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轻量级双侧输入D-WNet航空影像建筑物变化检测
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摘要  针对传统语义分割网络变化检测结果易受阴影及其他地物干扰、建筑物边界分割较为粗糙的问题，提出一种轻量

级双侧输入的变化检测网络 D-WNet。新网络从 W-Net出发，采用深度可分离卷积块和空洞空间金字塔池化模块代替原

本繁琐的卷积和下采样过程，利用右侧线特征编码器加强高低维特征的融合，同时在解码器上采样部分引入通道和时空

注意力机制获取网络在不同维度下的有效特征，得到的 D-WNet在性能方面有明显提升。在公开的 WHU 和 LEVIR-CD
建筑物变化检测数据集上进行实验，并与 W-Net、U-Net、ResNet、SENet 和 DeepLabv3+语义分割网络进行对比。实验

结果表明，D-WNet在交并比、F1 值、召回率、准确率和运行时间等 5 项指标中综合表现优异，对阴影干扰及建筑物边缘区

域具有更精确的变化检测结果。

关键词  航空遥感；建筑物变化检测；D-WNet；双侧输入；轻量级网络

中图分类号  P237   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP231478

Lightweight Bilateral Input D-WNet Aerial Image Building 
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Abstract A lightweight dual-input change detection network, D-WNet, is proposed to address the issues of traditional 
semantic segmentation networks being susceptible to interference from shadows and other ground objects, as well as the 
rough boundary segmentation of buildings.  The new network starts with W -Net and uses deep separable convolutional 
blocks and hollow space pyramid pooling modules to replace the originally cumbersome convolutional and downsampling 
processes.  It utilizes a right-line feature encoder to enhance the fusion of high-dimensional and high-dimensional features 
and introduces channels and spatiotemporal attention mechanisms in the sampling section of the decoder to obtain effective 
features of the network in different dimensions.  The resulting D-WNet has significantly improved performance.  
Experiments were conducted on the publicly available WHU and LEVIR-CD building change detection datasets, and the 
results were compared with the W -Net, U-Net, ResNet, SENet, and DeepLabv3+ semantic segmentation networks.  
The experimental results show that D-WNet performs well in five indicators (intersection-to-intersection ratio, F1 value, 
recall rate, accuracy rate, and running time) and has more accurate change detection results for shadow interference and 
building edge areas.
Key words aerial remote sensing; building change detection; D-WNet; bilateral input; lightweight network

1　引   言

在遥感领域，多期数据的变化信息提取是一个重

要研究方向。尽管目前变化检测方法多样，但大多数

学者认为其是复杂的综合处理过程，尚没有哪一种方

法能够较好适应于所有变化检测的需要［1］。传统的变

化检测主要有影像代数法、空间信息转化法、影像分类

方法等，但分别存在变化阈值选取困难［2］、难以寻求非

线性的依赖关系［3］、无法检测出细微变化［4］等问题。这

些方法大多以像元处理为基础，仅统计图像的光谱特
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征值，没有利用地物的形状、结构、相互关系，缺乏语义

