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摘摇 要:变化检测是对地观测应用中的一项重要任务。 然而现有的基于深度学习的变化检测方法在高分遥感图像建筑物

变化检测任务中仍存在变化对象和背景之间分界模糊、小变化目标漏检等问题。 针对这些问题,提出了一种基于高斯差

分金字塔和注意力特征传递的遥感图像建筑物变化检测方法。 该方法采用编码器解码器结构,在编码阶段使用高斯差分

金字塔获取双时相遥感图像多尺度边缘特征信息,融合不同尺度下的边缘特征信息,增强图像边缘特征表达能力。 在解

码部分引入注意力特征传递机制,将高层语义信息与低层建筑物细节有效融合,以捕获特征中的显著信息、抑制无效特征

信息,提升小变化目标的检测能力。 该方法在公开的 LEVIR-CD、WHU-CD 数据集上进行训练和测试。 实验结果表明,相
比于其他同类方法,改进方法在对不同尺度建筑物目标的变化检测中展现了良好的适应性,在保证较低算力消耗的基础

上,精确率、召回率、F1 和 Kappa 值方面均有较大提升。
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Application of Improved U-Net in Building Change Detection
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Abstract:Change detection is an important task in earth observation applications. However,existing deep learning based change detection
methods still face problems such as blurred boundaries between changing objects and backgrounds,and missed detection of small changing
targets in high- resolution remote sensing image building change detection tasks. A remote sensing image building change detection
method based on Gaussian difference pyramid and attention feature transfer is proposed to address these issues. It adopts an encoder
decoder structure and uses Gaussian difference pyramid to obtain multi-scale edge feature information of dual temporal remote sensing
images during the encoding stage,which integrates edge feature information at different scales to enhance the ability of image edge feature
expression. Introducing an attention feature transmission mechanism in the decoding section,effectively integrating high-level semantic
information with low-level building details to capture salient information in features,suppress invalid feature information,and improve the
detection ability of small change targets. The proposed method is trained and tested on publicly available LEVIR-CD and WHU-CD
datasets. The experimental results show that compared with other similar methods,the improved method demonstrates good adaptability in
detecting changes in building targets of different scales. While ensuring low computational power consumption,the accuracy,recall,F1,
and Kappa values are significantly improved.
Key words:building change detection;Gaussian difference pyramid;U-Net;attention mechanism;feature fusion

0摇 引摇 言
遥感图像变化检测是遥感领域的重要研究方向之

一,是监测地表变化的重要手段[1]。 随着城市化水平

的不断提高,针对建筑物更新状况的动态监测具有重

大意义。 虽然人工实地调研、巡查取证等城市建筑物

调查方式在精度上有所保障,但效率低下,耗费大量人

力、物力和财力,又无法全方位、实时监管。 直接利用

遥感图像进行建筑物变化检测能够大幅降低成本,并
提高检测效率[2–4]。

传统的遥感图像变化检测一般使用人工特征建模
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方法,利用专家知识规划对目标区域进行特征表达,随
后通过机器学习方法实现变化区域的检测[5]。 但是随

