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基于尺度自适应全卷积网络的遥感影像建筑物提取
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摘要 为了提高网络对高空间分辨率遥感影像多尺度建筑物的提取效果,在编码-解码网络的基础上提出了一种

高效的尺度自适应全卷积网络。首先,构建多输入多输出结构,实现多尺度特征融合和跨尺度特征聚合。然后,用
残差金字塔池化模块学习深层自适应多尺度特征。最后,用基于残差密集连接的聚合特征精化模块进一步处理初

始聚合特征,利 用 不 同 尺 度 特 征 图 的 像 素 依 赖 关 系 提 升 分 类 精 度。在 差 异 较 大 的 WHU 航 空 数 据 集 和

Massachusetts数据集上的实验结果表明,相比其他方法,本方法对建筑物的提取效果较好,且训练时间和内存占用

情况适中,具有较高的实用价值。
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Abstract The
 

present
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proposes
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efficient
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encoder-decoder
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1 引  言

遥感传感器技术的快速发展,推进了大规模高

空间分辨率(下文简称为高分辨率)遥感影像的获取

和应用。从高分辨率遥感影像中自动提取建筑物是

土地利用调查、城市规划、环境监测等重要遥感技术

应用的基石,也是遥感领域中长期研究的热点[1]。
作为像素级图像分类问题,建筑物提取的核心是特

征提取。近年来,以卷积神经网络(CNN)为代表的

深度学习方法为遥感图像分析的特征提取提供了端

到端的解决方案[2]。其中,网络的静态结构在一定

程度上决定了特征提取的模式。但高分辨率遥感影

像的复杂语义特征以及建筑物表现出的多尺度特

性,导致有针对性的网络设计依然具有一定的挑

战性[3]。
高分辨率遥感影像建筑物提取是像素级分类任

务,早期研究大多基于建筑物在遥感影像中的特点

设计特征,包括光谱特性、颜色、纹理、高度、阴影

等[4]。多特征综合和复杂机器学习分类器是建筑物

提取领域的重要研究方向,常用的分类器包括支持

向量机(SVM)、随机森林(RF)、条件随机场(CRF)
等。但人工设计特征的方法一方面费时费力,另一

方面缺乏对不同遥感影像的泛化能力[5]。高分辨率

遥感影像具有丰富的空间信息,但包含的波段数较

少。为了提取具有足够判别力和健壮性的抽象特

征,近年来,人们大多通过学习方式从图像数据中自

动提取深层次特征。常用于遥感图像分类的CNN
可分为基于图块的CNN(Patch-based

 

