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基于编解码网络犝犖犲狋３＋的遥感影像建筑变化检测

梁　燕
１），２）

　易春霞
１），２）

　王光宇
１），３）

１）（重庆邮电大学通信与信息工程学院　重庆　４０００６５）

２）（信号与信息处理重庆市重点实验室　重庆　４０００６５）

３）（移动通信教育部工程研究中心　重庆　４０００６５）

摘　要　遥感影像建筑变化检测需解决两个重要问题：一是双时相影像本身存在的时间依赖性问题；其二是由

于建筑物密集分布，阴影效应及各对象之间的相似性导致的特征鉴别问题．该文分析现有处理方案，提出了基于

ＵＮｅｔ３＋网络的边缘引导变换检测网络（ＥｄｇｅＧｕｉｄｅｄＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｏｎＵＮｅｔ３＋，ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋）．

ＵＮｅｔ３＋利用全尺度的跳跃连接把来自不同尺度特征图中的深层语义与浅层语义直接结合，从多尺度聚合的特征

图中学习层次表示，但是在特征提取时忽略了对象尺度规模，导致感受野与尺度不匹配．因此ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋首先

设计了一种具有自适应感受野的选择性核Ｂｌｏｃｋ（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ，ＳＫＢ）代替 ＵＮｅｔ３＋原始的Ｂｌｏｃｋ，使影像

对在提取深、浅层特征时具有自适应感受野属性．ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋由编码与解码两部分构成，在编码端利用长短期

记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）捕捉长期依赖关系，建模像素之间的关系上下文，设计差分增强模

块（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＥｎｈａｎｃｅＭｏｄｕｌｅ，ＤＥＭ），分析影像对之间的时间相关性，解决双时相本身存在的时间依赖性问题．在

解码端，ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋提出边缘引导上下文模块（ＥｄｇｅＧｕｉｄｅｄＣｏｎｔｅｘｔＭｏｄｕｌｅ，ＥＧＣＭ）进一步改善建筑检测

边界的性能，在更细粒度水平上有效提取多尺度空间边缘信息．最后，ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋利用同时具备像素分割误差

和边缘分割误差的复合损失函数，使网络能够充分学习有效的特征进行准确的标签预测．所提模型在ＬＥＶＩＲＣＤ

与 ＷＨＵＣＤ数据集上验证，精准率（犘）分别达到９０．７５％、９１．７５％，召回率（犚）可分别增长到９６．６８％、９２．４２％，

犉１ｓｃｏｒｅ（犉１）分别增加到９３．１５％、９２．０８％，总体分割精确度（犗犃）分别达到９９．１２％、９８．９６％，且交并比（犐狅犝）分

别增加到８３．９６％、７４．９１％．
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１　引　言

近年来，随着大量搭载高分辨率影像获取设备

的卫星广泛投入军事和民用领域，针对海量的高分

辨率或极高分辨率的卫星遥感图像分析成为研究热

点．在军事领域，遥感图像主要用于敌方目标定位和

识别，以提升军事打击精准性．在民用领域，遥感图

像主要在土地资源规划、城市化监测、建设用地监管

和自然灾害监测与评估［１］等方面发挥作用．遥感图

像表现出高空间分辨率、高光谱分辨率、高时间分辨

率的特点，但地球系统具有开放性、复杂性和不确定

性的特点，通过对不同时相采集的遥感图像的变化

检测（ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＤ），例如建筑物变化检

测，侧重于从遥感图像中识别已更改的建筑，是该领

域重要的研究内容之一．

变化检测（ＣＤ）旨在从同一地理区域不同时间

采集的多时相遥感图像中识别和定位感兴趣对象

的变化，可以观察和分析地理空间对象的详细结构

和变换信息．传统的变化检测方法可分为三类：基于

图像算法的方法、基于图像变换的方法和基于后分

类的方法．图像算术方法包括图像差分法
［２］、图像比

率法［３］、变化向量分析法（ＣｈａｎｇｅＶｅｃｔｏｒＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＣＶＡ）
［４］等．这些方法通过减法或除法获得特征图，

然后确定分割阈值来生成变化图，但是这类方法忽

略了上下文信息，容易造成大量噪声干扰．基于图像

变换的方法包括主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
［５］、多元变化检测（ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＡｌｔｅｒ

ａｔｉｏｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＭＡＤ）
［６］、迭代加权多元变化检测

（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＡｌｔｅｒａｔｉｏｎＤｅｔｅｃ

ｔｉｏｎ，ＩＲＭＡＤ）
［７］、核慢特征分析（ＫｅｒｎｅｌＳｌｏｗＦｅａｔｕｒｅ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＳＦＡ）
［８］等．它们将图像转换为特定的特

征空间，突出变化区域，抑制不变区域．然而，要针对

不同地区选择最合适的方法是一个困难的过程．基

于分类后变化检测方法首先对图像中的地物进行分

类，然后对这些图像进行对比分析，生成变化图．变

化检测精度取决于分类精度，缺点是分类过程需要

手动标记样本．由于遥感图像包含丰富光谱信息及

纹理信息且地物结构多样性，存在多层次、多尺度、

多类别特征提取问题，传统变化方法不能取得很好
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的检测效果．

随着深度学习理论和技术的蓬勃发展，深度卷

积神经网络因其在特征提取方面的独特优势，在

变化检测领域也得到了广泛应用．现有研究主要

从是否使用孪生网络架构作为编码器而分为单流

方法和双流方法．图１（ａ）所示为单流方法
［９］：单流

方法将双时态图像波段叠加（Ｌａｙｅｒｓｔａｃｋｉｎｇ）为通

道维度上的一个输入，再送入差分提取网络以生成变

化图．例如，在文献［１０１１］中，分别提出ＣＤＮｅｔ与

Ｕｎｅｔ＋＋＿ＭＳＯＦ网络用于遥感图像变化检测．基

于压缩块和扩展块的叠加思想形成单流网络．文献

［１２］提出了将Ｕｎｅｔ＋＋
［１３］和微分金字塔相结合的

ＤｉｆＵｎｅｔ＋＋，它通过数据依赖上采样方法，而不是

传统的双线性插值．然而，单流方法依然存在共性问

题，特别是融合的双时态图像对被输入到ＣＤ网络，

使得单个原始图像的特征不可用，难以从差异特征

中提取单个图像信息．

双流方法［９］如图１（ｂ）所示：双流方法即孪生网

络体系结构．将双时态图像分别送到两个具有相同

权重的流编码器架构中．解码时，差异提取网络用于

捕获差异特征以生成变化图［１４１７］．例如在文献［１４］

首次提出两种具有跳跃连接的全卷积孪生网络体

系结构ＦＣＳｉａｍｃｏｎｃ和ＦＣＳｉａｍｄｉｆｆ．文献［１６］提

出完全卷积孪生度量网络，通过定制隐式度量来检

测变化．文献［１７］提出的深度监督图像融合网络

（ＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＩＦＮ），利用各种注意机制

来融合异质特征．文献［１５］在文献［１８］基础上将孪

生网络与 Ｕｎｅｔ＋＋相结合提出了紧密连接孪生网

络ＳＮＵＮｅｔ．双流方法可分别保留原始双时态图像

中具有位置信息的特征，然而与单流方法相比，双流

方法通常具有更多网络层，这将在一定程度上带来

梯度消失的可能性，因此网络的训练更加困难．

!"#$ %&

%&

%&
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(a) ()*+,-./ (b) ()*+0-./

