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FLGF-UNet：融合局部—全局特征的光学遥感图像
遥感建筑物提取网络

李国燕， 刘涛， 王丽， 刘毅

天津城建大学 计算机与信息工程学院, 天津 300384

摘 要：遥感图像的语义分割在城市变化检测、环境保护、地质灾害识别等领域具有重要作用。针对当前遥感建

筑物提取中存在的漏检、误检、因树木遮挡或类似物体干扰导致提取不完整等问题，本文基于UNet网络提出一种

改进的建筑物提取网络—融合局部—全局特征网络FLGF-UNet （Fusion of Local Global Features Network）。FLGF-
UNet的并行特征融合方式确保每个阶段的特征都包含细粒度的局部信息和全局依赖，使得网络在每一阶段的特征表

示中同时具备局部和全局信息，有效克服Transformer在局部信息交换上的不足，同时在全局信息建模方面优于传统

CNN。此外，为弥补编码器和解码器之间的语义鸿沟，编解码器之间加入交互融合 IF （Interactive Fusion）模块，

增强空间细节、全局上下文和语义特征的融合效果。为验证FLGF-UNet的优越性和通用性，在WHU、Massachusetts
数据集和中国典型城市建筑物实例数据集上，将所提网络与 U2Net、Swin Transformer、MA-Net、HD-Net 和
RS-Mamba等网络进行对比。结果表明，FLGF-UNet在性能上优于其他SOTA网络，具有较高的实际应用价值。
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1　引 言

建筑物提取的主要目的是从高分辨率遥感图

像中区分出建筑物的形状。过去几十年来，该领

域取得显著进展，广泛应用于城市规划、城市动

态监测和灾害监测等领域。早期研究主要依赖手

工标记的建筑特征（如形状、边缘和阴影）进行

二分类，这些特征一般被认为是低级特征，且高

度依赖先验知识。为从大量数据中自适应地学习

高层特征信息 （Wang 等，2022），近年来深度学

习技术被引入到建筑物提取中，取得良好的效果，

已经成为研究热点。

在深度学习方法中，卷积神经网络 CNN
（Convolutional Neural Network） 作为一种强大的特

征学习网络，被广泛应用于各种计算机视觉任务。

Long 等 （2015） 基于 CNN 提出全卷积网络 FCN
（Fully Convolutional Network），其优点是能够灵活

接受任意大小的输入图像，并有效生成相应大小

的输出。例如，Ronneberger 等 （2015） 提出 U-
Net网络，利用解码器学习编码器阶段图像特征的

空间相关性，从而显著提高分割性能。此外，Qin
等 （2020） 设计具有两级嵌套 U 型结构的 U2Net，
其中的残差U块（RSU）能够提取不同尺度的感受

野，从而捕获更多上下文信息。为解决特征利用

率不足和多尺度信息融合不充分的问题，Li 等
（2022）提出多注意力网络（MANet），通过多个有

效的注意力模块提取上下文依赖关系。 Li 等
（2024b） 进一步提出高分辨率去耦网络 HD-Net，
利用其多尺度信息并行交互，显著缓解整体与边

界特征之间的耦合问题。尽管 CNN 网络在建筑物
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提取上取得良好效果，但由于解码器设计的限制，

CNN无法充分利用全局信息（Song等，2023）。此

外，由于图像中存在复杂的背景和大量噪声，利

用全局上下文信息和细致的空间特征，可以有效

地进行遥感图像的语义分割（Ding等，2021）。然

而，传统 CNN 网络在遥感图像语义分割方面仍存

在不足，亟需进一步改进。

为解决传统 CNN 网络的这一局限性，采用注

意力机制和多尺度特征融合策略，如金字塔池化

模块（Zhao等，2017）、多级特征融合策略（Wang
等，2018）、通道注意力和位置注意力模块 （Fu
等，2019）、交叉注意力模块 （Chen 等，2021）。

