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Abstract:AsoneofthemostaffectedhazardＧaffectedbodiesinnaturaldisasters,accuratedamage
informationextractionofbuildingsplaysasignificantroleinpostＧdisasteremergencyrescue．Referringto
theideaofmultiＧmodefusiontechnique,arecursivegenerativeadversarialnetworks(RSＧGAN)methodis
proposedtoautomaticallydetectdamagedbuildings．InRSＧGAN,theworkflowofdamagedbuildings
detectioniscomposedoftwosubＧtasksasfollows:buildingidentificationbeforedisastersaswellas
damagedbuildingdetectionafterdisasters,whicharecompletedintwoGANbranchesrespectively．
Specifically,RSＧGANaddsajointlossfunctiontoconnectthetwoGANbranches,makingfulluseofthe
potentialmutualbenefitbetweenthetwotaskstoimprovethedetectionaccuracy．Inaddition,theresults
ofbuildingidentificationareaddedtothedamagedbuildingdetectiontasktolocatepotentialdamaged
areas．The methodproposedinthispaperisanendＧtoＧend model,whichcanautomaticallydetect
damagedbuildingswithoutexcessivemanualintervention．ToverifytheeffectoftheRSＧGANmodel,inthis
paper,twoexperimentsweresetwiththeSantaRosadatasetandMissourirespectively．Experimental
resultsshowthatRSＧGAN methodhasbetterdetectionperformancecomparedtoothercompetitive
methods,andtheoverallaccuracyandaverageaccuracyontheSantaRosadatasetare０．９０and０．８６,

respectively．
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摘　要:建筑物作为自然灾害中最受影响的承灾体之一,其损毁信息的准确提取对灾后应急救援具有十

分重要的意义.本文借鉴多模态的思想,提出了一种自动检测损毁建筑物的recursiveＧgenerative
adversarialnetworks(RSＧGAN)方法,将损毁建筑物检测分为灾前建筑物识别和灾后损毁建筑物检测

两个任务,且分别在两个GAN分支中完成.RSＧGAN加入联合损失函数将两个 GAN分支进行连接,充

分利用两个任务之间的潜在互利性提升检测效果.RSＧGAN利用第１条 GAN分支识别建筑物灾前形

状与位置,并将识别结果作为第２条GAN分支的输入进行损毁建筑物检测任务,从而使检测结果具有
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更清晰的轮廓.该方法为端到端模型,在不需要过多的人工干预情形下,实现了损毁建筑物的自动检

测.为了验证RSＧGAN模型的效果,在圣罗莎和密苏里两个数据集上进行了测试.试验结果表明,RSＧ
GAN方法拥有更好的检测性能,在圣罗莎数据集上的总体精度和平均精度分别达到了０．９０和０．８６.
关键词:生成对抗网络(GAN);灾前灾后双时相遥感影像;建筑物轮廓提取;损毁建筑物检测;分步学习
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　　近年来,全球气候变化不断加剧、自然灾害日

