
基于提示信息的分割大模型建筑物提取方法研究

摘 要：针对现有方法训练的分割模型在测试集上提取建筑物效果不佳的问题，提出了一种基于分割大模型提示信息的建筑物

精准提取方法。首先利用现有分割模型从原始影像中粗略提取建筑物区域，再从这些区域中生成建筑物目标框和关键点，作为

分割大模型的提示信息，进而指导分割大模型精确分割建筑物目标。通过在多张遥感影像上进行分割实验验证了该方法的精

度。结果表明，与现有分割方法相比，该方法的精确率和召回率分别从88.71%、58.38%提升至91.49%、83.74%。
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Abstract: To address the issue of poor building extraction performance on the test set by existing segmentation models, we proposed a precise

building extraction method based on segmentation model prompt information. Firstly, we used the segmentation model to roughly extract the

building areas from the original images. Then, we generated the buildings’target bounding boxes and key points from these areas to serve as

prompt information for the segmentation model. Finally, we guided the precise segmentation of building targets by prompt information. To evalu-

ate the proposed method, we conducted segmentation experiments on multiple remote sensing images. The results show that compared to existing

segmentation methods, this method improves the precision and recall rates from 88.71%, 58.38% to 91.49%, 83.74%, respectively.
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作为地理空间中最重要的人工要素信息，建筑物

提取对城市建设、耕地保护、军事侦察等都具有重要

意义[1]。因此，遥感影像中的建筑物提取一直都是人

们研究的热点，早期学者主要利用遥感影像中的边

界、区域等纹理信息识别建筑物，如明冬萍[2]等首先

利用纹理信息在大尺度图像上粗略识别大目标区域，

再利用区域大小、形状和位置关系得到基元特征，进

而对这些区域进行精细化分割；刘正军[3]等首先利用

建筑物特有的光谱、形态和纹理信息从遥感影像中提

取建筑物，再将提取的建筑物边界变换为直线边界，

从而得到建筑物的轮廓线；陈行[4]等基于建筑物形状

和结构特点，从形态学的角度利用引导滤波改善了遥

感影像中的建筑物提取性能，上述方法尽管在一定程

度上实现了建筑物提取，但分割效率和精度还无法达

到预期效果。

近年来，深度学习技术的快速发展极大地促进了

以目标检测、识别与分割为代表的计算机视觉领域的

进步。借助深度神经网络强大的特征提取能力，可显

著提升计算机视觉技术的性能。FCN网络[5]的提出拉

开了基于深度学习的图像分割技术的序幕，实现了端

到端的图像语义分割。Ronneberger O[6]等提出了一种U
型网络模型U-Net，通过不同网络层级的拼接，最大

程度保留图像中的目标纹理和边缘等语义信息，从而

改善了对目标的表征能力。Chen L[7]等提出的 Deep⁃
Labv3+模型在先前研究的基础上增加了一个解码器修

正分割结果，从而进一步改善了分割边缘。鉴于

U-Net 和 DeepLabv3+在目标分割上取得的良好效果，

吕道双[8]、于明洋[9]等分别将U-Net和DeepLabv3+应用
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于遥感影像的建筑物提取中。虽然这些基于深度学习

