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基于孪生注意力网络的建设用地遥感影像变化检测

李　滔 王海瑞
昆明理工大学信息工程与自动化学院　昆明６５０５００
　(３２３３５３０７９６＠qq．com)

　
摘　要　针对利用传统语义分割网络进行城市建设用地变化检测过程中出现的欠分割或者过分割、边缘分割粗糙等问题,文中

提出了一种基于孪生注意力网络的高分辨率遥感影像变化检测方法.该方法在编码部分使用孪生神经网络进行特征采集,以

保留更多的不同时相影像特征;深层编码阶段引入空洞卷积特征金字塔实现多尺度特征的提取与融合,增大网络感受野;解码

部分使用注意力机制 CBAM 突出有用特征以增强有用信息,提高边缘分割精度;最后在娄底市土地利用变化数据集上进行实

验.实验结果表明,该方法在娄底市土地利用变化检测数据集上的准确率达到９２．５６％,精确率达到８９．１５％,召回率达到

８５．６１％,IoU 达到７７．５３％,MIoU 达到８３．７６％,F１分数达到８７．３４％,Kappa系数达到３１．４２％,性能指标优于 FCN 网络、UＧ
Net网络、CBAM UＧNet网络.实验结果表明,该方法可以有效解决变化检测结果欠分割或者过分割、边缘分割粗糙的问题.
关键词:遥感影像;变化检测;注意力网络;空洞卷积特征金字塔;孪生网络
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RemoteSensingImageChangeDetectionofConstructionLandBasedonSiameseAttention
Network
LITaoandWANGHairui
FacultyofInformationEngineeringandAutomation,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming６５０５００,China

　
Abstract　AimingattheproblemsofundersegmentationoroversegmentationandroughedgesegmentationintheprocessofurＧ
banconstructionlandchangedetectionusingtraditionalsemanticsegmentationnetwork,thispaperproposesahighＧresolutionreＧ
motesensingimagechangedetectionmethodbasedontwinattentionnetwork．Inthecodingpart,twinneuralnetworkisusedfor
featureacquisitiontoretainmoreimagefeaturesofdifferentphases．Inthedeepcodingstage,theholeconvolutionfeaturepyraＧ
midisintroducedtorealizetheextractionandfusionofmultiＧscalefeaturesandincreasethereceptivefieldofthenetwork．Inthe
decodingpart,theattentionmechanismCBAMisusedtohighlighttheusefulfeaturesandenhancetheusefulinformationtoimＧ
provetheaccuracyofedgesegmentation．Finally,experimentiscarriedoutonthedatasetoflandusechangeinLoudiCity．ExＧ
perimentshowsthattheaccuracyrateofthismethodis９２．５６％,theaccuracyrateis８９．１５％,therecallrateis８５．６１％,theIOU
is７７．５３％,theMiouis８３．７６％,theF１scoreis８７．３４％,andthekappacoefficientis３１．４２％ onthelandusechangedetection
datasetofLoudicity．TheperformanceindexisbetterthanFCNnetwork,uＧnetnetworkandCBAMuＧnetnetwork．Experimental
resultsshowthatthismethodcaneffectivelysolvetheproblemsofundersegmentationoroversegmentationofchangedetection
resultsandroughedgesegmentation．
Keywords　Remotesensingimage,Changedetection,Attentionnetwork,Holeconvolutionfeaturepyramid,Twinnetwork
　

