
第５６卷　第２２期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．２２
２０１９年１１月 Laser&OptoelectronicsProgress November,２０１９

　　收稿日期:２０１９Ｇ０４Ｇ０８;修回日期:２０１９Ｇ０４Ｇ２８;录用日期:２０１９Ｇ０５Ｇ１３
基金项目:国家自然科学基金(４１７６１０８２)、甘肃省科技计划(１８JR３RA１０４,１５０４FKCA０３８)、甘肃省教育厅科技项目

(２０１７DＧ０８)、兰州铁路局科研开发计划(２０１８０３)、兰州市人才创新项目(２０１５ＧRCＧ８６)

　 ∗EＧmail:１２１９３１２３６＠qq．com

基于改进UＧnet的遥感影像建筑物提取

任欣磊１∗,王阳萍１,２,４,杨景玉１,３,高德成４
１兰州交通大学电子与信息工程学院,甘肃 兰州７３００７０;

２兰州交通大学计算机科学与技术国家级实验教学示范中心,甘肃 兰州７３００７０;
３兰州交通大学甘肃省人工智能与图形图像处理工程研究中心,甘肃 兰州７３００７０;

４兰州交通大学甘肃省轨道交通装备系统动力学与可靠性重点实验室,甘肃 兰州７３００７０

摘要　针对在遥感影像建筑物提取过程中,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

维特征信息增强的改进U型卷积神经网络(UＧnet)模型,用于遥感影像建筑物的提取.借鉴医学影像分割中应用

广泛的UＧnet模型对建筑物进行提取;考虑到在网络传播过程中低维细节信息逐级削弱,在特征金字塔中的特征

图与扩张路径同级上的特征融合前,先与上一层级的特征图进行融合,进一步优化了提取结果的边缘提取精度.

在覆盖范围约３４０km２ 的遥感影像数据集上进行实验,结果表明本文提出的方法在交并比、像素精度和Kappa系

数３个指标上的均值分别达到８３．９％、９２．８％和８３．６％,均优于模糊C均值、全卷积网络与经典UＧnet方法.
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Abstract　Thebuildingenvironmentinurbanareasiscomplex敭Achievinghighbuildingdetectionaccuracyfrom
remotesensingimagesischallengingbecauseofthedifficultyassociatedwithdistinguishingbetweenbuildingsand
theenvironmentalinformation敭Tosolvethisproblem animprovedUＧtypeconvolutionalneural UＧnet network
withenhancedlowＧdimensionalfeatureinformationisproposedfordetectingbuildingsfromtheremotesensing
images敭Initially abuildingisdetectedusingtheUＧnetnetwork modeltypicallyemployedformedicalimage
segmentation敭Further thelowＧdimensionalinformationisweakenedateachstepofthenetworkpropagation
process敭Beforemergingthefeaturemapofacertainlevelinthefeaturepyramidwiththefeaturemapofthe
correspondingexpansionpathlevel itismergedwiththefeaturemapofthepreviousleveltooptimizethedetection
accuracyofthebuildingedges敭Accordingtotheexperimentalresultsobtainedusingadatasetofremotesensing
imagescoveringarangeofapproximately３４０km２ theproposedmethodachievesvaluesof８３敭９％ ９２敭８％ and
８３敭６％fortheintersectionＧoverＧunion IoU  pixelaccuracy andKappacoefficient respectively demonstratingits
superiorperformancewhencomparedwiththefuzzyCＧmeansclusteringalgorithm fullyconvolutionalneural
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１　引　　言

