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摘 要： 遥感影像建筑物提取具有重要的应用价值。然而，高分辨率遥感影像中细节信息繁多、特征复杂，增加

了建筑物提取难度。针对这一问题，本文提出一种基于多尺度 SLIC-GMRF和FCNSVM的建筑物提取方法，一定

程度上提高了高分辨率遥感影像建筑物提取能力。首先，利用多尺度 SLIC-GMRF分割算法确定初始建筑物区

域，然后，充分利用FCN神经网络在语义分割中的优势抽取建筑物特征，最后，结合提取出的建筑物特征训练

SVM分类器细化建筑物提取结果，通过 3种控制实验，两种对比方法得出以下结论：SLIC分割算法影响初始分

割结果；SVM分类器影响建筑物细部提取；FCN特征影响 SVM分类器性能。对于特征清晰、遮挡干扰较少的研

究区，本文方法能够较好提取影像中的建筑物，查准率、查全率、质量指标均优于对比方法，对建筑物复杂分

布的研究区同样能够取得较好的提取效果。
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1 引 言

建筑物的精确识别在城市规划、人口估算、

景观分析等应用中具有重要的意义。近年来，随

着一系列高分辨率卫星的发射，卫星影像的空间

分辨率及光谱分辨率得到了极大提高，使得建筑

物的精确识别定位成为可能。然而在高分影像建

筑物提取中，基于像元的提取方法由于建筑物斑

块像元表现出的光谱异质性降低了可区分度，对

提取造成不利影响，因此影像分析的基本单元由

面向像元向基于对象的方法改变。超像素分割是

将多个同质像素合并为影像对象的方法，最早由

Ren和Malik(2003)提出。基于超像素分割的方法主

要有基于图的方法 (Felzenszwalb和 Huttenlocher，
2004)、Ncut方法 (Shi和 Malik，2000)、Superpixel
lattice 方 法 (Moore 等 ， 2008)、 Turbopixels 方 法

(Levinshtein等，2009)以及 SLIC方法 (Achanta等，

2010)，其中 SLIC影像分割方法与其他方法相比实

现较为简便，分割效率高(Achanta等，2012)。然

而由于遥感影像具有复杂的场景特征，传统分割

方法分割精度较低，难以直接应用于遥感影像中。

基于概率图模型的影像分类方法能够结合邻近像

素间的语义信息，因此在建筑物提取中得到了广

泛的应用(张宏毅 等，2013)。Grinias等(2016)以城

市边缘区域为研究区，提出基于马尔可夫随机场

语义模型的建筑物分割算法。 Liasis和 Stavrou
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(2016)基于建筑物的先验知识提出改进的主动轮廓

模型，将影像由RGB转换至HSV色彩空间，提高

了模型的建筑物提取能力。Benedek等(2015)利用

基于多层MRF模型对高空间分辨率遥感影像进行

变化检测，并对多种模型进行对比实验。然而传

统基于概率图模型的提取方法存在对先验知识依

赖度高，局部不连接的情况，提取地物对象周边

存在误分及孤立的地物类型。近年来，深度学习

被广泛应用于自然语言处理 (Collobert和Weston，
2008；Hinton等，2012；Socher等，2011)以及计

算机视觉等领域 (He 等， 2016； Krizhevsky 等，

2012；Sermanet等,2013)，通过构建深度神经网络

多层次结构，逐层提取影像的低层次特征到高层

次特征，因此适用于遥感影像复杂地物信息提取。

Sharma等(2017)利用仅包含卷积层的卷积神经网络

对分块的中分辨率 Landsat 8遥感影像中的建筑物

及其他类型地物进行分类，相比于基于像素的神

经网络分类，基于像素的卷积神经网络分类及分

块的神经网络分类总体精度分别提升了 24.36%，

24.23%及 11.52%。Gong 等(2017)利用卷积神经网

络对 SAR影像中的建筑物进行三元变化检测。

Volpi和 Tuia(2017)利用 3种卷积网络结构 (斑块尺

度，小斑块尺度以及训练的上采样全尺度)对高分

辨率遥感影像中的建筑物进行提取。然而传统基

于神经网络的建筑物提取存在以下缺陷，由于神

经网络隐层会对影像进行降采样及升采样等操

作，使得建筑物的细节信息被合并，从而导致边

缘信息缺失，同时其作为分类器的性能存在

缺陷。

针对高分影像建筑物提取相关研究存在的不

足，本文综合SLIC影像分割执行效率高的优势，与

充分应用上下文语义信息的GMRF(Gauss-MRF)模
型相结合，提出多尺度 SLIC-GMRF建筑物初始分

割 算 法 。 并 利 用 全 卷 积 网 络 FCN(Fully
Convolutional Networks)，将其微调后的权重系数，

结合支持向量机(SVM)设计 FCNSVM分类器。利用

多尺度 SLIC-GMRF算法对研究区影像进行初始分

割聚类，得到建筑物的初始分类结果，然后提取

FCN网络特征对SVM分类器进行训练，对建筑物初

始分类结果进行二次分类，从而增强高分影像建筑

物提取能力。

2 研究方法

本文方法技术流程见图1：

图1 技术路线

Fig.1 Technical flowchart
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技术流程主要包括 3个部分：(1)对原始影像进

