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摘  要：建筑物位置信息是精细化城市管理中的重要基础数据。城中村建筑物群落分布格局独特，具有建筑物密度高、街巷狭窄等特点，是城市遥感影像中具有明显结构特征的目标主体。城中村建筑物识别训练样本数据集是基于谷歌遥感影像，通过LabelMe软件绘制出2,328个城中村建筑物识别训练样本，利用深度学习之实例分割算法Mask R-CNN，提取得到建筑物信息。本数据集包括：（1）样本原始影像（Buildingsample_pic）；（2）实例分割结果（Buildingsample_mask）；（3）实例分割标注信息（Buildingsample_info）。本数据集共包括6,984个文件，存储于3个文件夹中，数据存储为.png和.yaml格式，数据量为499 MB（压缩为一个文件，数据量498 MB）。与本数据集相关的科学发现论文发表于《首届中国数字地球大会论文集》。
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1  前言

随着城市建设和城市治理的不断发展，城中村问题已经受到广泛关注[1(2]，城中村是城市扩张中在原有农村集体土地和农民宅基地上建成的居住区域，其中建筑物是城中村的重要组成部分。城中村建筑物展现了一种“城不像城、村不像村”的无序异质的病理聚居形态[3]：建筑物密度偏高、街巷狭窄、违章搭盖等特点，其形态多样结构复杂，一直是学界研究的热点和难点。城中村建筑物群落是城市遥感影像中有着比较明显结构特征的目标主体，由于城中村建筑群落的独特分布与格局，对基于深度学习提取建筑物具有重要的研究意义。近年来，随着人工智能和深度学习的发展，有很多学者也开展利用深度学习提取建筑物方面的研究。相比于数据驱动法和模型驱动法，基于机器学习的建筑物提取需要的先验知识更少，在样本合适的情况下可以达到很高的提取精度[4(7]。本文选取中国北方某大中型城市城中村作为样本绘制基础，基于空间分辨率为0.11 m的谷歌遥感影像，通过LabelMe软件共绘制出2,328个城中村建筑物样本。本研究为遥感影像基于深度学习之实例分割算法Mask R-CNN提取城中村建筑物提供了基础数据并提供一个实例分割样本应用案例，对人工智能的信息提取应用在城市治理中也有着现实意义。
2  数据集元数据简介

《城中村建筑物识别训练样本数据集》[8]的数据集名称、短名名称、作者信息、地理区域、数据年代、空间分辨率、数据格式、数据量、数据集组成、数据计算环境、数据出版与共享服务平台、数据共享政策等信息见表1。

表1  《城中村建筑物识别训练样本数据集》元数据简表
	条  目
	描  述

	数据集名称
	城中村建筑物识别训练样本数据集

	数据集短名
	Samples_BuiUrbanVill

	作者信息
	刘玉菲，中国科学院空天信息研究院，国科智慧（北京）智能科技有限公司，18811519832@163.com

吕蓓茹，中国科学院空天信息研究院，中国科学院大学，1121222861@qq.com

彭玲，中国科学院空天信息研究院， pengling@aircas.ac,cn

吴同，中国科学院空天信息研究院，中国科学院大学，tongw_indus@126.com

刘赛，北京清软海芯科技有限公司，liusai@hesion3d.com

	数据年代
	2018(2019                 空间分辨率   0.11 m

	数据格式
	.png、.txt、.yaml

	数据量
	498 MB（压缩后）

	数据集组成
	样本原始影像集；实例分割结果集；实例分割标注信息

	基金项目
	北京市科技计划课题（Z191100001419002）

	数据计算环境
	GPU: NVIDIA GP102 [TITAN Xp]; Python: 3.6; TensorFlow-gpu: 1.3.0; Keras: 2.0.8

