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结合边缘增强的全局自注意力遥感建筑物提取
网络
李振 1，张振鑫 1，王涛 2，彭雪丽 3，岳贵杰 4，张德宇 2，刘先林 2,5*，李建华 6

摘要　设计了一种结合边缘增强的全局自注意力深度学习网络（global self−attention network with
edge−enhancement，E−GSANet），用于遥感影像建筑物提取，在编码主干构建并融入边缘增强模块，为

网络赋予边界先验知识信息；通过全局自注意力特征表达模块构建影像的长距离依赖关系，实现显著

特征与边缘增强特征的表达融合；使用逐级上采样解码模块，将空间细节信息丰富的浅层特征与具有

高阶语义信息的深层特征相融合，得到建筑物的精确提取结果。基于 2 个开源的遥感建筑物数据集，

将 E−GSANet 与当前主流方法进行对比，定量和定性分析表明，E−GSANet 在各项指标中都取得了最

优的结果，提取出的建筑物更为完整，边缘更加精确，精度更高。此外，网络结构的消融实验分析证明

了各模块的有效性。
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随着航空航天遥感技术的发展，高分辨率对地观

测系统逐渐形成，人们可以方便快速地获取大面积高

分辨率、高光谱分辨率和高时间分辨率的对地观测数

据[1]。遥感影像的建筑物自动提取作为遥感智能解译

领域的一个重要研究课题[2]，如何快速、准确、稳定地

从影像中提取建筑物，并基于此信息进行相关分析，

是城市精细化管理[3]、高精度制图[4]、土地资源调查[5]

等应用的基础。然而，遥感影像在采集中易受光照、

阴影等因素的影响，且地球表面建筑物实体的尺度不

一、周围环境多变，容易出现同谱异物、同物异谱的

现象。这些情况造成了地物区分难、边缘模糊等问

题，对遥感影像的精确建筑物提取提出了一系列的要

求和挑战。

研究人员通过人工设计特征来实现建筑物提取

的传统算法，大致可以分为面向像素的方法和面向对

象的方法。在面向像素的算法中，通过几何、纹理、阴

影等方式逐像素提取建筑物特征[6]；在面向对象的算

法中，通过使用支持向量机（SVM）[7]、AdaBoost[8]和条

件随机场（CRF）[9]等算法，以对象为处理单元来标记

影像。这些方法虽然可以有效地提取特定特征信息，

但很容易受到图像细节、噪声和质量变化的干扰和影

响，且模型泛化能力不强，影响模型后续的推广应用。

伴随遥感影像大数据时代的到来[10]和计算机视觉

的发展，深度学习方法被迅速引入到遥感影像建筑物

提取应用中，许多成熟的算法，如 Unet[11]、ResNet[12]、
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HRNet[13]等都取得了较好的结果。在此基础上，一些

