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摘要：针对深度学习建筑物足迹提取模型在跨平台与跨分辨率应用中因域间分布不一致导致的泛化能力显著下降问题，本文提
出了一种跨尺度几何精炼网络（ＣＳＧ-Ｎｅｔ），构建了一个“概率-几何”串联的伪标签精炼框架，旨在提升模型在无标签目标域中的适
应性与提取精度。首先，通过计算模型双预测分支的Ｊｅｎｓｅｎ-Ｓｈａｎｎｏｎ散度（ＪＳＤ），实现对伪标签的不确定性度量与概率加权，以软
性方式抑制不可靠区域的噪声；然后，引入基于ｓｅｇｍｅｎｔ ａｎｙｔｈｉｎｇ ｍｏｄｅｌ（ＳＡＭ）分割结果的几何先验，通过重叠率分析对初始伪标签
的边界进行硬性几何修正，从而生成高质量的训练目标。在跨尺度建筑物提取任务上的试验表明，ＣＳＧ-Ｎｅｔ的交并比（ＩｏＵ）达到
７３. ０５％，显著优于Ｂａｓｅｌｉｎｅ（５２. ４９％）及其他先进域适应方法，验证了本文框架在提升跨域稳健性和提取精度方面的有效性。
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　 　 建筑物足迹作为地理信息的重要组成部分，其
精确提取对于光伏潜力评估、灾害损失评估及违章
建筑监测等方面具有重要应用价值［１-３］。随着遥感
技术的快速发展，大量高分辨率遥感影像被应用于
地物识别，而如何从中准确提取建筑物足迹一直是
该领域的研究热点和难点［４-６］。近年来，基于深度

学习的语义分割方法在建筑物足迹提取方面取得
了显著进展，尤其在具备大规模同源、同尺度标注
数据的场景下表现出优异性能。然而，这种使用完
全监督的方法不仅依赖于庞大的人工标注数据集，
还需假设不同数据间存在较小的特征差异。实际
上，不同空间分辨率与不同区域影像之间往往存在
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显著差异［７］。在跨平台数据迁移过程中，分辨率不
一致与光谱差异严重制约了模型的泛化与可迁移
性［８］。为应对上述挑战，域适应方法受到广泛关
注，其核心思想是利用源域的有标签数据辅助目标
域的无标签数据进行联合学习，从而在跨域任务中
提升模型的适应性与稳健性［９］。

传统域适应方法多基于对抗学习、自训练策略
和对比学习，通过特征对齐或伪标签迭代优化缩小
域间分布差异［１０-１５］。然而，在建筑物足迹提取任务
中，面对更大的尺度差异和复杂的形态背景，这些
方法依然面临初始伪标签噪声大，且在迭代自训练
中易产生误差累积等问题。文献［１６］提出通过
双分支预测的Ｊｅｎｓｅｎ-Ｓｈａｎｎｏｎ散度对伪标签进行概
率加权，一定程度上抑制了伪标签噪声问题，但未
能有效解决因尺度剧变导致的建筑物边界模糊、形
态不规则问题。

近年来，视觉基础模型的突破为遥感解译提供了
新的研究范式。其中，Ｍｅｔａ提出的ｓｅｇｍｅｎｔ ａｎｙｔｈｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ（ＳＡＭ）具备强大的零样本通用分割能力，能生
成边界精准的掩码［１７］，为提升伪标签的几何质量提
供了可靠的外部先验。然而，ＳＡＭ本身不具备语义
判别能力，且其固定输入尺寸和全局自注意力机制在
处理大幅面遥感影像时面临计算资源消耗大和效率
低等挑战［１８］。因此，如何在无标签目标域中，将分割
模型生成的语义预测结果与ＳＡＭ所提供的高精度几
何先验有效融合，成为一个亟待研究的问题。

基于上述背景，为系统性地应对跨尺度建筑物
提取中的伪标签质量低下、模型适应失效及边界精
准性３大难题，本文结合文献［１６］的方法，提出
一种新颖的跨尺度几何精炼网络（ｃｒｏｓｓ-ｓｃａｌｅ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ-ｒｅｆｉｎｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＳＧ-Ｎｅｔ），在一个经典的
单模型自训练范式下，创新性地集成一套多策略协
同的优化流程。
１　 ＣＳＧ-Ｎｅｔ方法
１. １　 网络结构

