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摘 要：深度学习为遥感影像建筑物提取提供了一种有效途径，但在训练数据 （源域） 与测试数据 （目标域）

分布不同的情况下，仅利用源域训练的模型直接应用在目标域时精度会显著下降。建筑物域适应提取方法可以

克服域间数据分布差异，提升不同环境下建筑物信息的识别能力。针对建筑物域适应提取中目标域标签获取难

度大、标注成本高，且当前方法未能充分利用建筑物不变特性提供跨域一致性约束的问题，本文提出了形状与

位置先验信息引导的遥感影像建筑物域适应提取方法。首先，综合利用建筑物指数、Harris 等方法自动提取目标

域建筑物角点，并借助图像形态学方法提取源域标签建筑物边缘，作为两域的形状先验信息；然后，设计基于

高斯转换的位置先验信息提取方法，将目标域 OSM 对象和源域标签对象分别转为双域的位置先验信息；最后，

利用上述形状先验信息构建形状损失函数，同时在两域对建筑物目标提供训练约束，将双域位置先验信息作为

独立附加通道叠合影像图层构成 4 通道输入，丰富目标域建筑物信息，设计基于对抗学习的建筑物域适应提取模

型 AU_AdaptNet。结果表明：本文方法的 IoU 指标比未经过域适应的基础模型提高了 15%，比未添加先验信息引

导的域适应模型提高了 6%，且在目标域无 OSM 数据时，仅依靠形状先验信息引导也能提高建筑物域适应提取精

度，在目标域 OSM 数据完整性较低的条件下，也可与使用高质量目标域标签的半监督域适应方法取得相近效果。
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1　引　言

地面建筑物是城市地理信息的重要内容之一，

准确提取建筑物边缘轮廓对城市规划分析、灾害

损失评估、违章建筑检测等具有重要意义 （李德

仁，2018；晏雄锋 等，2022）。因此，建筑物提取

一直是遥感智能解译的重要研究方向 （杜培军，

2020；刘海兵 等，2023；殷吉崇 等，2024）。

基于遥感影像的建筑物提取方法可以分为传

统方法和深度学习方法。传统方法依托计算机视

觉原理，通过分析建筑物的光谱特征、空间结构

特征以及纹理特征等，结合专家经验构建特征提

取 模 型 ， 利 用 阈 值 分 割 或 角 点 （Cote 和 Saeedi，
2013）、边缘轮廓 （孙金彦 等，2017；Wang 等，

2015） 等形态学处理实现建筑物提取。然而传统

方法存在明显技术瓶颈，一方面高度依赖先验知

识设计特征提取算子，另一方面基础图像处理算

法难以实现高精度的建筑物识别，特别是处理大

规模遥感影像数据时，其准确性和适应性均受到

限制 （刘异 等，2024）。
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近年来，遥感影像建筑物提取逐渐实现从人

工特征驱动向数据驱动的范式迁移 （杨明旺 等，

2024）。这是因为语义分割、实例分割等深度学习

模式在大规模高质量训练样本驱动下可以自动提

取具有较好表征能力的建筑物高层级特征 （陈经

纬 等，2024）。例如，龙丽红等 （2023） 在 UNet
基础上设计 D-UNet 进行城市建筑物分割，Zuo 等

（2025） 利用语义分割网络的多阶段特征图构建跨

尺度建筑物特征融合网络 CFF-Net。同时，部分学

者在深度神经网络架构基础上引入几何约束等传

统关于建筑物特性的先验知识，形成混合增强算

法框架。这种技术路径不仅继承了传统方法的可

解释性优势，又充分发挥了深度学习的复杂特征

提取优势。例如，李治等 （2023） 利用形态学序

列特征扩充高分遥感建筑物信息，构建自适应分

割模型。Yiming 等 （2024） 结合建筑物轮廓设计

了形状增强模块用于建筑物提取。

然而建筑物标签获取难度大、标注成本高，

且受区域、气候、风格、拍摄硬件等因素的共同

影响，训练样本难以完全覆盖所有的建筑物类型，

即训练样本 （源域） 与实际应用场景 （目标域）

间会存在不同的数据分布，导致深度学习模型在

超出训练样本多样性以外的新区域精度急剧下降，

如图 1 所示。目前，域适应是解决上述模型泛化问

题的主流思路，其是通过挖掘源域与目标域数据

间的特征相似性，对齐双域的特征分布，实现目

标域的预测与推理 （范苍宁 等，2021）。

域适应可以分为无监督和半监督方法。其中，

无监督域适应主要针对源域有样本标签、目标域

无样本标签场景。例如，Tsai 等 （2018） 基于对抗

学习设计 AdaptNet，使用源域样本训练网络，再

对齐源域和目标域预测结果的输出分布差异。Shi
等 （2021） 基于循环生成网络 CycleGAN，将源域

图像转化为接近目标域图像的特征分布，提出了

一 种 综 合 像 素 级 和 表 示 级 的 联 合 域 适 应 网 络 。

Peng 等 （2022） 结合源域和目标域在图像、特征

和输出中的多层级分布，设计了多级域适应网络

FDANet 进行建筑物域适应提取。然而，由于目标

域缺乏监督信息，源域和目标域之间的数据分布

可能存在较大差距，导致无监督域适应方法精度

较低，且当前无监督域适应建筑物提取方法未能

充分利用建筑物本身在源域和目标域的不变特性

辅助特征对齐。半监督域适应则在目标域中引入

了少量标签数据作为额外的监督信息，用于指导

双域的特征分布对齐。例如，Basak 和 Yin （2023）
设计了一种半监督微调域适应方法 SSFT，首先挖

掘两域数据的差异性内容和不变数据特征预训练

编码器，然后使用 10%—50% 数量比例的目标域

样本微调模型。Yan 等 （2024） 提出了一种半监督

主动域适应框架 SS-ADA，同时使用源域标签和

25% 数量比例的目标域样本，提高模型训练过程

中的伪标签质量。Yang 等 （2024） 在主动学习模

式下，从目标域选取与源域特征分布疏离的图像

绘制建筑物轮廓，作为目标域标签再输入模型中

进行训练。上述半监督域适应方法提高了目标域

建筑物提取精度，但其有效性依赖于目标域中样

本数据的数量与质量，并且少量样本数据也更容

易导致模型过拟合，不利于其他未标记数据。

实际上，已有研究发现由非专业人员众包标

报贡献的众源地理数据可以为空间指引和样本扩

充等领域提供全新的解决思路。例如：Kang 等

（2018） 和 Zhang 等 （2020） 利 用 OSM （Open 
Street Map） 数据辅助人工标注样本，成功协助模

型实现了单域建筑物提取。Cao 和 Huang （2023）
在真实标签完全缺乏或有限的情况下，借助众源

建筑物矢量轮廓构建建筑物提取数据集。上述方

图 1　有无域适应方法的提取结果对比（白色像素为

正确提取；红色像素为误检；绿色像素为漏检）

Fig.1　Comparison of extraction results with and without 
domain adaptation method（White indicates correct extraction， 

red indicates false decetion， and green indicates missed 
detection）
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法仅仅在单域建筑物提取证明了众源地理数据的

