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摘  要 

在城市发展中，建筑物具有关键作用，在高分辨率遥感影像上也占据显著地位。随着电子地图与GIS技术

的进步，建筑物精确提取的需求日益增强。基于高分影像提取的建筑物数据，可用于面积估算、城市布

局分析，并为城市规划、灾害监测和生态评估等提供支持。本文基于高分辨率遥感影像，开展建筑物提

取研究。通过梳理研究背景与近期文献，采用监督分类和面向对象分类等方法进行提取，并开展分类后

处理及精度验证。结果表明，在本研究区域中，基于规则的面向对象分类方法效果最优，总体分类精度

达99.12%，Kappa系数为0.9826，错分误差为0.54%，漏分误差为0.47%，制图精度为99.53%，用户

精度为99.46%。研究也发现，建筑物的波谱、形状和大小，以及影像波段与太阳直射角引起的色差与阴

影，均会对提取精度产生影响。 
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Abstract 
In urban development, buildings play a key role and occupy a significant position in high-resolution 
remote sensing images. With advances in electronic maps and GIS technology, there is an increasing 
demand for accurate building extraction. Building data extracted from high-resolution images can be 
used for area estimation, urban layout analysis, and provide support for urban planning, disaster 
monitoring, and ecological assessment. This paper conducts research on building extraction based on 
high-resolution remote sensing images. By reviewing the research background and recent literature, 
extraction is performed using methods such as supervised classification and object-oriented classifi-
cation, followed by post-classification processing and accuracy verification. The results show that in 
the study area, the rule-based object-oriented classification method achieves the best performance, 
with an overall classification accuracy of 99.12%, a Kappa coefficient of 0.9826, commission error of 
0.54%, omission error of 0.47%, map accuracy of 99.53%, and user accuracy of 99.46%. The study 
also finds that building spectra, shape, and size, as well as color differences and shadows caused by 
image bands and solar incidence angles, all affect extraction accuracy. 
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1. 引言 

随着遥感技术的飞速进步，其影像分辨率已经精细至分米级别，使得地物信息在影像上展现得更加

丰富和清晰。这种高分辨率遥感影像数据正随着遥感领域的蓬勃发展而日益增多。在海量的遥感影像数

据中，挖掘出有价值的信息，无疑是一项充满挑战的任务。遥感实用化仍是遥感技术从 20 世纪 60 年代

发展至今面临的一个难题。为满足遥感实用化的需求，遥感器研究领域研制出了各种高灵敏度、高光谱、

多角度、多类型、高分辨率的遥感器[1]，在很大程度上改善了遥感影像数据源的质量。 
传统的基于遥感影像的建筑物提取方法主要包括两个过程，一是利用面向对象、方向梯度直方图等

方法对影像中的特征进行提取，二是通过随机森林、支持向量机等进行类别划分[2]。该类建筑物提取方

法主要依据的是影像的光谱及空间特征信息，基于该类方法，已有学者进行了相关研究。方鑫等[3]基于

光谱特征与形状特征提取建筑物。陶刚等[4]基于面向对象的思路提取遥感影像建筑物。吕道双等[5]使用

支持向量机与多尺度融合技术相结合进行建筑物的分类与识别。但是，在处理具有复杂地物和背景的影

像时，现有方法展现出了有限的泛化能力。这意味着，一个模型即使经过特定区域的影像训练，也难以

有效地应用于其他区域。在国外，自从 2010 年 Mnih 和 Hinton 第一次将卷积神经网络用于道路和建筑物

提取并提取成功以来，深度卷积神经网络已被广泛地应用于高分辨率图像的信息提取[6]。2018 年，Li 等
人提出使用密集连接卷积块的编解码器结构网络模型对建筑物特征提取[7]，在减少网络参数量的同时提

高提取精度；同年，Marmanis 等人将语义分割与边缘检测相结合，能够避免由于空间分辨率低导致高频

信息丢失及建筑物边界模糊的问题[8]。Xu 等人提出了一种基于密集连接卷积网络(DenseNet)设计的分割

模型，并引入了针对局部特征和全局特征的注意力模块能够从遥感图像中进行道路提取[9]，并提出了使
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用残差网络进行特征提取并结合边缘检测的建筑物提取方法[10]。综上所述，为验证建筑物提取方法在典

