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基于深度学习的高分辨率遥感图像建筑物变化检测
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摘要 针对传统语义分割网络检测精度低，对中、小尺度目标存在误检漏检，对边界分割粗糙等现象，提出了一种

基于深度学习的高分辨率遥感图像建筑物变化检测方法。采用编码-解码结构，在编码阶段采用残差网络提取图像

特征，并为编码器最深层特征引入空洞卷积和金字塔池化模块，增大感受野以提取多尺度图像特征；在解码阶段使

用注意力模块突出有用特征，接着聚合不同尺度不同分辨率的特征。在大型遥感建筑物变化检测数据集上进行实

验。结果表明，所提方法在获取深层语义信息的同时可以较好地关注到细节信息，在精确率、召回率、F1分数上均

有明显提升，在多尺度目标检测、建筑物边界提取等方面优于其他常用的语义分割网络。
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Abstract To overcome low detection accuracy, false and leak detections for medium- and small-scale targets,
rough segmentation for building boundary of traditional semantic segmentation network, we propose a high-

resolution remote-sensing image building change detection method based on deep learning. The proposed method
adopts the coding-decoding structure. At the coding stage, the residual network is used to extract the image
features. The dilated convolution and pyramid pooling module are introduced in the deepest features of the encoder
to enlarge the receptive field and extract the multiscale image features. At the decoding stage, the attention module
highlights the useful features, and the features with different scales and resolutions are aggregated. We performed
experiments on large-scale remote-sensing building change detection datasets. The results show that the proposed
method can obtain deep-layer semantic information and pay attention to detailed information. It also has a
considerable improvement in precision, recall, and F1 score. Additionally, the proposed method performs better
than other semantic segmentation networks in multiscale target detection and building boundary extraction.
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1 引 言

