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摘 要:针对多尺度下小建筑易漏检及建筑物轮廓边界检测精度不足的情况,提出一种基于DeepLabV3+的双通道孪生网

络。首先,
 

为提高分割结果的精确度,同时避免网络层数加深带来的模型过拟合问题,采用改进后的ResNeXt50(32×4d)作
为主干网络来提取特征;其次,针对孪生网络特征融合不充分的问题,设计了基于注意力的双通道融合模块;此外,为提高模

型整体信息感知能力,对空洞空间卷积金字塔池化做增强处理;最后,
 

在特征恢复阶段引入特征对齐模块和全连接CRF进一

步补充和细化分割结果。在LEVIR-CD数据集上精确率(precision)、召回率(recall)和F1指数分别达到了0.923
 

3、0.899
 

4
和0.911

 

2。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

situation
 

that
 

small
 

buildings
 

are
 

easily
 

missed
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

building
 

contour
 

boundary
 

detection
 

is
 

insufficient
 

at
 

multiple
 

scales,
 

a
 

dual-channel
 

twin
 

network
 

based
 

on
 

DeepLabV3+
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

First,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

segmentation
 

results
 

and
 

avoid
 

the
 

overfitting
 

problem
 

of
 

the
 

model
 

caused
 

by
 

the
 

deepening
 

of
 

network
 

layers,
 

the
 

improved
 

ResNeXt50(32×4d)
 

is
 

used
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

extract
 

features
 

and
 

optimize
 

the
 

computational
 

efficiency
 

of
 

the
 

model;
 

second,
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

inadequate
 

feature
 

fusion
 

in
 

the
 

twin
 

network,
 

an
 

attention-based
 

dual-channel
 

fusion
 

module
 

is
 

designed;
 

in
 

addition,
 

to
 

improve
 

the
 

overall
 

model
 

Finally,
 

feature
 

alignment
 

module
 

and
 

fully
 

connected
 

CRF
 

are
 

introduced
 

in
 

the
 

feature
 

recovery
 

stage
 

to
 

further
 

complement
 

and
 

refine
 

the
 

segmentation
 

results.
 

The
 

precision,
 

recall
 

and
 

F1
 

indices
 

reach
 

0.923
 

3,
 

0.899
 

4
 

and
 

0.911
 

2,
 

respectively,
 

on
 

the
 

LEVIR-CD
 

dataset.
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0 引 言

  城市化和人口增长的快速发展使得城市建筑物的监

测和管理在城市规划、环境保护和灾害响应等领域变得重

要,而建筑物变化检测已成为热门的遥感研究方向[1-3]。
近年来,随着深度学习的不断发展,更多的研究者将深度

学习方法应用到建筑物变化检测中。吴海平等[4]利用深

度学习和卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,

CNN)提升了分类精度并自动提取新建建筑信息。王民

水等[5]基于DeepLabV3+网络,用随机补片的优化训练策

略,将两幅不同时相的遥感影像叠加后作为网络输入,相
较UNet有更高的精度且内存消耗小。朱节中等[6]针对

小目标容易被漏检的问题,提出基于 U-net++的端到端

变化检测模型,将双时序的遥感图像通道融合后输入到深
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度可分离卷积,减少了小目标建筑漏检情况。上述研究方

法,将不同时相数据融合后输入网络,不同图像特征之间

彼此影响,破坏了原始图像的高维特征,导致检测精度不

高。因此,陈良轩等[7]提出孪生 Unet网络模型,通过在

Unet中引入残差结构和注意力机制,提高网络对多尺度

建筑物变化的提取能力和泛化能力。高建文等[8]提出局

部-全局语义特征增强的编码-解码网络变化检测模型,
将CNN[9]与Transformer[10]结合,增强信息交流共享,有
效提升变化检测精度。上述研究虽然提高了检测精度,但
是在复杂情形下还存在小尺度目标漏检,部分建筑物边缘

