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基于注意力增强全卷积神经网络的

高分卫星影像建筑物提取

郭 文
１， 张 荞２
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摘要： 从卫星遥感影像中自动提取建筑物在国民经济社会发展中具有广泛的应用价值，由于卫星遥感影像存在地
物遮挡、光照、背景环境等因素的影响，传统方法难以实现高精度建筑物提取。 采用一种基于注意力增强的特征金
字塔神经网络方法（ＦＰＮ－ＳＥＮｅｔ），利用多源高分辨率卫星影像和矢量成果数据快速构建大规模的像素级建筑物
数据集（ＳＣＲＳ数据集），实现多源卫星影像的建筑物自动提取，并与常用的全卷积神经网络进行对比。 研究结果表
明： ＳＣＲＳ数据集的提取精度接近国际领先的卫星影像开源数据集，且假彩色数据精度高于真彩色数据； ＦＰＮ －
ＳＥＮｅｔ的建筑物提取精度优于其他常用的全卷积神经网络； 采用交叉熵和 ｄｉｃｅ系数之和为损失函数能够提升建筑
物提取精度，最好的分类模型在测试数据上的分类总体精度为 ９５．２％，Ｋａｐｐａ系数为 ７９．０％，Ｆ１分值和 ＩｏＵ分别达
到了 ８１．７％和 ６９．１％。 该研究可为高分辨率卫星影像建筑物自动提取提供参考。
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０ 引言

基于高分辨率遥感影像的建筑物提取对地图制

作、城市乡村规划、违建监测、数字城市建立、人口估
计等应用具有重要意义，随着越来越多的高分辨遥
感卫星投入使用，在提高地物光谱特征，突出地物结
构、纹理和细节等信息的同时，也因为卫星观测角度
问题造成地物遮挡，尺度的增大带来了严重的异物
同谱现象，以及影像噪声增加等问题，限制了遥感影
像建筑物自动提取精度。
传统方法主要是基于影像的光谱和空间特征

信息，通过图像分割和特征提取技术，如尺度不变
特征变换（ ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）、
方向梯度直方图 （ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）、面向对象［１ －２］

等，获得遥感影像中的特征
或分割对象，再选取支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ-
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、决策树、随机森林、条件随机场等分
类器进行类别划分

［３ －４］ 。 然而，基于光谱和空间特

征信息的分类方法在处理背景复杂、地物繁多的
影像时都显得不足，其中最大缺陷是泛化能力较
差，即训练后的模型或规则难以适用不同地区、不
同数据源的遥感影像。

２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ等［５］
提出了深度学习的理论，深

度学习是一种通过构建神经网络来模拟学习和人脑

思维方式的自主特征学习方法，通过非线性表达来
获取数据中的高级抽象特征，并构建数学模型以提
高分类精度和检测准确率。 近年来各种深度学习网
络，如卷积神经网络（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）［６］ 、递归神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ） ［７］

完成了各种高性能的计算机视觉任务，如
图像分类

［８］ 、自然语言处理［９］ 、语音识别［１０］
等。

由于 ＣＮＮ在图像分类方面取得了较好的效果，
许多学者基于 ＣＮＮ发展了遥感影像语义分割算法。
２０１５年，从 ＣＮＮ发展而来的全卷积神经网络（ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）［１１］

语义分割方法，采用
全卷积层代替传统 ＣＮＮ中的全连接层，可以直接获
得像素级别的分类结果，是第一个真正的端到端的
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像素分类模型
［１２ －１３］ ，目前已经有多种语义分割网

络，如 Ｓｅｇｎｅｔ［１４］ ， Ｕ －ｎｅｔ［１５］ ， ＰＳＰＮｅｔ［１６］ 和 Ｄｅｅｐ-
Ｌａｂ［１７］

等，这些语义分割网络的提出为遥感影像建
筑物自动提取提供了可能性。 但是将 ＦＣＮ 应用到
遥感影像建筑物提取时，需要通过逐像素标记类别
构建样本数据集，这也阻碍了 ＦＣＮ在遥感影像分类
中的深入应用。
目前，国际上已经有少量开源的遥感影像建筑