图１　变化检测单流和双流方法

变化检测中的单流和双流方法均需完成池化操

作，必不可少的多速率采样会对变化图有直接影响．

例如，在每次下采样过程后，部分详细位置信息将丢

失；在每次上采样过程中，难以生成分辨率更高的特

征图．从视觉角度来看，这会导致预测变化图的性能

变差，尤其是在小区域变化和对象边缘变化时．综上

所述，遥感变化检测中主要存在多层次、多尺度特征

提取问题，单一策略效果不足，需要综合运用多种自

适应处理方法才可能有效解决．本文从提取各个层

次精细特征、丰富多尺度上下文及边界信息改善等

关键点出发，提出了一种综合运用多项技术的基于

ＵＮｅｔ３＋
［１９］的边缘引导变换检测网络（ＥｄｇｅＧｕｉｄｅｄ

ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｏｎＵＮｅｔ３＋，ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋）．

ＵＮｅｔ３＋由 ＵＮｅｔ
［２０］和ＵＮｅｔ＋＋设计而得的编码

器解码器体系结构．该结构作为语义特征和差分特

征提取网络，利用了全尺度跳跃连接方式，较好的结

合了不同尺度特征映射的低层细节和高层语义．

ＵＮｅｔ３＋同时也具有轻量化结构，可以利用较少的

网络参数，生成具有更精细位置信息的特征，这是恢

复变化映射和实现更高性能的关键．本文所提

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋网络主要分为编码与解码两个阶

段，其具有以下特征：

（１）编码阶段．针对双时相遥感影像对之间的

时间相关性，在差分信息提取时设计了差分增强模

块（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＥｎｈａｎｃｅＭｏｄｕｌｅ，ＤＥＭ），其引入了长

短时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网

络［２１］技术；针对遥感影像的多层次、多尺度及类别

对象的自适应上下文信息，在对影像进行深、浅层特

征提取时，设计了一种选择性核 Ｂｌｏｃｋ（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ

ＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ，ＳＫＢ），使特征提取时具有自适应感受

野属性，更好的进行上下文建模．

（２）解码阶段．针对特征图空间位置、边缘部分

细节信息丢失的问题，提出边缘引导上下文模块

（ＥｄｇｅＧｕｉｄｅｄＣｏｎｔｅｘｔＭｏｄｕｌｅ，ＥＧＣＭ）进一步改

善建筑检测边界的性能，提升分割精度及分割边界．

（３）利用同时具备像素分割误差和边缘分割误

差的复合损失函数，使网络能够充分学习有效的特

征进行准确的标签预测．
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２　相关工作

变化检测是遥感领域的一项基本任务，检测方

法通常包括特征提取和变化区域识别．前者的目标

是提取有意义的特征，如颜色分布、纹理特征和上下

文信息．后者的目标是使用技术算法分析先前提取

的特征，以识别多时相遥感图像中的变化区域．深度

神经网络在特征学习方面极具优势，在遥感变化检

测领域已有广泛应用．变换检测存在的本质问题有

两类，一类是双时相遥感图受光照、季节变化等自然

因素的影响，多时相图像往往表现出较大的空间光

谱差异．因此，线性差分分析方法很难实现准确的变

化检测结果．另一类是由于遥感地物场景复杂，在提

取特征时深层特征抽象程度高，浅层空间信息保持

完整，由于建筑物密集分布，阴影效应及各对象之间

的相似性导致在鉴别时受到影响．

如表１所示，为解决变换检测存在的本质性问

题，基于ＵＮｅｔ系列的网络架构大量的被用于遥感

变化检测方向．文献［２２］通过结合空洞卷积扩展感

受域，提出了基于对象的检测网络来对土地覆盖

进行分类．文献［２３］提出时间建模的深度框架，该框

架将完全卷积网络和ＬＳＴＭ相结合．为了融合不同

层次的变化图，文献［１１］提出具有基于嵌套Ｕ网络

的多侧面输出融合策略，文献［２４］将金字塔池引入

到卷积网络中，以克服复杂特征和空间不确定性．然

而，ＵＮｅｔ采用普通跳跃连接，ＵＮｅｔ＋＋ 采用嵌套和

稠密跳跃连接．它们并没有直接从多尺度信息中

提取足够多的信息，从本质上看基本都是短连接，

对解码特征进行了再次处理．由于各个连接的融

合，多尺度信息的原始特征几乎没有得到特别好

的利用．

表１　变化检测方案分析

变化检测

本质问题

已存在解决方案优势及问题

方案 优势和问题 已有解决方案优势和存在问题

本文解决方案

方案 解决方法

（１）双时相遥感

影像差分信息提

取时分析影像对

之间的时间相关

性，需要挖掘双

时态图像之间的

时间依赖关系．
（２）建筑物密集

分布，阴影效应

及建筑物与道路

之间的相似性等

因素将使变化检

测方法依赖于无

效的鉴别特征．

ＵＮｅｔ

系列

优势：ＵＮｅｔ系列独

特的跳跃连接和轻

量级网络架构在分割

任务中具有优异的性

能［１１，１４，２２２４］．

问题：ＵＮｅｔ采用普

通跳过连、ＵＮｅｔ＋＋
采用了嵌套和稠密跳

过连接结构，但并没

有直接从多尺度信息

中提取足够多的信

息，多尺度信息的原

始特征几乎没有得到

特别好的利用．

方案①：注意力机制

优势：自动加权特征图以增强变化

特征［２５２６］，增强由主干提取．
问题：注意力机制通过捕捉全局或

局部信息增强上下文信息，导致了

很大的计算复杂度和显存容量．
方案②：孪生网络

优势：可分别保留原始双时态图像

中具有精细位置信息的特征［１４］；在

孪生网络中引入ＬＳＴＭ或ＲＮＮ，以

探索时空关系［２７２８］．

问题：孪生网络通常具有更多的网

络层，将在一定程度上带来梯度消

失的可能性，网络的训练困难．

方案：ＵＮｅｔ３＋
优势：ＵＮｅｔ３＋利用全

尺度的跳跃连接把来

自不同尺度特征图中的

深层语义与浅层语义

直接结合，从多尺度聚

合的特征图中学习层次

表示．
问题：ＵＮｅｔ３＋可从全

尺度捕获细粒度细节和

粗粒度语义．但是在特

征提取时忽略了对象尺

