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摘　 要:目的 在地籍测绘和灾害管理等领域中,建筑物轮廓和位置的自动提取是至关重要的一环。 为了解决高分

辨率遥感图像建筑物因环境因素导致分割精度不准确等问题,提出了一种改进的轻量化 SOLOv2 实例分割模

型———NDFEDet-SOLOv2。 方法 该模型选用双向特征金字塔网络(BiFPN)特征融合方式的轻量级 EfficientDet 网

络,其中将骨干网络部分的 EfficientNet 升级为 EfficientNetv2,EfficientNetv2 中的三层 MBConv 模块 SE 注意力更换

为含有 DropBlock 正则化的轻量级标准化注意力机制(NAM),构成 NAD-MBConv 模块。 BiFPN 特征融合部分,向
其尾端各特征层并入双水平路由注意视觉变压器(BiFormer),形成双向水平路由注意特征金字塔网络结构(Bi-
FPN-Former),从而聚焦微小建筑物轮廓信息,以实现更高层次的特征融合。 结果 NDFEDet-SOLOv2 模型相较于传

统轻量级 SOLOv2 实例分割算法,平均精度 mAP、mAP50 和 mAP75 分别提高了 3. 9%、3. 7%和 2. 5%,检测帧率(FPS)提

高了 2. 7 帧 / s。 结论 轻量化 NDFEDet-SOLOv2 实例分割算模型消除了建筑物边角的图像畸变,在地理环境空间不均

等复杂情况下也能准确提取出遥感图像建筑物的基本轮廓,从而为城市布局更新和建筑变化检测提供理论参考。
关键词:高分辨率遥感图像;实例分割;EfficientDet;标准化注意力机制 ( NAM);双水平路由注意视觉变压器

(BiFormer)
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Abstract 
 

Objective In
 

the
 

fields
 

of
 

cadastral
 

surveying
 

and
 

disaster
 

management 
 

automatic
 

extraction
 

of
 

building
 

contours
 

and
 

positions
 

is
 

crucial.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

inaccurate
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

buildings
 

in
 

high-
resolution

 

remote
 

sensing
 

images
 

due
 

to
 

environmental
 

factors 
 

an
 

improved
 

lightweight
 

SOLOv2
 

instance
 

segmentation
 

model
 

called
 

NDFEDet-SOLOv2
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

This
 

model
 

adopted
 

a
 

lightweight
 

EfficientDet
 

network
 

with
 

a
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

 BiFPN  
 

feature
 

fusion
 

method.
 

The
 

EfficientNet
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

was
 

upgraded
 

to
 

EfficientNetv2 
 

and
 

the
 

three-layer
 

MBConv
 

module
 

SE
 

attention
 

in
 

EfficientNetv2
 

was
 

replaced
 

with
 

a
 

lightweight
 

normalized
 

attention
 

mechanism
 

 NAM  
 

containing
 

DropBlock
 

regularization 
 

forming
 

the
 

NAD-MBConv
 

module.
 

The
 

feature
 

fusion
 

part
 

of
 

BiFPN
 

incorporated
 

a
 

bi-level
 

routing
 

attention
 

visual
 

transformer
 

 BiFormer  
 

into
 

each
 

feature
 

layer
 

at
 

its
 

tail
 

end
 

to
 

form
 

a
 

bi-directional
 

horizontally
 

routing
 

attention
 

feature
 

pyramid
 

network
 

structure
 

 Bi-
FPN-Former   

 

which
 

focused
 

on
 

the
 

contour
 

information
 

of
 

small
 

buildings
 

and
 

achieved
 

higher-level
 

feature
 

fusion.
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Results
 

Compared
 

with
 

traditional
 

lightweight
 

SOLOv2
 

instance
 

segmentation
 

algorithms 
 

the
 

NDFEDet-SOLOv2
 

model
 

has
 

improved
 

average
 

accuracies
 

by
 

3. 9% 
 

3. 7% 
 

and
 

2. 5%
 

for
 

mAP 
 

mAP 50  
 

and
 

mAP 75  
 

respectively 
 

and
 

improved
 

detection
 

frame
 

rate
 

 FPS  
 

by
 

4. 7
 

frames / s.
 

