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摘　要: 针对高分辨率高层建筑物遥感影像噪声干扰大、阴影检测困难的问题, 本文提出了一种改进阈值分割和注

意力残差网络结合的高层建筑物遥感影像阴影检测方法. 首先, 利用改进最大类间和最小类内阈值分割算法建立阈

值分割模型, 并基于轮廓间的连通域特性和端点位置约束关系利用欧几里得度量算法对断裂轮廓进行修补得到阴

影轮廓; 然后, 利用生成对抗网络模型对误判数据集进行扩充; 最后, 对残差网络进行改进, 在特征图中加入注意力

机制进行全局特征融合. 在不同场景下, 分别与辐射模型、直方图阈值分割、彩色模型阴影检测方法, 支持向量

机、视觉几何群网络、Inception 和残差网络分类网络进行了对比实验, 本文方法综合误判率和漏检率分别为

2.1%、1.5%. 结果表明, 本文提出的高层建筑遥感阴影检测算法能较好地完成阴影区域的分割和检测, 有利于节约

人力物力资源、协助工作人员进行遥感信息的解译、遥感档案建立等工作, 具有实用价值.
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Abstract: Considering strong noise interference and difficult shadow detection in high-resolution remote sensing images
of high-rise buildings, this study proposes a shadow detection method for remote sensing images of high-rise buildings,
which is based on the combination of improved threshold segmentation and residual attention networks. Firstly, a
threshold segmentation model is built by the improved maximum inter-class and minimum intra-class threshold
segmentation algorithm, and on the basis of the connected domain characteristics and end-point positional constraint
relationships between contours, the Euclidean metric algorithm is used to repair the broken contours for the shadow
contours. Then, the generative adversarial network (GAN) model is used to expand the misjudgment data set. Finally, the
residual network is improved, and the attention mechanism is added to the feature map for global feature fusion. In
different scenes, the proposed method is compared with the radiation model, histogram threshold segmentation, color
model-based shadow detection method, support vector machine (SVM), visual geometry group (VGG) network,
Inception, and classification network of residual networks, and the proposed method has a comprehensive misjudgment
rate and missed detection rate of 2.1% and 1.5%, respectively. The results reveal that the proposed algorithm can better
complete the segmentation and detection of shadow areas, which is conducive to saving human and material resources and
assisting staff with their work such as interpreting remote sensing information and establishing remote sensing archives.
The proposed method has practical value.
Key words: remote sensing image; shadow detection; threshold segmentation; attention mechanism; neural network; 
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随着智慧城市进程的快速发展, 新增城市建筑物