度规模，导致感受野与

尺度不匹配．

①问题：ＵＮｅｔ３＋感受野

与尺度不匹配问题．
方法：基于选择性核Ｂｌｏｃｋ
的ＵＮｅｔ３＋网络．

② 问题：双时相遥感图

像本身时间依赖性问题

（本质问题中的（１））．
方法：基于ＬＳＴＭ的差分

增强模块．

③问题：变化检测方法依

赖于无效的鉴别特征问

题（本质问题中的（２））．
方法：边缘引导上下文

模块．

因此众多研究者主要从两个方向来解决上述存

在的问题．一是注意力机制，其对于区分物体和背景

的重要特征非常有用．通过注意机制，网络可以自动

加权特征图以增强变化特征，这大大提高了网络的

效率和准确性．目前，一些学者已将注意力机制应用

于变化检测［２５２６］．文献［２５］通过将空间和通道注意

力引入网络，提高伪变化信息的鲁棒性．文献［２６］在

信息传输模块之后引入了注意力机制，以增强变化信

息．然而，注意力机制通过捕捉全局或局部信息增强

上下文信息，会导致很大的计算复杂度和显存容量，

故本文在设计ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋时舍弃了此方案．

其二是利用孪生网络．变化检测旨在区分多时

相图像中的变化像素和不变像素．从这一方面来看，

孪生网络是变化检测任务的良好解决方案．文献［１４］

将图１中（ａ）所示的早期融合方法与孪生网络进行

了比较．比较结果表明了孪生网络可分别保留原始

双时态图像中具有位置信息的特征，以此证明了孪

生网络的有效性．为了进一步提高检测精度，一些方

法在此基础上引入 ＬＳＴＭ 网络或递归神经网络

（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ），以探索时空

关系［２７２８］．但是，孪生网络在一定程度上带来梯度消

失的可能性．故在设计ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋网络时需关

注梯度问题．

本文所设计ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋以ＵＮｅｔ３＋为基础

框架．ＵＮｅｔ３＋利用了全尺度的跳跃连接（Ｆｕｌｌｓｃａｌｅ

ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）．全尺度的跳跃连接把来自不同尺

度特征图中的深层语义与浅层语义直接结合，从多

尺度聚合的特征图中学习层次表示．由于 ＵＮｅｔ３＋

特征图中的深层语义与浅层语义直接结合，从多尺

度聚合的特征图中学习层次表示．且在 ＵＮｅｔ３＋上
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引入孪生网络来实现这一特征提取任务，孪生网络

将有效地提取深层抽象特征，这可以很好地描述每

个多时相图像，且ＵＮｅｔ３＋可以从全尺度捕获细粒

度的细节和粗粒度的语义．但是在特征提取时忽略

了对象尺度规模，且在进行下采样时会丢失高分辨

率位置信息，难以将微小变化建筑检测出来，导致感

受野与尺度不匹配，因此，提出了一种选择性核

Ｂｌｏｃｋ（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ，ＳＫＢ）使影像对在提

取深、浅层特征时具有自适应感受野属性．
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图２　基于ＵＮｅｔ３＋的边缘引导变化检测网络ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋结构

然而，ＵＮｅｔ３＋在应用于变化检测问题时，还面

临许多挑战：例如高分辨率遥感图像中的比例变化、

类别不平衡和伪变化等；不同地区或国家的建筑

规模和外观不同导致的多尺度问题．因此，在方案设

计时，我们先利用长短期记忆网络ＬＳＴＭ 建模像素

之间的关系上下文，设计差分增强模块（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ＥｎｈａｎｃｅＭｏｄｕｌｅ，ＤＥＭ），分析影像对之间的时间相

关性，解决双时相本身存在的时间依赖关系问题．其

次，网络深层高级特征抽象程度高，网络浅层空间信

息保持完整，在变化检测任务中两者同等重要．由于

建筑物密集分布，阴影效应及各对象之间的相似性

导致在鉴别特征时受到影响，于是，提出边缘引导上

下文模块（ＥｄｇｅＧｕｉｄｅｄＣｏｎｔｅｘｔＭｏｄｕｌｅ，ＥＧＣＭ）

进一步改善建筑检测边界性能，在更细粒度水平上

有效提取多尺度空间边缘信息．

３　基于犝犖犲狋３＋的边缘引导变化

检测网络犈犌犆犇犝犖犲狋３＋

图２所示为本文所提出的基于 ＵＮｅｔ３＋的边

缘引导变化检测网络ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋架构．该结构

以ＵＮｅｔ３＋网络为主干，主要包含２个部分：实线

框为编码阶段，虚线框为解码阶段．编码阶段，白色

粗箭头表示进入差分增强模块ＤＥＭ 中，该模块利

用ＬＳＴＭ在双时相遥感影像差分信息提取时分析

影像对之间的时间相关性，解决双时相本身存在的

时间依赖关系问题，从而建模像素之间的关系上下

文．黑色粗箭头为选择性核ＳＫＢ模块，其模块能增

强多尺度建筑结构特征表征能力，每个对象与其他

对象具有不同的关系，可以利用这些关系进行更好

的上下文建模，平衡多尺度感受野．解码阶段灰色框

为边缘引导上下文模块ＥＧＣＭ．在变化检测网络中

空间细节信息包括多尺度（大、小和一般尺度的建
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筑）、多形状（包方形、矩形、圆形和其他不规则形

状）、边缘细节信息的建筑，因此需要ＥＧＣＭ进一步

改善建筑检测边界的性能，在更细粒度水平上有效

提取多尺度空间边缘信息，建立多尺度长期通道及

空间之间的依赖性．图２中双向箭头代表双分支结

构具有完全相同的网络结构和共享权重（Ｗｅｉｇｈｔ

Ｓｈａｒｉｎｇ），虚线箭头代表全尺度输入或输出跳跃连

接（Ｆｕｌｌｓｃａｌｅｉｎｔｅｒ／ｉｎｔｒａｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ），图中数

