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摘　要: 随着城市化进程的加速和人口不断增加, 土地资源的利用和管理变得愈发重要. 高分辨率遥感影像技术的

发展为土地覆盖类别变化检测提供了新的途径. 目前, 多数遥感影像变化检测任务主要针对显著建筑物的变化检

测, 缺少对土地覆盖类别变化检测任务的研究, 本研究基于公开数据集, 对更多土地覆盖类别变化情况进行标注. 在
原语义分割主干网络的基础上结合孪生网络结构, 提出适用于土地覆盖类别变化检测任务的检测模型, 该模型在网

络的特征提取阶段加入变化引导模块, 以辅助网络关注两时相影像中的变化信息, 并在网络不同阶段加入通道信息

交互模块, 以增强不同特征图的信息融合. 同时, 在特征提取阶段最后一层加入特征对齐模块, 以缓解下采样过程导

致的特征偏移. 在土地覆盖类别变化检测数据集上的实验结果表明, 本文提出的方法可以有效提取影像中的变化信

息, 并提高分割精度.
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Abstract: As urbanization accelerates and the population continuously increases, the utilization and management of land
resources have become increasingly important. The development of high-resolution remote sensing technology provides a
new approach for detecting land cover changes. Currently, most remote sensing image change detection tasks mainly
focus on detecting significant changes in buildings, and there is a lack of research on detecting changes in land cover
categories. In this study, based on a public dataset, more land cover change scenarios are annotated. Combining the
original semantic segmentation backbone network with a Siamese network structure, this study proposes a detection
model suitable for tasks of detecting changes in land cover categories. The model incorporates a change guidance module
in the feature extraction stage to assist the network in focusing on change information in the two temporal images. A
channel information interaction module is added at different stages of the network to enhance the fusion of information
from different feature maps. Additionally, a feature alignment module is added to the last layer of the feature extraction
stage to alleviate feature offset caused by downsampling. Experimental results on a dataset of detecting changes in land
cover categories demonstrate that the proposed method can effectively extract change information from the image and
improve the segmentation accuracy.
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随着城市化进程的加速和人口的不断增加, 土地

资源的利用和管理变得愈发重要. 其中, 土地覆盖类型

变化是土地资源管理和环境保护的核心问题之一, 通
过检测土地覆盖类型变化, 人们可以更好地了解土地

资源的利用情况和环境变化的发展趋势. 然而, 传统的

土地覆盖类别变化检测方法需要投入大量的人力和物

力, 并且存在着精度低、效率低等问题. 高分辨率遥感

影像技术的发展为土地覆盖变化检测提供了新的途径.
由于高分辨率遥感影像可以提供更为细致的地表

信息, 因此被广泛应用于城市规划[1], 生态环境监测[2],
生态价值估算[3], 农业生产估值[4] 等诸多领域, 为各行

业提供强有力的数据支持和技术服务. 遥感影像变化

检测是利用同一场景、不同时相的两幅或多幅遥感影

像进行定量分析从而确定地物变化情况的过程. 它的

主要价值体现在以下几个方面: 一是环境检测和资源

管理 ,  土地覆盖类型的变化情况与生态环境的稳定

性、健康度息息相关, 通过对遥感影像土地覆盖类型

变化信息的提取与分析, 可以帮助监测环境变化. 二是

土地利用规划和决策支持, 土地覆盖变化检测可以帮

助制定土地利用规划和决策支持. 三是经济发展和市

场分析, 土地覆盖变化检测可以用于评估经济发展和

市场趋势, 例如城市房地产开发和农业生产等. 因此,
遥感图像土地覆盖类别变化检测对人类社会发展和生

态环境保护具有重要的意义.
遥感影像土地覆盖变化检测主要包括 3 个步骤:

图像预处理、差异图生成和差异图分析. 图像预处理

主要包括影像去噪、几何矫正、大气矫正、影像配准

等步骤. 传统机器学习方法的差异图生成主要使用图

像差值法[5]、图像比值法[6] 和基于特征检测法, 如纹

理[7]、颜色[8] 等特征. 差异图分析方法主要有支持向量

机 (support vector machine)[9] 和贝叶斯网络分类模

型[10] 等. 基于传统机器学习的变化检测方法差异图生

成和分析是独立的两部分工作, 缺乏自动化的工作方

式, 而且基于有限特征表示的差异图, 只能提取到图像

的浅层特征, 不利于提高变化检测精度.
随着深度学习方法的出现, 变化检测任务进入高

速发展阶段. 检测过程被统一为端到端的模式, 简化检

测流程, 同时能够提取更深层次的图像特征, 有利于检

测精度的提高.
遥感影像变化检测任务是一种二元语义分割任务,

通过提取同一地点两个时相影像特征, 分割出变化与

未变化两个类别. 许多学者在语义分割主干网络基础

上对两幅影像特征进行提取, 并研究多种特征融合方

式完成变化检测任务. Daudt 等人[11] 首次将全卷积神

经网络应用在变化检测任务, 在特征提取阶段分别使

用两时相影像合并输入网络的方式和两幅影像的特征

提取网络参数共享的方式提取影像特征, 在上采样阶

段分别在两幅影像不同阶段将特征图合并上采样和特

征图做差取绝对值上采样两种方式, 研究了以上几种

不同网络结构在 OSCD 数据集[12] 和 AC 数据集[13] 中

的分割表现. STA-Net[14] 使用 ResNet[15] 网络作为主干

网络提取两个时相影像特征, 在特征融合阶段, 基于时

空注意力模块和金字塔时空注意力模块融合两时相特

征, 并在 LEVIR-CD[16] 建筑物变化检测数据集中取得

87.3% 的 F1 分数. DASNet[17] 提出基于通道注意力构

建通道间的关系, 并在传统损失函数的基础上增加改

变像素和未改变像素的权重来优化类别损失函数更加

倾向关注变化的类别. 季顺平等人[18] 在全卷积神经网

络的基础上结合空洞卷积提出全空洞卷积神经网络,
能够顾及矢量数据中地物不同尺度和不同精细程度,
在武汉市土地覆盖变化实验中变化检测精度达到

74.1%.
尽管上述网络在特征提取阶段能够同时提取两时

相影像特征形成差异特征, 全自动地完成变化检测任

务, 但由于卷积运算的固有局限性, 基于卷积神经网络

(CNN) 的主干网络对图像全局进行建模时, 很难学习

到距离相对较远的语义信息. 近年来, 受到 Transformer[19]

在自然语言处理领域取得巨大成功地启发, 很多学者

借鉴 Transformer网络结构, 并将其应用在计算机视觉

领域. Dosovitskiy 等人[20] 提出 Vision Transformer
(ViT)模仿自然语言处理领域句子的输入方式, 将图片

裁切为互不重合地图像块序列输入网络中, 完成图像

的全局建模. 在一些大型图像数据集中取得了与 CNN
网络相当的分类精度.但直接对图像全局建模也带来了

计算量过大的问题, Liu 等人[21] 提出 Swin Transformer
采用多个窗口内部计算自注意力, 不同窗口之间进行
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信息交流的方式, 对图像分层建模, 降低模型计算量.
Swin Transformer 主干网络被广泛应用图像分割领域,
对比其他方法在多个数据集中有较大的精度优势. Jain
等人[22] 在 Swin的基础上提出 SeMask Transformer, 针
对语义分割任务, 在主干网络的不同阶段加入语义模

块帮助网络在特征提取阶段关注图像的语义特征.

本研究设计了适用于遥感影像土地覆盖类别提取

任务的变化检测网络 ,  采用特征提取能力更强的

SeMask Transformer主干网络, 同时为了使网络在特征

提取阶段关注两幅影像的变化信息, 在网络的不同阶

段利用语义模块引导网络关注两幅影像的变化特征.