益频发,造成了严重的人员伤亡和经济损失,已成

为威胁人类生命安全的重大问题之一[１].建筑物

作为人们生活的主要场所,是人口和财产的集中

地带,快速准确地了解灾后建筑物的损毁信息对

于灾后应急决策与恢复重建意义重大[２].随着遥

感平台和传感器的发展,遥感影像的分辨率逐渐

提高,可以从影像中提取更详细的地表覆盖信息,
为遥感技术在灾情检测中的应用带来可能.但更

详细的信息意味着更加严重的类内差异,再加上

大气干扰和光照变化带来的大量伪变化,使得高

分辨率影像建筑物变得难以识别.在灾害中破损

建筑物的光谱和纹理信息更为复杂,因此准确检

测损毁建筑物是一个极大的挑战[３].
国内外学者针对损毁建筑物检测任务利用多

种遥感数据源做了大量工作,高分辨率影像、

SAR影像和激光雷达等数据先后被应用到损毁

建筑物检测中.其中,基于高分辨率影像的研究

主要集中在损毁特征以及检测方法的选择上[４].
高分辨率的灾后影像包含丰富的地物细节,如颜

色特征[５]、纹理特征[６]、高度特征[７]等.由于倒塌

建筑物结构复杂,单一特征往往难以准确描述复

杂建筑物目标[８],而简单的多特征堆叠会带来计

算的冗余,因此怎样选择典型特征一直是建筑物

损毁研究的难点[９Ｇ１１].SAR 影像能够穿透云雨

雾雪,在灾害等恶劣环境下具有天然的优势[１２].
完好建筑物和损毁建筑物在SAR影像中主要表

现为极化特征与纹理特征的差异,但对数据质量

的要求相对较高,且应用端需要相对较高的专业

知识水平.激光雷达作为一种主动式观测技术,
可提供建筑物较为全面的视角及更多的形态学特

征,但 观 测 区 域 有 限,数 据 难 以 做 到 全 面 覆

盖[１３Ｇ１４].现阶段,应用高分辨率影像进行灾损检

测仍是最好的选择,其中单一地使用灾后影像和

使用灾前灾后双时相影像两种方式较为常用.相

对于使用灾前灾后双时相遥感影像,单一的灾后

影像获取较为容易,常用于灾后信息快速获取.
但单一的灾后影像可提供的信息有限,往往难以

获得令人满意的结果[１５].在灾前灾后影像充足

的情况下,使用灾前灾后影像进行变化检测可以

获得更好的检测结果[１６].
在过去的几十年中,新的变化检测方法不断

出现.其中,最常见的是机器学习的方法,如支持

向量机(SVM)、变化向量分析(CVA)[１７]和主成

分分析(PCA)[１８].然而,在自然灾害发生之后,
破损建筑物特征呈现出巨大的差异,传统机器学

习方法很难区分.深度学习算法的兴起为建筑物

损毁信息提取提供了一种新的解决方案.深度学

习方法能够通过多层卷积结构识别影像中语义丰

富的高级特征,在损毁检测任务中具有显著优

势[１９Ｇ２２].文 献 [２３]利 用 深 度 卷 积 神 经 网 络

(DCNN)提取深层次影像特征来判断建筑物是否

损坏,并证明了DCNN提取的高级特征相对于传

统特征具有更好的表征能力.文献[２４]将卷积自

动编码器学习到的知识转移到 CNN 分类器,发
现CNN 分类器可以改善特征的辨识度.文献

[２５]使用 UNet进行建筑物屋顶损伤检测,并提

出了４种策略来缓解样本数量失衡带来的过拟合

效应.然而,CNN、UNet都是判别式网络,需要

大量精确的标记样本,在灾害背景下往往很难满

足这一要求.
生成对抗模型(GAN)作为一种无或半监督

生成网络,其训练过程只需要少量训练样本,因此

在遥感目标识别领域中得到广泛应用[２６].文献

[２７]利用条件生成对抗网络(CGAN)将光学数据

和SAR数据融合进行变化监测,有效减小了伪变

化的影响.文献[２８]使用pix２pixＧGAN 对高分

辨率遥 感 影 像 进 行 了 变 化 检 测 研 究,证 明 了

pix２pix框架在变化监测中的可用性.文献[２９]
提出了一种 MeGAN模型,将季节变化项和度量

学习融入pix２pix框架用于两个不同季节之间遥

感影像的变化监测,该模型有效抑制了季节性差

９３２
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异产生的伪变化.pix２pix是一种端到端的框架,
不需要特殊的人为设计,通过生成网络和判别网

络的相互对抗竞争建立输入图像和输出图像之间

的良好映射关系,适合复杂环境下的变化检测任

务.然而,pix２pix的局限性在于通过多层卷积运

算提取感兴趣区域,通常会导致计算的冗余,并且

很难找到建筑物准确边界.此外,损毁建筑物具

有复杂的变化特征,单一的 GAN 结构很难达到

理想的效果.
综上所述,损毁建筑物检测的主要困难在于

如何准确确定建筑物变化区域轮廓和解决样本不

足带来的训练不足或过拟合问题.因此,本文提

出了一种基于 pix２pix 框架的 RecurSiveＧGAN
(RSＧGAN)方法.该方法学习灾前灾后双时相影

像之间的特征差异,实现损毁建筑物自动检测,并
输出建筑物受损分布图.本文采用了两个相同的

pix２pix框架,分别用于建筑物识别和损毁建筑物

检测,如图１所示.为了解决检测边界模糊问题,
将建筑物识别结果与灾前灾后影像输入损毁建筑

物检测模块,为其提供潜在区域建议.由于损毁

建筑物检测是建立在建筑物识别的结果之上,两
者具有很强的相关性,因此加入联合损失函数以

提高模型对损毁特征的识别能力.