信息的提取，从而导致精度受到制约［5］。

近年来得益于新算法与数据集的引入，各种深

度 卷 积 神 经 网 络（CNN），如 VGG、ResNet、SENet、
DenseNet、Inception 等被广泛应用，通过对语义分割神

经网络 FCN 和 U-Net［6］进行编码器优化、空洞卷积设

计、特征融合和残差模块构建［7］，改进得到 DeepLab 系

列和 RefineNet 等网络模型［8］，不断在变化检测领域取

得突破性的进展。一些学者利用 U-Net编码器与解码

器融合浅深层特征的特性，改善了建筑物的变化检测

结果［9］。王明常等［10］在此基础上引入 ResNet18 残差

结构，弥补了语义分割网络对小目标建筑检测的欠缺。

郝明等［11］基于 DeepLabv3+深度学习网络，以大疆精

灵正射影像为数据源进行迁移学习，总精度达到

97%。压缩-激励单元是一种简单有效的注意力单元，

陈良轩等［12］在解码阶段横向连接结构中引入注意力机

制增强通道间的学习能力，其改进的 SE-ResNet 在建

筑物变化数据集上的综合性能提升 5. 88%。臧晓敏

等［13］使用 SuffleNetV2 模块替换 U-Net 的特征提取编

码块，引入通道时空注意力机制，性能上获得较大的

提升。

上述网络模型改善了分割尺度单一、信息传播低

效的问题，但缺少原始影像的衍生特征输入，通道间的

特征依赖性尚待加强。范自柱等［14］使用特征金字塔网

络和全局上下文模块改进得到了 W-Net，使用影像重

叠策略在 Massachusetts 数据集上进行实验，建筑物分

类总精度达到 79% 以上，但面对复杂场景中的阴影干

扰问题仍需优化。Zhang 等［15］提出压缩 -激励 W-Net
模型，通过卷积层的深入以及网络的双侧输入口使得

训练精度更高，并利用光谱、纹理、形状等特征作为输

入提高复杂建筑物的分割能力，但模型参数的增多导

致网络训练效率低下。Wang 等［16］使用特征金字塔网

络（FPN）改进 W-Net，解决了遥感卫星图像分割任务

中精度不足的问题，但如何将建筑物边缘分割得更加

精细、提升检测效率有待进一步研究。詹光莉等［17］提

出一种改进注意力机制与焦点损失函数的 IAW-Net，
通过叠加注意力向量、调整网络权重项的分割比重，有

效解决小目标物漏检、误检的问题。

针对以上 W 型网络在建筑物分割任务中边缘不

够精细、运行效率低下的问题，本文从融入建筑物形状

特征出发，设计双侧输入的轻量级 D-WNet，通过影像

边缘特征的限制提升语义分割的精度，并使用深度卷

积块和空洞金字塔池化（ASPP）模块代替原本繁琐的

卷积和下采样过程，提升 W 型网络的运行效率。另

外，针对上述复杂场景下语义分割网络易受阴影及其

他地物干扰的问题，在 D-WNet 的解码器上采样部分

引入通道和时空的注意力机制模块（CBAM），保证在

编码过程中不破坏特征提取部分权值的情况下，获取

通道与空间中丰富的语义信息。

2　原理与方法

2. 1　双侧输入的 W-Net
双 U 结构是 U-Net 的一种变型，如图 1 所示，它对

数据输入路径进行扩充、加深了卷积层，能满足多源数

据和原始输入图像的重建与分割，故也被称为 W-

Net［18］。对于变化检测而言，W-Net可以在两端分别输

入前后时相的遥感影像，在解码器部分单独学习两个

时期建筑物的变化特征，但在下采样过程中仅通过卷

积提取单幅影像特征，两侧编码器缺少对变化信息的

提取能力。其次，也可以将双时相影像叠加作为左侧

图 1　双侧输入的 W-Net
Fig.  1　Two-side input W-Net
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的输入，右侧输入其多源特征信息，但是建筑物的衍生

