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基于卷积神经网络预测结果的缝隙修复算法研究

刘 钊，赵 桐，廖斐凡
（清华大学 土木工程系交通与地球空间信息研究所，北京 100084）

摘要：随着卷积神经网络技术的发展，近来的研究越来越注重于准确率的提升以及语义信息的完

善。其中Mask R-CNN网络是对 Faster R-CNN进一步改进后的实例分割网络，在高分遥感图像

地物识别具有良好的分割效果。但由于卷积神经网络只能用小瓦片图像进行训练和预测，而导致

预测结果存在较大的语义信息误差。面对这种问题，提出了针对卷积神经网络预测结果缺陷的缝

隙修复算法，即先使用Overlapsize算法改善预测结果与真实结果的匹配程度，再通过 PostGIS数据

库中的相关函数填补缝隙，使小瓦片能真正拼接成完整大图。研究及实验结果表明：该算法能够

很好地改善图像语义信息，具有实用性。

关 键 词：卷积神经网络；实例分割；Mask R-CNN；缝隙修复算法

中图分类号：P237 文献标志码：A 文章编号：1004⁃0323（2021）02-0247-09

1 引 言

我国的土地幅员辽阔，土地上的地物类型多种

多样，这些信息在高分辨率遥感图像上有非常清晰

和直观的展示。对于应用部门而言，掌握不同地物

的分布情况不仅可以了解一个城市乃至一个国家

的现状及发展情况，还可以借此规划城市或国家未

来的发展方向。

自从 2012年Hinton等［1］学者提出AlexNet网络

并取得成功之后，卷积神经网络算法就逐渐取代传

统的图像处理方法，成为了遥感图像处理领域的研

究热门。2014年 R-CNN［2］实例分割网络的提出将

图像分割推到了一个新的高度，这是深度学习首次

应用于目标检测的领域。实例分割网络和U-Net［3］、
SegNet［4］等成熟的语义分割网络最大的不同点在

于，实例分割不仅仅要在像素层面将属于物体的前

景和背景分离出来，还要在像素层面给出每个物体

单独的像素并给予边界框定位。自从实例分割网

络首次被引入到像素级的语义分割起，诸多学者对

其进行了改革。SPP-Net［5］在 R-CNN网络的基础

上加入了金字塔池化，降低了输入图片尺寸大小对

结果的影响；Fast R-CNN［6］减少了 R-CNN中繁琐

的池化过程，加入 RoIPooling，采取单尺度池化以加

快网络的运行速度；Faster R-CNN［7］网络摒弃了 R-
CNN和 Fast R-CNN中消耗大量时间的 Selective
Search，用区域建议网络（RPN）实现了端到端的训

练，在大大提升训练速度的同时也很好地改善了区

域提取的准确率。

2017年底何凯明等［8］学者提出了Mask R-CNN
网络，该网络在 Faster R-CNN的基础上进行了进

一步的改进，并且取得了更好的分割效果。Mask
R-CNN的创新点在于用 RoIAlign代替了 RoIPool⁃
ing，提升了边界框的准确率；同时在损失函数部分

增加了Mask分支，引入了特征金字塔［9］网络，学习

到了更多特征信息，同时也提高了预测的准确率。

Nie等［10］和 Zhang等［11］根据船舶细长不好辨认

的特点，基于改进的Mask R-CNN对船舶进行了目
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标检测；Zhao等［12-13］应用该网络提取出了高分辨率