轮廓粗糙等问题。
针对上述问题,本文提出一种基于 DeepLabV3+编

解码结构的孪生网络遥感建筑物变化检测方法。首先,在
编码部分使用ResNeXt50(32×4d)[11]作为主干网络进行

特征提取,利用Ghost
 

Module[12]替换普通卷积以减少计

算量提高计算效率;其次,在主干网络尾部加入双通道注

意力特征融合模块精炼目标建筑变化信息;同时,设计了

增强型空洞空间金字塔池化(enhanced
 

atrous
 

spatial
 

pyr-
amid

 

pooling,EASPP)以加强上下文语义感知;在解码部

分引入特征对齐模块(appearance-based
 

feature
 

alignment
 

module,A-FAM)[13]进行多次高低维特征融合,充分利用

浅层特征还原图像边缘和纹理信息,提升模型的细节表达

能力;最后使用全连接条件随机场(fully
 

connected
 

condi-
tional

 

random
 

field,CRF)[14]做后处理,强化特征学习,增
强模型泛化能力和整体准确性。

1 本文方法

  本文改进的网络基于 DeepLabV3+编解码结构组

成,整体网络结构如图1所示。

图1 整体网络结构

编码阶段,通过改进ResNeXt50的孪生特征提取网

络对不同时相的遥感影像进行特征提取;将提取到的特征

输入到双通道特征融合模块,精炼图像变化区域信息;最
后,通过EASPP加强模型的上下文感知能力,提高分割

性能。

解码阶段,在高低维特征跨层融合前引入A-FAM 模

块,减少特征恢复过程中的信息损失,对编码层输出先进

行2倍上采样,然后与孪生特征提取网络对应层级的特征

图融合,经1×1卷积降维后,再进行2倍上采样与孪生特

征提取网络中尺寸为1/4的特征图拼接融合,同样的操

作,将1/4融合后的特征再与孪生特征提取网络中尺寸为

1/2的特征图拼接融合,通过全连接CRF做后处理细化调

整。最后使用3×3和1×1卷积细化特征输出检测结果。
三次空间维度的特征融合,可极大提高变化建筑物边缘细

节特征恢复。

1.1 基于 ResNeXt50(32×4d)的孪生特征提取

网络

  为了能够同时处理两种时序影像,提高特征表达能

力,避免层数加深带来的模型退化和梯度爆炸的问题,本
文采用孪生ResNeXt50(32×4d)构成DeepLabV3+的编

码层进行特征提取,ResNeXt50(32×4d)网 络 与 Res-
Net101参数几乎相同,但效果相当。该模型通过平行堆

叠具有相同拓扑结构的blocks替代了ResNet三层卷积

结构,在 不 增 加 参 数 量 的 情 况 下 提 升 模 型 的 准 确 性。

ResNeXt50(32×4d)网络参数如表1所示。

表1 ResNeXt50(32×4d)网络参数

Stage Output ResNeXt50(32×4d)

Conv1 112×112 7×7,64,stride=2

3×3max
 

pool,stride=2

Conv2 56×56
1×1,128
3×3,128,C=32
1×1,128

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁 ×3

Conv3 28×28
1×1,256
3×3,256,C=32
1×1,512

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁 ×4

Conv4 14×14
1×1,512
3×3,512,C=32
1×1,1024

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁 ×6

Conv5 7×7
1×1,1024
3×3,1024,C=32
1×1,2048

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁 ×3

1×1
Global

 

average
 

pool
100-d

 

fc,softmax

1.2 ResNeXt50(32×4d)引入Ghost
 

module
  参考文献[12,15]可知,更多的相似特征会提高神经

网络的特征提取能力。因此,本文将ResNeXt50(32×4d)
中的常规卷积替换为Ghost

 

Module以增强网络的特征提

取效率,相比于常规卷积,Ghost
 

Moudle可以用更少的参

数生成更多的特征图,即在保证网络精度的同时减少网络

参数和计算量。常规卷积和Ghost
 

Module如图2所示。
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图2 (a)常规卷积层;(b)
 

Ghost
 

Module

Ghost
 

Module逐个特征图进行深度可分离卷积,其
生成的特征图可以通过恒等运算和简单的线性运算获得

更多的相似特征,以增强模型的特征提取能力,减少参数

量[16]。使用 Ghost
 

Module扩展 ResNeXt50(32×4d)如
表2所示。

表2 Ghost
 

Module扩展ResNeXt50(32×4d)

