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摘要：建筑是城市精细化管理的基础单元，利用高分遥感影像快速准确地提取城市建筑轮廓信息

对于城市规划及管理有着重要意义。研究基于北京二号高分辨率（0.8 m）遥感数据，建立了北京市

建筑轮廓样本库，利用多种语义分割模型 U-Net、DANet、UA-Net（U Attention Net）和实例分割模

型 Mask R-CNN、Mask R-CNN FPN、Mask R-CNN RX FPN 来提取城市建筑轮廓并开展精度评

价，通过对比不同类型建筑（如楼房、别墅及村庄建筑等）的提取效果，最终选择整体精度最高且提

取效果最好的 U-Net 模型提取了北京市域的所有建筑轮廓。结果表明：U-Net、DANet、UA-Net、
Mask R-CNN、Mask R-CNN FPN 和 Mask R-CNN RX FPN 模 型 的 分 类 精 度 分 别 为 79.37%、

65.59%、71.03%、61.82%、52.53% 和 59.70%，且 U-Net 模型训练时间相对较少。U-Net 模型对于

建筑轮廓的提取有良好的表现；对比不同模型的识别效果发现，语义分割模型对于平房型建筑识

别较有优势，实例分割模型则适用于提取城区及周边地区独栋楼房别墅的建筑轮廓，这为开展典

型建筑轮廓提取任务的模型选择提供了科学依据，并且识别的城市建筑成果在一定程度上解决了

城市内部精细尺度研究数据缺失的问题。
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1 引  言   
第七次全国人口普查显示我国城镇化率目前

已超过 60%［1］。相应地，我国大城市陆续进入存量

甚至减量发展阶段，城市发展的首要任务也从空间

增长和生产效率提升转换到城市有机更新与精细

化管理［2］。城市建筑作为城市更新的基本空间单

元，基于此所获取的建筑密度、建筑高度、容积率等

指标也是城市有机更新与精细化管理研究的重要

特征，如老城区的建筑高度及城市天际线控制引导

等研究工作［3］以及建筑轮廓数据在城市精细化管

理、城市重点地区设计中的重要作用［4-5］。当前建筑

轮廓数据主要来源于人机交互解译或高精度的测

绘数据，其耗时耗力、成本高及更新频率低等问题

对开展深入广泛的研究造成了困扰［6］。因此，从遥

感影像中快速、准确、实时地获取建筑物轮廓信息，

对城市规划及精细化管理有着重要意义。

基于遥感影像提取建筑物轮廓的相关研究始

于 20 世纪 80 年代，提取方式从早期的人工目视解

译、半自动的机器学习［7-11］，逐步发展到基于深度学

习的全自动提取流程［12］。特别是卷积神经网络
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（Convolutional Neural Networks，CNNs）的发展，推