研究人员还在后处理过程中结合多源数据[14−15]、多层

训练样本[16]等方式来提高建筑物提取的效果。但是，

这些模型受卷积核大小与感受野范围的限制，缺乏对

整体特征的提取能力，且上下文空间关系建模不足。

目前，计算机视觉领域中的 Transformer结构[17]因其具

有强大的全局建模能力，可以建立长距离的特征依

赖，受到了遥感领域广大研究者的关注，但纯粹的

Transformer结构消耗计算资源巨大，且容易忽略空间

细节丰富的浅层特征信息及局部信息，造成建筑物边

缘像素和小目标对象丢失。

结合遥感影像建筑物类间差异小，尺度不一、复

杂性高等特点，并针对当前大部分深度学习算法对影

像全局特征建模不足、边缘细节丢失等问题，提出了

一种结合边缘增强的全局自注意力遥感建筑物提取

网络 E−GSANet，在增强建筑物边缘的同时，获取特

征的全局上下文语义，同时采用逐级上采样解码，兼

顾不同尺度建筑物的完整性和准确性，提升遥感影像

的建筑物提取精度。 

1    研究方法
 

1.1    网络整体架构

在基于遥感影像的深度学习建筑物提取网络中，

浅层特征包含丰富的建筑物空间细节，深层特征包含

高阶的语义信息。卷积神经网络可以实现从浅层到

深层逐步提取特征，但在线性传递过程中，容易丢失

边缘细粒信息；且网络感受野受卷积核大小固定的限

制，缺乏提取全局上下文信息的能力，长距离空间关

系建模不足；此外，多数网络直接将深层特征解码为

预测图，容易丢失大量空间细节。针对这些问题，提

出了嵌入遥感边缘先验特征，顾及全局上下文语义，

高、低层次信息融合互补解码的 E−GSANet。

网络整体架构如图 1所示，在改进的 ResNet50[12]

主干上，添加边缘增强模块，全局自注意力特征表达

模块和逐级上采样解码模块。首先，将公开数据集的

训练子集影像采样为 256×256大小，在编码前，首先，

使用边缘增强模块对建筑物边界信息显式提取，捕获

边缘先验信息与原始影像叠加融合，输入主干网络进

行特征编码，线性地获取并传递浅层空间细节与深层

高阶语义；其次，将富含高阶语义信息的深层特征映

射为一组序列向量，使用全局自注意力特征表达模块

实现长距离特征依赖关系与多层次边缘增强特征的

融合表达，学习并建模全局上下文语义信息；再次，使

用逐级上采样的方式对增强后的特征进行解码，通过

跃层连接的方式与富含空间细节的低阶编码特征融

合并输出阶段性预测结果；最后，聚集所有的阶段性

预测结果，实现特征对象间信息的传递与继承，生成

精细边缘的遥感影像建筑物提取结果。 

1.2    边缘增强模块

在主干网络前端，构造了一种边缘增强模块，其

 

输入影像
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编码特征
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图 1　E−GSANet网络整体框架
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结构如图 2所示，由卷积数据流与边缘提取数据流

2个部分并行组成。卷积数据流通过执行不同大小的

卷积核运算初步获取影像空间细节，捕获不同尺度感

受野的特征；边缘提取数据流使用 Canny算法 [18]，细

化并凸出最优边界显著信息；边缘增强模块将边界显

著信息与卷积特征融合，使得特征在提取的初步阶段

可以有效集成多尺度建筑物边界，挖掘遥感影像内在

知识先验，引导深度学习网络实现精细的特征编码。

 
 