Layer
 

name

Input

7×7,64,stride=2

MaxPool
 

3×3

Block1:Ghost
 

Module(32,4d)×3

Block2:Ghost
 

Module(32,4d,stride=2)×4

Block3:Ghost
 

Module(32,4d,stride=2)×6

Block4:Ghost
 

Module(32,4d,stride=2)×3

Average
 

Pooling

Fully
 

Connected

表2中,Blocks(1、2、3、4)由GhostBottleneck模块堆

叠而成。每个GhostBottleneck块包括一个1×1卷积,以
及一个轻量级操作序列,其中包括一个3×3卷积和一个

1×1卷积。分组卷积32组,每组通道数相同。

1.3 双通道特征融合模块

  深层下采样后的卷积神经网络专注于归纳概括全局

图像信息,会忽视对细节影像信息的提取,导致小尺度目

标建筑物检测效果差。为此,本文采用了注意力门的机制

主动抑制全局影像中无关的背景信息,在改进的主干特征

提取网络后部署双通道特征融合模块,旨在增强不同时相

间变化像素的权重,提升变化特征的表达能力,更好地保

留图像中的边界和细节信息,提高特征提取结果的准确性

和可靠性,结构如图3所示。
首先,由主干网络提取的两组特征时相f1和f2分

别通过卷积注意力(convolutional
 

block
 

attention
 

module,

图3 双通道特征融合模块

CBAM)
 [17]进行相关性特征计算:

F1=CBAM(f1) (1)

F2=CBAM(f2) (2)
其次,相关性特征对特征f1和f2赋以新的权重,捕

捉存在差异的建筑物变化信息,约束变化建筑物高度相关

的背景信息。

F1'=f1􀱋F1 (3)

F2'=f2􀱋F2 (4)
最后,为防止赋以新权重的特征f1、f2过拟合,将

f1、f2 与
 

F1'、F2'相 加 得 到 编 码 部 分 的 输 出 结 果

output
 

F:

outputF =f1+f2+F1'+F2' (5)
本文提出的双通道特征融合模块可以进一步精炼目

标变化信息并抑制背景信息,在实验有效性分析可视化结

果中取得了不错的结果。

1.4 增强型ASPP(EASPP)
  由于两时相特征图进行差分时突出的变化特征会丢

失部分 细 节 信 息。为 此,本 文 设 计 了 EASPP,通 过 在

ASPP[18]中引入残差连接和金字塔空间池化层,扩大感受

野,增强模型的上下文感知能力,从而提高模型的准确性。

EASPP结构如图4所示。

图4 EASPP结构
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改进结构中每个分支首先对输入特征图进行金字塔

空间池化操作,金字塔空间池化层根据不同的感受野大

小,同时进行多个池化操作,得到不同尺度的池化特征图,
更全面地描述输入图像中的对象和上下文信息;之后使用

1×1的卷积对得到的池化特征图进行通道降维;最后,

3×3卷积层对降维后的特征进行卷积,以获取更高级别

的特征信 息。引 入 残 差 连 接 和 金 字 塔 空 间 池 化 层 的

EASPP模块结构不仅能够获得多尺度特征信息和语义信

息,还能够有效地避免信息丢失和梯度消失的问题,提高

分割结果的准确性。

1.5 特征对齐模块

  DeepLabV3+网络在解码器部分在预测分割结果时,

直接将4倍上采样的低维特征和高维特征进行特征融合

会增加部分无关空间信息,并且没有考虑不同维度特征对

齐程度,导致分割精度的缺失。在变化检测任务重中,由
于网络层数的增加,特征图涵盖更多的抽象语义信息,二
者直接拼接会引入噪声,影响分割结果。

因此,本文在编码器部分引入A-FAM,使得高低维度

特征能够更好地相互补充。A-FAM 通过全局平均池化、
全局最大值池化进行自适应学习通道权重和减少无关噪

声。其中,变化程度不同的建筑物得到的特征空间和感受

野的大小不同,且处于不同层次或不同分支的网络中,因
此进行特征对齐可以满足本文变化检测需求。A-FAM结

构如图5所示。

图5 特征对齐模块

  该模块高维特征的两条并行注意力通道包含压缩、激
励两部分。压缩部分由全局平均池化和全局最大值池化

统计特征图通道信息,并获得1×1×C
 

的向量A;激励部

分由全连接层获得通道间的关系描述,公式表达为:

S=σ w2δ(w1A)  (6)