物样本数据集，如 ＩＳＰＲＳ的 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 和 Ｐｏｔｓｄａｍ 数
据集（ｈｔｔｐ： ／／ｗｗｗ２．ｉｓｐｒｓ．ｏｒｇ／ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎｓ／ｃｏｍｍ３／
ｗｇ４／ｓｅｍａｎｔｉｃ －ｌａｂｅｌｉｎｇ．ｈｔｍｌ）、Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ 数据
集

［１８］ 、Ｉｎｒｉａ 数据集［１９］ 、ＷＨＵ 数据集［２０］
等，以上数

据集主要是以航空影像为主，仅 ＷＨＵ 数据集包含
一部分卫星影像，但在一些重大项目中，如第三次全
国国土调查、地理国情监测、全球地理信息资源建设
等，仍需要构建大量的样本以满足重大项目建筑物
自动提取的需求。
针对建筑物自动提取的难题，本文提出基于高

分卫星遥感影像和地理国情监测矢量数据快速构建

大规模的建筑物样本数据集，并采用一种注意力增
强的全卷积神经网络，实现从卫星遥感影像中自动
提取建筑物。

１ 研究方法

１．１ 基于注意力增强的特征金字塔建筑物提取网络
针对遥感影像的多尺度问题，传统的方式是通

过多尺度输入图像的方式来构建多尺度特征，特征
金字塔网络（ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒｉｍａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）［２１］

借鉴

了这一思想，但是在网络内部构建特征金字塔，实现
多尺度特征融合，将包含更多语义信息的高层网络
特征与包含更多几何细节信息的浅层网络特征串联

融合。 本文针对高分卫星遥感影像的建筑物自动提
取，采用一种基于 ＦＰＮ 的语义分割网络 ＦＰＮ －
ＳＥＮｅｔ，提升遥感影像建筑物分类精度，ＦＰＮ－ＳＥＮｅｔ
主体网络框架如图 １所示，而在特征图提取部分，采
用了 ＳＥ （ｓｑｕｅｅｚｅ －ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ） 模块［２２］ ，如图 ２
所示。

图 1 FPN －SENet网络框架
Fig．1 Structure diagram of FPN －SENet

图 2 SE模块单元
Fig．2 Squeeze －and －excitation block

  一个 ＳＥ 模块单元中，Fｔｒ为传统的卷积结构， X
和 U分别为输入（H′×W′×C′）和输出（H ×W ×
C）， U ＝［ u １ ， u ２， ⋯， uc ］，公式为：

uc ＝vc ×X ＝∑
C′

s ＝１
vsc· xs ， （１）

式中： xs 为第 c个通道的输入特征图； uc 为第 c 个

·１０１·



国 土 资 源 遥 感 ２０２１年

通道的输出特征图； vc 为第 c 个卷积核的参数； C′
为输入通道数量。
增加 ＳＥ 模块后，首先对卷积层输出的特征图

U ，采用全局平均池化（ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＰＡ）
进行压缩操作 Fｓｑ，公式为：

zc ＝Fｓｑ （uc） ＝ １
H ×W∑

H

i ＝１
∑
W

j＝１
uc（ i，j） 。

（２）

  然后对压缩后的 z，使用２个全连接层进行激励
操作 Fｅｘ，第一个全连接把 C个通道压缩成了 C／r个
通道来降低计算量，其中 r是压缩的比例，后面跟了
ＲｅＬＵ函数，第二个全连接再恢复回 C个通道，后面
跟接 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，公式为：
s ＝Fｅｘ（z，W） ＝σ（g（z，W） ＝σ（W２ δ（W１ z）） ，

（３）

式中： δ为 ＲｅＬＵ函数； σ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；W１为 C／
r×C的降维矩阵；W２ 为 C×C／r的升维矩阵。
通过压缩和激励操作，学习到各个通道间的关

