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面向遥感建筑物提取的轻型多尺度差异网络
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摘要：针对高分辨率遥感影像中建筑物形状多样、大小不一引起建筑物提取精度低及传统分割模型存在参数量大等问

题，提出一种基于编码-解码的轻型多尺度差异网络 LMD-Net（Lightweight Multi-scale Difference Network）。首先，为了

避免单一的特征处理单元堆叠使得模型性能弱化而产生无效参数，通过融合编解码结构的功能差异性，设计出一种轻型

差异模型优化性能。其次，引入一种多尺度膨胀感知模块（Multi-Scale Dilation Perception，MSDP）来增强网络捕捉多尺

度目标特征的能力。最后，通过双融合机制有效聚合深层跳跃连接和深层解码器两组的特征信息，从而实现增强解码器

的特征恢复能力。为验证轻型多尺度差异网络 LMD-Net 的有效性和适用性，以开源 WHU building dataset 数据集作为

数据源，对 LMD-Net网络与常用语义分割网络及近年相关文献研究成果进行了精度、效率方面的评估实验。结果表明：

LMD-Net网络在效率与精度两方面均表现出明显优势，不仅很大程度上减少模型的参数量和计算量，而且交并比、准确

率分别提高了 3. 23%，2. 57%。表明在基于高分辨率遥感影像建筑物提取领域中，该模型所表现的优势具有良好的城

市空间信息库价值。
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Abstract： To address the problem of low accuracy of building extraction in high-resolution remote sensing 
images due to the diverse shapes and sizes of buildings and large number of parameters in traditional seg⁃
mentation models， a Lightweight Multi-scale Difference network （LMD-Net） based on encoding-decod⁃
ing is proposed.  First， to avoid the invalid parameters caused by the degraded model performance due to 
the stacking of single feature processing units， a lightweight differential model is designed to improve the 
performance by integrating the functional differences of codec structures.  Next， a Multi-scale Dilation Per⁃
ception （MSDP） module is introduced to enhance the ability of the network to capture multi-scale target 
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features.  Finally， the double fusion mechanism is used to effectively aggregate the feature information of 
the deep jump connection and deep decoder to enhance the feature recovery ability of the decoder.  To veri⁃
fy the validity and applicability of LMD-Net， the open source WHU building dataset was used as the data 
source to evaluate the accuracy and efficiency of LMD-Net and the common semantic segmentation net⁃
work as well as the results from recent relevant literature.  The results show that LMD-Net has obvious ad⁃
vantages in both efficiency and accuracy， which not only greatly reduces the parameter number and calcula⁃
tion amount of the model but also improves the intersection ratio and accuracy by 3. 23% and 2. 57%， re⁃
spectively.  Consequently， this model is advantageous in the field of building extraction based on high-reso⁃
lution remote sensing images to generate an urban spatial information base.
Key words： high resolution remote sensing image； multi-scale； building extraction； coding-decoding； 

