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FasterＧRCNN和LevelＧSet结合的
高分遥感影像建筑物提取
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摘要:目前LevelＧSet图像分割方法存在初始轮廓的确定受人为因素影响较大的问题,对目标被遮盖和目标与背景灰度

值相近无法达到理想的分割效果.针对此问题,本文提出了利用FasterＧRCNN网络模型确定目标初始轮廓和区域信息

的先验水平集图像分割方法,搭建Caffe深度学习框架训练FasterＧRCNN网络模型;通过有监督学习的方式在IAILD数

据集上训练模型,检测出目标建筑物并初步提取建筑物的轮廓,并将其与形状先验的 LevelＧSet算法结合.对比实验结

果表明,本文方法解决了LevelＧSet算法中图像分割结果初始轮廓受人为标记框选的影响较大的问题,能够更好地完成

被遮挡建筑物的分割,对于目标建筑和背景灰度值相近也能达到更好的分割效果.
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Abstract:Atpresent,theLevelＧSetimagesegmentationmethodhastheproblemthattheinitialconＧ
tourisgreatlyaffectedbyhumanfactors．Thetargetsegmentationandthetargetandbackgroundgray
valuesareclosetoeachother,andtheidealsegmentationeffectcannotbeachieved．Aimingatthis
problem,thispaperproposesapriorilevelsetimagesegmentationmethodbasedontheFasterＧRCNN
networkmodeltodeterminetheinitialcontourandregioninformationofthetarget,andbuildsthe
CaffedeeplearningframeworktotraintheFasterＧRCNNnetworkmodel．TheIAILDdataisobtained



throughsupervisedlearning．Thetrainingmodelisassembled,thetargetbuildingisdetectedandthe
outlineofthebuildingisinitiallyextractedandcombinedwiththeshapeＧpriorityLevelＧSetalgorithm．
Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodsolvestheproblemthattheinitialcontourof
theimagesegmentationresultisgreatlyinfluencedbytheartificialmarkerframeselectionintheLevＧ
elＧSetalgorithm．Itcanbettercompletethesegmentationoftheoccludedbuilding,andachievebetter
segmentationeffectforthetargetbuildingandthebackgroundgrayvalue．
Keywords:FasterＧRCNN;LevelＧSet;deeplearning;buildingextraction

１　引　　言

　　近些年来,科学研究从高分辨率遥感影像获

取更加精细丰富的影像信息.在遥感影像的各类

地物信息中,其中建筑物提取是城市高分辨率遥

感影像的主要应用研究之一.建筑物的分布以及

对目标建筑物的提取包含许多信息,提取遥感影

像中的建筑物是遥感图像解译中的重要研究课题

之一.由于建筑物在结构和定位信息上特征明

显,适合采用深度学习自动提取其空间特征,所以

利用深度学习算法在遥感影像中快速自动地提取

建筑物十分具有现实意义,并且可以为城市规划

管理提供一定的指导意见,从而推进数字城市的

建设.
目前,国内外对于遥感图像建筑物提取进行

了很多研究.单一的基于像元的信息提取方法不

能充分利用高分遥感影像信息丰富的优势[１],因
此存在很大的应用局限.针对高分影像的特点,

BaatzM 和SchapeA 提出将图像分割技术应用

到遥感影像领域,即为面向对象的影像分析方

法[２].TaejungKim 等通过边缘线段寻找可以建

筑物构成的目标线段,从而提取出建筑物,但是该

算法存在时间代价和误差较大的问题[３].KaraＧ
ntzalos[４]提出建筑物形状模型结合建筑物自身几

何属性,结合水平集分割算法,取得较好的建筑物

提取结果;梁华等[５]利用深度学习技术对航空影

像对地面目标进行检测;周筑博等[６]利用深度卷

积神经网络对输电线路的可见光图像进行目标

检测.
高分辨率遥感影像单类目标识别算法需要具

有够快速准确地识别出尽可能多的目标的特点和

一定程度的泛化能力.针对在高分辨率遥感影像

单类目标识别问题中存在的部分问题,本文提出

了一种由粗到精的目标识别算法.首先,使用

FasterＧRCNN网络下的 VGG１６模型代替 LevelＧ
Set算法中人工确定初始轮廓的步骤,在高分辨

率遥感影像上快速提取一定的候选目标区域,可
以视作目标的粗略识别过程.然后,利用 LevelＧ
Set算法对候选目标区域精细的提取,该过程是

对粗略识别结果的进一步精细处理,是目标的精

细识别过程.