G

7×7

5×5

Sobel

3×3
影像

卷积核 G 高斯滤波 Sobel算子 叠加融合 数据流

图 2　边缘增强模块结构
 

卷积数据流由 3个大小为 7×7、5×5和 3×3的并

行卷积组成，对于输入的原始影像，首先执行 3次卷

积操作获取不同感受野的多尺度特征，并通过设置相

应的零填充与采样步长，保持特征图大小一致，然后

使用通道叠加实现特征通道间的信息聚合。该过程

可以表示为 

Fi = Conv2i+1 (Image) （1） 

Ffinal = Concat(F1,F2,F3) （2）

式中，Fi 为卷积后得到的特征图，i=1, 2, 3, Conv2i+1 为

核大小为 2i+1的卷积操作 ， Image为输入影像 ，

Concat表示特征通道叠加操作，Ffinal 表示卷积数据流

最后的输出特征。

边缘提取数据流的主要设计思路是通过捕获建

筑物和背景之间的灰度值突变以凸出边缘显著信息，

使用 Canny算法实现，具体步骤包括高斯滤波去噪

和 Sobel算子找寻梯度，高斯滤波可以对图像进行平

滑去噪处理，Sobel算子求每个像素点梯度的幅值和

方向，经过非极大值抑制和弱边缘舍弃后，得到最终

的边缘提取结果。高斯滤波器和像素梯度计算可以

用以下公式表示 

G(x,y) = exp
Å
−x2+ y2

2σ2

ã
（3）

  
g(x,y) =

»
g2x+ g2y

θ(x,y) = arctan
Ågy
gx

ã
（4）

式中，G为二维高斯函数经过采样以及归一化之后得

到的高斯滤波器，x、y为像素位置，g为梯度的模，θ表

示梯度的方向。 

1.3    全局自注意力特征表达模块

全局自注意力特征表达模块主要依靠 Trans-

former机制实现，它打破了卷积神经网络中局部感受

野的限制，通过自注意力建模边缘增强特征的长距离

依赖关系并为其赋予全局上下文信息。

模块结构如图 3所示，首先，将特征输入展平并

线性映射为一组序列向量，然后对向量增添一个可学

习的位置编码向量以保留其空间位置信息；其次，将

序列向量输入 Transformer模块编码，交替使用多头

自注意力与多层感知机对向量进行全局信息交互与

非线性变换，在多头自注意力与多层感知机之间分别

使用 LayerNorm[19]对输入向量进行归一化，并使用残

差连接保证信息高效传递继承；重复 N次编码（图 3

中 N=2），最后，将 Transformer模块编码的向量输出，

映射恢复为原始大小的特征输出。具体过程可以表

示为 

 

特征输入
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归
一
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图 3　全局自注意力特征表达模块结构
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Vin = Flat(Fin)+Vpos （5） 

Vmid =MSA(LN(Vin))+Vin （6） 

Vout =MLP(LN(Vmid))+Vmid （7）

式中，Vin、Vmid 和 Vout 分别为 Transformer编码模块的

输入向量、中间向量和输出向量，Fin、Vpos 是全局自注

意力特征表达模块中的输入特征和位置编码向量，

Flat（·）、MSA（·），MLP（·）、LN（·）为展平、多头注意

力、多层感知机和层归一化操作。 

1.4    逐级上采样解码模块

在 ResNet等网络中，直接将最深层特征解码的

方式极易丢失空间信息细节。为此，受 UNet[11]结构启

发，设计了一种改进的逐级上采样解码模块，架构如

图 1所示。在解码过程中，将被赋予了全局上下文交

互信息的特征通过逐层级的双线性插值上采样方法，

在保证计算速度的同时获取较好的插值效果，渐进地

恢复为与主干网络对应阶段编码特征相同的大小，与

富含空间细节的同阶编码特征通过跃层连接的方式

叠加融合，同时输出阶段性预测结果；逐层重复此操

作，最后，叠加融合所有的阶段性预测结果并输出。

通过这种逐级上采样解码的方式，将深层特征的高阶

语义信息与浅层特征的丰富空间细节相结合，实现特

征对象间信息的高效融合与恢复，准确提取建筑物边

界，得到高精度的预测结果。 

2    实验过程
 

2.1    数据集介绍

本文采用 2个公开的遥感影像建筑物数据集对

各提取方法进行对比与测试。WHU建筑物数据集[20]

对各个建筑物提取方法进行对比与测试（https://

study.rsgis.whu.edu.cn/pages/download/building_dataset.

html）。该数据集是目前国际上范围最大、标注精度

最高的遥感影像建筑物公开数据集，能够很好地验证

不同建筑物提取方法的性能和鲁棒性。数据来自新

西兰土地信息服务网站，涵盖了新西兰基督城

（Christchurch,  New Zealand）中村庄、住宅、商业区、

工业区等不同场景下 18.7万座建筑物，共计 8188张

影像，大小为 512×512像素，空间分辨率为 0.3 m，包

含红、绿、蓝 3个波段。在数据集中 ，官方划分

4736张影像为训练集，1036张影像为验证集，2416张

影像为测试集。顾及当前计算机硬件图形处理器的

性能，将数据集中每张影像无重叠地裁剪成 256×256

大小的切片。INRIA建筑物数据集 [21]（https://project.

