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0 引言

随着通信技术的发展以及大数据的应用，当前针

对 LTE网络的覆盖评估［1-2］，已从小区级KPI、MR指标

评估扩展至地理化、栅格化评估，结合场景的电子边

框可准确评估场景的覆盖情况以及覆盖问题所在的

具体位置，对网络建设及优化具有重要的指导作用。

但在实际的无线环境中存在着大量山体与水域。这

些区域中，大部分为人迹罕至区域或无人区，并不需

要 LTE网络覆盖。当前，常用的网络覆盖评估指标为

有效栅格占比（有MR采样点的栅格面积/场景面积）

和良好栅格占比（良好栅格覆盖面积/场景面积）。据

浙江省政府的统计数据，浙江山地和丘陵占 74.63%，

平坦地占 20.32%，河流和湖泊占 5.05%。相较平原地

区，如果不剔除浙江省内的山体与水域的面积，将无

法体现浙江省内各场景的真实网络覆盖情况。因此，
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摘 要：

基于深度学习理论，采用TensorFlow和Keras框架，在下载的原始卫星地图上

使用LabelMe软件对目标物体山和水域进行标注，将标注好的原始卫星地图切

分成小尺寸图片并进行图像增强后，使用U-Net算法构建神经网络模型进行图

像分割来提取目标物体的轮廓。在得到目标物体的轮廓后，经过经纬度计算转

换获取目标物体的闭合电子边框，与无线网络中的MDT栅格化数据及地（市）、

面场景、点场景电子边框相结合应用于网络评估。该方法可剔除无需网络覆盖

区域的山体水域部分对指标的影响，有效提升各类场景网络覆盖评估的准确

性，为网络规划建设与优化提供数据支撑。

Abstract：
Based on the theory of deep learning，adopting TensorFlow platform and Keras，the target mountains and waters are labeled

on download original satellite maps with LabelMe software，and then the annotated original satellite map are cropped into

small-size images and the images are enhancing，then the u-net algorithm is used to build a neural network model for image

segmentation to extract the contours of the target objects. After obtaining the contours of the target objects，the closed elec-

tronic contours of target objects are calculated through latitude and longitude conversion. Then，combined with the MDT ras-

terization data in the wireless network and the electronic contours of the city，the counties and regions，the buildings，the

closed electronic contours are used in network performance evaluation. This method can eliminate the influence of the moun-

tains and water areas that do not require network coverage on network indexes，effectively improve the accuracy of network

coverage assessment in various scenarios，and provide data support for network planning，construction，and optimization.
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本文提出了一种基于卫星地图的图像语义分割方

