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摘　要　高分辨率遥感图像建筑物目标检测在国土规划、地理监测、智慧城市等领域有着广泛的应用价值,但是由于遥感图像

背景复杂,建筑物目标的部分细节特征与背景区分度较低,在进行检测任务时,容易出现建筑物轮廓失真、缺失等问题.针对这

一问题,设计了自适应加权边缘特征融合网络(VAFＧNet).该方法针对遥感图像建筑物检测任务,对经典编解码器网络 UＧNet
进行拓展,通过融合 RGB特征图和边缘特征图,弥补了基础网络学习中的细节特征缺失;同时,借助网络的学习自动更新融合

权重,实现自适应加权融合,充分利用不同特征的互补信息.该方法在 MassachusettsBuildings数据集上进行了实验,其准确

率、召回率和F１Ｇscore分别达到了８２．１％,８２．５％和８２．３％,综合指标F１Ｇscore相比于基础网络提升了约６％.VAFＧNet有效

提高了编解码器网络对于高分影像建筑物目标检测任务的表现性能,具有良好的实用价值.
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Abstract　HighＧresolutionremotesensingimagebuildingtargetdetectionhasawiderangeofapplicationvalueinterritorialplanＧ

ning,geographicmonitoring,smartcityandotherfields．However,duetothecomplexbackgroundofremotesensingimages,some

detailedfeaturesofbuildingtargetsarelessdistinguishablefromthebackground．Duringthetask,itispronetoproblemssuchas

distortionandmissingofthebuildingoutline．Aimingatthisproblem,anadaptiveweightededgefeaturefusionnetwork(VAFＧ

Net)isdesigned．Thismethodisaimedatremotesensingimagebuildingdetectiontasks,expandstheclassiccodecnetwork

UＧNetnetwork,andmakesupforthelackofdetailedfeaturesinbasicnetworklearningthroughthefusionofRGBfeaturemaps

andedgefeaturemaps．Atthesametime,relyingonnetworklearningtoautomaticallyupdatethefusionweight,adaptiveweighＧ

tedfusioncanbeachieved,andthecomplementaryinformationofdifferentfeaturescanbefullmadeuseof．Thismethodistested

ontheMassachusettsBuildingsdataset,anditsaccuracy,recallandF１Ｇscorereach８２．１％,８２．５％and８２．３％,respectively．The

comprehensiveindexF１Ｇscoreincreasesbyabout６％comparedtothebasicnetwork．VAFＧNeteffectivelyimprovestheperforＧ

manceofthecodecnetworkforhighＧresolutionimagebuildingtargetdetectiontasks,andhasgoodpracticalvalue．
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１　引言

近年来,随着遥感技术的不断发展,遥感图像的数量日益

增长,空间分辨率不断提高,光谱信息更加丰富,为遥感图像

各领域的研究提供了重要的分析条件和资源.目标检测作为

遥感图像处理的一个重要部分,在军事领域和民用领域都具

有重要的意义.从遥感影像中对建筑物进行目标检测在 GIS

数据库更新、军事侦察、土地利用分析、城市规划、灾害评估等

领域有着广泛的应用[１].

传统的建筑物目标检测主要依靠底层视觉特征,如颜色、

纹理、形状等.这类方法普适性较差,检测性能取决于人工筛

选的低级特征,表达能力有限.近年来,随着计算机硬件的发

展和超大规模学习样本的出现,以深度学习为代表的卷积神

经网络在目标检测领域表现出了出色的检测性能,各类优秀



的神经网络模型极大地提高了建筑物目标检测领域的检测准

确性.FCN[２]网络的提出是目标检 测 领 域 的 一 个 重 大 突

破[３],它摒弃了全连接层,并引入反卷积,解决了计算量大的

缺点.但是,FCN忽略了像素与像素的关系,检测结果不够

精细.UＧNet[４]在FCN的基础上对原网络结构进行了延伸,

并增加了跳连结构,使其可以很好地捕捉上下文信息,保证了

目标检测的精度,该网络也被相关学者应用于建筑物目标检

测任务[５].Xu等[６]利用改进的 UＧNet模型对建筑物区域进

行像素级提取,在建筑物语义分割任务上获得了较高的精度.

Ren等[７]针对建筑物与周围环境信息混淆导致提取精度下降

的问题,提出了一种低维特征信息增强型的 UＧNet网络,进
一步优化了建筑物的提取效果.