然而，此类方法捕获的全局信息并不是直接从全

局建模中编码捕获的（He等，2022），而是由现有

CNN 网络捕获的局部特征组成的；因此，全局信

息可能尚未被捕获 （Mou 等，2020）。Transformer
在自然语言处理（NLP）领域中捕获全局信息关系

的能力强，为语义分割提供一个可行的方案。例

如，Carion 等 （2020） 设计双分支 Transformer 结
构，以建模目标和全局图像背景之间的关系为主。

此外，Liu 等（2021）构建 Swin Transformer，在图

像分类和密集预测任务中展示巨大的潜力。值得

注意的是，尽管 Transformer 可以有效地捕获全局

特征的长距离依赖性关系，但局部特征信息经常

被忽视。为有效地利用局部特征和全局特征对遥

感图像进行分割，设计一个 Transformer 和 CNN 相

结合的网络至关重要，进而既可以有效捕获全局

信息，也可以捕获精细的空间细节特征（Azad等，

2022）。Li 等 （2024a） 提出一种轻量级局部全局

特征提取网络 LLG-Net （Lightweight Local Global 
Feature Extraction Network），其中自关注块和卷积

块的有效结合保证全局和局部特征跨多个层次的

逐步融合。Zhang等（2024）提出一种光谱空间净

化网络来提高分类精度，利用全局—局部互导模

块实现图像—像素级特征交互，增强提取特征的

空间区分度，降低空间异质性。上述方法大多使

用 CNN 分支提取局部特征，Transformer 分支提取

全局特征，然后在解码器端进行融合，这往往导

致多尺度特征融合中的语义冗余，且融合不够充

分。最新的研究中，Zhao 等 （2024） 提出一种基

于遥感 Mamba （RSM） 的大规模高分辨率遥感图

像密集预测方法专门设计用于捕获具有线性复杂

度的遥感影像的全局上下文，从而促进大型遥感

影像的有效处理。

鉴于全局和局部信息的充分融合方面存在局

限性，并且为解决遥感建筑物图像漏检、误检、

被树木遮挡或被类似物体干扰造成提取不完整问

题，提出一种融合局部—全局特征网络 FLGF-
UNet （Fusion of Local Global Features Network），直

接整合局部和全局信息，通过多尺度和全局建模

并行地获取特征，使得网络每一阶段的特征表示

都具备局部和全局信息，能够在特征提取过程中

更加自然和充分地融合不同尺度和层次的信息。

FLGF-UNet 网络的编码器端采用残差注意力

RA （Residual Attention）模块作为初始层，以有效

提取浅层特征，并提出线性融合LF（Linear Fusion）
模块作为主干，用于捕获空间细节和全局上下文

信息。LF 模块包含多尺度融合 MSF （Multi-scale 
fusion） 和全局注意力建模 GM （Global Attention 
Modeling）模块，分别用于提取不同尺度的局部信

息和全局上下文信息，确保特征依赖关系的完整

性，从而弥补单一模块在特征提取中的不足。解

码器端同样采用残差注意力模块来融合多层特征

信息，进一步提高建筑物提取的精确度。此外，

编解码器之间引入交互融合 IF （Interactive Fusion）
模块，以弥补语义鸿沟，增强空间细节、全局上

下文和语义特征的融合效果。实验在 WHU、

Massachusetts数据集和中国典型城市建筑物实例数

据集上对FLGF-UNet的有效性和普适性进行验证。

2　融合局部—全局特征网络

建筑物屋顶材质多样，且与道路、广场、裸

土等地物的材质类似。因此在高分辨率遥感影像

上，建筑物与道路、广场、裸土等地物在光谱上

容易混淆。但植被、阴影、水体与建筑物的光谱

特征差别较大。建筑物与道路、广场、裸土的均

值较为接近。建筑物的方差与道路较为接近。建

筑物与道路对比度较为接近。总之，建筑物与道

路、广场、裸土在部分纹理特征上出现了相似性，

与阴影、植被、水体的纹理差别较大。

由于建筑物在几何形态上具有显著的多尺度

差异性（如以及尺寸分布的跨度性），且其清晰的

建筑物边界易受复杂环境干扰（如植被遮挡或邻

域建筑粘连），这对分割模型提出双重要求：一方

面需通过精细的边缘感知机制捕捉像素级轮廓特

征，另一方面需建立多层次特征交互机制来处理
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目标尺度的剧烈变化。FLGF-UNet 针对此类特性

创新性地设计线性—交互双模态融合架构：线性

融合层通过可学习的参数化通道加权策略实现跨

尺度特征的渐进式对齐，有效缓解建筑目标尺度

跳变带来的特征失配问题；交互融合模块则通过

建立空间—通道双维度的注意力交互机制，在增

强局部细节敏感度的同时保持全局结构一致性，

弥补编码解码过程的语义鸿沟。

FLGF-UNet 总体架构见图 1 所示。编码器由

1个RA模块和 4个LF模块组成，解码器由 4个RA
模块组成。LF 模块由 3 个 3 × 3Conv卷积层、MSF
模块和GA模块组成。FLGF-UNet采用 IF模块代替

编码器和解码器之间的跳跃连接，从而实现跨层

的多尺度融合。当特征图进入 IF 模块之前，使用

Up-Conv先对影像进行双线性上采样，再将低分辨

率的特征图的通道压缩，去除冗余信息。随后将

其馈送到 IF 模块，以进一步解码上下文信息，IF
模块实现编解码器之间的无缝连接。网络的预测

输出和标签 （GT） 之间的差异程度决定损失值。

本文采用 Sigmoid IoU loss 损失函数进行计算。

FLGF-UNet将损失函数添加到其 5个分支可以监督

网络训练，进一步从聚合特征图特征表示。当网

络的预测输出与GT的形状尺寸不一致时，考虑到

对网络输出进行下采样后会出现语义丢失的情况，

对预测输出进行上采样，使其形状尺寸与 GT 相

同，然后使用损失函数计算损失。上采样网络分

支可以平滑其噪声，网络输出与GT相似，特征图

的分支就可以更好地监督学习。

2.1　残差注意力模块

为应对网络层数增加带来的梯度消失、特征

提取不充分以及参数分配不足等问题，本文提出

残差注意力模块 RA （Residual Attention Module）。

该模块的主要组成部分包括残差卷积结构和注意

力模块，如图 2所示。注意力模块处理按如下顺序

执行。特征映射X ∈ RH × W × C作为通道注意力的输

入，进而生成 1-D 注意力图 X1，并与 X逐元素相

乘以创建通道注意力特征X'。通道注意力的表达

式如下：

X1 = σ ( )MLP (X )
X' = X1 ⊗ X

(1)

上一步的输出X'用作空间注意力的输入，随

后生成一个二维空间注意力图X2，与X'逐元素相

乘，得到空间注意力特征 X″ 。其中，σ 表示

sigmoid函数，表示逐元素乘法。空间注意力的表

达式如下：

X2 = σ ( )MLP ( )Conv ( )MLP ( )Conv (X')
X″ = X2 ⊗ X'

(2)