light weight

1 引  言

高分辨率遥感影像是对地观测目标的重要

信息载体，建筑物作为城市空间信息库的重要元

素，从高分影像中精确提取的建筑物对土地覆盖

分类、城市规划等领域有重要意义［1-2］。早期提取

建筑物主要是人工利用目标建筑物的基础光谱、

纹理等特征［3］，然而不同种类的建筑物的几何与

纹理信息差异很大，很难获取高精度的建筑物

信息。

近年来，基于深度神经网络方法［4］凭借其强

大的特征学习能力在解决各类分割任务中脱颖

而出。Long 等［5］提出的 FCN 网络，该网络通过

将引入卷积层从而实现像素级的预测，但其缺乏

考虑像素之间的空间关系。Badrinarayanan［6］提

出编解码结构的 SegNet 网络，通过引入池化索

引降低内存消耗。Ronnerberger［7］提出了 U-Net
网络，其主要通过跨层重建的思想将编码器的高

级语义信息融入到解码器中，从而提升分割精

度。此后，基于编解码的体系结构被逐渐应用于

复杂的遥感影像分割任务［8-9］中。Ma［10］通过挖掘

多尺度信息及学习全局局部特征实现充分提取

不同分辨率的建筑物。Shi［11］提出在 U-Net 中嵌

入 FPN 结构提高模型聚合多尺度特征信息的能

力。Xu［12］通过融入胶囊卷积和空间-通道双注意

力模块实现增强建筑物高阶特征的表达能力。

Zhang［13］提出一种语义分割模型 ResUNet，通过

在 U-Net 模型中引入高效的残差块结构，有效解

决特征信息随网络深度加深而减弱的问题，同时

能简化网络的训练，促进信息的传播。Xu［14］提出

一种融合分形几何特征的 Resnet 网络，通过引入

融合分形先验的空洞空间金字塔池化模块和深

度可分离卷积注意力融合机制提高分割模型的

判别能力。Luo［15］提出一种 ResUNet+网络，通

过增强多尺度特征能力提升分割精度。Xu［16］提

出一种改进 ResNet 的模型，通过融合多尺度的

遥感建筑物特征从而提升分割精度。Lin［17］提出

一种新型高效网络 ESFNet，旨在以低计算成本

和低内存消耗来保持轻微的精度损失。 Pasz⁃
ke［18］提出一种高效神经网络 ENet，其具有高速度

低参数的特点，专门为需要低延迟操作的任务所

创建。

鉴于此，尝试以 ResUNet 模型为基础，考虑

到模型只有学习到充足的全局和局部特征信息

及挖掘更多多尺度特征信息，才能充分应对形状

各异的建筑物，提升分割精度。本文基于 ResU⁃
Net模型，融入编解码功能差异性、多尺度膨胀感

知模块及双融合机制思想设计出一种轻型多尺

度差异网络 LMD-Net。从而有效地解决基础模

型缺乏考虑局部与全局信息的丰富关联导致建

筑物提取精度不高及模型参数量大、不够轻量化

等问题，实现优化基础模型的结果。

2 网络及算法

2. 1　ResUNet网络模型

ResUNet［13］ （Deep Residual U-Net）主 要 由

编 -解码网络和跳跃连接结构组成，该网络主要

通过应用经典 ResNet［19］模型中浅残差单元块搭

建模型架构。该模型相比 U-Net 模型有以下几
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点不同：第一，ResUNet 通过将 U-Net 原有的裁

