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摘要:建筑物信息提取在国土资源调查、地籍、不动产、城市规划、土地利用变化等方面具

有重要意义。传统建筑物信息采集仍以人工立体采集为主，且在实际生产过程中建筑物背景

条件复杂，需要耗费大量人力、物力，迫切需要一种能够推进建筑物信息智能化、自动化提

取的新方法、新技术。因此，本文以“如何利用深度学习，模拟人眼立体视觉中建筑物多特

征表达形式”为核心，综合利用飞马 D200 无人机遥感数据，研究基于孪生网络的 DSM（数

字表面模型）与 DOM（数字正射影像）的多特征融合方法，设计建筑物多特征的特征抽取、

分析能力，通过密集注意力机制进一步增强建筑物的特征传递和累积整合特性，实现顾及建

筑物多层次特征的无人机遥感建筑物自动提取新方法。实验结果表明，建筑物提取总精度达

到 95.90%，F1-score 为 88.89%， 均交并比(MIOU)为 80.55%，在提取精度和泛化性方面表

现出明显优势，有望进一步促进无人机遥感监测理论方法和实际应用价值的发展。 
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1 引言 

无人机遥感监测由于其时效性强、效率高、灵活机动、成本较低都方面的优势，目前已

被广泛应用于大比例尺大比例尺地形图测绘、城市空间数据基础设施建设、城市快速真三维

建模等[1]，无人机遥感建筑物提取的自动化直接影响着大规模的数据生产、广泛的行业应用、

以及数据的充分应用。自无人机遥感监测技术提出以来，国内外学者针对无人机遥感数据建

筑物提取做了大量研究，如基于几何规则加通过人工筛选提取建筑物[4]、运用面向对象的影

像分析思想[5,6]等无监督方法，以及支持向量机法 [7]、多核 SVM 学习法[8]等监督方法。该类

方法在建筑物提取方面取得了一定效果，但难以顾及建筑物信息的多层次语义特征，易造成

建筑物精度和完整性损失。 

随着深度学习在遥感人工智能领域的快速发展，建筑物自动提取通过多层次特征提取 

[9]、基于全卷积神经网络的建筑物提取 [10]和基于补丁的 CNN 模型 [11]等方法，表现出强大

的应用潜力。同时，U-Net[12]， Segnet[13],RefineNet[14]和 DeepLab[15]等语义分析模型的出现，

进一步推动了建筑物多层次特征的深入挖掘。深度学习在自动学习有效的特征和解决同一类

问题具有普适性方面有着巨大优势，能够有效解决无人机遥感建筑物提取的问题[16-18] ，进

而提升建筑物自动提取的自动化和智能化水平。 

有基于此，本文提出一种基于孪生神经网络模型，并结合当前主流神经网络模型的混合

模型来进行建筑物的提取。孪生神经网用于解决在分类过程中出现样本数据数量不足的问

题，其与卷积神经网络相比，最大的特点在于，将原来使用单网络结构变为使用对称的网络

结构，并且两个对称的网络结构完全相同。本研究以孪生网络[19]和 DenseNet[20]为我们网络

的整体结构，并结合注意力机制，构建混合模型，深入挖掘无人机遥感建筑物的多层次特征

和空间关系，在分析目标语义特征的基础上，研究无人机遥感建筑物自动提取方法。 

 

 



2 孪生神经网络 

2.1 密集连接网络 

卷积神经网络（CNN）由一系列卷积层组成，每个卷积层之间都存在非线性转换函数 FL。

一般非线性函数包括卷积操作、激活单元和池化操作。假设第 L 个卷积层的输入和输出分

别为 XL-1 和 XL，则相邻卷积层之间的信息转换可表示为： 

𝑋𝐿 = 𝐹𝐿(𝑋𝐿−1)        （1） 

这种信息的简单转换会造成特征信息的丢失并降低了相邻卷积层间的信息反馈。在影像分割

中，DenseNet 被广泛用来解决此问题。因其密集连接结构能够复用先前所有卷积层的特征

信息，有效的减少训练中网络参数，使网络结构更易训练。在密集连接结构中，先前所有卷

积层的特征映射都与后面层特征有关联，即第 L 个卷积层能够获取先前所有卷积层（X0, X1, 

X2, ... , XL-1）的特征映射作为输入： 

𝑋𝐿 = 𝐹𝐿([𝑋0, 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝐿−1])      （2） 