Conclusion The
 

lightweight
 

NDFEDet-SOLOV2
 

instance
 

segmentation
 

algorithm
 

model
 

eliminates
 

image
 

distortion
 

of
 

building
 

edges
 

and
 

corners 
 

and
 

can
 

accurately
 

extract
 

the
 

basic
 

contours
 

of
 

buildings
 

in
 

remote
 

sensing
 

images
 

even
 

in
 

complex
 

and
 

uneven
 

geographical
 

environments.
 

This
 

provides
 

a
 

theoretical
 

reference
 

for
 

the
 

update
 

of
 

urban
 

layouts
 

and
 

the
 

detection
 

of
 

building
 

changes.
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1　 引　 言
地球上,建筑物是一种以人类智慧和技术为基础,

通过人工手段构建而成的实体形态[1] 。 在地籍测绘和
灾害管理等领域,建筑物轮廓和位置的自动准确提取
是至关重要的一环。 然而,实现建筑物的自动提取的
过程,需要克服高分辨率遥感和无人机数据所带来的
巨大挑战[2] 。 这是因为建筑物常常受到不同气象变化
和地质环境的影响,因此需要特定算法来消除这些复
杂信息,以达到高度精准的辨识效果。 其中,实例分割
是应用最为广泛的一类算法。 近年来,随着深度学习
和人工智能领域的蓬勃发展,以卷积神经网络为基础
的模型已成为广泛采用的工具,从而极大地促进了实
例分割的进步[3] 。

目前国内多位学者通过各种算法来实现对目标的
实例 分 割, 其 中 最 主 流 的 算 法 有 Mask-RCNN[4] 、
YOLACT[5] 、SOLOv2[6] 等。 这几种算法都是针对特定
应用场景所提出来的,并分别采用不同的方式进行优
化。 本文选取 SOLOv2 算法,用户可以根据硬件参数对
轻量化网络进行剪枝固化部署,从而实现模型对所在
领域的精准分割,SOLOv2 各项分割参数远胜于二阶段
网络 Mask -RCNN。 从近几年研究成果来看,SOLOv2
算法优化主要集中于 ResNet 骨干网络和特征金字塔两
部分。 比如,HE 等[7] 在 ResNet50 两个残差网络的部
分分别嵌入了无参数注意力机制(SimAM)和可变形卷
积(DCN),通过扩大感受野形式来增强模型泛化能力,
同时增加了少量参数提升了分割精度,但是该模型仍
采用了传统庞大的检测网络,同时未对模型金字塔部
分进行优化。 于是 Lu 等[8] 向模型嵌入 SE 注意力机
制,同时引入双向特征金字塔( BiFPN),该方法专注于
信道关系,自适应地重新校准信道方向的特征权值,利
用全局信息有选择地强调信息元素,抑制掉有价值的
元素,从而提高网络的敏感性,可是 SE 注意力机制只
考虑了通道维度上的注意力,无法捕捉到空间维度上
的注意力,对于通道数较少的情况可能就无法聚焦关
键信息。 Yu 等[9] 则引入高效通道注意力 ( ECA) 和
DropBlock 正则化等方法,并换用了 DenseNet-169 网络
来构建分割模型。 模型随机隐藏了特征块,删除了特
征图上的一些连续的语义信息,从而有效解决了模型

梯度消失的问题,提高了抗点蚀能力,然而 Yu 等将方
法应用于边缘计算和云计算,发现规模仍较大,在嵌入
式开发平台上并不容易使用。 Zou 等[10] 则直接将使用
轻量级 ShuffleNetv2 网络,利用信道剪枝方法对头部的
冗余特征信道进行修剪,有效提高了计算资源的准确
性和鲁棒性,成功实现分割网络的轻量化。 以上研究
均在各自领域取得了较好的分割效果。 各种改进措施
都在一点程度上提高了模型平均精度和检测速度。 然
而,ResNet-FPN 虽然可以稳定实现对目标图像的特征
提取,但是其庞大的计算量在实现轻量化硬件部署方
面仍面临的巨大挑战,这一点在上述研究中已经得到
了充分的体现。