特征表现形式各异，需要针对性地选择合适的特征信

息来提高建筑物的边缘分割精度。

网络双侧的编码器各由 5个模块组成，每个模块会

进行两次 3×3的卷积操作、非线性函数（ReLU）激活和

标准化处理来获取建筑物变化的基本特征。模块尾部

除了通过 2×2 的最大池化输出给下一层，还会在解码

部分堆叠融合高低维特征，但加深网络提取到更多特

征的同时也会导致堆叠的特征通道数成倍增加。单一

的 U-Net 参数量仅为 94 MB，而 W-Net 两侧收缩路径

的权值相互独立，虽达到了多源数据非线性模拟的目

的，参数量却达到了 243 MB，当待寻优的参数过多时，

不仅训练、收敛速度会变得缓慢，且容易造成参数的过

拟合。

解码阶段的 4 次上采样结构与收缩路径类似，通

过拼接相应层的输入来恢复可能因编码而丢失的空间

信息，最后使用一个 1×1 的卷积和 Softmax 层将 64 维

的特征向量映射回原始输入重构，输出每个像素建筑

物变动的概率，得到变化检测的结果。图像缩小放大

过程中采用的卷积和上、下采样虽然能去除部分干扰

噪声，但难以充分学习阴影及其他干扰地物与建筑物

在通道和空间轴上的不相关性，缺少在大量的深度学

习样本中过滤无关信息、降低干扰权重的能力，会产生

分割错误、遗漏等问题。

2. 2　建筑物的形状特征

由遥感数据衍生出来的纹理、颜色、形状、高度等

特征，往往表现出性质稳定、受辐射差异影响小、不易

受时相变化干扰等特点。其中的形状特征更是识别建

筑物的重要信息之一，它能够提供清晰的边缘特征、保

留图像中重要的结构属性，在检测小而复杂的建筑物

时，能够弥补光谱、纹理特征容易混淆、不易检测的

不足。

Sobel和 Canny 是两种经典的边缘检测算法，均通

过计算梯度导数最大的方向寻找影像中的边界信息。

Sobel 的抗噪能力较强，但是边缘定位具有多个像素，

准确度较低；Canny 通过双阈值限制能够标识到真正

的弱边缘，但是容易错误标记噪声。二者核心公式分

别如下：

G= G 2
x + G 2

y ， （1）

gup (i，j )=(1- Gy

Gx
)⋅gxy (i，j+ 1)+ Gy

Gx
⋅gxy (i- 1，j+ 1 )，（2）

gdown ( i，j )= ( 1 - Gy

Gx
) ⋅ gxy ( i，j- 1 )+

Gy

Gx
⋅ gxy ( i+ 1，j- 1 )， （3）

式中：G为 Sobel 所求的梯度图像；gup、gdown 为 Canny 正

负方向的两个梯度强度；Gx、Gy 分别为像素点 x、y方
向的梯度；gxy为中心像素点 ( i，j )的梯度强度。

将 Canny、Sobel 以及两种算法叠加放入网络右侧

输入端的线特征提取模块进行消融实验，以此来探讨

最适合 W 型网络的边缘检测算法，对特征进行加强的

同时弥补 W-Net建筑物边缘分割不够精细的缺点。

2. 3　通道和时空注意力机制

注意力机制的核心就是自适应调节网络权重，集

中到一部分输入特征上。CBAM［19］将通道和空间注

意模块串联，每个分支可以分别学习通道和空间轴上

的重要特征，能有效削弱遮挡、阴影等复杂场景下的干

扰。CBAM 对特征层的卷积运算通过混合跨通道和

空间信息来提取，分别从通道和空间轴两个维度对网

络重要特征进行学习，如图 2 所示。

模块前半部分的通道注意力机制 ( M c )可以分为

两个部分，首先对输入的特征图 ( F )在高和宽上分别

进行全局最大池化和全局平均池化，得到与输入通道

数一致的特征长条。再对两个池化结果利用共享的全

连接层进行处理，第 1 层的神经元个数较少，第 2 层的

神经元个数等于通道数。接着使用 Sigmoid( σ )对处理

后的两个结果进行激活相加，便可获得输入特征图介

于 0~1 之间每一个通道的权值。计算公式和示意图

如式（4）和图 3 所示：

M c(F )= σ{MLP [AvgPool (F ) ]+

MLP [MaxPool (F ) ] }。 （4）
与通道注意力所不同，模块后半部分的空间注意

力机制 ( M s )对输入进来的特征层每一个特征点的通

道上取最大值和平均值，将池化堆叠后的结果利用

k×k的卷积 ( f k× k )调整通道数，再进行 Sigmoid( σ )激
活。计算公式和示意图如式（5）和图 4 所示：

Ms(F)= σ{ f k× k{[AvgPool (F)；MaxPool (F) ] }}。（5）

图 2　CBAM 模块的实现过程

Fig.  2　Implementation process of CBAM
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2. 4　改进的轻量级 D-WNet
随着特征层变多，权重参数会几何式倍增，所提