然而,使用单一特征进行目标检测时,难以避免建筑物的

细节信息在网络学习过程中的损失,使得网络无法准确地提

取和表示相关特征,从而导致检测效果不理想.在这种情况

下,相关学者尝试将特征融合[８]的思想应用到建筑物目标检

测任务中,利用纹理、颜色等传统特征的融合来弥补网络学习

中细节信息的缺失.Sheng等[９]将纹理特征应用于高分影像

建筑区的提取任务中,提取精度提高了近５％.Feng等[１０]在

单一输入的基础上,增加了灰度图像矩阵作为扩展输入,通过

不同特征的融合进一步提高了检测精度.同时,为了充分发

挥不同特征在目标检测中的优势,不少学者提出了加权融

合的方法[１１].Feng等[１２]提出了一种基 于 多 输 入 多 输 出

和多特征融合的全卷积网络.一方面将输入影像进行不

同比例下采样,然后将结果和网络中对应编码段的特征进

行融合:另一方面将不同解码段输出的特征图上采样后连

接在一起实现跨尺度特征聚合.以上两种特征融合的方

式构成了对称的多输入多输出结构,强化了网络对复杂地

物的分析能力.Wang等[１３]针对网络中不同层提 取 出 的

特征图存在尺度、信息差异,给每个特征图设置可学习的

融合权重,该 方 法 在 建 筑 物 识 别 任 务 上 取 得 了 较 好 的 效

果.以上方法在高分辨率影像的建筑物识别任务上取得

了一定的效果,但是由于光照、角度和阴影等因素影响,建
筑物目标的部分细节特征与背景区分度较低[１４],所检测

到的建筑物的轮廓经常存在一定程度的缺失或失真.研

究表明,遥感图像中的边缘较好地保存了背景和目标之间

的阶跃变化的细节信息,适当地融入边缘特征可以有效改

善检测结果中建筑物轮廓失真的情况[１５].

因此,为了解决以上问题,本文基于特征融合的思想,结
合边缘检 测 算 法,提 出 了 自 适 应 加 权 边 缘 特 征 融 合 网 络

VAFＧNet.首先,在原目标检测网络 UＧNet的基础上,通过

增加卷积池化结构丰富网络的参数,弥补 UＧNet网络参数量

过少的缺陷.在此基础上,构建边缘特征检测子网,利用轮廓

细节特征与基础网络特征的融合,丰富特征图中的边缘细节

信息.同时,考虑到不同特征对检测任务的贡献不同,引入自

适应加权融合的方法,借助网络的学习自动更新融合权重,动
态调节不同特征图的融合比例,进一步提高建筑物目标检测

的 效 果.为 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,基 于 Massachusetts
Buildings数据 集 进 行 实 验,并 将 其 与 其 他 方 法 进 行 对 比

分析.

２　边缘特征融合网络的设计

２．１　基础网络UVＧNet
与普通图像的目标检测相比,遥感图像背景复杂,建筑物

形态各异、大小不一,因此一般的神经网络不能很好地完成建

筑物检测任务[１６].编解码网络架构具有较好的细节分辨率,

更适合于遥感影像的目标提取任务.UＧNet是由特征编码器

和特征解码器构成的“U”形网络,网络前端为特征编码器,通
过卷积和下采样操作将图像上下文信息转换为特征图;网络

后端为特征解码器,将提取的特征图转换为二值化图像.此

外,针对特征信息在传递过程中的损失问题,该网络将特征编

码器中的特征信息与解码器中相对应的特征图进行叠加融

合,从而增加了特征图像的细节信息.

然而由于 UＧNet网络参数偏少,在进行网络训练的过程

中容易出现过拟合现象[１７],因此本文借鉴 VGG模型的网络

参数对 UＧNet网络进行改进,设计了建筑物目标检测基础网

络 UVＧNet.如图１所示,在 UＧNet网络的基础上,新增了一

组“上采样Ｇ卷积”块,并将有的跳连结构进行了相应的调整,
形成了对称的“V”形结构.同时,为了增强网络的细节信息

的学习能力,在编码器部分的 “卷积Ｇ池化”块中分别增加一

层卷积,在与之相对应的解码器部分也相应地加入一层卷积.
卷积层均采用步长为１、尺寸为３×３的卷积核进行特征提

取,池化层利用步长为２、尺寸为２×２的卷积核进行最大下

采样操作.

