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Abstract:  Semantic  segmentation  of  remotely  sensed  images  for  building  footprint 

recognition has been extensively researched, and several supervised and unsupervised 

approaches have been presented and adopted. The capacity to do real-time mapping and 

precise segmentation on a significant scale while considering the intrinsic diversity of the 

urban  landscape  in  remotely  sensed  data  has  significant  consequences.  This  study 

presents a novel approach for delineating building footprints by utilizing the compressed 

sensing and radial basis function technique. At the feature extraction stage, a small set of 

random features of the built-up areas is extracted from local image windows. The random 

features are used to train a radial basis neural network to perform building classification; 

thus,  learning and classification are carried out  in  the compressed sensing domain. By 

virtue of its ability to represent characteristics in a reduced dimensional space, the scheme 

shows promise in being robust in the face of variability inherent in urban remotely sensed 

images. Through a comparison of the proposed method with numerous state-of-the-art 

approaches utilizing remotely sensed data of different spatial resolutions and building 

clutter,  we  establish  its  robustness  and  prove  its  viability.  Accuracy  assessment  is 

performed for segmented footprints, and comparative analysis is carried out in terms of 

intersection over union, overall accuracy, precision, recall, and F1 score. The proposed 

method achieved scores of 93% in overall accuracy, 90.4% in intersection over union, and 

91.1% in F1 score, even when dealing with drastically different image features. The results 

demonstrate  that  the  proposed  methodology  yields  substantial  enhancements  in 

classification accuracy and decreases in feature dimensionality. 

Keywords: urban analysis; building identification; texture classification; remote sensing; 

compressed sensing 

 

1. Introduction 

The swift pace of urbanization and escalating population  influx  into metropolitan 

areas  necessitate  the  development  of  digital  and  physical  infrastructure  to meet  the 

demands  of  new  entrants  and  the  densification  of  urban  areas.  Consequently,  it  is 

important  to  plan  and  control  the  utilization  of  land  in metropolitan  areas.  Building 

detection plays a crucial role in urban planning and analysis due to its significant impact 

on  the design  and  control of  space. The process of  identifying  and mapping built-up 

regions  is  crucial  for  several  applications  such  as  urban  analysis,  geoinformation 
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processing, map updates, change assessment, disaster management, and transportation 

planning. 

Identifying  and  delineating  built-up  regions  is  challenging  due  to  the  varied 

characteristics of these categories, which necessitate the extraction and analysis of spatial 

information and  the consideration of  topological distribution with scale difficulties  [1]. 

Although  there are automated processes  involved  in  this activity,  there  is a significant 

reliance on manual annotations. This manual process is time-consuming and susceptible 

to errors due to the existence of observational variances. These variances may arise from 

occlusions and shadows, or from the presence of spectrally similar objects, such as roads, 

small  open  areas,  and  parking  lots.  Therefore,  there  is  a  need  for  expeditious  and 

dependable  automated  segmentation  techniques.  Conventional  approaches  employ 

texture,  form, spectral, and geographic characteristics, which are  then processed using 

clustering or classification algorithms [2,3]. 

Texture is present everywhere in natural images and plays a crucial role as a visual clue 

in several image analysis tasks such as image segmentation, image retrieval, and shape from 

texture. Texture classification is a crucial concern in the fields of computer vision and image 

processing since it has a substantial impact on various applications such as medical image 

analysis, remote sensing, object recognition, and content-based image retrieval [4]. 

A texture classification system primarily consists of the following two main stages: 

(1)  extracting  features  and  (2)  performing  classification  [5].  The  body  of  research  on 

extracting  texture  features  is  significant,  with  comprehensive  assessments  [6–8]. 

Prominent approaches commonly used include Gray Level Cooccurrence Histograms [9], 

Markov Random Fields [10,11], Local Binary Patterns [12,13], Gabor filters [14,15], textures 

from  elevation maps  [16,17],  curvelet and  contourlet-based multiresolution  techniques 

[18,19], wavelet  textures  [20–22], and  fractal  techniques  [23–25]. Second-order statistics 

and  their  inter-relationships  from gray  level co-occurrence matrices have been used  to 

represent different smooth and rough textures for classification [9]. A model based on a 

three-dimensional Gaussian Markov Random field  is  proposed  in  [11]  for  volumetric 

texture segmentation. This method adaptively utilizes the texture cubes, followed by k-

means  clustering  to  improve  the  classification accuracy. A  scale- and pattern-adaptive 

local binary pattern algorithm is proposed to minimize scale sensitivity and the effects of 

noisy  rotational characteristics  in  texture classification. Kirsch gradient operators were 

used  to extract multiscale  features  for  improved accuracy  [12]. Gabor filters have been 