inria.fr/aerialimagelabeling）由法国国家信息与自动化

研究所提供，涵盖不同国家的 5个城市地区，建筑密

度、风格、排列各不相同，数据类型具有多样性，可以

验证各方法的泛化能力。数据集空间分辨率为

0.3 m，包括红、绿、蓝 3个波段。本文将每张影像不

重叠分割，得到 18000张 500×500大小的标签影像，

设置训练子集和验证子集的比例为 8∶2。 

2.2    实验环境与训练细节

模型代码基于 Pytorch框架实现。所有的实验都

是在一台配备 Intel（R）  Xeon（R）  CPU  E5−2686  v4

CPU（2.30 GHz），操作系统为 Ubuntu18.04的服务器

上运行，使用一块 NVIDIA GeForce RTX 3090图形处

理器（24 G内存）进行训练和测试。

在网络训练的每一个批次过程中，实验将每个影

像随机进行水平翻转与正负 15°之间的旋转，提高模

型对数据的泛化能力，避免网络的过拟合。其次，选

择混合的交叉熵损失和Dice损失[22]作为目标函数，使用

AdamW方法进行模型优化，设置初始学习率为 0.002，

权值衰减为 1×10−4。训练数据的批次大小设置为 8。 

2.3    评价指标

采用当前遥感建筑物提取任务中最常见的评价

指标来定量评估本文的网络性能，包括准确率（P）、召

回率（R）、F1−score（F1）、交并比（IoU）和总体像素精

度（OA）。具体计算如下 

P=
TP

TP+FP
（8）

 

R=
TP

TP+FN
（9）

 

F1 = 2× P×R
P+R

（10）
 

IoU=
TP

TP+FP+FN
（11）

 

OA=
TP+TN

TP+FP+TN+FN
（12）

其中，TP（true positive）为正确预测的建筑物像素数；

TN（true  negative）为正确预测的非建筑物像素数 ；

FP（false positive）为错误预测为建筑物的像素数，即

错检；FN（false negative）表示错误预测为非建筑物的

像素数，即漏检。
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P为正确预测的建筑物像素数与所有预测为建

筑物的像素数比值；R为正确预测的建筑物像素数与

真实建筑物的像素数比值；F1 是对 P和 R的调和参

数平均；IoU是真实建筑物区域和预测建筑物区域交

集和并集的比值，OA代表了所有正确预测的整体像

素精度。 

3    结果与分析
 

3.1    对比实验分析

为了验证所提方法的有效性，实验在 2个建筑物

数据集的测试集上，分别将 E−GSANet与一系列的深

度学习方法（UNet[11]、 PSPNet[23]、DANet[24]、 PAN[25]、

MA−FCN[26]、SRI−Net[27]、FPCRF[28]、HCRB−MSAN[29]）

进行对比，从定量指标和定性可视化 2个方面验证该

方法在遥感影像建筑物提取方面的性能。在使用的

数据集上，对于提供结果的比较算法，直接引用相应

论文的指标；对于没有提供精度结果的算法，使用官

方或开源代码复现算法并得到了相应的测试结果，在

表格方法中使用“*”标注。

表 1为不同方法的定量指标对比结果，E−GSANet

在各项指标上都有更好的表现，获得了最佳的 P、R、F1、

IoU和 OA，分别为 96.82%、95.00%、95.90%、92.13%

和 99.11%，与综合指标近似的 HCRB−MSAN相比，

E−GSANet在获得较高指标的同时，可以保持相对一

致的 P和 R，有效平衡错检和漏检区域，在建筑物对

象的边缘保持方面可以获得非常好的效果和提升，这

在图 4的可视化结果对比中也可以获得佐证。
  

表 1　不同方法的对比结果

方法 P/% R/% F1/% IoU/% OA/%

UNet* 92.62 93.50 93.06 87.02 98.47
PSPNet* 93.41 91.95 92.68 86.35 98.40
DANet* 94.01 89.71 91.81 84.86 98.24
PAN* 92.80 91.49 92.14 85.43 98.28