可用性，尚未在建筑物域适应提取中应用。此外，

众源数据集可能在样本数量、质量和覆盖区域上

存在显著差异，导致无法充分表达所需的监督信

息 （Viana 等，2019）。

鉴于此，本研究旨在无监督域适应场景下，

融合建筑物传统特征算子和众源地理数据等先验

信息，增强遥感影像建筑物特征泛化性，弥补目

标域无高质量标签引导特征对齐的不足，提出形

状与位置先验信息引导的建筑物域适应提取方法。

首先，综合利用建筑物指数、Harris、线段检测器

LSD （Line Segment Detector） 等方法自动提取目标

域影像的建筑物角点，并结合源域标签生成的建

筑物边缘，分别形成目标域与源域形状先验信息。

然后，设计高斯置信转换方法弱化众源数据可能

存在的质量、覆盖率问题，分别将源域一定比例

的标签对象和目标域 OSM 对象转换成源域与目标

域的位置先验。最后，基于对抗学习设计域适应

提取模型，利用上述形状先验信息构建损失函数，

以期改变传统无监督模型在目标域缺乏建筑物约

束的训练方式，并将位置先验信息作为独立附加

通道与遥感影像叠合，进一步丰富目标域建筑物

信息。

2　研究方法

本文提出的方法主要包含建筑物角点提取模

块、高斯转换模块和对抗学习提取模型 3 个部分，

具体技术路线如图 2 所示。其中建筑物角点提取模

块综合利用建筑物指数、Harris 和 Stephens （1988）
算法自动实现目标域建筑物角点的准确提取；高

斯转换模块针对目标域的 OSM 对象和源域标签中

抽取的建筑物对象，基于轮廓最大内切圆和高斯

函数进行置信转换，形成模型输入的附加通道；

对抗学习提取模型将角点和边缘损失函数作为形

状先验信息，高斯置信转换结果作为位置先验信

息，融入分割网络协同引导模型训练。

2.1　基于角点和边缘的形状先验信息提取

遥感影像中的人造构筑物与自然地物有显著

差异 （李治 等，2023）。建筑物在局部对比度、规

则类矩形和线性边缘等方面有明显特征。本文凝

练建筑物形状特性，提取目标域建筑物角点和源

域建筑物边缘作为形状先验信息。

2.1.1　目标域建筑物角点提取

目标域影像建筑物角点由形态学建筑物指数

MBI （Morphological Building Index）（Huang 和 Zhang，

2011） 计算得到。建筑物指数是高分辨率影像中

建筑物特点与形态学算子特性的结合，相比原始

影像可以更具针对性地在影像中反映建筑物强度

信息。为了进一步减少非建筑物角点对提取结果

的影响，计算影像边缘信息后，利用建筑物角点

一般分布近长直边缘线的特性，对角点再次过滤。

本文目标域影像建筑物角点的自动获取步骤如

图 2 （c） 所示，具体如下：

（1） 计算形态学建筑物指数 （MBI）。影像经

过形态学白帽重构，计算微分形态学剖面 DMP。

具体公式如下：

DMPWTH(d, s) = |WTH(d, ( s + Δs) ) - WTH(d, s)|  (1)

式中，WTH 为形态学白帽重构结果，d和 s分别代

表线性结构元素的方向和尺度。MBI 指数计算公式

如下：

MBI = ∑d,s   DMPWTH( )d, s
D × S (2)

式中，S = (Smax - Smin )/∆S + 1，表示多尺度形态学

运算时结构元素尺度的范围，由下限Smin 与上限Smax
和步长 ∆S决定，D为计算建筑物剖面时的方向数。

图 2　技术路线图

Fig. 2　Technical roadmap
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（2） 角 点 提 取 。 利 用 Harris 角 点 检 测 法

（Harris 和 Stephens，1988） 在 MBI 图像中按照一定

方向滑动窗口，根据窗口内灰度的变化情况计算

矩阵特征值，提取明显的特征点。角点响应函数

公式如下：

R = det (M ) - k ( tr (M ) ) 2 = λ1λ2 - k (λ1 + λ2 )2  (3)

式中，R为角点响应程度，M表示窗口滑动前后像

素灰度值形成的自相关矩阵，det 表示行列式，tr
表示矩阵的迹，k是人为设置的经验常数，本文参

照一般案例默认设置为 0.05，λ1、λ2 为矩阵M的两

个特征值。

（3） 影 像 边 缘 信 息 提 取 。 利 用 Canny 算 法

（Canny，1986） 搜索原始影像中的边缘潜在目标，

将灰度梯度方向上的极大值保留为边缘点以获得

边缘。图像的梯度幅度值 G ( x，y )和方向 θ ( x，y )
分别由式 （4） 和式 （5） 确定。

G ( x,y ) = H ( )x,y 2 + V ( )x,y 2
(4)

θ ( x,y ) = arctan ( V ( )x,y
H ( )x,y ) (5)

