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摘要: 破坏性地震建筑物损毁快速评估是震后科学评估的决策依据与技术保障ꎬ对于人道主义救援和应急响应具

有重要意义ꎮ 鉴于现有遥感影像震后建筑物损毁大多基于灾前灾后图像分割来完成ꎬ对于震后建筑物数量难以快

速统计ꎬ文章以 Ｕ－Ｎｅｔ 深度卷积神经网络为主体模型ꎬ提出一种 ３ 阶段的 ＢＤＡＮｅｔ(ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｃｏｎｖ￣
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)震后建筑物损毁信息评估与预测一体化网络框架ꎮ 首先ꎬ利用 Ｕ－Ｎｅｔ 的编码－解码网络结

构提取建筑物位置信息ꎻ 其次ꎬ通过灾前灾后影像训练建筑物损毁评估部分ꎬ对建筑物分割结果进行损毁定位与等

级评估ꎻ 最后ꎬ对不同等级的损毁建筑物数量进行预测ꎬ为灾后救援与灾后重建提供数据支撑ꎮ 并以 ２０１７ 年墨西

哥中部莫雷洛斯州发生的 ７.１ 级地震与 ２０２３ 年土耳其发生的 ７.８ 级地震为例展开研究ꎬ实验对震后建筑物损毁等

级进行评估及统计ꎬ验证了该文方法的准确性与可靠性ꎬ相关实验结果可为灾后风险评估提供及时、准确的数据支

撑和技术保障ꎮ
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０　 引言

在全球极端气候频发、强发的背景下ꎬ突发自然

灾害事件呈现多发趋势ꎬ造成了不同程度的人员伤

亡、经济损失以及基础设施损毁ꎬ严重影响相关国家

的经济和社会稳定ꎮ 面对突发的自然灾害如何做出

快速准确的应急响应ꎬ是精准救援、风险管理及灾后

重建的重要支撑[１－２]ꎮ 对于地震灾害而言ꎬ建筑物

倒塌是造成人员伤亡、经济损失的主要因素ꎬ灾后建

筑物损毁评估及不同损毁等级下损毁数量统计是受

灾严重程度的重要指标之一[３－４]ꎮ 准确评估地震灾

后建筑物的损毁程度为灾害救援和政府决策提供重

要依据[５－６]ꎮ 随着国家民用空间基础设施规划中遥

感卫星体系的稳步推进ꎬ以及商业遥感卫星的蓬勃

发展ꎬ遥感数据获取能力与质量呈现齐升之势ꎬ卫星

图像构成了遥感大数据的主体ꎬ目前已经广泛应用

于灾害监测、防灾减灾、灾后重建及应急指挥等领域

中[７－９]ꎮ 基于高分辨率对地观测数据构建突发自然

灾害监测平台ꎬ能够实现大尺度灾后建筑物损毁信

息的预测ꎬ充分发挥遥感技术“千里眼”的优势ꎬ实
现广覆盖、高效率、高空分辨率的灾害监控效果ꎬ从
技术层面上解决大尺度灾后损毁信息统计难题ꎬ为
促进灾害治理及灾害风险防控提供有力保障ꎮ 因

此ꎬ构建灾害遥感影像数据用于自然灾害信息的快

速统计及灾害损失评估将具有重要研究意义与应用

价值ꎮ
遥感领域自然灾害损毁程度评估主要集中于承

灾体方面ꎬ包括房屋、道路或桥梁等基础设施[１０－１４]ꎮ
承灾体损毁程度的评估通常依托高空间分辨率遥感

影像ꎬ往往需要经过受灾区域分割、区域内基础设施

检测分类以及待评估对象的识别分析等步骤[１５－１６]

来获取承灾体损毁程度信息ꎮ 在图像处理领域ꎬ损
毁程度评估主要技术包括变化检测[１７－２１]、地物分

类[２２－２３]和目标识别[２４－２５] 等方法ꎮ 近年来ꎬ随着深

度学习的快速发展掀起了图像处理研究的新浪潮ꎬ
深度学习算法在图像处理领域取得了显著成果ꎬ基
于深度卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
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ＣＮＮ)在图像目标识别与变化检测方面已经取得了

