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摘要  针对基于深度神经网络的高分辨率遥感影像建筑物提取算法中将建筑物提取视为二分类问题(即将遥

感影像中的像素点划分为建筑物与非建筑两类)而无法区分建筑物个体的局限性, 将基于  Xception module 改

进的  U-Net 深度神经网络方法与多任务学习方法相结合进行建筑物实例分割, 在获取建筑物二分类结果的同

时, 区分不同建筑物个体, 并选择  Inria 航空影像数据集对该方法进行验证。结果表明, 在高分辨率遥感影像

的建筑物二分类提取方面, 基于  Xception module 改进的  U-Net 方法明显优于  U-Net 方法, 提取精度升高  1.4%; 

结合多任务学习的深度神经网络方法不仅能够实现建筑物的实例分割, 而且可将二分类建筑物的提取精度提

升约 0.5%。 
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Abstract  At present, building extraction from high-resolution remote sensing images using deep neural network 

is viewed as a binary classification problem, which divides the pixels into two categories, building and non-

building, but it cannot distinguish individual buildings. To solve this problem, the U-Net modified with Xception 

module and multitask learning are combined to apply to the instance segmentation of buildings, which both 

acquires the binary classification and distinguishes the individual buildings. Inria aerial imagery is used as the 

research dataset to validate the algorithm. The results show that the binary classification performance of U-Net 

modified with Xception outperforms U-Net by about 1.4%. The multitask driven deep neural network not only 

accomplishes the instance segmentation of buildings, but also improves the accuracy by about 0.5%. 

Key words  multitask learning; building extraction; deep neural network; instance segmentation

建筑物提取是遥感影像信息获取的关键环节和

研究热点, 近十年来, 相关研究成果已广泛应用于

监测土地利用变化、城市扩张和灾害预警评估等方

面, 对政府部门的政策制定和地理信息数据库的更

新具有重要的参考意义 [1‒2]。随着深度学习理论的

发展 , 深度神经网络模型已被不同行业广泛使用 , 

并在计算机视觉任务中取得良好的表现 [3‒4]。人们

在深度学习与遥感影像应用相结合方面进行探索 , 

验证使用深度神经网络, 尤其是卷积神经网络处理

遥感数据的可行性, 并提出适用于高分辨率遥感影
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像建筑物提取的深度神经网络模型。 

Mnih[5]提出基于块状区域的卷积神经网络和航

空遥感影像的道路与建筑物提取方法。Alshehhi 等[6]

改进 Minh 的模型, 用全局平均池化层(global average 

layer)替代全连接层(fully connected layer), 改善了

建筑物与道路的预测精度。Maggiori 等 [7]和  Huang

等 [8]分别利用全卷积神经网络 [9]及其变种进行建筑

物提取, 消除由块状区域带来的不连续性, 同时提

高建筑物提取精度。Wu 等 [10]使用  U-Net 网络 [11]提

取建筑物, 并提出多约束方法, 增强深度神经网络

的多尺度特征表示。除使用成熟的深度神经网络外, 

一些学者结合遥感影像的特点(如多源数据和多尺

度特性), 在改进现有模型的基础之上, 设计适用于

遥感影像的深度神经网络模型。考虑到遥感影像的

多尺度特征 , Audebert 等 [12]设计多核卷积层(multi-

kernel convolution layer), 改进原有的  SegNet 网络

模型 [13], 提高了预测精度。Xu 等 [14]和  Chen 等 [15]

利用  ResNet 网络 [16]提取影像特征 , 改善了全卷积

神经网络对遥感影像中目标的分割精度。Pan 等[17]