式中，利用图像灰度的一阶导数获取梯度幅度

值 和 方 向 ， 以 H ( x，y ) 为 水 平 方 向 x 导 数 ， 以

V ( x，y )为垂直方向 y导数。

（4） 建筑物角点过滤。对边缘结果进行 LSD
直线检测 （Von Gioi 等，2010） 操作，经过线段生

成、合并、评估的步骤后提取目标域影像直线段。

约束线段长度去除过短线段，将剩余部分视作不

够完整但相对精确的建筑物边缘。基于建筑物角

点多分布在建筑物边缘上的先验认知，本文在长

直线段上建立单向 3 个栅格宽度的缓冲区。缓冲区

内分布的角点作为正确建筑物角点，缓冲区外部

角点被过滤删除。

2.1.2　源域建筑物边缘提取

建筑物边缘难以在影像中自动准确提取，本

文应用的边缘信息由源域标签数据获得，仅在源

域训练中使用。取原始掩膜向外膨胀 3 个像素与向

内腐蚀 3 个像素的差值作为建筑物边缘标签，用于

衡量与预测边缘的差异程度。

本文综合考虑目标域建筑物角点和源域建筑

物边缘作为形状先验信息，可以在跨域特征对齐

过程中建立双重约束条件：一方面基于目标域的

角点分布构建空间区域约束，提示建筑物大致区

域与范围；另一方面利用源域的边缘响应特征形

成轮廓形态约束，促进预测结果规则化。这种方

式能够有效增强域适应网络对不同数据域中建筑

物形态特征的联合感知能力。

2.2　基于高斯转换的位置先验信息融合

2.2.1　基于最大内切圆的高斯置信转换

针对 OSM 数据可能存在的类别属性错误问题，

本文借鉴魏东升和周晓光 （2019） 样本过滤方法

计算 OSM 对应影像对象的异常程度，剔除可能标

注错误的 OSM 数据。

受限于 OSM 平台的标注方式和坐标转换过程，

OSM 数据还容易存在位置偏移问题。样本更接近

边界会有更高的不确定性水平和更明显的异常表

现 （Viana 等，2019）。针对上述问题，本文引入

最大内切圆心作为位置空间信息的关注焦点。多

边形的最大内切圆指的是能够在多边形内部与多

边形边缘相切的最大圆。因此，建筑物轮廓的最

大内切圆必定满足在轮廓内部，且接近对应区域

的中心位置。OSM 数据可能存在的位置偏移现象

也最大程度地符合越靠近圆心属于前景目标的置

信度越高的期望。部分图形的最大内切圆数量不

唯一 （例如，标准矩形的最大内切圆有无数个），

本文对一个 OSM 数据对象仅使用一个最大内切圆，

不考虑不唯一的情况。基于此，本文建立最大内

切圆圆心到圆上的先验信息置信度高斯映射关系。

其中，最大内切圆的圆心靠近对象中心，可视作

置信度最大的位置，从圆心向圆上依照高斯函数

逐渐递减，直至到达圆上的置信度接近 0。具体映

射关系如式 （6） 所示，转换过程如图 3 所示。

Q ( x) = A

2π σ e- x2

2σ2 (6)

式中，Q表示 OSM 数据的先验信息置信强度，x表

示周围像素点到最大内切圆心的距离，用 r表示对

应 OSM 数据轮廓最大内切圆半径长度，令 r=3σ，

σ 作为高斯函数中的方差。A为延展系数，使函数

的取值范围扩展到 ［0，255］ 的像元灰度范围。

2.2.2　位置先验信息融合

本文使用高斯函数将 OSM 建筑物轮廓数据转

换为神经网络更易于处理的信息强度图，作为附

加通道与影像叠加，共同输入分割网络进行训练，
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可以为目标域提供一定的建筑物位置和大小信息，

如图 4 所示。若图像区域无 OSM 数据，融合的附

加通道相应赋值为 0。训练中，源域的对应数据由

标签直接生成，用相同方式与影像做通道融合，

以满足模型相同的数据输入维度。

为了充分使用 OSM 数据的建筑物信息，方法

在最后的提取结果中尝试补充模型计算遗漏的正

确范围。根据 OSM 建筑物数据与影像中对应预测

建筑物的交集匹配重叠率，优化建筑物提取的完

整度与准确率，如图 5 所示。顾及数据质量问题，

利用重叠过滤方法判断 OSM 建筑物和模型计算建

筑物之间的重叠比例。具体计算公式如下：

Inter ( )AreaOSM, ArearesAreaOSM
≥ T int (7)

式中，AreaOSM 为 OSM 代表的区域，Areares 为提取

计算结果代表的区域，Inter 代表交集匹配操作，

T int 表示数据交集匹重叠率。当 T int 越大时，表示

OSM 数据区域内包含的预测建筑物区域越多。考

虑到 OSM 数据可提供的完善数据与边界优化作用，

和数据偏移等质量问题的矛盾性，本文将 T int 设置

为 0.8。

2.3　基于对抗学习的域适应提取模型构建

无论图像来自源域还是目标域，它们的分割

提取结果均为建筑物对象，在全局和局部上具有

很强的相似性。对抗学习旨在不断循环鉴别器训

练阶段和生成器训练阶段，相互提高鉴别器和生

成器的能力，最终最小化图像在生成器中的损失，

同时最大化源域和目标域的输出相似度。本文

设 计了基于对抗学习的建筑物域适应提取模型

AU_AdaptNet，由生成器和鉴别器两部分组成。其

中，分割网络 AU_Net 作为生成器，负责影像到建

筑物提取结果的映射过程，鉴别器负责判断源域

与目标域计算结果的分布一致性。

2.3.1　AU_AdaptNet总体架构

建筑物域适应提取模型 AU_AdaptNet 如图 6 所

示。其中 ，xs 表示源域数据，xT 表示目标域数据，

yseg 和 yedge 分别表示建筑物和边缘的模型计算结果，

y͂corner 和 y͂edge 分别表示 2.1 节中提取的角点和边缘信

息， y͂seg 表示建筑物标签。生成器 AU_Net 用 G表

示，鉴别器用D表示，Ladv 表示对抗损失，Lseg 表示

源域分割损失，Ledge 表示源域边缘损失，Lcorner 表示

目标域角点损失。源域利用建筑物掩膜和边缘的

预测结果分别计算损失，虽然目标域同样输出 2 通

道，但仅利用建筑物预测掩膜参与对抗学习。

图 3　建筑物轮廓高斯置信转换过程

Fig. 3　Gaussian confidence transformation process of 
building contour

图 4　附加通道的融合方式

Fig. 4　Integration method of additional channel

（a） 高重叠率

（a） High overlap
（b） 低重叠率

（b） Low overlap

图 5　OSM 数据叠加示意图

Fig. 5　Diagram of OSM data overlap
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AU_AdaptNet 的训练过程可以分为鉴别器训练