遥 感 变 化 检 测 （remote sensing change
detection）是识别多时相遥感影像［1］之间显著差异

的过程，针对高分辨率遥感影像建筑物变化检测

的应用广泛，如城镇化监测、土地利用变化检测、

灾害评价和环境监测［2-6］等。近年来，随着对地观

测技术的快速发展，大量高分辨率光学遥感卫星

的发射给遥感图像处理带来了新的机遇和挑战。

在城市化进程快速发展的今天，有大量的建筑物

存在新建、扩张、违建、改建、拆除的现象，人工实

地调研、调查取证的方法虽然精度较高，但无法做

到实时和全方位监管，并且工作过于繁琐，耗费大

量的人力物力财力，无法满足当前智能时代的基

本要求。

传统的遥感图像变化检测方法［7］一般分为三

步。首先，为了消除各种原因带来的图像差异，对

图像进行配准、去噪等操作；接着，通过图像差值、

图像比值来生成两时相的差分变化图像；最后，根

据该图像提取变化特征，分析得到变化图。王丽涛

等［8］通过分析纹理参数，基于贝叶斯图像阈值分割

技术，通过分析汶川地震前后遥感影像建立基于纹

理信息的高分辨率变化检测方法。辛芳芳等［9］将双

高斯变化模型同小波变化相结合，引入马尔可夫模

型，根据连续最大后验概率，得到变化检测结果图，

使单函数匹配率低的问题得到了有效解决。施向

丰等［10］首先对影像进行特征提取，通过计算差值、

确定阈值、检测空间滤波等方法，选出感兴趣区域，

获得变化监测结果。以上特征表示方法依赖手工

构建，无法对高层次的变化信息进行有效建模，当

需要分类的两类别特征重叠时，检测结果会产生

误差。

近年来，随着深度学习技术的迅猛发展，其在

目标检测、语义分割及图像分类等多领域取得了不

错的成绩，多数学者开始关注其在遥感图像变化检

测中的应用［11-13］。为了增强卷积神经网络（CNN）的

表达能力，Woo等［14］基于注意力机制提出通道注意

力模块和空间注意力模块，并将它们嵌入 CNN中，

该方法在 ImageNet数据集上取得了不错的效果。

张翠军等［15］针对图像背景复杂、小目标容易被漏检

的问题，在 UNet模型中引入注意力机制，在特征提

取部分用非对称卷积块来代替标准卷积操作，结果

表明 F1分数有明显提升。随着空间池化金字塔模

块和空洞卷积（dilated convolution）等方法的提出及

应用，通过更多地获取多尺度信息和上下文信息，

这些方法在遥感影像分割中有不错的效果。胡蕾

等［16］针对变化检测对小目标检测不明显的问题，提

出一种多尺度稀疏卷积变化检测方法，该方法将相

关性高、同一位置的特征聚合在一起，有效解决了

大目标和小目标的变化检测问题。陈璐等［17］将不

同的语义分割模型应用到遥感图像变化检测中，发

现预处理后模型精度得到有效提升。向阳等［18］为

了解决大量人工提取特征的问题，提出改进的UNet
孪生网络结构，嵌入特征金字塔模块，将中心环绕

区域输入网络的孪生结构编码端，检测效果明显提

高。张哲晗等［19］针对农用地检测问题，提出一种改

进的编码-解码网络结构，并对其分割结果与经典语

义分割网络的分割结果进行对比，证明了该网络的

有效性。

受上述研究启发，本文致力于研究如何提取

并融合不同层次建筑物特征，解决建筑物边界捕

捉模糊、小尺度目标漏检和误检等问题，提出了

一种基于深度学习的高分辨率遥感图像建筑物

变化检测方法。采用编码 -解码的网络结构，编

码阶段使用残差网络提取图像特征，在编码器的

最深特征层引入空洞卷积和金字塔池化模块；解

码阶段，逐级引用注意力模块以关注重要特征，

接着聚合高、低层特征，增强网络的特征提取能

力。在大型遥感变化检测数据集上测试了所提

网络的性能 ，并与其他常用的变化检测网络作

对比。

2 所提方法内容

2. 1 注意力机制

为了在复杂的信息中更好地关注感兴趣的内

容，人们开始关注注意力机制。卷积模块的注意

力机制模块（CBAM）［14］是一种结合了空间和通道

的注意力机制模块，结构如图 1所示，包含两个独

立 的 子 模 块 ，分 别 是 通 道 注 意 力 模 块（channel
attention module）和 空 间 注 意 力 模 块（spatial
attention module）。两模块分别进行通道与空间上

的注意力计算，进行特征压缩并生成权重，再重新

进行加权。通过增大图像特征的权重，来关注重

要的特征，抑制不必要的特征。引入 CBAM，使网

络能够更好地区分特征之间的重要程度，从而聚

焦有用特征。

2. 2 空间金字塔池化模块

在语义分割中如果未能充分利用上下文信息，

会导致在不同尺度的物体分割上效果差［20］。传统

的池化操作在某个固定尺寸下进行下采样，无法充

分利用图像全局信息，对不同尺寸建筑物分割效果

差。空间池化金字塔模块（PPM）［21］可以有效解决

这一问题，该模块起初是在金字塔场景解析网络模

型 PSPNet中提出的，是一种特殊的池化机制，通过

由多到少的池化增大感受野，进而有效利用全局信

息，结构如图 2所示。在编码阶段引入 PPM，来增

大感受野，充分利用图像的全局信息，从而提高对

图像的分割精度。

2. 3 所提方法结构

所提网络结构分为编码与解码两个部分。在

编码阶段，首先使用 ResNet50网络进行特征提取，

如图 3所示，将残差网络结构分为 5个阶段，包括

Conv1、Conv2、Conv3、Conv4、Conv5，分别对应输

出特征图的大小为 112×112、56×56、28×28、14×
14、7×7。为了弥补视野缺失，更好地增强网络对

图像空间信息的获取，减少对建筑物的漏检现象，

增大网络的感受野，在残差网络最深层特征阶段使

用扩张率为 2的空洞卷积来代替普通卷积，如图 3
所示，对应输出特征图的尺寸分别为 112×112、
56×56、28×28、14×14、14×14。编码阶段的网络