不断出现, 在城市类高层建筑物遥感图像中, 由于光照

的倾斜照射和自身的遮挡会在高分辨率遥感影像上呈

现暗色调阴影, 尤其是进入米级分辨率以后, 阴影引起

的低照度区域在遥感图像上的占比率增加, 这对城市

高层建筑物信息的解译工作和要素的定量提取带来了

麻烦[1]. 一方面, 高层建筑阴影会使得原有图像视觉可

视化效果减弱, 造成一定程度的影像完整性信息量缺

失, 不利于地理空间数据更新、遥感图像档案建立等

高级应用的需求; 另一方面, 阴影的出现对提取高层建

筑遥感图像的轮廓信息产生干扰, 不利于遥感图像的

基础应用潜力. 因此, 如何有效地对遥感高层建筑物影

像阴影进行检测, 对于城市建筑物的识别和分类、大

比例尺度遥感图像制图、遥感图像档案建立、地理空

间数据的更新、智慧城市群的有效检测等都具有重要

的实际意义.
Makarau 等提出了一种基于直射光和反射光的辐

射模型[2], 利用直射光和反射光的不同进行阴影区域的

提取, 但是这种方法需要太阳照射时的高度和角度属

性, 局限性明显, 成本高, 不利于实现. 卢建华提出了一

种能利用直方图阈值的阴影分割算法, 但是这种方法

存在阈值分割效果较差的问题[3]. 赵显富等提出了一种

利用 HIS 变化的阴影检测模型[4], 其利用阴影指数区

分阴影区域与非阴影区域, 但是此方法存在误判率较

高的问题.
针对上述算法存在的问题, 本文提出了一种改进

阈值分割和注意力残差网络结合的高层建筑物遥感影

像阴影检测方法. 图 1 所示为本文设计的遥感影像高

层建筑物阴影检测框架流程图, 主要包括两个部分, 第
1部分为轮廓分割模型, 首先对遥感影像数据进行灰度

化处理, 然后利用改进的最大类间和最小类内阈值分

割算法进行阈值分割, 接着利用八邻域线性约束关系

进行端点检测, 最后利用欧式距离度量方式进行断点

修复得到分割的阴影轮廓, 此时得到的阴影轮廓会有

误判现象; 第 2部分为基于卷积神经网络 CNN的遥感

影像分类模型, 利用生成对抗模型 GAN 和随机旋转、

裁剪等几何变换法对误判数据进行扩充增强处理, 然
后利用改进的基于注意力机制残差网络卷积算子建立

误判分类模型, 并利用扩充误判数据对误判模型卷积

算子参数进行优化, 最后对第 1 部分的阴影轮廓结果

进行误判数据去除, 得到最终的阴影识别结果.
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图 1    阴影识别流程图

 

 1   改进阈值阴影分割

 1.1   灰度预处理

在对阴影检与识别问题中, 为了更为方便地对阴

影进行识别, 首先将 RGB图像的 3个通道进行分离得

到 R、G、B 单通道信息, 然后采用式 (1) 线性加权算

法进行通道间信息融合处理[5,6], 设遥感影像 3 个通道

分别为 R, G, B, 则加权后的灰度值 Igray 为:

Igray(x,y) = 0.3R(x,y)+0.59G(x,y)+0.11B(x,y) (1)

 1.2   改进阈值分割

经过灰度线性处理后阴影部分具有的像素强度要

低于非阴影区域, 以 0–255 像素灰度级强度为横坐标,
以各灰度级像素强度出现的次数为纵坐标, 建立遥感

图像中灰度级强度频数与灰度级强度之间的函数统计

映射关系.
图 2(c) 灰度分布图中, 灰度等级低的区域为阴影

区域, 灰度等级高的区域为非阴影区域, 灰度分布图中

存在两个波峰, 阴影区域的灰度值变化较为集中, 非阴

影区域的分布范围相比于阴影区域要更加广泛, 将两

个波峰之间的波谷作为阈值进行分割, 虽然能够对阴

影区域进行识别, 但是分割识别效果较差[7,8]. 目前较为

普遍的方法是利用最大类间方差法建立基于像素强度

的阈值分割模型, 利用阈值分割模型自适应确定一个

阈值 T[9–11]. 但是基于最大类间方差确定阴影与非阴影

区域分界阈值的方式, 仅是刻画了阴影和非阴影两个

类别之间的方差距离, 并没有考虑到各个类内部之间

的差异, 本文在最大类别方差的基础上加入了一个最

小类内方差约束项, 首先计算需要区分两个类别之间
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的最大方差距离, 距离越大, 表示对阴影与非阴影两个

类别的分类效果越好, 然后计算各个类内元素之间的

最小方差距离, 最小方差距离越小, 类内元素越密集, 表
示个灰度像素属于同一类别的概率越大, 具体步骤如下.
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图 2    改进算法寻优过程示意图
 

第 1 步. 设遥感图像中阴影区域与非阴影区域的

灰度值区间为 [0, m], 则所有像素灰度值数量如式 (2)
所示, 每一个灰度等级的概率如式 (3) 所示, 总体灰度

平均值 μall 如式 (4)所示:

N =
m∑

i=0

h(i) (2)

pi = h(i)/N (3)

µall =

m∑
i=0

(h(i)× i)
/ m∑

i=0

h(i) (4)

其中, i 为灰度分布图的灰度级数, h(i)为灰度级数 i 对
应的频数, m 为灰度分布图最大灰度级数 (本文为 255),
μall 为全局平均灰度级数.

第 2步. 设 T 为区间 [0, m]的任意一个灰度值, 用
T 作为分割阈值, 将阴影区域与非阴影区域的图像分割

为灰度区间为 [0, T] 以及 [T+1, m] 两部分, 分别记为

C1, C2, 利用式 (5) 和式 (6) 分别计算两部分的平均灰

度级数 μC1 和 μC2:

µC1 =

T∑
i=0

(h(i)× i)
/ T∑

i=0

h(i) (5)

其中, i 为灰度分布图中阴影区域暗部像素灰度级数,
h(i) 为阴影区域暗部像素灰度级数 i 对应频数, T 为阴

影区域与非阴影区域分界阈值, μC1 为 C1 区域的平均

灰度等级.

