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摘要: 在大量且复杂的遥感影像中提取建筑物信息是遥感智能应用的重要研究内容之一ꎮ 针对复杂环境下的遥感

影像建筑物提取不精准及小型建筑物易被忽略等问题ꎬ文章提出了一种基于混合注意力机制和 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋的遥感

影像语义分割算法———ＳＣ－ｄｅｅｐ 网络ꎮ 该网络采用编码－解码结构ꎬ利用主干残差注意力网络提取深层特征和浅

层特征ꎬ通过空洞空间金字塔池化模块和通道空间注意力模块聚合遥感影像的空间和通道信息权重ꎬ有效利用了

遥感影像建筑物的多尺度信息ꎬ从而减少影像细节在训练中的损失ꎮ 实验结果表明ꎬ所提方法在 Ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｒｙ
ｄａｔａｓｅｔ数据集上的分割结果均优于其他主流分割网络ꎬ能够有效识别并提取复杂建筑物边缘和小型建筑物ꎬ表现

出更优异的建筑物提取性能ꎮ
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０　 引言

建筑物作为人类生活环境的重要组成部分ꎬ体
现了当地社会的经济发展状况ꎬ在遥感影像中提取

建筑物区域能够为城市规划、社会经济发展等方面

提供有力依据和基础地表信息ꎬ因此精准且高效地

提取建筑物是遥感信息处理与分析的重要研究

内容ꎮ
当前ꎬ遥感建筑物提取可分为传统方法和基于

深度学习的方法 ２种类型[１]ꎮ 传统的建筑物提取方

法主要有阈值分割法、随机森林法和支持向量机法

等ꎮ 吴炜等[２]综合分析了光谱和形状特征ꎬ提出的

建筑物自动提取方法获取了较高的识别率和较低的

误识别率ꎻ 贾士军等[３]基于统计理论框架利用融合

图像的颜色和纹理信息ꎬ实现了图像的分割和建筑

物目标提取ꎻ Ｌａｇｕｎａｓ 等[４]先独立提取建筑物的角

点ꎬ再基于图像的模式匹配法进行角点匹配ꎬ从而实

现建筑物的特征点提取ꎮ 然而ꎬ以上方法都需要一

定人力的特征设计和先验知识ꎬ受人的主观认知影

响较大ꎬ还存在时间成本大ꎬ效率低下ꎬ人力财力资

源消耗大等问题ꎬ面对广泛复杂的建筑物属性及周

边环境依然有明显的局限性ꎮ
近年来ꎬ随着深度学习的快速发展ꎬ其强大的特

征自动提取能力被国内外众多学者所关注ꎬ并在图

像分类、语义分割和目标识别等领域取得不俗的成

果ꎮ 以深度学习为代表的人工智能新技术为遥感技

术开辟了一条新的“学习”渠道ꎬ达到了较高的准确

度[５]ꎮ 基于全卷积神经网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬＦＣＮ) [６]的语义分割方法是当今遥感影像建

筑物提取的主流ꎬ通过对影像中每个像素点逐一划

分对应的类别完成对建筑物的自动提取ꎮ Ｕ－Ｎｅｔ[７]ꎬ
Ｕｎｅｔ＋＋[８]ꎬＳｅｇＮｅｔ[９]ꎬＰＳＰＮｅｔ[１０]ꎬＤｅｅｐｌａｂ 系列[１１]等

基于 ＦＣＮ的经典网络也广泛应用于建筑物提取领

域ꎬ并取得了显著效果ꎮ 季顺平等[１２]建立了用于建

筑物提取的开源数据集ꎬ结合 Ｕ－Ｎｅｔ 和特征金字塔
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网络(ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＰＮ)提出了 ＳＵ－Ｎｅｔꎬ
实现了简单的跨尺度信息聚合ꎬ从多个尺度提高了

对建筑物的分析能力ꎻ Ｙａｎｇ 等[１３]提出了密集注意

力网络ꎬ更好地利用了不同层次的特征ꎬ有效提升了

建筑物的提取效果ꎻ 赵凌虎等[１４]采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２
作为改进 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋的主干网络ꎬ较好地平衡了提

取精度与速度的矛盾ꎻ Ｘｉａ 等[１５]基于卷积和 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ构造了双流特征提取网络ꎬ实现了从局部和

