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基于容器云技术的典型
遥感智能解译算法集成
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摘要
针对当前航天遥感信息处理向云计算发展的趋势，将容器云技术应用于遥感数据的智能处理，通过在计算

集群中部署遥感解译算法镜像与分布式存储服务，屏蔽复杂的环境依赖问题，并通过配置文件进行流程管

理，形成了从开发到部署的整体技术路线，为遥感智能解译技术的集成提供了高效可靠的新思路。以几种

典型的遥感智能解译算法为例，证明了该方案在智能解译模型的集成化开发部署上的高效性，为遥感智能

解译技术的新型云端模式探索了可行性方案。
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Integration of remote sensing intelligent processing 
algorithm using container cloud technology

Abstract
With the development of cloud computing technology in remote sensing data processing, container cloud technology 

was applied to remote sensing data processing, remote sensing intelligent processing algorithm image was deployed 

and storage services were distributed in the computing cluster, shielding complex environmental dependence problems. 

And management through configuration files was processed forming an overall technical route from development 

to deployment, which provides an efficient and reliable new scheme for the integration of remote sensing intelligent 

processing algorithms. Taking several typical remote sensing intelligent algorithms as examples, the efficiency of the 

scheme in the integrated development and deployment was proved, and the feasibility of the new cloud mode of remote 

sensing intelligent technology was explored.
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0  引言

随着空天科学技术的发展和对地观测

系统的持续运行，人们获得遥感图像数据

变得越发简单，形成了多源多尺度遥感数

据并存的局面，遥感数据的增长速度逐年

提高[1]。对于遥感智能解译算法的集成而

言，海量、多源、异构的遥感数据不仅造成

了数据集读取标准不统一、算法模型训练

方法不一致等困难，而且导致现有的遥感

数据产品生产与管理方式无法满足快速、

高可靠性等服务需求。随着高分辨率对地

观测卫星时代的到来，从各种途径获取的

遥感图像数据的量正呈指数级增长。根据

开放地理空间信息联盟（Open Geospatial 

Consortium，OGC）预计，当前国家级遥

感图像数据存档量将很快达到数PB之巨，

而全球遥感图像数据量将达到EB级[2]。在

遥感大数据环境下，遥感产品生产涉及的

算法种类和数据规模都是空前的[3]，部分产

品的设计和生产还需要考虑多源多尺度数

据处理的顺序层次关系，这对遥感算法的

集成和协同都提出了更高的要求。然而现

有的遥感智能解译算法系统生产的产品种

类单一、生产流程固定，无法满足用户复杂

多变、个性化、大规模的产品生产需求。遥

感智能解译的基本流程如图1所示。

此 外，以往 遥 感 领 域 的 深 度 学 习算

法往往是基于单一的深度学习环 境开发

的，不同 环 境 之 间 兼 容性 低，算 法 集 成

图 1　遥感智能解译的基本流程
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难度大。如何使深度学习代码无须重写，

