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融合混合注意力机制与多尺度特征增强的
高分影像建筑物提取

曲海成ꎬ 梁 旭
(辽宁工程技术大学软件学院ꎬ葫芦岛　 １２５１０５)

摘要: 由于复杂背景变换和建筑物形状多样化等因素影响ꎬ从高分辨率遥感图像中准确提取建筑物信息面临着挑

战ꎮ 该文提出了一种融合混合注意力机制与多尺度特征增强的高分辨率建筑物语义分割网络(ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍｉｎｉｎｇ ｎｅｔꎬ
ＢＭＮｅｔ)ꎮ 首先ꎬ编码器部分使用 ＶＧＧ－１６ 作为主干网络来提取特征ꎬ得到 ４ 层特征表示ꎻ 然后设计解码器用于解

决多尺度信息中高层特征的细节信息丢失问题ꎬ引入了混合通道注意力和空间注意力的串联注意力机制(ｓｅｒｉｅｓ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＳＡＭ)ꎬ增强高层特征的表示能力ꎻ 同时ꎬ设计了一种渐进式特征增强的建筑物信息挖掘模块(ｂｕｉｌｄ￣
ｉｎｇ ｍｉｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬＢＭＭ)ꎬ进一步提高建筑物分割的准确性ꎮ ＢＭＭ 把上采样后的特征映射、经过 ＳＡＭ 处理的特征

映射以及初始预测结果作为输入ꎬ获取背景噪声信息ꎬ并利用所设计的上下文信息探索模块滤除背景信息ꎬ在经过

多次 ＢＭＭ 处理后得到最佳预测结果ꎮ 对比实验结果表明: ＢＭＮｅｔ 在武汉大学建筑数据集上精度和交并比分别优

于 Ｕ－ｎｅｔ ４.６％和 ４.８％ꎬ在马萨诸塞州建筑数据集和 Ｉｎｒｉａ 航空图像标注数据集上精度和交并比分别优于 Ｕ－ｎｅｔ
７.９％ꎬ８.９％和 ６.７％ꎬ１１.０％ꎬ验证了所提模型的有效性以及实用性ꎮ
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０　 引言

遥感影像建筑物识别和分割在城市规划、城市

变化监测、土地资源管理、地质灾害监控和国防安全

等方面具有重要意义[１－４]ꎮ 通过识别和提取高分辨

率遥感图像中的建筑物ꎬ可以为城乡规划和管理、土
地资源勘查与评估、地质灾害监控、军事情报分析等

提供精确的空间信息支持ꎬ从而满足决策制定、资源

管理和国防安全等领域的需要ꎮ
遥感影像建筑物分割的本质是建立起遥感影像

与待分割的建筑物目标之间的映射模型ꎬ在此过程

中需要对输入遥感影像进行特征提取ꎬ构建高效的

特征空间ꎮ 目前ꎬ用于遥感影像建筑物特征提取的

传统方法可以分为基于形状[５]、基于支持向量机[６]

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)和基于随机森林分类

器[７]的方法ꎮ 基于形状的方法在处理复杂建筑物

形状时可能存在困难ꎻ 基于 ＳＶＭ 的方法在处理建

筑物和非建筑物样本数量不平衡的数据时ꎬ容易倾

向于预测样本数量较多的类别ꎬ从而降低对少数类

别的预测精度ꎬ进而影响整体精度ꎻ 当特征数量很

高时ꎬ随机森林分类器可能会出现过拟合的问题ꎮ
此外ꎬ这些传统方法对于中低分辨率、信息量少且简

单的遥感影像虽然有较好的检测效果ꎬ但随着遥感

影像分辨率的提高ꎬ所包含的信息量增大ꎬ这些传统

方法的误检率和漏检率都会增大ꎮ 当前在高分辨率

遥感影像目标识别和分割领域中ꎬ深度神经网络的

研究和应用也愈发广泛ꎮ Ｗａｎｇ 等[８] 利用全卷积神

经网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＣＮ)对遥感影

像进行处理ꎬ从而实现了对水域、建筑物以及植被的

分类识别ꎬ虽然 ＦＣＮ 可以通过端到端的训练和推

断ꎬ避免了手工操作ꎬ从而简化了建筑物提取的流

程ꎬ但是仅利用卷积操作会导致边缘模糊和细节信

息丢失ꎬ导致语义信息不够准确ꎬ难以准确提取建筑
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物边缘和细节ꎻ 在该领域中ꎬ具有代表性的模型有

Ｕ－ｎｅｔ[９]和 Ｄｅｅｐｌａｂ[１０]系列等ꎮ 其中ꎬＵ－ｎｅｔ 模型由

Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等[９] 在 ２０１５ 年提出ꎬ由对称的编码器

和解码器结构组成ꎬＵ－ｎｅｔ 中的跳跃连接可以捕捉

更多的上下文信息ꎬ从而提高图像分割的准确性ꎬ但
是对于对于遥感图像中存在的光照变化、背景遮挡

等情况的适应性较弱ꎬ会导致分割效果不佳ꎻ Ｃｈｅｎ
等[１０]提出的 ＤｅｅｐＬａｂ 系列采用空白金字塔池化(ａｔ￣
ｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＡＳＰＰ)模块对目标进行

多尺度的特征提取ꎬ利用解码器融合不同尺度的特

征进行精细分割ꎬ但在高分辨率遥感图像的分割任

务中仍存在细节丢失严重等问题ꎻ Ｆｕ 等[１１] 提出了

一个名为双重注意力网络( ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＡＮｅｔ)的模型ꎬ用于解决场景分割任务ꎬ该模型基

于双重注意力机制ꎬ能够捕捉丰富的上下文依赖关

系ꎻ ２０２２ 年ꎬ金澍等[１２]提出了一种引入卷积块注意

力模块和 ＡＳＰＰ 的 ＭＡ－Ｕｎｅｔꎬ该网络通过加强建筑

物特征和获取建筑物更精细的边缘特征提高了建筑

物的分割精度ꎻ Ｙｕ 等[１３] 将一系列注意力门控模块

与单个 Ｕ－ｎｅｔ 网络集成在一起ꎬ抑制输入图像中无

关和嘈杂的特征响应ꎬ提高了提取精度ꎬ但是仅引入

注意力机制并不能更好地关注小目标建筑物ꎻ Ｈｅ
等[１４]提出了一种用于遥感图像语义分割的新型框

架ꎬ名为 ＳＴ－ＵＮｅｔꎬ该框架将 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 嵌入

传统的基于 ＣＮＮ 的 Ｕ－ｎｅｔ 模型中ꎬ以获得全局上下

文信息ꎬ同时克服了传统 ＣＮＮ 在直接获取全局上下

文方面的困难ꎮ 此外ꎬ遥感影像建筑物分割是一种

像素级的语义分割任务ꎬ现有基于深度学习的遥感

影像分割方法在对目标进行分割时ꎬ存在像素关联

度低、特征细节信息丢失等问题ꎬ从而出现误分割、
分割边界不连续的结果[１５－１８]ꎮ 在实际应用中ꎬ建筑

物提取存在以下难点: 首先ꎬ遥感图像的复杂性是

建筑物提取的难点之一ꎬ遥感图像中不仅包含建筑

物本身的信息ꎬ还包含了各种地物和环境的干扰信

息ꎻ 其次ꎬ建筑物的多样性也是建筑物提取的难点

之一ꎻ 另外ꎬ建筑物的遮挡和重叠也是建筑物提取

的难点ꎮ
本文基于 Ｕ－ｎｅｔ 网络提出融合混合注意力机制

与多尺度特征增强的高分辨率遥感影像建筑物分割

模型(ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍｉｎｉｎｇ ｎｅｔꎬＢＭＮｅｔ)ꎮ 为使模型具备