行预处理后，首先对其进行基 于 多 尺 度 SLIC-
GMRF 的建筑物初始分割； (2)FCN网络特征提

取及 FCNSVM分类器训练； (3)结合初始分割结果

及 FCNSVM分类器的建筑物提取。

2.1 基于多尺度SLIC-GMRF的建筑物初始分割

基于结构的马尔可夫模型在图像分割中应用

广泛 (Besag，1986；Bouman和 Liu，1991；Geman
和Geman，1984)，根据马尔可夫随机场的定义及

其特性，影像中像元对某个像元产生的影响等价

于该像元的邻域对其影响(Li，1994)。将建筑物斑

块分割问题置于贝叶斯理论框架下，计算公式为

P (η|y ) ∝ P ( y|η )P (η ) (1)

式中，y为特征场，η为标记场，P (η|y )为给定特

征场时标记场的后验概率分布，P ( y|η )为特征场 y

的条件概率分布，P (η )为标记场的先验概率分布。

利用影像尺度变换后的大尺度提取结果作为

小尺度影像下的初始分割结果，能够充分利用建

筑物在不同尺度影像下的特征信息，从而提高建

筑物提取的完整性 (Bouman和 Shapiro，1994)。因

此本文提出基于多尺度 SLIC-GMRF的建筑物初始

分割。首先利用尺度变换得到多尺度影像序列σ=
[0,…,3]；然后利用 SLIC影像分割算法得到的大尺

度影像预分割结果作为小尺度影像层的初始分割，

计算多尺度标记场的先验概率分布；利用 GMRF
模型对特征场建模，获得多尺度似然。最后根据

SMAP准则获得最终的分割结果。

2.1.1 基于多尺度SLIC的标记场建模

初始分割对最终分割结果有很大影响，传统

基于像元的初始分割方法忽略像元间的邻域关系，

仅依据DN值进行分割，分割结果破碎。因此本文

利用SLIC算法获得初始分割结果，如式(2)—(4)
d lab = ( li - lj )2 + (ai - aj )2 + (bi - bj )2 (2)

dxy = ( xi - xj )2 + ( yi - yj )2 (3)

Ds = d lab + ms dxy (4)

式中，SLIC算法在 LAB色彩空间中运算，dlab代表

颜色距离，dxy代表空间距离，Ds代表结合 dlab及 dxy
的最终距离度量结果。l表示亮度，a、b皆为颜色

通道，a表示区间从低到高次序为深绿色(低亮度)、
灰色(中亮度)、亮粉红色(高亮度)，b表示区间从低

到高次序为亮蓝色(低亮度)、灰色(中亮度)、黄色

(高亮度)。基于K均值初始聚类结果，依据距离测

度生成过分割对象。i、j为分割对象编号，m为紧

凑因子，其控制分割斑块颜色及形状特征所占比

重，较高参数值会为形状特征赋更高比重，使分

割对象尺寸更为方整，引入 SLIC0算法 (Achanta
等，2012)对m自适应估计，使各分割斑块具有不

同的紧凑因子，取各聚类斑块范围像素与其聚类

中心颜色距离最大值mc作为该分割斑块的参数值；

s = N/k 为步长，由影像像素数量 N及定义分割

斑块数目 k决定。

对过分割后的影像斑块首先利用归一化植被

指 数 NDVI(Normalized Difference Vegetation Index)
(Rouse，1974)去除植被地物，归一化水体指数

NDWI(Normalized Difference Water Index) (Gao，
1996) 去 除 水 体 ， 形 态 学 阴 影 指 数 MSI
(Morphological Shadow Index)(Huang和 Zhang，2012)
去除分割斑块中的阴影部分。再利用基于城市距

离测度的K-均值算法，将最高尺度分割结果进行

目标背景二分类(Kaufman和Rousseeuw，1990)，生

成初始标记场。

标记场中当前节点的标记类型受其尺度间父

节点、叔父节点的影响。采用因果的一阶Markov
链进行建模(Bouman和Shapiro，1994)，如式(5)

P ( xns |xn + 1f ( s ) ,xn + 1u( s ) ) = P ( xns |xn + 1f ( s ) ,xn + 1u( s1 ) ,xn + 1u( s2 ),xn + 1u( s3 ) ) =
θn

5 (2δ ( xns ,xn + 1f ( s ) ) + δ ( xns ,xn + 1u( s1 ) ) +

)δ ( xns ,xn + 1u( s2 ) ) + δ ( xns ,xn + 1u( s3 ) ) + 1 - θ
n

C

(5)

式中，P ( xns |xn + 1f ( s ) ,xn + 1u( s ) )为当前节点标记类型的条件

概率，x为节点标记类型，n为尺度编号，δ ( )为采

样函数，f(s)为父节点，u(si)(i=1,2,3)为 3个叔父节

点，θn∈[0,1]表示节点与父节点及叔父节点具有相

同标记的概率，C为分类数。

尺度内当前节点的标记同时受二阶邻域标记

的影响，采用非因果的MLL模型进行建模

P ( xns |xnN ( s ) ) =
exp ( )-∑

τ ∈ N
Vc ( xns ,xns + τ )

∑
xs

exp ( )-∑
τ ∈ N
Vc ( xns ,xns + τ )

(6)

式中，P ( xns |xnN ( s ) )为尺度内当前节点标记类型的条

件概率，x为节点标记类型，s表示当前节点，n为
尺度序号，τ表示二阶邻域相对于中心节点的偏移
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量，其中Vc为

Vc ( xns , xns + τ ) = {-β, xns = xns + τβ, xns ≠ xns + τ (7)