MA-FCN 94.50 94.20 94.30 89.50 —

SRI-Net 95.21 93.28 94.23 89.09 —

HCRB-MSAN 96.78 94.68 95.72 91.79 99.07

E-GSANet 96.82 95.00 95.90 92.13 99.11

注：
*
表示没有提供精度结果的算法，使用官方或开源代码复现算法并

得到了相应的测试结果。

 
 

（a）影像 （b）真值 （c）UNet （d）PSPNet （e）DANet （f）PAN （g）HCRB-MSAN（h）E-GSANet

红色表示错检，蓝色表示漏检

图 4　WHU建筑物数据集不同方法可视化对比结果 

 

从测试集中选取了 3组典型类型的建筑物来对

比其他方法与 E−GSANet定性可视化结果的差异，包

括易混淆地物（第 1行），大尺度建筑物（第 2行）和密

集小尺度建筑物（第 3行）。如图 4所示，为了直观显

示，使用红色表示错检，蓝色表示漏检。在第 1行中，

UNet没有正确区分建筑物与相似路面的差异，其他

方法在建筑物不规则突起和右侧边缘存在一定漏检

和错检；在第 2行大尺度建筑物影像中，与 E−GSANet

相比，其他方法出现了内部缺失和外部轮廓不清晰的

现象；同样，在第 3行密集小尺度建筑物中，本文方法

可以获得较为精确的提取结果，很少有差异区域。从

视觉表现来看，得益于边缘增强、全局自注意力特征
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表达和逐级上采样解码，E−GSANet较好地保持了各

类建筑物的边缘准确性、整体一致性和空间细节。

表 2展示了各方法在 INRIA测试子集上的定量

评估结果，E−GSANet在 R、F1、IoU和 OA这 4项指

标上得到了最优的结果，分别为 89.87%、89.06%、

80.28%、97.02%。同时，网络在取得具有竞争力的 P
和 R指标之外，也保持了这两个指标的高度一致性。

取得最优 P值的 PAN方法，与对应的 R相差 13.09%，

这种 P与 R之间的巨大差异，一定程度上反映了网络

性能的失衡，无法鲁棒地对建筑物进行准确提取。

如图 5所示，选取 INRIA测试子集中的 3组典型

建筑物，展示各方法的可视化结果差异，包括类内差

异大的建筑物（第 1行），被遮挡的建筑物（第 2行）和

不规则建筑物（第 3行）。从对比图 5中可以看出，

E−GSANet可以提取出各类建筑物较为准确的边界

和完整的内部。在第 1行中，大部分模型不能准确区

分同一栋建筑的不同颜色差异，有不同程度的漏检现

象；在第 2行中，E−GSANet可以识别出大部分的被

遮挡建筑，在所有模型中保持了最少的漏检区域；对于

第 3行的不规则建筑物，与其他模型相比，E−GSANet

保持了最为精准的建筑物边界。
 
 

表 2　INRIA 建筑物数据集上不同方法的对比结果

方法 P/% R/% F1/% IoU/% OA/%

UNet* 82.73 80.09 81.39 68.61 95.06

PSPNet* 81.63 86.55 84.02 72.45 95.56

DANet* 82.66 84.37 83.51 71.68 95.51

PAN* 90.11 77.02 83.05 71.02 95.76
FPCRF — — 87.65 74.79 95.81

SRI-Net 85.77 81.46 83.56 71.76 —

HCRB-MSAN 89.56 88.13 88.84 79.92 97.01

E-GSANet 88.26 89.87 89.06 80.28 97.02

注：
*
表示没有提供精度结果的算法，使用官方或开源代码复现算法并

得到了相应的测试结果。

 
 

（a）影像 （b）真值 （c）UNet （d）PSPNet （e）DANet （f）PAN （g）HCRB-MSAN（h）E-GSANet

红色表示错检，蓝色表示漏检

图 5　INRIA建筑物数据集不同方法可视化对比结果 

 
 

