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基于多尺度特征融合的遥感图像建筑物提取算法研究

陈国军 岳雪燕 朱燕宁 付云鹏

中国石油大学(华东)计算机科学与技术学院　山东 青岛２６６５８０
　(８８３２６３０９＠qq．com)

　
摘　要　 由于高分辨率遥感图像中的建筑物尺寸多样,且背景复杂,因此在对遥感图像中的建筑物进行提取时,往往存在细节

丢失、边缘模糊等问题,从而影响模型的分割精度.为了解决这些问题,提出了具有空间和语义信息的双分支架构网络 B２Net.

首先,在语义信息分支上建立交叉特征融合模块,充分捕获上下文信息,以聚合更多的多尺度语义特征;其次,在空间信息分支

上将空洞卷积和深度可分离卷积进行组合,提取图像的多尺度空间特征,并通过优化膨胀率扩大网络的感受野;最后,构建内容

感知注意力模块,对图像中的高频和低频内容进行自适应选择,以达到细化建筑物分割边缘的效果.在两个建筑物数据集上对

B２Net进行训练与测试.在 WHU 数据集上,与基线模型相比,B２Net在精度、召回率、F１分数以及交并比上皆达到了最佳效

果,分别为９８．６０％,９９．４０％,９９．３０％,８８．５０％;在 Massachusetts建筑物数据集上,４个指标比 BiSeNet分别提高了０．９％,

１．９％,１．７％,２．２％.实验结果证明,B２Net可以更好地捕获空间细节信息和高级语义信息,提高了复杂背景下的建筑物进行

分割精度,满足了对建筑物快速提取的需求.

关键词:建筑物提取;特征融合;空洞卷积;深度可分离卷积;内容感知注意力
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StudyonBuildingExtractionAlgorithmofRemoteSensingImageBasedonMultiＧscaleFeature
Fusion
CHENGuojun,YUEXueyan,ZHUYanningandFUYunpeng
CollegeofComputerScienceandTechnology,ChinaUniversityofPetroleum(EastChina),Qingdao,Shandong２６６５８０,China

　

Abstract　BecauseofthevarioussizeofbuildingsandcomplicatedbackgroundinhighＧresolutionremotesensingimages,thereare
someproblemssuchaslossofdetailsandblurringofedgeswhenextractingbuildingsinremotesensingimages,whichaffectthe
segmentationaccuracyofthemodel．Inordertosolvetheseproblems,thispaperproposesatwoＧbrancharchitecturenetwork
B２Netwithspatialandsemanticinformationbranches．Firstly,thecrossfeaturefusionmoduleisprovidedinthesemanticinforＧ
mationbranchtofullycapturethecontextinformationtoaggregatemoremultiＧscalesemanticfeatures．Secondly,inthespatial
branch,wecombinetheatrousconvolutionanddepthwiseseparableconvolutiontoextractthemultiＧscalespatialfeaturesofthe
image,andoptimizethedilatedratetoexpandthereceptivefield．Finally,weusethecontentawareattentionmoduletoadaptively
selectthehighＧfrequencyandlowＧfrequencycontentintheimagetoachievetheeffectofrefiningtheedgesofbuildingsegmentaＧ
tion．WetrainandtesttheB２Netontwobuildingdatasets．OntheWHUdataset,comparedwiththebaselinemodel,theB２Net
achievesthebestresultinprecision,recall,F１scoreandIoU,whichis９８．６０％,９９．４０％,９９．３０％,and８８．５０％,respectively．On
theMassachusettsbuildingdataset,thefourindicatorsare０．９％,１．９％,１．７％and２．２％ higherthanBiSeNet,respectively．ExＧ

perimentsshowthatB２NetcanbettercapturespatialdetailandhighＧlevelsemanticinformation,improvethesegmentationaccuＧ
racyofbuildingsincomplicatedbackgrounds,andmeettheneedsofrapidextractionofbuildings．
Keywords　Buildingextraction,Featurefusion,Atrousconvolution,Depthwiseseparableconvolution,Contentawareattention

　

１　引言

遥感图像的语义分割已得到广泛的应用[１],如道路检测、

土地覆盖物分类、建筑物提取等.其中,建筑物提取作为遥感

图像语义分割的一个重要应用,目的是识别出环境中属于

建筑的像素,在遥感研究中具有重要意义.