2.2　线性融合模块

传统的卷积神经网络CNN （Convolutional Neural 
Network）在遥感图像处理中的局限性在于其缺乏

全局建模能力，仅能对图像的局部区域进行特征

提取，导致在复杂背景下容易受到噪声干扰。此

外，由于多次下采样操作，网络深层次中的遥感

建筑物特征可能逐渐丢失，从而影响建筑物提取

的准确性和完整性。Transformer 的引入为遥感图

像中的建筑物提取带来新的可能性，其自注意力

机制具有强大的全局建模能力，可以有效捕获远

距离特征间的依赖关系。然而，遥感建筑物具有

边界复杂、形状多样且受背景干扰明显的特点，
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图1　FLGF-UNet网络模型

Fig. 1　FLGF-UNet network model
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单纯依赖全局特征往往不足以准确提取建筑物。

因此，局部特征的提取仍然是遥感建筑物提取过

程中不可或缺的部分。为克服上述局限，可以设

计出线性融合模块见图 3所示，既具备全局特征建

模能力，又保留局部特征的细节表示，以提高遥

感图像中建筑物的提取精度和鲁棒性。LF模块是

由 3个 3×3Conv卷积层（捕获大邻域内的上下文语

义）、多尺度融合 MSF （Multi-Scale Fusion） 模块

（可以抑制来自无关区域的信息干扰，有选择地强

调多尺度特征）和全局注意力 GA （Global Attention 
Modeling）模块（增强所获得的特征图中的全局信

息） 组成。全局建模模块负责计算注意力矩阵，

结合特征重整形和逐点卷积操作，更高效地实现

全局与局部特征的融合，保留空间细节。给定一

个输入特征F∈RH×W×C，分别经过 1 × 1卷积后得到

F1∈RH×W×C和F2∈RH×W×C。然后对F1和F2进行整形，

得到 q∈R (H×W )×1 和 k∈R (H×W )×1，再通过全连接层对 q

和 k进行计算和整形，得到 q∈RH×1和 k∈R1×H。在 q

和 k上进行矩阵乘法，获得注意力F3∈RH×H。最后，

对注意力进行 1 × 1卷积和 softmax运算，得到输出

注意力 F4∈RH×H×C。其中 1 × 1Conv表示逐点卷积，

FC (⋅)表示全连接层。该模块可以更直接地学习和优

化特征图中目标位置的注意力权重，适应遥感图像

中物体复杂的空间分布。相比之下，Transformer
在对图像块进行信息交换时，局部空间信息可能

会丢失，尤其在单个块内缺乏细节感知。注意力

矩阵经过不断的优化学习，能够有效感知目标在

特征图中的位置。
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q = FC ( )reshape ( )1 × 1Conv (F1 )
k = FC ( )reshape ( )1 × 1Conv (F2 )
F4 = softmax ( )1 × 1Conv (q × k )

(3)

LF 模块中的 value（v）通过 3 个 3 × 3Conv卷积

层和多尺度融合模块进行计算。堆叠 3 个 3 ×
3Conv相当于一个 7 × 7Conv的感受野，可以有效

地提取更丰富的局部特征。如图 4所示，MSF模块

能够获取不同尺度的特征信息，使得特征提取更

加细致精确。卷积层与 MSF 模块相辅相成，互相

弥补不足，从而提取出更为精细的特征。这种结

构设计进一步提升特征的表达能力，有助于更好

地应对复杂的建筑物形状和背景干扰。

给定输入特征 F∈RH×W×C，通过卷积层和 MSF
模块分别计算得到FConv∈RH×W×C和FLConv∈RH×W×C，然

后将 FConv 和 FLConv 相加得到 v∈RH×W×C。最后，执行

attention和 v的矩阵乘法，得到输出Wattention∈RH × W × C。

v = Conv (F ) + LConv (F )
Wattention = F4 × v

(4)

式中，Conv (⋅) 表示 3 × 3 卷积层组，LConv (⋅) 表示

MSF 模块。最后，将提取的局部特征和全局特征

进行融合，该模块通过卷积层和 1 × 1卷积层组成

的前馈层来计算最终输出Wattention ∈ RH × W × 2C。

Ŵ = F + v + ∂Wattention

W = Conv (Ŵ ) + 1 × 1Conv (Ŵ ) (5)

式中，∂表示可学习的权重，Conv (⋅)表示 3×3卷积

操作，1×1Conv (⋅) 表示 1 × 1 卷积操作，W∈RH×W×C

表示特征融合后的输出。v是通过卷积和MSF模块

提取的特征图，由于缺乏全局信息，无法完全抑

制背景噪声。然而，在与全局注意力建模相结合

后，通过矩阵相乘得到的特征矩阵包含全局信息，

能够有效指导目标特征的提取。

LF 模块可以减少对背景信息的关注，增强对

遥感建筑物的专注，从而提高建筑物提取的准确

性。这种结合既保留局部细节，又充分利用全局

上下文信息，使得 LF模块在复杂的遥感场景中表

现出色。

2.3　交互融合模块

为进一步突出全局上下文特征信息，提出一

个交互融合 IF （Interactive Fusion） 模块，替代传

统编解码器结构中的跳跃连接层，以保留更多来

自编码器和解码器层的上下文信息。如图 5所示，

IF 模块通过学习低级细节特征与高级语义特征，

捕获像素间的长程依赖关系。具体而言，IF 模块

在特征融合过程中，通过输出的每个通道隐含的

语义特征来建模像素与对象之间的长距离依赖，

这些通道特征可以用作特定对象的映射，并且不

同的语义特征之间存在相互关联。通过这种方式，

IF 模块能够对全局上下文信息进行编码，以合理

利用特征图之间的相互依存关系，增强特征表示

能力，从而有效捕获遥感图像中建筑物与其周围

背景之间的关系。交互融合模块不仅强化局部特

征的细节保留，还通过全局建模实现遥感建筑物

背景和建筑物对象之间的协同建模，显著提高建

筑物提取的精度。

 

