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摘　要　针对建筑物３D建模场景下所需的建筑物主体轮廓俯视平面图获取成本较高、航拍图建筑物的分割精度低、建筑物屋

顶存在干扰物影响分割等问题,文中提出了一种将５个点的位置表示为热图作为网络额外输入通道的基于深层残差网络的航

拍图建筑物精确分割方法,该方法在航拍图建筑物的精确分割任务中取得了比较好的分割效果.实验结果表明,该方法具有比

传统半自动分割方法 Grabcut更高的分割精度和分割效率;具有比 DEXTR 方法更好的鲁棒性和抗干扰性.该方法可以为建

筑物３D重建任务提供高精度的建筑物俯视轮廓图和建筑物顶部图片,还可以在航拍图建筑物数据集的制作过程中,作为一种

准确和有效的掩码注释工具或半自动轮廓标注工具,以提高数据集的标注效率.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemsofhighcostofobtainingthetopplanviewofthemainoutlineofthebuildinginthe３D

modelingscenario,lowsegmentationaccuracyoftheaerialphotographybuilding,interferenceontheroofofthebuilding,etc．,a

methodofaccuratelysegmentingtheaerialphotographybuildingbasedondeepresidualnetworkisproposed,inwhichtheposiＧ

tionsoffivepointsareexpressedasheatmapsasadditionalinputchannelsofthenetwork,andgoodsegmentationeffectis

achievedinthetaskofaccuratelysegmentingtheaerialphotographybuilding．Experimentalresultsshowthattheproposed

methodhashighersegmentationaccuracyandsegmentationefficiencythanthetraditionalsemiＧautomaticsegmentationmethod

Grabcut．IthasbetterrobustnessandantiＧinterferencethanDEXTR method．ThismethodcanprovidehighＧprecisiontopＧview

contourmapandtopＧviewpictureofbuildingsfor３Dreconstructionofbuildings,andcanalsobeusedintheproductionprocess

ofaerialphotographybuildingdatasetsasanaccurateandeffectivemaskannotationtoolorsemiＧautomaticcontourannotation

tooltoimprovetheannotationefficiencyofdatasets．
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１　引言

随着社会经济的发展,城市建筑物的数量和类别也在迅

速增长,数字化管理对城市建筑物３D 重建提出了更高的要

求[１].此外,随着无人机航拍技术的普及,城市建筑物的航拍

图像也更容易获得,这些航拍图像中含有丰富的建筑物特征

信息,从航拍图像中检测和分割出建筑物目标对城市３D 重

建具有重要意义.

目前常见的图像分割方法有阈值分割方法[２]、边缘检测

方法[３]等,但是这些方法都存在一定的局限性,在复杂的高分

辨率的航拍图建筑物分割任务中难以取得精确的分割效果.

而人工分割方法虽然可以获得比较精准的图像分割效果,但



是分割耗时长、效率低.因此,人工参与交互的半自动图像分

割方法也有着较高的研究价值和应用价值.如人工参与的交

互式前景与背景分割算法 Grabcut[４],该方法在目标物体外

人工选择一个包含物体的矩形框,可以将物体和它的背景分

离,达到提取物体区域的效果,也可以根据效果增加额外的手

工划线(人工指定一些像素区域属于前景),以达到更好的分

割效果.Grabcut算法因其广泛的实用性在图像分割领域有

着重要地位,但是其在精度上尚达不到对航拍图建筑物进行

精确分割的要求.Papadopoulos等[５]提出了一种通过极端位

置的点击来标注对象的方法,其使用上、下、左、右４个极端点

来增强 Grabcut对象分割效果.这些极端点属于对象的顶

部、底部、最左侧和最右侧部分,通过４个极端点的人工标注

可以获得高质量的物体边界框,而人工标注的极端点所提供

的信息比边界框更多,能为对象分割提供更多有用信息.

Maninis等[６]提出了 DEXTR(DeepExtremeCut)方法,其使

用４个极端点位置表示的热图,作为卷积神经网络[７]的额外

输入通道,以精确分割图像和视频,该方法为半自动的方法,

将手工标注的极端点与深度残差网络结合起来,在多个场景

下取得了较好的分割效果.

