
 

 

多时态 BIT 遥感图像建筑物的变化检测①
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摘　要: 针对来自相同地理空间的不同时刻遥感图像之间的季节性和光度变化 (色差) 等因素所引起的干扰, 提出

了多时态-BIT 遥感图像变化检测方法. 该方法引入了过去多个不同时刻的遥感图像, 融合当前遥感图像与过去时

态遥感图像两两变化检测的结果, 该方法有助于排除季节性和光度变化引起的误报, 提高了变化检测的准确性; 并
且利用过去多个不同时刻的遥感图像, 进一步消除非目标建筑变化的影响, 其变化点像素差值引入作为损失函数正

则化项, 从而进一步提高变化检测的鲁棒性和可靠性. 本文以三时态 (3个不同时刻的遥感图像)为例, 使用了遥感

图像建筑物变化数据集进行了实验. 实验结果表明, 多时态-BIT方法相对于仅考虑两个时态的变化检测方法, 在遥

感图像建筑物变化检测任务中表现出更好的效果.
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Change Detection for Buildings in Multitemporal BIT Remote Sensing Images
MU Yan-Lin, LIU Xiang-Yang
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Abstract: A remote sensing image change detection method of multi-temporal binary change detection based on image
transformation (BIT) is proposed to address issues related to seasonal and radiometric variations (color discrepancies)
between remotely sensed images acquired at different times but from the same geographic area. This method incorporates
remote sensing images from multiple past time points and combines the results of pairwise change detection between the

current image and the past temporal images to obtain a stable change detection outcome. This method helps mitigate false
alarms caused by seasonal and radiometric variations, thereby enhancing the accuracy of change detection. Multiple
remote sensing images from different time points in the past are utilized to eliminate the influence of non-target building

changes. The pixel difference value of change points is introduced as a regularization term in the loss function, further

improving the robustness and reliability of change detection. In this study, a three-temporal (three images from different
time points) example is provided, and experiments are conducted with a remote sensing image dataset of building
changes. The experimental results demonstrate that the multi-temporal BIT method outperforms change detection methods

that only consider two temporal images in the task of remote sensing image change detection.
Key words: deep learning; change detection; attention mechanism; Siamese network; parallel structure; Transformer; 
convolutional neural network (CNN); regularization
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近年来, 随着大规模应用高分辨率遥感影像获取

设备的卫星投入民用领域, 研究关于海量高分辨率和

极高分辨率卫星遥感图像的分析成为一个备受关注的

领域. 在民用领域, 遥感图像主要在土地资源[1]规划、

城市扩展、土地利用以及森林管理等方面发挥着重要

作用. 遥感图像[2]具有高空间分辨率和高时间分辨率的

特点, 但受地球系统的开放性、复杂性和不确定性的

影响, 因此, 如何有效地识别和提取建筑物等目标成为

变化检测的重要研究领域之一.
神经网络技术和组件在变化检测任务中的应用取

得了显著进展. 这些技术旨在提取更深层次的特征表

示, 从而改善变化检测性能. 首先, U-Net[3]被引入作为

基准模型, 通过图像分割, 编码和解码全过程线性表

达, 缺点是全过程都是线性压缩, 丢失不少特征. 随后

Siamese [ 4–6 ]网络成为标准的变化检测方法 ,  它采用

CGB (context guide block) 模块构建孪生的骨干网络,
另外增加金字塔特征自底而上的融合路径, 为任务提

供了一种有效的方法. 林娜等[7] 运用空洞残差卷积的

思想提取浅层特征, 将提取到的特征与深层特征进行

融合, 有效提高了遥感图像中飞机的检测精度. 姚艳清

等[8]使用双尺度特征融合模块, 缓解深层信息的丢失问

题, 有效提高了多尺度遥感目标的检测能力. 为了进一

步提高变化检测[9–11]的性能, 进行了大量工作, 主要集

中在深度特征提取和特征细化方面. 其中一些方法包

括使用金字塔模型来提取多尺度特征[12]、采用深度监

督来增强浅层特征的表示和识别能力[13,14], 以及使用注

意机制[15]来细化特征以获取更好的表示, 闵钰魁等[15]