首先,全连接层降低通道数为C/H,权重为w1,然后

通过激活函数δ后由权重为w2 的第2个全连接层恢复通

道数;其次,两路特征向量合并相加经过sigmoid函数σ
生成权重向量S,并且与低维特征f 通道相乘,得到通道

权重特征F;最后,权重特征F 与高维特征f
 

'合并输出对

齐后的特征。

F =f·σ(w2δ(w1[Avgpool(f')+
w2δ(w1[Maxpool(f')])) (7)

1.6 全连接CRF后处理

  为了进一步提高模型的精度和平滑提取到的变化区

域边界,参考文献[19-20]的图像优化方法,引入全连接

CRF作为后处理阶段,将解码器部分的输出作为CRF的

输入,对模型最后分割结果进行更加精细的调整。
在后处理阶段中,全连接CRF使用二元势函数来解

释像素间的关系,给像素关系紧密的两个像素赋予相同的

类别标签,而关系相差很大的两个像素会赋予不同的类别

标签,然后通过标签判断像素间关系。其能量函数有一元

势能和二元势能组成:

E(x|I)=∑
i
ψu(xi)+∑

i,j
ψp(xi,yj) (8)

其中,前半部分为一元势函数用于衡量当像素点i的

观测值为yi 时,该像素点属于类别标签xi 的概率,来自卷

积神经网络网络的后端输出;后半部分为二元势函数用于

衡量两事件同时发生的概率p(xi,yj)。
全连接CRF利用变化建筑物中相邻像素之间的相互

关系进行统一优化,抑制模糊边缘和加强辩护区域轮廓,
使得分割结果更加平滑和准确。

1.7 损失函数

  本文采用裁剪过的遥感影像进行训练,由于变化区域

的面积过小会导致正负样本不均衡,因此采用加权交叉熵

损失函数来缓解这个问题。每层网络检测到的变化像素

点形成变化图像,表达式如下:

Y
~

= y~k,k=1,2,3,…,H ×W  (9)

式中:y~k 表示每层变化图像Y
~

中的像素点;H 和W 分别

表示每层变化图像的高和宽。
然后通过权重均衡正负样本进行加权交叉熵损失函

数(LossWCE)的计算:

Losswce =
1

H×W∑
H×W

k=1
w(c)·log

exp(y~(k)(c))

∑
1

l
exp(y~(k)(l))    

(10)
式中:w(c)代表权值均衡正负样本,且c的值为1或0表
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示检测图像中改变的像素和没改变的像素;exp()为指数

损失。
在高分辨率遥感图像中,可能存在少量的变化区域被

检测出,导致训练时损失函数出现局部值偏小。为了解决

这个问题,可以增加正样本的权重。本文采用Dice损失

函数来衡量预测正值区域与标签正值区域的相似程度。

Dice损失定义为:

Lossdice =1-
2·Y·Y

~

'
Y+Y

~

'
(11)

式中:Y 为标签图;Y
~

'为Y
~
经过softmax处理。

综上,通过结合加权交叉熵损失函数和Dice损失函

数,整体损失函数如下:

LOSS总 =∑
4

i=1
wi∑

4

j=1

(LOSSj
wce+LOSSj

dice) (12)

这样可以考虑到不同语义层的权重和不同损失函数

的贡献,使得训练更加全面。

2 实验过程及分析

2.1 数据集

  实验使用LEVIR-CD数据集,包括各种类型的建筑,
如别墅住宅、高层公寓、小车库和大型仓库。包括637个

1
 

024×1
 

024的高分辨率的谷歌地球图像补丁,时间跨度

在5~16年,涵盖了显著的土地利用变化,按照7∶1∶2
的比例设置训练集、验证集、测试集。由于实验显存限制,
将每个样本裁剪为8个512×512图像,获得3

 

568、512、

1
 

016的512×512图像分别用于训练、验证、测试。

2.2 实验环境

  实验平台软件配置为 Windows10系统、深度学习框

    

架为Pytorch,内存43
 

GB;GPU为GeForce
 

RTX
 

1080ti;

batchsize设置为8,
 

学习率初始化为0.000
 

1,Epoch为

120,优化器算法选择为Adam。

2.3 评价指标

  使用精确率(precision)、召回率(recall)和F1指数来

评估分析本文改进模型分割结果。计算公式如下:

Precision=
NTP

NTP +NFP
(13)

Recall=
NTP

NTP +NFN
(14)

F1=
2·Precision·Recall
Precision+Recall

(15)

