
 

融合 ASPP 与双注意力机制的建筑物提取模型

于明洋  徐海青*  张文焯  徐帅  周放亮
（山东建筑大学测绘地理信息学院，济南  250101）

摘　要　精准高效地从高分辨率遥感影像中提取建筑物信息对国土规划和地图制图意义重大，近年
来基于卷积神经网络进行建筑物信息提取已经取得了很大的进展，然而在处理高分辨率遥感影像时仍存
在影像的高级语义特征利用不够充分，难以获得细节丰富高精度分割影像的问题。文章针对以上问题提
出了一种用于建筑物自动提取的深度学习网络结构空洞空间与通道感知网络 (Atrous Space and Channel
Perception Network，ASCP-Net）。该模型将空洞空间金子塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP）
和空间与通道注意力 （Spatial and Channel Attention, SCA）模块融入到编码器-解码器结构中，通过
ASPP模块来捕获和聚合多尺度上下文信息，采用 SCA模块选择性增强特定位置和通道中更有用的信息，
并将高低层特征信息输入解码网络完成建筑物信息的高效提取。在 WHU建筑数据集（WHU Building
Dataset）上进行实验，结果表明：文章提出的方法总体精度和 F1评分分别达到了 97.4%和 94.6%，相比
其他模型能够获得更清晰的建筑物边界，尤其对图像边缘不完整建筑的提取效果较好，有效提升了建筑
物提取的精度和完整性。
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Abstract　 Accurate  and  efficient  building  information  extraction  from  high-resolution  remote  sensing
images is of great significance for land planning and mapping. In recent years, great progress has been made in
building information extraction based on convolutional neural networks. However, there still exists the problems
that the advanced semantic features of the images are not sufficiently utilized and it is difficult to obtain detailed
and  high-precision  segmentation  images  when  processing  high-resolution  remote  sensing  images.  To  solve  the
above  problems,  a  deep  learning  network  architecture,  Atrous  Space  and  Channel  Perception  Network  (ASCP-
Net), is proposed for automatic building extraction. The Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) and Spatial and
channel-wise  Attention  (SCA)  modules  are  integrated  into  the  encoder-decoder  structure.  Multi-scale  context
information  is  captured  and  aggregated  through  the  ASPP  module.  Meanwhile,  the  SCA  module  is  used  to
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selectively  enhance  the  more  useful  information  in  specific  locations  and  channels,  and  the  high  and  low-layer
feature  information  is  input  into  the  decoding  network  to  achieve  efficient  building  information  extraction.
Experiments on the WHU Building Dataset show that, for the overall accuracy and F1 score, the proposed method
reachese 97.4% and 94.6% respectively, and can obtain clearer building boundaries compared with other models,
especially for the extraction of incomplete buildings at image edges, and effectively improving the accuracy and
integrity of building extraction.

Keywords　high-resolution remote sensing images; dual attention mechanism; atrous convolution; building
extraction
 

0　引言

高效准确的从遥感影像中提取建筑物，对于城市发展与规划、地图制作与更新、地区人口预估等方

面具有重要意义[1-3]。随着卫星和传感器技术的不断进步，采集的数据空间分辨率不断提高，图像具有更

多细节特征的同时其干扰信息的冗余程度和差异也在不断增加。如何利用高分辨率遥感影像更准确、更

及时地检测并分割出建筑物，实时掌握建筑物动态信息具有十分重要的意义[4]。

传统研究主要集中在结合机器学习算法和手工特征来解决建筑提取问题[5]。文献 [6]基于高分辨率多

光谱航空图像和激光雷达数据进行空间、光谱和纹理等特征的提取，利用该多特征数据对支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）算法进行训练，并对建筑物和非建筑物进行分类；文献 [7]结合数字地

表模型（Digital Surface Model, DSM）数据来进行建筑物提取；文献 [8]使用激光雷达（Laser Radar，

LiDar）和合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）数据来提取建筑物。此外，诸如 boosting[9] 和