卫星影像中的建筑物并取得了很好的效果；Zhang
等［14］通过改善的Mask R-CNN网络对数据集进行

了实例分割，并取得了比原网络更理想的结果。在

其他的一些实验研究中，田锦等［15］基于 Mask R-
CNN进行了地面标识检测的实验；白宝林［16］对网络

进行了微调，提高了网络效率并对车辆进行识别；

邓琉元等［17］引入了可变性的卷积和可变性的池化

层，以应对基于环视相机的识别问题；陈茗杨等［18］

增大了 RoIAlign层的分辨率，增加了掩膜（Mask）分

支里图片的尺寸，提升了算法的效率；张旭东等［19］

在Mask R-CNN的基础上引入 Depth特征，使网络

学习到了深度信息。

使用Mask R-CNN卷积神经网络进行遥感影

像中地物的分割，该网络是目前效果最好的实例分

割网络，通过 FPN［20］、RoIAlign 以及 Mask branch
（掩码层分支）三项改进可极大提升识别准确率。

相比于传统语义分割网络，该网络具有更高的精

度，并能够准确分辨出每一个不同个体及相对应的

位置。Mask R-CNN网络已经成为实例分割领域

中各种网络的佼佼者。

上述各种研究中，关注点主要集中在分割结果

和真实值的契合度以及网络的准确率上，较少关注

到矢量图像的语义信息。另外，上述研究均基于一

些照片和简单地物，预测难度不高。如果范围扩大

到整个城市的高分遥感影像，其预测难度就会大大

增加。这主要因为上述研究的输出结果为栅格格

式，而栅格格式无法统计语义信息，故必须要转为

矢量结果。目前可以将栅格格式转化为矢量格式

的唯一方法是 GDAL开源栅格空间数据转换库（之

后统称为GDAL库）。但是当GDAL库在处理过大

的图像、图像中有大量锯齿或零碎像素点时，函数

会出现卡退、无法执行的情况，从而无法得到理想

的矢量格式结果。

基于卷积神经网络的图像分割都是以小的图

像瓦片为单位，即通过训练好的模型预测图像瓦

片，并把预测后的瓦片拼合成一张完整的大图。如

果输出格式为栅格，则在拼合的过程中可以生成一

幅完整的大图。但是 GDAL库的拼合函数在矢量

合成时仅仅是简单的图片拼合，并没有实际合成一

个整体。虽然这对图像的质量没有很大影响，但当

输出格式为矢量并进行矢量信息统计时会产生很

大误差。所以，如何修复矢量预测结果中的缝隙，

就成为了一个关键性的问题。

在修复缝隙的算法中，最著名的 DeepCrack［21］

算法意在识别裂缝并以最快的速度预测单幅图像，

其出发点和目标与本文不同。本文试图通过裂缝

修复，达到预测大图并得到完整矢量语义信息的效

果，并使该方法在实例分割网络上具有普适性。

为此，本文提出了针对卷积神经网络预测结果

缺陷的缝隙修复算法，并以Mask R-CNN网络为例

进行了应用。该算法的目的是解决卷积神经网络

在预测矢量结果并拼合成完整大图过程中会出现

缝隙的问题。预测时先使用 overlapsize算法缩小瓦

片之间的缝隙，同时改善预测结果与真实结果的匹

配程度；再通过 PostGIS中的函数，选出与矢量瓦片

边界相交的矢量地块，识别交点的坐标并完成合

并，最后把不和边界相交的矢量地块添加进来，生

成最后的结果。此方法生成的矢量大图速度快、精

度高、质量不受影响，且大大方便了日后的统计

工作。

2 Mask R-CNN网络原理及缝隙修

复算法研究

2.1 Mask R-CNN网络基本原理

Mask R-CNN网络总体框架 [8]和预测流程分别

如图 1和图 2所示。

该网络相对于其他卷积神经网络是否拥有更

好的分割效果，关键在于 FPN、RoIAlign和损失部

分的Mask分支这 3部分的改进工作。

FPN（Feature Pyramid Network）是特征金字

塔网络的缩写。FPN建立了每一层之间的横向连

接，将深层的语义信息和浅层的特征有效地结合在

一起；使得较低的层次在语义丰富的同时又增加了

图 1 Mask R-CNN网络框架图

Fig.1 Mask R-CNN network framework

图 2 Mask R-CNN网络预测流程图

Fig.2 Mask R-CNN network prediction process

248