考虑遥感数据的多源特性 , 提出融合  Lidar 数据与

光学遥感数据的深度神经网络模型。 

虽然基于高分辨率遥感影像与深度神经网络融

合的建筑物提取结果表现良好, 但是利用改进深度

神经网络结构来提高建筑物提取精度的研究尚有很

大的发展空间, 还需进行深入的研究。 

多任务学习指同时训练基于一组相同参数的多

个任务。Zhang 等[18]通过增加  4 个辅助任务(包括脸

部属性识别、头部姿势判别等), 提高了人脸特征

点检测的精度。Bischke 等 [19]同时训练建筑物二分

类提取和遥感影像中建筑物内部点距离分类, 提升

了深度卷积神经网络提取遥感影像建筑物的精度。

Mou 等[20]通过增加辅助任务, 减少遥感影像中车辆

边界的粘连, 提高目标提取的效果。由此可见, 将

多任务与深度学习算法相融合, 可以有效地提高目

标提取的精度。然而, 基于高分辨率遥感影像、多

任务学习和改进深度神经网络结构的算法研究比较

少见, 需要进一步探索和挖掘。 

目前, 利用深度神经网络进行高分辨率遥感影

像建筑物提取的研究中, 通常将遥感影像的像素点

分为建筑物与非建筑物两类, 没有区分不同的建筑

物个体。本文采用多任务学习方法, 在对遥感影像

的像素点进行二分类的基础上, 增加辅助任务, 产

生遥感影像中不同建筑物个体的像素点对应的高维

特征向量, 使得同一建筑物个体的像素点对应的高

维向量在高维空间中聚集, 不同建筑物个体的向量

聚类中心彼此远离; 以二分类预测算法为掩膜滤除

非建筑物像素点, 使用聚类算法对高维特征向量进

行聚类, 完成不同建筑物个体的区分。同时, 本文

引入  Xception module[21]改造  U-Net 神经网络, 以期

提高深度神经网络的特征提取能力。 

1 数据来源与研究区域 

本文选用年法国国家信息与自动化研究所  2018

年发布的 Inria 航空影像数据集[22]作为研究数据。该

数据集的空间分辨率为 0.3 m, 包含覆盖  5 个城市的

180 张影像 , 每个城市拥有  36 张高分辨率遥感影

像。由于需要区分建筑物个体, 本文选用美国奥汀

区域(30°16′2″N, 97°45′50″W)的  36 张影像, 并采用

Maggiori 等 [22]的划分方法 , 将其中  31 张用于训练 , 

5 张 用 于 测 试 。 每 张 影 像 的 像 素 点 为  5000×5000, 

覆盖范围约为  2.25 km2。考虑到计算机性能, 以  384

个像素点为步长 , 将测试影像原图裁剪为  416×416

个像素点, 并剔除没有建筑物的影像, 得到  4526 张

训练样本和  762 张测试样本。为了生成实例分割对

应的样本标签, 本文采用  scikit-image 中的函数, 由

二分类真值图像生成对应的实例标记, 给不同建筑

物分配不同的标签值。样本情况如图  1 所示 , 图

1(c)中相同颜色的像素点表示属于同一个建筑物个

体, 具有相同的标签值。 

2 研究方法 

本文提出基于  Xception module 的优化  U-Net 深

度卷积网络模型。将  U-Net 中编码部分的连续卷积

层用 Xception module 替换, 从而改善深度神经网络

在高分遥感影像建筑物分类过程中特征提取的效

果。同时, 为了区分遥感影像中的建筑物个体, 在

U-Net 所有具有“编码‒解码”的结构中增加一个解码

器, 用以生成遥感影像中建筑物像素点对应的高维

向量, 即生成与遥感图像具有相同空间分辨率的三

维矩阵, 其中第  3 个维度为高维特征向量。两个任

务分别具有各自的“解码器”, 共享同一个“编码器”。

通过共享特征、训练相近任务的方式, 提高模型所

提取特征的表示能力与预测精度。两个任务各自的

损失函数之和构成模型的总损失函数。使用梯度下

降算法或其改进算法(本文采用  Adam 算法), 迭代

更新其模型权重, 直到损失函数值收敛。本文使用 
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(a) 原图; (b) 二分类(真值); (c) 实例分割(真值) 

图 1  Inria 航空遥感数据集 
Fig. 1  Inria aerial image dataset 

 
width 为影像宽度, height 为影像高度, channel 为影像波段数, embedding_dim 为高维向量的维度。下同 

图 2  多任务实例分割模型 
Fig. 2  Multi-task driven instance segmentation model 

的模型如图 2 所示。 

本文中模型的实例分割及高维特征向量的低维

可视化工作流程如图 3 所示, 其中 p 代表像素点。首

先输入遥感影像, 通过深度神经网络的正向(forward)

运算后, 得到二分类预测结果(即建筑物与非建筑)

