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基于多尺度分割模糊推理的遥感影像单个训练
样本的屋顶提取方法
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摘 要： 遥感影像屋顶提取是指通过图像分析技术，从复杂地物背景中自动识别、获取建筑物屋顶对象及其空间轮

廓的过程，是城市精细化管理与三维建模的重要基础。针对传统分割方法参数依赖经验、深度学习方法对大规模标

注样本依赖强的问题，提出一种基于单样本模糊推理的多尺度分割自适应屋顶提取方法。首先，在多尺度分割框架

下，以人工选取的目标屋顶对象为引导；其次，构建以对象纹理特征与结构稳定性为输入的模糊推理系统，对尺度参

数、形状权重与紧致度权重进行协同更新，引导分割结果在迭代过程中逐步向目标屋顶真实结构收敛。实验表明，在

单一样本的条件下，所提方法的交并比（IoU）达到 79.2%。相较于商业软件 eCognition、通用基础模型 SAM 而言，在复

杂背景场景下的查准率（Precision）提升了 7%~9%，有效缓解了传统方法参数敏感与大模型在遥感场景中的边界溢出

问题，具有较好的稳定性与工程应用价值。
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One-Shot Roof Extraction Method from Remote Sensing Images Using 

Fuzzy Inference Based on Multiscale Segmentation
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Abstract： Remote sensing image roof extraction refers to the process of automatically identifying and obtaining building roof objects and their 
spatial contours from complex terrain backgrounds through image analysis techniques. It is an important foundation for urban fine management 
and 3D modeling. A multi-scale segmentation adaptive roof extraction method based on single sample fuzzy inference is proposed to address 
the problems of traditional segmentation methods relying on empirical parameters and deep learning methods relying heavily on large-scale an⁃
notated samples. Firstly， in the multi-scale segmentation framework， guided by manually selected target roof objects； Secondly， a fuzzy infer⁃
ence system is constructed with object texture features and structural stability as inputs， which collaboratively updates the scale parameters， 
shape weights， and compactness weights to guide the segmentation results to gradually converge towards the true structure of the target roof 
during the iterative process. The experiment shows that under the condition of only requiring a single sample， the intersection over union 
（IoU） of the proposed method reaches 79.2%. Compared with commercial software eCognition and general basic model SAM， the precision in 
complex background scenes has been improved by 7% to 9%， effectively alleviating the sensitivity of traditional methods to parameters and the 
boundary overflow problem of large models in remote sensing scenes. It has good stability and engineering application value.
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0 引言

