进的无人机影像阴影提取方法进行了比较。结

果如图10所示,定量分析如表5所示。

图10 与其他方法的提取结果对比

Fig.10 Compared
 

with
 

the
 

extracted
 

results
 

of
 

other
 

methods

表5 与现有阴影提取方法精度对比

Table
 

5 Compared
 

with
 

the
 

accuracy
 

of
 

existing
 

shadow
 

extraction
 

methods
方法 F1 IoU
MTMT 0.906

 

8 0.782
 

6
DSSDNet 0.917

 

9 0.802
 

9
CDANet 0.924

 

1 0.853
 

4
MRPFANet 0.926

 

1 0.862
 

4
残差混合监督网络 0.932

 

8 0.856
 

1
本文算法 0.935

 

5 0.880
 

1

  如图10所示,绿色区域代表算法提取到正确的阴影

区域,红色区域代表算法未提取到的阴影区域,黄色区域

代表算法错误提 取 为 阴 影 的 区 域。对 结 果 分 析 可 知,

MTMT、DSSDNet、CDANet、MRPFANet等方法的提取结

果中有许多细碎的红色区域,残差混合监督网络红色区域

较少,但存在较多黄色区域,本文方法的提取结果中,红色

区域与黄色区域面积更小、数量更少,这意味着本文方法

在提取阴影方面精度较高,能够更加精准的提取细碎阴影

区域,F1 与 IoU 相 比 残 差 混 合 监 督 网 络 提 高 了

0.27%、2.62%。

3 结  论

  本文制作了露天矿区的无人机影像阴影数据集,弥补

了目前阴影数据集多集中于城市区域的不足。

通过在原始UNet3+网络中同尺度跳跃时的二维卷积

层替换为DSC卷积层、增加CMBA模块,解决了 UNet3+
在露天矿区识别精度不高,且网络复杂度较高及参数量过

多的问题,通过与其他典型语义分割网络在露天矿无人机

阴影 数 据 集 上 的 对 比 实 验,本 文 模 型 的 mPrecision、

mRecall、mF1以及 mIoU 分别比 UNet3+方法提升了

4.9%、0.44%、2.24%、4.51%,对露天矿区阴影具有更好

的提取效果。
通过消融实验结果对比,证明了本文添加CBAM模块

及DSC的有效性,CBAM模块有效提升了提取效果,DSC
应用有效降低了参数量,提升了训练速度,提高了本文模

型在露天矿区阴影提取的适用性,本文模型适合进行露天

矿区无人机影像的阴影提取。
在AISD公开数据集上的实验表明本文所提的无人机

影像阴影提取方法与现有的无人机阴影提取方法相比,F1
与IoU 相比残差混合监督网络提高了0.27%、2.62%,证
明了该方法在阴影提取方面的准确性。

未来研究将致力于构建适用性更加广阔的露天矿区

阴影数据集,并尝试阴影地带进行去除。
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