3.2    消融实验分析

为了验证 E−GSANet中 3个模块的效果，进行了

一系列的消融实验。结果如表 3所示，当不添加任何

模块，仅使用主干网络时，可以获得 92.25% 的 F1 和

85.62% 的 IoU指标值；以此作为基线，当增加逐级上

采样解码模块时，效果增益显著，F1 和 IoU分别提升
 

表 3　E−GSANet 各模块的消融实验结果

边缘增强模块 全局自注意力特征表达模块 逐级上采样解码模块 P/% R/% F1/% IoU/% OA/%
— — — 91.43 93.09 92.25 85.62 98.28

— — √ 94.98 94.93 94.95 90.39 98.89

— √ √ 95.81 94.88 95.34 91.10 98.98

√ √ √ 96.82 95.00 95.90 92.13 99.11
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了 2.7% 和 4.77%；在此基础上添加全局自注意力特

征表达模块，网络性能得到进一步的增强，相比仅使

用逐级上采样解码模块，F1 增加了 0.39%，IoU增加

了 0.71%；最后，网络集成 3个模块，各项指标都达到

了最优的结果，其精度结果相较于基线方法有明显的

改善。实验结果表明，边缘增强模块、全局自注意力

特征表达模块和逐级上采样解码模块可以有效提高

建筑物特征的提取效果，增益网络性能。 

4    结论

针对现有遥感影像建筑物提取深度学习算法的

全局特征建模不足、边缘细节丢失等问题，提出了嵌

入遥感边缘先验特征，顾及全局上下文语义，高、低层

次信息融合互补解码的遥感建筑物提取网络 E−

GSANet。网络包含 3个模块，边缘增强模块可以对

建筑物边界信息显式提取，挖掘遥感影像内在知识先

验，引导网络充分利用边缘显著特征；全局自注意力

特征表达模块使用 Transformer机制，建模边缘增强

特征的长距离依赖关系，捕获全局上下文信息；逐级

上采样解码模块可以实现特征对象间信息的高效融

合与恢复，准确提取建筑物边界。在 WHU建筑物数

据集上进行了大量且详尽的实验与分析，实验分析证

明，与列举的其他方法相比，E−GSANet能够取得最

佳的遥感影像建筑物提取结果，这可以为城市精细化

管理，土地资源调查等应用提供一定的支持。

在未来的工作中，计划探寻一种轻量化方法，在

减少对计算硬件消耗的前提下，降低参数量的同时保

持提取精度，使模型更适合于实际生产任务；此外，还

将尝试迁移该模型至多类别提取任务，验证方法的泛

化能力，并研究遥感影像中城市多类别地物的高效及

高精度提取工作。
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Abstract　The  accurate  and  efficient  extraction  of  building  from remote  sensing  images  is  fundamental  for  applications  such  as  fine

urban management, high−precision mapping, and land resource investigation. It is essential to investigate how to leverage image features

for  intelligent  interpretation.  This  study  introduces  a  global  self−attention  network  with  edge−enhancement  (E−GSANet)  for  remote

sensing building extraction. The network integrate the edge enhancement module into the encoder backbone, providing the network with a

priori  knowledge  about  boundaries,  and  then  establish  long−distance  dependency  relationships  between  features  using  the  global

self−attention feature expression module,  enabling the fusion of  salient  features  with edge−enhanced features.  A stepwise up−sampling

decoding  module  is  designed  to  fusing  the  shallow  features  with  rich  spatial  detail  information  and  the  deep  features  with  high−order

semantic information to obtain accurate extraction results of buildings. The comparison experiments between E−GSANet and the current

mainstream methods is conducted based on two open−source remote sensing building datasets. The quantitative analysis and qualitative

demonstrations prove that E−GSANet achieves optimal results across all evaluation metrics, yielding more complete building extractions,

precise  edges,  and  higher  accuracy.  Additionally,  network  structure  ablation  experiments  and  analysis  demonstrate  the  effectiveness  of

each module.

Keywords　remote sensing image; deep learning; edge enhancement; global self−attention; building extraction ●
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