一次编写、到处运行（write once, run 

everywhere），具备良好的可移植性和复

用性，成为一大挑战。传统的深度学习流

程中算法在不同机器间进行环境迁移非

常复杂，基于Conda包管理技术解决上述

问题并不是一个高效的方法。传统的虚拟

化技术使用KVM（kernel-based virtual 

machine）等虚拟化技术，理论上可以支

持 多种 模 型的部署和运 行。然而遥 感 智

能解译算法通常依 赖于深度学习框架和

NVIDIA推出的CUDA（compute unified 

device architecture）通用并行计算架

构，需要 使用物理GPU进行大 规 模的并

行计算，而KVM虚拟机想要使用物理机

的显卡，需要用到复杂的GPU透传（GPU 

passthrough）技术，其搭建流程烦琐且低

效，无法满足遥感智能算法的开发与集成

需求。而容器技术可以将不同深度学习算

法集成到同一物理机上，与传统KVM等虚

拟化技术相比，其具有小粒度、可拓展、灵

活性和支持显卡计算等优点，为大量深度

学习算法的环境隔离和资源隔离提供了可

能，提高了算法开发训练和部署的灵活性。

因此，本文借助容器云技术的分布式数

据存储、高性能计算、弹性扩展、按需服务

等优点，对典型的遥感智能解译算法及产品

生产中的关键技术展开研究，具体如下。

● 针对多源遥感数据集管理问题，引

入GlusterFS分布式文件系统，该系统支

持在线扩容，支持远程直接访问内存，支

持跨集群云存储，方便遥感智能解译算法

所需数据的索引查找、数据缓存与集成，

从数据集的角度提升智能解译算法训练的

速度可以大大减轻数据集管理和存储的负

担，避免大型数据集的迁移工作。

● 针对遥感智能解译算法环境搭建的

问题，基于Docker容器技术复现深度学习

环境，缩短重复搭建环境的时间，且从集

成规范化的角度，提供具备统一开发功能

模块的基础镜像，提供统一的模型参数接

口约定和配置文件模板，满足多用户对算

法环境的多样化需求。

● 针对遥感智能解译算法调优，首先

通过建立模型统一可视化的框架，其次基

于Kubernetes容器云技术，统一分配物理

资源，实现显卡计算资源的管理自动化、利

用率最大化，提高模型调优过程的效率。

相较于自然图像数据，遥感数据的构成更

加复杂，不同遥感数据源由于其卫星、传

感器物理参数等的不一致，造成了在空间

分辨率、时间分辨率、波谱范围、投影标

准、分幅标准等方面的差异[4]。因此，遥感

智能解译算法在开发调试阶段需要更加频

繁地调整算法和调试参数，并且需要将多

源异构的数据处理的不同结果进行可视化

研究。构建一个高可用、高可视化、高自动

化的调优方案可以简化整个遥感智能解译

流程，使开发人员能专注于算法本身。

● 针对遥 感 智能 解译产品的生 产问

题，首先通过对遥感数据各级产品的层级

关系和遥感智能解译算法的顺序关系进行

梳理，构建遥感产品上下层级关系[5]，组织

合理高效的遥感产品生产逻辑流程。之后

引入Job引擎，动态生成多源遥感产品生产

工作流，实现多源、海量遥感数据的智能

处理及产品生产。

● 针对遥感智能解译算法的集成部署问

题，使用Docker容器，统一集成遥感智能解

译算法环境。处理遥感数据的过程需要读写

各种专门的遥感数据格式，并且涉及投影转

换、多波段、空间信息、几何校正等特殊需

求，因此解译算法依赖于多种遥感数据处理

库和基于显卡加速的处理算法，不同算法难

以集成。而Docker容器秒级启动和环境隔

离的优点可以解决遥感智能解译算法在集

成部署环节中部署慢、集成难的问题。

开展上述研究的意义在于，首先，从数
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据集与模型交互的环节屏蔽了多源、异构