used  to  effectively  represent multi-frequency  and detailed  localized  information. This 

method  improved  the  accuracy  for  fine-grained  texture  [15].  Texture  features  using 

elevation maps are  fused with  the point  clouds  to extract building  footprints. Texture 

features were used to represent the height of each point in the cloud [16]. Multiresolution 

techniques were  used  to  capture different  scales  of  texture  for  remote  sensing  image 

classification.  Curvelet-  and  contourlet-based  textures  improved  the  accuracy  over 

wavelet-based textures [18,19]. These methods select a small number of texture features 

from  local picture patches  that are often  fewer  than  the dimensionality of  the original 

image  patch. Most  feature  extraction methods  primarily  concentrate  on  local  texture 

information by analyzing the gray level patterns surrounding a specific pixel. However, 

texture  is also defined by  its overall appearance, which  includes  the repetition of  local 

patterns and the interconnections between them. 

The effectiveness of the sparse technique heavily relies on the texture images, some 

of which may not provide a sufficient number of regions to create a strong and reliable 

representation of  the  texture. Consequently,  the dense method  is more prevalent  and 

extensively researched [12]. 

The crucial  factor  in patch-based classification  is  the window size. Small window 

sizes  are  inadequate  for  capturing  large-scale  structures  that  may  be  the  primary 



Geomatics 2025, 5, 7  3  of  17 
 

 

characteristics of certain textures. They are also not resilient to local changes in textures 

and  are  particularly  susceptible  to  noise  and  missing  pixel  values  resulting  from 

fluctuations in lighting [11,12]. Nevertheless, patch representation has a drawback in that 

the dimension of the patch space increases quadratically with the size of the window. This 

high dimensionality presents  two  issues  for  the  classification  techniques  employed  in 

texton learning. The presence of irrelevant and noisy features can potentially mislead the 

classification  algorithm.  Furthermore,  in  high-dimensional  spaces,  data  often  exhibits 

sparsity, which poses challenges  in accurately representing the underlying structure of 

the data [11]. 

Thus,  it  is  reasonable  to  investigate  if  patch  vectors  in  high  dimensions may  be 

transformed into a lower-dimensional subspace without experiencing significant loss of 

information. A  low-dimensional  feature  space  has  several  advantages,  including  less 

storage needs, decreased computing complexity, and the ability to overcome the curse of 

dimensionality,  resulting  in  improved  classification  performance. Using  a  limited  yet 

noticeable collection of features would make  it easier to represent patterns and classify 

them.  However,  commonly  used  strategies  to  reduce  the  number  of  dimensions 

sometimes lead to a loss of information during the projection process. This introduces us 

to the field of compressive sensing. 

The  compressed  sensing  (CS)  approach, which  has  been  the  inspiration  for  this 

research,  is attractive due  to  the remarkable finding  that high-dimensional sparse data 

may be precisely reconstructed using only a small number of nonadaptive linear random 

projections. When utilizing CS in texture classification, the main concern is how effectively 

random projections can retain information about high-dimensional sparse texture signals 

in local image patches and whether this retention provides any benefits in classification. 

The  theory  of  compressed  sensing  has  gained  prominence  due  to  the  research 

conducted by the authors in [26,27]. They have demonstrated the benefit of using random 

projections  to  capture  information  about  signals  that  are  sparse  or  compressible. The 

fundamental concept of compressive sensing  is based on  the  idea  that a  limited set of 

nonadaptive  linear  measurements  of  a  compressible  signal  or  picture  can  provide 

sufficient  information  to  achieve  almost  flawless  reconstruction  and  processing.  This 

evolving  idea  has  sparked  studies  in  various  applied  fields,  including  image 

reconstruction [28,29], vehicular networks [30], medical image classification and analysis 

[31–33], underwater image analysis [34], hyperspectral image compression [35,36], remote 

sensing applications [37–39], and machine learning [40–43], among others. 

The  efficacy  of  CS  in  order  to  achieve  accurate  signal  reconstruction  has  been 

demonstrated in previous studies [26,27,44–48]. The authors in [45] developed a real-time 

technique for detecting and localizing flaws utilizing Gaussian mixture-based local gray-

scale patches for texture characterization, followed by classification through a multiscale 

framework,  which  demonstrated  enhanced  accuracy  compared  to  non-compressed 

methods. A multi-layer  basis  pursuit  framework  is  proposed  in  [46],  combining  the 

benefits of objective-based compressed sensing reconstructions and deep learning-based 

methods via iterative thresholding algorithms to efficiently train compressed sensing MRI 

image  restoration  on GPU,  resulting  in  accelerated  convergence  and  improved  peak 

signal-to-noise ratio. A technique utilizing compressed sensing and the k-nearest neighbor 

classifier has been developed to improve lung cancer detection for decision support in clinical 

diagnosis [47]. 