第 2 期 刘钊等：基于卷积神经网络预测结果的缝隙修复算法研究

细节。

该 网 络 的 第 二 项 创 新 在 于 RoIAlign 对

RoIPooling的替代。Fast R-CNN和 Faster R-CNN
网络中的 RoIPooling在下采样的过程中进行了两次

量化取整的操作，这样的取整会使边界框定位发生

偏移。RoIAlign算法取消了这两步量化的操作，将

之改为双线性插值：即每一个 RoI框的 4个顶点的

坐标都由它周围 4个网格点的坐标经过线性插值得

到，这样就大大增加了 Bounding box线框的准确性。

该网络的第三项改进是增加了与分类回归和

Bounding box回归并行的 Mask branch（掩码层）。

掩码层的主要作用在于可以对每一个 RoI精确预测

类别。有多少类别就会生成多少Mask，第 i个类别

的 RoI只会与第 i个Mask有关，不会受到其他Mask
的影响。

2.2 缝隙修复算法研究

缝隙修复算法由两个流程组成，分别为第一步

的 Overlapsize算法以及第二步的填补缝隙算法。

后文将针对这两个流程的原理做详细阐述。

卷积神经网络的预测过程同样把未经训练、待

预测的栅格影像瓦片作为输入，加入在训练过程中

调整好的参数模型后，输出得到相应的预测结果。

然而预测为矢量格式的缺陷在于，一些地物如果被

裁剪为很多细碎的部分，并分布在周围的若干瓦片

之中时，有很大几率不会被模型识别并预测出正确

结果，造成识别误差。

实验将缝隙修复算法在预测过程中加入 Over⁃
lapsize算法，即在预测之前先将待预测栅格影像瓦

片扩大同等宽度的一圈，待模型预测扩大后的图像

以后，再对预测结果进行裁剪，使其恢复原来的大

小。这种改进的好处在于预测过程中那些瓦片里

被切割细碎的小地物不会被忽视，从而可得到更为

准确的分割结果。Overlapsize算法的原理如图 3
所示。

Overlapsize算法可以改善预测过程中小地块的

识别问题，并且对栅格图预测和矢量图预测一并适

用。然而，Overlapsize算法尽管改善了预测结果的

质量，却不能解决矢量预测结果中因存在缝隙，导

致语义信息有误的问题。故实验在合成大图后提

出缝隙修复算法的第二步—填补缝隙算法，目的是

修补矢量大图中的裂缝，使之合成一张语义信息完

整的矢量大图。该算法基本原理是通过在本地连

接服务器，并且在远程服务器上利用 PostGIS函数，

使用 SQL语句执行缝隙修补。在执行算法之前，首

先需要在预测图片的同时生成每张矢量瓦片包围

的线框矢量 ，并且将矢量瓦片和线框瓦片通过

gdal_merge算法分别合成为两个待处理的大图。这

两张大的矢量图将会作为缝隙修复算法的输入。

从连接数据库到最后生成拼合的矢量结果，整

个过程共分为 5个步骤。第一步为数据库连接，具

体操作方法为输入服务器的主机地址、想要连接的

数据库名称、数据库用户名、用户名密码以及主机

的端口号，通过 python中的模块函数实现服务器的

连接。第二步为读取文件并创建数据表。用 Python
中的函数读取线框大图以及矢量大图，并通过 SQL
语句在远程数据库中创建数据表，将读取的线框大

图以及矢量大图信息传输到新创建的矢量表中。

第三步为核心算法，即通过 PostGIS中的函数填补

矢量大图中的缝隙。第四步为导出矢量，即将执行

后生成的结果数据表导出为矢量文件，并保存到本

地的路径中。最后一步为断开服务器连接。操作

方法为将数据库中所有相关数据表归类，并用 Py⁃
thon的函数断开数据库连接，结束整个算法的流程。

算法流程的第三个步骤为核心算法处理，该步

骤通过 PostGIS函数达到消除缝隙的目的。算法核

心部分的流程如图 4所示。

填补缝隙算法流程中，首先通过 PostGIS数据

库中的 st_buffer函数获取缝隙缓冲区的几何对象，

图 3 Overlapsize算法原理图

Fig.3 Principle of Overlapsize algorithm
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并设置缓冲区阈值为一浮点数（本例中为 0.001 m）。

