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摘 要：深度学习技术促使诸多领域研究取得突破性进展，基于深度神经网络的地图综合研究备受期待。将

建筑物综合过程抽象解释为编解码过程，系统地研究基于编解码结构的深度神经网络在建筑物综合中的应

用。首先，利用空间划分与矢量 ‐栅格数据转换相结合的方式构建样本和样本集；然后，利用样本集训练基于

编解码结构的深度神经网络,实现建筑物综合学习泛化并测试、评估其效果；最后，搭建 5种代表性的基于编

解码结构的深度神经网络，分析比较各模型在建筑物综合中的应用效果。实验结果表明，基于编解码结构的

深度神经网络能够从建筑物综合样本中学习或推理出部分建筑物综合知识和综合操作，且 5种模型中 Pix2Pix
更适用于建筑物综合的学习模拟。
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长期以来，从人工综合过程中抽象出地图综

合约束，并设计符合约束的综合算法是实现自动

综合的常用策略。而人工综合中不可避免的主

观理解和创作［1］使地图综合约束难以全部清晰、

准确地描述。利用机器学习技术从综合成果数

据中学习地图综合的“自下而上”［2］的研究思路逐

步开展。传统机器学习方法相对简单、学习能力

有限，可用于模拟能够被抽象为分类、聚类、优化

任务的部分综合过程。例如，针对选取、化简、概

括、移位 4种常见地图综合算子［3］，产生了以支持

向量机、k邻近、浅层神经网络等分类器为基础的

自动选取方法［4‐8］，以聚类算法为基础的自动概括

方法［9‐11］，以遗传算法、蚁群算法等优化算法为代

表的自动化简［12‐14］、自动移位方法［15‐16］。然而，地

图综合过程十分复杂，不仅包含除分类、聚类、优

化等简单任务外更加复杂的制图风格迁移与主

观综合创作，还需要多种综合操作的协同处理。

随着传统机器学习向深度学习进阶，模型学习复

杂任务能力显著增强，可尝试模拟更加复杂的综

合过程。例如，文献［17］尝试利用生成式对抗网

络模拟从原始矢量数据到多尺度瓦片地图的制

图风格迁移。

基于深度学习的建筑物综合研究刚刚起步。

文献［18］利用深度卷积自编码器编码建筑物，基

于建筑物编码进行模板匹配，实现单个建筑物的

化简。但此方法受限于模板库内模板种类，只能

实现有限的建筑物形态变换。文献［19‐20］利用

全卷积网络模拟单个建筑物综合过程，丰富了建

筑物综合中形态变换的可能性，但模型预测结果

中存在轮廓模糊或缺失等建筑物表达问题。文

献［21］利用残差 Unet优化了建筑物综合结果的

表达效果。这些研究均采用了具有编解码结构

的深度神经网络，这是因为编解码过程与人工地

图综合过程具有一定的相似性和可类比性。具

体而言，建筑物综合过程中需要从综合前数据中

抽象出综合知识、约束，然后结合这些知识、约束

进行综合操作得到综合结果；具有编解码结构的

神经网络先利用编码器从原始数据中编码特征，

然后利用解码器从特征编码中解码出目标结果。

随着深度学习的发展，基于编解码结构的深度神

经网络也不断丰富。本文研究基于编码结构的

深度神经网络在建筑物综合中的应用，给出相应
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的样本构建方法和训练测试过程，通过实验测试

