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坐标注意力及卷积增强的全尺度融合
建筑物提取网络
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摘　 要　 建筑物作为人类生产活动的重要载体,准确快速地提取建筑物可在自然资源管理领域发挥重要作用。 基于卷积神经网络

(convolutional neural network,CNN)在遥感影像建筑物提取方面取得了重大进展,但构建的网络模型在特征提取和特征融合方面仍有

待优化。 因此,提出了一种坐标注意力及卷积增强的全尺度融合建筑物提取网络(coordinate attention and convolutional enhanced full-
scale fusion building extraction network, CCFNet)。 所构建的模型由坐标注意力及卷积增强的残差编码器和全尺度融合解码器组成。
编码器使用坐标注意力构建通道间的依赖关系并捕获的全局信息,其使用的非对称卷积增强地物边缘特征提取,并对旋转、翻转扭曲

及纵横比不均匀的地物有更强的鲁棒性。 解码器使用的全尺度融合方法则有助于建筑物的重建。 在中国典型城市建筑物实例数据

集实验结果表明,相比于其他建筑物提取网络,本文构建的 CCFNet 模型在 Accuracy、F1、IOU 和 MIOU 共 4 种分割评价指标分别取得

了 93. 84%、84. 08%、72. 53%和 82. 59%的最优实验精度。 结果表明,该模型能够有效地提取建筑物区域。
关键词　 坐标注意力; 全尺度融合; 建筑物提取; 非对称卷积
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[Abstract]　 Buildings are important carriers of human production activities. Accurate and fast extraction of building areas can play an
important role in the field of natural resource management. Although significant progress has been made in building extraction from re-
mote sensing images based on CNN(convolutional neural network), the constructed network model still needs to be optimized in feature
extraction and feature fusion. Therefore, a coordinate attention and CCFNet(convolutional enhanced full-scale fusion building extraction
network) was proposed. The constructed model consists of a residual encoder enhanced by coordinate attention and convolution and a
full-scale fusion decoder. Coordinate attention was used in the encoder to build inter-channel dependencies and capture global informa-
tion. The asymmetric convolution was used to enhance the edge feature extraction of ground objects, and it is more robust to rotation,
flip distortion and uneven aspect ratio of ground objects. The full-scale fusion method used in the decoder helps to reconstruct the
buildings. The experimental results on the dataset of typical Chinese city buildings show that compared with other building extraction
networks, The CCFNet model constructed in this paper achieves the best experimental Accuracy of 93. 84% , 84. 08% , 72. 53% and
82. 59% in the four segmentation evaluation indicators of accuracy, F1, IOU and MIOU, respectively. Experimental results show that
the model can effectively extract building regions.
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　 　 建筑物作为城市体系中的基本实体,是人类生