式中:NTP 为预测为建筑的像素数;NFN 为预测为非建筑

的像素数;NFP 为将非建筑预测为建筑目标像素数。

2.4 数据集风格同化

  由于不同时相间的时间相隔过大,前后差异较大会导

致变化建筑物的差异减弱,造成误检和分割错误。为突出

变化区域的建筑物差异,尽可能保持两幅不同时期遥感图

像的风格一致性,利用直方图匹配实现图像风格的统一,
将后时相像图像作为参考图像,对后时相图像做直方图匹

配,使得两幅不同时序高分辨率遥感图像具有类似的色

彩,从而降低变化区域对准确率的影响。如图6所示,待
匹配的原始遥感影像的整体色彩偏亮,匹配过后,两幅图

像的整体色调差距变小。在双时相影像风格差异比较大

的时候,实验结果会有提升。

2.5 实验结果及可视化

  1)消融实验

为验证本文选取主干网络的有效性,在LEVIR-CD
    

图6 数据匹配结果对比

数据集上进行消融实验。表3为不同孪生主干特征提取

网络对应的各项指标和参数。表4为数据集在直方图同

化前后各模块消融实验结果。
可以看出ResNeXt50(32×4d)各项指标均超过Res-

Net50,ResNet101的情况下,参数量只有 ResNet101的

1/2 左 右;而 将 普 通 卷 积 替 换 为 Ghost
 

module 的

ResNeXt50(32×4d)
 

在参数量小幅度增加的情况下检测

指标最好。

表3 不同孪生主干特征提取网络性能和参数量对比

Backbone F1指数 Precision Recall Params

ResNet50[21] 0.801
 

0 0.845
 

8 0.759
 

923.4×106

ResNeXt50
(32×4d)[11]

0.829
 

9 0.871
 

0 0.792
 

622.0×106

ResNet101[21] 0.815
 

7 0.855
 

7 0.779
 

242.0×106

ResNeXt50(32×4d)
 

with
 

Ghost
 

module
0.849

 