随着遥感图像采集技术的不断发展,遥感图像的分辨率

不断提升,并且地面采样距离也不断增大,采集到的图像通常

包含了丰富的土地覆盖信息和复杂的环境背景,使得遥感影

像具有类内方差大、类间差异小的特性,进一步增加了在遥感



图像中提取建筑物的难度.

传统的建筑物提取方法主要采用手工特征作为提取建筑

物的关键特征,如局部结构[２](边、线、角)、阴影[３]、纹理特

征[４]和遥感影像多光谱特征[５]等.将这些特征与支持向量

机[６]和遗传算法[７]相结合,对建筑物进行检测和分类.但是

这类方法的性能依赖手工特征的提取,不能应用于大规模数

据集,无法满足当前实际应用的需求.

随着深度学习的发展,卷积神经网络在计算机视觉领域

表现出了优异的性能.Long等[８]提出了全卷积网络(Fully
ConvolutionalNetwork,FCN),去除了全连接层,提升了分割

的效率,降低了模型复杂度;UＧNet[９]提出了基于跳层连接的

编解码结构,较好地改善了目标边界分割效果较差的问题,在

小样本数据集中取得了不错的效果.但是其跳层连接和特征

融合模块对高层语义信息与低层信息进行了平等处理,不能

很好地提取出具有较强语义性的特征,在大型数据集上特征

表达能力受限(提取较小建筑和细化建筑边界能力欠缺).为

了更好地解决这个问题,DeepLab[１０Ｇ１３]提出了空洞空间池化

金字塔(AtrousSpatialPyramidPooling,ASPP),通过多个具

有不同膨胀率的空洞卷积并行分支来提取不同尺度的上下文

信息,并结合全局上下文融合模块来进一步提高模型的表征

能力.但是其在处理大量高分辨率特征图时,会占用大量内

存,阻碍了对高分辨率图像的研究.

遥感图像中的建筑物在不同地区差异较大,例如建筑物

的大小不一、建筑物群的疏密程度不同等,这就要求模型提取

的信息中包含更多的多尺度信息(其中低级特征包含丰富的

空间信息,高级特征包含丰富的语义信息)和局部信息.对于

多尺度特征融合,MFRN[１４]是直接将相邻层级的特征进行拼

接;LinkＧNet[１５]则是直接进行特征的相加.虽然这些设计可

以从低级特征中聚合空间信息,但也引入了低层冗余信息(次

要细节和噪声).因此,如何进行高效的融合是改善分割模型

的关键.

注意力机制[１６Ｇ１８]是一种用于提取局部信息的有效方法,

如 BAM[１９],CBAM[２０],scSE[２１]和 CoordAttention[２２]等.在

遥感图像的处理中,Li等[２３]以及 Xu等[２４]借鉴注意力思想使

得模型的分割精度有所提升,但模型的训练参数量剧增,整体

的训练时间增加.同时大部分注意力机制中的下采样层会加

重分割边缘的锯齿现象,而边缘分割的效果则会直接影响建

筑物提取的准确性,因此如何更好地分割建筑物边缘也是建

筑提取任务的核心问题.

本文的主要贡献如下:

１)引入空间卷积金字塔模块(SpatialConvolutionPyraＧ

mid,SCP),提出深度空洞可分离卷积块(DepthwiseAtrous

SeparableConvolutionBlock,DAS),利用具有不同膨胀率的

并行 DAS卷积块,结合深度可分离卷积和空洞卷积的优势,

在降低模型参数量的同时扩大了感受野,以捕获丰富的多尺

度信息.

２)提 出 了 交 叉 特 征 融 合 模 块 (CrossFeatureFusion,

CFM),采用选择性融合策略,使得重要特征之间相互补充,

抑制冗余信息,避免特征间的污染.

３)提出了内容感知注意力模块(ContentAwareAttenＧ

tion,CAA),细化每个阶段的特征,并利用自适应的低通滤波

优化边缘锯齿.

