
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００５００１５８

到稿日期:２０２０Ｇ０５Ｇ２９　返修日期:２０２０Ｇ０８Ｇ０３　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(６１９７２４３５)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１９７２４３５)．
通信作者:雷印杰(yinjie＠scu．edu．cn)

基于多重差异特征网络的街景变化检测
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摘　要　街景变化检测对于自然灾害破坏和城市发展变化的研究起着重要作用.其主要目标是将成对的输入图片中变化的区

域标注出来,其实质是二分类的语义分割问题.不同时间拍摄的街景图片可能受到如光线、天气、背景噪声、视角误差等诸多干

扰因素的影响,这给传统的变化检测方法带来挑战.针对该问题,提出了一种新的神经网络模型(MultipleDifferenceFeatures

Network,MDFNet).该模型首先使用孪生网络提取成对输入图片的不同深度特征,并使用差异模块对相同深度特征计算差

异,以此有效获得不同尺度的变化信息;然后通过JPU 模块融合多重差异特征,在不损失细节信息的情况下提取其深层语义信

息;最后使用金字塔池化模块结合全局和局部信息生成二分类的变化检测图像.在 PCD数据集上的 GSV 和 TSUNAMI部分

分别采用５折交叉验证法对模型进行实验,实验结果表明,MDFNet获得了０．７８７和０．８６２的FＧscore,相比排名第二的 DOFＧ

CDNet方法,其值提高了约１１．９％和２．９％,同时其能够更精准地分割变化细节.因此,所提模型可以有效应对干扰,对于复杂

场景也具备优秀的检测能力.

关键词:图像处理;卷积神经网络;变化检测;语义分割;多重差异特征;特征融合

中图法分类号　TP３９１

　

StreetSceneChangeDetectionBasedonMultipleDifferenceFeaturesNetwork
ZHANRui,LEIYinＧjie,CHENXunＧminandYEShuＧhan
CollegeofElectronicsandInformationEngineering,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China

　

Abstract　Streetscenechangedetectionplaysanimportantroleinthestudyofnaturaldisasterdamageandurbandevelopment．

Itsmaingoalistomarkoutthechangingareasinthepairofinputimages,whichisessentiallyasemanticsegmentationproblem

ofbinaryclassification．Theremaybemanyinterferencefactorssuchaslight,weather,backgroundnoise,viewpointserrorandso

onwhentakingstreetviewpicturesatdifferenttimes,whichchallengestraditionalchangedetectionmethods．TosolvethisprobＧ

lem,anewneuralnetworkmodel(MultipleDifferenceFeaturesNetwork,MDFNet)isproposed．First,siamesenetworksareused

toextractthedifferentdepthfeaturesofpairsofinputimages,andthedifferencemodulesareusedtocalculatethedifferenceof

thesamedepthfeaturestoeffectivelyobtainthechangeinformationofdifferentdepth．Then,byusingJPUmoduletofusemultiＧ

pledifferencefeatures,thedeepsemanticinformationcanbeextractedwithoutlosingdetailinformation．Finally,thepyramidpooＧ

lingmoduleisusedtogeneratethechangedetectionimageofthebinaryclassificationcombinedwiththeglobalandlocalinformaＧ

tion．MDFNethasobtained０．７８７and０．８６２FＧscoresintheGSVandTSUNAMIpartonPCDdatasetwith５foldcrossＧvalidaＧ

tion,whichare１１．９％and２．９％higherthanthesecondrankedDOFＧCDNet,andcansegmentthechangedetailsmoreaccurateＧ

ly．Therefore,theproposedmodelcaneffectivelydealwithinterferencesandhasanexcellentdetectionabilityforcomplexscenes．

Keywords　Imageprocessing,Convolutionneuralnetwork,Changedetection,Semanticsegmentation,MultipledifferencefeaＧ

tures,Featurefusion

　

１　引言

变化检测是指针对不同时间拍摄的图像,通过像素级分

类来标注出其中变化的区域,其中,输入检测的目标通常为同

视角下的两张图片.
本文基于PCD(PanoramicChangeDetection)数据集[１]研

究街景变化检测方法.街景变化检测主要针对不同时间在同

一条街道上所拍摄的 RGB全景图像(如图１(a)、图１(b)所
示),检测其变化区域,可用于自然灾害破坏和随后恢复过程

中的可视化.图１(c)给出了人为标注的真实变化区域.真

实的街景变化检测场景中,常见大量的光线 变 化、气 候 变

化、视角差异、地面建筑物反光和颜色失真等干扰,这都给



准确检测带来极大的挑战.