如果将阈值设置过大，尽管会加快实验速度，但会

导致原本不相关的两块田地被识别为同一类，从而

引起矢量结果崩溃；如果将阈值设置过小，会大大

减慢实验速度，并且在阈值小于某一临界值后，可

能造成因为阈值小于缝隙宽度而不能将同一地块

的两部分合并。本函数的输入为经过 Overlapsize
算法以后的矢量图片，输出为半径为阈值大小的缓

冲区，从而获取到矢量缝隙所在位置。

其次，填补缝隙算法在此处设置判断语句，判

断每一个小的矢量瓦片中，诸多矢量多边形是否与

线框，即矢量瓦片的边界处存在交集，并把有交集

和没有交集的两类矢量多边形分类存放在两个数

据表中。如果瓦片中的矢量多边形与缝隙不存在

交集，则保持原矢量多边形；针对与线框有交集的

多边形，缝隙修复算法采用 st_union函数进行合并，

将 所 有 零 碎 的 矢 量 多 边 形 合 而 为 一 。 但 由 于

st_union函数执行合并后所有矢量多边形合并成为

了一个矢量，违背了将每一个地块独立开来，生成

独 立 矢 量 信 息 的 基 本 原 则 ，故 算 法 需 再 运 用

st_dump函数进行打散。打散以后，每一个地块即

可被独立分开，且缝隙也得到了填补。最后，该算

法再把和线框没有交集的矢量多边形加入，经过合

并以后生成最后的结果。中间核心的处理部分代

码如下文所示。

with
line as（select st_buffer（线 框 数 据 表 . geom，

0.001）as geom from 线框数据表），

block_intersect as（select block.* from 矢量数据

表 block，line where st_intersects（block.geom，line.
geom）），

block_union_result as （select （st_dump
（st_union （st_buffer （st_makevalid （geom） ，

0.0001））））.geom from block_intersect），

block_not_intersect as（select 矢 量 数 据 表 .

geom from 矢 量 数 据 表 where frame_sql. id not in
（select id from block_intersect）），

result as （select * from block_union_result
union select * from block_not_intersect）

select * from result

3 实验过程与结果分析

3.1 实验设置及实验流程设计

实验将针对农田地块进行实例分割，对数据集

中的农田地块进行标注后使用Mask R-CNN网络

进行训练，并在预测过程中加入 Overlapsize算法进

行对比分析。然后，在加入 Overlapsize算法得到结

果的基础上再加入填补缝隙算法，通过实验结果对

比体现出缝隙修复算法的优异性能。

实验的深度学习模型基于 PyTorch搭建，使用

Mask R-CNN网络作为基础框架，硬件环境采用

Nvidia GeForce GTX 1080 GPU显卡。采用公开的

coco-2014数据集和 ImageNet数据集对网络进行预

训练，将经典的 ResNet-50+FPN作为特征提取的

骨架部分。实验开始时统一将输入图片的大小设置

为 256×256像素，初始学习率设置为 0.002 5，权重衰

减设置为 0.000 1。
实验的第一步是图像裁剪。所有的原始图片

都要切割成相应输入尺寸，在本实验中为长宽为

256×256像素的图像瓦片。除了原始的影像以外，

还要生成与之对应的真实值（Ground Truth）标签。

并将所有处理好的图像瓦片一并放入网络当中。

第二步是特征提取，即通过Mask R-CNN初始

的骨架网络提取出图像的浅层和深层特征。Mask
R-CNN普遍采用的 backbone是 FPN，因为它可以

融合特征映射并得到理想的输出。输出的结果输

入至 RPN和 ROIAlign。
第三步是分类回归。根据 RPN网络本身的特

性，对所有边界框进行筛选并挑出 300个候选边界

框放入 RoIAlign。输出得到的结果作为损失函数

的输入进入损失函数，并且根据三类不同的损失函

数对最终的结果进行分类回归。

第四步是返回调参。根据上一步得到的损失

函数 Loss值的反馈，整个网络框架会返回到卷积的

部分调参，对网络整体进行完善。

第五步是预测结果。训练结束以后会得到已

完成调参的实验模型。根据模型和测试集进行网

图 4 缝隙修复算法流程图

Fig.4 Gap-repairing algorithmic flow
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络预测，得到最后的预测结果。