However, the utilization of CS in the context of texture classification for the purpose 

of building  identification has  received  limited attention. Previous  studies  [49–52] have 

focused on utilizing the unique structure of sparse coding for texture patches. The discrete 

cosine  transform  for  sparsification  is  employed  in patches with  the CNN AlexNet  for 

vegetable classification with orthogonal matching pursuit  [50]. Block-based distributed 
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compressed sensing was developed to leverage both intra- and inter-correlation structures 

of hyperspectral images, facilitating a high compression ratio at low sampling rates [51]. 

These  studies have  explored  the  recovery process  and have  carefully designed  a 

sparsifying redundant dictionary. However, this research carries out classification in the 

compressed domain without depending on any reconstruction. This study showcases an 

experiment  that  demonstrates  the  advantages  of  this  innovative  theory  for  texture 

categorization. The proposed method  is  characterized  by  its  computational  simplicity 

while still possessing significant efficacy. Instead of conducting texture classification  in 

the  original high-dimensional patch  space  or  attempting  to determine  an  appropriate 

feature extraction approach, we employ random projections of local patches to carry out 

texture  classification  in  a  significantly  lower-dimensional  compressed  patch  space. 

According to the theory of CS, the specific selection of the number of features is no longer 

crucial. As  long as  the number of  random  features exceeds a  certain  threshold,  it will 

include  sufficient  information  to maintain  the  underlying  local  texture  structure  and 

accurately categorize the given test image. 

2. Materials and Methods 

2.1. Datasets 

The proposed methodology is tested using three data sets. A synthetic test image from a 

mosaic of four Brodatz texture images [53] is created as a test bed. This test bed is used as a 

proof of concept to extract feature descriptors in the compressed sensing domain, as the input 

consists of pure texture samples. In the absence of a target class, binary classification is not 

conducted; therefore, class-wise accuracies are computed. Each texture image is of size 256 × 

256 with 256 gray levels, which yields the test bed image of size 512 × 512. 

In this study, we assessed the effectiveness of the proposed method by testing it on 

the WHU dataset [54] and the OpenCities dataset [55]. The WHU data collection consists 

of around 220,000 distinct buildings  that were  taken  from aerial photos with a  spatial 

resolution of 7.5cm. These structures occupy an area of 450 km2 and represent the city of 

Christchurch  in New  Zealand.  The OpenCities  collection  comprises  790,000  building 

footprints derived from OpenStreetMap, representing 10 cities and regions in Africa. The 

aerial imaging resolution varies across different regions, ranging from 0.02m to 0.2m. This 

dataset comprises the images and the building footprints contained in the GeoJSON files. 

All training images have been reprojected to the corresponding UTM zone projection for 

their respective regions. The building ratio, defined as the proportion of area occupied by 

structures, varies from 0.19 to 0.36, with an average building size ranging from 47.43 m2 

to 150.71 m2 [55]. The studies utilized aerial photography from different cities to create a 

comprehensive dataset that includes both highly and sparsely populated locations. The 

combined  dataset  covers  a  wide  range  of  regions,  including  rural  landscapes  and 

industrial zones with various architectural styles and density. For  the experiments, we 

randomly partition each dataset into training, validation, and test sets at a ratio of 7:2:1. 

2.2. Compressed Sensing 

Compressed sensing takes advantage of the fact that many types of signals have a 

structure that is lower in dimensionality relative to the larger space in which they exist. 

Compressed  sensing  states  that,  for  some  signal  types,  a  limited number of nonadaptive 

measurements  in  the  form of  randomized projections  can  effectively  capture most of  the 

important information in a signal and provide a good approximation of the original signal. 

The  advantage  of  CS  theory  lies  in  its  ability  to  perfectly  recover  a  signal  that  can  be 

represented  sparsely  on  a  set  of  basis  functions  using  a  very  small  number  of  random 

projections. 
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The  fundamental  principle  of  CS  is  based  on  the  concept  of  signal  sparsity  or 

compressibility,  and  the  compressibility  of  textures  is well  recognized  and  accepted. 

Undoubtedly, through significant experience, the wavelet transform has proven that most 

natural images can be compressed [56,57]. Textures, due to their fixed or periodic nature, 

tend  to  be  less  abundant.  In  addition,  the  extensive  body  of  literature  on  texture 

classification based on extracting features from small image patches reveals that textures 

have a limited number of degrees of freedom. The author in [58] employs a filter bank to 

initially decrease the patch space. Subsequently, the dimension of texture filter responses 

is further reduced by projecting filter marginals onto a low-dimensional manifold. This 

demonstrates  that  by  projecting  onto  a  manifold  of  an  appropriate  dimension,  the 

accuracy of classification can be enhanced. 