分析比较几种代表性的基于编解码结构的深度

神经网络在建筑物综合中的应用效果。

1 基于编解码结构的深度神经网络

1.1 经典的基于编解码结构的深度神经网络

编解码结构是人工神经网络中常用的结构

之一，广泛应用于特征提取、语义分割、图像翻译

等诸多领域。编解码结构由编码器和解码器两

部分构成：编码器从输入数据中提取特征编码，

解码器对特征编码进行解码得到输出结果。经

典的编解码深度神经网络（encoder‐decoder deep
neural network，E‐DDNN）的编码器由卷积层和

下采样层构成，解码器由卷积层和上采样层构

成，如图 1所示。编码器通过卷积运算提取特征，

通过池化运算对特征进行下采样，重复此过程得

到特征编码；解码器通过插值运算对特征编码上

采样，通过卷积运算压缩特征，重复此过程得到

输出结果。此外，也可采用将插值和卷积合并的

反卷积运算。

1.2 几种基于编解码结构的深度神经网络变体

随着深度神经网络研究的丰富，新的神经网

络结构与编解码结构结合使 E‐DDNN出现变体，

以下 4种最具代表性：

1）具有跳跃结构的 E‐DDNN。这种变体是

在经典的 E‐DDNN中加入跳跃连接，将编码器提

取的特征合并到解码器上，解码器利用特征编码

的解码特征和编码器编码特征预测输出结果，如

图 2（a）所示。这种跳跃结构能够将浅层特征与

深层特征结合，以兼顾全局特征和局部特征预测

输出结果。文献［22］提出的 Unet就是一种具有

跳跃结构的 E‐DDNN。

2）残差 E‐DDNN。编码器与解码器间的跳

跃连接能够增加捷径，丰富待学习特征。在此基

础上，在连续的每两层间增加跳跃连接即可构建

残差块。残差块能够避免图像特征信息损失，降

低深度网络退化风险。残差 E‐DDNN利用残差

块提取特征编码，再利用上采样和残差块压缩特

征得到输出，如图 2（b）所示。

3）稠密 E‐DDNN。利用跳跃连接能够改变

原有编解码结构的拓扑连接，使 E‐DDNN中的连

接关系更加稠密，使提取的特征信息得到更加充

分的利用。文献［23］提出的 Unet++就是一种

极具代表性的 E‐DDNN，该模型仅通过各层间短

连接即可有效融合深浅层特征，如图 2（c）所示。

4）与生成式对抗网络（generative adversarial
network，GAN）结构结合的 E‐DDNN。GAN由

生成器和判别器组成，如图 2（d）所示。生成器能

够预测输出结果，判别器能够判别真实结果与预

测结果，生成器与判别器竞争使得生成器预测结

果令判别器无法区分。E‐DDNN常作为 GAN的

生成器，GAN的目标是学习区分真伪的损失函数

并用此训练 E‐DDNN生成器，使其损失函数最小

化。文献［24］将Unet作为生成器，构建了常用的

一对一的GAN模型——Pix2Pix。

2 基于 E⁃DDNN的建筑物综合

2.1 技术路线

深度学习模型是模拟建筑物综合的核心，本

图 1 经典的 E‐DDNN
Fig.1 A Classical E‐DDNN

图 2 E‐DDNN的几种变体

Fig.2 Some Variants of E‐DDNN
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文采用 E‐DDNN学习模拟从综合前到综合后的