针对建筑物３D重建任务中所需要的精确建筑物图片分

割需求,本文对半自动图像分割方法 DEXTR进行了改进,提

出一种基于深层残差网络的航拍图建筑物精确分割方法 EＧ
DEXTR(EnhancedＧDeepExtremeCut).该方法将建筑物上

标注的４个极端点与１个中间位置点表示为热图作为卷积神

经网络除图像的 RGB通道之外的额外输入通道,从而实现了

对航拍图中的建筑物进行精确分割.相比其他半自动图像分

割方法,EＧDEXTR方法具有较高的分割精度和较好的抗干

扰性,在航拍图建筑物的精确分割任务中取得了更好的效果.

２　基于深层残差网络的航拍图建筑物精确分割方法

　　在工 程 实 际 的 航 拍 图 建 筑 物 实 例 分 割 任 务 中,利 用

DEXTR 方法得到的分割结果可能并不是一个完整的轮廓

图,分割结果常常受到航拍图中干扰因素的影响.图１给出

了工程实际航拍图分割任务中建筑物屋顶存在干扰物的一些

案例,图１(a)中屋顶上存在居民晾衣杆和蓝色洗衣盆等明显

的干扰物,图１(b)和图１(c)中存在太阳能热水器和卫星天线

等干扰物.在城镇建筑物的航拍图中,没有干扰物的建筑物

屋顶是很少的,各种干扰因素普遍存在.DEXTR 方法在这

些存在干扰信息的建筑物俯视图分割任务中得到的分割结果

常常是不完整的俯视轮廓图,残缺的分割结果无法应用于需

要精确建筑物顶部轮廓的３D建模任务中.

(a) 　 (b) 　 (c)

图１　存在干扰物的航拍图建筑物

Fig．１　Aerialviewofbuildingswithinterference

为了解决上述问题,得到完整、可用的建筑物俯视轮廓

图,本文在 DEXTR方法的基础上,提出了改进方法 EＧDEXＧ

TR,其额外添加了１个手工标注的位于目标建筑物对象中间

的点及其他４个极端点的位置,将５个点的位置表示为热图,

并与待分割图片一起作为深度残差网络的输入.实验结果表

明,本文方法可应用于航拍图建筑物的精确分割.

２．１　五点热图的输入通道

EＧDEXTR方法将手工标注的４个极端点以及１个中间

点的位置信息表示为热图作为额外输入通道,与航拍图 R,

G,B通道一起作为卷积残差网络的输入.对于所标注的４个

极端点以及１个中间点,分别以每个点为中心生成高斯分布

的概率区域,从而得到包含５个点位置信息的热图.所生成

的热图大小与输入图片的大小相同,在每个关键点的位置处

生成一个呈高斯分布的概率区域,热图矩阵中的值表示对应

像素点属于需要分割的某个建筑物的概率,类似于人体姿态

检测中骨骼关键点的热图[８].在以每个点的位置为中心生成

的高斯分布概率区域中,区域的中心(为标注的极端点或者中

间点)概率值最大,最接近于１,越向四周概率越小.高斯概

率分布区域中每个点所对应的值由二维高斯函数计算得到,

计算公式如式(１)[９]所示:

g(x,y)＝ １
２πσ２e－

((x－x０)２＋(y－y０)２)

２σ２ (１)

其中,x０,y０ 表示中心点的坐标;x,y是高斯概率区域中每个

像素的坐标;σ表示方差,决定了高斯分布的有效范围.

图２给出了基于４个点与５个点创建的热图的可视化效

果,图中对应的σ＝１０.图２中,原图是采用５点标注的航拍

图(５点包括４个极端点和１个中间点,中间点的标注位置可

以在建筑物轮廓内任意取);DEXTR方法采用４个极端点位

置生成热图;EＧDEXTR 方法以５个点的位置生成热图.在

热图的可视化效果图中,热图中像素值越高(颜色越亮)的

区域所对应航拍图的像素点属于需要分割的建筑物的概

率值就越大,因此每个中心点区域的概率值最大,接近于

１.EＧDEXTR方法在保留DEXTR方法将４个极端点作为输

入的基础上,通过再额外增加１个中间点,创建了含有５个点

位置信息的热图,从而提供了更多的像素点分类指导信息.