一定的鲁棒性和适应性ꎬ能够处理各种类型的建筑

物ꎬ适应不同的背景复杂度ꎬ在网络中加入串联型注

意力机制ꎮ 然后ꎬ在网络中增设建筑物信息挖掘模

块(ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍｉｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬＢＭＭ)ꎬ对背景噪声进行

滤除ꎬ降低建筑物周围复杂背景信息对前景建筑物

特征信息的干扰ꎬ以优化建筑物边缘结构ꎻ 提出上

下文信息探索模块(ｃｏｎｔｅｘｔ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬＣＥＢ)ꎬ
引入不同尺度的空洞卷积以丰富模型感受野ꎬ提高

对小型建筑物的特征提取能力ꎮ

１　 建筑物提取网络模型

１.１　 ＢＭＮｅｔ 整体结构设计

将传统的 Ｕ－ｎｅｔ 网络直接应用于遥感影像建筑

物分割任务中会存在一些不足: 小建筑目标受像素

点数量影响分割效果不佳ꎻ 建筑物前景与复杂背景

之间通常存在粘连关系ꎬ这会导致建筑物前景特征

提取存在干扰和噪声ꎬ进而影响模型对遥感影像中

建筑物分割的最终效果ꎮ 因此ꎬ本文构建了一个用

于高分遥感影像的建筑物分割网络模型 ＢＭＮｅｔꎬ其
整体结构如图 １ 所示ꎮ 首先ꎬ本文使用预训练的

ＶＧＧ１６－ＢＮ模型ꎬ将其分为５个部分ꎮ其中ꎬ第一

图 １　 ＢＭＮｅｔ 网络结构图
Ｆｉｇ.１　 ＢＭＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

􀅰８０１􀅰
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部分为输入层ꎬ接下来是 ４ 个下采样层ꎬ每个层的输

出通道数逐渐增加ꎮ 在最后一层下采样层引入串联

型注意力模块ꎬ以增强第 ４ 个下采样层的输出ꎮ 接

着ꎬ使用 ３ 个 ＢＭＭ 将相邻 ２ 个下采样层间的特征进

行融合和处理ꎮ 每个 ＢＭＭ 模块将当前下采样层的

输入特征、下一层模块的输出以及对应的下采样层

特征进行融合ꎬ生成新的特征图和提取结果ꎮ 最后ꎬ
使用双线性插值将每个下采样层的输出进行上采

样ꎬ得到与原始图像相同大小的预测结果ꎮ 模型的

输出包括 Ｐｒｅｄｉｃｔ４ꎬＰｒｅｄｉｃｔ３ꎬＰｒｅｄｉｃｔ２ 和 Ｐｒｅｄｉｃｔ１ꎬ分
别表示下采样层 ４ꎬ３ꎬ２ 和 １ 的预测结果ꎮ 其中ꎬ通
道注意力模块用于增强特征通道之间的相关性ꎬ空
间注意力模块则用于增强特征之间的空间位置相关

性ꎬ二者均有助于提高模型性能ꎮ 建筑物挖掘模块

允许模型从多个层次获取不同抽象级别的特征ꎬ并
将它们融合在一起ꎬ以生成更有意义的特征表示ꎮ
１.２　 串联型混合注意力模块

为了提高建筑物提取模型的精度、效率和鲁棒

性ꎬ本文引入了串联型混合注意力模块[１９－２１]ꎬ先应

用通道注意力ꎬ再进行空间注意力处理ꎬ从而在网络

中引入了多层次的注意力机制ꎬ增强了网络对输入

图像的建模能力ꎮ 混合注意力模块设计如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 混合注意力模块

Ｆｉｇ.２　 Ｍｉｘｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 通道注意力模块旨在通过计算输入图像各个通

道的权重来提高特征表示能力ꎮ 借助通道注意力ꎬ
可以提高深度学习网络提取特征的性能ꎬ使其能够

更好地理解输入图像并提取更有意义的特征ꎮ
通道注意力机制的具体实现步骤如下: 首先ꎬ

分别通过全局平均池化 ( ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ
ＧＡＰ)和全局最大池化(ｇｌｏｂａｌ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＧＭＰ)将
Ｈ × Ｗ × Ｃ 的输入图像压缩为 １ × １ × Ｃ 大小的通道

响应值ꎮ 该过程将全局空间信息转化为通道响应

值ꎬ减少网络参数量ꎬ防止过拟合ꎮ 接下来ꎬ通过 ２
个全连接网络获得注意力权重矩阵ꎬ这些权重矩阵

用于表示不同通道的重要性ꎬ反映了包含关键信息

的通道ꎬ这些通道会得到更多的关注ꎮ 最后ꎬ将得到

的注意力权重矩阵与原始特征图进行逐元素乘法运

算ꎬ得到校准后的注意力特征图ꎮ 假设通道注意力

模块的输入为 Ｆꎬ输出为 Ｆｃꎬ实现过程如图 ３ 所示ꎮ
每一步输出特征的计算方式为:

Ｆｍａｘ ＝ Ｃｏｎｖ１×１(ＧＭＰ(Ｆ)) ꎬ (１)
Ｆｍｅａｎ ＝ Ｃｏｎｖ１×１(ＧＡＰ(Ｆ)) ꎬ (２)

Ｆ ｆｕｓｉｏｎ ＝ Ｆｍａｘ ＋ Ｆｍｅａｎ ꎬ (３)
Ｆｃ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｃｏｎｖ１×１(Ｆ ｆｕｓｉｏｎ) × Ｆ) ꎬ (４)

式中: Ｃｏｎｖ１×１ 为卷积核大小为 １ 的卷积操作ꎻ
Ｓｉｇｍｏｉｄ 为非线性激活函数ꎬ将输出映射到 ０~１ 之间ꎮ

图 ３　 通道注意力模块

Ｆｉｇ.３　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 空间注意力机制的目的关注输入特征图中的空

间位置ꎬ以找到关键信息在图像上的位置ꎮ 通道注

意力机制主要关注不同通道上的特征权重ꎬ而空间

注意力机制则通过对通道注意力权重的引导ꎬ进一

步关注特定位置上的信息聚集情况ꎮ
空间注意力的具体实现步骤如下: 首先沿着通

道轴应用平均池化和最大池化操作ꎬ将它们连接起

来生成一个有效的特征描述符ꎮ 这一步骤旨在通过

对不同通道之间的数值进行比较ꎬ而非同一通道不

同区域的数值ꎬ得到一个能够描述通道之间关联性

的特征描述符ꎮ 接下来ꎬ将这个特征描述符送入一

个卷积网络进行卷积操作ꎬ并通过激活函数得到最

终的空间注意力特征图ꎮ 这一过程通过对输入特征

图中不同位置的信息进行加权融合ꎬ从而确定关键

信息在图像上的位置分布ꎬ以提高网络的特征表示

能力ꎮ 假设空间注意力模块的输入为 Ｆｃꎬ输出为

Ｆｓꎬ实现过程如图 ４ 所示ꎮ 每一步输出特征的计算

方式为:

Ｆｍａｘ ＝ ＬＭＰ(Ｆｃꎬｄｉｍ ＝ １) ꎬ (５)
Ｆｍｅａｎ ＝ ＬＡＰ(Ｆｃꎬｄｉｍ ＝ １) ꎬ (６)
Ｆ ｆｕｓｉｏｎ ＝ Ｃｏｎｃａｔ(ＦｍａｘꎬＦｍｅａｎ) ꎬ (７)

Ｆｓ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｃｏｎｖ１×１(Ｆ ｆｕｓｉｏｎ) × Ｆ) ꎬ (８)

式中: ＬＭＰ 为在通道维度上进行最大池化操作ꎻ
ＬＡＰ 为在通道维度上进行平均池化操作ꎻ ｄｉｍ 为在

数据指定维度上执行操作ꎻ Ｃｏｎｃａｔ 为拼接操作ꎮ

图 ４　 空间注意力模块

Ｆｉｇ.４　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
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１.３　 建筑物信息挖掘模块

由于建筑物周围经常存在大量的背景干扰ꎬ如
树木、道路遮挡等ꎬ经典模型对于建筑物前景和背景

的划分不够清晰ꎬ难以准确地分离出建筑物ꎬ导致误

检率提升ꎬ因此本文进行了如下操作: 对高层预测

结果中的前景 (接近 １) 与背景 (接近 ０) 进行

Ｓｉｇｍｏｉｄ 操作ꎬ用 １ 减去 Ｓｉｇｍｏｉｄ 后的结果ꎬ并与上

采样后的高层特征 Ｆｕｐ
ｈ 相乘ꎬ得到背景噪声特征

Ｆｂ
ｌ ꎻ 接着引入 ＣＥＢ 模块丰富背景噪声特征的感受

野和上下文信息ꎬ通过可学习参数 α 自适应地滤除

低层特征中的背景信息ꎬ得到鲁棒和清晰的特征表

示ꎬ从而获得更精细的建筑物分割图ꎮ 假设输入低

层特征 Ｆ ｌꎬ高层特征 Ｆｈꎬ高层预测结果 Ｐｈꎬ输出融

合特征 Ｆｒｅｆｉｎｅ和更精细的分割结果 Ｐ ｌꎬ则各层特征及

分割结果的计算方式如下:

Ｆｕｐ
ｈ ＝ Ｕｐｓａｍｐｌｅ(Ｃｏｎｖ７×７(Ｆｈ)) ꎬ (９)

Ｐｕｐ
ｈ ＝ Ｕｐｓａｍｐｌｅ(Ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｐｈ)) ꎬ (１０)

Ｆｂ
ｌ ＝ ＣＥＢ((１ － Ｐｕｐ

ｈ ) × Ｆ ｌ) ꎬ (１１)

Ｆｒｅｆｉｎｅ ＝ Ｒｅｌｕ(ＢＮ(Ｆｕｐ
ｈ － α × Ｆｂ

ｌ )) ꎬ (１２)

Ｐ ｌ ＝ Ｃｏｎｖ３×３(Ｆｒｅｆｉｎｅ) ꎬ (１３)

式中: 角标 ｕｐ 为上采样操作ꎻ ＢＮ 为批归一化

(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ) 操作ꎻ Ｒｅｌｕ 为修正线性单元

操作ꎮ
ＢＭＭ 模块的具体框架如图 ５ 所示ꎬ图中 ｄ 表示

卷积操作中的膨胀率ꎬ用于控制卷积核的感受野

大小ꎮ

图 ５　 建筑物挖掘模块结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍｉｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 为了使模型更加关注小建筑物目标ꎬＣＥＢ 模块

采用多个尺度分支并应用了空洞卷积ꎬ包含 ４ 个不

同采样率的空洞卷积层ꎬ分别为 １ꎬ２ꎬ４ 和 ８ꎬ以获得

不同大小的感受野ꎮ 这些分支通过通道维度实现多

尺度的特征融合ꎮ 通过 ＣＥＢ 模块ꎬ模型能够获取对

多尺度上下文信息感知的特征表示能力ꎮ 假设输入

特征 Ｆꎬ则输出 Ｆｃｅｂꎬ如图 ５ 所示ꎻ 每一个分支

(ｂｒａｎｃｈ)ｂ１ꎬｂ２ꎬｂ３ꎬｂ４ 的输出计算公式为:

Ｆｂ１ ＝ Ｃｏｎｖｄ ＝ １
３×３ (Ｃｏｎｖ１×１(Ｃｏｎｖ１×１(Ｆ))) ꎬ (１４)

Ｆｂ２ ＝ Ｃｏｎｖｄ ＝ ２
３×３ (Ｃｏｎｖ１×１(Ｆ) ＋ Ｆｂ１) ꎬ (１５)

Ｆｂ３ ＝ Ｃｏｎｖｄ ＝ ４
３×３ (Ｃｏｎｖ５×５(Ｃｏｎｖ１×１(Ｆ) ＋ Ｆｂ２)) ꎬ(１６)

Ｆｂ４ ＝ Ｃｏｎｖｄ ＝ ８
３×３ (Ｃｏｎｖ７×７(Ｃｏｎｖ１×１(Ｆ) ＋ Ｆｂ３)) ꎬ (１７)

Ｆｃｅｂ ＝ Ｃｏｎｖ１×１(Ｃｏｎｃａｔ(Ｆｂ１ꎬＦｂ２ꎬＦｂ３ꎬＦｂ４)) ꎮ (１８)

１.４　 损失函数

本文采用交叉熵损失作为损失函数ꎮ 一般损失

函数对自变量求偏导的结果中带有 Ｓｉｇｍｏｉｄ 导数因

子项ꎬ而当自变量值较大时ꎬＳｉｇｍｏｉｄ 导数值会趋向

０ꎬ这样整个梯度会变得很小ꎬ从而在使用梯度下降

法更新自变量时ꎬ迭代速度变慢ꎬ导致难以收敛或者

发散ꎬ进而导致模型无法在早期阶段达到最优值ꎮ
而交叉熵损失函数求导后不带 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数导数

项ꎬ梯度下降时更新很快ꎬ从而能够较早达到最优结

果ꎬ加速模型的收敛速度ꎮ
为保证实验的公平性和可行性ꎬ损失函数计算

公式为:

Ｌｏｓｓ ＝ － １
Ｍ [∑

Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ ｌｎ(ｑｉｊ) ] ꎬ (１９)