２　研究技术与方法

传统水平集方法存在初始轮廓线必须包含目

标物体或完全置于目标的内部(或外部),并且初

始轮廓的确定受人为因素影响较大等问题.本文

提出 FasterＧRCNN 框架下的 VGG１６的模型和

LevelＧSet算法结合,来解决 LevelＧSet算法中图

像分割结果初始轮廓受人为标记框选的影响较大

的问题,利用 FasterＧRCNN 模型确定初始化轮

廓,再对初始轮廓进行精细化分割.

２．１　FasterＧRCNN
遥感影像包含信息量大、背景环境复杂,而单

类目标在影像中所占比例较小.传统的区域生成

算法虽然能够粗略提取感兴趣区域,但该感兴趣

区域中包含大量冗余的背景信息.与需求提取的

目标信息有着一定的出入,这些背景区域对于进

一步的分析研究有着很大的干扰.而本文利用

FasterＧRCNN粗提取目标建筑物的轮廓,只需要

简单的特征提取和分类器就能判断出是否包含目

标,为之后的精细化分割做准备.

FasterＧRCNN是把整张高分影像进行归一

化处理后直接传入CNN,并在之后的卷积层输出

的featuremap上,添加相应的候选框信息,这样

使得之前的CNN 运算结果得以共享.此种算法

的特点之一是对每张图像 CNN 特征和建议区域

都一次性提取完毕,训练数据之接存储在 GPU
内存中的Loss层,因此候选区域的计算过程中,
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前几层特征不需要再重复计算而且不再需要在硬

盘中存储大量实验数据,这一优点使其非常适用

于解决大量样本中的快速分类问题.

Girshick[７]提 出 主 要 应 用 于 目 标 检 测 的

FasterＧRCNN模型,该模型特点是将特征提取、
分类等问题统一集中在一个网络模型中,由此开

辟了候选框选取的新方向,与以往的滑动窗口和

金字塔的办法有不同,该方法对窗口采用１∶１,

１∶２,２∶１三种比例进行选取候选框,提高检测

准确率并加快了检测速度.

FasterＧRCNN是一种深度卷积神经网络的

目标检测算法,结构如图１所示.FasterＧRCNN
主要 分 为 RPN(Region ProposalNetwork 和

FastＧRCNN)两大模块.其中 RPN 模块主要用

于预测输入的遥感影像中可能包含目标的候选区

域,也就是区分是目标还是背景;而FastＧRCNN
用划分候选区域,并修正候选区域的边界框即为

检测模块.两个模块使用共享的卷积神经网络来

提取感兴趣目标区域.

图１　FasterＧRCNN网络结构

Fig．１　FasterＧRCNNnetworkstructure

将待检测的图像输入卷积层,通过卷积层计

算之后得到该图像对应的featuremaps,将原始

图片输入 RPN(并不是featuremaps),ROI池化

层的作用是提取卷积层输出的featuremaps和

RPN输出的候选框特征块,将上一步的结果输入

全连接层,全连接层将会进行分类和回归输出

结果.
卷积层由卷积函数、relu函数和池化层３部

分构成.其中卷积层的主要功能是提取输入遥感

影像的特征块[８].卷积核大小设定为３×３,进行

卷积运算之前需要对目标影像进行０值填充.假

设输入图片大小是M×N,经过填充之后大小变

为(M＋２)×(N＋２),之后进行卷积运算卷积操

作后图片大小变为M×N.