式中，β为势函数。结合式(5)及式(6)共同确定标记

场的先验分布，得到多尺度标记场。

2.1.2 GMRF模型特征场建模

为充分利用建筑物多尺度纹理信息及其相互

关 系 ， 采 用 GMRF 模 型 (Krishnamachari 和

Chellappa，1997)对特征场向量建模，考虑二阶邻

域位置影响，如图2所示。

图 2中，τ∈N，为尺度内节点二阶邻域位置关

系，考虑到邻域节点对中心节点的贡献，似然函

数定义为

f (ωn
s |neins , xns = k ) = 1

( 2π )dim|covnk|
1
2

exp ( )- 12 (ens )T (covnk )-1ens (8)

式中，ωn
s 为节点在尺度 n上的特征向量，neins 为二

阶邻域位置对应特征向量集合，dim为向量的维

数，xns 为标记类型，covnk为 k类标记的噪声协方差

矩阵。 ens = ωn
s - μnk - covnk × (ωn

s + τ - μnk )， μnk 为特

征均值向量。

得到GMRF模型为

P (X = x,W = ω ) =
∏

n ∈ { 0,1,⋯,J - 1 }∏s ∈ Sn(P (ωn
s |neins ,xns )P ( xns |xnN ( s ) ) ) (9)

式中，P (X = x,W = ω )为结合多尺度特征与多尺

度标记的联合概率密度，为提高算法运行效率，

特征场模型建立在最高分辨率影像上，根据 SMAP
准则对多尺度影像进行最优分割，提取出候选建

筑物对象。

2.2 建筑物FCN特征提取

在建筑物初始分割的基础上，利用经微调后

的 全 卷 积 网 络 FCN(Fully Convolutional Networks)
(Long等，2015)抽取建筑物相关特征层特征，输入

SVM模型进行训练获得 FCNSVM分类器，并对建

筑物初始分割结果进行二次分类得到建筑物最终

提取结果。

2.2.1 FCN网络结构

本文使用的网络结构如图 3所示，由于高分辨

率遥感影像包含可见光谱段，并且空间分辨率小

于 1 m， 因 此 采 用 基 于 VGG16(Simonyan 和

Zisserman，2015)的网络结构， VGG16网络基于

ImageNet数据集(Russakovsky等，2015)训练得到，

其预训练获得的权重对于本文网络结构的微调具

有重要的意义。FCN网络将传统卷积神经网络

(CNN)中的全连接层(Fully connected layer)替换为卷

积层(Convolution layer)，网络中包括卷积层、激活

函数层 (Activation function layer)、池化层 (Pooling
layer)、 反 卷 积 层 (Deconvolution layer)、 裁 剪 层

(Crop layer)以及Eltwise层。

卷积层是卷积神经网络的核心层，其对输入

影像进行一系列操作，与图像滤波类似

Oic,jc = f (∑
uk = 1

mk ∑
vk = 1

nk

Fuk,vk ⋅ Iic - uk + 1,jc - vk + 1 + biasuk,vk )
(1 ≤ ic ≤ Mc,1 ≤ jc ≤ Nc

1 ≤ uk ≤ mk,1 ≤ vk ≤ nk )
(10)

式中，Mc、Nc为影像的行列数，mk、nk为滤波器F
尺寸，bias为偏置项。给定输入影像 I, 影像 I(ic-
uk+1、jc-vk+1)处的像元与对应(uk，vk)处的滤波器

F相乘，并与(uk，vk)偏置项相加，求和得到对应

Oic,jc处的输出像元。f一般不取任何操作，由之后

的激活函数层来产生非线性映射。

激活函数层的主要作用是将输入数据中加入

非线性因素，使得模型能够解决更多非线性问题。

常用的激活函数包括 Sigmoid函数、 tanh函数、

ReLU函数(Canziani等，2016)。
池化层对输入的特征进行压缩，减小特征图

尺寸，突出影像中的主要特征，使得网络计算复

杂度降低。按照缩放后的取值规则分为极大值采

图2 二阶邻域系统交互关系

Fig.2 Interaction of second-order neighboring system
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样(maxpooling)，平均采样(avgpooling)，以及随机采 样(randpooling)等(Laptev等，2016)。