结构和输出特征图尺寸如表 1所示。此外，为了优

化分割结果，更好地获取上下文信息，减少目标物

的漏检、误检现象，在空洞卷积之后，对编码器最深

特 征 层 F5 进 行 空 间 金 字 塔 池 化 操 作 ，得 到 特

征图 F '5。

S1 = FC ( f )， （1）
式中：FC ( ⋅ )表示CBAM操作；f表示图像逐级特征。

S2 = FP ( f5 )， （2）
式中：FP ( ⋅ )表示 PPM操作；f5表示编码阶段图像第

五层特征。

R= S [C ( S1，S2 )]， （3）
式中：S表示 sigmoid函数；C表示 concatenate聚合

图 1 CBAM结构

Fig. 1 CBAM structure

图 2 PPM结构

Fig. 2 PPM structure
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2. 2 空间金字塔池化模块

在语义分割中如果未能充分利用上下文信息，

会导致在不同尺度的物体分割上效果差［20］。传统

的池化操作在某个固定尺寸下进行下采样，无法充

分利用图像全局信息，对不同尺寸建筑物分割效果

差。空间池化金字塔模块（PPM）［21］可以有效解决

这一问题，该模块起初是在金字塔场景解析网络模

型 PSPNet中提出的，是一种特殊的池化机制，通过

由多到少的池化增大感受野，进而有效利用全局信

息，结构如图 2所示。在编码阶段引入 PPM，来增

大感受野，充分利用图像的全局信息，从而提高对

图像的分割精度。

2. 3 所提方法结构

所提网络结构分为编码与解码两个部分。在

编码阶段，首先使用 ResNet50网络进行特征提取，

如图 3所示，将残差网络结构分为 5个阶段，包括

Conv1、Conv2、Conv3、Conv4、Conv5，分别对应输

出特征图的大小为 112×112、56×56、28×28、14×
14、7×7。为了弥补视野缺失，更好地增强网络对

图像空间信息的获取，减少对建筑物的漏检现象，

增大网络的感受野，在残差网络最深层特征阶段使

用扩张率为 2的空洞卷积来代替普通卷积，如图 3
所示，对应输出特征图的尺寸分别为 112×112、
56×56、28×28、14×14、14×14。编码阶段的网络

结构和输出特征图尺寸如表 1所示。此外，为了优

化分割结果，更好地获取上下文信息，减少目标物

的漏检、误检现象，在空洞卷积之后，对编码器最深

特 征 层 F5 进 行 空 间 金 字 塔 池 化 操 作 ，得 到 特

征图 F '5。

S1 = FC ( f )， （1）
式中：FC ( ⋅ )表示CBAM操作；f表示图像逐级特征。

S2 = FP ( f5 )， （2）
式中：FP ( ⋅ )表示 PPM操作；f5表示编码阶段图像第

五层特征。

R= S [C ( S1，S2 )]， （3）
式中：S表示 sigmoid函数；C表示 concatenate聚合

图 1 CBAM结构

Fig. 1 CBAM structure

图 2 PPM结构

Fig. 2 PPM structure
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操作；R表示变化检测结果。

研究结果［17］表明，高层特征编码了丰富的上下

文和全局信息，但丢失了精细的空间信息，而低层

特征则相反。因此在解码部分，为了有效融合高层

语义信息和低层空间信息，首先将每一个残差块生

成的特征图 F2、F3、F4、F5分别输入注意力模块，生成

逐级加强的 C2、C3、C4、C5；随后，将特征图 F '5与 C5叠

加，通过 1×1的卷积降维后得到特征图 P5，再与特

征图 C4叠加，逐级计算得到特征图 P4和 P3，具体计

算方法如图 3所示。关于特征 P2的计算，如图 4所
示，对不同层次的特征图 P3、P4、P5分别进行上采样

后，将结果图融合；再与 F2经注意力机制后得到的

特征图 C2进行融合，经过卷积降维后得到特征图

P2，该特征图包含不同尺度、不同语义强度的信息；

最后对特征图 P2上采样后输入分类器，得到最终的

变化检测结果图。

图 3 所提网络结构

Fig. 3 Proposed network structure

表 1 特征提取阶段网络结构

Table 1 Network structure of feature extraction stage
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图 4 多尺度特征融合