图１　UVＧNet网络结构

Fig．１　UVＧNetnetworkstructure

２．２　基于UVＧNet的特征融合网络VFＧNet
由于遥感图像场景复杂,单一模型表征能力不足,仅仅使

用 UVＧNet网络进行建筑物目标检测任务时,其检测结果无

法令人满意.因此本文在基础网络 UVＧNet的基础上,增加

边缘特征检测子网,通过融合 RGB特征图和边缘特征图,丰

富特征图的细节信息,提高了建筑物目标检测精度.

为了得到干净有效的边缘信息,我们对 RGB影像进行了

边缘检测.Sobel算子[１８]是整像素边缘检测常用的算子之

１４１赫晓慧,等:基于边缘特征融合的高分影像建筑物目标检测



一,由于其在灰度渐变和噪声较多的图像的边缘检测任务中

表现出色,因此本文将其应用于遥感图像的边缘检测,并以其

检测结果作为边缘检测子网的输入图像.该算子以图像灰度

值为基础,利用图像边缘的一阶导数来检测目标的边缘.SoＧ

bel算子的定义为:

S＝(d２
x＋d２

y)
１
２ (１)

其中:

dx＝Δxf(x,y)＝{f(x＋１,y－１)＋２f(x＋１,y)＋f(x＋

１,y＋１)}－{f(x－１,y－１)＋２f(x－１,y)＋f(x－

１,y＋１)} (２)

dy＝Δyf(x,y)＝{f(x－１,y＋１)＋２f(x,y＋１)＋f(x＋

１,y＋１)}－{f(x－１,y－１)＋２f(x,y)＋f(x＋１,

y－１)} (３)

基于 Sobel算子检测得到的边缘图像,本文在 UVＧNet
的基础上设计了边缘特征融合的目标检测网络 VFＧNet.如

图２所示,该网络分为两大部分,分部是目标检测基础网络和

边缘特征学习子网,网络中的f表示融合边缘特征图和 RGB
特征图的融合模块.

图２　边缘特征图融合网络 VFＧNet

Fig．２　EdgefeaturefusionnetworkVFＧNet

UVＧNet的编码器部分由５组“卷积Ｇ池化”结构块组成,

作为基础检测网络,其输入为原始的 RGB图像.编码器在逐

层降采样的过程中对 RGB图像进行特征提取,特征图中的全

局上下文逐层增多,但损失了目标的位置信息和边缘细节信

息.因此,本文在 UVＧNet的基础上增加边缘检测子网,并通

过特征图之间的融合丰富基础网络中的细节信息.

大多数融合网络进行融合的特征来自编码器的最后一层

特征,同时该类融合网络将融合后的特征图直接送入解码器

进行解码操作,这不利于后期解码器的学习和分类[１９].因此

在本文的网络设计中,边缘特征学习子网的结构采用了基础

网络编码器的前４层.边缘特征学习子网的特征图与 RGB
特征学习子网第４层的特征图进行融合,并在第５组“卷积Ｇ
池化”的学习之后,再进入解码器部分,这保证了不同特征的

充分融合,充分利用了边缘信息对目标检测的贡献.

通过引入边缘特征融合策略,编码器在逐层降采样的过

程中很好地保留了建筑物的边缘信息.为了更加充分地保留

和利用边缘信息,解码网络保留了基础网络的跨链接结构,通

过编码器特征图与解码器特征图的融合,使网络可以更好地

恢复部分细节信息.网络最终通过Softmax层输出逐像素分

类的结果.

２．３　自适应加权融合模块

VFＧNet在基础检测网络 UVＧNet的基础上,加入了边缘

检测子网,并进行了边缘特征图和基础网络特征图的融合.
然而在 VFＧNet网络进行特征融合的过程中,没有考虑到不

同类型的特征对不同场景下目标检测的不同贡献,直接进行

等权重融合,虽然在一定程度上弥补了基础网络中的特征损

失,但检测结果的精确度并不理想.因此,为了充分利用两种

图像特征的互补信息,本文提出了一种自适应加权融合方法,

借助网络的学习,自适应更新不同特征的融合权重,保证所融

合特征的贡献最大化.

在特征融合模块,对进行融合的两种特征图赋予不同的

融合权重w,并对其赋予 w＝０．５的初值进行融合.由于在

网络训练的过程中,网络可以利用反向传播[２０]将输出层的误

差信息反向传播给所有神经元,完成对网络中的权重的更新.
借助这一过程,网络可以在学习的过程中对融合权重W 进行

权重修正,使其以适当的比例进行融合.自适应加权融合的

流程如图３所示.