另外,针对屋顶存在阴影或者太阳能热水器等干扰物的情况,

该方法可以将中间点的位置选择标注在干扰物上以获取干扰

物所在区域的位置特征信息,用于实现网络对建筑物屋顶的

精确分割.

图２　两种方法生成的热图的可视化效果图

Fig．２　Visualizationofheatmapsgeneratedbytwomethods

为了更好地提取分割对象的特征,输入图像首先会对通

０７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



过４个极端点得到的矩形边界框进行裁剪,得到的裁剪区域

包含整个建筑物对象.为了使裁剪部分中包含更多的背景信

息,可以将矩形边界框适当放大,在本文实验中,矩形边界框

向外放大１０个像素的距离.包含５个点位置信息的热图的

裁剪位置和输入图像的裁剪位置一致.在对４个极端点以及

１个中间点的位置进行标注之后,得到特征提取网络的输入,

其包括含有目标对象的裁剪区域(分成 R,G,B３个通道)和

该裁剪区域所对应的包含５个点信息的热图(热图通道).

２．２　ResNetＧ１０１和金字塔场景解析模块

EＧDEXTR方法采用 He等[１０]提出的深度卷积残差网络

ResNetＧ１０１作为特征提取网络,构成了整个网络架构的骨干

部分.深度卷积残差网络有多个不同层数的版本,比较常见

的有１８层、３４层、５０层、１０１层和１５２层,本文选择１０１层的

版本是因为它已被证明在各种图像分割场景下都能取得较好

的特 征 提 取 效 果[１１].所 采 用 的 ResNetＧ１０１ 网 络 结 构 如

图３(a)所示.

(a) (b)

图３　ResNetＧ１０１网络和金字塔场景解析模块结构示意图

Fig．３　StructureofResNetＧ１０１andpyramidsceneanalysismodule

从图３可以看到,网络的输入通道数为４,包括图像的R,

G,B通道以及５个标注点生成的热图通道.从输入端开始,

网络的第一层为卷积核大小为７∗７的卷积层,之后连接了一

个池化核大小为３∗３的最大池化层,池化层之后连接了３３
个残差块,残差块连接的使用有助于解决深层网络中出现的

梯度消失问题[１２].为了输出较高分辨率的特征图以进行像

素级的预测,移除 ResNetＧ１０１最后的池化层和全连接层,并

且取消第８个和第３１个残差块中的下采样操作(将残差块中

第一层的１∗１卷积操作的步长由２改为为１).另外,为了

扩大特征图的感受野(感受野越大越有利于语义分割),分别

在残差块８~３０和３１~３３中引入３∗３的空洞卷积层(也叫

膨胀卷积层)[１３],空洞数分别为２和４.最后 ResNetＧ１０１输

出的特征图尺寸为输入的１/８.在ResNetＧ１０１之后连接金字

塔场景解析模块[１４],目的是将全局上下文信息聚合到最终的

特征图中,以提升网络的预测精度.所采用的金字塔场景解

析模块的网络结构如图３(b)所示.从图中可以看到,金字塔

场景解析模块将 ResNetＧ１０１输出的特征图作为输入,使用４
个不同尺度的池化核对输入特征图进行池化操作,得到４个

不同尺度的池化后的特征图.池化后的特征图分别通过卷积

核大小为１∗１、步长为１的卷积层将通道数降低为输入特征

图的１/４.再将这４个低维特征图利用双线性插值法进行上

采样,得到和输入特征图一样的尺度大小.最后将这４个不

同尺度的特征图和输入特征图连接起来,得到最终特征图.

最终特征图再通过卷积核大小为１∗１、步长为１的卷积层降

低通道数,并且经过上采样操作(双线性插值)得到与 ResＧ

NetＧ１０１的输入图像相同的尺寸.

ResNetＧ１０１网络使用的激活函数统一为 ReLU 函数,函

数表达式如下:

f(x)＝
０, x≤０

x, x＞０{ (２)

其中,f(x)表示激活层的输出,x表示输入.