Fig. 4 Multiscale feature fusion

3 实验数据及处理

3. 1 数据集

本实验所用数据集WHU building dataset［22］来
自武汉大学季顺平教授团队于 2012年 4月获取的

新 西 兰 Christchurch 市 的 12796 个 建 筑 物 以 及

2016年相同地区获取的 16077个建筑物的大场景、

高分辨率遥感数据集。其包含两个航拍图像和真

实 变 化 的 标 签 图 像 ，尺 寸 大 小 为 15354 pixel×
32507 pixel，共 20. 5 km2，地面分辨率为 0. 075 m，配

准精度为 1. 6 pixel。
3. 2 数据预处理

数据集中的两个时相航拍影像以及地面真

实变化的标签图像大小均为 15354×32507，由于内

存限制，图像尺寸过大无法直接送入网络进行训

练。为了保证顺利进行实验 ，对数据进行以下

操作：

1）以随机窗口的方式将两时相遥感图像和标

签图像无重叠滑动裁剪为 256 pixel×256 pixel大小

的小尺寸遥感图像；

2）将数据集按照 7∶1∶2划分为无重叠的训练

集、验证集、测试集三个部分；

3）对数据集进行数据增强处理，包括对数据集

进行旋转、翻转等操作。

3. 3 实验过程

本研究采用在 Ubuntu下搭建的 Pytorch1. 6深
度学习框架，GPU 的处理环境是 CUDA 10. 0和

CUDNN 7. 6，具体信息如表 2所示。

网络配置方面，损失函数采用经典的二分类交

叉熵损失函数，优化器采用 Adam作为梯度下降方

法，引入模拟退火算法调整学习率，使模型更好收

敛。将 ReLU函数作为激活函数，经过多次实验，将

初始学习率设置为 0. 001，每个批次的训练样本设

置为 8个，epoch设置为 200。
对初始学习率与迭代次数进行优化。使用自适

应学习方式进行优化，使用 F1度量作为网络的效果

评估。先使用固定 500次的最大迭代优化初始学习

速率，由表 3可知，初始学习速率为 0. 0001时，网络的

结果最好，因此选定 0. 0001作为初始学习速率。再

固定学习率，调试最大迭代次数，当迭代次数为 200
时，网络的效果开始趋于稳定。所以，超参数的最终

优化结果为初始学习率 0. 0001，最大迭代次数 200。
3. 4 实验评价指标

所使用的评价标准为精确率（precision）、召回

率（recall）以及 F1分数。精确率指的是所有被判定

为正类中，真实的正类所占的比例，计算公式为

P= NTP

NTP + NFP
。 （4）

召回率表示在实际为正的样本中被预测为正

的比例，计算公式为

R= NTP

NTP + NFN
。 （5）

F1值同时考虑精确率和召回率，是精确率和召

表 2 实验环境

Table 2 Lab environment

表 3 神经网络超参数优化

Table 3 Hyperparameters’ optimization of neural network
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3 实验数据及处理

3. 1 数据集

本实验所用数据集WHU building dataset［22］来
自武汉大学季顺平教授团队于 2012年 4月获取的

新 西 兰 Christchurch 市 的 12796 个 建 筑 物 以 及

2016年相同地区获取的 16077个建筑物的大场景、

高分辨率遥感数据集。其包含两个航拍图像和真

实 变 化 的 标 签 图 像 ，尺 寸 大 小 为 15354 pixel×
32507 pixel，共 20. 5 km2，地面分辨率为 0. 075 m，配