建筑物综合过程。现有的 E‐DDNN并不适用于

直接处理综合前后的矢量建筑物数据，先要从已

有的综合前后的矢量建筑物中提取、构建能够被

E‐DDNN学习处理的栅格样本；再将提取的栅格

样本划分为训练集、验证集和测试集，利用训练

集 和 验 证 集 训 练 E ‐DDNN，利 用 测 试 集 测 试

E‐DDNN在模拟建筑物综合中的效果，具体技术

路线如图 3所示。

设 Iα和 Iβ分别为综合前和综合后的建筑物图

像，E‐DDNN前 n1层为编码器，n1~ n2层为解码

器，第 i层激活函数、卷积核、偏置分别记为 fi、ki、
bi；*为卷积运算，Pool为池化函数，Unpool为反池

化函数，Entropy为求熵函数；λ为学习率，θ为特

征编码。则利用经典 E‐DDNN学习、模拟建筑物

综合的计算过程如下：

1）随机初始化｛ki｝和｛bi｝。

2）Iα的编码计算：

（1）令 I=Iα，i∈（0，n1］；

（2）卷 积 、池 化 ，即 Ii=f（ki×I）+bi；Ii=
Pool（Ii）；

（3）令 I= Ii，重复步骤（2）~（3）至 n1终止，则

θ= I。
3）θ的解码计算：

（1）令 I=θ，j∈（n1，n2］；

（2）卷积、反池化，即 Ii=f（ki×I）+bi；Ii=Un‐
pool（Ii）；

（3）令 I=Ii，重复步骤（2）~（3）至 n2终止，则

I 'β=I。
4）损失值计算，即 Δ=Entropy（Iβ，I 'β）。

5）权重和偏置的调整：

（1）令 i=n2；
（2）计算新的参数值，即 ki=ki－λ；bi=bi－λ；
（3）反向调整所有参数值。令 i=i－1，利用

反向传播方法［25］依次调整权重、偏置值，重复步

骤（2）~（3），直至 i=1为止。

虽然不同 E‐DDNN模型的结构不同，模拟建

筑物从综合前到综合后的图像变换原理不尽相

同，但是基本思路大体一致。具体而言，首先，利

用编码器从综合前的建筑物图像中提取编码；然

后，利用解码器将特征编码恢复为栅格图像预测

综合结果；接着，将预测的综合结果与该区域标

准综合结果比较并计算损失值；最后利用梯度下

降算法［25］和反向传播算法［25］调节 E‐DDNN的模

型参数。通过相同综合尺度的多对综合前、综合

后的建筑物图像训练 E‐DDNN，优化 E‐DDNN模

型参数，使其能够模拟从综合前到综合后的图像

变换。类比于人工综合，训练后的 E‐DDNN能够

根据综合前的建筑物提取与综合相关的知识（特

征编码），并利用这些知识（特征编码）进行建筑

物综合操作、绘制综合结果。

2.2 建筑物综合样本提取与样本集构建

构建适用于 E‐DDNN的建筑物综合样本和

样本集需要顾及以下内容。

1）计算资源限制。建筑物是大比例尺地图

中的常见要素，分布广泛且数量庞大。直接将海

量建筑物作为样本供 E‐DDNN学习，将产生庞大

的参数计算，需要极大的计算空间；建筑群间存

在大面积空白区域，这些空白区域对建筑物综合

影响甚微，导致计算资源浪费。此外，将广泛分

布的大量建筑物作为样本还会增加学习难度，令

E‐DDNN难以有效学习模拟。因此，顾及计算资

源限制、简化学习难度，需要对建筑物进行分割。

2）图像处理优势。顾及 E‐DDNN在图像处

理中的良好应用，将分割后的矢量建筑物转换为

栅格建筑物作为学习样本。栅格建筑物的像元

大小和像元数量设置要恰当。若像元过小，则样

本覆盖空间范围有限，难以充分表达建筑物分布

特征及其影响的综合处理；若像元过大，则样本

细节损失，难以充分反映建筑物局部特征及其影

响的综合处理。若像元数量过少，则样本覆盖空

间有限；若像元数量过多，则加重模型负荷。转

换后的栅格建筑物还要进行归一化处理以适应

图 3 基于 E‐DDNN的建筑物综合流程

Fig.3 Flowchart of Building Generalization Based on
E‐DDNN
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梯度下降方法，减少数值问题和收敛问题。