图１　街景变化检测数据集

Fig．１　Streetscenechangedetectiondataset

针对变化检测问题,研究者们提出了大量方法[２Ｇ３],这些

方法大多基于归纳总结的数学模型处理手工提取的特征,存

在的固有问题(如鲁棒性低及提取特征缺乏语义信息)导致其

无法很好地完成变化检测.

近年来,卷积神经网络取得了巨大成效,VGGnet[４]由于

其强大的图像特征提取能力,被广泛应用于图像处理中.以

卷积层代替其网络中原有的全连接层,使得网络输出为矩阵

或者图像,可以解决图像像素级语义分割的问题.

针对街景变化检测问题,本文首先将成对的图片分别输

入到两条支路的孪生网络中来提取特征;然后使用差异模块

对不同深度的卷积网络输出特征图进行差异检测,得到三重

差异特征;最后将三重差异特征送入JPU(JointPyramidUpＧ

sampling)模块进行特征处理,并使用金字塔池化模块融合全

局信息生成分割图.

２　相关工作

目前已有大量的深度学习变化检测方法被提出,如文献

[１,５Ｇ７]采用单级特征融合,将提取的最深层特征进行处理得

到变化预测图.Sakurada等[１]从成对的卷积网络中计算深层

特征的差距,同时采用超像素分割来估计边界,以去除几何背

景.Alcantarilla等[５]采用单支路的收缩网络和扩张网络对

不同时期的变化图片进行密集定位与匹配.Guo等[６]采用孪

生的FCN(FullyConvolutionalNetworks)结构结合均方根值

来进行距离度量,并提出阈值对比损失函数来消除常见的噪

声影响.DOFＧCDNet(DenseOpticalFlowBasedChangeDeＧ

tectionNetwork)[７]针对视角差异问题,采用基于密集光流的

卷积网络以提高鲁棒性.

相比之下,多级特征融合先提取不同深度的特征信息进

行处理,再进行融合以获得分割图,有助于获取不同尺寸的目

标信息.Daudt等[８]使用对称的编码解码结构比较了单支路

与孪生编码网络的效果差异,同时比较了解码网络中将多级

特征直接相接与相减后再相接的效果差异.Chen等[９]在孪

生特征编码结构中加入了多尺度特征卷积单元以提取高维特

征,在解码结构中利用一条支路的高维特征与相减的多级特

征融合,由此生成变化预测图.Jiang等[１０]通过全局共同注

意力机制获得输入特征对之间的联系,采用不同的注意力机

制聚合浅层特征和共同关注特征,从而获得更丰富的目标信

息.浅层特征具备更多小尺寸的目标信息,深层特征具备更

多大尺寸的目标信息,多级特征融合能够更好地检测不同尺

寸的变化目标.MDFNet采用多级特征融合来处理３层不同

深度的特征信息.

与街景变化检测相比,遥感图像变化检测几乎不存在视

角差异.具体方法有:Wang等[１１]在孪生网络中加入混合卷

积特征提取模块以有效增加网络的深度和宽度,通过不确定

性分析,结合多分辨率分割图以及变化决策模块的输出来获

得变化检测图;Lv等[１２]针对图像中的多尺度目标,依次抽取

关键点以表述其特征,利用关键点向量距离测量目标局部区

域的变化幅度,通过 Otsu二进制阈值方法获得变化检测图.