动了计算机视觉和遥感图像处理领域的范式转

变［13］。通过不同的卷积核大小（接受域）学习丰富

的上下文信息，以 CNNs 为基础的发展模型可以在

不需要任何先验知识的情况下从输入数据中自动

学习层次语义相关表示［14］。

当前用于建筑物轮廓提取的深度学习方法主

要有语义分割模型和实例分割模型两大类。语义

分割模型是为图像中的每个像素分配标签的过程，

使具有相同标签的像素就某种视觉或语义属性相

互连接［15］。作为分割精度和分割效率两个方面都

表现良好的算法，语义分割模型被广泛应用于遥感

影像提取建筑物轮廓中。很多学者通过雷达数据

和高分影像等数据源的融合［16-17］，深度学习模型的

接受域和池化操作调整［18］、低层特征融合［19］、不同

网络结构及注意力机制和高斯金字塔的修改等网

络结构［20-23］的改进，增加融合策略［24］、全连接条件随

机场［25-26］等分割结果的后处理，在不同程度上提升

了建筑物轮廓提取的效率和表现。此外，语义分割

网络结合二值与浮点数混用可以解决全局网络精

度差、训练慢的问题，为建筑物轮廓的实时检测提

供了条件［27］。

实例分割模型是将场景图像分割成多个区域

（或对象），且注明该区域的类别标签［28］。相较于语

义分割模型而言，实例分割模型更接近于人类对世

界的认知，而且允许对场景构成元素直接进行后续

处理。有学者以三重标记掩码和 Xception 模块对

U-Net 语义分割模型进行改进［29-30］，实现了建筑轮

廓的实例分割任务。典型的实例分割模型 Mask R-

CNN 框架提出之后，学者们利用多尺度空间-光谱

特征融合［31］、跳连融合图像特征［32］及增加卷积和

mask 分支［33］等对其进行调整，提升了建筑轮廓提取

的精度。

当前，通过高分遥感影像开展建筑轮廓提取的

深度学习网络主要为单一改进语义分割模型或实

例分割模型。但是，鲜有研究对比两类深度学习模

型在建筑物轮廓提取的表现性及敏感性；两类模型

的精度比较也需要从建筑功能、建筑布局等角度开

展更为详细的研究。针对上述问题，本研究以北京

市全域建筑空间为研究对象，选用经典的语义分割

模型 U-Net、DANet 及其改进模型 UA-Net（U At⁃
tention Net）和不同的骨干网络的实例分割模型

Mask R-CNN、Mask R-CNN FPN 及 Mask R-

CNN RX FPN 分别进行高分影像的建筑轮廓提取

测试，对语义分割及实例分割模型在建筑轮廓提取

任务的精度及效果进行对比，分析两种模型对于不

同类型的建筑识别效果的优劣性，并选择最优模型

对北京市域建筑空间进行了提取。

2 研究区与数据   
作为我国的首都和直辖市，北京市行政区面积

达 16 410 km2，位于华北平原北部（115.7° ~117.4° E，

39.4° ~41.6° N），与 天 津 市 接 壤 ，环 绕 于 河 北 省

之中。

本研究以 2018 年为基准年，建立北京市典型区

域建筑类样本库。训练样本是多种监督学习（如机

器学习、深度学习）算法的重要数据基础，训练样本

的质量与数量会对分类精度产生直接影响。本研

究选用北京二号高分辨率影像数据，通过数据融合

的方式，得到包含 3 个波段信息（红、绿、蓝波段）的

高分辨率影像（0.8 m）。为便于样本库的建立和模

型全域推广，研究对高分辨率遥感数据进行 1 km×
1 km 切片处理，并从中随机挑选 839 张样本影像（约

为全域面积的 5%）进行建筑轮廓标记。这些建筑

样本既有位于山区也有分布于平原区的建成区，包

括了高层及低层建筑（图 1），保证了样本随机性和

多样性。研究通过人机交互的方式对样本的建筑

轮廓进行解译，构建北京市高分影像建筑样本库。

通过旋转、镜像等图像几何变换操作对样本数据进

行扩充，为后续多种深度学习模型的比较提供丰富

的训练基础。

3 研究方法   
研究基于深度学习提取高分遥感影像建筑轮

廓的方法对比的技术路线如图 2 所示。首先，基于

高分遥感影像进行北京市的建筑轮廓样本制备；其

次，不同深度学习模型训练调优，利用典型深度学

习语义分割，如编码解码结构的 U-Net、自注意力机

制的 DANet、结合自注意力机制和编码解码结构的

UA-Net，以及实例分割模型如 Mask R-CNN、增加

信息特征金字塔 Mask R-CNN FPN、替换骨干网络

的 Mask R-CNN RX FPN 等两个类别的多种模型

开展迭代训练调优；最后，从多个角度对以上模型

提取建筑的精度进行对比评价，并选取提取结果表

现最好的模型开展北京市的建筑轮廓识别。

3.1　语义分割模型　

语义分割旨在实现图像像素级分类，即为图像
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中的每个像素分配类别标签。U-Net［34］为典型的编

码器-解码器结构，其对应的特征拼接可以有效提

升模型精度。另外，结构简单且参数轻量的 U-Net

在设计网络方面有优势。DANet 创新性地提出了

注意力机制进行语义信息的提取 ，有效提升了

精度［35］。

图 1　样本库分布及遥感影像与解译样本（包括中高层建筑和平房区等）

Fig.1　Sample database distribution and examples of remote sensing imagery and interpretation samples

图 2　深度学习提取建筑轮廓方法对比技术路线

Fig.2　The flow chart of Comparison of deep learning methods for extracting building footprints
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U-Net 网络最早用于生物和医学影像的分割，

