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摘  要 

城市三维建筑信息的快速获取是智慧城市建设与城市安全精细化管理

的重要基础。然而，现有城市三维建模方法普遍面临数据获取成本高昂、算

力依赖严重、更新周期漫长等瓶颈，同时在建筑轮廓提取中存在边界模糊与

复杂背景干扰、高度估计中存在空间信息丢失与跨域泛化困难、三维白模构

建流程缺乏系统性且与工程实际需求结合不足等突出问题。如何突破传统现

场测绘的局限，实现不到现场即可远程高效获取城市建筑三维信息，为城市

数字底座构建、应急管理、规划决策等提供精准可靠的数据支撑，已成为亟

待解决的关键科学与工程问题。针对上述挑战，本文提出了一套基于深度学

习的遥感影像建筑物轮廓提取、高度估计及城市级三维白模快速构建与工程

化应用的完整技术体系，实现了从数据获取到工程落地的全链路贯通。主要

研究工作如下：  

（1）提出了基于伪多模态结构信息的建筑物轮廓精细提取网络 SPR-Net，

解决了遥感影像中建筑物边界模糊、尺度差异显著以及复杂背景干扰等导致

提取精度受限的问题。该网络以 Segformer 为主干架构，创新性地设计了编

码器端与解码器端两类伪多模态结构增强模块，在仅依赖单一光学影像输入

的前提下实现了对建筑轮廓边界的有效强化；同时构建了覆盖长沙市的高分

辨率建筑数据集，并设计了复合损失函数以提升分割边界锐度。在公开数据

集与自建数据集上的系统对比实验表明，SPR-Net 在 IoU、Recall、Precision

和 F1 值等指标上全面领先多种主流分割网络与 SOTA 模型。消融实验系统

验证了各组件的有效性与协同增益，复杂度实验表明模型在保持高精度的同

时兼具较高的计算效率。  

（2）基于级联动态上采样的建筑物高度估计网络 Segformer-H，解决了

遥感影像高度估计在特征融合阶段存在的空间信息丢失、边界模糊以及模型

难以应对跨城市形态泛化等核心问题。该网络在保留层次化 Transformer 编

码器全局语义建模能力的基础上，引入基于可学习偏移量的级联动态上采样

模块替代传统双线性插值，有效克服了固定插值核在建筑物边界与高度突变

区域引入的模糊效应；同时自建了涵盖大跨度高度范围的长沙建筑高度数据

集。在多个公开数据集与自建数据集上的系统对比实验表明，Segformer-H 在

所有评价指标上均取得最优性能，在建筑边缘刻画锐利度与不同复杂度场景

下的预测稳定性方面均具有显著优势。  

（3）构建了城市级 LoD1 三维白模自动化生成方法，解决了白模构建流
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程系统性缺失及其与工程需求结合不紧密的问题，拓展了三维模型在建筑安

全监测中的应用范式。通过预测结果空间拼接融合、建筑轮廓正则化、高度

赋值及矢量化拉伸建模等关键技术，实现了完整的城市级三维白模自动化生

成。在多类典型城市功能区的大范围实验中，该方法均能稳定生成结构合理、

几何规整的三维建筑模型。在工程应用方面，构建了 PS-InSAR 形变监测点

与三维白模的空间匹配技术链路，可有效识别城市监测漏检建筑；设计了基

于多时相遥感影像与三维白模时序分析的建筑违法加层智能识别方法，取得

了较高的查准率与查全率。此外，开发了集成多功能模块的可视化平台，实

现了三维白模构建与应用全流程的统一管理与交互操作。  

综上所述，本文构建了从遥感影像到城市级三维白模的全流程自动化技

术体系，突破了传统建模对现场测绘的依赖，实现了建筑信息提取、三维建

模及工程应用的端到端自动化处理。该技术体系已在长沙市完成验证，并成

功应用于建筑安全监测与违法加层检测等工程场景，为智慧城市建设与城市

安全精细化管理提供了高效可靠的技术支撑。  

 

关键词：深度学习；Transformer 模型；遥感光学影像；语义分割；建筑高度  

估计；三维重建  
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Abstract 

The rapid acquisition of urban three-dimensional building information is a 

fundamental prerequisite for smart city development and refined urban safety 

management. However, existing urban 3D modeling approaches generally suffer 

from several limitations, including high data acquisition costs, strong dependence 

on computational resources, and prolonged update cycles. In addition, challenges 

remain in building footprint extraction, such as blurred boundaries and interfer-

ence from complex backgrounds; in height estimation, including spatial infor-

mation loss and poor cross-domain generalization; and in 3D white model con-

struction, where workflows lack systematic integration and insufficiently align 

with practical engineering demands. Overcoming the constraints of  traditional 

field surveying to enable efficient remote acquisition of urban 3D building infor-

mation has become a key scientific and engineering problem, essential for provid-

ing accurate and reliable data support for digital urban infrastructure, emergency  

management, and planning decision-making. To address these challenges, this 

study proposes a deep learning–based technical framework for building footprint 

extraction, height estimation, and rapid construction and engineering application 

of city-scale 3D white models from remote sensing imagery, achieving full pipe-

line integration from data acquisition to deployment. The main contributions are 

as follows: 

(1) A fine-grained building footprint extraction network, SPR-Net, based on 

pseudo-multimodal structural information is proposed. This network addresses 

limited extraction accuracy caused by blurred boundaries, significant scale vari-

ations, and complex background interference in remote sensing imagery. Adopt-

ing Segformer as the backbone, the network innovatively incorporates two types 

of pseudo-multimodal structural enhancement modules at both the encoder and 

decoder ends, effectively strengthening boundary features using only single opti-

cal imagery. Concurrently, a high-resolution building dataset covering Changsha 

was constructed, and a composite loss function was designed to sharpen segmen-

tation boundaries. Systematic comparative experiments on public and  self-built 

datasets demonstrate that SPR-Net consistently outperforms mainstream segmen-

tation networks and State-of-the-Art (SOTA) models across IoU, Recall, Preci-

sion, and F1-score. Ablation studies verify the effectiveness and synergistic gains 



基于深度学习的城市建筑群快速三维建模与应用研究 

IV 

of each component, while complexity analysis indicates that the model maintains 

high computational efficiency alongside high precision.  

(2) The Segformer-H network, based on cascaded dynamic upsampling for 

building height estimation. This network tackles core issues in height estimation, 

such as spatial information loss during feature fusion, boundary blurring, and the 

difficulty of generalizing across diverse urban morphologies. While retaining the 

global semantic modeling capabilities of the hierarchical Transformer encoder, 

the network introduces a cascaded dynamic upsampling module based on learna-

ble offsets to replace traditional bilinear interpolation. This effectively overcomes 

the blurring effects introduced by fixed kernels at building edges and height -dis-

continuity regions. A Changsha building height dataset covering a wide range of 

elevations was also developed. Experimental results on multiple datasets show 

that Segformer-H achieves optimal performance across all evaluation metrics, 

demonstrating significant advantages in sharp edge delineation and predictive 

stability in complex scenarios.  

(3) An automated generation method for urban-scale LoD1 3D white-box 

models is established. This method addresses the systematic lack of modeling 

workflows and their poor alignment with engineering needs, expanding the appli-

cation paradigm of 3D models in structural safety monitoring. Through key tech-

nologies—including spatial stitching of predictions, footprint regularization, 

height assignment, and vectorized extrusion—a complete automated generation 

pipeline for urban 3D models is realized. Large-scale experiments in typical urban 

functional zones show that the method stably generates geometrically regular and 

structurally sound 3D models. Regarding engineering applications, a spatial 

matching link between PS-InSAR deformation monitoring points and 3D models 

was developed to effectively identify undetected buildings; additionally, an intel-

ligent identification method for illegal building additions was designed using 

multi-temporal imagery and 3D time-series analysis, achieving high precision and 

recall. Furthermore, an integrated visualization platform was developed to pro-

vide unified management and interaction for the entire modeling and application 

workflow. 

In summary, this thesis constructs a full-process automated technical system 

from remote sensing imagery to urban-scale 3D models, breaking the reliance on 

traditional field surveying and achieving end-to-end processing for information 

extraction, modeling, and application. The system has been validated in Changsha 
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and successfully applied to building safety monitoring and illegal construction 

detection, providing efficient and reliable technical support for smart city devel-

opment and refined urban governance.  

 

Key Words: Deep Learning; Transformer; Optical Remote Sensing Imagery; 

Semantic Segmentation; Building Height Estimation; 3D Recon-

struction
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第1章   绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着全球数字化浪潮的深入演进，以及我国城市发展从大规模增量扩展向存

量提质增效的历史性转型，“智慧城市”、“数字孪生”[1]与“韧性城市”建设已

成为国家提升宏观治理能力、推动高质量发展的重要战略引擎。在这一演进过程

中，构建真实、统一、可更新的城市数字化时空底座，尤其是城市建筑群的三维

模型，具有不可替代的基础性意义。近年来，国家层面相继出台多项重大政策，

明确了三维城市模型在现代城市治理中的核心地位。《实景三维中国建设总体实

施方案（2022-2025 年）》中明确提出，城市级实景三维建设需全面展开基础三维

模型（即城市白模）的构建[2]；国家发展改革委等多部委联合发布的《关于深化

智慧城市发展，推进城市全域数字化转型的指导意见》也指出，数字化基础设施

是推动城市智能化转型的核心任务[3]；此外，《关于推进新型城市基础设施建设

打造韧性城市的意见》[4]进一步强调，需强化城市信息模型（CIM）平台与其他基

础时空平台的协同，全面赋能政务服务、防灾减灾与城市体检等领域。在此宏观

背景下，大范围、高精度的城市三维模型已不再是单纯的视觉展示工具，而是支

撑国家数字经济发展和城市全域数字化转型的核心数据基础设施。 

随着城市化进程的加速，城市空间结构日益复杂，面临的潜在风险类型逐渐

多样化。如何高效、准确地监测并评估这些风险，开展常态化的“城市体检”，

成为了现代城市精细化管理中的一项重大课题[5]。特别是房屋定期体检、房屋养

老金、房屋安全责任保险这“三项制度”的提出，为城市安全风险防控提供了系

统性的制度支撑，标志着我国城市管理正从“被动应急”向“主动预防”的深刻

转型。以合成孔径雷达干涉技术（InSAR）为例，其凭借高精度、大范围、全天候

的特点，已被广泛应用于城市地表形变与基础设施风险的监测中[6]。然而，InSAR

技术获取的雷达信号由于侧视成像的特性，常伴有叠掩、透视收缩等几何畸变，

且其解算出的离散形变点云本身缺乏直观的语义与拓扑结构[7]。此时，三维城市

模型的构建尤为重要，它能够为多源遥感观测结果提供关键的三维空间依托载体。

将 InSAR 形变数据与高精度的三维建筑模型进行空间配准与融合可视化，不仅能

精准定位形变发生的具体建筑与楼层部位，还能大幅提升城市风险识别的精度与

效率[8]。此外，在常态化的城市安全排查中，城市三维模型（特别是建筑轮廓与高

度信息）发挥着举足轻重的作用。通过快速获取大范围的建筑高度与形态数据，

城市管理者能够实现对全市范围内违法加层、违规扩建的自动化[9]、精准化监测，

有效打破了老旧城区人工巡查难、监管盲区大的困境[10]。在地震、台风等极端灾
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害的应急响应中，依托三维模型亦可迅速进行灾损评估与承载力分析，为生命救

援和灾后重建提供不可或缺的科学决策依据[11, 12]。 

 

图 1.1 基于实景三维的城市数字化时空底座 

然而面对城市级动辄数百乃至数千平方千米的广袤区域，三维数据的获取与

模型重建面临着严峻的算力与效率挑战[13]。当前，城市三维模型的获取途径主要

依赖于无人机倾斜摄影测量 [14]、地面激光扫描（LiDAR） [15]以及基于视觉的

SLAM[16]等传统物理建模方法。这些方法虽然在局部微观尺度上具备极高的几何

精度，但在城市级宏观尺度应用时却暴露出致命的短板：第一，数据采集成本高

昂、部署周期漫长；第二，算法算力需求大、计算效率低。处理一个中等城市的

实景三维数据，往往需要庞大的集群算力（GPU、CPU 集群）进行数周乃至数月

的连续运算，伴随的算力开销和时间成本极其惊人。这种效率低下、算力门槛极

高的技术路径，导致城市模型的更新周期长，难以满足现代“城市体检”与智慧

城市建设对时空数据“高频次更新、大范围覆盖、低成本获取”的迫切要求[17]。 

在此技术瓶颈下，光学遥感影像凭借其覆盖范围广、获取周期短、数据一致

性强等优势，为城市级大范围的三维信息提取提供了最现实可行的数据源[18]。与

传统依赖繁杂人工干预、手工设计特征和重度物理几何解算的重建方法相比，基

于深度学习的遥感影像建筑三维重建方法展现出了显著的优势，为突破传统算力

与效率瓶颈提供了革命性的解题思路。 

深度学习技术，尤其是卷积神经网络（CNN）和变压器（Transformer）等先

进架构的引入，能够实现自动化、端到端的特征学习和图像处理，无需过多依赖

人工设定的规则或先验知识。在建筑物轮廓提取方面，深度学习方法通过大规模

训练数据集，能够识别建筑物的多种形态特征，并凭借像素级别的深层学习，自

动克服复杂地理环境中的阴影遮挡等干扰，极大提高了轮廓提取的精度和效率[18, 
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19]；在建筑高度估计方面，深度学习能够通过深度网络的层次化学习，对二维影

像中的建筑物进行精细化分析，从而精确回归建筑物的高度。同时，深度学习模

型通过不断优化和更新，其泛化能力持续增强，可以实现对复杂城市环境的自动

适应，从而提供更为准确、可靠的高度估算[20, 21]。 

此外，深度学习模型最大的优势在于算力与效率的解耦[22]：深度学习方法将

庞大的算力消耗前置于模型的训练阶段，一旦模型训练完成，在推理端（即实际

生成城市模型时）仅需极小的算力开销即可实现秒级或分钟级的高效计算。基于

这种数据驱动范式，模型能够自适应地从二维光学影像中直接提取复杂的建筑物

轮廓，并精确回归建筑高度。这不仅有效克服了复杂城市环境下的阴影遮挡、数

据噪声等干扰，更彻底省去了传统方法中冗长的图像密集匹配过程[23]，将大范围

城市三维建模的处理时间从“月、周”级别压缩至“天、小时”级别[13]，真正实

现了高自动化、低算力依赖的快速城市三维重建。 

因此，本研究基于深度学习的城市建筑群快速三维建模与应用，将聚焦于光

学遥感影像的高效处理与深度学习技术的创新融合，围绕建筑物轮廓精准提取、

建筑高度智能估算、城市建筑群三维快速建模及其在城市安全监测中的应用开展

系列研究，力求构建一套高效率、低成本、可更新的城市三维建模技术体系。 

1.2 国内外研究现状 

综合国内外研究成果，当前研究主要聚焦于三个方面：第一，不断创新骨干

网络的特征表征能力，通过改进模型架构，从根源上提升特征提取与识别能力；

第二，在建筑轮廓提取上，通过多尺度特征融合与边缘解耦监督，实现从像素掩

模向规则化几何多边形的精度跃升；第三，在建筑高度估计上，从传统阴影几何

解算转向神经网络端到端预测。上述研究共同指向构建高自动化、低算力依赖的

城市级数字化底座生成体系，为数字孪生城市建设与常态化城市监测提供时空数

据支撑。 

1.2.1 基本网络架构发展综述 

基于深度学习的遥感建筑提取精度在很大程度上受限于网络架构的发展。梳

理网络基本架构的演变并应用最新框架，是提升提取精度的关键途径。 

1. 卷积神经网络架构 

语义分割的突破性进展始于全卷积神经网络 FCN 的提出。Long[24]等将传统

分类网络中的全连接层替换为卷积层，并引入反卷积上采样操作，首次实现了对

任意尺寸图像的端到端像素级分类，从根本上改变了此前依赖滑动窗口进行逐像

素预测的低效范式。FCN 的核心贡献在于证明了深度卷积特征可以被直接用于密

集预测任务，然而其在恢复空间分辨率时采用的简单双线性插值策略导致细节信
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息大量丢失，在建筑边界等高频区域的分割结果较为粗糙。为解决 FCN 在精细化

分割方面的不足，Ronneberger 等提出的 UNet[25]创新性地采用了对称的编码器—

解码器架构，该网络最初面向医学图像分割设计，其核心创新在于通过跳跃连接

（Skip Connections）将编码器各阶段的高分辨率空间细节与解码器对应层级的低

分辨率语义特征进行逐级融合，使得解码器在恢复空间分辨率的同时能够保留丰

富的上下文语义信息。这一经典的“编码—桥接—解码”设计范式深刻影响了后

续几乎所有遥感图像分割网络的架构走向，跳跃连接的思想也成为现代密集预测

网络中最为基础和普遍的设计元素之一。在目标检测领域，Ren 等提出的 Faster 

R-CNN[26]通过引入区域生成网络（RPN）构建了两阶段检测框架，在大幅提升检

测效率与精度的同时，也为后续实例分割任务奠定了架构基础。为了进一步优化

计算效率，Badrinarayanan 等提出的 SegNet[27]在解码器的上采样策略上进行了巧

妙的创新。与 UNet 通过跳跃连接直接传递完整的浅层特征图不同，SegNet 的解

码器利用编码器阶段最大池化操作时记录的池化索引（Pooling Indices）进行非线

性上采样，仅需传递索引位置信息而无需存储完整的特征图，从而有效降低了模

型的内存消耗和计算复杂度。这一设计理念在面向资源受限的嵌入式部署场景时

表现出显著优势，为后续轻量化分割网络的研究提供了重要启示。 

在全局上下文信息建模方面，Zhao 等提出的 PSPNet[28]引入了金字塔池化模

块（Pyramid Pooling Module），通过在四个不同尺度上对特征图进行自适应平均

池化并聚合，有效捕获了从局部纹理到全局场景布局的多粒度上下文信息。该方

法在当时的多个语义分割基准数据集上取得了最优性能，其核心贡献在于揭示了

全局上下文建模对于解决复杂场景中类别混淆问题的关键作用，特别是在遥感影

像中大面积地物（如广场、停车场）与建筑屋顶容易混淆的情况下，全局信息的

引入能够显著降低误分类率。与 PSPNet 采用池化策略不同，Chen 等提出的

DeepLab 系列[29]则另辟蹊径，创新性地引入空洞卷积（Atrous Convolution，又称

膨胀卷积），通过在标准卷积核中插入空洞来扩展采样间隔，在不增加参数量和

计算量的前提下有效扩大了网络的感受野，成功克服了传统卷积因多次池化而导

致分辨率急剧下降的瓶颈。随后的 DeepLabv3[30]进一步改进了空洞空间金字塔池

化（Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP）模块，通过并行使用多个不同空洞率

的卷积核捕获多尺度上下文信息，并增加了全局平均池化分支以编码图像级别的

全局特征。DeepLabv3+[31]则在此基础上将 ASPP 与编码器-解码器结构深度整合，

通过在解码器中融入低层特征来恢复空间细节，极大增强了模型对多尺度特征的

捕获能力，并显著改善了建筑物等目标在边界区域的分割精度。DeepLab 系列的

持续演进充分说明，感受野的有效扩展与多尺度特征的高效融合是密集预测任务

中两个相辅相成的核心技术要素。 

2. 实例分割与轻量化 
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随着应用场景的复杂化，图像分割逐渐向更精细的实例级别发展。Mask R-

CNN[32]在 Faster R-CNN 的检测框架上增加了一个并行的像素级分割分支，首次

将目标检测与实例分割完美结合，标志着实例分割时代的正式开启。为进一步细

化语义分割的边缘特征，UNet++[33]对传统跳跃连接进行了拓展，设计了密集的嵌

套跳跃路径（Nested Skip Pathways），与 UNet 仅在编码器和解码器对应层级之间

建立单一跳跃连接不同，UNet++在不同层级之间构建了多个中间卷积节点，形成

了稠密的子网络结构，使得底层特征在向高层传递时经过逐层语义增强，有效弥

合了编码器浅层特征与解码器深层特征之间的语义鸿沟，在细节恢复与分割精度

方面均获得了显著提升。针对自动驾驶、无人机遥感等对推理速度要求极高的实

时场景，研究者们提出了 BiSeNet[34]、Fast-SCNN[35]和 FastFCN[36]等轻量化网络。

以 BiSeNet 为例，其核心的双路径（Bilateral Path）设计分别专注于捕捉细粒度空

间信息和提取全局语义信息，成功实现了分割精度与推理速度的良好平衡。与此

同时，注意力机制（Attention Mechanism）开始在 CNN 骨干网络中展现出独特的

优势：DANet[37]引入了空间与通道双重注意力模块，从两个维度强化了特征的判

别能力；而 ResNeSt[38]则通过引入 Split-Attention 模块，有效捕捉了不同尺度和通

道间的特征交互，进一步提升了神经网络的特征表示能力。 

3. Transformer 架构 

近年来，Transformer 凭借其强大的并行计算能力和卓越的全局依赖建模能力，

有效弥补了传统 CNN 因感受野受限而导致长距离特征提取不佳的劣势，引发了

计算机视觉领域的架构范式变革。Dosovitskiy 等提出的 Vision Transformer[39]率先

将自然语言处理领域的 Transformer 架构引入计算机视觉，其核心思想是将输入

图像划分为固定大小的图像块（Patch），将每个图像块线性映射为一维向量后作

为序列输入标准 Transformer 编码器进行全局自注意力计算。ViT 的成功不仅在于

技术层面的突破，更在于它证明了当训练数据足够充分时，纯注意力架构能够在

视觉任务上媲美甚至超越精心设计的 CNN 模型，从根本上动摇了卷积操作在视

觉特征提取中的主导地位。为解决标准 Transformer 处理高分辨率图像时计算复

杂度激增的瓶颈，Swin Transformer[40]引入了局部注意力与滑动窗口机制，不仅限

制了计算量，还通过层级化架构生成多尺度特征图，完美契合了密集预测任务的

需求。Strudel 等提出的 Segmenter[41]则将图像分割重新定义为掩码分类问题，其

独特的掩码变换器（Mask Transformer）解码器通过学习一组可训练的类别嵌入向

量，与编码器输出的图像块特征进行交叉注意力交互，直接预测每个类别的分割

掩码。这种完全基于 Transformer 的端到端设计摒弃了传统方法中繁琐的手工设

计特征和后处理步骤，同时保持了像素间全局关系的建模能力，在多个基准数据

集上取得了具有竞争力的分割性能。Chu 等提出的 Twins[42]则利用金字塔聚类和

动态滑动窗口机制，在计算资源受限的情况下依然保持了较高的特征提取精度。
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然而，上述基于 ViT 的早期变种模型普遍继承了 ViT 较为庞大的参数量和计算开

销，在处理遥感领域常见的超高分辨率影像时仍面临显著的效率瓶颈。针对这一

痛点，轻量化与高效化成为 Transformer 应用于视觉分割任务的新研究热点。Xie

等提出的 SegFormer[43]巧妙地结合了层次化 Transformer 编码器与轻量级 MLP（多

层感知机）解码器，其编码器采用混合注意力机制（Mix-FFN）替代传统的位置

编码，通过在前馈网络中引入 3×3 深度卷积隐式编码位置信息，从而避免了因测

试分辨率与训练分辨率不一致时位置编码插值带来的性能衰减。该方法在保证分

割精度的同时，将参数量缩减至此前最优方法的五分之一，为 Transformer 在资源

受限场景下的实际部署提供了切实可行的解决方案。 Cheng 等提出的

Mask2Former[44]则通过创新的掩码注意力机制与跨尺度交互，将全景、实例与语

义分割统一到了单一框架中，实现了更高效的边界预测。最新提出的 SegNeXt[45]

则反其道而行之，反转了常规的 Transformer 为主要架构卷积为辅助架构的思路，

利用多尺度卷积特征唤起空间注意力，实现了从局部到全局的高效信息聚合。 

随着深度学习架构的进一步演进，最新的 Mamba 网络[46]作为一种基于状态

空间模型（State Space Models, SSMs）的全新基础架构，开始在视觉任务中展现

出颠覆性的潜力。Mamba 的核心在于其引入了选择性状态空间机制（Selective 

State Space Mechanism），成功打破了 Transformer 中自注意力机制带来的二次计

算复杂度瓶颈。通过在保持甚至超越全局长距离依赖建模能力的同时实现线性时

间复杂度，Mamba 不仅大幅降低了处理高分辨率遥感图像时的显存占用与计算开

销，还能更高效地提取复杂的空间上下文特征。然而，也正因为其通过压缩状态

表示来换取计算效率的提升，Mamba 在某些需要精细化空间推理的任务上（如小

目标的精确分割）表现不及同等规模的 Transformer 模型，特征表达能力的上限有

所受限。考虑到未来算力资源的持续增长趋势，在面向高精度遥感建筑提取的应

用场景中，Transformer 架构凭借其更强的特征建模能力和更灵活的注意力机制设

计空间，仍然具有广阔的发展前景和优化潜力。 

1.2.2 基于遥感影像的建筑轮廓提取算法 

传统的基于遥感影像的建筑轮廓提取方法主要可以分为三类[18]：（1）基于几

何特征提取的方法；（2）基于区域分割与组合的方法；（3）基于分类器的方法。

这些传统方法的建筑轮廓提取精度普遍偏低，IoU 指标通常在 0.55-0.68 之间，F1

分数仅为 0.60-0.72，难以满足高精度制图需求[47]。 

在第一种类型中，通常先提取建筑物的角和边等几何基元，再将其组装成封

闭多边形，但该方法的弊端在于边缘和角点的检测极易受图像噪声、阴影和背景

纹理的干扰，导致组装复杂且易出错。第二种方法通过图像分区获得超像素片段

来描绘建筑，但过度分割会生成大量冗余或无关的超像素，显著增加了后续处理
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的复杂性。第三类方法则依赖于手工特征提取并输入分类器，其局限性在于过于

依赖人工设计特征，且最终提取的正确率严重受限于分类器的性能。在过去的十

年里，大量基于深度学习的方法被相继提出，并在效率和准确性方面显著优于传

统方法。现有的基于深度学习的建筑轮廓提取网络，主要从多尺度特征融合、边

界与形状强化、多边形直接矢量化提取，以及多源跨模态数据融合等几个核心方

向展开了深入研究。 

1. 多尺度掩模与特征融合提取 

由于遥感影像中建筑分布尺度差异巨大，从城中村的数十平方米小型自建房

到大型商业综合体或工业厂房往往共存于同一幅影像中，多尺度特征的高效提取

与融合是该类方法的核心挑战，该方法的基本思想是：通过构建多尺度特征提取

与融合机制，使模型能够同时感知不同空间尺度的建筑目标，从而提升对大小差

异显著建筑的检测与识别能力。Zhu 等[48]针对提取边界不准确及大型建筑不连续

的问题，提出多参与路径神经网络（MAP-Net），与现有的多尺度特征提取策略

通常采用单路径递进式下采样不同，MAP-Net 创新性地设计了多条并行路径，每

条路径在固定分辨率上提取具有不同感受野的高级语义特征，从而在保留空间定

位精度的同时实现了真正意义上的多尺度特征学习。此外，MAP-Net 引入注意力

驱动的通道融合模块自适应地优化来自各路径的特征权重，并通过金字塔空间池

模块捕获全局依赖性以细化不连续的建筑足迹，在多个公开数据集上取得了领先

的提取精度。Zhao 等[49]提出了 MSRF-Net，专门面向多尺度建筑物的精确提取。

该网络设计了多尺度自适应膨胀（MSAD）模块以丰富特征的感受野覆盖范围，

并通过自适应分辨率恢复（ARI）模块在解码阶段恢复特征的空间分辨率，配合多

路径解码器捕获多尺度上下文信息。然而，MSRF-Net 的参数量较大且对完整语

义分割标签的依赖性强，标注成本高昂；同时，在山区或森林等复杂地形环境下

的小型单体建筑识别效果仍有待提高，暴露出该方法在极端场景下泛化能力的不

足。为了应对大规模提取的挑战，Huang 等[50]提出的 BldgNet 结合了大窗口注意

力与边缘注意模块，并引入半监督训练方法利用开源数据增强模型的鲁棒性。

Chen 等[51]则从影像质量增强的角度出发，提出了一种基于超分辨率（SR）技术

辅助实例分割的大规模建筑物提取框架。该框架包含场景分类、颜色归一化与图

像超分辨率、建筑实例分割以及场景镶嵌四个主要步骤，通过在分割前利用深度

学习超分辨率网络增强输入影像的空间细节，有效改善了中低分辨率遥感影像中

小型建筑物的可识别性，为提升下游分割精度提供了高质量的输入数据。此外，

考虑到特征融合的冗余问题，Huang 等[52]提出轻量级网络 Easy-Net，主张仅融合

前三阶段存在的建筑特有特征，结合 CNN 与 Transformer 优势提升了提取效率。

近年来，随着基础模型的爆发，基于预训练大模型的遥感建筑提取方法开始崭露

头角。例如，基于 Segment Anything Model（SAM）的遥感微调架构通过提示学
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习（Prompt Learning）策略，将 SAM 强大的零样本、少样本泛化能力直接迁移至

