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摘要：针对 Ｕ－Ｎｅｔ在高分影像建筑物提取中部分建筑物边缘特征易模糊或丢失的问题，提出一种对高分影像建筑
物边缘增强，同时对 Ｕ－Ｎｅｔ部分卷积过程进行改进的优化的建筑物提取方法。 首先利用域变化递归滤波的方式
对建筑物边缘进行增强，将增强后影像输入Ｕ－Ｎｅｔ神经网络中进行训练；其次为充分利用建筑物在高分影像上丰
富的细节特征，尝试在原 Ｕ－Ｎｅｔ结构基础上，从训练图像和标签中提取成对的补丁以增加训练数据，这些补丁进
一步加强了正反向深度学习中建筑物高维特征的获取；最后在影像上实现建筑物提取。 对辽宁省盘锦市邻接渤海
湾地区 ２０１７年 ９月 ２９日高分二号影像建筑物提取实验结果表明，对于包含阴影区域干扰较多的非理想样本数据，
用 Ｕ－Ｎｅｔ识别建筑物得到的整体分类精度为 ７５．９９％，而改进方法最高整体分类精度可达 ８３．１２％，较原 Ｕ－Ｎｅｔ
网络精度提高 ７．１３百分点，证明该方法行之有效。
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０ 引言

现代科学技术的日益发展，城市建筑物外观设
计也随之趋于复杂，表观信息丰富，致使传统低分辨
遥感影像已远远不能表达现代建筑物的精细特征。
高空间分辨率卫星的升空使得利用高分影像对建筑

物分割成为可能
［１ －２］ 。 然而，尽管高分辨率遥感影

像丰富的细节特征在一定程度上增大了目标地物的

类内差异、减小了类间差异，但是“同物异谱，同谱
异物”的现象却变得更加普遍、明显，同类地物在影
像上的形态与特征可能大相径庭，直接加大了类内
混合像元及阴影等因素的影响。 为此，一些学者曾
引入一些模式识别算法，如最大似然分类法（ｍａｘｉ-
ｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ＭＬＣ）和支持向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ），此后，一些学者提出
了一种基于数学形态的合成核 ＳＶＭ算法［３ －５］ ，利用
空间统计因素作为数据源，通过不同的合成核构造
方式将空间信息和光谱信息融合，引入遥感图像分

类中。 但是，这些算法仅利用图像的光谱信息，忽略
了其空间结构纹理的作用，因而在提高分类精度的
过程中还存在局限性，常常会导致提取精度过低、边
界不完整等问题。 另外，图像中的噪声如传感器产
生的热噪声、脉冲噪声和数字化过程中出现的量化
噪声等，也会对图像压缩、边缘检测以及图像分割过
程造成严重影响

［６］ 。
近年来，逐步兴起的深度学习算法在计算机视

觉领域中带来的显著效益引起了大量研究者的关

注。 深度学习算法以数据作为驱动，更加适用于目
前遥感影像数据大量积累的情况，且由于其在图像
分割中的出色表现，很快被引入遥感影像地物提取
中，并已取得了不错的效果［７ －８］ 。 例如方旭等［９］

证

明利用改进的全卷积神经网络（ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）可做出优良的结果，较 ＳＶＭ 算法提
升效果约 １０％； ２０１２ 年，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等［１０］

提出了名

为 ＡｌｅｘＮｅｔ的卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ-
ｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）结构，并在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 竞赛中以领先第
二名 １０％的成绩获得冠军； Ｍｏｕ 等［１１］

首次将循环
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神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）应用在高
光谱图像分类中，较 ＳＶＭ达到了更高的精度； 陈睿
敏等

［１２］
利用 Ｕ－Ｎｅｔ深度学习模型对红外遥感影像

进行地物分类，较传统机器学习方法提升 ６％。
各类深度学习模型中，Ｕ －Ｎｅｔ 模型由于学习能

力强、易于扩展、整体性能稳定、鲁棒性强等特点而
备受青睐

［１３ －１７］ 。 但是，Ｕ －Ｎｅｔ 网络模型最初被用
于检测医学影像，而高分遥感影像不同于医学影像，
不仅具有光谱特性，还具有非常复杂的空间结构、纹
理特征和上下文关系，如果简单地采用 Ｕ－Ｎｅｔ 模型，
则很可能在最大池化采样中丢失一些细节信息，尤
其是图像边缘特征的损失，从而导致分类失真［１８］ 。
为此，本文提出首先采用域变换递归滤波（ｄｏｍａｉｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒ，ＤＴＲＦ）对高分影像进行预
处理，在一定程度上抑制噪声并尽量保证影像边缘
信息，以此确保 Ｕ－Ｎｅｔ神经网络对高分影像更正确
的分割； 同时，尝试采用从训练图像和标签中提取
成对的补丁以增加训练数据对 Ｕ －Ｎｅｔ 编码－解码
环节进行改进，这些补丁可望进一步加强正反向深