反卷积层用于将经过卷积及池化操作后的特

征影像进行上采样操作，从而恢复特征影像的尺

寸，反卷积层可以使得网络学习到更加复杂的特

征(Bengio等，2013)。
裁剪层的主要作用是对特征影像进行裁剪，

使其满足要求的尺寸大小。FCN网络对输入数据

进行了填充操作，因此利用裁剪层使处理后的特

征数据恢复原始尺寸(Jia等，2014)。
Eltwise层对特征层进行操作并合并为一层，主

要操作包括(点乘、相加减、取最值)(Jia等，2014)。
2.2.2 建筑物特征提取

FCN网络能够直接用于语义分割，从而得到

建筑物的提取结果，然而 FCN网络在多次上采样

下采样过程中使得提取结果细节信息缺失严重，

因此直接将其作为分类器并不能获得理想的建筑

物提取结果。同时 FCN网络是一个多层的神经网

络结构，每一层都由多个 2维平面构成，每一个 2
维平面都由若干独立的神经元组成，网络中的浅

层结构能够得到色调、边缘等浅层信息，随着层

次增加，非线性程度增强，卷积得到的特征会更

加抽象，并具备局部特征，因此利用 FCN网络作

为特征提取器能够获得建筑物的多元层次特征，

利于建筑物的提取。

将网络数据集输入微调后得到的 FCN网络，

能够得到对应卷积层输出的影像特征，不同卷积

层输出的影像特征结构不同。

如图 4所示，底层特征(如卷积层 1特征)更多

地提取了边缘及角点等低层次特征，同时道路与

建筑物的区分度较低，随着层数加深，相似光谱

纹理特征像元逐渐被合并，形状特征逐渐成为主

导特征，不同细节的建筑物特征被合并成为整体

建筑物特征，由此抽象出建筑物的高层次特征。

2.3 多尺度 SLIC-GMRF与 FCNSVM联合的建

筑物提取

2.3.1 FCNSVM分类器构建

结合 FCN网络输出得到的各卷积层对应地物

特征，并同时生成地物类标签，利用 SVM分类器

进行建模，SVM是经典的机器学习算法，最早被

用于解决分类问题，其核心思想为寻找能够区分

不同地物类型的最优超平面，能够最大化不同类

别训练样本间的分类距离获得最佳的分类结果

(Cortes和Vapnik，1995)。

图3 FCN网络结构

Fig.3 FCN architecture

图4 建筑物FCN特征

Fig.4 FCN features of buildings
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本文利用 FCN网络各卷积层输出的建筑物特

征及其他地物特征构建FCNSVM模型。流程如图 5
所示。

如图 5所示，由于不同卷积层输出的特征维

度不同，因此利用 libsvm分类器 (Chang和 Lin，
2011)分别对每个卷积层特征建模，从而得到建

筑物对应卷积层特征结构的 FCNSVM分类器。结

合 SLIC-GMRF 建 筑 物 初 始 分 割 ， 对 其 利 用

FCNSVM分类器进一步分割，从而获得建筑物提

取结果。

2.3.2 FCNSVM建筑物提取

由于建筑物初始分割结果中存在人工地物及

裸 土 混 分 现 象 ， 因 此 需 要 结 合 训 练 得 到 的

FCNSVM分类器进行进一步的划分提取，得到最

终建筑物提取结果。

如图 6所示，建筑物初始分割结果为覆盖研究

区域的二值影像图，其中影像中的白色区域值为1，
代表建筑物候选区域；黑色区域值为 0，表示其他

地物的背景区域。为减小建筑物识别的运算量，将

原始影像与建筑物初始分割结果进行掩膜运算，对

应背景区域划归空值不参与到建筑物的最终提

取中。

若将掩膜运算后的影像直接输入到 FCN网络

生成特征影像，在经过网络卷积层及池化层的运

算处理后，影像中地物特征会受到极大的影响,造
成地物细节缺失,最终影响建筑物提取结果。因此

本文将掩膜运算后的影像分块输入 FCN网络，以

获取较小窗口尺寸下的各卷积层特征影像，保留

地物细节信息，同时特征影像块维度与对应各卷

积层特征维度相同。由于影像通过各卷积层会使

得输出影像尺寸小于原始尺寸,为保证影像尺寸的

一致性,利用双线性插值法将卷积层运算后的影像

块恢复至原始尺寸,将其拼接后得到各卷积层特征

影像，利用训练完成的 FCNSVM分类器对其进行

建筑物提取。

FCNSVM分类器是根据研究区样本影像不同

卷 积 层 特 征 训 练 得 到 的 ， 利 用 各 卷 积 层 的

FCNSVM分类器分别对特征影像进行计算 ,其中

背景区域不参与提取识别。由于提取目标为建筑

物，因此将建筑物子类型合并为建筑物大类，同

时将其他地物类型划归为背景。由于分别利用各

层分类器对影像进行提取，因此需要解决各层提

取结果的不一致性，深层次 FCNSVM分类器能够

依据建筑物的抽象结构特征进行分类，因此以最

深层的 FCNSVMfc7分类器的提取结果作为基础

分类结果，然而其地物边缘特征较为概括，本文

图5 FCNSVM模型建立

Fig.5 FCNSVM model

图6 多尺度SLIC-GMRF与FCNSVM联合的建筑物提取

Fig.6 Extraction of buildings in remote sensing imagery based on multi-scale SLIC-GMRF and FCNSVM
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利用其他层分类结果进行修正。若基础分类结果

为非建筑物类型，则将该地物对象划分为背景，

不考虑上层分类结果；如果各层分类结果皆为建

筑物，则该斑块对象为建筑物内部斑块；若基础

分类结果为建筑物，上层分类结果存在非建筑物

分类结果，则为建筑物边界区域，为减小判别误

差，上层分类结果中建筑物大于 70%的，地物斑

块类别不发生改变，否则将该地物斑块类型划分

为背景。依此规则得到最终建筑物提取结果。

3 实验及评价

3.1 数据及参数选择

3.1.1 实验数据

本文选择北京市、武汉市、越南岘港作为研究

区，数据源为高分二号卫星影像，数据信息见表1。

3个研究区具有不同的建筑物特征，北京、武

汉研究区分布较多的高层建筑，岘港研究区则以

低矮建筑物为主。为对建筑物提取精度进行定量

评价，本文采用查准率(Precision)、查全率(Recall)
及综合分数(F1)，见式(11)—(13)。

Precision = TP
TP + FP × 100% (11)

Recall = TP
TP + FN × 100% (12)

F1 = 2 × Precision × RecallPrecision + Recall × 100 (13)