遥感多尺度建筑提取任务中，在极少量标注甚至无标注的条件下即可获得较为理

想的提取效果，极大降低了对大规模精确标注数据的依赖，为遥感建筑提取的范

式创新开辟了全新方向。 

2. 边界正则化与形状约束提取 

边界正则化是指通过算法优化使提取的建筑物边界更加平滑、连续和锐利的

过程，旨在消除初始提取结果中常见的锯齿状、断裂等不规则现象。形状约束则

是利用建筑物固有的几何特性，如矩形结构、直角特征等作为先验知识，引导模

型生成更符合真实建筑物形态的规则轮廓。该类方法的基本思想是将建筑物的几

何属性与空间相关性转化为显式的优化目标或约束机制，以弥补卷积神经网络在

像素级分类中对边缘感知力不足的缺陷。在边界正则化与形状约束提取方面，针

对传统卷积神经网络在像素级预测中容易产生弱边界和粗糙标签的问题，研究者

致力于通过解耦、图模型与先验约束恢复锐利且规则的轮廓。Li 等[53]提出了一种

集成 CNN 和特征成对条件随机场（FPCRF）的端到端方法，利用图模型处理空间

相关性以产生清晰边界，该方法的创新在于将概率图模型与深度特征进行了端到

端的联合优化，避免了传统 CRF 后处理方法中特征与推理分离带来的次优问题。

Li 等[54]则从特征表示的维度出发，提出了高分辨率解耦网络 HD-Net，通过特征

解耦-重新耦合（FDR）模块，巧妙地将特征分解为“主体”和“边界”进行深度

监督，确保了建筑的整体连续性及边界精度。为了引入形状先验，Hu 等[55]计算了

傅立叶描述符并设计形状感知损失函数来约束建筑形状，从而在优化过程中显式

地将建筑的规则几何先验知识注入网络的学习目标中，有效改善了预测轮廓的规

则度。Wu 等[56]则从另一个角度引入地形感知损失（TAL）以增强异构建筑特征的

边界保留能力。同时，生成式网络也被广泛应用，He 等[57]通过社会几何特征驱动

的生成引擎应对图像模糊与遮挡；Li 等[58]则利用生成对抗网络（GAN），通过多

尺度判别器促使生成器输出更真实、具有边界正则化效果的建筑足迹。 

在基于多边形直接组装的矢量化提取方面，为了直接输出符合地理信息系统

（GIS）实际应用需求的矢量数据，端到端的多边形提取（轮廓提取的另一个流派，

直接输出建筑轮廓的多边形，而不是建筑的白色掩膜）成为一大重要趋势。Wei 等

[59]提出了 Line2Poly，采用结合 CNN 和 Transformer 的两阶段策略，以特征线作

为几何基元，直接组装成建筑多边形，有效捕获了远程拓扑信息。与此类似，Zhang

等[60]引入了 P2PFormer 管道，首先对顶点、线和角等几何图元进行分割，并使用

Transformer 预测其序列，无需繁琐的后处理即可生成规则轮廓。在分层优化方面，

Xu 等[61]提出的 HiSup 方法以掩模可逆性的新视角，面向建筑边缘线段的中层矢

量场引导机制（即学习像素到边缘线段的方向向量），通过由底向上的分层监督

信号缩小了分割掩模与多边形之间的差距；Li 等[62]则设计了包含多任务深度网络、
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顶点选择模块以及基于图的顶点细化网络的完整管道，能够将多边形顶点坐标调

整到更准确的位置，生成具有高精度边和形状的最终矢量建筑。 

3. 基于多源与跨模态数据融合的提取 

在基于多源与跨模态数据融合的提取方面，针对单一光学影像在遮挡、阴影

或复杂背景下的局限性，融合高程模型或合成孔径雷达（SAR）数据成为了提升

提取精度的重要手段，该方法的基本思想是通过引入多源、多模态数据增强信息

表达能力，提升数据的丰富度与互补性，从而为模型提供更加全面的特征输入；

其核心在于设计有效的跨模态特征融合机制，使不同来源的数据在特征层面充分

交互与协同，增强模型的判别能力与泛化性能，最终提高提取结果的准确性与稳

定性。Huang 等[63]开发了 GRRNet，融合高分辨率航空图像和激光雷达点云，并

引入门控特征标记（GFL）单元以减少不必要的特征传输。Hosseinpour 等[64]提出

的 CMGFNet 则通过门控融合模块（GFM）融合光学图像与数字高程数据，充分

利用了多模态特征。针对 SAR 图像中复杂的斑点噪声和多尺度目标，Sun 等[65]提

出 CG-Net，利用建筑足迹先验来标准化特征以预测 SAR 图像中的掩模；Jing 等

[66]提出的 SSPD 网络不仅通过多层模块自适应提取关键信息，还专门设计了 L 型

加权损失（LWloss）以减少线型建筑物的漏检并缓解类别不平衡。此外，Li 等[67]

提出的 MMFNet 将相位作为模态不变量，实现了 SAR 与光学图像深层特征的渐

进式动态融合。 

综上所述，现有的基于深度学习的遥感建筑物提取网络，大多采用“先进视

觉架构作为骨干+遥感先验知识作为辅助模块”的范式进行轮廓提取。尽管取得了

丰硕成果，但提出一种不依赖繁琐传统先验信息的纯粹深度学习网络架构仍是非

常有必要的。最新的研究已充分证明，CNN 与 Transformer 的有机结合在获取建

筑局部细节与全局长距离语义信息方面具有显著优势。同时，由于遥感图像中建

筑分布尺度的高度不均匀，多尺度特征提取与融合成为几乎每一个网络的必备模

块；然而，传统特征金字塔网络中的简单拼接或相加操作往往未能充分利用多尺

度融合的潜力，导致跨层级特征之间的相关性交互不足。此外，针对提取任务的

特殊性（如直角、规则边缘），量身定制具有极强针对性的损失函数（如形状约

束、拓扑感知损失等），也是突破现有网络分割精度瓶颈的核心方法之一。 

1.2.3 基于遥感影像的建筑高度估计算法 

1. 传统几何物理建模方法 

建筑高度作为刻画城市三维形态与空间异质性的关键参数，其遥感估算方法

经历了从手工物理建模到深度学习自动特征提取的演变。早期的建筑高度估计研

究主要基于遥感影像的几何投影与物理成像机理进行推算，可归纳为三类代表性

方法。而受限于几何建模精度与影像质量，这类传统方法的高度估计误差通常在
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6-8 米之间，难以满足精细化城市管理的实际需求[68]。 

第一类是基于阴影长度的几何推算法。经典思路是利用光学影像中建筑物投

射阴影的长度，结合卫星成像时的太阳高度角和方位角等参数，基于空间三角几

何关系反算建筑物高度值[68]，该方法原理直观且无需额外数据源，但其精度高度

依赖于阴影分割的精细程度——在建筑密集的城市核心区，相邻建筑的阴影频繁

重叠甚至完全遮蔽地面，加之不同季节太阳入射角的变化导致阴影方向和长度的

剧烈波动，使得阴影的精确提取和归属判定成为难以逾越的技术障碍，方法的鲁

棒性在实际城市场景中严重不足。 

第二类是基于楼层识别的间接估算方法。从高分辨率光学影像中通过纹理分

析或目标检测技术识别建筑物的楼层数，并按照经验性的单层高度标准（通常约

3 米）进行线性折算以估计总体建筑高度[68]。该方法的局限性在于：一方面，楼

层数的准确识别受限于影像空间分辨率和建筑外立面可见程度，特别是当建筑采

用玻璃幕墙等连续外立面设计时，楼层间界线难以辨识；另一方面，住宅楼、商

业裙楼、工业厂房等不同功能类型的建筑，其单层高度差异显著（从 2.8 米到 5 米

不等），采用统一的折算标准会引入系统性偏差，且对于超高层建筑而言，单层

高度的细微误差经过数十层的累积后将产生严重的总体偏差。 

第三类基于雷达干涉的相位测高法。利用合成孔径雷达（SAR）卫星的侧视

成像特性，通过干涉雷达技术（InSAR）获取地表散射体的相位信息，结合参考数

字高程模型（DEM）分析建筑立面上不同永久散射体（PS）点之间的高差来推断

建筑物高度[69]，该方法在理论上能够实现毫米级的形变测量精度，但在实际应用

中面临多重挑战：建筑密集区域中不同建筑立面的 PS 点信号容易杂糅，导致难

以准确区分和归属；建筑物顶端的 PS 点因屋顶结构复杂而难以精确定位；此外，

SAR 影像固有的透视收缩、叠掩和阴影等几何畸变效应也会严重干扰高度信息的

准确提取。 

2. 基于深度学习的端到端回归方法 

随着卷积神经网络的兴起，基于深度学习的端到端回归模型凭借其强大的非

线性拟合能力和自动化特征学习能力，逐渐成为建筑高度估计的主流范式。CNN

通过多层卷积结构自动提取影像中的边缘、纹理、阴影及建筑形态等特征，并在

大规模样本训练过程中学习这些视觉线索与实际高度之间的非线性映射关系，从

而实现由二维影像到三维高度信息的有效推断，克服了传统方法对人工特征设计

和精确几何参数的依赖。为了克服中低分辨率影像中空间细节缺失的问题，Cao

等[70]提出了一种超分辨率（SR）与高度分层估计（HS）协同的深度学习网络，实

现了从 Sentinel-1/2 融合数据生成空间分辨率为 2.5 米的建筑物高度图。该方法的

核心包括两个功能互补的模块：超分辨率模块通过学习低分辨率到高分辨率的映

射关系来恢复影像的空间细节；高度分层估计模块则将建筑物高度值划分为若干
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离散层级，通过一个编码器和两个解码器分别估计建筑物高度和高度层级标签，

以此缓解因高度值分布严重不平衡而导致的训练偏差问题。针对高度值在空间分

布上的非线性特征，Li 等[71]提出了一种创新性的问题建模策略，将传统的连续回

归问题转化为序数回归问题。该方法将高度值划分为间距递增的离散区间，并设

计序数损失函数进行网络训练，利用相邻高度区间之间的有序关系提供额外的监

督信号。同时，为实现多尺度特征提取，该方法进一步集成了空洞空间金字塔池

化（ASPP）模块从多个膨胀率的卷积层中聚合特征，有效提升了高度突变区域的

预测精度。该研究的意义在于揭示了回归问题的建模方式对高度估计精度的显著

影响，为后续工作提供了重要启发。针对 SAR 影像的特殊几何畸变，Sun 等[72]提

出将高度检索建模为边界框回归问题，通过 TerraSAR-X 影像预测建筑立面投影

的边界框长度来反推高度。这些研究证明了深度网络在处理复杂城市地物特征时

的强大非线性拟合能力。 

当前的研究前沿更倾向于通过多源多模态数据的深度融合与语义约束来消除

单一传感器的局限性。在多模态融合方面，Nascetti 等[73]提出的 MBHR-Net 在下

采样阶段对光学与 SAR 特征进行深度耦合；Gong 等[74]则引入最小二乘优化的滚

动引导滤波（RGF）实现图像的多尺度分解，利用耦合神经系统融合异源特征以

抑制散斑噪声。此外，为了增强物理可解释性，Jabbar 等[21]将经典的立体视差公

式嵌入深度架构，而 Lyu 等[75]则通过四季复合影像提取阴影分布的统计特征来辅

助层数估算。为了解决人口稠密区的信号干扰，Kakooei 等[76]甚至引入夜间灯光

数据作为附加约束信息，有效校正了高层建筑区的多重散射偏差。 

随后研究开始聚焦于利用 Transformer 架构和多任务学习范式实现建筑轮廓

与高度的协同演化。Chen 等 [77]提出了一种语义约束框架（MFTSC），通过

Transformer 模型系统地将多级特征与语义分割任务合并，利用建筑轮廓的形状先

验引导高度生成，显著改善了建筑边缘模糊的问题。Sun 等[78]开发的 GABLE 框

架则代表了目前大规模建模的高水平，其在 Unet 架构中嵌入 Transformer 进行全

局建模，实现了全国尺度的 3D 建筑模型构建。更前沿的研究 HeightFormer[20]，

通过自注意力机制捕捉建筑足迹与高度的空间长程依赖，彻底改变了传统 CNN 卷

积核感受野受限的问题。这类方法不再依赖复杂的后处理模块或人工预验知识，

而是通过高性能的注意力机制自发学习建筑几何形态与影像像素之间的对应关系。 

综上所述，遥感建筑高度估计已从单一的几何解析演进为多任务协同、多模

态融合的智能化制图模式。虽然现有研究在算法精度上取得了显著进展，但多数

模型在面对不同地域、不同建筑风格时的泛化能力仍有待提高。现有的网络结构

正逐步淘汰繁琐的先验经验与后处理模块，转向基于最新 Transformer 架构或大

尺度预训练模型的内生约束设计。未来的研究重点应在于如何进一步解耦复杂的

城市空间结构，利用生成式人工智能或自监督学习技术，在缺乏高精度地面真值



基于深度学习的城市建筑群快速三维建模与应用研究 

12 

标定的情况下，实现更加稳健、精细化的全球建筑高度三维建模，从而为数字孪

生城市与城市气候分析提供更为坚实的数据支撑。 

1.3 目前研究的不足 

本尽管国内外学者围绕遥感影像建筑物轮廓提取、建筑高度估计以及城市三

维建模开展了大量研究，但距离低成本、自动化、可推广、可工程落地的城市级

三维建筑信息快速获取目标仍有明显差距。现有研究的不足主要体现在以下三个

方面： 

1. 单一光学影像条件下建筑结构信息挖掘不足，复杂场景中的轮廓精细提取

能力仍需提升。 

现有建筑轮廓提取方法虽在多尺度特征融合、边界监督和形状约束等方面取

得进展，但在高密度城区、老旧居民区和工业园区等复杂场景中，仍易受目标粘

连、背景干扰和尺度差异影响，出现边界断裂、轮廓粘连和细长建筑漏检等问题。

相关方法普遍侧重语义信息表达，对边缘、角点和规则结构等几何信息建模不足；

而多模态融合虽可提升效果，但成本高、流程复杂，难以满足大范围快速应用需

求。因此，如何仅依赖单一光学影像实现兼顾边界精细化、复杂背景鲁棒性与计

算效率的建筑轮廓提取，仍是亟待解决的问题。 

2. 建筑高度估计在空间细节保持和跨区域泛化方面仍存在不足。 

现有建筑高度估计方法已由传统几何物理模型逐步转向深度学习驱动的端到

端预测，但仍面临空间细节恢复不足、边界模糊及跨区域适应性弱等问题。传统

方法对成像条件和先验参数依赖较强，复杂场景下稳定性有限；深度学习方法虽

提升了预测效率，但在上采样和特征融合过程中易造成空间信息损失，影响建筑

边缘和高度突变区域的表达。此外，现有模型普遍依赖特定区域数据训练，迁移

到不同城市和成像条件时性能下降明显。因此，如何增强空间细节表达并提升跨

区域泛化能力，仍是建筑高度估计研究的关键难点。 

3. 城市级三维白模自动化构建与工程应用研究仍缺乏系统性。 

当前研究多聚焦于轮廓提取或高度估计等单一任务，对“轮廓提取—高度估

计—白模生成—业务应用”的完整技术链路关注不足，难以支撑城市级三维建筑

信息的批量化、自动化和工程化应用。同时，不少三维建模仍依赖倾斜摄影、激

光点云等高成本数据，难以满足大范围、快速更新需求。此外，三维白模与城市

安全监测、规划核查、违法建设识别等场景的融合仍不深入，业务闭环尚未形成。

因此，亟需构建面向城市级范围、以遥感影像为主要数据源、贯通模型生成与应

用落地的全流程自动化技术体系。 
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1.4 本文研究内容 

1.4.1 选题依据 

本文选题基于国家自然科学基金项目《基于星载 InSAR 变形测量和信息共享

平台数据的大跨度桥梁结构状态评估方法》（52278306）、湖南省重点研发计划

项目《基于星载 InSAR 技术的城市桥梁群多灾害条件下状态评估与预警研究》

（2022SK2096）、湖南省自然科学基金项目《基于天-空-地一体化的基础设施结

构安全监测技术研究》（2023JJ70003）、湖南省应急厅应急管理科技项目《基于

星载 InSAR 的“长沙市自建房”安全风险排查研究》（yjtkjxm_202406），旨在

研究基于深度学习的城市建筑群快速三维建模方法与应用。首先基于 SPR-Net 网

络提取完整建筑轮廓信息，实现光学影像建筑轮廓精准提取，其次，建立

Segformer-H 网络，实现建筑群高度的快速估计。最后，联合所获取的建筑轮廓与

高度数据，实现广域建筑群外观形态的快速三维建模，并在此基础上开展城市建

筑群的大范围智能安全排查，有效识别违法修建与违规加层等行为，为城市安全

风险排查提供技术支撑。 

1.4.2 研究内容 

本文的目标旨在结合深度学习与遥感技术，提出一种基于深度学习的遥感影

像建筑建筑群快速三维建模方法（见图 1.2），突破传统实地测量的局限性，实现

建筑群级别的远程三维建模，为城市精细化监测提供高效、准确的数字基础设施。

特别聚焦于建筑物的轮廓提取、建筑高度估计及城市建筑群三维建模及其在城市

风险排查中的应用。主要研究内容如下： 

第一章为绪论，首先阐述了选题的研究背景与现实意义，全面论述了城市建

筑群三维快速建模的重要性，深入分析了当前技术存在的局限性及采用深度学习

方法的明显优势；随后系统梳理了国内外研究现状，分别阐述了主流语义分割网

络架构的发展脉络、基于深度学习的建筑轮廓提取算法研究进展，以及基于深度

学习的建筑高度估计算法研究现状；然后总的介绍了目前研究的不足；最后阐述

了本文的主要研究内容与创新点。 

第二章阐述深度学习算法的理论基础。首先，系统阐述了深度学习的基本原

理，包括模型参数化定义、损失函数设计、基于梯度下降与反向传播的优化机制，

以及学习率调度、激活函数等关键训练组件。其次，深入剖析了卷积神经网络 CNN

与 Transformer 两类主流网络架构的原理与特性。然后，阐述了语义分割与高度回

归等密集预测任务基于编码器—解码器的通用架构范式。最后，介绍了正射摄影

与倾斜摄影的技术原理及数据特点，为建筑物三维建模的数据获取与处理奠定了

基础。 
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图 1.2 研究内容框架图 

第三章提出了一种基于伪多模态结构信息的建筑物精细分割网络 SPR-Net，

用于实现城市建筑群轮廓的精确提取。首先，以 SegFormer 作为主干网络，在编

码端与解码端分别设计伪多模态模块 PMM_S 和 PMM_C，从高频特征显式构造

与预测引导特征重加权两个层面增强边界表达能力，并引入 RFAConv 提升复杂

轮廓刻画精度。同时构建复合损失函数，从区域重叠、边界约束与 IoU 优化三个
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维度提升训练效果。随后，构建了覆盖长沙市约 115km²、涵盖城乡多样化建筑分

布的高分辨率建筑轮廓数据集，并在 WHU 公开数据集与长沙自建数据集上与多

种 SOTA 方法进行全面对比，通过消融实验和复杂度分析验证了模型在精度与效

率上的优势。 

第四章一种面向遥感影像建筑物高度估计的改进 Segformer 网络模型

Segformer-H，用于实现城市建筑群高度的快速估计。首先，在保留 Segformer 层

次化 Transformer 编码器高效全局语义建模能力的基础上，将解码器双线性上采

样替换为基于 DySample 的级联动态上采样模块，通过可学习偏移自适应优化采

样位置，缓解边界与高度突变区域的模糊问题。其次，构建了涵盖 9m 至 250m 高

度范围的长沙建筑高度数据集，弥补了现有公开数据集难以反映国内城市高度异

质性强、建筑分布密集等特点的不足。最后，在 ISPRS Potsdam、ISPRS Vaihingen

及长沙自建数据集上与等主流方法进行全面对比，并开展跨区域独立泛化测试，

验证了 Segformer-H 在多尺度复杂场景下建筑高度估计的精度优势与工程应用可

行性。 

第五章提出从深度学习预测结果到城市级 LoD1 三维白模的自动化构建流程。

通过结果拼接融合、基于 RDP 与几何正交校正的轮廓正则化、中位数高度赋值及

矢量拉伸建模，实现三维白模自动生成。在长沙市约 4 万余栋建筑、涵盖多类型

城市功能区的实验中验证了方法的泛化能力与工程可行性。 

第六章围绕城市建筑安全监测需求，探索了三维白模在 PS-InSAR 形变监测

配准、建筑漏检识别以及违法加层智能识别等典型工程场景中的深层次应用。构

建“配准—归属—漏检评估”技术链路，提出参数化三维置信空间与两级归属判

定机制，实现 PS 点精准归属与漏检识别；同时基于多时相影像与三维白模差分

分析，结合自适应阈值与空间一致性检验，实现违法加层自动检测。开发基于

Python 与 PyQt5 的可视化平台，集成三维白模构建与应用功能模块。 

最后，总结全文技术成果与创新点，分析方法在数据适用性、模型泛化与工

程部署方面的局限，并对未来研究方向进行展望。 
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第2章 深度学习算法的理论基础 

2.1 引言 

随着人工智能技术的跨越式发展，深度学习已从早期的模式识别工具演变为

驱动计算机视觉、自然语言处理、语音识别乃至科学计算等诸多领域取得突破性

进展的核心引擎。特别是在计算机视觉领域，以卷积神经网络为代表的深度学习

模型在图像分类、目标检测与语义分割等任务上已全面超越传统方法，展现出强

大的特征自动提取与层次化表示学习能力。近年来，Transformer 架构从自然语言

处理领域成功迁移至视觉任务，凭借其全局自注意力机制在捕获长距离依赖关系

方面表现卓越。这些技术的不断演进，为建筑物遥感影像的精细化语义分割与三

维建模提供了坚实的算法基础和广阔的应用前景。本章旨在系统梳理支撑建筑物

三维建模任务的深度学习基础理论与核心关键技术，为后续章节所提出的改进算

法与建模方案奠定坚实的理论框架。本章首先概述深度学习的基本原理，涵盖模

型定义、损失函数、梯度优化、学习率调度策略、激活函数及主流优化算法等核

心概念；随后，分别阐述卷积神经网络、Transformer 网络和状态空间模型的基本

架构设计思想及其工作原理。 

2.2 基本理论 

深度学习是机器学习的一个重要分支，其核心思想源于对人工神经网络的深

层结构探索[79]。从本质上讲，机器学习的目标在于从数据中自动学习一个从输入

空间到输出空间的映射函数，然而许多实际问题所需的映射关系极其复杂，远非

人工规则或简单数学表达式所能描述。深度学习正是在此背景下应运而生：它通

过构建具有多个处理层的神经网络模型，利用逐层的非线性变换，从原始数据中

自动学习出层次化的特征表示，从而逼近高度复杂的目标函数。 

与传统机器学习方法需要依赖人工设计特征不同，深度学习的显著优势在于

其端到端的学习能力[80]——模型能够直接从原始输入（如图像像素值、文本序列、

语音信号等）出发，自动发现对任务最有效的特征表示。深度学习模型的输入形

式多样，可以是向量、矩阵（如图像）、时间序列、图结构数据等；经过由大量

可训练参数构成的深层网络映射后，其输出可对应于数值回归、类别预测、文本

生成、图像分割等多种任务形式。 

深度学习的成功依赖于三大要素的协同作用[81]：大规模高质量数据集提供了

充足的训练样本，高性能计算硬件提供了必要的算力支撑，以及不断演进的网络

架构设计与优化算法则提供了有效的模型表达与训练手段。 
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图 2.1 典型卷积神经网络架构应用于萨摩耶犬图像[79] 

2.2.1 模型的基本定义 

深度学习的语境中，模型（Model）本质上是一个包含大量未知参数的参数化

函数。该函数接收输入数据（即特征，Feature），经过一系列数学运算后产生预

测输出。以最简单的线性模型为例： 

 y x b= +  (2.1) 

其中，x为输入特征，y为模型预测输出，w为权重（Weight），表征输入特征

对输出的影响程度，b为偏置（Bias），用于调整输出的基准值。在该模型中，w

与b即为需要通过训练过程从数据中学习得到的未知参数。 

然而，现实世界中的任务往往具有高度的非线性和复杂性，单一的线性函数

远不足以刻画数据的内在规律。深度学习模型通过将大量简单的非线性计算单元

（即神经元）按层次结构组织起来，构建出一个深层的非线性映射函数。一个典

型的深度神经网络包含以下基本组成部分： 

输入层（Input Layer）：负责接收原始数据，如图像的像素矩阵、文本的词嵌

入向量等，并将其传递给后续网络层进行处理。 

隐藏层（Hidden Layers）：位于输入层与输出层之间，是深度学习模型的核

心组成部分。隐藏层可以包括卷积层（Convolutional Layer）、批归一化层（Batch 

Normalization Layer）、激活层（Activation Layer）、池化层（Pooling Layer）、

注意力层（Attention Layer）等多种类型。网络的“深度”正体现在隐藏层的数量

上，层数越多，模型的表达能力和抽象层级越高。 

输出层（Output Layer）：根据具体任务的需求，将隐藏层提取的高层抽象特

征映射为最终的预测结果。例如，在图像分类任务中，输出层通常采用 Softmax

函数输出各类别的概率分布；在语义分割任务中，输出层需要为输入图像的每个

像素预测其对应的语义类别标签。 

模型训练的核心目标，便是通过在大规模标注数据集上的迭代学习，不断调
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整模型中的所有可训练参数（包括权重和偏置），使模型在给定输入数据的条件

下，其输出能够尽可能地逼近真实的标签信息（Ground Truth），从而实现对目标

映射关系的有效近似。 

2.2.2 损失函数 

损失函数（Loss Function）[82]是深度学习训练过程中的核心组件之一，其本

质是定义在模型参数空间上的一个标量函数，用于定量度量模型预测输出与真实

标签之间的差异程度。损失函数的设计直接决定了模型的优化方向和训练效果。 

设训练数据集包含N个样本，对于第n个样本，模型的预测输出为ŷ
n
，对应的

真实标签为y
n
，则单个样本的损失记为en。整个训练集上的总损失通常定义为所

有样本损失的平均值： 

 
1

1 N

n

n

L e
N =

=   (2.2) 

损失值L越大，说明模型的预测与真实标签之间的偏差越大，模型性能越差；

反之，L越小，模型的预测越准确。训练的核心目标即为寻找使损失函数L取得最

小值的一组最优参数。 

2.2.3 梯度下降与反向传播 

确定了模型结构与损失函数之后，核心问题便转化为如何高效地寻找使损失

函数最小化的最优参数组合，这一过程称为优化（Optimization）。深度学习中最

基本且最核心的优化方法是梯度下降法（Gradient Descent）[83]，见图 2.2。 

梯度下降法的基本思想直观而清晰：在参数空间中，损失函数关于某一参数

的梯度（即偏导数）指示了损失函数在该方向上增长最快的方向。因此，沿梯度

的反方向更新参数，即可使损失函数值逐步减小。 

以包含单个参数ω的简单情形为例，梯度下降的迭代过程如下： 

步骤一：参数初始化。随机选取参数的初始值ω0（通常采用 Xavier 初始化或

He 初始化等策略）。 

步骤二：计算梯度。在当前参数值ω0处计算损失函数L对参数ω的偏导数： 

 
0

L

  =




  (2.3) 

步骤三：参数更新。根据梯度方向和预设的学习率η更新参数： 

 
0

1 0 L

  

  
=


= − 


  (2.4) 

其中，学习率η（Learning Rate）是一个至关重要的超参数，它控制着每次参

数更新的步幅大小。若梯度为负值，则ω将增大；若梯度为正值，则ω将减小。更
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新幅度同时取决于梯度的绝对值和学习率的大小。学习率过大可能导致优化过程

在最优点附近剧烈震荡甚至发散；学习率过小则会使收敛速度极为缓慢，且更容

易陷入局部最优解。 

步骤四：迭代重复。反复执行步骤二和步骤三，直至满足预设的停止条件（如

损失值收敛、达到最大迭代轮数等）。 

当模型包含多个参数θ={ω1,ω2,…,ωm,b1,b2,…}时，需要计算损失函数对所有

参数的偏导数，即梯度向量： 

 
1 2 1

, , , ,
L L L

L
b


 