剪操作去除从而获得更优雅的架构；第二，ResU⁃
Net通过将特征处理单元由普通卷积单元替换成

浅残差单元使得网络更能保留目标的精细信息。

这种特性的网络不仅能避免普通卷积堆叠导致

的信息丢失，更能促进前后向信息的传播，避免

退化现象。因此其适用于基于遥感影像的目标

提取任务。

2. 2　轻型多尺度差异网络（LMD-Net）
为了充分利用残差结构拟合性强的特点和

多尺度融合结构增强特征表示的优越性，本文依

据编解码结构的功能差异将二者结合提出轻型

多尺度差异网络 LMD-Net。该网络是基于编码-

解码器结构的端到端建筑物提取网络模型。如

图 1 所示，LMD-Net 主要包括编码器、解码器以

及跳跃连接部分。首先，依据编解码器结构的功

能差异设计出一种轻型差异模型，即编码器使用

BlockA，解码器使用 BlockD；其次，为了使浅层

表征图对位置及空间信息更敏感，深层恢复高空

间高分辨率表征图的能力提升，提出在编码器第

三层和解码器第二层使用多尺度膨胀感知模块，

从而加剧网络对不同尺寸建筑物目标的提取能

力；最后，为了进一步加深解码结构的特征通道

的信息恢复能力，在模型的深跳跃连接后嵌入双

融合机制，实现充分融合各尺度信息。

LMD-Net 网络由四层编码器及三层解码器

组成。224 尺寸的输入影像经过编码器处理后得

到仅有 28 尺寸的高级特征图，最后由三层解码器

解析恢复影像空间信息。LMD-Net 网络组件见

表 1。其展示各个组件的详细信息。

2. 3　轻型差异模型

ResUNet 模型主要是通过单一的浅残差单

元堆叠而成，这种方式并未考虑编码器解码器的

功能差异，导致编码器不能充分发挥其特征提取

的能力和解码器分类效果不佳，其次单一的堆叠

网络也使得网络产生很多无用的参数。受目前

图 1　LMD-Net的总体框架图

Fig. 1　General framework diagram of LMD-Net

表 1　LMD-Net网络组件

Tab. 1　LMD-Net Network Components

Stage

Encode

Decode

Level
Input

Level 1

Level 2

Level 3

Level 4

Level 5

Level 6

Level 7

Output

Module type

BlockA
Downsampling

BlockA
Downsampling

MSDP
Downsampling

BlockA
Upsampling

DIM
Upsampling

MSDP
Upsampling

BlockD

Filter

3×3/64
3×3/128
3×3/128
3×3/256
3×3/256
3×3/512
3×3/512
3×3/256
3×3/256
3×3/128
3×3/128
3×3/64
3×3/64

1×1

Output size
3×224×224

64×224×224
128×112×112
128×112×112

256×56×56
256×56×56
512×28×28
512×28×28
256×56×56
256×56×56

128×112×112
128×112×112
64×224×224
64×224×224
1×224×224
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轻量化系列结构［20-21］中的影响，本文引入深度可

分离卷积和 1 × 1 卷积构建一种轻型差异模型，

其不仅按编解码结构的功能差异进行设计，而且

缩减了很多无效参数，是最终模型轻量化的关键

因素。

深度可分离卷积［22］最大的优势是可大幅度

降低卷积参数。如图 2 所示。可将其分解为深度

卷积和逐点卷积两个过程。

假设 F in
h × F in

w × C in 尺寸的特征图，经过 C out

个 F k
h × F k

w 卷积操作后，得到 F out
h × F out

w × C out 的

输出特征图。那么对于标准卷积而言，输出特征

图单个像素点需 C out 个卷积核进行点乘操作，而得

到 F out
h × F out

w 大小的输出特征图所需要的计算

量为：

F k
h × F k

w × F out
h × F out

w × C in × C out. （1）
所需的参数量为：

F k
h × F k

w × C in × C out. （2）
而对于深度可分离卷积，首先第一个过程得

到输出大小为 F out
h × F out

w × C in 的特征图。其次

第二个过程中，通过 C out 个 1 × 1 卷积核对第一过

程特征图加权组合得到输出特征图大小为 F out
h ×

F out
w 。即深度可分离卷积所消耗的参数量为：

F k
h × F k

w × C in + C in × C out. （3）
所需的计算量为：

F k
h × F k

w × F out
h × F out

w × C in +
F out

h × F out
w × C in × C out. （4）

相比普通卷积，如式（5）~式（6）所示，深度可

分离卷积不仅缩减网络的参数量效果好，而且显

著提升模型的训练速度，使网络更趋向于轻量化。

( F k
h × F k

w × F out
h × F out

w × C in + F out
h × F out

w ×
C in × C out ) /F k

h × F k
w × F out

h × F out
w × C in × C out =

                              1
C in × C out

+ 1
C in

，                           ( 5 )

F k
h × F k

w × C in + C in × C out

F k
h × F k

w × C in × C out
= 1

C out
+ 1

F k
h × F k

w

.

（6）
由上述分析知，相比普通卷积，深度可分离

卷积在压缩模型参数量和计算量方面有明显的

优势，而 1 × 1 卷积所具有的调节通道维度的能

力也能进一步缩减模型参数量。基于此理论，本

文对比了四种特征处理单元，如图 3 所示，其中

BlockB 和 BlockD 是在 BlockA 和 BlockC 的基础

上 加 入 深 度 可 分 离 卷 积 。 ResUNet 网 络 由

BlockC 单一堆叠而成，本文轻型差异模型的编码

部分由 BlockA 构建，解码部分由 BlockD 搭建。

在实验部分将详细说明四种特征处理单元的性

能及轻型差异模型的形成过程。

图 2　深度可分离卷积过程

Fig. 2　Deeply separable convolution process

图 3　四种特征处理单元

Fig. 3　Four types of feature processing units
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2. 4　多尺度膨胀感知模块（MSDP）
在遥感影像分割中，增强特征的表示能力是

