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摘要：针对现有全卷积神经网络因光谱混杂，造成建筑物漏检和误检，以及边界缺失的问题，

设计了一种基于多特征融合与对象边界联合约束网络的高分辨率遥感影像建筑物提取方法。

该方法基于编解码结构，并在编码阶段末端融入连续空洞空间金字塔模块，以在不损失过多

有效信息的前提下进行多尺度特征提取和融合；在解码阶段，通过实现基于对象和边界的多

输出融合约束结构，为网络融入更多准确的建筑物特征并细化边界；在编码与解码阶段间的

横向跳级连接中引入卷积块注意力机制，以增强有效特征。此外，解码阶段的多层级输出结

果还被用于构建分段多尺度加权损失函数，实现对网络参数的精细化更新。在 WHU 和

Massachusetts 建筑物数据集上进行对比试验分析，其中 IoU 和 F1 分数分别达到了 90.44%、

94.98%和 72.57%、84.10%，且模型的复杂度与效率均优于 MFCNN 与 BRRNet。 

关键词：建筑物提取；全卷积神经网络；多尺度特征；注意力机制；联合约束 

中图分类号：TP751.1    文献标志码：A 

 

1. 引言 

从高分辨率遥感影像中进行建筑物的精确自动提取研究在城市规划、地图数据更新、应

急响应等方面都具有极为重要的意义[1]。根据特征提取方式的不同，现有从高分辨率遥感中

进行建筑物提取方法主要包括两大类。一类是传统人工设计提取特征，并结合图像处理与分

析方法来提取建筑物，包括基于对象分割方法[2]、基于建筑物特征的方法[3]、以及基于辅助
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信息的方法[4]等。然而，传统方法的性能受到特征表示能力的极大限制，易受季节、光照、

传感器质量、建筑物风格和环境等的影响。此外，特征设计与选取过程过度依赖先验知识和

可变参数调节，难以做到建筑物特征的全面、多层次化描述，无法真正做到自动化和通用化。

另一类是通过神经网络自动提取影像高低维度特征并进行像素级分类的提取方法，相较于传

统方法，其特征提取能力更强，自动化程度更高，适用范围更广，极大的推动了基于深度学

习技术的建筑物提取任务的发展。在神经网络发展的早期，主要以“滑动窗口+分类网络”