   
 =  

   
   (2.5) 

参数的整体更新规则为： 

 
1t t L  + = −    (2.6) 

 

图 2.2 全局损失函数优化 

在深度神经网络中，梯度的高效计算依赖于反向传播算法（Backpropagation，

BP）。反向传播算法本质上是链式法则（Chain Rule）在多层复合函数中的系统化

应用。其过程可分为两个阶段： 

前向传播（Forward Pass）：输入数据从输入层出发，依次经过各隐藏层的线

性变换和非线性激活，最终在输出层得到预测结果，并据此计算损失函数值。 

反向传播（Backward Pass）：损失函数的梯度信号从输出层出发，依据链式

法则，沿网络结构逆向逐层传播，计算损失函数对每一层中每一个可训练参数的

偏导数（梯度），见图 2.3 所示。 

反向传播算法的核心优势在于，它避免了对每个参数单独进行数值微分的巨

大计算开销，通过复用中间计算结果，将梯度计算的时间复杂度控制在与一次前

向传播相当的量级，从而使得包含数百万乃至数十亿参数的深度网络的训练成为

可能。 
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图 2.3 神经网络方向传播算法 

在实际训练中，出于计算效率的考量，通常不会在整个训练集上计算梯度（即

全批量梯度下降），而是采用小批量随机梯度下降（Mini-batch Stochastic Gradient 

Descent，Mini-batch SGD）：每次迭代从训练集中随机采样一小批样本（Batch），

基于这些样本估计梯度并更新参数。这种做法不仅显著降低了单次迭代的计算量，

还因引入的随机性而有助于模型跳出局部最优，提升泛化能力。 

然而，随着网络深度的不断增加，梯度在反向传播过程中可能面临梯度消失

（Vanishing Gradient）或梯度爆炸（Exploding Gradient）等问题[84]。梯度消失表

现为靠近输入层的参数梯度趋近于零，导致浅层参数几乎无法更新；梯度爆炸则

表现为梯度值指数级增长，导致参数更新不稳定甚至数值溢出。为应对这些挑战，

研究者提出了多种有效的解决方案，包括残差连接（Residual Connection）[85]、批

归一化（Batch Normalization）[86]、梯度裁剪（Gradient Clipping）[87]以及合理的

参数初始化策略等。 

上述模型定义、损失函数计算以及基于梯度下降的参数优化这三个步骤共同

构成了深度学习的训练（Training）过程。用于训练的数据称为训练数据（Training 

Data），模型通过训练学习到数据中的规律；而将训练好的模型应用于训练集之

外的新数据并产生输出的过程称为推理或预测（Inference/Prediction）。一个良好

的深度学习模型不仅应在训练数据上取得低损失值，更应具备良好的泛化能力

（Generalization Ability），即在从未见过的测试数据上同样表现优异。 

2.2.4 学习率调度策略 

学习率作为控制参数更新步幅的核心超参数，其设置对模型的训练效率和最

终性能有着举足轻重的影响。在整个训练过程中使用固定不变的学习率往往难以

同时兼顾训练初期的快速收敛与训练后期的精细调优需求。因此，研究者提出了

多种学习率调度策略（Learning Rate Schedule），在训练过程中动态调整学习率，

以获得更好的优化效果。 
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1. 分段衰减（Step Decay）[85] 

训练进行到预设的里程碑轮次（Milestone Epoch）时，将学习率按固定比例

（如乘以 0.1）进行衰减。例如，在总共训练 100 个 epoch 的任务中，可在第 30、

60、90 个 epoch 时将学习率降低为原来的十分之一。这种策略简单直观，在许多

经典模型的训练中得到了广泛应用。 

2. 余弦退火（Cosine Annealing）[88] 

受模拟退火算法的启发，学习率按余弦函数的形式从初始值逐步衰减至接近

零： 

 ( )min max min

1
1 cos

2
t

t

T
    

  
= + − +   

  
  (2.7) 

其中𝜂max和𝜂min分别为学习率的上界和下界，𝑇为总训练轮次。余弦退火策略

在训练初期保持较大的学习率以探索参数空间，在训练后期逐渐降低学习率以精

细调整参数，其平滑的衰减曲线有助于模型跳出尖锐的局部最优并收敛到更为平

坦的损失面区域，从而提升模型的泛化性能。该策略在当前主流视觉模型（如

SegFormer、Swin Transformer 等）的训练中被广泛采用。 

3. 预热策略（Warm-up）[89] 

在训练初始阶段，将学习率从一个极小值线性增加到预设的初始学习率，之

后再按上述某种衰减策略进行调整。预热策略可以有效避免训练初期由于参数随

机初始化导致的梯度不稳定和损失剧烈波动问题，在大批量训练和 Transformer 类

模型的训练中尤为重要。 

2.2.5 激活函数 

激活函数（Activation Function）是深度神经网络中不可或缺的基本组件，其

核心作用是为网络引入非线性变换能力。若神经网络中仅包含线性运算（如矩阵

乘法与加法），则无论网络层数多深，其整体功能等价于一个单层的线性变换，

无法学习和表达数据中的复杂非线性模式。激活函数的引入打破了这一限制，使

深度网络能够逼近任意复杂的连续函数（根据万能近似定理），从而具备强大的

学习能力。常见的激活函数包括： 

1. Sigmoid 函数[90] 

 ( )
1

1 x
x

e


−
=

+
  (2.8) 

Sigmoid 函数将输入映射到(0，1)区间，输出可解释为概率值，在早期的神经

网络和二分类输出层中被广泛使用。然而，Sigmoid 函数存在两个显著缺陷：其

一，当输入的绝对值较大时，函数梯度趋近于零，导致反向传播时出现梯度消失

问题，严重阻碍深层网络的训练；其二，Sigmoid 函数的输出恒为正值，不是零中
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心化的，这会导致后续层的梯度更新方向受限，降低优化效率。 

 

图 2.4 Sigmoid 函数 

2. ReLU 函数（修正线性单元）[91] 

 ( ) ( )ReLU max 0,x x=   (2.9) 

ReLU 函数是目前应用最为广泛的激活函数之一。其结构极为简洁：当输入

为正时，直接输出原值；当输入为负时，输出为零。ReLU 具有以下优势：计算效

率极高，仅需进行阈值判断操作；在正值区域梯度恒为 1，有效缓解了深层网络

中的梯度消失问题，使得训练更深的网络成为可能。然而，ReLU 也存在“死亡神

经元问题”：一旦某个神经元的输入在训练过程中始终为负，其梯度将恒为零，

该神经元的参数将永远无法更新，相当于该神经元“死亡”。 

 

图 2.5 ReLU 函数 
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2.2.6 优化算法 

优化器（Optimizer）是深度学习训练过程中负责基于梯度信息迭代调整模型

参数的核心组件。不同的优化算法在收敛速度、训练稳定性和泛化性能等方面各

有差异，选择合适的优化器对模型训练至关重要。常用的优化算法包括： 

1. 随机梯度下降[83] 

SGD 是最基础的优化算法，其参数更新规则为： 

 1t t tg  + = −    (2.10) 

其中g
t
=∇θL(θt;xi,yi)为基于当前小批量样本计算的梯度估计。SGD 的优势在于

实现简单且内存占用低，但由于每次仅基于少量样本估计梯度，更新方向存在较

大的随机性和噪声，可能导致优化过程振荡，收敛速度较慢。 

2. 动量 SGD[92] 

动量 SGD 在标准 SGD 的基础上引入了动量项（Momentum），通过累积历

史梯度信息来平滑参数更新方向并加速收敛： 

 1t t tv v g −=  +   (2.11) 

 1t t tv  + = −    (2.12) 

其中vt为动量向量，μ为动量系数（通常取 0.9）。动量项使得参数更新方向在

一致的梯度方向上不断加速，而在梯度方向频繁改变的维度上相互抵消，从而有

效减少了优化过程中的震荡现象，显著提升了收敛速度。 

3. RMSProp（Root Mean Square Propagation）[93] 

RMSProp 是一种自适应学习率优化算法，它为每个参数维护一个梯度平方的

指数加权移动平均值，并据此独立调整各参数的有效学习率： 

 ( ) 2
1 1t t ts s g −=  + −    (2.13) 

 1t t t

t

g
s


 


+ = − 

+
  (2.14) 

其中st为梯度平方的移动平均，β为衰减系数，ε为防止除零的极小常数。

RMSProp 的核心思想在于：对于梯度较大的参数，其有效学习率会自动降低，防

止更新过快；对于梯度较小的参数，其有效学习率会自动增大，促进其充分更新。

这种自适应机制使 RMSProp 特别适合处理非平稳目标和稀疏梯度问题。 

4. Adam（Adaptive Moment Estimation）[94] 

Adam 优化器综合了 Momentum 和 RMSProp 两者的优点，同时维护梯度的一

阶矩估计（均值）和二阶矩估计（未中心化方差）的指数加权移动平均： 

 ( )1 11t t tm m g −=  + −    (2.15) 



基于深度学习的城市建筑群快速三维建模与应用研究 

24 

 ( ) 2
2 1 21t t tv v g −=  + −    (2.16) 

为修正初始阶段因零初始化带来的偏差，引入偏差校正： 
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最终的参数更新规则为： 
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+
  (2.18) 

其中𝛽1和𝛽2的默认值通常分别为 0.9 和 0.999。Adam 优化器凭借其自适应学

习率机制和动量加速特性，在绝大多数深度学习任务中均表现出色，已成为当前

应用最为广泛的优化器之一。 

5. AdamW（Adam with Decoupled Weight Decay）[95] 

AdamW 是在 Adam 优化器基础上的重要改进，由 Loshchilov 和 Hutter 于 2019

年提出。其核心创新在于将权重衰减（Weight Decay）与梯度更新过程进行解耦

（Decoupling），从而更有效地实现正则化效果。 

在传统的 Adam 优化器中，权重衰减通常通过 L2 正则化的方式实现，即将

正则化项的梯度直接添加到损失函数的梯度中。然而，由于 Adam 具有自适应缩

放梯度的机制，这种耦合方式会导致正则化项的梯度同样被自适应缩放，使得实

际施加的权重衰减强度偏离预期，正则化效果大打折扣。AdamW 通过将权重衰

减从梯度计算中分离出来，在参数更新步骤中直接对参数施加衰减： 

 ( )1 ˆ1
ˆ

t t t

t

m
v


  


+ = − − 

+
  (2.19) 

其中λ为权重衰减系数。这种解耦设计使得权重衰减不受自适应学习率机制的

干扰，能够更一致、更有效地控制模型参数的范数，有效抑制过拟合，提升模型

的泛化能力。AdamW 已成为训练 Transformer 类视觉模型的标准优化器选择。 

2.3 卷积神经网络 

卷积神经网络[96]（Convolutional Neural Network，CNN）是深度学习在计算机

视觉领域取得突破性成功的奠基性架构。CNN 的设计灵感源自生物视觉系统中神

经元的层次化感受野机制，通过引入局部连接、参数共享和平移不变性等归纳偏

置（Inductive Bias），使其天然适合处理具有空间结构的图像数据。自 AlexNet 在

2012 年 ImageNet 竞赛中取得划时代的成功以来，CNN 经历了从 VGGNet、Goog-

LeNet 到 ResNet、DenseNet 等一系列经典架构的快速演进，已成为图像分类、目

标检测、语义分割等视觉任务的基础骨干网络。一个典型的卷积神经网络通常由
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卷积层、池化层、激活层、归一化层和全连接层等基本模块有机组合而成。 

 

图 2.6 用于图像分类的典型 CNN 架构示意图[97] 

2.3.1 卷积层（Convolutional Layer） 

卷积层是 CNN 的核心构建单元，负责通过卷积运算从输入特征图中提取局

部空间特征。具体而言，卷积操作使用一组可学习的卷积核（Kernel/Filter），在

输入特征图上按照预设的步幅（Stride）进行滑动，在每个位置与覆盖的局部区域

进行逐元素相乘并求和运算，从而生成输出特征图（Feature Map）。 

对于输入特征图X∈RCin×H×W，使用Cout个大小为k×k的卷积核W∈RCout×Cin×k×k，

输出特征图Y中位于空间位置(i,j)、第f个通道的值计算如下： 

 
1 1

, , , , , , ,

1 0 0

inC k k

f i j f c p q c is p js q f

c p q

Y W X b
− −

+ +

= = =

= +   (2.20) 

其中s为卷积步幅，bf为第f个卷积核对应的偏置项。 

卷积层具有两个极为重要的特性： 

局部连接：每个输出神经元仅与输入特征图的一个局部区域（即感受野，

Receptive Field）相连接，而非与整个输入全连接。这一设计既符合图像中局部像

素之间相关性更强的先验知识，又大幅减少了模型的参数量和计算量。 

参数共享：同一个卷积核的参数在输入特征图的所有空间位置上共享使用。

这意味着网络在不同位置使用相同的特征检测器，赋予了 CNN 检测平移不变特

征的能力，同时进一步降低了参数量。 

 

图 2.7 2×2 卷积核计算示例[97] 
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在深层 CNN 中，浅层卷积层倾向于提取边缘、纹理等低级视觉特征；随着网

络层数的增加，卷积层逐步组合低级特征，形成更加抽象和语义丰富的高级特征

表示，实现了从底层视觉信号到高层语义概念的层次化特征抽象。 

2.3.2 池化层（Pooling Layer） 

在图像处理过程中，经卷积层提取的特征图往往包含大量冗余的空间信息。

池化层的作用是对特征图进行空间下采样（Downsampling），在保留关键特征信

息的同时，减少特征图的空间维度，从而降低后续网络层的计算量和参数量，并

增强模型对输入微小平移和形变的不变性（Invariance），提升特征表示的鲁棒性。 

池化操作通常在一个固定大小的空间窗口（如2×2）内进行，按照预设的步幅

在特征图上滑动，并在每个窗口内进行聚合运算。常见的池化方式包括： 

最大池化：取窗口内所有元素的最大值作为输出。最大池化能够突出保留局

部区域中最显著、最具判别性的特征响应，在图像分类任务中应用最为广泛。 

平均池化：取窗口内所有元素的均值作为输出。平均池化对局部特征响应进

行平滑处理，保留了区域内的整体统计信息，常用于网络末端的全局特征聚合（如

全局平均池化）。 

值得注意的是，池化操作在降低空间分辨率的同时，也不可避免地丢失了部

分精细的空间位置信息。这一特性在图像分类任务中通常是有益的（增强不变性），

但在对空间精度要求较高的语义分割任务中，则可能导致分割边界模糊、细节丢

失等问题，需要通过跳跃连接、特征金字塔等机制加以弥补。 

 

图 2.8 2×2 池化核计算示例[97] 

2.3.3 激活层 

激活层通常紧跟在卷积层或全连接层之后，对线性变换的输出施加逐元素的

非线性变换。如 2.2.5 节所述，激活函数是赋予神经网络非线性表达能力的关键。

在 CNN 中，ReLU 及其变体是最常用的激活函数选择。激活层不引入额外的可训

练参数，但对网络的学习能力和训练动态具有深远影响。没有激活层的多层网络

等价于单层线性变换，无法学习复杂的非线性特征表示。 
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2.3.4 全连接层（Fully Connected Layer） 

在全连接层（也称为密集连接层，Dense Layer）中，每个输出神经元与上一

层的所有输入神经元相连接，其计算本质为矩阵乘法加偏置。 

在传统 CNN 架构中，全连接层通常位于网络的末端，负责将卷积层和池化

层提取的空间特征展平（Flatten）为一维向量，并映射为具体的任务输出（如分类

标签的概率分布）。全连接层具有强大的特征整合能力，但由于其参数量与输入

维度成正比，在处理高维特征时会带来大量的参数和计算开销，同时也更容易导

致过拟合。 

在现代深度学习架构中，全局平均池化逐渐取代了全连接层用于分类任务的

特征聚合，直接对各通道的特征图取空间平均值后进行分类，极大地减少了参数

量。在语义分割任务中，由于需要保留密集的空间信息以实现像素级预测，传统

的全连接层较少直接使用，取而代之的是全卷积网络（Fully Convolutional Network，

FCN）架构，将全连接层替换为1×1卷积层以保持空间维度。 

2.3.5 残差连接（Residual Connection） 

随着网络层数的不断增加，深层 CNN 的训练面临严峻的退化问题——网络

深度增加到一定程度后，训练精度不升反降，这并非过拟合所致，而是由于深层

网络难以学习到恒等映射（因为网络层数太多时，模型在训练时，上一层什么都

不改变、直接把输入原样传到下一层的映射关系，即恒等映射。当网络实现这种

简单的传递方式时，信息和梯度在反向传播过程中会逐层减弱，导致前面层的参

数难以有效更新，从而影响整体性能），梯度在反向传播过程中逐层衰减。 

 

图 2.9 残差连接示意图[97] 

何恺明等[85]在 2015 年提出的残差网络（ResNet）通过引入跳跃连接（Skip 

Connection）/残差连接（Residual Connection），巧妙地解决了这一问题。通过这

一设计，网络只需学习输入与输出之间的残差F(x)=y-x，而非完整的映射，见图 2.9。
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当最优映射接近恒等变换时，学习残差（接近零）远比学习完整映射更容易。残

差连接为梯度提供了直通路径，有效缓解了深层网络的梯度消失问题，使得训练

超过 100 层乃至 1000 层的极深网络成为可能，是现代深度学习架构设计中最重

要的基础组件之一。 

2.4 Transformer 网络 

Transformer架构由Vaswani等[98]于 2017年在论文“Attention Is All You Need”

中首次提出，最初设计用于机器翻译等自然语言处理（NLP）任务，网络架构见

图 2.8。与传统的循环神经网络（RNN）和长短期记忆网络（LSTM）依赖时序递

归计算的范式不同，Transformer 完全摒弃了递归结构，完全基于注意力机制

（Attention Mechanism）来建模序列中元素之间的全局依赖关系。这一革命性的

设计不仅解决了 RNN难以并行计算和长距离依赖衰减的固有缺陷，还在多项 NLP

基准测试中取得了显著超越前代模型的性能。 

 

图 2.10 Transformer 网络结构示意图[99] 

随后，Dosovitskiy 等[39]于 2020 年提出的 Vision Transformer（ViT）将 Trans-

former 架构成功引入计算机视觉领域。ViT 将输入图像划分为固定大小的图像块
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（Patch），将每个图像块展平为一维向量后作为序列输入 Transformer 编码器，

从而将图像识别问题转化为序列建模问题。ViT 的成功证明了 Transformer 在视觉

任务中同样具有巨大潜力，其全局自注意力机制能够捕获图像中任意两个位置之

间的长距离依赖关系，弥补了 CNN 因感受野有限而在全局上下文建模方面的不

足。 

2.4.1 自注意力机制（Self-Attention） 

自注意力机制是 Transformer 架构的核心组件，其基本思想是：对于序列中的

每一个元素，通过计算它与序列中所有其他元素的相关性（注意力权重），来动

态地聚合全局上下文信息，从而获得更加丰富的特征表示。 

具体而言，对于输入序列的特征矩阵X∈RN×d（其中N为序列长度，d为特征维

度），自注意力机制首先通过三个可学习的线性投影矩阵WQ,WK,WV∈Rd×dk，将输

入分别映射为查询（Query）、键（Key）和值（Value）三组向量： 

 , , Q K VQ XW K XW V XW= = =   (2.21) 

然后，通过计算查询与键之间的缩放点积来获得注意力权重，并以此对值进

行加权求和： 

 ( ), ,
k

TQK
Attention Q K V softmax V

d

 
 =
 
 

  (2.22) 

其中dk为键向量的维度，除以√dk的缩放操作是为了防止点积值过大导致

softmax 函数进入梯度饱和区，从而影响训练稳定性。QKT计算得到的矩阵中，每

个元素(i，j)表示序列中第i个位置对第j个位置的关注程度；经 softmax 归一化后

转化为概率分布，作为注意力权重；最后以这些权重对值矩阵V进行加权求和，得

到融合了全局上下文信息的输出特征。 

自注意力机制的核心优势在于，它使得序列中任意两个位置之间可以直接建

立信息交互通道，而不受距离限制。这种全局建模能力使 Transformer 在捕捉长距

离依赖关系方面显著优于 CNN 和 RNN。然而，自注意力机制的计算复杂度和内

存占用均为O(N2)，随序列长度二次增长。当应用于高分辨率图像时，序列长度（即

图像块数量）极大，二次复杂度将带来巨大的计算负担，这也是后续各种高效注

意力变体和层次化视觉 Transformer 被提出的重要动因。 

2.4.2 多头注意力机制（Multi-Head Attention） 

为了增强模型从不同表示子空间捕获多样化特征模式的能力，Transformer 采

用了多头注意力（Multi-Head Attention，MHA）机制，见图 2.11。MHA 将查询、

键、值分别投影到h个不同的低维子空间中，在每个子空间独立执行自注意力计算，
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最后将各头的输出拼接并经过一次线性变换进行融合： 

 ( ) ( )1MultiHead , , Concat head ,L,head O
hQ K V W=   (2.23) 

 ( )head Attention , ,Q K V
i i i iQW KW VW=   (2.24) 

其中Wi
Q

,Wi
K,Wi

V∈Rd×dk为第i个注意力头的投影矩阵，WO∈Rhdk×d为输出的线性

投影矩阵。多头注意力使模型能够同时关注来自不同位置和不同语义层面的信息，

例如某些头可能关注局部纹理特征，另一些头可能关注全局结构关系，从而提供

了更为丰富和多元的特征表示。 

 

图 2.11 多头注意力机制[99] 

2.4.3 位置编码（Positional Encoding） 

自注意力机制本身具有置换不变性（Permutation Invariance），即改变输入序

列中元素的顺序不会影响注意力计算的结果。然而，在图像和文本等任务中，元

素的位置信息至关重要。为了使 Transformer 能够感知序列中元素的位置顺序，需

要在输入中额外注入位置编码（Positional Encoding）信息。 

原始 Transformer 采用基于正弦和余弦函数的固定位置编码： 

 ( ),2 2 /
PE sin

10000
pos i i d

pos 
=  

 
  (2.25) 

 ( ),2 1 2 /
PE sin

10000
pos i i d

pos
+

 
=  

 
  (2.26) 

其中pos为元素在序列中的位置索引，i为位置编码向量的维度索引。这种设计

使得不同位置的编码向量各不相同，且位置之间的关系可以通过线性变换表示。 

此外，在视觉 Transformer 中，可学习的位置编码和条件位置编码等方案也被

广泛采用。近年来提出的相对位置编码（Relative Positional Encoding）和旋转位置

编码等方案进一步增强了位置建模的灵活性和泛化能力。 
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2.4.4 前馈神经网络（Feed-Forward Network） 

Transformer 编码器中的每个层还包含一个前馈神经网络（Feed-Forward Net-

work，FFN），通常由两个线性变换和一个非线性激活函数组成： 

 ( ) ( )2 1 1 2FFN x W W x b b= + +   (2.27) 

其中𝜎通常为 GELU 或 ReLU 激活函数。FFN 在每个位置上独立作用，对自

注意力层输出的特征进行非线性变换和维度调整，增强模型的表达能力。通常，

FFN 的中间隐藏层维度为输入维度的 4 倍，起到特征扩展和压缩的“瓶颈”作用。 

2.4.5 Transformer 编码器的整体结构 

一个标准的 Transformer 编码器层由以下组件依次串联构成： 

 ( )( )' LN MHAz x x= +   (2.28) 

 ( )( )' 'LN FFNz z z= +   (2.29) 

其中 LN 表示层归一化。每个子模块（MHA 和 FFN）都伴随有残差连接和层

归一化，前者为梯度提供直通路径以稳定深层训练，后者对特征分布进行标准化

以加速收敛。多个这样的编码器层堆叠在一起，构成完整的 Transformer 编码器。 

2.5 语义分割网络 

语义分割（Semantic Segmentation）[24]是计算机视觉领域中一项基础而重要的

密集预测任务，其目标是为输入图像中的每一个像素分配一个语义类别标签，从

而实现对图像内容的像素级精细化理解。与图像分类仅需判断整幅图像的类别、

目标检测仅需定位并分类感兴趣对象不同，语义分割要求模型同时具备精确的空

间定位能力和强大的语义理解能力，能够精细地勾勒出不同类别区域的边界轮廓。 

在遥感图像分析领域，语义分割具有极为广泛的应用价值。例如，建筑物语

义分割可以自动从卫星或航空影像中精确提取建筑物的空间轮廓，为城市规划、

灾害评估、变化检测和三维建模等下游应用提供关键的基础数据。 

现代语义分割网络大多遵循编码器-解码器（Encoder-Decoder）的架构范式。

编码器（Encoder）负责将输入图像逐步进行特征提取和空间下采样，通过多层网

络逐步降低特征图的空间分辨率、增加特征通道数，提取出具有丰富语义信息的

高层特征表示。编码器通常采用经过大规模数据集预训练的分类网络作为骨干网

络（Backbone），如 ResNet、EfficientNet、Swin Transformer、MiT（Mix Transformer）

等。 

解码器（Decoder）则负责将编码器输出的低分辨率高语义特征图逐步进行上

采样，恢复到与输入图像相同的空间分辨率，并在上采样过程中逐步融合编码器

各阶段产生的多尺度特征，最终输出逐像素的语义分割预测图。 
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这种架构设计的核心挑战在于如何有效地平衡语义信息（高层特征，经过多

次下采样，语义丰富但空间分辨率低）与空间细节信息（低层特征，空间分辨率

高但语义信息有限）之间的关系。不同的语义分割网络在解码器设计和多尺度特

征融合策略上各有创新。 

2.6 回归任务与语义分割的关系 

在基于光学遥感影像的建筑物三维建模任务中，除了获取建筑物的二维平面

轮廓（即语义分割），还需要获取建筑物的三维高程信息。基于单视光学遥感影

像的建筑物高度估计（Building Height Estimation）本质上属于像素级回归任务

（Pixel-wise Regression）。 

尽管语义分割旨在预测离散的类别概率，而高度估计旨在预测连续的数值（如

高度米数、相对深度），但两者在计算机视觉领域统称为密集预测任务（Dense Pre-

diction Tasks）。这种根本上的同源性决定了两者在深度学习模型架构上具有极高

的通用性。 

具体而言，无论是执行语义分割还是高度回归，网络的主体结构通常都采用

相同的编码器-解码器范式。编码器负责从原始影像中提取多尺度的强语义特征，

解码器则负责恢复空间分辨率并融合细节信息。两者在网络结构上唯一的实质性

差异仅仅在于网络输出层的设计与损失函数的选择： 

语义分割：网络的最后一层通常使用 Softmax 或 Sigmoid 激活函数，将特征

映射为各像素属于特定类别的概率分布，并采用交叉熵（Cross-Entropy）等分类

损失函数进行参数优化。 

高度估计（回归）：网络的最后一层通常不使用非线性激活函数（或仅使用

ReLU 确保输出高程为非负值），直接输出单通道的连续高度数值，并采用均方误

差（MSE）、平均绝对误差（MAE）或 Huber Loss 等回归损失函数进行约束。 

近年来，大量遥感领域的研究证明了这种架构的通用性及其在特征提取层面

的内在联系。光学影像中建筑物的高度分布往往与其二维空间特征（如阴影长度、

几何透视形变、屋顶纹理等）高度耦合。文献[24]率先证明了全卷积网络（FCN）

可以直接从单张遥感图像中端到端地回归建筑物高度；而后续诸多研究[100]则进一

步表明，许多经典的语义分割网络（如 U-Net、DeepLab 等）只需简单替换输出

层，即可直接胜任高度回归任务。不仅如此，当前常采用多任务学习（Multi-Task 

Learning，MTL）框架[101]，利用同一个共享的骨干网络同时提取特征，再通过双

分支解码器联合输出分割掩码和高度图。这种联合机制充分证明了分割与回归任

务在特征表示上的高度互补性。 
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2.7 航空航天摄影基本概念 

航空航天摄影是指利用搭载在飞行器上的摄影设备对地表进行影像获取的技

术手段。根据摄影时相机光轴与地面的相对位置关系，航空摄影主要分为正射摄

影和倾斜摄影两类。正射摄影（Vertical Photography）又称为垂直摄影，是指相机

光轴与地面保持垂直或接近垂直（倾角小于 3°）时进行的摄影；但由于地形起伏、

相机姿态变化、镜头畸变以及地球曲率等因素，即使是垂直拍摄的原始影像也通

常存在几何变形，无法直接用于精确量测或与地图进行无缝叠加。为此，需要进

行正射校正（Orthorectification）：这是一种基于精确的传感器（相机）参数、飞

行姿态数据、地面控制点（GCP）以及数字高程模型（DEM/DSM）对原始航空影

像进行几何纠正的过程。其核心思想是：利用高程信息，将影像中的每个像素“投

影回”真实地表的水平位置，从而消除因地形起伏和拍摄角度引起的几何畸变，

使最终生成的正射影像图（DOM）或正射镶嵌图（Orthomosaic）具有统一的比例

尺、真实的地物平面位置关系，并且可直接用于距离、面积、方位等定量测量。

倾斜摄影（Oblique Photography）则是指相机光轴与地面呈一定倾斜角度进行的摄

影，通常采用多角度（前视、后视、左视、右视及下视）同步获取影像，能够完

整展现地物的立面和顶面信息，弥补了正射影像只能表达地物顶部特征的不足。 

 