一定的研究进展ꎮ 专家学者已经将机器学习或深度

学习应用于地震灾害信息提取ꎬ证实了此类方法比

传统方法更具优势[２６－２７]ꎮ Ｘｕ 等[２８] 研究了 ＣＮＮ 通

过识别损毁和未损毁的建筑物来检测建筑物损毁的

能力ꎻ Ｗｅｂｅｒ 等[２９]将建筑物损伤评估视为一种语义

分割任务ꎬ将损伤级别分配给不同的类别标签ꎻ Ｈａｏ
等[３０]将灾前和灾后图像的特征连接起来ꎬ并将其输

入到基于 ＣＮＮ 的框架中ꎮ 现有的深度学习网络大

多对震后建筑物损毁情况进行了识别ꎬ没有对多级

损毁情况进行预测统计ꎬ不便于震后快速提供精准

的数据支撑与决策依据ꎮ
基于此ꎬ本文提出了一种基于 Ｕ－Ｎｅｔ 深度 ＣＮＮ

的 ３ 阶段地震灾害建筑物损毁评估分析框架ꎬ使用

一种 ３ 阶段 ＣＮＮ 网络 ＢＤＡＮｅｔ 用于建筑物损毁评

估与统计ꎬ通过端到端的网络实现地震灾后建筑物

损毁评估与数量统计ꎬ为地震灾后大尺度建筑物震

害情况评估的可行性进行初探ꎬ以期为地震灾害调

查与应急提供基础信息支撑ꎮ

１　 研究区概况及数据源

１.１　 研究区概况

２０１７ 年 ９ 月 １９ 日 １３ 时 １４ 分(北京时间 ９ 月

２０ 日 ２ 时 １４ 分)ꎬ在墨西哥中部的莫雷洛斯州发生

７.１ 级地震ꎬ震中位于莫雷洛斯州阿克索恰潘市西

南 １２ ｋｍ 处(１８.５８°Ｎꎬ９８.４７°Ｅ)ꎬ震源深度 ５７ ｋｍꎮ
墨西哥位于北美板块、太平洋板块和太平洋东部的

科科斯板块交界处ꎬ属于环太平洋地震带ꎬ地震活动

频发ꎮ ２０２３ 年 ２ 月 ６ 日 ４ 时 １７ 分(北京时间 ２ 月 ６

日 ９ 时 １７ 分)ꎬ在土耳其发生 ７.８ 级地震ꎬ震源深度

为 ２０ ｋｍꎮ 震中位置为 ３８.００°Ｎꎬ３７.１５°Ｅꎮ 土耳其

位于地中海—喜马拉雅地震带上ꎬ地形多为高原山

地ꎬ周围被山脉环绕ꎬ地势东高西低ꎬ地貌错综复杂ꎮ
本文以 ２０１７ 年墨西哥地震区与 ２０２３ 年土耳其地震

区作为研究区域ꎮ
１.２　 数据源

墨西哥地震数据来源于公开的大规模卫星影像

ｘＢＤ 数据集[３１]ꎬ该数据集包含 ３１８ 张墨西哥地区的

地震灾前与灾后影像ꎬ大小为 １ ０２４ 像素×１ ０２４ 像

素ꎬ空间分辨率为 ０.８ ｍꎮ 土耳其地震数据来源于

ＭＡＸＡＲ 公司的开放数据(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｍａｘａｒ. ｃｏｍ /
ｏｐｅｎ － ｄａｔａ / ｔｕｒｋｅｙ － ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ － ２０２３)ꎬ 该数据为

ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２ 卫星遥感影像ꎬ空间分辨率为 ０.３ ｍꎬ
原始影像数据信息如表 １ 所示ꎮ

表 １　 地震影像数据源信息

Ｔａｂ.１　 Ｓｅｉｓｍｉｃ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据名称 数据来源 波段数
空间分
辨率 / ｍ

图像大
小 / 像素

墨西哥灾前灾
后影像

ｘＢＤ 数据集 ３ ０.８ １ ０２４×１ ０２４

土耳其灾前灾
后影像

ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２ ３ ０.３ １７ ４０８×１７ ４０８

１.３　 数据预处理

针对土耳其地区的灾前与灾后影像进行了标注

处理ꎬ为了使其扩充到原 ｘＢＤ 数据集中ꎬ对覆盖土

耳其的 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２ 影像数据进行分割处理ꎬ分割

步长设置为 １ ０２４ 像素ꎬ最终得到 ２５４ 组大小为

１ ０２４ 像素×１ ０２４ 像素的灾前灾后影像ꎬ使用 Ｌａ￣
ｂｅｌｍｅ 软件对图像进行标注ꎬ部分标注图像如图 １
所示ꎮ在此基础ꎬ利用ＣｕｔＭｉｘ方法[３２] 对小样本数

(ａ) 灾前影像 １ (ｂ) 灾前图像标注 １ (ｃ) 灾后影像 １ (ｄ) 灾后图像标注 １

(ｅ) 灾前影像 ２ (ｆ) 灾前图像标注 ２ (ｇ) 灾前影像 ２ (ｈ) 灾前图像标注 ２

图 １　 部分标注图像示例

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ
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据进行增强ꎬ并在模型的训练过程中对样本进行翻