的策略进行建筑物提取，但其提取结果通常连续性较差且计算效率偏低。后期，随着全卷积

神经网络（fully convolutional networks, FCN）[5]的提出，端到端的像素级图像分割成为现实，

从遥感影像进行建筑物提取的研究重点也逐步从卷积神经网络（convolutional neural 

networks, CNN）转向 FCN。 

为实现对原始输入影像高层级特征的提取与学习，FCN 通常会在编码阶段采用池化操

作，以缩小特征图并减少计算量。尽管 FCN 能够在解码阶段实现对特征图大小的还原，但

由于池化操作而丢失的原始信息却难以恢复，导致细节信息丢失，建筑物提取精度降低。针

对上述问题，现阶段对 FCN 的改进工作主要集中在如下两个方面：一是改善特征提取能力，

二是优化解码过程。 

在改善模型特征提取能力方面，主要是通过提高模型的多尺度特征提取融合能力来提高

网络性能。Szegedy 等[6]提出了 Inception 结构，通过并行不同卷积核大小的卷积运算，实现

对不同尺度物体的检测。但由于多分支卷积为普通卷积，这导致了大量的冗余计算，降低了

提取效率。Zhao 等[7]在金字塔场景解析网络（pyramid scene parsing network, PSPNet）提出

了一种金字塔池化模块（pyramid pooling module, PPM）,通过采用多尺度池化方式以实现多

尺度特征的提取和融合。Chen 等基于空洞卷积的思想，在 DeepLabv2[8]和 DeepLabv3[9]中提

出并改进了空洞空间金字塔池化(atrous spatial pyramid pooling, ASPP)模块，通过并行多个不

同空洞率的空洞卷积来获取不同尺度的特征信息。然而，上述的 PPM 和 ASPP 模块常采用

较大的池化窗口和空洞率以获取更大范围的图像信息，即更大的感受野，这通常会造成提取

过程中大量有效信息的损失，削弱长距离信息之间的关联性，并降低模型对具有可变光谱特

征建筑物提取的完整度。此外，特征图中每个通道都可以看作是网络模型对特定语义信息的

响应[10],而现有的多尺度特征提取模块未能实现对特征图通道间关联性的建立，影响了模型

对特征图通道注意力的分配。 

优化解码过程的策略主要是为解码阶段提供更丰富、更准确的浅层特征信息，使其能够

恢复部分原始信息，以此提高分割精度。SegNet[11]利用池化索引结构记录 MaxPooling 操作



中最大值的位置信息，并在解码阶段进行恢复，提高了边界的划分精度。Ronneberger 等人

通过融合编码阶段的浅层位置信息和解码阶段的高级语义信息，提出了一种具有 U 形结构

的 U-Net 模型[12]。此后，诸如 ResUNet-a[13]、BRRNet[14]、PRCUnet[15]等多种建筑物提取模

型均基于 U-Net 拓展而来。然而，上述模型只在网络末端进行预测输出，且训练过程中参数

更新动量会逐步衰减，这就导致了远离输出端网络参数优化程度不足，进而影响了网络对浅

层特征的学习能力。而后，MA-FCN[16]、MFCNN[17]、U 型 CNN[18]等模型通过对解码阶段

单层级预测输出进行改进，构建了多重约束网络模型，并在建筑物提取任务中取得了良好效

果。然而，多重约束结构却未能实现对解码阶段其他层级中有效特征信息的进一步利用，导

致模型难以对具有“异物同谱”现象建筑物进行准确提取。此外，编码阶段的浅层特征虽能

提供一定的边缘特征信息，但随着网络层级的加深，这种特征信息会逐渐减弱或产生误差，

因此需要进一步强化解码阶段边缘特征信息的表达，以实现对建筑物边缘的准确恢复。 

针对现有建筑物提取全卷积神经网络在多尺度特征提取融合过程中存在大量有效信息

损失，且在解码阶段对于建筑物有效特征利用不足以及对边界细节信息感知能力较弱的问题，

本文提出了一种多特征融合与对象边界联合约束网络，提升了光谱混杂区域建筑物提取的正

确率以及完整度，并保持良好的边界。 

2. 基本原理 

2.1. 整体框架 

为更好的缓解因光谱混淆造成利用神经网络从高分辨率遥感影像所提建筑物存在较多

漏检、误检以及边界粘连缺失的问题，本文设计了一种基于多特征融合与对象边界联合约束

网络的建筑物提取方法，其技术流程图如图 1 所示。首先利用滑动窗口对经过预处理后的高

分辨率遥感影像进行分割处理，然后按一定比例将数据划分为训练集、验证集、测试集三部

分。将训练集和验证集数据输入本文所提网络进行训练，并采用随机梯度下降法实现权重参

数的学习更新。最后再利用训练阶段所得到的网络模型对测试集影像进行预测，得到建筑物

提取结果。 



 