遥感数据的元数据差异，统一了模型获取

数据的方式，为多算法集成提供了基础；

其次，通过调度与编排容器，按序执行容

器内的算法，保证了复杂解译产品生产任

务的顺利执行，提高了遥感智能解译算法

之间的组织性；最后，本研究通过在几种

典型的遥感智能解译算法上进行实验表

明，使用容器云技术构建的GPU计算集群

运行神经网络算法可有效地提高计算资源

的利用率，提高训练效率，同时极大地提

高部署的灵活性，为遥感智能解译技术的

新型云端模式探索可行性方案。

1  技术背景

1.1  深度学习框架

深度学习框架是一种工具库，它使人

们在无 须深入了解底 层算法细节的情况

下，能够更容易、更快速地构建深度学习模

型。深度学习框架利用预先构建和优化好

的组件集合定义模型，为模型的实现提供

了一种清晰而简洁的方法。

TensorFlow、PyTorch和Caffe等优秀

的深度学习框架完全开源，并且有多个活跃

社区可解答相关问题，同时提供用于训练、

测试等环节的完整工具包，可以帮助使用者

快速上手。这些优秀且对用户友好的深度学

习框架从技术和成本上降低了人工智能的门

槛，提升了国内中小企业以及个人开发者的

效率。

1.2  遥感智能解译技术

遥感是指使用传感器通过远距离的、

不与探测对象直接接触的探测方式，收集

探测对象的电磁辐射信息，并且分析探测

到的数据，得到探测对象信息的技术。快

速发展的高分遥感系统已成为各个国家的

重要军事资源和必备设施。作为比较简单

易携的航空遥感手段，无人机遥感技术在

国内外都已得到普遍使用，其被广泛应用

在国家军事水陆空的检测、天气预测、农

业林业病虫害检测、环境破环检测、城市

土地资源监测等领域。遥感技术在地球信

息收集、城市规划、定位导航和应急灾害

等方面有重大的研究意义，遥感数据在军

事和民用领域都有重要的应用价值。遥感

图像的使用需要很精密的算法对图像上的

物体进行识别、分割、分析等[6]。

如图2所示，近年来关于遥感图像智

能解译的众多研究都与深度学习技术具

有较强的关联性，主要有目标检测、地物

分类、场景分类和变化检测等实际应用。

目标检测是计算机视觉领域的核心问题之

一，它的任务是找出图像中所有感兴趣的

目标（物体），确定它们的类别和位置。由

于在遥感图像中各类地物有不同的外观、

图 2　深度学习与传统遥感任务的关联性
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形状和姿态，加上成像时光照、遮挡等因