D-WNet 摒弃了 W 型网络双侧编码器中大量的卷积

和下采样过程，使用深度可分离卷积块获取影像的低

维特征，并在线性层后利用空洞空间金字塔池化模块

获得图像更大的感受野，融合至解码器与高维特征共

同学习 CBAM 的通道空间特征并参与上采样环节，有

效提升网络分割性能的同时参数量由 243 MB 减少至

32 MB，网络结构如图 5 所示。

为了弥补卷积层的减少导致的网络高级抽象特征

的缺失，在线性层后使用 ASPP 模块［20］对多尺度特征

信息进行加强提取，采用 1 个 1×1 普通卷积层、3 个扩

张率（rate）分别为 6、12、18 的 3×3 空洞卷积层和 1 个

平均池化层对提取的特征进行联级。空洞卷积在参数

量级不变的情况下比标准卷积拥有更大的感受野，并

且可以通过设置 rate 的大小定义特征提取时卷积核的

间距从而获得不同的感受野。因此 ASPP 对于变化检

测下多尺度的目标分割信息，能有效提取出各尺度目

标及边缘，输出更高级别的深层影像特征。

右侧特征编码器充分融入建筑物的形状特征，与

左侧端口并行在倒残差部分使用 1×1 的卷积分别进

行升维和降维，中间利用 3×3 的深度卷积提取特征，

最后使用线性函数激活并接入 ASPP 模块进行加强特

征提取。上采样的过程中会先融合两侧的浅层特征，

通过 1×1 的卷积调整通道数与深特征层合并后，采用

两次深度可分离卷积块恢复原始图像，CBAM 则放置

在浅特征层和第一个深度卷积块激活函数之后，充分

学习深浅特征层的通道和空间关系来抵抗阴影等复杂

环境的干扰。

3　结果与分析

3. 1　数据集与图像预处理

本实验采用以下数据集：1） WHU Building［21］下

的建筑物变化检测数据集，20. 5 km2 的区域中包含

2012 年 4 月航拍的 12796 座建筑物与 2016 年同一区

域的 16077 座建筑物，分辨率为 0. 075 m。通过步幅

为 200 pixel 的 滑 动 剪 裁 ，得 到 9360 张 512 pixel×
512 pixel 的图像集，其中，6240 张用作训练，3120 张用

作测试和验证。 2） LEVIR-CD 数据集［22］，由 637 个

0. 5 m 分辨率的图像补丁对组成，时间跨度为 5~
14 年，具有显著的土地利用变化。剪裁得到 2548 张

图 3　通道注意力模块

Fig.  3　Channel attention module

图 4　空间注意力模块

Fig.  4　Spatial attention module

图 5　轻量级双侧输入 D-WNet
Fig.  5　Lightweight bilateral input D-WNet
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512 pixel×512 pixel 的图像集，取 1698 张图像作为训

