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摘要：针对高分辨率遥感影像建筑物提取中目标尺度跨度大、顶层纹理复杂及背景环境干扰，导致传统模型提取大型建

筑物时易产生内部空洞、小型目标易丢失边界几何特征的问题，本文提出一种融合多尺度局部特征与全局空间表征的双

流网络架构。构建以全对称 U-Net为拓扑基础的混合网络：在编码阶段，设计层级式特征金字塔提取多分辨率局部纹理

信息，并于空间分辨率为原始尺寸 1/16 的最深层嵌入 Vision Transformer 模块，利用多头自注意力机制完成长距离依赖

建模；在解码阶段，引入自适应双重注意力重标定机制，通过级联的卷积块注意力模块（CBAM）从空间与通道维度对跳

跃连接传递的特征进行噪声抑制，并融合交叉注意力模块以对齐多尺度特征；在网络末端构建分割与边界预测并行的多

任务输出分支，利用边界损失函数进行联合优化。在 WHU 航空影像数据集中，本文模型的交并比（IoU）达到 89. 48%，

F1 分数达到 94. 45%，精确率为 90. 12%，召回率达到 99. 21%；对比 U-Net 架构，交并比与 F1 分数分别提升 13. 95% 与

14. 05%。在背景复杂的 ISPRS Potsdam 数据集中，模型召回率稳定在 90. 48%。消融实验表明，全局自注意力模块的

引入使交并比提升了 6. 67%，有效改善了目标内部特征丢失现象。该网络架构在可控的计算开销下实现了对多尺度建

筑物空间拓扑与局部轮廓的有效提取，弥补了二维卷积模型的局部感受野局限，在城市空间演变监测与地理基础数据库

更新等工程应用中具有实际部署价值。
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Abstract： Aiming at the challenges of large scale spans， complex roof textures， and background interfer⁃
ence in high-resolution remote sensing imagery， which caused traditional models to suffer from internal 
holes when extracting large buildings and boundary geometric feature loss for small targets， a dual-stream 
network architecture integrating multi-scale local features and global spatial representations was proposed.  
A hybrid network based on the fully symmetric U-Net topology was constructed.  In the encoding stage， a 
hierarchical feature pyramid was designed to extract multi-resolution local texture information， and a Vi⁃
sion Transformer module was embedded at the deepest layer （1/16 of the original spatial resolution） to ac⁃
complish long-range dependency modeling using a multi-head self-attention mechanism.  In the decoding 
stage， an adaptive dual attention recalibration mechanism was introduced， utilizing a cascaded Convolu⁃
tional Block Attention Module （CBAM） to suppress noise in features transferred via skip connections 
from both spatial and channel dimensions， while a cross-attention module was fused to align multi-scale 
features.  At the network's end， a multi-task output branch with parallel segmentation and boundary predic⁃
tion was constructed， which was jointly optimized by using a boundary loss function.  On the WHU aerial 
imagery dataset， the proposed model achieves an intersection over union （IoU） of 89. 48%， an F1 score 
of 94. 45%， a precision of 90. 12%， and a recall of 99. 21%.  Compared with the baseline U-Net architec⁃
ture， the IoU and F1 score are improved by 13. 95% and 14. 05%， respectively.  On the ISPRS Potsdam 
dataset with complex backgrounds， the model's recall rate remains stable at 90. 48%.  Ablation experi⁃
ments demonstrate that the introduction of global self-attention module increases IoU by 6. 67%， effective⁃
ly mitigating internal feature loss of the targets.  With controllable computational overhead， the proposed 
network architecture effectively extracts the spatial topology and local contours of multi-scale buildings， 
overcoming the limitation of the local receptive field in two-dimensional convolutional models.  It exhibits 
significant practical deployment value in engineering applications such as urban spatial evolution monitoring 
and geographic basic database updating.
Key words： building extraction； semantic segmentation； multi-head self-attention mechanism； feature re⁃

calibration； multi-task learning

1 引  言

在智慧城市建设与数字孪生底座构建的进

程中，城市空间格局演变监测、灾害损毁评估以

及 地 理 信 息 系 统（Geographic Information Sys⁃
tem，GIS）基础数据库的高频更新，均依赖于从高

分辨率遥感影像中自动、精确地提取建筑物目

标［1-3］。随着对地观测技术的发展，高分辨率遥感

影像提供了前所未有的几何与纹理细节［4］。然

而，由于同一屋顶在不同光照下反射不均引起的

类内差异，以及周边行道树遮挡、高层建筑投影

等背景干扰［5-7］，高精度、自动化的建筑物精细提

取算法，始终是遥感图像处理与测绘工程交叉领

域亟待突破的难点［8-9］。

目 前 ，以 全 卷 积 网 络（Fully Convolutional 
Network，，FCN）［10］ ，U-Net［11］ 以 及 DeepLab 系

列［12］为代表的深度语义分割模型在遥感图像处

理中得到了广泛应用。Chen 等［13］提出了改进的

FCN 框架 SDFCNv2，通过混合卷积块与注意力

机制有效提升了遥感图像语义分割性能。Özbay
等［14］进一步将区间 Type-2 模糊门控机制引入 U-

Net 跳跃连接，通过估计像素级不确定性权重来
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增强边界感知特征学习，有效缓解了遥感图像中