随机森林[10] 等优秀的机器学习分类器也被用于建筑物的提取。这些基于手工特征的传统方法通常需要先

验知识，适用于解决特定的任务，而且它们的提取效率无法保证，因此难以广泛应用于建筑物的自动

提取。

随着计算机运算性能和算力的快速增长，利用深度学习算法进行建筑物提取取得诸多进展。文

献 [11]以 Unet为基础，设计了新的交叉熵损失函数，并且引入形态学建筑物指数来进行建筑物提取；文

献 [12]提出基于注意力重新加权的 RFU-Net，在融合不同特征时通过注意力机制弥合特征之间的语义差

距，并在三个公开航空影像数据集上验证了模型的改进性能；文献 [13]等基于双线性插值上采样和多尺

度特征组合提出一种多尺度建筑物提取网络，以解决语义分割网络中的连续下采样会损失特征中的细节

信息，导致提取结果边缘模糊的问题；文献 [14]同时使用膨胀卷积与金字塔池化来进行建筑物提取；文

献 [15]使用双注意力机制，并对比了不同的连接方式来进行建筑物提取。诸多学者针对建筑物语义分割

做了相关研究，但大部分没有基于图像的高级特征对模型进行优化改进，图像高级特征的利用程度不够，

直接影响到部分建筑的提取效果。

与许多现存方法不同，本文针对在建筑物提取任务中深层语义特征利用程度不够充分以及裁剪后图

像边缘的建筑分割易混淆的问题，设计了一种新的深度学习建筑物提取网络 ASCP-Net。模型先经过

ASPP模块在多个尺度上进行高级特征提取，再通过空间与通道注意力机制选择性地融合特定位置和通道

中更有用的特征，进一步加强对图像高级特征的利用。本文方法可以同时维持模型对浅层特征和深层多

尺度特征的表征能力，保证对不同尺度建筑物提取的完整性；同时，从空间和通道两种维度表示不同的

语义特征，提升对影像边缘不完整建筑物的分割精度。最后，与五种经典算法进行对比，证明我们的方

法可以有效改善提取过程中出现的漏提现象，提升建筑物的整体分割精度。 
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1　网络结构

本文提出网络的总体框架如图 1所示。空洞空间与通道感知网络（ASCP-Net）是一种端到端的训练

模型，整体框架分为编码网络和解码网络。编码器部分通过深度卷积神经网络（Deep Convolutional

Neural Network, DCNN）+ 空洞空间金子塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP）+ 空间与通道注

意力（Spatial and Channel Attention, SCA）进行影像特征提取，先在 DCNN中通过设置不同的空洞卷积

扩张率得到低层特征图和高层特征图，高层特征经过 ASPP进行多尺度特征提取，更好地保留影像中的

语义信息； 再经过 SCA网络自适应地将位置上相似的特征进行关联，同时选择性地强调相互依赖的通道

图；最后将两个注意力模块的输出相加，以进一步改进特征表示，低层特征与经过特征增强的高层特征

将一起输入到解码器部分。解码网络负责对编码信息进行解码，恢复特征图的语义特征信息。高层特征

经过 4倍双线性内插上采样再与经过 1×1卷积运算后的低层特征进行融合，聚合不同尺度的语义特征，

同时避免出现梯度消失问题。通过上采样将输出结果分为两类：建筑物和非建筑物。
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图 1    模型整体架构
Fig.1     Overall architecture of the model

  

1.1　DCNN 网络

DCNN是在传统 CNN的基础上通过重复堆叠多个卷积层来实现的一种网络结构，通过增加神经网络

的深度来直接影响模型的信息提取能力。本文使用深层网络模型 Xception[16] 来分别提取图像的低级特征

和高级特征，其内部主要结构为残差卷积神经网络。ResNet[17] 由何恺明等人于 2015年提出，它通过建立

跳跃连接在很大程度上解决了梯度消失的问题，从而可以训练到更深层的网络，ResNet的残差计算方法

如式（1）

xk= L (xk−1)+ xk−1 （1）

xk−1 k−1 L xk k式中　　 为第 层的输出； 表示对上一层的输入图进行卷积、归一化等操作； 为第 层输出的

结果；ResNet的残差结构如图 2（a）所示。 
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1.2　ASPP 模块