µC2 =

m∑
i=T+1

(h(i)× i)
/ m∑

i=T+1

h(i) (6)

其中, i 为灰度分布图非阴影区域亮部像素灰度级数,
h(i) 为非阴影区域亮部像素灰度级数 i 的对应频数,

T 为阴影区域与非阴影区域分界阈值, μC2 为 C2 区域

的平均灰度等级.
第 3 步. 利用式 (7)–式 (10) 分别计算暗部阴影区

域内 C1和亮部非阴影区域内 C2的方差:

wC1 =

T∑
i=0

p(i) (7)

wC2 =

m∑
i=T+1

p(i) (8)

σC1 =

T∑
i=0

(i−µC1)2×h(i)
/ T∑

i=0

h(i) (9)

σC2 =

m∑
i=T+1

(i−µC2)2×h(i)
/ m∑

i=T+1

h(i) (10)

第 4 步. 利用式 (11) 计算最大类内方差、最大类

间方差和最优化评估函数. 阈值 T 处的最大类内方差

σw 为:

σw = wC1σC1+wC2σC2 (11)

阈值 T 处的最大类间方差 σb 为:

σb = wC1(µC1−µall)2+wC2(µC2−µall)2 (12)

要确保得到最佳分割阈值需要两个条件: 一是阴

影部分与非阴影部分类之间的方差最大, 二是阴影区

域内部方差、非阴影区域内部方差最小, 为了描述这

一现象, 定义了分割优化函数:

ζ(T )=max(σb(T )/σw(T )) (13)

其中, ζ 为 T 时的优化因子, 利用迭代法遍历所有的灰

度等级, 则最大的优化因子对应的阈值 T 即为最佳分

割阈值, 即为在灰度空间中, 阴影与非阴影区域的最大
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类阈值 T 为阈值分割线. 图 2 为本文改进算法最佳分

割阈值寻优过程示意图, 图例中 bin 代表灰度强度分布

情况, var 代表利用最大类间方差和最小类内方差结合

算法寻找最优因子 ζ 的过程, thres 为寻找到的最优分

割阈值.
第 5步. 设定上述阈值 T, 利用式 (14)对图像进行

分割:

dst(x,y) =
{

255, src(x,y) > T
0, src(x,y) ⩽ T

(14)

 1.3   端点检测与断裂修复

假设 P1点为需要判断的像素点, 其八邻域分别记

为 P2–P9, 则邻域端点类型如图 3所示, 总共有 8种类

型可以判断为端点, 利用 8 种情况分别进行判别会影

响检测效率, 针对这一问题进行了优化处理, 建立待判

别像素点八邻域的约束关系[12,13], 如果上述约束关系成

立, 则此点即为轮廓一个端点, 否则, 为非端点并将此

判别点舍弃.

P2+P3+ · · ·+P9 = 1 (15)

同一高层建筑遥感影像图会有多个阴影, 如果检

测端点与断裂轮廓匹配错误, 不仅无法达到断点修复

的目的, 还会破坏原有的轮廓区域. 针对如何对多个端

点进行匹配的问题, 通过实验发现, 属于同一轮廓的断

裂端点距离较近, 属于不同轮廓的断裂端点距离较远,
因此利用最小端点距离可以将同一个轮廓的断裂端点

进行匹配. 常见的距离度量公式有曼哈顿距离、欧氏

距离、马氏距离等, 由于本文处理对象是二维数据, 因
此选用欧式距离进行不同断裂轮廓间的端点匹配, 依
次判断端点之间的距离, 并将距离最小的两个端点进

行连接. 图 4 为检测到的同一图像中两个不同轮廓断

裂情况, 图 4(a), 图 4(b)和图 4(e), 图 4(f)分别为轮廓 1
和轮廓 2 断裂情况, 图 4(c), 图 4(d) 和图 4(g), 图 4(h)
分别为轮廓 1和轮廓 2利用八邻域约束关系及最小欧

式度量距离修复后的结果, 从两个断裂轮廓连接修补

后结果可知, 基于最小欧式距离八邻域约束关系能够

对断裂的轮廓进行检测和连接修复.
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图 3    邻域端点类型
 

 2   阴影负例检测模型

经过上述改进阈值分割算法处理后获取的轮廓边

界范围能够更加准确, 通过对遥感影像数据分析可知,

遥感影像中存在较多的地物信息, 如湖泊、树木偏绿

色地物会引起较多误检现象, 这些误检地物对于本文

检测高层建筑物阴影的目标起干扰作用, 因此需要去

除这些阴影负例干扰, 本文设计了一个阴影负例 (湖

泊、树木等偏绿色地物) 卷积网络模型对负例进行检

测, 以便去除误判地物阴影.