混合像素与类间光谱相似性导致的分割碎片化

问题。任凤雷等［15］融合超像素分割算法对语义

分割结果进行边缘优化，有效提升了分割精度，

弥补了 DeepLabV3+在编码阶段细节信息丢失

导致边缘分割不佳的不足。然而，现有主流模型

在应对复杂建筑群时存在固有的理论局限：卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）

受限于局部感受野与空间平移等变性偏置，在处

理大规模连片建筑或大型单体建筑时，难以有效

建立跨越长距离的全局空间依赖［16］。这种物理

感受野的限制易导致特征在逐层传递中衰减，并

在预测结果中表现为建筑物内部的响应缺失（即

空洞现象）［17］。此外，为扩大感受野而依赖深层

池化下采样的机制，易破坏底层高频几何信息，

导致小型建筑物漏检以及边界模糊［18］。尽管近

年来引入的纯 Transformer 架构通过全局自注意

力机制解决了长程建模问题［19］，但其计算复杂度

呈输入图像尺寸的二次方指数增长，难以满足工

程应用中对实时性与算力开销的严苛要求［20］。

例如，Pan 等人利用生成对抗网络［21］整合空间与

通道注意力，虽增强了对不规则建筑的提取能

力，却显著加剧模型训练的难度与计算资源的

消耗［22］。

为缓解局部细节感知与全局语义表征难以

兼顾的工程应用瓶颈，本文基于现有先进网络模

块，提出了一种融合 CNN-Transformer 与双重特

征重标定的建筑物提取网络适配架构。研究在

编码器最深层嵌入多头自注意力模块，旨在以较

小的计算代价重构全局上下文依赖关系；在解码

器特征恢复路径中引入双重空间 -通道特征重标

定机制，自适应抑制多尺度跳跃连接中混入的高

频噪声。同时，通过融合边界联合监督的多任务

学习策略，强化了模型对建筑物几何轮廓的特征

表达。该方法主要聚焦于为复杂城市场景下的

遥感高精度解译提供一套在算力与精度间具备

较优平衡的深度学习实践方案。

2 遥感影像建筑物提取理论与方法

高分辨率遥感影像中的建筑物提取本质上

属于像素级的语义分割任务。近年来，深度学习

技术的演进为该领域提供了丰富的理论基础与

网络范式，主要可归纳为以下三大技术分支：

2. 1　基于卷积神经网络的局部特征建模

在深度学习广泛应用之前，遥感影像建筑物

提取主要依赖手工设计特征。随着全卷积网络

（FCN）提出端到端的像素级密集预测范式，基于

卷积神经网络（CNN）的方法成为主流［23］。经典

如 U-Net构建了完全对称的编码器-解码器架构，

通过跳跃连接有效缓解了深层网络中空间信息

的不可逆丢失，在建筑物边缘提取上表现出较好

的几何保真度。DeepLab 系列则通过引入空洞

空间金字塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pool⁃
ing，ASPP）模块，在不降低特征图分辨率的前提

下显著扩大了感受野，增强了模型的多尺度目标

建模能力［24］。然而，CNN 的底层机制依赖于局

部感受野的滑动窗口计算，难以高效建立像素间

的长距离依赖关系。在处理大尺度或呈连片分

布的建筑物群时，仅依靠堆叠卷积层极易发生内

部特征信息的衰减，从而导致目标内部出现空洞

现象［25］。

2. 2　注意力机制的特征重标定

为优化 CNN 在复杂背景环境下的特征表达

能力，注意力机制被广泛引入建筑物提取任务

中，其本质是一种特征空间的自适应资源分配策

略［26-27］。空间注意力机制专注于定位图像中的关

键几何区域，引导网络强化目标物理位置的特征

响应；而通道注意力机制则侧重于利用全局池化

与感知机评估各特征通道对特定语义的贡献度，

从而动态抑制冗余或与复杂背景强相关的干扰

通道。卷积块注意力模块（Convolutional Block 
Attention Module，CBAM）等先进架构将上述二

者级联组合，实现了特征图在空间与通道双维度

的深度重标定，有效增强了模型过滤植被、阴影

等高频背景噪声的能力，显著提升了建筑物轮廓

的精细化感知度［28］。

2. 3　基于 Transformer的全局上下文建模

为彻底突破 CNN 物理感受野的理论边界，

源于自然语言处理的 Transformer 架构被跨模态

引入遥感图像处理领域［29］。Vision Transformer
（ViT）［30］等模型通过将输入图像转化为固定的序

列图像块（Patch），并利用多头自注意力机制

（Multi-Head Self-Attention）并行计算序列中任

意两个位置之间的长距离相关性，从根本上克服
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了传统网络在全局依赖建模上的局限。在建筑