1×1

ASPP最开始在 Deeplab V2中提出，它将空洞卷积与金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling，SPP）进

行结合[18]。SPP的核心思想是利用多个不同尺度的池化层进行特征提取并融合成一个尺度统一的向量输

入到全连接层，以解决池化层产生的不同输出导致全连接层无法训练的问题。如图 2（b）所示，对于给

定的输入，ASPP用不同扩张率的空洞卷积进行并行采样，包括一个 1×1的卷积层，多个不同扩张率的

3×3的卷积层以及一个池化层，池化后的特征信息经过 1×1的卷积和上采样将图像尺寸恢复至预期值，

最后将得到的所有结果拼接来扩大通道数，再通过 的卷积来将通道数降低到预期值进行输出。在本

文中，输入为上一步深度神经网络提取出的高级语义信息，经过 ASPP进行多尺度特征提取，从而有效

聚合多个不同尺度的图像高级语义特征。
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（a）残差网络的结构
（a）The structure of the residual network

（b）ASPP的结构
（b）The structure of the ASPP

输出
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图 2    残差网络和 ASPP 的结构
Fig.2     Structure of the residual network and ASPP

  

1.3　SCA 网络

1×1

SCA模块[19] 通过加入通道注意力机制和位置注意力机制进一步利用网络中的多种特征信息。位置注

意力模块与特征图中哪些位置更为重要相关联，即对应原始图像中哪些感受野更为重要；通道注意力模

块与特征图中哪些通道更为重要相关联，它以一种自适应的方式让网络更好的学习输入影像中的重要信

息，从而提高模型的特征表示能力。在本文中，输入为经过 ASPP处理的图像高级语义特征，通过空间

注意力模块和通道注意力模块分别处理后将两者得到的结果进行累加；再经过一个 的卷积后将最终

结果输入到解码器中。 

1.3.1　通道注意力模块

× ×
K× × × ×

×
× ×

× ×

通道注意力模块通过计算输入图像各通道的权重来选择性的关注信息更为丰富的通道，提高特征的

表示能力。如图 3（a）所示，原始输入 A的形状为 C H W（C、H、W分别表示输入的通道数、高度和

宽度），先对其进行变形、转换得到大小为 C(K=H W)的矩阵，再对 A进行变形得到 C K(K=H W)

的矩阵，将两个矩阵相乘再经过 Softmax得到形状为 C C的权重矩阵 N；将 N与变形后的原始输入 A相

乘得到形状为 C K(K=H W)的矩阵，最后将得到的矩阵变形后与原始的 A进行累加得到最终结果 E=

C H W。 

1.3.2　位置注意力模块

位置注意力模块重点关注图像关键信息更丰富的空间区域并赋予它们更大的权重。如图 3（b）所示，

位置注意力机制与通道注意力机制类似，不同之处在于不是对原始输入 A本身进行变形转换，而是先通
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× ×
× × ×

× ×

过神经网络对 A进行处理得到形状相似的矩阵 B、O、D，再分别对 B、O、D进行处理。B通过变形、

转换之后形状为 K C(K=H W)，再与变形后的 O矩阵进行相乘，经过 Softmax处理后得到形状为

K K(K=H W)的权重矩阵M；再对矩阵 D进行变形，得到形状为 C K的矩阵，将该矩阵与M进行相乘

得到结果，再将变形后的结果与原始输入 A进行相加得到最终输出 F=C H W。 

1.4　解码器

解码器的主要输入为图像经过 DCNN处理得到浅层特征以及经过双重注意力机制处理后的深层特征。

浅层特征通过 1×1的卷积将通道数缩减为预期值，深层特征通过上采样调整大小后将得到的两种特征进

行拼接；再使用一个 3×3的卷积对拼接结果进行处理，通过一个上采样把特征图恢复到原始尺寸大小进

行最终输出。 

2　实验分析
 

2.1　数据处理

本研究采用 WHU建筑数据集（WHU Building Dataset），该数据集采集于新西兰克赖斯特彻奇，包

括 8 189幅大小为 512像素×512像素的遥感影像，其中训练集、验证集和测试集的样本数量分别为 4 910、

1 400和 1 879。验证集影像空间分辨率为 0.3 m；同时本研究对原始影像进行数据增强，数据增强主要通

过对样本进行变形处理来增加训练样本，避免模型出现过拟合现象[20]。如图 4所示，本文通过对样本进

行垂直、水平镜像翻转以及不同角度的旋转来实现图像数据增强。 
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（a）通道注意力模块的结构
（a）The structure of the channel attention module