CNN)和全卷

积神经网络(FCNN)[6-8]。基于图块的CNN可以有

效学习待分类像素及其邻域的空谱联合特征,在高

光谱分类领域得到了广泛应用[9]。但该网络存在大

量重复计算,限制了其在大规模高分辨率遥感影像

任务中的应用。而训练好的FCNN能通过一次前

向传播分类输入图像的所有像素,相比基于图块的

CNN效率更优[10]。因此,FCNN被广泛用于大规

模高分辨率遥感影像建筑物提取任务中[11]。CNN
对图像特征的学习通过最优化网络中的各层卷积核

实现,其中,网络的静态结构决定了特征学习的模

式,而具体的特征提取结果由数据决定,从而表现出

一定的健壮性。残差网络(ResNet)和密集网络

(DenseNet)中使用的特征融合方式,即特征图相加

和特征图连接方式,对CNN的优化研究产生了深

远影响。基于CNN的建筑物特征提取,面临全局

语义特征和局部细节特征不能兼顾的基本矛盾[12]。

随着卷积的进行,特征抽象程度不断提高,感受野也

不断增大,不可避免地会导致空间细节信息的损失。
用于建筑物提取的FCNN 大多使用编码-解码结

构,不仅具有逐级解码的特点,还具有恢复空间信息

的能力。U-Net通过融合编码段和对应解码段的特

征图有效恢复空间信息,在建筑物提取任务中表现

出较大潜力[13]。此外,高分辨率图像中的建筑物具

有多尺度特性,遥感图像垂直成像的特点使其语义

特征相当复杂,且图像中有大量与建筑物屋顶颜色、
纹理相似的地物。为了提高对复杂地物的分析能

力,人们基于编码-解码结构进一步探索了特征融

合方式。季顺平等[14]构建了S-UNet
 

(Scale
 

robust
 

U-Net),通过连接降维和上采样后不同解码段的

输入,实现了跨尺度特征聚合,增强了网络对多尺

度建筑物的分析能力。崔卫红等[15]提出的 VPU
 

(VGG16
 

pyramid
 

upsample)通过对原始影像的下

采样和对不同编码段的特征融合增强了深度特征中

建筑物的细节信息,提升了建筑物的边缘提取效果。
田青林等[16]使用注意力模块在特征融合前对浅层

特征进行了精化,同时通过密集连接解码段特征金

字塔,有效提升了网络对建筑物的检测精度。Liu
等[17]在U-Net编码段和解码段中间引入了空间金

字塔池化(SPP),构建了USPP网络,在深度特征学

习中增强了对局部特征和全局特征的学习。Shao
等[18]引入了残差空洞卷积模块,可同时增大网络的

感受野和提升网络的初始分类结果。Zhang等[19]

在每个编码段和解码段引入残差结构,构建了Res-
UNet,增强了网络中的信息传递。Ibtehaz等[20]提

出的 MultiResUNet极大提升了医学图像的分割效

果,通过大量使用 MultiResBlock实现了浅层特征

的重用,同时也增强了信息传递。Pleiss等[21]的研

究表明,现有深度学习框架中频繁的特征图连接操

作会造成过大的显存占用,从而限制算法的实用性。
因此,如何针对高分辨率遥感影像的特点优化网络

结构,有效学习多尺度特征,还需进一步的深入

研究。
为了解决高分辨率遥感影像中建筑物提取困难

的问题,本文提出了一种尺度自适应网络(SA-
Net)。在多输入多输出(MIMO)网络实现多特征

融合和跨尺度特征聚合的基础上,进一步融合了残

差空间金字塔池化(RSPP)和聚合特征精化(AFR)
模块。RSPP通过残差连接改进金字塔池化操作,
以实现自适应多尺度特征图的学习。AFR对初始

聚合特征存在的问题进行优化,提升了网络对不同
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类型遥感影像建筑物的提取效果。最后,利用有限

的计 算 资 源,在 差 异 较 大 的 高 分 辨 率 遥 感 影 像

WHU航空数据集和 Massachusetts数据集上进行

了建筑物提取实验,验证了本方法的有效性。

2 研究方法

2.1 基于SA-Net的建筑物提取

为了提升高分辨率遥感影像复杂场景中多尺度

建筑物的提取效果,设计了一系列尺度自适应特征

学习模式并提出了SA-Net。受计算资源的限制,

SA-Net接受切分后的小片影像作为输入,并用线性

整流单元(ReLU)作为激活函数。ReLU会抑制神

经元的负值,保证每层的输入非负。输出层包含

2个通道,用Sigmoid函数作为激活函数。Sigmoid
函数将SA-Net学到的特征映射到0~1范围内,最
终完成对输入图像的像素级分类。Sigmoid函数可

表示为

XSigmoid(Px,y)=
1

1+exp(-Px,y)
, (1)

式中,Px,y 为特征图中(x,y)位置的像素值。
基于SA-Net的建筑物提取流程如图1所示。

典型监督分类任务的主要步骤有数据预处理、训练

和测试。在数据预处理中,传统的数据扩增(Data
 

augmentation)手段,如旋转、镜像和随机位置采样

(Random
 

position
 

sampling)策略结合使用。此外,
采用随机切片策略(Random

 