Conv

1×1Conv

×1
3×3Conv

×1
3×3Conv

×2
3×3Conv

×3

 

图4　多尺度融合模块

Fig. 4　Multi-scale fusion module

┅  
 

  

 

  ┅  
 

  

 

  ┅ × ×

H

H
W

WCh

Cl

Fh

Fl

FC FC

Maxpool

Avgpool

 
图5　交互融合模块

Fig. 5　Interactive fusion module
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首先采用AdaptiveAvgPool2d对特征图u∈RW × H × C

进行操作，其中C为通道总数，H、W分别是特征

的高和宽。

u = 1
HW∑

i = 1

H ∑
j = 1

W

u (i, j ) (6)

之后，使用激发操作（C→C/r，C/r→C，r=4）
来重塑高级特征（FH），同时减少网络参数量。其

中 δ (⋅) 和 BN (⋅) 分别是 （ReLU） 和批量归一化

（BN）。T1 ∈ R
C × C

r 和 T2 ∈ R
C
r

× C
分别代表 C→C/r和

C/r→C激励操作。

UIF = σ ( )B ( )T2 δ ( )B ( )T1 (u ) (7)

最后，跨通道特征通过具有低级特征权重的

加权和来实现，其中⊗表示逐元素乘法，并且FL

表示解码器中的低级别特征。

FIF = UIF ⊗ FL (8)

为增强目标与背景的可分辨性性，进一步注

重空间信息。首先对 FIC执行激励操作（（C→C/r，
r=4），然后使用平均池化 （Pavg） 和最大池化

（Pmax） 操作对其进行聚合。其中 C3 × 3 是卷积运

算。(F 1 × 1
IF )代表1 × 1卷积后的FIF。

U'IF = σ ( )C3 × 3( )Pa( )F 1 × 1
IF ; P1 × 1

IF ( )( )F 1 × 1
IF (9)

空间特征通过具有高级特征权重的加权和来

实现，其中⊗表示逐元素乘法，并且FH表示编码

器中的高级特征。

F'IF = U'IF ⊗ FH (10)

3　实验与分析

3.1　数据集

为验证所提出网络的优越性，选择 3个公开的

遥感建筑物数据集进行广泛实验，包括WHU建筑

物数据集 （Ji 等，2019）、Massachusetts 建筑物数

据集 （Mnih，2013） 和中国典型城市建筑物实例

数据集（吴开顺 等，2021）。在训练之前，首先对

所有输入图像进行归一化处理，随后依次进行随

机翻转、高斯模糊和数据增强。3个数据集的详细

信息如下：

（1） Massachusetts建筑物数据集包含 151张空

间分辨率为 1 m 的波士顿地区航空图像，覆盖约

340 km2的城市和郊区场景。这些图像均为 1500×
1500像素大小。官方数据集划分为训练集（137张

图像）、验证集 （4 张图像） 和测试集 （10 张图

像）。为便于模型训练，将这些图像裁剪为适合网

络输入的 256×256 像素小块，生成 4932 张训练图

像、144张验证图像和360张测试图像。

（2） WHU建筑物数据集包含 8189张图像（其

中 4736 张用于训练，1036 张用于验证，2416 张

用于测试），空间分辨率为 0.3 m，覆盖面积超过

450 km2，包含约 22000 座建筑物。为便于训练，

将图像裁剪为适合网络输入的 256×256像素小块，

得到18944张训练影像、4144张验证影像和9664张

测试影像。

（3） 中国典型城市建筑物实例数据集覆盖中

国多个典型城市（含北京、上海、深圳、武汉），

空间分辨率达 0.29 m。数据源采自公开卫星影像，

共包含 63886个精细化标注的建筑实例，地理覆盖

范围约 120 km2 （其中 5985张用于训练，1275张用

于测试）。每张图片的分辨率为 500×500 像素。

为便于训练，将图像裁剪为适合网络输入的 256×
256像素小块，得到 23940张训练影像和 5100张测

试影像。

3.2　评价指标

为对所提出的网络进行广泛而全面的评估，选

用4个指标：交并比（IoU）、F1、精确度（Precision）
和召回率 （Recall）。其中，公式中的 TP、FP 和

FN分别表示真阳性、假阳性和假阴性。

IoU = TP
TP + FP + FN (11)

F1 = 2TP
2TP + FP + FN (12)

Precision = TP
TP + FP (13)

Recall = TP
TP + FN (14)

所有相关实验均在 PyTorch 2.01 （CUDA 11.7）
环境下，在配备 12 GB 内存的 NVIDIA GeForce 
RTX 4070 GPU上进行。在训练阶段，选择 SGD优

化器，并采用余弦策略来调整学习率。为确保实验

的公平性和一致性，在WHU数据集和Massachusetts
数据集和中国典型城市建筑物实例数据集上，所

提出的网络与其他网络 （包括 U2Net （Qin 等，

2020）、Swin-Transformer （Liu 等，2021）、MANet
（Li 等， 2022）、 HD-Net （Li 等， 2024b）、 RS-
Mamba （Zhao 等，2024）） 的参数设置均为：初