（b）位置注意力模块的结构
（b）The structure of the position attention module

图 3    通道与位置注意力模块
Fig.3     Channel and position attention modules
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图 4    经过数据增强的影像与标签
Fig.4     Data enhanced images and labels
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2.2　实验设置

本研究基于 PyTorch深度学习框架，使用 TorchVision、Scikit-Image、Matplotlib等开源 python库进

行影像处理，搭配 NVIDIA GeForce GTX 3070 Ti显卡进行模型训练，显存为 8 GB，使用 CUDA11.0加

速运算，同时对比实验了五种经典的语义分割模型。实验过程中，选用二元交叉熵作为损失函数，优化

器的初始学习率设置为 1×10−4。为了避免过拟合，在所有卷积中引入正则化操作，权重衰减为 1×10−4，
模型训练次数设置为 150；为了克服 GPU内存的限制，批量大小设为 8。 

2.3　精度评价

本研究采用整体精度 OA、召回率 Recall、准确率 Precision、F1评分、交并比 IoU和卡帕系数

Kappa六个指标完成精度评价。部分指标的定义见式（2） ~式（5）：

OA=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（2）

IoU=
TP

TP+FP+FN
（3）

Kappa=
Po−Pe

1−Pe
（4）

Pe =
a1×b1+a2×b2+ · · ·+at ×bt

n×n
（5）

Po Pe

a1,a2,…,at b1,b2,…,bt

式中　　TP表示被正确分类的正类像素数目；TN表示被正确分类的负类像素数目；FP表示被错分为正

类的像素数目；FN表示被错分为负类的像素数目； 表示总体分类精度； 表示偶然一致性误差；

分别表示每一类的真实样本总个数； 分别表示每一类的预测样本总个数；t为样本的

类型数；n为样本总数。 

3　结果讨论
 

3.1　结果分析

本文对比实验了五种经典的语义分割模型，包括 DANet[21]、FCN8s[22]、SegNet[23]、Unet[24] 和
DeepLabv3+[25]。如图 5所示，红色区域表示各方法相对真实标签多提取的部分，蓝色区域表示各方法相

对真实标签未提取的部分。从图中可以看出，除了本文方法外，其他方法都存在较多错误识别的区域。

总体来说，DANet表现最差，检测到的建筑物边界不清，存在目标预测不完整以及多分的问题。FCN8s、
SegNet、Unet、DeepLabv3+和 ASCP-Net在测试数据上建筑物边缘的平滑性较好，但相比其他几种方法，