随着高分辨率遥感卫星技术的快速发展，亚米级影像

已成为获取城市精细地表信息的重要数据来源。建筑物

屋顶作为城市空间结构的基本单元，精确提取其对城市规

划、违建监测、灾害评估及三维城市建模等应用具有重要

意义［1-3］。然而，高分辨率影像中复杂的纹理信息、光照变

化及地物间光谱相似性，使屋顶提取面临显著挑战：①不

同屋顶在尺度与形状上的差异，易导致分割不一致；②阴

影与植被遮挡会造成边界粘连；③屋顶与道路等地物的

“同谱异物”现象会进一步降低模型提取精度［4］。
Blaschke［5］基于对象的影像分析（Object-Based Image 

Analysis， OBIA）方法，综合利用纹理、形状与空间关系等

高层语义信息，已成为高分辨率遥感影像处理中重要的技

术路线。多尺度分割作为 OBIA 的核心，其分割质量高度

依赖尺度参数、形状权重及紧致度权重的设置［6］。然而，

统一的全局参数往往难以适应不同尺度目标的提取需求，

容易产生过分割与欠分割现象［7］。近年来，深度学习方法

在建筑物提取任务中取得了显著进展，但其性能依赖大量

标注样本与计算资源，在样本受限或特定场景下的泛化能

力不足［8-10］。此外，大模型的推理过程缺乏可解释性，难

以对屋顶边界形态进行显式约束。

为了兼顾传统方法的可解释性与数据驱动方法的灵

活性，研究者开始探索知识驱动与学习驱动相结合的策

略。模糊逻辑能有效描述遥感影像中的不确定性与模糊

边界，在参数自适应与目标识别方面具有潜力［11］。然而，

现有研究多将模糊推理用于分类或结果优化阶段，较少直

接嵌入多尺度分割参数的动态更新过程。尤其是，在单样

本驱动条件下，如何建立目标对象特征与分割参数间的非

线性映射关系仍有待深入研究。为此，本文提出一种基于

单样本模糊推理的多尺度分割参数自适应屋顶提取方法。

首先，在多尺度分割框架下引入目标驱动机制，仅需人工

选取一个屋顶样本即可进行后续操作；其次，通过模糊推

理系统分析目标特征与当前分割状态之间的差异；最好，

对尺度、形状及紧致度权重进行协同更新，引导分割结果

逐步逼近真实屋顶边界。主要贡献为：①提出单样本驱动

的多尺度分割参数自适应框架；②构建尺度、形状与紧致

度 3个参数协同的模糊推理机制；③实现分割参数在迭代

过程中的动态更新与目标收敛。

1 相关工作

1.1　多尺度分割参数优化方法

多尺度分割是面向对象分析的前提，核心难点在于确

定最优分割参数。早期，参数设置主要依赖“试错法”（Tri⁃
al-and-Error），即通过人工反复调整参数并目视判读效

果，但该方法主观性强且效率低下［2］。为了实现参数自动

化选择，Drăguţ等［6］提出ESP（Estimation of Scale Parameter）
工具，通过计算局部方差率来探测影像对象的特征尺度。

随后，引入群体智能算法，以对象内的同质性和对象间的

异质性为目标函数进行参数寻优，例如遗传算法、粒子群

优化［7，12］。
然而，上述方法主要侧重于最优化估计全局参数，忽

略了影像中不同地物目标的局部尺度差异。当背景复杂

且目标（屋顶等）尺度变化剧烈时，全局最优参数往往会导

致局部目标的提取精度下降。此外，现有的参数优化方法

多为“离线”计算，无法支持分割过程中基于目标反馈的实

时动态调整。

1.2　深度学习与少样本屋顶提取

随着深度学习发展，基于全卷积网络的方法已成为提

取建筑物的主流方法。Xu等［8］引入多尺度注意力机制，增

强了网络对复杂背景的鲁棒性。MFFP-Net通过多特征融

合改善了建筑物边缘的分割效果［9］。尽管精度不断提升，

但深度学习模型对标注数据的依赖，限制了其在样本受限

场景下的应用。

为了降低标注成本，少样本学习（Few-shot Learning， 
FL）被引入遥感领域［13-15］。例如，原型网络（Prototypical 
Networks， PN）被用于从少量支持样本中学习类原型。Ao
等［16］将 SAM（Segment Anything Model）引入遥感领域，提出