EＧDEXTR方法网络架构中采用Softmax分类器对由４
个极端点裁剪得到区域中的像素进行预测,其使用的 SoftＧ

max函数的表达式如下:

p(xi)＝ exp(xi)

∑
k

１
exp(xh)

(３)

其中,xh 表示网络最后一层的输出,Softmax函数的输出是由

xi 计算得到的概率值表示.在本文的航拍图建筑物精确实

例分割任务中,式(３)中k＝２且∑
k

１
p(xi)＝１.网络的输出表

示相应像素是否属于待分割对象(建筑物)的概率值.将

Softmax函数的输出结果作为损失函数的输入,损失函数用

于评估模型的预测值与真实值之间的差异程度,作为网络优

化的目标函数.EＧDEXTR方法中损失函数采用的是标准交

叉熵损失函数,其表达式如式(４)[６]所示:

L＝∑
j∈Y

C(yj,y∧j),j∈１,２,􀆺,|Y| (４)

其中:

C(yj,y∧j)＝
－log(p), ify＝y∧j

－log(１－p), otherwise{ (５)

在式(４)与式(５)中,y表示单个像素,Y 表示裁剪区域图

中所有像素的集合,yj 表 示 像 素 的 标 签,y∧j 表 示 预 测 值,

C(􀅰)表示像素标签与预测值之间的标准交叉熵损失.

２．３　总体网络结构

图４为EＧDEXTR方法所采用的网络结构示意图.首先

将图片(含有目标对象的裁剪区域)的 R,G,B通道以及５个

标注点生成的热图通道输入 ResNetＧ１０１中得到一个特征图;

然后将该特征图输入金字塔场景解析模块中得到聚合全局上

下文信息的最终特征图;最后根据最终特征图得到分割结果.

使用在ImageNet数据集上预训练得到的参数作为网络的初

始化权重 参 数,其 已 被 证 实 对 各 种 图 像 处 理 任 务 是 有 益

的[１５],可以实现训练过程的加速,因此 DEXTR方法在图像

分割的实验中使用在ImageNet数据集上预训练的模型权重

作为网络的初始化参数,然后在PASCAL２０１２数据集上进行

训练.EＧDEXTR方法采用与 DEXTR方法相同的训练策略.

１７１许华杰,等:基于深层卷积残差网络的航拍图建筑物精确分割方法



图４　EＧDEXTR的网络结构示意图

Fig．４　SchematicdiagramofEＧDEXTRmodel

３　实验与结果

３．１　实验平台和评估标准

为了测试本文提出的基于深层残差网络的航拍图建筑物

精确分割方法EＧDEXTR在航拍图建筑物分割任务中的效果

及性能,我们在分割效果及精度、抗干扰性方面做了一系列实

验,对比方法选择与本文方法定位、用途类似的 Grabcut方法

和 DEXTR方法.实验平台的硬件配置为单 CPUIntel(R)

Xeon(R)CPU E５Ｇ２６２０v４ ＠２．１０GHz,单 GPU NVIDIA

GTX１０８０Ti;操作系统为 Windows１０(６４位);开发环境为深

度学习平台PyTorch１．０.

实验所采用的数据集是利用无人机航拍的南宁市部分地

区的俯瞰图.该数据集包括３００张图片,从中随机选出２００
张作为训练数据集,从剩余的１００张中随机选出４０张作为普

通测试数据集,再从剩余６０张图像中人工挑选出屋顶含有明

显干扰物的建筑物图像１０张,作为干扰测试数据集.数据集

标注工具使用的是 Labelme软件,训练数据集和测试数据集

中建筑物的轮廓由人工勾勒得到,人工选择极端点和中间点

的位置并在Labelme软件中标注轮廓区域和点的标签信息.

在采用 EＧDEXTR方法和 DEXTR方法进行训练时,都采用

DEXTR网络在PASCAL２０１２数据集上训练得到的模型权重

作为网络的初始参数,之后通过训练数据集进行训练得到所

需的航拍图建筑物精确分割模型.

实验采用的评估标准是交并比(IntersectionＧoverＧUnion,

IoU),它是指模型所预测目标区域与标注真实区域之间的交

并比,常用作目标检测领域和图像语义分割领域的度量标准.