举足轻重的。伴随网络层数的不断加深，深卷积

对特征的敏感程度逐渐从局部特征向全局特征

的趋势发展。为了能够增强浅卷积层对定位及

空间信息的敏感度及深卷积恢复空间信息的表

征能力，本文基于膨胀卷积［23］的思想，提出多尺

度 膨 胀 感 知 模 块（Multi-Scale Dilation Percep⁃
tion，MSDP）。

由于网络最浅层涵盖较多粗糙特征，最浅层的

并行多尺度策略会加快粗糙信息的传递而减弱网

络的性能，因此本文在编码器特征信息较丰富的第

三层引入 MSDP 模块，增强编码器对定位及空间

信息的提取。此外，MSDP模块虽能加剧网络融合

多尺度特征信息，但沿用连续的特征恢复层更能促

进网络恢复空间信息。因此本文在解码器第二层

融入 MSDP模块，经实验验证连续性有效。

MSDP 模块的结构图如图 4 所示。该模块采

用级联采样法，并行三级不同的空洞卷积对特征

图采样，使 MSDP 模块能学习到来自不同感受野

的图像特征，所聚合的多个尺度的语义信息能有

效地增强深浅卷积的表征能力。其中，三个分支

所设置的膨胀系数分别为（1，3，5），所能获得的

感受野大小为（3，7，11）。并行多个大感受野分

支使模型能有效捕获多尺度的上下文信息，提升

对不同尺度的建筑物目标的识别能力。

膨胀卷积的主要优势是扩大感受野不消耗

额外的参数量，其可视化效果如图 5 所示，相比标

准卷积，膨胀率为 2 的卷积核的感知范围明显比

标准卷积的更大，能表达的语义信息也越多。

实际上，采用膨胀率的卷积核大小会发生改

变，其扩张后的卷积核的尺寸计算公式为：

K = Ki +( Ki - 1 )( R - 1 )， （7）
式中，第 i 层的卷积核大小 Ki，R 为膨胀率。由公

式（7）进而可得第 i 层特征图的感受野。原始影

像的感受野记为 1，那么第 i层输出特征图的感受

野大小 RFi 的递推公式为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

RF 0 = 1，
RF 1 = K 1，

RFi = RFi - 1 +( Ki - 1 ) ∏
i = 1

i - 1

Si，i ≥ 2
，（8）

其中：Si 为第 i 层的步长，RFi - 1 为 i - 1 层的感

受野。

2. 5　双融合机制

原模型的解码器仅通过密集连接融合同层

编码器的特征图实现语义信息的融合，融合后的

特征图仅通过单一路径提取语义特征，未能充分

接收强大的特征提取编码器网络的所有有效信

息。因此，本文将在解码器第一深层引入双融合

机制（Dual Integration Mechanism，DIM），增强解

码器的特征恢复能力。

受 2. 3 小节中四种特征处理单元的对比实验

启发，BlockA 的提取能力相当高，因此将原仅通

过 BlockD 单一路径恢复特征信息变成融合 Bloc⁃
kA 与 BlockD 双路径提取丰富特征信息，如图 6
所示，X1 为同层编码器同尺寸的特征图，X2 为解

码器上一层特征图，首先通过跳跃连接实现第一

次融合，得到 56×56×512 大小的特征图，其次转

入双路径的特征提取路径中，得到蕴含丰富信息

的两个 56×56×256 大小的特征图，最后通过第

二次融合操作，实现增强特征恢复网络的效果，

随后，上采样操作将通道数恢复到下一次所需的

数值。

图 4　MSDP 模块结构图

Fig. 4　MSDP module structure diagram

图 5　膨胀卷积可视化效果

Fig. 5　Inflated convolution visualization effect
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3 实验与分析