字表示在进行特征提取时的图像维度．最后，为了使

边缘引导上下文模块的提出更具有实际意义，利用

了同时具备像素分割误差和边缘分割误差的复合损

失函数，使网络能够充分学习有效的特征进行准确

的标签预测．

４　编码阶段

４．１　基于犔犛犜犕的差分增强模块

主干网提取深层特征和浅层特征．深层特征表

示语义信息，有助于定位变化区域．浅层特征包含了

详细的信息，可以更好地重建变化后建筑的空间结

构．为了进一步从多层次特征中挖掘更精确的差分

信息，所设计的差分增强模块（ＤＥＭ）如图３所示，

其模块对应着图２中的白色箭头．ＤＥＭ实质上是一

种自适应加权机制的差分信息增强模块，根据差分

信息自适应调整权重．为了从多级特征中挖掘出更

准确的差异信息，通过从“粗”到“精”的方式分析特
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图４　ＵＮｅｔ系列图（ＵＮｅｔ、ＵＮｅｔ＋＋、ＵＮｅｔ３＋）

征对之间的相关性．在“粗”阶段，ＬＳＴＭ 用于初步

测量特征犉１犻和犉２犻之间的相似性，从而产生初步的

判别特征犔犻．在“精”阶段，设计自适应加权机制以

增强差异信息，其中根据犔犻自适应地调整权重．如

果初始特征对之间的距离较大，意味着样本对属于

变化像素的概率越高则会分配更高的权重，反之亦

然．这样，ＤＥＭ可以有效地增强差分信息，自适应调

整权重能缓解梯度问题．具体地，多级判别特征犇犻

可以表述如下：犇犻＝ 犉１犻－犉２犻 犔犻．在差分增强模

块（ＤＥＭ）中设计ＬＳＴＭ 主要基于两点原因：（１）多

时相图像属于一种序列数据，ＬＳＴＭ 擅长建模序列

数据之间的时间相关性；（２）双时相遥感图受光照条

件、季节变化等自然因素的影响，往往表现出较大的

空间光谱差异．在这种情况下，线性差分分析方法很

难实现准确的变化检测结果．例如，不同季节植被颜

色的伪变化，容易导致检测结果不准确．ＬＳＴＭ 是一

种非线性差分分析方法，有助于增强网络的鲁棒性．

3 3 Conv×

3 3 Conv×

LSTM

LSTM

图３　差分增强模块ＤＥＭ结构图

４．２　基于选择性核犅犾狅犮犽的犝犖犲狋３＋网络

ＵＮｅｔ３＋（图４（ｃ））的设计参考了 ＵＮｅｔ（图４

（ａ））和ＵＮｅｔ＋＋（图４（ｂ））两个网络结构，主要区

别在于连接方式．ＵＮｅｔ采用普通跳过连接（Ｐｌａｉｎ

ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ），ＵＮｅｔ＋＋采用了嵌套和稠密跳

过连接（Ｎｅｓｔｅｄａｎｄｄｅｎｓｅｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）．从本

质上看基本都是短连接，多尺度信息的原始特征几

乎没有得到较好的利用，均没有直接从多尺度信息

中提取足够多的有用信息．ＵＮｅｔ３＋利用了全尺度

的跳跃连接．全尺度的跳跃连接把来自不同尺度特

征图中的深层语义与浅层语义直接结合，从多尺度

聚合的特征图中学习层次表示．高分辨率遥感图像
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中的建筑物往往具有不同的大小和形状，各层次的