式中，TP为正确提取出的建筑物(单位为像素，下

同)，FP为虚警，即与参考结果无匹配的建筑物提

取结果，FN为漏分，即未提取出的建筑物，F1值
越大，表明算法提取效果越好(Heipke等，1997)。
3.1.2 参数选择

多尺度 SLIC-GMRF模型中需要对参数序列 p=
[σ, k，θn，β]进行估计，即分别为尺度参数σ，分

割对象数目 k，尺度间交互参数 θn以及势函数参数

β。由于本文选择具有不同密度及高度的建筑物类

型影像(北京为中密度高层建筑；武汉为高密度高

层建筑；岘港为高密度低矮建筑)进行参数的选择

估计，因此依据其得到的参数具有一定适用性，

能够应用于其他区域。

不同尺寸建筑物在尺度序列影像中具有差异

性(李小文和王祎婷，2013)，因此对研究区影像进

行尺度变换，以突出不同影 像尺度下的建筑物特

征。利用研究区实地踏勘采样数据，计算建筑物

样本同其他地物的统计可分性，生成尺度—离散

度曲线，如图7所示。

在北京研究区中，离散度指标随尺度增大，

呈逐渐降低趋势，北京研究区存在高层建筑物，

植被覆盖度较高，影像空间分辨率为 1 m时，建筑

物与周边地物类别具有较高的统计可分性，离散

度值较高，随着影像尺度增大，区域边界逐渐表

现为混合像元，离散度值减小，类别可分性降低；

岘港研究区中，离散度指标随尺度增大表现为先

上升后降低的趋势，具有明显峰值。研究区中分

布大量邻接低矮建筑物，当影像尺度增加时，建

筑物内部的像元光谱异质性降低，对离散度的贡

献高于边界混和像元，离散度值增加；随着影像

尺度进一步升高，建筑物与周围地物表现为混合

像元，离散度值降低；武汉研究区样本统计可分

性随影像尺度升高基本保持一致，研究区影像存

在高大建筑群，边界清晰，当影像尺度上升时，

建筑物内部像元光谱异质性降低，混和像元对离

散度的贡献有限，曲线变化较为平缓。结合各研

表1 研究区影像数据源

Table1 Image dataset of study areas

研究区

北京

武汉

岘港

获取时间

2015-09-12
2016-02-07
2015-08-04

全色波段空间分辨率/m
0.8
0.8
0.8

多光谱波段空间分辨率/m
4
4
4

像幅

6725×4207
4548×4503
7300×6908

图7 尺度—离散度曲线

Fig.7 Scale-dispersion curve
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究区尺度—离散度曲线变化特征及各研究区影像

地物分布实际情况，确定影像研究尺度为 1 m、

4 m、10 m，利用双三次插值算法对 1 m融合影像

进行重采样，生成 10 m分辨率影像。对多尺度变

换后的研究区影像利用SLIC算法进行过分割处理。

SLIC算法中，需要指定分割对象数目 k，过小

的参数值会导致影像欠分割，不能充分利用影像

的光谱空间特征，并弱化建筑物斑块与非建筑物

斑块的边界，对建筑物提取造成不利影响；过高

的参数值会影响算法的执行效率，因此本文利用

局部方差变化率 (Rate of Change，ROC)(Drăguţ等，

2010)对 k值进行筛选优化。

设定初始参数 k=8000，以 500为增长间隔，

对空间分辨率 1 m、4 m及 10 m的研究区影像进行

分割实验，生成ROC曲线，如图8所示。

局部方差反映了分割对象间的同质性，随着

分割对象数目增加，对象间的差异性不断减小，

局部方差值不断降低。局部方差变化率放大局部

方差变化，其极大值处代表局部方差变化突变点，

表明在该点两侧局部方差变化剧烈，作为参数候

选值可使分割对象间保持较大的差异性(Drăguţ等，

2014)。
由图 8可知，武汉研究区 ROC曲线与其他研

究区相比，对 k值变化更为敏感，分割对象数目增

加使得局部方差变化率迅速变化。通过对 3个研究

区ROC曲线的分析比较，结合局部方差变化率的

增减趋势，确定空间分辨率为 1 m时，参数 k=
12500，空间分辨率为4 m时，参数 k=11500，空间

分辨率为 10 m时，参数 k=10000，对 3个研究区多

尺度影像进行过分割，如图9所示。

如图 9所示，随着影像尺度逐渐升高，影像中

的地物细节被概括，研究区影像空间分辨率为

1 m时，地物边界包括地物内部依照同质性规则划

分为若干区域，建筑物顶部细节突出，内部光谱

异质性较高，导致其顶部分割较为破碎；影像空

间分辨率为 4 m时，建筑物顶部类内光谱异质性逐

渐降低，影像分割对象内部斑块数目减少；影像

空间分辨率为 10 m时，各研究区中建筑物内部光

谱纹理特征均一，细小道路被概括为混合像元，

便于减轻非建筑物地物对分割的影响。统计生成

各研究区 10 m空间尺度影像斑块的NDVI、NDWI、
MSI，剔除其植被，及低反射率地物如水体、阴影

的影响。然后利用基于城市距离测度的 K-means
算法对结果进行目标背景二分类，生成初始聚类

标记场，其余尺度标记场通过尺度间一阶Markov
链的依赖关系以及MLL模型确定，以提高算法的

运行效率。

结合多尺度 SLIC过分割生成的初始聚类结果，

一阶Markov链及MLL模型中存在参数 θn及 β需要

确定。对于 θn采用如下公式进行计算 (Bouman和
Shapiro，1994)。

θ
∧ n = argmax

θn
(E ( lg ( f ( y nd |xn,y ) )