技术的模型可快速提取建筑物，但受限于训练样本数

量和质量，其准确率仍难以满足“真实可靠准确”的

质量要求。最近基于海量数据训练的分割大模型SAM
引起了研究人员的广泛关注，尽管无法得到分割区域

的语义信息，但其强大的分割能力以及可将目标上

点、目标框等信息作为目标提示输入的特性被广泛应

用于各种目标分割任务中。分割精度不高的建筑物提

取模型可为SAM提供潜在的建筑物目标提示信息。

鉴于此，本文提出了基于 SAM 的建筑物分割方

法，将建筑物分割模型与SAM相结合，建筑物分割模

型提供语义信息，SAM 提供准确的分割结果；并以

LoveDA 数据集中的遥感影像为实验数据，与直接使

用DeepLabv3+得到的分割结果进行对比，以验证该方

法的有效性。

1 研究方法

基于 SAM 的建筑物分割方法主要利用 SAM 的提

示信息分割功能，首先利用DeepLabv3+得到遥感影像

中建筑物粗分割区域；然后从建筑物粗分割区域中生

成有效的建筑物目标点或目标框，作为SAM的提示信

息；最后将提示信息与遥感影像一起输入 SAM模型，

利用SAM提示信息分割功能得到建筑物的精确分割结

果（图1）。
语义
分割

正确类别

糟糕边缘

提示信
息提取

分割大模型SAM

正确类别

良好边缘

图1 基于提示信息SAM的建筑物分割方法研究框架

1.1 基于DeepLabv3+的建筑物粗分割

虽然基于深度学习的建筑物分割模型在准确度上

仍难以满足生产质量要求，但可作为SAM分割模型重

要的提示信息，将潜在的建筑物区域通过关键目标点

或目标框与原始影像一起输入到 SAM 模型中，指导

SAM模型精确提取建筑物，从而赋予SAM语义分割的

能力。本文选择经典的DeepLabv3+作为建筑物粗分割

模型，将训练好的DeepLabv3+模型直接输入原始遥感

影像，输出为与原始影像大小相同的二值影像，其中

白 色 表 示 潜 在 的 建 筑 物 区 域 。 本 文 分 别 采 用

XÎRH ´W ´ 3 和 IÎRH ´W 表示分辨率为 H ´W 的原始影

像和对应的二值分割结果。

1.2 建筑物目标提示信息生成

SAM模型提供了基于目标关键点或目标框等提示

信息的目标分割功能，因此需将DeepLabv3+输出的二

值化分割结果转换为分割区域的目标关键点或目标

框。由于DeepLabv3+的分割结果只包含建筑物的语义

信息，不同建筑物的区域是无法区分的，因此不能直

接将二值化分割结果转换为建筑物区域的提示信息。

为解决该问题，本文首先利用开源程序库 skimage.
measure中的 label 函数将建筑物二值化结果中互不连

通的区域转换为不同的建筑物目标，然后利用

regionprops 函数得到每个建筑物目标的最小矩形框。

基于DeepLabv3+提取的建筑物目标框定义为：

Boxes = regionprops( )label( )I （1）
二值化分割结果中不同的建筑物目标见图 2，矩

形框为基于上述方法得到的目标框，由于DeepLabv3+
的分割结果中存在一些分散的小区域（图 2中蓝色矩

形框），其中并不包含建筑物目标，因此需进一步对

建筑物目标面积小于一定阈值的区域进行过滤。基于

DeepLabv3+提取的建筑物目标框定义修改为：

Boxes ={ }barea( )b > T且bÎ regionprops( )label( )I （2）
式中， b = (xywh) 为中心坐标为 (xy) 、宽和高分

别为 2w 和 2h 的目标框； area( )b 为目标框 b 的面

积；本文面积阈值 T 的取值为64。
最终得到的建筑物如图 2中红色矩形框所示，这

些建筑物目标框可有效指导SAM模型对该目标的精确

分割。

为验证不同提示信息对SAM分割结果的影响，基

于建筑物目标框生成目标关键点，进而利用目标提示

点对 SAM 的建筑物分割进行指导。为避免 Deep⁃
Labv3+模型分割结果在目标边界上的误差引起的错误

提示，本文将建筑物目标框中心以及该中心与 4个顶

点的中心作为候选关键点；同时为了保证目标提示点

的准确性，只有在建筑物目标上的候选点才能作为该

建筑物目标的提示关键点，即二值化分割结果在候选

点位置的值为1。如图3所示一个建筑物目标的5个候

选关键点，只有4个红色点包含在DeepLabv3+二值化

分割出的建筑物中，因此这 4个点被选为该建筑物目

标 的 提 示 关 键 点 。 给 定 一 个 建 筑 物 目 标 框

b = (xywh) ，5个候选关键点 pointsc 和目标提示点

points 可定义为：

pointsc =
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（3）

points ={pI ( )p = 1且pÎ pointsc} （4）
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式中， I ( )p 为DeepLabv3+二值分割结果在 p点的取值。