及像素点分别对应的高维特征向量构成的多维矩

阵。在进行建筑物的实例分割时, 使用深度神经网

络建筑物二值分类结果作为掩膜, 滤除高维矩阵中

所有非建筑物像素点对应的高维特征向量, 所有建

筑物像素点(数目为  n)对应的高维特征向量(维度为

embedding_dim)组成一个含  n  个向量的向量集合。

随后, 对该高维特征向量集合进行聚类, 得到最终

的实例分割结果。图 3 左下角虚线框内展示判别损

失函数解码器生成的特征图(feature map)(即图  3 中

遥感影像所有像素点对应的高维特征向量), 以二

分类结果为掩模, 滤除非建筑物像素点对应的向量, 

最终得到所有建筑物像素点对应向量的过程。 

2.1 U-Net 与 Xception module 
U-Net 是一个经典的全卷积神经网络模型, 包

括编码器和解码器两部分, 每个部分由连续的卷积

层构成。在编码器中, 每两个卷积层之后会有一个

池化层 , 用于对特征图进行降尺度。与之相对应 , 

在解码器中同样存在一个上采样层, 用于提高特征

图的分辨率。在编码过程中, 输入图像经过不断的

卷积与池化, 得到不同尺度的特征图, 在此期间特

征维度不断增加, 所学习的特征抽象程度不断提高, 

分辨率不断降低。在相应的解码过程中, 特征维度

降低, 分辨率增加, 最终得到与输入图像尺度相同 
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图 3  实例分割及高维特征向量的低维可视化总体流程 
Fig. 3  Overall flow chart of instance segmentation and low-dimensional visualization of high-dimensional feature vectors 

的分类结果。在编码器中 , 每次进行池化操作前 , 

不同尺度的特征图都被保存 , 并通过跳跃式连接

(skip-connection)的方式, 将保存的特征图传递给对

应尺度的解码器, 为解码器提供不同尺度的特征信

息。通过跳跃式连接的方式, 恢复由于池化操作降

低分辨率带来的空间信息损失, 同时为解码器提供

不同分辨率的特征。 

Xception 是由  Chollet[21] 于  2017 年提出的用于

图像分类的深度卷积神经网络模型, 在收敛速度和

精度方面优于  esNet 等深度神经网络模型。Xcep-

tion 中使用  Xception module 作为  Inception module

的改进版本, 用空间相关性与波段相关性解耦的方

式处理图像数据, 明显提升分类精度 [3,23‒25]。Mah-

dianpari 等 [26]验证了  Xception 处理遥感影像数据的

有效性。由于遥感影像的多尺度特性[27‒28], 同时考

虑到内存限制以及建筑物形状较为规则, 参照 No-

waczyński[29]的方法, 本研究减少  U-Net 对应层的滤

波器数目 , 增加网络的层数 , 同时 , 在  U-Net 的编

码 器 部 分 引 入  Xception module 结 构 , 用  Xception 

module 替换掉卷积层, 从而改善  U-Net 的分类精度。 

本文网络结构如图  4 所示 , bs 为批次数(batch 

size)。实验中 , 设  bs 为  2, height 和  width 为  416, 

embedding_dim 为  16。Max-Pooling 表示最大池化, 

upsample 表示上采样, 此处使用  Conv2dTranspose, 

batchnorm 为批标准化 ,  relu  为  ReLU 激活函数 , 

separable conv 表示深度可分卷积。图  4 中卷积层

(包括分离卷积层)具有相同参数设置, 核步长为  1, 

核大小为  3, 滤波器数目分别为(64, 64, 128, 128, 

256, 256, 5 12 (编码器)及 256, 128, 128, 64, 64, 2 (二

分类解码器)/16 (判别损失函数); 每个尺度的卷积

层(或  Xception module)的输出都标明维度 , b, d, 

h  和  w  分别代表特征图的批次数、维度、高度和宽

度, 两个解码器中所有维度一致, 除最终卷积层的

输出外 , 二分类的特征图维度为  2, 判别损失函数

解码器的特征图维度为  16 (即  embedding_dim)。图

4 的网络结构部分包括一个编码器和两个解码器 , 

其中二分类解码器生成大小为(bs, 2, height, width)

的特征图, 通过  softmax 层后, 生成建筑物和非建筑

两类的概率分布, 得到二分类结果, 或者用于计算

损失交叉熵损失值; 判别损失函数解码生成大小为 
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(a) 网络结构; (b) Xception module 和 successive layer 的结构 