遥感影像建筑物提取是从感兴趣区域的遥感数

据中准确检测建筑物区域并作定量分析的过程.在

城市区域的遥感影像中,建筑物的面积达８０％以

上,所以建筑物提取在城市规划、城市变化监测、三
维建模[１Ｇ３]等方面起着至关重要的作用.目前,用于

建筑物提取的传统方法可以归纳为监督分类、知识

约束与模板匹配.其中:监督分类方法是先对建筑

物的特征进行人工设计,然后对分类器进行训练,最
后使用随机森林、条件随机场、支持向量机(SVM)
等分类器对实验数据进行建筑物提取;知识约束的

方法主要是通过建立约束条件解决假设测试问题,
具有代表性的知识约束方法有矩形约束、几何辐射

特性、菱形约束[４]等;模板匹配方法首先建立明确的

模板参数对建筑物进行描述,然后根据相关度搜索

算法匹配最佳的结果[５].城市区域的遥感影像具有

建筑物环境复杂多样的特点,随着遥感技术的迅速

发展,获取到的影像分辨率不断提高,而传统方法很

难满足建筑物提取精度的要求.
随着计算机硬件的快速发展,深度学习的方法

在图像处理领域的分类与检测任务中表现出了强大

的性能[６Ｇ７],其中以卷积神经网络(CNN)作为代表

的深度学习方法在图像级的回归与分类任务中表现

良好.但是,建筑物提取是像素级的语义分割任务,
使用CNN会使内存开销急剧上升、计算效率低下,
并且感知区域受到限制[８].据此,全卷积神经网络

(FCN)[９]去除了传统CNN中的全连接层,并对末

端的特征图进行反卷积生成与输入图像分辨率一致

的分割结果,实现了像素级的分类,并已被应用到遥

感领域的目标提取中[１０Ｇ１２].但随着网络深度的增

加,特征维度增加,细节信息丢失,导致提取结果精

度不足.后续又出现了SegNet[１３]、DeconvNet[１４]以

及U型卷积神经网络(UＧnet)[１５]等.其中,UＧnet
以FCN为基础,采用对称的结构设计,融合了低维

与高维的特征,在医学图像分割领域达到了较高的

提取精度.刘哲等[１６]设计了一种将改进的 UＧnet
与 Morphsnakes算法结合的计算机断层扫描(CT)
图 像 肝 脏 分 割 方 法,分 割 结 果 得 到 了 增 强.

Guillaume 等[１７] 基 于 UＧnet 模 型,用 Adam

Optimizer取代随机梯度下降算法,添加批量标准

化加速训练,并使用基于Dice系数的损失,实现了

对遥感影像建筑物的提取.伍广明等[１８]提出了一

种双重约束的改进 UＧnet网络,优化了参数更新过

程,提高了建筑物提取精度.现有方法使用 UＧnet
对遥感影像进行语义分割任务,分割结果存在边缘

平滑、细节信息丢失等问题,对精度造成了一定

的影响.
基于以上分析,本文提出了一种改进 UＧnet网

络模型的建筑物提取方法,建立了低维特征信息

增强的UＧnet网络模型,增强了网络传播中的低维

细节 信 息,优 化 了 边 缘 提 取 结 果,提 升 了 提 取

精度.

２　FCN与U型卷积神经网络

Long等[９]提出了一种全卷积神经网络,改善了

传统CNN对图像的像素级分割效果.CNN在图

像级的分类和回归任务中达到了较高的精度水平,
通常会在多个卷积层之后连接若干个全连接层,将
经过卷积操作后产生的特征图(featuremap)映射

成为一个固定长度的 N 维特征向量,用 N 维特征

向量来预测N 个类别中每一类的概率值,进而得到

输入图像的类别.
遥感影像建筑物提取与上述任务的区别在于,

要对输入影像中的每一个像素进行分类,得到像素

级的分类结果.尽管CNN能以单个像素为中心来

设置滑动窗口,并通过对窗口特征建模来得到像素

级的语义分割结果,但因为相邻窗口之间存在重叠

区域,会产生大量的冗余信息,所以时间复杂度急剧

增加.另外,窗口大小的选择也将是一个难题:窗口

太小会丢失目标的上下文信息,降低准确率;窗口太

大则会增大计算开销,增加内存负担.
针对以上问题,FCN对CNN进行了改进.如

图１所示,FCN与传统神经网络相比,在经过多层

卷积和池化操作之后不再使用全连接层构造特征向

量预测概率,而是利用反卷积操作将高维特征图进

行上采样,得到与输入图像具有相同分辨率的预测

结果.这样的网络结构可防止输入图像的空间信息

在传播过程中丢失,能对图像中的每一个像素进行

预测.另外FCN不用对图像进行逐窗口计算,所以

计算效率得到了很大提升.
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图１ FCN网络结构示意图

Fig敭１ Architectureoffullyconvolutionalneuralnetworks

虽然FCN的改进能得到与输入图像大小相同

的分割结果,但是得到的预测图像往往过于平滑,细
节损失比较严重.主要原因是输入图像经过了多次

池化操作,使得尾端的神经元能够接收更大范围的

信息,即更大的感受野.但同时也导致了图像细节

信息的丢失,使提取的结果边缘轮廓效果不理想.
因此,为解决上述问题,提高细节信息的提取精度,

FCN将特征金字塔中的低维特征图与反卷积之后

的结果融合.