４)提出了以BiSeNet轻量化模型为基础的B２Net网络结

构,实验在 WHU数据集和马萨诸塞州建筑物数据集(MasＧ

sachusettsBuildingDataset,Massa)上有优异的表现,展示了

模型良好的泛化能力.

２　网络结构

如图１所示,本文提出了以 BiSeNet[２５]轻量化网络结构

为基础的B２Net,B２Net基于双分支结构,分为空间信息分支

和语义信息分支,前者用于提取空间信息,后者用于提取生成

的语义信息,将两者的特征进行融合后得到最终的分割结果.

图１　B２Net网络的结构图

Fig．１　NetworkstructurediagramofB２Net

３　空间信息分支

空间信息分支由普通卷积层和空间卷积金字塔模块

(SCP)组成,通过这个分支可以得到一个粗糙的分割结果.

该分支首先通过三层步长为２的卷积进行空间细节信息的提

取,将特征图尺寸缩小至原始图像的１/８,然后应用SCP模块

进行空间上的多尺度特征提取,每个 DAS具有不同的膨胀

率,最终可以得到蕴含丰富空间信息的特征图.

受 ASPP[１１]的启发,本文提出了 SCP模块,用于捕获多

尺度信息.空洞卷积[２６]可以在不增加参数和不降低分辨率

的前提下有效地扩大感受野.如图２所示,图２(a)为３×３的

普通卷积;图２(b)为膨胀率为２的空洞卷积,其感受野与

５×５的卷积相同;图２(c)为膨胀率为４的空洞卷积,感受野

为９×９大小,因此可以通过设置不同膨胀率,来得到不同

３０２陈国军,等:基于多尺度特征融合的遥感图像建筑物提取算法研究



感受野,以获取多尺度建筑物的空间信息.但是由于空洞卷

积的网格效应,进行多次叠加之后部分像素并没有参与计算,

这就会丢失信息的连续性.因此,本文采用深度可分离卷

积[２７]和空洞卷积结合的方式,在提升性能的同时也可以获得

较大的感受野.

(a)膨胀率＝１ (b)膨胀率＝２ (c)膨胀率＝４

图２　空洞卷积在不同膨胀率下的结构图

Fig．２　Structurediagramofatrousconvolutionatdifferent

expansionrates

如图３所示,SCP模块由４个 DAS卷积块并行组成,其

中每个 DAS卷积块的膨胀率为２i－１,i＝１,２,􀆺,n.首先,它

将输入特征图的通道数压缩为原来的１/４,然后将 DAS卷积

块的并行结构用于降维后的特征图.最后,将各个分支的输

出进行融合之后与最初的输入特征图进行跳层连接,以突出

不同尺度目标的空间细节特征,让模型更好地学习这些特征,

提高模型对多尺度建筑物特征提取的能力.

图３　SCP模块的结构图

Fig．３　StructurediagramofSCPmodule

DAS卷积块(见图４)是在空洞卷积之前利用深度卷积进

行局部特征的聚合,使得特征图中的每个像素点蕴含其邻域

信息.但是简单地将空洞卷积和深度卷积进行组合仍然会忽

略大量相邻像素点的信息,对模型的精度也会有所影响,因此

DAS卷积块使用两个深度上不对称的卷积来聚合更多的局

部信息,以减少特征信息的损失.由于深度卷积没有融合通

道间的信息,因此 DAS卷积块在最后使用１×１的点卷积[２８]

来混合不同通道的信息.DAS卷积块通过聚合局部和全局

信息,加强了模型的特征提取能力.

ASPP模块中空洞卷积的膨胀率为６,１２,１８,但在本文的

网络结构中,随着空间信息分支对特征的不断提取,特征图的

分辨率会逐渐降低,上述组合则不能有效地提取多分辨率特

征图的特征.较大的膨胀率会导致模型欠缺分割小建筑物的

能力,从而减弱网络分割多尺度建筑物的能力.为了更有效地

提取多分辨率特征图的特征,提高网络提取不同大小建筑物

的能力,DAS卷积块的膨胀率设为２i－１,i＝１,２,􀆺,n,使不同

大小膨胀率的卷积核能捕获多尺度建筑物的信息,不同层级

的膨胀率可以有效地提高模型提取多尺度建筑物的能力.