ＣＳＧ-Ｎｅｔ的整体网络架构如图１所示。该框架
遵循自训练范式，包含源域监督训练与目标域伪标
签精炼两个循环迭代的阶段。在源域监督训练阶
段，利用带标签的源域数据对基础分割网络进行全
监督训练；在目标域伪标签精炼阶段，对象是无标
签的目标域图像。首先，利用训练好的网络生成初
始伪标签及预测概率图；然后，伪标签依次通过
两个核心模块：概率加权模块利用网络双分支的预
测差异Ｊｅｎｓｅｎ-Ｓｈａｎｎｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ（ＪＳＤ）评估不确定

性，并对训练损失进行加权，几何修正模块将初始
伪标签与ＳＡＭ生成的掩码进行叠加分析，基于重叠
率准则优化物体边界；最后，精炼后的高质量伪标
签用于后续网络模型的迭代训练。

图１　 ＣＳＧ-Ｎｅｔ网络结构
１. ２　 基础分割网络

该网络以ＵｐｅｒＮｅｔ［１９］作为解码器，并配置
ＣｏｎｖＮｅＸｔ［２０］作为编码器以进行特征提取。ＵｐｅｒＮｅｔ
通过结合特征金字塔网络（ＦＰＮ）与金字塔池化模块
（ＰＰＭ），能够有效地融合网络不同层级的特征，在
扩大感受野、捕捉丰富上下文信息的同时，保留精
细的空间细节，这对于处理尺寸变化多样的建筑物
目标至关重要。
１. ３　 概率-几何串联伪标签精炼模块
１. ３. １　 基于预测不一致性的概率加权

采用一个带有主、辅两个预测分支的深度监督
网络结构进行预测不一致性的概率加权。在对无
标签的目标域样本ｘｔｉ进行预测时，主分支Ｆｍ（ｘｔｉ θ）
接收较精细的深层特征，而辅助分支Ｆａ（ｘｔｉ θ）接收
较浅层的特征，两个预测分支的预测结果的不一致
性被视为模型对该预测的不确定性的体现，并通过
ＤＪＳ（ｘｔｉ）进行定量度量。本文采用ＪＳＤ度量两个预
测分布之间的不一致性，以此作为不确定性的量化
指标。ＪＳＤ的计算基于两个分布及其平均分布Ｍ之
间的ＫＬ散度，其定义如下

Ｍ ＝
Ｆｍ（ｘｔｉ θ）＋ Ｆａ（ｘｔｉ θ）

２
（１）

ＤＪＳ（ｘｔｉ）＝ １２ ＤＫＬ（Ｆｍ（ｘ
ｔ
ｉ θ）Ｍ）＋ １２ ＤＫＬ（Ｆａ（ｘ

ｔ
ｉ θ）Ｍ）

（２）
式中，ＤＫＬ表示ＫＬ散度；ＤＪＳ 的值域为［０，１］，值越
大，表明模型在该位置的预测不确定性越高。基于此
不确定度量，引入一个自适应权重ｅｘｐ（－ＤＪＳ（ｘｔｉ））。
该权重与不确定性负相关，使得模型在训练过程中能
够动态地聚焦于高置信度的预测，有效抑制不确定性
区域产生的噪声。加权后的伪标签损失

Lｗ可表示为
Lｗ（ｘｔｉ）＝ ｅｘｐ（－ ＤＪＳ（ｘｔｉ））·Lｃｅ（ｘｔｉ）＋ ＤＪＳ（ｘｔｉ）（３）

８５
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式中，
Lｃｅ（ｘｔｉ）为标准交叉熵损失。

１. ３. ２　 基于ＳＡＭ几何先验的硬修正
引入一种基于外部几何先验的伪标签修正策

略，即几何约束算法。该方法的核心思想为，利用
ＳＡＭ生成的精细边界掩膜，对分割模型生成的初始
伪标签进行修正，以缓解伪标签边界模糊和形状不
规则的问题。如图２所示，算法首先接收模型预测
的初始伪标签，以及由ＳＡＭ生成的无语义但边界精
确的掩膜；然后，遍历每个掩膜并计算其与对应初
始伪标签的交并比（ＩｏＵ）。基于预设的阈值，当ＩｏＵ
高于该阈值时，采用ＳＡＭ掩膜替代初始伪标签作为
修正结果；否则保留原始伪标签。