产生活的主要载体。 利用遥感影像进行建筑物提

取,即识别影像中的建筑物和非建筑物像素,在城

市规划、人口统计、经济评估和输电线沿线隐患区

识别[1]等广泛的应用场景中发挥着至关重要的作

用。 以城市规划与管理为例,通过高效、准确的建

筑物提取算法,可以快速获取城市中建筑物的分

布、类型等信息,为城市管理和决策提供科学依据。
在灾害应急评估中,快速、准确地从遥感影像中提

取建筑物对于灾害发生后的快速响应和救援行动

至关重要,能够帮助评估灾害影响范围和程度,指
导救援资源的分配。 传统的建筑提取方法通常提

取人工设计特征,并应用传统的机器学习方法来识

别建筑物。 樊华等[2] 通过对差分图像采用 Wv _
Canny 边缘检测方法获得差异区域重要地物的边缘

信息,进而识别地物变化。 然而,经验设计的特征

限制了传统方法的泛化能力。 深度学习卷积神经

网络(convolutional neural network,CNN) [3]作为机器

学习新范式,是一种自动捕获非线性和分层特征的

强大方法。 近年来,大多数遥感影像分割方法都使

用深度卷积神经网络,其性能普遍优于传统方法,
并在具有挑战性的数据集中取得了最先进的结果。
从遥感图像中提取建筑物类似于计算机视觉社区

中开发的语义分割任务,旨在将图像的整个像素标

记为建筑物类或非建筑物类。
目前开展遥感图像建筑物提取研究的全卷积

神经网络,是通过构造编码器-解码器结构,解决粗

分辨率分割问题。 如 UNet[4] 和 SegNet[5] 等语义分

割方法逐步恢复了提取特征的空间分辨率,以实现

精细分辨率的特征表示。 例如,Kang 等[6] 设计了一

种基于密集空间金字塔模块,提取建筑物的多尺度

特征;Zhu 等[7]提出了一种新的多参与路径神经网

络,用于精确提取多尺度建筑物覆盖区和精确边

界;何直蒙等[8] 提出的建筑物提取网络在 UNet 中
使用空洞卷积增加感受野;Chen 等[9]提出了一种密

集残差神经网络,将密集连接的卷积神经网络与残

差网络结构相结合,可以高效提取建筑特征。 虽然

这些基于 CNN 的建筑物提取方法取得了巨大的进

展,但在建筑物特征提取和特征融合方面仍有待优

化。 比如,固定大小的卷积核会导致局部感受野的

问题,虽然可以堆叠更多的卷积层来获得图像的全

局信息,但这种方式可能会导致训练的模型更复

杂。 采用注意力机制能够有效地捕捉整体关系,从
全局视角关注重要位置,获取更多有用信息[10]。 在

建筑物提取网络中使用注意力机制,神经网络能够

自动地学习并选择性地关注输入中的重要信息,提
高模型的性能和泛化能力。 例如,Liu 等[11] 构建的

建筑物提取网络中利用压缩和激活(squeeze and ex-
citation,SE)注意力机制来提高建筑物的特征权重,
从而提高建筑物的提取性能。 Cai 等[12]提出了一种

多路径混合注意网络用于建筑自动提取并使用通

道注意模块捕获通道的全局关系,从而提高分割性

能。 曲海成等[13] 提出了融合混合注意力机制与多

尺度特征增强的高分辨率建筑物语义分割网络,使
用了通道空间注意机制(convolutional block attention
module,CBAM),增强高层特征的表示能力。 SE 注

