
遥感影像包含地物丰富的纹理、形状、光谱信

息，已成为许多应用任务的重要基础数据[1-3]，其中建

筑物的高效精准提取尤为关键。然而，由于高分辨率

遥感影像的复杂性以及建筑物类型的多样性，传统建

筑物提取方法[4-5]往往效果有限，精度无法满足实际需

求。近年来，深度学习技术在遥感影像分析中得到了

广泛应用。U-Net网络作为一种强大的图像语义分割

基础模型，在建筑物提取任务中取得了显著效果，如

杨栋杰等 [6]在 U-Net网络中设计了多重高效通道注意

力模块和多尺度特征融合注意力模块，突出了建筑物

的浅层有效特征，提高了网络对不同尺度建筑物的分

割性能；金澍等 [7]在 U-Net网络中引入卷积块注意力

模块和空洞空间金字塔模块，增强了模型识别建筑物

重要特征的能力，改善了复杂场景下小型建筑物的提

取结果；秦梦宇等 [8]在 U-Net编码末端添加双重注意

力模块，并改进了损失函数，进一步提高了模型对城

市建筑物的提取能力；陈嘉浩等[9]利用全连接条件随

机场对U-Net进行改进，在一定程度上解决了建筑物

提取的边缘模糊问题；卢彻等 [10]利用残差块代替了

U-Net 编码部分的卷积层，同时引入Dropout和BN层

加速模型的训练效率，提高了建筑物的提取精度。尽

管深度学习技术在建筑物提取方面已取得了一定的进

展，但对于高分辨率遥感影像，建筑物提取仍存在提

取精度不高、误提、漏提等问题，因此需要设计更加

高级和复杂的深度学习网络。鉴于此，本文提出了一种

改进U-Net网络的高分辨率遥感影像建筑物提取方法。

1 研究方法

1）U-Net网络[11]常用于图像分割任务。整个网络

呈U形网络架构，由对称的编码器和解码器组成。编
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码器部分通过卷积和池化层逐步降低图像尺寸，并

提取高级的语义特征；解码器部分则通过上采样和

卷积操作逐步恢复图像尺寸，并还原图像信息。

U-Net网络采用跳跃连接对编码器中的特征图与解码

器中对应层级的特征图进行拼接，使得网络能够同

时利用低层和高层的特征信息，从而提高分割结果

的准确性。

2） ResNet50 网络。ResNet[12]是一种深度残差网

络，可解决训练深层网络时遇到的梯度消失问题，通

过引入残差连接和残差模块的方式实现。ResNet50具

有 50 层网络结构，主要由 Stage0、Stage1、Stage2、
Stage3 、Stage4、Stage5 六个阶段组成，其中 Stage1、
Stage2、Stage3、Stage4阶段分别利用3个、4个、6个、