图 2.12 垂直航拍照片（左）及斜向航拍照片（右）[102] 
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2.8 本章小结 

本章围绕高分辨率遥感影像建筑物语义分割与三维建模任务的技术需求，系

统阐述了深度学习的基础理论与核心关键技术，为后续章节提出的改进算法与建

模方案构建了完整的理论基础。本章主要内容可归纳为以下三个方面： 

（1）系统总结了深度学习的基本原理与核心训练组件。本章系统阐述了模型

的参数化定义、损失函数的度量机制、基于梯度下降与反向传播的参数优化方法，

以及学习率调度策略、激活函数和主流优化算法等核心组件，完成了深度学习训

练范式的系统性梳理。 

（2）系统归纳了主流深度学习网络架构的原理与特性。本章深入剖析了卷积

神经网络和 Transformer 网络两类主流架构。卷积神经网络凭借局部连接与参数

共享机制擅长空间特征的层次化提取，但受限于有限感受野；Transformer 架构则

通过自注意力机制实现全局依赖建模。两类架构各有所长，其互补特性为后续算

法设计提供了重要依据。 

（3）回顾了密集预测任务的统一架构，并梳理了航空摄影的数据基础。本章

阐述了语义分割与高度回归任务基于编码器—解码器的通用架构范式，论证了两

者在网络结构上的内在统一性。此外，介绍了正射摄影与倾斜摄影的技术原理，

为建筑物三维建模提供了数据基础。 

在本章建立的理论框架之上，后续章节将针对高分辨率遥感影像建筑物分割

与三维建模的特定挑战，提出相应的改进算法与具体建模方案。 
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第3章 基于 SPR-Net 网络的建筑轮廓提取 

3.1 引言 

目前，现有深度学习分割网络在标准公开数据集上已取得显著进展，但当模

型应用于真实遥感场景时，仍面临泛化能力不足与预测稳定性下降等突出问题。

其主要原因在于：第一，训练数据与实际场景之间存在显著的地域分布与建筑风

格差异；第二，单一光学模态所承载的信息有限；第三，常规网络在逐级下采样

过程中难以有效保留建筑物边缘的高频结构信息，导致轮廓模糊与边界粘连问题

频发。针对上述局限，引入 SAR、DSM 等辅助模态的多源融合方法虽已展现出改

善边界表达的潜力，但受制于数据采集成本高昂与跨模态配准难度大等现实瓶颈，

在大范围工程化应用中仍面临诸多限制。为此，本章提出了一种基于伪多模态结

构信息的建筑物轮廓提取网络 SPR-Net。该网络以 Segformer 作为主干架构，引入

双阶段伪多模态增强策略，在编码器阶段通过拉普拉斯特征变换从单一光学影像

中构造高频伪模态信息以增强边缘响应，在解码器阶段利用初步预测结果引导特

征重加权以实现边界自适应校准，并在输出端采用感受野注意力卷积进一步精细

化局部轮廓建模。同时，构建了覆盖长沙市约 115km²的高分辨率建筑数据集，用

于验证方法在国内真实场景下的泛化能力。 

3.2 方法介绍 

3.2.1 SPR-Net 架构总览 

本文提出了一种面向遥感影像建筑物精细分割的网络模型 SPR-Net，旨在有

效解决建筑物边界模糊、尺度差异显著以及复杂背景干扰等问题。其整体架构如

图 3.1 所示。 

SPR-Net 以 Segformer 作为主干网络，采用层次化 Transformer 编码结构，由

四个阶段逐级提取多尺度语义特征。Segformer 兼具高效建模与较低计算复杂度

的优势，能够为大尺度遥感影像提供稳定的全局语义表示。然而，纯 Transformer

结构在局部边缘与细粒度轮廓建模方面存在不足，尤其在建筑物屋顶边界、拐角

等高频区域易出现预测模糊。 

为此，本文在 Segformer 框架基础上引入双阶段伪多模态（Pseudo-Multi-Modal，

PMM）策略，从特征增强和预测校正两个层面强化边界表达能力。具体网络结构

设计体现在以下三个阶段： 
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1. 编码器阶段：在浅层特征中嵌入单输入伪多模态模块（PMM_S），受

MEGANet[103]的思想启发，通过拉普拉斯特征变换自发构造高频“伪模态”，用

于增强建筑物边缘与结构轮廓响应； 

2. 解码器阶段：引入双输入伪多模态模块（PMM_C），利用初步预测结果引

导特征重加权，实现对建筑物边界的自适应校准； 

3. 输出阶段：采用感受野注意力卷积（RFAConv）[104]对局部拓扑结构进行精

细化建模，进一步提升对直角拐角与复杂轮廓的刻画能力。 

通过上述设计，SPR-Net 在保持全局语义一致性的同时，实现了对多尺度建

筑边界的精准建模。 

 

图 3.1 SPR-Net 架构总览 

3.2.2 编码器部分 

编码器采用 Segformer 的层次化结构，由四个阶段（阶段 1–4）组成，分别对

应 1/4、1/8、1/16 和 1/32 的空间分辨率。其中，浅层特征（1/4、1/8 尺度）保留
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了丰富的空间细节信息，对建筑物边界和几何结构尤为关键。传统 Transformer 编

码器虽然具备强大的全局建模能力，但由于缺乏对高频信息的显式建模，往往难

以准确感知建筑物的精细轮廓。针对这一问题，本文在编码器的关键阶段引入

PMM_S 模块，以增强特征对局部边缘的感知能力。编码器遵循层次化结构，数据

在每个阶段内按以下流向传递：重叠补丁合并到 Transformer 块再到 PMM_S。 

1. 重叠补丁合并层（Overlapping Patch Merging） 

在每个阶段开始时，采用重叠补丁合并操作对特征图进行降采样并扩展通道

数，其计算形式为： 

 ( )1 , ,Conv ii k s pF F+ =   (3.1) 

其中，k，s，p 分别表示卷积核大小、步长和填充。与传统 Patch Embedding

不同，该操作通过重叠感受野保持相邻区域的空间连续性，在实现特征尺度变换

的同时，有效减少边界信息和局部结构的丢失。这一特性对于遥感建筑物中连续

屋顶结构和相邻建筑区分具有重要意义。 

2. Transformer 块处理 

每个 Transformer 块由高效自注意力（Efficient Self-Attention）和 Mix-FFN 组

成： 

为降低标准自注意力在高分辨率特征下的计算复杂度，Segformer 引入了序列

缩减率R，其注意力计算形式为： 

 ( )
head

Attention , , =Softmax
TQK

Q K V V
d

 
  
 

  (3.2) 

通过对键K进行重塑与线性映射： 

 ( )ˆ =Reshape ,
N

K C R K
R

 
 

 
  (3.3) 

 ( )( )ˆLiner ,K C R C K=    (3.4) 

自注意力的计算复杂度由O(N2)显著降低，从而在保证全局依赖建模能力的同

时提升了网络效率。 

随后，特征输入 Mix-FFN 模块，该模块在前馈网络中引入 3×3 深度可分离卷

积，以隐式方式编码空间位置信息： 

 ( )( )( )( )out 3 3 in in=MLP GELU Conv MLP +X X X   (3.5) 

这种设计无需额外的位置编码，即可同时建模全局语义关系和局部空间结构，

有利于复杂建筑布局的表达 
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数据从 Transformer 块输出后进入 PMM_S，如图 3.3 a）。该模块通过拉普拉

斯特征变换提取高频“伪模态”成分Xhigh： 

 ( )( )( )high = Upsample Downsample GaussianX X X−   (3.6) 

其中，Gaussian(·)表示高斯滤波操作，Downsample(·)和 Upsample(·)分别表示

降采样和上采样。该过程模拟了拉普拉斯金字塔的构建，通过高斯平滑、降采样

再上采样得到低频分量，原始特征减去低频分量即得到高频边缘成分。随后引入

CBAM[105]模块对高频特征进行通道与空间两级注意力重标定，自适应增强与建筑

物边界相关的判别性响应并抑制背景干扰，从而提升特征的边界感知能力。 

经过 PMM_S 处理后，特征在保持原有语义信息的同时显著增强了边界响应，

并分别传递至解码器和下一编码阶段，为后续多尺度融合奠定基础。 

3.2.3 解码器部分 

经来自四个阶段的增强特征（经过 PMM_S 处理的 1/4 和 1/8 尺度特征，以及

未处理的 1/16 和 1/32 尺度特征）首先通过 MLP 层映射至统一的通道维度。该

MLP 层实质上是 1×1 卷积，能够在不改变空间分辨率的情况下实现跨通道的信息

交互：随后，所有特征图被上采样至相同的空间尺寸（与最高分辨率特征 1/4 尺

度一致），并沿通道维度进行拼接，生成全局融合特征Ffuse。这种设计融合了不

同尺度的语义信息：高分辨率特征（1/4，1/8）提供精细的空间细节和边缘信息，

低分辨率特征（1/16，1/32）提供全局语义和上下文理解，二者的结合使得网络具

有强大的多尺度表示能力。 

融合特征Ffuse结合来自初步预测层的概率图 P 进入 PMM_C，见图 3.2 b）。

该模块通过背景注意力、边界注意力和特征边缘三个分支动态修正特征。受

MEGANet[103]启发，其融合过程可表示为： 

 
( )( ) ( )( )

( )

refined fuse fuse

fuse fuse

Conv([ 1 Laplace

Conv ])

F F P F P

F F

 = −  


  (3.7) 

其中 表示元素级乘法，∙ 表示通道拼接。 

该模块利用预测结果显式引导特征重加权，使网络能够聚焦于建筑物边界不

确定区域，有效修正初步分割中存在的边缘偏移问题。 

在最终分类前，特征进入 RFA 块，图 3.3 以优化局部拓扑结构。该模块通过

感受野注意力权重对局部特征进行重构： 

 spa, + , +=ij k k i k j k

k

Y W W X


    (3.8) 
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其中Wspa代表 3×3 感受野空间。RFAConv 通过自适应感受野注意力权重，引

导网络重点关注建筑物的直角拐角和复杂轮廓区域，从而进一步提升分割结果的

几何一致性。 

  

a）PMM_S 模块 b）PMM_C 模块 

图 3.2 PMM 模块 

 

图 3.3 RFAConv 模块 
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3.2.4 损失函数 

为了提高模型的分割精度，本文采用复合损失函数来综合优化模型的区域重

叠度、边界精确性和 IoU 性能。复合损失函数融合了 Dice[106]损失ℒDice、边界损失

[107]ℒBoundary和ℒLovasz损失[107],定义如下：  

 Dice Boundary Lovasz  = + +   (3.9) 

式中，α、β、γ分别表示重叠度损失ℒDice、边界损失ℒBoundary和 IoU 代理损失

ℒLovasz的权重系数；其中： 

Dice 损失用于衡量预测分割结果与真实标签之间的区域重叠度，其定义为： 

 1
Dice

1 1

2

1

N

i

i

N N

i

i i

i

i

p g

p g





=

= =

+

= −

+ +



 
   (3.10) 

式中，N表示图像中的像素总数；p
i
表示模型对像素i预测的概率；g

i
表示像素

i的真实像素值；ε为平滑项，用于避免数值不稳定； 

边界损失通过引入符号距离图来增强模型对分割边界的敏感性，其定义为： 

 Boundary

1

1 N

i

i

is p
N =

=    (3.11) 

式中，si表示像素i的 SDM 值，该值反映了像素到最近边界的距离； 

Lovasz损失作为 IoU 度量的凸代理损失，直接优化 IoU 指标,其定义为： 

 ( )Lovasz

1
1 i

i E

m
E 

= −    (3.12) 

式中，E表示像素集合；Δi(·)表示排序后的 IoU 损失梯度序列；m表示 IoU 损

失梯度序列中的任意元素。 

综合考虑不同损失项的贡献，本文最终采用的损失函数为： 

 Dice Lovasz Boundary0.3 0.05= + +   (3.13) 

3.2.5 评价指标 

在遥感影像建筑物提取任务中，常用的评价方法大体可以分为两类，即像素

级指标与实例级指标，由于本文采用端到端的分类方式，对输入图像中的每一个

像素进行建筑与非建筑的二分类，因此我们主要选取像素级评价指标来衡量模型

性能。具体指标包括精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1 值（F1-score）

以及交并比（Intersection over Union，IoU）。 

在像素级分类问题中，每个像素的预测结果可归纳为四种情况：将正样本预

测为正（TP）、将正样本预测为负（FN）、将负样本预测为正（FP）以及将负样

本预测为负（TN）其中，精确率表示所有被预测为建筑的像素中真实为建筑的比
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例，召回率表示所有真实建筑像素中被正确识别的比例。F1 值则是精确率与召回

率的调和平均数，用于综合反映模型的平衡性能 IoU 指标则衡量预测结果与真实

标注之间交集与并集的比值，并在整个测试集上取平均，其能够更加直观地反映

分割结果与真实轮廓的一致性。各个指标计算公式如下： 

 
TP

Precision=
TP+FP

  (3.14) 

 
TP

Recall=
TP+FN

  (3.15) 

 
2 Precison Recall

F1=
Precison+Recall

 
  (3.16) 

 
Precison Recall

IOU=
Precison+Recall-Precison Recall

×

×
  (3.17) 

此外，为了评估模型在运行效率与复杂度上的表现，本文还采用了浮点运算

次数（FLOPs）与可训练参数量（Parameters，Para）作为补充指标 FLOPs 反映了

模型在推理过程中所需的计算量，通常用于估计模型执行效率，而参数量表示深

度学习模型在训练过程中通过梯度更新的权重总数，可用于衡量模型的存储和计

算开销。 

3.3 实验与分析 

3.3.1 数据集 

为全面评估本文所提出方法在遥感影像建筑物提取任务中的有效性与泛化能

力，实验选取了一个广泛使用的公开数据集 WHU 航空影像数据集以及一个面向

国内实际应用场景自主构建的长沙轮廓数据集开展对比验证实验。上述数据集在

地理区域、影像来源及建筑分布特征等方面均呈现显著差异性：WHU 数据集覆

盖多个城市区域，建筑类型以规则分布的住宅和商业建筑为主；而长沙自建数据

集则包含更为复杂的本土建筑特征，如大面积蓝顶工业厂房、高密度城中村建筑

群、新旧建筑混杂区等典型场景。这种数据集的多样性与差异性能够为模型性能

验证提供全面且具有代表性的实验基准。 

1. WHU 航空影像数据集[19]： 

WHU 航空影像数据集是建筑物提取领域中应用最为广泛的公开数据集之一，

包含航空与卫星遥感影像及其对应的高精度像素级标注，覆盖新西兰基督城约

450km²区域，见图 3.4。本文选用其中的航空影像子集进行实验评估。该子集原始

空间分辨率为 0.075m，公开版本将其下采样至 0.3m，并裁剪为 8139 幅大小为

512×512 的图像块。影像均包含红（R）、绿（G）和蓝（B）三个波段，并提供精
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确的建筑物像素级标注。按照官方划分方式，训练集、验证集和测试集分别包含

4736、1036 和 2416 幅图像，总计标注建筑物数量约为 18.7 万个。本文严格遵循

该数据集的原始划分方案进行实验，以保证结果的可比性。 

 

图 3.4 WHU 航空影像数据集[19] 

2. 长沙轮廓数据集 

鉴于现有公开数据集多来源于国外地区，其建筑风格与国内实际应用场景存

在一定差异，直接迁移往往导致分割精度下降。为此，本文针对国内遥感应用需

求，构建了覆盖湖南省长沙市的自建数据集，用以进一步验证模型在真实应用环

境下的适用性。 

长沙遥感数据集采用 Google Earth 提供的高分辨率卫星影像作为数据源，影

像的空间分辨率为 0.3m，影像覆盖长沙市的城市与农村区域，包含多样化的建筑

类型与空间分布形态，如图 3.5 a）所示。影像均为 RGB 三波段，标注过程中采

用逐栋建筑物人工勾绘的方式，对每一栋建筑物的轮廓边界进行像素级精细标注，

累计完成 24995 栋建筑物的标注工作，确保了标签的高质量与高精度。为适配深

度学习模型训练，原始影像被裁剪为 512×512的图像块，空间分辨率保持为 Google 

Earth 原始分辨率 0.3m。该子集覆盖总面积约 115km²，其中城市区域约 90km²（图

3.5 a）中 1 和 2 部分），农村区域约 25km²（图 3.5 a）中 3 和 4 部分）。影像总

数量为 4428 张，城市与农村子集分别按照 8:2 的比例划分训练集与验证集，最终

获得 3542 张训练样本和 886 张验证样本。 



湖南大学硕士学位论文 

43 

 

a）数据集覆盖范围示意图 

 

 

  

b）光学影像 
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c）建筑轮廓标签图 

图 3.5 长沙轮廓数据集 

3.3.2 实验参数设置 

实验分为对比实验与最佳精度实验两类，所有实验均在相同的软硬件环境下

完成。具体实验条件和参数设置如下: 

对于对比实验，所有模型均基于深度学习框架 PyTorch，在配有 NVIDIA Ge-

Force RTX 4070Ti SUPER 显卡的 Ubuntu20.04 操作系统上进行训练。模型的具体

实现基于 1.22 版本的 mmsegmentation 代码库，这是一个基于 PyTorch 深度学习

框架构建的开源语义分割工具箱，集成了多种主流算法并提供了统一的标准化评

测基准。训练过程中使用在线数据增广来提高模型的范化能力，主要包括 50%到

200%的随机缩放、75%的随机裁剪。采用初始学习率为 6×10-5 的 AdamW 优化器

实现模型的收敛，参数β为[0.9,0.999]，权重衰减为 0.01。考虑到两个数据集的规

模差异，为确保模型充分训练，WHU 航空影像数据集的迭代训练次数设置为

160000 次，对应 270 个训练轮次；长沙轮廓数据集的迭代训练次数设置为 80000

次，对应 180 个训练轮次。损失函数采用本文提出的复合损失函数，所有网络训

练输入的图像大小为 512×512。训练的 batch size 大小为 8，学习率调度策略采用

线性预热（Linear Warm-up）与多项式衰减（Polynomial Decay）相结合的方式：

在训练初始阶段，学习率通过线性策略从极小值逐步提升至设定的初始学习率，

以缓解训练初期的不稳定问题；随后在预热结束后，采用多项式衰减策略逐步降
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低学习率直至训练结束，从而保证模型在后期阶段的稳定收敛。 

在最佳精度训练实验中，所有模型均使用 mmsegmentation 提供的预训练编码

器权重进行初始化，并通过微调获得最优性能。受显存限制，batch size 调整为 4。

该策略在加速模型收敛、减少训练时间的同时，有助于进一步提升模型最终分割

精度。 

3.3.3 WHU 航空影像数据集实验结果分析 

为全面验证本文所提出 SPR-Net 的性能，我们选取了 7 种主流语义分割网络

作为对比基线，与本文提出的 2 个不同编码器配置的 SPR-Net 变体（SPR-Net-b0

和 SPR-Net-b2），共计 9 个模型进行对比实验。根据网络架构特点，这些对比模

型可大致分为四类：（1）轻量化网络，以 Mobilenet-v3-s 为代表，注重计算效率

与部署便捷性；（2）经典卷积网络，包括 PSPNet-r50、Deeplabv3plus-r50 和 SegNext-

b，代表了传统卷积神经网络在多尺度特征融合、空洞卷积及高效设计等不同发展

路径；（3）基于 Transformer 的模型，包括 Swin-t 和 Segformer-b2，代表了利用

自注意力机制捕捉全局上下文信息的前沿方向；（4）基于状态空间模型的网络，

即 SegMan-s，体现了 Mamba 等新兴架构在语义分割领域的最新探索。这些模型

均为近年来学术界广泛认可的主流方法，在实际应用中具有代表性。表 3.1 展示

了各网络在 WHU 航空影像数据集上的详细对比结果。 

表 3.1 不同网络与 SPR-NET 在 WHU 航空影像数据集上的对比 

算法 IoU(%) Recall(%) 
Preci-

sion(%) 
F1 Flops(G) 

参数

量(M) 

训练

时间

(h) 

SegNext-b[45] 87.01 91.78 94.36 93.06 32.477 27.560 12.16 

PSPNet-r50[28] 88.46 93.14 94.62 93.87 183.296 46.602 21.49 

Mobilenet-v3-s[108] 82.33 87.21 93.63 90.31 4.214 1.139 4.33 

Deeplabv3plus-

r50[31] 
89.21 93.68 94.92 94.3 180.220 41.216 22.23 

Swin-t[40] 88.83 92.87 95.33 94.08 236.000 58.942 20.17 

Segformer-b2 88.24 92.34 95.21 93.75 25.245 24.724 10.02 

SegMan-s[109] 88.03 92.3 95 93.63 23.779 29.403 14 

SPR-Net-b0(ours) 88.2 92.6 94.88 93.73 39.916 5.751 10.13 

SPR-Net-b2(ours) 89.51 93.34 95.6 94.47 59.326 27.073 16.5 

由表 3.1 实验结果可以看出，不同模型在精度与效率方面呈现出明显差异。

轻量化网络 Mobilenet-v3-s 虽然在计算开销上优势巨大，但其提取精度 IoU 显著

低于其他模型，难以满足高精度要求。经典的语义分割网络 PSPNet-r50 与
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Deeplabv3plus-r50 展现了优良的建筑物识别能力，IoU 和 Precision 等指标表现出

色。然而，这两者共同的短板在于计算复杂度过高，参数量巨大且训练耗时长，

这在一定程度上限制了它们的实际应用部署。SegNext-b 在精度与效率之间取得

了更好的平衡，只有中等水平的计算资源消耗，但是其难以获得具有竞争力的分

割精度。与之相比的基于 Transformer 的模型普遍展现了强大的特征提取能力。

Swin-t 实现了非常高 IoU 和 Recall，证明了 Transformer 结构在捕捉全局上下文信

息方面的优势。然而，其高昂的计算成本和庞大的模型规模成为了性能的掣肘。

另一款模型 Segformer-b2 则在 Transformer 架构的效率优化方面做出了有效探索，

它在保持较高精度的同时，显著降低了计算复杂度和训练时间，展现了更优的效

能平衡。而 SegMan-s 取得了 88.03%的 IoU，与 Segformer-b2 性能相近，但其参

数量略高（29.403M），训练时间为 14 小时。该网络在精度与效率方面表现中等。 

SPR-Net-b0 是 SPR-Net 的轻量化版本，其核心优势在于使用了 Segformer 的

B0 编码器。在如此轻量化的设计下，它依然实现了 88.2%的 IoU，超越了部分更

复杂的模型，证明了其架构的高效性与先进性。值得特别指出的是，SPR-Net-b0

的精度与基于 Transformer 的 Segformer-b2（IoU88.24%）几乎持平，但其参数量

远低于后者。这一结果极具说服力地证明了我们所提出模块的有效性，它能够在

不增加模型深度（层数）的同时，显著提升网络性能，达到了与更深、更复杂模

型相当的精度水平。 

而 SPR-Net-b2 在使用了 B2 解码器后，在所有对比模型中取得了最优的综合

表现。其 IoU（89.51%）、Precision（95.6%）、Recall（93.34%）及 F1 分数（94.47）

四项关键精度指标均位列第一，展现了无与伦比的建筑物提取能力。尤为重要的

是，这种顶尖的精度并非以牺牲效率为代价。SPR-Net-b2 的模型复杂度和训练时

间均控制在合理范围内，显著优于 Swin-t 等精度相近的模型，实现了精度与实用

性的完美平衡。 

量化的性能指标仅能提供宏观的评估，为了更直观地理解各模型在实际预测

中的行为差异和具体优劣，进一步对测试集中的典型样本进行了可视化分析。 

如图 3.6 所示，我们精心挑选了覆盖三类常见建筑分布的六个代表性场景（即

高密度建筑群、大尺度单体建筑和稀疏零散建筑，每类各两个）。这三种场景分

别代表了建筑提取中最具挑战性的典型难题：高密度建筑群因严重的阴影遮挡和

边界粘连，通常会出现边界漏检与邻近建筑误判；大尺度单体建筑因内部纹理复

杂多变，易产生内部空洞与区域漏提；稀疏零散建筑虽因与周围环境对比度高而

相对容易检测，但细小建筑容易产生漏检。为了清晰地展示预测细节，图中以不

同颜色对结果进行了解读：白色表示正确提取的像素，红色表示错误识别的像素，

而黄色则代表被遗漏的建筑物部分。每个场景的 IoU 值也一并标注在右上角，从

而为深入剖析各模型的建筑提取能力提供了直观的视觉证据。 
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图 3.6 WHU 航空影像数据集预测结果 

由图 3.6 可视化结果可知，不同网络在各类场景下的表现差异显著： 

（1）密集建筑场景：在密集建筑场景下（如图 3.6 第 1、2 列所示），建筑

间距狭窄且伴随严重的阴影遮挡，这对网络的边界划分能力提出了极高挑战。轻

量级主干网络 MobileNet-v3-s 在此场景下暴露出明显的局限性，由于特征提取能

力有限，出现了较多的边界粘连与误判。相比之下，拥有更深层数及更大参数量

的 Deeplabv3plus-r50 和 Swin-t 凭借强大的特征表达能力，展现了更高的分割精

度。值得注意的是，SegNext-b、Segformer-b2 和 SegMan-s 等轻量级网络虽然在整
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体结构上进行了优化，但在密集边缘的处理上仍逊色于Deeplabv3plus-r50和Swin-

t，主要表现为建筑轮廓的模糊。此外，尽管 PSPNet-r50 同样拥有较大的参数量，

但在该场景下表现并不突出，这是由于 PSPNet 的金字塔池化模块在聚合全局上

下文时，往往会忽略局部的空间细节信息，导致密集小目标的边缘信息丢失。而

本文提出的 SPR-Net 通过有效的特征融合策略，在建筑边缘细节上表现最佳，成

功区分了紧密相邻的建筑物。 

（2）大型建筑场景：在大型建筑场景下（如图 3.6 第 3、4 列所示），建筑

物通常具有规则的几何边缘。对于纹理简单的大型建筑（如图中第 4 列），所有

网络均能取得较好的预测结果。然而，面对纹理复杂或与地面背景高度相似的建

筑（如图中第 3 列），基于 CNN 主干的网络（如 MobileNet，ResNet）普遍出现

了不同程度的“空洞”与漏检现象，这是由于卷积操作受限于局部感受野，难以

区分相似的纹理特征。相反，以 Transformer 为骨干的网络凭借其强大的全局上下

文信息聚合能力，有效克服了局部纹理干扰，保持了大型建筑的内部完整性。同

时，以 Mamba 为主干的 SegMan-s 同样展现了不俗的性能，证明了新一代状态空

间模型在处理长距离依赖关系方面的巨大潜力。 

（3）稀疏建筑场景：在稀疏建筑场景中（如图 3.6 第 5、6 列所示），由于

建筑物与周围地形（如植被、道路）的区分度较高，所有网络均能准确地定位建

筑区域。此时，性能的差异主要体现在对建筑几何边缘的建模能力上。SPR-Net 在

此方面表现优异，其预测结果不仅定位精准，且边缘平滑锐利，仅在极细微的边

缘处存在少量像素级的偏差（细线误判），在所有对比网络中展现了最好的形态

保真度。 

综上所述，SPR-Net 在三个场景中均展现了卓越的鲁棒性，取得了 96.37%的

最佳 mIoU 表现，这充分说明了 SPR-Net 在多尺度特征融合与细节恢复方面的优

势。同时，以 Mamba 为核心的 SegMan-s 取得了 94.87%的 mIoU，进一步验证了

新一代状态空间模型在遥感图像分割任务中的应用潜力。 

为了进一步验证 SPR-Net 在现有技术中的先进性，我们在 WHU 航空影像数

据集上将其与当前主流的 SOTA（State-of-the-Art）网络进行了全面对比。为了探

究模型的性能上限，我们在本次对比实验中采用了特征提取能力更强的

MixTransformer-B5 作为骨干网络（SPR-Net-b5）。结果见表 3.2。 

由表 3.2 可以看出，SPR-Net-b5 在 IoU、Recall、Precision 和 F1-score 四项核

心指标上均取得了最优表现，展现了显著的性能优势： 

综合性能突破：SPR-Net-b5 的 IoU 达到了 91.90%，以 1.04%的显著优势超越

了排名第二的 MAP-net（90.86%）。在语义分割任务中，当 IoU 达到 90%的高分

段后，性能往往已趋于饱和，每提升 1%都不仅是数值的增长，更是对模型特征提

取极限的实质性突破，这有力证明了本文方法的先进性。 
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表 3.2 SPR-Net 与主流 SOTA 方法在 WHU 航空影像数据集上的性能对比 