转、旋转等操作ꎬ以此完成数据样本的增强ꎮ

２　 研究方法

２.１　 ３ 阶段 ＢＤＡＮｅｔ 地震灾害建筑物损毁评估网络

模型

　 　 Ｕ－Ｎｅｔ 是一个较为经典的语义分割模型ꎬ具备

以下特点: ①呈现左右对称的 Ｕ 型结构ꎬ通过编码－
解码进行压缩影像和去除噪声ꎬ进而保存影像中的

典型地物特征ꎻ ②通过跳跃连接层解决梯度消失的

问题ꎬ并通过叠加替换原有的求和操作ꎬ从而保留被

泛化的典型特征ꎮ 本文以 Ｕ－Ｎｅｔ 网络为基础ꎬ使用

ＲｅｓＮｅｔ３４ 作为特征提取网络构建地震建筑物损毁

等级评估预测 ＢＤＡＮｅｔ 模型ꎬ模型包含 ３ 个阶段: 建

筑物提取、建筑物损毁等级评估和不同损毁等级的

建筑物数量统计ꎬ主要技术流程如图 ２ 所示ꎮ 本文

构建的 ＢＤＡＮｅｔ 模型是一个 ３ 阶段的 ＣＮＮ 网络框

架ꎬ在第一阶段使用 Ｕ－Ｎｅｔ 网络架构提取建筑物位

置ꎻ 在第二阶段协同第一阶段建筑物分割结果ꎬ采
用双分支网络结构进行建筑物损毁情况评估ꎻ 在第

三阶段通过 ＣＮＮ 对分割结果进行边缘识别与统计ꎮ

图 ２　 建筑物损毁等级评估与预测网络结构

Ｆｉｇ.２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｌｅｖｅｌｓ

２.１.１　 建筑物提取模块

鉴于地震灾后遥感影像中存在不同程度的建筑

物损毁ꎬ使得复杂背景下的遥感影像建筑物提取难

度提升ꎮ 为了进一步提高遥感影像建筑物提取精

度ꎬ在建筑物提取阶段ꎬ使用灾前影像作为网络输

入ꎮ 在第一阶段ꎬ网络架构基于 Ｕ－Ｎｅｔ 设计ꎬ跳跃

连接层可以直接保留原图像特征ꎬ与深层特征融合ꎬ
可有效地防止梯度爆炸等情况ꎮ 在编码阶段ꎬ通过

ＲｅｓＮｅｔ３４ 作为骨干网络ꎬ对图像进行深层特征提

取ꎬ利用跨步卷积ꎬ将输入的图像首先下采样到原始

分辨率的一半ꎬ再通过多次深层卷积ꎬ提取出图像的

高维特征ꎮ 在解码部分ꎬ网络通过上采样操作ꎬ将特

征图分辨率逐渐恢复到原始输入大小ꎬ接受跳跃连

接层投射的低维特征ꎬ用于捕获提取高维特征时忽

略的细节信息ꎬ并通过拼接的方式实现浅层特征与

深层特征融合ꎬ最后输出建筑物提取结果ꎮ 在第一

阶段ꎬ通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数在每个通道上进行逐像素点

预测ꎬ输出各类别预测概率ꎬ然后利用 ａｒｇｍａｘ 函数

求出各像素点最大分类概率的通道索引值ꎬ作为该

像素点损失等级评估结果ꎮ 以灾前二维影像作为建

􀅰５９１􀅰
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筑物提取模块的输入数据ꎬ输入网络后得到一个双

通道的二维特征图ꎬ表示为 Ｐｂ ∈ Ｒ２×Ｗ×Ｈ ꎬ其中 Ｈ 和

Ｗ 分别为该阶段输出图像的高和宽ꎬ经过 ａｒｇｍａｘ 函

数计算得到建筑物定位结果 ＰＢꎬ计算公式为:

ＰＢ ＝ ａｒｇｍａｘ(Ｐｂ) ꎬ (１)

式中 Ｐｂ ∈ {０ꎬ１} １×Ｈ×Ｗ ꎬ其中 ０ 代表背景ꎬ１ 代表建

筑物ꎮ
第一个通道代表是背景的概率ꎬ第二个通道代

表是建筑物的概率ꎮ 与传统图像分割任务相似ꎬ该
阶段使用交叉熵损失函数ꎬ其数学描述为:

Ｌ ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｇｙ＾ ｉ ＋ (１ － ｙｉ)ｌｇ(１ － ｙ＾ ｉ) ꎬ (２)