素的干扰，传统的目标检测识别方法不适

用于海量的遥感数据，其所依赖的特征表

达式是人工设计的，很难从海量的数据中

学习出一个有效的分类器来充分挖掘数据

之间的关联。而深度学习强大的高级（更

具抽象和语义意义）特征表示和学习能力可

以为图像中的目标提取提供有效的框架[7]，

YOLO、Faster-RCNN等深度学习算法已

经在遥感图像目标检测中得到了广泛的应

用。遥感地物分类就是利用计算机对遥感

图像中各类地物的光谱信息和空间信息

进行分析，选择特征，将图像中各个像元

按照某种规则或算法划分成不同的类别，

然后获得遥感图像中与实际地物的对应信

息，从而实现图像的分类[8]，然而传统的地

物分类方法在 应用上受 到很 大限制。近

年在各种出色的语义分割模型提出之后，

基于语义分割方法对遥感图像 地物分类

的研究取得了非常大的进展，如UNet、

SegNet。遥感图像场景分类致力于根据

图像内容自动辨别土地利用或覆 盖的类

别，随着深度学习的出现与发展，其因强

大的深层特征表示能力已经逐渐取代手

工特征，成为场景分类的主流方法[9]。遥

感图像的变化检测可用于监测区域内不

同时期的变化，通常通 过收 集 某一区域

在不同时刻的多幅遥感影 像来识别该区

域的土 地 覆 盖 变化，可以分为像素 级 别

和对象 级 别，特 征 提取能力和端到端的

方式使卷积神经网络对影 像块具 有很强

的特 征 表 达 能力，相比于传 统的特 征 工

程方 法有很大的优 势，其能 够直 接从 数

据端得到变化检测的分类结果[10]。

随着航天遥感信息技术的快速发展和

全球对地观测体系的建立，多种遥感数据

的提供能力越来越强，这些典型的遥感智

能解译算法的使用场景越来越广泛，产品

的精度也越来越高。为了进一步提高遥感

数据处理的精度和效率，需要更高效的遥

感智能分析处理技术[11]。

1.3  Docker容器技术

在 容 器 技 术出现 之前，开发 者 大 多

使用虚拟机构建应用程序所需要的运行

环 境，如KVM、Xen等虚拟机 技 术 [12 ]。

Docker作为一种新的开源虚拟化容器技

术，一台主机能运行上百台容器，可实现

秒级启动，并且在CPU计算效率、内存访

问效率、GPU计算效率 和网络请求响应

效率等 方面接 近 物理 机，可以在各 类云

平台或本地机器上部署运行。Docker容

器包含了三大基本 概念：镜像、容器、仓

库。镜像是创建容器的基础，通过联合文

件系统技术，以分级存储方式进行创建，

在一个 镜像中的修改不会对其他镜像产

生 影 响，每 一个 容 器 都运 行在属于自己

的独立环境中，从而很好地避免了依赖冲

突。采用Docker容器技术封装深度学习

算法和程序运行环境，保证了算法的高复

用性，实现了资源隔离，解决了不同算法

之间依赖冲突的问题，可以将不同开发人

员在不同环 境下开发的程序集成到一个

标准环境中，在不同机器上无差别运行，

节省配置环境 和调试程序代码的时间。

Docker架构如图3所示。

1.4   Kubernetes容器云平台

Kuber nete s 是 基于容 器 技 术的分

布 式云平台架构，是为容 器 集 群 打造的

开源 编排工具之一 [ 13 ]。作为开源社区非

常流行的平台即服务（platform-as-a-

service，PaaS）平台之一，Kubernetes

支 持 D o cke r技 术，具 有 资 源管 理自动

化、容器资源相互隔离、资源调度灵活、

兼 容 分 布 式 存 储 系 统 等 特 点，已 经 成
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图 3  Docker 架构

为 业 界 广 泛 使 用 的 服 务 器 资 源 共 享 的

方 式。Kuber nete s 容 器 集 群 编 排系统

将 集 群 内 的 服 务 器 按 功 能 划 分 为 主 节

点（master  node）和计 算 节点（work 

node）[14]。图4为Kubernetes系统的总

体设计架构，主节点的重要组件包括：应

用程序接口（application programming 

interface，API）服务器，该组件负责为

客户端提供RESTful API服务接口，响

应客户端发送的操作Pod请求，并将集群

内Pod的配 置信息存 储到etcd元数 据库

中供主节点端的其他组件访问；控制管理

器，该组件作为集群的控制器管理者，负

责检测集 群内计算节点、Pod、命名空间

等出现的故障以及修复检测到的故障，以

保障集群正常稳定运行[15]；调度器，该组

件用于确保将Pod调度到一个合适的计算

节点上运行。子节点端的重要组件包括：

kubelet，该组件用于对运行在计算节点上

的Pod对象实施具体的操作，包括创建、

删除等；kube-proxy，该组件将用户提交

的请求转发到后端的目标Pod实例上，同

时支持将用户发送的请求负载均衡到同一

个服务的多个后端Pod实例上。

遥 感 智能 解译 算 法 模 型 众 多，算 法

之间具 有一定的层 次和逻辑关 系[ 16 ]，而

Kubernetes容器云技术可以根据部署镜

像之间的依赖关系，指定能够控制批任务

的Job资源对象，按序执行容器内的算法，

完成容器的合理调度与编排[17]，保证任务

的顺利执行，失败时自动重启任务，并且可

以将处理流程保存为YAML文件，保证处

理流程随时可以完全重现。相对于传统的

深度学习，基于Kubernetes容器云平台的

深度学习具有很大优势，见表1。

图 4　Kubernetes 架构
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2  遥感智能解译算法集成方案设计