１　引言

遥感变化检测是利用同一地区的多时相遥感影像进行数

据处理和影像对比分析,获取地物类型变化信息的过程.随

着卫星遥感技术的不断进步以及遥感影像分辨率的不断提

高,基于高分辨率光学遥感影像的变化检测在土地利用/覆盖

变化[１]、城市规划[２]、灾害监测[３]和生态环境监测[４]等领域得

到了广泛应用,而传统的外业调查虽然检测精度高,但耗时

长、效率慢、时效性差,无法满足当前的需求.因此,如何利用

高分辨率光学遥感影像检测地物类型变化一直是遥感领域研

究中极其热门的研究方向之一.
传统的变化检测方法有代数运算法[５]、支持向量机[６]、随

机森林[７]等方法,上述方法都是通过代数运算获取双时相差

分变化图像;然后,根据该图像的某些变化特征,如形态学

特征、纹理特征、局部特征,分析得到变化检测结果.但当应

用场景为小面积区域时,如常见的建筑物新建与拆除,上述方

法由于图像配准的误差、噪声干扰、光谱的可变性等原因,会
产生许多虚假的变化区域,导致变化检测精度不够高、边缘检

测分割粗糙.随着遥感影像分辨率越来越高和影像数量增加,
传统方法的检测速度与检测精度不满足实际应用需求,因此在

高分辨率遥感影像的变化检测中上述方法变得不太适合.
近年来,随着大量学习样本的出现及新的模型不断被提

出,深度学习技术迅猛发展.深度学习技术凭借自动提取特

征并优化的优点,在图像分类、目标检测、图像分割等领域得

到广泛应用.由于深度学习网络能够直接从双时相遥感影像

中学习到变化特征,并且检测速度快、检测精度高,因此深度

学习也越来越多地被应用于高分辨率遥感影像变化检测.文

献[８]使用了一种全卷积神经网络(FullyConvolutionalNetＧ
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works,FCN),FCN使用反卷积层代替卷积神经网络(ConvoＧ
lutionalNeuralNetwork,CNN)的全连接层,实现了端到端、
逐个像素的分类与预测.FCN 开启了卷积神经网络应用在

语义分割的先河,在此基础上国内外学者提出了UＧNet[９],

SegNet[１０],DeepLabv１[１１],MaskＧRCNN[１２]等一系列具有代表

性的网络结构.文献[１３]提出了一种基于全卷积网络的建筑

物语义分割方法,并将目标提取的范围从像素级的语义分割

推广至目标级的实例分割,实现了以目标为对象的识别和提

取;文献[１４]提出了一种基于深度学习的建筑物变化检测方

法,加入了金字塔池化和注意力机制,使得边缘提取效果得到

提升;文献[１５]基于 UＧNet模型,提出了特征金字塔的残差

UNet,得到了更高的建筑物变化检测精度;文献[１６]以 UＧ
Net网络为基础,将编码部分单通道的输入使用双通道的孪

生结构代替,突出了前后两时期图像的差异信息,提高了总体

精度和 Kappa系数;文献[１７]采用了一种用于分类的全空洞

卷积神经元网络,在分类的基础上进行像素级和对象级的变

化检测并得到变化图,与 FCN,UＧNet等网络相比,所提网络

的精度和召回率得到提升.
针对城市管理部门在城市新增建设用地监管过程中无法

清楚了解实地现状的问题,本文提出了一种基于孪生网络和

注意力机制的高分辨率遥感影像新增建设用地使用情况监测

方法.该方法在编码阶段使用双通道的孪生神经网络分别提

取不同时相图像的特征,以保留不同时相影像的高维特征;在
编码器的最后一层特征层引入空洞卷积特征金字塔模块提取

多尺度特征,以达到增大网络感受野,获取更多全局信息的目

的;解码阶段逐级引入注意力模块关注有用特征,以达到提高

检测精度和分割效果的目的;最后聚合每一层的特征,获得变

化结果.本文模型在娄底市土地利用数据集上测试了网络性

能,并与其他常用的变化检测模型做了对比实验.

２　变化检测方法

２．１　孪生神经网络

在高分辨率遥感影像变化检测中按照分类方法的不同,
可以将分类方法分为将参与变化检测的图像先进行分类,获
取各自的分类图像,然后使用分类图像进行比较获取变化检

测结果的分类后变化法,以及将双个时相遥感影像进行叠加,
然后根据地物变化类型直接获取变化检测结果的直接分类

法.其中分类后的变化法最为常用,孪生神经网络就是应用

之一.孪生神经网络是一种将输入的两张图片利于同一神经

网络进行特征提取,然后利用比较网络对两张图片的特征进

行比较,最后获取两张图片相似度的一种网络.本文在 UＧ
Net网络的编码阶段使用孪生网络结构代替单通道结构,分
别获取不同时相遥感影像的特征,然后求其差值作为特征,经
过注意力网络后通过跳跃连接输入到对应解码部分,实现端

到端的预测,最终得到变化检测.其网络结构如图１所示.