型复杂城区的适用性，本研究选取建筑物密集、地形复杂的哈尔滨市道外区作为研究区域，该区域具有

显著的城市特征，适于作为提取技术的测试场所。 

2. 研究区域、数据来源 

2.1. 研究区域 

本文的研究区选择了黑龙江省哈尔滨市道外区城区的一块矩形区域(如图 1)。这一矩形地带的地理坐

标介于北纬 45˚46'至 45˚47'、东经 126˚40'至 126˚41'之间。该区域位于哈尔滨市中东部，研究区内建筑物

数量众多，建筑风格各异，既有现代化的高层建筑，也有传统的低层建筑。这些建筑物的存在为不同的

建筑物提取方法研究提供了丰富的样本。 
 

 
Figure 1. Research area 
图 1. 研究区域 

2.2. 数据来源 

数据下载来源为地理空间数据云平台的高分一号卫星，传感器为 PMS2，其分辨率为 2 米，包含 5 个

波段(全色、蓝、绿、红和近红外)，影像获取时间为 2022 年 7 月 22 日。 

3. 研究方法 

本研究的技术流程涵盖对原始影像进行辐射定标、大气校正、裁剪与配准等预处理，随后分别采用

监督分类(包括最大似然法、支持向量机等方法)和面向对象分类(涵盖基于规则与基于样本两种策略)两种

方法进行地物分类。所有分类结果均经过分类后处理，并通过精度评价进行验证，最终形成研究结论。 
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3.1. 监督分类 

监督分类是一种高效的分类方法，它依托于人们对试验区的经验理解来界定地物类别。通过精心挑

选训练样本，这一方法将丰富的先验知识融入分类过程之中。随后，不同的分类器被训练以掌握这些知

识，进而利用已学习到的判决规则或函数对新数据进行精确分类。目前最常用的监督分类方法有最大似

然法、支持向量机、随机森林[11]及相应的优化算法。李华等[12]利用样本过滤及正态化方法提升样本典

型性，进而提出一种基于最大似然分类的综合改进方法，提高建筑物与裸土的用户精度，降低错分率。

在监督分类的众多方法中最小距离法因其简洁性和高效性在图像处理和模式识别领域得到了广泛应用。 

3.2. 面向对象分类 

面向对象的分类方法[13]以影像分割生成的同质对象作为基本分类单元，突破了传统像素级分类的

局限，有助于实现更高层次的遥感影像分类与目标提取。Li 等[14]利用遥感图像处理平台 eCognition De-
veloper 中内置的多尺度分割算法、最近邻及隶属度分类方法对泰安市进行建筑物检测，较好分离建筑物

和背景，该方法通过融合地物的光谱特征与空间信息，显著提高了信息提取的准确性和可靠性。 
基于规则的面向对象信息提取，是一种利用预定义规则来识别和提取文本中信息的技术。这种方法

的核心原理包括：信息转换为对象，系统首先将遥感影像中的像素或像素集合转换为对象。这些对象代

表了影像中的不同地物，包括建筑物、道路、植被等。这一步骤通常涉及影像的分割过程，即根据像素

的相似性或异质性将影像划分为不同的对象或区域。对于每一个对象，系统定义了一系列属性来描述其

特性，如形状、大小、纹理、光谱特征等。这些属性反映了建筑物在遥感影像中的表现，如建筑物的轮

廓、屋顶材质、阴影等。同时，也定义了对象的行为，即对象间可能存在的空间关系或拓扑关系。规则制

定是面向对象信息提取的重点，它依据建筑物独有的光谱特征、形状特征、纹理特征以及上下文信息，

构建一系列规则，以精确指导建筑物的信息提取过程。 

4. 高分辨率遥感影像建筑物提取 

4.1. 样本选择 

监督分类前需进行样本制备。首先对图像进行预处理，随后根据典型地物特征建立七类感兴趣区

(Region of Interest)，分别为：水体(蓝色)、绿地(绿色，含林地与草地)、道路(黄色)、建筑物(红色)、其它

用地(白色)、空地(粉色)和阴影(黑色)。各类样本通过 ENVI 软件在对应地物区域均匀选取若干小范围多

边形构建，以充分反映其光谱与空间特征，为后续分类提供可靠训练数据。样本间的可分离性通过 Jeffries-
Matusita 与 Transformed Divergence 参数(取值 0~2.0)进行量化。根据经验，参数值大于 1.9 时表示样本可