物提取场景中，它能跨越障碍物（如行道树遮挡）

直接连通建筑物的整体拓扑［31］。然而，纯 Trans⁃
former 模型应用于高分辨率遥感影像时，其计算

复杂度会随输入序列长度呈二次方爆炸式增长；

且由于缺乏 CNN 固有的局部连接与权值共享偏

置，在提取边缘走向、角点位置等底层高频几何

细节时极易发生信息丢失，导致小型建筑物漏检

及边界模糊［32］。因此，将 CNN 的局部细节刻画

优势与 Transformer 的全局表征能力相融合，构

建混合式网络架构，已成为当前解决建筑物提取

痛点的高效研究范式。

3 融合多头自注意力与双重特征重

标定的高分辨率遥感建筑物提取

图 1 为融合多头自注意力与双重特征重标定

的高分辨率遥感建筑物提取模型整体架构图。

本文模型整体沿用 U-Net 编码器 -解码器基础拓

扑，在此框架内进行深度结构优化，形成了前端

局部特征金字塔、底层全局关系映射、后端多重

标定解码的处理架构。

3. 1　编码器前馈与多尺度特征金字塔提取

编码器的主要功能是从地表背景中逐级抽

象建筑物的多尺度特征。设输入的高分辨率光

学遥感影像为三维张量 I∈ RC × H × W，其中空间分

辨率 H = W = 512，通道数 C=3。编码器的前

向传播切分为四个阶段，表示为：

图 1　融合多头自注意力与双重特征重标定的高分辨率遥感建筑物提取模型整体架构图

Fig. 1　Overall architecture diagram of a high-resolution remote sensing building extraction model integrating multi-head 
self-attention and dual feature recalibration
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F k = ϕ k (F k - 1 )， kϵ{1，2，3，4}， （1）
其中：F 0 = I，算子 ϕk 表示第 k 阶段的下采样卷积

模块，每个模块内部包含两组 Conv-BN-ReLU 基

础计算单元与一个步长为 2 的最大池化层。针对

输入特征图 X，卷积前馈逻辑为：

Y= ReLU ( BN ( Conv ( X ) ) ). （2）
对于给定的二维卷积运算，其数学定义展

开为：

Y c，i，j = ∑
c'

C in

∑
u = 1

K

∑
v = 1

K

W c，c'，u，v × X c'，i + u - 1，j + v - 1 + bc，

（3）
其中：W表示尺寸为 C out × C in × K × K 的权重

滤波器，卷积核边长 K = 3。为缓解深层网络可

能出现的梯度弥散现象，在第 3 与第 4 阶段引入

了残差直连映射，即输出 y= F ( x )+ x。通过四

级下采样，生成了包含丰富多尺度信息的特征金

字塔序列。最深层特征张量 F 4 ∈ R256 × 32 × 32 的空

间分辨率被压缩至原始尺寸的 1/16，该低分辨率

空间极大地降低了序列长度，为后续的全局自注

意力计算提供了适宜的算力平台。

表 1 和图 2 给出了编码器四级下采样过程中

各阶段特征图的空间分辨率、通道数变化。浅层

特征（Stage 1，Stage 2）保留了丰富的空间细节，

对建筑物边缘定位与小型目标敏感；深层特征

（Stage 3，Stage 4）语义抽象程度高，对大型建筑

区域响应完整稳定，但分辨率降低导致小型目标

细节丢失。浅层细节与深层语义通过跳跃连接

实现互补，支撑多尺度建筑物的提取。

3. 2　基于多头自注意力的全局上下文建模

在遥感物理场景中，高分辨率光学影像受限

于传感器的侧视成像几何与太阳高度角，建筑物

立面投影与伴生阴影常导致二维成像平面上同

一建筑物的连续光谱特征发生物理断裂。传统

CNN 的局部马尔可夫假设依赖固定尺寸的感受

野，在遭遇强光照畸变或遮挡时，其卷积核易陷

入低反照率阴影区，难以跨越此类光谱断层建立

显式连接，导致模型推断出内部响应缺失的破碎

斑块。

为缓解上述工程瓶颈，本研究采用在编码器

路径末端嵌入成熟 Vision Transformer（ViT）模

块的部署策略。多头自注意力（MHSA）机制通

过计算全局亲和度矩阵，从物理空间上建立无视

空间距离的非局部特征关联。由于自注意力机

制是置换不变的，为感知二维像素格网的坐标信

表 1　编码器各阶段特征金字塔参数与语义特性

Tab. 1　Parameters and semantic characteristics of encod⁃
er feature pyramid at each stage