式中: Ｌ 为量化的实际值 ｙｉ 和预测值 ｙ＾ ｉ 之间的差

异ꎻ ｎ 为训练图像的像素数量ꎮ

２.１.２　 建筑物损毁等级评估模块

由于灾后影像中有大量建筑物受损ꎬ在第二阶

段ꎬ依据建筑物地震损毁等级划分为: 基本完好、轻
微损毁、中等损毁、严重损毁、倒塌ꎬ而基于遥感视角

将建筑物损毁情况分为 ４ 个等级: 一般、较重、严重

和特别严重ꎬ其主要原因是在大尺度遥感影像下ꎬ震
后建筑物轻微损毁与基本完好难以区分ꎬ需要辅助

现场勘查或高空间分辨率无人机影像解译完成ꎮ 因

此ꎬ为实现大幅面快速确定震后损毁情况ꎬ将建筑物

损毁等级标准定义如下: ①建筑物未受影响ꎬ无可

见裂缝为一般损毁等级ꎻ ②建筑物部分损毁ꎬ屋顶

元素缺失或存在可见裂缝为较重损毁等级ꎻ ③建筑

物墙体或顶板部分坍塌为严重损毁等级ꎻ ④建筑物

墙体或顶板完全坍塌为特别严重损毁等级ꎮ 地震灾

害前后图像与标注的样本可视化结构如图 ３ 所示ꎮ

(ａ) 灾前影像 (ｂ) 灾前图像标注 (ｃ) 灾后影像 (ｄ) 灾后图像标注

图 ３　 地震灾害图像与标注的可视化

Ｆｉｇ.３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ

　 　 鉴于网络很难兼顾建筑物定位和损毁评估ꎬ因
此通过第一阶段的权重协助第二阶段网络的结果输

出ꎮ 建筑物损毁等级评估阶段采用双分支 Ｒｅｓ３４＿
Ｕｎｅｔ＿Ｄｏｕｂｌｅ 网络ꎬ该阶段将灾前和灾后的影像同时

输入到 ２ 个分支中ꎬ该网络可实现卷积核参数共享ꎬ
其骨干网络与建筑物提取阶段基本一致ꎮ 利用建筑

物提取网络的权重参数进行预训练ꎬ使网络训练速

度更快、精度更高ꎮ 灾前和灾后影像提取的特征在

解码器的最后部分连接ꎬ有效防止过拟合ꎬ可生成适

用性更强的模型ꎮ
二维特征图作为损毁等级评估阶段的输入数

据ꎬ输入网络后得到一个多通道的二维特征图ꎬ表示

为 Ｐｄ ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ ꎬ将 Ｐｄ与建筑物定位结果 ＰＢ相乘ꎬ再
经过 ａｒｇｍａｘ 函数得到结果输出结果 Ｐꎬ其公式为:

Ｐ ＝ ａｒｇｍａｘ(ＰＢ􀅰Ｐｄ) ꎬ (３)
式中􀅰为 ２ 个矩阵对应位置元素进行点乘积ꎮ
２.１.３　 不同损毁等级建筑物统计模块

根据建筑物损毁等级预测结果进行建筑物损毁

数量统计ꎮ 通过边缘卷积检测核进行建筑物轮廓提

取ꎬ计算建筑物损毁总数量ꎮ 对提取到的损毁建筑

物轮廓进行受灾等级判断ꎬ并计算该轮廓内各损毁

等级像素点数量ꎬ像素点所占数量最多的损毁等级

视为该建筑物损毁等级ꎮ 与此同时ꎬ对各损毁等级

建筑物数量进行求和ꎬ输出损毁建筑物总数及各损

毁等级建筑物具体数量ꎬ为地震灾害调查与应急治

理提供信息支撑ꎮ
２.２　 模型网络参数

ＢＤＡＮｅｔ 网络模型具体参数如表 ２ 所示ꎬ网络同

时输入灾前灾后图像ꎬ输入维度为 １ ０２４×１ ０２４×３ꎬ
分别经过编码阶段 ５ 次下采样与解码阶段的 ５ 次上

采样后ꎬ下采样用的是步长为 ２ 的卷积ꎬ上采样用的

是最近邻插值法ꎬ最终输出的特征图尺寸为 １ ０２４×
１ ０２４×５ꎬ其中 ５ 代表通道数ꎬ分别对应建筑物的定

位结果与 ４ 个损失分类等级ꎬ即为每个类别分别创

建一个输出通道ꎮ
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表 ２　 模型参数
Ｔａｂ.２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

建筑物提取网络 损毁等级预测网络

网络层 特征图尺寸 卷积核 网络层 特征图大小 网络层 特征图尺寸 卷积核

灾前图像输入 １ ０２４×１ ０２４×３ － 灾前图像输入 １ ０２４×１ ０２４×３ 灾后图像输入 １ ０２４×１ ０２４×３ －
ｃｏｎｖ１－１ ５１２×５１２×６４ ５×５ ｃｏｎｖ２－１ ５１２×５１２×６４ ｃｏｎｖ３－１ ５１２×５１２×６４ ５×５
ｃｏｎｖ１－２ ２５６×２５６×２５６ ３×３ ｃｏｎｖ２－２ ２５６×２５６×２５６ ｃｏｎｖ３－２ ２５６×２５６×２５６ ３×３
ｃｏｎｖ１－３ １２８×１２８×５１２ ３×３ ｃｏｎｖ２－３ １２８×１２８×５１２ ｃｏｎｖ３－３ １２８×１２８×５１２ ３×３
ｃｏｎｖ１－４ ６４×６４×１ ０２４ ３×３ ｃｏｎｖ２－４ ６４×６４×１ ０２４ ｃｏｎｖ３－４ ６４×６４×１ ０２４ ３×３
ｃｏｎｖ１－５ ３２×３２×２ ０４８ ３×３ ｃｏｎｖ２－５ ３２×３２×２ ０４８ ｃｏｎｖ３－５ ３２×３２×２ ０４８ ３×３