是一种经典的语义分割算法，近年来在目标分类方

面得到了广泛应用。U-Net 网络结构主要由卷积

层、最大池化层（下采样）、反卷积层（上采样）以及

ReLU（Rectified Linear Unit，修正线性单元）非线性

激活函数组成，为典型的编码器-解码器 U 型结构。

U-Net网络具有利用少量样本数据训练学习的能力

以及轻量化的网络模型方便对其进行改进。

Dual Attention Network（DANet）利用自注意

力机制进行丰富语义信息的捕获，在带有空洞卷积

的 FCN 架构的尾部添加两个并行的注意力机制：空

间注意力机制和通道注意力机制。并且注意力机

制模块为独立模块，可以直接插入到已有的 FCN
中，不会增加太多参数，有效地增强特征表示。

基于 U-Net 编码器—解码器及 DANet 注意力

机制的特点，本研究设计了 U-Attention Net（UA-

Net）网络结构（如图 3）。该网络主要分为 3 个部分，

左侧为 5 层卷积层，右侧对应 5 层上采样，在两者连

接中添加了注意力机制。左侧的卷积层进行提取

和学习图像特征，右侧的上采样层与左侧对应，用

于还原至原图像大小，在上采样的同时会连接对应

卷积层的特征图，得到更高层次的特征组合，从而

提高模型的结果精确度。注意力机制中包含了空

间注意力和通道注意力机制。空间注意力机制是

任意空间位置特征的更新，即通过图像所有空间位

置上特征的加权聚合进行更新，权重由两个空间位

置上的特征相似性决定，特征相似则权重更高，不

需要考虑两个空间位置的距离；通道注意力机制中

应用了相似的自注意力机制来学习任意两个通道

映射之间的关系，通过所有通道的加权聚合来更新

某个通道。

3.2　实例分割模型　

Mask R-CNN［36］是一种灵活的实例分割框架，

可以对骨干网络进行修改替换以及增加不同的分

支完成不同的任务，包括了骨干网络、ROI Align 层

和全卷积网络层。

初始的 Mask R-CNN 模型以深度残差网络［37］

（ResNet）为骨干网络，骨干网络 ResNeXt 结构块［38］

借鉴了 ResNet中的恒等映射与残差学习的思路，将

残差学习部分单路卷积变成了多个支路的多路卷

积，多路径分组卷积遵循分割、转换合并范式，各个

分支同构使用相同的拓扑结构。ResNeXt作为最强

骨干网络之一，可以在不增加参数复杂度的前提下

提高准确率。考虑到遥感影像中建筑物轮廓的特

征复杂，图像金字塔的思想可以解决物体监测场景

中小尺寸物体监测困难的问题，因此研究将特征金

字塔网络（Feature Pyramid Networks，FPN）［39］引入

到模型中，FPN 采用自底向上、自顶向下以及横向

连接的方式将浅、中层次特征图等不同等级特征图

结合在一起，可在提升模型精度的同时，对其训练

的时间复杂度增加很少。

Mask R-CNN 由 Faster R-CNN［40］拓展而来，

图 3　UA-Net网络结构图

Fig.3　Structure of UA-Net
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在每个 ROI（Region of Interest）增加一个预测分割

掩码的全卷积网络层，进而在生成检测框的同时，

实现目标掩膜预测。ROI Pooling 是从每个 ROI 提
取特征图的标准操作，采用取整的方法将 ROI 量化

到和特征图相匹配的粒度。量化操作对像素级的

语义分割过程有着较大影响，改进之后提出的 ROI 
Align 层，采用双线性插值的方法获取每个位置的精

确值，消除了粗糙量化操作带来的误差，同时保证

提取特征与像素精准对齐。

全卷积网络产生对应的掩膜预测分支。其中

分类预测分支对 ROI 给出预测，产生对应的矩形框

的输出边界；基于输出边界，掩膜预测分支产生二

值掩码。Mask R-CNN 对于每个分类输出边界均

独立地对应掩膜预结果，有效的避免了类间的竞

争，提升了模型的性能。本研究选取经典实例分割

模型 Mask R-CNN（以 ResNet为骨干网络），并在其

网 络 结 构 基 础 上 ，分 别 以 残 差 网 络 ResNet、
ResNeXt 结合 FPN 作为骨干网络衍生出另外两个

模型 Mask R-CNN FPN（以 ResNet 和 FPN 为骨干

网 络）和 Mask R-CNN RX FPN（以 ResNeXt 和

FPN 为骨干网络），如图 4，测试以上 3 个实例分割

模型对于高分影像提取建筑轮廓的精度与效果。

3.3　模型评价方法　

本研究使用 4 个指标评价模型，分别为精确率

（precision）、召回率（recall）、F1 指数（F1）以及重叠

度（Intersection over Union，IoU），从多个角度对建

筑轮廓划分效果进行定量评估。其中，精确率、召

回率、F1 指数的定义如下：

Precision =
TP

TP + FP
(1)