算法 IoU(%) Recall(%) Precision(%) F1 

MAP-net[110] 90.86 94.81 95.62 95.21 

MSANet[111] 88.25 94.65 92.88 93.76 

HD-Net[54] 90.19 94.68 95.00 94.84 

Easy-net[112] 89.16 93.48 94.94 94.20 

MSRF-net[49] 90.16 95.00 94.97 94.82 

SPR-Net-b5(ours) 91.90 95.31 96.26 95.78 

高召回率与边缘感知：模型取得了 95.31%的最高召回率，这表明漏检现象得

到了极大抑制。这一优势主要归功于本文引入的边缘伪模态，它显式增强了网络

对高频信息的敏感度，使得那些在原始 RGB 图像中模糊不清或难以识别的建筑

边缘能够被网络精准捕捉。 

高精确率与背景抗干扰：同时，模型保持了 96.26%的最高精确率，说明误报

率极低，SPR-Net 能够有效区分建筑物与具有相似光谱特征的背景干扰项（如道

路、混凝土地面等），从而避免了将非建筑背景错误识别为建筑物的情况。 

3.3.4 长沙建筑轮廓数据集实验结果分析 

上述在WHU公开数据集上的实验初步证实了SPR-Net卓越的基础提取能力。

然而，为了进一步检验该创新架构在面临更复杂的真实城市建成区时的泛化性能

与实际工程应用潜力，本文随后在自主构建的长沙市建筑轮廓数据集上进行了深

度评估。该数据集涵盖了更加密集且形态多样的城市建筑群，对模型的抗干扰与

边界精细化刻画能力提出了更高要求。表 3.3 展示了各网络在长沙建筑轮廓数据

集上的详细对比结果。 

表 3.3 不同网络与 SPR-NET 在长沙建筑轮廓提取数据集上的对比 

算法 IoU(%) Recall(%) Precision(%) F1 

SegNext-b 70.95 80.28 85.93 83.01 

PSPNet-r50 75.45 85.47 86.5 86.01 

Mobilenet-v3-s 60.75 72.34 79.14 75.59 

Deeplabv3plus-r50 74.24 84.26 86.2 85.22 

Swin-t 71.15 80.02 86.53 83.14 

Segformer-b2 72.74 81.55 87.80 84.22 

SegMan-s 71.44 80.76 86.09 83.34 

SPR-Net-b2(ours) 76.93 85.8 88.15 86.96 

由表 3.3 的结果可以看出，从实验结果来看，与 WHU 数据集的结论相符，

MobileNet-v3-s 依然是效率最高但精度最低的模型，受限于极低的参数量，其特
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征提取能力在不同场景下均显不足。同样，SegNext-b、Segformer-b2 和 SegMan-

s 继续保持了在精度与计算成本之间的良好平衡。其中，Segformer-b2 依旧发挥稳

定，在较低的计算负载下取得了优于 Swin-t 的结果，再次印证了其作为高效

Transformer 架构的泛化能力。 

在长沙数据集上，经典的语义分割网络展现了更强的鲁棒性。PSPNet-r50 和

DeepLabv3plus-r50 虽然计算开销依然巨大，但其精度表现非常出色。特别是

PSPNet-r50，取得了 75.45%的 IoU，反超了在 WHU 数据集中表现亮眼的 Swin-t

（IoU 71.15%）。这一现象表明，在某些特定的数据分布下，单纯增加 Transformer

的模型复杂度并不总能带来性能收益，反而是经典的 CNN 结构表现出了更强的

适应性。 

这一现象充分说明。尽管 Transformer 架构通常在捕捉长距离全局依赖方面

具有优势，但在处理本数据集时面临特定挑战。该场景不仅包含布局极度紧凑、

边缘粘连严重的“密集城中村”，更显著的特征是存在大量小目标建筑。这些小

目标在影像中占比较小，且与背景地物具有极高的光谱相似性。因此，分割任务

的瓶颈很大程度上取决于模型对局部高频细节（如微小边界、角点结构）的重构

能力。 

在此背景下，Swin Transformer 基于窗口的自注意力机制虽然减少了计算量，

但在处理窗口内的高度相似特征时，倾向于产生过度平滑的特征表示，导致小目

标容易被背景淹没，粘连实例难以分离。相比之下，DeepLabv3plus 和 PSPNet 等

经典 CNN 架构凭借卷积操作固有的归纳偏置，对局部纹理和边缘信息更为敏感。

特别是 DeepLabv3plus 的空洞卷积能够在保持特征图分辨率的同时有效扩大感受

野，而 PSPNet 的金字塔池化模块则显式地融合了多尺度上下文。这种机制使得

CNN 在处理尺度变化大且边界模糊的小目标建筑时，能够比基础的 Transformer

架构生成更锐利、更准确的分割边界。 

SPR-Net-b2 的优越性在于它成功打破了这一性能桎梏，在所有对比模型中取

得了最优表现。特别是相较于其基准架构 Segformer-b2，SPR-Net-b2 展现了显著

的性能飞跃，其 IoU 达到了 76.93%，相比 Segformer-b2（72.74%）大幅提升了

4.19%。这一显著的精度增益有力地证明了本文所提出的基于伪多模态信息的结

构增强策略的有效性。针对小目标与粘连建筑丢失高频信息的问题，SPR-Net 在

仅依赖光学影像输入的前提下，将拉普拉斯派生的高频结构提示作为伪多模态信

息融入网络。这种策略为模型引入了显式的边界先验，直接强化了网络对细粒度

结构细节和轮廓边界的感知能力。通过这种方式，SPR-Net 成功克服了原始

Segformer 在下采样过程中丢失小目标细节的瓶颈，实现了对复杂场景下建筑轮

廓的精细化刻画。最终，SPR-Net-b2 不仅超越了同类的 Transformer 架构，更在保

持轻量级优势的同时，成功击败了计算量巨大的 PSPNet-r50，实现了精度与效率
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的双重最优。部分定性可视化结果如图 3.7 所示。 

 

图 3.7 长沙轮廓数据集预测结果 

由图 3.7 可视化结果可知，不同网络在各类场景下的表现差异显著： 

（1）在城市建筑场景下（如图 3.7 第 1-4 列所示），建筑物通常具有规则的

几何结构和较大的尺。MobileNet-v3-s 受限于较浅的网络深度，在处理大型建筑

物内部纹理时表现出明显的不稳定性，出现了大量的黄色漏检区域（如图中第 2

列，IoU 仅为 92.3），产生了“空洞”现象。相比之下，DeepLabv3plus-r50 和 PSPNet-

r50 凭借成熟的上下文聚合机制，能够较好地保持大型建筑的形态完整性。虽然
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Swin-t 和 Segformer-b2 整体表现稳定，但在某些边缘细节的处理上仍略显平滑。

SPR-Net（b2）在此类场景中展现了最佳的内部一致性。得益于伪多模态特征增强

模块对结构信息的强调，它不仅消除了大型建筑内部的空洞（如图中第 2 列，IoU

达到 98.8），而且在第 1 列存在复杂阴影干扰的情况下，依然保持了 94.1 的高精

度，显著优于 Swin（89.5）。这证明了 SPR-Net 在处理多尺度几何特征及抑制环

境噪声方面的鲁棒性。 

（2）城中村复杂场景：城中村场景（如图 3.7 第 5、6 列所示）是本数据集

最具挑战性的部分。该区域建筑物布局极度密集，且由于光谱相似性高，建筑物

之间极易发生粘连。观察第 5 列，DeepLabv3plus-r50 取得了 70.5 的 IoU，显著优

于 Swin-t 的 65.6。这是因为 Swin 的窗口注意力机制在处理高度相似的相邻目标

时产生了过度平滑效应，导致大量红色误检和黄色漏检。相比之下，DeepLabv3plus

的空洞卷积更有效地保留了高频边缘信息。尽管场景极具挑战，SPR-Net-b2 依然

取得了压倒性的优势。在第 5 列和第 6 列中，SPR-Net 分别达到了 77.5 和 79.7 的

IoU，远超 DeepLabv3plus 和 Segformer。从图中可以清晰地看到，SPR-Net 生成

的预测图中红色与黄色区域最少，成功分割了紧密相邻的独立房屋。 

综上所述，SPR-Net 在各类挑战性场景中均展现了卓越的鲁棒性，取得了

90.35%的最佳 mIoU 表现，这充分说明了 SPR-Net 架构的先进性。值得深入分析

的是，尽管该总体指标相比 WHU 数据集有所下降，但这主要归因于城中村场景

极高的识别难度，显著拉低了整体平均分数。事实上，在常规的城市建筑中，SPR-

Net 依然保持了与 WHU 数据集相当的高识别率，预测效果十分出色。然而，即便

在这些高精度区域，建筑边缘仍存在少量的误判与漏检。 

这主要是由于本数据集中包含大量高层甚至超高层建筑，且所使用的 Google

光学影像存在明显的侧向成像效应，并未进行严格的正射校正。这种成像条件导

致建筑立面在影像中大量暴露，由此产生的几何畸变使得部分侧面纹理被模型误

判为屋顶，从而影响了边缘分割的极致精度。但即便受此物理条件限制，SPR-Net

仍能通过伪多模态信息有效抑制干扰，准确提取建筑主体轮廓，进一步印证了其

在实际复杂遥感应用中的可靠性。 

3.3.5 消融实验 

为了验证 SPR-Net 中各组件的有效性，我们基于 WHU 航空影像数据集设计

了消融实验。实验以 Segformer-b0 作为基线网络（Baseline），采用 IoU、F1-score、

Precision 和 Recall 作为评估指标。实验设置如下： 

第一步，在基线网络的编码器上加入 PMM_S 模块，在编码器阶段引入伪多

模态模块（PMM_S）对特征提取的影响，同时实验对比了仅在浅层（阶段 1、2）

加入 PMM_S 与在全阶段（阶段 1-4）加入的效果。第二步，考虑只加入解码器
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PMM_C 模块；第三步同时加入 PMM_S 与 PMM_C 模块；最后，再加入 RFA 模

块，验证其对处理多尺度目标的能力。 

实验结果记录在表 3.4 中，最高值以粗体突出显示。实验表明，我们方法的

每一个模块都可以有效提高网络建模能力。进一步的对每一个步骤的机制进行了

分析： 

表 3.4 SPR-Net 在 WHU 航空影像数据集上的消融实验 

算法 IoU(%) Recall(%) Precision(%) F1 

Segformer-b0 85.69 90.61 94.05 92.3 

Segformer+PMM_S(12) 86.04 90.51 94.57 92.5 

Segformer+PMM_C 87.11 91.37 94.91 93.11 

Segformer+PMM_S(1234)+PMM_C 87.23 92.13 94.26 93.18 

Segformer+PMM_S(12)+PMM_C 87.56 91.77 95.02 93.37 

Segformer+PMM_S(12) 

+PMM_C+RFA(SPR-Net-b0) 
88.2 92.6 94.88 93.73 

结果表明，这种伪模态作为一种结构注意力，迫使编码器在提取语义特征的

同时，显式地保留建筑物的几何边界信息。同时仅在浅层加入效果更优。这是因

为浅层特征图保留了丰富的空间细节，适合提取高频边缘；而深层特征图主要包

含抽象语义，强制引入高频噪声反而可能破坏语义的一致性。因此，我们在最终

方案中选择在阶段 1 和 2 部署 PMM_S。解码器中 PMM_C 能够有效抑制背景噪

声，并专门针对容易发生粘连的密集建筑边缘进行特征重加权，显著提升了边界

的锐度，当同时加入编码器和解码器的增强模块时，网络表现出明显的性能叠加

效应。编码器提供的丰富结构信息为解码器的精细化分割提供了更优质的底座，

两者形成了“特征保持-边界精修”的互补关系。 

再加入 RFAConv 模块，通过注意力机制动态调整感受野权重，使得网络能够

自适应地处理多尺度目标。这一改进在几乎不增加计算成本的前提下，进一步提

升了模型在复杂尺度变化场景下的 IoU 表现。 

为了进一步验证所提出的组合损失函数对网络的性能提升的有效性，进行了

消融实验：同样基于 WHU 航空影像数据集，在 Segformer-b0 网络上进行验证，

采用 IoU、F1-score、Precision 和 Recall 作为评估指标。实验结果如表 3.5。 

实验结果表明，在ℒDice基础上引入ℒLovasz后，IoU 提升至 85.13%，这主要归

功于 Lovasz Loss 直接对 IoU 进行凸优化，能够从全局层面更好地处理类间不平

衡问题，弥补了 Dice Loss 在非凸优化过程中的局限性，进一步加入ℒBoundary后，

模型性能获得显著增益，IoU 最终达到 85.69%，且 Recall 指标出现了大幅跃升。

这一结果表明，ℒBoundary成功迫使模型关注那些在常规像素级损失中容易被忽略
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的边界像素，通过显式的几何约束锐化了预测边缘，最终采用的混合损失函数

ℒDice+0.3ℒLovasz + 0.05ℒBoundary实现了最佳的精度与召回率平衡，证明了三者结

合的必要性。 

表 3.5 不同损失函数组合在 WHU 航空影像数据集上的消融实验结果 

损失函数 IoU(%) Recall(%) Precision(%) F1 

ℒDice 84.31 88.1 93.0 91.1 

ℒDice + 0.3ℒLovasz 85.13 88.92 93.51 91.7 

ℒDice+0.3ℒLovasz + 0.05ℒBoundary 85.69 90.61 94.05 92.3 

3.3.6 复杂度实验 

为了验证 SPR-Net 的性能与复杂度之间的权衡，我们比较了相关方法的 Flops、

训练参数和训练时间，如图 3.8、图 3.9 所示。在这两幅多维气泡图中，横坐标表

示模型的参数量（M），数值越小说明模型占用内存越少；纵坐标表示分割精度

交并比 IoU（%），数值越大说明模型的准确性越高。图中的气泡大小则直观地反

映了模型的运行成本，在图 3.8 中气泡面积代表计算复杂度 Flops（G），在图 3.9

中气泡面积代表训练时间（h）。因此，一个表现优异的模型在图中应当尽可能地

靠近左上角，即具备高精度与低参数量，同时拥有尽可能小的气泡面积（即低计

算复杂度和较短的训练时间）。 

 

图 3.8 相关方法的复杂度和准确性比较  
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图 3.9 相关方法的训练时间和准确性比较  

如图 3.8 所示，SPR-Net-b2 展现了卓越的综合性能，它在参数量仅为约 27M

的情况下，取得了所有对比模型中最高的 IoU 分数（约 89.5%）。与 DeepLabv3plus-

r50 和 Swin-t 等重型模型相比，SPR-Net-b2 不仅精度更高，且参数量大幅减少，

代表计算量（Flops）的气泡面积也显著更小。此外，SPR-Net-b0 则展示了极致的

轻量化优势，以极低的参数量（<10M）实现了超过 88%的 IoU，显著优于MobileNet-

v3-s。 

图 3.9 进一步从时间成本角度验证了算法的高效性。得益于高效的网络设计，

SPR-Net 在保持 SOTA 精度的同时，其训练耗时仍保持在较低水平，明显优于计

算密集的 Swin-t 和 DeepLabv3plus。综上所述，SPR-Net 系列模型在精度、参数量

和计算成本之间取得了最佳的平衡。 

3.4 本章小结 

本章针对光学遥感影像建筑物轮廓提取中存在的边界模糊、尺度差异显著及

复杂背景干扰等问题，提出了基于伪多模态结构信息的建筑物精细分割网络 SPR-

Net，在仅依赖单一光学影像输入的前提下，通过结构增强与预测校正的协同机制

实现了高精度的建筑轮廓提取。主要研究内容与结论如下： 

（1）设计了编码器端 PMM_S 与解码器端 PMM_C 两类伪多模态结构增强模

块，解决了多模态数据获取成本高且预处理复杂难以满足大范围应用需求的问题。

模块分别从高频特征显式构造与预测引导的特征重加权两个层面强化建筑轮廓边

界表达；同时构建了覆盖长沙市约 115km²、涵盖城市与农村多样化建筑分布的高

分辨率数据集，有效验证了方法在国内真实场景下的泛化能力。 
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（2）提出了基于伪多模态结构信息的建筑轮廓提取网络 SPR-Net，实现了复

杂背景与多尺度条件下建筑轮廓提取精度的显著提升。在 WHU 航空影像数据集

上以 91.90%的 IoU 超越 MAP-Net 等当前主流 SOTA 方法，在长沙轮廓数据集上

相较基线 Segformer-b2 提升 4.19 个百分点，在复杂背景与多尺度条件下均实现了

稳定的轮廓提取效果。 

（3）设计了融合 Dice 损失、边界损失与 Lovasz 损失的复合损失函数，解决

了常规网络缺乏对建筑边缘高频信息显式建模的问题。该损失函数通过区域重叠

度、边界几何约束与 IoU 优化的联合约束，有效提升了分割边界的锐度与整体精

度。 
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第4章 基于 Segformer-H 网络的建筑高度估计 

4.1 引言 

在遥感影像建筑物高度估计任务中，多尺度特征融合阶段的空间信息丢失与

边界模糊，以及模型在不同城市形态下的泛化困难，是当前亟待解决的两大核心

痛点。一方面，现有的基于 Transformer 架构的 Segformer 网络虽然在全局语义建

模方面展现出巨大优势，但其解码器在特征融合时采用的双线性插值上采样策略

存在明显局限。作为一种内容无关的固定核插值方法，其权重仅取决于像素间的

空间距离，无法根据特征内容自适应地调整采样策略，导致建筑物边界处的高度

预测呈现渐变模糊，且在密集建筑群中极易引起相邻高度信息的相互干扰。此外，

低分辨率特征进行大倍率上采样时会产生更为显著的空间失真。另一方面，目前

建筑物高度估计领域的主流公开数据集大多基于国外城市特征构建，缺乏面向国

内实际应用场景的大规模数据集。由于国内城市建筑高度跨度极大、分布极为密

集，依赖现有公开数据集训练的模型在面对国内复杂城市场景时，往往面临严重

的泛化困难。为解决上述问题，本章引入 DySample 动态上采样模块改进 Segformer

解码器，并构建长沙建筑高度数据集以增强模型泛化能力。本章将详细阐述网络

架构的设计细节，并通过系统的实验验证该方法与自建数据集的有效性。 

4.2 方法介绍 

4.2.1 Segformer-H 架构总览 

本文改进了 Segformer 网络，使其成为一种面向遥感影像建筑物高度估计的

网络模型 Segformer-H，旨在有效解决多尺度特征融合过程中传统上采样方法导

致的空间信息丢失、建筑物边界高度模糊以及高度突变区域预测失真等问题。其

整体架构如图 4.1 所示。 

4.2.2 编码器部分 

编码器沿用 Segformer 的标准层次化 Transformer 结构，由四个阶段（阶段 1-

4）组成，分别输出 1/4、1/8、1/16 和 1/32 空间分辨率的多尺度特征图。每个阶段

依次包含重叠补丁合并层、高效自注意力模块和 Mix-FFN 前馈网络，逐级提取从

局部纹理到全局语义的多层次特征表示。其具体结构与工作原理已在第三章 3.2.2

节中详细阐述，此处不再赘述。 
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图 4.1 Segformer-H 架构总览 

4.2.3 解码器部分 

解码器是 Segformer-H 的核心改进所在，负责将编码器输出的四个尺度特征

进行融合并生成逐像素的建筑物高度预测值。相较于原始 Segformer 解码器，本

文的主要改进在于将双线性插值上采样替换为基于 DySample[113]的级联动态上采

样，见图 4.2。 

1. 基于 DySample 的级联动态上采样： 

来自编码器四个阶段的特征图Fi，首先通过1×1卷积层映射至统一的通道维度

C，随后经过 DySample 动态上采样至统一的 1/4 尺度进行融合。对于输入特征图

Fi
'，DySample 首先通过轻量级1×1卷积生成采样位置偏移量： 

 ( )'1 1 0Conv iF P =  +   (4.1) 

其中P0为预定义的均匀网格初始采样位置，α为缩放因子，用于约束偏移量的

幅度在初始网格间距的合理范围内，防止训练初期因偏移量过大导致梯度不稳定。

通过该机制，偏移量生成器能够学习到与特征语义相关的采样策略：在建筑物边

界处，偏移量倾向于将采样点向同一高度区域内部偏移，避免跨越边界的混合采

样；在纹理平滑区域，偏移量接近于零，保持均匀采样的稳定性。 

在获取初始偏移量后，DySample 的核心上采样机制并非在特征层面进行插

值，而是对采样坐标进行上采样。具体而言，低分辨率的偏移坐标网格会先通过
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像素重排（Pixel Shuffle）操作被放大至目标高分辨率尺度。随后，基于这种高分

辨率的偏移采样坐标，DySample 利用可微分的双线性网格采样算子（Grid Sample），

直接从低分辨率的输入特征图中“拉取”对应位置的特征。由于采样操作按分组

独立进行，不同通道组能够学习到差异化的采样偏好。通过使用高分辨率坐标网

格进行采样，该模块一步到位地输出了高分辨率的特征图，避免了传统上采样中

大量的冗余计算： 

 ( )( )'
0

ˆ PixelShuffle GridSample ,i iF F P= +   (4.2) 

偏移量生成器的参数通过下游任务的损失函数联合优化，使上采样策略自适

应地服务于建筑物高度估计目标。 

 

图 4.2 DySample 模块 

对于不同尺度特征到 1/4 分辨率的上采样，本文采用级联策略而非直接大倍

率插值： 

阶段 1 特征（1/4 尺度）：无需上采样，直接保持原始分辨率； 

阶段 2 特征（1/8 尺度）：经 1 个 DySample 模块上采样至 1/4 尺度； 

阶段 3 特征（1/16 尺度）：经 2 个级联 DySample 模块，实现4×上采样； 

阶段 4 特征（1/32 尺度）：经 3 个级联 DySample，模块实现8×上采样； 

级联设计的优势在于：每个模块仅需学习 2 倍上采样偏移量，学习难度显著

低于直接学习大倍率偏移量，训练更加稳定；同时后级模块可在前级输出基础上

逐步精调采样位置，实现由粗到细的渐进式分辨率恢复。 

2. 高度预测头 

经 DySample 上采样后的四个尺度特征统一至 1/4 分辨率，沿通道维度拼接

并通过1×1融合卷积生成全局融合特征Ffuse。融合特征最终通过高度预测头生成逐

像素的建筑物高度估计值。该预测头由3×3卷积层（通道数降为C/2，附带批归一

化与 ReLU 激活）和1×1卷积层（输出单通道）组成： 

 ( ) ( )( )( )min max min 1 1 3 3 fuseConv ConvD d d d F  = + −    (4.3) 

其中σ(⋅)为 Sigmoid函数，dmin和dmax分别为预设的最小和最大建筑物高度值。

Sigmoid 将输出归一化至[0，1]区间，再线性映射至[dmin，dmax]的合理高度范围，

确保预测值的物理可解释性。3×3卷积在最终预测前提供局部空间上下文聚合，有

助于平滑孤立噪声并增强高度预测的空间连贯性。 
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4.2.4 损失函数 

在模型训练阶段，本文选用尺度不变对数损失函数（Scale-Invariant Logarith-

mic Loss，SI-Log）[114]作为高度估计网络的优化目标。SI-Log 损失函数在对数空

间中度量预测高度与真实高度之间的差异，并通过引入尺度不变项，有效削弱不

同建筑高度尺度差异对模型训练过程的影响，从而提升模型在整体高度结构建模

方面的稳定性与鲁棒性。与传统基于绝对误差或平方误差的损失函数相比，SI-Log

损失更加关注预测结果与真实值之间的相对关系，能够在保证局部高度精度的同

时维持全局高度分布的一致性，尤其适用于稀疏高度监督条件下的建筑高度估计

任务。其数学表达式如式子 4.1 所示： 

 ( ) ( )
2

2

SI-Log

1 1

1 1 1ˆ ˆlog log log log
2

N N

i i i i

i i

h h h h
N N= =

 
= − − − 

 
    (4.4) 

式中，N表示参与损失计算的有效像素或样本点数量；ĥi为第i个像素或建筑

实例的预测高度值；hi为对应的真实高度值。为避免数值不稳定及无效像素对训

练过程的干扰，损失计算过程中仅对真实高度大于给定阈值的有效样本进行统计，

并在对数运算中引入极小正数以防止对零取对数的情况。 

4.2.5 评价指标 

本文研究的目标为基于遥感影像的建筑高度估计问题，其本质属于连续数值

回归任务。为综合评估本文建筑高度估计模型的整体性能，选取了 6 种在高度回

归与单目深度估计任务中广泛采用的评价指标，包括平均绝对相对误差（Abs Rel）、

均方根误差（RMSE）、对数均方根误差（RMSElog）以及三种阈值精度指标δ1、

δ2和δ3。上述指标从不同角度对模型的高度预测能力进行定量分析。 

Abs Rel 用于衡量预测高度与真实高度之间相对误差的平均水平，能够反映

模型在不同高度尺度下的相对偏差情况，见式（4.5），该指标越小越好，较小的

Abs Rel 值表明预测结果与真实高度之间的相对差异较小。 

 
1

ˆ
1

Abs Rel
N

i i

i i

h h

N h=

−
=    (4.5) 

式中，N表示参与评价的有效像素或样本点数量；ĥi为第i个像素或建筑实例

的预测高度值；hi为对应的真实高度值。 

RMSE 是预测高度与真实高度之间绝对误差的标准度量形式，见式（4.6），

通过对误差平方求均值再开方，能够有效反映模型在高度估计任务中的整体预测

精度，对较大误差较为敏感，该指标越小越好，RMSE 值越小说明模型预测的高

度值越接近真实高度。 
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 ( )
2

1

1 ˆRMSE i

N

i

ih h
N =

= −   (4.6) 

RMSElog 通过在对数空间计算均方根误差，见式（4.7），能够降低异常值的

影响，更关注预测值与真实值之间的相对关系而非绝对差异。该指标越小越好，

较小的 RMSElog 值表明模型在对数尺度下具有更好的预测一致性，尤其适用于建

筑高度跨度较大的场景。 

 ( )g

1

o

2

l

1 ˆRMSE log logi

i

i

N

h h
N =

= −   (4.7) 

δ1、δ2和δ3是一组基于相对误差阈值的精度指标，见式（4.8），用于统计预测

高度与真实高度之比在给定阈值范围内的样本比例，当预测高度与真实高度之间

的相对误差满足设定阈值条件时视为预测正确，这三个指标越大越好，较高的δ值

表示模型能够在更严格的误差范围内保持较高的预测准确率，从而体现模型的鲁

棒性与可靠性。 

  
ˆ

: max , 1.25 1,2,3
ˆ

ji i
j

i

h h

h h


 
   

 
  (4.8) 

式中，j表示不同的阈值级别，其中j=1，2，3分别对应δ1、δ2和δ3。 

4.3 实验与分析 

4.3.1 数据集 

为全面评估本文所提出方法在遥感影像建筑物高度估计任务中的有效性与泛

化能力，实验选取了两个广泛使用的公开数据集 ISPRS Potsdam 数据集[115]与 IS-

PRS Vaihingen[116]数据集，以及一个面向国内实际应用场景构建的长沙自建数据

集。上述数据集在地理区域、影像来源、空间分辨率及建筑分布特征等方面均具

有显著差异，涵盖了欧洲中小城市的典型建筑场景与中国城市的现代化建筑风格，

包含不同高度范围、建筑密度、结构类型及城市肌理模式。这种多样性与差异性

能够为模型性能验证提供具有代表性的实验基准，通过在不同地域、不同建筑特

征的数据集上进行交叉验证，可以有效检验模型对不同场景的适应能力，更全面

地体现模型的泛化性能与鲁棒性，确保所提方法在实际应用中具有广泛的适用性。 

1. ISPRS Potsdam 数据集： 

ISPRS Potsdam 数据集是由国际摄影测量与遥感学会（ISPRS）发布的城市场

景语义理解基准数据集之一，广泛应用于建筑物高度估计，见图 4.3。该数据集覆

盖德国波茨坦市的城市区域，包含 38 幅大小为 6000×6000 像素的高分辨率航空

正射影像，空间分辨率为 0.05m，建筑高度范围为 0-25.5m。影像提供数字表面模
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型（DSM）及归一化数字表面模型（nDSM）数据。其中，nDSM 反映了地物相对