分离性良好；低于 1.8 需重新选择样本；低于 1.0 则建议合并类别。由表 1 可见，本研究选取的所有样本

分离度均在 1.9 以上，表明样本间区分明确，满足监督分类要求。 

4.2. 监督分类提取 

本研究采用四种监督分类方法对高分辨率遥感影像进行建筑物提取。具体流程如图 2，所有方法均基

于 ENVI 平台实现，使用相同的训练样本(七类感兴趣区)，确保了实验结果(图 3)的可比性，为后续精度

评价提供了基础数据支持。其中： 
1) 最大似然法中阈值的选择，首先为确保分类的完整性，当阈值设为“None”时，系统会将每个像

元都归入其概率最大的那个类别中，这保证了生成的分类图中没有任何“未分类(Unclassified)”的空洞，

使结果图在视觉上是连续完整的。而本研究旨在对比四种监督分类方法与面向对象方法的性能。不设阈

值可以展示算法在最原始状态下的分类能力，便于通过后续的精度评价(如混淆矩阵)来客观观察其在 
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Table 1. Sample separability 
表 1. 样本分离度 

样本 分离度 样本 分离度 

建筑物和其它用地 1.90886369 水体和道路 1.99998257 

绿地和水体 1.92663282 建筑物和水体 1.99999786 

绿地和阴影 1.94979745 其它用地和空地 1.99999999 

建筑物和空地 1.95572771 水体和空地 2.00000000 

道路和空地 1.97021684 道路和其它用地 2.00000000 

建筑物和道路 1.99869232 绿地和其它用地 2.00000000 

水体和阴影 1.99943145 建筑物和阴影 2.00000000 

绿地和空地 1.99983306 其它用地和阴影 2.00000000 

建筑物和绿地 1.99993346 水体和其它用地 2.00000000 

绿地和道路 1.99997415 道路和阴影 2.00000000 

  空地和阴影 2.00000000 

 
处理颜色相近地物时的真实误分情况。 

2) 支持向量机使用默认参数即突出核函数的默认优势：ENVI 等软件中 SVM (Support Vector Machine)
的默认核函数通常是径向基函数 RBF (Radial Basis Function)，它在处理非线性遥感数据时具有极强的普

适性。同时能减少过拟合风险，手动大幅度调整惩罚因子(C)或核函数参数(Gamma)虽然可能提高训练样

本的匹配度，但容易导致过拟合，使分类模型在实际地物提取中的泛化能力下降。 
3) 最小距离法因其参数依赖度低，该方法本身可调参数极少(如最大距离标准差阈值)，在类别分布

相对均匀的情况下，默认参数即能体现该算法的最佳分类逻辑。本研究中所有样本的分离度均在 1.9 以

上，表明样本代表性良好，无需通过调整参数来强行修正分类边界。 
4) 在平行六面体算法设置中，Single Value 通常代表标准差系数。根据概率统计学中的三倍标准差

原则，数值落在均值±3 倍标准差范围内的概率高达 99.73%。这意味着设置为 3 时该分类器将涵盖几乎所

有的训练样本特征，确保该类别在特征空间中拥有足够大的“包容度”，从而尽量减少因边界过窄导致

的漏分。此外还可以平衡“漏分误差”与“错分误差”，在复杂的城区环境中，地物光谱重叠严重，若设

置过小(如 1 或 2)，分类框会非常狭窄，只有与样本极度相似的像元才会被提取，这会导致漏分误差

(Omission Error)剧增。 

4.3. 面向对象分类 

4.3.1. 基于规则的面向对象分类 
基于规则的面向对象分类方法通过多维度特征阈值设定实现建筑物精确提取，得到结果如图 4，具体

流程如下： 
输入预处理后的影像，启用归一化植被指数NDVI(Normalized Difference Vegetation Index)和HSI(Hue-

Saturation-Intensity 色调–饱和度–亮度)颜色空间辅助波段。采用基于边缘的 FX(Feature Extraction 特征

提取)分割算法(阈值 40.0)进行多尺度分割，合并阈值设为 97.0，纹理核尺寸保持默认值 3。 
通过五层递进式过滤规则实现建筑物精准识别： 

• 光谱过滤：利用 Band1 灰度平均值(90~225)剔除阴影和水体低反射率干扰。 
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Figure 2. Supervised Classification Flowchart 
图 2. 监督分类流程图 