ｄｅｃｏｎｖ１－１ ６４×６４×１ ０２４ ３×３ ｄｅｃｏｎｖ２－１ ６４×６４×１ ０２４ ｄｅｃｏｎｖ３－１ ６４×６４×１ ０２４ ３×３
ｄｅｃｏｎｖ１－２ １２８×１２８×５１２ ３×３ ｄｅｃｏｎｖ２－２ １２８×１２８×５１２ ｄｅｃｏｎｖ３－２ １２８×１２８×５１２ ３×３
ｄｅｃｏｎｖ１－３ ２５６×２５６×１９２ ３×３ ｄｅｃｏｎｖ２－３ ２５６×２５６×１９２ ｄｅｃｏｎｖ３－３ ２５６×２５６×１９２ ３×３
ｄｅｃｏｎｖ１－４ ５１２×５１２×３２ ３×３ ｄｅｃｏｎｖ２－４ ５１２×５１２×３２ ｄｅｃｏｎｖ３－４ ５１２×５１２×６４ ３×３

输出 １ ０２４×１ ０２４×１ － － － 输出 １ ０２４×１ ０２４×５ －

２.３　 精度评价

Ｆ１ 分数是统计学中衡量分类模型精确度的一

种指标ꎬ可同时兼顾分类模型的准确率和召回率ꎬ值
越大意味着模型越好[３３－３４]ꎮ 实验使用 Ｆ１ｂ分数来评

估模型的建筑物分割性能ꎬ使用 Ｆ１ｄ分数来评估模

型的建筑物损毁等级分类性能ꎬ最后将 Ｆ１ｂ与 Ｆ１ｄ进

行加权计算得到 Ｆ１ｓꎬ用于综合评估模型性能ꎬ其计

算公式分别为:

Ｆ１ｂ ＝ ２ＴＰ
２ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (４)

Ｆ１ｄ ＝ ｎ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
１ / Ｆ１ｉ

ꎬ (５)

Ｆ１ｓ ＝ ０.３ × Ｆ１ｂ ＋ ０.７ × Ｆ１ｄ ꎬ (６)

式中: ＴＰ 为被正确识别的正样本像素数量ꎻ ＦＰ 为

被错误识别的正样本像素数量ꎻ ＦＮ 为被错误识别

的负样本像素数量ꎻ ｉ 为损毁等级ꎻ Ｆ１ｉ为建筑物损

伤评估中各损毁等级的 Ｆ１ 得分ꎮ

３　 结果与分析

ｘＢＤ 与 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２ 数据集共包含 ５７２ 张地震

灾前灾后影像ꎮ 实验利用数据集完成建筑物提取、
损毁等级评估及建筑物损毁数量预测 ３ 项任务ꎮ

为了更加直观地展示 ＢＤＡＮｅｔ 网络模型对于建

筑物损毁的检测与预测效果ꎬ实验通过验证数据集

进行展示ꎬ分别选取了墨西哥(数据 １ 和 ２)与土耳

其(数据 ３ 和 ４)地区的灾前灾后影像进行验证ꎬ测
试可视化结果如表 ３ 所示ꎬ实验统计结果如表 ４ 所

示ꎮ 从表 ３ 中可以看出ꎬＢＤＡＮｅｔ 模型具有较好的房

屋定位及轮廓提取效果ꎬ并且可对房屋损毁情况进

行较为准确的评估ꎬ且其预测结果准确性与影像质

量及影像空间分辨率有关ꎮ 基于 Ｕ－Ｎｅｔ 深度 ＣＮＮ
的建筑物损毁评估预测模型准确率较高ꎬ但存在少

量建筑物信息的漏检或误检现象ꎮ 其主要原因为:
①由于地震灾害破坏力严重ꎬ遥感影像背景复杂ꎬ在
大部分建筑物损毁倒塌的情况下ꎬ致使建筑物所携

带信息与其周围地物相似ꎬ模型可能会将一些损毁

的建筑物错误地分类为其他地物ꎬ导致漏检ꎻ ②地

震灾害后ꎬ遥感影像的背景通常会变得复杂ꎬ可能存
表 ３　 建筑物损毁评估结果

Ｔａｂ.３　 Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ

数据 灾前影像 灾后影像 Ｕ－Ｎｅｔ ＢＤＡＮｅｔ

１

２

３

４

图例

表 ４　 实验结果统计

Ｔａｂ.４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 等级 数据 １ 数据 ２ 数据 ３ 数据 ４