IoU的计算方法如下:

IoU＝A∩B
A∪B

(６)

其中,A 代表真实物体区域,B 代表模型预测出的物体区域.

０≤IoU≤１,IoU 值越大,表示分割结果越精准.

３．２　分割效果与精度测试

首先测试EＧDEXTR方法在航拍图建筑物分割任务中的

效果.EＧDEXTR和 DEXTR两种方法在训练时使用相同的

训练数据集,采用相同的超参数和初始权重,测试时使用相同

的测试数据集,用于 EＧDEXTR方法的训练数据集和测试数

据集的标注是在 DEXTR方法所使用的相应数据集标注(四

极端点标注)的基础上添加１个中间点标注.Grabcut方法在

实验中使用的是 Python下 OpenCV 环境中提供的函数包.

为了降低随机误差对实验结果造成的影响,在对测试数据集

进行测试的实验过程中,每组实验分别在相同条件下重复进

行１０次,最终结果取１０次实验的平均值.

图５为训练好的EＧDEXTR模型在测试图片上的分割效

果示例图,从图中分割出来的建筑物可以看到,用户只需要在

想要进行分割的目标建筑物顶部的上、下、左、右位置各标上

一个点,就可以得到该建筑物完整的、准确的顶部轮廓区域.

EＧDEXTR方法的分割精度可以满足３D建模对建筑物屋顶

轮廓信息的需求.

图５　训练好的EＧDEXTR模型分割效果示例图

Fig．５　SegmentationeffectofthetrainedEＧDEXTRmodel

３种方法在同一测试集上的实验对比结果如表１所列.

可以看到,DEXTR 方法的分割精度比 Grabcut方法提升了

１８％,并且单个建筑物的平均分割时间大幅减少;EＧDEXTR
方法的分割精度比DEXTR方法提高了３．２％,单个建筑物的

平均分割时间与 DEXTR方法相当,但比 Grabcut方法所需

的分割时间缩短了６４．６％.相对于 Grabcut方法,EＧDEXTR
方法与 DEXTR方法在分割精度和分割效率方面性能更优;

EＧDEXTR方法与 DEXTR方法相比分割效率相当,在分割精

度方面占优.以上结果的原因在于两种方法输入的人工标注

点的信息不同,在４个极端点位置相同的情况下,EＧDEXTR
方法比DEXTR方法多出１个位于建筑物对象中部的点,由５
个点生成的热图比４个点生成的热图提供了更多的特征信

息,更有利于网络训练和优化,因此训练出来的模型更优,提

高了模型的分割精度.

表１　３种方法在普通数据集上的测试结果

Table１　Testresultsofthreemethodsoncommondatasets

方法 IoU/％
单个建筑物的平均

分割时间/s

Grabcut ７０．１ ７．０
DEXTR ８８．１ １．６

EＧDEXTR ９１．３ １．９

３．３　抗干扰性测试

为了测试 EＧDEXTR 方法的抗干扰性,分别测试了 EＧ
DEXTR方法与 DEXTR方法在相同条件下训练得到的模型

在有干扰物的建筑物图片上的分割效果,用于 EＧDEXTR方

法的测试数据集的标注是在 DEXTR方法所使用的测试数据

集标注(四极端点标注)的基础上添加１个中间点标注.

图６是训练好的EＧDEXTR模型在存在干扰物的建筑物

图片上的分割效果图.为了使测试更全面,除了常规的四边

形建筑物(见图６(a)左图)之外,还选择了部分不规则的多边

形建筑物(见图６(a)右图)进行测试.测试过程中,EＧDEXTR
方法中第５个点(中间点)的位置可以选择在建筑物屋顶范围

内的干扰物上,为建筑物分割提供干扰物的相关信息.如

图６(a)左图的第５个点位于屋顶内的晾衣架区域,而图６(a)

右图的第５个点位于屋顶左下角的阳光阴影区域.图６(b)

是模型的分割效果图,为方便对比,其中人工标注的建筑物实
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际轮廓由绿色线条标出,模型输出的分割结果由红色区域表

示,建筑物分割的效果可以由绿色线条轮廓与红色分割区域

之间的吻合程度直观反映出来.从分割效果可以看到,绿色

线条轮廓与红色分割区域之间的吻合程度较好,模型预测的

建筑物区域轮廓完整,对四边形建筑物和不规则多边形建筑

物的预测都比较精确,分别包含了晾衣架区域和阳光阴影区

域,分割结果更贴近实际.不管是常规的四边形建筑物还是

不规则的多边形建筑物,EＧDEXTR方法在干扰性强的航拍

图建筑物上都有着良好的分割效果,位于屋顶干扰物上的点

为建筑物分割提供了更多与干扰物相关的特征信息,更有利

于消除干扰物对建筑物分割效果的负面影响.