图４　DAS卷积块的结构图

Fig．４　StructurediagramofDASconvolutionblock

４　语义信息分支

当空间信息分支捕获了丰富的空间信息时,语义信息分

支则利用上下文信息,预测出精细的分割边界.首先,为了提

取语义上的多尺度特征,本文将图像下采样为原始尺寸的１/

４,１/８,１/１６,１/３２.对中间两层应用内容感知注意力模块

(CAA),使边缘得到平滑处理,并增强边缘特征.将这两层

的输出通过交叉特征融合模块(CFM)进行特征融合,最后将

两个分支的输出进行融合,使用双线性插值方法进行８倍的

上采样,得到与原始图相同尺寸的分割结果.

４．１　交叉特征融合

高分辨率航空遥感图像背景复杂[２９],低层特征虽然含有

背景噪声,但具有较多的细节信息和边界信息,这对于生成准

确的预测结果非常重要.相反,由于多次下采样,高层特征在

边界上比较粗糙,丢失了大量细节信息,但是高层特征具有丰

富的语义信息.为了防止引入过多的冗余信息,特征融合的

方式尤为重要.因此,本文建立 CFM 模块(见图５),用于细

化高层特征和低层特征.

图５　CFM 模块示意图

Fig．５　SketchmapofCFM module

CFM 模块包含两个输入分支,一个输入为低层语义特征

(Fl),另一个输入为高层语义特征(Fh).现有研究中采用的

直接相加或拼接的方法会造成特征的冗余,“污染”原始特征,

从而对特征图产生影响,影响网络的性能.本文通过逐元素

乘法提取Fl和Fh之间的公共部分,Fh会逐渐吸收Fl的有用

信息,即Fh的边界会被锐化.如式(１)所示,CFM 模块将两

个３×３卷积层分别应用于Fl和Fh,输出相同大小的特征图,

以适应模块的后续处理,通过元素间的乘法将特征进行变换

和融合,融合之后的特征既具有高层语义信息也具有低层

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



空间信息.最后,将融合的特征添加到高层语义信息Fh中,

以补充高层特征图所缺失的特征边界.

Fh＝Fh＋Mh(Gl(Fl)∗Gh(Fh)) (１)

其中,Mh,Gh,Gl 分别为３×３卷积层、批标准化(BatchNorＧ

malization,BN)和激活函数(RectifiedLinearUnit,ReLU)的

组合.

４．２　内容感知注意力

锯齿[３０]是采样过程中的常见现象,指高频信息被采样后

退化成的完全不同的信息.在深度学习领域中,常见于最大

池化、跨步卷积等下采样操作中.解决该问题的一种方法是

在下采样之前进行低通滤波,如高斯模糊,但这些方法忽略了

特征图的频率信息在不同空间位置以及不同通道中的差异.

为了解决上述问题,本文在 B２Net网络的语义信息路径中引

入CAA模块(见图６).由于图像不同位置的频率信息各不

相同,不同通道也会从不同角度捕获输入的特征信息,例如某

些通道捕获边缘,其他通道捕获颜色等.因此,采用自适应的

低通滤波层动态地调整特征信息的权重,避免高频信息混叠,

进而细化分割边界.

图６　CAA模块示意图

Fig．６　SketchmapofCAAmodule

如图７所示,在自适应低通滤波层中,首先通过压缩激活

模块(SqueezeＧandＧExcitationBlock,SE)[３１]得到每个空间位

置(i,j)所需的低通滤波器,然后将其作用于输入特征 X,得

到输出特征Y.为降低计算成本,将输入通道划分为k组,每

组预测一个低通滤波器,整个过程如式(２)、式(３)所示:

Yi,j＝ ∑
p,q∈Ω

　wp,q
i,j 􀅰Xi＋p,j＋q (２)

Yg
i,j＝ ∑

p,q∈Ω
　wp,q

i,j,g􀅰Xc
i＋p,j＋q (３)

其中,Y 表示输出特征,Ω 表示应用低通滤波器(i,j)周围的

位置集合,低通滤波器w,g表示分组序号.