图2 建筑物目标框 图3 建筑物目标关键点

1.3 基于SAM的建筑分割方法

SAM 分割模型提供了全图分割和提示分割两种方

式，全图分割根据影像的纹理特征将整个影像分割为不

同的区域，但无法输出这些区域的语义信息；提示分割

则可根据给定的目标关键点、目标框等提示信息分割影

像中的指定目标。本文采用SAM的提示分割功能提取给

定遥感影像中的建筑物目标。根据DeepLabv3+建筑物

粗分割结果中生成的建筑物目标框及其关键点，本文分

别采用这两种提示信息指导SAM对遥感影像中的建筑物

目标进行精准分割；再整合所有建筑物目标的分割结

果，即可完成基于SAM的建筑物提取。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据

为验证提出方法的有效性，本文采用武汉大学提

供的遥感地表覆盖数据集 LoveDA，包含农村和城市

两种风格的遥感影像，影像分辨率为1 024×1 024。从

该数据集的验证集部分随机选择 100张包含建筑物目

标的遥感影像进行实验评估。该数据集包含多个地物

信息类别，本文进行实验评估时只考虑建筑物，其他

视为背景。

2.2 评价方法

对于语义分割而言，影像的每一个像素分割均可

视为二分类任务。因此，为评估该方法的建筑物提取

效果，本文采用精确率 （Prec）、召回率 （Rec）、

F1 -Score、交并比（IoU）和正确率（Acc）等语义

分割常用评价标准，其中 Prec 表示模型预测为建筑物

区域中真实建筑物区域像素点的占比，亦称查准率，

反映模型预测结果的可信度； Rec 表示所有建筑物区

域对应的像素点被预测正确的比例，亦称查全率；

F1 -Score为一个综合性评价指标，同时考虑了 Prec 和

Rec ； IoU 表示模型预测为建筑物区域与真实建筑物

区域在像素点上交集与并集的比值，理想情况下 IoU

为 1，即预测为建筑物区域与真实建筑物区域完全重

叠； Acc 表示预测正确的像素点占比。

Prec = TP
TP +FP

（5）
Rec = TP

TP +FN
（6）

F1 =
2 ´ Prec ´Rec

Prec +Rec
（7）

IoU = TP
TP +FP +FN

（8）
Acc = TP + TN

TP +FP +FN + TN
（9）

式中， TP 为将建筑物区域预测为建筑物区域的像素

数； FP 为将非建筑物区域预测为建筑物区域的像素

数； FN 为将建筑物区域预测为非建筑物区域的像素

数； TN 为将非建筑物区域预测为非建筑物区域的像

素数。

2.3 结果分析

SAM提供了 vit_h、vit_l、vit_b等 3个骨干网络预

训练模型，其中vit_h拥有最多的模型参数，因此实验

选取 vit_h作为 SAM的骨干网络。为对比不同提示信

息对建筑物分割结果的影响，实验中分别采用单独使

用目标框、单独使用目标关键点、同时使用目标框和

关键点3种方法提取建筑物区域，并与直接基于Deep⁃
Labv3+的建筑物分割结果进行对比。不同方法的评价

指标见表1。3种组合的分割结果均为基于目标框和关

键点的最佳、基于目标框的次之、基于目标关键点的

最差，这是由于目标关键点只是建筑物区域的一些代

表点，与目标框相比，包含的目标区域信息量更少，

而将二者组合后，在标定建筑物区域的同时可以指示

目标框中建筑物区域与非建筑背景区域的具体差异，

包含更具体的目标提示信息，因此目标框和关键点的

组合可为SAM提供更好建筑物分割指导。另外，单独

使用目标框或关键点方法的 Prec 比 DeepLabv3+低，

这是由于DeepLabv3+的分割结果区域较小且都属于建

筑物区域，而单独使用目标框或关键点时，提示信息

不够精确，导致SAM将提示信息周围纹理信息相近的

区域分割出来，从而引入一部分非建筑物区域；而将

目标框和关键点同时作为提示信息将会更精确地为

SAM提供指导，因此提取的建筑物区域更加准确，与

DeepLabv3+相比， Prec 从 88.71%提升至 91.49%。对

于其他的评价指标，相较于DeepLabv3+，基于3种提

示信息组合的分割结果均有大幅提升，其中目标框和

关键点的组合分别将 Rec 、 F1 -Score、 IoU 和 Acc 从

58.38%、70.42%、54.34%、94.67%提升至 83.74%、

87.44%、77.69%、97.38%。综上所述，基于提示信息

的 SAM建筑物提取方法可有效改善建筑物分割结果，

··31
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为SAM提供更多提示信息的目标框和关键点组合可更

好地提升分割结果。不同方法在不同影像上的分割效

果见图4。
表1 本文方法与基准方法的建筑物分割结果对比/%

算法

DeepLabv3+

SAM
提示点

提示框

提示框+点

Prec

88.71
81.66
88.47
91.49

Rec

58.38
75.88
78.86
83.74

F1

70.42
78.67
83.39
87.44

IoU

54.34
64.84
71.51
77.69

Acc

94.67
95.52
96.58
97.38

原始影像 标签 DeepLabv3+
SAM
+box

SAM
+point SAM+box+point

图4 不同方法建筑物提取结果对比

3 结 语

本文提出的基于提示信息的SAM建筑物提取方法

可实现遥感影像中建筑物的精准提取。与DeepLabv3+
相比，效果提升明显，其中 Prec 、 Rec 分别从

88.71%、58.38%提升至91.49%、83.74%。该方法可显

著改善建筑物边界，针对单个建筑物的分割效果更佳。

未来将研究如何进一步改善基于SAM分割的效率问题。
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