UＧnet对这种低维特征与高维特征相融合的思

想进行了扩展,如图２所示,在UＧnet网络结构中包

含向下的收缩路径与向上的扩张路径.在收缩路径

中,输入图像经过多次卷积与池化操作,形成从低维

到高维的特征金字塔,并最终得到抽象的高维特征

图;经过扩张路径上的若干卷积层与上采样层,生成

与特征金字塔对应层级的特征图,最后得到与输入

图像分辨率相同的像素级分割结果并输出.在扩张

路径的上采样过程中,每进行一次反卷积操作,特征

图的维度就会降为原来的一半,然后被降维的特征

图会通过矩阵级联的方式与特征金字塔中对应层级

的特征图进行融合,融合后的特征图既包含了金字

塔顶端的高维抽象特征,又引入了各层级中低维特

征的细节信息.

图２ UＧnet网络结构示意图

Fig敭２ ArchitectureofUＧnetnetwork

３　低维特征增强的改进UＧnet网络

UＧnet最初被应用于医学图像分割领域,在应

用于遥感影像处理之后,提取目标的相邻环境变得

复杂,导致提取结果的精度不足[１９].其主要原因是

网络深度的增加弱化了低维度的细节信息,导致提

取结果的边缘轮廓效果较差.据此,本研究通过引

入特征金字塔中较低维特征图,提出一种低维特征

增强的改进UＧnet网络结构.图３给出本研究使用

的网络结构图.网络左半部分通过逐级减少输入数

据的空间维度来提取高层特征.每一层内部使用两

次３×３的卷积操作,卷积核的数目相同.每两层之

间使用池化操作进行空间降维,减少了不必要的高

频信息,特征图的尺寸也相应地缩小.从低层到高

层,卷积核的数目从６４成倍增多至１０２４,特征图从

５７２×５７２缩小至３２×３２.
右半部分自底向上由反卷积组成,逐步恢复图

像的细节和空间维度.在低维特征增强的UＧnet模

型中,特征金字塔中相应层级上的特征图在与扩张

路径同级上的特征融合前,先与上一层级的特征图

进行融合.这种网络结构能够在一定程度上增强低

维特征,在向后传递过程中能够防止细节信息的丢

失.为了消除上采样带来的混淆作用,再使用３×３
的卷积核进行两次卷积.经过５层的重复操作之

后,最后一层的输出图像恢复到与输入图像相同的

尺寸,并对每个像素进行预测.

图１ 低维特征增强的UＧnet网络结构示意图

Fig敭３ ArchitectureofimprovedUＧnetnetworkwith
enhancedlowＧdimensionalfeatures

为了防止梯度消失和梯度爆炸,实验中在每次

卷积后引入批量归一化(BN)层,从而能够将前一层

输出的特征归一化为均值为０、方差为１的分布,然
后将得到的结果输入到激活函数.设该层有d 维

输入X＝(x(１)x(d)),引入可学习参数γ、β(分别

２２２８０１Ｇ３
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表示标准差与均值).BN的表达式为

y(k)＝γ(k)x̂(k)＋β
(k)

γ(k)＝ Var[x(k)]

β
(k)＝E[x(k)]

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (１)

式中:y(k)为归一化结果.
因为加入了上一层级的特征图信息,低维信息

得到增强,但特征被明显放大,容易导致过拟合,所
以在网络中引入Dropout层[２０].在训练过程中,按
概率p 随机选择神经元,保留权重不更新,等下次

迭代时再进行更新.使部分节点不工作的策略,可
以提高网络的泛化能力,从而防止过拟合.Dropout
的表达形式为

y＝
x
１－p

,ifu＞p

０,otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

, (２)

式中:u~U(０,１),U 为伯努利随机数.本实验中p
取值为０．２５.