3.2 实验数据来源

实验采用美国堪萨斯州高分辨率的正射遥感

图像作为实验的数据源，原因在于该地区农田形状

相对规范，并且地形复杂多样，便于进行深度学习

的研究。本实验下载了美国堪萨斯州 2019年 9月
初的无云 10 m分辨率哨兵 2号影像，并采用人工精

修过的已有堪萨斯州农作物矢量文件作为与影像

相对应的标签图。

实验首先通过裁剪得到了 4 000余张 256像

素×256像素大小的影像，其中随机选取 80%作为

训练集，其余作为验证集。测试集遥感影像选取

2019年 9月初美国堪萨斯州的另一无云 10 m分辨

率哨兵 2号影像地块，目的是保持地物类型相同的

同时不与训练集及验证集存在交集。训练集中的

部分影像样本如图 5所示。

3.3 实验结果与分析

实验使用 4 000余张 256×256大小的影像进行

训练。设置网络总共迭代 90 000次，其中每 20次显

示一次结果。实验的初始学习率设为 0.002 5，并在

每 30 000次迭代以后缩小为原先的 0.1倍。每一次

显示结果均输出 4个不同参数，分别为：总损失、分

类损失、边界框损失、掩膜损失。由于每一次迭代

得到的损失值有不稳定性，为了得到大体变化趋

势，本实验每隔 1 000次迭代提取一次网络的平均

损失值数据，得到如图 6~图 9中 4个参数的变化曲

线。同时，Mask R-CNN网络会在迭代循环结束以

后给出象征训练精度的 3个参数，如表 1所示。

从图 6~图 9可以看出，曲线总体平滑，前期斜

率较高，后期斜率逐渐降低并最终趋于稳定。收敛

以后的总损失值已经下降到了 0.42~0.43，这说明

图 5 农田实例分割数据集示例

Fig.5 Farmland instance segmentation dataset examples

图 7 分类损失值变化曲线

Fig.7 Varying curve of classified loss value

图 8 边界框损失值变化曲线

Fig.8 Varying curve of bounding box loss value

图 6 总损失值变化曲线

Fig.6 Varying curve of total loss value
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各项损失值都已经被抑制到了一个很小的数值。

由于此次实验的Mask R-CNN网络是已预训练的

网络，以及数据量足够大，故不会出现过拟合的情

况。从表 1可知，实验得到的 3个精度参数（AP，

AP50，AP75）分别比Mask R-CNN网络训练得到的

相应参数高出了 0.4、0.3和 0.1个百分点。这说明人

工精修过的堪萨斯州农作物训练集拥有相当高的

精度，并且印证了Mask R-CNN网络对于颜色很相

近的草地、山体和农田地块依然具有很高的区

分度。

第一组对比实验是基于Overlapsize算法。图 10
为 Overlapsize算法实验效果对比图，其中图 10（a）
为未添加 Overlapsize的预测矢量结果；图 10（b）为