系，得到不同通道的权重，然后将 ＳＥ 模块计算出的
各通道权重值分别与原特征图对应通道的二维矩阵

相乘，得出的结果输出，公式为：

X
～

c ＝Fｓｃａｌｅ（uc，sc） ＝sc· uc 。 （４）
  ＳＥ模块为网络模型提供了一种通道域注意力
机制，让模型更加关注信息量较大的特征图，而抑制
那些不重要特征图。
１．２ 交叉熵与 ｄｉｃｅ系数结合的损失函数

交叉熵损失函数是遥感影像分类任务中最常用

的一种损失函数（L＿ｂｃｅ），可从预测值（pr）与真值
（gt）之间的交叉熵计算得到，公式为：

L＿bce ＝－gt· ｌｎ（pr） ， （５）
本文引入 ｄｉｃｅ系数，将交叉熵与 ｄｉｃｅ 系数之和作为
新的损失函数，对 ＦＰＮ－ＳＥＮｅｔ 网络模型进行训练，

定义为：
L＿bce＿dice ＝L＿bce ＋L＿dice ， （６）

L＿dice ＝１ －F ， （７）

F ＝（１ ＋β２） precision· recall
β２· precisiom ＋recall ， （８）

式中： precision 为准确率； recall 为召回率； β为准
确率和召回率之间的平衡系数，本文β取值为 １，表
示准确率和召回率同等重要。
１．３ 基于窗函数平滑预测的分类后处理方法

由于受计算机硬件设备的限制，采用 ＦＣＮ对遥
感影像进行训练和预测时，需将遥感影像和样本图
像裁剪成较小尺寸的图像进行处理，但是在分块进
行遥感影像预测分类时，２ 块之间的边界附近可能
存在明显拼接缝的现象，常见的方法是通过重叠切
割减少分块拼接痕迹

［２３］ ，提升分类效果，而本文引
入一种二次样条窗函数，进行平滑拼接预测分类，该
窗函数由一维二次样条窗函数扩展而来，公式为：

w（n） ＝
w１ （n） ＋w２ （n）

w（n）
，１ ≤ n≤ M ， （９）

w１ （n） ＝２t（n）２，１ ≤ n≤０．２５M，０．７５M≤ n≤M ，
（１０）

w２ （n） ＝１ －２（ t（n） －１）２，０．２５M ＜n ＜０．７５M ，
（１１）

t（n） ＝０．５ １ －ｃｏｓ（ ２πn
M ＋１）

，１ ≤ n≤ M ，

（１２）
式中： w（n）为 w（n）的平均值； M 为窗口大小； t
（n）为三角窗函数。
该窗函数的一维剖面和二维形状如图 ３ 所示，

将该窗函数的权重系数与模型预测分类的二维图斑

矩阵相乘，可以突出分块图斑中心区域，而抑制分块
图斑边缘区域，并以图像块边长的 １／２ 作为滑动步
长，在整幅待预测影像上进行滑动预测，获得平滑预
测的分类图斑。

（ａ） 系数图   （ｂ） 剖面图
图 3 二次样条窗函数

Fig．3 Spline window function

·２０１·
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２ 基于多源卫星影像和矢量成果数据
的建筑物样本集制作

  深度学习模型训练需要大量的样本库，本文制
作了大规模的逐像素标注样本数据集： 首先，收集
整理地理国情监测成果数据中的地表覆盖矢量数据

和对应的高分辨率卫星遥感影像，该地表覆盖数据
是基于高分辨率遥感影像进行人工目视解译，并结
合一定的指标和规则制作完成，其主要内容和采集
指标参考《地理国情普查内容与指标》 ［２４］ ； 然后，选
取地表覆盖矢量数据中房屋建筑较多的地区作为样

本制作区域，同时去除卫星影像中有云覆盖的区域，
裁剪出房屋矢量数据和对应区域的卫星影像，再将
房屋矢量数据转化为栅格格式，形成与卫星影像逐
像素对应的标签数据，完成建筑物的样本标注； 最
终，选取了 ２００ 景卫星遥感影像完成多源卫星遥感