cropping
 

strategy)进
一步增强了样本的随机性[12]。预测过程中,为了削

弱可能存在的边缘不准确问题,根据数据情况探索

并 有 选 择 地 使 用 了 重 叠 拼 接 策 略 (Overlap
 

strategy)。静态的网络结构可被看作特征学习模

式,具体的图像特征由数据驱动求解最优化问题

获得。

图1 基于SA-Net的建筑物提取流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

building
 

extraction
 

based
 

on
 

SA-Net

  SA-Net的结构示意图如图2所示。该网络用

批归一化(BN)层加快训练,同时控制过拟合。为了

降低显存的占用,SA-Net没有在所有卷积(Conv)
后都使用BN层。SA-Net在U-Net的基础上,融合

了 MIMO、RSPP和AFR等设计。为了增强编码段

对多尺度影像的特征提取,将原始影像进行1/4、

1/16和1/64下采样后经过2层卷积处理并与对应

编码段的特征图进行融合。为了对 U-Net编码段

的最大池化进行补充,在多尺度输入分支中使用了

平均池化下采样,通过连接(Concatenation)的方式

进行特征融合,以保留不同池化层提取的特征。为

了综合利用4个解码段的特征,首先,用1×1卷积

对不同解码段的输出进行降维。然后,用插值操作

将调整通道数后的特征图恢复到原始图像的尺寸。
最后,将4组特征图连接起来,作为后续分析的依

据。MIMO可实现多尺度特征融合和跨尺度特征

聚合,从而优化网络的层间关系。在 MIMO优化

U-Net的基础上,RSPP进一步学习了深度多尺度

自适应特征图,AFR则针对多尺度输出部分初始聚

合特征存在的问题进行优化。

2.2 卷积原理及卷积层间关系的优化

对于高分辨率光学遥感影像,常用二维卷积网
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图2 SA-Net的结构

Fig 
 

2 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

SA-Net

络进行特征提取。卷积层是卷积网络的核心,运算

单元是每层包含的若干个卷积核。卷积核通过内积

的方式遍历输入数据的每一个通道,最终输出特征

图。第i层、第j个特征图对应位置的值可表示为

 Xx,y
i,j =f ∑

m
∑
Hi-1

h=0
∑
Wi-1

w=0
kh,w

i,j,mX
(x+h),(y+w)
(i-1),m +bi,j  , (2)

式中,kh,w
i,j,m 为第i层、第j 个卷积核(h,w)位置的

值,该卷积核对前一层第m 个特征图进行卷积,Hi

和Wi 为卷积核尺寸,X(x+h),(y+w)
(i-1),m 为前一层第m 个

特征图(x+h,y+w)的值,Xx,y
i,j 为运算结果,bi,j

为偏置项,f(
 

)为激活函数。
连续卷积层的数量越多,提取的特征抽象程度

就越高,但卷积层间的关系对特征提取效果有很大

影响。相比不同层的线性堆叠,类有向无环图网络

具有更强的特征提取能力[22]。类图网络指网络中

某一层有多个输入或多个输出,主要通过残差连接

进行特征融合实现,特征融合的方式有逐像素相加

(Pixel-wise
 

addition)和连接两种。设CNN第k层

的输出为Xk,若使用逐像素相加的方式融合第j层

(0<j<k)输出的特征,则Xk 可表示为

Xk =fk(Xk-1)+gk(Xj), (3)
式中,fk(

 

)为该层对输入的非线性变换函数,gk(
 

)
为残差连接中包含对输入处理的函数。若第k 层

的输入为前l(l≤k)层特征图连接的结果,则第k
层的输出可表示为

Xk =fk([Xk-1,…,Xk-l]), (4)
式中,[·]为特征图的连接操作。

相比逐像素相加,特征图连接可以保留不同层

提取特征的数值结果,为特征重用提供可能。因此,

SA-Net中 MIMO用连接操作融合最大池化和平均

池化提取的特征。残差连接能将网络浅层的特征传

递到 深 层,有 效 加 强 了 网 络 中 信 息 的 传 递。文

献[23]的研究结果表明,包含残差连接的网络等价

于若干子网络的集成,而带有非线性变换函数的残

差连接本身就具有提取特征的能力。因此,基于高

分辨率遥感图像特点,在编码-解码网络中研究了卷

积层间关系的优化。

2.3 残差金字塔池化

深层CNN 的实际感受野远远小于理论感受

野,导致网络对不同尺度的目标分析能力不足[24]。

Zhao等[25]提出了SPP并构建了PSPNet,对深层

CNN提取的特征进行了进一步处理,提高了网络的

最终分类效果。首先,用不同比例的平均操作获取

特征图的局部信息和全局信息。然后,将各个分支

的局部特征和全局特征经过1层卷积降维后上采

样到原始图像的尺寸。最后,将输入特征图和处

理后的各个分支特征串联起来,作为SPP模块的

输出。

SPP模块位于PSPNet末端,当SPP模块被置

于U-Net编码段和解码段之间时,一方面,SPP模

块每个分支仅包含1个卷积层,特征提取能力有限。
输入特征图直接与输出串联,导致最终的输出包含

未被进一步处理的特征。另一方面,SPP的4个分

支中卷积层卷积核数量相等,并将池化后的特征图

直接连接,即每个分支的通道数相等,这种预先定义

好的特征组成不利于遥感图像的尺度自适应性。因

此,提出了一种 RSPP模块,其结构如图3所示。

RSPP包含4个分支,每个分支包含2条路径。每
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图3 RSPP的结构