最后, 为了帮助两幅影像的信息融合并缓解下采样过

程中导致的特征偏移问题, 增加了信息交互模块和特

征对齐模块. 此外, 目前遥感影像变化检测研究多是针

对显著建筑物变化检测任务, 相关数据集如 LEVIR-

CD[16]、S2Looking[23] 等, 而遥感影像土地覆盖类别变

化检测任务的数据集相对较少. 本文构建了遥感影像

土地覆盖类别变化检测数据集以支持土地覆盖类别变

化检测方法的研究. 具体而言, 本文的贡献可以概括为:

(1)在 Google显著建筑物变化检测数据集[24] 的基础上

对林地、草地、水体和裸地等土地覆盖类型变化情况

进行再标注, 构建 Google土地覆盖类别变化检测数据

集. (2)结合孪生网络结构[25] 采用参数共享的方式提取

两时相影像特征, 在每个阶段加入变化引导模块, 帮助

网络关注两幅影像中变化信息. (3) 在主干网络中加入

通道信息交互模块和特征对齐模块, 增强两幅影像的

特征的信息交互, 并缓解特征提取过程中导致的特征

偏移问题.

 1   研究流程

本文提出的基于 SeMask变化检测模型, 整体流程

可以分为 3个阶段: (1)数据预处理, 在 Google显著建

筑物变化检测数据集的基础上对更多土地覆盖变化类

别进行标注包括水体、道路、草地和林地等, 并将数

据集划分为训练集、验证集和测试集. (2) 模型设计,
针对变化检测任务特点, 在原始网络的基础上对主干

网络结构和损失函数进行改进, 增强边缘检测效果和

两时相影像的特征融合. (3) 模型训练, 将标注后的数

据集在模型上进行多轮迭代训练, 过程中我们选用多

个指标来评估模型的性能. 如图 1所示.

Photoshop
开源数据集

训练集 验证集 测试卷

损失函数改进 主干网络改进

模
型
设
计

改进 SeMask 网络模型

变化检测网络模型

模
型
训
练

数据集

计算混淆矩阵

召回率 像素精度 参数量

变化检测标签

数
据
预
处
理

包含多类别变化
检测数据集

F1 分数

多轮迭代训练

 
图 1    研究流程

 

 2   数据集构建

目前针对土地覆盖类别变化检测数据集较少, 多
数变化检测数据集仅标注了建筑物的变化情况, 为了

完成多种土地覆盖类别变化检测任务, 我们在原始建

筑物变化检测数据集的基础上对多种土地覆盖类型

的变化进行标注, 构建了 Google土地覆盖类别变化检

测数据集. 原始 Google 数据集[24] 是一个显著建筑物

变化检测数据集, 主要标注了双时相影像大型建筑物

的变化情况. 原始影像数据来自 2006–2019年间中国

广州市的郊区, 共 19 对包含了季节变化的图像对, 大
小为 1006×1168–4936×522 像素, 包含红、绿、蓝这

3个波段, 空间分辨率为 0.55 m. 为了研究多种类型的

土地覆盖类别变化检测, 在原数据集标注的基础上对

其他几种土地覆盖类型变化情况进行标注, 主要包括:
建筑、道路、裸地和水域等多种土地覆盖类别的变

化情况.

256×256

标注过程中, 为了准确对照同一地点的土地覆盖

类型, 首先将原始影像裁剪为 大小不重叠的

块, 再使用 Photoshop工具同时打开两幅影像采用目视
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解译的方法对比变化情况, 在新建的空白图层上对发

生变化的区域进行标注, 最后因为发生变化的区域相

对较少, 为了平衡样本比例, 对部分完全未发生变化的

影像进行剔除, 得到共 1 000 对图像数据. 数据集被随

机划分样本为训练集 (80%, 800 张), 验证集 (10%,
100 张) 和测试集 (10%, 100 张). 部分数据集影像原始

标签以及新增标注后标签对比图如图 2所示.　
 