特征不能很好地反映建筑物的变化特征．基于这一

考虑，需要提取包含深层语义特征和浅层外观特征

的多级特征．由于 ＵＮｅｔ３＋特定的网络结构，引入

孪生网络来实现这一特征提取任务．孪生网络将有

效地提取深层抽象特征，可以很好地描述每个多时

相图像．

遥感影像特征提取，当单一感受野比较大时有

足够的上下文信息，但对象特征会被不相关对象覆

盖．当特征映射有较小感受野时，又缺乏上下文信

息．如果使用固定扩张速率或跨距，忽略了对象尺度

规模，导致感受野与尺度不匹配．为了进一步从全尺

寸的聚合特征图中学习层次表示，本文设计了一种

具有自适应感受野的选择性核［２９］Ｂｌｏｃｋ（ＳＫＢ）代替

ＵＮｅｔ３＋原始的Ｂｌｏｃｋ（图５）．ＳＫＢ结构如图６所

示，其与图２中的黑色粗箭头所对应．

3 3×

Conv

BN+

Relu

3 3×

Conv

BN+

Relu

图５　原始ＵＮｅｔ３＋的Ｂｌｏｃｋ

图６　ＳＫＢ结构图

ＳＫＢ结构通过拆分（Ｓｐｌｉｔ）、融合（Ｆｕｓｅ）、选择

（Ｓｅｌｅｃｔ）三个操作符来实现．图中卷积核大小分别为

３×３和５×５．

拆分（Ｓｐｌｉｔ）：对于任何给定的特征映射犡∈

Ｒ犎′×犠′×犆′，默认情况下分别执行内核大小为３×３、

５×５的两个转换珟犉：犡→珟犝∈Ｒ
犎×犠×犆和犉^：犡→犝^∈

Ｒ犎×犠×犆，注意珟犉和犉^ 都是有效的分组卷积、ＢＮ归

一化、Ｒｅｌｕ激活函数组成的．

融合（Ｆｕｓｅ）：通过元素融合两分支的结果，整合

两分支的结构信息．然后通过使用全局平局池化（图

中ｇｐ）嵌入全局信息，以生成通道统计信息狊∈Ｒ
犆，狊

的第犮个元素是通过空间尺寸犎×犠 压缩犝 计算．

最后，通过一个完全连接层（ｆｃ）创建了完整的特征

狕∈Ｒ
犱×１以实现精确的自适应选择引导．全连接层把

以前的局部特征重新通过权值矩阵组装成完整的特

征图，通过降低维数来提高效率：

犝＝珟犝＋^犝 （１）

狊犮＝犉ｇｐ（犝犮）＝
１

犎×犠∑
犎

犻＝１
∑
犠

犼＝１

犝犮（犻，犼） （２）

狕＝犉ｆｃ（狊）＝δ（β（犠狊）） （３）

其中δ是ＲｅＬＵ函数，β是ＢＮ归一化，犠∈Ｒ
犱×犆，狉

用于控制犱值，

犱＝ｍａｘ（犆／狉，犔） （４）

其中犔表示犱的最小值（实验中设置犔＝３２）．

选择（Ｓｅｌｅｃｔ）：在特征狕的指导下，自适应选择

不同的信息空间尺度，进行Ｓｏｆｔｍａｘ运算：

犪犮＝
犲犃犮狕

犲犃犮狕＋犲犅犮狕
，犫犮＝

犲犅犮狕

犲犃犮狕＋犲犅犮狕
（５）

其中犃，犅∈Ｒ
犆×犱，犪，犫表示珟犝和犝^ 的向量，注意犃犮∈

Ｒ１×犱是犃 的第犮个行，犪犮是犃 的第犮元素，犅犮和犫犮同

理．犪犮＋犫犮＝１，最终的特征映射犞 是通过各种核上

的注意权重获得的，其中犞＝［犞１，犞２，…，犞犆］，犞犆∈

Ｒ犎×犠．

犞犮＝犪犮·珟犝犮＋犫犮·^犝犮 （６）

ＳＫＢ自适应加权多尺度特征图，根据各个不同

对象的尺度，与感受野匹配的将被增强，而其他的将

被抑制，确保多尺度语境信息有效捕获．

５　解码阶段

５．１　边缘引导上下文模块

由于遥感场景的复杂性，对建筑物的边缘像素

进行准确分割至关重要．一方面，边缘信息不仅可以

反映建筑物的几何轮廓形状，还可以反映建筑物的

地理位置信息．有效地提取边缘信息将有利于建筑

物变化检测，尤其是在边界区域周围．另一方面，更

好的变化检测结果将有助于改进边缘预测结果，因

为这里的边缘信息是从变化估计特征图中提取的，
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即变化检测和边缘预测这两项任务密切相关，可以

在检测性能方面相互促进．目前，精确的边缘检测仍

然是一个挑战性问题，受建筑物密集分布、阴影效应

及建筑物与道路之间的相似性等因素影响，常常使

变化检测方法依赖于无效的鉴别特征．

在编码阶段，已设计了多级特征提取和差分信

息提取，以更好地提取变化区域和不变区域之间的

区别特征．为了进一步提高已变化建筑检测边界的

性能，在解码阶段设计了具有上下文感知水平［３０］的

边缘引导上下文模块（ＥＧＣＭ）．在解码过程中，因不

同阶段特征图维度都是８０，但特征图的大小（宽、

高）不同，因此根据是否需要进行ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅ上采样

将边缘引导上下文模块分为ＥＧＣＭ１与ＥＧＣＭ２．

图７所示为ＥＧＣＭ１结构图，输入特征图为８０

通道，宽与长为１２８．ＥＧＣＭ１由两个分支组成：第一

分支通过１×１卷积块、ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅ上采样操作从输

入特征图中估计边缘信息，在分支１中引入了边缘

检测Ｃａｎｎｙ算法提取特征图边缘信息；第二分支将

第一分支１×１卷积块的边缘信息与输入特征图相

结合，然后通过１×１卷积块、ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅ估计变化

信息．最后，将边缘信息和变化信息通过Ｓｏｆｔｍａｘ层

得到变化概率图和边缘概率图．ＥＧＣＭ 不仅可以预

测变化的建筑物及其边缘，还可将边缘特征直接集

成到判别特征中，利用此模块提取到的上下文信息

进行长距离建模，进一步提高预测结果的质量．

ＥＧＣＭ２结构如图８所示，它与ＥＧＣＭ１的区

别在于输入特征图的长宽均为２５６，因此在进行一

系列操作时不需要进行ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅ上采样．
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图７　ＥＧＣＭ１结构图
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图８　ＥＧＣＭ２结构图

在ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋框架中，ＥＧＣＭ 预测解码

阶段前两层的输出，以获得变化概率图和边缘概率

图．由于其他三层的输出具有较低的空间分辨率和

缺乏结构信息，因此很难预测建筑物的边缘．这些层

的输出仅使用１×１卷积块来预测变化概率图．因

此，输出是五个变化概率图和两个边缘概率图．

５．２　复合损失函数

为使边缘引导上下文模块更有意义，设计了同

时具备像素分割误差和边缘分割误差的复合损失

函数．像素分割误差主要针对遥感图像建筑变化

区域与不变化区域的变化检测，保证网络能够充

分学习有效的特征进行准确的标签预测．遥感影像

中不变区域比变化区域更大，因而采用Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ
［３１］

函数解决变化检测中正负训练样本不平衡问题．

Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ函数可表示为

犔１＝－
１

犖∑
犖

狀＝１

［α（１－狔^狀）
γ
狔狀ｌｏｇ狔^狀＋

（１－α）狔^γ狀（１－狔狀）ｌｏｇ（１－狔^狀）］ （７）
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其中，犖 是样本数，狔^狀是预测概率值，狔狀是真实值．通