Fig 
 

3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

RSPP

条路径包含2个卷积层。特征图采样仅在每个分支

的1条路径中采用,2条路径学习的特征通过逐像

素相加进行融合。将4个分支的输出相连接,作为

RSPP最终的输出。RSPP第l个分支的计算过程

可表示为

XRSPP
l =H1(X)+XUp

l H2 XMax
l (X)    ,(5)

式中,X 为输入特征图(本模型中为第4个编码段

的输出),Hl(
 

)为分支中卷积层对输入的非线性变

换,XUp
l 和XMax

l 为对特征图的上采样和最大池化操

作,其对维度的变化比例为2l。RSPP最终的输出

可表示为

XRSPP= XRSPP
1 ,…,XRSPP

l  。 (6)

  RSPP每个分支中的任意1条路径,均可看作

是另1条路径的非恒等残差连接,具有独立提取特

征的能力[9]。因此,RSPP模块每个分支的2条路

径在网络训练过程中会根据数据调节每条路径的权

重,起到集成提取特征的效果。由于其中1条路径

会对特征图进行缩放,不同比例的缩放对不同尺度

建筑物具有一定的自适应能力。

2.4 聚合特征精化

对于多尺度输出的初始聚合特征,由于不同尺

度的特征直接通过上采样达到原始图像的尺寸,虽
然空间尺寸相同,但特征的精细程度存在较大差别。
不同分支的特征图中固定大小区域内的像素,有些

是通过学习得到,有些是通过上采样插值得到,直接

用初始聚合特征进行分类时缺乏对跨尺度特征的利

用。因此,提出了一种AFR模块,其结构如图4所

示。首先,用密集连接的卷积层进行特征精化。其

中,密集连接可以重用每一层学到的像素依赖关系。
然后,用全局恒等残差连接融合初始聚合特征和处

理后的特征,达到补偿空间信息、增强网络中信息传

递的目的。设AFR包含m 个卷积层,则第m 层的

输出Xm 可表示为

Xm =Am([Xk-1,…,X1])+X0, (7)
式中,Am()为第m 层卷积层的非线性变换函数,X0

为初始聚合特征。由于每个卷积层对不同通道使用

的参数不同,从而实现对精细程度差异较大的初始

聚合特征的精化。而文献[16]中用于特征精化的空

洞卷积效果并不理想,原因可能是密集连接的卷积

层已经覆盖了像素精细程度的差异,不需要空洞卷

积额外提升感受野。此外,设置空洞率需要大量的

超参数调优,不利于建筑物的提取。

图4 AFR模块的结构

Fig 
 

4 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

AFR
 

module
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3 实验设计

3.1 实验数据

为了充分验证本网络的有效性,用空间分辨率

不同且建筑物特征差异较大的 WHU航空数据集、

Massachusetts建筑物数据集进行实验。两个数据

集中的两组影像实例如图5所示。可以发现,两个

数据集中的建筑物均有多尺度特性,但 WHU数据

集更明显,一些建筑物甚至能占尺寸为512
 

pixel×
512

 

pixel影像的一半以上。WHU数据集中的建筑

物尺寸较大且边缘清晰,而 Massachusetts数据集

中的建筑物较小,难以区分边缘和背景。

图5 两组实例影像。(a)WHU数据集;(b)Massachusetts数据集

Fig 
 

5 Two
 

sets
 

of
 

example
 

images 
 

 a 
 

WHU
 

dataset 
 

 b 
 

Massachusetts
 

dataset

  1)
 

WHU航空数据集是 WHU建筑物数据集

的子数据集,WHU建筑物数据集由Ji等[26]制作并

开源,为建筑物提取研究提供了一套范围大、精度高

且覆盖多种数据源的数据集。其中,航空影像采集

自 新 西 兰,空 间 分 辨 率 为 0.3
 

m,覆 盖 面 积 为

450
 

km2。数 据 集 中 的 图 像 已 被 切 分 成 尺 寸 为

512
 

pixel×512
 

pixel的子图,且所有子图均被划分

为训 练 集、验 证 集、测 试 集,分 别 包 括4736张、

1036张、2416张图像。

2)
 