综合上述研究成果,本文决定选取轻量级 EfficientNetV2
为骨干网络,BiFPN 为特征金字塔网络,并通过更换标准
化注意力机制( NAM)和 DropBlock 正则化以提高网络
的泛化能力,从而构成遥感图像建筑物实例分割基本
模型。 除此之外,为了使模型更有效地学习通道注意
力权值,注重对微小建筑轮廓信息的关注,在金字塔各
特征层并入一种新型双水平路由注意视觉变压器
(BiFormer)。 实验表明:该模型提高了遥感图像建筑物
的平均分割精度,整体网络参数量符合嵌入式平台
部署。

2　 SOLOv2 实例分割架构
SOLOv2 网络是 WANG 等[6]于 2020 年提出的单阶

段实例分割网络,由于其良好的速度和精度,非常适合
遥感图像建筑物的分割,图 1 所呈现的是该网络的结
构。 SOLOv2 网络可被划分为三个组成部分:全卷积网
络(FCN)、特征金字塔( FPN) 和头部网络(掩码核分
支、掩码特征分支和语义分支)。 网络首先会将输入的
遥感图像划分成 S×S 网格化结构,并经由 FCN 和 FPN
提取其轮廓不同层次的特征图,其中,FCN 部分使用
ResNet50 卷积的残差块来实现残差学习,FPN 部分通
过上采样和特征融合逐层向下传递,生成一系列高分
辨率的特征金字塔,将低分辨率的高级语义特征与高
分辨率的低层次细节特征相结合,使映射到 S×S 网格
上的实例中心进入头部网络[11] 。

头部网络部分,主要由语义分支和掩码分支构成。
S×S×C 构成了语义分支的结构,其中 C 代表了该分支所

12
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属类别的数目。 掩码卷积核分支将输入的特征 F 动态
卷积成 G:S×S×D 的形式,最大程度生成 S2 的实例掩码。
掩码特征分支则用来实现对 FPN 的预测,将不同层次的

特征图进行归一化激活操作[12] 。 模型的最后采用了非
极大值抑制矩阵(NMS)方法。 NMS 主要通过计算效率
值以快速实现非极大抑制,直至提高网络的训练精度。
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Conv4_x

Conv3_x

Conv1

Conv2_x

Input

ResNet�50 FPN

C5

C4

C3

C2
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M4
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P2

Head�Network
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S?S?C S?S?E
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H?W?C
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图 1　 SOLOv2 实例分割传统模型结构图

Fig. 1　 SOLOv2
 

instance
 

segmentation
 

traditional
 

model
 

structure
 

diagram

3　 遥感图像建筑物实例分割架构
3. 1　 改进轻量化分割网络

EfficientNet 是 Google 提出的一种新型轻量化卷积

分类网络,模型具有参数效率高、训练速度快、性能优

异等特点,适用应用于建筑物的实例分割。 图 2 显示

了 EfficientNet 的网络结构,在基础网络(Baseline)前提

下,优化出的以固定比例均匀缩放所有 3 个维度的复合缩

放方法。 2020 年,Tan 等[13] 开发了名为 EfficientDet 的检

测网络。 该模型使用 ImageNet 数据集的预训练网络,
以 EfficientNet 作 为 Backbone, 以 双 向 特 征 金 字 塔

(BiFPN)作为特征网络,从 Backbone 的第 3—7 层获取

特征并且重复使用自上而下和自下而上的双向特征融

合方式。

Channels

Wider

Deeper

Layer_i

Resolution
H?W Higher

resolution
Baseline CompoundscalinginEfficientNet

图 2　 EfficientNet 网络结构

Fig. 2　 EfficientNet
 

network
 

structure

2021 年, Tan 等 又 将 EfficientNet 网 络 升 级 为

EfficientNetV2,在训练速度以及参数数量上都明显优于

先前的一代网络,主要修改是在其浅层卷积部分引入

了一种新的卷积模块: Fused - MBConv。 图 3 显示了

EfficientNetV2 的 MBConv 模块和 Fused - MBConv 模

块[14] 。 表 1 为 EfficientNetV2-S 网络的结构表。 除了

保留了 EfficientNet 中使用的复合缩放模型扩展策略

外,还结合准确率、参数效率和网络训练速度设置了奖

励函数,见式(1):
f(a,s,p)= a×sw ×pv (1)