全局 ２ 方面对遥感建筑物进行提取ꎻ 郭文等[１６]构

建了多源卫星建筑物提取数据库ꎬ并基于注意力增

强的 ＦＰＮ实现自动提取ꎻ 吕少云等[１７]以 Ｕｎｅｔ＋＋网
络为基础ꎬ在编码器末端添加了残差结构的空洞卷

积模块ꎬ具有较强的泛化能力ꎮ
虽然以上方法在遥感影像建筑物提取方面已达

到了较高精度ꎬ但对于小型建筑物和复杂场景下的

建筑物仍存在提取不完整ꎬ边缘粗糙等问题ꎮ 针对

上述问题ꎬ本文提出了一种基于注意力机制和 Ｄｅｅ￣
ｐｌａｂｖ３＋的建筑物提取网络ꎬ结合通道注意力模块和

空间注意力模块对特征图进行多尺度处理ꎬ实现对

建筑物分割精度的有效提升ꎮ

１　 研究方法

１.１　 特征提取主干网络

本文将 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋原网络中的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ[１８]特征

提取网络替换为 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络ꎬ并在 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络

上添加通道注意力模块ꎬ解决因 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络结构

较深而导致产生大量无效通道及特征图部分细节信

息丢失的问题ꎮ Ｒｅｓｎｅｔ５０网络在传统的卷积神经网

络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的基础上引入

批归一化层(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)ꎬ弃用 Ｄｒｏｐｏｕｔꎬ
同时引入 ２ 个基本的残差模块(Ｒｅｓｉｄｕａｌ)ꎬ名称分

别为 Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ 和 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋꎬ解决梯度消失或

爆炸问题ꎮ 改进后的注意力残差网络在 Ｒｅｓｎｅｔ５０
原有结构上的每一个残差模块后都添加了一个通道

注意力模块( ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＡＭ)ꎬ过滤

无效的通道信息ꎬ如图 １ 所示ꎮ 其中 Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ 针

对输入和输出维度不同的特征图ꎬ用于改变网络的

维度ꎻ Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ针对输入和输出相同维度的特

征图ꎬ用于加深网络ꎮ 本文采用分级输出的方式分

别输出浅层特征图和深层特征图ꎬ具体结构如表 １
所示ꎬ在第二层级卷积后输出浅层特征图ꎬ在网络末

端输出深层特征图ꎮ

(ａ) Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ (ｂ) Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ

图 １　 注意力残差模块

Ｆｉｇ.１　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

表 １　 ＣＡＭ－Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络结构

Ｔａｂ.１　 ＣＡＭ－Ｒｅｓｎｅｔ５０ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层级名称 输入尺寸 操作模块
重复
次数

输出
通道数

Ｃｏｎｖ１ ２２４２×３ ７×７卷积 １ １２８

Ｃｏｎｖ２＿ｘ １１２２×６４
Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ １
Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ ２

２５６

Ｃｏｎｖ３＿ｘ ５６２×２５６
Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ １
Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ ３

５１２

Ｃｏｎｖ４＿ｘ ２８２×５１２
Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ １
Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ ５

１ ０２４

Ｃｏｎｖ５＿ｘ １４２×１ ０２４
Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ １
Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ ２

２ ０４８

Ｃｏｎｖ６ ７２×２ ０４８ １×１卷积 １ ２ ０４８

１.２　 注意力机制

解码器的特征综合分析能力决定了网络对图像

分割的准确性ꎬ受卷积块注意力模块( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ) [１９]的启发ꎬ本文提出

了一种 ＣＡＭ 和空间注意力模块 ( ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬＳＡＭ)ꎬ并添加在网络的解码器中ꎬ用以加强