图１　孪生神经网络

Fig．１　Siameseneuralnetwork

２．２　注意力机制

为了更好地从诸多信息中获取感兴趣的信息,人们提出

了注意力机制这一构思.文献[１８]提出了一种结合通道与空

间维度的轻量级注意力机制模块CBAM(ConvolutionalBlock
AttentionModule).CBAM 网络结构如图２所示,由两个独

立的注意力机制子模块组成,分别是负责通道上注意力计算

的通道注意力模块(ChannelAttentionModule)和负责空间维

度上注意力计算的空间注意力模块(SpatialAttention MoＧ
dule).CBAM 通过两个子模块对输入特征分别在通道和空

间维度上进行压缩生成新的权重,然后使用新权重对输入特

征重新加权,来达到关注重要特征,抑制不必要特征的目的.
本文通过引入CBAM 模块,在只增加少量参数的基础上,使
网络能够更好地区分重要特征与不必要特征,以获取更好的

分类效果.CBAM 模块生成注意力的过程可以描述为:

Fo＝Ms(Mc(Fi)􀱋Fi)􀱋(Mc(Fi)􀱋Fi) (１)
式(１)为CBAM 注意力机制的计算式,Fo 表示输出的特

征,Ms(Mc(Fi)􀱋Fi)表示计算空间注意力机制的权重,Mc

(Fi)表示计算空间注意力机制权重,Fi 表示输入特征.

图２　CBAM 模块的结构

Fig．２　CBAM modulestructure

２．３　特征金字塔

在建筑物变化区域分割时,传统方法由于下采样是在某

个固定尺寸下进行,其感受野固定,使得图像没有充分利用全

局信息及上下文信息,导致不同面积的建筑物变化区域的分割

效果差.特征金字塔网络(FeaturePyramidNetwork,FPN)可
以很好地解决这一问题.FPN 是一种多个尺寸的卷积层组

成的梯形结构,每一层都有一个预测输出,通过对每层进行加

权叠加来获取最终的预测结果.因此,FPN 可以充分利于上

下文信息,识别不同面积的建筑物.空洞卷积是一种能够增

大卷积层的感受野,更好地利用上下文信息的卷积核.空洞

卷积可以在高层特征上下文信息与底层空间信息之间找到一

个平衡点.因此,本文使用不同膨胀系数的空洞卷积层代替

特征金字塔的普通卷积层,构成空洞卷积特征金字塔(Atrous
FeaturePyramidNetwork,AFPN),网络结构如图３所示.本

文通过在编码阶段的最底层添加空洞卷积特征金字塔,增大

了卷积层的感受野,以更好地获取到图像的上下文信息和全

局信息,使得变化区域的分割精度得到提高.

图３　空洞卷积特征金字塔

Fig．３　Atrousfeaturepyramidnetwork(AFPN)
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２．４　本文方法

本文方法在编码阶段使用权值共享的双通道孪生神经网

络进行特征提取.为了获取更多上下文信息,弥补视野缺失,
增大感受野,在编码部分最低层,将特征层 F５输入到空洞卷

积特征金字塔(AtrousFeaturePyramidNetwork,AFPN)中
得到特征图C５.由于编码部分的高层特征具有丰富的上下文

信息和全局信息,底层特征具有精细的空间信息,因此在解码

阶段,为了更好地融合高层语义信息和底层的空间信息,将每

一层孪生网络生成的特征图F１,F２,F３,F４分别输入注意力

模块,生层逐级加强的特征图C１,C２,C３,C４,最后将得到的

C１,C２,C３,C４,C５逐级叠加,再进行上采样,获得变化检测结

果.网络结构如图４所示.