图１　RSＧGAN工作流程

Fig．１　ProcedureofRSＧGAN method

１　研究方法

由于建筑物损毁信息提取是一个十分复杂的

过程,单一的映射过程难以获得好的效果,因此基

于多 模 态 GAN 的 原 理,本 文 提 了 recursiveＧ
generativeadversarialnetworks(RSＧGAN)方法.

RSＧGAN基于pix２pix框架构建,由两个相似的

pix２pix模块组成.

１．１　pix２pix网络模型

pix２pix算法由一个生成器和一个判别器构

成,生成器用来生成模拟样本,使其分布pz 尽可

能类似于真实样本数据分布pd 以欺骗判别器

D(x),判别器尽可能地区分样本来源于生成器还

是真实样本,通过两个模块间的对抗过程使模型

达到最优.pix２pix的目标函数可以表示为

min
G

　max
D

V(D,G)＝Ex~pd logD(x)[ ] ＋

Ez~pzlog(１－D(x,G(z)))[ ]

(１)
式中,pd 表示真实数据x 的样本分布;z 表示随

机噪声;G(z)表示生成器产生的模拟样本.令θg

和θd 分别代表生成器G 和鉴别器D 的参数,在训

练的过程中θd 每更新一次,θg 也对应更新一次,直
到损失函数收敛.本文在表１中展示了一 个

pix２pix网络的具体配置,生成器是一个类似于

UNet的跳网结构,包括８个下采样和８个上采样

步骤,并在最后加入了tanh激活函数;判别器采用

８个下采样.最终输出损毁建筑物分布图.

１．２　 RecursiveＧgenerativeadversarialnetworks
(RSＧGAN)方法

　　GAN 是一个动态对抗过程,在生成器与判

别器的博弈中寻找源域到目标域的最佳映射.建

筑物损毁信息提取是一个十分复杂的过程,单一

的映射过程难以获得好的效果.建筑物识别任务

到损毁建筑物检测任务是一个递进的过程,两者

之间有很强的相关性.因此,使用两个 pix２pix
框架将两者联系起来.如图２所示,将同一地区

建筑物识别生成器模块的输出作为叠加项输入损

毁建筑物检测模块中,在训练过程中,为损毁建筑

物检测生成器提供潜在区域建议.同时,设计了

一个联合损失函数,充分利用两个任务之间的潜

在互利性,增强模型的鉴别能力.用xp 表示输

入灾前影像,yp 表示建筑物真实地表标签,建筑

物识别pix２pix的目标函数可以表示为

　V１＝min
G

　max
D

V(D１,G１)＝

Ex~pd logD１(xp,yp)[ ] ＋
Ez~pz log(１－D１(xp,G１(xp)))[ ] (２)

式中,pd 表示真实建筑物地面分布(建筑物标签

图)的数据分布;pz 表示输入灾前图像的数据分

布.将建筑物识别 pix２pix 的输出表示为s＝
G１(xp),灾后建筑物和建筑物损毁真实地表标签

分别表示为xq、yq,那么损毁建筑物检测pix２pix

０４２
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的目标函数可以表示为

V２＝min
G

　max
D

V(D２,G２)＝

Ex~pt logD２(s,xq,yq)[ ] ＋

Es~ps log(１－D２(s,xq,G２(G１(xp),xq))[ ]

(３)

图２　RSＧGAN框架

Fig．２　ArchitecturediagramofRSＧGAN method

表１　pix２pix详细配置

Tab．１　Detailconfigurationofpix２pixframework

name layer kernel stride padding featureactivation

G

conv１ ４×４ ３ １ ６４ None
conv２ ４×４ ２ １ １２８ Relu
conv３ ４×４ ２ １ ２５６ Relu

conv４Ｇ８ ４×４ ２ １ ５１２ Relu
dconv９Ｇ１２ ４×４ ２ １ ５１２ Relu
dconv１３ ４×４ ２ １ ２５６ Relu
dconv１４ ４×４ ２ １ １２８ Relu
dconv１５ ４×４ ２ １ ６４ Relu
dconv１６ ４×４ ２ １ ３ tanh