In CS, a fundamental assumption is that of sparsity or compressibility. Let 
1ny 

be an unknown signal of length n, and let   1 2, ,... n      be an orthonormal basis 

where 
1n

i
 , such that as in [27]. 

1

n

i i
i

y  


  ,  (1) 

where   1 2, ,..., n       denotes  the  vector  of  coefficients  that  represents  y    in  the 

basis  . The signal  y   is considered sparse if the majority of the coefficients in     are 
zero or may be deleted without significant loss of information. 

Let   be an  m n   sampling matrix, with  m n   such that as in [27]. 

x y   ,  (2) 

where  x   is an  1m   vector of linear measurements. 

The sampling matrix    must allow the reconstruction of a length-n signal  y   from 

a length-m measurement vector x . Generally, there is a loss of information while using 

this  transformation  as  it  exhibits  dimensionality  reduction.  However,  it  has  been 

demonstrated that the measurement matrix can preserve the information in sparse and 

compressible signals, provided it satisfies the restricted isometry property. 

The  signal  reconstruction  algorithm  must  utilize  the  m  data,  the  random 

measurement in  x , and the basis  in order to recreate   . 

2.3. Feature Extraction 

There  are C  unique  texture  categories,  each  containing  S  instances. Consider  an 

ensemble   , 1

S

C S s
I


  to represent the samples of class c, and let the full texture collection 

be denoted as    , 1 1

CS

C S s c
D I

 
 . A set of  n n image patches P is extracted from 

image Ic;s and the compressed sensing measures  x p obtained from features  p , are 

employed. In this study, we opt to use a Gaussian random matrix   , which means that 

the entries of the matrix are independent and follow a normal distribution with zero mean 

and unit variance. 

The compressed domain refers to the state or representation of data after it has been 

compressed [27]. 

 |x p p    ,  (3) 
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Therefore, it is a compressed depiction of the patch domain as in [27]. 

 1| np p    ,  (4) 

The classification stage consists of the following steps: 

1. The  compressed  texton  dictionary  learning  stage  involves  directly  learning  a 

universal compressed texton dictionary W in the compressed domain X, rather than 

from the patch domain P. 

2. In order to identify a buildup area from the input image, a machine learning model 

that has been trained for semantic segmentation is applied to the texton vector that 

contains  the extracted  features  in step  (1). Our classifier system employs a neural 

network that is based on the radial basis function as its learning paradigm. 

Figure 1 illustrates the proposed workflow through training and testing phases. 

 

Figure 1. Proposed methodology. 

2.4. Radial Basis Function Classifier 

The radial basis function (RBF) network is a three-layer feedforward neural network 

consisting of input, hidden, and output layers, as shown in Figure 2. Every node in the 

hidden  layer  employs  a  radial basis  function  as  its nonlinear  activation  function. The 

hidden layer executes a nonlinear transformation of the input. The output layer functions 

as a linear combiner, transforming the nonlinearity into a different space. 
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Figure 2. Radial basis network (adapted from [59]). 

The RBF network utilizing a  localized RBF, such as  the Gaussian RBF network,  is 

classified as a receptive-field or localized network. The localized approximation method 

yields  the most  robust  output when  the  input  is  proximate  to  a  node’s  prototype. A 

properly  trained  localized  RBF  network  yields  identical  outputs  for  proximate  input 

vectors, whereas  far  input  vectors  result  in  almost  independent  outputs.  This  is  the 

intrinsic  local generalization characteristics. A receptive-field network  is an associative 

neural network wherein only a limited subspace is defined by the network’s input. This 

trait  is  notably  appealing  as  the  alteration  of  the  receptive-field  function  generates  a 

localized  effect.  Receptive-field  networks  can  be  efficiently  created  by modifying  the 

parameters  of  the  receptive-field  functions  and/or  by  adding  or  removing  neurons. 

Consequently, we employed an RBF network for the classification phase to encapsulate 

local texture characteristics within the image patches. 

The radial basis function-based neural network (RBFNN) is trained using a supervised 

learning approach, in which the model is trained on a labelled dataset. Ideally, for prediction, 

these classes are presumed to be a superset of all the building classes that the model is expected 

to encounter in the future. The model’s generalization capability is subsequently evaluated by 

comparing its performance on unseen images that comprise a test set. 

The  RBFNN  is  a  type  of  artificial  neural  network  that  employs  the  radial  basis 

functions (RBF) for activation [59]. A neuron’s output is expressed as a linear combination 

of the radial basis function of its inputs and parameters. Within our CS system, the layers 

under  consideration  consist  of  67,  600,  and  32  artificial  neurons,  respectively.  The 

activations of  the  input  layer  to  the hidden  layer are  controlled by  a Gaussian kernel 

specified with a spread of 2. The use of a kernel offers the benefit of converting the features 

into a higher-dimensional space, hence enabling their linear separability. The activation 

functions from the hidden layer to the output layer are determined by a set of weights 

that are tuned using a weighted mean squared error-based cost minimization technique. 