Ｕ－Ｎｅｔ

一般损毁等级 １４７ ３５ ５０ ４３
较重损毁等级 ０ ０ ０ ０
严重损毁等级 ０ ０ １ １
特别严重损毁等级 ０ ０ ２ ２

ＢＤＡＮｅｔ

一般损毁等级 １３５ ４４ ４８ ５０
较重损毁等级 １２ ０ ２ ０
严重损毁等级 １ ０ ３ ３
特别严重损毁等级 ０ ０ ０ ２
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在废墟、残骸、临时搭建的结构等ꎬ这些复杂的背景

可能会干扰建筑物的检测ꎬ使模型难以准确地定位

和识别建筑物ꎻ ③影像存在云层、浓雾等因素干扰

时ꎬ云层和浓雾可能会遮挡建筑物ꎬ使其在影像中难

以辨认ꎬ对检测结果造成一定干扰ꎻ ④遥感影像的

质量可能受到多种因素的影响ꎬ如影像分辨率、噪
声、伪影等ꎮ 低空间分辨率的影像可能使建筑物细

节变得模糊ꎬ增加漏检和误检的可能性ꎬ同时ꎬ噪声

和伪影可能会干扰模型的检测结果ꎮ
实验采用 ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络结构替代传统的 Ｕ－

Ｎｅｔ 双卷积－池化下采样方式在进行建筑物损毁评

估具有以下优势: ①解决梯度消失问题ꎬＲｅｓＮｅｔ３４
引入了残差连接ꎬ允许网络学习残差ꎬ从而解决了深

层网络中常见的梯度消失问题ꎬ这使得可以训练更

深的网络ꎬ从而提取更丰富的特征ꎻ ②具有更深的

网络结构ꎬＲｅｓＮｅｔ３４ 结构允许堆叠更多的层ꎬ有助

于提取更抽象、高层次的特征ꎬＵ－Ｎｅｔ 在下采样时虽

然也会堆叠卷积和池化层ꎬ但 ＲｅｓＮｅｔ３４ 的深度可以

进一步提高模型表达能力ꎻ ③模型具有更好的特征

表征ꎬＲｅｓＮｅｔ３４ 的残差块有助于学习更好的特征表

示ꎬ提高了模型的泛化能力ꎻ ④信息传递和特征保

留ꎬＲｅｓＮｅｔ３４ 的跳跃连接有助于在网络中传递信

息ꎬ从而保留了底层特征ꎮ 这对于建筑物分割任务

中需要将低层次的细节信息传递到高层次特征的情

况非常有益ꎻ ⑤预训练权重ꎬ由于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 在大规

模数据集上预训练ꎬ可以使用预训练的权重来初始

化网络ꎬ从而更快地收敛和学习数据集特定的特征ꎮ
为了进一步验证所提出网络模型对于地震灾害

建筑物损毁评估与预测的精度ꎬ实验在样本数据集

上进行精度测试ꎬ将样本数据集划分为训练集与验

证集ꎬ划分比例为 ９ ∶１ꎬ实验统计了 ＢＤＡＮｅｔ 模型在

地震灾害数据验证集上的测试精度结果ꎬＢＤＡＮｅｔ 模
型的 Ｆ１ｓ分数可达到 ７８.６％ꎬ比 Ｕ－Ｎｅｔ 模型的７６.８％
提高了 １.８ 个百分点ꎮ

建筑物作为人类活动范围的基础ꎬ基于大尺度

卫星遥感影像的建筑物的损毁评估与预测ꎬ能够快

速地为突发地震灾害提供参考数据ꎬ靶向性地指导

灾后救援工作ꎮ 实验使用 ３ 阶段的网络框架分别完

成了建筑物定位、建筑物损毁评估以及整合损毁评

估的建筑物数量预测ꎮ 不仅提供了建筑物位置信

息ꎬ而且客观地比较了灾难发生前后的建筑物信息ꎮ
尽管目前建筑物损毁评估与预测的精度有待进一步

优化ꎬ但可以为受灾地区提供一个大致的位置ꎬ以及

地震灾害后建筑物损毁程度与数量ꎬ为应急救援提

供受灾地区的客观情况ꎮ

４　 讨论与结论

地震灾害建筑物损毁评估模型以灾前、灾后影

像作为网络模型的输入ꎬ该模型主要基于 Ｕ－Ｎｅｔ 语
义分割网络ꎬ结合 ＲｅｓＮｅｔ３４ 作为特征提取网络构建

ＢＤＡＮｅｔ 网络结构ꎬ对地震建筑物损毁等级进行评估

并对多等级损毁进行统计ꎬ实现对灾后建筑物损毁

情况的整体快速评估ꎮ 研究区地震引起的地震动具

有极强破坏力ꎬ其震中附近地面运动强度远超中国

规范最高设防水平的要求ꎬ即便按照中国规范 ８ 度

设防设计的结构ꎬ也很可能会发生倒塌或发生远超

规范限值的严重变形ꎮ 研究区建筑物大多数为未经

抗震设防的砌体房屋ꎬ抗震能力相对较差ꎬ造成了比

较严重的建筑物损毁情况ꎮ
本文将卫星遥感影像与深度学习相结合ꎬ基于

ｘＢＤ 数据集与 Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ－２ 影像融合来训练 ３ 阶段

ＢＤＡＮｅｔ 网络模型ꎬ用于地震灾后建筑物损毁评估与

统计分析ꎮ 基于该网络模型的地震建筑物损毁等级

评估与预测精度为 ７８.６％ꎬ验证了 ＢＤＡＮｅｔ 网络模

型在地震灾后建筑物损毁评估与分析的可行性ꎬ节
省了利用深度学习网络框架评估后再次统计损毁评

估数量的时间ꎮ 这种高效的统计对于突发破坏性地

震的震后快速损失评估具有重要意义ꎮ 然而ꎬ针对

地震灾后建筑物的复杂情况ꎬ单一基于遥感影像的

信息分析建筑物损毁情况可能受限ꎬ后续会综合多

源影像数据来评估灾区的建筑物损毁情况ꎬ进一步

提升评估与分析精度ꎮ
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ｍｅｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｏｐｔｉｃａｌ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ].ＩＥＥＥ Ｇｅｏ￣
ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０１７ꎬ１４(１０):１８４５－１８４９.

[２１] Ｇａｏ ＦꎬＤｏｎｇ ＪꎬＬｉ Ｂꎬｅｔ ａｌ.Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡＮｅｔ[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０１６ꎬ１３(１２):１７９２－１７９６.

[２２] Ｍｙｉｎｔ Ｓ ＷꎬＹｕａｎ ＭꎬＣｅｒｖｅｎｙ Ｒ Ｓꎬｅｔ ａｌ.Ｃａｔｅｇｏｒｉｚｉｎｇ ｎａｔｕｒａｌ ｄｉｓａｓ￣