FasterＧRCNN中回归的主要目的是找到最接近

的映射关系,目的是使RPN输出的特征块与标定的

目标块相近.Px,Py,Pw,Ph( ) 是RPN输出的候选

框特征块特征,Pw 和Ph 分别是RPN输出的候选

框特征块的宽和高Px 和Py 是特征块的中心点坐

标,G
︿
x,G

︿
y,G

︿
w,G

︿
h( ) 是通过映射关系找到的与标

定的目标块更接近的框.Gx,Gy,Gw,Gh( ) 为标定

的框的信息,回归可以表示为:

f pxpy,pwph( ) ＝ G
︿
xG

︿
yG

︿
wG

︿
h( ) ≈

GxGyGwGh( ) ． (１)
第一步将 RPN 输出的候选特征块平移,平

移使特征块和目标块二者的中心点重合,即:平移

只改变 特 征 块 的 中 心 点 坐 标 px 和py ,公 式

如下:

G
︿
x ＝Ñx＋px ＝pwdx p( ) ＋px , (２)

G
︿
y ＝Ñy＋py ＝pwdy p( ) ＋py , (３)

然后将RPN 输出的候选框特征块缩放,使得输

入原始的初始轮廓经过缩放得到一个跟目标块更

接近特征块,缩放改变特征块的宽pw 和高ph ,
公式如下:

G
︿
w ＝pwedw p( ) , (４)

G
︿
h ＝phedh p( ) , (５)

最后通过对RPN输出的候选特征块进行平移和

缩放操作,从而回归最接近标定 (Gx,Gy,Gw,

Gh)是回归的主要任务.

２．２　LevelSet水平集方法

前一阶段的 FasterＧRCNN 对目标轮廓的粗

识别阶段剔除了大量不包含目标的背景区域,提
取少量感兴趣区域.但这些感兴趣区域通常包含

部分或者完整的待识别目标,必须对粗识别结果

进行精细分割,才能对更复杂的特征加以区分.
因此,在对高分遥感的提取目标精细识别阶段,对
目标粗识别的结果使用LevelＧSet算法精细分割,
最终收敛到目标建筑物边界轮廓.该算法在抗噪

性、鲁棒性和分割精度３个指标上都较传统的图

像分割方法有优势.
传统的LevelＧSet算法虽然已经成为了一种

重要的图像分割方法,但仍然存在一些缺点:例

如确定初始轮廓受人为因素影响较大继而影响实

验精度,迭代次数和权系数γ 的值等不具有自适

应性[９].
水平集方法(LevelSetMethod)由 Osher和

Sethain于１９８８年最早提出,早先用于计算火苗

的外形变化过程[１０].火苗外形是动态变化的并
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且其拓扑结构也在不断变化,利用水平集方法

解决[１１].

LevelＧSet的基本思想是将变换的曲线作为

零水平集然后嵌入进高一维的函数中,由高维曲

面演化过程就可以推演出零水平界面的点的位

置,就可以得到函数的演化方程.
使用水平集方法来实现曲线演化,必须应用数

值计算方法.LevelＧSet本质是求解一个随着时间

为自变量的偏微分方程(PDE),所以利用偏微分方

程的数值解算方法来求水平集曲线演化方程的数

值解[１２].数值计算的关键在于表达在空间连续的

偏微分方程,LevelＧSet在曲线演化的过程中始终表

达为有效函数,所以可利用离散网格的形式描述水

平集函数.水平集函数ø＝ (x,y,t).设,以Δt
为时间变量,离散点的间隔为h,网格点 (i,j)的水

平集函数可表示为øih,jh,nΔt( ) (简写为øn
ij ),

则式(６)可离散化为:

∂ø
∂t＝F Ñø , (６)

øn＋１
ij －øn

ij

Δt ＝Fn
ij Ñijøn

ij , (７)