2.1  集成方案整体架构

随着计算机技术的发展，不同遥感解

译处理算法、不同图像处理流程可以在统

一的计算平台上集成与管理，不同遥感数

据格式也可以相互集成与转换。为了应对

多源、多算法的需求，集成方案的系统结

构需要清晰且具有一定的开放性，用户可

以用简单的方式添加新的功能处理模块，

使集成方案具有弹性的纵向、横向扩展能

力，为用户提供集遥感智能解译算法的数

图 5　方案分层架构

表 1　传统深度学习和基于 Kubernetes 容器云平台深度学习优缺点对比

对比项 传统深度学习 基于Kubernetes容器云平
台的深度学习

GPU调度 手动调度 自动调度

数据存储 训练数据和模型文件
难以保存

分布式存储GlusterFS

部署集成 困难，手动解决冲突 容器化集成部署

据读取，模型开发、训练、推理和部署，以

及遥感产品生产于一体的“一站式”服务。

为了满足遥感产品生产的需求，集成方案

需要具备协同多计算节点工作完成遥感数

据处理及产品生产的能力，构建以高性能

计算集群为处理核心的集群架构。

因此，本 文设 计了基 于容 器 云技 术

的遥感智能解译算法集成方案的分层架

构，如图5所 示。该 框 架可分为用户接口

层、应用服务层、基础服务层、存 储层、

基础设施层。

● 用户接口层：即用户直接的交互界

面，主要通过命令行界面（CLI）或者Json

配置文件调用Kubernetes中的API服务

器，进行训练的配置和日志显示。基于该

接口层，用户可以将训练参数、是否使用

GPU、输出文件的存储路径等项目管理的

配置传入配置文件。当用户进行多次实验

时，仅需要修改配置文件，不需要关注底层

设置，模型训练和推理流程全部自动化完

成。训练节点在训练过程中自动将开始训

练时间、当前训练时长、训练状态等数据

写入日志文件，并同步到主节点，方便部署

在主节点进行展示。

● 应用服务层：包括常见的深度学习

框架PyTorch、TensorFlow，模型可视化

和Jupyter Notebook服务。

● 基 础服务层：包括Kubernetes服

务、Docker服务和容器可视化管理服务

Portainer，提供镜像制作、容器调度和编

排等功能。

● 存储层：采用GlusterFS分布式存储

系统和网络文件系统（network file system，

NFS），负责保存深度学习模型、参数和日志

文件，读取训练数据和测试数据。GlusterFS

对Kubernetes兼容，具有良好的拓展性，可

以将集群内闲置的存储资源统一起来，提高

存储空间利用率，有效地提高深度学习模型

和数据文件的读取速率。每个计算节点都部
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署GlusterFS服务，从而使所有计算节点同时

承担分布式存储任务。

● 基 础设 施 层：包 括 CPU服务 器 和

GPU服务器，是提供计算资源的基础。

总体而言，方案整体架构如图6所示，

在主节点上部署Jupyter Notebook、控制

面板（Dashboard）和深度学习可视化服务

Visdom、Tensorboard，在计算节点上部

署Docker服务和GlusterFS服务。用户还

可以通过容器化部署的方式灵活添加自定

义的功能服务。遥感智能解译算法模型开

发和部署的总体技术路线如图7所示。

2.1  模型开发的设计

在集成方案的应用层，统一容器创建

后的分配方式，为不同的框架补充提供统

一的服务功能，如容器对外链接服务，在预

先设计好的基础开发镜像内部，封装基本

的遥感特定数据格式文件读写软件包和常

用的遥感预处理算法，免除用户从底层开

始搭建环境的重复性工作，用户可以只根

据自己的实际情况进行所需软件包的添加，

轻松开启模型开发流程。模型开发根据预

先设计的深度学习算法，基于深度学习框

架，进行智能解译算法的代码编写和镜像

构建。其基本流程如图8所示，具体如下。

（1）从私有仓库或开源仓库使用Docker 

pull操作获取所需的基础环境镜像。基于基

础环境镜像，添加OpenCV、GDAL、SciPy

等Python包。对基础镜像统一设置SSH登

录端口，以便后期调试代码。

（2）在主节点，编写YAML文件，调用

Kubernetes中的API服务器，分配镜像构

图 6　方案整体架构
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建的容器到Pod，分配GPU给Pod，并挂载