和生成器训练两个阶段的不断循环。其中，用 PS
表示源域的建筑物掩膜网络输出，PT 表示目标域

的建筑物掩膜网络输出，h和w分别表示张量的高

和宽，D (PS ) ( )h，w
和 D (PT ) ( )h，w

分别表示源域和目

标域预测结果经由鉴别器生成的结果。P( )h，w (1) 和

P( )h，w (0 ) 表示与 D (PS ) ( )h，w
和 D (PT ) ( )h，w

形状一致，

数值全为 1 或 0 的张量矩阵。本文规定鉴别器输出

结果越接近全为 1 的张量矩阵，代表输入数据更近

似源域数据；鉴别器输出结果越接近全为 0 的张量

矩阵，代表输入数据更近似目标域数据。其中与 1
和 0 的近似程度用 BCE 损失函数计算。

鉴别器训练阶段，当鉴别器中输入源域数据

时，可得源域鉴别损失LD(PS )如下：

         

LD(PS ) = LBCE(D (PS ) ( )h, w , P( )h, w (1) ) =
-∑
i = 1

h ∑
j = 1

w log ( )D ( )PS
( )i, j (8)

当鉴别器中输入目标域数据时，可得目标域

鉴别损失LD(PT )如下：

         

LD(PT ) = LBCE(D (PT ) ( )h, w , P( )h, w (0 ) ) =
-∑
i = 1

h ∑
j = 1

w log ( )1 - D ( )PT
( )i, j (9)

源域和目标域数据各进行一次输入，鉴别器

一次完整训练过程中的鉴别损失LD(P )如下：

LD(P ) = LD(PS ) + LD(PT ) = -∑
i = 1

h ∑
j = 1

w ( log ( )D ( )PS
( )i, j +

)log (1 - D (PT ) ( )i, j ) (10)

生成器训练阶段，为了使目标域经生成器的

输出结果分布更接近源域，设定仅针对目标域的

对抗损失Ladv 如下：

Ladv = LBCE(D (PT ) ( )h,w ,P( )h,w (1) ) = -∑
i = 1

h ∑
j = 1

w log ( )D ( )PT
( )i,j

(11)

生成器对源域图像的分割过程由分割损失引

图 6　AU_AdaptNet 模型架构

Fig. 6　AU_AdaptNet architecture
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导，用 BCE 损失函数设计分割损失如下：

Lseg = -( )y͂seg log ( yseg ) + ( )1 - y͂seg log ( )1 - yseg    (12)

式中，yseg 表示源域图像经生成器的预测值，y͂seg 表

示源域图像的标签像素值。

依据所提角点位于建筑物预测区域的比例，

设计角点损失函数，该损失函数仅在目标域训练

过程中使用。损失函数Lcorner 如式 （13） 所示。

Lcorner = 1 - SuminterSumall
(13)

式中，Sumall 表示由 2.1.1 节得到的全部角点数量，

Suminter 表示其中目标域预测结果覆盖的角点数量。

针对边缘损失函数 Ledge 的计算，本文也使用

BCE 损失函数，如式 （14） 所示。

Ledge = -( )y͂edge log ( yedge ) + ( )1 - y͂edge log ( )1 - yedge  (14)

式中，yedge 表示网络输出的目标预测值，y͂edge 表示

2.1.2 节得到的真实建筑物边缘标签。

对 抗 损 失 Ladv 结 合 分 割 损 失 Lseg、 角 点 损 失

Lcorner、边缘损失 Ledge，构建总的生成训练过程损失

函数如式 （15） 所示，λseg、λcorner、λedge、λadv 为各

损失项的权重。

L total = λsegLseg + λcornerLcorner+λedgeLedge + λadvLadv   (15)

综上，对抗学习的最终目标是最小化生成器

中的损失，同时最大化目标域预测被认为是源域

预测的概率。

2.3.2　生成器结构

融合注意力机制的分割网络 AU_Net 以 U 型网

络为基础，低层级特征计算模块 （Low-block） 逐

步降低图像的空间维度，同时增加特征通道数，

捕获图像的上下文信息，如图 6Ⅱ所示。高层级特

征计算模块 （High-block） 逐步恢复图像的空间维

度和细节信息，如图 6Ⅲ所示。跳跃连接过程中引

入注意力机制 （Woo 等，2018） 构建注意力混合

模块 （Mix-attention），如图 6Ⅳ所示。每层编码器

输往解码器的特征层送入空间注意力结构，经过

权重调整后与解码器的对应层叠合，再将叠合后

的部分送入通道注意力结构，完成注意力的计算

过程。通过引入注意力混合模块，网络能够有效

整合全局信息和多通道信息，增强建筑物的有效

特征，提高网络对目标域建筑物对象的关注程度。

最终分割网络输出 2 层通道，分别对应建筑物掩膜

和边缘轮廓。

2.3.2　鉴别器结构

针对建筑物域适应提取，鉴别器的具体任务

是区分输入数据来自源域还是目标域。本文设计

的鉴别器网络由 5 个卷积层组成，核数为 4×4，步

长为 2，通道数分别为 ｛64、128、256、512、1｝。

除最后一层外，每个卷积层后面都有一个 ReLU 激

活函数。

3　实验数据与设置

本研究共设计了 4 个实验，以评价本文所述形

状与位置先验信息引导的建筑物域适应提取方法。

第 1 个实验评价了本文方法的建筑物域适应提取效

果，并与其他相关无监督和半监督方法进行了对

比。第 2 个实验分析了形状先验信息为目标域建筑

物带来的提升效果，并展示与其他基础模型结合

的灵活性。第 3 个实验评价了目标域建筑物角点自

动提取的准确度情况，及角点提取方法在建筑物

域适应提取中的消融性能。第 4 个实验分析了位置

先验信息为目标域建筑物提供的空间辅助作用。

3.1　评价指标

为了评价本文方法精度，实验共涉及准确率

（Precision）、 查 全 率（Recall）、 F 度 量（F-measure）
和交并比 IoU （Intersection over Union） 4 个定量评

价指标。定义分别如下：

Precision = TP
TP + FP (16)

Recall = TP
TP + FN (17)

F = ( )1 + α × Precision × Recall
α × Precision + Recall (18)

IoU = TP
FP + TP + FN (19)

式中，TP 和 FP 分别表示提取结果中正确和错误的

像素数量，FN 表示被遗漏的正确像素数量。F指

标中 α的值设为 1 （即 F1 指标），表示均衡考虑准

确率与查全率的影响。

3.2　数据集介绍

本文实验共用到 5 个开源数据集。其中，Inria
航 空 图 像 标 签 数 据 集 IAILD （Inria Aerial Image 
Labeling Dataset） 是一个面向城市建筑物检测的遥