意力机制[14]只考虑编码通道间信息,而忽略了位置

信息的重要性,而位置信息对于视觉任务中捕获目

标结构至关重要。 CBAM 注意力机制[15] 通过降低

输入张量的通道维数,然后使用卷积计算空间注意

力来利用位置信息,然而卷积只能捕获局部关系,
而无法建模视觉任务所需的全局信息。 相比于 SE
和 CBAM 通道注意力机制,坐标注意力能够构建通

道间的依赖关系并捕获的全局信息。
因此,现引入坐标注意力( coordinate attention,

CA) [16]嵌入残差卷积块中,增强网络特征的表达能

力。 与此同时,受水平和垂直卷积良好的轮廓保持

优势及其对旋转或翻转扭曲数据的强大鲁棒性的

启发[17]。 在构建的编码器残差卷积块中使用非对

称卷积代替 3 × 3 卷积,以增强地物边缘特征提取,
并对旋转、翻转扭曲及纵横比不均匀的地物有更强的

鲁棒性。 在解码重建建筑物阶段,相比于采用单一尺

度跳跃连接的 Unet 建筑物提取基准网络[8]、具有嵌

套和密集连接Unet ++建筑物提取基准网络[18]。 本文

研究中使用的 Unet3 + [19]基准架构,其跳跃连接采用

编码器和解码器之间的连接以及解码器子网之间的

内部连接,以全尺度捕获细粒度细节和粗粒度语义,
有助于建筑物的重建。

1　 网络架构

1. 1　 总体架构

本文所提的网络模型如图 1 所示。 模型主要由

两部分组成,分别为特征提取编码器和特征融合解

码器。 采用的编码器为多个坐标注意力及卷积增

强的残差卷积块组成,其具体网络结构如图 1 左边

虚线框所示。 采用的解码器融合方式如图 1 右边虚

线框所示。 编码器总共由 5 层残差卷积块组成,每
层通过下采样操作降低图像的分辨率。 其每一层
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分辨率分别为原始图像的 1、1 / 2、1 / 4、1 / 8 和 1 / 16
大小。 原始图像输入的通道数为 3,大小为 H × W。
经过卷积、下采样操作之后,每一层的输入特征其

通道数分别为 64、128、256、512 和 1 024。 首先遥感

图像输入建筑物提取网络中,提取多尺度特征 E1、
E2、E3、E4 和 E5。 其次将多尺度特征进行全尺度特

征融合得到解码器特征 D4、D3、D2 和 D1。 最后使

用混合损失函数对模型进行训练。
1. 2　 特征提取编码器

在建筑物提取任务中,检测对象的形状、大小

和方向呈现出不一样变化。 基于 CNN 的建筑物提

取网络,其卷积基本单元大多为 3 × 3 卷积,但 3 × 3
卷积难以提取例如竖直或水平的边缘和纹理等非对

称特征。 而 1 × 3 或 3 × 1 这类非对称卷积则能够更

好地捕捉图像中的非对称特征。 所以本文在特征

提取编码器用非对称卷积块代替 3 × 3 卷积,使用的

非对称卷积块由 1 × 3、3 × 1、3 × 3 构成 3 个卷积单

元组成,且每个卷积单元都经过卷积、批量归一化

(batch normalization,BN)、Rule 激活函数过程。 所

构成的 3 个卷积单元一起共同作为一个非对称卷积

块对特征图进行卷积运行。 由于二维卷积的可加

性,其非对称卷积块相当于在 3 × 3 卷积的基础上,
叠加了 1 × 3 或 3 × 1 卷积,以提取竖直或水平的边

缘和纹理非对称特征,并对旋转、翻转扭曲及纵横

比不均匀的地物有更强的鲁棒性。 其过程如图 2
所示。

图 1　 总体网络架构

Fig. 1　 Overall network architecture

图 2　 非对称卷积块

Fig. 2　 The block of asymmetric convolutional

78472025,25(18) 何锐利,等:坐标注意力及卷积增强的全尺度融合建筑物提取网络
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　 　 在非对称卷积块的基础上,设计了一种坐标注

意力及非对称卷积增强的残差卷积块提取多尺度

特征,增强多尺度特征的提取能力。 与普通的残差

卷积块相比,本文提出的坐标注意力及非对称增强

的残差卷积块可以提供更多的模式和方向的特征

学习,这使得模型可以学习到更丰富和多样的特

征,从而提高建筑物网络模型的性能。 本文提出的

残差卷积块如图 1 左边虚线框所示。 该模块由 2 个

非对称卷积块、2 个批量归一化、2 个激活函数、1 个

坐标注意力机制和 1 个跳跃连接组成。 首先输入的

特征图使用非对称卷积提取非对称特征,其次在经过

批量归一化、Rule 激活函数和坐标注意力机制,然后

在经过一层非对称卷积块、批量归一化以提取更深层

次特征,最后将上一个非对称卷积块提取特征与下一

个非对称卷积块提取特征进行逐元素相加输出特征

图,经过 Rule 激活函数输出结果特征图。 经过 5 次

残差卷积来获取每一层级的特征图,其中每一层级之

间经过一次下采样过程,以构建特征提取编码器。 其

编码器每一层运算过程公式为

ConvADC( f n
i ) = R{BN[Conv3×1( f n

i )]} +
R{BN[Conv1×3( f n

i )]} +
R{BN[Conv3×3( f n

i )]} (1)
output = R[ConvADC( f n

i ) + BN ×
{ConvADC[CA(R{BN[ConvADC( f n

i )]})]}]
(2)