全局信息之间的关联ꎬ关注特征图中的有效信息ꎬ忽
略或剔除无关信息ꎮ
１.２.１　 通道注意力

ＣＮＮ通常进行多次卷积来获取更大的感受野ꎬ
为了限制参数量和模型大小ꎬ没有学习特征图通道

之间的关系ꎮ 本文添加了一种轻量级的通道注意力

模块ꎬ具体结构如图 ２ 所示ꎬ其中 ＣꎬＨꎬＷ 分别为特

征图的通道维数、高度和宽度ꎮ 该模块首先对输入

特征图分别进行最大池化和平均池化保持通道维度

不变ꎬ实现特征图大小的压缩ꎻ 然后使用多层感知

机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)模块对其通道进行缩

放ꎬ将 ２个输出结果逐元素相加ꎬ并通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激

活函数后得到通道注意力权重 ＭＣ ꎻ 最后计算通道

权重值与输入特征图的内积ꎬ从而使输出特征图拥

有通道权重ꎮ

􀅰２３􀅰
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图 ２　 ＣＡＭ 模块

Ｆｉｇ.２　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１.２.２　 空间注意力

空间注意力是一种专注于目标位置信息的注意

力机制ꎬＳＡＭ 模块的结构如图 ３ 所示ꎮ 首先ꎬ对输

入特征图沿通道维度进行最大池化和平均池化ꎬ将

其拼接后进行卷积操作结合 ２ 种空间特征ꎬ然后通

过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数得到最终的空间注意力权重

ＭＳꎮ 最后将权重值与输入特征图进行内积计算ꎬ赋
予其相应的空间权重ꎮ

图 ３　 ＳＡＭ 模块

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１.３　 ＳＣ－ｄｅｅｐ网络

多层卷积网络的运用虽然提取了更多的高级特

征ꎬ但获取的深层特征由于池化层的存在通常会丢

失信息和忽略整体和部分之间的关联ꎬ导致对小目

标分割不准确和边界粗糙等问题ꎮ 为解决上述问

题ꎬ本文提出了一种语义分割网络 ＳＣ－ｄｅｅｐꎬ网络结

构如图 ４ 所示ꎬ其中 ｒａｔｅ 代表空洞卷积的采样率ꎮ

该网络基于编码－解码(Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ)结构ꎬ主
要由残差注意力网络、空洞卷积、ＣＡＭ 和 ＳＡＭ 模块

等组成ꎬ使用分级输出保留浅层特征ꎬ并与深层特征

进行融合ꎬ其次使用空洞卷积来增大感受野ꎬ从而更

好地捕捉目标物体的上下文信息ꎬ此外还引入注意

力机制来加强对小目标的关注度ꎮ

图 ４　 ＳＣ－ｄｅｅｐ 网络

Ｆｉｇ.４　 ＳＣ－ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ

􀅰３３􀅰

ChaoXing



自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２５年

　 　 在编码阶段中ꎬ使用残差注意力网络(ＣＡＭ－
Ｒｅｓｎｅｔ５０)作为特征提取模块ꎬ该模块旨在提取遥感

影像建筑物的浅层特征和深层特征ꎮ 其中ꎬ浅层特

征包括颜色、纹理、边缘和棱角等信息ꎬ而深层特征

则是粗粒度语义等信息ꎮ 为进一步提升深层特征的

表达能力ꎬ在空洞空间金字塔池化 ( ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ
ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＡＳＰＰ)模块中将不同采样率下生成