准精度为 1. 6 pixel。
3. 2 数据预处理

数据集中的两个时相航拍影像以及地面真

实变化的标签图像大小均为 15354×32507，由于内

存限制，图像尺寸过大无法直接送入网络进行训

练。为了保证顺利进行实验 ，对数据进行以下

操作：

1）以随机窗口的方式将两时相遥感图像和标

签图像无重叠滑动裁剪为 256 pixel×256 pixel大小

的小尺寸遥感图像；

2）将数据集按照 7∶1∶2划分为无重叠的训练

集、验证集、测试集三个部分；

3）对数据集进行数据增强处理，包括对数据集

进行旋转、翻转等操作。

3. 3 实验过程

本研究采用在 Ubuntu下搭建的 Pytorch1. 6深
度学习框架，GPU 的处理环境是 CUDA 10. 0和

CUDNN 7. 6，具体信息如表 2所示。

网络配置方面，损失函数采用经典的二分类交

叉熵损失函数，优化器采用 Adam作为梯度下降方

法，引入模拟退火算法调整学习率，使模型更好收

敛。将 ReLU函数作为激活函数，经过多次实验，将

初始学习率设置为 0. 001，每个批次的训练样本设

置为 8个，epoch设置为 200。
对初始学习率与迭代次数进行优化。使用自适

应学习方式进行优化，使用 F1度量作为网络的效果

评估。先使用固定 500次的最大迭代优化初始学习

速率，由表 3可知，初始学习速率为 0. 0001时，网络的

结果最好，因此选定 0. 0001作为初始学习速率。再

固定学习率，调试最大迭代次数，当迭代次数为 200
时，网络的效果开始趋于稳定。所以，超参数的最终

优化结果为初始学习率 0. 0001，最大迭代次数 200。
3. 4 实验评价指标

所使用的评价标准为精确率（precision）、召回

率（recall）以及 F1分数。精确率指的是所有被判定

为正类中，真实的正类所占的比例，计算公式为

P= NTP

NTP + NFP
。 （4）

召回率表示在实际为正的样本中被预测为正

的比例，计算公式为

R= NTP

NTP + NFN
。 （5）

F1值同时考虑精确率和召回率，是精确率和召

表 2 实验环境

Table 2 Lab environment

Lab environment
CPU
GPU
Memory

Operating system
Deep learning framework
Programming language

GPU processing framework

Configuration
6×Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2678 v3@2. 50 GHz

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti
62 GB

Ubuntu 18. 04
Pytorch1. 6
Python 3. 7

CUDA 10. 0，CUDNN 7. 6

表 3 神经网络超参数优化

Table 3 Hyperparameters’ optimization of neural network

Initial learning rate

0. 1
0. 01
0. 001
0. 0001
0. 00001

0. 0001

Maximum number of
iterations

500

50
100
200
500

F1/%

69. 76
80. 01
88. 89
90. 38
88. 17
85. 64
88. 58
90. 17
90. 12
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回率的调和平均值，综合考虑了两者的关系，且值