Recall =
TP

TP + FN
(2)

F1 =
2∙Precision∙Recall

Precision + Recall
(3)

其中：TP 表示实际为正例且被模型划分为正例的

像素数；FP 表示实际为负例但被模型划分为正例的

像素数；FN 表示实际为正例但被模型划分为负例

的像素数。在本研究中，建筑物轮廓的像素为正

例，背景像素为负例。

重叠度 IoU 的定义为：

IoU =
|| Pp ∩ Pt

|| Pp ∪ Pt

(4)

其中，Pp 表示预测为建筑物轮廓的像素集，Pt 表示

样本真实为建筑轮廓的像素集，|∙|代表计算集合中

像素数的函数。

3.4　实验环境及模型测试　

为保证实验对比的有效性，研究在统一的硬件

及软件环境下选择典型的 3 种语义分割和 3 种实例

分割模型进行方法对比。软件环境使用开源的 Py⁃
Torch 学习框架，使用 Python 语言编程实现语义分

割、实例分割算法网络，硬件环境为惠普服务器，配

图 4　实例分割模型结构图

Fig.4　Structure of instance segmentation model
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备 有 TU102 ［TITAN RTX］显 卡（24 G）、64 位

Ubuntu 18.04 操作系统。随机选取样本库中的 789
张切片（占比 95%）作为训练集，其余样本 50 张为验

证集。6 种深度学习网络分别为语义分割网络 U-

Net、DANet、UA-Net，实 例 分 割 网 络 Mask R-

CNN、Mask R-CNN FPN 以 及 Mask R-CNN RX 
FPN 进行建筑提取方法对比研究。

4 结果与分析   
4.1　多模型精度评价　

利用模型评价参数对 2 类（6 种）深度学习模型

的验证结果开展模型的精度评价。由表 2 可知，在

当前相同的工作环境（样本量、高分影像精度等），

语义分割模型表现了更高的精度。语义分割模型

U-Net、DANet 以 及 UA-Net 的 精 确 率 分 别 为

88.98%、81.68%、83.82%，召回率分别为 87.84%、

76.58%、82.01%，F1 指数分别为 88.09%、78.46%、

82.30%，IoU 分别为 79.37%、65.59%、71.03%；实

例 分 割 模 型 Mask R-CNN、Mask R-CNN FPN、

Mask R-CNN RX FPN 的精确率分别为 81.13%、

82.71%、82.05%，召回率分别为 66.73%、59.02%、

64.36%，F1 指数分别为 72.65%、67.97%、71.35%，

IoU 分别为 57.80%、52.53%、56.44%。总体来看，

深度学习模型的整体精度随着网络复杂性增加而

降低，其训练时长随着网络的复杂呈现增加趋势。

也就是说，U-Net（语义分割）和 Mask R-CNN（实例

分割）网络本身在各自对应类型内的精度和效率表

现上相对较优。

4.2　多模型提取建筑轮廓效果对比　

总体来看，相比于实例分割模型，语义分割模

型对于建筑轮廓的提取效果较好且较为鲁棒（对各

类建筑都能进行明确区分）。以语义分割和实例分

割的最优模型 U-Net 和 Mask-R-CNN 为例（表 2），

语义分割获取的建筑物边缘比较平滑且结构清晰，

而实例分割则有明显的边缘不清晰问题（图 5（a）、

图 5（b）；图 6（b）、图 6（c））。然而，语义分割将部分

高架桥区域错分为建筑，实例分割的这一问题相对

不突出（图 5（c）、图 5（d））。

为了验证模型的鲁棒性，研究对比了模型在不

同建筑类型间的提取效果，如城市内部的高层及中

层建筑与城市周边乡村平房区等。因为语义分割

模型对具有明显的建筑间距和空间形态特征的建

筑敏感性较强，U-Net 模型提取的城市内部居住类