 2.1   数据处理

针对遥感影像负例检测样本短缺问题, 利用生成

式对抗网络模型 GAN生成负例数据扩充数据[14], 优化

函数如下所示:

min
G

max
D

V(D,G) =

Ex∼pdata(x)
[
log D(x)

]
+Ez∼pz(z)

[
log(1−D(G(z)))

]
(16)

其中, x 表示真实样本, z 表示噪声样本, G(z)表示生成

样本, D(x) 表示把真实样本分类为真的概率, D(G(z))
表示把生成样本分类为真的概率, max 表示最大化判
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别器, min表示最小化生成器.
图 5 所示为本文利用 GAN 进行扩充数据流程图,

GAN 生成数据包括生成和判别两个模型结构, 在训练

过程中, 两个模型在每个批次中是分开进行训练的. 在
生成器模型中, 噪声数据经过生成器生成数据后经过

判别器优化, 使其结果接近正例 (湖泊、树木等偏绿色

地物); 在判别器模型中, 真实样本经过判别器优化, 使
其结果接近正例; 噪声数据经过生成器生成数据后 经
过判别器优化, 使其结果接近负例. 利用 GAN 优化函

数对两个模型进行优化从而得到最优参数.
 

断裂

断裂

断裂

断裂

连接

连接

连接

连接

(a) 轮廓 1 断裂 (b) 轮廓 1 断裂局部

(e) 轮廓 2 断裂 (f) 轮廓 2 断裂局部

(c) 轮廓 1 连接 (d) 轮廓 1 连接局部

(g) 轮廓 2 连接 (h) 轮廓 2 连接局部 

图 4    不同轮廓断裂连接
 

生成器模型

噪声数据

噪声数据

生成器

生成器

生成数据

生成数据

真实数据

判别器模型

判别器

判别器

参
数
共
享

参
数
共
享

判别结果向 real 优化

判别结果向 real 优化

判别结果向 fake 优化

 

图 5    GAN生成阴影负例数据流程图
 

本文所用数据集由 GAN 网络生成、谷歌卫星收

集和 RSOD Dataset 公开数据集 3 部分组成. RSOD
Dataset 是武汉大学 2015 年公开的用于遥感图像中物

体检测的数据集, 其包含 4 993 架飞机、191 个操场、

180 座立交桥和 1 586 个油桶 4类目标. 根据本文研究

的实际需求, 从 RSOD Dataset 中挑选出操场数据集,
从谷歌卫星遥感图截图河流、湖泊、树木数据集, 并
利用随机翻转、裁剪等图像增强方法对上述数据进行

处理, 获取 2 200 张数据影像; 利用 GAN 网络结构生

成负例数据 (湖泊、树木等偏绿色地物) 1 100张, 正常阴影

1 100 张. 共计 4 400 张数据影像, 并将数据按照 8:1:1
的比例划分为训练集 (3 520 张)、验证集 (440 张) 和
测试集 (440张) 3个部分.

 2.2   改进注意力残差网络

ResNet18虽然利用短路链接方式能够有效防止过

拟合现象, 但是无法有效提取全局特征, 本文在残差模

型基础上对其进行了改进, 加入了注意力机制模块, 通
过全局池化把 ResNet 提取的每个特征图空间维度压

缩处理, 将每个中间层特征图变成一个实数, 使靠近输

入层的地方由于这个实数在存在使其能够响应全局分

布的感受野[15,16], 图 6所示为改进前后模块对比.
图 6(a) 为原始残差模块, 图 6(b) 为增加全局注意

力机制的残差模块, 注意力权重用式 (17)计算:

zc = 1/ (H×W)
H∑

i=1

W∑
j=1

uc(i, j) (17)
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其中, zc 为每个通道的注意力权重, H 和 W 分别为每个

通道的特征图尺寸, uc 为每个通道特征图的均值. 加入

注意力权重能够更好地拟合遥感特征图通道之间的全

局特征, 通过 Sigmoid 门限获得 0–1 归一化权重, 最后

通过 scale 操作把归一化后的注意力权重与每个遥感

特征通道进行加权融合.
 