SEMPNet以增强少样本分割能力。

然而，这类方法的本质仍依赖大规模预训练模型的特

征表征能力，计算复杂度高且在处理遥感影像特有的光谱

混淆（如屋顶与路面）时，往往会出现边缘溢出或语义模糊

现象，难以与形态学方法一样，精准地控制几何边界。

1.3　模糊逻辑在遥感影像分析中的应用

由于遥感成像过程中的混合像元及环境干扰，地物边

界往往表现出模糊性（Fuzziness）。模糊逻辑因其在处理

不确定性和非二值逻辑方面的优势，被广泛应用于遥感影

像分类与变化检测。Benz等［17］建立了基于模糊集理论的

面向对象影像分析框架。Bogdanov 等［11］尝试利用模糊推

理进行分割参数的自适应选择。Wu等［18］将模糊逻辑与对

象级分析结合，以提取建筑物。刘纪远等［19］基于模糊规则

对遥感信息提取的不确定性进行建模。

尽管如此，现有研究多将模糊逻辑用于分割后的分类

判别或结果优化阶段，较少将其直接嵌入多尺度分割的参

数迭代演化过程中。尤其是，在单样本驱动条件下，如何

利用模糊推理建立目标特征与分割参数（尺度、形状、平滑

度）之间的非线性映射关系，仍需要深入探索。

2 基于单个样本进行模糊推理的多尺度分割

方法

2.1　总体框架

为了实现遥感影像中屋顶目标的自适应提取，提出一

·· 2



第 XX 期 时翔宇，童恒建，赵 济：基于多尺度分割模糊推理的遥感影像单个训练样本的屋顶提取方法

种基于单个样本进行模糊推理的多尺度分割方法。该方

法以对象为基本处理单元，通过结合多尺度分割与模糊推

理，在无需大量训练样本的情况下，实现分割参数的动态

更新与目标对象的逐步优化分割。

图 1为所提方法的整体流程。首先，对输入遥感影像

进行多尺度初始分割，采用偏小尺度参数获得过分割结

果，以保证目标屋顶被完整包含在若干相邻对象中；其次，

在初始分割结果中选取单个屋顶目标，对其所包含的多个

对象进行特征计算，构建目标对象的特征描述；再次，以目

标对象特征为参考，通过模糊推理系统对分割参数进行自

适应调整，得到新的尺度参数、形状权重和平滑度权重；最

后，基于更新后的参数对影像对象进行合并，通过迭代方

式不断优化分割结果，直至目标屋顶完成稳定分割。

相较于传统固定分割参数的方法，本文方法将目标对

象特征引入分割参数更新过程，避免了人为经验参数选择

带来的不确定性。该方法不依赖大规模训练样本，而通过

单个屋顶目标的对象特征学习，实现对同类目标的隐式建

模。当目标屋顶完成分割后，其对应的分割参数可被视为

该类目标的特征表达，可通过类比推理推广至整幅遥感影

像，实现屋顶目标的整体提取。此外，在保持多尺度分割

灵活性的同时，引入模糊推理机制对分割过程进行引导，

使分割参数随目标特征变化进行自适应调整，为复杂场景

下屋顶目标的精细提取，提供了有效的工程化解决方案。

2.2　多尺度算法实现

多尺度分割是 OBIA 方法的核心步骤，目标是在不同

尺度层级下将影像划分为具有内部一致性和明确边界的

对象单元。然而，分割结果的质量很大程度依赖分割参数

的合理设置，尤其是尺度参数、形状权重和平滑度权重。

为了对基于模糊推理的参数自适应更新提供稳定的

初始对象结构，在固定初始参数条件下对遥感影像执行一

次多尺度过分割。具体为，采用一种自底向上的区域合并

型多尺度分割策略，基本流程包括：初始对象生成、邻接对

象搜索、对象合并代价计算、对象合并更新。分割过程以

像元为最小处理单元，逐步合并满足合并准则的相邻对

象，以形成不同尺度层级下的分割结果。在分割初始阶

段，影像中每个像元被视为一个独立对象，通过邻接关系

搜索构建对象间的空间邻接结构，并在此基础上迭代执行

对象合并操作，在合并代价超过尺度阈值或达到预设终止

条件时停止，最终得到过分割对象集合。

在影像分割过程中，对影像对象的空间特征、光谱特

征和形状特征进行操作，生成的影像对象不仅包括光谱同

质性，还包括空间特征与形状特征的同质性。其中，整体

光谱异质性变化是度量两个相邻物体（obj1、obj2）潜在合

并产生的物体异质性差异（即特征空间中的相似性），如式

（1）所示。

hspectral = ∑
c

wc(nobj1 + obj2 × σobj1 + obj2
c - (nobj1 × σobj1

c + nobj2 ×
σobj2

c ) ) (1)
式中：c 表示不同的光栅层，即多光谱图像的波段；wc

为每一层相关联的权重，由用户确定；n为组成物体的像素

数；σc为每一层内像素值的标准差。

整体形状的非均匀性变化是紧致性非均匀性变化与

平滑性非均匀性变化的加权平均值，如式（2）所示。

hshape = wcompact × hcompact + (1 - wcompact ) × hsmooth (2)
式中：wcompact 为与紧致性异质性变化相关联的权重，由

用户决定，最紧凑的形式可描述为一个圆，最光滑的形式

可描述为一个矩形。

紧致性异质性变化如式（3）所示。平滑性非均匀性变

化如式（4）所示。

hcompact = nobj1 + obj2 × lobj1 + obj2
nobj1 + obj2

- (nobj1 × lobj1
nobj2

+ nobj2 ×

lobj2
nobj2 ) (3)
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Fig. 1　Process of single sample fuzzy inference based on multi-scale 

segmentation method
图1　基于多尺度分割方法的单样本模糊推理的流程
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hsmooth = nobj1 + obj2 × lobj1 + obj2
bobj1 + obj2