图1 建筑物提取技术流程图 

Fig.1 Technical flowchart of building extraction 

多特征融合与对象边界联合约束网络结构如图 2 所示，其以改进后的 U-Net 作为主体架

构，主要包含编码阶段、多尺度特征提取融合阶段以及解码阶段。编码阶段与 U-Net 保持一

致，但为减少计算量，将最后层级的特征图通道数降低为 512。连续空洞空间金字塔模块

（continuous-atrous spatial pyramid module, CSPM）紧跟编码阶段，通过连续空洞卷积和通道

注意力机制的组合完成多尺度特征提取融合。解码阶段与编码阶段相对应，每一层级通过双

线性插值的方式与下一层级进行关联，且在每一层级末端进行建筑物对象和边界的预测输出，

并将多层级输出结果反向融入网络，实现基于对象和边界多输出融合约束结（multi-output 

fusion constraint structure, MFCS）。此外，在编码阶段与解码阶段的横向跳级连接中引入了

卷积块注意力机制模块（convolutional block attention module, CBAM），增强网络对重要的特

征的学习能力。最后，利用多层级输出结果与标准参照结果共同构建分段多尺度加权损失函

数，进一步优化网络训练过程。 



 
图2 多特征融合与对象边界联合约束网络 

Fig.2 Multi-feature fusion and object boundary joint constraint network 

2.2. 基于 CBAM 的横向跳级连接 

在具有编解码结构的全卷积神经网络中，输入影像在编码阶段的多次池化下采样操作过

程中，特征图所蕴含的空间位置、边缘轮廓等细节信息被逐步损失，且解码阶段的上采样操

作也难以实现相关信息的完全恢复。因此，通过横向跳级连接将编码与解码阶段的特征进行

结合，构建特征金字塔，有助于提高感兴趣目标检测精度。但在建筑物提取任务中，由于遥

感影像中包含众多干扰地物噪声信息，单一的特征图串联会导致网络对编码阶段特征的注意

力分配产生混淆，未能充分关注并提取有效特征和细节信息。为实现对编码阶段特征中有效

特征信息的增强以及无效特征信息的抑制，本文在横向跳级连接中引入 CBAM 模块[19]，其

基本结构如图 3 所示。CBAM 由通道注意力模块和空间注意力模块两部分串联而成，分别

聚焦于全局信息（‘What’）和局部信息（‘Where’）的权重分配。设输入特征为𝑭 ∈ ℝ𝐶×𝐻×𝑊，

输出为𝑭′，⊗代表哈达玛积，则 CBAM 可表示为： 

 𝑭′ = (𝑭 ⊗ 𝜧𝐶) ⊗ 𝑴𝑆 (1) 

式中，𝑴𝐶 ∈ ℝ𝐶×1×1代表通道注意力图，其计算过程如式(2)；𝑴𝑆 ∈ ℝ1×𝐻×𝑊代表空间注意力

图，其计算过程如式(3)： 

 𝑴𝐶 = 𝜎 (𝑀𝐿𝑃(𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑭)) + 𝑀𝐿𝑃(𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑭))) (2) 

 𝑴𝑆 = 𝜎(𝑓7×7([𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑭); 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑭)])) (3) 



式中，𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙和𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙分别代表全局平局池化和全局最大池化，𝑀𝐿𝑃为共享权重卷积，

𝜎代表 Sigmoid 函数激活。 

 

图3 卷积块注意力机制模块 

Fig. 3 Convolutional block attention module (CBAM) 

2.3. 连续空洞空间金字塔模块 

在城市场景的高分辨率遥感影像中，建筑物往往密集分布，尺寸大小差异明显，为实现

模型对不同尺度建筑物的自适应提取，则需要进行多种尺度的特征提取及融合。基于混合空

洞卷积（hybrid dilated convolution, HDC）思想[20]，本文设计了一种多尺度特征提取融合模

块 CSPM，其结构如图 4 所示。CSPM 由并行连续空洞卷积模块、残差模块、通道注意力模

块组成。连续空洞卷积模块主要思想是通过并行符合 HDC 约束的连续小尺度空洞卷积运算，

实现对输入特征图中大、中、小三种不同尺度特征进行提取，使每一条支路末端层级感受野

完全覆盖原始输入特征，有效减缓多尺度特征提取过程中有效信息的损失，并增强远距离信

息间的连续性。设 CSPM 的输入特征为𝑭 ∈ ℝ𝐶×𝐻×𝑊，并行连续空洞卷积模块输出特征为𝑭𝑷 ∈

ℝ𝐶×𝐻×𝑊，则并行连续空洞卷积模块计算过程可表示为： 

𝑭𝑷 = ((𝑭 ∗ 𝛷1
1) ∗ ((𝛷3

1𝛿 ∗ 𝛷3
2𝛿 ∗ 𝛷3

3𝛿) + (𝛷3
1𝛿 ∗ 𝛷3

3𝛿 ∗ 𝛷3
5𝛿) + (𝛷3

1𝛿 ∗ 𝛷3
3𝛿 ∗ 𝛷3

9𝛿))) ∗

(𝑭 ∗ 𝛷1
1) (4) 

式中，𝛷𝑘
𝑑 ∈ ℝ

𝐶

2
×𝐶×𝐻×𝑊表示空洞卷积，𝑘代表卷积核大小，𝑑代表空洞率，𝛿代表批归一化（BN）

处理和 Sigmoid 函数激活，‘∗’代表卷积运算。 

残差模块为恒等映射，旨在增强对原始输入信息的重用，并利于误差反向传播，避免梯

度消失。此外，由于卷积核的大小有限，卷积运算窗口通常只能提取聚合局部感受野区域中

的空间和通道信息，难以从全局的角度去考虑各个通道的关联性。因此，本文在 CSPM 中

引入 DANet[21]中的通道注意力机制，通过对特征图通道间的依赖关系进行建模，实现对具

有特定语义信息通道的强化，并对部分无用特征通道进行抑制。设通道注意力模块的输出图

为𝑭𝑪 ∈ ℝ𝐶×𝐻×𝑊，CSPM 的最终输出特征𝑭𝑶𝒖𝒕 ∈ ℝ𝐶×𝐻×𝑊,则 CSPM 的计算过程可以表示为： 

 𝑭𝑶𝒖𝒕 = 𝜑0.3(𝑭 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑪) (5) 



式中，𝜑𝑟代表 DropOut 操作，𝑟表示神经元消亡率。 

 
图4 连续空洞空间金字塔模块 

Fig. 4 Continuous-atrous spatial pyramid module (CSPM) 

2.4. 基于对象和边界的多输出融合约束结构 

在现有语义分割模型中，为实现对输入数据逐像素的精确分类，通常需要构建从粗推理

到精推理的编解码结构，并在解码阶段进行预测输出。受特征金字塔网络（feature pyramid 

networks, FPN）[22]的启发,本文改进了网络的解码阶段，提出了基于建筑物对象和边界的多

输出融合约束结构，其结构如图 5 所示。首先，将原始 U-Net 网络解码阶段的卷积层划分为

4 个层级，自顶向下，标记为{𝐿1, 𝐿2, 𝐿3, 𝐿4}，并使用 1×1 大小的卷积层级 Sigmoid 激活函数

对其进行预测输出，分别得到建筑物对象预测图 {𝑂1, 𝑂2, 𝑂3, 𝑂4}和建筑物边界预测图

{𝐵1, 𝐵2, 𝐵3, 𝐵4}。然后，将{𝑂2, 𝑂3, 𝑂4}和{𝐵2, 𝐵3, 𝐵4}利用 Concatenate 的方式与下一层级起始特

征𝑭𝑖 ∈ ℝ𝐶×𝐻×𝑊(𝑖 ∈ [1,3])进行融合，得到新的起始特征𝑭𝑖_𝑛𝑒𝑤 ∈ ℝ(𝐶+2)×𝐻×𝑊(𝑖 ∈ [1,3])，以

增强网络对来自前一层级有效特征的聚合能力，融入更多准确的建筑物特征，并实现对建筑

物边界的细化。最后，利用双线性插值的方式对{𝑂1, 𝑂2, 𝑂3, 𝑂4}和{𝐵1, 𝐵2, 𝐵3, 𝐵4}分别上采样 1、

2、4、8 倍至原图大小，并分别与建筑物对象和建筑物边界标准参照结果构建损失函数

{𝑙ia
1, 𝑙ia

2, 𝑙ia
3, 𝑙ia

4}和{𝑙ba
1, 𝑙ba

2, 𝑙ba
3, 𝑙ba

4}，对网络进行多输出联合约束，实现对网络参数精确、

有效的更新。 



 

图5 多输出融合约束结构 

Fig. 5 Multi-output fusion constraint structure (MFCS) 

2.5. 分段多尺度加权损失函数 

在 CNN 的训练过程中，损失函数被用来计算预测值与标准参照值之间的差异，并以这

种差异作为导向进行网络参数的更新与优化。如图 5 所示，在网络的解码阶段包含多个建筑

物对象和边界的预测输出,对于每一层级的建筑物对象损失约束，本文采用了在医疗影像分

割领域中常用的 Dice Loss[23]作为损失函数，其能更好的平衡样本中建筑物像素与背景像素

的关系，避免陷入局部最优，其计算过程如式(6)所示。此外，考虑到建筑物边界像素在影

像中所占比例较低，本文采用了类平衡交叉熵损失函数[24]，其计算过程如式(7)所示： 

 𝑙ia = 1 −
2×∑ (𝑔𝑖×𝑝𝑖)𝑁

𝑖=1

∑ 𝑔𝑖+∑ 𝑝𝑖
𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1

 (6) 

 𝑙ba = −
1

𝑁
∑ (𝛽𝑔𝑖 × 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑖 + (1 − 𝛽)(1 − 𝑔𝑖) × 𝑙𝑜𝑔( 1 − 𝑝𝑖))𝑁

𝑖=1  (7) 