3）数据增强需求。为丰富样本多样性和差

异性，样本构建过程中还要包含能够衍生出更多

差异样本的数据增强方法。

4）样本集间互不重叠。训练集、验证集和测

试集间互不重叠确保了验证集之于训练集、测试

集之于训练集的未知性，进而确保了模型泛化的

有效性。因此，需要将获得的所有样本按一定比

例分割、组织成互不重叠的训练集、验证集和测

试集。

基于以上考虑，从矢量建筑物数据中提取栅

格样本、构建样本集的具体过程如下：

（1）确定矢量 ‐栅格转换的相关参数。首先，

确定像元大小，记为 pl。为保证地图要素清晰可

视，需满足 pl≤ ε/τ1，其中，ε为地图最小可分辨距

离，τ1为综合前的比例尺。令 pl=ε/τ1能够覆盖更

大范围，尽可能充分地表达建筑物间的空间关

系。然后，确定栅格图像行、列像素数量，记为 pn。
（2）对综合前后的矢量数据进行规则格网分

割。以综合前建筑群包络矩形左下顶点为起点

（x，y），以 dl=pl×pn为边长，逐行、逐列依次构建

规则格网覆盖包络矩形。利用构建的规则格网

分割综合前、综合后的矢量数据，分割结果记为

｛V1（i，j），V2（i，j）｝m。其中，（i，j）为格网行列索引

号，V1（i，j）和 V2（i，j）分别为包含于格网（i，j）内

综合前和综合后的部分矢量数据，m为格网数量。

（3）获取栅格样本。首先，删除不包含建筑

物的V1（i，j）及其对应的V2（i，j）；然后，利用步骤

（1）中的相关参数，将剩余 V 1（i，j）、V 2（i，j）转换

为栅格图像；最后，对图像像素值归一化处理得

到栅格样本｛R1（i，j），R2（i，j）｝。依此步骤遍历

｛V1（i，j），V2（i，j）｝m，得到栅格样本集合，记为 S=
｛R1（i，j），R2（i，j）｝n，n为样本数量。

（4）实现样本增强。改变规则格网构建的起

点（x，y）至（x－dx，y－dy），对于 dx∈（0，dl）且 dy∈
（0，dl），重复步骤（2）~（3）都能得到新的样本集

合。样本增强后，得到的所有样本集合记为｛Sp｝。

（5）构建训练集、验证集和测试集。将 Sp内
的样本按 8∶1∶1依次分割为 Sp1、Sp2 和 Sp3 3个样本

集，即 Sp=｛Sp1，Sp2，Sp3｝。则｛Sp｝=｛∪｛Sp1，Sp2，
Sp3｝｝=｛∪｛Sp1｝，∪｛Sp2｝，∪｛Sp3｝｝=｛Φ，Ψ，Ω｝（Φ、

Ψ、Ω分别为最终得到的训练集、验证集和测试

集），完成样本集组织构建。

2.3 模型的训练和测试

E‐DDNN通过训练自适应调整模型参数，学

习从综合前到综合后的建筑物综合变换；训练结

束后，E‐DDNN参数固化，通过测试评判模型对

建筑物综合的模拟效果。训练集用于训练过程

中 E‐DDNN的参数调整，验证集用于初步训练模

型的验证并为当前模型训练提供评估，测试集用

于已训练好模型的效果测试。设计模型预测的

综合结果与标准综合结果差异的度量指标（E1），

用于不同 E‐DDNN训练过程和测试效果的评估、

比较。E1的计算公式为：

E 1 =
∑
i= 1

pn

∑
j= 1

pn

|| R 2 [ q,i,j ]- R 3 [ q,i,j ]

pn 2
（1）

式中，R2［q，i，j］、R3［q，i，j］分别表示集合内第 q张
综合结果图中第 i行、j列处像素的标准值和预

测值。

模型训练和测试的具体过程如下。

1）依次从 Φ中取 nb个样本作为一个批次输

入 E‐DDNN，利用选定的梯度下降算法和学习率

自适应调整模型参数，计算并记录训练集样本的

E1。重复此步骤，直至 Φ中所有样本都参与过模

型训练时进入下一步。

2）固化 E‐DDNN参数，将Ψ中的样本输入模

型，计算并记录验证集样本的 E1，进入下一步。

3）重 复 步 骤 1）~步 骤 2）过 程 ne 次 ，完 成

E‐DDNN训练，进入下一步。

4）固化 E‐DDNN参数，进行模型测试。将 Ω
中的样本输入模型，计算并记录测试集样本的

E1。利用查准率、查全率和 F1分数 3种指标评价

模型预测精度，分别记为 E2、E3、E4，计算公式为：

E 2 =
NUM ( R 2 [ q ]∩ R 3 [ q ] )