图４　孪生注意力网络结构

Fig．４　Twinattentionnetworkstructure

３　实验与分析

３．１　实验数据

本文使用的数据集为自制的遥感影像数据集.该数据集

包含使用 ArcGis地图下载的娄底市娄星区万宝新区２０１５年

１０月２８日和２０１６年１２月２０日的５０对遥感影像及使用

ENVI制作的变化的标签图像,标签图像中包含的变化有新

增裸地、新增建筑物、道路修建、新增绿地,遥感影像层级为

１７级,分辨率为１m,尺寸为３０２６×１７５６.由于深度学习需

要大量样本及过大的样本在模型中不好训练,本文将５０对影

像使用随机裁剪为２５６×２５６像素的图像,去除未变化及变化

不明显的图像,然后对变化明显的图像使用旋转、镜像、添加

噪声等数据增强的方式进行扩充,共生成９０００对双时相影像

和标签影像组成的数据集,数据集中的部分遥感影像如图５
所示,最后按照训练集６０％、验证集２０％、测试集２０％的比

例选择样本对数据集进行划分.

(a)前一时相遥感影像 (b)后一时相遥感影像 　 (c)原始标签　

图５　数据集样例

Fig．５　Sampledataset

３．２　评价指标

为了准确地评价本文方法的准确性,本文使用总体准确

率(OverAccuracy,OA)、精确率(Precision,Pre)、召回率(ReＧ
call,Rec)、F１分数(F１Score)、Kappa系数多个指标对本文方

法进行比较分析.其表达式如式(２)－式(８)所示:

OA＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(２)

Pre＝ TP
TP＋FP

(３)

Rec＝ TP
TP＋FN

(４)

IoU＝ TP
FN＋TP＋FP

(５)

MIoU＝１
２∑

１

i＝０

TP
FN＋TP＋FP

(６)

F１＝２×Prc×Rec
Prc＋Rec

(７)

Kappa＝OA－Pre
１－Pre

(８)

其中,OA 为正确预测样本数与总样本数之间的比值;Pre为

预测值为正并且正确的样本数与总的预测值为正的样本数之

间的比值;Rec为预测值为正并且正确的样本数与总的真实

值为正的样本数之间的比值;IoU 表示交集与并集的比值;

MIoU 表示所有类别交集与并集之比的平均值;F１为精确率

与召回率之间的加权调和平均;Kappa为提取结果与真实结

果的比值;TP 为真实值为正样本,预测值也为正样本;TN 为

真实值为负样本,预测值也为负样本;FP 为真实值为负样

本,预测值为正样本;FN 为真实值为正样本,预测值为负样

本;N 为总的像素数量.

３．３　变化检测结果

为了验证使用的网络的性能,本文将孪生注意力网络获

得的变化检测结果与 FCN 网络、UＧNet网络、CBAM UＧNet
网络获得的结果做了对比分析,建筑物变化检测的结果如

图６所示.从图６可以看出,FCN网络对于不同尺度和变化

类型的变化区域的提取效果良好,但存在对颜色变化不明显

的变化区域漏检的问题;UＧNet网络对建筑物变化区域的提

取效果得到改善,但对小目标的变化区域的检测出现了漏检、

误检,同时还存在颜色变化不明显的变化区域及变化区域内

部漏检的问题;CBAM UＧNet网络对变化区域内部漏检的情

况得到改善,但还是存在对非建筑物变化及颜色变化不明显

区域漏检、误检的问题.本文使用的孪生注意力网络与其他

３种网络相比对变化区域的提取效果更加明显完整,对于
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小尺度变化区域的漏检、误检情况得到改善,并且对于非建筑 物变化区域及颜色变化不明显的区域检测效果得到加强.