- (nobj1 × lobj1
bobj1

+ nobj2 × lobj2
bobj2 ) (4)

式中：n 为组成对象的像素数；l为对象的周长；b 为对

象的边界框的周长。

综上，hspectral、hshape 的加权和表明了两个相邻对象潜在

合并的整体异质性变化，如式（5）所示。

f = w × hspectral + (1 - w) × hshape (5)
式中：w为与光谱异质性变化相关的用户分配权重；如

果 f < s2，将考虑两个相邻对象之间的合并；s为用户指定的

阈值，称为尺度调节参数 Scale。
为了提升分割过程的计算效率，采用基于扫描线的邻

接对象搜索策略，仅在空间相邻对象之间计算合并代价，

避免计算全局对象对时造成的冗余。该策略能在保证分

割结果一致性的同时，将邻接关系搜索的复杂度控制在近

似线性范围内。

本文通过上述多尺度分割算法，在固定初始参数条件

下获得稳定的过分割对象集合。该分割结果在保持屋顶

边界完整性的同时，为后续基于单样本模糊推理的分割参

数自适应更新提供可靠的对象基础。需要强调的是，本文

方法并不追求在初始分割阶段获得最优分割结果，而通过

后续目标驱动的参数调整，引导对象逐步合并，逼近目标

屋顶的真实结构。

2.3　模糊推理系统设计

为实现多尺度分割参数在目标驱动条件下的自适应

更新，引入模糊推理机制对分割过程进行引导。相较于将

模糊逻辑直接用于目标分类或决策判断的方法而言，本文

方法不直接决定对象是否属于屋顶目标，而通过动态调整

分割参数，引导对象合并过程逐步逼近目标屋顶的真实

结构。

考虑到多尺度分割中尺度参数、形状权重和平滑度权

重在分割结果中具有不同的控制作用，设计 3个相互独立

但协同工作的模糊推理系统，分别自适应调整上述参数。

3 个模糊推理系统在结构上保持一致，模糊推理系统

（Fuzzy Inference System， FIS）的设计流程如图 2所示。

2.3.1　尺度参数模糊推理系统

尺度参数是多尺度分割中控制对象合并的核心变量，

其变化直接决定相邻对象是否满足合并准则。为了在单

样本条件下实现尺度参数的自适应调节，构建了尺度参数

模糊推理系统，并按照“模糊化—规则库—推理—去模糊

化”的标准设计流程进行。

（1）模糊化。尺度参数模糊推理系统设置两个输入变

量：①目标对象纹理特征 Texture；②目标对象稳定性特征

Stability。其中，Texture 用于表征目标对象内部光谱离散

程度，反映当前尺度下屋顶对象是否存在过分割倾向；Sta⁃
bility用于描述目标对象在迭代过程中的结构稳定程度，反

映对象合并状态是否趋于稳定。为了便于不同影像或不

同目标对象间的统一推理，两个输入变量均采用阈值参数

TextureTO（目标对象纹理特征）、StabilityTO（目标对象稳定

性特征）进行尺度归一化。

Texture ∈ [0， 3 ⋅ TextureTO]， Stability ∈ [0， 3 ⋅ StabilityTO]
(6)

对于 Texture输入变量，定义 Low、Average、High等 3类

语言项，分别采用三角形、梯形隶属函数进行表示。

μLow
Texture ( x ) = trimf ( x； -TextureTO， 0， TextureTO) (7)

μAverage
Texture ( x ) =

trimf ( x； 0.25 TextureTO， TextureTO， 1.25 TextureTO) (8)
μHigh

Texture ( x ) = trapmf ( x； TextureTO， 2 TextureTO， 3 TextureTO， 
             4 TextureTO) (9)
对于 Stability 输入变量，同样定义 Low、Average、High

等 3 类语言项，但为了增强对稳定性变化的平滑响应，分

别采用高斯型、广义钟形与双高斯型隶属函数进行表示。

μLow
Stability ( x ) = gaussmf ( x； 0.3 StabilityTO， 0) (10)

μAverage
Stability ( x ) = gbellmf ( x； 0.3 StabilityTO， 1， StabilityTO)(11)