NUM ( R 2 [ q ] )
（2）

E 3 =
NUM ( R 2 [ q ]∩ R 3 [ q ] )

NUM ( R 3 [ q ] )
（3）

E 4 =
2× E 2 × E 3

E 2 + E 3
（4）

式中，R2［q］、R3［q］分别表示测试集内第 q张标准

综合结果、预测综合结果中构成建筑物的像素；

函数NUM用于统计像素个数。

由于地图综合过程中进行了取舍操作，分割

后的局部综合结果中可能不包含建筑物，必须对

式（2）~式（4）中的特殊情况加以约定。

1）若 NUM ( R 2 [ q ] )= 0且 NUM ( R 3 [ q ] )=
0，则 E2=1、E3=1和 E4=1；

2） 除 1） 外 ，若 NUM ( R 2 [ q ] )= 0 或

NUM ( R 3 [ q ] )= 0，则 E2=0、E3=0和 E4=0；
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3）除 1）、2）外，若 E2=0且 E3=0，则 E4=0。

3 建筑物综合实验与分析

3.1 实验设置

实验数据来源于某地约 44.1 km×38.6 km
范围内 1∶1万和 1∶5万的矢量地图数据，如图 4所
示 。 其 中 ，1∶1 万 数 据 中 包 含 综 合 前 建 筑 物

89 539个，1∶5万数据中包含综合后建筑物 21 732
个，涵盖多种形态及空间分布的建筑物，涉及选

取、化简、合并、典型化等诸多综合操作。

顾及原始数据中道路、水系对建筑物综合的

潜在影响，构建两组样本集提供给 EDnet、Unet、
ResUnet、Unet++、Pix2Pix这 5种 E ‐DDNN模

型学习。一组输入样本只包含建筑物，另一组输

入样本包含建筑物、道路、水系。

基于 ArcEngine二次开发，利用 §2.2中方法

构建样本集：根据参考文献［3］，令 ε=0.2 mm，确

定像素大小 pl=2 m；统计综合后 1∶5万数据中建

筑物包络矩形最长边长，如图 5所示，其中综合后

99.59%的建筑物能完全包含于 512 m×512 m的

矩形区域，可以令 pn=256；构建规则格网分割矢

量数据并转换为栅格样本，得到 S1=｛R1（i，j），

R2（i，j）｝5 182和 S2=｛P1（i，j），R2（i，j）｝5 182，其中，

R1（i，j）中只包含建筑物，P 1（i，j）中包含建筑物、

道路网和水系要素；为丰富样本类型和数量，令

dx=dy=256 m，得到 S'1=｛R'1（i，j），R'2（i，j）｝5 185和

S'2=｛P '1（i，j），R'2（i，j）｝5 185；组织 S1和 S'1、S2和 S'2
分别得到｛Φ1，Ψ1，Ω1｝、｛Φ2，Ψ2，Ω2｝两组样本集。

构建的样本均为灰度图像，并利用灰色和黑色区

分综合前后的建筑物，样本示例如图 6所示。

在 图 形 处 理 器（graphic processing unit，
GPU）（RTX 2070，6 GB）+Tensorflow环境下通

过 Python编程搭建了 5种 E‐DDNN模型（EDnet、
Unet、ResUnet、Unet++、Pix2Pix），分别对应经

典 E‐DDNN模型及其 4种变体。其中，EDnet为
本实验搭建的经典 E‐DDNN，包含 4个下采样层、

4个上采样层和 8个卷积层。本文搭建的 Unet、
ResUnet、Unet++、Pix2Pix也较文献［21‐24］稍

加改动：（1）采用边界补零策略，使编解码结构的

输入、输出等大，与 EDnet一致；（2）上采样、下采

样次数与 EDnet一致。几种模型均采用 Adam算

法作为梯度下降算法，学习率为 0.000 2。顾及实

验硬件条件，令 nb=16、ne=50，利用 §2.3中方法

分别基于两组样本集对 5种 E‐DDNN模型进行

训练和测试。

3.2 5种模型效果比较

5种模型训练过程中训练集、验证集输出结

果 E1的平均值（记为AVE（E1））如图 7、图 8所示，

图 4 实验数据

Fig.4 Test Data

图 5 综合后建筑群包络矩形最大边长的频率分布

Fig.5 Frequency of the Longest Edge Length of the
Envelope of Generalized Resident at the Scale of 1∶50 000