练集，850 张图像作为测试集和验证集。同时在训练

集的载入过程中，随机对 DataLoader 中加载的 Dataset

进行旋转、缩放、翻转、裁剪等数据增强操作，以此来提

高模型的鲁棒性和泛化能力。图 6 是两个数据集的示

例，其中，白色区域代表变化的建筑物。

图 7 为通过线特征提取模块对 W 型网络右侧分支

进行预处理的结果，由于建筑物在影像上具有与其他

地物区分明显的边缘特征，采用 7×7 高斯模糊后的

Canny 算子（双阈值为 160、65）和 Sobel 算子进行形状

特征提取，在减少图像数据量的同时有效保留原始的

结构属性。

3. 2　网络精度评价指标

在 语 义 分 割 网 络 中 ，交 并 比 ( R IoU )、召 回 率

( R recall )、精准率 ( R precision )、F1 分数 ( sF1 )足以从像素级别

全面地量化该网络的分割结果。因此，采用上述 4 种

精度指标来评价深度学习网络模型的性能。

R IoU = NTP

NTP + NFP + NFN
， （6）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （7）

R precision = NTP

NTP + NFP
， （8）

sF1 = 2 × R precision × R recall

R precision + R recall
， （9）

式中：NTP 表示真阳性的数量；NFP 表示假阳性的数量；

NFN 表示假阴性的数量；NTN 表示真阴性的数量。

3. 3　网络参数设置

基于 PyTorch 框架搭建深度学习网络模型，实验

的运行硬件环境为 Intel（R） Core（TM） i7-12700KF 
CPU，NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU（10 GB）。对

网络参数做如下设置：各端输入训练样本大小为

512 pixel×512 pixel，学习率在 10−4~10−6 之间动态调

整，冻结阶段和解冻阶段训练的数据量分别为 6 和 4，
使用 Adam 优化器与交叉熵损失函数，激活函数采用

ReLU。为有效防止主干模型的权值被破坏，提升运

行效率节约时间成本，每组实验均设置 100 epoch 的冻

结训练和 200 epoch 的解冻训练。

3. 4　形状特征选取消融实验

为了验证所提 D-WNet 融入建筑物形状特征的有

效性，在保证网络结构和各模块均一致的前提下输入

不同的数据进行对比。两侧端口组合的不同情况有：

左右各输入前后时期影像，不融入形状特征，记为消

融 模 型 A；左 侧 输 入 双 时 期 叠 加 影 像 ，右 侧 输 入

Canny、Sobel 以及两种算子叠加的处理结果，分别记

为消融模型 B、C 和 D-WNet。融入不同形状特征的建

筑物评价指标对比如表 1 所示，变化分割结果对比如

图 8 所示。

评价指标中的 R IoU 值是对象类别分割问题的标准

性能度量，能给出在该组图像中存在对象的预测区域

和地面实况区域之间的相似性，因此以 R IoU 作为评价

最佳网络的性能指标。同时为了更加直观地比较各模

块对结果的影响，使用不同的颜色来区分建筑物的变

化检测结果。

图 8 表 明 ，融 入 Canny 和 Sobel 两 种 算 子 的 D-

WNet 较模型 A 能分割出更多难以识别的小型建筑物

与天台区域，比模型 B、C 的建筑物边缘分割效果要更

好。由表 1 可见，D-WNet在 WHU 和 LEVIR-CD 测试

图 6　数据集中的双时期影像和相应标签

Fig. 6　Two-period images and corresponding labels in the datasets

图 7　线特征提取模块图像处理结果

Fig. 7　Image processing results of line feature extraction module
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集上的 R IoU、sF1 和 R precision 均高于其他 3 种消融模型，在

R recall 上却比消融模型 A 分别低 0. 52 百分点和 0. 59 百

分点。模型 A 未融入形状特征，但网络两侧对两幅影

像独自进行卷积操作，能获得更加精细的变化细节，发

现正样本的能力有所提升，但 R precision 和 sF1 值的降低表

明缺少边缘限制的网络正样本相关性并不高。综合所

有指标可知，当同时叠加两种边缘提取算法时效果

更佳。

3. 5　网络结构改进消融实验

针对所提变化检测网络，为了验证改进的轻量型

W 结构及 CBAM、ASPP 模块对网络整体性能的影响，

采用 3 种消融模型与 D-WNet 进行对比分析。在上采

样部分放入 CBAM 模块的 W-Net 记为模型 D；删去注

意力 CBAM 模块，保留改进的轻量型 W 结构的网络

记为模型 E；保留 CBAM 模块，删去轻量级结构中

ASPP 模块的网络记为模型 F。表 2 和图 9 分别为网络

结构改进消融模型在 WHU 和 LEVIR-CD 测试集上精

度评价结果和建筑物变化检测结果。

从表 2 可以看出，所提 D-WNet 使用的 CBAM、

ASPP 模块和改进的轻量型 W 结构在 R precision、sF1 值和

R IoU 这 3 项精度指标中作用明显。缺少 CBAM 模块的

网 络 E 单 轮 训 练 时 间 最 快 ，但 R IoU 值 在 WHU 和

表 2　网络结构改进实验评价指标对比

Table 2　Comparison of experimental evaluation indexes of network structure improvement