建筑物样本数据制作，其中高分二号影像约占 １／２，
北京二号和高景一号影像各占 １／４。
本文将制作的建筑物样本数据集简称为 ＳＣＲＳ

Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ Ｄａｔａｓｅｔ，样本影像的覆盖范围约 １ 万 ｋｍ２ ，
总像素约 １０ 亿个，其中，建筑物占比为 ８％。 初始
的样本数据尺寸大小并不一致，在模型训练之前，可
以根据神经网络模型的输入尺寸将初始样本裁剪成

固定大小的小样本，若按照 ５１２ 像素 ×５１２ 像素裁
剪，可以制作约 ５０ ０００ 个小样本。 由于样本制作采
用了融合后的卫星遥感影像，每个样本影像包含 ４
个波段，样本影像的空间分辨率为 ０．５ ～０．８ ｍ，样
本示例如图 ４所示，分别是 ３种卫星的真彩色影像、
假彩色影像、标签数据。 由于样本标签从地理国情
监测成果数据而来，许多建筑物标签有图斑综合现
象，即房屋建筑区内面积小于 １ ６００ ｍ２

的绿化林地、
绿化草地、硬化平地等综合成建筑物类别，如图 ５ 所
示。

（ ａ） 北京二号真彩色影像 （ｂ） 高分二号真彩色影像 （ｃ） 高景一号真彩色影像

（ｄ） 北京二号假彩色影像 （ ｅ） 高分二号假彩色影像 （ ｆ） 高景一号假彩色影像

（ ｇ） 北京二号标签数据 （ｈ） 高分二号标签数据 （ ｉ） 高景一号标签数据
图 4 卫星遥感影像建筑物样本

Fig．4 Examples of dataset with satellite image and label

（ ａ） 真彩色影像 （ｂ） 假彩色影像 （ ｃ） 标签数据
图 5 图斑综合样例

Fig．5 Examples of path generalization
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３ 试验与分析

试验基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 和 Ｋｅｒａｓ 深度学习开源框
架，采用 ｐｙｔｈｏｎ 语言编程实现，试验操作系统为
Ｕｂｕｎｔｕ １６．０４，ＧＰＵ 显卡选用 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１０８０ＴＩ。
模型训练时，将训练样本分为训练集和验证集，验证
集占总样本的 １／３，Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为 ６，样本图像输
入尺寸为 ５１２像素×５１２像素，利用 Ａｄａｍ算法进行
网络优化，学习率设置为 ０．０００ １。
精度评估采用基于误差矩阵为核心的分类精度

评价方法
［２５］ ，评价指标包括总体精度（ＯＡ）和 Ｋａｐ-

ｐａ系数、Ｆ１分值和 ＩｏＵ（交并比） ［２６］ ，公式为：

F１ ＝２precision· recall
precisiom ＋recall ， （１３）

 precision ＝ TP
TP ＋FP， recall ＝ TP

TP ＋FN ， （１４）

IoU ＝ TP
TP ＋FP ＋FN ， （１５）

式中： TP为属于类别 C被正确分到类别 C的样本；

FN为不属于类别 C 的样本被错误分类到类别 C；
FP为不属于类别 C的样本被正确分类到了类别 C
的其他类。 F１和 IoU取值为 ０ ～１ 之间，值越大，分
类精度越好。
３．１ 与ＷＨＵ卫星数据集比较

为了分析 ＳＣＲＳ 数据集的性能，采用 ＦＰＮ －
ＳＥＮｅｔ分别在 ＷＨＵ 数据集和 ＳＣＲＳ 数据集上进行
训练、测试： ①ＷＨＵ 卫星数据 ＩＩ（Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａｓｅｔ Ⅱ
（Ｅａｓｔ Ａｓｉａ）），包含 ２ 幅训练数据和 １ 幅测试数据，
将训练数据裁切成 ５１２像素×５１２像素大小，２／３ 为
训练集，１／３为验证集，利用训练后的模型对测试数
据进行分类和精度评估； ②ＳＣＲＳ 数据集，将训练数
据裁切成 ５１２像素×５１２像素大小的图像，２／３ 为训
练集，１／３为验证集，利用训练后的模型对测试数据
进行分类和精度评估。 其中，ＳＣＲＳ 的测试数据，分
别在不同区域选取高分二号 ２景、北京二号 ２景、高
景一号 ２ 景影像，从每一景中裁剪出高宽为 ５ ０００
像素×５ ５００ 像素建筑物丰富的影像，拼接成一幅高
宽为 ５ ０００ 像素 ×３３ ０００ 像素的测试数据，如图 ６
所示。