构建高时空分辨率的归一化植被差异指数 (NDVI)
数据集, 并利用密集时间序列遥感影像的互花米草清

除进行动态监测; 张久丹等[16]以多时相影像为数据源,
利用多尺度膨胀卷积模块改进 D-UNet (deformable U-
Net) 网络, 以提高模型对高分辨率遥感影像的多尺度

学习能力.
上述方法基于双时态和多时态的遥感图像变化,

如图 1 所示, T1 和 T2 分别代表当前时态和过去时态

的遥感图像. 这些方法致力于在特征提取方面进行精

炼, 以更好地生成特征图来预测最终的变化检测结果.
然而, 它们未充分考虑遥感图像本身的特有因素, 如色

差和季节性变化等, 可能会对结果产生一定的影响. 因
此, 在双时态遥感变化检测 BIT (binary-image Trans-
former)[17]的基础上, 我们提出了一种多时态-BIT 遥感

变化检测模型, 在 T1和 T2之间, 引入了 T3 (过去其他

时刻的图像) 或过去多个不同时刻的图像, 将它 (或它

们)与 T1和 T2两个时态图像进行组合, 即最新时刻图

像与过去时刻图像两两变化检测结果加权后生成更加

稳定的特征图, 过去时刻图像两两组合, 其非目标建筑

变化像素差作为损失函数的正则化项, 以降低非目标

建筑变化因素对模型参数的影响, 从而降低总体损失,
减小了外部因素的干扰影响, 确保变化检测结果更加

可靠.
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图 1    多时态遥感变化检测示意图

  

1   多时态 BIT方法原理 

1.1   原始 BIT 相关原理.
在基于 Transformer 的遥感图像变化检测[13]研究

中, 深入探讨了 Transformer神经网络在遥感图像的二

进制变化检测任务中所具有的潜在应用潜力, 并提出

了一种 BIT 的方法. 而 Transformer 于 2017 年首次引

入 ,  已广泛应用于自然语言处理 (natural language
processing)领域, 以解决序列到序列的任务, 同时轻松

处理远程依赖关系. 在计算机视觉 (computer vision)
领域采用 Transformer是最近的一个趋势. 由于 Trans-
former 具有较强的表示能力, 基于它的模型在图像分

类、分割[18]、目标检测[19]、图像生成[20]等各种视觉任

务中表现出与卷积模型相当甚至更好的性能.
该方法能够高效地在时空中建模全局的语义关系,

有助于更好地表示感兴趣区域的变化特征. 将 BIT 整

合到常规的 CD (change detection)管道中, 以充分利用
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卷积神经网络和 Transformer神经网络的优势. 该模型

的工作流程首先使用卷积块来提取每个输入图像的特

征映射, 然后将这些特征映射输入到 BIT中, 以生成增

强的双时间特征. 最后, 得到的特征映射被送入预测头

部, 用于生成像素级的变化预测. 这项研究的关键观点

在于 BIT 能够学习并关联高级语义概念, 具备全局上

下文建模的能力, 并将这些信息反馈回原始的双时间

特征. 这意味着 BIT 能够理解图像中的更高级别的语

义信息, 例如物体、结构和空间关系, 并将这些信息应

用于变化检测任务, 以提高性能和准确性. 

1.2   多时态 BIT 的网络结构

其网络结构如图 2所示, 可划分为 3个部分: CNN
Backbone提取主网络模块、三时态图像自注意力变化

网络模块和差异计算预测模块
 
 

Conv

Transformer encoder

Transformer decoder

多时态遥感影像 一代特征图

Token set

二代强化特征图
检测结果

CONV

...