Dataset

WHU

LEVIR-CD

Network

D
E
F

D-WNet
D
E
F

D-WNet

CBAM

√
×
√
√
√
×
√
√

Lightweight
structure

×
√
√
√
×
√
√
√

ASPP

×
√
×
√
×
√
×
√

R recall /%

97. 96

96. 60
97. 69
97. 49
90. 29
88. 21
91. 22

90. 23

R precision /%

97. 90
98. 55
97. 60
98. 81

92. 13
92. 20
90. 71
92. 25

sF1 /%

98. 03
97. 56
97. 64
98. 14

91. 20
90. 16
90. 96
91. 23

R IoU /%

96. 02
95. 25
95. 97
96. 36

83. 38
82. 67
83. 22
83. 49

Epoch 
time /s

1502
438

560
454
786
235

312
260

表 1　形状特征选取实验评价指标对比

Table 1　Comparison of experimental evaluation indexes of shape feature selection unit: %
Dataset

WHU

LEVIR-CD

Network
A
B
C

D-WNet
A
B
C

D-WNet

Input_left
Former phase image

Biphasic image
Biphasic image
Biphasic image

Former phase image
Biphasic image
Biphasic image
Biphasic image

Input_right
Post-temporal image

Canny
Sobel

Canny+Sobel
Post-temporal image

Canny
Sobel

Canny+Sobel

R recall

98. 01

96. 71
97. 42
97. 49
90. 82

89. 76
89. 40
90. 23

R precision

97. 61
98. 30
98. 17
98. 81

91. 40
91. 84
91. 98
92. 25

sF1

97. 81
97. 50
97. 80
98. 14

91. 11
90. 79
90. 67
91. 23

R IoU

95. 54
95. 07
95. 56
96. 36

83. 36
82. 94
83. 25
83. 49

图 8　形状特征选取实验消融结果对比

Fig. 8　Comparison of ablation results of shape feature selection experiment
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LEVIR-CD 测试集上分别降低 1. 11 百分点和 1. 18 百