（ａ） 真彩色影像

（ｂ） 建筑物参考分类结果
图 6 建筑物测试数据

Fig．6 Test images and ground －truth of building

  表 １给出了 ＦＰＮ －ＳＥＮｅｔ 分别在 ＷＨＵ 数据集
和 ＳＣＲＳ数据集上的测试精度，表明 ＳＣＲＳ建筑物提
取的精度接近目前国际上精度最高的开源卫星影像

建筑物数据集（ＷＨＵ数据集），但是 ＷＨＵ数据集的
表 1 SCRS数据集与WHU数据集的比较
Tab．1 Comparison of the SCRS dataset

with the WHU dataset

数据集 OA Kappa recall precision F１／％ IoU／
％

ＷＨＵ ０ ｗ．９９５ ０ 靠．８０４ ０  ．７７２ ０ d．８４５ ８０  ．７ ６７ D．６

ＳＣＲＳ（真
彩色）

０ ｗ．９４６ ０ 靠．７５１ ０  ．７４２ ０ d．８２７ ７８  ．２ ６４ D．２

ＳＣＲＳ（假
彩色）

０ ｗ．９５２ ０ 靠．７８４ ０  ．７７８ ０ d．８４７ ８１  ．１ ６８ D．２

影像只有 ３ 个波段，而 ＳＣＲＳ 数据集的影像有 ４ 个
波段，可以选择用真彩色影像或假彩色影像，从表 １
可以看出，假彩色影像的 F１值和 IoU比真彩色影像
高 ２．９和 ４．０百分点。
３．２ 常用 ＦＣＮ模型比较

目前遥感影像的像素级分类几乎都是基于

ＦＣＮ，于是本文以 ＳＣＲＳ 数据集中的真彩色影像为
输入，对目前较为流行的几种 ＦＣＮ 模型进行评估，
表 ２ 给出了 ＦＣＮ －８ｓ，Ｓｅｇｎｅｔ，Ｕ －ｎｅｔ，ＰＳＰＮｅｔ 和本
文方法（ＦＰＮ－ＳＥＮｅｔ）的分类精度，测试数据仍选择
图 ５的影像。 从测试结果来看，ＦＰＮ－ＳＥＮｅｔ取得了
最优的结果，相对于表现次之的 Ｕ －ｎｅｔ，本文方法
的 F１值和 IoU 高出 ２．４ 和 ３．１ 百分点，比 ＰＳＰＮｅｔ
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的结果高出 ５．７ 和 ７．４ 百分点。 从文献中得知，传
统方法的准确率难以超过 ５０％［２０］ ，而表 ２中语义分
割模型的 Ｆ１ －ｓｃｏｒｅ 均超过了 ７０％，说明深度学习方
法在卫星影像建筑物提取中具有很好的应用前景 。

表 2 不同网络模型的比较
Tab．2 Comparison of the FPN －

SENET with other networks

方法 OA Kappa recall precision F１／％ IoU／
％

ＦＣＮ －８ｓ ０ ｗ．９３２ ０ 靠．６７２ ０  ．６３９ ０ d．８００ ７１  ．０ ５５ D．１
Ｓｅｇｎｅｔ ０ ｗ．９３４ ０ 靠．６８１ ０  ．６４５ ０ d．８０９ ７１  ．８ ５６ D．０
Ｕ －ｎｅｔ ０ ｗ．９４１ ０ 靠．７３５ ０  ．７０７ ０ d．８１８ ７５  ．８ ６１ D．１
ＰＳＰＮｅｔ ０ ｗ．９３６ ０ 靠．６８９ ０  ．６４５ ０ d．８２７ ７２  ．５ ５６ D．８