D

conv１ ４×４ ３ １ ６４ None
conv２ ４×４ ２ １ １２８ Relu
conv３ ４×４ ２ １ ２５６ Relu

conv４Ｇ７ ４×４ ２ １ ５１２ Relu
conv８ ４×４ ２ １ １ Relu

同时,为了使模型更快达到纳什均衡,本文在模型

中加入了L１损失函数

LGan＝Ex,y y－G(x) (４)
那么,最终的联合损失函数可以表示为

min
G１,G２

max
D１,D２

(G１,G２,D１,D２)＝V１＋LGan１＋c(V２＋LGan２
)

(５)
式中,c为平衡建筑物识别和损毁信息提取任务

所需的超参数,在本文中设置为３.在训练过程

中,生成器组和鉴别器组的参数θg,θd 是一个交

替更新的过程,直到损失函数收敛,RSＧGAN 的

训练过程如下.
算 法 Recursive Generative Adversarial Networks(RSＧ

GAN)算法,其中pz 和ps 分别为建筑物真实地表和损毁

建筑物真实地表的样本分布.

输入:m 个灾前影像{x１
p,x２

p,,xm
p }抽样样本pz(xp)

m 个建筑物真实地表标注{y１
p,y２

p,,ym
p }抽样样

本pz(yp)

m 个灾后影像{x１
q,x２

q,,xm
q }抽样样本ps(xq)

m 个损毁建筑物真实地表标注{y１
q,y２

q,,ym
q }抽

样样本ps(yq)

输出:建筑物损毁分布图

　fornumberoftrainingiterationsdo

Step１:更新建筑物检测鉴别器D１ 的参数

Ñd１
１
m ∑

m

i＝１

[logD１(xi
p ,yi

p )＋log(１－ D１(xi
p ,

G１(xi
p)))]

D　输出建筑物分布图G１(xi
p)

Step２:更新损毁建筑物检测鉴别器D２ 的参数

Ñd２
１
m ∑

m

i＝１

[logD２(G１(xi
p ),xi

q,yi
q)＋log(１－

D２(G１(xi
p),xi

q,G２(G１(xi
p),xi

q)))]

　输出损毁建筑物分布图G２(G１(xi
p),xi

q)

Step３:更新建筑物检测鉴别器G１ 的参数

１４２
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G　 Ñg１
１
m∑

m

i＝１
log(１－D１(xi

p,G１(xi
p)))[ ]

Step４:更新损毁建筑物检测鉴别器G２ 的参数

Ñd２
１
m∑

m

i＝１

[log(１ － D２(G１(xi
p),xi

q,G２(G１(xi
p),

xi
q)))]

　endfor

２　试验与分析

２．１　试验数据

试验 数 据 集 分 别 选 用 圣 罗 莎 大 火 (Santa
Rosa,２０１７,美国加利福尼亚州)和飓风多里安

(Missouri,２０１１,美国密苏里州)两组灾前灾后

worldview影像,影像来源于DigitalGlobe提供的

XBD建筑物损毁数据集[３０].该数据集收集了世

界各地１９个灾害事件(如洪水、地震和飓风)的高

分辨率遥感影像对,并经过了严格的影像配准.
如图３、图４所示,圣罗莎和密苏里数据集的尺寸

分别为３０７２×３０７２和５１２０×４０９６,空间分辨率

约为０．５m,包含 RGB３个波段.该数据集结合

实地调查数据,参考 HAZUS自然灾害分析工

具[３１]、美国联邦应急管理局(FEMA)损坏评估操

作手册、Kelman所提出的灾损评估标准[３２]和欧

洲宏观地震烈度表(EMSＧ９８)[３３]将建筑物损毁分

为４级.由于卫星视角所带来的局限性,大多数

情况下只能看到建筑物的顶面,传统的基于物理

结构或功能的建筑物损毁评价标准在此情况下难

以适用.因此基于此数据集所提出的建筑物损毁

评价,将建筑物分为完好或轻度损毁(完好)和中

度损毁或倒塌(损毁)两级目标,如图５所示.

图３　圣罗莎大火数据集

Fig．３　SantaRosadatasets

图４　密苏里龙卷风数据集

Fig．４　Missouritornadodatasets

　　在本文试验中,数据集的３０％作为训练集,
其余的７０％作为测试集.为了避免训练样本与

测试样本之间可能存在的相关性,训练集和测试

集被分成两个独立的区域.本文将数据集裁剪为

２５６×２５６的小块,为了扩充训练样本,本文随机

不重复抽取样本点,并以样本点为中心切割影像

块;测试集以相邻影像块中心点距离为２５６作无

重叠切割.为了验证所提出方法的性能,分别使

用了RandomForest(RF),UNet和pix２pix作为

比较算法.比较算法中pix２pix算法与本文算法

采用相同的结构.为了定量说明模型的准确性,
选择精度(precision),召回率(recall),总体精度

(overallaccuracy),平均精度(averageaccuracy)
和 Kappa系数进行准确性评估.