 
• 形态过滤：通过矩形度阈值(0.3~1.0)区分建筑物与道路的几何特征差异。 
• 植被抑制：基于 NDVI 值(以−0.06 为界)分离植被覆盖区域。 
• 面积筛选：设置最小面积阈值 15 像素消除车辆等小斑块噪声。 
• 形状优化：控制延伸性上限 18 像素排除细长空地干扰。 

上述这些阈值的设定是基于特征空间的分布差异与地物特征的概率集中区间，通过对样本的统计分

析，寻找不同地物间非重叠的决策点。 
1) 合并阈值(97.0)：同质性最大化原则 
基于对象间异质性增长极小化原则。通过多尺度连续测试观察统计趋势，设定 97.0 这一极高阈值是

为了确保合并后对象的颜色(光谱标准差)和形状改变量极小。在保证建筑物内部高度同质的同时，防止因

阈值过低导致建筑物与相邻道路发生“过度合并”。 
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Figure 3. Supervised classification results 
图 3. 监督分类结果 

 

 
Figure 4. Rule-based object-oriented classification results 
图 4. 基于规则的面向对象分类结果 

 
2) Band1 灰度平均值(90~225)：直方图双峰分析 
基于波谱特征的正态分布及直方图分割理论。通过光谱直方图分析发现，阴影、水体等低反射地物

集中在 90 以下。该区间基于样本均值±2 或 3 倍标准差的覆盖原则设定。旨在包含 95%以上的建筑物光
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谱概率区间，从而有效剔除低反射干扰及极少数高反射干扰。 
3) 矩形度(0.3~1.0)：几何形态显著性判别 
基于形状因子的特征空间判别分析。统计表明研究区域内建筑形态具有明显规则性。大部分建筑对

象矩形度大于 0.3，而极不规则的绿地或碎块通常在 0.2 以下。覆盖从低层到高层建筑的形态概率分布中

心，利用形状差异剥离“同谱异物”(如区分水泥路面与屋顶)。 
4) 其他补充阈值的统计依据 
NDVI (−0.06)：利用植被波谱的红外陡峭特征。统计显示非植被地物的 NDVI 概率密度函数在−0.06

附近存在波谷，以此作为决策点可实现 99%以上的植被抑制。 
最小面积(15 像素)：基于置信水平下的噪声剔除。统计学上认为小于该值的对象更大概率属于随机

噪声或小型车辆，而非建筑物主体。 

4.3.2. 基于样本的面向对象 
采用 K 邻近算法(K = 5)，K 值的选择直接影响分类模型的泛化能力。在遥感影像处理中，选择 5 是

一个经过统计优化的“平衡点”：如果 K 值设置得过大，分类边界会变得模糊。反之 K 值过小会产生“椒

盐效应”。在小样本、多特征的遥感分类任务中，奇数或较小的常数(如 3、5、7)能有效避免平局(Tie)，
且 5 在保证分类效率的同时，能提供足够的置信度。建立六类样本(建筑物/绿地/水体/道路/阴影/空地)，
分割合并参数与规则法一致，通过全属性选择实现对比分析，得到结果如图 5。 

 

 
Figure 5. Sample-based object-oriented classification results 
图 5. 基于样本的面向对象分类结果 

4.4. 分类后处理与精度评价 

4.4.1. 分类后处理 
分类后对小斑块处理的方法有主要/次要分析、聚类处理和过滤处理等。聚类处理主要用于空间连续

性比较差的图像，特别是涉及河流和小湖泊等线状地物的场景，采用聚类处理方法是极为有效的。此方

法能够显著提高这些线状地物的连续性，从而优化分类效果。过滤处理技术与主要/次要分析方法相似，

但其应用更侧重于解决孤岛问题。在小斑块处理的语境下，本文采纳了主要/次要分析方法进行操作。 

4.4.2. 精度评价 
本研究选用混淆矩阵作为定量评价工具，为系统评估不同分类方法在建筑物提取中的性能，本文汇
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总了其精度评价指标，包括总体分类精度、Kappa 系数、错分误差、漏分误差、制图精度与用户精度，具

体如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Accuracy evaluation chart 
图 6. 精度评价图 

5. 结论与讨论 

5.1. 主要结论 

在遥感建筑物提取研究中，面向对象的分类方法，特别是基于规则的提取技术，规则法通过逻辑“与/
并”关系组合多属性表达式，采用二进制权重(容差 5)实现决策优化，最终输出包含矢量成果、分类图像及