ＦＰＮ －
ＳＥＮｅｔ ０ ｗ．９４６ ０ 靠．７５１ ０  ．７４２ ０ d．８２７ ７８  ．２ ６４ D．２

３．３ 不同损失函数的比较
为了提升 ＦＰＮ －ＳＥＮｅｔ 在 ＳＣＲＳ 数据集上提取

建筑物的性能，本文尝试用多种损失函数对 ＳＣＲＳ
数据集进行训练和测试，表 ３ 显示了不同损失函数
模型在测试数据的精度，影像输入波段为假彩色 ３
波段，Ｌ＿ｂｃｅ模型的建筑物提取准确率最高，达到了
８４．７％，Ｌ＿ｄｉｃｅ模型的召回率最高，达到了 ８３．３％，

而 Ｌ＿ｂｃｅ －ｄｉｃｅ 能够在准确率和召回率之间取得平
衡，保证提取精度最优，Ｆ１ 分值和 ＩｏＵ 分别达到了
８１．７％和 ６９．１％。

表 3 不同损失函数的比较
Tab．3 Comparison of results from models

trained with different loss functions

损失函数 OA Kappa recall precision F１／％ IoU／
％

Ｌ＿ｂｃｅ ０ 棗．９５２ ０ �．７８４ ０ ＇．７７８ ０ 剟．８４７ ８１ １．１ ６８ d．２
Ｌ＿ｄｉｃｅ ０ 棗．９４８ ０ �．７７９ ０ ＇．８３３ ０ 剟．７８６ ８０ １．９ ６７ d．９

Ｌ ＿ ｂｃｅ －
ｄｉｃｅ ０ 棗．９５２ ０ �．７９０ ０ ＇．８２ ０ 剟．８１４ ８１ １．７ ６９ d．１

３．４ 基于窗函数平滑拼接的效果
本文在整幅测试影像进行分类时，采用了平滑

预测的后处理方式，图 ７ 显示了基于窗函数平滑拼
接的效果，可以看出，采用分块直接拼接时，图像块
之间存在明显的拼接痕迹，分块边缘处的地物不连
续； 而基于窗函数平滑拼接的结果中，地物在块与
块之间过渡更自然，图斑连续性更好，边界更整齐。
采用精度最优的模型，对测试影像的自动提取效果
如图 ８所示，可以看出本文方法能够很好地从高分
辨率卫星影像中提取建筑物。

（ ａ） 测试影像 （ｂ） 分块直接拼接 （ ｃ） 基于窗函数平滑拼接
图 7 平滑预测的效果

Fig．7 Results with smooth prediction

（ ａ） 测试数据整体效果

（ｂ） 区域一 （ ｃ） 区域二 （ｄ） 区域三 （ｅ） 区域四
图 8 测试数据提取效果

Fig．8 The classified result of test images
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４ 结论

本文基于国产高分卫星影像和地理国情监测成

果数据，制作卫星影像建筑物数据集，该方法能够快
速制作大规模的像素级标注数据集，且采用一种基
于注意力增强的特征金字塔建筑物提取网络对数据

集进行测试，主要结论如下：
１）本文制作的卫星影像数据集的建筑物提取

精度接近国际先进的开源卫星影像建筑物数据集，
且数据集影像为 ４ 波段。

２）本文提出的网络模型，在建筑物提取上的精
度优于其他常用的 ＦＣＮ网络。

３）通过改进损失函数、基于窗函数平滑拼接的
技术手段，能够进一步提高建筑物提取精度和效果。
本文结合国家重大项目需要提出的卫星影像建筑物

自动提取方法，能够为深度学习方法在遥感解译领
域的深入应用提供借鉴意义。 未来将继续研究深度
学习方法针对不同数据源、不同时相卫星影像的适
用性，并制作更多地物类型、更大规模的遥感影像样
本数据，推广深度学习方法在遥感自动解译领域的
应用。
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Building extraction using high －resolution satellite imagery based on an
attention enhanced full convolution neural network
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（１．The Third Institute of Photogrammetry and Remote Sensing， Ministry of Natural Resources， Chengdu ６１０１００， China；
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