μHigh
Stability ( x ) = gauss2mf ( x； 0.3 StabilityTO， 2 StabilityTO， 

               0.3 StabilityTO， StabilityTO) (12)
通过上述隶属函数，任一输入样本（Texture，Stability）

都能被映射为各语言项的隶属度，可用于后续规则触发与

推理计算。

（2）模糊规则库。尺度参数模糊推理系统的输出为尺

度调节策略，包括 Reduce（减小尺度）、Maintain（保持尺

度）、Increase（增大尺度）。考虑到本文采用了 Takagi-Sug⁃
eno推理，输出项采用常数型后件（constant）进行表示。

Reduce：contant[ x] (13)
Maintain：contant[ y ] (14)
Increase：contant[ z ] (15)

式中：x、y、z 为 3 种策略对应的确定性输出值，在实现

中直接由FIS输出变量的隶属函数值给出。

此外，本文依据Texture与 Stability的组合状态，构建了

9条规则组成的规则库（3×3），语义形式如表 1所示。由此

可知，尺度更新的基本逻辑为：当对象纹理较低且稳定性

较低（目标尚未形成稳定对象）时，倾向于增大尺度以促进

合并；当纹理与稳定性处于中等或过渡状态时，应保持尺

度；当纹理较高且稳定性较高（结构趋稳且细节可能被破

坏风险上升）时，倾向于减小尺度以抑制进一步合并。

模糊化

输入 输出

去模糊化

推理方法

模糊规则库

模糊推理系统
 

Fig. 2　Fuzzy reasoning system
图2　模糊推理系统
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（3）推理方法。对于第 i 条规则，其触发强度（规则权

重）由规则前件的输入隶属度通过“与”运算得到。本文采

用最小值作为T-范数实现，如式（16）所示。

wi = min ( μAi
(Texture )， μBi

(Stability ) ) (16)
式中：μAi

、μBi
分别为第 i条规则前件中Texture、Stability

所选语言项的隶属度。

由于后件为常数型（0阶 Sugeno），则第 i条规则输出也

为常数 ci ∈ { x， y， z }，以分别对应 Reduce、Maintain、In⁃
crease策略。

（4）去模糊化。Takagi-Sugeno通常采用加权平均方式

获得确定性数值的推理输出。首先，通过尺度推理子系统

得到一个候选尺度值 ansScale。
ansScale = ∑i = 1

9 wi ⋅ ci∑i = 1
9 wi

(17)
式中：wi 为第 i 条规则的触发强度；ci ∈ { x， y， z }为对

应规则后件的常数输出。

由于尺度参数直接采用 ansScale可能导致迭代过程中

尺度变化过大，从而引起对象过度合并或结构震荡。为

此，本文将 ansScale转换为尺度变化量，引入由形状参数推

理得到的 NewShape抑制尺度更新。尺度变化量如式（18）
所示。

ScaleChange = ansScale - St (18)
其次，采用形状门控因子（1−NewShape）缩放该变化

量，得到用于更新的尺度，如式（19）所示。

St + 1 = St + ScaleChange ⋅ (1 - NewShape ) (19)
式中：St 为第 t 轮迭代的当前尺度；St + 1 为更新后的