时相 1

时相 2

标签 1

标签 2

 
图 2    Google数据集部分影像及对应的

原始标签 1和新标签 2
 

 3   研究方法

遥感影像变化检测任务, 是一种结合双时相影像

特征的语义分割任务. 与语义分割任务单幅影像对应

一个类别标签不同, 变化检测任务是一对影像对应一

个变化标签. 根据变化检测类型, 变化检测可以分为二

进制变化检测和语义变化检测两类, 二进制变化检测

时语义变化检测的基础. 其中, 二进制变化检测, 即检

测同一场景内, 土地覆盖类型发生变化的区域, 不区分

具体的变化类别. 语义变化检测, 不仅需要检测出发生

变化的区域还要给出不同位置变化类别, 如草地变为

耕地或草地变为道路等. 本研究主要探究遥感影像土

地覆盖类别二进制变化检测任务. 通过结合孪生网络

结构[25] 对原始特征提取网络进行改进, 使网络在特征

提取阶段能够同时提取两时相影像的特征图, 并生成

差异特征, 最终完成变化检测任务.
变化检测任务的重点在于两幅影像差异特征的提

取. 本研究根据变化检测的任务特点, 在 SeMask 主干

网络的基础上进行改进, 提出了适用于遥感图像土地

覆盖类别变化检测的特征提取网络. 在网络的不同阶

段增加了两时相影像通道信息交换模块和特征对齐模

块, 并且为了在特征提取阶段引导网络关注两时相影

像的变化部分, 在每个阶段增加了变化引导模块. 网络

的上采样阶段简单地使用了特征金字塔结构对提取的

特征图进行上采样. 整体网络框架如图 3所示. 本研究

提出的适用于遥感影像土地覆盖类别变化检测网络,
主要由 4 个部分组成, 分别为特征提取模块、变化引

导模块, 通道交换和特征对齐模块.

NA

特征提取模块使用 Swin Transformer[21] 的特征提

取块, 在每个特征提取块内有个 可位移窗口注意力

块, 具有线性计算复杂度, 并使用跨窗口连接来处理非

重叠区域之间的信息交互, 这样的设计在获得图像级

特征建模的同时降低计算复杂度. 为了计算 Transformer
层的自注意力, 将特征图 X 转化为: Q、K、V, 它们分

别是查询矩阵 (query)、键矩阵 (key)和值矩阵 (value),
具有相同的 维度. 最后为了表示图片的位置关系, 引入

相对位置嵌入 (relative position embedding, RPE)[26], 自
注意力计算表达式为:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

C
+RPE

)
V (1)

f1 f2
| f1− f2|

N ×2×H×W

变化引导模块是原 SeMask Transformer[22] 的语义

层, 主要为了帮助网络在特征提取阶段就关注两幅影

像中发生变化的部分. 与原始主干网络不同, 网络将每

个阶段的输出的两个特征图 和 , 做差并取绝对值后

为 输入到变化引导模块, 变化引导模块输出的

特征图为 , 其中 N 为批量大小, 2 为通道

数, H 和 W 为不同阶段特征图的大小. 在训练阶段, 为
了有效监督网络, 避免长距离的上采样导致梯度消失,
将标签图进行下采样到与特征图相同的大小进行损失

计算. 标签图有一定的空间冗余, 对其下采样不会造成

很大的损失, 将标签图下采样到不同阶段的分辨率, 对
变化引导特征进行直接监督.
 3.1   通道信息交互模块

遥感图像变化检测是结合双时相影像的变化检测,
为了帮助两个特征图像特征融合, 在网络第 2 阶段和

第 3 阶段引入通道交互模块[27], 两个特征图部分通道

互相交换, 通过交互后的两个特征分支之间的分布更

加相似, 如图 4所示.
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图 3    变化检测网络整体框架
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图 4    通道交互模块

 

 3.2   特征对齐模块

在主干网络的特征提取过程中, 图像经过多次池

化操作分辨率不断下降, 在提取到高层语义特征的同

时也导致图像特征偏移问题. 偏移后的特征图在上采

样过程中会发生更大的位置偏移, 这成为限制网络检

测精度的一大因素.
本研究针对特征位置偏移问题, 在模型第 4 阶段

引入特征对齐模块 (FDAF)[27]. 具体来说, 主要通过一

个可变形重采样网络获得两幅图像各自的位置偏移,
对原始特征图进行位置矫正. 数学公式表示为:

x =Concat(x0(p+∆p0)− x1, x1(p+∆p1)− x0) (2)

x x0 x1

p ∆p

∆p

其中,  表示对齐后输出的图像特征,  和 分别表示两

时相的特征图像,  表示原始特征图的特征位置,  表

示通过重采样网络获得的特征偏移矫正量.  的获得

可以用式 (3)表示.