式中:Conv3 × 1为 3 × 1 卷积核;Conv1 × 3为 1 × 3 卷积

核;Conv3 × 3为 3 × 3 卷积核;ConvADC 为非对称卷积

块;BN和 R 含义为 BN 和 Rule;CA 为坐标注意力机

制; f} n
i 为第 n 层编码输入特征,其中 n = 1,2,3,4,

5;i = 0,1。
在本文构建的残差卷积块中,嵌入了 CA,旨在

增强网络的表达能力。 除此之外由于 CA 的轻量

化,不会对网络计算带来沉重的负担。 CA 是通过

精确的位置信息对通道关系和长期依赖性进行编

码。 具体分为坐标信息嵌入和坐标注意生成 2 部

分。 给定输入特征张量 X = [X1,X2,…,XC],使用

大小为(H,1)或(1,W)的池化核分别沿着水平坐标

和垂直坐标对每个通道进行编码。 因此,高度为 H
的第 C 通道的输出和宽度为 W 的第 C 通道的输出

的公式为

ZH
C(H) = 1

W ∑
0≤i < W

XC(H,i) (3)

ZW
C (W) = 1

H ∑
0≤j < H

XC( j,W) (4)

式中:i 和 j 为输入特征图的空间维度(高度和宽度)
上的位置索引。

上述 2 种变换分别沿两个空间方向聚合特征,得
到一对方向感知的特征图。 通过信息嵌入中的变换

后,该部分将上面的变换进行通道拼接操作,然后使

用 1 ×1 卷积变换函数 K1对其进行变换操作。
f = δ[K1([ZH,ZW])] (5)
GH = σ[KH( f H)] (6)
GW = σ[KW( fW)] (7)

式中:[·]为通道拼接操作;δ 为非线性激活函数;f
为对空间信息在水平方向和垂直方向进行编码的

中间特征映射,然后沿着空间维数将 f 分解为 2 个

单独的张量 fH和 fW。 KH和 KW为另外 2 个 1 × 1 卷

积变换;σ 为 sigmoid 激活函数。
最后输出的计算公式为

CAC( i,j) = XC( i,j)GH
C( i)GW

C ( j) (8)
式(8)中:CAC( i, j)为输出特征;XC( i, j)为输入特

征在 ( i, j)处通道 C 的原始特征值; GH
C( i) 为通道

C 在高度位置 i 处的注意力系数; GW
C ( j) 为通道 C

在宽度位置 j 的注意力系数。
1. 3　 全尺度特征融合解码器

融合高层次语义信息和低层次细节信息,以及

在不同尺度上的信息,可以有效重建建筑物区域。
所以设计一种全尺度特征融合网络至关重要。 因

此 ,本文构建了全尺度特征融合解码器,聚合了多

尺度编码器特征图及解码器特征图以获取解码器

每一层级融合特征图,捕获编码器不同层级特征图

的细节信息和语义信息。 其构建的建筑物提取网

络解码器如图 1 右边虚框所示。 以下说明 D3 特征

图融合过程。 首先将 E1 和 E2 下采样到 E3 空间分

辨率大小,而 D4 和 D5 上采样到 E3 空间分辨率大

小。 然后将 E1、E2、E3、D4 和 D5 卷积为 64 通道

数。 最后将 E1、E2、E3、D4 和 D5 卷积后的通道数

进行沿通道方向进行拼接,得到 D3 特征图。
1. 4　 混合损失函数

本文定义的混合损失函数由 BCE[20]、IOU[21]和

SSIM[22]损失函数组成。 其中 IOU 损失是基于像素

的损失函数,它不考虑像素邻域值,并且前景和背

景的权重值相等。 SSIM 损失是基于补丁的损失函

数,它考虑每个像素的局部邻域。 它为边界分配了

更高的权重,即边界上的预测概率和前景的其余部

分相同,边界周围的损失也更高。 混合损失函数计

算公式分别为

Lbce = - ∑
H

r = 1
∑
W

c = 1
{G( r,c)ln[S( r,c)] +

[1 - G( r,c)]ln[1 - S( r,c)]} (9)