度学习中建筑物高维特征的获取，以此提高建筑物
识别精度，为方便简记该方法为 ＤＴＲＦ－Ｕｎｅｔ。

１ 基于 ＤＴＲＦ－Ｕｎｅｔ 方法对高分遥感
影像建筑物的提取原理

１．１ ＤＴＲＦ滤波
ＤＴＲＦ是一种实时的边缘保留滤波，其在改善

图像分类的性能中非常有效，一维 ＤＴＲＦ 对信号经
过平滑后可以很好地去除噪声，而且主要边缘信息
也可以得到保留

［１９ －２１］ 。 滤波过程可分为域变换和
递归滤波两步，ＤＴＲＦ过程如下：
假设在 I： Ω→ Ｒ ， Ω＝［０， ＋�］ ⊂ R的作用

域内存在某一维信号，在 R２
定义域上存在某信号

C： （x，I（x）） ，目的是找到一个变化 t： R２ → R ，在
R中保留信号 C上任意点之间的原始距离，之后在
Ω上均匀采样得到 x∈｛x０，x１，x２，．．．，xn｝，ct（x） ＝

t（x＾） ＝t（x，I（x）） ，其中 xi＋１ ＝xi ＋h ， h为采样间
隔。 t满足：

t（xi，I（xi）） －t（xj，I（xj）） ＝‖（xi，I（xi）） －（xj，I（xj））‖ ， （１）

式中： ｜｜为绝对值； ‖‖为范数； xi，xj 分别为均匀
采样得到的任意两点。 因此，t 只需要保留最近邻
上的两点在 C上的距离，然后选取信号中某一区间
ct ，令 ct（x） ＝t（x＾） ＝t（x，I（x）） ，那么所有的变换
必须在 １范数下满足：

ct（x ＋h） －ct（x） ＝h ＋ I（x ＋h） －I（x） 。
（２）

  其中得到的 R中的相邻样本之间欧式距离必
须等于 R２

间的距离， h在此处为信号上两相邻采样
间隔，为简化计算，通常假设 ct 单调递增，上式两端
同除以 h且取极限趋向 ０得：

ct ′（x） ＝１ ＋ I ′（x） 。 （３）
  那么在Ω中的 （u，w） 两点间的距离可表示为：

ct（w） －ct（u） ＝∫
w

u
１ ＋ I ′（x） ｄx 。 （４）

  可见，曲线 ct 在 １ 范数下的弧长被保留了下
来，而所有点之间的测地距离可以通过式（４）计算。
在实际滤波过程中，为了控制滤波器的尺寸和

模糊度，常常将域变换定义为应用近似距离变换，即
对于给定的一维信号 I ，域变换被定义为：

Ui ＝I０ ＋∑
n

i ＝１
（１ ＋

δｓ
δｒ Ii －Ii－１ ） ， （５）

式中： Ui 为域变换信号； δｒ 和 δｓ 分别为与值域标准
差（控制滤波器模糊度）和与信号空域标准差（控制

滤波窗口尺寸）； n为像元个数，输入信号通过递归
滤波器进行处理，即

Ji ＝（１ －ab）Ii ＋abJi－１ ， （６）

式中： Ji为第 i个像元的滤波输出； a为反馈系数； b
为变换域中两个相邻样本的距离。 当图像接近边缘
时， b不断增大， ab 趋于 ０，迭代运算终止，从而达到
边缘保留的目的。
１．２ Ｕ－Ｎｅｔ神经网络

Ｕ－Ｎｅｔ神经网络模型由 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等于 ２０１５
年首次提出

［２２ －２３］ ，最初应用在医学影像处理，因其
形状恰似“Ｕ”形而得名。 Ｕ －Ｎｅｔ 是一种典型的编
码－解码（ｅｎｃｏｄｅｒ ｔｏ ｄｅｃｏｄｅｒ）结构，在 ｅｎｃｏｄｅｒ 模块
使用卷积（ｃｏｎｖ）与最大池化（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）操作提取
图像的低级特征，在 ｄｅｃｏｄｅｒ模块使用向上解码（ｕｐ－
ｓａｍｐｌｉｎｇ）与 ｃｏｎｖ 恢复输出图像（ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）的分
辨率提取高维特征，在相对应的 ｃｏｎｖ之间融合特征
信息。 ｕｐ－ｓａｍｐｌｉｎｇ仅仅是将抽象高维特征恢复到
模板的过程，解码在将编码压缩数据恢复的时候，特
征 ｓｃａｌｅ 会发生变化，这时横向连接的 ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃ-
ｔｉｏｎ起到了补充信息的作用，在高层补充了语义的
信息，在底层则细化了分割的轮廓等［２４ －２５］ 。 所以从
特征中已经大致恢复了区域的分割信息，再加上原
始特征的修正，可以提高最终的分割效果。
１．３ 改进的 Ｕ－Ｎｅｔ神经网络