其中[X0, X1, X2, ... , XL-1]表示先前所有特征映射的融合。而非线性转换函数 FL包括批归一化

层、激活函数和卷积层。此外，DenseNet 中构建了一个增长率（growth rate）降低密集连接

结构中特征层的冗余，提高网络结构的效率。 

由于密集连接结构的高效性，本文基于全卷积密集连接网络（FC-DenseNet）设计一个

新的编码-解码结构（如图 1 所示）。为了充分利用建筑物的多特征信息，在网络的顶端本文

设计一个孪生网络结构，采用两支浅网络分别抽取 DSM 和 DOM 特征，并在进入编码结构

之前融合抽取的空间特征和光谱特征。编码结构中主要包括密集连接块和转换层，前者利用

密集连接结构增强特征，后者通过下采样扩大特征感受野进一步提取建筑物的抽象特征。在

解码结构中，反卷积的高级特征通过跳跃连接层融合编码结构中低级特征，并利用注意力机

制指导低级特征获取不同类的空间细节信息。最终，网络输出建筑物分割结果。 

 

图 1 本文模型结构图 



2.2 浅层孪生结构 

孪生神经网络是指两个或两个以上相同子网络结构的神经网络架构。孪生网络在训练中

权重信息共享，需要更少的参数不容易出现过拟合。传统单支网络将不同特征信息共同输入

网络，忽略了不同特征对分割目标的贡献大小，不能有效的利用特征信息。孪生网络中的每

个子网络能够对不同特征单独抽取，充分利用不同特征信息，更有利于影像分割。本文设计

一个浅层孪生网络结构用 DOM 和 DSM 作为网络的输入，其中一支网络提取建筑物的光谱

信息同时另一支网络充分利用建筑的空间信息。如图 2 所示：两支网络具有相同的卷积层，

经过两次卷积操作后，将两特征的输出结果合并，最后选用 5×5 的卷积核进行特征融合。 

 

图 2 浅层孪生结构图 

2.3 注意力机制 

由于下采样过程中空间信息的丢失，许多卷积神经网络如 FCNs、U-Net、SegNet 等通

过跳跃连接层融合下采样中的低级特征，弥补空间信息的损失。跳跃连接结构在一定程度上

减少了信息的丢失，但是特征信息的简单融合不能够充分利用高级特征，同时由于低级特征

包含丰富的空间信息不同于高级抽象特征，高级特征和低级特征简单的融合会降低分类的精

度。为了进一步减少空间信息的丢失、增强特征信息和提高分类精度，注意力机制结构被应

用到深度卷积神经网络中。注意力机制结构主要通过压缩高级特征作为特征向量增强特征信

息和减少信息丢失。特征信息的增强主要分为两类：增强高级特征信息、利用高级特征指导

低级特征信息。本文中的注意力机制主要利用高级特征指导低级特征，充分利用高级特征提

高像素分类的一致性并降低空间信息的冗余避免影像的过分割。结构如图 3 示： 



 

图 3 注意力机制结构 

3 实验 

3.1 实验数据及模型训练 

本文利用飞马 D200 无人机为空中飞行平台，搭载可见光相机，对安徽省某区域进行数

据采集，获取无人机建筑 DOM 和 DSM 影像，分辨率为 2cm，其中 DOM 影像为蓝、绿、

红三通道数据。所有影像均经过几何校正去除环境因素的影响。受计算机硬件影响，本文将

样本数据大小设定为 448×448。为保证样本的充足，我们随机裁剪所有影像数据，得到 23667

个样本，其中训练样本 20034 个，测试样本 3633 个。此外，本文直接测试大小为 2560×2560

的未经预处理的无人机数据。 

 

图 4 飞马 D200 无人机 

 本文采用 Tensorlfow 深度学习框架训练模型。其中模型训练总轮数为 60 轮，批处理个

数为 12，每轮迭代次数为 1200 次，初始学习率为 0.01。为更好的训练模型，本文利用训练

轮数自动调整学习率，即将训练轮数分为不同等级，当轮数达到相应等级时学习率自动缩小

10 倍，最终的学习率为 0.000001。由于 Adam 优化器计算高效、低内存需求，本文采用 Adam

优化器更新所有参数。此外，本实验中模型训练总时间约 50 个小时，每幅大小为 2560×2560

的测试数据测试的时间为 1.2 秒。 

3.2 精度评价指标 

 为了定量评价模型的效果，本文采用像素精度 PA（pixel accuracy）,F1-score 以及 IoU

（Intersection over Union）评估模型。其中像素精度 PA 表示预测值和真实值匹配像素占总



像素的比例。其值越大表示预测值和真实值间像素匹配度越高，精度越高。计算公式如下： 
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其中𝑝𝑖𝑖表示匹配的像素个数，𝑝𝑖𝑗表示 i 类被分为 j 类的个数。匹配像素包括前景和背景像