式(1)中,a 表示模型的精度, s 表示每一步的训练时

间,p 表示模型参数的大小。 w、v 是控制奖励函数程度

的两个超参数,需要根据训练结果给出的经验值,本次

可设 w = -0. 08,v = -0. 06。

Con1?1

SE

Depthwise
Conv3?3

Con1?1

Con1?1

SE

Conv3?3

图 3　 MBConv 模块和 Fused-MBConv 模块

Fig. 3　 MBConv
 

module
 

and
 

Fused-MBConv
 

module
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表 1　 EfficientNetv2-S 网络结构表

Table
 

1　 EfficientNetv2-S
 

network
 

structure
 

table

阶　 段 操作层 步　 距 通道数 层　 数

1 Conv3×3 2 24 1

2 Fused-MBConv1,
 

k3×3 1 24 2

3 Fused-MBConv4,
 

k3×3 2 48 4

4 Fused-MBConv4,
 

k3×3 2 64 4

5 MBConv4,
 

k3×3,
 

SE0. 25 2 128 6

6 MBConv6,
 

k3×3,
 

SE0. 25 1 160 9

7 MBConv6,
 

k3×3,
 

SE0. 25 2 256 15

8 Conv1×1&Pooling&FC — 1280 1

3. 2　 注意力机制的优化

在训练遥感图像实例分割模型时,网络参数越多,
网络中存储的特征信息就越多;然而,更大的参数并不

能保证更好的结果。 注意力机制的作用就是使模型关

注与当前任务相关的信息,从而减少训练过程中不相

关的信息。 NAM 作为一种轻量级标准化的注意力机制

(BN),可以很好解决特征信息过载的问题[15] 。
NAD- MBConv 模块的构造如图 4 所示,此次将

MBConv 模块的 SE 注意力更换为 NAM 的通道注意力

和空间注意力,其中两种注意力串联控制。 具体操作

是通过点卷积来增加输入特征的通道维数,然后通过

逐层卷积提取跨特征点的特征。 这种不连续的注意机

制,可以将网络的注意力集中在信息量更大的通道和

空间位置上,并通过点卷积对通道进行相应调整。 模

块的最后加入了 DropBlock 正则化,它是 Dropout 的一

个改进版本,比 Dropout 更简单地删除语义信息,其适

用于整个空间块,通常随机将神经元隐藏在完全连接

的层中。
随机设置一些权值为 0,防止残差连接前网络过拟

合,点卷积和逐层卷积构成了深度可分卷积运算[16] 。
NAM 注意力机制使用比例因子来衡量每个维度的重要

性。 当比例因子越大,维度数据的方差则越大。 方差

越大,维度变化越大,所包含的语义信息越丰富,就越

值得关注。 其中,标准化计算和尺寸权重计算分别见

式(2)和式(3):

Bout = BN(B in)= γ
B in -μB

σ2
B +∈

+β (2)

式(2)中,B in 和 Bout 分别为 BN 计算的输入量和输出

量;μB 和 σB 分别为输入数据的均值和方差;γ 为比例

因子对应的维度方差;β 为维度的平均值。

Wi =
γi

∑ L

i = 1
γi

(3)

式(3)中,L 为维度长度,γi 为维度 i 的比例因子,Wi 为

维度 i 对应的权值。 BN 计算的尺寸一般为通道尺寸。
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图 4　 NAD-MBConv 模块的构造图

Fig. 4　 Construction
 

diagram
 

of
 

NAD-MBConv
 

module

3. 3　 特征金字塔网络的优化

双向特征金字塔(BiFPN)结构如图 5 所示,它由含

有多个特征图的 BiFPN 模块构成,本次采用其中的

3 个模块,而每个特征层来至于不同尺度的特征图,在

PANet 的基础上,去掉了只有一个输入边的节点(P3 和

P7 的中间节点),增加了左边输入节点到右边输出节点

的直接跳连,从而减少计算量,更有利于对目标特征进

行融合。
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图 5　 BiFPN 结构示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