Abs&Sub

加权

N N
L

N

 
图 2    多时态 BIT变化检测网络结构

 
 

1.3   T-BIT (三时态-BIT) 的网络结构为例 

1.3.1    CNN Backbone提取主网络

如图 3所示, 输入图像首先通过 CNN网络结构进

行处理. 这个 CNN 阶段包含了 4 个卷积层, 每一层都

负责从输入图像中提取不同级别的特征. 卷积操作通

过滤波器检测图像中的各种特征, 从较低级别的边缘

和纹理到更高级别的对象和结构. 经过 4 次卷积操作

后, 得到了第 1 代特征图. 接下来, 第 1 代特征图通过

1次额外的卷积操作进行编码. 编码可能会将特征图映

射到更高维度的表示或者提取更抽象的特征. 然后, 对
编码后的特征图进行分割操作, 以获得 token组.
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Attention m s
Semantic tokens

C

L
L

 
图 3    CNN Backbone提取网络结构

但对于传统的 CNN Backbone 提取网络结构的改

进在遥感图像变化检测任务中是非常重要的, 特别是

为了提高性能和适应复杂场景. 本文对 ResNet18[21]网
络结构进行微小的修改, 特别是对最后一个 stages 的
下采样改为 1. 这个改进保持了空间信息的完整性, 防
止了特征图过小的问题, 同时也增强了感受野, 使模型

更好地理解图像中的上下文信息. 此外, 在 ResNet18
后面接上双线性插值和逐点卷积, 增加了特征图的尺

寸和改变了特征图的维度, 这有助于提高模型的分辨

率和表达能力. 

1.3.2    三时态图像自注意力变化网络

如图 4 所示, Transformer 主要包括 token 分析

器、编码器和解码器, 用于处理一代特征图. Token 分

析器将前面提取 A、B、C特征图, 送入同一词元分析

器网络分别进行卷积工作, 映射成词元集.
编码器工作原理与 ViT (vision Transformer)[22]相

似, 将上述输出来的 3 个词元集串联成一个词元集进

行编码、范数计算得到 Transformer 中的 Q (query)、
K (key)、V (value) 矩阵. 此外, 词元集中的词元两两
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T1 T2

组合生成新的 token, 而过去不同时刻的遥感图像之

间的差异信息用于作为损失函数的正则化项, 以更新

损失函数. 然后通过多层感知机模块和激活函数, 将

输出的词元集切片还原成富含高级语义信息的词元

集 、 .
 
 

...

Transformer

encoder
切片

...

...

...

...

...

...

Transformer

decoder 

L

X1

T1
X2

T2
X3

T3
 

图 4    三时态自注意力机制网络变化结构
 

X1、X2

X1
new、X2

new

解码器就是将上述词元集与原始影像特征向量

每个像素之间的关系结合起来, 得到优化后的

特征向量 . 用于生成同等大小的新特征图.
 

1.3.3    差异计算预测

在预测模块如图 5 所示, 从模型中获得 3 幅特征

图, 对这些特征图进行两两相减的操作, 再对其结果取

绝对值, 以精确计算图像之间的差异. 接下来, 对计算

得到的差异图像进行加权操作. 加权[23]后的差异图像

经过一系列卷积操作, 包括卷积层、激活函数等, 以深

化特征的处理和提取. 最后, 通过一个分类器, 包括两

个卷积核大小为 3×3 的卷积层, 以获得最终的预测结

果, 即二值化的变化图.
 
 

卷积相减&取绝
对值&加权

 
图 5    差异计算预测结构 

1.4   损失函数 

1.4.1    BIT的损失函数

损失函数是在训练深度学习模型时使用的一种度

量, 用于衡量模型的预测与实际值之间的差异. 在遥感

图像变化检测中, 损失函数的选择对模型的性能至关

重要. BIT 文中采用最小化交叉熵损失函数来优化网

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

为 Softmax损失函数, 是常用的损失函数, 可以用于多

类别任务, 在两类别任务中其计算公式表示为:

L =
1

H0W0

H,W∑
h=1,w=1

l(Phw,Yhw) (1)

H0 W0

Phw (h,w) Yhw (h,w)

l (Phw,Yhw) = − log
(
Phwy
)

其中,  是图像的原始长度,  是图像的原始宽度,
是图像位于 预测值,  是图像位于 上像

素的标签 ,  为交叉熵损失.
 