变化检测实质上是二分类的语义分割问题,其与普通的

语义分割的区别在其输入是成对图片.近年来,许多新的方

法运用于语义分割.例如,在注意力机制[１３]中,深层网络生

成注意力图而浅层网络利用注意力图去除虚景.FastFCN
(FastFullyConvolutionalNetworks)[１４]使用JPU 模块,在不

降低分辨率且不增加额外开销的情况下扩大感受野.PSPＧ

Net(PyramidSceneParsingNetwork)[１５]采用金字塔池化模

块有效融合了低层空间位置信息和高层语义信息.

３　本文方法

有效获取及利用图像的差异是进行准确变化检测的保

障.MDFNet将两条支路共享权重的 VGG１６[４]的前１０个卷

积层作为孪生网络,如图２所示.共享权重的孪生网络比单

支路的特征提取结构更能凸显成对输入的特征差异.基于浅

层的特征包含更多的小尺寸目标及空间位置信息,基于深层

的特征包含更多的大尺寸目标、背景及语义信息.因此,MDＧ

FNet首先抽取第４,７,１０个卷积层输出的特征图并通过差异

模块获得多重差异特征;然后采用JPU 模块融合及提取多重

差异特征的语义信息;最后通过金字塔池化模块融合全局和

局部信息,经过上采样后生成分割预测图.

图２　MDFNet的结构

Fig．２　StructureofMDFNet

３．１　差异模块

MDFNet使用差异模块对输入图片不同深度的特征信息

３４１詹　瑞,等:基于多重差异特征网络的街景变化检测



进行差异特征提取.如图３所示,fi
n 表示成对输入特征;i取

０,１表示特征图来自两个不同的支路;n取０,１,２,表示第n
个差异模块.在差异模块中首先对输入的fi

n 计算余弦相似

度Cn、欧氏距离En 和绝对差值Dn.然后将３种差异按照通

道进行相接获得 Mn.最后以channeln 表示输入fi
n 的通道

数,若Cn 和En 的通道数都为１,则 Mn 的通道数为channeln＋
２.输出的差异特征Fn

c,x,y
＝Mn

c,x,y
∗mn

０,x,y
(其中,c∈[０,channeln＋

２),x∈[０,hn),y∈[０,wn))表示 Mn 的每一条通道与注意力

模块输出注意力图mn 的０通道在(x,y)位置做像素乘积.

hn 和wn 表示输入fi
n 的尺寸.Ln 为mn 与真实变化图计算

的交叉熵.

图３　差异模块

Fig．３　Differencemodule

在求fi
n 的余弦相似度与欧氏距离时,将每一个像素的全

部通道看作一个向量.例如,若将坐标为(x,y)的全部通道

结合,看作一个channeln 维向量Ai
n

x,y
,用ai

n
c,x,y

表示向量Ai
n

x,y
的第c

个元素,即fi
n 在 c,x,y( ) 的值,则余弦相似度Cn、欧氏距离

En 和绝对差值Dn 可分别表示为:
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n,f１
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c,x,y
－a１

n
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其中,x∈[０,hn),y∈[０,wn),c∈[０,channeln].由此可知,

Cn,En,Dn 的尺寸与fi
n 相同.Dn 独立求取每个像素的绝对

差值,其结果只与相同位置的两个像素值有关,因此其保留了

各个通道的细节差异,也继承了fi
n 原有的结构信息,但是无

法获得高维特征图各通道之间的复杂联系.Cn 和En 中的每

个数值都由两个向量求得,与各通道相关,考虑了各通道之间

的联系,代表了fi
n 在同一位置的差异.

图４　注意力模块

Fig．４　Attentionmodule

MDFNet的注意力模块通过层次化的卷积操作融合Cn,

En,Dn 生成注意力图.由于从孪生网络提取特征的深度不

同,其输入fi
n 的通道数随深度增加以２倍数增长.为了使层

次化的融合操作更为合理,其在不同的差异模块中采用不同

深度的注意力模块.如图４所示,从左到右的网络对应由浅

层到深层的差异模块中使用的注意力模块,模块分别通过２
个和３个卷积层进行层次化融合生成注意力图.添加注意力

图和Ln 有助于滤除虚景,使网络更多地关注可能的变化

区域.