式中: Ｍ 为样本总数ꎻ Ｎ 为类别数量ꎻ ｐｉｊ为第 ｉ 个样

本属于第 ｊ 个类别的概率ꎻ ｑｉｊ为模型预测的第 ｉ 个
样本属于第 ｊ 个类别的概率ꎮ

２　 实验结果与分析

２.１　 数据集及评价指标

为了评估提出的 ＢＭＮｅｔ 的性能ꎬ综合考虑了 ３
个公开的建筑数据集进行实验ꎬ包括武汉大学建筑

数据集(ｈｔｔｐｓ: / / ｓｔｕｄｙ.ｒｓｇｉｓ.ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ / ｐａｇｅｓ / ｄｏｗｎ￣
ｌｏａｄ / ｂｕｉｌｄｉｎｇ＿ｄａｔａｓｅｔ.ｈｔｍｌ)、马萨诸塞州建筑数据集

(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｃｓ. ｔｏｒｏｎｔｏ. ｅｄｕ / ~ ｖｍｎｉｈ / ｄａｔａ / )和 Ｉｎ￣
ｒｉａ 航空图像标注数据集( ｈｔｔｐｓ: / / ｐｒｏｊｅｃｔ. ｉｎｒｉａ. ｆｒ /
ａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｌａｂｅｌｉｎｇ / )ꎮ

１)武汉大学建筑数据集[２２] 由航空影像数据集

和卫星数据集 ２ 个子集组成ꎬ本实验中仅使用航空
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影像数据集ꎬ航空影像取自海拔 ０.０７５ ｍ 空间分辨

率和 ４５０ ｋｍ２ 覆盖土地ꎬ来自新西兰的新基督城ꎮ
该数据集被裁剪为 ８ １８８ 个图块ꎬ训练集数量为

４ ７３６(包含 １３０ ５００ 座建筑物)ꎬ验证集数量为 １ ０３６
(包含 １４ ５００座建筑物)ꎬ测试集为 ２ ４１６ (包含

４２ ０００座建筑物)ꎮ 每个图块的大小为 ５１２ 像素×
５１２ 像素ꎮ

２)马萨诸塞州建筑数据集由波士顿地区的 １５１
张航空影像组成ꎬ每张影像均为 １ ５００ 像素×１ ５００
像素ꎬ面积为 ２.２５ ｋｍ２ꎬ覆盖面积约 ３４０ ｋｍ２ꎬ地面官

方数据被拆分为包含 １３７ 张图像的训练集、包含 １０
张图像的测试集和包含 ４ 张图像的验证集ꎬ为了使

模型在此数据集有更好的泛化性能ꎬ采用垂直翻转

和水平翻转等数据增强技术扩展了训练集ꎬ扩展后

的训练集含 ４００ 张图像ꎮ 数据集涉及城市和郊区场

景ꎬ建筑物的大小、形状、纹理和颜色都各不相同ꎬ因
此这个数据集非常具有挑战性ꎬ适合用来验证模型

的有效性ꎮ
３)Ｉｎｒｉａ 航空图像标注数据集[２３] 包含 ５ 个不同

的城市定居点的不同建筑物和非建筑物图像ꎬ每个

区域包含 １８０ 张高分辨率航空图像ꎬ覆盖区域从人

口密集的地区(旧金山的金融区)到高山城镇(奥地

利蒂罗尔的利恩茨)ꎮ 原始图像大小为 ５ ０００ 像素×
５ ０００ 像素ꎬ为了满足计算机计算需求ꎬ首先将每张

原始图像转换为 ＲＧＢ 格式ꎬ将图片填充为 ５ １２０ 像

素×５ １２０ 像素大小ꎬ然后将它们分割成尺寸为 ５１２
像素×５１２ 像素的小块ꎬ并将符合条件(即建筑物类

别像素占比不低于 ５％)的小块作为实验数据集ꎬ最
终将 ９ ６９５ 张作为训练集ꎬ１ ９４５ 张作为验证集ꎬ
１ ５４５张作为测试集ꎮ

本文选择通用的交并比 ( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕ￣
ｎｉｏｎꎬＩＯＵ)、正样品分类精度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、正样品召

回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１ 分数(Ｆ１)来评估网络模型的性

能ꎬ公式为:

ＩｏＵ ＝ ｜ Ａ ∩ Ｂ ｜
｜ Ａ ∪ Ｂ ｜

＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (２０)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

ꎬ (２１)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (２２)

Ｆ１ ＝ ２􀅰Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰Ｒｅｃａｌｌ
Ｒｅｃａｌｌ ＋ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ꎬ (２３)

式中:ＴＰ为判断正样本正确的数量ꎻＦＰ为将正确

的负样本判断为正样本ꎻ ＦＮ 为将正确的正样本判

断为负样本ꎻ ＩｏＵ 为预测结果与真实标签之间交集

与并集之间的比值ꎬ ＩｏＵ 值越大ꎬ目标分割精度越

大ꎻ Ｆ１ 为 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 的调和平均数ꎬＦ１ 值越

大ꎬ分类模型性能越好ꎮ
２.２　 实验设置

本实验训练测试环境基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架ꎬ版本

为 Ｐｙｔｏｒｃｈ１.８.１ꎬＣＵＤＡ１１.１ꎬ采用 ＡｄａｍＷ 优化器ꎬ
采用余弦退火和热重启学习率优化策略训练所有

模型ꎬ采用随机垂直或水平旋转进行数据增强ꎮ
首先对武汉大学建筑数据集进行训练ꎬ初始学习

率为０.００１ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ８ꎬｅｐｏｃｈ 设置为 １５０ꎮ
对于马萨诸塞州的建筑数据集和 Ｉｎｒｉａ 航空图像标

记数据集ꎬ使用在武汉大学建筑数据集上训练得

到的权重进行微调ꎬ学习速率调整为 ０.０００ ５ꎮ 在

测试阶段ꎬ采用了测试时间增强策略ꎬ对图片进行

翻转操作ꎮ
硬件环境为: 操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１８.０４ꎬ处理器为

ＮＴＥＬ Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ５２１８Ｒꎬ 显 卡 为 英 伟 达

ＲＴＸ３０９０ꎬ内存为 ３２ Ｇꎮ
２.３　 消融实验及分析

为了验证所提出的 ＢＭＮｅｔ 模型各模块的有效

性ꎬ在 Ｉｎｒｉａ 航空图像标注数据集上开展了消融实

验ꎮ 消融实验主要从分割结果的 ＩｏＵꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅ￣
ｃａｌｌꎬＦ１ 等指标在不同组合模型上进行对比ꎬ各组合