P ( xn|xn + 1 )|y,xn + 1,θn ) )
(14)

式中，θn 为当前迭代次数的尺度间交互参数，

f ( y nd |xn,y )为各尺度的似然函数，y nd 为各尺度间的

特征向量树，xn为各尺度标记类型，P ( xn|xn + 1 )为
各尺度标记先验概率。

(a) 1 m

(b) 4 m

(c) 10 m
图8 局部方差变化率曲线

Fig.8 ROC curve
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势函数参数 β能够影响分割结果的区域性，通

常 通 过 经 验 确 定 (Yu 和 Clausi， 2006)， 例 如 ，

Rignot和 Chellappa(1992)对极化 SAR影像进行分

割，确定最适宜 β参数范围为[1.0,1.6]。Bruzzone和
Prieto(2000)设定 β参数为 [1.6,1.8]以满足变化检测

精度要求。由于本文采用影像数据空间分辨率为

1 m，并且建筑物提取对分割细节要求较高，本文

设定 β参数值为 0.9。采用设定参数序列得到建筑

物初始分割结果，如图10所示。

如图 10所示，3个研究区中由于建筑物类

型及密度不同，初始分割效果具有差异，北京

市研究区同其他两个研究区相比，建筑物密度

较低，建筑物间距较大，建筑物能够较为完整

地提取出来，在武汉市及岘港研究区中，由于

建筑物密度高于北京市，因此存在部分道路与

裸地错误分割为建筑物的情况，需要通过后续

步骤修正。

FCN网络训练阶段在VGG16权重的基础上进

行，VGG16在 ImageNet数据集基础上(包含 120万
张图片)训练而来，为使其能较好地应用于遥感影

像分类应用中，本文利用 UC Merced Land Use
Dataset 数据集对其进行微调 (Yang 和 Newsam，

2010)。UC Merced Land Use Dataset 数据集包括

21个地物类型(农业用地、飞机、棒球场、海滩、

建筑物、灌木、高密度居民地、森林、高速公路、

高尔夫球场、港口、道路交叉口、中密度居民地、

活动房区、高架桥、停车场、河流、机场跑道、

低密度居民地、储油罐、网球场)，每一地类包含

100张影像，影像空间分辨率为 0.3 m，尺寸 256×
256，涵盖高分辨率卫星影像能够识别的地物类

型，通过对影像数据集进行旋转、镜像、添加噪

声操作对数据集进行扩充，最终将每一地类影像

数目扩充至 1000张，共 21000张地物影像。

将 21000张影像以 4∶1比例划分为训练集及

测试集，以保证训练集影像的数目，避免训练模

型过拟合 (Romero等，2016)。定义批尺寸 (Batch
Size)参数值时考虑到过小的参数会导致模型难以

收敛，过大的参数值会导致内存消耗过大，因此

确定Batch Size为 10(Bengio，2012)，即每次从训练

影像集中取出 10幅图像进行训练。初始学习率设

定为 10-5，学习率每 2000次迭代除以 10。权值衰

减(Weight decay)参数值设定为 0.02，以防止参数过

拟合。Momentum参数值设定为 0.9以加快梯度下

降的速度。生成Loss曲线，如图11所示。

由图 11可得，随着训练迭代次数增加，学习

率的调整，网络逐渐收敛。在 3个研究区影像中随

机选择相同数目的训练样本及测试样本，各研究

区样本数目如表2所示。

图9 SLIC多尺度过分割结果

Fig.9 Over-segment results by SLIC
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将样本图像重新输入到FCN网络中，得到各卷

积层提取的影像特征，其中获取影像特征数目

见表3。
由于本文目标为建筑物提取，因此在训练

FCNSVM分类器时，将对应于 FCN网络中的建筑

物、高密度居民地、中密度居民地、活动房区、

低密度居民地 5类地物与建筑物类相对应，其他地

物类型合并为背景地物类，以对应研究区样本类

型。将各层卷积层影像特征分别建立 FCNSVM模

型，由表 3所示，卷积层输出特征随着网络深度加

深，特征维度迅速增加，利用传统训练方式会导致

训练复杂度增长，不利于模型的构建，因此利用

MapReduce模型进行分布式运算，以提高模型的训

练效率 (Wickham，2011)。其中核函数的选择对

SVM分类器的性能具有重要的影响，常用的核函数

包括线性核、多项式核、径向基函数 (RBF)、
sigmoid核(Drăguţ等，2010)。由于构建分类器的训

练样本维度高，并且为增强非线性表达能力，选择

图10 多尺度SLIC-GMRF建筑物初始分割结果

Fig.10 Initial segmentation result of buildings by multi-scale SLIC-GMRF

图11 FCN网络 epoch-loss曲线

Fig.11 The epoch-loss curve of FCN network
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RBF函数作为核函数进行训练，利用五折交叉验证