始 学 习 率 为 0.05， 批 量 大 小 为 6， 训 练 轮 数

（epoch）为500。
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3.3　结果分析

3.3.1　消融实验

为探索提出的模块和组件在 FLGF-UNet 中的

有效性，本文在 Massachusetts 数据集上进行广泛

的实验。前 4 组 FLGF-UNet 的消融实验中，通道

数选择以 C=16 为基准，第 5 组消融实验则用于验

证通道选择的影响。在接下来的部分中，将提供

详细的分析。

（1）模块有效性。为探索所提出模块在FLGF-
UNet 中的有效性，本文在 Massachusetts 建筑数据

集上进行广泛实验，依次验证残差注意力 （RA）
模块、线性融合 （LF） 模块和交互融合 （IF） 模

块的效果，如表 1所示。实验表明，当在网络中加

入LF模块时，网络性能有所提升，表明LF模块可

以有效处理网络的深层特征。在交互融合模块的

作用下，低级特征能够逐通道引导高级特征学习

空间和语义关系，从而显著提高提取精度。单独

加入LF或 IF模块都能增强FLGF-UNet的性能，而

将 LF 和 IF 模块结合使用时，分割效果进一步提

升，验证LF和 IF模块在结构上的互补性。

图 6展示Massachusetts数据集中不同网络的遥

感建筑物的可视化结果。RA模块构成 FLGF-UNet
的基线网络。当背景中存在较多噪声干扰时，网

络借助 LF模块的出色噪声抑制能力，有效避免误

检情况。FLGF-UNet首先通过 LF模块对目标进行

特征增强，防止目标丢失；接着通过 IF 模块进行

细化，有效检测出非常微小的遥感建筑物，使分

割结果更加精确。当仅使用 LF或 IF模块时，由于

特征提取和融合不够充分，建筑物提取结果中出

现空洞以及误检和漏检现象。而当同时加入 LF和

IF 模块后，分割结果显示建筑物的提取图像更加

贴合标签，大大减少上述问题。

（2） LF 模块有效性。对 Massachusetts 数据集

进行的LF模块消融研究结果如表2所示。第2行表

示在 LF模块中去除 GA 后的效果，此时 LF模块仅

保留局部特征提取能力；第 3行则是仅保留全局特

征提取能力后的结果。与基线相比，这两种变体

的性能均有所提升，但未达到完整LF模块的性能。

第 4 行显示使用完整 LF 模块后网络性能的显著改

善，表明这两种子模块在 LF模块中各自发挥独特

作用，共同提升网络的整体性能。

（3）编码器有效性。如表 3所示，将编码器第

一层中的 RA 模块替换为 LF 模块后，网络性能显

表1　模块有效性

Table 1　　Module validity
/%

RA








LF





IF





IoU
71.12
71.59
71.75
73.27

F1
83.12
83.45
83.55
84.57

P
84.02
84.59
82.96
84.98

R
82.24
82.35
84.16
84.17

注： 黑体数值表示该指标的最好结果。

原图 

   

RA 

   

RA+LF 

   

RA+ IF 

   

RA+LF+IF 

   

GT 

   

图6　在Massachusetts数据集上不同网络的可视化

Fig. 6　Visualization of different networks on the 
Massachusetts dataset

表2　LF模块有效性

Table 2　　LF module effectiveness
/%

方法

baseline
MSF
GA

MSF+GA

IoU
71.12
71.39
71.22
71.59

F1
83.12
83.30
83.19
83.45

Precision
84.02
84.36
84.22
84.59

Recall
82.24
82.27
81.18
82.35

注： 黑体数值表示该指标的最好结果。
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著下降。由于遥感图像缺乏明确的语义信息，且

信噪比较低，LF模块在计算注意力矩阵时会被维

度压缩。当直接使用复杂的原始遥感图像作为输

入时，LF模块在计算注意力矩阵时容易受到干扰，

从而传递出错误的全局信息。因此，首先使用残

差注意力模块对遥感图像进行初步特征提取，去

除部分背景杂波，使输入到 LF模块的特征图干扰

更少。实验证明，LF模块在处理特征图方面比直

接处理原始建筑图像效果更好。

（4）  监督学习的选取。由于单分支监督学习

（仅对网络末端输出计算损失）效果显著受限，其

根本原因在于深层特征传递过程中的信息衰减与

梯度优化不足。在遥感建筑物分割任务中选取上

采样监督学习策略，主要源于下采样过程中的语

义信息丢失问题：传统下采样操作会因分辨率的

降低过滤高频细节，导致损失计算时特征图与原

始标签无法对齐。为解决这一问题，本文采用上

采样GT方法，通过双线性插值将标签与中间层特

征图进行像素级对齐监督，使平均损失值降低

0.0147，并构建多尺度深度监督机制在解码器的不

同上采样阶段注入监督信号，浅层约束纹理细

节），深层保障全局语义，实验数据表明，该策略

有效协调了多尺度语义表达，缓解了遥感影像中

普遍存在的类间相似性与尺度敏感性问题。

（5）网络通道选择。如表 5所示，根据不同的

输入维度 C将网络划分为 T（C=16）、S（C=32）、

B（C=64）和 L（C=128）。并在 Massachusetts 数据

集上进行通道数的消融实验。研究不同输入维度C

对网络性能的影响，最终选取通道数C=64作为最

佳配置。

当C分别设置为 16、32和 64时，网络性能逐

步提升。但本文发现，当C设置为 128时，性能略

表3　编码器有效性

Table 3　　Encoder validity
/%

RA
N
Y

IoU
71.29
71.58

F1
83.24
83.44

P
84.04
84.37

R
82.45
82.52

注： 黑体数值表示该指标的最好结果。

 

Input InputOutput

3×
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Output Output GTGT

上采样深度监督 下采样深度监督
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L=0.3524
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4×
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3
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3

3×
3
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3×
3

图7　监督学习方式

Fig. 7　Supervised learning method
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有下降。