遥感影像建筑物提取的流程可分为训练阶段与

测试阶段.图４为本文基于改进UＧnet网络的遥感

影像建筑物提取流程.

图４ 遥感影像建筑物提取流程

Fig敭４ Flowchartofbuildingdetectionusing
proposedmethod

训练阶段:

１)根据网络模型,将训练区域的遥感影像数据

按５７２pixel×５７２pixel的间距划分成相同大小的

子图像,并用相同的方法得到对应的地面真值图.
为了保证数据集中正负样本分布均匀,去除其中建

筑物像素占比过低的图像[２１Ｇ２２].将所得图像分为训

练数据与验证数据.

２)利用反向传播与随机梯度下降算法对改进后

的模型进行训练,然后对训练后的模型进行验证与

精度评价,根据验证结果反向传播,调整模型参数.
重复训练与调整参数,直至模型趋于稳定.

测试阶段:

１)另选取４个不重叠区域的遥感影像,对训练

完毕 的 模 型 行 进 行 测 试.将 测 试 区 域 划 分 成

５７２pixel×５７２pixel大小的测试子图像,再将它们

依次输入到模型中进行建筑物提取,得到预测结果.

２)为了防止由于漏检而在建筑物内部形成的微

小空洞及裂缝,对提取结果进行形态学闭运算,得到

最终的建筑物提取结果.

３)最终,根据地面真值数据对提取结果进行精

度评价.

４　实验与分析

４．１　实验介绍

以美国马萨诸塞州的遥感影像[２３]作为实验数

据,该影像由覆盖面积约３４０km２ 的航拍影像组

成,空间分辨率为０．６m,数据的规模能够使网络

模型的性能得到充分发挥.其中,划分后的子图

像 每 幅 为 ５７２ pixel×５７２ pixel,面 积 约 为

０．３３km２.数据集主要涵盖城市和郊区,包含各种

规模的建筑物及地表覆盖物.图５所示为实验区

域的影像.

图５ 建筑物提取区域影像

Fig敭５ Imageofbuildingdetectionarea

在划分好的遥感影像中,将建筑物占比少于

２０％的影像与对应的地面真值图去除.并按８∶２
的比例分为训练数据与验证数据,另外选取４个

不重叠区域约３０km２ 的影像作为测试数据.对

比实验中,选用了传统分类方法中的模糊C均值

聚类算 法(FCM),以 及 卷 积 神 经 网 络 方 法 中 的

FCN、UＧnet、本文提出的改进 UＧnet网络进行对比

评价.

４．２　实验结果与分析

图６为使用４种方法对影像中的建筑物提取得

到的结果.可以看出:FCM算法提取的建筑物边缘

与道路粘连现象比较明显,对道路的误检较高;其他

３种方法相比较,UＧnet与改进UＧnet在建筑物密集

的区域,能更好地区分建筑物与背景;与经典UＧnet
相比,改进 UＧnet在降低误检率的同时提高了边缘

的提取精度.

２２２８０１Ｇ４
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图６ 建筑物提取结果

Fig敭６ Resultsofbuildingdetectionusingdifferentmethods

　　随机选取若干建筑物局部提取结果,如图７所

示.从图中可以看出FCM 对建筑物的形态检测效

果较差,有较高的误检率与漏检率,并且椒盐噪声明

显.在另外３种卷积神经网络方法中:由于(a)列与

(b)列中建筑物表面有遮挡,故FCN与 UＧnet模型

的提取精度明显下降,建筑物内部出现了漏检空洞,
改进UＧnet受遮挡干扰较小;(c)列中,FCN与 UＧ
net在建筑物内部都出现了明显的漏检,改进UＧnet
有效地避免了这种情况的发生;对于如(d)列和(e)

列这种表面特征单一、周围环境简单的建筑物,３种

模型均能够较准确地对建筑物进行提取;(f)列中由

于存在阴影,３种方法均出现了明显的阴影部分漏

检,但改进 UＧnet对剩余部分的检测结果较稳定.
改进后的UＧnet模型对建筑物内部阴影遮挡部分的

识别能力不佳,但与改进前相比,在一定程度上解决

了提取结果边缘轮廓平滑的问题,能够更精确地对

建筑物进行识别,说明改进的 UＧnet增强了网络对

细节部分建筑物的提取能力.