２．２　圣罗莎(SantaRosa)数据集检测结果和比较

圣罗莎数据集的试验结果展示在图６和表２
中.在灾害背景下,影像中存在大量的伪变化和

随机噪声,传统的检测方法很难达到良好的检测

２４２
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效果.在表２中,随机森林的各项指标均为最低.

UNet采用多层卷积结构,可以捕捉具有表征性

的建筑物特征,区分建筑物是否受损.在遥感影

像上,受损建筑物表现为复杂的光谱和纹理特征,
单纯的卷积结构难以区分,UNet存在明显的漏

检情况.pix２pix算法是典型的生成式模型,在生

成器和判别器的对抗过程中自动学习具有稳健性

的特 征,不 需 要 大 量 的 样 本.与 UNet相 比,

pix２pix对完好和损毁筑物的检测精度分别提高

了０．０４和０．０１.与UNet相比,pix２pix的检测效

果更加平滑,但仍旧很难区分建筑物是否受损,

recall仅为０．７０和０．７６.本文提出的 RSＧGAN
采用多模态的检测模式,加入联合损失函数充分

利用建筑物识别和损毁建筑物之间的潜在互利

性,同时用建筑物识别结果指导损毁建筑物检测,
检测 结 果 拥 有 更 加 清 晰 的 轮 廓.RSＧGAN 的

OA、AA和 Kappa均为最高,分别为０．０１、０．８６和

０．７８.本文将建筑物识别 GAN 和建筑物损毁检

测 GAN的loss曲线展示在图７中,可以发现两

者在相互对抗的过程中达到最佳效果.

图５　建筑物损毁描述

Fig．５　Descriptionofdamagebuildings

图６　圣罗莎数据集检测结果

Fig．６　DetectionresultsofSantaRosadatasets

表２　圣罗莎数据集检测结果及比较

Tab．２　DetectionresultsandcomparisonofSantaRosadatasets

评价指标
RF UNet pix２pix RSＧGAN

精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率
count

背景 ０．７９ ０．９６ ０．９４ ０．９３ ０．９２ ０．９５ ０．９４ ０．９４ ４９４８８３７
完好 ０．５３ ０．０３ ０．７６ ０．８１ ０．８０ ０．７０ ０．７７ ０．８０ ５１８０５３
损毁 ０．６９ ０．３４ ０．８１ ０．８２ ０．８２ ０．７６ ０．８２ ０．８４ １１３７９１０

总体精度 ０．７８ ０．９０ ０．８９ ０．９１ Ｇ
平均精度 ０．４５ ０．８５ ０．８０ ０．８６ Ｇ
Kappa ０．２８ ０．７６ ０．７３ ０．７８ Ｇ

３４２
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图７　RSＧGAN在圣罗莎数据集上训练的loss曲线

Fig．７　LosscurvesthatRSＧGANtrainedonthe
SantaRosadatasets

２．３ 密苏里(Missouri)龙卷风数据集检测结果和比较

为了检测RSＧGAN的普适性,本文在另一个

密苏里州龙卷风数据集上做了进一步的测试(见
表３和图８).不同于火灾数据集,龙卷风破坏建

筑物会产生大量建筑物残片,影响检测效果.在

此试验中,RSＧGAN和标签之间拥有最高的吻合

度,Kappa值达到了最高的０．５５.随机森林难以检

测出损毁建筑物,Kappa值只达到了０．２７.UNet
虽然检出率较高但错检现象严重.pix２pix和 RSＧ
GAN因为加入了对抗结构,可以学习到更具稳健

性的典型特征,相比于其他方法检测效果有所提

高.总的来说,RSＧGAN拥有最好的检测效果,OA
和Kappa均达到了最高的０．８７和０．５５.