建筑轮廓较为准确且建筑边缘也较完整（图 5（a）、

图 5（b）），但对于建筑阴影仍存在部分漏分现象，特

别是中低层建筑（图 5（c））。虽然 DANet 模型的整

体表现略低于 U-Net， 但由于注意力机制的引入，

能够弥补由于影像阴影所造成的高层建筑部分漏

分现象，从而提高对模型的表现（图 5（b）、图 5（c））。

类似的模型表现也适用于 UA-Net。Mask R-CNN

表 1　不同模型比较的参数设置

Table 1　Parameter settings for different models

语义分割模型

训练参数

初始学习率

优化器

损失函数

批尺寸

时期

参数值

0.001
Adam

binary cross entropy
10
20

实例分割模型

训练参数

初始学习率

优化器

损失函数

批尺寸

时期

参数值

0.001
Adam

分类损失、检测损失和掩膜分割损失之和

10
20

表 2　不同深度学习模型精度对比

Table 2　Accuracy comparison of different deep learning models

U-Net
DANet

UA-Net
Mask R-CNN
Mask R-CNN FPN
Mask R-CNN RX FPN

骨干网络（backbone）
--

--

--

ResNet
ResNet FPN

ResNeXt FPN

精确率（Precision）
88.98%
81.68%
83.82%
80.62%
83.13%
85.14%

召回率（Recall）
87.84%
76.58%
82.01%
72.46%
66.65%
66.36%

F1 指数

88.09%
78.46%
82.30%
75.34%
67.97%
73.61%

IoU
79.37%
65.59%
71.03%
61.82%
52.53%
59.70%

训练时长/h
20
30
35
17
31
43
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模型对于高层建筑群独栋建筑轮廓的提取置信度

较高（图 5（a）），但存在提取的建筑轮廓边缘模糊情

况（图 5（b）、图 5（c））；对于中低层建筑，这种由于边

缘模糊所导致的提取效果变差显得尤为明显（图 5（c））。

类似的问题也见于 Mask R-CNN FPN 和 Mask R-

CNN RX FPN 模型。

对于城市周边的乡村平房，语义分割模型（例

如 U-Net）的表现主要受楼房之间的间隙所限，因而

（a）贺村新村  （40.058267 N， 116.386069 E）；（b）望京西园-三区  （40.000311 N，116.478681 E）；（c）安慧里社区  （39.994333 N，116.413703 E）；

（d）苏庄地铁站  （39.723286 N，116.126764 E）
图 5　不同模型的城市内部建筑物轮廓提取结果对比

Fig.5　Comparison of building footprints extraction in city with different models

（a）中骏绿洲庄园  （39.918202 N，116.451586 E）；（b）大一村  （39.838892 N，116.595497 E）；（c）宏陶居  （39.961353 N，116.398486 E）；（d）河湖

流域管理事务中心  （39.907803 N，116.297894 E）
图 6　不同模型的城市周边乡村平房轮廓提取结果对比

Fig.6　Comparison of building footprints extraction in village with different models
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会把间隙较小的多个建筑提取为连片的对象。相