３．２　JPU模块

浅层的差异特征虽然保留了更多的位置信息,但容易受

环境及视角误差的干扰.利用深层的差异特征虽然可以更为

准确地判断区域变化,但容易忽视细节.FastFCN[１４]首次提

出了JPU模块,该模块通过具有一定规律的网络结构来替代

传统 DilatedFCN(DilatedFullyConvolutionalNetworks)中的

空洞卷积层,保留了更多的位置和细节信息,扩大了感受野.

为利用多重差异特征,本文采用JPU 模块将其进行融合,在

不损失细节信息的情况下提取深层语义信息.

FastFCN[１４]分解空洞卷积过程是将其映射为具有一定

规律的卷积及联合上采样结构(JointUpsampling),因此,其

将空洞卷积过程拆解为:

yd ＝x→Cr→S→Cn
r→M

＝ym→S→Cn
r→M

＝{y０
m,y１

m}→Cn
r→M (４)

其中,yd 为空洞卷积层输出特征图,x 为输入特征图,Cr 和

Cn
r 分别代表单独的和n 个连续的普通卷积层.对于单个空

洞卷积层,首先将特征图拆分为两部分分别进行普通的卷积

操作,然后将其融合恢复为原来的大小.其中,S 和 M 分别

代表拆分和融合操作,两者可相互抵消.

FastFCN采用近似方法替代连续的空洞卷积的过程中,

将空洞卷积输出特征图yd 近似表示为:

ys ＝x→Cs→Cn
r

＝x→Cr→R→Cn
r

＝ym→R→Cn
r

＝y０
m→Cn

r (５)

yd′＝{y０
m,y１

m}→h
∧

→M (６)

上述将空洞卷积过程的拆分工作用步长不到１的普通卷

积层近似替代,即Cs.其也可以表示为经过普通卷积层后去

掉的一些像素,即R.其中,h
∧

＝argmin‖ys－h(y０
m)‖,ym ＝

x→Cr.借鉴了联合上采样的思想,用h
∧
表示从y０

m 到ys 的映

射,以取代导致大量内存和时间开销的连续空洞卷积层.

图５给出了 MDFNet采用的JPU 模块,其中,输入的

F０,F１ 和F２ 对应３个差异模块所生成的差异特征.JPU 模

块首先将输入的三重差异特征分别经过一个卷积层和上采样

层,使其通道及尺寸统一,并得到ym.然后采用４个不同扩

张率(dilation)的分离层进一步提取特征.其中,扩张率为１
的分离卷积层用于获取y０

m 与ym 其余部分的相互关系;扩张

率为２,４,８的分离卷积层用于学习y０
m 到ys 的映射,即h

∧
.
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图５　JPU模块

Fig．５　JPU module

３．３　金字塔池化模块

大多数语义分割模型由于感受野有限,无法很好地利用

全局上下文信息,导致出现分割误差.例如,文献[１５]提到,
由于快艇和车辆外观相似,常见的语义分割模型会将快艇识

别成车辆,若结合河流、船坞等环境上下文信息便可避免错误

分类.对于复杂场景,其上下文关系虽然难以知晓但相当重

要,如果能以之引导分割任务,就能有效地改善上述问题.

He等[１６]对深层特征进行空间金字塔池化处理,得到尺

寸分别为１×１,２×２,４×４的特征图来表征全局和局部信息,
以增强网络对复杂场景全局语义信息的理解.文献[１５]提出

金字塔池化模块,对最后一层特征图进行不同规格的平均池

化处理,将处理结果运用到分割图生成过程中.

MDFNet采用空间金字塔池化方法获取全局和局部信

息,具体过程如图６所示.首先对联合特征J并行使用４种

规格的自适应平均池化层;然后通过一个卷积层融合得到全

局和局部信息,将其上采样后运用于层次化的卷积操作中;最
后融合得到变化预测图.