Lssim = 1 -
(2uxuy + C1)(2σxy + C2)

(u2
x + u2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(10)
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Liou = 1 -
∑
H

r =1
∑
W

c =1
S(r,c)G(r,c)

∑
H

r =1
∑
W

c =1
[S(r,c) + G(r,c) - S(r,c)G(r,c)]

(11)
Ltotal = Lbce + Lssim + Liou (12)
式中:r、c 分别为像素的横、纵坐标;G( r, c)∈{0,
1},为像素( r, c)的真值;S( r, c)为目标的预测概

率;x = { x j: j = 1, 2, …, N2 }、 y = { y j: j =
1,2,…,N2},分别为从预测概率图 S 和二值地面真

值 G 中裁剪出的两个对应的切片(大小为 N × N)
的像素值;H 和 W 分别为高度和宽度;μx、μy和 σx、
σy分别为 x、y 的均值和标准差;σxy为协方差,其中

C1 = 0. 012,C2 = 0. 032。

2　 分析与讨论

首先介绍了中国典型城市建筑物实例数据

集[23]。 接下来,介绍了模型一些参数设置及评价结

果所使用的各项指标。 最后定性和定量的评价了

对比实验和消融实验结果。
2. 1　 数据集

中国典型城市建筑物实例数据集选取了北

京、上海、深圳、武汉城市中心作为数据采集点,其
原始数据为谷歌卫星影像,包括正射影像和非正

射影像区域,空间分辨率为 0. 29 m。 其数据集总

共有 7 260 个样本区域。 每个样本大小为 500
像素 × 500 像素。 本文研究中将数据集划分为训

练集 5 985 张图像、测试集 1 275 张图像。 其示例

图如图 3 所示。

图 3　 中国典型城市建筑物实例数据集示例图

Fig. 3　 Example data set of typical city buildings in China

2. 2　 实验细节

本文模型使用的深度学习框架为 pytorch。 模

型使用的 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3090,内存

64 GB,显存 24 GB,模型优化器为 Adam。 迭代周期

为 50 次。 模型学习率为 0. 001,批量大小为 2。 模

型接受 3 通道大小的图片。 模型使用总体精度(ac-
curacy, Acc)、F1 分数(F1)、交并比( IOU)和平均交并

比(MIOU)4 种精度指标评价实验结果。
2. 3　 实验结果

为了验证本文模型的性能和有效性,本文模型与

流行的几种的语义分割模型进行对比。 采用的对比

模型分别为 Unet、Unet ++和 SEUnet。 表 1 为 4 个模

型在测试数据集上的平均分割性能精度。 从表 1 中

可知,CCFNet 模型相比于 Unet、SEUnet 和Unet ++ 在

4 种评价指标上取得了最佳的精度。 Acc、F1、IOU和
MIOU 精 度 分 别 为 93. 84%、 84. 08%、 72. 53% 和

82. 59%。 相比于 Unet ++ 在 4 个评价指标上分别提

高了 0. 41%、2. 49%、3. 62%和 1. 98%。
图 4 为对比实验可视化结果。 在密集建筑物场

景情况下,各个分割模型建筑物提取的实验效果。
图 4(c) ~图 4(f)分别 Unet、SEUnet、Unet ++和 CCF-
Net。 图 4(c)中可以看出,Unet 模型的实验结果基