BiFPN
 

structure

为了特征融合更加注重细小轮廓的能力, ZHU
等[17] 的利用稀疏性来节省计算和内存的思想,提出

的双水平路由注意视觉变压器———BiFormer,其中双

级路由注意机制( BRA)是整个变压器的核心部分,其
整体构造如图 6 所示。 BRA 运用微小目标的感知特

征和上下文相互关联来增加相关信息,并利用更广泛

场景的上下文信息来推断轮廓位置或类别。 该机制

主要由区域划分、输入投影、有向图区域到区域路由

以及令牌注意等部分构成。 可以根据给定的特定目

标而动态地调整参数,其核心思想在于过滤掉那些并

不重要的键值对,以实现对细节和稀疏性的高度

关注[18] 。
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图 6　 BRA 整体构造图

Fig. 6　 Overall
 

structure
 

of
 

BRA

针对给定的二维特征图 X∈RH×W×C(H,W,C 分别为

输入图像的高度、宽度和通道数),其注意机制分别线

性投影到查询向量 Q∈RNq×C,键向量 K∈RNkv×C
和值向

量 V∈RNkv×C
上,则注意力机制的输入公式见式(4):

Attention(Q,K,V)= softmax
QKT

D( ) V (4)

式(4)中, D 为标量因子。 而 Softmax 函数会将输入图

像映射到(0,1)空间中。
对于输入特征映射 X∈RH×W×C ,将其初始划分为

S×S 个不重叠的方形区域,每个区域包含
HW
S2 个特征

向量,则所得到的查询向量、键向量和值向量的表达

式见式(5) :
Q = XrWq,K = XrWk,V = XrWv (5)

式(5)中,Q,K,V 和 X∈R
S2×HW

S2 ×C
;而每个线性投影所对

应的权值 Wq,Wk 和 Wv∈RC×C。
第二部分“带有向图的区域到区域的路由”中,对

输入特征映射 X 的圈定区域进行加权,通过构造有向

图来定位给定区域的相关区域,从而获得区域之间的

注意力关系[19] 。 首先,分别计算每个划分区域的 Q 和

K 的平均值,得到 Qr 和 Kr ∈RS2×C。 然后,计算区域间

语义相关性的邻接矩阵 Ar,则 Ar 见的表达式见式(6):
Ar = Qr(Kr) T (6)

同时,为了减少每个区域与其他区域的交互次数,

如式(7)所示,BRA 会通过索引矩阵 Ir ∈NS2×k 保留每

个区域最相关的 k 个查询区域。
Ir = topkIndex(Ar) (7)

第三部分“令牌对令牌注意力”中,如式(8)所示,
需要将这些分散在整个特征映射的键向量和值向量集

成到 GPU 操作中。
Kg = g(K,Ir),Vg = g(V,Ir) (8)

式(8)中,g 为收集张量的操作,Kg,Vg∈R
S2×kHW

S2 ×C
。 则最

终形成的双级路由注意机制( BRA)可表示为式(9)的

形式:
BRA = Attention(Q,Kg,Vg) +LCE(V) (9)

式(9)中,LCE 是深度卷积网络在 V 上对多尺度令牌聚

合的局部增强运算。
改进的 Bi-FPN-Former 网络结构图如图 7 所示。

针对 BiFPN 的尾端进行了改进,各特征层并入一个双

水平路由注意视觉变压器( BiFormer),在 SOLOv2 模型

的掩码特征分支对 BiFPN 特征进行预测时,所预测出

的锚帧主要需要依靠 NMS(非极大值抑制)来过滤掉大

量容易遗漏微小目标的低置信边界,然而 NMS 需要合

适的阈值,否则对目标抑制效果不明显。 BiFormer 的自

我注意机制的主要目的就是降低对外部信息依赖程

度,尽量使用原特征信息编码不同地点关联信息以达

到对小目标的注意力集中。
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Fig. 7　 Bi-FPN-Former
 