的结果进行拼接ꎬ并通过卷积层和上采样调整通道

维度和特征图尺寸ꎮ
在解码阶段ꎬ首先利用 ＣＡＭ对深层特征进行加

权处理ꎬ以获取具有通道权重信息的深层特征图ꎻ
同时ꎬ浅层特征经过卷积操作后利用 ＳＡＭ在空间位

置上进行加权ꎬ以自动捕获重要区域特征ꎬ并得到全

局关联的浅层特征图ꎻ 然后将深层特征图与浅层特

征图进行拼接ꎬ得到融合空间和通道注意力权重的

多尺度信息聚合特征图ꎻ 最后通过卷积和上采样操

作ꎬ将聚合的多尺度信息特征图恢复到原始图像大

小ꎮ 这种编解码结构的设计思路能够有效地提取并

利用遥感影像建筑物的各种特征信息ꎬ为图像分割

任务提供有力支撑ꎮ

２　 实验与分析

２.１　 数据集与预处理

本文选取武汉大学季顺平教授及其团队提供的

ＷＨＵ建筑物语义分割数据集中的子数据集 Ａｅｒｉａｌ
ｉｍａｇｅｒｙ ｄａｔａｓｅｔ作为研究对象ꎮ 该数据来自新西兰

土地信息服务网站ꎬ手动编辑了基督城约 ２２ ０００ 栋

独立建筑的矢量数据ꎬ影像的空间分辨率为 ０.３ ｍꎮ
数据集中含有 ８ １８７张裁剪后大小为 ５１２ 像素×５１２
像素的遥感图像ꎬ剔除无语义信息或信息较少的图

像后ꎬ本文选取了 ６ ４５５ 张图像ꎬ并以 ７ ∶１ ∶２的比例

将其划分为训练集ꎬ验证集和测试集ꎮ 为提升模型

的鲁棒性ꎬ对训练数据集作随机裁剪、缩放、旋转等

操作ꎬ结果如图 ５所示ꎮ

(ａ) 原始图像 (ｂ) 原始标签 (ｃ) 预处理图像 (ｄ) 预处理标签

图 ５　 图像预处理结果

Ｆｉｇ.５　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

２.２　 实验环境及配置

为验证本文算法在建筑物提取方面的优越性ꎬ
建立对比实验ꎬ所有实验均在统一软硬件实验环境

下进行ꎮ 实验环境如表 ２所示ꎮ

表 ２　 实验环境配置

Ｔａｂ.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

实验环境 配置参数

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ) Ｇｏｌｄ ６３３０
内存 / ＧＢ ８０
ＧＰＵ ＲＴＸ ３０９０
显存 / ＧＢ ２４
ＣＵＤＡ ＣＵＤＡ１１.３
学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１.１０.０
编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３.８

　 　 在 ＳＣ－ｄｅｅｐ 网络训练过程中ꎬ输入为大小 ５１２
像素×５１２像素的遥感图像ꎬ设置训练样本批次大小

为 ４ꎬ数据进程个数为 ４ꎬ迭代轮数为 ３０ꎬ初始学习

率为 ０.０１ꎬ最小学习率为 １ × １０ －４ ꎬ采用随机梯度下

降(ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒｉｄｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＤＧ)算法优化器进行

优化模型ꎬ同时使用交叉熵损失函数来计算预测值

和真实值之间的损失值ꎮ
２.３　 评价指标

为对本文建筑物提取所用模型的性能进行定量

描述ꎬ实验选取交并比 ( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ
ＩｏＵ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和 Ｆ１ 分

数(Ｆ１－ｓｃｏｒｅ)４个指标作为评价指标ꎬ公式分别为:

ＩｏＵ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (１)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (２)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

ꎬ (３)

Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ＝ ２ＴＰ
２ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (４)

式中: ＴＰ 为正确检测出的建筑物像元数ꎻ ＴＮ 为正

确检测出的非建筑物像元数ꎻ ＦＰ 为错误检测出的

建筑物像元数ꎻ ＦＮ 为错误检测出的非建筑物像元数ꎮ
２.４　 消融实验

２.４.１　 主干网络消融实验

为验证残差注意力网络作为主干网络的优越
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性ꎬ基于 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋模型的基础框架ꎬ使用相同的数

据集和实验环境ꎬ对主干网络的选取进行消融实验ꎬ
分别使用原论文的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络、轻量级 ｍｏｂｉｌｅ￣
ｎｅｔｖ２网络ꎬ视觉注意力 ｖｉｔ网络和残差注意力 ＣＡＭ－
Ｒｅｓｎｅｔ５０网络作为主干网络对 Ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｄａｔａｓｅｔ
数据集进行训练ꎬ并从 ＩｏＵꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅｃａｌｌ 和 Ｆ１－
ｓｃｏｒｅ这 ４个指标评判分割结果ꎮ 消融实验结果如

表 ３所示ꎮ

表 ３　 主干网络消融实验结果

Ｔａｂ.３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
(％)

主干网络 ＩｏＵ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ８４.４８ ９３.２０ ９０.０３ ９２.５９
ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ２ ８３.９４ ９１.３３ ９１.２１ ９１.２７
ｖｉｔ ７２.５８ ８８.６５ ８０.０１ ８４.１１
ＣＡＭ－Ｒｅｓｎｅｔ５０ ８８.７５ ９４.８６ ９３.２３ ９４.０４

　 　 分析表 ３可知ꎬ使用残差注意力网络作为主干

网络可以明显提升模型性能ꎮ 对比原论文 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ
网络分别在 ＩｏＵꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅｃａｌｌ 和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 方面提

高了 ４.２７ꎬ１.６６ꎬ３.２ 和 １.４５ 百分点ꎮ 此外与其他主

干网络相比ꎬ残差注意力网络也展现出不同程度的

性能提升ꎬ充分证明了残差注意力网络具有更强的

特征提取能力ꎮ
２.４.２　 注意力模块消融实验

在网络中ꎬ注意力模块的位置会导致分割精度

差异ꎮ 为确定 ２种注意力模块的最优位置达到最佳

的分割效果ꎬ本文在模型中添加了不同位置的 ２ 种

注意力模块ꎬ并对模型进行训练ꎮ 分割结果指标如

表 ４所示ꎬ表中 Ｄｅｅｐ和 Ｌｏｗ分别表示编码器输出的

深层特征图和浅层特征图ꎮ

表 ４　 注意力模块消融实验结果

Ｔａｂ.４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
(％)