阶段

Stage 1

Stage 2

Stage 3

Stage 4

输出尺寸

256×256

128×128

64×64

32×32

输出通道数

32

64

128

256

提取信息类型

边缘、角点、纹理

局部形状、结构

建筑轮廓、部件

整体拓扑、语义类别

图 2　编码器各阶段特征图

Fig. 2　Visualization of feature maps at different encoder 
stages

图 3　Transformer特征融合原理图

Fig. 3　Schematic diagram of Transformer feature fusion
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息，对深层特征 F 4 注入显式的位置编码：

F 4 ' = F 4 + P h + Pw， （4）
其中：P h ∈ R256 × 32 × 1 和 Pw ∈ R256 × 1 × 32 分别表示行

与列方向上的可学习一维位置向量。随后，将特

征图 F 4 ' 划分为互不重叠的 4×4 空间图块，展平

并经线性映射至维度 D = 384 的嵌入空间，生成

序列表示 Z ∈ RN × D，序列长度 N = 64。
多头自注意力（MHSA）用于建立建筑实体

间及建筑物与环境背景间的长程依赖。通过将

输入序列投影至三个并行的子空间，获取查询

（Q）、键（K）和值（V）矩阵：

Q= ZWQ， （5）
K= ZWK， （6）
V= ZWV， （7）

其中，WQ，WK，WV ∈ RD × D 为动态更新的权重矩

阵。全局注意力的计算通过缩放点积实现：

     Attention (Q，K，V )= softmax ( )QK T

D
V. （8）

除以缩放因子 D 旨在防止内积数值过大

导致 softmax 函数梯度饱和。在经过 L = 4 层的

Transformer 块（内含多头注意力与前馈网络）推

断后，输出序列 Z ( l ) 充分捕获了地物的全局拓扑

规律。

为将序列化特征平滑回注至卷积主干，网络

采用双线性插值对重塑后的三维张量进行上采

样 ，并 通 过 1×1 卷 积 进 行 通 道 对 齐 ，得 到

Z align ∈ R256 × 32 × 32。为实现局部细粒度特征与全局

特征的自适应融合，设计了一个动态门控权重

矩阵：

W f =
σ ( Conv1 × 1 ( ReLU ( Conv1 × 1 ( [ F 4；Z align ] ) ) ) ).

（9）
最终融合输出以W f 为加权系数，在空间坐

标系下自适应调配 CNN 特征与 Transformer 特
征的响应强度。

3. 3　跨层特征重标定与解码器重建

解码阶段旨在将融合了全局先验的抽象语

义表征，逐步上采样恢复至高分辨率。针对同级

跨层跳跃连接易将浅层非目标高频噪声（如阴

影、植被纹理）直接引入解码路径的固有缺陷，本

文在特征拼接前串行接入了双重注意力重标定

模块（CBAM）。

首先，空间注意力子模块通过对通道域执行

最大池化与平均池化聚合空间分布统计量，生成

空间权重掩膜并重新赋权至原始跳跃特征 X skip：

X spatial = X skip ⊙SpatialAttention ( X skip ). （10）
随后，通道注意力子模块利用全局池化与多

层感知机（MLP）评估各特征通道的鉴别贡献度，

动态压制冗余特征：

  X enhanced = X spatial ⊙ChannelAttention ( X spatial ).（11）
这种级联重标定有效滤除了注入解码器的

特征流噪声。在上采样特征与 X enhanced 拼接后，为

增强二者的一致性，在解码块末端叠加了交叉注

意力机制。设当前解码特征为 Q，编码特征为 K

和 V，通过注意力寻址后与原始特征进行残差

连接：

Q out = Q+ Υ∙Conv1 × 1 ( Attention (Q，K，V ) )，
（12）

其中，Υ 为可学习的自适应标量参数，确保模型在

训练初期维持梯度稳定，逐步过渡至跨层特征深

度交互阶段。

3. 4　边界联合优化的多任务监督头

针对建筑物边缘在预测时易出现模糊与扩

张 的 现 象 ，模 型 在 最 高 分 辨 率 解 码 层

（D 1 ∈ R16 × 512 × 512）后设置为双重预测头：主分支

图 4　单解码器块结构图

Fig. 4　Single decoder block architecture
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输出像素级类别概率，辅助分支输出边界轮廓概