图 6 样本示例

Fig.6 A Typical Sample
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模型测试结果 E1、E2、E3、E4的平均值 AVE（E1）、 AVE（E2）、AVE（E3）、AVE（E4）如表 1所示。

从训练过程看，随着循环次数的增多，各模

型训练结果的AVE（E1）趋于稳定，且模型验证结

果的AVE（E1）也都趋于稳定，模型收敛且能够被

泛化。训练结束（即 ne=50）时，各模型训练结果

的 AVE（E1）基本在 10左右，各模型对训练集的

模拟能力相差不大；各模型验证结果的AVE（E1）
却差异明显，Unet、Pix2Pix、Unet++验证结果的

AVE（E1）较 EDnet、ResUnet相对更小，表现出更

好的泛化准确性。特别是 Pix2Pix和 Unet++通

过较少的训练循环就可达到较高的验证准确度，

图 8 基于{Φ2,Ψ2}的模型训练过程

Fig. 8 Training Processes of Different Models with {Φ2,Ψ2}

表 1 测试结果评价

Tab. 1 Evaluation of Test Results Generalized by Different Models

评价指标

AVE (E1)
AVE (E2)
AVE (E3)
AVE (E4)

不同模型对 Ω1的测试效果

EDnet

23.644
0.503
0.623
0.534

Unet

17.498
0.608
0.718
0.627

ResUnet

16.338
0.678
0.644
0.643

Unet++

17.727
0.651
0.614
0.611

Pix2Pix

16.543
0.596
0.612
0.584

不同模型对 Ω2的测试效果

EDnet

25.470
0.541
0.617
0.554

Unet

16.928
0.619
0.725
0.644

ResUnet

14.722
0.627
0.684
0.635

Unet++

14.289
0.632
0.650
0.618

Pix2Pix

17.936
0.568
0.615
0.567

图 7 基于{Φ1, Ψ1}的模型训练过程

Fig. 7 Training Processes of Different Models with {Φ1, Ψ1}
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表现出更强的学习、泛化能力。