Massachusetts建筑物数据集由 Minh[27]建
立,覆盖的地表范围约为340

 

km2,影像的空间分辨

率1
 

m。Massachusetts数据集预先被划分为训练

集、验证集和测试集,分别包括137张、4张、10张图

像,每张影像的尺寸均为1500
 

pixel×1500
 

pixel。相

比WHU航空数据集,Massachusetts影像的空间分

辨率较低,建筑物占整张影像的比例较小,且标签存

在一定错误,因此对分类网络提出了较高的要求。

3.2 对比模型

实验中的模型基于 Keras
 

2.2.4实现,后端使

用Tensorflow。实验运行在单张 RTX2070显卡

上,显存为8
 

G。用 U-Net及其若干改进版本作为

对比模型,包括S-UNet[14]、USPP[15]、Res-UNet[17]

和 MultiResUNet[18]。为了控制模型参数,U-Net
及其相关模型第一个编码段的卷积核数目均设定为

32。为了对比每个模型的显存占用,在单张输入影

像尺寸为256
 

pixel×256
 

pixel的条件下,测试了每

个模型可用的最大批次数。各个模型的参数量和最

大批次数如表1所示。可以发现,SA-Net的参数量

和显存占用适中;U-Net的显存占用最低,原因是其

结构简洁,且未使用BN层;MultiResUNet的显存

占用极大,原因是该模型中的特征图连接操作比较

频繁。
表1 不同模型的参数量和最大批次数

Table
 

1 Number
 

of
 

parameters
 

and
 

the
 

maximum
 

number
 

of
 

batches
 

of
 

different
 

models

Model U-Net USPP S-UNet Res-UNet SA-Net MultiResUNet

Parameter
 

number
 

/106 7.76 4.82 7.97 4.73 7.13 7.26

Max
 

batch
 

size 37 22 23 19 25 6

3.3 评价指标

为了评估本模型在实验数据集上对建筑物的提

取效 果,用 四 种 常 用 的 评 价 指 标,即 查 准 率

(Precision)、查全率(Recall)、交并比(IOU)和F1
分数(F1

 

score)对提取效果进行评估,可表示为

XPrecision=
XTP

XTP+XFP
, (8)

XRecall=
XTP

XTP+XFN
, (9)

XIOU=
XTP

XTP+XFP+XFN
, (10)
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F1=
2×XPrecision×XRecall

XPrecision+XRecall
, (11)

式中,XTP 为所有图像中被正确分类为建筑物的像

素数,XFP 为被错误分类为建筑物的像素数,XFN 为

被错误分类为背景的像素数。

3.4 训练策略和实验设置

由于 WHU 航空影像已经被切分成尺寸为

512
 

pixel×512
 

pixel的子图,因此,对 Massachusetts
数据集中的影像进行了相同的处理。Massachusetts
数据集初步处理后仅包含1233张影像,因此,用随

机旋转、翻转和镜像的手段扩增数据。在生成样本

的过程中,采用随机位置采样策略,保证样本之间有

一定的重叠和随机性。最终,Massachusetts数据集

的训练样本数量为8631。受显存限制,直接用尺寸

为512
 

pixel×512
 

pixel的图像进行训练只能选择

较小的批次数(Batch
 

size),且训练样本缺乏足够的

随机性。为了解决上述问题,用随机采样子图的方

式进行训练。设数据集的训练样本数量为P,训练

批次数为B,每次随机从B 张尺寸为512
 

pixel×
512

 

pixel的遥感影像中选取尺寸为256
 

pixel×
256

 

pixel的子图像,并将选出的B 张子图像作为训

练的一个批次(Batch)。为了验证随机选取子图进

行训练的有效性,基于U-Net在WHU数据集进行了

建筑物提取实验,并与其他文献中未采用该策略的模

型进行对比,结果如表2所示。可以发现,随机采样

策略能在计算资源有限的条件下有效提升分类效果。
表2 不同模型在 WHU数据集的随机采样训练和常规训练结果

Table
 

2 Random
 

sampling
 

training
 

and
 

regular
 

training
 

results
 

of
 

different
 

models
 

in
 

the
 

WHU
 

dataset

Model Batch
 

size Image
 

size(pixel×pixel) Graphic
 

card Video
 

memory
 

/G IOU
 

/%

U-Net
 

(random
 

cropping
 

training) 16 256×256 RTX
 

2070 8 88.58

U-Net
 

(Ref.
 

[15]) 8 512×512 Nvidia
 

P6000 24 84.08

U-Net
 

(Ref.
 