感图像数据集，像素空间分辨率为 0.3 m，包括

180 张空间分辨率为 5000×5000 的训练图像和相应

像素级标记图像 （Maggiori 等，2017），如图 7 （a）
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所示。WHU 航空影像数据集包含了多个城市和乡

村地区的影像与标签数据，空间分辨率为 0.3 m，

每幅影像的大小为 512×512 像素，共计 8188 张 （Ji
等，2019），如图 7 （b） 所示。WHU 全球城市卫

星数据集的影像来自多种遥感资源，包含 204 张影

像，每幅影像的大小为 512×512 像素，空间分辨率

从 0.3 m 到 2.5 m 不等 （Ji 等，2019），如图 7 （d）
所示。Potsdam 数据集包括建筑群、街道和密集聚

落等 （Gerke，2014），针对本文建筑物提取的任

务，将标签数据中的建筑物赋为白色，其他类型

赋为黑色，如图 7 （c） 所示。

此外，本文使用了航空图像分割数据集 AISD
（Aerial Image Segmentation Dataset）。该数据集涵盖

柏林、芝加哥、巴黎和苏黎世等城市的不同区域，

影像来自谷歌地图的航空遥感图像，标签数据完

全来自 OpenStreetMap 建筑、道路和背景的像素级

标报信息 （Kaiser 等，2017）。AISD 数据集中的建

筑 物 是 标 签 数 据 的 红 色 区 域 ， 数 据 示 例 如 图 8
所示。

观察 AISD 数据集内的图像与标签，可以发现

由 OSM 数据制作的数据集确实存在 OSM 数据的一

般性质量问题，如建筑物的遗漏标注、错误标注、

与其他地物类型的混淆等。在数据集包括的 4 个城

市中各选取一幅影像，示例其问题数据及标签如

图 9 所示。其中，柏林区域对应的影像标签右下方

的建筑物缺失，且图像中部的铁路沿线及盖顶也

被归为建筑物；芝加哥区域左方的密集建筑物部

分缺失且有一定的位置偏移，右方大型建筑物整

体缺失；巴黎区域建筑物标注错误；苏黎世区域

道路标签的错误标注影响了建筑物的标注结果。

图 9 中的示例进一步证明了 OSM 数据的质量问题，

以及对 OSM 数据进行质量控制的必要性。

3.3　实验设置

实验训练硬件环境为 Intel Core i9-10900K 的

CPU，NVIDIA GeForce RTX 3060 显卡，具备 12 GB
显存，软件使用Pycharm社区版开发平台，Python3.8
开 发 语 言 和 Pytorch1.12 的 深 度 学 习 框 架 。 训 练

AU_AdaptNet 时 ，λseg、λcorner、λedge 全 部 设 置 为 1，

赋予模型训练中各损失项相同的重要性。这种等

权重策略旨在避免因人为调整权重而引入的偏差，

使模型能够平等优化各项损失，更全面地学习任

务中的不同特征。生成器和鉴别器的优化器都选

（a） IAILD 数据集

（a） IAILD dataset

（c） Potsdam 数据集

（c） Potsdam dataset

（b） WHU 航空数据集

（b） WHU aerial dataset

（d） WHU 卫星数据集

（d） WHU satellite dataset
图 7　数据集示例

Fig.7　Examples of datasets

（a） 柏林

（a） Berlin
（b） 芝加哥

（b） Chicago
（c） 巴黎

（c） Paris
（d） 苏黎世

（d） Zurich

图 8　AISD 数据集示例

Fig.8　Examples of AISD dataset
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用β = (0.5，0.999)的 Adam，初始学习率为 0.0002，