于地面的归一化高度信息，可直接作为建筑物高度估计任务的真值标签。该数据

集所覆盖区域建筑密度较高，包含住宅楼、商业建筑及历史建筑等多种类型，建

筑高度分布范围广泛，为模型在密集城市场景下的性能评估提供了可靠基准。为

适配深度学习模型的输入要求，原始影像及对应的 nDSM 标签均采用滑动窗口方

式裁剪为 512×512 像素的图像块。最终获得 3830 张训练样本、1095 张验证样本

以及 547 张测试样本。 

 

图 4.3 ISPRS Potsdam 数据集示意图 

2. ISPRS Vaihingen 数据集 

ISPRS Vaihingen 数据集同样由国际摄影测量与遥感学会发布，覆盖德国斐海

因根市的城市与郊区区域，是另一个在建筑物高度估计领域被广泛采用的高分辨

率航空遥感基准数据集，见图 4.4。该数据集包含 33 幅大小不等的航空正射影像

（平均尺寸约为 2500×2000 像素），空间分辨率为 0.09m，建筑高度范围为 0-20m。

影像包含近红外（NIR）、红（R）和绿（G）三个波段，同样提供 DSM 与 nDSM

数据作为高度参考信息。与 Potsdam 数据集相比，Vaihingen 数据集的空间分辨率

略低，波段配置有所不同，且场景中建筑密度相对较低、以低矮住宅为主，建筑

类型与高度分布的差异为评估模型在不同数据条件下的鲁棒性与泛化能力提供了

有价值的补充。按照常用的实验划分方案，同样采用滑动窗口方式将影像裁剪为

512×512 像素的图像块，最终获得 348 张训练样本、100 张验证样本以及 48 张测

试样本。 
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图 4.4 ISPRS Vaihingen 数据集示意图 

3. 长沙高度数据集 

长沙遥感数据集采用 Google Earth 提供的高分辨率卫星影像作为数据源，影

像为 RGB 三波段。标签生成方面，为获取高精度的建筑高度真值，本文引入了无

人机倾斜摄影生成的实景三维模型作为参考基准。具体做法为：首先将建筑轮廓

矢量数据与实景三维模型进行空间配准，提取各建筑轮廓范围内对应的三维点云

高度信息；随后，为消除噪点及屋顶结构复杂性带来的干扰，采用区域中位数策

略，即取轮廓范围内所有高度值的中位数赋值给该建筑实例。基于上述流程，本

阶段累计完成 3930 栋房屋的逐栋精细化高度标注工作。 

数据集的空间分布如图 4.5 所示。其中，图 4.5 a）展示了数据采集区域的空

间范围；图 4.5 b）和图 4.5 c）分别展示了光学影像及其对应的高度标签（单位 m）

可视化结果，建筑高度范围为 0-250m。为适配模型的输入要求，原始大幅影像采

用滑动窗口方式裁剪为 512×512 像素的图像块。值得说明的是，由于本数据集仅

包含建筑轮廓区域内的高度信息，属于稀疏高度监督形式，而非全场景逐像素深

度标注，因此在数据清洗阶段剔除了不包含任何建筑目标的纯背景图像块，以避

免大量无效样本对模型训练造成干扰。经筛选后，最终获得有效样本共 964 张。

数据集按照 8:2 的比例随机划分为训练集与验证集，其中训练集包含 771 张样本，

验证集包含 193 张样本。 
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a）数据集覆盖范围示意图 
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b) 光学影像 

  

  

c）建筑高度标签图 

图 4.5 长沙建筑高度数据集 

4.3.2 实验参数设置 

实验仅为对比实验，所有实验均在相同的软硬件环境下完成。具体实验条件
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和参数设置如下： 

所有模型均基于深度学习框架 PyTorch，在配有 NVIDIA GeForce RTX 4090

显卡的 Ubuntu20.04 操作系统上进行训练。模型的具体实现基于 1.22 版本的

mmsegmentation 代码库。在数据增广方面，本文针对建筑高度估计任务的特殊性，

设计了多层次的数据增广策略。几何增广层面，在保持随机水平与垂直翻转操作

的基础上，采用随机尺度缩放与裁剪相结合的方式，其中随机缩放的基准尺度设

为 768×768，缩放比例范围为 0.8-1.5，随后统一裁剪为 512×512 的固定输入尺寸，

从而在保证输入分辨率一致性的同时增强模型对多尺度建筑目标的适应能力。此

外，引入了面向高度估计任务的 RandomDepthMix 策略，应用概率设置为 0.25，

用于在训练阶段随机混合不同样本的高度信息，以增强模型对高度分布变化的鲁

棒性。在光谱与亮度层面，引入基于 Albumentations 库的在线数据增广方法，包

括随机亮度与对比度调整、随机伽马变换以及色调-饱和度-明度（HSV）扰动，以

提升模型在不同成像条件下的泛化性能。 

采用初始学习率为 1×10-4 的 AdamW 优化器实现模型的收敛，参数β为[0.9，

0.999]，权重衰减为 0.01，训练过程中 batch size 大小为 16，对于 Potsdam 数据集

迭代训练次数为 80000 次，对于 Vaihingen 数据集和长沙高度数据集迭代训练次

数为 10000 次。学习率调度策略采用线性预热与多项式衰减相结合的方式：在训

练初始阶段，学习率通过线性策略从极小值逐步提升至设定的初始学习率，以缓

解训练初期的不稳定问题；随后在预热结束后，采用多项式衰减策略逐步降低学

习率直至训练结束，从而保证模型在后期阶段的稳定收敛。 

在高度数据处理方面，针对建筑高度数值分布跨度较大的问题，训练与评估

阶段均引入了显式的高度取值范围约束。具体而言，通过设置最小与最大有效高

度阈值对参与计算的高度样本进行筛选，其中最小高度阈值设为 0.01m，Potsdam

数据集最大高度阈值设为 26m，Vaihingen 数据集最大高度阈值设为 20m，长沙数

据集最大高度阈值设为 250.0m。该策略能够有效抑制异常高度值对模型训练与评

价结果的干扰，同时为高度归一化处理提供明确的数值边界，有助于提升模型在

不同高度区间内的预测稳定性。 

4.3.3 ISPRS Potsdam 数据集实验结果分析 

本节在 ISPRS Vaihingen 数据集上开展了系统的对比实验。该数据集包含丰

富的城市场景信息，建筑物类型多样、分布密集，能够较为全面地检验模型在不

同复杂度场景下的高度估计性能。各网络的训练结果见表 4.1。 

由表 4.1 实验结果可以看出，不同模型在建筑物高度估计精度方面呈现出显

著差异。Segmenter-s 在所有评价指标上均表现最差，表明该模型在缺乏有效局部

特征提取机制的情况下，难以充分学习遥感影像中建筑物高度的细粒度回归信息，
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预测结果与真实值之间存在较大偏差。FCN-r50 作为经典的全卷积网络，凭借

ResNet-50 骨干网络较强的局部特征提取能力，略高于其他对比模型。然而，其

Abs Rel 为 0.434，δ1仅为 0.557，表明在高精度要求的逐像素预测中，纯卷积架构

对建筑物细节高度信息的捕捉能力仍存在局限。Segnext-b 通过引入多尺度卷积注

意力机制，在δ1指标上达到了 0.571，优于 FCN-r50，但其 RMSE 和 RMSElog 反而

有所上升，说明该模型虽然在精细高度感知方面有所改善，但整体回归精度的稳

定性不足。Segman-t 的各项指标与 Segnext-b 较为接近，整体性能处于中游水平，

未能体现出明显的优势。 

表 4.1 不同网络与 SPR-NET 在 ISPRS Potsdam 数据集上的对比 

 Abs Rel RMSE RMSElog 𝛿1 𝛿2 𝛿3 

Segmenter-s 0.488 3.375 0.623 0.475 0.682 0.780 

FCN-r50 0.434 2.641 0.468 0.557 0.763 0.861 

Segnext-b 0.457 2.776 0.500 0.571 0.748 0.837 

Segman-t 0.472 2.779 0.518 0.532 0.734 0.831 

Segformer-H-b0 0.400 2.586 0.462 0.591 0.774 0.862 

本文提出的 Segformer-H-b0 在 Potsdam 数据集上取得了综合最优的性能表现。

在误差类指标方面，Segformer-H-b0 的 Abs Rel 为 0.400，较次优的 FCN-r50 降低

了 7.8%；RMSE 为 2.586，较 FCN-r50 进一步降低了 2.1%；RMSElog 为 0.462，达

到了所有模型中的最低值。在阈值精度指标方面，δ1为 0.591，较 Segnext-b 提升

了 3.5%，较 Segmenter-s 大幅提升了 24.4%；δ2为 0.774，同样位列所有模型之首。 

量化的性能指标仅能提供宏观的评估，为了更直观地理解各模型在实际预测

中的行为差异和具体优劣，本文进一步对测试集中的典型样本进行了可视化分析。

如图 4.6 所示，展示了五个具有代表性的城市场景的建筑物高度预测热力图。在

这些热力图中，模型的预测结果以具体的浮点数表示，并被映射为连续的颜色梯

度：颜色越明亮、越偏向黄色，表示预测的建筑高度越大；颜色越暗沉、越偏向

黑色，则表示预测的建筑高度越低。此外，每个预测图的右上角标注了该场景对

应的 RMSE 值，从而为深入剖析各模型的建筑高度提取能力提供了直观的视觉证

据。 

由图 4.6 可视化结果可知，Segmenter-s 的预测结果整体误差远高于其他模型，

这与其在量化指标上的末位表现完全吻合。FCN-r50 的预测热力图相较于

Segmenter-s 有了明显改善，但在建筑物边界处仍存在较为明显的模糊现象，且部

分区域出现高度欠估。Segnext-b 和 Segman-t 的预测结果在视觉上较 FCN-r50 更

为清晰，建筑物边界的刻画能力有所增强，但在第三个场景中，Segnext-b 的 RMSE

为 3.57，Segman-t 的预测也出现了局部高度值跳变的现象，说明这些模型在应对
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特定复杂场景时的鲁棒性仍有不足。 

 

图 4.6 不同网络在 Potsdam 数据集上的建筑高度预测结果  

本文提出的 Segformer-H-b0 在前四个场景中均取得了最低的 RMSE 值，分别

为 1.57、1.82、1.94 和 1.03，预测热力图与标签之间的吻合度最高。从视觉效果

来看，Segformer-H-b0 不仅能够准确还原建筑物的整体高度分布，还在建筑物边

缘轮廓的锐利度、相邻不同高度建筑之间的过渡区域以及复杂屋顶结构的高度细

节等方面均展现出明显优势。特别是在第四个场景中，该场景包含了建筑物与道

路交界的复杂区域，Segformer-H-b0 以 1.03 的 RMSE 值大幅领先于其他模型，充

分体现了其在精细化高度估计方面的卓越能力。 

然而，在第五个场景中，Segformer-H-b0 的 RMSE 为 2.02，略高于 Segnext-
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b（1.80）和 Segman-t（1.81），未能取得最优表现。通过对该场景的原始影像进

行深入分析可以发现，第五个场景中建筑物屋顶约有一半区域处于阴影遮蔽状态，

光照条件与非阴影区域存在显著差异。阴影区域的像素值整体偏暗，纹理信息和

色彩对比度大幅降低，这对依赖光谱与纹理特征进行高度推理的网络模型构成了

较大挑战。 

Segformer-H-b0 在网络设计中融合了多层次的特征交互与增强模块，其通过

丰富的上下文语义信息和多尺度特征融合来实现精细化的高度估计。然而，当建

筑物屋顶存在大面积阴影时，阴影区域与非阴影区域之间的特征分布产生了显著

不一致，多层次特征融合策略在尝试统一建模这两个特征差异显著的区域时，可

能引入了一定程度的特征干扰，导致阴影区域与非阴影区域的高度预测一致性受

到影响，从而使整体误差略有增加。 

相比之下，Segnext-b 所采用的多尺度卷积注意力机制具有较强的局部特征聚

合能力，从而在该特定场景下保持了较好的高度估计稳定性；Segman-t 同样在应

对这类阴影干扰时表现出一定的鲁棒性，使其在该场景下取得了与 Segnext-b 相

当的精度。但需要强调的是，即便在这一受阴影严重影响的非最优场景中，

Segformer-H-b0 的 RMSE 仍显著优于 Segmenter-s 和 FCN-r50，且与最优值之间的

差距仅为 0.22，在实际应用中属于可接受的波动范围。综合五个场景的整体表现

来看，Segformer-H-b0 的平均 RMSE 为 1.68，远低于 Segnext-b 的 2.38、Segman-

t 的 2.50、FCN-r50 的 2.47 和 Segmenter-s 的 3.08，进一步印证了其在建筑物高度

估计任务中的综合优越性。 

综上所述，无论是从量化评价指标还是可视化预测结果来看，Segformer-H 在

Potsdam 数据集上均展现出最优的综合性能。 

4.3.4 ISPRS Vaihingen 数据集实验结果分析 

为了进一步验证所提出的 Segformer-H 网络在建筑物高度估计任务中的有效

性与泛化能力，本节在 ISPRS Vaihingen 数据集上开展了系统的对比实验。各网络

的训练结果见表 4.2。 

表 4.2 不同网络与 SPR-NET 在 ISPRS Vaihingen 数据集上的对比 

 Abs Rel RMSE RMSElog 𝛿1 𝛿2 𝛿3 

Segmenter-s 0.813 3.336 0.579 0.336 0.601 0.761 

FCN-r50 0.620 2.812 0.500 0.425 0.706 0.852 

Segnext-b 0.569 2.537 0.459 0.444 0.746 0.891 

Segman-t 0.564 2.556 0.465 0.462 0.736 0.892 

Segformer-H-b0 0.508 2.354 0.435 0.478 0.785 0.915 

由表 4.2 实验结果可以看出，不同模型在建筑物高度估计精度方面呈现出显
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著差异。Segmenter-s 在所有评价指标上均表现最差，符合上述 Potsdam 数据集结

果，预测结果与真实值之间存在较大偏差。FCN-r50 相较于 Segmenter-s 有了显著

提升，Abs Rel 降低至 0.620，RMSE 降至 2.812，δ1提升至 0.425，这得益于其基

于 ResNet-50 骨干网络较强的局部特征提取能力。然而，FCN 解码器结构相对简

单，缺乏对多尺度上下文信息的有效聚合机制，使其在精细化高度估计方面仍有

不足。 

Segnext-b 和 Segman-t，在精度方面取得了较为接近的表现。Segnext-b 的 Abs 

Rel 为 0.569，RMSE 为 2.537，而 Segman-t 的 Abs Rel 略低至 0.564，RMSE 为

2.556。二者在δ3阈值精度上几乎持平，表明它们在整体高度趋势的捕捉上具备较

好的能力。值得注意的是，Segnext-b 在 RMSE 指标上略优于 Segman-t，而 Segman-

t 则在δ1指标上占优，说明二者在不同误差尺度上各有侧重：Segnext-b 整体误差

控制更佳，而 Segman-t 在高精度匹配比例上表现更好。 

本文提出的 Segformer-H-b0 在所有评价指标上均取得了最优结果。与排名第

二的模型相比，Segformer-H-b0 将 Abs Rel 从 0.564 进一步降低至 0.508，降幅达

9.9%；RMSE 从 2.537 降至 2.354，降低了 7.2%；RMSElog 从 0.459 降至 0.435，

降低了 5.2%。在阈值精度方面，δ1从 0.462 提升至 0.478，δ2从 0.746 提升至 0.785，

δ3从 0.891 提升至 0.915，三项指标分别提升了 3.5%、5.2%和 2.7%。这些全面性

的提升充分表明，Segformer-H-b0 通过引入的改进模块，有效增强了网络对建筑

物高度信息的多尺度感知与精细化回归能力，在保持轻量化架构优势的同时，实

现了优越的高度估计精度。 

进一步对测试集中的典型样本进行了可视化分析。如图 4.7 所示，展示了五

个具有代表性的城市场景的建筑物高度预测热力图。需要说明的是，真实标签中

除建筑物以外的背景区域（地面、植被等）均设置为无效值，在图中以白色显示，

以便更清晰地对比各模型对建筑物与非建筑物区域的区分效果。 

由图 4.7 可视化结果可知，Segmenter-s 的预测结果整体呈现为近乎均一的低

值色调，几乎无法辨识出建筑物的轮廓与高度分布，五个场景的 RMSE 值均在 5.0

以上，这与其在量化指标上的末位表现一致，进一步证实了该模型在建筑物高度

估计任务中的严重不足。FCN-r50 的预测热力图虽然开始呈现出建筑物的大致形

态，但高度估计结果较为粗糙，尤其在第一个场景中 RMSE 高达 4.66，表明其对

复杂排列的建筑物群高度估计能力较弱。Segnext-b 和 Segman-t 的预测结果有了

质的飞跃，建筑物的几何轮廓更加清晰，高度分布与真实标签的一致性显著提升。

Segnext-b 在五个场景中的整体表现较为稳定。Segman-t 在第一个场景中 RMSE 为

5.23，明显高于其在其他场景中的表现，观察其预测热力图可以发现，该模型在

建筑物与周围地面的区分上出现了明显错误，将部分地面区域错误地赋予了较高

的高度值，导致整体误差显著增大，表明该模型在建筑物边界判别与前景-背景分
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离方面的鲁棒性有所不足。 

 

图 4.7 不同网络在 Vaihingen 数据集上的建筑高度预测结果  

需要特别指出的是，ISPRS Vaihingen 数据集并非传统的红-绿-蓝（RGB）成

像，而是采用近红外-红-绿（NIR-R-G）波段组合。这一特殊设定使得植被在图像

中呈现高亮的红色，其光谱响应与部分建筑物屋顶较为接近，同时削弱了建筑物

与裸露地面之间的光谱差异，极大增加了模型对建筑物与背景，尤其是与地面进

行精准区分的难度。正因如此，上述对比模型均在不同程度上出现了将地面、道

路或植被误判为建筑物的现象，热力图中可见明显的“伪高度”区域。 

相比之下，本文提出的 Segformer-H-b0 在五个场景中均展现出最优的高度估

计性能，不仅绝对数值最低，而且各场景间的波动最小，体现出卓越的稳定性与
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鲁棒性。从预测热力图来看，Segformer-H-b0 的结果在建筑物边缘的刻画上更加

锐利清晰，建筑物内部的高度分布更加均匀平滑，与真实标签的色彩梯度高度吻

合。即使在 NIR-R-G 波段带来的强干扰条件下，Segformer-H-b0 仍能精准地将建

筑物与地面完全分离，地面区域的预测值接近于零，几乎没有出现其他模型中普

遍存在的虚假高度响应，建筑物区域的高度响应则集中、准确，前景与背景的对

比度极为清晰。特别值得关注的是，在第一个场景中，Segformer-H-b0 的 RMSE

仅为 1.30，远低于其他模型。该场景中建筑物与地面交错分布，且由于 NIR 波段

影响，地面与建筑屋顶的光谱差异较小，FCN-r50、Segnext-b 和 Segman-t 均在地

面区域产生了不同程度的高度误判，而 Segformer-H-b0 能够有效抑制背景干扰，

地面部分几乎不产生任何伪高度，建筑物部分的高度估计也与真实标签高度一致，

充分说明了本文所提改进方法在增强网络对建筑物与非建筑物区域判别能力方面

的显著优势。此外，在第四和第五个场景中，Segformer-H-b0 对不同尺度、不同

朝向的建筑物均能给出准确的高度估计，同时保持地面区域的低值响应，进一步

验证了其多尺度特征融合机制在提升空间辨别力与高度回归精度方面的有效性。 

综上所述，无论是从量化指标还是可视化分析来看，本文提出的 Segformer-

H 在 Vaihingen 数据集上均展现出了优于对比方法的建筑物高度估计能力，尤其

在建筑物与地面的精准区分、预测精度、边界清晰度和场景适应性方面表现突出，

验证了所提出网络改进策略的有效性。 

4.3.5 长沙建筑高度数据集实验结果分析 

为了进一步验证所提出的 Segformer-H 网络在建筑物高度估计任务中的有效

性与泛化能力，本节在自制的长沙建筑高度数据集上开展了系统的对比实验。该

数据集包含更加丰富的城市场景信息，建筑物类型多样、分布密集，且存在大量

高层建筑与密集低矮建筑交错分布的复杂区域，能够较为全面地检验模型在不同

复杂度场景下的高度估计性能。各网络的实验结果见表 4.3。 

表 4.3 不同网络与 Segformer-H 在长沙建筑高度提取数据集上的对比 

 Abs Rel RMSE RMSElog 𝛿1 𝛿2 𝛿3 

Segmenter-s 0.498 18.160 0.514 0.329 0.586 0.740 

FCN-r50 0.393 12.962 0.386 0.470 0.725 0.881 

Segnext-b 0.448 13.450 0.404 0.469 0.724 0.872 

Segman-t 0.421 12.774 0.397 0.470 0.700 0.880 

Segformer-H-b0 0.332 11.004 0.343 0.555 0.780 0.912 

从整体结果来看，本文所提出的 Segformer-H-b0 在长沙数据集上的所有评价

指标中均取得了最优表现，充分验证了该网络架构在复杂城市场景下的高度估计

能力。具体而言，Segformer-H-b0 的 Abs Rel 为 0.332，RMSE 为 11.004m，RMSElog
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为 0.343，相较于次优模型 FCN-r50，分别降低了 15.5%、15.1%和 11.1%。在阈值

准确率指标上，Segformer-H-b0 的δ1、δ2、δ3分别达到了 0.555、0.780 和 0.912，

相较于 FCN-r50 分别提升了 18.1%、7.6%和 3.5%。上述结果表明，Segformer-H-

b0 不仅在整体误差控制方面具有显著优势，能够更准确地逼近建筑物的真实高度

值。 

在对比网络中，与前面的数据集结果一致，Segmenter-s 的表现最为不理想，

各项指标均大幅落后于其他模型。Segnext-b 作为融合了注意力机制的改进型网络，

虽然在δ1和δ3等阈值指标上优于 Segmenter-s，但其 Abs Rel 和 RMSE 仍然偏高，

说明该网络在全局上下文建模与局部精细特征提取之间的平衡仍有不足。 

值得关注的是，FCN-r50 和 Segman-t 在长沙数据集上展现了较为稳健的性能。

FCN-r50 凭借 ResNet-50 骨干网络强大的特征提取能力，在 RMSElog、δ2和δ3等指

标上表现出色，表明经典 CNN 架构在处理建筑高度估计任务时仍具有良好的基

线性能。Segman-t 则以 12.774m 的 RMSE 略优于 FCN-r50，体现了其在中等尺度

建筑高度估计上的竞争力。然而，这两个模型在δ1指标上均为 0.470，与 Segformer-

H-b0 的 0.555 存在明显差距，反映出它们在精确匹配建筑真实高度方面仍存在较

大的提升空间。 

综合分析可以发现，长沙数据集相较于其他数据集具有更大的场景复杂度和

建筑高度分布差异性，这对模型的多尺度特征融合能力和上下文理解能力提出了

更高要求。Segformer-H-b0 通过引入的改进模块，有效增强了网络对不同尺度建

筑物特征的感知与融合能力，使其在高层建筑密集区域和低矮建筑混合区域均能

保持较高的估计精度。特别是在δ1指标上，Segformer-H-b0 以 0.555 的得分大幅领

先所有对比网络，这说明该模型在严格的阈值约束下依然能够对超过半数的建筑

物实现高精度的高度估计，充分体现了所提方法在实际应用场景中的可靠性与鲁

棒性。 

尽管本模型的 RMSE（11.004m）在数值上显得较大，但这主要归因于数据集

内巨大的高度异质性。文献[70]指出由于中国城市建筑高度分布差异显著，即便是

当前最先进的模型（SOTA）在中国地区的预测 RMSE 也达到了 10.318m。本数据

集具有相似的分布特征，建筑高度跨度极大，从约 9m 的低层建筑到 250m 左右

的超高层建筑，这种巨大的量级差异导致了均方根误差的自然升高。 

总体而言，长沙数据集上的实验结果与前述数据集的结论保持一致，进一步

证实了 Segformer-H 网络在建筑物高度估计任务上的有效性和良好的泛化能力。

即使在建筑类型更加多样、空间分布更加复杂的城市场景中，Segformer-H-b0 依

然能够以较低的模型复杂度实现最优的估计精度，为遥感影像建筑物高度提取提

供了一种高效且实用的解决方案。 

为了进一步验证 Segformer-H 网络的跨区域泛化能力与实际应用效果，本文
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选取了与训练集地理位置相距较远的区域作为独立测试集，如图 4.5 a）所示。在

该测试区域中，进一步筛选出四个具有代表性的特征区域（A、B、C、D），如图

4.8 所示，分别涵盖低层建筑群、高层建筑群以及高低层混合建筑群三种典型城市

场景，用以更加清晰地区分不同类型建筑群的高度估计误差特征。该测试区域内

建筑高度分布跨度较大，最高建筑高度达到 86.2m，涵盖了从低层住宅到中高层

建筑的多种类型，能够较为全面地检验模型在未见区域上的预测能力。 

各区域的具体量化评价指标见表 4.4。 

 

图 4.8 测试集房屋以及其对应标签  

表 4.4 测试区域综合指标结果 

类别 Abs Rel RMSE RMSElog 𝛿1 𝛿2 𝛿3 

A 0.159 4.054 0.213 0.837 0.944 0.981 

B 0.223 4.674 0.247 0.642 0.897 0.999 

C 0.345 15.488 0.317 0.149 1.000 1.000 

D 0.275 11.525 0.295 0.452 0.902 0.986 

合计 0.255 8.935 0.268 0.520 0.935 0.991 

结合表 4.4 的统计数据，本文对不同场景下的模型性能进行了深入剖析： 

（1）低层建筑群表现优异：在低层建筑群（A 区域）中，模型取得了所有区

域中最优的精度表现。Abs Rel 仅为 0.159，RMSE 为 4.054m，δ1高达 0.837，表明

在常规高度范围内，模型具有极高的预测置信度，绝大多数建筑物的高度预测误

差被控制在极小范围内。低层建筑群（B 区域）同样表现良好，RMSE 为 4.674m，

δ1达到 0.642，δ3接近 1.0，说明模型对低层建筑的高度估计整体稳健可靠。A 区

域与 B 区域之间的性能差异主要源于建筑密度与布局复杂度的不同，B 区域建筑
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排列更为紧密，相互遮挡与阴影干扰更为显著，导致精度略有下降。 

（2）高层建筑的尺度效应：在高层建筑群（C 区域）中，RMSE 升高至 15.488m，

δ1降至 0.149。这一现象符合深度学习回归任务中的尺度规律，即绝对误差往往随

目标值的增大而同比增加。然而，值得注意的是，该区域的δ2和δ3均达到了 1.000，

这说明尽管高层建筑的精确预测难度较大，但模型并未产生严重的预测失效，所

有预测结果均稳定落在宽松阈值范围内，体现了模型对建筑高度量级判断的正确

性与稳定性。此外，计算该区域的归一化相对均方根误差RMSErel为 0.180，相较

于其绝对 RMSE 数值而言，相对误差仍处于可接受范围内，进一步佐证了误差主

要源于高度量级本身而非模型的系统性偏差。 

（3）混合建筑群的整体泛化性能：高低层混合建筑群（D 区域）作为最接近

真实城市形态的样本，其δ2达到 0.902，RMSE 为 11.525m，证明模型能够有效应

对建筑高度分布的复杂异质性。尽管该区域同时包含低矮建筑与中高层建筑，高

度跨度较大，但模型仍保持了较为均衡的预测表现，δ3高达 0.986，表明几乎所有

建筑物的预测高度均落在合理的误差区间内。 

（4）整体泛化测试结果：从合计指标来看，模型在跨区域泛化测试中整体取

得了 RMSE8.935m 的预测精度，δ2和δ3分别达到 0.935 和 0.991。计算整体归一化

相对均方根误差RMSErel为 0.102，表明在考虑测试区域高度范围后，模型的相对

预测误差约为 10.4%，具有较好的实用价值。再次印证了模型在对数空间内对不

同尺度建筑具有一致性处理能力，不会因建筑高度量级的变化而产生显著的性能

退化。 

 

图 4.9 典型建筑群像素级高度预测误差空间分布  
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进一步地，本文对测试集中的典型样本进行了可视化分析，输出四个建筑群