图７　自适应低通滤波示意图

Fig．７　SketchmapofadaptivelowＧpassfilter

　　CAA模块通过自适应低通滤波对输入特征的不同位置、

不同通道预测滤波权值,再使用全局平均池化来聚合全局上

下文信息,计算特征权重来指导模型学习.这种设计不仅可

以优化语义信息分支中相邻阶段的输出特征,还可以减少锯

齿现象,同时突出强相关性的特征.

５　实验与结果

５．１　实验数据与训练设置

本文在 WHU数据集[３２]和 Massa建筑物数据集[３３]上进

行训练与评估.

WHU数据集由从遥感图像中提取的２２０００多座独立

建筑组成,覆盖面积为４５０km２,拍摄 于 新 西 兰 基 督 城.航

空图像的大部分被降采样到０．３m 的空间分辨率,并被裁

剪成８１８９个５１２×５１２像素的非重叠图块,这些图块构成

了整个数据集.然后将被裁减后的图像分为３部分,训练

数据集包含４７３６张,验证数据集包含１０３６张,测试数据集

包含２４１６张.

Massa建筑物数据集由１５１张波士顿地区的航拍图片组

成,每张图片的空间分辨率为１m,像素为１５００×１５００.训练

集包含１４１张图片,测试集包含１０张图片.为了与 WHU
数据集的图像保持相同大小,本文将图像有重叠地裁剪成

５１２×５１２像素大小.两个数据集的示例如图８所示.

图８　数据集示例图

Fig．８　Examplediagramofdatasets

５０２陈国军,等:基于多尺度特征融合的遥感图像建筑物提取算法研究



　　实 验 环 境 为 Ubuntu１６．０４LTS,GPU 配 置 为 TSLA

P１００;网络模型均使用python３．６,pytorch１．２进行训练与

测试.

５．２　实验评价指标

为了进行公平比较,本文使用与其他文献中相同的指标.

对于 WHU 数据集和 Massa建筑物数据集,使用准确率、召

回率、F１分数和交并比(IoU)进行定量性能评估;使用浮点运

算数(FLOPs)和参数量(Parameters)来衡量模型的计算复杂

度和规模.

精度指正确分类的正像素(建筑物)占分类器预测的所有

正像素(建筑物)的比例;而召回率(也称完整性)指正确分类

的正像素在所有真实的正像素中的比例;F１分数是准确度和

召回率的加权平均值,它同时考虑了 FP和 FN;IoU 是预测

的正像素区域和真实的正像素区域交集与并集的比值.所有

性能指标的计算式如式(４)－式(７)所示:

Precision＝ TP
TP＋FP

(４)

Recall＝ TP
TP＋FN

(５)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(６)

IoU＝ TP
TP＋FP＋FN

(７)

其中,TP 表示正确分类的目标像素数,TN 表示正确分类的

非目标像素的数量,FP 是分类为目标的非目标像素数,FN
是分类为非目标的目标像素数.

FLOPs是浮点运算数,Parameters是模型的参数数量,

计算式如式(８)、式(９)所示:

FLOPs＝２HW(CinK２＋１)Cout (８)

Parameters＝K２×Cin×Cout (９)

其中,H 和W 是输入特征图的长度和宽度,Cin是输入通道

数,Cout是输出通道数,K 是卷积核大小.

５．３　对比实验

本文在 WHU数据集和 Massa建筑物数据集上将B２Net
与一些语义分割模型进行比较,包括 UＧNet,SegNet,DeepＧ

Labv３＋,EUＧNet[３４],BiSeNet,以评估其有效性.

在对比实验中,模型均使用５１２×５１２像素的图像进行训

练.不同的是,UＧNet,EUＧNet的优化方法为 RMSprop,损失

函数为 BCE WithLogitsLoss;SegNet和 DeepLabv３＋ 使 用

Adam优化器,损失函数为BCELoss.４个模型的初始学习率

均为０．００００１,BiSeNet和 B２Net的损失函数为 Dice,优化器

为SGD,初始学习率为０．００２５.表１和表２分别列出了６种

模型在 WHU数据集和 Massa建筑物数据集上的对比结果.