注意力模块位置 ＩｏＵ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

ＡＳＰＰ＋ＣＡＭ＋ＳＡＭ ８８.８２ ９４.８６ ９３.３１ ９４.０８
ＡＳＰＰ＋ＳＡＭ＋ＣＡＭ ８８.５２ ９５.２７ ９２.５９ ９３.９１
ＳＡＭ＋ＡＳＰＰ＋ＣＡＭ ８８.７６ ９４.８１ ９３.２９ ９４.０４
ＳＡＭ＋ＣＡＭ＋ＡＳＰＰ ８６.３６ ９３.５２ ９１.８５ ９２.６８
Ｄｅｅｐ＋ＣＡＭꎬＬｏｗ＋ＳＡＭ ８８.８６ ９５.０５ ９３.１８ ９４.１０

　 　 分析表 ４可知ꎬ由于低特征的图片具有更多的

空间信息ꎬ将 ＳＡＭ模块放置在浅层特征之后更为合

适ꎮ 如果放置位置过前ꎬ就会导致概括性太大ꎬ无法

捕捉一些具体特征ꎬ提取的空间注意力由于通道数

较少导致概括性不足ꎬ更容易造成负面影响ꎮ 因此ꎬ
在使用 ＳＡＭ模块时需要平衡通道数和概括能力之

间的关系ꎮ 除了空间注意力ꎬ通道注意力也是提高

模型性能的重要手段ꎮ 对于高维特征图更需要通道

注意力去维护图片的上下文关系ꎬ但是网络过深时ꎬ
通道数过多容易引起过拟合ꎬ且特征图太小ꎬ使用卷

积操作不当反而会引入大量非像素信息ꎮ 对于编码

器输出的深层特征ꎬ通道数量和特征图大小达到较

好的平衡状态ꎬ更适合在其后添加 ＣＡＭ模块ꎮ
２.５　 实验结果分析

为论证 ＳＣ－ｄｅｅｐ 网络结构在建筑物提取方面

的优势ꎬ本文基于 Ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｄａｔａｓｅｔ数据集分别

训练 Ｕ－ＮｅｔꎬＦＣＮꎬＤｅｅｐｌａｂｖ３＋和 ＳＣ－ｄｅｅｐ 这 ４ 种网

络模型ꎬ并将模型在测试集上进行测试和分割结果

对比ꎬ实验中对比网络参数一致且运行环境相同ꎮ
如表 ５所示为模型实际运行的部分提取结果ꎬ为直

观展示ꎬ将分割结果叠加在原图上并对性能提升部

分局部放大用红框标出ꎬ如表 ６ 所示为模型分割结

果在 ＩｏＵꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅｃａｌｌ 和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 这 ４ 个指标

上的表现ꎮ

表 ５　 对比实验分割可视化结果

Ｔａｂ.５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号 真实图像 Ｕ－Ｎｅｔ ＦＣＮ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ ＳＣ－ｄｅｅｐ

１

２

３

表 ６　 对比实验结果

Ｔａｂ.６　 Ｃｏｍｐａｒｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ (％)

模型 ＩｏＵ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

Ｕ－Ｎｅｔ ８５.１３ ９２.３１ ９１.６２ ９１.９７
ＦＣＮ ８７.９５ ９３.６６ ９３.５２ ９３.５９
Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ ８４.４８ ９３.２０ ９０.０３ ９２.５９
ＣＳ－ｄｅｅｐ ８８.８６ ９５.０５ ９３.１８ ９４.１０

　 　 根据表 ５显示ꎬ针对背景简单的大型建筑物ꎬ主
流网络和本文网络都展现了较为精准的提取能力ꎮ
然而ꎬ在提取小型建筑物时ꎬ主流网络会出现提取不

完全和漏检现象ꎮ 以第 １ 行影像为例ꎬ在所有主流

网络中都存在着提取不完整ꎬ建筑物边界不清晰的

情况ꎮ 而在处理更小型建筑物时(如第 ２ 行影像)ꎬ
ＦＣＮ网络和 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络都出现了漏检的现象ꎮ
此外ꎬ当提取复杂环境下的遥感影像建筑物(如第 ３
行影像)时ꎬＵ－Ｎｅｔ 网络受到树木阴影的影响ꎬ导致