训练后的模型在一定程度上具备模拟建筑

物综合的能力，将其应用于测试集后对测试结果

进行比较分析：

1）定量比较。各模型测试结果的量化评价

结果见表 1，整体上看，EDnet的测试准确度明显

低于其他 4种模型的测试准确度，而其他 4种模

型测试结果的量化评价指标相差不大。其中，

ResUnet和Unet++的查准率、查全率和 F1分数

的平均值相对较大，Unet和 Pix2Pix相对较小，由

此可知训练后的 ResUnet和 Unet++模型能够

更准确地预测构成综合后建筑物的黑色像素；对

于｛Φ1，Ψ1，Ω1｝，ResUnet和 Pix2Pix测试结果的

AVE（E1）值相对较小，对于｛Φ2，Ψ2，Ω2｝，ResUnet
和 Unet++测试结果的 AVE（E1）值相对较小，

由此可知 ResUnet、Unet++、Pix2Pix对测试集

预测的综合结果与标准综合结果间差异相对

较小。

2）定性比较。定量评价是对预测结果像素

的准确性进行评价，建筑物作为独立且完整的地

理对象，形态表达的合理性十分重要。测试结果

示例如图 9所示。其中，EDnet预测的综合结果

十分模糊，几乎不能辨别所表达建筑物的外部轮

廓与整体形态；Unet预测的结果中建筑物整体形

态得到相对清晰表达，但建筑物的边缘轮廓仍然

模糊或缺失；ResUnet和 Unet++预测的综合结

果中建筑物轮廓相对清晰，但建筑物内部存在较

多空洞，建筑物间也存在模糊粘连，建筑物表达

的独立性和完整性仍有欠缺；Pix2Pix预测结果中

建筑物边缘轮廓清晰，建筑物形态得到独立、完

整表达。

综上所述，经典的 EDnet模型结构简单、深度

较浅，难以模拟复杂的建筑物综合过程；深度加

深并添加跳跃连接的 Unet能够初步模拟复杂的

建筑物综合过程；ResUnet、Unet++、Pix2Pix分
别引入不同结构优化Unet模型，使得预测综合结

果 的 准 确 性 与 合 理 性 得 到 明 显 提 升 。 其 中 ，

Pix2Pix模型表现尤其突出，预测结果中建筑物形

态表达更加合理，更适用于建筑物综合的学习

模拟。

图 9 不同模型测试结果示例

Fig.9 Test Results of Different Models
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3.3 建筑物综合效果讨论

利用几种 E‐DDNN模型从综合前后的制图

成果中学习建筑综合知识、综合操作，践行了“自

下而上”［2］的研究思路。分析综合结果可知：

1）训练后的深度学习模型能够进行建筑物

选取、化简、合并、典型化、夸大等操作。图 10所
示的 Pix2Pix模型生成器预测的 R'1（66，44）综合

结果隐含了对原始建筑物的选取、合并、典型化，

预测的 R'1（64，67）综合结果隐含了对原始建筑物

的合并、化简。

2）深度学习模型也能从数据中学习并利用

与建筑物综合相关的潜在知识。分析表 1中 E1和

E4值可知，基于｛Φ2，Ψ2，｝训练的 EDnet、Unet、
ResUnet、Unet++总体上比基于｛Φ1，Ψ1｝训练的

EDnet、Unet、ResUnet、Unet++具有更高的测试

准确性。也就是说，基于道路、水系、建筑物训练

的 E‐DDNN用于建筑物综合比基于建筑物单一

要素训练的 E‐DDNN模型更加准确，这与建筑物

综合需要考虑近邻水系、道路的影响具有一致

性。通过目视判读也可从 Pix2Pix预测的综合结

果中发现这种一致性，如图 10中 P '1（64，67）的预

测结果和 P '1（66，53）的预测结果都顾及了邻近道

路对建筑物综合的影响，较 R'1（64，67）的预测结

果和 R'1（66，53）的预测结果更加合理。

3）这种完全“自下而上”的研究思路过于依

赖深度学习模型和实验样本，虽然实验训练的深

度学习模型具有一定的地图综合能力，但还存在

不足。如图 11所示，由于缺少属性信息，R1（65，

61）中邻近道路的重要孤立建筑物（红圈内）本应

被夸大保留，却被 Pix2Pix模型删除；由于对合并

和典型化算子差异学习不足，R1（65，28）中建筑

物本应被典型化，却被 Pix2Pix合并。

图 10 Pix2Pix模型测试结果

Fig.10 Test Results of Pix2Pix Model

图 11 基于 Ω2的 Pix2Pix模型测试结果

Fig.11 Test Results of Pix2Pix Model Based on the Ω2
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分析实验结果可知，通过以下改进能够优化