ASCP-Net划分的区域中错分点更少。同时，ASCP-Net模型提取出的建筑物具有准确的轮廓以及较为完

整的内部结构，与实验的其他模型相比提取效果更好。

受计算机内存资源和硬件的影响，无法将获取的高分辨率遥感影像直接输入到神经网络模型中，需

要将高分影像裁剪成需要的尺寸大小，但同一目标可能会被裁剪到不同图像的边缘位置，这会破坏边缘

目标的纹理特征，为准确提取边缘地物带来挑战。如图 6所示，黄色线框表示不同模型对边缘建筑的提

取效果，对于 FCN8s、Unet、DeepLabv3+等网络，所提取的边缘建筑均有漏分、错分等现象，主要原因

是边缘地物的部分特征被破坏，网络无法进行准确提取。而本文所提出的方法能够较准确提取出图像边

缘被分割的地物，原因是该方法通过加入 ASPP有效的利用了图像的高级语义信息，同时加入双注意力

机制来精确捕获边缘地物像素之间的位置依赖关系和通道依赖关系，增强利用了边缘地物的特征语义信

息，使得我们的方法能够推断出边缘不完整地物的位置，同时实现更准确的边缘地物提取，有效改善了

其他方法对边缘地物提取不够准确的缺陷。
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图 5    不同模型的实验结果对比
Fig.5     Comparison of experimental results of different models
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图 6    不同模型对图像边缘建筑的分割效果对比
Fig.6     Comparison of segmentation effect of different models on image edge buildings
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对于一些建筑区域的提取，本文方法实现了较好的效果，而 FCN8s、Unet、DeepLabv3+等模型均出

现了较多的漏分区域。如图 7所示，黄色线框表示一定范围内各方法漏提的区域分布。从图像上来看，

该区域的建筑表面与多种地物相邻，包括绿化植物、硬质地面等，这为精确提取该类建筑带来了挑战。

经典语义分割网络 FCN8s和 Unet均出现了一些漏分区域，主要原因是网络模型未充分利用图像的高级语

义特征，并且所划分的像素之间并不具备多种依赖关系。DANet虽然加入了双注意力机制，但是对于图

像高级特征的挖掘还不够充分。DeepLabv3+未加入注意力机制，无法充分建立相关像素点之间的各种依

赖，最终导致无法有效利用地物的特征语义信息。本文提出的方法从多个尺度利用图像的高级特征，并

且通过双通道注意力机制进一步加强了高级特征维度上像素之间的依赖，相比其他方法，在该区域实现

了更好的提取效果。
 
 

（a）影像
（a）Image

（b）标签
（b）Label

（c）FCN8s

对比结果
（c）Result

 of FCN8s

（d）DANet

对比结果
（d）Result 

of DANet

（e）Unet

对比结果
（e）Result

 of Unet

（f）DeepLabv3+

对比结果
（f）Result of

DeepLabv3+

（g）ASCP-Net

对比结果
（g）Result of

ASCP-Net

图 7    不同模型漏提的区域分布对比示意图
Fig.7     Comparison figure of regional distribution omitted from different models

 

CNN对图像进行卷积操作时，所处理的图像特征范围都是在一定区域内的，或者说是局部的。通过

确定局部区域内每个像素的类别，网络实现对不同目标地物的提取和分类。但当提取大尺度地物时，对

局部特征的提取并无法代表整个目标，提取的不连贯的细部特征会造成大尺度地物内部的不一致性，使

得整个区域的分割不完整。本文提出的方法通过加入 ASPP模块和双注意力机制，能够有效聚合图像相

关区域的上下文依赖信息，将图像位置不同的局部特征信息联系起来，保证了大尺度区域提取的内部一

致性。如图 8所示，黄色线框表示一些方法所提区域内部存在的空洞点，红色线框表示未能进行有效识

别的区域。本文方法加强了不同细节特征之间的联系，可保证所提取目标内部的完整性。虽然

DeepLabv3+模型也避免了该区域的内部空洞现象，但是对于一些稍大的边缘地物的提取，其内部也容易

出现不连续的空洞点。此外，对于原始影像的红色线框内区域，所有方法都未能实现准确识别，主要原

因是这种类似硬质地面的纹理可能会被识别为非建筑物特征，而实际上它们也代表一些低层建筑的屋顶

部分或者与主体建筑相邻的微小建筑。 
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（b）标签
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提取结果
（c） Result
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（d）Unet

提取结果
（e） Result
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（e）DeepLabv3+

提取结果
（e） Result of

DeepLabv3+
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（f） Result of
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图 8    大尺度建筑的提取效果对比
Fig.8     Comparison of the extraction effect of large-scale buildings
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3.2　精度分析

不同模型对建筑物提取的定量结果如表 1所示。
  

表 1    不同模型的精度评估

Tab.1    Accuracy evaluation of different models

模型 OA/% Precision/% Recall/% F1/% IoU/% Kappa
FCN8s 94.6 90.8 87.9 89.2 80.7 0.737
DANet 89.1 91.1 72.2 80.5 67.3 0.638
SegNet 94.9 93.7 83.8 88.4 79.2 0.745
UNet 95.3 94.5 86.6 90.7 82.9 0.763