3. 1　实验数据及实验平台

本实验采用 WHU building dataset［24］开源高

分遥感影像建筑物数据集，其包含 8 189 幅 RGB
遥感影像，地面空间分辨率为 0. 3 m，图片大小为

512×512。该数据集由 4 736 幅训练集、2 416 幅

测试集和 1 036 幅验证集组成。本实验将数据集

按照 8∶1∶1 比例划分，并将其裁剪为 224×224。
考虑到训练数据样本比较少，对训练集进行随机

旋转、随机翻转、按照归一化概率选择执行色调

或亮度操作扩充数据样本集。

本实验基于 Pytorch 框架，硬件环境为 Intel
（R） Core（TM） i7-7700 CPU @3. 60 GHZ，内存

16G， NVIDIA GeForce GTX1080（8 G 显存），操

作系统为 Windows10。优化器 Adam 代替 SGD
训练网络，初始学习率为 0. 001、批次设为 8、迭代

次数为 100。如图 7 所示，在训练及验证 LMD-

Net 模型中，随着迭代次数增加，损失值逐渐降

低。准确率和交并比呈平稳上升趋势。

3. 2　分割性能评价指标

为了对模型的性能做定量评价，本文选用交

并比（Intersection over Union， IoU）、Dice 系数、

准确率（Precision， Pre）和召回率（Recall， R）作

为建筑物像素级语义分割的评价指标。具体计

算公式如式（9）~式（12）：

Pr ecision = TP
TP + FP

， （9）

Re call = TP
TP + FN

， （10）

IoU = TP
TP + FN + FP

， （11）

Dice = 2 × TP
FP + 2 × TP + FN

， （12）

其中：TP 为建筑物像素数被正确预测的数量，FP
为将非建筑物像素被错误预测为建筑物像素数

量，TN 为非建筑物素数被正确识别的数量，FN
为将建筑物像素预测为建筑物像素数量。

3. 3　消融实验结果和分析

3. 3. 1　验证轻型差异模型的有效性

为了验证轻型差异模型的设计对网络整体

性能及效率的影响，本文设计了四组对比实验，

该实验是将编码器解码器的特征处理单元依次

更换为 BlockA，BlockB，BlockC 和 BlockD 块，通

过分析各项指标的数据及结合编码器和解码器

的特性进而设计出本文的基础轻型差异模型。

实验中使用效率评价指标 Params，Flops 衡量模

型的时间复杂度，使用 IoU 衡量模型的性能。

如图 8 展示了在 WHU 数据集上六种特征处

图 6　双融合机制

Fig. 6　Dual integration mechanism

图 7　模型训练、验证阶段指标变化趋势图

Fig. 7　Model training and validation phase metrics change 
trend graph

图 8　在 WHU 数据集上六种特征处理单元的分割效率

及性能

Fig. 8　Segmentation efficiency and performance of six 
feature processing units on the WHU dataset
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理 单 元 的 分 割 效 率 及 性 能 。 对 比 BlockA 与