Algorithm 1 shows the training steps in the RBF network. 

Compressed Sensing-Radial Basis Function Algorithm 

Algorithm 1. Training the CS-RBF model 

Inputs: The original images and texture features. 

The cross-entropy error is used as the loss function.   

Output: Weight and bias matrices; the predicted output of the CS-RBF (label values)   

Procedure:   
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1: Initialize learning rate, batch size, kernel size, number of kernels, number of max 

iterations, dropout, and so on.   

2: Generate random weights with a Gaussian type and biases with 0;   

CS-RBF_model = InitCS-RBF_model (weights and bias matrices);   

3: While iter < max iteration or error > min error do   

Compute error according to loss function   

For iter = 1 to iter < = number/(batch size) do   

CS-RBF_model.train (TrianingData and TraingLabels), as loss is minimized with 

gradient descent; update weight and bias matrices;   

end for   

iter ++   

end while   

4: Save parameters (weight, bias) of the CS-RBF;   

5: Training CS-RBF finished. 

2.5. Performance Metrics and Comparison with Other Methods 

The predominant metrics  employed  to  assess  a binary  classification  (building vs. 

non-building) technique are precision and recall. The precision is computed as the ratio 

of predicted building pixels classified as buildings, while recall is calculated as the ratio 

of all labeled building pixels that are correctly predicted as defined in Equations (5)–(6) 

[60]. F-score, overall accuracy  (OA), and  intersection over union  (IoU) are utilized  for 

quantitative evaluation as defined in Equations (7)–(9) [60]. 

 TP (true positive): represents the number of building pixels that have been properly 

classified as buildings. 

 FP (false positive): represents the number of non-building pixels being misclassified 

as buildings. 

 FN (false negative): represents the number of building pixels being misclassified as 

non-buildings. 

 TN  (true negative):  represents  the number of non-building pixels  that have been 

properly classified as non-buildings. 

The performance metrics are as follows, as defined in [60]: 

Precision = TP/(TP + FP)  (5) 

Recall = TP/(TP + FN)  (6) 

F-score = 2TP/(2TP + FP + FN)  (7) 

Overall accuracy = (TP + TN)/(TP + TN + FN + FP)  (8) 

IoU = TP/(TP + FP + FN)  (9) 

Various  state-of-the-art  methods  have  been  implemented  and  employed  for 

comparative analysis with  the proposed method. The  list  comprises U-Net  [61], Deep 

ResUnet [62], ScattNet [63], UNetFormer [64], CG-Swin [65], ASF-Net [66], ResiDualGAN 

[67], and SA-MRA [68]. The U-Net architecture [61] is a streamlined network that omits 

fully connected  layers and exclusively employs the valid segment of each convolution. 

Furthermore,  it  utilizes  comprehensive  data  augmentation  by  implementing  elastic 

deformations on the training images. This enables the network to attain invariance to these 

deformations,  irrespective  of  the  presence  of  such  alterations  in  the  labeled  set.  To 

introduce ResUnet, the authors in [62] replaced conventional neural units with residual 

units as core elements of the U-Net architecture. This network outperforms U-Net while 

utilizing only 25% of its parameters. 
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All models were developed utilizing  the TensorFlow platform  (version  1.13)  and 

trained on the same dataset according to the intended network until they exhibited signs 

of overfitting. 

3. Results 

Figure  3  illustrates  the Brodatz mosaic  synthetic  image  along with  its  associated 

segmentation result. As the true classification for this test bed mosaic with four classes is 

known, class-wise accuracy and confusion matrix along with  the kappa coefficient are 

computed to demonstrate the ability of the proposed method. Table 1 details the accuracy 

analysis  of  the  segmentation  results.  The  proposed  method  produced  a  very  good 

separation with minor errors near the texture boundaries, yielding a Kappa coefficient of 

0.937. 

Table 1. Accuracy assessment for the Brodatz test bed image. 

  Class 1 (%)  Class 2 (%)  Class 3 (%)  Class 4 (%) 

Class 1 (%)  90.34  6.28  0.36  3.01 

Class 2 (%)  0  95.8  0  4.19 

Class 3 (%)  0.25  0  94.85  4.89 

Class 4 (%)  0  0  0  100 

Kappa coefficient = 0.937  Kappa error = 0.0006 

 

Figure 3. Segmentation for synthetic test bed image: (a) original image compiled from Brodatz set 

[53] and (b) segmented image using the proposed scheme. 