尺度。

当 NewShape较大时，（1−NewShape）较小，尺度更新被

显著抑制，体现了“形状约束增强时尺度变化更保守”的策

略；当 NewShape 较小时，尺度更新更接近 FIS 输出的候选

尺度 ansScale，会积极地推动对象合并，向目标结构逼近。

2.3.2　形状权重模糊推理系统

形状权重用于平衡光谱信息与对象几何形态在分割

合并过程中的影响。屋顶目标常具有相对规则几何形态

的特点，因此引入形状权重模糊推理系统，对分割过程中

的对象形态约束强度进行自适应调节。

在形状权重模糊推理系统中，选取对象紧致度、形态

拟合度等几何特征作为模糊输入变量，用于刻画当前分割

对象在形态结构上的稳定性。当分割结果在形态上偏离

目标屋顶结构时，通过模糊推理机制动态调整形状权重，

从而增强形态约束在对象合并过程中的作用。此外，通过

动态调节形状权重，使分割结果在保持屋顶整体几何结构

的同时，避免因过度强调形态约束而引入的错误合并。

2.3.3　平滑度权重模糊推理系统

平滑度权重主要用于控制对象边界的平滑程度，对屋

顶边界完整性与稳定性具有重要影响。由图 1 中的工作

流可见，平滑性FIS只评估一次，目标对象的平滑权值在剩

余迭代的整个过程中保持不变，原因为目标对象的形状属

性确定平滑权值的唯一重要因素。

同时，由于目标对象不会改变，与平滑度相关的权重

也不会改变，改变的参数是整体形状权重，因此只计算一

次平滑度权重，并在每次迭代中使用形状权重修改其重要

性。由此可知，平滑度和紧凑度并不是互斥的术语，即一

个对象可以是平滑的，也可以是紧凑的。

理想的平滑对象由矩形构成，因此可利用矩形拟合的

特征进行描述。首先，通过该特征创建一个矩形，其面积、

长宽比与正在评估的对象相同；其次，将矩形拟合到对象

上，将矩形外部的对象区域与内部的对象区域进行比较；

最后，通过 0（无拟合）~1（完美拟合）之间的值描述拟合，构

成在FIS中使用的模糊输入变量Rect_Fit。此外，变量紧凑

性（Compact）通过对象周长与面积的比率进行定义。该机

制有助于在分割过程中逐步提升屋顶边界的整体一致性

和视觉连贯性。

在每一轮迭代过程中，3 个模糊推理系统分别输出对

应的分割参数调整结果，并将他们组合形成新的参数配

置，以指导下一轮对象的合并操作。分割参数在目标对象

特征的引导下逐步收敛，使分割结果从初始的过分割状

态，逐渐逼近目标屋顶的真实结构，直到达到收敛条件：过

分割的众多小对象合并为最初设定的目标对象。最终，根

据类比推理原理实现基于单个屋顶进行训练，即可分割所

有屋顶。

3 实验设计与结果分析

3.1　数据集与实验设置

为了验证本文方法在屋顶提取任务中的有效性，在

WHU建筑物数据集中选取两幅高分辨率遥感影像作为实

验数据，每张图片的尺寸为 512 × 512像素［20］。WHU建筑

物数据集因具有空间分辨率高、标注精确等优点，被广泛

应用于建筑物提取研究，如图 3所示。

在实验环境设置方面，本文方法对计算资源依赖较

低，所有推理与分割实验均在本地通用计算平台（CPU 环

境）下完成。同时，选取业界主流的遥感图像处理软件

eCognition、通用视觉分割大模型（SAM）作为比较模型。此

外，为了确保实验公平性，将所有屋顶的真实质心作为提

示点输入 SAM 模型，在相同位置先验条件下，比较各方法

提取屋顶边界的精度。

Table 1　Semantic form of rule library
表1　规则库语义形式

Stability Texture
Low

Average
High

Low
Increase
Increase
Maintain

Average
Increase
Maintain
Reduce

High
Maintain
Reduce
Reduce
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3.2　评价指标与精度评价方法

为了全面评价本文方法在屋顶提取任务中的性能，从

对象级与像素级两个层面构建评价体系。对象级评价指

标主要用于衡量分割结果的屋顶目标完整性与对象结构

合理性，重点关注分割对象与真实屋顶之间的对应关系，

通过对象级提取准确率（Object-level Precision）进行量化，

如式（20）表示。像素级评价使用像素精度（Pixel Accura⁃
cy， PA）、精准率（Precision）、召回率（Recall）和交并比

（IoU，Intersection over Union）等 4个指标进行评估。

Pobj = Nd

Nt
(20)