图７ 建筑物提取局部结果

Fig敭７ Localresultsofbuildingdetectionusingdifferentmethods

　　本文采用交并比(IoU)、检测准确率(PA)和

kappa系数[２４]评价对４种方法的提取结果进行了评

价,上述三个指标分别代表检测结果的整体精度水

平、正确部分所占比例系数和提取结果与真值的一

致性.交并比、检测准确率和kappa系数的计算公

式为
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式中:TP 为正确检测出建筑物的像素数;FP 为误检

像素数;FN 为漏检像素数;TN 为正确检测的背景

像素数;N 为像素总数;NC 为建筑像素数;NU 为

背景像素数.
表１为使用４种方法对４个测试区域建筑物提

取后３项指标的评价结果,可以看出:FCM 在３个

指标上均低于其他方法;UＧnet模型在３个指标上

均高于FCN模型,分别提高了２．７％,０．７％,５．５％;
与经典UＧnet模型相比,改进 UＧnet模型的性能得

到了提升,各指标的均值分别提高了３．５％、３．２％、

２．８％,均高于其他３种方法.
本文实验使用惠普ProDesk４９８G３MT进行

深度 卷 积 神 经 网 络 的 训 练.该 计 算 机 配 备 有

NVIDIAGeForceGTX１０５０Ti显卡(４GB)、６４位

Ubuntu操作系统.３种卷积神经网络模型(FCN、

UＧnet、改 进 UＧnet)在 训 练 阶 段 分 别 耗 时６．７３,

１１．４８,１１．８２h.总体上,改进后的 UＧnet网络未显

著增加时间成本,并且训练完毕的模型能在一定程

度上提升建筑物的提取结果.

表１　建筑物识别定量评价比较

Table１　Quantitativeevaluationresultsofbuildingdetectionfordifferentmethods ％

Testarea
IoU PA Kappa

FCM FCN UＧnet
Improved
UＧnet

FCM FCN UＧnet
Improved
UＧnet

FCM FCN UＧnet
Improved
UＧnet

１ ６６．４ ６７．８ ６８．８ ７３．８ ８３．６ ９０．７ ８５．６ ９２．４ ７０．３ ６４．２ ７３．３ ８０．０
２ ６９．３ ８４．８ ８７．５ ９１．６ ８３．０ ８９．１ ９２．９ ９４．４ ７２．２ ７９．９ ８７．３ ８８．８
３ ７３．５ ７８．５ ８８．０ ９０．１ ８８．４ ９４．２ ９４．２ ９７．３ ７６．３ ７３．０ ８４．５ ８４．７
４ ７０．６ ７９．９ ７７．２ ８０．１ ９５．２ ８１．７ ８５．９ ８７．２ ７５．０ ８４．０ ７８．１ ８０．８
Mean ６９．９ ７７．７ ８０．４ ８３．９ ８７．５ ８８．９ ８９．６ ９２．８ ７３．５ ７５．３ ８０．８ ８３．６

５　结　　论

将UＧnet应用于遥感影像建筑物提取,实现了

对目标区域建筑物的精确提取.另外,在复杂环

境下的城市区域进行建筑物提取时,环境信息与

建筑物信息容易混淆,造成提取效果不佳.针对

上述问题,提出一种低维特征增强的UＧnet神经网

络,它可增强网络传递过程中的低维细节信息,提
高模型对建筑物细节的获取能力.在覆盖范围达

３４０km２ 的遥感影像数据集上进行训练及测试,并
与其他方法进行比较,结果表明,本文提出的改进

UＧnet模型在IoU、PA和 Kappa系数上的均值分

别达到８３．９％、９２．８％、８３．６％,均优于FCM、FCN
及经典UＧnet方法.另外,建筑物存在的太阳光照

阴影、遮挡以及建筑物自身特征差异,都会对建筑

物提取的完整性造成一定影响,仅考虑像元自身

及其局部区域的颜色或亮度特征是不全面的.在

今后的工作中,需针对性地对影像中存在的建筑

物阴 影、遮 挡 进 行 研 究,以 提 升 建 筑 物 的 提 取

效果.
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