由于遥感图像没有明确的语义信息，当输入

维数过大时，会影响网络的归纳偏差，从而导致

网络不能有效地提取目标特征。性能略有下降。

3.3.2　对比实验

为验证本文网络的有效性，本文在建筑物数

据集上将其与典型网络和先进网络进行对比。具

体比较结果如下：U2Net （Qin 等，2020）、Swin-
Transformer（Liu等，2021）、MANet（Li等，2022）、

HD-Net （Li 等，2024b） 和 RS-Mamba （Zhao 等，

2024），FLGF-UNet在 3个数据集中取得更高精度。

U2Net：通过双级嵌套U型结构和RSU模块提取多

尺度特征，表现出色，适合建筑物边缘和细节提

取。用于验证 FLGF-UNet 在多尺度特征提取和细

节保持方面的改进。Swin-Transformer：利用自注

意力机制捕获全局特征，适合复杂场景和大尺度

物体提取。用于验证 FLGF-UNet 在融合全局信息

和局部细节方面的能力。MANet：采用多注意力机

制增强上下文依赖，适合多尺度特征融合和建筑

物精度提取。用于展示 FLGF-UNet 在噪声抑制和

细节增强方面的改进。HD-Net：通过高分辨率特

征的多尺度交互，解决整体与边界特征耦合问题，

提升建筑物提取性能。用于验证 FLGF-UNet 在多

尺度特征交互与全局建模上的优势。RS-Mamba：
专为大规模遥感图像密集预测设计，处理复杂场

景和高分辨率影像表现优异。用于评估 FLGF-
UNet 在大规模遥感图像处理和细节丰富场景中的

提取能力。

（1） 对 Massachusetts 建筑物数据集的分析。

定量分析：表 6列出在Massachusetts数据集上的不

同网络的总体定量评价结果。与其他 SOTA网络相

比，FLGF-UNet 实现最佳性能。建筑物和非建筑

物的表征特征之间的差异更大，导致它们之间的

区分度更高。具体来说，与 SOTA 网络 RS-Mamba
相比，在 IoU、F1、Precision 和 Recall 指标上分别

提升 0.49%、0.32%、0.13%、0.48%，与其他网络

相比，FLGF-UNet 取得了明显优势，说明所提方

法具有较好的有效性。相比之下，所提出的

FLGF-UNet，正确提取更多的建筑物，同时获得

更少的错误预测。这主要是由于以下两个方面。

一方面，引入一种有效的融合模块，利用 FLGF-
UNet 模块的优势，这可以推动网络学习更多的特

征。另一方面，跨层的融合策略将有助于更好地

表征不同尺度的建筑物。

可视化分析：为更直观地比较 FLGF-UNet 与
其他 SOTA网络的性能，将所有网络的提取结果进

行可视化，如图 8所示。图 8中展示FLGF-UNet与
其他网络在 Massachusetts 建筑物数据集上的定性

结果。由于数据集的图像分辨率较低且建筑物分

布密集，FLGF-UNet在提取效果上表现更为优异。

相比之下，U2Net、Swin-T、HD-Net和RS-Mamba
都出现明显的空洞现象，而 FLGF-UNet 在很大程

度上避免这一问题，得益于更充分的特征融合。此

外，在应对类似物体对建筑物的干扰时，U2Net、
Swin-T、MANet、HD-Net 和 RS-Mamba 的提取效

果均不理想，而 FLGF-UNet 的表现更为出色。这

表6　在Massachusetts数据集不同网络定量分析

Table 6　　Quantitative analysis of different networks on 
the Massachusetts dataset

/%
Network
U2Net
Swin-T
MANet

HD-Net
RS-Mamba
FLGF-UNet

IoU
74.78
74.65
73.66
74.81
74.98
75.47

F1
85.57
85.48
84.83
85.59
85.70
86.02

Precision
86.21
85.97
84.99
86.11
86.34
86.47

Recall
84.94
85.01
84.68
85.07
85.10
85.58

注： 黑体数值表示该指标的最好结果。

表5　网络通道选择

Table 5　　Network channel selection
/%

Channel
16
32
64

128

IoU
73.27
74.74
75.47

73.81

F1
84.57
85.54
86.02

84.93

Precision
84.98
85.88
86.47

85.87

Recall
84.17
85.19
85.58

84.02
注： 黑体数值表示该指标的最好结果。

表4　监督学习的选取

Table 4　　Selection of supervised learning
/%

Deep supervision
单分支监督

上采样监督

下采样监督

IoU
72.92
73.27

73.12

F1
84.34
84.57

84.47

P
84.66
84.98

84.82

R
84.02
84.17

84.13
注： 黑体数值表示该指标的最好结果。
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得益于其融合局部和全局信息的优势，使得

FLGF-UNet 能够更准确地区分建筑物与周围的干

扰物体。

（2） 对 WHU 建筑数据集的分析。定量分析：

表 7 展示在 WHU 建筑数据集上，不同网络的总

体定量评估结果。与其他 SOTA 网络 （如 RS-
Mamba） 相比，FLGF-UNet 在各项指标上表现出

最佳性能。具体而言，FLGF-UNet 在 IoU、F1、
Precision 和 Recall 指标上分别提升 0.56%、0.31%、

0.48% 和 0.13%。这些显著的提升表明，FLGF-
UNet 显著提高建筑物提取的效果，验证该网络的

优越性。

可视化分析：在 WHU 建筑数据集上，图 9 中

展示所有对比网络与本文网络的 6组可视化示例。

在建筑物被树木遮挡或受到类似物体干扰的情况

下，各网络的提取结果均出现一定误差，且大部

分对比网络未能完整提取出建筑物的轮廓。相比

之下，FLGF-UNet 的提取结果非常接近标签，证

明其在复杂环境中准确提取建筑物的能力。在面对

建筑物被遮挡的情况时，U2Net、Swin-T、MANet、

HD-Net 和 RS-Mamba 的提取效果欠佳，未能充分

利用全局上下文信息。具体来说第六行建筑物被

树木遮挡以及受类似物体干扰，相比下之下

FLGF-UNet 能够提取完整的建筑物。FLGF-UNet
能更有效地应对此类复杂场景，展现出对全局信

息的利用优势。

原图 U2Net  Swin-T  MANet  HD-Net  RS-Mamba FLGF-UNet GT 

 