BlockC，BlockA 与 BlockB 和 BlockC 与 BlockD
可知，深度可分离卷积及 1×1 卷积在降低模型的

参数量及计算量方面表现突出；由于编码器特征

提取的质量对建筑物分类结果十分关键，而分类

解码网络需要轻便快捷。分析图知，BlockA 的交

并比 Iou 最高，BlockD 具有最低的参数量和计算

量，因此所设计的基础轻型差异模型的编码器特

征提取单元选为 BlockA，解码器的特征恢复单元

选用 BlockD。对比 BlockA+BlockD 与 ResUnet
模型可得，轻型差异模型交并比提升了 2. 35%，

降低约 1/2 的参数量，提升大约一半的速率。实

现初步优化性能及效率。

3. 3. 2　验证 MSDP 模块的有效性

为了验证在 3. 3. 1 小节中所设计的轻型差异

模型中添加多尺度膨胀感知 MSDP 模块的有效

性，如表 2 详细列出在 WHU 数据集上 MSDP 模

块的分割精度。其中，Model 表示不同模块所组

合的模型，Position 体现 MSDP 模块的放置位置，

即值为 0，1，2 分别表示在轻型差异模型的第三

层、第六层和第七层融入 MSDP 模块。

通过表 2 可以发现，在轻型差异模型中加入

MSDP 组合后精度得到明显提升，观察组 1，2 和

组 1，3，单向使用 MSDP 时，两组的 Iou 和 Dice 分

别提高了 0. 19%，1. 23% 和 0. 35%，0. 40%。对

比组 1，4 可知，双向融入 MSDP 效果提升更明

显，其 IoU，Recall 和 Dice 提高了 0. 42%，0. 77%
和 0. 3%。这说明组合 MSDP 模块在 LMD-Net
中发挥了积极作用，

能增强模型提取多尺度建筑物的能力。对

比组 4，5 可知，沿用连续的特征恢复层能促进

MSDP 模块发挥作用，解码器仅第三层使用 MS⁃
DP 模块比解码器第二层使用 MSDP 模块和解码

器第三层使用 BlockD 性能下降明显，IoU 降低

0. 37%，Recall下降 0. 76%。

图 9 显示了在轻型差异模型中添加 MSDP
模块的可视化效果，G1-G4 分别对应表 2 的四组

模型，第一列为中型建筑物预测图。第二至五列

为小型建筑物预测图，第五列为大型建筑物预测

图。观察可知，针对不同尺度的建筑物数据集，

在不同位置中所添加的 MSDP 模块，能不同程度

地增强模型的提取性能。对比 G1-G3 和 G4，G4
能有效地改善各形状大小的建筑物出现的错检

现象，但针对一些极小建筑物提取效果还是有待

提升。

3. 3. 3　验证双融合机制的有效性

为了验证在 3. 3. 2 小节所改进的模型中添加

双融合机制 DIM 的有效性，在 WHU 数据集上对

该机制进行实验。如图 10 对比可得，添加 DIM

机制后，网络的性能得到进一步的提升，其中 IoU
及 Pre 提升了 0. 46%，0. 65%。表明 BIM 能有效

增强解码器的像素恢复能力。

3. 4　模型实验结果和分析

通过对三组消融实验的分析可知，所构建的

轻型差异模型、MSDP 模块以及 DIM 机制对模型

整体的性能及效率均有促进作用。本实验主要

针 对 三 种 典 型 的 语 义 分 割 网 络 SegNet［6］，U-

Net［7］，ResUNet［13］和最近几年的两篇参考文献

Enet［18］，ESFNet［17］进行效率及性能两个方面的

对比实验。

3. 4. 1　各模型复杂度对比实验

在效率对比实验中，主要使用的性能评估指

标有 Params 参数量、MADDs 乘法累加运算总量

表 2　在 WHU数据集上 MSDP的分割精度

Tab. 2　Segmentation accuracy of MSDP on WHU dataset                                              （%）

Group

1
2
3
4
5

Model

BlockA+BlockD
Group1+MSDP
Group1+MSDP
Group1+MSDP
Group1+MSDP

Position
MSDP

无

0
1

0、1
0、2

IoU

86. 84
87. 03
87. 07
87. 26

86. 89

Pre

91. 34
91. 35
91. 43

91. 13
91. 20

R

90. 31
90. 66
90. 71
91. 08

90. 32

Dice

90. 80
90. 98
91. 05
91. 10

90. 84
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和 Flops 计算量来考核模型的时间及空间复杂

度，所有对比实验的实验环境均一致。分析表 3
可知，U-Net 网络的参数量最多，SegNet 网格次

之，而 ResUNet 因其引入残差结构等因素，虽参

数量相比于 U-Net 网络减少一半多，但计算量

却大大增加。而观察组 3 与组 4 的轻量化 ESF⁃
Net 及 ENet 网络，两组网络的参数量和计算量

都极低，但依据后面实验的验证，两组轻量化

网络的性能指标却损失严重，对比组 5 和 6 的

LMD-Net 模 型 与 基 础 网 络 ResUNet 可 得 ，

表 3　各模型的复杂度对比实验

Tab. 3　Experiments comparing complexity of each model

Group
1
2
3
4
5

6

Model
SegNet
U-Net
ENet

ESFNet
ResUNet

LMD-

Net

Params/M
29. 44
32. 08
0. 36
0. 68

13. 04

10. 42

MADDs/G
61. 36
77. 53
1. 05
1. 69

109. 07

81. 68

Flops
30. 7 G

38. 81 G
434. 83 M
850. 33 M
52. 12 G

39. 23 G

图 9　MSDP 模块可视化分割结果

Fig. 9　Visual segmentation results of MSDP module
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LMD-Net 在各个效率指标中都优于 ResUNet，
不仅参数量降低 2. 62 M，计算量也降低 12. 89 
G；表 明 LMD-Net 网 络 实 现 在 效 率 方 面 优 化