network
 

structure
 

diagram

4　 NDFEDet-SOLOv2 模型的构建
为了高效、准确地分析出遥感图像建筑物的轮廓

特征,所提出基于 NDFEDet-SOLOv2 实例分割算法的

遥感图像建筑物轮廓自动提取方法,总结起来,主要有

以下改进措施:将传统 SOLOv2 网络 ResNet50-FPN 改

为采用双向特征金字塔( BiFPN)特征融合方式的轻量

化 EfficientDet 网 络, 其 中 将 骨 干 网 络 部 分 的

EfficientNet 升级为 EfficientNetV2,分别由 M2、M3、M4、
M6 和 M7 作为特征层进行输出;考虑存储信息过载、输
入信息通道数较少等问题,将 EfficientNetV2 中三层

MBConv 模块的 SE 注意力更换为含有 DropBlock 正则

化的轻量级标准化注意力机制(NAM),其中 NAM 的空

间和通道注意力以串联的方式进行插入。 在特征重新

校准的帮助下,NAM 可以学习利用全局信息有选择地

强调信息元素,抑制有价值的元素,从而提高网络的敏

感性和整体的泛化能力;在模型颈部部分,向 BiFPN 尾

部各特征层分别嵌入一种双水平路由注意视觉变压器

(BiFormer),从而聚焦微小建筑物轮廓信息,以实现更

高层次的特征融合,进一步提高平均精度,同时节省计

算和内存以提高 GPU 的工作效率。 改进的 NDFEDet-
SOLOv2 模型主要架构如图 8 所示。
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图 8　 轻量化 NDFEDet-SOLOv2 模型结构

Fig. 8　 Lightweight
 

NHDEDet-SOLOv2
 

model
 

structure

5　 仿真实验与结果分析
5. 1　 实例分割数据集

实验采用开源 WHU 数据集,部分图例如图 9 所

示。 此数据集源于中国地质大学(武汉) 方芳团队采

用人工交互式标注的方式构建的城市建筑物实例数

据集。 其中包含中国主要城市的房屋密集区域和稀

疏区域,同时还存在绿色植被、道路、车辆和运动场等

复杂因素,共 7
 

260 张图片,63
 

886 栋建筑物,像素大

小为 500×500,分辨率为 0. 29
 

m。 其中,将遥感图像

中的建筑物按照 7 ∶ 3 的比例分为训练集和测试集,
并以标准的 MS

 

COCO
 

2017 的数据格式导出。
图 9　 中国典型城市建筑物实例分割数据集

Fig. 9　 Typical
 

urban
 

building
 

example
 

dataset
 

in
 

China
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5. 2　 模型训练设置
本文使用 Windows

 

10 的台式计算机作为实例分割

模型的训练平台,其中 CPU 处理器的型号为 Inter
 

i5-
12400F(16

 

GB), GPU 显卡的型号为英伟达 GeForce
 

RTX
 

3050 ( 8
 

GB )。 采 用 Python3. 7, Pytorch1. 8. 0,
Cuda11. 1 和 Mmdetection2. 28. 2 框架建立遥感图像实

例分割模型。 由于 Batch _size 的数值取决于 GPU 数

量。 而主机只有一个 GPU,则设置模型每次接受两张

图片,即 Batch_size 为 2,训练一个 batch 为一次 iteration,
对于全部数据集,进行一次完整的 epoch 训练,总共训

练了 100 个 epoch。
5. 3　 损失函数

实例分割可以看成是目标检测和语义分割的结合

体,不仅要精准地识别目标位置,还要对每个目标的像

素进行精确分割。 SOLOv2 模型的损失函数 L 为 Lmask

与 Lcls 的总和,L 公式见式(10):
L = Lcls +λLmask (10)

式(10)中,Lmask 表示实例掩模分割的损失,Lcls 表示实
例类别预测的损失,λ 为超参数,的此可设 λ = 3。 Lcls

表达式见式(11):
Lcls = -αt(1-pt) γ log(pt) (11)

式(11)中,α 为类别权重,表示难区分样本权重,设置

αt = 0. 25、γ = 2,p 表示类别的预测概率[20] 。 则 Lmask 和
dmask 表达式分别见式(12)和式(13):