过调整权重因子α的值和关注参数γ的值来减少负

样本的权重，保证网络在训练过程中更加注重正面

样本．为了定义边缘检测损失，使用均方误差（Ｍｅａｎ

ＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）损失函数，可以表达为

犔２＝
１

犖∑
犖

狀＝１

（狕狀－狕^狀）
２ （８）

其中狕狀是边缘检测中的真实值，狕^狀是边缘检测中的

概率值．最终复合函数的损失：

犔＝λ１犔１＋λ２犔２ （９）

其中λ１和λ２是预定义的权重值．

６　实验与分析

６．１　实验环境与对比模型

本文基于Ｐｙｔｏｒｃｈ搭建框架，所有实验都基于

ＮＶＩＤＩＡＳＭＩ４６０．６７ＧＰＵ（１１Ｇ）和Ｐｙｔｈｏｎ３．７实

现．基本学习率初始值设为０．００１，当验证集的犉１

连续１５个ｅｐｏｃｈ没有增加，学习率下降到当前学习

率的０．１倍，整个训练过程包括１００个ｅｐｏｃｈ，复合

函数的参数α和γ分别设置为０．２５和２，将复合函

数的权重比设置为λ１∶λ２＝１∶１０，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为

１２，采用优化器为Ａｄａｍ和学习速率衰减策略来训

练网络，输入图像具有数据增强功能，包括随机灰度

化和高度和对比度的随机调整．为了便于比较，所有

实验都是在相同训练和测试设置下进行的．为证明

本文网络有效性，与以下网络模型进行比较和分析．

（１）ＦＣＥＦ
［１４］．图像级融合方法，将双时态图像

串联为ＦＣＮ
［３２］的单个输入．

（２）ＦＣＳｉａｍＤｉ
［１４］．特征级融合方法，用孪生

ＦＣＮ来提取多级特征，并用特征差分融合双时态

信息．

（３）ＦＣＳｉａｍＣｏｎｃ
［１４］．特征级融合方法，用孪生

ＦＣＮ提取多级特征，并用特征拼接融合双时态

信息．

（４）ＳＴＡＮｅｔ
［３３］．基于度量的孪生ＦＣＮ方法，该

方法集成了时空注意机制，以获得更多的鉴别特征．

（５）ＤＴＣＤＳＣＮ
［３４］．多尺度特征拼接方法，该方

法将通道、空间注意添加到深孪生ＦＣＮ中，从而获

得更具辨别力的特征．注意，他们还在每个时态的标

签映射的监督下训练了另外两个语义分段解码器．

（６）ＩＦＮｅｔ
［１７］．多尺度特征拼接方法，该方法将

信道注意和空间注意应用于解码器各级拼接的双时

态特征．深度监督（即，计算解码器每一级的监督损

失）用于更好地训练中间层．

（７）ＳＮＵＮｅｔ
［１５］．多尺度特征拼接方法，该方法

将孪生网络和 ＮｅｓｔｅｄＵＮｅｔ
［１３］相结合，以提取图像

高级特征．信道注意应用于解码器每一级的特征．深

度监控还可用于增强中间特征的识别能力．

（８）ＢＩＴ
［３５］．基于ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ变换检测方法．

将双时态图像表示为几个标记，并使用ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

编码器在基于标记的时空中建模上下文．再将学习

的上下文丰富标记反馈到像素空间，以便通过解码

器细化原始特征．

（９）ＥＧＲＣＮＮ
［３０］．是边缘引导递归卷积神经网

络，思想是将鉴别信息和边缘结构先验信息结合到

一个框架中，以改进变化检测结果，尤其是生成更精

确的建筑边界．

６．２　数据集

为了证实ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋的有效性，我们选择

文献［１４１５，１７，３０，３３３５］中所用的公共数据集

ＬＥＶＩＲＣＤ和 ＷＨＵＣＤ进行验证比较．

ＬＥＶＩＲＣＤ是一个公共的大型建筑变化检测

数据集．它包含６３７对大小为１０２４×１０２４的空间分

辨率为５ｍ的高分辨率遥感图像．我们遵循其默认

的数据集分割：７０％的样本用于训练，１０％用于验

证，２０％用于测试．由于 ＧＰＵ的内存限制，将每个

样本裁剪为１６个２５６×２５６大小的小块，没有重叠．

因此获得了７１２０、１０２４、２０４８的２５６×２５６的图像，

分别用于训练、验证、测试．

ＷＨＵＣＤ是一个公共建筑变化检测数据集．

它包含一对大小为３２５０７×１５３５４的空间分辨率为

０．０７５ｍ的航拍图像．按照默认数据集分割将图像

剪裁成２５６×２５６大小的小块，没有重叠，并将其随

机分为训练集５２０５、验证集７４２和测试集１４８６，相

应的比例为７∶１∶２．

６．３　评价指标

为了评价 ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋在 ＬＥＶＩＲＣＤ 和

ＷＨＵＣＤ数据集的精细分割变化性能，在实验中

使用了５个常用评估指标：ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（犘）、ｒｅｃａｌｌ（犚）、

犉１ｓｃｏｒｅ（犉１），ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ（犗犃）和ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

ｏｖｅｒｕｎｉｏｎ（犐狅犝），这些评估指标为通用指标，表述

如下：

犘＝
犜犘

犜犘＋犉犘
，犚＝

犜犘
犜犘＋犉犖

（１０）

犉１＝
２犘犚
犘＋犚

（１１）

犗犃＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
（１２）
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犐狅犝＝
犜犘

犜犘＋犉犖＋犉犘
（１３）

其中，犜犘是真阳性数、犉犘是假阳性数、犜犖 是真阴

性数、犉犖 是假阴性数．

６．４　实验结果与分析

表２和表３分别展示了在ＬＥＶＩＲＣＤ和 ＷＨＵ

ＣＤ数据集上的对比实验结果．表中灰色标注表示在

所有对比网络模型中各项指标最好的数据，↑与↓

分别表示所提出网络的验证数据其相比是增长还是

下降．

如表２所示，ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋在ＬＥＶＩＲＣＤ数

据集上犘和犚 分别可以达到９０．７５％、９６．６８％，犉１

为９３．１５％，犗犃 可以获得９９．１２％的改善，犐狅犝 为

８３．９６％．如表３所示，ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋在 ＷＨＵＣＤ

数据集中，犘和犚 分别增长到９１．７５％、９２．４２％，且

犉１达到９２．０８％，犗犃 和犐狅犝 分别改善到９８．９６％

和７４．９１％．综合分析表２与表３的结果，本文提出

的运用多项技术的ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋模型可从不同

角度自适应挖掘遥感特征图上下文信息，能充分有

效的进行准确的标签预测，对多尺度的对象都有较

好检测效果．

表２　在犔犈犞犐犚犆犇数据集上的变化检测结果比较

方法 犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犗犃／％ 犐狅犝／％

ＦＣＥＦ［１４］ ８６．９１ ８０．１７ ８３．４０ ９８．３９ ７１．５３

ＦＣＳｉａｍＤｉ［１４］ ８９．５３ ８３．３１ ８６．３１ ９８．６７ ７５．９２

ＦＣＳｉａｍＣｏｎｃ［１４］ ９１．９９ ７６．７７ ８３．６９ ９８．４９ ７１．９６

ＳＴＡＮｅｔ［３３］ ８３．８１ ９１．００ ８７．２６ ９８．６６ ７７．４０

ＤＴＣＤＳＣＮ［３４］ ８８．５３ ８６．８３ ８７．６７ ９８．７７ ７８．０５

ＩＦＮｅｔ［１７］ ９４．０２ ８２．９３ ８８．１３ ９８．８７ ７８．７７

ＳＮＵＮｅｔ［１５］ ８９．１８ ８７．１７ ８８．１６ ９８．８２ ７８．８３

ＢＩＴ ［３５］ ８９．２４ ８９．３７ ８９．３１ ９８．９２ ８０．６８

ＥＧＲＣＮＮ［３０］ ８８．３２ ９１．９７ ９０．１１ ９８．９４ ８０．３２

犈犌犆犇犝犖犲狋３＋ ９０．７５↓ ９６．６８↑ ９３．１５↑ ９９．１２↑ ８３．９６↑

表３　在 犠犎犝犆犇数据集上的变化检测结果比较

方法 犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犗犃／％ 犐狅犝／％

ＦＣＥＦ［１４］ ７１．６３ ６７．２５ ６９．３７ ９７．６１ ５３．１１

ＦＣＳｉａｍＤｉ［１４］ ４７．３３ ７７．６６ ５８．８１ ９５．６３ ４１．６６

ＦＣＳｉａｍＣｏｎｃ［１４］ ６０．８８ ７３．５８ ６６．６３ ９７．０４ ４９．９５

ＳＴＡＮｅｔ［３３］ ７９．３７ ８５．５０ ８２．３２ ９８．５２ ６９．９５

ＤＴＣＤＳＣＮ［３４］ ６３．９２ ８２．３０ ７１．９５ ９７．４２ ５６．１９

ＩＦＮｅｔ［１７］ ９６．９１ ７３．１９ ８３．４０ ９８．８３ ７１．５２

ＳＮＵＮｅｔ［１５］ ８５．６０ ８１．４９ ８３．５０ ９８．７１ ７１．６７

ＢＩＴ ［３５］ ８６．６４ ８１．４８ ８３．９８ ９８．７５ ７２．３９

ＥＧＲＣＮＮ［３０］ ９０．８８ ８９．１９ ８９．３３ ９９．０７ ７３．５８

犈犌犆犇犝犖犲狋３＋ ９１．７５↓ ９２．４２↑ ９２．０８↑ ９８．９６↓ ７４．９１↑

６．５　可视化分析

为了更好地描述６．４节的结果，利用表２和表３

实验数据完成可视化分析（图９）．图９中有明显改

Image1 Image2

Ground Truth

IFNet

SNUNet BIT EGRCNN EGCD Unet3-

图９　可视化结果
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善的区域用虚线框突出显示．如图９所示．ＩＦＮｅｔ、