率。分割主干采用加权二元交叉熵损失（BCE）
与 Dice 损失协同驱动，以缓解背景与建筑物像素

分布极度不平衡的问题：

L bce = -∑i = 1
N [w∙gi log( pi )+(1 - gi )log(1 - pi ) ]

N
，

（13）

L dice = 1 -
2∑i

p i gi

∑i
p i + ∑i

g i + c
， （14）

其中：w为常数权重（设为 20 以强化建筑物类别

响应），c为防止除零的平滑项。BCE 损失的偏导

数与预测概率成反比：当网络对某个背景像素给

出高置信度的误判时，BCE 能够对其施加极强的

惩罚梯度，确保像素级分类的局部稳定性。然

而，BCE 对类别极度不平衡十分敏感。相反，

Dice 损失的偏导数是对全局区域响应的直接优

化，其梯度幅度不受背景像素总量的支配。两者

联合使用，在梯度优化空间中形成互补，兼顾微

观像素的强制收敛与宏观轮廓的几何对齐。边

界辅助分支采用无加权标准交叉熵损失 L boundary，

促使顶层网络学习边缘梯度特征。总体目标函

数定义为：

L total = L bce + L dice + λ∙L boundary， （15）
其中，λ 为边界损失权重系数。为确定 λ 的最优

取值，本文在 Potsdam 验证集上进行了网格搜索

（λ∈｛0. 3，0. 4，0. 5，0. 6，0. 7，0. 8，0. 9｝），结果如

表 3 所示。当 λ=0. 7 时模型取得最优综合性能，

因此本文采用 λ=0. 7 作为边界损失权重，在提供

拓扑边缘感知力的同时，避免了辅助任务对分割

主任务的梯度侵占。

4 实验与分析

4. 1　实验环境与评价指标

实 验 均 在 搭 载 Intel i7-14650HX CPU 与

NVIDIA GeForce RTX 4060 GPU 的平台上进

行，算法基于 PyTorch 1. 13. 0 开发。模型初始学

习率设定为 5×10-5，采用 AdamW 优化器并结合

ReduceLROnPlateau 动态调度策略，权重衰减系

数为 1×10-4，批处理量（Batch Size）设定为 8，共
执行 80 个训练轮次。以验证集损失为监控指标，

若连续 15 个轮次内验证损失未出现下降，则终止

训练并恢复至验证损失最低点的模型权重。实

际训练中模型约在第 60~70 轮触发早停。

数据预处理阶段，输入图像被统一裁剪为

512×512 pixels 的标准切片，在输入网络前进行

归一化处理。训练阶段在线施加了以下数据增

强策略：随机水平翻转与垂直翻转（概率各为 p=
0. 5）；随机旋转，旋转角在｛90°，180°，270°｝、中等

概率选取，施加概率 p=0. 75；随机缩放与裁剪，

缩放系数在［0. 8，1. 2］内均匀采样，施加概率 p=
0. 5，；色彩抖动，亮度、对比度、饱和度调整幅度

均为±20%，施加概率 p=0. 5；高斯噪声采用标

准差 σ=0. 01，施加概率 p=0. 25。
评价指标选取语义分割领域通用的四个定

量标准进行综合评估：精确率（Precision）、召回率

（Recall）、F1 分数（Dice 系数）及交并比（IoU）。

其中，精确率衡量模型抗误检控制能力，召回率

反映对真实目标的覆盖完整性，交并比则量化预

测结果与真实标签的全局几何重叠度。

设 X 为预测结果，Y 为真实标注。

F1 分数（Dice 系数）的计算为：

Dice = 2|X ∩ Y |
|X | + |Y |， （16）

其中：2|X ∩ Y | 为交集像素数，|X | 和 |Y | 分别为预

测和真实区域的像素总数。

交并比的计算为：

交并比 = |X ∩Y |
|X ∪Y | . （17）

精确率的计算为：

精确率 = TP
TP + FP

， （18）

其中：TP（True Positive）为真正例，模型正确预

测为正类的样本数量。FP（False Positive）为假

正例，模型错误预测为正类的样本数量

召回率的计算为：

召回率 = TN
TN + FN

， （19）

其中：TP 代表真正例，即正确预测为正类的样本

数量，FN 代表假负例，即实际为正类但被预测为

负类的样本数量。

4. 2　数据集划分与对比实验

为全面验证算法在不同空间分辨率与城市

场景下的泛化性能，选取 WHU 航空影像（包含

4 736 张训练集、1 036 张验证集和 2 416 张测试
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集）、ISPRS Potsdam 极 高 分 辨 率 城 区 数 据 集