模型的相关参数设置和训练策略均保持一致ꎬ本文

选择带有 ＶＧＧ－ＮＥＴ 编码器的 Ｕ－ｎｅｔ 作为基线ꎬ直
接用图像和建筑物标签训练ꎮ 所有对比模型输入图

像分辨率为 ５１２ 像素×５１２ 像素ꎮ 表 １ 列出网络各

组合模型的配置与说明ꎬ消融实验对比结果见表 ２ꎮ

表 １　 ＢＭＮｅｔ 模型组合结构

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＭＮｅｔ

网络组合
模块

说明

ＢＭ－０ 基线: 为仅使用 ＶＧＧ－１６ 作为主干的 Ｕ－ｎｅｔ 网络

ＢＭ－１ 基线＋空间注意力模块(ＳＡ)
ＢＭ－２ 基线＋空间注意力模块＋通道注意力模块(ＳＡ＋ＣＡ)
ＢＭ－３ 基线＋ ＳＡ＋ＣＡ ＋ＢＭＭ(不添加 ＣＥＢ 模块)
ＢＭ－４ 基线＋ ＳＡ＋ＣＡ ＋ＢＭＭ(添加 ＣＥＢ 模块)
ＢＭ－５ 基线＋通道注意力模块(ＣＡ)
ＢＭ－６ 基线＋ ＣＡ＋ＢＭＭ(不添加 ＣＥＢ)
ＢＭ－７ 基线＋ ＣＡ＋ＢＭＭ(添加 ＣＥＢ)
ＢＭ－８ 基线＋ ＳＡ＋ＢＭＭ(不添加 ＣＥＢ)
ＢＭ－９ 基线＋ ＳＡ＋ＢＭＭ(添加 ＣＥＢ)
ＢＭ－１０ 基线＋ＢＭＭ(不添加 ＣＥＢ)
ＢＭ－１１ 基线＋ＢＭＭ(添加 ＣＥＢ)
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表 ２　 消融实验结果
Ｔａｂ.２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ (％)

网络组合模块 ＩｏＵ Ｆ１ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ
ＢＭ－０ ７１.４０ ８３.３３ ８４.６０ ８２.１０
ＢＭ－１ ７２.６７ ８６.９６ ８９.３６ ８４.６８
ＢＭ－２ ７４.５１ ８８.６０ ９０.６８ ８６.６２
ＢＭ－３ ７９.７８ ８９.３５ ９１.３５ ８７.４４
ＢＭ－４ ８１.９３ ９０.０７ ９１.７８ ８８.４１
ＢＭ－５ ７３.２８ ８５.０６ ８５.９６ ８４.１７
ＢＭ－６ ７８.５１ ８５.７２ ８６.５４ ８４.９２
ＢＭ－７ ８０.６６ ８６.４５ ８７.０２ ８５.８８
ＢＭ－８ ７７.９４ ８７.６６ ９０.１０ ８５.３５
ＢＭ－９ ８０.０９ ８７.３０ ８８.９２ ８５.７４
ＢＭ－１０ ７６.６７ ８４.９１ ８６.３２ ８３.５５
ＢＭ－１１ ７８.８２ ８５.６９ ８６.７９ ８４.６２

　 　 由表 ２ 数据可知ꎬ在加入了空间、通道混合注意

力机制以及 ＢＭＭ 后ꎬ基线网络的性能得到了显著

提升ꎮ 具体而言ꎬＢＭ－１ 在 ＩｏＵꎬＦ１ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅｃａｌｌ
这 ４ 个指标上比 ＢＭ－０ 提高了 １.７８％~５.６３％ꎻ ＢＭ－
２ 在 ４ 个指标上比 ＢＭ－０ 提高了 ４.３６％ ~ ７.１９％ꎻ
ＢＭ－３ 在 ＩｏＵ 指标上比 ＢＭ－０ 提高了 １１.７４％ꎻ ＢＭ－
４ 比 ＢＭ－０ 在 ４ 个指标上平均提高了 ９.７６％ꎮ 此

外ꎬ从 ＢＭ－６ / ７ꎬＢＭ－８ / ９ꎬＢＭ－１０ / １１ 的对比结果中

验证了 ＣＥＢ 模块的有效性ꎮ ＢＭ－１ 与 ＢＭ－５ 的实

验对比结果可以看出ꎬ空间注意力和通道注意力对

模型的影响不相上下ꎬ但与 ＢＭ－２ 的对比结果可以

看出ꎬ空间注意力与通道注意力结合时ꎬ模型能够获

得更好的性能ꎮ 表 ２ 的结果进一步验证了本文所提

出的方法的有效性和优越性ꎮ 结果表明ꎬ混合注意

力机制可以集中网络的注意力于重要区域ꎬ同时强

化有用特征ꎬ减少无用信息ꎬ从而提高网络对于图像

特征的感知和理解能力ꎮ ＢＭＭ 通过调整空洞卷积

中的空洞数目ꎬ可以实现多尺度特征提取ꎬ从而使得

网络可以同时关注不同尺度的特征ꎬ使模型的特征

提取能力进一步增强ꎮ
图 ６ 为消融实验生成的中间结果图ꎬ即特征热

图ꎮ 从图(ｅ)中可以看出前景(建筑物)和背景特征

并不明显ꎬ较为粗略ꎻ 而图(ｈ)中可以明显地看出ꎬ
相比较基线的分割预测结果(ｅ)更为精细ꎮ 此结果

得益于 ＢＭＭ 对前景与背景特征的加强ꎬＣＥＢ 模块

中空洞卷积可以增加特征图中的采样点数目ꎬ从而

可以更好地提取图像的细节特征ꎮ

(ａ) 数据集原始图像 (ｂ) 人工标注标签 (ｃ) 浅层特征热图
(Ｕ－ｎｅｔ)

(ｄ) 高层特征热图
(Ｕ－ｎｅｔ)

(ｅ) ＢＭ－０ 预测结果 (ｆ) ＢＭ－４ 背景预测结果 (ｇ) ＢＭ－１１ 前景
预测结果

(ｈ) ＢＭ－４ 整体
预测结果

图 ６　 消融实验中间结果图(特征图)
Ｆｉｇ.６　 Ｆｉｇｕｒｅｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

２.４　 对比实验及分析

为了验证所提出的 ＢＭＮｅｔ 的有效性ꎬ本文将

ＢＭＮｅｔ 与现有方法在马萨诸塞州建筑数据集、武汉

大学建筑数据集和 Ｉｎｒｉａ 航空建筑数据集上进行了

比较ꎮ 选择经典的分割方法进行对比ꎬ并且每个方

法在相应数据集上取得较为先进的指标ꎬ因此对比

方法有 Ｕ － ｎｅｔ[９]ꎬ ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋[１０]ꎬ ＳＴ － ＵＮｅｔ[１４]ꎬ
ＳｗｉｎＵｐｅｒＮｅｔ[１５]ꎬＢＡＮｅｔ[１６] 和 ＳＴＴ[１７]ꎮ 定量分析采

用的实验评价指标为交并比( ＩｏＵ)、Ｆ１ 分数(Ｆ１)、
精确度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和参数量(Ｐａ￣
ｒａｍ)ꎮ 表 ３ 为各类对比方法在武汉大学建筑数据

集部分可视化分割结果ꎮ 红色框表示待分割目标ꎬ
从图中分割的位置准确性和目标完整性可以看出ꎬ
本文所提方法在所选的 ３ 张图片中均取得了最优的

分割效果ꎮ
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表 ３　 武汉大学建筑数据集定对比实验结果

Ｔａｂ.３　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＷＨＵ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｄａｔａｓｅｔ

序号 图像 地面真值 Ｕ－ｎｅｔ ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ＳＴＴ ＳＴ－ＵＮｅｔ ＢＭＮｅｔ

１

２

３

　 　 上述不同算法在武汉大学建筑数据集上分割结

果的各指标定量分析见表 ４ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ提出的

ＢＭＮｅｔ 算法 ＩｏＵ 为 ９１.７３％ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 为 ９５.０１％ꎬＲｅ￣
ｃａｌｌ 为 ９５.２７％ꎬＰａｒａｍ 为 ２１.３４ ＭＢꎮ 实验表明: 相