建筑物顶部信息提取不完全ꎻ ＦＣＮ 网络和 Ｄｅｅｐ￣
ｌａｂｖ３＋网络则存在细节边界分割不清晰的问题ꎮ 相

比之下ꎬ本文方法的提取结果更接近真实值ꎬ对于受
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到各种因素影响的建筑物提取更加准确ꎬ并且在处

理小型建筑物和复杂场景的细节部分也能得到更精

确的分割结果ꎮ
由表 ６可知ꎬ相较其他 ３种主流分割网络ꎬ本文

方法在建筑物提取方面的精度得到进一步提高ꎮ 与

Ｕ－Ｎｅｔ网络相比ꎬＳＣ－ｄｅｅｐ 网络的提取结果的 ＩｏＵꎬ
ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅｃａｌｌ 和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 分别提升了 ３.７３ꎬ２.７４ꎬ
１.５６和 ２.１３百分点ꎮ 与 ＦＣＮ网络相比ꎬ在 Ｒｅｃａｌｌ 基
本保持一致的情况下ꎬ其他 ３ 个指标均有不同程度

的提升ꎮ 与 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ＋相比ꎬ ＩｏＵꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅｃａｌｌ
和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 分别提升了 ４.３８ꎬ１.８５ꎬ ３.１５ 和 １.５１ 百

分点ꎬ这说明本文对 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络的改进对建筑

物提取性能产生了积极的影响ꎮ
综上所述ꎬ通过对比评价指标及实验分割结果

的分析ꎬ可以得出以下结论: 本文提出的 ＳＣ－ｄｅｅｐ
网络在 Ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｄａｔａｓｅｔ 数据集上展现出更优

秀的分割性能ꎮ 尤其在小型建筑物的分割方面ꎬ其
精准度更高ꎮ 此外ꎬ在处理复杂场景下的遥感影像

时ꎬ该网络也呈现出较为清晰的分割效果ꎮ

３　 结论

建筑物是遥感影像反映地理信息的重要地物目

标ꎬ利用遥感影像提取建筑物对地表覆盖分类、城市

规划、地理信息数据库更新等具有重要意义ꎮ 本文

提出了基于混合注意力机制和 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋的遥感影

像建筑物提取网络 ＳＣ－ｄｅｅｐꎬ在编码阶段引入残差

注意力网络ꎬ利用 ＡＳＰＰ 模块增大感受野ꎬ在解码阶

段引入 ＣＡＭ和 ＳＡＭ 模块ꎬ从多尺度综合分析建筑

物特征ꎬ有效地利用了高分辨率遥感影像的多尺度

信息ꎮ
实验结果表明ꎬ本文 ＳＣ－ｄｅｅｐ 网络总体性能均

优于其他主流网络ꎬ能够有效增强小型建筑物的提

取效果ꎬ改善复杂场景下的遥感影像建筑物的细节

提取ꎮ
值得注意的是ꎬ尽管本文网络能够对细小目标

进行有效提取ꎬ但由于其像素比例小、可利用特征少

等特点ꎬ仍存在边缘不清晰等问题ꎬ后续的研究将集

中在提高细小目标提取精度上ꎮ
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Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｅｎｔｅｒꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ ４５０００３ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｈｅｎａｎ

Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ ４５０００３ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ ａ ｌａｒｇｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｅｔ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｈａｓ ａｌｗａｙｓ
ｂｅｅｎ ａ ｈｏｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｉｓｓｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｔｏ ｉｇｎｏｒｅ ｓｍａｌｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ＳＣ－ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ－ａ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋. Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａｎ ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ
ｔｈｉｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｄｅｅｐ － ａｎｄ ｓｈａｌｌｏｗ － ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ.
Ｍｅａｎｗｈｉｌｅꎬ ｔｈｉｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ
ｄｉｌａｔｅｄ ｓｐａｃｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ａ ｃｈａｎｎｅｌ－ｓｐａｃｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ. Ｔｈｅｓｅ ａｌｌｏｗ ｆｏｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｄｅｔａｉｌｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｔｈｅｒ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｔｈｅ Ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｄａｔａｓｅｔ. Ｏｖｅｒａｌｌꎬ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ
ｅｄｇｅｓ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎻ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓꎻ ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
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