法［3］，通过U-Net［4］算法获得山、水的电子边框，在网络

评估中将这些无人区域剔除。该方法可有效区分网

络无覆盖区域与无人区域，对网络规划建设及优化具

有重要意义。

1 主要思路与流程

如图 1所示，为获取山体与水域的电子边框，首先

从互联网上分地（市）下载浙江全省的卫星地图，选取

部分区域作为训练样本，使用图像处理领域流行的标

注软件 LabelMe对区域内的山体和水域进行标注，然

后将标注好的图像随机切分成 256×256的小尺寸图

片，并利用图像增强技术，对原始数据集进行扩充。

完成数据预处理后，将得到的小尺寸图片及其对应标

签作为训练集，输入U-Net网络进行模型训练和参数

调优。确定最终模型后，将浙江全省的卫星地图分地

（市）输入该模型进行预测，得到目标区域山体和水域

的轮廓，利用经纬度坐标转换计算公式提取轮廓的经

纬度坐标，进而生成目标轮廓的电子边框。

在对指定区域进行网络覆盖评估时，可将提取到

山体、水域的电子边框与地（市）级MDT栅格化数据以

及现有的场景电子边框相结合来剔除山体、水域的无

人区域，从而准确统计地（市）级、场景级的有效栅格

覆盖率、良好栅格覆盖率，用于指导规划建设与网络

优化。

2 实现过程

2.1 卫星地图标注及数据预处理

使用 bigemap地图下载器下载 google卫星地图TIF
格式图像文件，使用 LabelMe软件对挑选部分区域的

卫星图进行像素级标注，山体标注为 1，水域标注为 2，
不相关背景则默认为 0。如图 2所示，左侧为杭州市西

湖区原始卫星图，右侧为可视化后的山体水域标注

图。其中，红色部分为山体，绿色部分为水域。

为了提高后续图像分割时的泛化能力，对已标注

的图片进行图像增强操作（旋转、镜像、模糊、增加噪

声）来丰富样本数据。考虑到仅西湖区标注图的尺寸

为 8 703×12 923，若直接进行山体水域识别计算将消

耗大量算力。为提升算法效率，将标注好的图像进行

随机分割，切分成 10 000张 256×256的图片作为训练

集（见图3）用于模型训练。

2.2 网络模型选择及训练

图像语义分割［6-7］是指将图像中的每个像素标注

为某一对应的类别，该技术被广泛运用于自动驾驶、

人机交互等视觉感知场景中。常见的图像分割方法

有基于阈值法、边缘提取法、基于聚类法以及深度学

习法。本文旨在从遥感图像中精准识别出山体和水

域，阈值法无法有效识别低对比度以及像素重叠的物

体（如田野和山坳），边缘提取算法虽能快速提取边界

但在复杂背景下准确度较低，聚类算法在训练样本较

大的情况下算法开销过大。相较而言，基于卷积神经

网络的深度学习法在对相同遥感图像做语义分割时

更为高效与准确。

与经典神经网络不同，卷积神经网络往往用于处

理图像相关课题［8］。基于卷积神经网络而衍生的许多

模型如全卷积网络（FCN），U-Net、SegNet、DeepLab、
RefineNet、Mask Rcnn均可准确地将图像划分为不同

的区域并分类［9］。基于对山体水域轮廓的高精度要

求，本文选取U-Net作为主体网络架构。U-Net模型

广泛运用于医学图像处理领域［10-12］，它从 FCN的基础

上衍生而来，属于全卷积网络的一种，在较小的数据

集上也能训练出一个精准度较高的模型，而且U-Net

图1 图像识别及电子边框获取

图2 山体水域标注图像示例
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图4 U-Net网络结构
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训练速度较快，更适合实际生产应用。如图 4所示， U-Net是一种全卷积网络，输入和输出都是图像，没有

图3 图片切分示例
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图7 卫星地图与结合栅格化MDT数据的网络评估图

全连接层，分别由收缩网络（左侧）以及扩张网络（右

侧）2个部分组成。由于在网络架构上呈现U形，故起

名为U-Net。
首先，本文采用业界最为流行的 Keras框架定义

U-Net的网络结构。将原始图像从左侧输入模型，经

在收缩网络中通过交替的卷积与池化操作来提取图

像中的有效特征；再经由与收缩网络相对应的扩张网

络通过上采样和卷积的方式，结合收缩网络各层信息

和输入信息来还原原始图像细节，补全丢失的边界信

息，提升预测边缘信息的准确性。较浅的高分辨率层

用来解决像素定位的问题，较深的层用来解决像素分

类的问题。最终可从右侧得到分割后的预测图

像［13-14］。
由于二分类模型的精准度优于多分类模型，本文

分别训练 2个不同的二分类模型，分别提取山体和水

域的轮廓，得到 2张预测图后再将其合并成一张完整

的同时包含山体水域轮廓的预测图。模型使用交叉

熵损失函数（binary_crossentropy）作为损失函数，使用

分类准确率来衡量模型的优劣。将分割处理后的

10 000张原始图片与标签输入U-Net网络进行模型训

练，以最小化交叉熵损失函数为目标来更新权重，共

计进行 10代（Epoch）训练，在每Epoch中，以每 10张图

片作为一批（Batch）数据来进行一次迭代，直到将所有

训练集内的数据均抽取完，最终模型在训练集上的损

失值为 0.13，准确率为 0.88。利用调优后的最终模型

对全省的卫星图片进行预测，可得到目标山体和水域

的轮廓。模型在测试集上的最终损失值为 0.15，准确

率为0.82（见图5）。

2.3 轮廓提取及电子边框的获取

完成预测后，通过编写 Python代码读取目标物体

轮廓指定像素点所在位置来获取轮廓边界，效果如图

6所示。

获得目标物体的轮廓边界后，遍历轮廓边界所在

像素点位置，可以将轮廓转化为带经纬度的电子边框

用于网络覆盖评估。经检验，通过经纬度转换得到的

电子边框的经纬度位置与轮廓像素点的实际位置误

差在3 m左右，可满足日常生产需求。

2.4 网络覆盖评估

以评估口碑场景西湖景区为例，从卫星地图上

（见图 7（a））看，西湖景区场景边框范围内山地较多且

西湖本身水域面积也较大。如果直接用栅格化的

MDT数据与西湖景区的电子边框相结合来评估景区

的覆盖情况（见图 7（b）），可得到该场景MR良好覆盖

率为 94.48%，有效栅格覆盖率为 74.12%，良好栅格覆

盖率为 52.36%。整体栅格级网络覆盖较差，与实际感

知不符。故该方法无法真实地反映景区的覆盖水平。

采用本文提出的图像分割方法获取西湖区山体

及水域轮廓后，从西湖区原始边框中剔除山体区域后

再结合MDT数据进行评估（由于西湖水域有游客游

船，因此不需要在场景下剔除），可得到该场景的MR
良好覆盖率为 94.52%，有效栅格覆盖率为 94.06%，良

好栅格覆盖率为 69.39%。栅格级覆盖率与剔除前相

比提升幅度达到 20%左右，采样点级MR良好覆盖率

保持稳定，更加接近于实际感知（见图8）。

3 效果验证

为验证本文算法的优越性，对全省山水进行边框

图5 U-Net模型训练

图6 卫星地图预测轮廓及边界提取
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识别提取。如图 9所示，分别展现省内 3个不同地