较于 ＶＧＧ１６－Ｕ－ｎｅｔꎬＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ꎬＳＴＴ 等对比算法ꎬ
对比指标 ＩｏＵ 分别提升了 ５.５４％ꎬ２.９９％ꎬ１.２５％ꎻ 指

标 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 提升了 ０.１７％~５.０９％ꎻ 指标 Ｒｅｃａｌｌ 提升

了 ０. １９％ ~ １. ００％ꎻ 指标 Ｆ１ 分别提升了２.９４％ꎬ０.
９７％和 ０.１８％ꎮ 总体参数量高于 Ｕ－ｎｅｔ 和 ＳＴＴꎬ小于

ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋和 ＳＴ－Ｕｎｅｔꎮ 综上所述ꎬ与对比算法相

比ꎬ本文提出的 ＢＭＮｅｔ 算法在武汉大学建筑数据集

上具有较好的分割效果ꎬ且计算参数量都在可接受

的范围ꎮ 但是由于该数据集影像分辨率高ꎬ建筑物

与其他地物区分比较明显ꎬ建筑的边缘比较清晰ꎬ所

以在可视化对比实验中的各种算法差距不大ꎮ

表 ４　 武汉大学建筑数据集定量对比实验结果

Ｔａｂ.４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ

ＷＨＵ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＩｏＵ / ％ Ｆ１ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｐａｒａｍ / ＭＢ

ＶＧＧ１６－Ｕ－ｎｅｔ ８６.９１ ９２.４２ ９０.４１ ９４.５２ １８.２６
ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ８９.０７ ９４.２３ ９４.１５ ９４.３２ ３０.６１

ＳＴＴ ９０.４８ ９４.９７ ９４.８５ ９５.０９ ２１.０２
ＳＴ－ＵＮｅｔ ８９.６５ — ９５.１６ — ２６.４７
ＢＭＮｅｔ ９１.７３ ９５.１４ ９５.０１ ９５.２７ ２１.３４

　 　 表 ５ 为各类对比方法在马萨诸塞州建筑数据集

上的部分可视化分割结果ꎮ 从表中可以看出ꎬ本文

所提方法在所选的 ３ 张图片中均取得了最优的分割

效果ꎮ

表 ５　 马萨诸塞州建筑数据集定性对比实验结果

Ｔａｂ.５　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ Ｄａｔａｓｅｔ

序号 图像 地面真值 Ｕ－ｎｅｔ ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ＢＡＮｅｔ ＳＴ－ＵＮｅｔ ＢＭＮｅｔ

１

２

３

　 　 不同算法在马萨诸塞州建筑数据集上的各指标

结果见表 ６ꎮ 由表 ６ 可知ꎬ提出的 ＢＭＮｅｔ 算法在马

萨诸塞州建筑数据集上的 ＩｏＵ 为 ７５.７９％ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ
为 ８７ .０２％ꎬＲｅｃａｌｌ为８４ .１９％ꎬＰａｒａｍ为２１ .３４ＭＢꎮ
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表 ６　 马萨诸塞州建筑数据集定量对比实验结果

Ｔａｂ.６　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ Ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＩｏＵ / ％ Ｆ１ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｐａｒａｍ / ＭＢ

ＶＧＧ１６－Ｕ－ｎｅｔ ６６.９２ ８０.６５ ７９.１５ ８２.２１ １８.２６

ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ６９.１６ ８１.３８ ８３.８５ ７９.０５ ３０.６１

ＢＡＮｅｔ ７２.２０ ８３.８６ ８３.０７ ８４.６６ ３８.７２

ＳＴ－ＵＮｅｔ ７１.２６ — ８６.４９ — ２６.４７

ＢＭＮｅｔ ７５.７９ ８５.５８ ８７.０２ ８４.１９ ２１.３４

　 　 实验表明ꎬ相较于 ４ 种对比算法ꎬＢＭＮｅｔ 在 ＩｏＵꎬ
Ｐｒｅｃｉｓｏｎ 和 Ｆ１ ３ 个指标上均有提升ꎮ 尽管 ＢＭＮｅｔ 在

Ｒｅｃａｌｌ 上略低于 ＢＡＮｅｔꎬ但都高于其余对比算法ꎮ
综上所述ꎬ与对比算法相比ꎬ本文提出的 ＢＭＮｅｔ 算
法在马萨诸塞州建筑数据集上具有较好的分割效

果ꎬ且计算参数量都在可接受的范围ꎬ并且相比其余

对比模型有显著的优势ꎬ验证了 ＢＭＮｅｔ 模型的鲁棒

性和泛化性ꎮ
表 ７ 为各类对比方法在 Ｉｎｒｉａ 航空数据集上的

可视化分割结果ꎮ 由表 ７ 可知ꎬ本文所提方法在 Ｉｎ￣
ｒｉａ 航空数据集上具有更好的分割结果ꎬ从小建筑物

目标到较大建筑物目标的提取结果都更为精细ꎬ分
割效果更接近人工标注的地面真值ꎮ

表 ７　 Ｉｎｒｉａ 航空图像数据集定性对比实验结果

Ｔａｂ.７　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｉｎｒｉａ Ａｅｒｉａｌ Ｉｍａｇｅ Ｌａｂｅｌｉｎｇ Ｄａｔｅｓｅｔ

序号 图像 地面真值 Ｕ－ｎｅｔ ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ＳｗｉｎＵｐｅｒＮｅｔ ＳＴ－ＵＮｅｔ ＢＭＮｅｔ

１

２

３

　 　 表 ８ 为 Ｉｎｒｉａ 航空图像标注数据集定量对比实

验结果ꎬ从中可以看出ꎬ对于 Ｉｎｒｉａ 航空图像标记数

据集ꎬ本文所提方法仍然保持了更先进的性能ꎬ其
ＩｏＵ 为 ８１.９３％ꎬＦ１ 达到 ９０.０６％ꎮ

表 ８　 Ｉｎｒｉａ 航空图像标注数据集定量对比实验结果

Ｔａｂ.８　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ

Ｉｎｒｉａ Ａｅｒｉａｌ Ｉｍａｇｅ Ｌａｂｅｌｉｎｇ Ｄａｔｅｓｅｔ

方法 ＩｏＵ / ％ Ｆ１ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｐａｒａｍ / ＭＢ

ＶＧＧ１６－Ｕ－ｎｅｔ ７０.９２ ８３.１２ ８５.０７ ８１.２６ １８.２６
ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ７４.５２ ８３.４７ ８１.８２ ８５.１９ ３０.６１
ＳｗｉｎＵｐｅｒＮｅｔ ７９.３７ ８８.１９ ８７.４３ ８８.９６ ６５.８４
ＳＴ－ＵＮｅｔ ７０.１４ — ９１.３６ — ２６.４７
ＢＭＮｅｔ ８１.９３ ９０.０６ ９１.７８ ８８.４１ ２１.３４