[4]) 6 512×512 Nvidia
 

Titan
 

XP 12 86.80

  为了验证网络结构对分类精度的影响,用广泛

采用的二分类交叉熵(BCE)作为损失函数;优化器

可极大影响拟合速度和算法的稳定性,为了公平对

比,实验中的模型均采用Adam作为优化器,WHU
数据集和 Massachusetts数据集的学习率分别为

0.0001和0.0003。MultiResUNet模型的批次数

为6,其余模型的批次数均为16。此外,基于训练数

据规模,将 WHU数据集和 Massachusetts数据集

的训练轮数分别设为300轮和200轮,确保所有网

络能在合理的训练时间内充分拟合。由于原始影像

尺寸过大以及采用的随机采样策略,测试时必须基

于小块图像,还需对测试结果进行拼接才能获得原

始图像的预测结果。文献[28]指出全卷积网络预测

结果图的中心部分精度较高,表现出边缘退化现象。
针对该问题,采用的重叠拼接策略示意图如图6所

示。对 Massachusetts数 据 集 进 行 了 重 叠 尺 寸

(Padding
 

size)的对比实验,最终设置的重叠尺寸为

64。对于 WHU数据集,由于图像已经预先切分为较

小的尺寸(512
 

pixel×512
 

pixel),且刚好能被随机采

样的切片尺寸(256
 

pixel×256
 

pixel)整除,若进行重

叠测试会导致图像较细的边缘不能被包含在切片内

部,提取精度无法从该策略中受益。此外,WHU数

据集按顺序拼接,不需要对图像进行填充,测试效率

较高,因此对该数据集不采用重叠拼接策略,详细的

图6 重叠拼接策略示意图

Fig 
 

6 Diagram
 

of
 

the
 

overlap
 

strategy

实验设置如表3所示。

4 实验结果与分析

表4为不同模型在两个数据集上的定量评价结

果。可以发现,由于采用随机采样策略和充分的训

练,基准模型 U-Net取得了较好的精度。Res-UNet
和MultiResUNet在两个数据集上的IOU和F1分数

均低于U-Net,且 MultiResUNet和U-Net的精度差

距较大,这表明全卷积模型在不同类型数据之间

的泛化能力有限。DeepLab
 

V3+的分类结果也验

证了该结论,这表明模型优化要结合数据特点。

USPP和S-UNet的IOU和F1分数均高于U-Net,验
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表3 WHU航空数据集和 Massachusetts数据集的实验设置

Table
 

3 Experimental
 

settings
 

of
 

WHU
 

ariel
 

dataset
 

and
 

Massachusetts
 

dataset

Parameter WHU
 

ariel
 

dataset Massachusetts
 

dataset

Training
 

image
 

number
 

(size) 4736
 

(512
 

pixel×512
 

pixel) 8631
 

(512
 

pixel×512
 

pixel)

Validation
 

image
 

number
 

(size) 4144
 

(256
 

pixel×256
 

pixel) 144
 

(256
 

pixel×256
 

pixel)

Training
 

epoch 300 200

Steps
 

per
 

epoch 296 540

Batch
 

size 16(6
 

for
 

MultiResUNet) 16(6
 

for
 

MultiResUNet)

Iteration
 

number 296×300 540×200

Padding
 

size 0 64

表4 不同模型在 WHU和 Massachusetts数据集上的定量评估结果

Table
 

4 Quantitative
 

evaluation
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

WHU
 

and
 

Massachusetts
 

datasets unit:
 

%

Dataset Model Precision Recall IOU F1
 

score

WHU

U-Net 94.37 93.52 88.58 93.94

USPP 94.50 94.35 89.44 94.42

MultiResUNet 97.00 90.01 87.57 93.37

S-UNet
 

(Ref.
 

[14]) 95.20 93.00 88.80 94.09

SR-FCN
 

(Ref.
 

[4]) 94.40 93.90 88.90 94.15

S-UNet 94.74 93.77 89.14 94.25

DeepLab
 

V3+
 

(Ref.
 

[4]) 91.60 94.60 87.10 93.08

Res-UNet 92.71 93.90 87.44 93.30

SA-Net 95.27 93.80 89.62 94.53

Massachusetts

U-Net 85.84 81.18 71.60 83.44

MultiResUNet 93.22 66.84 63.74 77.86

USPP 88.50 79.37 71.95 83.69

S-UNet 86.05 81.50 71.99 83.71

Res-UNet 87.08 77.66 69.64 82.10

Res-UNet
 

(Ref.
 

