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随着深度学习的快速发展，越来越多的研究者开

始探索深度学习在建筑物属性信息提取方面的应

用[1-3]。刘艳[4]等针对遥感图像建筑物中小目标分割困

难的问题，提出了一种融合注意力机制与多尺度特征

的语义分割模型，结果表明，该方法能够有效提取出

图像中较小的目标。胡荣明 [5]等提出了一种改进的

U-Net遥感图像建筑物提取方法，结果表明，该方法

提取建筑物的精度优于传统的算法。Wang[6]等提出一

种基于残差的结构的U-Net模型，实验结果表明，所

提出的方法在WHU数据集的各个方面均优于其他网

络。Yu[7]等提出一种新型注意力门U-Net网络，实验

结果表明，所提出的模型在预测性能和结果精度方面

都得到了有效的提高。郭晓妮 [8]等基于Model Builder
构建器，自动监测出遥感图像前后的变换情况。

杨洋 [9]等基于构建器Model Builder搭建出多个分类模

型，有效的提高了遥感图像的解译时间以及效率。

基于以上分析，经典的语义分割算法主要是提取

遥感图像的建筑物的轮廓信息，而对建筑物的属性特

征信息关注度较少。因此，本文提出一种基于

U-Net[10]与Model Builder的遥感图像建筑物属性信息提

取方法。其中，U-Net被用作特征提取器，并将其与

Model Builder构建器相结合，从而建立了一个能够准

确提取遥感图像中建筑物属性信息的模型。

1 研究方法

1.1 模型的构建

基于U-Net与Model Builder的遥感图像建筑物属

性提取模型如图1所示。

1.2 U-Net模型

U-Net网络模型在编码器阶段中，输入图像经过

两次3×3卷积操作，提取图像的特征信息；接着进行

最大池化操作，降低特征图的分辨率；然后又进行 2
次3×3卷积操作，提取出更高进的特征信息；再进行
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最大池化操作，再次降低特征图的分辨率；以此类