当评价指标停止提升时学习率降低 10%。

4　实验结果与分析

4.1　本文方法与无监督和半监督方法的对比实验

本实验采用 IAILD 数据集作为源域数据集，

AISD 数据集作为目标域数据集，对比了源域预训

练分割网络在目标域的直接测试、两个经典的无

监督域适应网络 CycleGAN 和 AdaptNet、两个半监

督域适应网络 SSFT 和 SS-ADA、本文方法、目标

域数据集内训练和测试的结果。源域标签符合源

域图像中建筑物的真实分布，而目标域 OSM 数据

在现实中存在不完整性和不均匀性。为了避免源

域的位置先验信息相比目标域的位置先验信息详

尽太多使得模型训练中注意力偏差，本文方法在

源域标签中抽取 50% 比例的建筑物对象与源域图

像融合，在目标域标签中抽取 0—50% 随机比例的

建筑物对象模拟 OSM 数据与目标域图像融合。两

个 半 监 督 域 适 应 模 型 SSFT 和 SS-ADA 首 先 依 照

Basak 和 Yin （2023） 和 Yan 等 （2024） 所述，均

在目标域使用 25% 训练图像数量比例的高质量样

本 （图像中全部建筑物在标签中均有准确对照），

又采取与本文方法中目标域相同抽样方式，使用

同等数量但每张标签中抽取 0—50% 随机比例建筑

物的低质量样本，与本文方法对比。

实验结果的精度如表 1 所示。AU_AdaptNet 加

入形状损失的结果与仅用源域数据训练网络的结

果 F1 指标由 0.6921 提升到了 0.8120，提升了接近

12%， 进 一 步 融 合 OSM 数 据 后 F1 指 标 达 到 了

0.8317。并且该实验条件仅在目标域融合 0—50%

比例建筑物对象的位置先验信息下，随着目标域

可利用的位置先验信息增加，提取效果有更高的

潜力。两种无监督域适应模型中，AdaptNet 的 F1
指标相比直接预测结果提升了 0.05，CycleGAN 由

于仅在图像级进行风格转换，并未对其他特征进

行对齐操作，精度甚至出现略微下降。两种半监

督域适应模型 SSFT 和 SS-ADA 的 F1 指标分别达到

了 0.84 和 0.85，比本文所述方法的 0.83 略高，但

它们在训练过程中使用了目标域高质量样本。当

目标域标签中建筑物抽样至 50% 覆盖率以下时，

SS-ADA 无法依据现有数据生成高质量伪标签，F1
和 IoU 指标分别下降到 0.7542 和 0.6213，SSFT 采用

目标域微调策略，低质量样本甚至使得它的精度

低于源域预训练模型的直接预测。实验证明，本

文所述方法相对传统无监督方法有明显精度提升。

与半监督方法相比，本文方法也可以利用较低建

筑物覆盖率的低质量众源数据，辅助提升建筑物

域适应提取的效果。

4.2　形状先验信息通用性实验

本实验采用 IAILD、Potsdam 和 WHU 数据集分

别作为源域和目标域。使用方法包括：源域预训

练模型在目标域测试；源域预训练和目标域测试

中添加形状先验信息 （Source only+shape）；两大经

（a） 柏林

（a） Berlin
（b） 芝加哥

（b） Chicago
（c） 巴黎

（c） Paris
（d） 苏黎世

（d） Zurich

图 9　OSM 问题标签示例

Fig. 9　Examples of OSM problem label

表1　本文提出方法与不同无监督和半监督方法的

对比实验精度

Table 1　　Accuracy comparison with unsupervised and 
semi-supervised methods

方法类型

源域训练→
目标域测试

无监督方法

半监督方法

本文方法

目标域中训练

和测试

方法名称

AU_Net
CycleGAN
AdaptNet

SSFT（目标域高质量样本）

SS-ADA（目标域高质量样本）

SSFT（目标域低质量样本）

SS-ADA（目标域低质量样本）

AU_AdaptNet
AU_AdaptNet+shape

AU_AdaptNet+shape+OSM
AU_Net

方法精度

F1
0.6921
0.6879
0.7405
0.8403
0.8521

0.6138
0.7542
0.7726
0.8120
0.8317

0.8937

IoU
0.5534
0.5514
0.6058
0.7246
0.7428

0.5484
0.6213
0.6381
0.6796
0.7012

0.8035
注： 加粗数值代表半监督方法和本文方法中的最高精度。
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典域适应架构 CycleGAN 和 AdpatNet；顾及边缘形

状的 SegAD 架构 （Zheng 等，2019）；CycleGAN 和

AdpatNet 添加形状先验信息；目标域内训练和测

试。不同数据集分别作为源域和目标域的精度如

表 2所示，部分实验结果如图 10至图 12所示。

由表 2 可见， IAILD 数据集作源域，Potsdam
和 WHU 数据集分别作为目标域时，添加形状先验

信息后的 AdaptNet 模型在 F1 和 IoU 上比未添加的

模型均提高了约 4%。同时，添加了形状先验信息

的模型比 SegAD 也表现出更高的精度。此外，即

使不使用域适应网络，仅仅在原始语义分割网络

中添加形状先验信息也获得了一定的精度提升。

WHU 数据集作为源域，Postdam 和 IAILD 数据集分

别作为目标域的提取结果中，由于WHU和Postdam、

IAILD 数据集之间的数据差异，直接预测的 IoU 只

有 0.49 和 0.46。AdaptNet 的 IoU 分别提升到 0.64 和

0.59，SegAD表现更好，达到了0.67和0.61。AdaptNet
加入形状先验信息后精度进一步提升，相比直接

预测的 IoU 均提升了 0.19。由 Potsdam 数据集作源

域，IAILD 和 WHU 数据集作为目标域时，Potsdam
和 IAILD 两个数据集初始预测的 F1和 IoU 仅有 0.57、

0.41。SegAD 预测结果的 F1 和 IoU 为 0.65、0.51，

有一定精度提升。AdaptNet 添加形状先验信息后，

表2　跨数据集形状先验通用性实验结果

Table 2　　Results of shape prior generalization across all dataset pairs

方法

源域训练→目标域测试

Source only+shape

CycleGAN

AdaptNet

SegAD

CycleGAN+shape

AdaptNet+shape

目标域中训练和测试

IAILD→Potsdam

F1

0.7027

0.7384

0.6916

0.7843

0.8002

0.7251

0.8128

0.9218

IoU

0.5519

0.5630

0.5349

0.6248

0.6637

0.5778

0.6676

0.8653

IAILD→WHU

F1

0.7238

0.7552

0.4976

0.7966

0.8229

0.6665

0.8213

0.9194

IoU

0.5763

0.5894

0.3790

0.6559

0.6753

0.4917

0.6755

0.8668

WHU→IAILD

F1

0.6271

0.6615

0.5846

0.7439

0.7431

0.6218

0.7848

0.9075

IoU

0.4605

0.4927

0.4208

0.5916

0.6058

0.4459

0.6483

0.8036

WHU→Potsdam

F1

0.6536

0.7252

0.6546

0.8035

0.8109

0.7058

0.8385

0.9218

IoU

0.4872

0.5760

0.4828

0.6417

0.6667

0.5325

0.6784

0.8653

Potsdam→WHU

F1

0.7037

0.7233

0.5644

0.7823

0.7844

0.6814

0.7982

0.9194

IoU

0.5464

0.5641

0.3938

0.6211

0.6253

0.5207

0.6336

0.8668

Potsdam→IAILD

F1

0.5709

0.6193

0.4512

0.6547

0.6514

0.5606

0.6649

0.9075

IoU

0.4096

0.4429

0.2952

0.5178

0.5128

0.4730

0.5104

0.8036

注：表中数值加粗代表最高精度，下划线代表次高精度。

（a） Potsdam
影像

（a） Potsdam 
image

（b） AdaptNet

（b） AdaptNet

（c） SegDA

（c） SegDA

（d） AdaptNet+
shape

（d） AdaptNet+
shape

（e） WHU 航空

影像

（e） WHU 
aerial image

（f） AdaptNet

（f） AdaptNet

（g） SegDA

（g） SegDA

（h） AdaptNet+
shape

（h） AdaptNet+
shape

图 10　IAILD 数据集作源域的形状先验通用性实验可视化

Fig.10　Visualization of shape prior generalization experiment using IAILD dataset as source domain
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F1 和 IoU 达到了 0.67、0.51。在数据较为接近的