图２　 利用ＳＡＭ对伪标签进行几何修正

２　 试验分析
２. １　 试验环境

所有模型在１台搭载ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ６０００ ＧＰＵ
的工作站上进行，均基于ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架实
现。训练采用ＡｄａｍＷ 优化器，初始学习率为
０. ０００ ０１，动量值为０. ９，权重衰减值为０. ００５，批量
大小设置为４，并迭代训练２０ ０００次。
２. ２　 试验数据集

源域数据集采用Ｉｎｒｉａ建筑物数据集［２１］，空
间分辨率为０. ３ ｍ，从原训练数据集中，随机选取不
同城市的６３张尺寸为５０００×５０００像素的影像，将其
无重叠地裁剪为１００８张尺寸为１０２４×１０２４像素的
影像。目标域数据集采用无人机航拍数据集，其空
间分辨率为０. ０３ ｍ，影像尺寸为１０２４×１０２４像素，
数据标注采用ＡｒｃＧＩＳ ｐｒｏ的深度学习影像标注功能
进行人工手动标注，按照像素级标准进行标注，共
８２４张训练图像、４１２测试图像。
２. ３　 评价指标

本文模型评估采用交并比（ＩｏＵ）、精确率（Ｐ）、
召回率（Ｒ）、Ｆ１得分等指标进行，公式分别为

ＩｏＵ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
× １００％ （４）

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
× １００％ （５）

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
× １００％ （６）

Ｆ１ ＝
２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％ （７）
式中，ＴＰ、ＦＰ和ＦＮ分别为真阳性、假阳性和假阴性。
３　 试验结果
３. １　 对比试验

表１展示了ＣＳＧ-Ｎｅｔ与多种先进域适应方法在
该任务上的性能对比。所有模型均在Ｉｎｒｉａ数据集
（源域）上进行训练，并在广州无人机数据集（目标
域）上进行了评估。传统的自训练方法如ＰｙＣＤＡ、
ＣＢＳＴ、Ｉａｓｔ及ＤＣＡ均展现出了一定的适应能力，其
中ＣＢＳＴ取得了７２. ０８％的ＩｏＵ，在对比方法中表现
最佳。而本文提出的ＣＳＧ-Ｎｅｔ取得了７３. ０５％的
ＩｏＵ和８４. ４３％的Ｆ１分数，在所有对比方法中性能
最优。相较于同样基于自训练且表现强劲的ＣＢＳＴ，
ＣＳＧ-Ｎｅｔ依然实现了性能的超越。这充分说明，在
通过概率加权等策略解决了伪标签的基础语义噪
声后，几何约束算法也发挥了一定作用，通过对伪
标签进行边界层面的硬性修正，本文方法有效克服
了因尺度剧变导致的建筑物形态错位和轮廓模糊
问题，从而在像素级分类精度上取得了最终的优
势。此外，为全面评估模型的实际计算开销，在统
一的试验设置下，测定了各模型的训练时间和测
试时间。训练时间定义为完成２０ ０００次迭代所需
的总耗时，测试时间则定义为模型在整个验证集上
完成一次完整预测及评估所需的总时间。由表可
见，ＣＳＧ-Ｎｅｔ的总训练时间（１０. １９ ｈ）略高于其他自
训练方法，这是因为其更复杂的精炼所付出的必要
开销。但在更关键的测试时间上，ＣＳＧ-Ｎｅｔ耗时
５４６ ｓ，在所有对比方法中耗时最短，显著优于ＤＣＡ
（５９１ ｓ）和ＰｙＣＤＡ （７０６ ｓ）。这证明了ＣＳＧ-Ｎｅｔ在取
得最高精度的同时，也具备较高水平的推理效率。