图３　自适应加权融合流程

Fig．３　Adaptiveweightedfusionprocess

令X１代表原始特征图,X２代表边缘特征图,并分别赋予

其融合权重w１,w２,则融合后的特征图可以表示为:

Y＝w１∗X１☉w２∗X２ (４)

其中,w１和w２是简单的标量变量,在所有通道之间可共享;

☉代表 Concate操 作.同 时,定 义 w１,w２ ∈ [０,１]且w１ ＋
w２＝１.在网络学习的过程中,将w１和w２作为网络中的参数

进行学习,利用神经网络反向传播算法判断识别误差、更新梯

度.目标检测网络自适应地学习边缘特征和基础网络特征对

目标检测任务的不同贡献,在网络学习的过程中对融合权重

进行更新,从而达到自适应加权融合的效果.

w１＝ eλ
l
w１

eλ
l
w１ ＋eλ

l
w２

,w２＝ eλ
l
w２

eλ
l
w１ ＋eλ

l
w２

(５)

其中,λl
w１

,λl
w２

通过 Softmax函数进行定义,作为控制参数对

w１,w２进行更新.

３　实验及结果分析

为了验证本文提出的 VAFＧNet网络在遥感图像目标检

测任务中的有效性,基于 Massachusetts建筑物数据集进行实

验,并选择 Precision,Recall,F１Ｇscore作为网络性能的评价

标准.

３．１　评价标准

本文采用精确率(Precision,P)、F１值(F１Ｇscore)和召回

率(Recall,R)３个指标作为衡量标准.

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．９,Sep．２０２１



精确率是针对预测结果而言的,它表示的是预测为正的

样本中有多少是真正的正样本.因此在进行预测时,有正类

预测为正类(TP)以及负类预测为正类(FP)两种可能性,则精

确率Precision的计算如下:

Precision＝TP/(TP＋FP) (６)

召回率是针对原来的样本而言的,它表示的是样本中的

正例有多少被正确预测.那么其也有两种可能,一种是把原

来的正类预测成正类(TP),另一种是把原来的正类预测为负

类(FN).

Recall＝TP/(TP＋FN) (７)

F１Ｇscore是基于召回率和精确率计算的,同样是针对某

个样本而言的.一般F１Ｇscore用来综合Precision和 Recall.

F１Ｇscore＝２∗Precision∗Recall/(Precision＋Recall)

(８)

３．２　数据集介绍

本文所使用的实验数据来自 Massachusetts建筑物数据

集[２１].该数据集由波士顿地区的１５１张航拍图像组成,并随

机分为１３７个图像的训练集、１０个图像的测试集和４个图像

的验证集.数据集中所有图像的大小均为１５００×１５００,分辨

率为１m.每幅影像覆盖了２．２５km２ 的区域,整个数据集大

约覆盖３４０km２.建筑物标签来自 OpenStreetMaps.

３．３　参数设置

本文所提供的网络结构基于 TenserFlow实现,网络训练

过程基于单块 NVIDIATeslaP１００进行.对于所有随机初始

化的层,学习率λ＝０．０１,对于使用预训练模型初始化的层,

学习率λ＝０．０００１,每２万次迭代将其缩小为原来的１０％.

批处理的总迭代次数设置为６００００,批处理大小为１.权重衰

减η和动量因子m 分别设置为０．０００５和０．９.

３．４　实验分析

为了验证本文提出的 VAFＧNet网络在建筑物目标检测

任务上的有效性,基于 Massachusetts建筑物数据集所提供的

图像以及类别标签进行了实验,结果如图４所示.

图４　实验结果

Fig．４　Experimentalresults

可以看出,VAFＧNet可以较为完整地检测到图像中的建

筑物,检测结果中噪声点较少,对于颜色、形状、阴影等差异因

素带来的不良影响具有很好的容错能力.同时可以看出,建

筑物的轮廓清晰,边缘缺失或失真的现象也得到了很好的改

善.此外,为了测试该模型的检测速度,在 TelsaP１００,GeＧ

ForceGTX１０８０,SugonGPU３种主流的深度学习显卡上进

行了实验,结果如表１所列.可以看出,在计算资源充足的情

况下,本文方法能够达到较好的检测速度.