（市）的 3类典型地形的卫星图以及利用本文方法所提

取到的对应山水轮廓图，其中蓝色为水域，绿色为山

体，红色为识别的山体轮廓。对比不同地形下的图像

分割结果可以看出，由于常见山体的地形往往比水域

更复杂，分割后的山体轮廓往往比水域轮廓更复杂。

纯粹依靠人工将难以识别此类复杂的边缘轮廓，而本

文算法可较好地将山体与水域从复杂背景中分割出

来。

图 10为本文算法在某些特定场景的识别效果，算

法能够较为精准地将山水区域从复杂的道路、村庄、

江岸中分割出来，并精准提取出其边缘轮廓。与人工

手动标注相比，极大地降低了人力成本并提升了图像

分割的准确性。

进一步将本文算法运用到全省所辖的 11个地

（市），分别提取各地（市）的山水轮廓，考虑应用场景

为网络覆盖评估，实际运用中将算法阈值进行微调，

在稳定查全率的基础上以查准率为调参目标。完成

轮廓提取后，按照每个栅格大小为 50 m×50 m来计算

山水面积所占的理论栅格数。如表 1所示，分割出的

山水无人区占全省总面积的 70%。其中，丽水和舟山

分别因山区和海域较多，山水面积占总面积比例超过

80%。根据浙江省政府的官方统计数据，省内山水占

总面积的 74%。本文算法所得轮廓的误差为 5.71%，

效果较好。

结合各地（市）栅格化后的MDT数据，对全省 78
类场景，共计 60 620个场景进行覆盖评估（见表 2）。

在剔除山、水无人区域的影响后，有效栅格与良好栅

格占比有显著提升。该评估结果更真实，与实际感知

图10 4类典型场景的山水轮廓分割图

道路（卫星图） 山村（卫星图）江岸（卫星图）村庄（卫星图）

湖水轮廓 河流轮廓 江水轮廓 山体轮廓

图8 西湖景区山体区域剔除后评估

图9 3类典型地形的山水轮廓分割图

混合地形（山水轮廓）

水域（卫星图） 混合地形（卫星图）

山区轮廓 水域轮廓

山区（卫星图）
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更相符，能更准确地识别网络覆盖薄弱区域，为后续

的网络优化以及站点规划建设提供了有力的支撑。

4 结论

本文描述了一种基于图像语义分割的算法，通过

对卫星地图内山体和水域的识别、轮廓的提取以及经

纬度的转换，最终生成经纬度的电子边框，同时结合

MDT数据及场景电子边框，对无线网络覆盖进行评

估。由于剔除了山体、水域的无人区域，相较于直接

使用MDT数据与场景电子边框的评估方法，该方法可

计算出场景的实际需覆盖区域面积后再统计出场景

的有效覆盖率，使得评估结果更加贴近实际情况，对

准确识别弱覆盖场景有重要意义。相较于人工标注

山体水域轮廓的方式，该方法更为精准高效。此外，

通过对无人区域的剥离，结合MDT数据，可识别出覆

盖空洞区域，对于站点规划建设以及优化具有指导作

用。经过试点检验，本文提出的方法可切实提升网络

评估的准确度，为网络规划建设与优化提供了有力的

数据支撑，具有良好地推广性与复制性。
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表2 全省78类场景覆盖评估对比

城市

杭州

湖州

嘉兴

金华

丽水

宁波

衢州

绍兴

台州

温州

舟山

全省

有效栅格占比
（剔除前）/%

47.64
90.13
74.78
50.96
9.94
56.13
20.62
34.05
69.79
78.21
88.76
52.59

良好栅格占比
（剔除前）/%

22.47
28.58
33.35
17.71
4.11
27.32
4.52
14.98
33.09
48.19
57.07
22.80

有效栅格占比
（剔除后）/%

90.77
99.34
98.78
93.08
73.79
96.55
73.80
88.13
92.46
96.13
90.05
92.09

良好栅格占比
（剔除后）/%

69.08
63.35
83.88
76.11
62.58
72.01
59.57
73.18
80.80
82.30
69.91
72.76

表1 基于本文算法提取的全省山水面积表

地（市）

丽水市

温州市

台州市

金华市

衢州市

舟山市

宁波市

绍兴市

湖州市

杭州市

嘉兴市

全省

面积/km2

17 305.00
15 850.22
12 973.54
10 943.70
8 857.30
13 126.74
13 283.09
8 282.25
5 838.12
16 894.78
5 886.34

129 241.00

理论栅格
数

6 922 148
6 340 088
5 189 416
4 377 480
3 542 920
5 250 696
5 313 236
3 312 900
2 335 248
6 757 912
2 354 536
51 696 580

山水
面积/
km2
13 961
11 827
8 304
6 697
5 976
11 111
8 130
4 788
3 390
11 990
3 722
89 895

山水面
积占总
面积比
例/%
81
75
64
61
67
85
61
58
58
71
63
70

理论覆盖
面积（剔
除山水
后）/km2
3 344
4 023
4 670
4 246
2 881
2 016
5 154
3 494
2 449
4 905
2 164
39 346

理论栅格
数（剔除山

水后）

1 337 760
1 609 192
1 867 968
1 698 501
1 152 452
806 362
2 061 404
1 397 789
979 406
1 962 029
865 716

15 738 580
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