4 0.897
 

5 0.806
 

325.5×106
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表4 消融实验评价指标对比

双通道特征融合 EASPP 特征对齐 全连接CRF F1指数 Precision Recall

— — — — 0.849
 

4 0.897
 

5 0.806
 

3

√ — — — 0.878
 

0 0.907
 

7 0.850
 

2

直方图匹配 √ √ — — 0.885
 

8 0.908
 

1 0.864
 

7

√ √ √ — 0.901
 

0 0.920
 

1 0.882
 

4

√ √ √ √ 0.911
 

2 0.923
 

3 0.899
 

4

— — — — 0.848
 

3 0.865
 

3 0.832
 

1

√ — — — 0.876
 

1 0.892
 

7 0.860
 

2

未直方图匹配 √ √ — — 0.882
 

0 0.898
 

4 0.866
 

0

√ √ √ — 0.899
 

3 0.918
 

2 0.881
 

3

√ √ √ √ 0.910
 

8 0.921
 

6 0.900
 

2

  实验结果表明,在数据集进行直方图匹配后,对主干

网络改进的基础网络Precision、Recall和F1指数分别为

0.8975、0.8063、0.8494;添加双通道特征融合模块后

Precision、Recall和F1指数分别提升了0.0102、0.0439、

0.0286;同时添加双通道特征融合模块和增强型 ASPP
后,评价指标Precision、Recall和F1指数在添加双通道特

征融合模块的基础上分别提升了0.0004、0.0145、0.0078;
当同时添加双通道特征融合模块、EASPP并引入特征

对齐模块后,评价指标Precision、Recall和F1指数在前

者基础上分别提升了0.0120、0.0177、0.0152;在前

三者的基础上引入全连接CRF后,评价指标Precision、

Recall和F1指数分别提升0.0032、0.0170、0.0102,
经过整体改进后的网络相较于原始网络的 Precision、

Recall和F1指数分别提升了0.0258、0.0931、0.061
 

8。
数据集未进行直方图匹配时,整体指标均低于直方图

匹配后的指标,说明对数据集进行直方图匹配后可以

进一步提升模型的精确度。综合分析可知,本文网络

的改进是有效的,充分说明了本文方法的优越性。同

时本文在LEVIR-CD测试集上实验,消融实验可视化

结果如图7所示。
观察图7可知,仅对主干网络进行改进,检测出的变

化建筑会出现严重的黏连,检测结果不独立且边缘粗糙不

平整,甚至出现错检和漏检;添加双通道特征融合模块后,
减少了小目标错检和漏检,但整体检测效果还不是很好;
在EASPP和特征对齐模块的加持下基本解决了错检和

漏检的问题,有效改善了目标建筑物的边界黏连,提高了

整体精度,说明EASPP和特征对齐模块对变化特征的精

准提取和恢复轮廓细节作用明显;添加了全连接CRF的

检测分割效果相较于前四者更好,建筑物像素定位更加精

准,边界更清晰平滑,与标签图像更接近。

2)对比实验

为验证本文方法在变化检测任务中的有效性,本文将

经典的变化检测网络BIT、STANET和 Unet++、Deep-

LabV3+、LGE-NET与本文模型在LEVIR-CD验证集上

进行对比,结果如表5所示。

表5 不同模型评价指标对比

Method F1指数 Precision Recall
Unet++[6] 0.875

 

0 0.896
 

0 0.873
 

0
DeepLabV3+ 0.848

 

3 0.865
 

3 0.832
 

1
BIT[22] 0.899

 

6 0.905
 

0 0.894
 

2
STANET[23] 0.881

 

0 0.850
 

0 0.914
 

0
LGE-NET[8] 0.910

 

6 0.922
 

8 0.898
 

7
本文 0.911

 

2 0.923
 

3 0.899
 

4

  注:最优值加粗;次优值下划线表示

Unet++通过密集跳跃获得不同的语义级别多尺度

特征图,但对小尺寸建筑不敏感,边界存在模糊问题,其检

测的F1指数为
 

0.8750;DeepLabV3+网络中的ASPP特

征采样不够密集,上下文信息有限和建筑物边界定位不准

确,使检测完整性较差,此网络的
 

F1指数为0.8483;

BITH和STANET均为建筑物变化检测网络,BIT通过

二进制编码和不变性理论实现变化检测,STANET则通

过空间和时间注意力机制来提高检测准确性,其F1指数

在LEVIR-CD验证集上分别为为
 

0.8996、0.8810;LGE-
NET采用局部-全局编码结构,有效地提取变化区域局

部和全局信息,且通过多个卷积层和池化层学习高级语义

特征,其检测的 F1指数为0.9106,本文方法的 F1-
score、Precision均是最优值,而Recall仅次于STANET,
是因为在测试集中包含了大量与训练集不同的特殊样本

或场景,同时测试样本设置较少,算法在测试过程中没有

充分适应,图像中的一些重要特征没有被良好地捕获,从
而导致相对较低的Recall值。但相较于目前最新检测方

法,本文Precision、Recall和F1指数分别提高了0.005、

0.0007、0.0006。
本文方法与 Unet++、DeeoLabV3+、STANET和

LGE-NET的可视化分割结果如图8所示。其中,Deep-
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图7 消融实验检测结果

LabV3+和 Unet++的检测效果较差,存在小建筑物之

间严重的黏连问题,同时出现错分和漏分现象,建筑物轮

廓不够平滑,对于复杂建筑物的检测不完整。STANET
和LGE-NET在整体检测效果上有所提升,减少了建筑物

之间的黏连程度并提高了检测精度,但仍存在一定程度的

    

错分和漏分现象。相比之下,本文方法的检测效果较好,
能更完整地检测出多边复杂建筑和小目标建筑,黏连程度

较低,边缘更清晰。本文通过改进结构,充分利用多尺度

特征提高了整体预测的精准度,可视化结果优于其他改进

模型充分证明本文方法的有效性。
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图8 LEVIR-CD数据集检测结果对比

3 结 论

  本文提出了一种适用于遥感建筑物变化检测的

DeeLabV3+孪生网络,使用Ghost
 

Module的ResNeXt50
(32×4d)作为主干网络提取特征,并通过注意力机制的双

通道融合模块提高分割结果的精准度。此外,对空洞空间

卷积池化金字塔进行增强处理以提升信息感知能力,并引

入特征对齐模块和全连接CRF对检测结果进行补充和细

化。实验结果表明,本文方法能够有效地改善小建筑物变

化检测的表现。在未来工作中将重点研究用轻量化的结

构提高分割结果的准确性和鲁棒性。
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