其中:Fn
ij是n 时刻速度函数F 在网格点 (i,j)处

的值.
在计算曲线变化方程中水平集函数的一阶导

数和二阶导数时,利用水平集函数的有限差分进

行计算.如定义６个有限差分算子:

D－x
i,j ＝

øi,j －øi－１,j

h
,D＋x

i,j ＝
øi＋１,j －øi,j

h

D－y
i,j ＝

øi,j －øi,j－１

h
,D＋y

i,j ＝
øi,j＋１－øi,j

h

D０x
i,j ＝

øi＋１,j －øi－１,j

２h
,D０y

i,j ＝
øi,j＋１－øi,j－１

２h
,

(８)

将式(７)改成满足“熵守恒”条件的有限差分迭代

格式为:

øn＋１
ij ＝øn

ij ＋
Δt maxFn

ij,０( ) Ñ＋ ＋minFn
ij,０( ) Ñ－( ) ,(９)

其中,Ñ＋ 和 Ñ－ 可分别表示为:

Ñ＋ ＝[max D－x
i,j ,０( )２＋min D＋x

i,j ,０( )２＋

max D－y
i,j ,０( )２＋min D＋y

i,j ,０( )２]１
２ ,(１０)

Ñ－＝[min D－x
i,j ,０( )２＋max D＋x

i,j ,０( )２＋

min D－y
i,j ,０( )２＋max D＋y

i,j ,０( )２]１
２ ,(１１)

这种 差 分 方 法 就 称 为 迎 风 有 限 差 分 法

(Upwindfinitedifferentialmethod)[１３].

当利用水平集方法分割图像时,需要设置速

度函数,用以确保零水平集曲线演化到图像边界

时能够恰好停止.通常,可将式(６)中的速度函数

F 写成如下形式:

F＝Fprop＋Fcurv＋Fodv , (１２)

其中,Fcurv＝－εk表示曲率演化速度,Fprop＝Vo

为常量演化速度,Fodv ＝U􀅰N 表示水平对流速

度,U＝ ux,y,t( ) ,vx,y,t( )( ) .因此,式(１１)

可改写为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

øn＋１
ij ＝øn

ij ＋Δt

maxV０ij,０( ) Ñ＋ ＋minV０ij,０( ) Ñ－( )

＋ maxun
ij,０( )D－x

i,j ＋minun
ij,０( )D＋x

i,j( )

＋ maxvn
ij,０( )D－y

i,j ＋minvn
ij,０( )D＋y

i,j( )

－εkn
i,j D０x

i,j( ) ２＋ D０y
i,j( ) ２( )

１
２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

, (１３)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　通过解算上述差分方程式,利用迭代时刻更

新水平集函数,更新完成之后再利用轮廓检测方

法获得最新的零水平集,最终得到了的闭合轮

廓线[１４].

２．３　数据集及预处理

本文选用IAILD 数据集作为研究数据集.
其中每幅遥感影像是覆盖地理面积为４０５平方公

里,空间分辨率为０．３m 的航空正射高分辨率遥

感影像 .这些高分遥感影像覆盖了不同的城市

居民点,从人口稠密地区到郊区乡村人口密度较

小的地区.IAILD 数据集具有１８０张５０００×
５０００像素高分遥感影像,并提供了相应的掩码图

片,如图２所示.
由于原始图片尺寸过大,直接使用进行目标

建筑提取会造成内存溢出等一系列的问题.因

此,我们对每幅遥感影像进行分割,调整成为５００×
５００像素大小的影像.最终,将图片以２∶１∶１
的比例分成３个数据集,得到了训练集(２５００
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图２　芝加哥地区部分遥感影像

Fig．２　PartiallyremotelysensedimagesoftheChiＧ
cagoarea

张)、验证集(１２５０张)、测试集(１２５０张).

３　实验步骤

３．１　利用FasterＧRCNN网络模型的测试结果确

定初始轮廓

　　 在 目 标 建 筑 的 粗 提 取 阶 段,采 用 FasterＧ
RCNN网络下的 VGG１６模型对目标区域进行提

取,过程如图３所示.