表１　在不同设备上的检测时间

Table１　Testtimeondifferentdevices

设备名称 TelsaP１００
GeForce

GTX１０８０
Sugon
GPU

整张影像处理时间

(１２８０×１２８０)/s
２０．４９４ ２５．０１８ ３２．６８７

单张影像处理时间

(２５６×２５６)/s
０．８１９ １．０００ １．３０７

将 VAFＧNet与其他几种具有代表性的方法进行对比,对

比方法有 FCN,VGG,UＧNet.实验结果如表２所列.FCN
网络是像素级别的目标检测网络,在进行建筑物目标检测过

程中,忽略了像素与像素之间的关系,因此在面临背景复杂、

建筑物密集的检测任务时,效果欠佳.VGG 网络作为 CNN
网络的一种,其卷积核大小单一,无法应对遥感影像中建筑物

的大小各不相同的情况.UＧNet网络是针对医学影像分类问

题所提出的,在医学影像的分类分割检测任务中有着出色的

表现.然而医学影像的图像结构较为单一,结构比较固定,因

此检测难度较低,而遥感图像中的建筑物大小不一、形状各不

相同,因此在进行遥感图像目标检测时,其检测效果并不令人

满意,并且常常因 UＧNet网络层数不足,造成特征表达不充

分的现象.本文提出的 VAFＧNet网络,相较于这几种经典网

络,在Precision,Recall,F１Ｇscore３个指标上都有不同程度的

提高,这说明引入自适应加权特征融合的方式,可以有效提高

建筑物目标检测的精确度.此外,将基础网络 UVＧNet与

UＧNet进行对比,其 F１Ｇscore 提升了６％,表明了改进网络

UVＧNet在目标检测任务上的有效性.同时,从整张影像的

测试时间来看,FCN网络由于网络层数较浅,网络参数量少,

因此测试用时最少.本文提出的 VAFＧNet,相比于基础网络

UＧNet以及改进网络 UVＧNet,网络参数有一定的增多,因此

其测试时间稍有延长,但相比 VGG 网络,其测试时间较短,

且F１Ｇscore也有一定的提升.因此,在进行背景复杂的遥感

图像建筑物目标检测时,网络中的单一特征的表征能力有限,

适当地引入边缘特征,可以在检测时间较短的情况下,很好地

提高建筑物目标检测的精确度.

表２　不同方法对建筑物提取精度的对比

Table２　Comparisonofbuildingextractionaccuracywithdifferent

methods

实验名称 Precision Recall F１Ｇscore 整张影像测试时间/s
UＧNet ０．６３８ ０．８７２ ０．７３４ １９．０４３
FCN ０．６１１ ０．６６７ ０．６３２ １２．１９５
VGG ０．８０４ ０．８０１ ０．８０２ ２５．３６４

UVＧNet ０．８０８ ０．７８８ ０．７９８ １９．５７８
VAFＧNet ０．８２１ ０．８２５ ０．８２３ ２０．４９４

图５给出了不同网络检测到的建筑物图像.图５(a)为
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FCN网络所检测到的建筑物,从图中可以看出,检测结果中

建筑物边界失真严重且噪声较多.相比于 FCN,UＧNet网络

和 VGG网络的检测结果较为干净,一定程度上减少了检测

结果中的噪声,但其建筑物边缘缺失的情况并没有得到很好

的改善.图５(d)为本文提出的 VAFＧNet所检测到的建筑

物,相比于FCN,VGG,UＧNet,可以明显看出,建筑物的边缘

较为完整,缺失和模糊的现象得到了很好的改善.

(a)FCN (b)UＧNet

(c)VGG (d)VAFＧNet

图５　不同网络输出结果的对比

Fig．５　Comparisonofoutputresultsofdifferentnetworks

为进一步验证本文方法的有效性,在基础网络 UVＧNet
的基础上,将本文方法与目前流行的其他建筑物检测方法进

行了对比,实验结果如表３所列.