(a)前 一 时

相遥感影像
　　

(b)后 一 时

相遥感影像
　　

(c)原始标签

　
　

(d)FC网络

　
　　

(e)UＧNet

网络
　

(f)CBAMＧUＧ

Net网络
　

(g)孪生注意

力网络
　

图６　建筑物变化检测结果

Fig．６　Buildingchangedetectionresults

３．４　精度分析

为了验证检测模型的性能,在相同的实验环境下,选

用 FCN网络、UＧNet网络、添加了注意力模块的 CBAM UＧ

Net与本文模型进行对比,对比结果如表１所列.从表１
可以看出,孪 生 注 意 力 网 络 的 总 体 准 确 率、精 确 率、召 回

率、IoU、MIoU、F１ 分 数、Kappa系 数 均 优 于 FCN 网 络、

UＧNet网络、CBAM UＧNet网络.与 FCN 网 络 相 比,本 文

方法的 各 项 指 标 分 别 提 高 了 ３．１９％,５．８１％,４．９２％,

８．１％,６．０５％,１２．９６％,－４．７７％;与 UＧNet网 络 相 比,

本文 方 法 的 各 项 指 标 分 别 提 高 了 １．８１％,１．４４％,

４．９２％,５．２％,３．７％,３．４３％,６．６９％;与 CBAM UＧNet
网络相比各项指标分别提高了０．９２％,１．１１％,２．１４％,

２．５８％,１．５４％,６．４４％,１．３２％.因此,实验数据表明孪生

注意力网络的变化检测效果更好.

表１　不同网络性能指标的对比

Table１　Comparisonofdifferentnetworkperformanceindicators
(单位:％)

Method OA Precision Recall IoU MIoU F１ Kappa

FCN ８９．３７ ８３．３４ ８０．６９ ６９．４３ ７７．７１ ７４．３８ ３６．１９

UＧNet ９０．７５ ８７．７１ ８０．４３ ７２．３３ ８０．０６ ８３．９１ ２４．７３

CBAM UＧNet ９１．６４ ８８．０４ ８３．４７ ７４．９５ ８２．２２ ８０．９０ ３０．１０

ours ９２．５６ ８９．１５ ８５．６１ ７７．５３ ８３．７６ ８７．３４ ３１．４２

　　结束语　针对城市管理部门在城市新增建设用地监管过

程中无法清楚了解实地现状的问题,本文提出了一种孪生注

意力网络遥感影像变化检测方法.该方法在编码部分结合孪

生结构进行特征提取,深层编码阶段引入空洞卷积特征金字

塔增大感受野,提取多尺度特征,解码部分使用注意力机制

CBAM 突出有用特征增强边缘检测效果,并在娄底市土地利

用数据集上对本文网络、FCN、UＧNet、CBAM UＧNet网络进

行性能比较.实验结果表明,改进后的网络模型对小目标变

化区域及颜色变化不明显的变化区域的漏检、误检得到改善,

与FCN,UＧNet,CBAM UＧNet网络相比,本文方法的总体准

确率、精确率、召回率、F１分数都有一定提高,检测效果更好.

但由于除建筑物新增变化外其他变化样本较少,导致对其他

变化检出效果不理想,后续将会针对其他类型的变化区域检

测进行改进.

参 考 文 献

[１] ZHUXX,NINGXG,WANG H,etal．Landuseclassification

foroptimizationsegmentationbasedonhighＧprecisionlandcover

data[J]．ScienceofSurveyingandMapping,２０２１,４６(６):１４０Ｇ１４９．
[２] SONGKQ,JIEJ．AGCDetNet:anattentionＧguidednetworkfor

buildingchangedetectioninhighＧresolutionremotesensingimaＧ

ges[J]．IEEEJournalofSelectedTopicsinAppliedEarthObＧ

servationandRemoteSensing,２０２１,１４:４８１６Ｇ４８３１．
[３] GAOC,FENGDJ,HUJL,etal．CollapseandlandslideextracＧ

tionfromremotesensingimagebasedonimprovedfeaturepyraＧ

midnetwork[J]．ScienceofSurveyingand Mapping,２０２１,

４６(１１):３２Ｇ３８,４６．
[４] HUB．LanddynamicchangemonitoringbasedonremotesenＧ

singimageprocessing[J]．BeijingSurveyingandMapping,２０２１,

３５(１):７０Ｇ７３．
[５] CHEN F,ZHANG J,ZENG B．Habitation change detection

basedonimagealgebraandeffectivenessevaluationusingZYＧ３

satelliteimage[J]．BulletinofSurveyingandMapping,２０１５(５):