ｔｅｒ ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ－ｂａｓｅｄ ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
[Ｊ] .Ｎａｔｕｒａｌ Ｈａｚａｒｄｓ ａｎｄ Ｅａｒｔｈ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２００８ꎬ８(４):７０７－

７１９.
[２３] Ｍａ ＨꎬＬｉｕ ＹꎬＲｅｎ Ｙꎬｅｔ ａｌ.Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ

ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｄａｍａｇｅｄ ｂｙ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅꎬｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２０ꎬ１２(２):２６０.

[２４] Ｎｉｅ ＹꎬＺｅｎｇ ＱꎬＪｉａｏ Ｊ.Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｆｒｏｍ ｐｏｓｔ－ｅｖｅｎｔ
ｐｏｌｓａｒ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｃｅ ａｎｄ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ[Ｃ] / / ＩＧＡＲＳＳ
２０１９ － ２０１９ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ.ＹｏｋｏｈａｍａꎬＪａｐａｎ.ＩＥＥＥꎬ２０１９:９４０２－９４０５.

[２５] Ｂｉａｌａｓ ＪꎬＯｏｍｍｅｎ ＴꎬＲｅｂｂａｐｒａｇａｄａ Ｕꎬｅｔ ａｌ.Ｏｂｊｅｃｔ－ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄａｍａｇｅ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｉｍａｇｅｒｙ
ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０１６ꎬ１０(３):０３６０２５.

[２６] Ｃｏｏｎｅｒ Ａ ＪꎬＳｈａｏ ＹꎬＣａｍｐｂｅｌｌ Ｊ Ｂ.Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｄａｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ: Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ ｔｈｅ
２０１０ Ｈａｉｔｉ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ[Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１６ꎬ８(１０):８６８.

[２７] Ｌｉｕ ＰꎬＷｅｉ ＹꎬＷａｎｇ Ｑꎬｅｔ ａｌ.Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｐｏｓｔ－ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｌａｎｄ￣
ｓｌｉｄｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｕ－Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] .Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２０ꎬ１２(５):８９４.

[２８] Ｘｕ Ｊ ＺꎬＬｕ ＷꎬＬｉ Ｚꎬｅｔ ａｌ.Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍ￣
ａｇｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ / ＯＬ]. ａｒＸｉｖꎬ ２０１９
(２０１９－ １０ － １４) [ ２０２３ － ０９ － ２８]. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ / １９１０.
０６４４４.

[２９] Ｗｅｂｅｒ ＥꎬＫａｎé Ｈ.Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｉｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｉｍａｇｅｒｙ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ－ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｕｓｉｏｎ[ Ｊ / ＯＬ]. ａｒＸｉｖꎬ２０２０ (２０２０－

０４－１２)[ ２０２３－０９－２８].ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２００４.０５５２５.
[３０] Ｈａｏ ＨꎬＢａｉｒｅｄｄｙ ＳꎬＢａｒｔｕｓｉａｋ Ｅ Ｒꎬｅｔ ａｌ.Ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ

ｆｏｒ ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｃ] / / ＩＧＡＲＳＳ ２０２１
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ.
ＢｒｕｓｓｅｌｓꎬＢｅｌｇｉｕｍ.ＩＥＥＥꎬ２０２１:４３９６－４３９９.