本可以检测出大部分建筑区域,但其检测的边缘区

域呈现出不连续性。 从图 4(d)中可以看出,其实验

结果相比于 Unet 模型结果,建筑物边界更加的完整

且也能够检测出细微的建筑物区域。 如红色框中

所示,Unet ++相比于 Unet 和 SEUnet 其检测结果呈

现出更多漏检和误检现象。 但相比于以上 3 种模

型,CCFNet 的建筑物检测结果效果更好,基本能够

检测出大部分建筑物区域,具有更少的漏检和误检

问题。 从红色框也可以看出,CCFNet 模型提取的建

筑物边缘区域更加了完整和连续。 从模型上分析,
相比于 Unet 等网络,CCFNet 采用的 Unet3 + 解码器

采用全尺度融合结合深浅层信息,可以更好地重建

建筑区域,且使用的非对称卷积增强了边缘变化区

域,而 CA 注意力机制则增强了通道间的信息,能够

捕获全局的信息。
表 2 为消融实验结果。 其中 Base 为不使用非

对称卷积( asymmetric convolution,AC)和坐标注意

力(coordinate attention,CA)的模型实验结果。 其在

4 种 评 价 指 标 Acc、 F1、 IOU 和 MIOU 上 分 别 取 得

92. 90%、81. 27%、68. 45% 和 80. 03% 的实验结果。
而添加了 AC 卷积后,相比于 Base 模型,其 Acc、F1、IOU

表 1　 对比实验评价结果

Table 1　 Evaluation results of comparison experiments
对比实验模型 Acc / % F1 / % IOU / % MIOU / %

Unet 92. 20 79. 47 65. 93 78. 38
SEUnet 93. 14 80. 03 66. 71 79. 38
Unet ++ 93. 43 81. 59 68. 91 80. 61
CCFNet 93. 84 84. 08 72. 53 82. 59

　 注:加粗数值表示最优结果。
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表 2　 消融实验结果

Table 2　 Results of ablation experiments
消融实验模型 Acc / % F1 / % IOU / % MIOU / %

Base 92. 90 81. 27 68. 45 80. 03
Base + AC 93. 61 82. 90 70. 79 81. 62

Base + AC + CA 93. 84 84. 08 72. 53 82. 59

　 注:加粗数值表示最优结果。

和 MIOU分别取得 0. 71% 、1. 63% 、2. 34% 和 1. 59%
的精度提升。 而继续在 Base 添加 CA 后,其实验精

度相比于 Base 模型,其 Acc、F1、IOU和 MIOU分别取得

0. 94% 、2. 81% 、4. 08% 和 2. 56% 的精度提升。 实

验表明,使用了 AC 和 CA 之后,模型的精度取得了

一定的提升。 图 5 为消融实验可视化结果。 从红色

图 4　 对比实验可视化结果

Fig. 4　 The visualization results of comparison experimental

图 5　 消融实验结果图

Fig. 5　 The results of ablation experiment
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框可以看出,使用了 AC 之后,建筑物边缘区域得到

一定的改善。 这得益于非对称卷积可以增强地物

边缘特征提取,并对旋转、翻转扭曲及纵横比不均

匀的地物有更强的鲁棒性。 在模型中在添加 CA 模

块之后,其实验结果效果得到了进一步的提升。

3　 结论

为增强建筑物提取网络的性能,提出了一种坐标

注意力及卷积增强的全尺度融合建筑物提取网络

(CCFNet)。 所构建的模型由坐标注意力及卷积增强

的残差编码器和全尺度融合解码器组成。 通过对比

实验和消融实验,表明了 CCFNet 模型的有效性,也证

实了坐标注意力和非对称卷积可以有效地增强模型

的实验精度,并可以完整地重建建筑物区域及处理建

筑物边界信息。 在中国典型城市建筑物实例数据集

实验结果表明,相比于其他建筑物提取网络,CCFNet
取得了最优的精度评价分数。 但本文提出的 CCFNet
虽然能够提取绝大部分建筑物区域,但模型仍存在

一些问题,如模型的训练时间长、模型训练数据量

大的问题。 未来研究需进一步关注模型的轻量化

工作,减少模型的参数量和运行时间。
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