Figure 4 displays the results for the WHU dataset. It presents four samples from the 

WHU  dataset,  exhibiting  varying  built-up  area  densities,  different  structural 

characteristics, and both random and recurring patterns of buildings and roadways. The 

first  two columns display  the  input  image samples along with  their respective ground 

truth images. The first row in Figure 4 shows the enhanced segmentation results produced 

by  the  proposed method,  effectively  delineating  unique  and  actual  building  borders, 

unlike the U-Net, which yields arbitrary oblong shapes as building footprints, as seen in 

Figure 4c with an accuracy of 89.70%. The second row of Figure 4 c,e shows how the UNet 
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and ResiDualGAN methodologies often merge  closely  situated buildings  into a  single 

building block. The ResiDualGAN approach (Figure 4e) classifies non-built-up regions as 

buildings in the third row, yielding an overall accuracy of 89.80%. A non-building area is 

classified  as  a building  class by UNet,  as  evidenced  in  the  last  row of Figure  4c. The 

semantic segmentation results demonstrate that the proposed scheme outperforms other 

conventional  and  deep  learning  frameworks  in  terms  of  segmentation  quality.  Our 

approach demonstrates a 3.5% improvement in mean Intersection over Union (mIoU) and 

a 3.7% improvement in total accuracy compared to previously used methods (Table 2). 

 

Figure 4. Column-wise: (a) input image, (b) ground truth, and segmentation results of (c) UNet, (d) 

ResUNet,  (e) ResiDualGAN,  and  (f) proposed method on  the WHU building dataset with  four 

sample images (row-wise). 

Table 2. Performance comparison for the WHU dataset. 

Model 
IoU 

mIoU  Precision  Recall  F-Score  Accuracy (%) 
Building  Non-Building 

U-Net [61]    0.876  0.906  0.891  0.853  0.901  0.876  89.70 

Deep ResUnet [62]    0.719  0.854  0.786  0.901  0.875  0.887  90.30 

ScattNet [63]  0.904  0.918  0.911  0.882  0.821  0.850  89.03 

UNetFormer [64]    0.903  0.859  0.881  0.883  0.892  0.887  92.96 

CG-Swin [65]  0.917  0.889  0.903  0.902  0.885  0.893  90.61 

ASF-Net [66]    0.892  0.901  0.896  0.886  0.902  0.893  91.89 

ResiDualGAN [67]  0.793  0.842  0.817  0.891  0.876  0.883  89.80 

SA-MRA [68]  0.898  0.936  0.917  0.887  0.902  0.894  93.24 

Proposed method  0.904  0.948  0.926  0.904  0.919  0.911  93.41 
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To further demonstrate the reliability of the proposed approach, the outcomes have 

been  compared with  the  OpenCities  dataset.  In  Figure  5,  the  qualitative  results  are 

presented.  The  first  row  displays  aerial  photographs  captured  over Accra, while  the 

second row displays aerial shots of Kampala. In the Accra image, the proposed approach 

can  accurately  identify  clean  and  distinct  building  footprints,  even  in  areas  with 

significant clutter, as demonstrated in the subsequent cropping. In the second row (Figure 

5f), the buildup portions are accurately segmented with fine border details. The structural 

details of built-up areas are retained while correctly segregating roads and open spaces. 

Non-building  pixels  are  incorrectly  segmented  as  buildings  by  other  methods,  as 

demonstrated in the second row in Figure 5c–e. Similarly, in the fourth row in Figure 5, 

the proposed method effectively identifies and extracts narrow building structures while 

significantly  reducing  misclassifications  evident  when  compared  with  the  UNet, 

ResUNet,  and  ResiDualGAN  techniques.  Self-attention  network  [68]  performs  better 

among  the  existing  methods  with  an  overall  accuracy  of  91.24%  since  it  uses  a 

multiresolution-based  framework  to  extract  multiscale  features  of  the  buildings. 

However,  the  proposed  approach  yields  an  improved mean  Intersection  over Union 

(mIoU) of 0.907 and pixel accuracy of 92.11%. The achieved F-score of 0.894 indicates high 

accuracy in identifying building regions (Table 3). The results of this study demonstrate 

the effectiveness of the proposed compressed sensing method with the RBF classifier for 

extracting building footprints for both the datasets used. 

 

Figure 5. Column-wise: (a) input image, (b) ground truth, and segmentation results of (c) UNet, (d) 

ResUNet, (e) ResiDualGAN, and (f) proposed method on the OpenCities building dataset with four 

sample images (row-wise). 
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Table 3. Performance comparison for the OpenCities dataset. 