Residual

X

X
~

Residual H×W×C

H×W×C

H×W×C

1×1×C

1×1×C

Global pooling

Sigmoid

X

X
~

(a) 残差模型

(b) 加入注意力残差模块

scale

 
图 6    改进网络模型对比

 

 2.3   CNN 网络模型

本文所用的分类网络模型是以残差网络 ResNet18
模型为基础骨架, 并利用第 2.2节所述改进注意力残差

网络模块对 ResNet18 中的残差模块进行改进来对高

层建筑物阴影与非阴影分类处理. CNN 网络模型由

1 个输入层、4 个改进注意力残差模块和 1 个输出层

组成. 首先, 将输入数据集进行预处理, 统一尺寸为

224×224, 然后, 输入到输入层; 输入层包括一个卷积层

和一个最大池化层, 卷积层是由 7×7×64大小卷积核构

成, 最大池化层尺寸为 4×4×64, 经过卷积和池化层处

理后输出大小为 56×56×64, 然后输入 4 个注意力残差

模块; 4个注意力残差模块分别由第 2.2节改进的两个

残差单元组成, 经过 4个注意力残差模块处理后, 输出

特征图尺寸为 7×7×512; 最后的输出层由全局池化层

和全连接层构成, 最终输出尺寸为 1×2, 代表阴影和非

阴影两类.
 2.4   损失函数

针对梯度消失和梯度弥漫问题, 残差网络提出了

恒等变化的思想[17], 通过恒等变化, 使浅层特征能够直

接传递给高层特征, 并使目标函数不断逼近一个恒等

映射来进行参数优化学习, 式 (18)、式 (19) 为残差网

络通过链式求导进行参数更新的过程:

∂Loss
∂X1

=
∂FN(XLN ,WLN ,bLN )

∂XL
× · · ·×

F2(XL2 ,WL2 ,bL2 )
∂X1

(18)

∂XL

∂X1
=
∂Xl+F(Xl,Wl,bl)

∂Xl
= 1+

∂F(XL,WL,bL)
∂XL

(19)

式 (18)为原始参数更新过程, 当层数较深时, 其损

失变化非常小, 式 (19) 为增加残差块后的参数偏导优

化, 更能敏感的感知参数的变化, 在浅层学习时参数是

线性叠加, 在深层学习时, 参数扰动变量会趋于零, 使
残差模块处于恒等映射, 从而更好进行参数更新.

本文利用改进注意力机制残差网络对遥感图像进

行二分类, 正例为真实的遥感图像阴影, 负例为湖泊、

数目等偏绿色干扰地物, 采用交叉熵损失函数, 并利用

Softmax 函数将模型输出结果转化为 0–1范围内.

y j = ex j
/∑Nclass

i=1
exi (20)

Loss = −
∑Nclass

j=1
t j log(y j) (21)

其中, x、y 为输入输出层的特征, i、j 是输出层的索引

值, Nclass 是类别的总数目, tj 为第 j 类的真实类别, yj 为

模型输出预测概率的结果.

 3   实验分析

经过对实验过程及数据进行分析, 在检测过程中

精度指标主要是漏检和误检现象引起的, 因此本文选

用漏检率和误检率作为高层建筑物阴影检测效果评价

指标: {
漏检率 =漏检数/(真实数目+漏检数)
误检率 =误检数/(真实数目+误检数)

为了验证本文改进最大类间方差和最小类内方法
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的阈值分割和基于八邻域约束端点检测断点修复轮廓

检测方法的性能, 与文献 [2–4]所述方法在不同场景下

的高层建筑物阴影集群进行了对比实验, 实验结果如

图 7所示.
图 7 为 4 个场景下文献 [2–4] 和本文分割算法的

阴影检测效果示意图, 其中图 7(a1)–图 7(e1)、图 7(a2)–
图 7(e2), 图 7(a3)–图 7(e3), 图 7(a4)–图 7(e4)分别各个

场景下对比效果. 表 1 为不同检测算法误检率和漏检

率的对比情况. 在场景 1 和场景 2 下文本算法比其他

算法误检率分别降低 16.8% 和 11.1%; 在场景 3 有绿

色操场的场景下, 本文算法误检率和漏检率都为 0, 优
于其它算法; 在场景 4有河流的场景下, 本文改进阈值

分割算法与文献 [3] 和文献 [4] 相比虽然误检率和漏

检率结果相同, 但是由图 7(e4)、图 7(c4) 和图 7(d4)
可以看出, 本文改进阈值分割算法分割效果边缘细粒

度更加平滑.
 