图６　金字塔池化模块

Fig．６　Pyramidpoolingmodule

３．４　损失函数

变化检测实质上是二分类的语义分割问题,将图像中的

每一个像素分为变与不变两类(即０或１).MDFNet采用交

叉熵的方法计算损失函数,即:

L＝－１
xy∑

x,y
　∑

１

c＝０
gc,x,y×logpc,x,y (７)

其中,g表示真实变化图,其在(c,x,y)处的值为０或１;P 表

示变化预测图经过softmax转化为概率形式的输出,pc,x,y∈
[０,１].损失函数即为全部像素点交叉熵的平均值.softmax
过程可以表示为:

pc,x,y＝ exp(rc,x,y)

∑
１

c＝０
exp(rc,x,y)

(８)

其中,r为网络输出的二通道预测图,不同通道表示不同类别

在图中的区域.pytorch中,交叉熵损失函数为logsoftmax
与nll_loss的结合,即:

L(r,T)＝－１
xy∑

x,y
Lnull_loss(rx,y,Tx,y)

＝－１
xy∑

x,y
log

exp(rt,x,y)

∑
１

c＝０
exp(rc,x,y)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

其中,Tx,y表示在(x,y)位置的真实类别,其值为t.

MDFNet训练过程中的损失函数由两部分构成,即:

Lfinal＝Lr＋ω∑
２

n＝０
Ln＝L(r,T)＋ω∑

２

n＝０
L(mn,Tn) (１０)

其中,Lr 与Ln 分别为变化预测图与注意力图和采样的真实

变化图所求的交叉熵.ω为权重常数.mn 为差异模块中的

注意力图.Tn 为下采样至与mn 相同尺寸的真实变化图.

４　实验与结果分析

４．１　场景变化检测数据集

本文在PCD数据集[１]上测试 MDFNet的性能.PCD数

据集制作的初衷是检测城市场景的变化,其可被用于自然灾

害和随后重建恢复过程的可视化,也可被用于更新城市的三

维模型.该数据集中手工标注的变化区域由具有较大差异的

两部分组成,分别是 TSUNAMI和 GSV.这两个部分各自包

含１００对 RGB全景图像及真实变化图,每对图像是在相同场

景下的不同时间拍摄的,尺寸为２２４×１０２４.TSUNAMI数

据集记录了海啸前后城市街景的变化,记录了灾难对房屋、街
道等产生的较大影响.GSV数据集采自谷歌街景视图,更多

地记录了城市的正常发展变化.

４．２　评价方法

本文采用变化检测中被广泛使用的 FＧScore作为网络的

评价指标.FＧScore由精确率(Precision)和召回率(Recall)组
成,适用于二分类的模型,取值为[０,１].

在计算 FＧScore 的过程中,引入４个变量,即 TP,FP,

TN,FN.其中,TP(TruePositive)与FP(FalsePositive)分
别表示预测为变化的像素点中正确预测的与错误预测的像素

点数量;TN(TrueNegative)与FN(FalseNegative)分别表示预

测为不变的像素点中正确预测的与错误预测的像素点数量.

TP＝∑
x,y

(R０,x,y＝＝０)∩(gx,y＝＝０) (１１)

FP＝∑
x,y

(R０,x,y＝＝０)∩(gx,y＝＝１) (１２)

TN＝∑
x,y

(R０,x,y＝＝１)∩(gx,y＝＝１) (１３)

FN＝∑
x,y

(R０,x,y＝＝１)∩(gx,y＝＝０) (１４)

其中,R 为二值化的二通道预测图;g为真实变化图,若其值

为０,则表示(x,y)处为变化的像素点,反之为不变的像素点;

∩表示交集,若∩两边等式都成立,则返回值为１,否则为０.

精确率和召回率分别表示预测为变化的像素点和实际变化的

像素点中正确预测的比例,即:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１５)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１６)
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FＧScore可以表示为:

１
FＧScore＝ １

(１＋β２)Precision＋ β２

(１＋β２)Recall
(１７)

其中,β是用来平衡精确率和召回率对FＧScore影响的权重,

其值通常为１.因此,FＧScore可被简化为:

FＧScore＝
(１＋β２)TP

(１＋β２)TP＋FP＋β２FN
(１８)

由上述公式可知,若错误预测的FP 与FN 相对较少,则

FＧScore相对较大,模型效果越好.若FP 与FN 为０,则FＧ
Score值最大,且为１.