(a)５个点的位置

(b)分割结果

图６　存在干扰物的建筑物场景下EＧDEXTR模型的分割效果

(电子版为彩色)

Fig．６　SegmentationeffectofEＧDEXTRmodelinbuildingscenes

withinterferingobjects

表２为两种方法在干扰性强的航拍图数据集上的测试结

果.可以看到,在干扰性强的航拍图数据集上,训练好的 EＧ

DEXTR模型比 DEXTR模型的分割精度提高了７．２％,但单

个建筑物的平均分割时间也有少量增加.对于航拍图的建筑

物精确分割任务来说,牺牲少量时间换取分割精度的有效提

高是值得的.EＧDEXTR方法在干扰性强的航拍图建筑物上

比 DEXTR方法能获得更高的分割精度,这得益于位于屋顶

干扰物上的点为建筑物分割提供了更多与干扰物相关的特征

信息,从而使得建筑物分割更精准.

表２　在干扰性强的航拍图数据集上的测试结果

Table２　Testresultsondatasetsofaerialimagewithstrong

interference

方法 IoU/％
单个建筑物的平均

分割时间时间/s

DEXTR ８１．４ １．５
EＧDEXTR ８８．６ １．９

从以上两方面的实验结果可以看到,将５个点位置信息

生成的热 图 作 为 网 络 额 外 输 入 通 道 的 EＧDEXTR 方 法 比

DEXTR方法的分割效果更好、精度更高以及抗干扰性更好.

这说明增加１个中间点信息输入的改进措施的确有助于提高

模型的分割精度.另外,还可以看出 EＧDEXTR方法对不规

则的建筑物的分割效果也很好.由于在对建筑物数据集进行

标注的过程中,需要人工使用标注软件勾勒出建筑物的轮廓,

而不规则建筑物的轮廓标注起来比较耗时,人力成本比较高,

用EＧDEXTR方法只需要标注５个点就可以得到目标建筑物

的精确轮廓区域,因此EＧDEXTR方法也可以作为一种准确、

有效的掩码注释工具或半自动轮廓标注工具用于航拍图建筑

物数据集的制作任务中,以提高数据集掩码注释或轮廓标注

的效率.

结束语　针对建筑物３D建模场景下所需的建筑物主体

轮廓的俯视平面图获取成本比较高、航拍图建筑物的分割精

度不高、建筑物屋顶存在干扰物影响分割等问题,本文提出了

一种将５个点的位置表示为热图作为网络的额外输入通道的

基于深层残差网络的航拍图 建 筑 物 精 确 分 割 方 法———EＧ

DEXTR,该方法在航拍图建筑物的精确分割场景下取得了较

好的分 割 效 果.实 验 结 果 表 明,与 传 统 半 自 动 分 割 方 法

Grabcut相比,EＧDEXTR方法在航拍图建筑物分割任务中具

有更高的 分 割 精 度 和 分 割 效 率;与 DEXTR 方 法 相 比,EＧ

DEXTR方法有着更好的鲁棒性和抗干扰性.EＧDEXTR 方

法可以为建筑物３D重建任务提供高精度的建筑物俯视轮廓

图和建筑物顶部图片,还可以用于航拍图建筑物数据集的制

作过程中,作为一种准确和有效的掩码注释工具或半自动轮

廓标注工具,提高数据集的标注效率.

本文为了获得精确的分割结果所付出的代价是需要人工

交互的参与,这在对航拍图中少量建筑物进行分割的任务中

是可行的.但对于大规模建筑物分割的场景,需要一种在分

割过程中不需要人工参与的全自动建筑物分割方法,这将是

未来的研究方向.
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