式中，𝑁表示影像总的像素数目，𝑔𝑖表示标准参照结果中第𝑖个像素是否属于建筑物，若属于

建筑物则𝑔𝑖 = 1，否则𝑔𝑖 = 0，𝑃𝑖表示的是预测图中第𝑖个像素为建筑物的概率，𝛽表示非边

界像素数目在建筑物标准参照结果中所占的比例。 

在网络解码阶段，建筑物边界预测结果中目标像素极度稀疏，且自底向上每一层级特征

图分辨率逐渐升高，所蕴含语义信息愈加丰富与准确。为平衡各层级输出约束，本文提出一

种分段多尺度加权损失函数，其计算过程如式(8)所示。在网络训练初期，预测结果与标准

参照结果差异明显，此时采用基于建筑物对象的多层级损失约束，进行粗放式参数更新，实

现网络向目标特征的快速拟合。随着训练的进行，网络参数的更新逐步趋向于精细化，此时



向网络中添加边界损失，并逐渐降低或舍弃低分辨率层级损失约束，以达到精细化更新网络

参数的目的。 

 𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = {

∑ 𝜔𝑛𝑙ia
𝑛4

𝑛=1 ,                          (0 < 𝑒 < 𝑚)

∑ 𝜔𝑛(𝜆𝑛𝑙ia
𝑛 + 𝜇𝑛𝑙ba

𝑛),    (𝑚 ≤ 𝑒 < 𝑘)3
𝑛=1

∑ 𝜔𝑛(𝜆𝑛𝑙ia
𝑛 + 𝜇𝑛𝑙ba

𝑛),      (𝑘 ≤ 𝑒 ≤ 𝑡)2
𝑛=1

 (8) 

式中，𝜔𝑛为第𝑛个层级损失约束权重值，且𝜔1 +   +𝜔𝑛 = 1，𝜆𝑛和𝜇𝑛分别代表第𝑛个层级建

筑物对象和边界损失约束权重值，且𝜆𝑛 + 𝜇𝑛 = 1，𝑒为当前训练迭代次数，𝑚和𝑘为自定义

条件下的迭代次数，𝑡为网络训练总迭代次数。 

3. 实验过程及结果分析 

3.1. 数据集 

WHU 建筑物数据集由季顺平等[25]在 2019 年开源公布，覆盖了新西兰克赖斯特彻奇约

450km2 的区域。该航空数据集由包含 4736 幅影像的训练集、1036 幅影像的验证集、2416

幅影像的测试集共同组成，且所有影像大小均为 512×512 像素，空间分辨率为 0.3m。图 6

（a）展示了部分影像与对应建筑物标签数据。 

Massachusetts 建筑物数据集由 Mnih[26]在 2013 年开源公布，一共包含了 155 幅波士顿

地区的航拍影像及建筑物标签图。影像的空间分辨率为 1m，大小为 1500×1500 像素。受限

于 GPU 显存大小，本文采用 512×512 像素大小的滑动窗口对原始影像进行裁剪，并剔除部

分不完整影像，最后得到的训练集包含 1066 幅影像，验证集包含 36 幅影像，测试集包含

90 幅影像。图 6(b)展示了部分裁剪后的影像与对应建筑物标签数据。 

 

图6 航空数据集影像及对应建筑物标签数据。（a）WHU建筑物数据集；（b）Massachusetts建筑物数据集 

Fig. 6 Aerial datasets image and corresponding building label images. (a) WHU Building Dataset; 

 (b) Massachusetts Buildings Dataset 

3.2. 实验细则和实验条件 

本文所有的实验均在装有 64 位 Windows10 专业工作站版操作系统的工作站进行。工作



站配备了 AMD Ryzen5 5600X 6-Core Processor 处理器，32GB 的内存，1TB 固态硬盘以及

NVIDIA GeForce RTX 309024GB 显存的显卡用以加快模型训练。所有网络模型均在基于

Python3.8+Pytorch1.8.0+CUDA11.1 的深度学习环境下进行实现。在模型训练过程中，以

Adam作为模型优化器进行梯度下降与参数更新，学习率设置为0.0001，迭代次数设置为50，

每次迭代的批量大小为 8。此外，在实验中还采用了自动混合精度(automatic mixed 

precision, AMP)和梯度缩放模式策略，以减少对显存的占用率。 

3.3. 评价指标 

为准确评估所提模型性能，本文选取了准确率 (P)、召回率(R)、F1 分数和交并比

(intersection over union, IoU)对实验结果进行评价。其中，P 指的是被正确分类为正类的像素

在所有被分为正类的像素中所占的比例，其计算过程如式(9)；R 指的是被正确分类为正类

的像素在所有正类的像素中的比例，其计算过程如式(10)；F1分数则是 P 与 R 的调和平均结

果，其计算过程如式(11)；IoU 是所有预测为正类的像素与真实正类像素的交集比上他们的

并集，其计算过程如式(12)： 

 𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100% (9) 

 𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
× 100% (10) 

 𝐹1 =
2×𝑃×𝑅

𝑃+𝑅
× 100% (11) 

 𝐼𝑜𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
× 100% (12) 

式中，TP 表示被正确分类的建筑物像素个数；FP 表示被错误分类的背景像素个数；FN 表

示被错误分类的建筑物像素个数；TN 表示被正确分类的背景像素个数。 

3.4. 实验结果与分析 

3.4.1. 对比模型 

为进一步评估本文模型的有效性，本文选取了 U-Net、U 型 CNN、MA-FCN、MFCNN、

BRRNet 作为对比模型。U-Net 拥有简洁明了的编解码结构，且作为本文模型的基础架构，

其首先被选为基准模型。U 型 CNN、MA-FCN 和 MFCNN 与本文模型类似，都具有多层级

输出约束结构，其中 U 型 CNN 为双重约束，MA-FCN、MFCNN 与本文模型为多重约束，

且 MFCNN 具备多尺度特征融合模块，将他们作为对比模型，能有效的验证本文模型的优



异性。此外，考虑到残差结构和空洞卷积在神经网络中的广泛应用，本文还选取了具有残差

细化结构的 BRRNet 作为对比模型。 

3.4.2. WHU 建筑物数据集实验结果及分析 

各对比模型在 WHU 建筑物数据集的定量评价结果如表 1 所示。由表可知，本文模型在

除准确率外的其余指标上均优于对比模型，其中 IoU 和 F1分数比基准 U-Net 模型分别高出

了 1.88%和 1.05%。将本文模型与其余四种建筑物提取模型相比，本文模型在准确率和召回

率上相较于 F1 分数第二高的 MA-FCN 分别高出了 0.37%和 0.4%，这表明本文模型对建筑物

提取的正确率和完整度均有提升。 

表 1 WHU 建筑物数据集上各模型定量评价结果 

Table 1 Quantitative evaluation result of several modules on the WHU Building Dataset 

方法 P /% R /% IoU/% F1/% 

U-Net
[12]

 93.69 94.18 88.56 93.93 

MA-FCN
[16]

 94.26 94.93 89.75 94.60 

MFCNN
[17]

 94.70 93.94 89.25 94.32 

BRRNet
[14]

 94.95 94.13 89.64 94.54 

U 型 CNN
[18]

 94.22 94.14 89.00 94.18 

本文方法 94.63 95.33 90.44 94.98 

* 最佳定量评价值以加粗和下划线的形式突出显示 

图 7 展示了各对比模型在 WHU 建筑物数据集上的部分可视化提取结果，其中影像 1、

2 为大型建筑物，影像 3、4 为小型密集建筑物，而影像 5、6、7 为不同大小的混合型建筑

物集群。从图中可以看出本文模型所提建筑物对象更为连续完整，过度提取现象较少，边界

也更为精确清晰。如影像 1、3、5、6、7 所示，当建筑物屋顶与地面光谱特征相似时，对比

模型会对建筑物与道路、裸地的判别产生混淆，造成建筑物的漏检与误检。在影像 2 中，由

于大量汽车存在，影响了同一建筑物光谱特征连续表达，造成了对比方法所提建筑物存在大

量空洞和缺失。针对空洞漏检的情况，本文模型通过构建 CSPM 减缓了空洞卷积过程中有

效信息的损失，使所提取建筑物的颜色、纹理等信息具备更强的连续性，有效的避免了大型

建筑物内部空洞以及不连续现象的产生。而对于过度提取现象，本文模型将 MFCS 的多层

级预测输出结果以及经过注意力分配后的浅层特征融入解码阶段，补充并强化了有效特征，

提高了建筑物检测精度。此外，对于如影像 4 中密集连续分布的建筑物以及影像 5 中被部分

被树木所遮挡的建筑物，相较于对比模型，本文模型通过对建筑物边界进行约束，获得了更

好的区分度以及更为完整的提取结果。 



 