图 4  网络结构 
Fig. 4  Network architecture

(bs, embedding_dim, height, width)的特征图, 即所

有像素点对应的高维特征, 这些特征向量将用于计

算判别损失函数值。 

2.2 多任务学习及判别损失函数 
多任务学习是一种基于共享表示, 把多个相关

的任务放在一起学习的机器学习方法。将多任务学

习方法应用于深度学习时, 多个相关任务并行学习, 

对应的损失函数同时通过反向传播算法对网络参数

进行更新。这样, 多个任务能够通过共享特征而相

互促进学习, 提升精度及泛化效果。本文采用多任

务学习方法, 建立如下两个相关任务来完成遥感影

像建筑物的实例分割: 1) 对高分辨率遥感影像进行

建筑物的二分类提取; 2) 在高维特征空间中, 生成

遥感影像中建筑物像素点对应的高维特征向量, 如

图  2 所示。前者需要从网络中提取的特征能够区分

建筑物与非建筑物, 后者生成对应每个建筑物像素

点的高维特征向量。在高维空间中, 属于相同建筑

物的像素点对应的特征向量在空间中聚集, 不同建

筑物像素点的特征向量彼此远离。 

本文采用判别损失函数 [30]训练深度神经网络 , 

使其能够生成对应不同建筑物个体像素点的高维特

征向量。当判别损失函数收敛时, 使得生成的高维
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特征向量能满足: 1) 具有相同标签的建筑物个体对

应像素点的高维特征向量在特征空间中应该彼此聚

集; 2) 具有不同标签的建筑物个体像素点的聚类中

心在高维空间中应该彼此远离。判别损失函数如式

(1)和(2)所示。 
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1 1
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 (1) 

式中, varL 表示相同建筑物个体像素点的聚类程度; 

distL 表示不同建筑物个体的聚类中心尽可能远离的

程度; regL 表示对权重的正则化 , 提高其泛化能力; 

ix 表示第 i个建筑物像素点对应的高维向量; C表

示建筑物个数; mN 表示不同建筑物对应的像素点

个数 ; m 表示建筑物个体的高维空间聚类中心 ; 

v 表示方差; k 和 j 分别表示属于不同建筑物的

聚类中心; d2 表示两个建筑物个体的聚类中心最

小距离。 

 discrimative var dist reg ,L L L L      (2) 

式中, discrimativeL 为判别损失函数, ,  和  分别对应

3 个损失项的权重。 

图  5 为一个判别损失函数的示意图, 用二维平  

 
 

 

k j 和 表示建筑物个体的高维空间聚类中心 ,

v 表示方差, dist 表示聚类中心间的距离 

图 5  判别损失函数示意图[31] 
Fig. 5  Diagram of discriminative loss function[31] 

面代替高维空间。假设遥感影像中存在两个建筑物

个体, 经过多次迭代训练后, 在图中可以看到属于

相同建筑物个体的像素点聚集在其聚类中心周围 ,

两个建筑物的聚类中心则相互远离。 

本文中, 基于深度神经网络的多任务学习模型

的总损失函数为建筑物二分类的交叉熵损失函数与

判别损失函数之和, 计算公式如下:  

 total 1 discrimative 2 segmentation ,L L L    (3) 