（4 000 张训练集、712 张验证集和 1 301 张测试

集）和 DFC2019 数据融合竞赛库（4 422 张训练

集、1 189 张验证集和 1 404 张测试集）三个公开

基准数据集进行评估。WHU 数据集源自新西兰

基督城 0. 3 m 分辨率航空影像，覆盖面积约 450 
km²；ISPRS Potsdam 数据集为 5 cm 极高分辨率

航空正射影像，涵盖德国波茨坦复杂城市场景，

原始影像尺寸 6 000×6 000 pixels；DFC2019 数

据集来自 IEEE GRSS 数据融合竞赛，包含美国

杰克逊维尔和奥马哈两个城区，WorldView-3 卫

星影像全色波段地面采样距离 0. 35 m。三个数

据集均采用 RGB 三通道影像，统一裁剪为 512×
512 pixels 标准切片。正负样本分布方面，WHU
测 试 集 中 建 筑 物 像 素 占 比 为 11. 13%（背 景

88. 87%），ISPRS Potsdam 为 29. 40%（ 背 景

70. 60%），DFC2019 为 29. 23%（背景 70. 77%），

均呈现典型的类别不平衡特征。

为进一步评估模型的计算复杂度与推理效

率，本文统计了不同方法在相同硬件环境下的参

数量、FLOPs 及 FPS（表 2）。U-Net 结构简单，推

理 速 度 最 快（104. 0 FPS），但 IoU 仅 75. 53%；

TransUNet 引入完整 Transformer 后参数量激增

至 89. 29 M，推理速度降至 25. 5 FPS；Swin-UN⁃
et 通过窗口注意力在 32. 85 G FLOPs 下达到

71. 4 FPS 和 82. 64% IoU。纯 CNN（移除 Trans⁃
former）参数量仅 3. 62 M，推理速度 44. 80 FPS，

但 IoU 为 79. 54%。本文模型在此基础上引入低

分辨率 ViT，FLOPs 仅增加 0. 86 G，推理速度基

本持平（46. 15 FPS），而 IoU 提升至 89. 48%，验

证了以极小计算代价获取显著精度增益的设计

目标，实现了精度与效率的较优平衡。

在 上 述 数 据 集 上 ，将 本 文 模 型 与 U-Net，
FCN，DeepLabV3+，YOLOv13-seg 等网络开展

严格的对比测试，从交并比、F1 分数、精确率与召

回率四个维度综合评估各模型的建筑物提取

性能。

4. 2. 1　WHU 数据集性能验证

在 WHU 数据集中，样本类间分布存在极端

的失衡现象，这对模型抗过分割能力提出了较高

要求。

在 WHU 数据集中，样本类间分布存在极端

的失衡现象，这对模型抗过分割能力提出了较

高 要 求 如 表 3 所 示 ，基 础 U-Net 精 确 率 仅 为

75. 62%，由于缺乏全局约束极易将背景错分为

建筑物。本文模型通过引入自适应特征重标定

模块过滤背景噪声，使精确率提升 14. 50%，交

并比提升 13. 95%。与 YOLOv13-seg 相比，本文

模型交并比提升 6. 57%；与依赖空洞卷积扩大

感受野的 DeepLabV3+相比，本文模型在交并

比上仍有 5. 18% 的提升，证明了全局自注意力

机制在保障建筑物空间拓扑完整性方面具有显

著优势。

4. 2. 2　ISPRS Potsdam 场景验证

ISPRS Potsdam 数据集场景复杂，欧式建筑

密度高且频繁受树木遮挡，主要检验模型的边界

表 2　不同模型在 WHU测试集上的精度与效率对比

Tab. 2　Comparison of accuracy and efficiency of different 
models on the WHU test dataset