1.4.2    T-BIT的损失函数

为了提高模型的精度, 本文采用的损失计算方法

旨在降低非目标建筑物变化对模型性能的负面影响,
并通过降低总体损失来改进模型性能. 在加权交叉熵

损失函数的基础上增加了正则化函数损失, 其损失函

数定义如下:

L = L1+L1-norm (2)

L1 L1-norm L1其中,  代表加权交叉熵损失函数,  代表 正

则化.
加权交叉熵损失函数, 是在交叉熵损失函数上进

行一次加权操作, 使损失根据权重来关注区域, 其计算

公式表示为:

L1 =
1

2H0W0

H,W∑
h=1,W=1

(l(PAB
hw +PAC

hw ,Yhw)) (3)

H0 W0

PAB
hw (h,w) PAC

hw

(h,w) Yhw (h,w)

其中,  是图像的原始长度,  是图像的原始宽度,
是图像 A 和 B 位于 预测值,  是图像 A 和

C 位于 预测值 ,   是图像位于 上像素的

标签 .
L1-norm是正则化函数, 使 loss 下降速度变慢, 模型

训练表现更平滑, 防止模型过拟合. 其计算公式表示为:

L1-norm = λ|MBC| (4)

λ MBC其中,  是正则化系数,  是过去时刻图像 B和 C经

编码之后的非建筑物变化的像素差值. 
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2   实验结果及分析 

2.1   构建数据集

为了使模型更贴近实际目标, 本文所用数据集是

来源于某一地区卫星拍摄的真实数据, 并进行数据增

强, 从中挑选出 720张具有干扰因素的图像, 图像尺寸

大小均为 256×256 像素, 其中 576 张图像为训练集,
72 张图像为验证集, 72 张图像为测试集, 具有 RGB
通道.

本实验是在 PyTorch 深度学习框架下进行, 其中

使用的 PyTorch 1.10.0. 代码使用语言为 Python 3.7 版
本. 实验过程中使用 GPU 加速, 模型训练过程中, 根据

以往神经网络训练经验, 采用参数学习率 Learning_
rate 为 0.1, epochs 为 100, batch-size 为 16 进行训练,
将 T-BIT 方法与原始的 BIT 方法比较实验, 实验环境

等配置均相同. 

2.2   评价指标选取

F1 Precision Recall IoU OA

变化检测实际上是一个像素级二分类任务, 一般

采用 、 、 、 、 作为评价变化

检测效果的指标. 其具体计算为:

Precision = T P/ (T P+FP) (5)

Recall = T P/ (T P+FN) (6)

IoU = T P/ (T P+FN +FP) (7)

OA = (T P+T N)/ (T P+T N +FN +FP) (8)

T P FP

T N FN

表示将正类预测为正类,  表示将负类预测

为正类,   表示将负类预测为负类,   表示将正类

预测为负类, 构成变化检测混淆矩阵. 

λ2.3   正则化系数 的选取

λ

λ

为了在训练过程中, 更好地泛化模型的能力, 根据

前后项数量级, 我们选取了 的范围为 0–1 之间, 经过

测试, 如图 6显示在 =0.1时, 有明显的峰值, 且模型的

泛化能力达到最优. 

2.4   对比实验

图 7中, (a)是最新时态的图像, (b)是中间时态的

图像, (c)是最初时态的图像, (d)是真实标签, (e)是原

始 BIT 的检测结果, (f) 是 T-BIT 的检测结果. 图 7 和

表 1 表明 T-BIT 方法相对于原始 BIT 方法在定性和

定量方面都表现出更好的性能. 在此数据集下, T-BIT
方法在各项指标上均优于原始 BIT 方法. T-BIT 方法

在图像变化检测任务中具有以下优势: T-BIT 方法能

够更准确地识别建筑物目标的变化. 这意味着它在捕

捉建筑物变化方面具有更高的精确度和找回率. 相对

于原始 BIT方法, T-BIT方法减少了漏检的现象, 即更

全面地检测到了建筑物变化.
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图 6    正则化系数选取影响

 
 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) 
图 7    T-BIT和原始 BIT方法对比

 
 

表 1    T-BIT与 BIT精度对比 (%)
 

方法 F1 Precision Recall OA IoU
BIT 78.86 80.54 86.39 90.24 76.85
T-BIT 86.86 85.86 89.46 93.54 82.64

  

2.5   多时态建筑物提取指标对比

基于相同的数据集, 以文中图 7 的数据作为提取

影像, 结果取平均值, 评估各模型的提取结果. 其结果

表现见表 2.
 