[11]) 86.21 80.26 71.14 83.13

JointNet
 

(Ref.
 

[11]) 86.21 81.29 71.99 83.68

SA-Net 86.78 82.70 73.45 84.69

证了跨尺度特征聚合和增大感受野对建筑提取的有

效性。在 WHU 数 据 集 上,USPP 和 S-UNet的

IOU分别比UNet高0.86和0.56个百分点,而在

Massachusetts数据集上,USPP和S-UNet的IOU
仅有微弱优势,这表明上述模型缺乏对不同影像中

建筑物尺度的自适应性。
在 WHU和 Massachusetts两个数据集上,相

比对比模型,SA-Net取得了最高的IOU 和F1分

数。在 WHU 数据集上,SA-Net的IOU 分别比

U-Net、USPP、S-UNet、Res-UNet、MultiResUNet

提升了1.04、0.18、0.48、2.18、2.05个百分点。在

Massachusetts数据集上,SA-Net的优势更明显,

IOU 比 MultiResUNet和 Res-UNet分别提升了

9.71和3.81个百分点,相比 U-Net、USPP和S-
UNet的提升也超过了1个百分点,这表明SA-Net
对不同数据有较好的适应能力,对复杂场景中的建

筑物也有较好的提取效果。SA-Net和对比模型在

WHU数据集中的训练时间如表5所示,可以发现,

MultiResUNet的训练时间远长于其他模型,这表

明频繁的特征图连接对模型效率有负面影响。SA-
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表5 不同模型在 WHU数据集上的训练时间

Table
 

5 Training
 

time
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

WHU
 

dataset unit:
 

h

Model U-Net USPP S-UNet Res-UNet SA-Net MultiResUNet

Training
 

time 10.7 11.8 12.8 13.4 13.3 35.1

Net的训练时间适中,与Res-UNet、S-UNet相近,
略长于U-Net和USPP。

图7和图8为不同模型在两个数据集上得到的

一些具有代表性的建筑分割图。可以发现,其他模

型预测图中经常出现三种不良分割类型(遗漏小型

建筑、大型建筑的不连续提取和易混淆地面物体的

图7 不同模型对 WHU数据集的分割结果。(a)图像;(b)标签;(c)U-Net;(d)MultiResUNet;(e)Res-UNet;(f)S-UNet;
(g)USPP;(h)SA-Net

Fig 
 

7 Segmentation
 

results
 

of
 

WHU
 

dataset
 

by
 

different
 

models 
 

 a 
 

Image 
 

 b 
 

label 
 

 c 
 

U-Net 
 

 d 
 

MultiResUNet 
 

 e 
 

Res-UNet 
 

 f 
 

S-UNet 
 

 g 
 

USPP 
 

 h 
 

SA-Net

图8 不同模型对 Massachusetts数据集的分割结果。(a)图像;(b)标签;(c)U-Net;(d)MultiResUNet;(e)Res-UNet;
(f)S-UNet;(g)USPP;(h)SA-Net

Fig 
 

8 Segmentation
 

results
 

of
 

the
 

Massachusetts
 

dataset
 

by
 

different
 

models 
 

 a 
 

Image 
 

 b 
 

label 
 

 c 
 

U-Net 
 

 d 
 

MultiResUNet 
 

 e 
 

Res-UNet 
 

 f 
 

S-UNet 
 

 g 
 

USPP 
 

 h 
 

SA-Net
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错误分类),而SA-Net较少出现上述三类不理想的