[３１] Ｇｕｐｔａ ＲꎬＨｏｓｆｅｌｔ ＲꎬＳａｊｅｅｖ Ｓꎬｅｔ ａｌ. ｘＢＤ:Ａ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ / ＯＬ].ａｒＸｉｖꎬ２０１９ (２０１９－

１０－１４)[ ２０２３－０９－２８].ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １９１１.０９２９６.
[３２] Ｙｕｎ ＳꎬＨａｎ ＤꎬＣｈｕｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｕｔＭｉｘ:Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ

ｔｒａｉｎ ｓｔｒｏｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌｉｚａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ[Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ /
ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＩＣＣＶ).Ｓｅｏｕｌꎬ
Ｋｏｒｅａ (Ｓｏｕｔｈ) .ＩＥＥＥꎬ２０１９:６０２２－６０３１.

[３３] Ｓｅｐúｌｖｅｄａ ＪꎬＶｅｌａｓｔıｎ Ｓ Ａ.Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ａｓｓｅｓｍｅｎｔ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＭｕＨＡＶｉ ｄａｔａｓｅｔ
[Ｃ] / / ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ ｆｏｒ Ｃｒｉｍｅ Ｐｒｅｖｅｎ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ (ＩＣＤＰ－１５).Ｌｏｎｄｏｎ.Ｌｏｎｄｏｎ:ＩＥＴꎬ２０１５:１－６.
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[３４] Ｐｅｒｅｉｒａ Ｒ ＢꎬＰｌａｓｔｉｎｏ ＡꎬＺａｄｒｏｚｎｙ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] .Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ２０１８ꎬ５４(３):３５９－３６９.

ＢＤＡＮｅｔ－ｂａｓｅｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｆｒｏｍ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｉｓａｓｔｅｒｓ

ＺＨＡＯ Ｊｉｎｌｉｎｇ１ꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊｉａｎ１ꎬ ＬＩＡＮＧ Ｚｉｊｕｎ１ꎬ ＺＨＡＯ Ｘｕｅｄａｎ１ꎬ ＪＩＮ Ｔａｏ１ꎬ
ＧＥ Ｈａｎｇｈａｎｇ１ꎬ ＷＥＩ Ｘｉａｏｙａｎ３ꎬ ＳＨＡＯ Ｙｕａｎｚｈｅｎｇ２

(１. Ｄａｔａ Ｃｏｍｐａｎｙ ｏｆ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｏｉｌｆｉｅｌｄ Ｃｏｍｐａｎｙꎬ Ｋａｒａｍａｙ ８３４０００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｗｕｈａｎ ４３００７９ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｙｕｎｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ａｒｃｈｉｖｅｓ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ

(Ｙｕｎｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ Ｃｅｎｔｒｅ)ꎬ Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５００３４ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｉｎ ｐｏｓｔ－ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓꎬ ｈｏｌｄｉｎｇ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｉｎ
ｈｕｍａｎｉｔａｒｉａｎ ａｉｄ ａｎｄ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｉｍｓ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｉｎ ｒａｐｉｄｌｙ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｍｏｓｔ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｐｏｓｔ－ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｒｅｌｙ ｏｎ ｐｒｅ－ ａｎｄ ｐｏｓｔ－ｄｉｓａｓｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｕ－Ｎｅｔ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｔｈｒｅｅ－ｓｔａｇｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ (ＢＤＡＮｅｔ) ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｏｓｔ－ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｄａｍａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｕ－Ｎｅｔ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｓｅｃｏｎｄꎬ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｗａｓ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐｒｅ － ａｎｄ ｐｏｓｔ － ｄｉｓａｓｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ｌｏｃａｌｉｚｅ ａｎｄ ｇｒａｄｅ
ｄａｍａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｄａｍａｇｅｄ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅｖｅｌｓ ｗａｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｐｏｓｔ－ｄｉｓａｓｔｅｒ ｒｅｓｃｕｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｏｒｔｓ. Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｐｏｓｔ－
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｍ７. １ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｉｎ Ｍｏｒｅｌｏｓ Ｓｔａｔｅꎬ ｃｅｎｔｒａｌ Ｍｅｘｉｃｏ ｉｎ ２０１７ ａｎｄ ｔｈｅ Ｍ７. ８
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｉｎ Ｔüｒｋｉｙｅ ｉｎ ２０２３ꎬ ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｉｍｅｌｙ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｐｏｓｔ－ｄｉｓａｓｔｅｒ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅꎻ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｉｓａｓｔｅｒꎻ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅꎻ ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎻ Ｕ－Ｎｅｔ
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