添加Overlapsize的预测矢量结果。

从图 10的对比中可以看出，有些地方二者的预

测结果都很理想，而有些地方（图 10（b）左一、左二）

加入 Overlapsize算法的预测结果要明显好于不加

入 Overlapsize算法的结果。如果没有 Overlapsize
算法，在预测结果中会存在两点主要缺陷：一是当

某地物（本实验中的农田地块）被分割成为多个瓦

片图像时，被分割后的某些碎片会因为面积太小而

不容易被网络识别出来，那么在合成为完整影像以

后，重新拼凑好的地物将会缺失一角，从而带来很

大误差；二是当某一个地物被分割成为多个瓦片图

像后，被分割后的碎片都被网络识别出来，那么在

拼合以后一个完整的地物上面就会出现多个边界

框，除此之外还会有很宽的缝隙，这会影响到视觉

效果。而 Overlapsize算法通过“先放大再裁剪”的

表 1 网络训练精度

Table 1 Network training accuracy

精度

Mask R-CNN/%

本实验/%

AP

33.6

34.0

AP50
55.2

55.5

AP75
35.3

35.4

图 9 掩膜损失值变化曲线

Fig.9 Varying curve of mask loss value

图 10 Overlapsize算法实验对比图

Fig.10 Experimental comparison of overlapsize algorithm

252



第 2 期 刘钊等：基于卷积神经网络预测结果的缝隙修复算法研究

步骤巧妙地规避了这两点缺陷，使得一个完整良好

的分割结果能够展示出来。

然而，Overlapsize算法也造成负面影响。因为

Oerlapsize算法在执行时裁剪掉了最外面的一圈预

测结果，使得预测得到的大图比输入的大图少了一

圈最外面的影像信息，导致了信息的丢失。如果图

片尺寸较小，该算法会给结果带来很大的影响。图

片的尺寸越大，相对应的影响也越小。由于本文研

究的数据集是堪萨斯州，图像尺寸较大，所以该算

法的缺陷给结果带来的损失可以忽略不计。

从图 10（b）中可以看出，Overlapsize算法的加

入使得网络在预测测试集农田地块的时候很少出

现漏识别的情况，并且从效果上看，农田边界与实

际的边界契合很好。不足之处在于因农田的颜色

与山体过于接近，网络存在少量错误识别与漏识

别，但是不影响整体的效果。但前面的分析仅仅基

于图片的预测效果，当进行后续的矢量统计工作

时，该方法的缺陷就会暴露出来，即很多的农田地

块由一块被切割成了多块。为此，本实验中进一步

地加入填补缝隙算法，并进行对比分析。加入填补

缝隙算法前后的结果对比如图 11所示。

图 11中棕色矢量多边形为未添加填补缝隙算

法的预测结果；灰色矢量多边形为添加填补缝隙算

法的预测结果。矢量图的大小为 63 MB，测试集影

像的分辨率为 10 m，宽高分别为 11 397像素×10 979
像素。该算法在此条件下的运行时长为 4 min。对

比之下，GDAL函数运行较小，曲面平滑的栅格图

时拥有很快的速度，但当曲面不平滑且矢量图面积

很大时，GDAL函数会发生卡崩，从而无法预测出

矢量图。运行时长虽然与本机电脑中央处理器性

能相关，但该填补缝隙算法都可以在远小于 GDAL
函数的时间内完成转矢量并输出理想的矢量结果。

说明该算法完全可以胜任更大数据量的处理，不会

出现由栅格转矢量的过程中容易发生的卡退现象。

从图片的效果看，除了个别的预测存在边界框

拼合方面的误差，几乎所有的农田田块都完成了合

并，并且矢量图的质量没有受到任何影响。加入缝

隙修复算法以后，既可以保证图像在预测过程中的

质量不受影响，又可以得到完整的矢量大图，并在

数据量非常大的时候仍然能在最短时间内完成任

务。说明该算法在进行大数据量影像预测时是十

分有效的。

现阶段处理大影像的通用方法是分块处理并

在最后进行拼合。这种做法虽然分块越小单块的

处理时间就越少，但会导致总块数大大增加，这与

预测出 256×256的小瓦片再进行拼合的方法没有

本质上的差别。除此之外，无论是进行何种分块操

作，如果想要统计矢量信息，最后都会不可避免地

涉及到矢量的拼合工作。在缝隙客观存在的基础

上，GDAL函数无法从自身实现这种缝隙拼合。本

文研究的缝隙修复算法的优势就在于无论处于什

么情况，该算法均可实现图片一次性输入得到矢量

图，并能在很短时间内运行出准确结果；另外由于

该算法与网络预测并不矛盾，所以对任意实例分割

网络均可使用。因此，本算法具有普遍性、适用性

和实用性，可进行推广与应用。

4 结 论

针对基于Mask R-CNN网络的实例分割中预

测结果出现较大语义信息误差的问题进行了深入

图 11 缝隙修复算法对比图

Fig.11 Comparisons of gap-repairing algorithm
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研究，提出了解决该问题的缝隙修复算法，通过

overlapsize算法以及 PostGIS数据库中的函数填补

缝隙，完善了地块图像的语义信息。

对比实验表明，相比于传统 GDAL算法，该算

法处理效率极高，可在很短时间内完成大幅矢量图

的处理；同时，算法并不会对网络本身的分割精度

造成负面的影响；另外，算法具有很好的实用性，能

够应用于几乎全部的神经网络处理图像案例。在

解决大型矢量图的语义信息问题方面，该算法具有

良好的应用前景。
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Research on Gap-repairing Algorithm based on Convolutional

Neural Network Prediction Result

Liu Zhao，Zhao Tong，Liao Feifan
（Institute of Traffic Engineering and Geospatial Information，Department of Civil Engineering，

Tsinghua University，Beijing 100084，China）

Abstract：With the development of convolutional neural network technology，recent research has paid more at⁃
tention to the improvement of accuracy and the improvement of semantic information. Mask R-CNN network is
a further improved segmentation network of Faster R-CNN. It has a good segmentation effect in high-resolu⁃
tion remote sensing image feature recognition. However，since the convolutional neural network can only be
trained and predicted with small tile images，there is a large semantic information error in the prediction results.
Faced with this problem，this paper proposed a gap-repairing algorithm based on the defect of prediction result
of convolutional neural network. The approach use overlapsize algorithm to improve the matching degree be⁃
tween the prediction result and the ground-truth result at first. Then fill the gap through the correlation function
in the PostGIS database to repair the small tile，which can make it be spliced into a complete picture. The re⁃
search and experiment results showed that the algorithm could improve the image semantic information well and
has practicability.
Key words：Convolutional neural network；Instance segmentation；Mask R-CNN；Gap-repairing algorithm
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