比于城市内居住类建筑的提取，其模型表现效果相

对较差。例如，大片密集的农村居民点建筑在语义

分割模型中往往被识别为大的片状建筑（图 6（b）、

图 6（c））。针对乡村地区比较大的平房（或厂房）区

域，语义分割和实例分割模型的效果均表现较好，

且实例分割相对更优，其对于建筑对象的识别也更

为准确（图 6（d））。

深度学习模型对城市内、外建筑识别表现之间

的差异主要受两个因素影响。一方面，在构建训练

样本库阶段是以城市建筑为主，对于农村比较密集

且较小的居民点建筑缺乏精细的样本进行区分。

另一方面，受影像分辨率影响，农村密集的居民点

建筑本身的间隙较小（例如小于 1 米），在影像上视

觉表现模糊，模型无法识别并提取。鉴于以上分

析，研究认为基于更高分辨率的遥感数据是解决农

村地区密集居民点建筑提取的发展方向。

4.3　北京市域建筑轮廓提取结果评估　

基于上述分析，利用提取效果表现较好的 U-

Net模型对 2018 年北京市域遥感影像进行建筑轮廓

提取，并与相同年份的测绘建筑数据成果进行对

比，评估模型在北京市域的适用性及有效性。研究

发现 U-Net 模型对于胡同、高层建筑及别墅等建筑

类型均能够进行有效提取，边缘明确，与测绘建筑

数据效果较为相近。根据统计，U-Net 模型提取北

京市建筑投影面积为 1 067.3 km2，测绘建筑数据投

影 面 积 为 726.4 km2，二 者 相 交 建 筑 投 影 面 积 为

615.4 km2，即测绘建筑数据和深度学习模型识别的

建筑轮廓数据均为建筑投影的面积为 615.4 km2，占

测绘建筑数据的 84%，由此可见，U-Net 模型对于

测绘建筑数据有较高的召回率。虽然 U-Net 模型

本身得到的结果存在一定程度的分类误差，其他因

素也会对二者的面积差异产生一定影响。例如测

绘建筑数据的阶段性更新特性使得部分地区建筑

更新未能进行有效监测；测绘建筑数据对农村居民

点建筑的覆盖性相对较弱；采用的遥感影像非正射

投影也会增加了 U-Net 识别的建筑投影面积等。

综上所述，U-Net模型在大范围建筑的识别结果与当

前的测绘数据有较高的一致性，并且提取效率较高，

为建筑的快速提取和实时监测提供了技术手段。

5 结  论   
本研究基于北京 2 号高分遥感影像，建立了北

京市典型建筑轮廓的样本库，并利用多种语义分

割、实例分割模型进行建筑轮廓提取的对比，评估

不同模型在城市范围内建筑识别提取的优劣。通

过对比评估可以看出，在城市建筑轮廓提取中，网

络层数较浅的模型在识别遥感影像中的建筑颜色、

纹理、边缘等特征有明显优势。整体而言，语义分

割模型在本实验中相比于实例分割模型更具优势，

特别是模型应用于不同类型建筑的泛化性和鲁棒

性。例如，语义分割模型提取的建筑边缘表征上更

加清晰。

基于对不同类型深度学习模型的对比，研究选

择了在当前样本情况下，精度表现较高的语义分割

模型 U-Net 对北京市建筑轮廓进行提取，形成了一

套精度较高的北京市建筑轮廓数据，为大范围城市

建筑轮廓的高效快速提取与深度学习模型提取不

同类型建筑研究提供了可靠的技术方案。

利用深度学习模型对高分遥感影像进行建筑

轮廓提取，可以满足地图制图和地理信息系统对建

筑物轮廓数据采集和自动更新的需求。本研究对

不同种类、不同模型提取不同类型建筑的精度进行

评估，这有利于在不同建筑提取任务中高效地选择

更有针对性的模型，有利于遥感影像在城市规划、

智慧城市建设等领域的深入应用和扩展， 对遥感影

像制图、城市变化监测、三维建模、地理信息系统的

数据获取、城市空间数据库的更新等建设“数字化

城市”领域具有重要的应用价值。
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Research on Building Footprints Extraction Methods based on 
Different Deep Learning Models
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Abstract：Building is the basic unit of urban refined management， the rapid and accurate extraction of urban 
building footprints based on high-resolution remote sensing images is of great significance for urban planning 
and management. Based on the high-resolution （0.8 m） remote sensing data of Beijing-2， a sample library of 
building footprints in Beijing was established. We used multiple semantic segmentation models， U-Net， 
DANet， UA-Net （U Attention Net） and instance segmentation models， Mask R-CNN， Mask R-CNN FPN， 
Mask R-CNN RX FPN to extract building footprints， performed accuracy evaluation and compare the extrac⁃
tion effects of different types of buildings （such as buildings， villas and village buildings， etc.）. Finally， we se⁃
lected the U-Net model with the highest overall accuracy and the best extraction performance to extract all build⁃
ing footprints in the Beijing area. The results show that the classification accuracy of U-Net， DANet， UA-

Net， Mask R-CNN， Mask R-CNN FPN and Mask R-CNN RX FPN models are 79.37%， 65.59%， 
71.03%， 61.82%， 52.53% and 59.70%， respectively. And the U-Net model training time is relatively short. 
The U-Net has a good performance for the extraction of building footprints. Comparing the recognition effects 
of different models， it is found that the semantic segmentation model is more advantageous for the recognition of 
bungalow buildings， while the instance segmentation model is suitable for single-family buildings and villas in 
urban and surrounding areas. The study provides a scientific basis for model selection for typical building foot⁃
prints extraction tasks and our achievement solves the problem of lack of fine-scale research data in cities to a 
certain extent.
Key words： High-resolution remote sensing images；Building footprints extraction；Deep learning；Semantic 
segmentation；Instance segmentation
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