Model 
IoU 

mIoU  Precision  Recall 
F-

Score 
Accuracy (%) 

Building  Non-Building 

U-Net [61]    0.882  0.896  0.889  0.842  0.895  0.867  89.21 

Deep ResUnet [62]    0.726  0.846  0.786  0.757  0.801  0.778  82.10 

ScattNet [63]  0.793  0.864  0.828  0.842  0.802  0.821  84.03 

UNetFormer [64]    0.885  0.843  0.864  0.827  0.892  0.858  87.96 

CG-Swin [65]  0.901  0.873  0.887  0.878  0.863  0.870  89.61 

ASF-Net [66]    0.881  0.911  0.896  0.881  0.893  0.886  90.89 

ResiDualGAN [67]  0.784  0.832  0.808  0.829  0.858  0.843  84.80 

SA-MRA [68]  0.901  0.895  0.898  0.895  0.868  0.881  91.24 

Proposed method  0.898  0.916  0.907  0.891  0.898  0.894  92.11 

4. Discussion 

The demonstrated improvements in quantitative metrics highlight the benefits and 

usefulness  of  a  CS  framework  combined  with  RBFNN  in  enhancing  the  quality  of 

semantic segmentation of remotely sensed pictures for building extraction. The first row 

in Figure 4 exhibits the enhanced segmentation results produced by the proposed method 

in  its capacity  to extract distinct and realistic building geometry masks  from  the aerial 

photos,  in  contrast  to  a  U-Net,  which  produces  random  oblong  blobs  as  building 

footprints. The proposed network not only achieves precise extraction of straight-edged 

buildings but also provides very high accuracy in extracting curvilinear-shaped buildings 

in  terms of structure. This contrasts with ResUnet, which produces building  footprints 

that  are  highly  noisy  and  do  not  have  consistent  semantics.  The  trade-off  between 

precision and recall, within the framework of binary semantic segmentation of buildup 

areas, might  be  presented  as  follows.  A  higher  recall  indicates  a model’s  improved 

capacity to properly detect many building pixels, albeit at the expense of misclassifying 

certain  background  pixels  as  buildings,  hence  diminishing  the  precision  score  as 

illustrated in Table 2. By demonstrating the capability of the CS framework coupled with 

the  RBFNN  to  accurately  extract  very  thin  building  structures while  preserving  the 

original shape and orientation of the built-up structure, the superiority of the method has 

been further shown in the second row of Figure 4 (another sample from the WHU dataset). 

The U-Net and ResUnet models lack the capability to extract individual footprints 

and instead group all the building masks into single large masses. This characteristic is 

not well-suited for many urban planning applications. The findings in [65], which used a 

category-level semantic  information modeling approach to  improve class segmentation 

accuracy in remotely sensed images, are consistent with this. 

The experimental  results on  the OpenCities and WHU datasets  indicated  that  the 

proposed  method  exhibited  better  performance  than  the  comparison  methods  in 

identifying building area  class. The  efficacy of  the proposed CS-RBF  approach  can be 

attributed to the following factors: first, each ground object in the various image scenes 

exhibited  distinct  texture,  and  the  reflected  intensity  value  varied  with  changing 

orientation angle and scales. This changing trend could contribute to the identification of 

the label of different types of objects. This distinct exhibition of textural characteristics also 

facilitated cancer diagnosis in medical imaging, as reported in [47]. Similarly, the k-texture 

technique for satellite image segmentation used the spatial data about texture bands to 

improve  classification  accuracy  [2].  The  distinct  texture  features were  utilized  in  the 

OreInst network, an efficient segmentation technique that has a lightweight structure due 

to compressed and more accurate representation of ore features in terms of textures [8]. 
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Second, compared with the deep learning models, the CS approach exploited more prior 

knowledge  about  nonlinear  structure  as  distinct  extracted  features were  given  to  the 

network. As a result, better representations of nonlinear data were generated in seeking 

the proper features associated with each image patch. The authors in [36] utilized prior 

knowledge  in  terms of multiple  residual modules and spatial attention  to enhance  the 

compression  performance  of  the  backbone  network  for  hyperspectral  images.  The 

nonlinear  feature  representation  was  employed  in  multiresolution  networks  in  the 

textural classification method for improved accuracy of remotely sensed images [18,19]. 

The distinct  features of different classes were efficiently represented by  the  textures of 

nonlinear  representation, which  improved  the  overall  accuracy  of  the  algorithm  [19]. 