式中, 1 和 2 为对应的权重。 

本文建筑物实例分割方法的基础是对遥感影像

进行建筑物与非建筑物二分类, 以深度神经网络对

高分辨率遥感影像的建筑物二分类预测值为掩膜 , 

滤去所有非建筑物的像素点。将对应这些像素点的

高维特征向量通过均值漂移算法(mean shift algo-

rithm)进行聚类 , 得到的聚类中心数目即是建筑物

数目, 属于不同聚类中心的像素点对应不同的建筑

物。根据判别损失函数的公式(式(1))可知, 在理想

情况下, 当模型收敛时, 属于不同建筑物个体的像

素点对应的高维特征向量, 在高维空间中以 v 为方

差, 分布于聚类中心周围, 表现为超球体。在均值

漂移算法中, 参数带宽(bandwidth)与高维特征向量

的方差紧密相关, 本文中设置为 v2 。 

3 实验结果与分析 

为了排除其他干扰因素, 本文中所有实验均采

用相同的优化算法和数据扩增方法。以  p=0.5 对训

练数据集进行水平翻转和镜像翻转。同时以均匀的

概率采取  90°, 180°和 270°的角度, 对训练数据进行

旋转。实验中所有模型均采用  Adam 优化算法, 其

学习率为  0.0004, 批尺寸为 2, 训练次数为  200, 次

迭代。对于多任务学习 , 判别损失函数中的 =1, 

 =1,  =0.001, v =0.25, d =18。两个任务的权

重 1 2,  均设置为  0.5。实验中的程序采用  PyTorch

深度学习框架, 配置的显卡为  NVIDIA TITAN Xp, 

CPU 为 Intel i7-8700K。 

3.1 网络模型构建 
实验中, 在不使用多任务学习的情况下, 分别

训 练  U-Net 和 本 文 提 出 的 基 于  Xception 的  U-Net, 

比较两种网络二分类提取建筑物的表现, 结果如表

1 所示。本文提出的基于  Xception 的  U-Net 表现优

于  U-Net, 精度提升约 1.4%。 

图  6 为不同网络结构的建筑物提取结果, 显示 
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表 1  不同网络结构建筑物提取精度 
Table 1  Measurements of building extraction  

by different network architectures 

方法 精度/% F1/% 交并比/%

U-Net 93.73 81.44 66.09 

基于 Xception module 的 U-Net 95.14 82.14 66.74 

 

测试样本在不同模型中的表现情况。与原始模型相

比, 本文改进后的  U-Net 模型产生更少的错分像素

点。图  6(d)中, 少量建筑物像素点被误判为非建筑

物(蓝色), 主要是由树木遮挡和阴影造成的。 

3.2 实例分割 
在得到建筑物二分类结果的基础上, 使用预测

结果(或二分类真值)作为掩膜, 滤除所有非建筑物, 

仅保留建筑物像素点对应的高维特征向量, 得到  n
个维度为  embedding_dim 的高维特征向量 , 如图  3

左下角虚线框内所示。以这个高维向量集合作为数

据集, 利用均值漂移算法对其进行聚类, 得到建筑

物像素点的实例标签。本文使用 scikit-learn 中的函

数进行均值漂移算法的调用, 考虑到函数中的带宽

参数与判别损失函数中的 var 相对应 , 聚类时未加

入像素点的坐标信息(即图像平面的空间距离)。 

图  7  展示建筑物分布较稀疏时实例分割的效

果。图 7(d)~(f)中, 属于不同建筑物类别的像素点被

赋予不同的标签, 相同的建筑物像素点具有相同的

颜色, 黑色为背景颜色。实例分割真值中建筑物数

目为 8, 两次聚类结果中建筑物数目分别为 13 和 5。 

从图  7 可以看出, 属于不同建筑物个体的像素

点在聚类之后, 能够被明确地分开。图  7 中被红色

圆圈标记的两部分 , 在二分类建筑物提取结果(图

8(c))中并不存在, 属于样本标记错误(原图(图  8(a))