(5-fold cross validation)选择最高准确率的核函数参

数(gamma=6.8564, c=0.00028)。将各研究区建筑物

初始分割区域影像输入到微调完成的FCN网络特征

提取器中，生成各卷积层FCN影像特征，并利用训

练完成的FCNSVM模型对其进行二次分类。

3.2 结果分析及对比

3.2.1 控制实验对比

为了对本文方法进行验证，首先进行以下控

制实验：

对比 1：不采用影像分割，利用多尺度GMRF
模型进行建筑物初始分割，其他部分相同的对照

试验，对影像分割的影响进行评判。

对比 2：在多尺度 SLIC-GMRF建筑物初始分

割的基础上，建筑物二次分类时利用训练完成的

FCN网络直接分类，以评价FCN网络分类器性能。

对比 3：在多尺度 SLIC-GMRF建筑物初始分

割的基础上，利用 UC Merced Land Use Dataset 数
据集及研究区样本数据中的光谱纹理信息训练

SVM分类器并进行直接分类，以分析建筑物 FCN
影像特征对建筑物提取的影响。

以Google earth 20级影像(空间分辨率：0.27 m)
作为参考影像数据，对研究区内的建筑物人工矢

量化生成参考数据，以定量评价建筑物提取结果。

提取结果如图 12所示灰度图为提取得到的建筑物

二值影像，彩色影像为提取结果与原影像叠加结

果绿色为与参考结果相同部分，蓝色为满分，红

色虚警。

如图 12所示，本文方法效果优于其他 3种对

比实验方法，产生较少的虚警及漏分，与参考结

果的一致性更佳。对比 3在建筑物初始分割基础上

直接利用 SVM分类器进行提取，在 3个研究区中

产生了较多的虚警及漏分。对比 1采用基于像元的

GMRF算法对建筑物进行初始分割，在各研究区建

筑物边缘处产生较多虚警。对比2利用FCN网络在

建筑物初始分割结果基础上直接分类，如图所示其

在各研究区密集建筑物区域存在较多的虚警现象，

将道路错误提取为建筑物。生成建筑物提取精度评

价表对提取结果进行定量评价，如表4所示。

表 4中R、P、F1分别为查全率、查准率及综

合分数指标，本文方法提取精度高于其他 3种对比

实验结果。对比 3提取精度在 4种方法中最低，由

于 SVM分类器在训练过程中仅利用到训练数据的

光谱及纹理特征，使得分类器的性能较差，直接

应用于建筑物初始分割结果导致查准率指标较低。

对比 1在生成初始分割结果时未进行影像分割，因

此使得其建筑物候选区域的精度劣于其他几种方

表2 样本数目表

Table 2 Table of samples

样本数量

训练样本

测试样本

建筑物

2364
1013

非建筑物

2363
1012

合计

4727
2025

表3 FCN特征数目表

Table 3 Feature maps of FCN

卷积层名称

Conv1_1
Conv1_2
Conv2_1
Conv2_2
Conv3_1
Conv3_2
Conv3_3
Conv4_1

影像特征数目

64
64
128
128
256
256
256
512

卷积层名称

Conv4_2
Conv4_3
Conv5_1
Conv5_2
Conv5_3
Fc6
Fc7

影像特征数目

512
512
512
512
512
4096
4096

表4 建筑物提取精度评价表

Table 4 Evaluation table of building extracting accuracy
/%

对比1
对比2
对比3

本文方法

北京

R
81.24
89.36
91.72
97.26

P
89.26
91.51
74.65
96.68

F1
85.06
90.42
82.31
96.97

武汉

R
81.54
92.71
88.73
94.45

P
87.21
86.00
74.32
95.97

F1
84.28
89.23
80.89
95.20

岘港

R
79.54
92.86
84.58
97.13

P
94.28
91.65
76.78
93.24

F1
86.29
92.25
80.49
95.15

注：R（Recall），P（Precision），F1分别为查全率、查准率及综合分数指标。

21



Journal of Remote Sensing（Chinese） 遥感学报 2020, 24（1）

法，其查全率指标较低。对比 2在建筑物密集区域

提取结果较差，由于 FCN网络作为分类器时对影

像进行一系列降尺度升尺度操作，概括了大量地

物细节。

采用配对卡方检验评价以上对比实验及本文

方法对建筑物提取结果的影响差异是否显著。生

成配对卡方检验表如表5所示。

如表 5所示，统计比较本文方法前后 3种对比

实验结果像元标签的转化情况，分为正确—正确，

即采用本文方法前后不变的正确分类像元数、正

确—错误，即由正确像元转化至错误像元数、错

误—正确，即由错误像元转换为正确像元数，错

误—错误，即采用本文方法前后不变的错误分类

像元数。4种方法的显著性均小于 0.01，具有极显

著的统计学意义，表明采用以上对比实验与本文

方法相比，结果具有显著的差异性。

3.2.2 同其他方法对比

同时与两种基于 CNN的建筑物提取方法进行

对比：

（d）对比3实验提

取结果

（d）Represents
results of
comparison 3

（a）本文提取

方法结果

（a）Represents
results

of proposed method

（b）对比1实验

提取结果

（b）Represents
results

of comparison 1

（c）对比2实验

提取结果

（c）Represents
results of
comparison 2

图12 建筑物提取结果

Fig.12 Results of building extraction

表5 配对卡方检验评价表

Table 5 McNemar-Bowker test table

方法

对比1

对比2

对比3

本文方法

正确

错误

正确

错误

正确

错误

正确

3570593
771261
4075879
364957
3617826
317463

错误

217482
16049319
325342
15913165
298968
16388675

显著性

0.000

0.000

0.000

22



井然 等：多尺度SLIC-GMRF与FCNSVM联合的高分影像建筑物提取

(1)Mnih(2013)利用 CNN网络模型分别提取道

路及建筑物，采用的 CNN网络模型输入层结构

为 3×64×64，并包括 3层卷积层 (64×13×13、112×
9×9、80×7×7)及两个 4096、256维全连接层。

(2)Saito等 (2016)进行建筑物提取采用的 CNN
网络模型输入层结构为 3×64×64，包括 3个卷积层

(64×9×9、128×7×7、128×5×5)及两个 4096、256维
的全连接层。

为同对比方法结果进行比较，采用相同数据集、

训练参数对文中CNN网络进行实现，并利用相同

Mass- achusetts数据集(Mnih，2013)进行建筑物提取

比较。

如 图 13 所 示 ， 与 前 文 研 究 区 相 比 ，

Massachusetts数据集中的建筑物密度及植被覆盖度

较低，地物间反差更为明显，利用多尺度 SLIC-
GMRF算法能够得到完整的建筑物初始分割斑块，

结合 FCNSVM模型取得较好的目视提取结果，漏

分及虚警的像元数均较少。为对本文提取方法进