４．３　实验细节

为了训 练 和 测 试 MDFNet,本 文 使 用 了 一 个 NVIDIA
GTX１０８０TiGPU 以及一个 E５Ｇ１６５０CPU 在 Python３．６平

台上进行实验.具体实验环境包括 PyTorch０．３．１,CUDA
８．０,CUDNN７．０．５.

训练开始前首先对数据集进行预处理.参考文献[１Ｇ２,

５Ｇ７],本文采用５折交叉验证的方法,分别对 PCD 数据集中

的 TSUNAMI和 GSV部分进行训练和测试.随机将数据集

均分为互不相交的５份,依次将其中１份作为测试集,其余的

作为训练集.最终得到的网络评价结果为每次网络训练及测

试后得到的FＧScore平均值.

网络训练过程中对训练集进行数据增广,即首先使用尺

寸为２２４×２２４的滑动窗口以５６的步长对训练集中的每张图

片进行切割,然后将每张子图片进行旋转和水平翻转,从而得

到１２０张图片.为了保持测试集的完整性,本文使用２０对没

有经过处理的图片进行测试.

MDFNet的孪生网络部分使用了在ImageNet数据集上

预训练的 VGG１６[４]的前１０个卷积层,其他层采用了随机初

始化的方法.训练过程中,采用了SGD优化器[１７],设学习率

为２×１０－２,动量为０．９５,权值衰减为１．２５×１０－４.

４．４　实验结果分析

为了证实本文方法的有效性,增加了两组对照实验.一

组对照实验研究注意力模块在使网络关注可能的变化区域时

发挥的积极作用,相比 MDFNet,MDFNetＧ的损失函数不再包

括差异模块中的注意力图与真实图的交叉熵.另一组对照实

验研究差异模块为提高变化检测精度所做的贡献,MDFNetＧ
在 MDFNet的基础上去掉了差异模块,对相同层的特征计算

绝对差值作为JPU 模块的输入.所有变化检测模型的 FＧ
Score值如表１所列.

表１　GSV与 TSUNAMI数据集上的FＧScore

Table１　FＧScoreonGSVandTSUNAMIdatasets

GSV TSUNAMI
DenseSIFT[２] ０．５２８ ０．６４９
DeconvNet[５] ０．６１４ ０．７７４
CNNＧfeat[１] ０．６３９ ０．７２３
CosimNet[６] ０．６９２ ０．８０６
CDNet[７] ０．６９５ ０．８３８

DOFＧCDNet[７] ０．７０３ ０．８３８
MDFNetＧＧ(Ours) ０．７７８ ０．８５４
MDFNetＧ(Ours) ０．７８２ ０．８５６
MDFNet(Ours) ０．７８７ ０．８６２

由表１可知,MDFNet的表现优于其他模型.在 GSV与

TSUNAMI上,MDFNet的 FＧScore 相比排行第二的 DOFＧ
CDNet提高了约１１．９％与２．９％.MDFNet在 TSUNAMI

数据集上相比 GSV 数据集上提升较小的原因主要有两点:

１)GSV数据集的变化标注更为精准;２)由于景深不同,GSV
数据集相机视角的差异相比 TSUNAMI数据集的更为明显.

采用多级特征提取孪生网络有利于图像的对比,采用

JPU模块有利于融合多尺度差异信息,金字塔池化模块能够

结合全局和局部信息生成变化预测图,因此 MDFNetＧＧ相比

其他模型具有更强的差异信息提取和处理能力.MDFNetＧ相

比 MDFNetＧＧ,采用了专门提取差异特征的模块,考虑了不同

通道之间的联系,使提取的多重差异特征更好地表述了变化.

MDFNet相比 MDFNetＧ,将注意力图与下采样的真实图求取

交叉熵,使得网络更加关注可能的变化区域,进一步提高了模

型预测的能力.