	出版与共享服务平台
	全球变化科学研究数据出版系统 http://www.geodoi.ac.cn

	地址
	北京市朝阳区大屯路甲11号100101，中国科学院地理科学与资源研究所

	数据共享政策
	全球变化科学研究数据出版系统的“数据”包括元数据（中英文）、通过《全球变化数据仓储电子杂志（中英文）》发表的实体数据和通过《全球变化数据学报（中英文）》发表的数据论文。其共享政策如下：（1）“数据”以最便利的方式通过互联网系统免费向全社会开放，用户免费浏览、免费下载；（2）最终用户使用“数据”需要按照引用格式在参考文献或适当的位置标注数据来源；（3）增值服务用户或以任何形式散发和传播（包括通过计算机服务器）“数据”的用户需要与《全球变化数据学报》（中英文）编辑部签署书面协议，获得许可；（4）摘取“数据”中的部分记录创作新数据的作者需要遵循10%引用原则，即从本数据集中摘取的数据记录少于新数据集总记录量的10%，同时需要对摘取的数据记录标注数据来源[9]

	数据和论文检索系统
	DOI，DCI，CSCD，WDS/ISC，GEOSS，China GEOSS，Crossref


3  数据研发方法

遥感影像样本根据具体用途分为目标检测样本、语义分割样本、实例分割样本[6]。用于目标检测的样本需要对目标地物位置和地物类型进行标注，即勾绘目标地物的外接矩形框并标注其类别；用于语义分割的样本需要对目标地物的轮廓和地物类型进行标注，即勾绘目标地物的轮廓并标注其类别；用于实例分割的样本需要对单个目标地物的轮廓和地物类型进行标注，即勾绘单个目标地物轮廓并标注其类别。目前常用的样本绘制软件有LabelMe、ArcGIS、LabelImg。
本研究根据遥感影像结合地面实景照片使用LabelMe软件制作了城中村建筑物实例分割样本，用于深度学习实例分割算法。
绘制步骤： 
（1）遥感影像选择
结合城中村建筑群落分布格局独特性——建筑物密度偏高、街巷狭窄、建筑密度大，选择0.11 m分辨率的谷歌遥感影像作为该数据样本集遥感影像数据。
（2）影像分割

将遥感影像分割为目标大小，一般为边长为2的指数次的正方形，该样本集将原始影像数据和标签切割成512×512大小用于后续模型训练。原始影像分割后得到pic文件，即样本原始影像集Buildingsample_pic，如图1-a所示。
（3）LabelMe勾绘城中村内建筑物
在LabelMe中根据每种建筑物的轮廓形状进行勾绘，并对其进行标注，标注格式为vbuilding*，即每绘制一个建筑物依次命名为vbuilding1、vbuilding2、vbuilding3……vbuilding*。
（4）格式转化

根据LabelMe生成的为json文件格式，需要转换为可运行文件t格式：其中，掩膜图片为mask格式文件，即实例分割结果集Buildingsample_mask，如图1-b所示；分割标注信息为info文件，即实例分割标注信息集Buildingsample_info。图1-b中所示的每种颜色代表一个建筑物。
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	图1-a  3号样本Google Earth影像图
	图1-b  3号样本掩膜图片（空间数据mask格式，属性信息info文件）


图1  样本原始影像和掩膜图示例

（5）样本增加

将生成的掩膜图片（mask）和原始影像（pic）分别进行水平翻转、垂直翻转、90(旋转、180(旋转、270(旋转，以增加样本数量，如图2所示。
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	图2-a  原始图像
	图2-b  水平翻转

	[image: image5.png]



	[image: image6.png]




	图2-c  垂直翻转
	图2-d  90°翻转
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	图2-e  180°翻转
	图2-f  270°翻转