数据集存储目录到容器，编写算法代码，

对算法模型统一设置接口，将模型开发所

需的参数统一写入Json格式的文件config.json，

传输到计算节点。

（3）计算节点对模型进行训练，并输

出模型输出日志为Json格式的文件log.json，同

步到主节点。

（4）在主节点调用可视化服务，将日志

和模型调试过程中的影像结果可视化输出。

2.2  模型训练的设计

在模型训练的设计中，为了将开发者

从手动设 置模型训练参 数中解放出来，

将模型接口匹配 到一个文件形式的配 置

数据上，只需修改文件内容，即可重复多

次实验，对比实验效果，并实时同步训练

日志和数据效果到主节点，实现简单方便

的可视化服务，屏蔽了不同遥感智能解译

算法训练 结果的底 层差异。模型训练 通

过设置配置文件进行实验，使模型收敛，

可视化实验 进程和对比实验效 果，基本

流程如下。

（1）将遥感数据采用分布式文件系统 

GlusterFS进行分布式存储，统一数据格式。

（2）制定实验计划，修改config.json

配置文件，设定log.json日志文件的保存

路径，运行容器训练。设计的配置文件和

日志文件的元数 据见表2 和表3，保证不

同的智能解译算法的对外接口一致。

（3）利用Portainer服务可视化管理计

算节点上容器的运行状态，并通过IP: Port

访问主节点上的Visom或Tensorboard服

务，实时监督训练过程。

（4）保存计算节点日志文件到主节点，

对比实验结果。

2.3  模型推理的设计

在模型推理的设计中，通过将不同节

点归属到同一集群中，省略将训练好的模

型权重文件同步到主节点的过程，减少了

文件移动开 销，仅需通 过 模 型权 重 文件

的路径，即可自动分配 推 理任 务给 计 算

节点，并返回推理结果到统一路径保存。

模型推理通过配置文件和预训练好的模

图 7　总体技术路线

图 8　模型开发流程
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型权重进行测试，验证测试结果，并存储

测试结果。其基本流程如图9所示，具体

如下。

（1）设置配置文件test.json和预训练

权重的路径model.pth。

（2）在主节点调用Kubernetes中的

API服务器，分配模型推理的容器和配置

文件config.json到计算节点，运行容器内

算法，得到输出结果及日志文件log.json。

（3）同步log.json到主节点，对推理结

果进行显示和存储。

2.4  模型部署的设计

模 型 部 署 指 高 效 地 把 训 练 好 的 深

度 学 习 的 模 型 部 署 到 生 产 环 境 ，使 用

Kubernetes的容器编排服务，自动完成模

型推理和结果输出。容器按照运行时间可

分为两类：服务类容器和工作类容器。服

务类容器通常持续提供服务，需要一直运

行，如Jupyter Notebook和Portainer等。

工作类容器则执行一次性任务，如批处理

程序，完成后容器就退出。遥感信息产品

的生产流程是固定的，变化部分仅是每个

容器的运行参数，因此在模型部署环节，

使用Kubernetes的Job机制，配置Job配置

文件job.yaml，运行容器内的处理算法，在

算法运行完成后，Job的状态会自动更新为

Complete，即这个Job任务已经执行完成，

Pod不再在计算节点中继续运行，输出并

保存运行结果。

生产环境中往往需要在同一集群中部

署大量的算法模型，因此如何高效地利用

集群的存储空间也是模型部署环节需要考

虑的问题。本方案通过搭建最小化的运行

时环境镜像，可以有效缩小模型部署所需

的存储空间，方便在物理机上集成大量的

深度学习算法。参照Dockerhub上托管的

官方镜像文件，TensorFlow和PyTorch的

最小化运行时环境镜像和开发环境镜像所

占空间大小对比如图10所示。

3  遥感深度学习算法集成实例

3.1  数据集与实验环境

为了验证该集成方案的有效性，本节基

于Docker和Kubernetes的遥感深度学习算

法集成方案，以DOTA、UC Merced Land-

Use、DSLT、SpaceNet7这4个数据集为例，

表 2　配置文件元数据

名称 数据类型 功能说明

Input_datadir String 输入数据的挂载目录路径

Input_args Array 输入参数列表

Output_dir String 输出数据的存储路径

Output_weight String 模型权重的保存路径

Phase_model String 模型阶段(训练、推理)

表 3　日志文件元数据

名称 数据类型 功能说明

jobstate String 记录容器当前运行情况

loss Array 模型损失函数

nowstep String 当前运行步骤

totalstep String 最大运行步骤

data Object 输出数据

图 9　模型推理流程
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选取5种不同的基于深度学习的遥感智能解