ＳＮＵＮｅｔ、ＢＩＴ和ＥＣＲＣＮＮ会产生部分建筑物漏检

测，如第２、３、６行虚线框区域所示．可以看出，所提

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋网络可捕获多级自适应比例特征

图，实现较好建筑物检测图．这可归功ＳＫＢ模块为对

象提取适当上下文信息，自适应增强特征表征能力，

不仅减少了不完整和不规则语义对象，而且更好保留

了几何细节和复杂轮廓．同时，由于引入了 ＤＥＭ、

ＥＧＣＭ模块，利用特征间时间相关性关系及语义位

置边界信息获取更准确特征，使建筑物变化检测更

加准确，如图９第１、４、７行，空间位置信息得以保留．

这表明，该方法对遥感图像变化检测有了显著改善．

６．６　消融实验

在提出的ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋网络中，各个模块都

针对性的被用来改善目前变化检测所存在的问题，

其目的都是为了增强高分辨率遥感图像特征提取和

表征能力．为了评估每个模块的性能及更直观地体

现每个单独模块的贡献，分别按表４和表５设置在

数据集ＬＥＶＩＲＣＤ和 ＷＨＵＣＤ上完成消融实验．

其中表示未加入对应模块，表示加入对应模块．

表４结果显示 ＤＥＭ、ＥＧＣＭ 模块在 ＥＧＣＤ

ＵＮｅｔ３＋中的作用，可以利用特征间时间相关性关

系及语义位置边界信息获取更准确特征．相比于

基线，在ＬＥＶＩＲＣＤ数据集上犘、犚、犉１、犐狅犝各指标

分别增长２％以上．而ＳＫＢ模块可自适应增强特征

表征能力，也证实了感受野平衡对特征图多尺度空

间细节信息的重要性．在ＬＥＶＩＲＣＤ上，相比于引

入ＤＥＭ和ＥＧＣＭ而言，犘、犚、犉１、犗犃、犐狅犝各指标

分别增长到９０．７５％、９６．６８％、９３．１５％、９９．１２％、

８３．９６％．在 ＷＨＵＣＤ数据集中，各项评价指标都

得到提升，而犘、犚、犉１、犗犃、犐狅犝 各指标都得到提

升，而犘、犚、犉１、犗犃、犐狅犝各指标分别达到９１．７５％、

９２．４２％、９２．０８％、９８．９６％、７４．９１％．因此，实验数

据表明，所提出的ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋对高分辨率遥感

图像变化检测有一定的成效．表５更直观地比较

ＤＥＭ、ＥＧＣＭ 和ＳＫＢ每个模块单独的贡献．通过

表５结果可以明显看出各模块可以进一步改善遥感

图像建筑变化检测的性能，提升分割精度．

表４　基于编解码网络犝犖犲狋３＋的边缘引导变化检测网络犈犌犆犇犝犖犲狋３＋各模块消融实验对比

方法
模块

ＤＥＭ ＥＧＣＭ ＳＫＢ

数据集

ＬＥＶＩＲＣＤ

犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犗犃／％ 犐狅犝／％

ＷＨＵＣＤ

犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犗犃／％ 犐狅犝／％

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋（Ｏｕｒｓ） × × × ８６．７７ ９３．３４ ８９．９４ ９８．２８ ７７．４５ ８６．４９ ８７．３１ ８６．９０ ９７．４２ ７０．５５

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋（Ｏｕｒｓ） √ × × ８８．０９ ９４．４５ ９１．１６ ９８．６３ ７９．６２ ８９．６５ ８９．９２ ８９．８１ ９７．８３ ７１．９６

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋（Ｏｕｒｓ） √ √ × ８８．８６ ９５．８０ ９２．２０ ９８．９０ ８０．３２ ９０．３８ ９１．０９ ９０．７３ ９８．５４ ７２．８５

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋（Ｏｕｒｓ） √ √ √ ９０．７５ ９６．６８ ９３．１５ ９９．１２ ８３．９６ ９１．７５ ９２．４２ ９２．０８ ９８．９６ ７４．９１

表５　基于编解码网络犝犖犲狋３＋的边缘引导变化检测网络犈犌犆犇犝犖犲狋３＋单模块消融实验对比

方法
模块

ＤＥＭ ＥＧＣＭ ＳＫＢ

数据集

ＬＥＶＩＲＣＤ

犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犗犃／％ 犐狅犝／％

ＷＨＵＣＤ

犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犗犃／％ 犐狅犝／％

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋（Ｏｕｒｓ） × × × ８６．７７ ９３．３４ ８９．９４ ９８．２８ ７７．４５ ８６．４９ ８７．３１ ８６．９０ ９７．４２ ７０．５５

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋（Ｏｕｒｓ） √ × × ８８．０９ ９４．４５ ９１．１６ ９８．６３ ７９．６２ ８９．６５ ８９．９２ ８９．８１ ９７．８３ ７１．９６

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋（Ｏｕｒｓ） × √ × ８８．３２ ９３．９４ ９１．０４ ９８．７１ ７８．．５５ ８８．９３ ８８．７５ ８８．８４ ９８．０１ ７２．１４

ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋（Ｏｕｒｓ） × × √ ８８．９６ ９５．０３ ９２．３９ ９８．５８ ８０．２１ ９０．３２ ９０．５８ ９０．４５ ９８．２８ ７２．６９