分点，影响显著；缺少改进轻量型结构的 W-Net 精度

影响较小，R IoU 值仅降低 0. 34 百分点和 0. 11 百分点，

但单次迭代运行时间弊端明显，增加约 2 倍；D-WNet
使用 ASPP 模块对多尺度特征信息进行加强，弥补了

卷积层减少导致的网络高级抽象特征的缺失，以较小

的 R recall 损失为代价获得了更高的分割效率与 R IoU 精

度，网络 F 去除 ASPP 模块后，3 项精度指标出现了明

显的下降，充分说明改进的轻量型结构中融入 ASPP
模块的必要性。消融实验结果表明，CBAM、ASPP 模

块和改进的轻量型 W 结构在建筑物变化检测中的重

要性，且 CBAM 模块的影响程度更大。

网络结构改进消融模型的变化检测结果如图 9 所

示。从分析区域可以明显看到，去除 CBAM 模块之后

的网络 D 对于小型建筑物的阴影部分检测能力明显减

弱，无法完整地提取出包含阴影的建筑物变化范围。

该现象出现的原因可能是由于失去了 CBAM 模块后

网络难以在通道和空间多维度捕捉充足的信息，因此

无法区分建筑物边界与其阴影。网络 F 的错分区域最

多，表明缺少 ASPP 模块的轻量化网络在减少卷积缺

失高级特征层后易受阴影等复杂场景干扰，无法获得

有效的变化检测结果。W-Net 较网络 E 与 F 检测效果

有所提升，但与 D-WNet 相比，对于建筑物边界的检测

能力尚有欠缺，导致此现象的原因可能是仅凭多次的

卷积与下采样难以获得各尺度目标的多层影像特征，

并且网络的超参数过多，运行效率的低下可能导致未

达 到 有 效 的 预 训 练 程 度 。 所 提 网 络 引 入 CBAM、

ASPP 模块和改进的轻量型 W 结构，通过与右侧线特

征提取编码器的结合，有效解决了建筑物阴影干扰及

其边缘识别问题，充分说明了上述两个模块结合的有

效性。

图 10 为 4 种消融模型在测试集上的特征提取热

图。可以看出：缺少 CBAM 模块的网络 E 特征区域关

注较为杂乱，难以区分水泥路面与建筑物边界；W-

Net、缺少 ASPP 模块的轻量化网络 F 由于无法从多尺

度上获得建筑物的变化信息，而把部分关注点放在了

道路上面；D-WNet获取的特征热图把大部分重心聚集

到了产生变化的建筑物边缘区域，准确地凸显出各建

筑物的主体，边界信息较为明显清晰，这表明网络中的

CBAM 模块能够对表示建筑物的特征进行加权强化，

ASPP 模块也能从不同尺度获得建筑物的上下文信

息，从而对产生变化的建筑物分割出指向性强的特征。

图 9　网络结构改进实验消融结果对比

Fig. 9　Comparison of ablation results of network structure improvement experiment

图 10　网络结构改进消融模型的特征提取热图

Fig. 10　Feature extraction heat map of the network structure improved ablation model
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3. 6　与其他方法比较

为了更好评估 D-WNet 的性能，在保证超参数均

相同的情况下，采用当前主流的语义分割网络：U-Net、
SENet、ResNet 和 DeepLabv3+进行对比分析。表 3
列出了 5 种网络模型在 WHU 和 LEVIR-CD 测试集上

的建筑物变化检测精度。可以看出，D-WNet在 5 项精

度指标中综合表现优异，R precision、sF1 和 R IoU 在 WHU 测

试集上提升 0. 56 百分点~1. 25 百分点、0. 11 百分点~
0. 98 百分点和 0. 05 百分点~1. 87 百分点，在 LEVIR-

CD 测试集上提升 0. 04 百分点~0. 52 百分点、0. 63 百

分点~1. 20 百分点和 0. 93 百分点~1. 63 百分点，单次

迭代运行时间较 SENet 最高减少 127 s 和 114 s，充分

说明所提 D-WNet性能得到有效提升。

图 11 为 5 种网络在测试集上的部分变化检测结

果。对于第 1 行影像前后时相变化较大的新旧建筑

物，5 种网络都提取出了大致完整的变化区域，但 U-

Net 和 DeepLabv3+错误地将变化建筑物之间的道路

分割了出来，SENet 和 ResNet 受到了后时相新建建筑

物覆盖的干扰，只有 D-WNet 在完整性方面做得最好。

第 2 行影像的分析区域受到了明显的树木遮挡及阴影

干扰，U-Net、SEnet 和 ResNet 均错分了该建筑物的边

缘区域，DeepLabv3+甚至把部分阴影投影下的建筑

物区域划分为负类出现了遗漏现象，只有 D-WNet 实
现了更为准确的分割。第 3 行影像中有屋顶纹理较为

复杂的建筑物，SENet 和 ResNet 难以识别，U-Net、
DeepLabv3+ 和 D-WNet 均能分割出基本的正确形

状，但 D-WNet 仍然具有更高的精确度。对于第 4 行

影像，D-WNet 较其他网络分割出了更加精准的边缘

区域，漏分、错分现象明显减少。

表 3　不同网络在 WHU 和 LEVIR-CD 测试集上的建筑物变化检测精度

Table 3　Building change detection accuracy of different networks on WHU and LEVIR-CD test set
Dataset