Ｕ－Ｎｅｔ 架构对于复杂度并不高的基础模型能

·９４·
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够达到很高的精度，且能在精度与复杂度之间达到
平衡，但是遥感影像背景复杂，所包含的地物种类丰
富，光谱范围广泛，直接采用 Ｕ－Ｎｅｔ网络构架并不能
有效地提取复杂的遥感影像的像元特征。 鉴于 Ｕ －
Ｎｅｔ网络训练过程中收敛速度快，为满足包含多语义
信息的高分遥感影像信息提取，本文使用上述 Ｕ －
Ｎｅｔ网络作为基本构架对其进行改进，具体过程如下：

１）该网络结构与主流的图像分割网络一样采
用对称的 ｅｎｃｏｄｅｒ ｔｏ ｄｅｃｏｄｅｒ 结构，使用随机位移矢
量算法使训练集产生弹性形变，增加训练集特征。

２）Ｕ－Ｎｅｔ网络进行部分卷积优化，从训练图像
和标签中提取成对的补丁，以增加训练数据集的大
小，并使训练更加稳健。

３）在训练过程中每个小批包含 １６ 个补丁，在
每一个时代的每一次迭代中，都会从图像中的随机
位置提取出上千个小批量补丁。

４）采用的 Ｕ－Ｎｅｔ网络的 ｕｐ －ｓａｍｐｌｉｎｇ 依然有
大量的通道，这使得网络将上下文信息向恢复 ｆｅａ-
ｔｕｒｅ ｍａｐ的更高分辨率传播。

５）设置初始学习率为 ０．００５，并使用 Ｌ２ 范数控
制学习率的渐变曲率。

２ 实验及分析

ＤＴＲＦ－Ｕｎｅｔ网络模型整体方案和训练流程如图
１所示，该方案的实施主要分为数据预处理、模型训练
和结果分析 ３个模块。 为验证本文方法的提取效果，
分别采用Ｕ－Ｎｅｔ和ＤＴＲＦ－Ｕｎｅｔ网络模型分别对研究
区遥感影像中的建筑物进行提取，并做对比分析。

图 1 实验流程图
Fig．1 Flow chart of the experiment

２．１ 实验数据及数据集制作
实验区定址于辽宁省盘锦市紧接渤海湾地区，

平均海拔约 ３０ ｍ，中心经纬度分别为 Ｅ１２１．１６°，
Ｎ４１．１２°。 实验区的地貌主要类型是大面积冲海积

平原和潮滩，地貌类型相对单一，地势平坦，土地类
型主要为建筑用地和耕地。 选用 ２０１９年 ９ 月 ２９ 日
高分二号影像（图 ２）。 高分二号卫星搭载 ２台高分
辨率 １ ｍ全色、４ ｍ多光谱相机，具有米级空间分辨
率。 首先对高分二号影像的全色波段和多光谱数据
进行预处理，包括正射校正、数据融合和裁剪等操
作

［２６］ 。 因 Ｕ－Ｎｅｔ模型采用数据增强得方式可有效
利用训练数据，加之考虑到 ＲＴＸ２０６０显卡计算能力
和影像质量因素，故在较多建筑物的影像中心区域，
选取尺寸为 １ ８２９ 像素×１ ４１０像素作为验证数据
集，选取尺寸为 ９５４ 像素×９３６ 像素作为训练集，选
取尺寸为 １ ７１８ 像素×１ ３０３像素作为测试集。 最
后对数据集进行人工标注，使之成为二通道数据，即
建筑物标注为 １，其他标注为 ０，与数据集共同输入
ＤＴＲＦ－Ｕｎｅｔ模型计算。