方法

U-Net
TransUNet
Swin-UNet
纯 CNN
本文模型

参数量

4. 37
89. 29
30. 55
3. 62

12. 63

FLOPs
31. 02

120. 10
32. 85
35. 35
36. 21

FPS
104. 0
25. 5
71. 4

44. 80
46. 15

IoU
75. 53
77. 78
82. 64
79. 54
89. 48

表 3　WHU对比实验定量结果

Tab. 3　Quantitative comparison results on WHU

方法

U-Net
DeepLabV3

FCN
YOLOv13-seg

本文模型

Dice
0. 804 0
0. 911 9
0. 920 2
0. 902 6
0. 944 5

交并比

0. 755 3
0. 843 0
0. 852 2
0. 829 1
0. 894 8

精确率

0. 756 2
0. 869 8
0. 881 4
0. 879 3
0. 901 2

召回率

0. 997 1

0. 964 5
0. 962 6
0. 963 3
0. 992 1

表 4　ISPRS Potsdam 对比实验定量结果

Tab. 4　Quantitative comparison results on ISPRS Potsdam

方法

U-Net
DeepLabV3

FCN
YOLOv13-seg

本文模型

Dice
0. 837 6
0. 841 9
0. 840 5
0. 864 1
0. 871 1

交并比

0. 780 1
0. 776 3
0. 771 4
0. 806 4
0. 814 2

精确率

0. 836 0
0. 843 1
0. 845 6
0. 850 3
0. 873 3

召回率

0. 879 6
0. 882 1
0. 873 3
0. 908 9

0. 904 8
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刻画与抗背景干扰能力。

在该组测试中，三个对比基准模型的 IoU 分

别为 78. 01%，77. 63% 和 77. 14%，均在 78% 以

下，反映出密集场景下传统卷积模型难以有效区

分密集排列的建筑个体。本文模型通过引入

Transformer 模块构建跨层空间依赖，IoU 提升至

81. 42%。 与 YOLOv13-seg 相 比 ，本 文 模 型 的

IoU 提升 0. 78%，精确率提升 2. 30%，验证了本

文模型在密集城市场景下对建筑群边界刻画与

精细提取方面的优势。

4. 3　误差机理与消融实验探讨

为解构模型性能跃升的驱动因素，研究通过

剥离核心组件开展消融实验，并从特征提取机制

角度深度剖析了典型误差来源。

表 5 的消融结果表明，边界损失权重 λ=0. 7
时模型在 Potsdam 数据集上取得最优综合性能

（IoU=81. 42%，Dice=87. 11%），后续实验均采

用该权重设置。

图 5　WHU 对比试验可视化结果图

Fig. 5　Visualized comparison results on the WHU dataset

表 5　ISPRS Potsdam 损失函数权重消融对比

Tab. 5　Ablation study on the loss weight for ISPRS potsdam datasett

损失函数权重

（以 ISPRS Potsdam 数据集为基准）

0. 3
0. 4
0. 5
0. 6
0. 7
0. 8
0. 9

Dice

0. 866 4
0. 868 6
0. 870 1
0. 870 9
0. 871 1

0. 870 0
0. 865 7

交并比

0. 803 9
0. 808 0
0. 811 0
0. 813 0
0. 814 2

0. 813 7
0. 808 6

精确率

0. 842 8
0. 851 6
0. 858 5
0. 865 8
0. 873 3

0. 881 4
0. 890 8

召回率

0. 928 5

0. 923 3
0. 918 1
0. 914 8
0. 904 8
0. 893 4
0. 874 0
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图 6　ISPRS Potsdam 对比试验可视化结果图

Fig. 6　Visualized comparison results on the ISPRS Potsdam datase

图 7　DFC2019 对比试验可视化结果图

Fig. 7　Visualized comparison results on the DFC2019 dataset
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图 8　WHU 消融实验热力特征可视化对比图

Fig. 8　Comparison of feature heatmap visualizations for ablation experiments on the WHU dataset

图 9　ISPRS Potsdam 消融实验热力特征可视化对比图

Fig. 9　Comparison of feature heatmap visualizations for ablation experiments on the ISPRS Potsdam dataset
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（1）局部感受野受限引发的中心区域断裂