图2  数据扩大示意图
4  数据结果与验证

4.1  数据集组成
城中村建筑物样本数据集包括3个子集（表1），共绘制2,328个城中村建筑物样本，该数据集用软件压缩为*.rar后，数据量为498 MB。

表2  数据集文件组成说明表
	序号
	文件名称
	文件说明
	文件格式
	数据量（MB）

	1
	Buildingsample_pic
	样本原始影像
	.png
	488

	2
	Buildingsample_mask
	实例分割结果
	.png
	10.6

	3
	Buildingsample_info
	实例分割标注信息
	 .yaml
	  0.96
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图3  Mask R-CNN算法提取城中村建筑物流程图
4.2  数据结果验证
利用深度学习之实例分割算法Mask R-CNN提取建筑物信息[10(13]，并对678个城中村建筑样本进行检测验证，使用Mask R-CNN提取城中村建筑的算法如图3所示。
为了定量评价算法性能，采用平均精度（Average Precision，AP）作为实验精度评价标准。AP为准确率-召回率曲线与X、Y轴构成的面积，采用式(1)来计算。AP越高代表模型性能越好，反之亦然。AP的计算涉及对准确率（precision）和召回率（recall）的计算，准确率指正确检测目标数（TP）占所有被检测目标数的比例，如式(2)所示；召回率指正确检测目标数（TP）占所有实际目标数的比例，如式(3)所示，其中，目标检测评价指标列于表3。
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表3  目标检测评价指标
	名称
	英文名称
	概念

	TP
	True Positive
	被正确检测的正样本数

	TN
	True Negative
	被正确检测的负样本数

	FP
	False Positive
	被错误检测为正样本的负样本数

	FN
	False Negative
	被错误检测为负样本的正样本数


注：正样本指属于建筑物的样本；负样本指不属于建筑物的样本。

为找出预测结果中正确检测的正样本和误检测为正样本的检测框，本文设置交并比（Intersection Over Union，IOU）来判断检测结果的正确性，设置阈值为0.5，当IOU>0.5时，认为检测结果可信，即为被正确检测的正样本，反之则为被错误检测为正样本的负样本。IOU具体计算公式见式(4)。

IOU=（检测建筑面积∩标签建筑面积）/（检测建筑面积∪标签建筑面积）
(4)
经过验证，模型在测试集上的AP为0.66，单张城中村建筑物样本图片的最高检测精度AP达到0.995。城中村建筑物样本检测结果如图4所示。检测结果充分说明了该城中村建筑物样本数据集质量的有效性。 
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	图4-a  Google Earth影像图
	图4-b  检测结果图


图4  检测结果分析对比

根据实例分割结果进行核密度估计、标准差椭圆、最近邻分析、面积统计等空间分析，结果表明：实验区平均建筑面积为75.08 m2，平均最近邻距离为0.90 m，根据核密度估算结果，剔除在建土地和城市道路后，得到该区域建筑密度为43.75%，绿地率为5.12%[14]，根据中华人民共和国国家标准《城市居住区规划设计规范》，该区域为高密度居民住宅区[15]。

5  结论

该样本集基于0.11 m空间分辨率谷歌遥感影像制作对城中村单体建筑物的位置、轮廓、类型进行了标注。通过实验，根据该样本提供了一个对城中村建筑进行实例分割的应用案例。实验表明：Mask R-CNN的网络结构在目标检测中的优势，该样本集在利用深度学习实例分割算法Mask R-CNN进行信息提取时具有较高的实用性。城中村建筑物样本的AP达到0.66，单张城中村建筑物样本图片的最高检测精度AP达到0.995。通过对678个城中村建筑样本进行检测验证说明该城中村建筑物样本数据集质量的有效性，为深度学习之实例分割提供了城中村建筑物样本数据集。
空间分析信息提取结果显示：通过空间分析有效反映出建筑物平均面积小、街巷狭窄、建筑密度大、建筑类型复杂的分布特点。
该样本集为利用遥感影像基于深度学习算法提取城中村建筑物提供了基础数据，在研究城中村内部空间分布特征、城中村治理等智能分析应用方面具有较好的现实意义。
作者分工：吴同负责数据集研制技术路线；刘玉菲、吕蓓茹采集处理城中村样本数据；吕蓓茹负责设计模型和算法；吕蓓茹、刘赛负责数据验证；彭玲负责数据组织、样本种类及制作流程制定以及价值判断。刘玉菲、吕蓓茹负责数据论文撰写。
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