分类结果,这表明SA-Net可适应不同类型的高分

辨率遥感影像,学习稳健的多尺度特征。
为了验证本方法中MIMO、RSPP和AFR的有

效性,进行了模型消融实验,结果如表6所示。可以

发现,加入 MIMO后网络对两个数据集的分割精度

均有较大提升,相比 U-Net,在 WHU 数据集上的

IOU和F1分数分别提升了0.79和0.44个百分

点,在 Massachusetts数据集上分别提升了1.42和

0.97个百分点。RSPP和AFR在不同数据集上对

网络 的 影 响 差 异 较 大。其 中,RSPP 对 网 络 在

WHU数据集中精度的提升较大,对 Massachusetts
数据集则不明显。相反,AFR对 WHU数据集中网

络的精度没有提升,在 Massachusetts数据集中的

提升比较明显。这表明RSPP和AFR对于建筑物

尺度差异较大的数据集有各自的适应性,如 WHU
数据集建筑物多尺度现象明显,RSPP中带有采样

的 分 支 能 学 到 更 大 感 受 野 的 深 度 特 征;而

Massachusetts数据集中建筑物的尺寸普遍较小,

RSPP不带采样的分支起主要作用,模块退化为普

通的两层卷积。此外,对于建筑物和背景较难区分

的 Massachusetts数据集,AFR的特征精化也起了

积极的作用。综上所述,MIMO、RSPP和 AFR三

个模块的有效性得到了充分验证,也验证了SA-Net
良好的尺度自适应能力,在 WHU和Massachusetts
两个数据集上均取得了较好的建筑物提取精度。

表6 消融实验的评估结果

Table
 

6 Evaluation
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments unit:
 

%

Dataset Index U-Net
 

(base-line) MIMO RSPP AFR IOU F1
 

score

WHU

1  88.58 93.94

2   89.37 94.38

3    89.67 94.55

4     89.62 94.53

Massachusetts

1  71.60 83.44

2   73.02 84.41

3    73.06 84.44

4     73.45 84.69

  遥感影像的标记费时费力,为了进一步检验本

方法的实用价值,进行了小样本条件下的建筑物提

取实 验。选 取 WHU 数 据 集 初 始 训 练 集 的 前

1000张影像作为训练样本,选取 Massachusetts数

据集未扩增前的1233张影像进行训练。小样本条

件下,将 WHU数据集和 Massachusetts数据集的

训练样本量分别降低至3.4小节中的21%和14%,
实验结果如表7所 示。可 以 发 现,相 比 U-Net、

USPP和S-UNet,SA-Net在小样本条件下的精度

有明显提升,原因是本方法的特征提取能力较强。
表7 小样本条件的实验结果

Table
 

7 Experimental
 

results
 

of
 

small
 

sample
 

conditions unit:
 

%

Dataset Model Precision Recall IOU F1
 

score

WHU

U-Net 83.03 85.87 73.05 84.43

USPP 87.42 86.60 77.00 87.01

S-UNet 87.11 86.64 76.80 86.87

SA-Net 88.92 86.23 77.86 87.55

Massachusetts

U-Net 86.30 73.46 65.79 79.36

USPP 86.64 75.79 67.86 80.85

S-UNet 84.56 79.21 69.20 81.80

SA-Net 87.49 79.28 71.21 83.18
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此外,相比表4中的实验结果,小样本条件下各个模

型的分类精度均有大幅度下降,且各模型在 WHU
数据集中的精度降幅较大,这也验证了初始样本对

于分类的重要性;数据扩增得到的新样本对于分类

精度的提升有限,也表明单一网络的优化设计无法

从根本上解决建筑物提取面临的困难。作为综合性

工程问题,必须针对高分辨率遥感图像的特点,探索

更多有效的分类精度提升手段,如半监督学习和

SA-Net的结合以及针对遥感图像分类训练过程引

入适用性更强的损失函数或激活函数。

5 结  论

针对高分辨率遥感影像建筑物的提取,为了获

得尺度自适应特征,提出了三个网络优化设计模块,
即 MIMO、RSPP和 AFR,同时构建了尺度自适应

网络SA-Net。首先,基于 MIMO在编码-解码网络

的基础上进行多尺度特征融合和跨尺度特征聚合。
然后,针对初始聚合特征存在的问题,使用AFR进

行特征精化,提升聚合特征的判别力。最后,利用

RSPP扩大网络感受野的同时,提升网络对多尺度

建筑物的适应性。基于有限的计算资源,在差异较

大的两个高分辨率遥感影像上进行了建筑物提取实

验,验证了本方法的有效性。通过模型消融实验和

小样本实验,进一步验证了 MIMO、RSPP和 AFR
等优化设计模块的有效性。实验结果表明,SA-Net
的参数量少于U-Net,显存占用适中,继承了U-Net
的轻量特性,实用性较好。但本方法中的网络优化

设计不能从根本上解决高分辨率建筑物提取困难的

问题。为了利用有限的标记样本取得更好的分类精

度,还需进一步研究本方法和半监督学习的结合。
同时,还需将损失函数和激活函数与遥感影像的特

点相结合,在SA-Net的基础上进一步研究探索。
此外,本方法提出的模块具有即插即用的特点,可被

改进或应用在其他地物提取任务中,有望将SA-Net
蕴含的设计思想进一步扩展。
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