WHU

LEVIR-CD

Network
U-Net
SENet
ResNet

DeepLabv3+
D-WNet

U-Net
SENet
ResNet

DeepLabv3+
D-WNet

R recall /%
97. 82
97. 95

97. 75
96. 77
97. 49
88. 53
89. 04
88. 91
88. 06
90. 23

R precision /%
98. 25
98. 13
98. 04
97. 56
98. 81

92. 17
92. 21
91. 73
92. 08
92. 25

sF1 /%
98. 03
98. 04
97. 89
97. 16
98. 14

90. 31
90. 60
90. 30
90. 03
91. 23

R IoU /%
96. 16
96. 31
95. 88
94. 49
96. 36

82. 55
82. 56
82. 14
81. 86
83. 49

Epoch time /s
555
581
455
224

454
365
374
262
160

260

图 11　不同网络在 WHU 和 LEVIR-CD 测试集上的建筑物变化检测结果

Fig. 11　Building change detection results for different networks on WHU and LEVIR-CD test sets
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从图 11 的结果来看，高分辨率航空影像中前后时

期变化的道路与建筑物在外观上有许多的相似性，由

于 U-Net和 SENet缺少在空间轴上学习重要特征的能

力，仅从单一的通道维度对建筑物的变化进行分割，会

受部分阴影、植被、道路等干扰出现错分的现象。

ResNet 的残差块有效降低了网络参数的计算量，但对

于 变 化 建 筑 物 的 边 界 难 以 做 出 有 效 的 限 制 。

DeepLabv3+虽然采用了空洞卷积层扩大了不同尺度

影像特征的感受野，但在实验中较其他网络错分、漏分

现象最为严重，受干扰影响最大。与上述 4 个网络相

比，D-WNet 在建筑物分割和抗干扰的性能上表现最

优，变化检测结果与标签重合度最大。网络右侧解码

器线特征提取模块的嵌入对建筑物的形状特征进行了

约束加强，获得了更好的边界分割效果；双侧解码器中

深度可分离卷积块和 ASPP 模块的替换缩短了网络单

轮训练时间，提高了模型的整体效率；通过在上采样层

添加 CBAM 模块，有效提升了网络学习通道与空间轴

上重要特征的能力，获得了最为完整的双时相建筑物

变化范围。实验结果充分表明，通过形状特征约束的

D-WNet 能从通道和时空维度更具针对性地获得建筑

物边缘的变化特征信息，从而适应受阴影、植被、道路

等干扰下的建筑物变化检测。

4　结   论

针对双时相高分辨率航空影像中建筑物边缘分割

粗糙及阴影干扰的变化检测问题，融入建筑物的形状

特征改进轻量型 W 网络结构并引入 CBAM 模块，提

出一种轻量级双侧输入的 D-WNet。实验结果表明：

1）D-WNet在 WHU 测试集上的 sF1 与R IoU 达到 98. 14%
和 96. 36%，在 LEVIR-CD 测试集上达到 91. 23% 和

83. 49%，均超过对比网络；2）网络替换了原本繁琐的

卷积和多次下采样过程，在两个数据集上 D-WNet 单
次 迭 代 运 行 时 间 仅 次 于 DeepLabv3+ ，为 454 s 和

267 s，32 MB 的参数量较 W-Net 大大减少，有效提升

了 W 型网络的分割效率；3）从建筑物的变化检测结果

来看，各个网络均可以对干扰较少的明显变化建筑物

实现精确分割，但只有融入边缘特征的 D-WNet 在使

用 CBAM、ASPP 模块后获取到通道与时空中丰富的

多尺度信息，在充分抑制树木、道路、阴影等环境干扰

的同时更精确地分割出了建筑物的边缘区域。然而所

提网络在公共数据集上存在过拟合的倾向，后续的工

作中将重点研究其在其他研究区域中的迁移性，以提

高双侧输入网络的泛化能力。
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