行评价，引入 P-R曲线，横轴对应 Precision值，

纵轴对应Recall值，利用P-R曲线能够较好地反映

出模型之间建筑物提取能力的优劣，P-R曲线包

括一系列不同阈值对应的 Precision以及对应的

Recall值，如图14所示。

如图 14所示，本文方法对应的 P-R曲线将

两对比方法的 BEP(Break-Even-Point)值包含在

内 ， BEP 曲 线 代 表 该 曲 线 上 的 点 Precision 与

Recall的值相同，亦即查准及查全的平衡点。为

定量评价提取精度生成 BEP点提取精度表，如表

6所示。

如表 6所示，本文方法对应的BEP精度高于两

种利用 CNN网络作为分类器的对比方法。本文方

法同对比方法相比提取了建筑物候选区域，而准

确的建筑物候选区域能够有效避免直接利用 CNN
网络进行分类导致的建筑物边缘精度较差的缺陷，

并且本文采用的神经网络深度结构高于两种对比

方法，得到与 Liu和Deng(2016)相一致的结论，即

更深的网络结构有助于得到更精确的提取结果。

同样生成配对卡方检验表进行评价，如表7所示。

（c）建筑物提取结果

（c）Represents extraction results of
building

（a）原始影像

（a）Represents original image
（b）初始分割结果

（b）Represents results of initial
segmentation

图13 Massachusetts数据集提取结果

Fig.13 Extraction results of Massachusetts dataset

图14 P-R曲线

Fig.14 P-R curve
表6 BEP点处提取精度

Table 6 Extraction accuracy on BEP points
/%

方法

Mnih
Saito

本文方法

Massachusetts Dataset
R
92
94.3
95.4
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如表 7所示，基于配对卡方检验评价结果，对

于Massachusetts数据集，3种不同建筑物提取方法

结果具有本质不同，本文方法建筑物提取结果优

于两种对比方法。

4 结 论

本文提出基于多尺度 SLIC-GMRF和 FCNSVM
的建筑物提取方法能有效解决以高分影像为数据

源的建筑物提取难题。相比于现有的建筑物提取

方法，本文方法利用 FCN网络作为特征提取器，

综合影像的多尺度特征、光谱特征、几何特征、

纹理特征以及深层结构特征，使得影像中的建筑

物得到增强。同时，计算机视觉领域中的 SLIC影

像分割及 GMRF模型提高了建筑物提取结果的完

整性及准确性，避免了传统建筑物提取方法中由

于直接分类导致提取完整性较差的缺陷。经控制

实验结果表明，不采用影像分割，会使建筑物候

选区域的提取精度较差，查全率指标较低，表明

SLIC影像分割影响到初始分割结果的完整性；二

次分类时直接利用 FCN网络分类会导致建筑物密

集区域提取结果较差，表明 SVM分类器影响到建

筑物细部提取结果； SVM分类器直接应用于建筑

物初始分割结果导致查准率指标较低，表明 FCN
特征影响到 SVM模型的性能。对比实验结果表明，

在建筑物特征清晰、遮挡干扰较少的区域，本文

方法能够取得较好的提取结果；同时，较深的

FCN网络结构有助于增强建筑物的提取能力，与

对比建筑物提取方法相比，本文方法提高了建筑

物提取精度。然而，本文方法仍未能解决遮挡物

对建筑物提取造成的干扰问题；同时，实验结果

中仍然存在边缘细节丢失以及误提取现象，需要

在下一步研究中进行改善。
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Abstract：：The extraction of buildings from remote sensing imagery has an important application value. However, high-resolution images

contain detailed information and complex features that hinder the difficulty of building extraction process.

To address this problem, we propose a building extraction method of building extraction based on multi-scale SLIC-GMRF and

FCNSVM that demonstrates an improved ability of extracting buildings from high-resolution remote sensing images to some extent. First, a

multi-scale SLIC-GMRF segmentation algorithm is applied to determine the initial building area, and then the advantages of the FCN neural

network in semantic segmentation are utilized to extract the building features. Second, the extracted building features are used to train an

SVM classifier to refine the building extraction results of building.

The results of three control experiments and two comparative tests reveal that the SLIC segmentation algorithm affects the initial

segmentation results, the SVM classifier affects the extraction of building details, and the FCN features influence the performance of the

SVM classifier. The precision rate, recall rate, and quality index of the proposed method are all better than the compared methods.

The following conclusions can be drawn from the experimental results. For the study area with clear features and minimal obstructions,

the proposed method can effectively extract buildings from an image. This method can also obtain ideal results for areas with a complex

distribution of buildings can also get ideal results.
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