表３　不同融合方式对实验结果的影响

Table３　Influenceofdifferentfusionmethodsonexperimental

results

实验名称 Precision Recall F１Ｇscore
整张影像

测试时间/s
实验１ UVＧNet ０．８０８ ０．７８８ ０．７９８ １９．５７８

实验２[２０] UＧNet＋CRF ０．７８０ ０．８５７ ０．７９０ ２６．６０４

实验３[２１] UＧNet＋
空洞卷积

０．６０２ ０．７９８ ０．６８２ ２４．１６８

实验４[９] 多源数据

融合＋UＧNet
０．７５６ ０．７８１ ０．７６７ ２０．４８１

实验５ VAFＧNet ０．８２１ ０．８２５ ０．８２３ ２０．４９４

实验２结合 UＧNet以及条件随机场 CRF进行网络的设

计[２０],其检测效果与本文所提的基础检测网络 UVＧNet相

近,但是相比于 VAFＧNet仍有一定的差距.此外,由于 CRF
的引入,极大地增大了网络的参数量,因此其检测时间相比于

VAFＧNet较慢.实验３利用基于空洞卷积的级联来进行建

筑物的检测[２１],然而遥感影像中的建筑物尺寸各异,同一张

影像中通常同时包含较大尺寸的建筑物和众多小尺寸建筑

物,空洞卷积在面对这样的情况时其检测效果和检测时间都

不理想.实验４中,利用多源数据融合的方法进行目标检测

时[９],由于在数据层面的融合可能会引入更多的噪声,因此其

在建筑物目标检测任务中表现一般.本文提出的 VAFＧNet

是在 UＧNet的基础上进行改进的,考虑到了不同特征对检测

效果的重要程度,在建筑物目标检测任务中检测效果较好.

图６给出了这５组实验的检测结果,从图中可以明显看出,本
文方法不仅可以有效检测到影像中的目标建筑物,并且很好

地解决了建筑物边缘失真的情况.

(a)原图 (b)实验１ (c)实验２

(d)实验３ (e)实验４ (f)实验５

图６　不同方法的实验对比图

Fig．６　Experimentalcomparisondiagramofdifferentmethods

为了探讨精度提升和测试用时的关系,以 UＧNet模型为

基准,从F１Ｇscore和整张影像的检测用时方面进行了分析,结

果如表４所列.可以看出,FCN相比于其他模型的时间消耗

最少,但其忽略了上下文的语义表征,故检测效果差强人意.

VGG模型在建筑物检测任务中的表现较好,但由于其网络层

数过深,模型较大,因此检测速度相比于 UＧNet较为缓慢.

此外,结合CRF进行建筑物检测,其F１Ｇscore值相比 UＧNet
提高了７．７％,但由于模型的参数量增加,其整张影像的检测

时间相比于 UＧNet增加了将近４０％,时间成本消耗过大.相

比 UＧNet,本文方法(VAFＧNet)在进行建筑物检测任务时,整
张影像检测时间增加了７．６％,但其 F１Ｇscore值相比 UＧNet
提高了１２．１％,在控制影像的检测时间损耗不大的情况下,提

高了建筑物的检测效果,有效地改善了建筑物边缘失真的

问题.

表４　不同模型F１Ｇscore和检测时间的对比

Table４　ComparisonofF１Ｇscoreanddetectiontimeofdifferent

models

模型名称 F１Ｇscore 整张影像测试时间/s
UＧNet ０．７３４ １９．０４３
FCN ０．６３２(－１３．８％) １２．１９５(－３５．９％)

VGG ０．８０２(＋９．２％) ２５．３６４(＋３３．２％)

UVＧNet ０．７９８(＋８．７％) １９．５７８(＋２．８％)

UＧNet＋CRF ０．７９０(＋７．７％) ２６．６０４(＋３９．７％)
多源融合＋UＧNet ０．７６７(＋４．５％) ２０．４８１(＋７．５％)

UＧNet＋空洞卷积 ０．６８２(－７．１％) ２４．１６８(＋２６．９％)

VAFＧNet ０．８２３(＋１２．１％) ２０．４９４(＋７．６％)

结束语　针对高分辨率影像中的目标检测任务中经常出

现的检测结果边缘模糊、缺失的现象,本文进行了以下几个方

面的工作:１)基于编码解码网络 UＧNet进行了目标检测基础

网络 UVＧNet的构建,通过增加网络层数以及“卷积Ｇ池化”结
构块适当地增加网络参数,解决了 UＧNet网络因参数过少引

起的过拟合问题;２)构建了融合边缘特征的建筑物目标检测
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网络 VFＧNet,基于Sobel检测算子边缘检测的结果,在 UVＧ

Net网络的基础上,设计了并行的边缘特征检测子网,并在相

应的层次融合两种不同的特征图,以此来丰富特征图中的边

缘信息;３)针对特征融合部分设计了自适应加权特征模块,借

助反向传播,自适应地更新融合权重,从而更好地利用不同的

特征对网络的贡献.经过实验验证,该方法在Precision,ReaＧ

cll和F１Ｇscore３个评价指标上都达到了较高的水平,最终的

结果中检测出的建筑物较为完整,边缘模糊、缺失的现象有了

很好的改善.然而,该方法针对较大型建筑物的检测效果欠

佳,在后续的工作中,将会基于该问题进行研究,并尝试进行

解决.
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