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星载平台下基于 Unet 网络的高分遥感影像建筑物提取 
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【摘要】城市建设规模逐步扩张让城市内部建筑物数量增多，在城市规划、资源管控、安全管理等多个方面

的工作开展期间，都需要对城市内部建筑物信息进行参考，为此精准、快速地获取城市区域内部建筑物信息，也

是未来城市建设与发展期间的核心内容。随着现阶段遥感技术的使用，高分辨率影像作为促进城镇化建设的重要

数据，在高分辨率的遥感影像下，可以提供更加丰富和精细的建筑物空间信息。同时，在深度学习技术的研发和

使用期间，都能为遥感技术的创新应用提供必然的选择，解决传统遥感图像在解析中存在的多种问题。在硬件性

能提升的过程中，星载平台的发展让遥感技术的应用范围不断扩展，深度学习在星载平台中的应用，可以实时对

遥感影像进行处理，节约大量的时间和资源。本文主要针对星载平台下，Unet 网络的高分遥感影像建筑物提取技

术进行阐述，期望能为今后技术的创新研发提供参考。 
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High-resolution remote sensing image building extraction based on Unet network under satellite platform 

Handong Ding 
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【Abstract】The continuous expansion of urban construction has led to a significant increase in the number of buildings 
within cities. During urban planning, resource management, and safety administration, accurate and rapid acquisition of 
building information has become crucial for urban development. With the application of remote sensing technology, high-
resolution imagery serves as vital data for urbanization projects, providing richer and more detailed spatial information about 
buildings. Meanwhile, advancements in deep learning technology have become essential for innovative applications of remote 
sensing, effectively addressing issues in traditional image analysis. As hardware performance improves, the development of 
spaceborne platforms has expanded remote sensing applications. The integration of deep learning into these platforms enables 
real-time processing of remote sensing images, significantly reducing time and resources required. This paper focuses on Unet 
network-based high-resolution remote sensing image building extraction technology under spaceborne platforms, aiming to 
provide insights for future technological innovation. 
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遥感技术主要是通过卫星传感器，对地球特定电

磁波谱段成像的技术手段，作为以航空摄影技术为框

架研发的技术方式，可以通过卫星设备或者航空器对

遥感影像进行处理和分析，在整个分析的过程中，借助

图像的物理和数学特征，保障信息提取和分析的质量。

其中，遥感信息提取作为遥感影像处理的关键，可以从

遥感影像中对有效信息进行获取，加强对各类信息的

提取识别效果，方便后续对信息的进一步利用。目前，

遥感影像处理强技术的应用具有良好前景，可以在多

个行业领域中进行使用。而星载平台作为处理遥感影

像和信息的关键平台，随着卫星技术的发展，星载平台

的数量和质量也会有明显提升。星载平台具备较高的

算力和处理速度，能够对地面信息进行快速处理，在高

分遥感影像处理期间，利用星载平台的处理优势，可以
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确保数据处理的质量和时效性，为后续数据的使用提