为了对比不同的骨干网络对变化检测结果的影响,表２
列出了 MDFNet分别以 VGG１６[４]和 ResNet[１８]作为孪生网

络的实验结果.以 VGG１６[４]作为孪生网络提取不同深度的

特征,其效果比使用 ResNet[１８]作为孪生网络时更好.这是

因为 ResNet[１８]主要用于解决深层网络梯度爆炸与梯度消失

的问题,在样本量与复杂度较大的多分类问题中表现优秀,但

本实验使用的数据集较小,无法充分训练ResNet[１８].表２最

后一列为将 GSV与 TSUNAMI数据集合并后进行实验的结

果.该合并数据集包含了海啸对城市造成的灾害及城市的正

常发展变化,与现实复杂环境下的变化检测需求更为契合,其
测试结果与单独对 GSV和 TSUNAMI数据集进行实验得到

的结果基本一致.

表２　不同结构的 MDFNet所得到的FＧScore对比

Table２　ComparisonofFＧScorefrom MDFNetwithdifferent

structures

GSV TSUNAMI GSV&TSUNAMI
MDFNet(VGG１６) ０．７８７ ０．８６２ ０．８１３
MDFNetＧ(VGG１６) ０．７８２ ０．８５６ ０．８０９
MDFNetＧＧ(VGG１６) ０．７７８ ０．８５４ ０．８０４
MDFNet(ResNet１８) ０．７６９ ０．８４９ ０．７９０
MDFNet(ResNet３４) ０．７６９ ０．８４５ ０．７９８
MDFNet(ResNet５０) ０．７５６ ０．８４３ ０．７９５
MDFNet(ResNet１０１) ０．７５６ ０．８２６ ０．７５８

图７展示了 MDFNet在 GSV与 TSUNAMI数据集上的

预测结果.图７(a)和图７(b)为测试原图;图７(c)、图７(d)和
图７(e)为可视化的注意力掩图;图７(f)为变化预测图;图７
(g)为真实变化图.由图７可知,MDFNet针对类型、尺寸大

不相同的变化目标依然能够进行准确的预测.模型关注不同

深度的差异特征所存在的较大差别,如图７(c)－图７(e)所
示.该差别能反映出不同深度的差异特征对生成变化预测图

的贡献.浅层的差异特征更多地关注细节和位置信息,有利

于精确预测变化目标的轮廓;中层的差异特征关注可能的变

化区域,滤除不变的区域,对局部是否发生变化起指引作用;

深层的差异特征关注可靠的变化区域,能保障大尺寸目标的

准确预测,有助于削弱相机视角差异的影响.图７(c)－图

７(e)分别对应可视化的浅、中、深层的注意力图.从图７中

GSV上的实验结果可以明显看出,浅层的注意力图细节信息

更为充 分,深 层 的 注 意 力 图 变 化 区 域 更 为 可 靠.图 ７ 中

TSUNAMI上的实验结果更为直观地展示出中层和深层的注

意力图对于滤除不变区域的重要作用.
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图７　可视化结果

Fig．７　Visualizationresults

结束语　街景图像变化检测任务的关键是差异特征的提

取与利用.本文提出了一个新的深度神经网络模型 MDFＧ
Net.为了提取差异特征,MDFNet采用了孪生网络作为特征

提取结构,并使用差异模块对不同深度的特征进行处理以获

得多重差异特征.针对多重差异特征,本文采用JPU 模块融

合及提取多重差异特征的语义信息,由金字塔池化模块结合

全局和局部信息生成变化预测图.为了验证本文方法的有效

性,我们在 PCD 数据集上进行了实验.GSV 和 TSUNAMI
数据集上的实验结果表明,MDFNet针对街景图像变化检测

具备优秀的性能.

本文方法能够精准地预测变化细节,但针对超大尺寸变

化目标的完整分割尚有一定的提升空间,未来可以考虑采用

深层感受野更大的孪生网络,以增强网络对大尺寸目标完整

语义信息的提取能力.
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