置信度图谱的多维结果。该方法显著提升了复杂城区环境下建筑物提取的精度与鲁棒性，其总体分类精度

达 99.12%，Kappa 系数为 0.9826，错分误差和漏分误差均低于 0.6%，制图精度和用户精度均超过 99%。 
相比之下，监督分类方法(如最大似然法、支持向量机、最小距离法和平行六面体法)由于依赖单一光

谱特征，存在较明显的误分和漏分问题，其中平行六面体法的漏分误差最高(23.01%)，制图精度最低

(76.99%)。 

5.2. 建筑物提取误差来源分析 

本研究实验结果显示，尽管基于规则的面向对象方法精度最高，但在复杂城区环境下仍存在微量误

差。通过对错分与漏分像元的深度溯源，其误差产生的底层机理可归纳为以下三点： 
1) “同谱异物”的光谱重叠机理与特征冲突 
监督分类(如最大似然法与 SVM)中严重的误分现象，本质上是由于建筑物屋顶材料(如水泥、沥青或

新型合成材料)与城市道路、空地在可见光至近红外波段的波谱响应曲线高度重叠导致的。 
水泥屋顶与混凝土道路：两者在 Band1 (蓝光)至 Band3 (红外)具有几乎相同的反射率变化趋势，在特

征空间中形成了密集的重叠簇。单纯依赖光谱统计特征的分类器无法在 n 维特征空间内找到有效的线性

或非线性超平面来划分这两类地物，从而导致大量道路被错误划归为建筑物。 
低反射率材料与水体/阴影：深色沥青屋顶或处于背光面的暗瓦，其各波段反射率均极低，在统计学

上落入了阴影与水体的概率分布区间(如文中 Band1 灰度值低于 90 的区间)，触发了光谱过滤规则的误判。 
2) 阴影导致的“信息空洞”与边界侵蚀效应 
阴影不仅是“干扰”，它在机理上改变了地物的有效观测波谱密度。 
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光谱退化：建筑物的高大遮挡导致其背光面地物接收到的辐射主要来自大气散射而非太阳直射，这

使得该区域的光谱特征发生严重向左偏移(低亮化)。在这种情况下，低层建筑或建筑物边缘的细节被阴影

“吞噬”，导致算法判定该区域为阴影而非建筑主体，进而产生漏分误差。 
几何畸变：太阳直射角引起的非垂直投影，使得阴影对象在几何上与建筑物对象相连，在面向对象

的合并(Merge)过程中，阴影的低矩形度特征会拉低整个对象的矩形度均值，使其低于设定阈值(0.3)，从

而在形态过滤环节被错误剔除。 
3) 空间分辨率限制下的“混合对象”与多尺度效应 
由于高分一号 PMS2 数据分辨率为 2 米，在处理建筑边缘与附属设施(如露台、空调挂机、或屋顶微

型花园)时，不可避免地产生了混合对象。 
边缘不确定性：2 米的像元尺寸意味着一个像元可能同时包含建筑边缘和绿地。在多尺度分割过程

中，这种混合像元的异质性会干扰合并阈值(97.0)的判定。 
尺度无法兼顾：如 5.1 节所述，在统一的分割参数下，大型规则屋顶被完美提取，但尺度微小的附属

结构或形状复杂的边缘地物因其内部光谱异质性过大，被分割算法碎化为小斑块，随后被面积阈值规则

(15 像素)作为噪声滤除，这是导致制图精度损失的结构性原因。 

5.3. 展望 

随着中国城市化进程加快，城市的建筑物日新月异，各种建筑物的风格趋于多样化、复杂化和多元

化，针对各种新型建筑的提取也成为了一个重要的研究课题。如何在传统方法的基础上实现创新，避免

既耗时耗力得到的结果精度又低的问题是现在众多科研工作者的研究领域。随着人工智能技术的快速发

展，基于深度学习的高分影像自动化提取技术在遥感学领域引起了广泛关注。这一技术不仅提高了遥感

影像信息的处理效率，还为相关领域的研究和应用提供了更加精确和可靠的数据支持。同时，遥感影像

信息自动化提取作为国家重要战略发展方向之一，对于推动我国遥感事业的发展具有重要意义。 
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