图３　FasterＧRCNN网络模型

Fig．３　FasterＧRCNNnetworkmodel

(１)RPN网络训练.
该网络使用ImageNet预训练的模型进行初

始化,然后利用训练数据进行训练,训练中,利用

零均值标准差为０．０１的高斯分布随机初始化所

有新的图层,训练为模型 M１.下一步使用 M１生

成建议区域P１.
(２)FastＧRCNN 检测网络训练.

FastＧRCNN检测网络利用ImageNet预训练

的网 络 初 始 化 FastＧRCNN 模 型,使 用 第 一 步

RPN生成的建议区域P１得到训练模型 M２.
(３)联合调优

RPN和FastＧRCNN两者都需要一个原始特

征提取网络[１５].利用上一步的网络训练得到的

检测网络初始化区域的生成网络.用 M２初始化

RPN训练的得到模型 M３,并生成建议区域 P２.
接下利用 M３以及P２训练FastＧRCNN得到最终

模型 M４,不同的是这一阶段的训练固定了共享

的卷积层的参数,只微调区域生成网络的全连接

层.由以上训练可知,RPN 和 FastＧRCNN 最终

可共用同一个卷积神经网络,结果使得整个提取

识别过程转换为既定的卷积运算,即可完成检识

提取过程,构生成一个统一的网络,彻底解决了以

前存在的时间长开销大的瓶颈问题.每一阶段的

迭代次数如表１所示.

表１　FasterＧRCNN各阶段迭代次数

Tab．１　NumberofiterationsofeachphaseofFasterＧRCＧ

NN

训练阶段 网络 迭代次数

１ RPN ４００００

１ FastＧRCNN ２００００

２ RPN ４００００

２ FastＧRCNN ２００００

３．２　改进的距离保持水平集算法

３．２．１　确定初始轮廓曲线

因为在水平集算法中,活动轮廓只能根据符

号进行单向演变,而初始化曲线必须全包围目标

区域或者位于目标区域外部[１６].本文采用了

FasterＧRCNN网络模型测试出来的结果来确定

建筑物的初始轮廓曲线,在这一步骤中提高了

LevelＧSet算法的精度.

３．２．２　自适应控制水平集演化

由于距离保持水平集的中值是固定值,这将

导致零水平集在捕捉目标轮廓和不发生边界泄漏

两方面无法兼顾.自适应控制演化停止距离保持

水平集方法的迭代次数是固定值,如果设定的迭

代次数偏少时,图像将出现还没有分割完成但是

迭代就已经停止,不能达到对目标的合理分割效
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果;当设定的迭代次数较多时,对目标的分割已

经完成,但是零水平集却还在进行冗余的演化,等
于增加了程序运行的时间成本.本文提出的解决

方法是检测相邻１０个的初始轮廓曲线对应的系

数值,假设这 １０个值的方差小于某一设定的阈

值,则迭代停止.

３．２．３　结合LevelＧSet算法实现图像精细化分割

从图４可以看出,利用FasterＧRCNN分割出

的建筑物还有一些小的瑕疵,过拟合、识别率低、
无法精确到轮廓、有一小块区域建筑物部分,在分

割的时候漏掉了.因此,本文结合 LevelＧSet法,
对前文利用 FasterＧRCNN 分割出的建筑物轮廓

再次进行精细分割.具体步骤如下:
(１)选取适量的轮廓进行测试,确定收敛所需

要的迭代次数以及能量参数.
(２)将初试区域信息保存到表格中,按行分

类,方便批量读取.
(３)编写批处理程序,每次循环读取表格中一

个框区域,并根据参数进行收敛,收敛完毕后记录

区域.
(４)完成全部收敛后进行区域合并.