图 2 实验样本
Fig．2 Experimental samples

  为充分发挥深度学习的优势，所以对训练集采
用面向对象分类的方法，充分利用遥感影像的空间
信息、光谱、纹理、相邻关系、形状等特征进行分割分
类，采用此方法标注影像得到地表真实地物（ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ）； 然后对数据集进行数据增强，并根据数据集
图像的均值和方差对所有图像进行归一化，将数据
集输入集成了多尺度交叉训练、多重损失计算、引入
一阶动量的随机梯度下降（ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅ-
ｓｃｅｎｔ ＋ｍｏｍｅｎｔｕｍ，ＳＧＤＭ）优化的神经网络模型 Ｕ－
Ｎｅｔ中进行训练。 在训练过程中，经数据预处理后
每次选取的训练样本大小为 ２５６ ×２５６，训练和验证
的数据集均包含与相应真实地物对应的标签数据

集； 然后将训练集图像输入到 Ｕ－Ｎｅｔ 网络中，进行
充分训练后得到优化的网络模型，最后将测试图像
输入训练好的模型中，得到预测结果，根据滤波前后
的训练结果计算分析。
２．２ 实验结果与分析

经改进后的影像预处理的过程中需要首先使用
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ＤＴＲＦ滤波器进行处理，为此，需要确定滤波器的信
号空域标准差 δｓ 和值域标准差 δｒ 两个平滑参数，不
同的平滑参数会导致不同的结果。 经过如下过程确
定合适的取值区间，上行 δｓ 设置为 ３０， δｒ 分别设置
为 ０．２，０．４，０．６； 下行设置 δｓ 为 ６０， δｒ 分别设置为
０．２，０．４，０．６。 图 ３ 以图 ２ 中红框区域为例展示不
同平滑参数的滤波效果，其中图 ３（ａ）为原始数据。
可以看出，在 δｓ 分别为 ３０ 和 ６０ 的情况下，当 δｒ 为

０．６时图像发生明显的涂抹效应，当 δｓ 为 ６０时会比
δｓ 为 ３０时涂抹效应更严重。 但是当滤波窗口非极
大值时，滤波后图像与输入图像鲜有差异，同时当超
过某一范围后，滤波结果将不会发生太大的变化。
也就是说明当参数设置恰当时，ＤＴＲＦ 滤波不仅可
以有效去除图像中的噪声、细节纹理等信息，同时可
以增强图像中空间结构信息。

（ａ） 原始数据 （ｂ） δｓ ＝３０， δｒ ＝０．２ （ ｃ） δｓ ＝３０， δｒ ＝０．４ （ｄ） δｓ ＝３０， δｒ ＝０．６

（ ｅ） δｓ ＝６０， δｒ ＝０．２ （ ｆ） δｓ ＝６０， δｒ ＝０．４ （ｇ） δｓ ＝６０， δｒ ＝０．６
图 3 不同参数滤波效果

Fig．3 Filtering effect with different parameters

  图 ３已表明不同的 δｓ 和 δｒ 会带来不同的数据
处理精度，为此，进一步取在 ３０ ～６０ 区间按步长 １５
遍历 δｓ 值， δｒ 按步长 ０．１ 遍历区间 ０．２ ～０．８，分别

计算精度 （ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、标准差 （ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，
ＳＤ）、结构相似性（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）和平均
交并比（ＭＩｏＵ）４个指标来衡量提取质量（图４） 。

（ ａ） ＳＤ （ｂ） 精度

（ ｃ） ＳＳＩＭ （ｄ） ＭＩｏＵ
图 4 不同参数对 DTRF －UNET输出数据影响

Fig．4 Influence of different parameters on DTRF －Unet output data
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ＳＤ可以反映出图像像素值与均值的离散程度，ＳＤ
值大小与图像质量呈正相关； ＳＳＩＭ 表现出处理前
后数据的结构相似性，是基于图像的亮度、对比度和
结构 ３个要素来评定，值越大代表与原始数据相比
保留细节越多，信息保留程度越高； ＭＩｏＵ也是在深
度学习中衡量分割精度的重要指标，即在每个类别
上计算交并比取均值，与分割精度同样保持正相关
性。 整体分类精度最终结果列于表 １。

表 1 不同参数下 DTRF －Unet整体分类精度
Tab．1 Overall classification accuracy of DTRF －

Unet under different parameters （％）

δｓ
δｒ

０ Ｎ．２ ０ m．３ ０ �．４ ０ ǐ．５ ０ 适．６ ０ �．７ ０  ．８
３０ k８０ Ｎ．４１ ８１ m．９４ ８２ �．６５ ８３ ǐ．１２ ８２ 适．９６ ８２ �．５０ ８１  ．８３
４５ k８０ Ｎ．４２ ８１ m．９６ ８２ �．６３ ８３ ǐ．０４ ８２ 适．８６ ８２ �．３７ ８１  ．４９
６０ k８０ Ｎ．４６ ８１ m．９７ ８２ �．６０ ８３ ǐ．００ ８２ 适．８２ ８２ �．２５ ８１  ．２５