供良好的基础。 
1 基于 Unet 网络的高分遥感影像建筑物提取 
1.1 Unet 网络 
Unet 网络作为经典语义下的分割神经网络，可以对

像素级别的信息进行提取，具有较为理想的分割精度，

在图像分割工作中的应用较为广泛（如图 1）。Unet 网
络具备标准的 Encoder-Decoder U 型对称结构，根据结

构情况可以分为四次下采样和四次上采样，在节段网络

中需要使用 10 个卷积层对图像的特征信息、抽象特征

信息进行获取，按照每 2 个卷积层为 1 组的方式，在卷

积层中衔接 Relu 激活函数，保证非线性运算的效果，减

少过拟合带来的影响。信息卷积后可以使用最大池化层

对信息进行处理，随后将信息传递给下一组卷积层，对

更高维度的信息特征进行提取。同时，Decoder 节段网

络中可以借助 4 个转置卷积层恢复原本的图像信息，每

次转置之前都会完成对应层的下采样工作，保证采样阶

段信息特征图的识别效果[1]。根据 Unet 网络的跳跃连接

设计，将解码器中增加编码器的特征，保障 Unet 网络

能够对不同角度的建筑物信息进行获取，进而提升 Unet
网络对图像分割的精准度。Unet 网络结构的应用优势也

较为明显，能够对目标物体的语义进行准确分割，具备

较强的扩展性和调节性，在对技术进行创新期间，需要

使用多层次跨层连接，确保每个尺度的信息进行有效整

合，精准对小物体和模糊建筑物边界进行分割[2]。 
1.2 ECBA 注意力模块 
在 2020 年提出的 ECA-Net 在对 SENet 详细分析

后，发现 SENet 中给 FC 层注意力预测带来的影响，为

此在技术创新研发期间，选择不降维的局部跨通道交

互策略和自适应选择，对同意维度卷积核大小进行评

估的方式[7]。 
1.2.1 通道注意力机制 

在 ECA-Net 模型中的每个卷积层中，都需要对通

道注意力模块进行添加，通过每个通道权重比例，对特

征图中的重要信息进行提取，加强模型的表达能力。通

道注意力机制与其余方式相比，ECA-Net 能够确保模

型的高效，充分提升模型使用的性能[6]。 
1.2.2 深度可分离卷积 
为了能够减少模型在使用期间的计算量和参数量，

在 ECA-Net 模型使用期间，需要将深度可分离卷积代

替传统卷积进行使用，进而减少计算量和模型运行期

间对内存的损耗，提升模型运行的泛化性能。深度可分

离卷积可以将卷积操作进行详细划分，包括深度卷积

操作和逐点卷积操作[3]。 
1.2.3 高效的网络设计 
ECA-Net 中以高效的网络设计，保证多层平行的

残差模块和池化层对模型的表达。在实验研究工作开

展期间，ECA-Net 和 ImageNet 分类任务都具有良好的

性能表现，能够使用较高的计算效率和较小的模型，保

证建筑物提取的质量[8]。ECA-Net 模型的结构如图 1 所

示，在运算期间计算公式为： 

T =
|LOG2c + 1|

2
 

k = �
T, T 为偶数

T + 1, T 为奇数
 

𝑀𝑀𝑐𝑐 = 𝜎𝜎 �𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐�𝐹𝐹𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 �� 

𝐹𝐹𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑐𝑐 = 𝑀𝑀𝑐𝑐 × 𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 

公式中，c 作为输入图像的道数，k 为自适应卷积

核大小，𝐹𝐹𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 作为平均池化处理后的特征图，𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐为
一维卷积，𝜎𝜎作为 Sigmoid 的激活函数，𝑀𝑀𝑐𝑐表示图片在

通道上注意力权重比，𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖为输入的特征图，𝐹𝐹𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑐𝑐 为

最终形成的特征图。 

 

图 1  ECA-Net 结构示意图 
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1.3 边界损失函数 
边界损失函数主要是为了能够处理传统交叉熵损

失函数，对建筑物边界忽视问题进行改善而提出的有

效处理方式的函数。在传统交叉熵损失函数中，只对图

像信息像素分类的正确性进行研究，忽视像素之间存

在的空间对应关系，尤其是对类别边界位置的细节信

息，没有进行有效的处理和划分，导致在图像分割期间，

建筑物边界出现模糊或者错位等情况[9]。边界损失函数

中对边界惩罚项进行界定，强调类别边界位置像素处

理的方式，确保 Unet 网络能够更加注重对边界细节信

息的保留和使用，加强边界错误分割的惩罚权重比例。

边界损失函数的表达方式为： 

L�y, f(x)� = −
1
N�w(x)[y, logf(x)i + (1 − yi)log(1 − f(x)i)]

N

x=1

 

表达方式中，y 为影像数据的真实标签，f(x)为模

型在运行期间的预测结果，N 作为图片的像素数量，

w(x)作为像素位置和类别决定的权重比例。在对w(x)
计算期间需要分为两个计算公式： 

w(x) = wc(x) + wb(x) 

其中，wc(x)表示与边界距离的负指数函数，表示

为： 

wc(x) = e−d(x)/σc  

其中，d(x)作为像素点 x 到边界的距离，𝜎𝜎𝑐𝑐为一个

控制权重下降速度的参考数值。 

𝑤𝑤𝑏𝑏(𝑥𝑥) = {1, 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑦𝑦(𝑥𝑥) = 1𝛽𝛽, 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑦𝑦(𝑥𝑥) = 0} 