７　结束语

为了提高遥感图像变化检测精度，本文提出了

基于编解码网络 ＵＮｅｔ３＋的边缘引导变化检测网

络ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋．该网络在编、解码阶段，采用了

ＤＥＭ、ＳＫＢ、ＥＧＣＭ等针对性的设计，加强不同特征

图中多层次的深层、浅层语义边界信息的提取和自

适应特征图多尺度上下文感知水平．提出的网络模

型在ＬＥＶＩＲＣＤ和 ＷＨＵＣＤ数据集上取得了较

好的效果．在ＬＥＶＩＲＣＤ数据集上精准率犘可达到

９０．７５％，召回率犚 可增长到９６．６８％，犉１ｓｃｏｒｅ增

加到９３．１５％，总体分割精确度犗犃 达到９９．１２％，

且交并比犐狅犝 显著增加到８３．９６％．在 ＷＨＵＣＤ

数据集上精准率犘可达到９１．７５％，召回率犚可增

长到９２．４２％，犉１ｓｃｏｒｅ增加到９２．０８％，总体分割

精确度犗犃 达到９８．９６％，且交并比犐狅犝 显著增加

到７４．９１％．通过可视化分析，所提方案实现了更精

确语义边界改善以及多类别各尺度对象的变换检

测．在未来的研究中，我们将把ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋中

的各个模块推广到更多的数据集，并通过调整或提

出新模块来适应多类提取、道路检测和土地覆盖分
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ｓｏｍｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｏｃｈａｎｇｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｈｅｌｐｆｕｌｔｏｅｎｈａｎｃｅｃｈａｎｇｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｂｙ

ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｔｏｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ．Ｂｕｔｔｈｉｓｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

ｌａｒｇｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｎｄｍｅｍｏｒｙｃａｐａｃｉｔｙ．Ｔｈｅ

Ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｎｏｔｈｅｒｃｈｏｉｃｅ．Ｉｔｉｓｐｒｏｖｅｄｔｈａｔｔｈｅ

Ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｇｏｏｄｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｔａｓｋｆｏｒｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇｃｈａｎｇｉｎｇｐｉｘｅｌｓｆｒｏｍｉｎｖａｒｉａｎｔｐｉｘｅｌｓ

ｉｎｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌｉｍａｇｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＢｕｔｔｈｅＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ

ｕｓｕａｌｌｙｈａｓｍｏｒｅｎｅｔｗｏｒｋｌａｙｅｒｓ，ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｂｒｉｎｇｔｈｅｐｏｓｓｉ

ｂｉｌｉｔｙｏｆｇｒａｄｉｅｎｔｄｉｓａｐｐｅａｒａｎｃｅ，ｓｏｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ

ｉｓｍｏｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎＥｄｇｅＧｕｉｄｅｄＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＢａｓｅｏｎＵＮｅｔ３＋（ＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋）ａｆｔｅｒａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｅｘｉｓｔ

ｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｃｈｅｍｅｓ．ＴｈｅＵＮｅｔ３＋ ｕｓｅｓｔｈｅｆｕｌｌｓｃａｌｅ
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ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｔｏｄｉｒｅｃｔｌｙｃｏｍｂｉｎｅｂｏｔｈｔｈｅｄｅｅｐａｎｄｓｈａｌ

ｌｏｗｓｅｍａｎｔｉｃｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ，ａｎｄｌｅａｒｎｓ

ｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｇｇｒｅｇａ

ｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒｉｔｉｇｎｏｒｅｓｔｈｅｏｂｊｅｃｔｓｃａｌｅｄｕｒｉｎｇ

ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｔｈｅｍｉｓｍａｔｃｈｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄａｎｄｔｈｅｓｃａｌｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋

ｆｉｒｓｔｄｅｓｉｇｎｅｄａＳｅｌｅｃｔｉｖｅＫｅｒｎｅｌＢｌｏｃｋ（ＳＫＢ）ｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅ

ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｔｏｒｅｐｌａｃｅｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｂｌｏｃｋｏｆｔｈｅＵＮｅｔ３＋，

ｓｏｔｈａｔｔｈｅｉｍａｇｅｐａｉｒｓｈａｖｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆａｄａｐｔｉｖｅｒｅｃｅｐｔｉｖｅ

ｆｉｅｌｄ，ｗｈｅｎｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｄｅｅｐａｎｄｓｈａｌｌｏｗｆｅａｔｕｒｅｓ．ＴｈｅＥＧＣＤ

ＵＮｅｔ３＋ ｉｓｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｔｗｏｐａｒｔｓ：ｔｈｅｅｎｃｏｄｉｎｇａｎｄｔｈｅ

ｄｅｃｏｄｉｎｇ．Ｏｎｔｈｅｅｎｃｏｄｉｎｇｓｉｄｅ，ｄｕｅｔｏｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｃａｐｔｕ

ｒｉｎｇｔｈｅｌｏｎｇｔｅｒｍｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ，ｔｈｅ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ

（ＬＳＴＭ）ｉｓｕｓｅｄｔｏｄｅｓｉｇｎａＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔＭｏｄｕｌｅ

（ＤＥＭ）ｆｏｒａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｉｍａｇｅ

ｐａｉｒｓ，ａｎｄｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｌｏｎｇｔｅｒｍｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｈｅ

ｂｉｔｅｍｐｏｒａｌｉｔｓｅｌｆ．Ｏｎｔｈｅｄｅｃｏｄｉｎｇｓｉｄｅ，ｔｈｅＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋

ｐｒｏｐｏｓｅｓａｎＥｄｇｅＧｕｉｄｅｄＣｏｎｔｅｘｔＭｏｄｕｌｅ（ＥＧＣＭ）ｔｏｆｕｒｔｈｅｒ

ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｉｅｓａｎｄ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｅｘｔｒａｃｔｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｐａｔｉａｌｅｄｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｔａ

ｆｉｎｅｒｇｒａｉｎｅｄｌｅｖｅｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅＥＧＣＤＵＮｅｔ３＋ ｕｓｅｓｔｈｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｗｉｔｈｂｏｔｈｐｉｘｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

ａｎｄｅｄｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｃａｎｆｕｌｌｙ

ｌｅａｒｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｌａｂｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌｉｓｖａｌｉｄａｔｅｄｏｎｔｈｅＬＥＶＩＲＣＤ

ｄａｔａｓｅｔ，ｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（犘），ｔｈｅｒｅｃａｌｌ（犚），ｔｈｅ犉１ｓｃｏｒｅ（犉１），

ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ（犗犃）ｃａｎｂｅｉｎｃｒｅａｓｅｄｔｏ

９０．７５％，９６．６８％，９３．１５％，９９．１２％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙａｎｄｔｈｅ

ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ（犐狅犝）ｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｄ

ｔｏ８３．９６％．Ｂｙ ｖｉｓｕａｌａｎａｌｙｓｉｎｇ，ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ

ａｃｈｉｅｖｅｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｓｅｍａｎｔｉｃｂｏｕｎｄａｒｙｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔａｎｄ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｃａｔｅｇｏｒｉｅｓａｎｄ

ｓｃａｌｅ．

３３７１８期 梁　燕等：基于编解码网络ＵＮｅｔ３＋的遥感影像建筑变化检测
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