  可以看出，当 δｒ在 ０．６ ～０．８之间 ＳＤ最小（图 ４
（ａ））； 当 δｒ在０．５ ～０．６ 之间精度较高，最低处在 δｒ
为 ０．２ 处为 ８０．４１％（图 ４（ｂ））； δｒ 在 ０．２ ～０．６ 之
间 ＳＳＩＭ没有发生明显变化， δｒ 为 ０．７ ～０．８时 ＳＳＩＭ
开始下滑，意味着逐渐与原图像异质化（图 ４（ｃ））；
ＭＩｏＵ用于测量真实和预测之间的相关度，相关度越
高，该值越高，一般来说大于 ０．５ 可以认为结果较
好，图 ４（ｄ）中最低值在 δｒ 处于 ０．２ 时取到，但结果
均大于 ０．６７，在 δｒ 为 ０．４ 时取到极大值。 综合图 ４
可以看出： 整体质量保持在 δｒ 为 ０．５ 时精度达到最
高， δｓ 对分类质量没有明显影响，基本处于同一等

高线，经滤波后的整体分类精度近似保留两位小数
后均保持在 ８０％以上，识别效果较好。 根据表 １ 可
知在 δｓ为 ３０， δｒ为０．５时取得最佳精度 ８３．１２％，较
滤波前 Ｕ－Ｎｅｔ分类精度的 ７５．９９％提高了 ７．１３百分
点，验证了 ＤＴＲＦ－Ｕｎｅｔ 方法作为改进的 Ｕ－Ｎｅｔ 深
度学习网络处理图像的有效性。
图 ５ 以图 ２ 中黄色框区域为例对比改进前后

的提取效果。 样本区选择在城市群中，分为建筑
物和其他类别两类，深蓝色为建筑物类，天蓝色为
其他类。 利用原始 Ｕ －Ｎｅｔ 深度学习方法对样本
数据进行提取，从图 ５（ ａ）提取建筑物的结果可以
看出 Ｕ－ｎｅｔ在城市群处理过程中提取精度较高，
建筑物轮廓较明显，部分道路线也对城市集群有
明显的分割效果，且基本没有细碎的噪声斑块，东
北方向的林地也被正确地划分到了其他类中，但
是整体精度只有 ７５．９９％。 最后对 ＤＴＲＦ－Ｕｎｅｔ 的
２１个结果汇总分析极化结果之间的差异如图 ５ 所
示，发现在样本区的东北方向和中部偏南方向箭头
标注方向有明显差异，图 ５（ｂ）较图 ５（ａ）和图 ５（ｃ）
更接近地面真实情况，图 ５（ｂ）将部分建筑用地误判
为其他类，与上文验证精度相一致，但是在部分地区
还是存在明显的漏分错分误差，可能受到训练样本
数据大小和影像阴影区域较大影响。 图 ５（ｂ）通过
选取适当的参数有效剔除了噪声，使建筑物边界更
加平滑，预测结果得到进一步优化。

（ ａ） Ｕ －Ｎｅｔ （ｂ） δｓ ＝３０， δｒ ＝０．５ （ｃ） δｓ ＝３０， δｒ ＝０．２

图 5 改进前后结果对比
Fig．5 Comparison of results before and after improvement

３ 结论

１）针对常规 Ｕ －ｎｅｔ神经网络模型在高分影像
最大池化采样中，可能丢失一些细节信息，尤其是
图像边缘特征的损失，从而导致建筑物提取不全
或边缘模糊问题，提出了一种基于常规 Ｕ －Ｎｅｔ 的
改进的智能建筑物识别提取方法，即 ＤＴＲＦ －Ｕｎｅｔ
模型。

２）该模型能很好地将低层高分辨率信息与高
层抽象的语义信息融合减小建筑物细节特征损失，
既增强了网络的泛化表达能力，又提高了建筑物提
取精度。 通过与原始结果对比发现，该方法可以近
似完整地将建筑物自动分割出来，具有高效性和可
实施性。

３）在滤波预处理时，采用以一定步长遍历某段
区间，观察滤波效果进而确定 ＤＴＲＦ 两个平滑参数
的方法虽然效率较低，但是在目前尚缺乏实质高效
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的自适应方法条件下，不失为一种有益尝试，为此类
研究提供一定参考。 但是受计算能力限制，模型分
割不够细致，时间性能还有待提升，同时该实验对于
部分阴影区域的识别精度有待商榷，这将是下一步
研究的重点内容。
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