表１　 不同模型试验精度及开销对比

模型 ＩｏＵ ／
（％）

Ｆ１ ／
（％）

Ｒ ／
（％）

Ｐ ／
（％）

训练
时间／ ｈ

测试
时间／ ｓ

ＰｙＣＤＡ ６５. ６３ ７９. ２５ ７２. ７５ ８７. ０１ ５. ３４ ７０６
ＣＢＳＴ ７２. ０８ ８３. ７８ ８２. ２２ ８５. ３９ ５. ９１ ６９９
Ｉａｓｔ ６６. １８ ７９. ６５ ７２. ７１ ８８. ０６ ４. ３０ ７１４
ＤＣＡ ６０. ３３ ７５. ２５ ６７. ８８ ８４. ４３ ４. ７２ ５９１
ＣＳＧ-Ｎｅｔ ７３. ０５ ８４. ４３ ７６. ４０ ９４. ３３ １０. １９ ５４６

９５
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３. ２　 可视化结果分析
为更直观地对比各网络在不同场景下的提取

效果，在测试集中选取了５个具有代表性的场景进
行可视化，如图３所示。通过将各方法的提取结果
（图３（ｃ）—（ｇ））与真实标签（图３（ｂ））进行比较，
可以直观地反映出不同网络在面对巨大域差异时
的性能表现。

在场景１和场景３这样建筑物密集且形态复杂
的区域，大部分对比方法均出现了严重的粘连和断
裂现象，难以清晰地分离出独立的建筑个体。相比

之下，本文提出的ＣＳＧ-Ｎｅｔ能够更好地保持建筑物
的独立性和结构完整性，其提取结果在密集区域的
区分度最高。在场景２和场景５这样建筑物轮廓相
对规整的区域，ＣＳＧ-Ｎｅｔ在边界锐利度和几何形态
上展现出明显优势。其他方法（如ＰｙＣＤＡ、ＤＣＡ）的
预测结果边缘较为模糊，而ＣＳＧ-Ｎｅｔ生成的建筑物
足迹轮廓更平滑、更完整，与真实标签的几何形态
高度一致。在场景４这样包含大型建筑的区域，
ＣＳＧ-Ｎｅｔ同样表现出色，有效避免了在大型目标内
部出现缺漏的问题，并保持了其规整的矩形轮廓。

图３　 不同模型在测试集上的建筑物提取可视化结果

３. ３　 消融试验
消融试验结果（见表２）验证了各个模块的有效

性。①在基线模型上加入概率加权，ＩｏＵ从５２. ４９％
提升至７０. ８５％，这说明通过ＪＳＤ不确定性加权，能
有效过滤噪声伪标签，防止模型在不可靠区域过拟
合，是性能提升的关键。②在①的基础上加入几何
修正：ＩｏＵ进一步提升至７３. ０５％。这表明，在概率
软约束的基础上，引入基于ＳＡＭ的几何硬修正，能
进一步细化建筑物边界，带来可观的精度增益。因
此，概率加权与几何修正两个模块相辅相成，共同
构建了ＣＳＧ-Ｎｅｔ高效的伪标签精炼框架。

表２　 模型消融试验结果 （％）
方法 ＩｏＵ Ｆ１ Ｒ Ｐ

基线模型 ５２. ４９ ６８. ８５ ５６. ２４ ８８. ７５
＋概率加权 ７０. ８５ ８２. ９４ ７３. ９８ ９４. ３７
＋几何修正 ７３. ０５ ８４. ４３ ７６. ４０ ９４. ３３

４　 结　 语
本文提出了一种跨尺度几何精炼网络———

ＣＳＧ-Ｎｅｔ，用于解决遥感影像建筑物提取中的无监督
域适应难题。试验结果表明，ＣＳＧ-Ｎｅｔ在跨尺度建
筑物提取任务中表现出显著优势，相较于仅在源域
训练的基线模型，其ＩｏＵ提升了２０. ５６个百分点，并
优于包括ＣＢＳＴ在内的多种主流域适应方法。消融
试验进一步验证了概率加权与几何修正两个核心
模块在性能提升中的关键作用。综合结果表明，
ＣＳＧ-Ｎｅｔ能够有效生成并利用高质量伪标签，从而
在存在大规模域差异的情况下实现高精度建筑物
的提取。尽管如此，本文研究仍存在一定的局限
性。目前的方法仅限于建筑物的语义分割，尚未实
现对独立建筑单体的实例化提取。未来研究将考
虑引入更先进的实例分割网络，以实现单体建筑物

０６
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的精细提取，并探索将本文方法拓展至其他目标类
别的提取任务（如道路、水体等），以进一步验证其
通用性与应用潜力。
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