其中，𝛽𝛽作为超参数，可以充当控制背景像素的权

重。 
建筑物边界分割作为语义分割的难点项目，全卷

积神经网络在上采样的过程中，通过对建筑物特征尺

寸还原的方式，保障特征提取的质量。但是在 Unet 网
络高感受野阶段学习中，对建筑物边界信息的获取较

少，导致网络提取的建筑物信息不够完整，出现轮廓扭

曲或者特征偏差的问题。为了能够有效改善此类问题

产生后造成的影响，将在全卷积神经网络中添加后处

理的方式，对建筑物轮廓特征进行优化，但是此环节也

会增加信息提取期间的任务量，并没有体现深度学习

独立自动提取建筑物信息的需求[4]。为了能够保障建筑

物信息自动化提取的效果，需要将 Dice loss 和

Boundary loss 进行结合，使用加权损失函数，通过损

失函数控制网络模型在运行期间，提取更多建筑物边

界特征信息，通过反向传播对建筑物边界参数进行优

化，从而确保对建筑物轮廓信息优化的目标。甲醛边界

损失函数为： 

loss = Id(lsb, pre) + alb(lab, pre) 

其中，𝐿𝐿𝑅𝑅为 Dice loss、𝐿𝐿𝑎𝑎为 Boundary loss，lab 为图像

标签，pre 为预测图像，a 为权重实际参数。 
2 星载平台下基于 Unet 网络的高分遥感影像建

筑物提取策略 
2.1 内存有限下的分块处理策略 
星载平台在处理高分辨率遥感影像的过程中，经

常会由于影像尺寸过大，导致在处理期间系统内存压

力的不断提升。因此，为了能够更好地保证高分遥感影

像的处理效果，可以通过分块输入的训练方式，将较大

的图片分割为若干个小块部分后，逐一对小块图像进

行处理，在处理后将处理结果进行整合与拼接，在内容

有限的情况下，分块处理的方式具有较为明显的优势。

同时，为了能够避免图像拼接期间出现的边缘衔接问

题，在模型训练前期应当对小块图像进行扩大处理，在

竞相扩大期间要对边缘信息进行充分爆率，加强拼接

处理的平滑与自然效果，进一步避免拼接不连续问题

的产生[5]。 
2.2 通过数据增强解决样本问题 
Unet 网络在运行期间，经常会存在训练样本较少

的问题，导致训练结果与实际情况存在偏差，数据不够

精准。为了能够改善训练样本较少的情况，在 Unet 网
络改进期间可以通过数据增强的方式，提升样本的数

量和样本的多样性[10]。在数据增强技术中，主要包括

旋转、缩放、翻转、平移、色彩调整等多种手段，通过

数据增强技术促使模型训练中，能够掌握更多特征变

化的提取方法，提升建筑物提取的准确性和鲁棒性效

果。 
2.3 Stacking 模型融合策略 
在 Unet 网络使用期间，为了能够进一步加强高分

遥感影像建筑物提取的精准度，在 Unet 网络改进中，

尝试将 Stacking 模型进行融合应用。Stacking 模型作为

集成学习的方式体现，在 Stacking 模型中包含多个学

习器，可以对结果进行输入分析，通过一个机器学习模

型对结果进行预测，加强结果预测的针对性和有效性。

在 Unet 网络对高分遥感影像建筑物信息提取分析的过

程中，尝试引入多个满足 Unet 网络的学习器，在信息

提取中将预测结果进行整合。通过 Stacking 模型的融

合，借助 Stacking 模型学习器的优势和应用价值，减
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少单一模型预测期间带来的局限性，提升建筑物整体

预测的效果。在 Stacking 模型融合期间应当注意，虽

然模型的融合可以提升建筑物信息提取的精度，保障

高分遥感影像语义分析质量，但是在 Stacking 模型运

行期间，也会导致计算复杂程度和时间成本的提升。因

此，在 Stacking 模型应用的过程中，需要平衡精度与

计算资源的关系，更好地保障建筑物提取的效率。 
结束语：建筑物提取作为城市开发建设、规划发展

的重要数据，在传统遥感影像的使用中，图像信息的处

理不够明确，对各类精细的建筑物信息的提取效果不

够理想。为此，借助星载平台对高分遥感影像进行分析，

重点提取建筑物的特征信息，及时对传统遥感影像存

在的问题进行处理。随着深度学习模式的快速应用，多

项技术在应用期间都有较为理想且显著的处理成果。

但是，由于算法自身的限制，在技术应用期间依旧存在

需要处理和解决的问题。随着移动设备的快速发展，深

度学习模型不再局限高性能计算机平台，神经网络也

将在移动端平台中进行使用，成为未来遥感技术研究

的主要内容。针对未来技术的研发趋势，本文提出 Unet
网络的改进方式，确保高分遥感影像建筑物信息提取

更加完整，减少阴影和植被覆盖带来的影响，确保模型

改进的质量，奠定未来行业发展的重要基础。 
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