Lmask = 1
Npos

∑Npos

k = 1
II{p∗

i,j > 0}dmask(mk,m∗
k ) (12)

dmask(p,q) = 1 -
2∑ x,y

(px,y,qx,y)

∑ x,y
p2

x,y + ∑ x,y
q2

x,y

(13)

5. 4　 评价指标
平均精度(mAP)作为实例分割任务性能评估中常

用的度量指标,是衡量模型精确度的重要标准。 计算

时涉及交并比 IoU,精确度 P 和召回率 R 等。 相应的评

价指标计算公式见式(14)—式(17),IoU 是预测掩码

区域和真实掩码区域交集和并集之间的比。 其中,采
用 mAP 50 与 mAP 75 代表阈值分别设定在 0. 5 与 0. 75
的平均精度,而 mAP L,mAPM 与 mAP S 则分别代表了在

大,中,小尺度目标的平均精度。 这些指标能够在不同

的尺度上对模型进行全面的评价。

P =
NTP

NTP +NFP
×100% (14)

R =
NTP

NTP +NFN
×100% (15)

fAP =∫1

0
P(R)dR (16)

fmAP = 1
N ∑N

i = 1
iAP (17)

5. 5　 结果分析
为验证改进模型有效性和准确性,选择在中国经

典城市建筑数据集上进行模型结果分析。 图 10 和图

11 分别表示的是改进模型的损失函数变化图和平均精

度变化图。 损失函数会随着迭代次数的增加而减少,
当模型迭代达到 5

 

720 后,损失曲线会趋于平缓。 经过

多次训练验证,模型损失函数最小可达到 0. 48,而 Lmask

和 Lcls 最低值分别为 3. 52%和 2. 06%。 至于平均精度

(mAP)值在 epoch 超过 33 时才最终稳定下来,mAP 50、
mAP 75 和 mAP 的最大值 分 别 为 83. 5%、 57. 9% 和

53. 8%。 由于优化模型引入了 EfficientDet 检测网络使

得模型对建筑物分割具有较强的适应性, NAM 和

BiFormer 的加入,也使得改进模型有了较好的提取

效果。
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图 10　 NDFEDet-SOLOv2 损失函数曲线变化图
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图 11　 NDFEDet-SOLOv2 平均精度曲线变化图

Fig. 11　 NDEDet-SOLOv2
 

mAP
 

curve
 

variation
 

diagram
表 2 显示不同网络组合进行融合实验的评价指标

对比。 其中以传统的轻量级 SOLOv2 模型作为基准。
结果可以看出,在更换 NAM 后,模型的 mAP 增加了

1. 4%,特别是在高阈值区域, 精度提升较为明显。

62



第 6 期 汪强,等:基于轻量化 NDFEDet-SOLOv2 的遥感图像建筑物提取方法

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

BiFPN 单独加入 BiFormer 视觉变压器, mAP 增加了

2. 4%,检测帧率相应的达到了 7. 1 帧 / s。 最终优化后

的模型的 mAP 达到 53. 8%,mAP 50 高达 83. 5%,符合融

合实验的基本要求。

表 2　 改进实例分割模型消融实验评价指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

improved
 

instance
 

segmentation
 

model
 

ablation
 

experiments

模　 型 主干网络 NAM BiFormer mAP / % mAP50 / % mAP75 / % FPS

SOLOv2(Light) ResNet50-FPN — — 48. 9 79. 8 55. 4 4. 7

SOLOv2( improve1) EfficientNetV2-BiFPN — — 49. 3 79. 1 54. 8 5. 6

SOLOv2( improve2) EfficientNetV2-BiFPN √ — 50. 7 79. 8 55. 9 6. 4

SOLOv2( improve3) EfficientNetV2-BiFPN — √ 51. 4 81. 3 56. 3 7. 1

NDFEDet-SOLOv2 EfficientNetV2-BiFPN √ √ 53. 8 83. 5 57. 9 7. 4

　 　 图 12 显示的是在不同场景下,遥感建筑物实例分

割对比图。 从图 12 中可以看出,传统算法虽然可以训

练出模型的基本轮廓,但是训练结果发现,部分建筑出

现了边角错误分割的问题,有的边角甚至完全脱离了

建筑俯视面的真实轮廓。 改进后的实例分割模型就可

以很好的解决这部分建筑分割的局部失真问题,所训

练的图像结果基本符合 Mask 标记视图的图像轮廓信

息。 综合各方面数据来看,改进网络的提取效果明显

更好;漏检率降低,黏附问题得到改善,边缘分割也比

较完整,整体精度更高。

郊
区
连
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图 12　 传统 SOLOv2 与改进模型实例分割模型效果