译算法，介绍4种遥感产品的生产。

DOTA是 最 大的面向对象的遥 感 卫

星图像检测数据集，共发布了两个版本：

DOTA-v1.0和DOTA-v1.5。DOTA-v1.0

数据集中的图像来源于GoogleEarth以

及我国的GF-1和JL-1卫星。该数据集共

包含2  8 0 6 张 遥 感 图 像（图 像 尺 寸从

80 0×80 0 到4 0 0 0×4 0 0 0），一共 有

18 8  2 8 2 个实 例，分为15个类别：飞机、

船只、储油罐、棒球场、网球场、篮球场、

田径场、港口、桥梁、大 型车 辆、小 型车

辆、直升飞机、足球场、环岛和游泳池。每

个实例都由一个四边形边界框标注，顶点

按顺时针顺序排列。UC Merced Land-

Use数据集中的图像尺寸为256×256，像

素分 辨率为1英尺，包括棒 球 场、海滩、

建筑物、森林、高速公路、港口、停车场、

储油罐和网球 场等21种类别，每一类 有

100张图片，共2 100张。DSLT数据集提

供了3波段和16波段格式的1 km×1 km卫

星图像，标注了道 路、建筑物、车 辆、农

场、树木、水道等10种不同的地物类型。

SpaceNet7数 据集包含 约100 个数 据瓦

片，这些数据瓦片是在两年的时间跨度内

采集的4 m分辨率的多光谱图像，标注了

相对应的建筑物标签，用来检测建筑物的

变化情况。

实验中集 群内的节点 采用的配 置 见

表4，采用Kubernetes 1.20，构建了一个

GPU计算集群，在Kubernetes平台上运行

容器化的深度学习模型，通过在主节点设

置参数和配置文件，将训练数据集分别存

放在不同节点上，进行训练和部署实验。

3.2  模型算法

目标检测算法采用两种算法，分别为

旋转框目标检测算法S2ANet（single-

图 10　最小化运行时镜像与开发镜像

表 4　节点配置

IP地址 10.1.17.7 10.1.17.11 10.1.17.83

CPU Inter Core i7-4790 CPU, 
4 cores, 3.60 GHz

Intel Core Xeon E5-2620, 
32 cores, 2.10 GHz

Intel Core Xeon E5-2620, 
32 cores, 2.10 GHz

内存 24 GB RAM 126 GB RAM 126 GB RAM

硬盘空间 2 TB 16 TB 16 TB

GPU 1x NVIDIA GTX1080Ti 4x NVIDIA TITAN Xp 2x NVIDIA GTX2080Ti

操作系统 Ubuntu 18.04 LST Ubuntu 16.04 LST Ubuntu 20.04 LST

部署 Kubernetes 1.20, Docker 
19.03, Dashboard

Kubernetes 1.20, Docker 
19.03, Portainer 1.20

Kubernetes 1.20, Docker 
19.03, Portainer 1.20
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shot alignment network）[18]和水平框目