类别的预测绝对误差分布（即图中通过颜色梯度直观映射出单体建筑预测值与真

实值之间的绝对误差大小），结果见图 4.9。 

从图 4.9 可以直观地观察到，低层建筑群的误差分布较为均匀，绝大多数像

素的预测误差集中在较低的数值范围内。混合建筑群的误差分布呈现出与建筑高

度相关的梯度特征，低矮建筑的预测误差较小，而中高层建筑的误差相对较大，

这与前述定量分析的结论相吻合。 

上述结果是基于像素级的绝对预测精度进行分析的。然而，实际建筑屋顶表

面的高度并不均匀，如存在坡屋顶、设备层、女儿墙等局部高度变化。为了更好

地模拟实际应用场景，本文对预测结果进行了进一步后处理，即提取每个建筑轮

廓内所有预测像素的中位数作为该建筑单体的最终估计高度，并与标签高度进行

对比分析。结果见表 4.5，对应的误差可视化效果如图 4.10 所示。 

表 4.5 测试区域中位数高度值综合指标结果 

类别 Abs Rel RMSE RMSElog 𝛿1 𝛿2 𝛿3 

A 0.149 3.742 0.201 0.870 0.945 0.978 

B 0.233 4.786 0.251 0.613 0.899 1.000 

C 0.356 15.057 0.310 0.161 1.000 1.000 

D 0.278 11.781 0.294 0.418 0.911 0.988 

合计 0.254 8.842 0.264 0.516 0.939 0.991 

 

图 4.10 典型建筑群中位数高度预测误差空间分布 
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由表 4.5 和图 4.10 可知，对比表 4.4（像素级评估）与表 4.5（中位数评估）

的数据，整体 RMSE 由 8.935m 降低至 8.842m，降低了 1.0%；δ2由 0.935 提升至

0.939。这些变化表明，“轮廓内中位数”策略有效地过滤了单目视觉预测中不可

避免的像素级噪声与建筑屋顶局部高度波动。 

从各区域的分项指标来看，低层建筑群在采用中位数策略后，RMSE由4.054m

降低至 3.742m，δ1由 0.837 提升至 0.870，进一步提升了预测的精确度与可靠性。

高层建筑群的 RMSE 由 15.488m 降低至 15.057m，δ1由 0.149 提升至 0.161，虽然

改善幅度相对有限，但δ2和δ3均保持在 1.000 的完美水平，表明中位数策略在高层

建筑中同样发挥了积极的平滑作用。 

考虑到在构建三维城市模型、城市规划分析以及灾害风险评估等实际应用中，

通常只需要为每个建筑单体提供一个统一的代表性高度值，而非离散的像素高度

场，因此表 4.5 的结果不仅在数值上进一步验证了 Segformer-H 的估计精度，更从

工程应用角度证明了本模型结合中位数后处理策略后，能够直接产出满足实际测

绘与三维建模需求的高质量建筑高度数据，具有明确的落地应用价值。 

此外，为进一步量化分析模型预测白模与真实模型之间的几何偏差，基于第

三章获取的建筑轮廓预测结果，从轮廓长度与面积开展系统性对比，结果如表 4.6

所示。由表中数据可知，在四个测试区域内，长度差值整体控制在较低水平，反

映出所提模型在大规模建筑场景下能够较为完整地还原建筑边界的整体几何形态。

值得注意的是，C 区域因建筑规模相对较小，轮廓基数有限，致使相同绝对误差

在比例尺度上被显著放大，其长度差值百分比达到 8.51%；然而该区域对应的面

积差值百分比仅为 2.79%，表明尽管局部边界细节存在一定偏差，模型对该区域

建筑覆盖范围的整体预测精度仍保持在可接受区间内。综合而言，长度差值、面

积差值与 IoU 三类指标在评价结果上相互印证、彼此支撑，充分说明本文所构建

的深度学习模型不仅在像素级评价指标上展现出良好的预测性能，同时在建筑轮

廓的几何尺度还原方面亦具备较高的精度水平，能够有效满足后续白模生成及三

维建模应用对轮廓精度的需求。 

表 4.6 测试区域轮廓综合指标结果 

类别 
轮廓总长度

（m） 

预测总长度

（m） 

长度差值

（m） 

长度差值百

分比（%） 

面积差值百

分比（%） 

IoU

（%） 

A 7069 7243 174 2.46 8.02 0.79 

B 5363 5519 156 2.91 8.66 0.76 

C 1034 1122 88 8.51 2.79 0.87 

D 8749 9034 285 3.26 7.23 0.83 

合计 5554 5730 176 3.17 6.68 0.81 
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4.3.6 消融实验 

为了验证 Segformer-H 中 DySample 模块的有效性，基于 Vaihingen 数据集、

Potsdam 数据集和长沙建筑高度数据集设计了消融实验。采用 Abs Rel、RMSE、

RMSElog 以及三种阈值精度指标δ1、δ2和δ3作为评估指标。实验结果记录在表 4.7、

表 4.8 与表 4.9 中。 

表 4.7 在 Potsdam 数据集上的消融实验 

 Abs Rel RMSE RMSElog 𝛿1 𝛿2 𝛿3 

Segformer 0.512 2.711 0.483 0.499 0.677 0.803 

Segformer-H 0.400 2.586 0.462 0.591 0.774 0.862 

表 4.8 在 Vaihingen 数据集上的消融实验 

 Abs Rel RMSE RMSElog 𝛿1 𝛿2 𝛿3 

Segformer 0.563 2.465 0.459 0.456 0.764 0.893 

Segformer-H 0.508 2.354 0.435 0.478 0.785 0.915 

表 4.9 在长沙建筑高度数据集上的消融实验 

 Abs Rel RMSE RMSElog 𝛿1 𝛿2 𝛿3 

Segformer 0.375 12.528 0.386 0.507 0.752 0.865 

Segformer-H 0.332 11.004 0.343 0.555 0.780 0.912 

结果表明，在三个数据集上引入 DySample 动态上采样模块后，Segformer-H

相较于基线模型 Segformer 在所有评估指标上均取得了一致性的提升，充分验证

了该模块的有效性。DySample 动态上采样模块通过自适应地学习上采样核参数，

相较于 Segformer 原始解码器中的固定插值上采样方式，能够更精细地恢复特征

图的空间细节信息，从而在多尺度特征融合过程中有效减少高度信息的损失。验

证了将 DySample 模块集成到 Segformer 解码器中用于建筑高度估计任务的合理

性与有效性。 

4.4 本章小结 

本章针对遥感影像建筑物高度估计任务中存在的特征融合空间失真以及国内

复杂场景泛化困难等问题，改进了 Segformer 网络模型并构建了长沙建筑高度数

据集，系统地开展了实验验证与分析。本章的主要工作与结论如下： 

（1）改进了 Segformer 网络架构（Segformer-H），解决了固定插值核在建筑

物边界与高度突变区域引入模糊效应的问题。基于 DySample 的级联动态上采样

模块替换了 Segformer 解码器中的双线性插值，实现了根据输入特征局部语义内

容自适应计算采样位置，有效增强了模型对高度异质性区域的敏感度。 
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（2）构建了涵盖 9m 至 250m 大跨度高度范围的长沙建筑高度数据集，实现

了对模型在复杂真实城市场景下跨区域泛化能力的有效验证。该数据集结合高分

辨率卫星影像与无人机倾斜摄影实景三维模型，解决了现有公开数据集难以完全

反映中国城市高低建筑落差大、分布密集现状的问题，为模型面向实际工程落地

应用提供了有力的数据支撑。 

（3）在三个数据集上开展了系统的对比实验，验证了模型的优越性。实验结

果表明，Segformer-H 在所有评价指标上均取得了最优性能，全面优于 Segmenter-

s、FCN-r50、Segnext-b 和 Segman-t 等对比方法。可视化分析进一步表明，Segformer-

H 在建筑物边缘刻画的锐利度、建筑物与背景区域的精准区分以及不同复杂度场

景下的预测稳定性方面均展现出明显优势。 
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第5章 长沙市中心城区建筑群三维模型构建 

5.1 引言 

基于深度学习的建筑信息提取方法虽然在建筑轮廓识别和高度估计等单一任

务上取得了显著进展，但现有研究仍存在以下不足：第一，缺乏面向城市级尺度的

三维白模快速构建完整流程，尚未系统性地构建起从原始遥感影像到最终三维白

模的完整技术链路；第二，受遥感影像中树木遮挡、建筑阴影以及地物混淆等因素

干扰，预测轮廓存在边缘锯齿化、形状不规则等问题，影响三维模型的几何精度与

视觉质量；第三，目前尚缺乏一套简洁、完整且可复现的自动化处理流程将各环节

有机串联，制约了三维白模在实际工程中的规模化应用。针对上述问题，本章提出

一套涵盖预测结果拼接融合、建筑轮廓几何正则化、高度属性赋值及矢量化拉伸建

模的全流程自动化方法，实现从深度学习预测结果到城市级 LoD1（Level of Detail 

1）三维白模的快速生成。LoD1 模型是忽略屋顶结构细节与墙面纹理信息，仅保

留建筑物的二维轮廓与统一高度属性，以简洁的块状几何体形式呈现城市建筑群

的空间分布与高度格局。本章首先阐述城市级三维白模构建的整体技术路线与核

心方法，包括预测结果空间拼接、基于几何约束的轮廓正则化算法、中位数高度赋

值策略以及矢量化拉伸建模流程；随后，在长沙市多类型城市功能区开展大范围实

验验证，通过对高密度住宅区、复杂地形混合区、工商业建筑区以及农村稀疏建筑

区等典型场景的三维重建结果分析，验证方法的有效性与鲁棒性。 

5.2 城市级三维白模构建方法 

在获取高精度建筑轮廓与高度数据的基础上，本节提出一套面向城市级尺度

的 LoD1 三维白模自动化构建方法。整体技术路线如图 5.1 所示，主要包含两个

环节：前处理步骤与后处理步骤。 

其中前处理步骤分为：光学遥感影像的下载、裁剪与预测；后处理步骤分为：

预测结果拼接、建筑轮廓正则化、高度中位数赋值以及栅格矢量化。 

由深度学习模型输出的建筑轮廓与高度预测结果以图像块为单位生成，无法

直接用于大范围连续场景的三维建模。此外，受限于遥感影像中树木遮挡、建筑

阴影以及地物混淆等因素的干扰，预测轮廓往往存在边缘锯齿化、形状不规则等

问题，高度预测值也可能包含像素级噪声与局部异常。这些问题若不加处理，将

严重影响三维模型的几何精度与视觉表达质量。因此，需要设计系统性的后处理

流程，对原始预测结果进行逐步优化，以满足城市级三维建模对拓扑规则性、属

性一致性与空间连续性的要求。 
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图 5.1 城市级建筑群三维白模建立流程图 

1. 预测结果拼接 

在利用第三章 SPR-Net 网络生成建筑轮廓图和第四章 Segformer-H 网络完成

建筑高度估计后，需要对 512×512 像素的预测图像块进行空间拼接，以生成区域

尺度的连续预测结果。拼接过程中，根据各图像块在原始影像中的地理坐标和空

间索引关系，分别对轮廓预测图与高度预测图进行无缝镶嵌，最终形成覆盖整个

研究区域的完整建筑轮廓图和建筑高度图。该步骤为后续的正则化处理与三维建

模提供了数据基础，有效保证了空间信息的连续性与完整性。 

2. 建筑轮廓正则化 

针对深度学习预测轮廓中普遍存在的边缘锯齿化与形状不规则问题，本文引

入基于几何约束的建筑轮廓正则化方法[117]，对建筑边界进行规则化处理。该方法

旨在消除轮廓噪声，恢复建筑物的直角特征与规则几何形态，从而提升三维重建

的视觉效果与模型精度。具体包含轮廓提取与简化、主方向判定以及几何正交校

正三个阶段。 

首先是轮廓提取与简化，对二值化的建筑预测图进行连通域分析，提取每个

建筑物的原始轮廓点集P={p1，p2，⋯，pn}。由于原始轮廓由像素边缘组成，包

含大量冗余顶点，不仅增加后续计算开销，还会引入不必要的几何噪声。为此，

采用 Ramer–Douglas–Peucker（RDP）算法进行多边形简化。给定距离阈值ε，RDP

算法通过递归方式剔除到弦距离小于ε的非关键点，从而在保持多边形主要几何特
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征的同时显著减少顶点数量，为后续正交化处理提供简洁而有效的轮廓表达。 

然后进行主方向判定。绝大多数建筑物具有规则的几何形态，其边缘通常相

互垂直或平行。为了恢复这一特征，需要首先确定建筑物的主方向。对于简化后

的轮廓点集，计算每条边向量vi=p(i+1)-pi，并进一步计算对应的边长Li以及方位角

θi。本文假设建筑物最长的边缘代表其主要朝向，因此选取长度最大的边所对应

的方位角作为该建筑的主方向θmain，其定义为： 

 min k =   (5.1) 

其中 k 为使Li取得最大值的边索引（即：k 对应于 Li 最大的那一条边）。该

主方向将作为后续正交化约束的基准参考。 

最后是几何正交校正。基于确定的主方向，对所有边缘进行几何约束校正。

算法流程如下： 

第一步，方向对齐与边缘分类。遍历轮廓的每一条边，计算其方位角θi与主方

向θmain的偏差Δθ。根据Δθ将边缘分类为平行边或垂直边。具体而言，若偏差接近

0°或180°，则约束为平行；若接近 90°或 270°，则约束为垂直。 

第二步，坐标旋转与重构。为便于计算，将所有轮廓点绕中心点旋转，使得

主方向与坐标轴对齐。 

第三步，相邻边求交与修正。针对相邻的两条边Ei和Ei+1，根据其约束状态进

行处理。当Ei和Ei+1相互垂直，计算两条直线的解析交点作为新的角点。若Ei和Ei+1

被判定为同向（即由原来的非直线段被强制约束为平行线），则计算两直线间的

距离d。若d小于设定阈值，则通过平移操作合并边缘；否则，插入连接线段以维

持拓扑闭合。 

第四步，逆变换。将修正后的顶点坐标旋转回原始地理坐标系，完成规则化。 

经过上述处理，建筑轮廓的锯齿状边缘被有效消除，边界形态恢复为符合建

筑实际几何特征的规则多边形，为高质量三维建模奠定了基础。 

3. 高度中位数赋值 

在获得正则化建筑轮廓后，需要为每个单体建筑赋予统一的高度属性。通过

空间叠加分析，提取每个独立建筑轮廓范围内所有像素对应的高度预测值。考虑

到原始像素级高度预测中可能存在由遮挡、阴影或模型不确定性引起的噪声与异

常值，直接采用均值统计容易受极端值影响。因此，本文选用中位数统计法确定

每个建筑对象的统一高度值，该统计量对离群值具有更强的鲁棒性，能够更稳定

地反映建筑的实际高度水平。中位数统计法的有效性已在前述高度估计精度验证

中得到证实。 

4. 矢量化拉伸与 LoD1 建模 



湖南大学硕士学位论文 

83 

采用栅格转矢量算法（Raster-to-Vector Conversion）[118]，将带有高度属性的

栅格轮廓转换为矢量多边形要素。在转换过程中，保持正则化后的规则几何边界

特征不被破坏，并将中位数高度值作为属性字段赋予对应的矢量多边形。 

最终，基于高度属性对每个矢量建筑多边形执行垂直拉伸操作，即沿竖直方

向将二维平面多边形拉伸至对应高度，构建出覆盖研究区域的城市级 LoD1（Level 

of Detail 1）三维白模。根据 CityGML 标准[119]，LoD1 属于规则块体模型，通常

以建筑物的二维轮廓为基础，按照统一或属性给定的高度进行拉伸，不包含屋顶

结构细节、立面纹理及复杂构件，仅表达建筑物的整体体量和空间位置关系。其

中，CityGML 是一种由国际标准化组织（OGC，开放地理空间联盟）制定的三维

城市模型数据标准。该层级模型在计算效率与空间表达之间取得了良好平衡，适

用于大尺度城市形态分析、城市规划辅助决策、日照模拟、风环境评估等多种应

用场景。 

5.3 城市级三维白模建立结果分析 

5.3.1 研究区域与数据准备 

本为验证上述方法在实际城市场景中的适用性与鲁棒性，本文选取长沙市中

心城区开展大范围三维建模实验。选取的建模区域如图 5.2 所示，该区域涵盖了

多种典型城市功能分区与地形条件，能够全面检验方法在不同场景下的适应能力

与重建质量。 

针对该研究区域，下载最新 Google 光学遥感影像，空间分辨率为 0.3m。将

原始影像裁剪为512×512像素的标准图像块，共获得 11583 张样本，覆盖面积约

240km2，涉及建筑物约 40223 栋，共耗时 3 小时。基于 SPR-Net 和 Segformer-H

网络分别完成建筑轮廓提取与建筑高度估计任务后，将各图像块的轮廓预测图与

高度预测图进行空间拼接，生成区域尺度的连续预测结果，如图 5.3 所示。其中，

图 5.3 a）为拼接后的建筑轮廓预测图，图 5.3 b）为对应的建筑高度预测图，二者

共同构成后续三维建模的数据输入。 
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图 5.2 城市级建筑三维重建区域 

 

a）建筑轮廓图 
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b）建筑高度图 

图 5.3 应用区域内预测结果展示 

5.3.2 后处理过程与中间结果 

对拼接后的建筑轮廓图依次执行连通域提取、RDP 简化及正交化校正操作，

正则化前后的对比结果如图 5.4 所示。可以观察到，原始预测轮廓（图 5.4 a）存

在明显的边缘锯齿、弯折与不规则扰动，经正则化处理后（图 5.4 b），建筑边界

恢复为棱角分明的规则多边形，直角特征得到有效还原，整体轮廓的几何表达质

量显著提升。这一改善对于后续三维拉伸建模至关重要。 

 

a）原始预测轮廓 

 

b）正则化处理后建筑轮廓 

图 5.4 建筑正则化校准前后对比图 
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在正则化轮廓的基础上，通过空间叠加分析提取各建筑轮廓范围内的像素高

度值，并以中位数统计确定单体建筑的统一高度，生成的建筑中位数高度图如图

5.5 所示。与原始像素级高度图相比，中位数高度图中每个建筑内部的高度值呈现

一致性，有效消除了因边缘混合像素或预测不确定性造成的高度波动，为后续矢

量化拉伸提供了稳定可靠的高度属性。 

 

图 5.5 建筑中位数高度图（单位:m） 

5.3.3 三维重建结果可视化与分析 

经过轮廓正则化、高度赋值、栅格转矢量及垂直拉伸等完整流程后，成功构

建了覆盖研究区域的城市级 LoD1 三维白模。重建结果总览如图 5.6 a）所示，从

宏观视角呈现了研究区域内建筑群的整体空间分布与高度格局。 

 

a) 研究区域总览及四个感兴趣区域分布 
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b) 区域 01：高密度高层住宅区 

 

c) 区域 02：复杂地形混合区 
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d) 区域 03：大尺度工商业建筑区 

 

e) 区域 04：稀疏农村低矮建筑区 

图 5.6 不同城市功能区的典型三维重建结果 
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为全面评估模型在不同城市形态下的适用性与重建质量，本文选取了四类具

有代表性的典型区域（分别是高密度高层住宅区、复杂地形混合区、大尺度工商

业建筑区和稀疏农村低矮建筑区）进行可视化分析与详细讨论，具体结果如图 5.6 

b）-5.6 e）所示。 

不同城市功能区的典型三维重建结果： 

区域 01：高密度高层住宅区 5.6 b）。该区域建筑排列紧密，楼栋之间间距较

小，建筑高度普遍较高。重建结果显示，模型能够准确区分相邻建筑个体，高度

分异明显，建筑轮廓经正则化后呈现出规整的几何形态，与实际城市景观高度吻

合。 

区域 02：复杂地形混合区 5.6 c）。该区域地处山地地形，建筑分布不均，高

度差异显著，且地形起伏对建筑高度估算构成额外挑战。重建结果表明，本文方

法在复杂地形条件下仍能有效提取建筑物并赋予合理高度，体现了良好的鲁棒性

和环境适应能力。 

区域 03：大尺度工商业建筑区 5.6 d）。该区域以大跨度厂房、仓库等工商业

建筑为主，建筑单体面积大但高度相对较低。正则化算法能够较好地恢复此类建

筑的长条状或矩形轮廓，拉伸后的三维模型准确反映了工业建筑的空间特征。 

区域 04：稀疏农村低矮建筑区 5.6 e）。该区域建筑分布稀疏，单体面积小、

高度低，是建筑提取的难点区域之一。重建结果显示，模型仍能有效识别并重建

小型建筑，验证了方法对小目标建筑的检测与建模能力。 

综合四类典型区域的分析结果可以看出，本文提出的城市级 LoD1 三维白模

构建方法能够在多样化的城市功能分区与地形条件下稳定生成结构合理、几何规

整的三维建筑模型，具备良好的场景泛化能力与工程实用价值，可为城市规划管

理、空间分析以及智慧城市建设提供有效的三维数据支撑。 

5.4 本章小结 

本章针对现有城市级三维白模构建流程缺乏系统性、深度学习预测结果难以

直接应用于工程建模等问题，提出了一套从深度学习预测结果到城市级 LoD1 三

维白模的全流程自动化构建方法，并在长沙市大范围城区开展了实验验证。主要

研究工作与结论如下： 

（1）提出了从图像预测结果到城市级三维模型的完整自动化生成流程，解决

了深度学习预测结果难以直接应用于工程建模的问题。其中，采用 RDP 算法进行

轮廓简化，通过主方向判定与几何正交校正恢复建筑的直角特征与规则形态，有

效消除了预测轮廓的边缘锯齿化问题；采用中位数统计策略进行高度赋值，显著

提升了建筑高度属性的稳定性与可靠性。 
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（2）在长沙市约 40 223栋建筑的大范围实验中验证了方法的场景泛化能力，

实现了在不同城市形态、地形条件与建筑类型下的模型稳定预测。实验覆盖高密

度高层住宅区、复杂地形混合区、大尺度工商业建筑区以及稀疏农村低矮建筑区

等四类典型城市功能区。结果表明，本文方法在不同城市形态、地形条件和建筑

类型下均能稳定生成结构合理、几何规整的三维建筑模型，展现了良好的环境适

应性与工程实用性。 
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第6章 城市级三维白模应用研究 

6.1 引言 

近年来，随着遥感技术与深度学习算法的快速发展，利用高分辨率遥感影像自

动提取建筑轮廓与估计建筑高度已成为可能，为大范围、低成本的三维城市建模提

供了新的技术路径。然而，现有三维白模的应用研究多处于初级阶段，与土木工程

实际需求存在一定脱节。现阶段，城市级三维白模大多局限于场景可视化展示与基

本的空间浏览，未能充分挖掘其蕴含的丰富建筑几何信息。在城市建筑安全管理与

结构健康监测领域，诸如形变点与建筑单体的空间归属判定、违法加层建筑的自动

化识别等关键问题，均迫切需要以高精度的三维建筑模型作为空间参考底座。目前，

鲜有研究将三维白模与建筑变化检测、雷达干涉测量等土木工程核心技术进行深

度融合。这种应用层面的局限，导致三维白模的工程价值未能得到有效释放，也限

制了其作为“数字底座”在城市精细化管理中的支撑作用。针对上述痛点，本章紧

扣城市建筑安全监测需求，探索三维白模在 PS-InSAR 形变监测点配准与漏检识别、

建筑违法加层智能识别等典型工程场景中的深层次应用，旨在推动三维白模从“可

看”向“可用”的功能跃迁，为构建空天地一体化的智慧城市安全监测体系提供切

实可行的技术支撑。 

6.2 三维白模与 PS 点的配准与应用 

6.2.1 问题背景与研究动机 

永久散射体合成孔径雷达干涉测量技术（Persistent Scatterer Interferometric 

Synthetic Aperture Radar，PS-InSAR）是一种重要的地表形变监测技术，能够在长

时间序列条件下获取毫米级精度的地表及建筑物形变信息，已广泛应用于城市地

面沉降监测、基础设施安全评估以及建筑物健康诊断等领域[120]。将 PS-InSAR 形

变监测点（简称 PS 点）与 LOD1 级建筑白模进行精确配准，可以实现 PS 点与具

体建筑物之间的空间对应关系，从而快速判定形变信息所属的建筑单体，并进一

步用于计算城市尺度 PS-InSAR 监测结果的漏检率和覆盖率，对于提升城市安全

监测精度和建筑物形变分析的可靠性具有重要意义。 

然而，由于合成孔径雷达（SAR）成像机制与光学成像机制在成像原理、观

测几何及空间分辨特性等方面存在显著差异，同时受不同时相光学影像配准误差

等因素影响，通过深度学习算法预测生成的建筑白模往往会产生整体或局部位置

偏移，导致生成的 LOD1 建筑模型与 PS-InSAR 形变点云在空间上难以准确匹配。
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此外，现有的 PS-InSAR 漏检率评估方法大多基于建筑物二维平面缓冲区思想，

即在建筑物平面范围基础上向四周扩展一定距离，通过统计缓冲区内 PS 点数量

来评估建筑物的检测完整性[121]。然而，该类方法未充分考虑雷达成像的空间位置

及视线方向特性，简单采用各向同性的平面缓冲方式缺乏物理意义，容易引入不

属于建筑物本体的 PS 形变点，从而导致 PS 点覆盖率被高估，评估结果准确性不

足。 

针对上述问题，本文提出了一套基于分步空间配准与参数化三维置信空间判

定的解决方案，形成完整的“配准—归属—漏检评估”技术链路。首先实现 PS 点

与三维白模的精确空间配准，继而基于 SAR 侧视成像物理机制构建参数化三维

置信空间，完成 PS 点的建筑归属判定与漏检识别。 

6.2.2 三维白模与 PS 点的配准方法 

配准的核心目标是消除三维白模与 PS 点云之间因坐标系差异、成像几何差

异等因素导致的空间偏移，使 PS 点能够精确附着在建筑表面。本文采用分步配

准策略，依次在垂直方向、水平方向和卫星视线方向进行三次校正。优先进行垂

直方向配准，旨在消除 SAR 干涉高程与光学预测高度之间因高程基准面不同产

生的系统性偏差，防止高程误差耦合至后续水平配准过程；随后进行水平方向配

准，在统一高程基准的基础上，高效校正由坐标系转换及深度学习模型预测带来

的整体平面位置偏移，实现宏观空间对齐；最后进行基于卫星视线方向的精细配

准，由于前两步仅能实现 PS 点与建筑整体轮廓的对齐，而 SAR 侧视成像机制决

定了 PS 点实际散射位置位于建筑可见外立面而非建筑中心，因此需结合雷达成

像几何，将 PS 点沿视线方向精确校正至真实的散射表面。该分步策略有效解耦

了多维空间误差，兼顾了配准效率与物理机制的严谨性。 

1. 垂直方向配准 

由于 PS 点的高程信息来源于 SAR 干涉处理，而建筑白模的高度来源于光学

遥感影像的深度学习预测，二者在垂直方向上通常存在系统性偏差。为消除该偏

差，本文引入网格空间，将建筑白模数据和 PS 点数据分别转换为高程分布曲线，

通过相关系数最大化原则确定最优垂直移动量。 

具体而言，首先将目标区域进行网格化处理。对于建筑白模，计算每个网格

中心点所处建筑多边形的最大高度作为该网格的高度值，形成建筑高度直方图；

对于 PS 点，提取每个网格内所有 PS 点的最大高程作为网格高度，形成 PS 点高

度直方图。为提高高层建筑在配准中的引导作用，对两个直方图分别进行考虑高

度权重的加权归一化处理。以建筑高程分布曲线为例，其加权归一化过程表示为： 
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式中，Cb(Zp)表示第p个网格的归一化高程；Hb(Zp)表示第p个网格的高度；

α(Zp)表示第p个网格的高度权重，其计算方式为： 

 ( ) min

max min

p

p

Z Z
Z

Z Z



 
− 

= + 
− 

  (6.2) 

式中，Zmin表示所有网格的最低高度；Zmax表示所有网格的最高高度；ε为极

小值，防止低层为 0；γ表示高度权重调节指数，用于调节高度对最终权重α(Zp)的

非线性贡献程度。 

设定 PS 点高程分布曲线在垂直方向上的平移量ΔZ，通过搜索使两条曲线的

Pearson 相关系数达到最大的最优垂直偏移量ΔZopt来完成垂直配准： 

 ( ) ( )( )opt arg max ,b psZ C Z C Z Z  = +    (6.3) 

2. 水平方向配准 

垂直配准完成后，需要进一步消除水平面内的位置偏移。本文定义M×N网格

化的水平配准网络，分别基于建筑白模数据和 PS 点数据构建考虑高度权重的平

面分布特征Fb(xi,yi)和Fps(xi,yi)，并进行归一化处理。通过定义 PS 点平面分布特征

在水平配准网络内的移动量Δx、Δy，计算每个移动量下两个平面分布特征的相关

系数ρ(Δx,Δy)，以相关系数最大为目标进行移动量的寻优： 

 ( ) ( )opt opt, arg max ,x y x y=     (6.4) 