　 　 对于大规模遥感图像分割ꎬ有的模型要么结构

复杂[２３－２４]ꎬ要么捕获的建筑物语义信息不够丰

富[２５－２８]ꎬ因此需要建立高效的建筑物提取算法ꎬ能
够在保证高精度的同时ꎬ快速处理大量的遥感图像

数据ꎬ满足实际应用需求ꎮ ＶＧＧ１６ 中的卷积层使用

了非常小的卷积核ꎬ并且每个卷积层都有多个通道ꎮ
这种设计使得模型参数的数量大大减少ꎬ从而减少

了过拟合的风险ꎮ 相比于传统的卷积操作ꎬ空洞卷

积可以在不改变特征图大小的情况下ꎬ增加卷积核

中的空洞数目ꎬ使模型在计算中不增加过多的参数

数量ꎮ 这在大规模的神经网络中尤为重要ꎬ因为可

以有效地减少模型的复杂度和训练时间ꎮ 由图 ７ 可

以看出(蓝色柱状表示参数量ꎬ红色折线表示 ＩｏＵ
值)ꎬ本文的方法在满足精度优势的同时ꎬ少量增加

模型的参数量ꎬ可以运用到实际提取任务中ꎮ

图 ７　 模型参数量和 ＩｏＵ 数据对比

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ ａｎｄ ＩｏＵ ｄａｔａ
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３　 结论

与之前的研究工作类似ꎬ本文选择经典的 Ｕ－
ｎｅｔ 网络作为基础网络提出了一个用于高分辨率遥

感影像建筑物分割的模型 ＢＭＮｅｔꎮ
１)通过混合空间、通道注意力提高对各类型建

筑物的分割能力ꎬ以提高模型的鲁棒性和适应性ꎻ
引入建筑物信息挖掘模块 ＢＭＭꎬ降低与建筑物前景

粘连在一起的复杂背景信息对建筑物特征提取的干

扰ꎻ 结合所设计的上下文信息探索模块 ＣＥＢ 对背

景噪声进行滤除ꎬ通过引入不同尺度的空洞卷积以

丰富模型的感受野ꎮ
２)与主流方法的对比实验结果表明ꎬ本文所提

出的模型在武汉大学建筑数据集、马萨诸塞州建筑

数据集和 Ｉｎｒｉａ 航空图像标注数据集上都取得了相

对更优的分割性能ꎬ对目标分割的准确率高ꎮ 大量

的消融实验也验证了本文所提模型中各个部件的有

效性ꎮ
但出于对模型实际应用的考量ꎬ尤其是在移动

端设备上的应用ꎬ未来将更多地关注于在保证模型

精度的前提下ꎬ设计更加轻量化的模型ꎮ
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ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｆｌｏｏｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ [ Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｕｌｌｅｔｉｎꎬ
２０１８ꎬ６３(２１):２１５６－２１６６.

[２] 　 向 煜ꎬ黄 志ꎬ华媛媛ꎬ等.深度学习支持下的宅基地复垦项目

真实性智能审查技术研究与应用[ Ｊ] .测绘通报ꎬ２０２３(１):１６３－

１６７.
Ｘｉａｎｇ ＹꎬＨｕａｎｇ ＺꎬＨｕａ Ｙ Ｙꎬｅｔ ａｌ.Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎ￣
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ａｕｔｈｅｎｔｉｃｉｔｙ ｏｆ ｈｏｍｅｓｔｅａｄ ｒｅｃｌａ￣
ｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｊｅｃｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ
ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇꎬ２０２３(１):１６３－１６７.

[３] 　 张 莹ꎬ郭红梅ꎬ尹文刚ꎬ等.基于特征提取的 ＳＶＭ 图像分类技

术的无人机遥感建筑物震害识别应用研究[ Ｊ] .灾害学ꎬ２０２２ꎬ
３７(４):３０－３６ꎬ５６.
Ｚｈａｎｇ ＹꎬＧｕｏ Ｈ ＭꎬＹｉｎ Ｗ Ｇꎬｅｔ ａｌ.Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＶＭ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｍａｇｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｂｙ ＵＡＶ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３７(４):３０－３６ꎬ５６.

[４] 　 Ｎｉｅｌｓｅｎ Ｍ Ｍ.Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ ｕｒｂａｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ:
Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ－ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｎｔｅｘｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｕｒ￣
ｂａｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ[ Ｊ] .ＣｏｍｐｕｔｅｒｓꎬＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｕｒｂａｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１５ꎬ５２:１－９.

[５] 　 Ｋａｒａｎｔｚａｌｏｓ ＫꎬＰａｒａｇｉｏｓ Ｎ. Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ － ｄｒｉｖｅｎ ｔｗｏ －ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｐｒｉｏｒｓ ｔｏｗａｒｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２００９ꎬ

４７(１):１３３－１４４.
[６] 　 Ｈｕａｎｇ ＸꎬＺｈａｎｇ Ｌ.Ａｎ ＳＶＭ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｐｅｃ￣

ｔｒａｌꎬｓｔｒｕｃｔｕｒａｌꎬａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ－

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏ￣
ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１３ꎬ５１(１):２５７－２７２.

[７] 　 Ｂｅｌｇｉｕ ＭꎬＤｒǎｇｕｔ Ｌ.Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍｕｌｔｉ￣
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ
ｖｅｒｙ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ] .ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ
ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１４ꎬ９６:６７－７５.

[８] 　 Ｗａｎｇ ＹꎬＷａｎｇ ＣꎬＺｈａｎｇ Ｈ.Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ Ｈ－Ａ－α ｗｉｔｈ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｆｕｌｌｙ ＰｏｌＳＡＲ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１７ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
(ＲＳＩＰ) .Ｍａｙ １８－２１ꎬ２０１７ꎬＳｈａｎｇｈａｉꎬＣｈｉｎａ.ＩＥＥＥꎬ２０１７:１－４.

[９] 　 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ ＯꎬＦｉｓｃｈｅｒ ＰꎬＢｒｏｘ Ｔ.Ｕ－ｎｅｔ:Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｍ] / / Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔ￣
ｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ ２０１５: ２３４ －

２４１.
[１０] Ｃｈｅｎ Ｌ ＣꎬＺｈｕ ＹꎬＰａｐａｎｄｒｅｏｕ Ｇꎬｅｔ ａｌ.Ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ ａｔ￣

ｒｏｕｓ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｍ] / /
Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０１８:８３３－８５１.

[１１] Ｆｕ ＪꎬＬｉｕ ＪꎬＴｉａｎ Ｈꎬｅｔ ａｌ.Ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｓｅｇｍｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｊｕｎｅ １５ － ２０ꎬ２０１９ꎬ Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ
ＣＡꎬＵＳＡ.ＩＥＥＥꎬ２０１９:３１４１－３１４９.

[１２] 金 澍ꎬ关 沫ꎬ边玉婵ꎬ等.基于改进 Ｕ－Ｎｅｔ 的遥感影像建筑物

提取方法 [ Ｊ] . 激光与光电子学进展ꎬ ２０２３ꎬ ６０ ( ４): ３７８８ /
ＬＯＰ２１３００４.
Ｊｉｎ ＳꎬＧｕａｎ ＭꎬＢｉａｎ Ｙ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｕ－Ｎｅｔ[ Ｊ] . Ｌａｓｅｒ ＆ Ｏｐｔｏｅｌｅｃ￣
ｔｒｏｎｉｃｓ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ２０２３ꎬ６０(４):３７８８ / ＬＯＰ２１３００４.