标检测算法YOLOv3[19]。S2ANet通过修

正锚定框，获取精确的旋转不变的卷积特

征，以缓解分类和定位精度之间的冲突，

用于大尺度遥感影像的目标检测任务，在

DOTA等公开数据集 上具 有最先进的性

能。YOLOv3是实时目标检测算法YOLO的

第三个版本，其本身基于Darknet构建的

神经网络算法引入了残差结构和多尺度融

合策略，相对于YOLOv2，其对小物体的识

别性能提高非常明显，更加适用于遥感图

像的目标检测。

场景分类算法采用ResNet101网络，

ResNet在2015年被提出，在ImageNet比

赛分类任务上获得第一名。其引入了残差

模块，缓解了随着网络加深模型准确率下

降的情况[20]。

地物分类算法采用UNet网络，此模型

最开始用于医疗影像分割，采用编码器-解

码器构造，解决的是二分类问题。将UNet

的损失函数修改为多类别损失函数，使其

适用于遥感图像的地物分类任务[21-22]。

变化检测算法采用UNet-VGG16，即

编码器部分使用VGG-16作为特征提取部

分的UNet网络。

实验模型的设置见表5。

3.3  性能分析

在设置了参数和配置文件后，平台自动

创建了一个包含3个节点的集群，包含一个

主节点和两个计算节点，在运行过程中，各

节点算法正常训练。

在模型开发环节，采用公开仓库拉取

环境镜像的方式搭建深度学习环境，因此

只需在将镜像拉取到本地后，启动容器，

即可进行模型开发。图11列出了启动容器

的时间，每次启动可能会略有波动，启动

容器时Kubernetes集群上没有运行其他

容器，启动时间为容器从Stop状态转变为

Running状态花费的时间。由图11可知，

5个测试容器启动正常，启动效率达到了秒

级，整体的启动时间都在5 s以内，实现了

秒级部署深度学习环境。

图 11　智能解译算法容器的启动时间测试结果

表 5　实验模型设置

算法 概述 数据集 基础镜像

S2ANet 旋转框目标检测算法[1] DOTA-v1.0 mmdetecitonv1:s2anet

YOLOv3 水平框目标检测算法[2] DOTA-v1.0 tensorflow/tensorflow:1.12.0-gpu-py3

ResNet101 场景分类算法[3] UC Merced pytorch/pytorch:1.6.0-cuda10.1-cudnn7-devel

UNet 地物分类算法[4] DSTL tensorflow/tensorflow:1.10.0-gpu-py3

UNet-VGG16 变化检测算法[5] SpaceNet7 sn7_baseline_image
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在模型训练环节，在主节点可以得到

统一可视化训练过程，如图12所示。在模

型推理环节，采用Dashboard可视化管理

监督模型的运行情况，如图13所示。

为了验证容器云动态部署方式进一步

提升效率的效果，本文在物理机集群上测

试了实验中4种算法部署任务的工作量，其

中工作量以时间为衡量标准，如图14所示。

搭建单个算法的环境或容器所需的平均工

作量为1 min ，3组实验分别进行部署，对

比了使用3种不同部署方式的工作量[17]。其

中实验一直接在物理机上部署算法，通过

复制上传数据；实验二使用Docker配置算

图 12　Visdom 可视化训练过程

图 13　Dashboard 可视化管理界面

法容器，通过复制上传数据及镜像；实验

三使用容器云动态配置算法容器及上传镜

像，通过分布式存储访问数据。总体来看，

在物理机上搭建算法环境与搭建算法容器

工作量基本相同，镜像复制和数据复制、

容器环境安装所需工作量较少，使用容器

云部署算法容器之后，实验任务的工作量

可减少到直接物理机部署的任务工作量的

50%以下，大幅提升部署效率。

同时，对物理机部署及相同环境的容

器化部署的4种智能解译算法进行了测试，

对比了两种方式对相同数据进行推理所需

的运行时间。运行时间是指在同一计算节
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点，物理机上部署的算法和容器化部署的

算法运行推理代码并输出检测结果所花费

的时间。选取100张算法对应的标准图像

进行测试，测试结果如图15所示，横坐标

为测试图像数量，纵坐标为取对数后的运

行时间，单位为秒（s）。Docker环境与物

理机环境运行效率基本一致。但是在新的

机器中安装部署生产环境时，相比物理机

环境，Docker容器环境可以显著减少配置

环节所需的工作，方便程序的迁移和复用，

缩短算法部署和集成所需的时间。

4  结束语

高效精准地搭建深度学习环境，配置

资源进行训练推理，是开发智能解译算法

的核心步骤。然而，遥感算法程序的环境

依赖众多，传统的开发环境管理技术导致

资源占用大，容易造成资源浪费，集成部署

的效率低，且模型开发流程复杂。

本文主要围绕新兴的Kubernetes容

器云技术展开研究，针对目前基于深度学

习的遥感智能解译算法计算资源利用效

率低、集成难、开发部署效率低的问题，

提出了容器 化的遥感信息高效智能解译

架构，实现了规范化、流程化的遥感深度

学习算法开发及部署，实现了多种典型的

遥感智能解译算法的集成，实现了资源快

速分配、开发环境秒级启动、模型训练高

效化和自动化，缩短了遥感深度学习算法

的开发周期。该框架可满足智能化遥感产

品生产的需求，为我国未来航天遥感智能

解译技术的统一集成提供参考。
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