Fig. 12　 Traditional
 

SOLOv2
 

and
 

improved
 

model
 

instance
 

segmentation
 

model
 

performance
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5. 6　 对比实验

为了更加凸显出改进方案的最佳性,此次针对

NAM 注意力在 EfficientNetv2 骨干网络中不同更换位置

作了对比试验, 各参数对比见表 3。 其中, 分别以

EfficientNetV2 网络的 MBConv 模块、Fused-MBConv 模

块和两个卷积模块共同更换 NAM 注意力作为分组。

最终实验表明,NAM 更换在 3 个不同层次的 Fused -

MBConv 位置时,整体精度虽较传统模型有所提高,但

是与其他两个方案相比,尤其在小目标分割平均精度

上,效果并不明显。 而将两种卷积模块同时更换 NAM

注意力机制时,对大、中、小目标的分割精度都有了提

高,但是发现整个网络的参数量也随之发生了显著变

化,高达 31. 3
 

M,这对轻量化模型部署是一个大问题。

同时加入 3 块不同层次的 MBConv 模块中不仅提升了

对建筑物整体分割精度,网络参数基本也基本与加入

Fused-MBConv 模块的情况下持平,所以最终决定通过

将 NAM 更换在 3 个不同层次的 MBConv 模块的位置来

优化实例分割模型。

表 3　 NAM 注意力更换位置各参数对比表

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

NAM
 

attention
 

different
 

replacement
 

position
 

parameters

NAM 添加位置 mAP / % mAP50 / % mAP75 / % mAPL / % mAPM / % mAPS / % FPS Param / M

SOLOv2(EfficientNetV2) 49. 3 79. 1 54. 8 51. 3 49. 1 43. 1 5. 6 24. 4

Fused-MBConv 52. 1 81. 4 56. 1 52. 3 53. 6 43. 2 8. 3 26. 2

MBConv+Fused-MBConv 56. 1 83. 1 58. 6 56. 3 55. 1 46. 3 9. 4 31. 3

NDFEDet-SOLOv2 53. 8 83. 5 57. 9 55. 1 54. 8 44. 7 7. 5 26. 7

6　 结　 论

改进的遥感图像建筑物轮廓轻量化提取模型———

NDFEDet-SOLOv2,在传统 Light -SOLOv2 算法的基础

上, 将 ResNet50-FPN 网 络 换 用 升 级 的 EfficientDet

(EfficientNetV2-BiFPN)网络,并分别向网络的骨干网

络和颈部网络加入了标准化注意力机制(NAM)和双水

平路 由 注 意 视 觉 变 压 器 ( BiFormer )。 经 过 训 练,

NDFEDet-SOLOv2 将评价指标 mAP、mAP 50 和 mAP 75

分别提高了 4. 9%、3. 7%和 2. 5%,检测帧率 FPS 也提

高了 2. 7 帧 / s,尤其对一些大、中目标的分割,提升效果

明显。 从各方面的数据来看,该优化方案基本消除了

建筑物边角的图像畸变,尤其在各地理环境空间分布

不均等复杂情况下也能较为准确地提取出遥感图像建

筑物的基本轮廓。

同时,为满足现实生活的需要,该模型经剪枝固化

后期会通过 Xilinx 深度学习 FPGA 开发板进行轻量化

部署。 但是,本文改进的网络在提取密集和小规模的

建筑群方面的平均精度仍需要提高。 在日后的研究

中,将不断对模型的结构(如激活函数和 NMS 等)进行

局部调整和优化,以致达到更好的提取效果,从而为城

市布局更新和建筑变化检测提供理论参考。
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