[１３] Ｙｕ ＭꎬＣｈｅｎ ＸꎬＺｈａｎｇ Ｗꎬｅｔ ａｌ.ＡＧｓ－ｕｎｅｔ:Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄ￣
ｅｌ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｇａｔｅｓ Ｕ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] .Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２２ꎬ２２(８):２９３２.

[１４] Ｈｅ ＸꎬＺｈｏｕ ＹꎬＺｈａｏ Ｊꎬｅｔ ａｌ.Ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ＵＮｅｔ ｆｏｒ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ６０:４４０８７１５.

[１５] Ｌｉｕ ＺꎬＬｉｎ ＹꎬＣａｏ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ:Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｕｓｉｎｇ ｓｈｉｆｔｅｄ ｗｉｎｄｏｗｓ[Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ). Ｏｃｔｏｂｅｒ １０－ １７ꎬ
２０２１ꎬＭｏｎｔｒｅａｌꎬＱＣꎬＣａｎａｄａ.ＩＥＥＥꎬ２０２１:９９９２－１０００２.

[１６] Ｗａｎｇ ＬꎬＬｉ ＲꎬＷａｎｇ Ｄꎬｅｔ ａｌ.Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｅｅｔｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ:Ａ ｂｉ￣
ｌａｔｅｒａｌ ａｗａｒｅｎｅｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｒｙ ｆｉｎｅ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｒｂａｎ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２１ꎬ１３(１６):
３０６５.

[１７] Ｃｈｅｎ ＫꎬＺｏｕ ＺꎬＳｈｉ Ｚ.Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａ￣
ｇｅｓ ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｅ ｔｏｋｅｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ[ Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２１ꎬ１３
(２１):４４４１.

[１８] Ｓｕｎ ＫꎬＸｉａｏ ＢꎬＬｉｕ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｈｉｇｈ－ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ). Ｊｕｎｅ
１５－２０ꎬ２０１９ꎬＬｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡ.ＩＥＥＥꎬ２０１９:５６８６－５６９６.

[１９] Ｗｏｏ ＳꎬＰａｒｋ ＪꎬＬｅｅ Ｊ Ｙꎬｅｔ ａｌ.ＣＢＡＭ:Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ[Ｍ] / / Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ.Ｃｈａｍ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０１８:３－１９.

􀅰５１１􀅰



自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２４ 年

[２０] Ｈｕ ＪꎬＳｈｅｎ ＬꎬＳｕｎ Ｇ.Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / ２０１８
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ.Ｊｕｎｅ １８－２３ꎬ２０１８ꎬＳａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡ.ＩＥＥＥꎬ２０１８:７１３２－

７１４１.
[２１] Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ ＭꎬＳｉｍｏｎｙａｎ ＫꎬＺｉｓｓｅｒｍａｎ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] .Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０１５ꎬ２８.

[２２] Ｊｉ ＳꎬＷｅｉ Ｓꎬ Ｌｕ Ｍ. Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａｎ ｏｐｅｎ ａｅｒｉａｌ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｒｙ ｄａｔａ
ｓｅｔ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０１９ꎬ５７(１):５７４－５８６.

[２３] Ｍａｇｇｉｏｒｉ ＥꎬＴａｒａｂａｌｋａ ＹꎬＣｈａｒｐｉａｔ Ｇꎬｅｔ ａｌ.Ｃａｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌａｂｅｌｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ ｔｏ ａｎｙ ｃｉｔｙ? Ｔｈｅ ｉｎｒｉａ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ( ＩＧＡＲＳＳ). Ｊｕｌｙ ２３ － ２８ꎬ２０１７ꎬ Ｆｏｒｔ Ｗｏｒｔｈꎬ
ＴＸꎬＵＳＡ.ＩＥＥＥꎬ２０１７:３２２６－３２２９.

[２４] Ｚｈｏｕ ＹꎬＣｈｅｎ ＺꎬＷａｎｇ Ｂꎬｅｔ ａｌ.ＢＯＭＳＣ－ｎｅｔ:Ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｗａｒｅｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ－ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｒｙ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ６０:５６１８６１７.

[２５] Ｆａｎｇ ＬꎬＺｈａｎｇ ＬꎬＮｉｅ Ｄꎬｅｔ ａｌ.Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｂｒａｉｎ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ－

ａｔｌａｓ ｇｕｉｄｅｄ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] .Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓꎬ２０１９ꎬ５１:１５７－１６８.

[２６] Ｚｈａｎｇ ＨꎬＬｉａｏ ＹꎬＹａｎｇ Ｈꎬｅｔ ａｌ.Ａ ｌｏｃａｌ－ｇｌｏｂａｌ ｄｕａｌ－ｓｔｒｅａｍ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｖｅｒｙ － ｈｉｇｈ － ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬ３３(３):１２６９－１２８３.

[２７] Ｇｕｏ ＨꎬＤｕ ＢꎬＺｈａｎｇ Ｌꎬｅｔ ａｌ.Ａ ｃｏａｒｓｅ－ｔｏ－ｆｉｎｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ￣
ｒｙ[ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０２２ꎬ１８３:２４０－２５２.

[２８] Ｌｉｕ ＺꎬＳｈｉ ＱꎬＯｕ Ｊ.ＬＣＳ:Ａ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ
ｖｅｃｔｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ
６０:５６３２６１５.

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ＱＵ Ｈａｉｃｈｅｎｇꎬ ＬＩＡＮＧ Ｘｕ
(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｈｕｌｕｄａｏ １２５１０５ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｆａｃｅｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ
ｄｕｅ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｈａｐｅｓ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｈｉｇｈ －
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ － ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍｉｎｉｎｇ ｎｅｔ ( ＢＭＮｅｔ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ＶＧＧ－１６ ａｓ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｆｏｕｒ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｎꎬ ａ ｄｅｃｏｄｅｒ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ ｏｆ ｄｅｔａｉｌ ｌｏｓｓ ｉｎ ｈｉｇｈ－ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ａ ｓｅｒｉｅｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ( ＳＡＭ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍｉｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ(ＢＭＭ) ｗｉｔｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｐｓａｍｐｌｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｐｏｓｔ－ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ＳＡＭꎬ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｓ ｉｎｐｕｔꎬ ｔｈｅ ＢＭＭ
ｏｕｔｐｕｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｎｏｉｓｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｏｕｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ. Ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｆｔｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ＢＭＭ. Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＢＭＮｅｔ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ Ｕ － Ｎｅｔꎬ ｗｉｔｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ (ＩｏＵ) ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｂｙ ４.６％ ａｎｄ ４.８％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ＷＨＵ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｂｙ ７.９％
ａｎｄ ８.９％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｏｎ ｔｈｅ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｄａｔａｓｅｔꎬ ａｎｄ ｂｙ ６.７％ ａｎｄ １１.０％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｏｎ ｔｈｅ Ｉｎｒｉａ
Ａｅｒｉａｌ Ｉｍａｇｅ Ｌａｂｅｌｉｎｇ Ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅꎻ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻ
Ｕ－ｎｅｔꎻ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎻ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

(责任编辑: 张 仙)
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