∆p = FlowNet(Concat([x0, x1]) (3)

 3.3   损失函数

Ledge

为了提高模型的分割精度, 获得更精确的边缘分

割结果, 在交叉熵损失函数的基础上增加了边缘损失

函数 [28], 损失函数定义如下:

L = Ledge+Lce (4)

Lce Ledge其中,  代表交叉熵损失函数,  代表边界损失函数.

交叉熵损失函数 (cross-entropy loss function), 也称

为 Softmax 损失函数, 是语义分割任务中常用的损失函

数, 可以用于多类别分割任务, 计算公式表示为:

Lce = −
1
N

N∑
i=1

C∑
j=1

yi, j log(pi, j) (5)

yi, j i i

pi, j i j

其中, N 是样本数, C 是类别数,  是样本 属于类别 的

真实标签,  是模型对样本 属于类别 的预测概率.

边界损失函数为了强调分割对象的边界区域, 通

过计算像素点与变化标签的距离为位于边界的像素点

赋予更高的权重, 使网络在优化过程中重点关注模型

的边界区域. 具体权重计算方法如下:

wedge(c) =
α

n

∑
k∈N
|L(k)−L(c)| (6)

wedge (c) c α N其中,  代表点 的权重,  是一个系数,  代表点
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c N c N

L(k) k

邻域的点,  在实验中被设置为 7,  表示区域 的圆

心点,  代表点 的标签值, 1表示变化, 0表示未变化.

 4   实验设计与评价指标

 4.1   软硬件环

本次遥感图像土地覆盖类别变化识别实验的硬件

环境, 使用了 4 块内存容量为 11 GB 的 GeForce GTX
1080 Ti显卡. 深度学习平台为 PyTorch 1.8.1, Python 3.8
和 CUDA 10.2.
 4.2   训练设置

优化器: 本研究设计的变化检测网络使用 AdamW
优化器[29] 和WarmupPolyLR学习率迭代策略, 设置初

始学习率为 10−2, 权值衰减为 6·10−5. 对比方法使用随

机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD) 优化器,
设置初始学习率为 10−2, 权重衰减设置为 5·10−5.

批大小 (batchsize): 所有模型批统一设置为 8, 训
练轮次设置为 1 000轮.
 4.3   评价指标

为了从多个角度对模型进行评估, 本实验选用召

回率 (R)、像素精度 (PA)、F1分数和参数量作为评价

指标. 计算公式分别为:

R = T P/(T P+FN) (7)

PA = T P/(T P+FP) (8)

F1 =
2

R−1+P−1 (9)

其中, TP 为正确预测变化像素数; FP 为非变化预测为

变化的像素数;  FN 为将变化预测为非变化像素数;
TN 为将非变化预测为变化像素数. PA 为像素精度, 即
正确预测类别的像素数量占总像素数量的比例, 反映

了变化检测的可靠程度; R 为召回率, 即预测正确的变

化像素占总真实变化像素数量的比例, 反应变化检测

的完整程度. F1 为精确率 (precision) 与召回率的平均

值, 综合表示模型的分割精度. 模型参数量是考察模型

规模的重要参数, 代表处理相同输入图像的大小情况

下, 模型推理所需的参数数量, 其值越低代表模型规模

越小, 轻量化程度越高.

 5   实验结果与分析

 5.1   Google 土地覆盖类别变化检测数据集实验结果

将几个先进的变化检测网络和本研究方法在Google

土地覆盖类别变化检测数据集中进行实验, 数据集按

照 8:1:1的比例划分训练集、验证集和测试集, 使用测

试集的分割成绩作为最终的分割结果 ,  使用召回率

(R)、像素精度 (PA) 和 F1 分数作为评价指标. 表 1 显

示了各个网络的分割结果.
  