表１　６种模型在 WHU数据集上的对比结果

Table１　ComparisonresultsofsixmodelsonWHUdataset
(单位:％)

Method Precision Recall F１Ｇscore IoU
UＧNet ９２．２８ ８５．０２ ８８．５０ ７９．３８
SegNet ９２．１１ ８９．９３ ９１．０１ ８５．５６

DeepLabv３＋ ９３．１１ ９２．９９ ９３．０５ ８５．６６
BiSeNet ９８．３０ ９８．１０ ９７．２０ ８６．００
EUＧNet ９４．９８ ９５．１０ ９５．０４ ８７．５６
Ours ９８．６０ ９９．４０ ９９．３０ ８８．５０

表２　６种模型在 Massa建筑物数据集上的对比结果

Table２　ComparisonresultsofsixmodelsonMassabuilding

dataset
(单位:％)

Method Precision Recall F１Ｇscore IoU
UＧNet ８５．９９ ７９．６１ ８２．４８ ７０．６９
SegNet ８９．６８ ８２．６４ ８３．８４ ７１．８７

DeepLabv３＋ ９０．３２ ８７．６６ ８４．４３ ７４．５８
BiSeNet ９３．１０ ９５．４０ ９４．５０ ８１．１０
EUＧNet ８６．７０ ８３．４０ ８５．０１ ７３．９３
Ours ９４．００ ９７．３０ ９６．２０ ８３．３０

首先分析基于像素的度量.如表１所列,在 WHU 数据

集上,UＧNet的精度高于 SegNet,但召回率、IoU 等却低于

SegNet.本文提出的 B２Net网络相比 BiSeNetIoU 提高了

２．５％.如 表 ２ 所 列,在 Massa 建 筑 物 数 据 集 上,相 比

BiSeNet,B２Net的IoU提升了２．２％,而 DeepLabv３＋和 EUＧ

Net等的评价指标值都较低.定量评估表明,不管在 WHU
数据集上还是在 Massa建筑物数据集上,B２Net在IoU、F１
分数、召回率和精度方面都优于所有对比方法,这意味着其可

以增强图像整体特征和信息.而且 B２Net没有任何后处理

步骤,节省了分割任务的时间.

其次,通过可视化结果和标签来展示模型的预测效果,并

用红色方框标明区别较大的区域.图９给出了 Massa建筑物

数据集上的可视化结果.对于图９第１行的小型建筑物而

言,EUＧNet相比 UＧNet漏检现象有所缓解,SegNet和 DeepＧ

Labv３＋只能识别建筑物的大体位置,而 B２Net网络准确提

取了建筑物细节.第２行的建筑物有阴影和凹陷,这种情况

下,UＧNet和EUＧNet将阴影凹陷误分为背景,只有 B２Net提

取了建筑物完整的轮廓特征.但图９第２行的结果也说明了

本文模型对于约束建筑物形状的能力有所欠缺.

注:红色框为差异较大的区域.

图９　Massa建筑物数据集上的建筑物提取结果(电子版为彩图)

Fig．９　ResultsofbuildingextractiononMassabuildingdataset

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



　　图１０给出了 WHU 数据集上不同场景下的分割结果.

第一种情况是超大建筑:UＧNet,SegNet,DeepLabv３＋和 EUＧ

Net将遮挡物误分为建筑物.第二种情况是分布密集的中型

建筑:从整体来说,本文方法对相邻建筑物边缘的提取精度较

高,保证了建筑物的主要结构,而剩余５个模型都没完整地

预测出这种情况.第三种情况是大型建筑的孔洞现象:从图

１０的第３行可以明显地看出,本文方法分割的建筑物的孔洞

有较大的改善.第四种情况(图１０中的第４－６行)是密集和

稀疏分布的小型建筑:小建筑物被误分的现象得到改善,但６
个模型在极其微小的建筑上精度略有下降.

图１０　WHU数据集上的建筑物提取结果

Fig．１０　ResultsofbuildingextractiononWHUdataset

　　最后,由于多数用于分割任务的网络都是编码Ｇ解码结

构,它们通过深层网络来实现较高精度,因此本文在参数量和

浮点 计 算 上 将 B２Net与 经 典 编 码Ｇ解 码 结 构 (UＧNet,SegＧ

Net)、现有方法(HRNet[３５],LinkNet)以及实时分割网络(ICＧ

Net[３６])进行对比.表３列出了６种模型的复杂度对比结果.