基于深度学习的建筑物综合研究：

1）深度学习模型是影响综合效果的关键因

素，实验结果表明结构更优化的 E‐DDNN用于模

拟建筑物综合效果更好。因此，通过增加模型深

度、优化模型结构、改进模型超参数等能进一步

优化综合效果。

2）待学习任务的复杂性是影响综合效果的

直接因素，实验结果表明 E‐DDNN能够学习合

并、化简、典型化等建筑物综合算子，但多算子选

择、协同效果并不理想。因此，通过有选择地学

习综合算子以简化待学习的综合任务能进一步

优化综合效果。

3）样本是影响综合效果的重要因素，实验结

果表明利用包含道路网、水系等信息量更丰富的

样本训练的建筑物综合模型效果更好。因此，通

过增加样本量、丰富样本多样性、增加样本属性

特征、完善样本包含空间数据的完整性和连续性

等能进一步优化综合效果。

4）先验知识是影响综合效果的客观因素，实

验结果表明，单纯依靠 E‐DDNN预测的建筑物综

合结果可能出现与建筑物综合、表达规律不一致

的问题。通过在 E‐DDNN中引入必要的先验知

识，或对综合结果进行滤波、去噪、直角化等后处

理，使其与先验知识相一致等，都能进一步优化

综合效果。

4 结 语

本文基于空间分割和矢量 ‐栅格数据转换思

路构建了建筑物综合样本集，利用多种 E‐DDNN
对建筑物综合进行学习模拟，实验测试了 EDnet、
Unet、ResUnet、Unet++、Pix2Pix 5种 E‐DDNN
在建筑物综合中的应用效果，得出如下结论：结

构相对简单、深度较浅的 E‐DDNN难以直接用于

模拟建筑物综合这一复杂的图像变换，增加深

度、优化结构后的 E‐DDNN可用于建筑物综合的

学习模拟；E‐DDNN通过训练能够从建筑物综合

成果数据中学习部分综合知识和综合操作，但预

测结果与实际居民地综合要求仍有差距；实验测

试的 5种模型中，Pix2Pix表现突出，更适用于建

筑物综合研究。此基础上通过优化模型、调整超

参数、丰富样本等方式提升建筑物综合准确性的

研究有待进一步展开。
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Trial and Comparison of Some Encoder⁃Decoder Based Deep Learning
Models for Automated Generalization of Buildings
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Abstract：Objectives: The deep learning technology has made a breakthrough in many fields, and the auto‐
mated map generalization based on the deep neural network is highly expected. Building generalization is a
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typical generalization case and can be abstracted and interpreted as the process of encoding and decoding. It
is worth systematically studying the simulation of building generalization with encoder‐decoder based deep
neural networks.Methods: Samples are drawn from vector buildings via the segmentation of spatial data
and the conversion between vector data and raster data, which is based on a natural principle of objective
generalization (i. e., the legibility principle drawn by scale). The encoder ‐ decoder based deep neural net‐
works are trained and tested with these samples to learn buildings generalization and to evaluate this applica‐
tion. Five representative models based on encoder‐decoder structure are constructed for learning of generali‐
zing buildings from 1∶ 10 000 to 1∶ 50 000. The experimental data cover 44.1 km×38.6 km and contain
89 539 and 21 732 buildings before and after generalization respectively.Five representative models are EDnet,
Unet,ResUnet,Unet++ and Pix2Pix representing the basic multi‐layers encoder‐decoder neural network,
the encoder‐decoder neural network with skip connection, the residual encoder‐decoder neural network, the
dense encoder‐decoder neural network, and the encoder‐decoder neural network with generative adversarial
mechanism respectively. The training process and test results of the three constructed models are com ‐
pared, and effects of these five models while they are applied to the automated generalization of buildings
are analyzed.Results: The pixel accuracies of predicted results during EDnet training and testing are lowest
obviously,Unet takes the second lowest place, and the pixel accuracies of results generated by other models
(ResUnet, Unet++ and Pix2Pix) are higher and relatively close. Additionally, there are some holes and
fuzzy representations in generalized buildings predicted by ResUnet and Unet++, which does not conform
with the regular representation of buildings. Generalization results predicted by the Pix2Pix show that most
of generalized building edges are clear and generalized buildings can be represented independently and com ‐
pletely.Conclusions: The Pix2Pix is more suitable than the other four models for learning and simulating
buildings generalization in our experiment. The encoder ‐decoder based deep neural networks are likely to
deduce some knowledge and operators of buildings generalization by learning from samples of the original
and generalized data. The encoder‐decoder based deep neural networks have the potential in the learning of
map generalization.
Key words：map generalization；buildings；deep neural network；samples
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