ResUNet 网络。

3. 4. 2　各模型性能评估实验

为了定量评估 LMD-Net 网络结构在建筑物

目标提取时的有效性，实验中采用 IoU，Preci⁃
sion，Recall 和 Dice 指标对各模型进行精度评估。

由表 4 可知，本文所提 LMD-Net网络在基于遥感

影像建筑物提取领域中表现更优，相较于对比网

络 ResUNet，LMD-Net 网络在交并比、准确率、

召回率、Dice 系数上分别提高了 3. 23%，2. 57%，

1. 56%，2. 07%；而轻量化网络 ESFnet 和 ENet
的性能却很低，在 Iou 上，LMD-Net 相比 ESFnet
模型提高了 11. 27%，因此并不是参数量越低性

能就越好。综上表明，LMD-Net 网络实现了在

性能方面优化 ResUNet 网络，更适用于基于遥感

影像的建筑物提取。

为了能直观体现 LMD-Net 模型的优越性，

如图 11 和图 12 所示，分别展示了六种模型在不

同尺度建筑物上的可视化分割性能。

通过对比图 11 和图 12 的红框区域可知，

LMD-Net 网络能有效降低分割噪声，其误检率

更低。由于 SegNet 网络结构简单，其分割预测

图破碎最严重。U-Net 与 SegNet 相比，整体效果

有所提升，但对于小型建筑物仍存在背景误分。

而针对轻型的 ENet与 ESFnet网络，ESFnet网络

图 10　在 WHU 数据集上 SPFR 机制的对比实验

Fig. 10　Contribution of SPFR mechanism on the WHU 
dataset

图 11　小型建筑物上预测图

Fig. 11　Forecast map on small buildings

表 4　不同网络的分割精度对比实验/%
Tab. 4　Comparison experiments of segmentation accura⁃

cy of different networks （%）

Model
U-Net
SegNet
ENet

ESFnet
ResUNet
LMD-Net

Iou
83. 61
79. 45
81. 34
76. 45
84. 49
87. 72

Pre
90. 09
86. 76
87. 91
83. 95
89. 19
91. 76

R
87. 57
85. 24
86. 92
83. 54
89. 48
91. 04

Dice
88. 78
85. 96
87. 37
83. 72
89. 31
91. 38
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没有完整的建筑物边界，严重缺失边缘细节信

息，ENet 虽能保持良好边缘信息，但仍会将毗邻

的建筑物粘连在一起。而基础模型 ResUNet 虽
能有所提升分割性能，但小型建筑物的多检、错

检及大型建筑物的漏检现象明显存在，而本文所

提的 LMD-Net 网络，能进一步增强建筑物边缘

检测能力和降低建筑物分割的错误率，但依然有

提升的空间。

4 结  论

针对传统建筑物提取方法存在参数量大、计

算量大以及遥感影像建筑物形状多样导致分割

存在粘连现象，提出一种轻型多尺度差异网络

LMD-Net 网络模型，其通过编解码结构的功能

差异性引入轻型差异网络，实现模型轻便化的同

时增强模型语义表达能力。在此基础上，在编码

器第三层和解码器第二层融入多尺度感知模块，

增强模型聚合多尺度信息的能力，最后，引入双

融合机制进一步增强特征恢复网络的性能。

通过在航空建筑物影像WHU数据集上实验验

证，所提模型在精度指标交并比值达到87. 26%，准确

率达到 91. 76%，召回率为 91. 04%，Dice 系数是

91. 38%，且参数量及计算量均大幅度得到提升，表

明，LMD-Net模型相较其余模型在性能及效率两方

面具有更高的可行性。

在后续研究中，在保证模型轻量化的前提

下，进一步提升网络对前景像素的正确捕捉能

力，从而能提取到更连续的建筑物区域和清晰的

建筑物边缘部分。
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