Potsdam 和 WHU 数据集上，最终的 F1 和 IoU 已经

达到了 0.80、0.63。

图 10 展示了由 IAILD 数据集作为源域的建筑

物域适应提取结果。IAILD 数据集本身具有丰富的

建筑物场景，在 AdaptNet 和 SegAD 这两个模型上

都表现出不错的可视化效果。添加形状先验信息

的 AdaptNet 模型相比原始模型都减少了漏检和误

检区域，尤其是真实道路的误检几乎消失，且建

筑物边缘处的漏检更少。图 11 为 WHU 航空数据集

作为源域的建筑物域适应提取结果。AdaptNet 加

入形状先验信息后可视化效果提升明显，建筑物

对象几乎都被发现，预测结果更加贴合真实标签，

房屋阴影和停车场等复杂场景部分的误检也更少。

图 12 展示了 Potsdam 数据集作为源域， IAILD 和

WHU 航空数据集作为目标域的提取结果。可见，

添加形状先验信息的模型在视觉上表现出了更好

的效果。具体表现在非建筑物要素对结果的扰动

更少，红色误检部分几乎只存在于建筑物边缘处，

建筑物识别性能更好，除个别特殊样式建筑物外

均被检出。

4.3　角点自动提取准确性及消融实验

准确的建筑物角点才能用于计算角点损失，

在模型训练反向传播时起到提供目标域建筑物先

验信息的作用。针对目标域建筑物角点提取的完

整率评价中，一方面建筑物角点的提取没有规范

的验证标准及数据，难以利用完整度进行评估，

另一方面本研究没有在目标域提取所有建筑物角

点的绝对需求。因此，本实验侧重分析建筑物角

点提取结果的准确率及对本文域适应模型性能的

影响。首先，实验分别在3个数据集中各抽取100张

影像，对单一及组合方法的 4 种情况进行实验。角

点的提取结果如图 13 所示，黄色线框表示真实建

筑物轮廓，白色像素表示提取的建筑物角点。标

签建筑物对象膨胀 3 个像素后，所有提取角点中位

于建筑物内部的结果视为正确提取，角点提取准

确率 （式 （16）） 如表 3 所示，表示角点正确提取

的比例。然后，以 IDILD 和 WHU 两个数据集为例，

在 AU_AdaptNet 中仅使用角点先验，不使用边缘和

位置先验对比不同角点提取方法时的目标域建筑

物 IoU 指标，如表 4 所示。最后，为了分析本文 3
个栅格宽度作为角点过滤阈值的合理性，对比不

同栅格宽度对实验结果的影响，对不使用角点先

验 （设置为 0） 与 1—5 个栅格宽度逐次实验，统

计 IoU 结果如图 14 所示。

（a） IAILD 影像

（a） IAILD 
image

（b） AdaptNet

（b） AdaptNet

（c） SegDA

（c） SegDA

（d） AdaptNet+
shape

（d） AdaptNet+
shape

（e） Potsdam
影像

（e） Potsdam 
image

（f） AdaptNet

（f） AdaptNet

（g） SegDA

（g） SegDA

（h） AdaptNet+
shape

（h） AdaptNet+
shape

图 11　WHU 数据集作源域的形状先验通用性实验可视化

Fig. 11　Visualization of shape prior generalization experiment using WHU dataset as source domain
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由 表 3 和 图 13 可 见 ： 本 研 究 结 合 了 MBI、
Harris、LSD 算法的角点提取准确率最高，在 3 个

数据集中分别达到了 90.54%、90.24%、91.72%。

仅基于原始影像提取的角点数量最多，但几乎包

括所有地物要素的拐角，建筑物角点所占比例太

低；建筑物指数图提取的角点准确率相比原始影

像直接提取有明显提升，但是亮度突出且形状规

则的内容都易被误认为建筑物。如图 13 （c） 所

示，车辆相对于道路背景具有亮度突出的特点和

类似建筑物的规则形状，导致许多车辆得到了较

（a） WHU 航空

影像

（a） WHU 
aerial image

（b） AdaptNet

（b） AdaptNet

（c） SegDA

（c） SegDA

（d） AdaptNet+
shape

（d） AdaptNet+
shape

（e） IAILD 影

像

（e） IAILD 
image

（f） AdaptNet

（f） AdaptNet

（g） SegDA

（g） SegDA

（h） AdaptNet+
shape

（h） AdaptNet+
shape

图 12　Potsdam 数据集作源域的形状先验通用性实验可视化

Fig. 12　Visualization of shape prior generalization experiment using Potsdam dataset as source domain

（a） 影像

（a） Image
（b） Harris
（b） Harris

（c） MBI+Harris
（c） MBI+Harris

（d） Harris+LSD
（d） Harris+LSD

（e） MBI+Harris+LSD
（e） MBI+Harris+LSD

图 13　不同方法下建筑物角点提取结果可视化

Fig. 13　Visualization of building corner points extraction using different methods
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高的建筑物指数，降低了建筑物角点的提取准确

率。长直线缓冲过滤原始影像角点的方式对于剔

除非建筑物角点有效，但依然会受到道路等大型

规则地物的影响。从视觉效果和精度评价中都可

以看出，长直线缓冲过滤建筑物指数图提取的角

点是上述几种方法中最好的。一方面，其他地物

角点因建筑物指数强度较低而被忽略；另一方面，

车辆等要素也因为不在长直线缓冲区中而被过滤。

如表 4 数据所示，本文设计的角点提取组合方

法在两组实验中均取得了最高精度，且不同角点

提取方法下的域适应精度高低与表 3 中对应目标域

建筑物角点提取准确度基本呈正相关关系。实验

结果意味着本文设计的组合方法可以提供较高的

角点准确度，继而为域适应提取模型提供有利的

先验信息。

综合图 14 的结果可以看出，加入目标域建筑

物角点作为先验信息对实验结果有积极作用，且

随着栅格宽度增加，精度整体上呈现先提高后降

低的趋势。可以分析得到，当栅格宽度过小时，

部分可用角点被过滤剔除导致角点提取数量较少；

当栅格宽度过大时，降低了真实角点准确度，甚

至更大的栅格宽度会失去过滤的原始意义。实验

结果说明，本文使用的 3 个栅格是一种较为合适的

角点过滤宽度。

4.4　位置先验信息融合比例分析实验

OSM 数据在不同地区具有不均匀性，无法保

证网络训练和预测时的辅助信息比例一致。因此，

需要分析不同 OSM 融合比例对实验结果的影响差

异，甚至目标域无 OSM 数据条件下的实验情况。

本实验以 IAILD 数据集作源域，以 WHU 卫星数据

集作目标域。首先，在源域融入 50% 标签建筑物

对象的附加通道，仅用源域数据训练模型，分别

比较目标域融入 0% （附加通道像素数值全为 0）、

25%、50%、75% 不同比例建筑物对象附加通道的

预测情况。其次，不融合附加通道，直接用源域

数据训练模型在目标域数据上测试，作为基础网

络 （BaseNet） 的实验结果，与先前目标域融入 0%
位置先验信息的实验结果对比，分析目标域无

OSM 数据条件下，仅源域附加通道含有一定位置

先验信息是否对方法产生负面影响。建筑物跨域

提取中融合不同 OSM 比例的测试精度如表 5 所示，

可视化结果如图 15 所示。

表5　跨域提取中融合不同OSM比例的测试结果

Table 5　　Accuracy with different OSM fusion ratios in 
cross-domain extraction

融合比例

0%
25%
50%
75%

BaseNet

Recall/%
58.20
62.51
66.18
69.19
55.39

Precision/%
67.16
67.68
68.11
70.12
67.19

F1/%
62.36
64.99
67.13
69.65
60.72

表3　不同方法下建筑物角点提取准确率对比

Table 3　　Comparison of building corner extraction 
precision using different methods