3个残差块进行反复堆叠提取深层次不同等级的语义

信息，每个残差块由 1×1、3×3和 1×1三个卷积层组

成，每个卷积层后接一个批归一化层和ReLU激活函

数，并引入跳跃连接直接将输入与输出相加传递信息。

3） CBAM[13]混合注意力机制将通道注意力和空间

注意力结合在一起，形成一个注意力模块。首先将输

入特征图经过通道注意力模块获得通道注意力加权的

特征图，再将其经过空间注意力模块获得最终的注意

力加权特征图，最后输入后续的网络层进行特征提取

和分类。

4） FPN 特征金字塔结构。图像中目标通常以不

同的尺度和大小出现，因此需要一个能够捕捉多尺度

信息的网络结构，而FPN[14]特征金字塔网络能有效解

决不同尺度目标的识别问题。FPN构建一个特征金字

塔，通过融合不同层次的特征来处理不同尺度的目

标。金字塔结构包含多个层次，每个层次代表输入图

像的不同分辨率，最底层特征具有高分辨率但语义信

息较少，最顶层特征具有低分辨率但语义信息较丰富。

5）改进的 U-Net 网络。鉴于高分辨率影像建筑

物信息提取存在的问题，为更准确地提取高景一号影

像中的建筑物信息，本文设计了一种改进的U-Net网
络。将ResNet50网络 Stage0的第一层 7×7卷积的输出

特征图Efeat1、Stage1的输出特征图Efeat2、Stage2的

输出特征图 Efeat3、 Stage3 的输出特征图 Efeat4、
Stage4 的输出特征图 Efeat5 替换为 U-Net 网络编码器

对应的特征层，以此增强网络对建筑物目标的特征提

取能力。在编码器部分，为强化浅层特征的丰富空间

信息和深层特征的抽象语义信息，在特征图Efeat1和

特征图Efeat5后分别加上CBAM混合注意力机制。在

通道注意力阶段，对输入特征进行全局平均池化和全

局最大池化，通过共享的MLP结构学习这两个池化结

果的通道注意力权重，将二者的权重相加并通过 Sig⁃
moid激活函数得到最终的通道注意力；在空间注意力

阶段，计算拼接输入特征图在通道维度上的平均值和

最大值，通过7×7卷积操作学习、拼接后得到特征图

的空间注意力权重，通过 Sigmoid 激活函数归一化得

到最终的空间注意力；将通道注意力和空间注意力相

乘。在解码器部分，上采样操作可能导致空间分辨率

下降，边缘和细节信息丢失，为有效解决该问题，采

用FPN特征金字塔结构，自上而下对解码器每一层的

输出特征图 Dfeat1、Dfeat2、Dfeat3、Dfeat4 进行信息

融合，得到特征图 Dfeat5，再将 Dfeat5 进行 8 倍上采

样处理，并与 Dfeat4 融合得到 Dfeat6，最后将 Dfeat6
进行2倍上采样处理并输出。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据