图7 WHU建筑物数据集上各方法的典型建筑物提取结果 

Fig.7 Typical building extraction results of various methods on WHUbuilding dataset 

3.4.3. Massachusetts 建筑物数据集实验结果及分析 

各对比模型在 Massachusetts 建筑物数据集的定量评价结果如表 2 所示。由于

Massachusetts 建筑物数据集分辨率低于 WHU 建筑物数据集，且建筑物场景更为复杂，因此

其总体定量评价结果低于 WHU 建筑物数据集。与对比模型相比，本文模型依旧在除准确率

外的其余指标上表现最优，相较于 F1分数第二高的BRRNet，IoU和 F1分数分别高出了 1.17%

和 0.78%。此外，MA-FCN 模型在 WHU 建筑物数据集上表现较好，而在 Massachusetts 建

筑物数据集上却仅高于基准 U-Net 模型，表明其特征提取能力鲁棒性较差。而本文模型在两

个数据集上的定量评价结果均为最优，显示了本文模型对不同类型数据具有一定的通用性。 

 

 

 



表 2 Massachusetts 建筑物数据集上各方法定量评价结果 

Table 2 Quantitative evaluation result of several methods on the Massachusetts Building Dataset 

方法 P /% R /% IoU/% F1/% 

U-Net
[12]

 83.94 78.38 68.16 81.07 

MA-FCN
[16]

 87.90 76.51 69.22 81.81 

MFCNN
[17]

 83.69 81.24 70.14 82.45 

BRRNet
[14]

 84.33 82.33 71.40 83.32 

U 型 CNN
[18]

 80.18 82.43 68.47 81.29 

本文方法 85.31 82.93 72.57 84.10 

* 最佳定量评价值以加粗和下划线的形式突出显示 

不同模型在 Massachusetts 建筑物数据集上的部分可视化结果如图 8 所示，其中影像 1、

2 为密集小型建筑物，1-1 和 2-1 分别为影像 1 和影像 2 的局部细节放大图，影像 3 为大型

建筑物，影像 4，5 为混合型建筑物集群。从视觉上观察分析，与对比模型相比，本文模型

的提取结果与地面真实值更加接近。对于建筑物屋顶被阴影遮蔽或与周围伴生阴影光谱相近，

造成光谱特征混淆的影像 1 和 2，四种对比模型提取结果中均出现了背景像素被错分为建筑

物，建筑物边界粘连，以及部分建筑物缺失的现象。而本文模型通过增强网络对来自前一层

级有效特征的聚合能力并构建多层级对象边界约束结构，为网络融入更多准确的建筑物特征

以及边界信息，从而获得更为精确、规整的提取结果。此外，如图 8 中的影像 3、4、5 所示，

当对受屋顶材质、阴影或其他人造物等因素影响而造成具有“同物异谱”现象的建筑物进行

提取时，对比模型提取结果出现了较多空洞缺失现象。而本文模型通过 CSPM 中的连续小

尺度空洞卷积从不同的尺度分别提取局部和全局特征，降低了提取过程中有效信息的损失，

增强所提特征之间的关联程度，有效避免了因光谱特征不一致所带来的干扰，所提取的建筑

物更加完整连续。 



 

图8 Massachusetts建筑物数据集上各方法的典型建筑物提取结果 

Fig.8 Typical building extraction results of various methods on Massachusetts building dataset 