/%

方法

Harris
MBI+Harris
Harris+LSD

MBI+Harris+LSD

IAILD
43.75
83.54
79.28
90.54

WHU
32.53
76.42
72.95
90.24

Potsdam
38.49
64.82
88.61
91.72

注： 加粗数值代表最高精度。

表4　不同角点提取方法的建筑物提取结果

Table 4　　IoU of building extraction with different corner 
extraction methods

方法

Harris
MBI+Harris
Harris+LSD

MBI+Harris+LSD

WHU->IAILD
0.4273
0.6004
0.5886
0.6412

IAILD->WHU
0.4416
0.6127
0.5834
0.6758

注： 加粗数值代表最高精度。

图 14　不同栅格宽度的建筑物提取结果折线图

Fig.14　Line chart of extraction IoU for buildings with different 
grid widths
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由表 5 和图 15 可见，即使训练中源域融入位

置先验信息的比例固定，随着目标域添加位置先

验信息的比例提高，F1 指标也分别提升了 1.64%、

4.27%、6.41%、8.93%，其中 Recall 指标提升得格

外明显，图 13 可视化结果中也可以看出白色区域

明显增多。并且，融入 0% 位置先验信息的预测结

果依然比 BaseNet 的 F1 指标高了 1.68%，图 13 中可

见 BaseNet 的误检区域更多，道路被误认为建筑物

的可能性更高。由此可以说明，先验信息对建筑

物域适应提取过程是有意义的，而目标域没有任

何位置先验信息时，仅源域融入部分位置先验信

息也不会产生负面结果。

5　结　论

为解决遥感影像建筑物跨域提取中因数据分

布差异导致的模型性能下降问题，本研究采用挖

掘建筑物几何不变特征与引入众源数据相结合的

技术路线，提出了一种形状先验与位置先验信息

协同引导的建筑物域适应提取方法。主要结论

如下：

（1） 通过角点与边缘信息构建的形状先验，

能有效为源域和目标域提供一致的几何结构引导，

显著增强了模型对建筑物本质特征的识别与保持

能力，克服了外观差异的干扰；

（2） 高斯转换模块成功融合了目标域 OSM 数

据的位置先验信息，并有效弱化了众源数据在标

签质量与覆盖范围上的不确定性，提升了模型在

真实复杂数据条件下的适应性；

（3） 基于对抗学习的域适应框架在形状与位

置双先验的协同引导下，显著缩小了域间特征分

布差异，最终在目标域 OSM 数据存在一定质量问

题的情况下，实现了与需要高质量标签的半监督

方法相近的精度。同时，该方法组件灵活、易于

迁移，展现出良好的应用潜力。
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Domain-adaptive building extraction method from remote sensing 
imagery that uses shape and position priors

ZHAO　Shaoxuan1，ZHOU　Xiaoguang1，HOU　Dongyang1，GUO　Jing2，3，LIU　Huaguang2，3

1. School of Geosciences and Info-Physics, Central South University, Changsha 410083, China;

2. Hunan Engineering Research Center of 3D Real Scene Construction and Application Technology, Changsha 410000, China;

3. The First Surveying and Mapping Institute of Hunan Province, Changsha 410000, China

Abstract： Deep learning is an effective approach for building extraction from remote sensing images. However, when the distributions of 

training (source domain) and test (target domain) data differ, the accuracy of a model trained only in the source domain substantially 

decreases when the model is applied directly in the target domain. The domain adaptation method can overcome differences in data 

distribution between domains, thereby improving the recognition of building information in different environments. It increases the 

efficiency of urban planning, post disaster reconstruction, and land use management. However, the difficulty and cost of obtaining target 

domain labels in building domain adaptation extraction are high.

Current methods do not fully utilize the invariant properties of buildings to provide cross-domain consistency constraints. This study 

proposes a domain-adaptive building extraction method from remote sensing imagery guided by shape and position prior information. The 

approach has several main components. First, building corners in the target domain are automatically extracted through the comprehensive 

application of methods, such as the building index and Harris operator, and the edges of labeled buildings in the source domain are obtained 

using image morphological processing. These extracted features serve as shape priors for both domains. Second, a Gaussian transformation-

based method is designed to convert the OSM objects in the target domain and the labeled objects in the source domain to position prior 
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information in the dual domain. Finally, a shape loss is constructed using the aforementioned shape prior information, and training 

constraints are provided for buildings in both domains. The dual-domain position prior information is used as independent additional 

channels to superimpose image layers to form a four-channel input, enriching the building information in the target domain. A building 

domain adaptation extraction model called AU_adaptNet is also designed based on adversarial learning.

Experimental results show that the intersection over union metrics of the proposed method can be improved by 15% compared with that 

of the base generative model without domain adaptation and by 6% compared with that of the domain-adaptation model without added prior 

information guidance. When the target domain has no OSM data, domain adaptation accuracy can be improved by relying only on shape 

prior information guidance. Under conditions with low OSM data integrity in the target domain, comparable results can be achieved with 

semi-supervised domain adaptation methods by using high-quality target-domain labels.

The following conclusions are derived. (1) The proposed method extracts invariant features (e.g., corners and edges) from source and 

target domain buildings as shape prior while simultaneously incorporating crowdsourced data from the target domain as position prior, 

resulting in a building extraction framework guided by shape and position prior for domain adaptation. (2) When OSM data in the target 

domain exhibit low completeness, the proposed method’s performance is comparable to that of semi-supervised domain adaptation 

approaches that utilize high-quality target-domain labels.

Key words： building extraction, domain adaptation, remote sensing imagery, prior information, OSM
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