Additionally, improved representations of different classes were derived using nonlinear 

basis  functions  in  a  change  detection methodology  of  polarimetric  synthetic  aperture 

radar images in remote sensing [20]. Third, instead of the forcible aggregation of different 

classes  for  each pixel  and  label,  the  incorporation of  the  compressed  sensing  features 

established  a  bridge  that  explains  the  inner  relationship  in  the  learned dictionary  for 

building  identification. This  aligns with findings  in  [45], which  exploited  compressed 

sensing texture surfaces to detect errors in real-time texture error detection with improved 

detection rates [45]. The authors in [43] utilized compressed sensing features to design an 

encryption  network  using  a multicolor  space  and  textures.  The  compressed  sensing 

features  exploited  the  intercorrelations  between  color  spaces  to  improve  encryption 

security with a high-quality reconstruction of the images. 

In densely urbanized areas (first two samples in Figure 4), buildings are often closely 

packed  together, with  little green  space between  them. This  can make detection more 

challenging due to the potential overlap of building footprints (as observed in the second 

sample of Figure 4), complex roof structures, and shadows. Dense areas may also involve 

a variety of building types, adding complexity to the detection process. 

In low-density building areas (third and fourth samples in Figure 4), where houses 

are more spread out with significant space between them (often with gardens, driveways, 

and roads), detection tends to be more efficient. The larger spaces between buildings make 

it easier to distinguish individual footprints because there is less likelihood of overlap, as 

observed in the last row of Figure 4. The presence of less structured and irregular building 

footprints (as seen  in the third row  in Figure 4, houses with non-rectangular shapes or 

compound-style layouts) produces overlapping in footprint extraction. When buildings 

in an area have uniform architectural styles (fourth sample in Figure 4), detection tends to 

be more efficient as the detection relies on consistent patterns in shape, size, and layout. 

In areas with diverse building types (first sample in Figure 5) (e.g., a mix of high-rise 

apartments, detached houses, industrial buildings, and commercial structures), detection 

becomes more complex due to the varied shapes, sizes, and layouts of the buildings. The 

presence of different roof types (flat, pitched, and dome-shaped) and building footprints 

(rectangular,  circular,  and  irregular)  increases  the  complexity.  In  some  areas, 

unconventional  building  types  (second  and  fourth  samples  in  Figure  5,  temporary 

structures,  modular  homes,  or  informal  dwellings)  may  present  challenges.  These 

buildings may not  follow  typical architectural norms or geometric patterns, making  it 

difficult to be detected more accurately. 

The efficiency of building footprint detection in the datasets used is sensitive to both 

the  landscape  type  and  the  variety  of  buildings  present. The WHU dataset produces 

higher  overall  accuracy  (93.41%  vs.  92.11%)  than  the OpenCities  dataset. Areas with 

homogenous landscapes and building types are easier to process, while diverse, densely 

built areas present more challenges. 

The superior performance of the CS technique compared to other methods clearly 

demonstrates that the CS matrix effectively retains important information present in the 
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local patch, as anticipated by CS theory. This implies that conducting classification in the 

compressed patch space  is not a drawback but an advantage  that can be exploited  for 

efficient  representation.  In  comparison  to  the  patch  approach,  CS  not  only  provides 

superior classification accuracy but also operates at a significantly reduced-dimensional 

feature  space, hence decreasing  storage needs  and  computing  time. This  technique  is 

effective for binary classes; however, in multiclass problems, learning the dictionary and 

extracting features poses a significant challenge for RBF networks. The selection of kernels 

for  the activation  function  in  the RBF may be  sensitive  in  the  context of different  real 

texture modeling. 

5. Conclusions 

This study presents a classification approach that utilizes a representation of textures 

as  a  compact  collection  of  CS  measures  of  local  texture  patches.  Our  study  has 

demonstrated that CS measurements of local patches can be efficiently utilized for texture 

classification  for  building  identification  from  remotely  sensed  images.  The  proposed 

approach has also demonstrated the ability to equal or exceed the current leading methods 

in texture categorization while also achieving substantial savings in both time and storage 

complexity. Approximately one third of the dimensionality of the original patch space is 

required  to maintain  the  important  information present  in  the  initial  local patch. Any 

additional  increase  in  the  number  of  features  only  results  in  slight  enhancements  in 

classification  performance.  However,  creating  a  learning  dictionary  for  a  multiclass 

scenario in the remotely sensed images may pose a challenge. The encouraging findings 

of this study motivate additional investigation into CS-based binary classification. The use 

of a more advanced classifier, such as a kernel-based nonlinear SVM, may, in certain cases, 

yield  superior  classification  performance  compared  to  the  RBF  network  classifier 

employed in the present study. Moreover, the suggested methodology can be integrated 

into  the  signature  framework,  which  is  currently  under  investigation  in  the  texture 

modeling  field  and  is  seen  as  providing  some  benefits  compared  to  the  distance 

framework. A potential direction for further research could be to expand the proposed 

framework  to  address  the  object-level  classification  problem  with  sorted  random 

projections, which differs from the pixel-level classification problem studied in this paper. 
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