 

 

 

 

 

图8　在Massachusetts数据集不同网络可视化分析

Fig. 8　Visual analysis of different networks on the Massachusetts dataset

表7　在WHU数据集不同网络定量分析

Table 7　　Quantitative analysis of different networks on 
the WHU dataset

/%
Network
U2Net
Swin-T
MANet

HD-Net
RS-Mamba
FLGF-UNet

IoU
90.46
90.07
89.54
90.43
90.77
91.33

F1
94.99
94.78
94.48
94.97
95.16
95.47

Precision
95.13
95.16
93.92
95.16
94.78
95.26

Recall
94.85
94.79
95.05
94.79
95.55
95.68

注： 黑体数值表示该指标的最好结果。
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（3） 对中国典型城市建筑物实例数据集的分

析。定量分析：表 8展示在中国典型城市建筑物实

例数据集上，FLGF-UNet相较于RS-Mamba等现有

SOTA网络，IoU、F1-score、Precision及Recall分别

提升 0.7%、0.45%、0.31%与 0.59%，4项指标全面

领先，验证其通过全局—局部特征融合策略对建筑

物的精准提取能力，进一步佐证方法的性能优势。

可视化分析：在中国典型城市建筑物实例数

据集上，图 10给出了该数据集上的可视化对比结

果。现有方法（如 U2Net、RS-Mamba 等）对树木

遮挡区域的建筑轮廓提取存在误检，第一行案例

清晰地展示了建筑物边缘遭受树木遮挡的情况，

树木明显地覆盖了建筑物的部分轮廓，第 2、3行

案例则着重体现了建筑物受到广场、集装箱以及

汽车等不同元素干扰的情形，对建筑物的准确识

别产生了一定程度的影响，FLGF-UNet 凭借全局

语义关联与局部细节增强机制，显著抑制干扰并

还原完整建筑边界，其预测结果与真值标注高度

吻合，印证全局上下文建模在复杂遮挡场景中的

关键作用。

（4） 树木遮挡与类似物体干扰场景下的建筑

物提取分析。为评估模型在复杂环境中的鲁棒性，

本研究从WHU （地貌干扰）、Massachusetts （植被

遮挡） 及中国典型城市数据集 （邻近建筑干扰）

中分别选取一组典型场景进行对比分析。实验表

表8　在中国典型城市建筑物实例数据集不同网络定量分析

Table 8　　Quantitative analysis of different networks in 
typical urban building instance datasets in China

/%
Network
U2Net
Swin-T
MANet

HD-Net
RS-Mamba
FLGF-UNet

IoU
76.07
76.01
74.88
75.69
76.23
76.93

F1
86.41
86.37
85.63
86.17
86.51
86.96

Precision
86.02
85.95
85.51
85.95
86.11
86.42

Recall
86.80
86.68
85.75
86.35
86.92
87.51

注： 黑体数值表示该指标的最好结果。

原图  U2Net Swin-T MANet HD-Net RS-Mamba FLGF-UNet GT 

 

 

 

 

 

 

图9　在WHU数据集不同网络可视化分析

Fig.9　Visual analysis of different networks on the WHU dataset

706



李国燕 等： FLGF-UNet：融合局部—全局特征的光学遥感图像遥感建筑物提取网络

明如图 11 所示，RS-Mamba 在各类干扰场景下均

存在显著局限性：地貌起伏导致建筑轮廓模糊时，

其提取结果出现不完整；影像中树木遮挡区域漏

检现象突出；高密度城区内相似屋顶结构则引发

误检。相比之下，FLGF-UNet 通过全局—局部协

同建模机制，有效克服上述挑战。

（5） 网络复杂性分析。表 10 展示 FLGF-UNet
与其他网络在WHU数据集上的参数量（Parameters）、
浮点运算量（FLOPs）、IoU和F1指标的比较。尽管

FLGF-UNet 的 精 度 高 于 U2Net （2020）、 Swin-T
（2021）、MANet （2021）、HD-Net （2024） 和 RS-
Mamba （2024） 但其参数量和浮点较高。这一现

象归因于其核心模块设计：线性融合（LF）模块

通过多尺度特征提取 （MSF） 模块与全局注意力

（GA）模块，虽提升复杂建筑结构的表征能力，却

引入额外的计算负载。实验表明，FLGF-UNet 在

精度与复杂度间的权衡验证全局上下文建模的必

要性，同时也为后续研究指明方向——通过引入

动态卷积、通道剪枝等轻量化策略，在维持高精

度的前提下优化模型效率，以满足遥感边缘计算

设备的实际部署需求。

4　结 论

本文提出一种新的遥感图像语义分割网络

FLGF-UNet。通过将残差注意力模块应用于编码

器和解码器，有效防止梯度消失，并利用注意力

模块实现高效的特征提取；同时，采用 LF模块既

可捕获全局背景信息，也可捕获局部空间细节。

LF 模块通过 MSF 模块和 GA 模块进行局部和全局

特征提取，从而增强遥感建筑物特征并抑制噪声。

 
原图  U2Net Swin-T MANet  HDNet  RS-Mamba  FLGF-UNet  GT 

        