高景一号卫星是我国自主研发的高分辨率遥感卫

星，全色分辨率为0.5 m，多光谱分辨率为2 m，轨道

高度为530 km，幅宽为12 km，过境时间为10：30。高

景一号影像建筑物自绘数据来源于浙江省东北部区域

的真彩色影像，空间分辨率为 0.5 m，已进行辐射校

正、正射融合、匀光匀色等预处理。将绘制好的数据

集裁剪为 512×512大小，同时采用随机旋转、水平翻

转、垂直翻转和对角镜像等操作来扩充数据集，得到

19 515张建筑物样本影像，按照 8∶1∶1的比例划分

训练集、验证集和测试集。对应数据的增强结果见

图1。
真彩色
影像

标签

原图 随机旋转 水平翻转 垂直翻转 对角镜像

图1 数据增强

2.2 实验环境与参数

实验采用 Windons10 64 位操作系统，内存 64 G，

显卡为 NVIDIA GeForce RTX 3060；采用 Python3.7 编

程语言和深度学习框架 Pytorch1.7 进行网络环境搭

建。实验训练采用Adam优化器，设置初始学习率为

0.000 7，学习率衰减系数为 0.96，同时采用Poly策略

来动态调整学习率，Batch Size为4，Epoch为300；采

用BCEloss与Diceloss之和作为网络的损失函数。

··10
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为更好地评估模型的性能和准确度，引入精确率

（Precision）、召回率 （Recall）、 F1-score 和交并比

（IoU）进行定量分析。

2.3 结果分析

2.3.1 对比分析

为验证本文方法对高景一号影像建筑物提取的优

势，选取U-Net、基于ResNet50骨干网络的U-Net（以

下简称R50_U-Net）以及DeepLabv3+[15]进行对比分析。

实 验 结 果 见 表 1， 可 以 看 出 ， 相 较 于 U-Net、
R50_U-Net和DeepLabv3+，本文方法的Precision分别

提高 9.22%、3.12%、2.9%，Recall分别提高 10.28%、

9.31%、3.61%，F1-score 分别提高 9.75%、6.32%、

3.26%，IoU分别提高10.79%、5.54%、2.68%，从定量

分析的角度来看，本文算法在多个评价指标上都表现出

明显优势。各方法的分割效果见图2，从可视化的角度

来看，对于不同类型的建筑物，本文方法在分割效果

上均能体现较强的稳健性和准确性，更接近标签图；

数据 1的结果表明本文方法在提取建筑物信息时漏提

现象有所减少，保证了建筑物的完整性；数据 2的结

果表明本文方法能较好地保留建筑物的边缘信息，且

具有清晰的分割轮廓线；数据 3的结果表明本文方法

在细节上较大程度地避免了建筑物粘连的情况，体现

了较强的分割能力；数据 4的结果表明本文方法不易

受背景信息干扰，即使在较复杂的地物信息下仍能准

确识别出建筑物，有效减少了建筑物误提的情况。

表1 建筑物提取指标对比/%

模型

U-Net
R50_U-Net
DeepLabv3+
本文算法

Precision
84.33
90.43
90.65
93.55

Recall
83.45
84.42
90.12
93.73

F1-score
83.89
87.32
90.38
93.64

IoU
77.25
82.50
85.36
88.04

数据1

数据2

数据3

数据4

U-Net原图 标签 本文算法 DeepLabv3+ R50_U-Net
图2 高景一号影像建筑物提取结果对比

2.3.2 消融实验

为证明网络中CBAM混合注意力模块和FPN特征

金字塔结构的有效性，本文设计了 4组不同网络结构

的消融实验，所涉实验在高景一号影像建筑物自绘数

据上进行训练和测试，每组实验均以ResNet50为骨干网

络。第一组实验为基础网络R50_U-Net，第二组实验增

加了CBAM混合注意力机制（以下简称C_U-Net），第

三组实验增加了 FPN 特征金字塔结构 （以下简称

F_U-Net），第四组实验为本文网络结构。实验结果见

表 2，可以看出，CBAM 混合注意力模块和 FPN 特征

金字塔结构在建筑物提取中发挥了积极的作用，

C_U-Net使得 IoU提升了 1.24%，而 F_U-Net使得 IoU
提升了 3.95%，二者结合 IoU 可达到 88.72%的精度，

同时可使建筑物的定位更准确，边界更清晰，且明

显增强了复杂场景的处理能力，充分彰显了两个模块

的协同效应（图3）。
表2 消融实验提取指标对比/%

模型

R50_U-Net
C_U-Net
F_U-Net
本文算法

Precision
90.56
91.83
92.35
93.82

Recall
84.68
89.27
92.16
94.02

F1-score
87.52
90.53
92.25
93.92

IoU
83.02
84.26
86.97
88.72

原图 标签 R50_U-Net C_U-Net F_U-Net 本文算法

图3 消融实验提取结果对比

2.3.3 开源数据集验证

为体现本文方法不仅仅局限于高景一号建筑物提

取，选取由武汉大学季顺平教授所在团队制作的高

质量开源建筑物数据集 [16]进行验证。随机选取武汉

大学建筑物数据集中的 7 670 张影像，并采取相同

的处理方式进行模型训练，实验结果见表 3 和图 4，
可以看出，本文方法在建筑物提取任务上均表现出

较高的水平，IoU 达到了 89.92%，对建筑物的识别

能力更精准，说明该算法不仅在高景一号建筑物提

取任务上表现出色，而且面对其他开源建筑物数

据时依然能保持较高的准确度，进一步印证了其

在不同数据集上的优越性能，展现出较好的鲁棒性。

表3 武汉大学建筑物提取指标对比/%

模型

U-Net
R50_U-Net
DeepLabv3+
本文算法

Precision
90.28
92.36
93.15
94.07

Recall
89.77
91.94
92.06
93.28

F1-score
90.02
92.15
92.60
93.67

IoU
81.68
84.74
87.07
89.92

陶从辉等：改进U-Net网络的高分辨率遥感影像建筑物提取方法 ··11
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原图 标签 U-Net R50_U-Net DeepLabv3+ 本文算法

图4 武汉大学建筑物提取结果对比

3 结 语

为提升高分辨率遥感影像中建筑物的识别能力，

本文基于高景一号卫星影像数据，提出了一种改进

U-Net网络的建筑物提取方法。实验结果表明，本文

方 法 的 Precision、 Recall、 F1-score、 IoU 均 优 于

U-Net、R50_U-Net、DeepLabv3+模型，表现出更高

的准确度和更出色的提取能力，且在不同类型的建筑

物提取上都能体现出较强的稳健性，有效减少了建筑

物错提、误提和粘连现象，提取的建筑物轮廓更加清

晰、规则；但本文方法对于连片密集的建筑物提取效

果不是很理想，有待进一步优化。
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