推，直到进行了 4次最大池化操作。在解码阶段中，

对编码器最后一次最大池化输出的特征图进行了上采

样操作，恢复特征图的分辨率；然后将上采样后特征

图与编码器对应尺寸的特征图融合；再通过 2次 3×3
卷积操作，提取更高级的特征；紧接着对卷积操作输

出的特征图再次进行上采样操作，进一步恢复特征图

的分辨率；以此类推，直到进行了 4次上采样操作。

最后一层，将解码器的最后一次上采样输出进行 1×1
卷积，生成最终的分割预测图。

1.3 Model Builder模型构建

ArcGIS模型构建器Model Builder是一种用于构建

地理信息工作流的可视化编程语言，它可以将复杂的

地理信息处理工作流程简化为一个工具，将一个工具

的输出作为另外一个工具的输入，从而实现多个工具

之间的关联，可视化界面能实现Web调用，也能很好

地整合Python资源发布Geoprocessing服务，具备部署

简便、系统工具丰富、无需编码的特点。基于Model
Builder的建筑物属性提取具体思路如图2所示。

U-Net 模型
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轮廓结果图

匹配识
别结果
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建筑物形状

建筑物朝向

图2 基于Model Builder的建筑物属性提取流程

基于Model Builder的建筑物属性提取的方法具体

分为以下过程：首先，将U-Net模型提取出建筑物栅

格数据转换为矢量数据，匹配原图像地理坐标系统；

再将匹配好坐标系的栅格图形转换为矢量图；然后在

ArcGIS中建立建筑物信息判别Model Builder模型，以

最小外接矩形和空间连接的方式框选所有不规则面，

并同时计算生成矩形的短边长度、长边长度、长边方

向等字段信息；最后，通过空间匹配将对应的字段赋

值给原矢量数据，进行信息判断和字段计算从而实现

建筑物长度、宽度、面积、形状、朝向等属性信息的

自动提取。

1.4 实验数据集制作

本研究采用的实验数据集是自制数据集，研究区域为

中国南方某中心城市的影像，影像的面积大小为50 km2，

空间分辨率为1 m。由于原始影像尺寸过大，如果直接

将原始数据直接输入U-Net模型中进行训练，计算机内

存会产生溢出的现象，为了保证模型能够完整的训练，

对原始的影像数据集随机切割为512×512的子图。

1.4.1 数据集的裁剪

目前主流的影像裁剪的主要方法有规则格网选

取、滑动窗口选取和随机选取，如图 3所示。其中，

规则格网选取是按照 512×512大小的规则格网进行裁

剪，这种方法无法充分学习不同地物与地物间的特

征，裁剪得到的样本量极为有限，易造成模型分类不

准确；滑动窗口选取从左至右、从上至下的顺序裁剪

出一系列的样本，这种方法难以界定它的滑动间隔，

从而导致忽略影像信息或造成信息冗余。随机选取是

采用 512×512的窗口随机裁剪出一系列的样本，是最

灵活高效、方便快捷的样本选取方式，能够充分利用

遥感影像中有用的信息，因此本文数据集的制作采用

随机选取的方式。

a 规则格网选取 b 滑动窗口选取 c 随机选取

图3 影像裁剪的3种方式

1.4.2 数据集的增强

数据增强（Data Augmentation）是对训练数据集

的扩充，可以有效的防止模型的过拟合的现象以及解

决样本不平衡、样本不足的问题。本文对切割后影像

进行水平翻转、竖直翻转数据增强处理，有效的扩充

了数据集的数量。数据增强后的结果样例如图4所示。

a 原始图像 b 水平翻转 c 竖直翻转

图4 图像增强的几何变换方法

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集

实验数据集为中国南方某中心城市的影像，通过
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前面小节对原始数据进行随机裁剪以及数据的增强，

共得出 7 400张尺寸为 512×512的样本数据。其中，

60%用作训练集，20%用作验证集，20%用于测试

集。数据集的样本示例如图5所示。

图5 数据集的样本示例

2.2 评价指标

为定量描述U-Net网络建筑物提取的性能，实验

选取了损失数值、总体交并比、总体准确率[11]。总体

交并比是用来评价总体图像解译算法性能的指标，数

值越大越好；单个类别交并比是用来评价单个图像解

译算法性能的指标，数值越大越好；总体准确率是指

算法总体图像解译的准确率，数值越大越好[12]。

2.3 实验相关设置

本研究使用了PyTorch 深度学习框架，计算机系

统为Win10，内存128 GB，实验设备配置了2块Nvid⁃
ia Tesla V100(16 GB) 显卡，具有 32 GB显存，并使用

CUDA10进行加速计算。实验的迭代次数为 200次，

初始学习率为0.000 1，损失函数为交叉熵损失函数。

2.4 实验结果与分析

2.4.1 基于U-Net网络训练结果分析

基于U-Net模型的遥感图像建筑物轮廓提取方法

训练集准确率、交并比和损失率的变化曲线，如图 6
所示。模型的迭代次数在0～50次时，验证集的准确率

与交并比处于快速上升的状态，在50～200次这个区间

验证集的准确率与交并比趋向平稳的状态。模型的迭

代次数在0～30次时，验证集的损失值处于快速下降的

状态，迭代次数到30～200次时，逐渐趋向于平稳的状

态。实验结果表明，U-Net模型可靠性高、预测精度

准，能有效地对建筑物的轮廓进行识别。
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a 验证集准确率、交并比 b 验证集损失值