(a1) 场景 1 (e1) 本文结果

(e2) 本文结果

(e3) 本文结果

(e4) 本文结果

(a2) 场景 2

(a3) 场景 3

(a4) 场景 4

小清河

小清河南路

(b1) 文献 [2] 结果 (c1) 文献 [3] 结果 (d1) 文献 [4] 结果

(b2) 文献 [2] 结果 (c2) 文献 [3] 结果 (d2) 文献 [4] 结果

(b3) 文献 [2] 结果 (c3) 文献 [3] 结果 (d3) 文献 [4] 结果

(b4) 文献 [2] 结果 (c4) 文献 [3] 结果 (d4) 文献 [4] 结果 

图 7    不同场景下各种阴影检测算法对比效果图
 

由上述实验可知, 本文改进阈值阴影分割方法在

漏检率和误判率两方面都优于文献 [2]、文献 [3]、文

献 [4] 所述方法, 但是仍存在误检率过高的情况如场

景 4 误检率为 40%, 分析原因这些误检主要是湖泊、

树木等偏绿色地物引起的, 为了验证本文改进注意力

残差检测网络模型对误检地物的分类性能, 在操作系

统 Ubuntu 20.04、显卡 RTX3060、本文第 2.1 节 440
张测试数据集上, 分别与 SVM、VGG、Inception、

ResNet18 算法进行了对比实验. 表 2 为不同阴影分类

算法在 440 张测试集上的测试结果, 从表中可以看出,
本文加入全局注意力机制的残差算法能够更好地区分

正例阴影和负例阴影. 将本文改进阈值分割算法和注

意力残差网络融合进行误判去除实验, 结果如表 3 所

示, 从实验结果可知, 单使用改进阈值分割算法平均误

检率为 18.75%, 使用改进阈值分割和加入注意力机制

残差算法后平均误检率为 2.08%, 平均误检率降低了
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16.67%. 为了验证数据集样本多少对本文算法精度的

影响, 分别采用不同数量的数据集进行训练并测试, 结

果表明, 增加数据量大小能够提升算法的精度.
 
 

表 1     不同阴影检测算法结果对比
 

场景 算法 实际阴影数 误检 漏检 误检率 (%) 漏检率 (%)

1

文献[2] 12 24 0 66.6 0
文献[3] 12 12 0 50 0
文献[4] 12 7 0 36.8 0
本文分割 12 3 0 20 0

2

文献[2] 17 9 0 34.6 0
文献[3] 17 5 0 22.7 0
文献[4] 17 6 0 26.1 0
本文分割 17 3 0 15 0

3

文献[2] 16 4 3 20 15.8
文献[3] 16 0 1 0 5.9
文献[4] 16 2 0 11.1 0
本文分割 16 0 0 0 0

4

文献[2] 3 3 3 50 50
文献[3] 3 2 0 40 0
文献[4] 3 2 0 40 0
本文分割 3 2 0 40 0

 
 

表 2     不同阴影分类算法对比
 

数据 SVM VGG Inception ResNet18 本文

测试数据数目 440 440 440 440 440
正确分类数目 364 404 416 424 436
准确率 (%) 82.7 91.8 94.5 96.4 99.1

 
 

表 3     融合算法实验结果对比
 

场景 算法 实际阴影数 误检 漏检 误检率 (%) 漏检率 (%)

1
本文分割 12 3 0 20 0
本文融合 12 1 0 8.3 0

2
本文分割 17 3 0 15 0
融合算法 17 0 0 0 0

3
本文分割 16 0 0 0 0
融合算法 16 0 1 0 5.9

4
本文分割 3 2 0 40 0
融合算法 3 0 0 0 0

 4   结论与展望

针对高层建筑物遥感影像阴影提取困难、误检率

大的问题. 本文提出了一种改进阈值分割和注意力残

差网络结合的方法对建筑物遥感进行检测. 利用改进

最大类间和最小类内方差模型来解决阈值选择困难的

问题, 利用灰度变化的梯度特征进行轮廓提取, 利用边

缘方向与梯度垂直特性进行边缘非极大值抑制解决边

缘冗余的问题, 结合邻域联通特性建立邻域约束方程

解决端点检测问题, 利用生成对抗网络模型进行数据

扩充解决数据不足的问题, 对残差网络的每个特征图

中加入注意力权重提取通道间的全局特性. 虽然本文

阴影检测算法在上述数据集下检测结果良好, 但是仍

然存在误判和漏检现象, 后期考虑收集更多的数据集

进行实验, 根据实验结果, 对模型做进一步的优化.
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