表 1     Google土地覆盖类别变化检测数据集评价表
 

网络 参数量 (M) R (%) PA (%) F1 (%)
FC-EF[11] 1.83 59.34 77.28 68.23

FC-Siam-Diff[11] 1.83 60.29 80.71 71.12
FC-Siam-Conc[11] 2.03 57.22 81.13 69.10

STA-Net[14] 12.2 88.62 81.34 82.4
DASNet[17] 16.25 85.14 88.31 85.57
本文方法 26.2 86.8 88.4 87.45

 
 

基于全连接卷积神经网络的前 3 个方法, 采了多

种特征结合方式, 拥有较小的参数规模, 但 F1 分数相

对其他方法较低. 其中, FC-EF采用将两时相影像合并

输入到全连接神经网络方法 ,  提取变化特征 ,  最终

F1 分数为 68.23%. FC-Siam-Conc 采用分开提取两时

相特征并在上采样阶段将不同阶段特征图进行合并后

上采样方法提取变化特征, 最终 F1分数为 69.1%. FC-
Siam-Diff 同样采用分别提取影像特征, 并对相同尺寸

的特征图做差取绝对值处理来突出变化特征, 获得了

该网络结构最高 F1分数为 71.12%. STA-Net和 DASNet
两个网络均采用 ResNet主干网络, 并在上采样阶段采

用不同的特征融合策略完成变化检测任务 .  STA-
Net 网络在上采样阶段分别基于注意力机制和多尺度

方法提取特征图中不同尺度的变化特征, 获得最高的

召回率 88.62%. DASNet 在基于注意力机制的基础提

取特征图的同时加入了带有权重的损失函数, 使网络

更加关注变化类别 ,  最终以 16.25M 的参数量获得

85.57% 的 F1 分数. 本文方法主要在主干网络部分通

过增强特征信息交互和位置偏移矫正来提高模型对变

化信息的提取能力, 在上采样阶段仅采用最基本的插

值上采样方法. 最终使用 26.2M 参数, 获得 87.45%
最高分数, 与 DASNet相比提高了 2.8%.
 5.2   实验结果可视化

本文方法和几个对比方法在 Google 土地覆盖类

被变化检测数据集可视化结果如图 5 所示. 图像 1 和

图像 2 分别代表同一个地区两个时相的遥感影像, 标
签图分别用白色和黑色表示变化和未变化区域. 从图 5
可以看到基于全连接神经网络的方法, 如 FC-EF 和
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FC-Siam-Diff, 只能在较大范围内分割变化和未变化区

域, 对于小的变化区域如区域 2 和区域 3 存在变化区

域未能检测出来的情况, 或者碎片化的检测结果, 整体

分割精度较差. 相比之下, STA-Net和本文提出的网络

模型表现更好, 与标签图相比, 虽然在图像边缘细节方

面还有提升空间 ,  但整体差距不大 .  尤其在区域 1、
2和 3中, 本文的分割方法基本能够分割出细小的变化

区域, 如细小的道路和房屋等区域.
 

(a) 图像 1 (b) 图像 2 (c) 标签图 (d) FC-EF (e) FC-Siam-Diff (f) STA-Net (g) 本文网络

 

图 5    Google土地覆盖类别变化检测数据集部分分割结果可视化
 

通过对多个方法的可视化分割结果, 可以看到本

文的变化检测方法利用信息交互模块和特征对齐模块

增强两时相影像的信息交互, 充分提取两幅影像的差

异特征, 获得较好的整体分割结果. 通过加入边缘损失

函数强调变化边缘特征信息, 提高网络的边缘检测能

力, 获得了最优的边缘分割结果.

 6   结论

本文以深度学习 SeMask 语义分割主干网络为基

础, 采用孪生网络结构, 共享主干网络参数以降低模型

规模. 在特征提取阶段, 加入特征通道信息交互模块增

强两幅影像的特征信息交互. 此外, 通过特征对齐模块

缓解特征偏移现象, 并在损失函数中增加边缘损失函

数以提高边缘分割性能. 实验结果显示, 改进后的网络

在遥感影像变化检测任务中取得了较好的分割结果,
尤其对于房屋和道路等相对较小变化目标的检测能力

有所提升. 与 DASNet 相比, 本文方法的 F1 分数提高

了 2.8%. 然而, 改进后的网络模型参数量较大. 因此,
下一步的研究工作可以探索基于注意力机制的两时相

影像信息融合方法, 改进特征融合并降低模型参数量,
以提高检测精度. 此外, 有限的数据集标注数量也限制

了土地覆盖类型变化检测模型的发展, 因此可以从如

何获得更多高质量的变化标签出发, 进一步提高变化

检测精度.
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