图6 U-Net模型训练集准确率、交并比和损失率的变化曲线

2.4.2 建筑物轮廓信息的提取结果

为了更直观地展示U-Net模型对遥感图像中建筑

物的轮廓的提取结果，分别选用了 5幅不同细节的影

像进行了对比分析，结果如图 7所示。从 5幅建筑物

语义分割结果图可以看出，U-Net模型对建筑物提取

的整体效果较好。在组别1、2中，U-Net模型对较大

的建筑物分割基本没有出现错误的现象；在组别 3
中，U-Net模型对较小的建筑物也能较好的分割出

来；在组别 4、5中，建筑物的分割也没有出现粘连、

错分、漏分的现象，整体的分割效果较好。

原
始
影
像

识
别
结
果

图7 U-Net模型预测结果

2.4.3 U-Net模型的精度分析

为了进一步了解 U-Net模型对建筑物提取的能

力，分别通过总体分类精度、交并比、损失值 3个评

价指标评价模型的性能，如表 1所示。从表 1可知，

U-Net模型训练、验证集的总体准确率达到了98.90%；

U-Net模型训练集、验证集、测试集的交并比分别为

97.50%、97.80%、97.70%；U-Net模型的验证集、训

练集、测试集的损失值都为0.000 4。基于U-Net模型提

取建筑物的轮廓信息无论是训练集、验证集，还是测试

集的评价指标都达到了较优的水平，实验结果证明，

U-Net模型可以适用遥感图像建筑的提取。

表1 U-Net模型的实验性能

序号

1
2
3

对象

训练集

验证集

测试集

总体准确率/%
98.90
98.90
98.89

交并比/%
97.50
97.80
97.70

损失值

0.000 4
0.000 4
0.000 4

2.4.4 U-Net模型的精度分析

基于ArcGIS构建器的Model Builder子框架，是通

过可视化编程语言模型构建器，将“最小边界几何”

实验的输出作为“空间连接”实验的输入，从而实现

对建筑物属性信息的自动提取。最小边界几何的原理

是在原 Shp文件基础上生成一个新的 Shp，以最小外

接矩形的方式框选原 Shp中的所有不规则面，并同时

计算生成新的字段。“最小边界几何”工具可以将输

入的要素封闭成指定的最小边界几何，即通过解译得

到的建筑物矢量数据来求取最小外接矩形，可以完成

对建筑物外接轮廓的提取。

空间连接工具的主要作用是将最小边界几何生成

的字段以空间匹配对应的方式赋值给原矢量数据，

然后进行信息判断和字段计算从而提取建筑物属性
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信息。其中，轮廓面积计算为：最小外接矩形的轮廓

长 度 与 轮 廓 宽 度 的 乘 积 ； 轮 廓 长 度 计 算 ：

MBG_Length；轮廓宽度计算为：MBG_Width；形状判

断：根据长宽比判断形状；朝向判断：根据MBG_Ori⁃
entation进行判定，这个字段值就是外接矩形的长边的

旋转角度，设定阈值为 0°和 180°为正东西朝向，90°
和 270°为正南北朝向，0°至45°和135°至180°为东西朝

向，45°～90°和 90°～135°为南北朝向。基于 Model
Builder提取建筑的属性结果如图8所示。

图8 建筑物属性信息提取结果

从图 8可以看出，基于Model Builder构建器可以

有效提取出建筑的属性信息，识别的图斑与实际的图

斑面积数据基本接近，但部分建筑的面积差差别较

大，该模型还可以准确地识别出建筑的形状、轮廓的

长度与宽度以及建筑的朝向。

3 结 语

针对经典的语义分割方法只能识别建筑物的轮

廓，无法判断出建筑物的属性信息的问题，本文提出

了一种基于U-Net与Model Builder的遥感图像建筑物

属性信息提取方法。并以中国南方某城市的遥感图像

进行了实验，结果表明，基于U-Net模型能够较好的

识别出建筑物的轮廓信息，模型的总体准确率达到

98%以上，基于Model Builder构建器也能较好的提出

提取出建筑长宽、宽度、面积、形状、朝向等属性信

息。下一步将继续探究更优秀的语义分割模型提取建

筑的轮廓信息。
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