中没有对应的建筑物)。在使用二分类样本标记作

为掩膜的聚类分析结果(图  8(e))中 , 标记错误区域

产生多个聚类点, 并且属于多个聚类中心的像素点

混杂在一起, 也说明建筑物的二分类提取任务与生

成高维向量任务是相关的, 即在二分类结果中没有

建筑物像素点的区域 , 其像素点 (图  7 中红色圆圈

内)对应的高维向量杂散地分布, 没有规律可循。因

此 , 原图中建筑物数目实际上为  6, 使用预测二分

类值作为掩膜 , 聚类后得到  5 个聚类中心 , 缺失的

建筑物为原图 (图  7(a))左上角的小片建筑物区域。

这是因为在二分类预测时, 将该建筑物的像素点误

判为非建筑物像素点, 导致聚类时输入向量中缺失

对应建筑物区域的高维特征向量, 使得聚类中心缺

失一个, 造成建筑物数目预测的误差。 

将本方法应用于建筑物较密集区域时, 依然可

以获得较好的建筑物二值提取和实例分割结果(图

8)。实例分割真值中具有的建筑物数目为  34, 基于

预测的二分类结果作为掩膜时 , 得到聚类中心  32

个, 相差仅  2 个, 即在建筑物较密集分布的情况下, 

该算法仍然能够有效地划分建筑物区域, 提取建筑

物个体。 

表  2 给出建筑物实例分割精度 , 其中 |DiC| (使

用二分类真值为掩膜)表示以二分类真值(此处为建

筑物提取)为掩膜进行聚类后 , 聚类中心数目与实

例中建筑物真实个数之差的绝对值(absolute diffe-

rence in count) 
[31]。从表  2 可以看出, 在多任务学习

的框架下同时训练两个相关任务, 建筑物二分类的

精度提高约  0.5%, 完成建筑物实例的区分。考虑到

样本标记存在错误, 预计在样本标记错误更少的数

据集中本文方法的表现会更好。 

3.3 可视化分析 
t-SNE 算法是  Maaten 等[32]提出的一种用于数据

降维的机器学习算法, 可以将高维数据映射到适合

观察的  2 维或  3 维空间。本文将所有对应建筑物像

素点的高维特征向量作为输入数据, 使用  t-SNE 算

法, 对图  7 中实例分割产生的高维特征向量进行可

视化分析, 观察经过判别损失函数训练产生的高维

向量的空间聚类情况。 

图  9 展示实例分割结果以及深度神经网络生成

的高维特征向量的低维可视化结果。图  9(a)表示用

于聚类生成实例分割结果的高维特征向量, 滤波后

仅保留对应建筑物像素点的向量; 图  9(b)为实例分

割结果 ,  其中不同的建筑物个体具有不同的颜色

(即不同的标签值), 非建筑物像素点为黑色 ; 图  9 

(c)为  t-SNE 可视化结果, 将图  9(a)中属于建筑物像

素点的高维特征向量集合作为输入数据, 得到其低

维可视化图像, 同一建筑物实例个体具有相同的颜

色。图  9(b)中共生成  5 个建筑物, 在图  9(c)中主要

对应  5 种颜色, 相同建筑物的高维向量聚集在一起, 

说明通过判别损失函数训练得到的高维特征向量学

习到建筑物个体的语义信息。图  9(c)中浅蓝色像素

点属于同一建筑物个体, 由于从高维投影至低维平

面 , 因此形成两个聚集区 , 但仍然呈现聚集状态。

从图  9 还可以看出, 深蓝色像素点对应在真实标签

中为非建筑物点而误分类为建筑物的像素点, 混杂 
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(a) 原图; (b) 二分类(真值); (c) U-Net 预测值; (d) 改进后 U-Net 预测值。绿色: 真正, 表示建筑物像素点被正确分类; 
红色: 假正, 表示非建筑物像素点被误判为建筑物(错分); 蓝色: 假负, 表示建筑物像素点被误判为非建筑物(漏分) 

图 6  不同网络结构建筑物提取结果 
Fig. 6  Building extraction by different network architectures 

 

(a) 原图; (b) 二分类真值; (c) 建筑物提取(二分类预测结果); (d) 实例分割真值; (e) 基于多任务学习二分类
预测结果的实例分割结果(使用二分类真值); (f) 基于建筑物真实二分类标签的实例分割结果(使用预测值) 

图 7  稀疏分布建筑物实例分割结果 
Fig. 7  Instance segmentation of sparse buildings 
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(a) 原图; (b) 二分类真值; (c) 建筑物提取(二分类预测结果); (d) 实例分割真值; (e) 基于多任务学习二分类
预测结果的实例分割结果(使用二分类真值); (f) 基于建筑物真实二分类标签的实例分割结果(使用预测值) 

图 8  密集分布建筑物实例提取结果 
Fig. 8  Instance segmentation of dense buildings 

表 2  建筑物实例分割结果 
Table 2  Measurements of building instance segmentation 

方法 精度/% F1/% 交并比/% |DiC| (使用二分类真值为掩模) |DiC| 

二值分割 95.14 82.14 66.74   

实例分割 95.62 85.41 72.18 5.75 4.8 

 

(a) 高维特征向量; (b) 实例分割(预测值); (c) t-SNE 可视化 

图 9  实例分割及高维特征向量的低维可视化示例 
Fig. 9  Example of instance segmentation and low-dimensional visualization of high-dimensional feature vectors 

于不同簇团中, 表明不同建筑物个体周围存在被误

分类的非建筑物点, 主要原因是二分类提取建筑物

掩膜时, 对一些建筑物边界产生错误的分类。 

4 结论与展望 

本文基于  Inria 航空影像, 利用  Xception module
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对  U-Net 深度神经网络进行改进, 同时融合多任务

学习算法, 提高了基于高分遥感影像的建筑物提取

和实例分割精度, 得到的主要结论如下。 

1) 对于高分遥感影像, 使用基于  Xception mo-

dule 的  U-Net 深度神经网络 , 建筑物二值提取的精

度明显优于原始  U-Net 模型。 

2) 通过多任务学习和聚类分析, 进一步提升深

度神经网络进行建筑物二值提取的精度, 并实现基

于高分遥感影像的建筑物实例分割。 

后续工作中, 我们将基于深度神经网络的目标

识别算法, 进一步提高建筑物识别与分割的精度。 
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