由表３可知,B２Net在浮点运算和参数量上相比编码Ｇ解码网

络有大幅度的下降,使得网络更加轻量化,提升了网络的运行

效率.

表３　模型复杂度的对比结果

Table３　Comparisonresultsofmodelcomplexity

Model Parameters GFLOPs
SegNet ２９．４４×１０６ １６０．３２
UＧNet ２６．７８×１０６ ２４７．５３
HRNet ２８．８５×１０６ ５７．６４
ICNet ２６．５０×１０６ ２８．３０
LinkNet ２５．６５×１０６ ２７．９２
Ours ２３．３４×１０６ １６．６６

综上,不论是在模型复杂度,还是在提取建筑物形状的完

整性方面,B２Net都取得了最佳的结果.

５．４　消融实验

为了验证所提模块的有效性,本文在 WHU 数据集上对

每个模块进行了消融实验,即 SCP模块、CFM 模块和 CAA
模块.所有结果都是在 WHU数据集的训练集上进行训练并

在测试集上进行评估而获得的.如表４所列,BiSeNet达到

了８６．０％的IoU.通过添加 CFM 模块,获得了 ８６．５％ 的

IoU,提高了０．５％;添加 SCP模块带来１．６％的IoU 收益;

CFM 模块和SCP模块是空间多尺度和语义多尺度,两者结

合可将IoU提高到８８．３％,从图１１可以看出,增加了多尺度

操作之后,模型提取不同大小建筑物的能力有所提高.

表４　消融实验的定量结果

Table４　Quantitativeresultsofablationexperiment
(单位:％)

Method Precision Recall F１Ｇscore IoU
CFM ９８．４０ ９５．５０ ９６．００ ８６．５０
SCP ９８．５０ ９８．９０ ９８．１０ ８７．６０
CAA ９８．４０ ９９．８０ ９９．７０ ８６．６０

CFM＋SCP ９７．８０ ９７．７０ ９７．６０ ８８．３０
CAA＋SCP ９８．４０ ９８．７０ ９８．８０ ８６．９０
CAA＋CFM ９８．５０ ９８．８０ ９８．６０ ８７．６０

CAA＋CFM＋SCP ９８．６０ ９９．４０ ９９．３０ ８８．５０

图１１　消融实验结果

Fig．１１　Resultsofablationexperiment

３个模块结合后的网络IoU 可以达到８８．５０％,从图１２
可看出,分割的建筑物锯齿现象得到了较大的改善.实验结

果表明,本文方法的每个模块都很重要,有助于最终的准确

性,并为建筑物提取的语义分割任务带来了巨大的好处.

７０２陈国军,等:基于多尺度特征融合的遥感图像建筑物提取算法研究



图１２　边缘对比图

Fig．１２　Diagramofedgecomparison

结束语　针对建筑物分割方法中存在的空间和语义信息

提取不足 的 问 题,本 文 提 出 了 一 个 有 效 的 基 于 双 分 支 的

B２Net模型,用于从遥感图像中提取建筑物.该网络由空间

信息分支和语义信息分支组成.引入内容感知注意力模块使

得边界得到平滑处理;在空间信息分支上,SCP模块对不同尺

度建筑物采用不同大小的膨胀率进行特征提取,这不仅扩大

了模型的有效接受域,而且捕获了更多的多尺度信息;在语义

信息分支上,CFM 模块用于多尺度的特征融合;模型从空间

和语义两个角度来加强模型提取多尺度建筑物的能力.大量

消融实验证明了所提方法的有效性.与现有的语义分割方法

的对比实验表明,B２Net在 WHU 数据集和 Massa建筑物数

据集上的所有评价指标都有显著提高.虽然本文模型取得了

令人满意的结果,但是从可视化结果来看,建筑物的形状未得

到很好的约束.在未来的研究中,尝试在本文模型的基础上

增加形状约束,修改损失函数或调整网络结构,以改善建筑物

的分割效果.
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