式中：Nd 为屋顶边界与真实边界相同或几乎相同的屋

顶个数；Nt为屋顶的真实个数。

3.3　实验结果

图 4 为两幅实验图从初始过分割到分割完成时的演

化过程，从左至右依次为原图、初始过分割结果、迭代后结

果。由此可知，在初始分割阶段，屋顶区域通常被划分为

多个尺度较小的子对象，存在明显的过分割现象。随着基

于模糊推理的分割参数自适应更新过程推进，相邻屋顶子

对象在保持边界一致性的前提下逐步合并，最终形成了结

构完整、边界清晰的屋顶对象。

表 2为迭代分割实验结果。由此可知，大多数屋顶能

以单一或少量对象的形式完整呈现，屋顶内部对象结构趋

于稳定；非屋顶区域仍保持了较细碎的对象分布状态。实

验表明，基于目标特征驱动的参数更新机制能有效区分屋

顶对象与背景对象，避免全局尺度调整带来的过度合并

问题。

3.4　比较实验

图 5为两幅实验影像分别在本文方法、eCognition方法

和 SAM模型的分割结果，从左至右依次为本文方法、eCog⁃
nition 方法、SAM 模型，具体数据如表 3所示。在两组不同

场景的测试中，本文方法取得了最高的交并比（IoU），分别

为 79.2%、68.7%。eCognition人工调参方法非常费时，采用

本文推理出的 3个参数进行分割发现，屋顶提取结果精度

仍然较高，证明了该参数在 eCognition 的多尺度分割框架

下仍具有良好的泛化能力与稳定性。SAM 方法具有极高

的召回率，有效解决了通用模型在遥感影像复杂背景下的

误提取问题，在样本减少的同时可更精确地提取屋顶轮

廓，但查准率不如本文方法。

3.5　消融实验

为了进一步探究形状权重、平滑度权重自适应调节机

制在屋顶提取中的具体作用，开展消融实验量化各几何约

束参数对分割结果完整性与边界规则性的贡献。首先，移

除平滑度模糊推理模块（记为“去除 Smooth”），验证平滑度

约束的有效性；其次，同时移除形状与平滑度模糊推理模

块（记为“去除 Smooth + Shape”），仅依赖尺度参数进行分

割，作为基准对照。图 6分别为两幅实验影像的消融实验

结果，从左至右依次为本文方法、去除 Smooth、去除 
Smooth + Shape的方法，具体数据如表 4所示。

（a） （b）
Fig. 3　Experimental data

图3　实验数据

Fig. 4　Results during the experimental process in Figures 3（a） and 3
（b）

图4　图3（a）、图3（b）实验过程中的结果

Table 2　Experimental results of iterative segmentation
表2　迭代分割实验结果 （%）

图像

图 a
图b

Pobj

83.5
86.7

PA
93.7
98.9

Precision
85.7
76.4

Recall
91.3
87.2

IoU
79.2
68.7

Fig. 5　Visualization results of comparative experiments
图5　比较试验可视化结果
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由此可知，形状权重（Shape）为影响分割精度的关键

因素，移除后两幅影像的 IoU分别下降 22.5%、32.0%，证明

仅依赖尺度参数无法有效保持屋顶的几何特征。相较而

言，平滑度权重（Smooth）主要起到辅助微调作用，特别是

在图 3（a）中，移除平滑度后 IoU 仅下降 0.1%，验证了平滑

度参数“单次推理”机制的高效性，即在不显著增加计算负

担的前提下，对边界进行适度优化。

4 结语

本文针对传统高分辨率遥感影像屋顶提取中，传统分

割方法参数自适应难、深度学习模型对标注样本依赖强等

问题，构建了“单样本引导—特征差异度量—模糊推理反

馈”的闭环控制框架。首先，设计了尺度、形状及平滑度等

3 个模糊推理系统，建立了目标屋顶特征与分割参数调整

策略之间的非线性映射规则；其次，利用类比推理，在仅需

一个目标样本的条件下，实现了对分割粒度与边界形态的

动态协同约束，有效解决了多尺度分割中参数选择的主观

性与不确定性。

基于 WHU 建筑物数据集的实验表明，本文方法在不

同密度的建筑区及复杂背景下的性能优势明显，交并比

（IoU）最高达到 79.2%，能在复杂背景下高精度、高鲁棒性

地提取屋顶，验证了所提方法的有效性。相较于 SAM，本

文方法引入形状与平滑度的几何约束，有效抑制了背景误

报，在复杂场景下的查准率提升了 7%~9%。相较于 eCog⁃
nition，本文方法减少了大量试错时间，eCognition软件直接

使用本文方法推理出的参数也能获得较高的分割精度。

未来，将围绕以下 3 个方面展开工作：①进一步扩展

目标对象特征体系，引入更高层次的结构特征或上下文信

息，增强模型对复杂地物形态的适应能力；②探索半自动

或交互式的目标样本选取策略，降低人工参与程度，提升

模型实用性；③将所提方法推广至道路、水体、植被等典型

地物，并在此基础上逐步实现面向多地物的对象级语义分

割，为遥感影像精细解译提供新的技术思路。
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