机理：

消融数据明确揭示，当剔除 Transformer 模
块后，交并比（IoU）下降了 6. 67%。从网络层级

分析，纯 CNN 网络受限于最大感知半径，在面临

大型建筑平面时，极易依据局部单一平滑纹理做

出孤立推断，从而导致目标中心区域预测响应下

降。Transformer 算子通过连通结构边缘与中心

特征，利用全连通空间注意力修补了此类缺陷。

（2）多尺度特征混叠诱发的误检机理：

移除双重注意力重标定模块（CBAM）后，模

型精确率由 90. 12% 下降至 81. 83%，而召回率

仅由 99. 21% 降低至 98. 39%，说明该模块主要

作用于抑制背景误激活，而非提升目标覆盖能

力。进一步的分量消融实验表明，移除空间注意

力和通道注意力后，IoU 分别下降至 79. 58% 和

79. 98%，验证了二者在特征筛选中的互补作用。

由于 CBAM 属于空间注意力和通道注意力的级

联组合结构，完整移除 CBAM 会同时去除两种

互补机制，而单独移除某一分支时，另一分支仍

能够提供部分特征校正能力。因此，单分支消融

结果与整体 CBAM 移除结果并非简单线性关

系，其差异反映了两类注意力之间的协同调节作

用。其中，空间注意力通过增强建筑物区域响

应、削弱非目标位置激活，提高了模型对空间分

布差异的感知能力；通道注意力通过调整不同语

义通道权重，降低了植被、道路及阴影等冗余纹

理特征的干扰。因此，缺少 CBAM 时，跳跃连接

传递的浅层特征中包含的光谱相似背景信息更

易参与预测，导致假阳性增加，最终表现为精确

率下降。

为进一步验证双重注意力重标定对跳跃连

接特征噪声抑制的作用，本文对 CBAM 处理前

后的多尺度跳跃特征进行信噪比（SNR）分析。

结果表明，CBAM 对不同语义层级特征具有差异

化调节作用。对于包含较强低级纹理和边缘信

息的浅层 Skip1 特征，由于目标细节与背景噪声

高度耦合，简单抑制冗余响应可能导致局部信噪

比 轻 微 下 降 ；而 随 着 网 络 深 度 增 加 ，Skip2 和

Skip3 中的语义信息逐渐增强，CBAM 能够更有

效强化建筑相关响应，使信噪比分别提升 7. 8%
和 17. 4%。这说明随着网络深度增加，CBAM
能够更有效地增强具有建筑语义的特征响应，并

抑制背景纹理干扰。需要指出的是，Skip1 层由

于包含大量边缘、纹理等低级视觉信息，背景噪

声与目标细节高度混合，经过注意力重标定后信

噪比出现轻微下降（2. 53 dB 降至 2. 44 dB），但该

层信息仍通过后续特征融合参与建筑边界恢复，

因此未造成整体性能下降。

（3）三维场景下的二维投影局限分析：

在空间分辨率较低的 DFC2019 卫星数据集

中，本模型最高 IoU 回落至 70. 67%。该现象暴

露了二维深度网络在处理大尺度复杂真实世界

场景时的物理短板。卫星的侧视成像物理特性

使得大量建筑物立面与阴影在二维像素空间产

生极度扭曲纠缠。在缺乏数字地表模型（DSM）

等高程维度先验的情况下，仅依靠 RGB 可见光

表 7　不同解码层级跳跃连接特征的信噪比（dB）对比

Tab. 7　Comparison of signal-to-noise ratio （SNR） of 
skip connection features at different decoder levels

解码

层级

Skip1
Skip2
Skip3

特征

分辨率

256×256
128×128

64×64

CBAM 前

SNR
2. 53
1. 50
1. 54

CBAM
后 SNR

2. 44
1. 61
1. 81

增益

-3. 4%
+7. 8%

+17. 4%

表 6　WHU消融实验定量结果

Tab. 6　Ablation experiments on the WHU dataset

模块设计状态（以 WHU 数据集为基准）

移除全局 Transformer映射机制

移除双重注意力重标定（CBAM）

移除空间注意力

移除通道注意力

移除多任务边界感知输出头

原生完整融合模型

Dice
0. 906 0
0. 893 5
0. 886 3
0. 888 8
0. 902 6
0. 944 5

交并比

0. 828 1
0. 807 4
0. 795 8
0. 799 8
0. 822 6
0. 894 8

精确率

0. 844 8
0. 818 3
0. 814 3
0. 815 1
0. 831 7
0. 901 2

召回率

0. 976 7
0. 983 9
0. 972 1
0. 979 1
0. 986 8
0. 992 1
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的平面二维投影特征难以彻底消除类别间的概

率混叠，这一深度误差溯源为后续立体多模态融

合研究指明了方向。

5 结  论

本研究针对传统语义分割模型在宏观拓扑

建模与微观几何特征保留上的局限，提出了一种

严密融合 CNN 与 Transformer 的双流建筑物提

取架构。经过多源高分辨率影像数据集的系统

对比验证，提炼出以下主要结论：

（1）确立了宏微观异构特征耦合的空洞应对

机制：验证了在极低分辨率特征空间部署全局自

注意力模块的有效性。该机制成功突破了单一

卷积网络感受野受限导致的大型建筑物内部空

洞问题，在 WHU 数据集上的测试表明该设计实

现了目标高召回率（99. 21%）与计算效率的有效

平衡。

（2）验证了双重特征重标定对复杂背景的抑

噪作用：级联的空间与通道注意力阀门结合边界

辅助优化策略，有效剥离了建筑物阴影与伴生植

被的混杂干扰。在建筑高度致密的 Potsdam 场

景下，该机制显著降低了伪正类错判率，大幅改

善了建筑物拓扑边界的平滑度与提取精确性。

（3）局限性与未来展望：尽管本文模型在

WHU 和 Potsdam 数据集上取得了较好的提取效

果，但仍存在以下局限性：模型对高分辨率航空

影像表现优异，但在卫星影像上性能下降明显

（DFC2019 IoU 为 70. 67%），说明其对影像分辨

率和成像条件的敏感性较高 ；模型参数量为

12. 63 M，推理速度为 46. 15 FPS，相较于轻量级

模型仍有优化空间；当前仅依赖 RGB 影像，未来

拟通过融入数字地表模型（DSM）和 LiDAR 高程

先验，并结合深度网络剪枝技术，进一步拓展该

方案的应用。
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