越大，说明实验方法越有效，计算公式为

F 1 =
2NTP

2NTP + NFP + NFN
， （6）

式中：TP表示本来是正样本，分类结果也是正样

本；TN表示本来是负样本，分类结果也是负样本；

FN表示本来是负样本，分类结果为正样本；FP表示

本来是正样本，分类结果是负样本。

4 实验结果及分析

4. 1 消融实验

将删除 CBAM和 PPM的网络称为基线网络。

首先，对基线网络进行训练，得到了满意的结果。

接着，经过实验发现，上述模块能够提高网络性能，

表 4显示了实验结果，加入 CBAM后的网络对大范

围的建筑物变化检测结果有显著改善，因为该模块

通过对特征筛选加权，突出了同建筑物相关的显著

特征而舍弃了一些无用特征，从而使得检测结果有

所改善。加入 PPM后，由于网络通过由多到少的池

化，有效地增大了网络的感受野，更好地利用了影

像的全局信息。同时引入 CBAM和 PPM，显著提

高了网络对建筑物变化检测精度，有效改善了建筑

物边界捕捉模糊、小尺度目标漏检和误检等现象，

证明了模块的有效性。

4. 2 与其他方法比较

为了验证所提网络的效果，将其变化检测结果

同三种经典的语义分割模型 UNet［23］、ChangeNet［24］

及 CSCDNet［25］作对比。表 5为不同语义分割模型

的实验结果，从表 5可以看出，相较于其他网络，所

提模型在精确率、召回率、F1分数方面均有提高，检

测 效 果 更 好 。 本 实 验 所 使 用 的 GPU 设 备 为

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti，发现在同其他语

义分割网络的比较中，所提网络在训练速度上略有

减慢。ChangeNet网络使用 ResNet50作为特征提

取模块，采用孪生网络和全卷积网络，相较于 UNet
网络，训练时间有所增加；CSCDNet采用孪生神经

网 络 ResNet18 作 为 网 络 的 编 码 器 ，相 较 于

ChangeNet，训练性能有所提高；所提网络由于编码

阶段使用残差网络 ResNet50提取图像特征，在编码

器的最深特征层引入空洞卷积和金字塔池化模块，

解码阶段逐级引用注意力模块以关注重要特征，因

此在训练时间上有所增加。

为了检测不同网络对不同尺度建筑物变化检

测结果的影响，选择了多处地区来检测网络的性

能，如图 5所示，白色表示产生变化的区域。通过与

地面真实标签对比发现，各个网络基本均能检测出

来建筑物的变化范围。UNet网络在变化检测中，小

尺度目标误检漏检现象严重，检测变化面积明显不

足，且建筑物边界检测结果粗糙；ChangeNet由于使

用残差网络提取特征，并结合卷积输出不同层的变

化定位信息，使用了孪生神经网络结构，相较于

UNet网络，小尺度目标误检漏检现象有所缓解，建

筑物边界基本可以分辨；CSCDNet应用 ResNet18
作为网络的编码器，采用相关层的孪生神经网络结

构来克服相机视角的影响，因此在变化检测结果

中，对小目标建筑物检测效果有所改善，建筑物边

界提取效果明显，但仍存在误检漏检现象；所提网

络同时引入 CBAM和 PPM，采用逐级聚合的方式

计算特征金字塔，融合多尺度特征，检测效果明显

提升。结果表明，所提网络可以有效检测出中、小

尺度建筑物并且能够有效地获取建筑物的边界信

息，在建筑物边界的提取上效果最佳。

5 结 论

提出了一种基于深度学习的高分辨率遥感图

像变化检测方法。在编码阶段，采用 ResNet50网
络逐级提取图像特征，在编码器最深特征层中通过

引入空洞卷积和金字塔池化模块代替原来的卷积

层，多尺度提取图像特征，解码阶段引入注意力模

块突出有用特征，以恢复中、小尺度建筑物特征。

在武汉大学大型变化检测数据集上进行测试，将所

表 4 消融实验

Table 4 Ablation experiment

Method
Baseline
+CBAM
+PPM

Proposed method

Precision /%
80. 362
81. 261
80. 567
82. 508

Recall /%
82. 946
84. 594
83. 339
85. 232

F1 /%
81. 273
82. 884
81. 460
83. 324

表 5 不同方法变化检测结果评价

Table 5 Evaluation of change detection results of different
methods

Method
UNet

ChangeNet
CSCDNet
Proposed
method

Precision /%
72. 507
74. 659
80. 295

82. 508

Recall /%
69. 421
70. 215
82. 347

85. 232

F1 /%
70. 864
72. 337
81. 362

83. 324

Time /h
8. 7
9. 4
11. 3

10. 1

提 方 法 的 变 化 检 测 结 果 同 UNet、ChangeNet、
CSCDNet网络作对比。实验结果表明：所提改进

后的网络可以准确地检测出遥感图像中建筑物的

变化像素，相较于传统的语义分割模型，在精确率、

召回率以及 F1分数上均有提升，有效解决了不同

尺度建筑物漏检误检以及分割边界不明显的问题，

为变化检测研究提供了理论参考，对现实中街道违

建排查、土地利用情况、城市规划等方面有重大

意义。

参考文献

[1] Hussain M, Chen D M, Cheng A, et al. Change
detection from remotely sensed images: from pixel-
based to object-based approaches[J]. ISPRS Journal

图 5 不同尺度建筑物变化检测结果对比。（a）时相遥感影像 1；（b）时相遥感影像 2；（c）地面真值；（d）UNet；（e）ChangeNet；
（f）CSCDNet；（g）所提方法

Fig. 5 Comparison of detection results of building changes with different scales. (a) First-phase remote sensing image; (b) second-

phase remote sensing image; (c) ground truth; (d) UNet; (e) ChangeNet; (f) CSCDNet; (g) proposed method
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