        

        

图10　在中国典型城市建筑物实例数据集不同网络可视化分析

Fig. 10　Visualization analysis of different networks in typical urban building instance datasets in China

表10　在WHU数据集不同网络复杂性分析

Table 10　　Analysis of different network complexities in 
the WHU dataset

Model
U2Net
Swin-T
MANet

HD-Net
RS-Mamba
FLGF-UNet

FLOPs/G
37.8
66.8
13.5

50.3
94.2

105.9

Parameters/M
44.0
66.0
35.9
14.7

27.9
54.4

IoU/%
90.46
90.07
89.54
90.43
90.77
91.33

F1%
94.99
94.78
94.48
94.97
95.16
95.47

注： 黑体数值表示该指标的最好结果。

原图 RS-Mamba FLGF-UNet GT

    

    

    

图11 树木遮挡与类似物体干扰场景下的建筑物提取

可视化对比

Fig. 11 Visual comparison of building extraction under tree 
occlusion and similar object interference scenes
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此外，为弥补编码器和解码器之间的语义鸿沟，

设计交互融合模块 IF，在低级和高级表征之间编

码语义特征，进一步提高上下文信息的对比度。

为验证 FLGF-UNet 的有效性和通用性，本文

在 WHU 建筑数据集、Massachusetts 建筑数据集和

中国典型城市建筑物实例数据集 3个公开数据集上

进行实验。实验结果表明，训练后的 FLGF-UNet
能够准确区分前景和背景，并在 IoU、F1、Recall
和 Precision 等指标上表现出较高的性能。此外，

与其他 SOTA 网络进行对比；结果显示，FLGF-
UNet 在性能指标上显著优于现有网络。同时，通

过基于 Massachusetts 建筑数据集的消融实验，验

证 FLGF-UNet 各分支结构和关键模块的作用和重

要性。最后，本文讨论 FLGF-UNet 的效率。值得

注意的是，尽管本文的分析表明 FLGF-UNet 在当

前任务中是有效的，但仍存在以下局限性：

FLGF-UNet 仅在城市和山区场景中的遥感建筑语

义分割任务中进行测试，尚未在道路分割和地块

分割等其他任务中进行验证。
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FLGF UNet： Remote sensing building extraction network for optical 
remote sensing images that integrates local-global features

LI Guoyan， LIU Tao， WANG Li， LIU Yi

School of Computer and Information Engineering, Tianjin Chengjian University, Tianjin 300384, China

Abstract： Semantic segmentation of remote sensing images plays a crucial role in fields such as urban change detection, environmental 

protection, and geological disaster identification. Addressing issues in current remote sensing building extraction, such as missed detections, 

false positives, and incomplete extractions due to tree obstruction or similar object interference, this paper proposes an improved building 

extraction network based on the U-Net architecture—the Fusion of Local Global Features Network (FLGF-UNet). This model integrates 

local and global information, acquiring features in parallel through multiscale local and global modeling. This step ensures that the feature 

representation at each stage of the network incorporates both local and global information, enabling a more natural and comprehensive 

integration of information across different scales and levels during the feature extraction process.

The parallel feature fusion method of FLGF-UNet ensures that the features of each stage contain fine-grained local information and 

global dependencies so that the network has both local and global information in the feature representation of each stage. As a result, it 

effectively overcomes the shortcomings of transformer in local information exchange and at the same time outperforms traditional CNN in 

global information modeling. The LF module is introduced to extract local information and global context information of different scales to 

ensure the integrity of feature dependencies, thereby making up for the shortcomings of a single module in feature extraction. In addition, 

the semantic gap between the encoder and decoder is bridged by adding an interactive fusion module between the encoder and decoder to 

enhance the fusion effect of spatial details, global context, and semantic features. The superiority and versatility of FLGF-UNet are verified 

by comparing it with networks such as U2Net, Swin transformer, MA-Net, HD-Net, and RS-Mamba on the WHU dataset, the Massachusetts 

dataset, and typical urban building instance datasets in China. Results show that FLGF-UNet outperforms other SOTA networks in 

performance and has high practical application value.

In conclusion, FLGF-UNet is an innovative network for extracting buildings from high-resolution remote sensing images. It takes 

parallel multiscale local-global modeling as its core, so that features at all levels can simultaneously have local details and long-range 

semantics, effectively bridging the gap between spatial dependence and local details and significantly improving extraction accuracy. 

Extensive experiments across datasets verified that its performance is significantly better than that of existing methods, providing a reliable 

solution for high-precision building extraction from high-resolution remote sensing images. FLGF-UNet brings together cutting-edge 

methods and technological innovations, marking an important leap forward in remote sensing image analysis, and will continue to drive the 

in-depth development of this field in terms of accuracy improvement, scene expansion, and practical applications.

In the future, the breakthrough results of FLGF-UNet will inspire the academic community to continue to delve deeper into the local-

global structure. Migrating and expanding this fusion strategy to more remote sensing interpretation tasks has great potential and promising 

prospects. At the same time, in view of the diverse scale and complexity of urban scenes, further optimizing the model architecture and 

improving adaptive capabilities are natural evolutionary paths. Subsequent research should focus on the implementation of technology and 

effectively transform the advantages of the algorithm into perceptible, quantifiable, and sustainable socioeconomic benefits for urban 

planners and disaster emergency decision-makers.

Key words： remote sensing images, building extraction, fusion of local-global feature networks, feature fusion, interactive fusion module
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