3. 基于 SAR 视线方向的精细配准 

完成垂直和水平配准后，PS 点在平面位置上已基本与建筑白模对齐，但由于

SAR 侧视成像的特殊性，PS 点实际散射位置位于建筑的可见外立面上，而非建筑

正上方。因此，需要根据 SAR 卫星的成像几何进行最终的视线方向精细校正。 

首先，根据 SAR 卫星的入射角θ和航向角α计算雷达视线方向单位矢量： 

  LOS sin cos , sin sin ,cosv     = −  −   (6.5) 

然后，基于 LOD1 建筑白模数据计算每个建筑外立面的法向量n。对于每个外

立面，通过其法向量与雷达视线方向单位矢量的夹角φ判断其可见性： 

 ( )LOSarccos n v =    (6.6) 

当φ<90°时，即n⋅νLOS>0，表明该外立面朝向卫星视线方向，判定为可见外立

面；反之则为不可见外立面。 

最终，以建筑的至少两个可见外立面均存在与之对应平行的 PS 点序列为条

件，筛选出代表性建筑，计算其附近 PS 点序列到对应可见外立面的距离在卫星

视线方向上投影的平均值作为全局移动距离r，将所有 PS 点沿卫星视线方向移动
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该距离，使 PS 点精确定位到建筑的可见外立面上。 

6.2.3 基于三维置信空间的漏检识别方法 

完成 PS 点与建筑白模的配准后，需要进一步判定每栋建筑是否被 PS-InSAR

成功监测，识别出漏检建筑。本文提出了一种双域置信判别法，用于建筑漏检识

别。 

1. 轮廓内强判定 

将 PS 点和建筑正投影到同一二维平面，判断建筑的平面投影轮廓区域内是

否存在 PS 点。若建筑轮廓内存在 PS 点，则表明该建筑被雷达正常“照亮”，判

定为被成功监测，并将轮廓内的 PS 点标记为已归属，不参与后续的识别过程。 

2. 三维置信空间判定 

对于轮廓内不存在 PS 点的建筑，由于雷达视线方向、入射角、建筑高度、遮

挡效应及测量误差等多重因素的影响，PS 点可能位于建筑轮廓外但仍属于该建筑。

为此，本文引入三维置信空间的概念，以建筑可见外立面为参考面，沿雷达视线

方向向外延展出一个参数化的三维梯形空间，见图 6.1。 

三维置信空间的边界通过投影深度约束和平面内横向扩展约束来限定： 

投影深度约束为： 

 max0 id D    (6.7) 

其中，di=(P-PΠi
)⋅νLOS为 PS 点P沿雷达视线方向向参考面的投影深度；最大置

信深度Dmax表示为： 

 ( ) ( )
2

2

max exp cot
sin

r
hD


  



 
= −   +  

 
  (6.8) 

式中，δr为雷达分辨率，σh为建筑模型的高程误差，κ为经验修正系数，Γ为建

筑复杂度（取值为[0, 1]），用于通过指数衰减项修正复杂城市背景下的信号多路

径效应。 

平面内横向扩展约束为： 

 ( ) maxdist tan
2i

r
P D 

 
  + 

 
  (6.9) 

式中，distΠi
(P)表示 PS 点到其在外立面上正交投影点的平面内距离；r为雷达

方位向分辨角。 

当 PS 点同时满足投影深度约束与平面内横向扩展约束时，判定该 PS 点位于

三维置信空间内部。当同一 PS 点同时落入多栋建筑的三维置信空间内时，引入

基于建筑高度与视线距离的加权响应判别机制，将该 PS 点归属于高度加权响应

值最大的建筑单体。 
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图 6.1 三维置信空间示意图 

式中，hk为第k栋建筑的高度，Hmax为目标区域内所有建筑的最大高度；Dk为

PS 点到第k栋建筑参考面的投影距离，α，β为非负权重系数，权重系数α和β分别

用于平衡建筑高度因素与雷达视线方向几何约束在 PS 点归属判别中的相对影响

程度。 

综合上述判定过程：当某建筑单体轮廓内存在 PS 点时，判定该建筑被成功

监测；当轮廓内不存在 PS 点但三维置信空间内存在 PS 点时，判定该建筑被成功

监测；当轮廓内和三维置信空间内均不存在 PS 点时，判定该建筑发生漏检。 

6.2.4 实例验证 

为验证上述方法的有效性，选取长沙市某区域进行实验。该区域包含建筑

1783 栋，获取区域内 2022 年 9 月至 2024 年 5 月期间共 20 景分辨率为 3m×3m

（升轨）的 CSK 条带状图像，处理 SAR 影像提取 PS 点数量为 52853 个，卫星入

射角为 24.31°，航向角为 11.24°。 

将建筑白模与 PS 点结果统一转换为 2000 国家大地坐标系（CGCS2000），

投影方式为高斯-克吕格 3 度分带投影。配准前建筑白模与 PS 点的位置关系如图

6.2 所示，可以观察到二者在空间上存在明显的偏移。 

经过垂直方向配准，最佳垂直偏移量为ΔZopt=-15.18m，最佳水平偏移量为

Δx=60m，Δy=-20m；经过视线方向精细配准，全局移动距离r=56.764m。配准后 PS

点成功附着在建筑可见外立面上，如图 6.3 所示。 
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在 漏 检 识 别 阶 段 ， 根 据 计 算 得 到 雷 达 视 线 方 向 单 位 矢 量

νLOS=[-0.4041, -0.0803, 0.9112]。轮廓内强归属判定结果显示 16286 个 PS 点位于建

筑内部；对剩余 36570 个轮廓外 PS 点进行三维置信空间判定，置信空间归属 PS

点 29505 个，仍未归属 PS 点 7065 个。综合两级判定结果，成功监测建筑 1494

栋，漏检建筑 289 栋，城市监测漏检率为 16.21%，最终结果见图 6.4。该结果可

为后续建筑健康监测和风险评估提供可靠的数据支撑。 

 

图 6.2 配准前建筑白模与 PS 点的位置关系 

 

图 6.3 配准后建筑白模与 PS 点的位置关系 
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图 6.4 城市建筑监测结果及漏检空间分布图 

为了进一步验证本文方法的有效性与优越性，将其与传统的基于建筑缓冲区

的归属判定方法进行对比。在传统方法中（见图 6.5），将建筑物二维轮廓向外扩

展8m作为缓冲区，其识别结果显示漏检建筑为 272栋，城市监测漏检率为 15.26%，

与本文提出的三维置信空间判定结果相比，传统方法识别出的漏检建筑数量明显

偏少。 

 

图 6.5 传统增加建筑缓冲区的方法 

导致这一现象的主要原因在于：传统的二维缓冲区方法在平面上向四周均匀

扩展，忽略了雷达侧视成像的几何特性。这种方法无法正确模拟真实的三维空间

关系，极易将实际上并不属于该建筑的周边 PS 点（如相邻地物）错误地囊括进

来，放宽了判定标准，最终导致建筑漏检率被严重低估。 

为了更直观地揭示两种方法的差异，选取局部典型区域进行对比分析，见图

6.6 与图 6.7。研究发现，许多被传统方法判定为已成功监测的房屋，实际上发生

了漏检。结合图 6.8 的具体案例可以看出，由于雷达视线存在倾角，位于目标房

屋后方的其他散射体产生的 PS 点，在二维投影面上极易落入前方房屋的扩展缓

冲区内。传统方法将其错误地归属给前方房屋，从而掩盖了前方房屋无有效 PS 点，

即真实漏检的事实。 
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图 6.6 传统方法漏区域检建筑空间分布图 

 

图 6.7 本方法区域漏检建筑空间分布图 

 

图 6.8 房屋前后向空间关系错位误判实例 

6.3 建筑加层与新建建筑快速识别 

6.3.1 问题背景与研究动机 

随着城镇化进程加快，城市建筑密度不断上升，部分地区出现大量未经审批

的自建房。这些建筑普遍缺乏专业设计和施工，部分居民为扩大使用空间，擅自

加层，带来严重的结构安全隐患。因此，需要定期对建筑加层及违规新建行为进

行检测，排除潜在的隐患。 
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传统的建筑加层检测主要依赖人工巡查，存在人力成本高、效率低、周期长

等问题，难以实现对大范围城市区域的持续监测和及时干预。近年来，虽有部分

技术采用无人机航拍图像来进行建筑加层的识别，但航拍图像受限于飞行路径、

天气和操作条件等因素，且难以保证多次拍摄时的影像位置和角度完全一致，影

响后续变化检测的准确性；航拍作业覆盖范围相对有限，难以满足大范围城市区

域的高效、连续监测需求。 

本文提出一种基于多模态遥感数据与三维白模时序分析的建筑加层智能识别

方法，同时本节内容主要基于作者已发表的专利“一种基于多模态遥感数据的建

筑加层智能识别方法及系统”[122]进行扩展和深化。该方法利用本文构建的城市级

三维白模作为建筑高度的基准参考，结合多时相遥感影像的持续监测能力，通过

时序差分分析与空间一致性检验实现对违法加层建筑的自动化识别。需要说明的

是，新建建筑在本方法中可视为原始高度为 0 的建筑发生“加层”的特殊情形，

二者在高度时序差分上均表现为高度的显著增加，因此可在统一的方法框架下实

现协同识别。 

6.3.2 方法框架 

本方法的整体技术流程包括四个核心步骤：多模态遥感数据采集与预处理、

基于深度学习的建筑高度时序预测、自适应阈值初步筛选、以及基于空间一致性

的最终判定。 

1. 多模态遥感数据采集与建筑高度预测 

本方法持续获取包括光学遥感影像和雷达遥感影像在内的多模态、多视角遥

感影像。 

将不同时间节点采集的遥感影像输入前述章节所训练的深度学习预测模型中，

实现城市建筑群高度的精确预测。针对任意一次建筑加层识别任务，选定包含多

个连续时间节点的时间序列（至少包括 3 个时间节点，以消除季节性因素及临时

性结构变化的干扰），在每个时间节点输出目标建筑的高度预测值。 

2. 时序差分分析 

计算当前时间节点目标建筑高度预测值与前一时间节点高度预测值的一阶差

分作为目标建筑的高度变化值ΔH，遍历所有时间节点，形成目标建筑高度变化序

列。相邻两个时间节点的高度差值反映了目标建筑在短期时间内的高度变化情况，

包含了是否发生高度变化、变化的速率和幅度。 

3. 基于自适应阈值的初步筛选 

建筑存在加层或新建的情况下，其高度会发生明显的变化。本方法设定第一

阈值T为建筑能够允许的高度变化值，一旦目标建筑的高度变化值超过第一阈值，

则初步判定该建筑存在加层或属于新建建筑。 
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为了使阈值能够自适应地适配不同区域的建筑特征，需要首先确定合理的目

标区域。本文将遥感影像进行网格化处理，计算每个网格单元内的建筑密度

x=Ab/Ag（Ab为网格单元内的建筑总面积，Ag为网格单元的总面积），然后在每个

网格单元内采用滑动窗口法确定目标区域，滑动窗口尺寸根据建筑密度动态调整： 

 ( )( )0 1 1W W p x= + −   (6.11) 

式中，W0为基准窗口尺寸，p为密度调节系数。该设计确保了建筑密度较低的

区域采用较大的窗口以包含足够的建筑样本，建筑密度较高的区域采用较小的窗

口以减少建筑间的相互干扰。 

第一阈值T并非固定值，而是根据目标区域内所有建筑的高度变化情况自适

应地进行调整。若目标区域所有建筑的高度变化值服从正态分布，则第一阈值设

定为： 

 ( ) 01 1

N

NT k CV e  
− 

= + + − 
 
 

  (6.12) 

式中，μ为目标区域内所有建筑高度变化值的平均值；k为控制灵敏度的系数

因子（取值范围 2-3）；σ为标准差；λ为区域异质性调整系数（取值范围 0.1-0.5）；

CV=σ/μ为变异系数；N为目标区域内建筑的样本总量；N0为基准样本数（取值 50-

100）。 

若目标区域所有建筑的高度变化值偏态严重，则采用基于中位数和绝对中位

差的稳健统计量替代均值和标准差，或直接采用第 95 百分位数P95作为阈值。 

4. 基于空间一致性的最终判定 

建筑违法加层一般表现为局部高度突变，而周围建筑高度不变。为了量化这

种空间异质性，排除因模型预测误差或季节性因素导致的误判，本方法进一步采

用加权局部空间异常度量方法计算目标建筑与目标区域内其他建筑的高度变化一

致性指标。 

空间异常度量值的计算过程表示为： 

 ( )
local

SA i

i

ij i jj

ijj

H H
i



 





 −
=



  (6.13) 

式中，SA(i)表示目标建筑i的空间异常度量值；ΔHi和ΔHj分别表示目标建筑i

和区域内建筑j的高度变化值；ωij表示空间权重矩阵，与目标建筑i以及邻近建筑j

的距离成反比；Ωi表示包含目标建筑i的目标区域；σlocal表示目标区域内所有建筑

高度变化的标准差。 

设定第二阈值（取值范围 2.5-3.5），若空间异常度量值超过第二阈值，则表

明目标建筑的高度变化和邻近建筑的高度变化不一致，最终判定该建筑存在违法
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加层或违规新建；反之，则表明目标建筑的高度变化和邻近建筑的高度变化存在

一致性，判定为正常建筑。 

6.3.3 实例验证 

选取长沙某区域作为实验对象，采集 2019 年 9 月 13 日、2021 年 5 月 9 日、

2026 年 3 月 3 日，3 个时间节点谷歌高分辨率光学遥感影像，构成多时相影像序

列。三期影像均覆盖相同的空间范围，空间分辨率一致，满足时序差分分析的基

本要求。研究区域多时相遥感影像如图 6.9 所示。 

将三期遥感影像依次输入深度学习预测模型，获取各时间节点的建筑轮廓和

高度预测结果并建立三维白模，随后按照本文所述方法流程依次进行时序差分分

析、自适应阈值初步筛选及空间一致性判定。最终识别结果如图 6.10 所示，其中

红色框标注为正确识别的加层或新建建筑，黄色框标注为误识别建筑，橙色框标

注为漏识别建筑。 

 

图 6.9 研究区域光学影像与识别结果 
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a）检测结果总览 

 

b）检测区域对比图 

图 6.10 建筑物加层与新建检测结果 

经统计，本方法共检出 25 栋疑似加层建筑，其中 24 栋经人工核验确认为新

建建筑，1 栋为误识别；同时存在 6 栋漏识别建筑。受限于实验区域和监测时段，
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本次实验未发现既有建筑发生加层的情况，但由于新建建筑与加层建筑在本方法

中遵循相同的高度变化判别逻辑，识别结果可有效验证该方法对建筑加层行为的

适用性。由此可得，该方法的查准率为 96.0%（24/25），查全率为 80.0%（24/30）。 

对误识别和漏识别案例进行逐一分析，其误差来源主要包括以下两方面： 

（1）建筑屋顶特征变化导致的高度预测偏差。深度学习模型对建筑高度的预

测在很大程度上依赖屋顶的光谱与纹理特征。当同一建筑在不同时期的屋顶颜色

或材质发生变化时（如由浅色变为深色、翻新或老化等），模型可能对其高度产

生不一致的预测结果。本实验中唯一的 1 栋误识别建筑即属于此类情况，该建筑

屋顶在前期影像中呈白色，而在后期影像中变为黑色，显著的光谱差异导致模型

在两期中给出了不同的高度估计值，其差值超过自适应阈值，从而被错误判定为

加层建筑； 

（2）建筑轮廓提取与后处理引起的目标丢失。不同时期影像中建筑轮廓的提

取完整性和几何精度存在差异。一方面，部分小体量或密集排列的建筑在某一时

期可能未被完整检出或发生几何偏移，导致在空间一致性判定环节无法建立有效

的跨期对应关系；另一方面，轮廓提取后的正则化处理在优化建筑多边形几何形

状的同时，会将面积过小的建筑轮廓作为噪声过滤，致使部分小面积真实建筑在

后处理阶段即被消除，无法进入后续的变化检测流程。上述两类问题共同构成了

本实验中漏识别的主要原因。 

本方法建立在城市级三维白模的持续更新基础之上，只需设定合理的数据采

集频率，即可实现违法加层的持续性监测，对违法加层及违规新建行为进行早期

发现和干预。随着监测的持续进行，深度学习预测模型的参数还会不断更新和修

正，进一步完善预测的准确性。判定结束后，系统可自动生成违法加层建筑的精

确坐标、加层高度、遥感影像截图等关键信息，形成违法加层房屋清单及空间分

布图，为城市管理和执法部门提供科学依据和技术支持。 

6.4 可视化平台建立 

为将上述三维白模快速构建流程及其在城市建筑安全监测中的各项应用成果

进行集成展示与交互操作，本文设计并开发了基于 Python 与 PyQt5 框架的城市建

筑安全监测可视化平台。该平台以“城市级三维白模快速建筑及应用”为主题，

以城市级三维白模为空间底座，集成了建筑轮廓预测、轮廓正则化、建筑高度预

测、三维白模重建、PS-InSAR 形变监测点与白模的空间配准、外墙面积自动提取

以及违法加层/修建识别等七大核心功能模块，实现了多源异构数据的统一管理与

可视化呈现，平台界面见图 6.11。 
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图 6.11 可视化平台操作界面 

平台采用 Python 语言进行开发，以 PyQt5 作为图形用户界面（GUI）框架，

兼顾了开发效率与界面美观性。整体界面采用左侧导航栏与右侧工作区相结合的

经典布局模式：左侧导航栏以深色主题呈现，设有系统首页及七个功能模块的入

口按钮，用户可通过点击相应按钮快速切换至目标功能页面；右侧工作区则根据

当前所选模块动态加载对应的操作界面，提供数据导入、参数设置、算法执行、

结果展示与导出等完整的交互流程。系统首页集中展示了平台名称、版本信息以

及全部功能模块的概览列表，为用户提供了清晰的功能导引。 

该可视化平台将三维白模的各项应用成果有机整合，为城市建筑安全的精细

化管理提供了直观、高效的技术工具，展示了城市级三维白模作为“数字底座”

在智慧城市建设中的综合应用价值。 
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6.5 本章小结 

本章针对现有城市级三维白模应用与土木工程实际需求脱节的问题，紧扣城

市建筑安全监测的核心目标，深入探索了三维白模在 PS-InSAR 形变监测配准、

建筑漏检识别以及违法加层智能识别等典型工程场景中的应用，实现了三维白模

从“可视化展示”向“工程化应用”的深度拓展。主要研究工作与结论如下： 

（1）构建了一套基于分步空间配准与参数化三维置信空间判定方法，实现了

完整的“配准—归属—漏检评估”技术链路。通过垂直方向、水平方向与 SAR 视

线方向的分步配准策略消除空间偏移，并提出基于 SAR 侧视成像物理机制的参

数化三维置信空间概念，结合“轮廓强判定+三维置信空间弱判定”的两级归属判

定机制，实现了 PS 点的精确建筑归属与漏检识别。在长沙市某区域 1783 栋建筑、

52853 个 PS 点的实验中，成功识别漏检建筑 289 栋，城市监测漏检率为 16.21%，

为建筑健康监测与风险评估提供了可靠的数据支撑。 

（2）设计了一种基于多时相遥感影像与三维白模时序分析的建筑违法加层智

能识别方法，实现了大范围建筑违法加层的智能监测。利用高度时序差分，结合

基于建筑密度的自适应动态阈值与空间一致性检验，有效排除了预测误差与季节

性干扰。长沙市时序影像实验中，该方法查准率达 96.0%、查全率达 80.0%，验证

了其在大范围自动化安全监测中的有效性。 

（3）设计并开发了城市建筑安全监测可视化平台，实现了数据的统一管理与

交互式可视化全流程闭环。基于 Python 与 PyQt5 框架，该平台以三维白模为空间

底座，集成了建筑轮廓预测、建筑高度估计、白模建立、PS-InSAR 形变点配准、

违法加层识别等七大核心功能模块。平台将本研究各项理论与算法成果有机整合，

为智慧城市的安全精细化管理提供了直观、高效的工程化技术工具。 



基于深度学习的城市建筑群快速三维建模与应用研究 

108 

结论与展望 

结论： 

本文面向智慧城市建设与城市安全精细化管理对大范围、高精度三维建筑信

息的迫切需求，针对传统城市三维建模方法成本高昂、算力依赖严重、更新周期

漫长等突出瓶颈，提出了一套基于深度学习的遥感影像建筑物轮廓提取、高度估

计及城市级三维白模快速构建与工程化应用的完整技术体系。从建筑轮廓的精细

化语义分割到建筑高度的回归估计，从深度学习预测结果到城市级 LoD1 三维白

模的全流程自动化生成，再到三维白模在 PS-InSAR 形变监测配准与建筑违法加

层智能识别等典型工程场景中的深层次应用，实现了城市三维建筑模型从数据获

取到工程落地的全链路贯通。本文的主要结论如下：  

（1）提出了基于伪多模态结构信息的建筑物轮廓精细提取网络 SPR-Net，实

现了复杂背景与多尺度条件下建筑物轮廓的高精度、精细化提取。针对遥感影像

建筑物轮廓提取中边界模糊、尺度差异显著及复杂背景干扰等问题，以 SegFormer

为主干架构，创新性地设计了编码器端 PMM_S 与解码器端 PMM_C 两类伪多模

态结构增强模块，在仅依赖单一光学影像输入的前提下实现了对建筑轮廓边界的

有效强化；同时构建了覆盖长沙市约 115km²的高分辨率建筑数据集，并设计了复

合损失函数以提升分割边界锐度。在 WHU 航空影像数据集上的对比实验中，SPR-

Net-b2 以 89.51%的 IoU、93.34%的 Recall、95.6%的 Precision 和 94.47%的 F1 值

全面领先 SegNext-b、Deeplabv3plus-r50 等主流分割网络；在长沙自建数据集上，

SPR-Net-b2 以 76.93%的 IoU 较基线 SegFormer-b2 提升 4.19 个百分点，在复杂背

景与多尺度条件下均实现了稳定的轮廓提取效果。同时，SPR-Net-b5 在 WHU 数

据集上以 91.90%的 IoU、96.26%的 Precision 和 95.78%的 F1 值取得全部最优，超

越 MAP-Net 等 SOTA 模型。消融实验系统验证了 PMM 模块等各组件的有效性与

协同增益。此外，复杂度实验表明模型参数量与计算量均保持在较低水平，进一

步证明了所提网络在建筑轮廓提取任务中兼具高精度与高效性。  

（2）基于级联动态上采样的建筑物高度估计网络 Segformer-H，实现了复杂

城市场景下建筑物高度的精度预测与稳定泛化。针对遥感影像建筑物高度估计任

务中特征融合阶段空间信息丢失、边界模糊以及模型跨城市形态泛化困难等问题，

在保留 SegFormer 层次化 Transformer 编码器全局语义建模能力的基础上，将解

码器中的双线性插值上采样替换为基于 DySample 的级联动态上采样模块，通过

可学习的偏移量生成器自适应地计算采样位置，有效克服了固定插值核在建筑物

边界与高度突变区域引入的模糊效应。同时，自建了涵盖 9m 至 250m 大跨度高
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度范围的长沙建筑高度数据集，弥补了国内相关场景数据的空白。在 ISPRS Pots-

dam、ISPRS Vaihingen 及长沙建筑高度三个数据集上的系统对比实验表明，Seg-

former-H 在所有评价指标上均取得最优性能，在 Potsdam 数据集上 RMSE 为

2.586m，在 Vaihingen 数据集上 RMSE 为 2.354m，在长沙数据集上 RMSE 为

11.004m，全面优于 Segnext-b 等对比方法。消融实验与可视化分析进一步验证了

动态上采样模块的有效性，表明 Segformer-H 在建筑边缘刻画锐利度与不同复杂

度场景下的预测稳定性方面均具有优势。  

（3）构建了城市级 LoD1 三维白模全流程自动化生成方法，并探索了三维白

模在城市建筑安全监测中的深层次工程应用。针对现有城市级三维白模构建流程

缺乏系统性以及白模应用与土木工程实际需求结合不足的问题，通过预测结果空

间拼接融合、建筑轮廓正则化、中位数高度赋值及矢量化拉伸建模等关键技术，

构建了完整的城市级 LoD1 三维白模自动化生成流程。在长沙市约 40223 栋建筑

的大范围实验中，该方法在高密度高层住宅区、复杂地形混合区、大尺度工商业

建筑区以及稀疏农村低矮建筑区等四类典型城市功能区均能稳定生成结构合理、

几何规整的三维建筑模型。在工程应用方面，构建了一套“配准—归属—漏检评

估”的 PS-InSAR 形变监测点与三维白模空间匹配技术链路，在长沙市某区域 1783

栋建筑、52853 个 PS 点的实验中，成功识别漏检建筑 289 栋，城市监测漏检率为

16.21%；设计了基于多时相遥感影像与三维白模时序分析的建筑违法加层智能识

别方法，在长沙市某区域三期遥感影像的实验验证中，查准率达 96.0%，查全率

达 80.0%。此外，基于 Python 与 PyQt5 开发了集成七大功能模块的可视化平台，

实现了三维白模构建与应用全流程的统一管理与交互操作。  

 

展望： 

尽管本文取得了一定成果，但仍存在诸多值得深入探索的方向，未来可从以

下几个方面开展进一步研究：  

（1）引入更先进的网络架构与多源数据融合策略。未来可探索将视觉基础大

模型引入建筑物轮廓提取与高度估计任务，通过提示学习或参数高效微调等策略，

释放大模型在复杂遥感场景下的表征能力。同时，鉴于单一数据源在信息表达上

的局限性，未来研究可进一步拓宽数据获取渠道，引入 SAR 影像、LiDAR 点云、

倾斜摄影、街景影像及众源地理数据等多源异构信息，提升城市三维建模的准确

性与完整性。  

（2）解决城中村等高密度区域建筑粘连问题。在城中村等场景中，建筑之间

紧密相连、边界极其模糊，现有分割方法难以实现逐栋精准分离，严重制约了三

维白模在城市精细化治理中的应用。未来可引入边界感知等技术手段，突破密集
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粘连建筑的分离瓶颈，实现复杂场景下建筑物的逐栋高精度提取。  

（3）融合土木工程专业知识，实现建筑风险智能研判。未来可将结构力学分

析、承载力计算、抗震性能评估等专业知识引入识别后的决策环节，建立“检测

—评估—预警”一体化的智能分析框架，对识别出的加层建筑结合其原始设计层

数、结构类型等属性信息，自动进行承载力余量估算与风险等级判定，实现从发

现问题到量化风险的完整技术闭环。  
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致谢 

不知不觉，我的研究生生涯即将画上句号。这段人生中重要的旅程始于

2023 年的 6 月，终于 2026 年的 6 月。回顾三年研究生时光，有欢喜，也有

失落，有收获，也有遗憾。曾奋力拼搏，力争最好成绩，也曾迷茫无助，看

不见前行的方向。但是我从未放弃，这源于一路上大家对我的帮助与支持。 

由衷感谢我的导师周云教授，感谢您在科研道路上对我的指导与帮助。

您为我提供了许多横向项目机会，让我提升了自身的能力。感谢您不辞辛苦

地帮助我获取数据，使实验得以顺利开展并成功落地。  

感谢我的父母，是你们的安慰与鼓励，陪我度过无数灰心失望的日子，

也让我能够坚强地面对科研中的困难与挫折。  

感谢我的挚友邹浩，在无数平凡而略显枯燥的日子里，我们一起畅谈理

想与未来，彼此鼓励、相互支撑。还记得那段时光，我们上谈论国际局势，

下细品人间百味，一起聊天，玩游戏，让我度过了研究生生涯中最快乐的一

段时光。同时也感激你在我伤心低落时给予的鼓励，陪我走过迷茫与困苦的

日子。你是一位值得信赖、可以交心的朋友。人生得一知己，此生无憾，能

与你同行一程，已是幸事。愿未来各自奔赴山海之时，仍不失今日之赤诚与

坦荡，最后愿我们的友谊长存。  

感谢甘道平老师和罗先明师兄对我的知遇之恩，让我得以顺利迈向人生

的新阶段。感谢张文杰师兄，你是我科研生活中最重要的引路人，让我少走

了许多弯路，让我的科研之路更加顺畅。  

感谢我的室友马龙博，让我的研究生生活增添了更多欢乐。  

感谢师弟李子卿，在我的科研过程中，不遗余力地帮我制作数据集、开

展实验、修改论文格式等，有了师弟的帮助，我的科研才能更加顺利，真的

是一位非常可靠的师弟。同时也感谢师弟黄一钊帮我制作数据集。感谢课题

组各位同门对我的帮助。  

感谢自己，当然要感谢自己，在研究生三年时光里，我没有辜负自己，

一直在努力奋斗，结局也许并非完美，但感谢自己在一个又一个艰难的日子

里没有放弃，始终坚持了下来。  

行文至此，落笔为终。  

陈祎林  

2026 年 4 月 2 日于湖南大学  
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