DeepLabv3+ 96.5 92.5 93.2 92.8 86.7 0.771
ASCP-Net 97.4 94.9 94.3 94.6 89.8 0.787

 

DANet几乎在所有指标上的表现最差，FCN8s模型在 Precision参数指标上的表现最差，本文的模型

在所有指标上都优于其他模型。交并比指标比 FCN8s模型提升了 9.1个百分点，比 DANet模型提升了

22.5个百分点，比 SegNet模型提升了 10.6个百分点，比 UNet模型提升了 6.9个百分点，比 DeepLabv3+
模型提升了 3.1个百分点；Kappa值比 DANet提升了 14.9个百分点，比 Unet提升了 2.4个百分点，比

DeepLabv3+提升了 1.6个百分点，总体提升效果显著。定性分析和定量评价结果表明，ASCP-Net在建筑

物提取任务中具有更为优异的综合性能。 

3.3　消融实验

为有效验证各个模块对最终实验结果的影响，本文在 WHU Building Dataset数据集上进行了消融实

验。具体结果如表 2所示。
  

表 2    各个模块对实验结果的影响

Tab.2    Influence of each module on the experimental results

方案
模块

IoU/% Kappa
Xception ASPP 通道注意力 位置注意力

1 √ 84.6 0.713
2 √ √ 87.1 0.751
3 √ √ √ 88.2 0.768
4 √ √ √ 89.1 0.776
5 √ √ √ √ 89.8 0.787

注：√表示采用相应模块。
 

消融研究以 Xception网络为基础，依次增加 ASPP模块、通道注意力模块和位置注意力模块进行实

验。ASPP模块可以提升网络对多尺度特征的提取能力，同时一定程度上提高了网络的泛化能力；位置注

意力模块选择关注图像关键信息更丰富的空间区域，通道注意力模块可以重点关注信息更为丰富的影像

通道，它们都可以进一步提升网络对高级特征的表示能力。由表 2可以得出，通过加入 ASPP模块，IoU
指标和 Kappa系数分别提升了 2.5个百分点和 3.8个百分点；同时，加入通道注意力模块和位置注意力模

块会进一步提升网络的精度，值得注意的是，只加入位置注意力模块（方案 4）相比只加入通道注意力模

块（方案 3）带来的精度提升更明显。因此，在建筑物提取任务中，位置信息要比通道信息更为重要。以

上说明了各个模块的组合在 ASCP-Net中均产生了积极作用，有助于模型实现更精确的建筑物提取任务。 

4　结束语

针对现有相关研究很少基于影像的高级语义特征对模型进行优化改进，本文提出一种新的深度学习
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模型架构 ASCP-Net，可用于高分辨率遥感影像建筑物较精准的自动提取，研究选用 WHU Building
Dataset为数据源，采用融合了 ASPP与 SCA的非对称编解码结构模型进行建筑物提取，并与 FCN8s、
UNet、DeepLabv3+等经典语义分割模型方法进行实验对比，结果表明：

1）本文所提出的 ASCP-Net模型对 WHU数据集的总体准确率（97.4%）、精确度（94.9%）、召回

率（94.3%）、F1评分（94.6%）、IoU（89.8%）、Kappa值（0.787）比其他方法要高，IoU指标相比其

他方法有显著提高。ASCP-Net模型具有相对良好的性能，在建筑物提取中具有潜在的应用前景；

2）相比其他模型，本文的方法在对图像边缘不完整建筑的分割中更具优势，提取的边缘建筑更为

完整；

3）对于一些小地物的提取，本文方法还存在一些不足。部分独立的微小建筑或者与主体建筑相邻的

微小部分容易被漏分。

地物背景信息的复杂多样性为建筑物提取工作带来困难，小地物的精确提取一直是语义分割任务中

需要解决的难题。今后研究中将考虑在模型的解码器部分增加更多的低层特征来源，并进一步与其他算

法相结合，以提高小地物的提取精度。
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