图４　 使用 FasterＧRCNN 网络模型训练后的测试

结果

Fig．４　TestresultsaftertrainingusingtheFasterＧ
RCNNnetworkmodel

４　实验结果与算法评价

本文方法在高分遥感影像上进行了多组实验

以验证其分割效果.
实验１中,待分割影像是包含部分缺损的建

筑物影像,建筑部分被遮挡且图像受高斯噪声干

扰.图５(a)SVM 方法由于仅考虑遥感影像自身

的像素信息,无法将目标检测为建筑;图５(b)KＧ
Means方法对噪声较敏感,提取了无意义的建筑

物边缘;图５(c)方法利用了FasterＧRCNN 框架

下的 VGG１６模型进行对建筑物的初步识别与提

取,图５(d)使得轮廓曲线在向目标边缘运动的同

时再利用 LevelＧSet精细分割,故 FasterＧRCNN
框架与LevelＧSet算法结合可将被遮盖的建筑物

正确提取出来.实验１表明:由于利用 FasterＧ
RCNN提取建筑物的初始轮廓,使得本文方法可

以更有效分割被遮盖的目标建筑物,并对噪声

鲁棒.

图５　实验１:带有噪声的遥感部分建筑物缺损影像

的分割结果

Fig．５　Experiment１:Segmentationresultofbuilding
defectimageofremotesensingpartwithnoise

实验２中,待分割影像为受树木阴影遮挡

的建筑物.受背景中部分与目标相近的深色像

素影响,图６(a)SVM 方法提取了一些无意义的

边缘;由于目标被遮挡,图５(b)KＧMeans方法

仅考虑图像的本身的像素信息,故无法正确分

割出完整的目标建筑物;图６(c,d)方法集成了

由粗到精的遥感影像单类目标识别方法的优

点,并且利用 LevelＧSet使得曲线的当前形状与

建筑物轮廓尽量地靠近.故 FasterＧRCNN 网络

模型与LevelＧSet算法结合可以将建筑物被遮盖

的部分正确分割.实验 ２表明:本文方法能够

４４４ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３４卷　



正确 分 割 遥 感 影 像 中 被 树 木 阴 影 遮 挡 的 建

筑物.

图６　实验２:对受树木阴影遮挡的建筑物影像提取

过程与结果

Fig．６　Experiment２:Imageextractionprocessand
resultsofbuildingsobscuredbytrees

实验３中,待分割图像建筑物因为光照而产

生阴影遮挡,导致建筑物与背景更加难以区分.
图７(a)SVM 方法受到周边建筑的干扰,无法准

确识别每一个建筑;图７(b)方法也将建筑物的阴

影当作目标建筑物的边缘错误地分割;图７(c,d)
方法通过 FasterＧRCNN 识别提取建筑物轮廓,

LevelＧSet再进行精细分割准确的提取目标建筑

实验３表明:本方法能够有效地分割遥感影像中

被遮挡的目标建筑物,受到背景中与目标灰度值

近似的像素的影响较小.

图７　实验３:待分割目标的建筑物之间紧密连接影

像提取过程与结果

Fig．７　Experiment３:TheprocessandresultsofimＧ
ageextractionwithcloseconnectionbetween
buildingstobesegmented

５　结　　论

本文通过对图像分割中的LevelＧSet算法以

及FasterＧRCNN 框架下的 VGG１６的模型进行

研究,并给出了这两者结合之后的建筑物提取模

型.利用这两者算法的结合对高分遥感影像进行

了建筑物提取实验,并与传统的遥感影像提取方

法作比较,结果显示本文所提出的结合 FasterＧ
RCNN框架下的 VGG１６的模型的 LevelＧSet算

法对于高分遥感影像的建筑物提取效果较好,解
决了LevelＧSet算法中图像分割结果初始轮廓受

人为标记框选的影响较大以及 FasterＧRCNN 框

架无法精确提取目标轮廓的问题.实验表明在提

取被遮盖目标建筑物和与背景灰度值相近的取建

筑物时,该方法能够更好地完成对目标的提取分

割.能够实现只需将高分遥感影像数据集输入到

训练好的网络模型中,即可提取建筑物的轮廓,具
有高效以及精准的特点.
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