图８　密苏里龙卷风数据集检测结果

Fig．８　DetectionresultsofMissouritornadodatasets

表３　密苏里龙卷风数据集检测结果及比较

Tab．３　DetectionresultsandcomparisonofMissouritornadodatasets

评价指标
RF UNet pix２pix RSＧGAN

精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率
count

背景 ０．８７ ０．９８ ０．９８ ０．８２ ０．９５ ０．８９ ０．９４ ０．９４ １２１９６７０５
完好 ０．６２ ０．１６ ０．３２ ０．７９ ０．５２ ０．５７ ０．６３ ０．４３ １３１１６８３
损毁 ０．５２ ０．２１ ０．５２ ０．７０ ０．４３ ０．６７ ０．４５ ０．６２ １１７１６７６

总体精度 ０．８６ ０．８１ ０．８５ ０．８７ Ｇ
平均精度 ０．４５ ０．７７ ０．７１ ０．６６ Ｇ
Kappa ０．２７ ０．５０ ０．５２ ０．５５ Ｇ

３　讨　论

准确检测损毁建筑物对于灾害发生后的应急

救援有着重要的意义,但由于受损建筑物在遥感

影像中大量的模糊像元,且灾前灾后影像存在季

节、光照、地表覆盖等差异的影响,定位建筑物并

４４２
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进行准确的损毁等级划分仍是一个巨大的挑战.
除此之外,样本的获取困难和影像分辨率的限制,
容易导致检测效率和精度低下.本文试验所选影

像的分辨率为０．５m,单个建筑物在图像上表示

约为１０００个像元且存在大量的模糊像元.在两

组不同灾害影响下的数据集上检测了本文提出模

型的性能,其中圣罗莎数据集具有充足的样本且

类别均衡,密苏里数据集场景相对复杂,RSＧGAN
均取得了相对较好的检测效果.本文在一个环境

更为复杂的多里安数据集上做了进一步的测试.

相比于以上两个数据集,多里安数据集建筑物更

为分散且存在严重的类别失衡.测试的结果如

图９和表４所示,可以看到在极端环境下各模型

的检测精度整体偏低,RSＧGAN 拥有最好的检测

效果,AA 和 Kappa 均 达 到 了 最 高 的 ０．４９ 和

０．４１.因此准确检测损毁建筑物除了需要准确定

位建筑物外,更需要模型有更强的泛化能力,提取

更具有表征性的特征,这将是笔者下一步研究的

重点.

图９　多里安数据集检测结果

Fig．９　DetectionresultsofDoriandatasets

表４　多里安数据集检测结果及比较

Tab．４　DetectionresultsandcomparisonofDoriandatasets

评价指标
RF UNet pix２pix RSＧGAN

精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率
count

背景 ０．９７ １．００ ０．９８ ０．９９ ０．９８ ０．９９ ０．９８ ０．９９ ４４２５５３１
完好 ０．２１ ０．０２ ０．１２ ０．１７ ０．１５ ０．０８ ０．１６ ０．１２ ２６９１７
损毁 ０．６４ ０．０５ ０．５５ ０．２４ ０．４６ ０．３０ ０．４８ ０．３８ １３６７１２

总体精度 ０．９７ ０．９６ ０．９６ ０．９６ Ｇ
平均精度 ０．３６ ０．４７ ０．４６ ０．４９ Ｇ
Kappa ０．０９ ０．３５ ０．３６ ０．４１ Ｇ

４　结　论

本文提出了一种 RSＧGAN 模型来检测灾后

建筑物的受损情况,并在圣罗莎和多里安数据集

上进行了测试,结果表明,RSＧGAN 拥有明显的

检测优势.本文主要的贡献点在于:①提出了由

两个pix２pix分支组成的多模态模型,将建筑物

损毁信息提取任务分为建筑物识别和损毁建筑物

检测两个子任务,充分利用了灾前灾后双时相影

像信息优势.同时将建筑物检测结果加入损毁建
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筑物检测,在训练过程中动态提供潜在区域建议,
使检测结果具有更加清晰的轮廓.②设计了一种

联合损失函数,将建筑物提取和损毁建筑物检测

两个子网络合并为一个整体,充分利用了两个任

务之间的潜在互利性,从而对损毁建筑物有着更

强的检测能力.③RSＧGAN 自动化程度较高,在
输入灾前灾后影像及少量训练样本基础上,能够

实现损毁建筑物自动检测.在未来的研究中,会
在现有研究基础上继续提高模型的泛化能力,在
更多数据集上做尝试,提升模型的检测能力.
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