3.4.4. 模型复杂度及效率分析 

在对网络模型性能进行综合评估时，除了精度外，模型的复杂度与效率同样是重要的表

征指标。利用“ptflops”工具包对六种模型进行计算量和参数量的统计，并分别记录训练和

预测耗时，结果如表 3 所示。由实验结果可知，本文模型计算量最小，参数量在六种方法中

位列倒数第三，比最少的 BRRNet 多了约 5.82 百万，比最多的 MFCNN 少了 43.73 百万。综

合计算量与参数量的统计结果，本文模型复杂度低于U-Net、MFCNN、BRRNet与U型CNN。

在引入注意力机制和 CSPM 后，本文模型的内存访问成本(MAC)升高，并行度降低，导致

在 WHU 和 Massachusetts 建筑物数据集上训练与推理时间的花销高于基准 U-Net 模型，但

远低于 MFCNN 与 BRRNet。与在 WHU 和 Massachusetts 建筑物数据集上训练和预测时间均



最短的MA-FCN相比，本文模型的 IoU和 F1分数分别高出了 0.69%、0.38%和 3.35%、2.29%。

此外，MA-FCN 在 WHU 和 Massachusetts 建筑物数据集上的定量评价排名差异较大。综合

上述分析来看，本文方法在牺牲了一定复杂度与效率的前提下，取得了更精确的建筑物提取

结果，且具有更强的尺度鲁棒性。 

表 3 不同方法复杂度及计算效率对比 

Table 3 Comparison of complexity and computational efficiency of different methods 

方法 
计算量 

（GFLOPs） 

参数量 

/百万 

WHU 数据集 Massachusetts 数据集 

训练时间 

/(min/epoch) 

预测时间 

/s 

训练时间 

/(min/epoch) 

预测时间 

/s 

U-Net
[12]

 192.99 28.94 3.42 71 0.80 5.46 

MA-FCN
[16]

 179.25 22.68 3.10 70 0.72 5.33 

MFCNN
[17]

 302.42 66.88 5.26 136 1.20 7.17 

BRRNet
[14]

 254.80 17.33 5.42 131 1.22 6.91 

U 型 CNN
[18]

 192.99 28.94 3.32 98 0.86 5.21 

本文方法 166.95 23.15 4.04 100 0.98 5.94 

4. 结论 

为减缓因光谱混淆而造成建筑物提取结果存在误分、漏分，以及边界粘结缺失的问题，

提出了基于多特征融合与对象边界联合约束网络的高分辨率遥感影像建筑物提取方法。该方

法以调整后的 U-Net 作为主体架构，首先在横向跳级连接中引入 CBAM，对来自编码阶段的

浅层特征进行了注意力分配；然后在编码阶段末端融入 CSPM，减缓了多尺度特征提取过程

中有效信息的损失；最后在解码阶段构建了基于对象和边界的 MFCS，强化了建筑物有效特

征的提取能力，细化了建筑物边界，并增强了浅层的特征的学习能力。综合不同方法在 WHU

和 Massachusetts 建筑物的实验结果可知，本文方法提高了建筑物检测准确率与完整度，保

持了良好的边界，且具有较强尺度鲁棒性。然而，本文参数量依旧偏大，且过分依赖于对大

量人工标签数据的训练和学习，构建轻量化的半监督建筑物提取网络将是未来研究的重点。 
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Abstract: Objectives: Accurately and automatically extracting buildings from high-resolution 

remote sensing images is of great significance in many aspects, such as urban planning, map data 

updating, emergency response, etc.The problems of missing and wrong detection of buildings and 

missing boundaries caused by spectrum confusion still exist in the existing full convolution neural 

networks (FCN). Methods: In order to overcome the limitations, a multi-feature fusion and 

object-boundary joint constraint network was presented in this paper. The method is based on an 

encoding and decoding structure. In the encoding stage, the continuous-atrous spatial pyramid 

module (CSPM) is positioned at the end to extract and combine multi-scale features without 

sacrificing too much useful information. In the decoding stage, more accurate building features are 

integrated into the network and the boundary is refined, by implementing the multi-output fusion 

constraint structure (MFCS) based on object and boundary. In the skip connection between the 

encoding and decoding stages, the convolutional block attention module (CBAM) is introduced to 

enhance the effective features. Furthermore, the multi-level output results from the decoding stage 

are used to build a piecewise multi-scale weighted loss function for fine network parameter 

updating. Results: Comparative experimental analysis was performed on the WHU and 

Massachusetts building datasets. The results show that: (1) The buildings extraction results 

proposed by the proposed method are closer to the ground truth. (2) The quantitative evaluation 

result is higher than the other five state-of-the-art approaches. Specifically, IoU and F1-Score on 

Massachusetts and WHU building datasets reached 90.44%, 94.98%, and 72.57%, 84.10%, 

respectively. (3) The proposed model outperforms the MFCNN and BRRNet in both complexity 

and efficiency. Conclusions: The proposed method not only improves the accuracy and integrity 

of extraction results in spectral obfuscation buildings, but also maintains a good boundary. It has 

strong scale robustness. 
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