３８Ｇ４１．
[６] ZHUEZ,SONGWD,DAIJG．RoadextractionofhighＧresoluＧ

tionremotesensingimagebasedonimprovedSVM[J]．Science

２２０５０００４０Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



ofSurveyingandMapping,２０１６,４１(１２):２２４Ｇ２２８．
[７] WANGH,DANXF,LIZY,etal．Extractionofwinterleisure

fieldsinJingmencitybasedonrandomforest[J]．ScienceofSurＧ

veyingandMapping,２０２０,４５(５):１０１Ｇ１０５,１０８．
[８] LONG J,SHELHAMER E,DARRELL T．Fully convolution

networksforsemanticsegmentation[C]∥２０１５IEEE ConfeＧ

renceonComputer．２０１５．
[９] RONNEBERGERO,FISCHERP,BROXT．UＧnet:convolution

networksforbiomedicalimagesegmentation[M]∥ Lecture

NotesinComputerScience．Cham:SpringerInternationalPubＧ

lishing．２０１５:２３４Ｇ２４１．
[１０]RONNEBERGERO,FISCHERP,BROXT．UＧnet:convolution

networksfor biomedicalimage segmentation[M]//Lecture

NotesinComputerScience．Cham:SpringerInternationalPubＧ

lishing．２０１５:２３４Ｇ２４１．
[１１]CHENLC,PAPANDREOU G,KOKKINOSI,etal．Semantic

imagesegmentationwithdeepconvolutionalnetsandfullyconＧ

nectedCRFs[J]．ComputerScience,２０１４(４):３５７Ｇ３６１．
[１２]HE K,GKIOXARI G,DOLLAR P,etal．Mask RＧCNN[J]．

IEEE Transactionon Pattern Analysisand MachineIntelliＧ

gence,２０２０,４２(２):３８６Ｇ３９７．
[１３]JISP,WEISQ．Buildingextractionviaconvolutionalneural

networksfromanopenremotesensingbuildingdataset[J]．Acta

GeodaeticaetCartographicaSinica,２０１９,４８(４):４４８Ｇ４５９．
[１４]HANX,HANL,LILZ,etal．HighＧresolutionremotesensing

imagebuildingchangedetectionbasedondeeplearning[J/OL]．

LaserandOptoelectronicsProgress:１Ｇ１４．[２０２２Ｇ０４Ｇ２０]．http://

kns．cnki．net/kcms/detail/３１．１６９０．TN．２０２１０８２３．１１２５．００２．

html．

[１５]WANG MC,ZHUCY,CHENXY,etal．BuildingchangedeＧ

tectionhighresolutionremotesensingimagesbasedonFPN

ResＧUnet[J]．JournalofJilin University(EarthScienceEdiＧ

tion),２０２１,５１(１):２９６Ｇ３０６．
[１６]XIANGY,ZHAOYD,DONGJH．RemotesensingimagemiＧ

ningareachangedetectionbasedonimprovedUNetsiamesenetＧ

work[J]．JournalofChinaCoalSociety,２０１９,４４(１２):３７７３Ｇ

３７８０．
[１７]JISP,TIANSQ,ZHANGC．Urbanlandcoverclassification

andchangedetectionusingfullyatrousconvolutionalneuralnetＧ

work[J]．GeomaticsandInformationScienceofWuhanUniverＧ

sity,２０２０,４５(２):２３３Ｇ２４１．
[１８]WOOS,PARKJ,LEEJY,etal．CBAM:convolutionalblockatＧ

tentionmodule[C]∥EuropeanConferenceonComputerVision．

２０１８:３Ｇ１９．

LITao,bornin１９９９,postgraduate．His

mainresearchinterestsincluderemote

sensingimageprocessingandsoon．

WANGHairui,bornin１９６９,professor,

mastersupervisor．His mainresearch

interestsincludeembeddedapplication

technologyandmultiintelligencetechＧ

nology．

２２０５０００４０Ｇ５

李　滔,等:基于孪生注意力网络的建设用地遥感影像变化检测