素，当前景较小时，该评价方式不能有效的表示模型分割的效果。F1-score 是评估二分类模

型精确度的一种指标，它同时兼顾了分类模型的精确率和召回率，是两类精度的一种调和平

均。其计算公式如下： 

, 

(4) 

.   
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其中 TP，FP 和 FN 分别表示真正（true positive）、假正（false positive）、假负（false negative）。

召回率指标表示正确预测像素个数和真实值像素数（前景）的比值，精度指标表示正确预测

像素个数和预测值像素数（前景）的比值。这些数值可以通过基于像素的混淆矩阵计算。此

外，IoU 评价指标表示预测值和真实值交集数与并集数的比值。计算公式如下： 

,  

(6) 

3.3 实验结果与分析 

 模型训练完成后，本文测试三幅大小为 2560×2560 的无人机数据（如图 5）。由图 5 可

知测试结果中建筑物分割完整，提取效果较好，基本与真值数据一致。此外，为进一步量化

本文方法的优越性，三幅测试数据的 PA、F1-score 和 IoU 列于表 1。对于所有测试数据而

言，平均像素精度（PA）、平均 F1-score 和平均 IoU 分别达到 95.90%，88.89%和 80.55%。

在测试数据中，数据 2 取得了较好的效果，其 PA、F1-score 和 IoU 均高于 90%，这与对应

预测结果的效果保持一致。尽管数据 1 和数据 3 中的测试精度低于数据 2，数据 1、3 中仍

然将建筑完整的分割出来。表明本文方法能够有效的、完整的提取无人机建筑物。 
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图 5 测试数据预测结果 

表 1 测试数据精度评价表 

测试数据 PA F1-score IoU 

所有数据 95.90% 88.89% 80.55% 

数据 1 92.75% 81.05% 68.14% 

数据 2 98.24% 96.03% 92.36% 

数据 3 96.71% 89.60% 81.16% 

尽管本文方法能够有效的提取无人机建筑物，但模型识别的精度仍然受到一些因素影响。

本文总结出影响模型精度因素为：（1）异物同谱的干扰，（2）树木遮蔽的干扰。 

 实际测试中，建筑物和道路均由相同材料构成，虽然为不同地物类型，但其光谱信息基

本一致，因而容易造成误分的现象。图 6 为部分道路误分为建筑物。 



 

（a）实验案例 1              （b）案例 1 检测结果 

图 6 部分道路误分为建筑 

 建筑物的高度一般低于树木，大多数建筑物均受到树木遮蔽干扰。深度学习模型在识别

过程中，仅仅将裸露出的房屋建筑分割提取，而被树木遮蔽部分无法被正确识别。而真值数

据在标定中不受树木遮蔽干扰，因而造成预测值和真值间的差异，影响了识别精度。如图 7

所示： 

 

（a）实验案例 2              （b）案例 2 检测结果 

图 7 树木遮蔽为别正确识别 

针对不同因素的干扰，本文的下一步工作能够有效的解决。构建样本中目标物的形态特

征作为一新的特征支，通过高级特征指导形态支中的低级特征，能够降低噪音的同时有效的

增强了形态支中的相关边缘特征信息，提高分割精度。受此启发，异物同谱和树木遮蔽情况

也可以通过增加建筑物的几何特征来降低。道路的细长（包含宽度信息）特征不同于建筑物

规则的几何特征，因而可有效区分；尽管树木遮蔽造成多数建筑不连续，但是建筑本身几何

特征的连贯性在一定程度上降低了树木遮挡的干扰。 

4 结论 

本文针对建筑物自动化提取程度低、卫星遥感数据建筑物分辨率低不易提取等问题，提

出一种基于深度学习的无人机建筑物提取方法。该方法通过浅层孪生结构融合建筑物的空间

信息和光谱信息、利用密集连接结构充分利用特征信息同时使用注意力机制增强特征信息，

有效的提高了建筑分割的精度。实验结果中 OA（像素精度）达到 95.90％，F1-score 达到

88.89%，IoU（交并比）达到 80.55%,表明本文方法在无人机建筑物提取中取得较好的效果，

能够高效的提取建筑物。相比人工建筑物提取方法，本文方法在提高精度的同时更加快速化

和自动化。 
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