 

表 2    多时态特征提取精度评估 (%)
 

模型 OA F1 IoU Precision
T-BIT 95.46 91.38 87.25 92.14

D-ABNet 91.12 88.36 84.25 88.47
D-UNet 93.28 90.25 86.36 90.36

 

从指标来看, T-BIT 在 OA、F1、IoU、Precision
表现最优, 更能准确反映建筑物结构特征和分布. D-
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ABNet 在模型边缘平滑区域处理不错, 但在建筑物变

化区域细节信息损失较大, 导致漏检现象较多, 而 D-
UNet 对于建筑物提取边缘平滑性较好, 由于数据存在

光谱混淆和非目标建筑物变化干扰的问题, 故在部分

场景下存在误检现象较多. 而 T-BIT 在准确性上有好

的表现, 显示出较强的鲁棒性和泛化能力, 对于建筑物

和非建筑物区分效果较好, 是因为利用数据间融合特

征和相互约束, 进一步地处理了影像中非目标建筑物

和光谱等干扰, 从而达到效果最佳. 

2.6   消融实验

为了获得性能最优的 T-BIT 模型, 本文控制一些

参数的设置, 仍采用 F1 得分、Precision、Recall、IoU
和 OA 这 5 个评价指标, 通过调整学习率与训练轮次

的比例 M 和 token_length 大小 N, 获得一个较稳定的

模型. 结果见表 3和表 4.
 
 

表 3    学习率与训练轮次比例 M 消融实验 (%)
 

M F1 Precision Recall IoU OA
0.3 87.62 87.23 89.68 82.64 95.32
0.5 85.98 86.21 87.35 80.36 93.54
0.7 85.62 85.68 86.78 78.69 90.25

 
 
 

表 4    token_length大小 N 消融实验结果 (%)
 

N F1 Precision Recall IoU OA
2 88.47 86.78 90.34 80.67 95.68
4 88.96 87.82 92.75 82.63 93.54
8 88.26 87.53 88.36 76.67 94.36
16 87.89 86.89 84.32 74.25 90.25

  

2.7   Transformer 结构深度的选取

如表 5 所示, 该结构可以通过单层编码器很好地

学习, 模型性能与解码器深度大致呈正相关. 可能是因

为通过考虑上下文丰富的标记, 在解码器的每一层之

后都对图像特征进行了改进. 当解码器深度为 8 时, 效
果最好. 虽然进一步增加解码器深度可能会提高性能,
但为了在效率和精度之间进行权衡, 我们将编码器深

度设置为 1, 将解码器深度设置为 8.
 
 

表 5    编码器和解码器深度测试 (%)
 

编码器深度 解码器深度 F1 IoU
1 1 87.63 81.05
2 1 88.13 81.39
4 1 87.87 81.13
8 1 87.93 81.12
1 2 87.96 81.01
1 4 88.16 81.69
1 8 88.34 81.78

 

3   结语

在传统的遥感图像变化检测任务中, 通常使用的

双时态遥感变化检测框架. 本文在 BIT的基础上, 研究

了多时态-BIT框架在遥感图像建筑物变化检测中的效

果. 在提取特征阶段, 采用多个图像进行特征提取以生

成特征图, 然后在编码解码过程, 对其特征图进行二次

增强, 并引入过去不同时刻的图像的非目标检测变化

改进损失函数, 减弱干扰因素. 在预测阶段, 使最新时

态与过去时态特征图两两检测变化的结果, 融合得到

二值化图像. 通过在遥感建筑物变化的数据集上的训

练和测试与原始 BIT模型进行了定性和定量的对比研

究和与多时态方法建筑物提取对比, 研究结果表明: 多
时态-BIT 方法显著改善了非目标变化的影响, 从而提

高了建筑物变化检测的精度, 即这一方法有效地减轻

了图像受色差等因素干扰的问题.
由于时间问题, 本文所使用的建筑物变化数据集

较小, 未来工作可以考虑在较大数据集上进行实验, 让
模型更好地应用到实际任务中.
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