着高分辨率尤其是超高分辨率遥感图像的普及,给传

统机器学习方法带来了更多的压力。 由于高分辨率遥

感图像覆盖面积广,地物目标细节更加丰富,依赖于手

工设计的底层或中层特征往往无法充分利用高分辨率

遥感图像所包含的丰富地物信息,从而导致变化检测

效果差、精度低。
近年来,依托于人工智能技术的发展,基于深度特

征学习的深度神经网络在遥感图像建筑物变化检测领

域中得到广泛的利用并取得了显著效果[6]。 与传统的

机器学习方法不同,深度学习方法能够从海量标注数

据中发现和学习图像中地物目标的几何结构和上下文

关系,并将特征模型从传统的人工设计转变为机器自

动学习深度抽象特征,结合分类器通过多层非线性网

络实现地物的自动化识别和推理,进而完成建筑物的

变化检测。 Ronneberger 等[7]提出 U-Net 网络,使用对

称的编码器和解码器,并在编码器和解码器之间进行

逐层跳跃连接,通过这种方法获得像素间的关系,实现

像素的精确定位,但是由于其直接将编码器中的特征

图和解码器中的特征图叠加,使得地物分类的边界粗

糙。 针对上述问题,很多学者又提出了一系列的新方

法,例如,基于编码-解码的改进方法。 陈良轩等[8] 提

出了一种融合残差结构和注意力机制的编码-解码结

构方法,加强了模型的特征提取能力,大大提高了遥感

图像建筑物变化检测精度。 基于面向对象的方法,刘
宣广等[9]在孪生神经网络的基础上,以图像分割对象

为基本分析单元,在对象层级提取孪生神经网络图像

特征,通过计算不同时相影像对象间的特征差异度,减
少影像信息损失,提升检测结果精度。 基于特征融合

的方法,于海洋等[10]提出一种融合多尺度混合注意力

的建筑物变化检测模型,通过融合多尺度混合注意力

模块提取的不同尺度的细节特征,增强模型准确性及

鲁棒性。 基于优化网络结构的方法,Zhou 等[11] 在 U-
Net 结构基础上提出 UNet++网络,在 U-Net 网络结构

中使用嵌套的密集跳跃连接,通过叠加不同层次的 U-
Net 结构,减小了编码特征图和解码特征图之间的语

义鸿沟。 但其也导致参数量大大增加,计算复杂度升

高,增加了过拟合的风险。 基于优化卷积结构的方法,
张翠军等[12]采用非对称卷积块替换 U-Net 网络编码

器部分的标准卷积操作,同时将注意力机制引入到 U-
Net 网络结构中,在编码器和解码器特征进行跳跃连

接前加入注意力机制调节特征权重,以此控制不同位

置特征的重要程度,在一定程度上提高了变化检测精

度,但是仍存在边缘不够完整的问题。 高分辨率遥感

影像中不同建筑物的差异明显,尺度多样[13],如何有

效提取并融合不同层次特征、精确捕捉建筑物边界、减
少小尺度目标漏检现象,是该文重点关注的问题。

受上述研究的启发,该文提出了一种基于高斯差

分金字塔和注意力特征传递机制的高分辨率遥感图像

建筑物变化检测方法-GAUNet,采用语义分割的思路

进行建筑物的变化检测。 该方法整体采用编码器解码

器结构,在编码阶段使用高斯差分金字塔提取双时相

遥感图像多尺度特征,改进特征提取效果,有效地提取

图像不同尺度下的边缘特征信息。 在解码阶段的跳跃

连接过程中,使用注意力机制融合编码器中提取的特

征信息,并采用自下而上的方式传递特征信息,充分融

合不同阶段、不同分辨率的特征,捕获不同语义层特征

中的显著信息,提升小目标变化检测的能力。 最后,通
过在公开数据集上与其他同类方法对比分析,验证了

该方法的有效性。

1摇 预备知识
1. 1摇 U-Net

U-Net[7]是一个 U 型对称的编码器-解码器网络

模型,其结构如图 1 所示。 其中编码器部分主要负责

提取图像特征,包括 4 个下采样层,每个下采样层均包

含 2 个 3*3 的卷积,并以 1 个 2*2 的最大池化作为

下采样操作,同时使用 ReLU 作为激活函数。 解码器

与编码器结构相似,主要区别是解码器将每层的下采

样改为上采样操作,将提取到的特征图逐层恢复至原

始分辨率,同时使用跳跃连接拼接下采样层提取到的

特征图,并在最后一层使用 1 个 1*1 的卷积将特征向

量映射到输出层。

图 1摇 U-Net 模型结构

1. 2摇 高斯差分金字塔

大部分的边缘锐化方法使用增强高频信号的方

法,但是因为随机噪声也是高频信号,很多锐化方法也

增强了噪声。 高斯差分算法去除了高频信号中所包含

的随机噪声,增加了边缘和其他细节的可见性,因此可

通过拼接高斯差分金字塔提取到的特征信息,增强边

缘特征提取能力。
针对双时相遥感建筑图像变化检测任务,该文以

高斯差分金字塔为基础构建双时相高斯差分金字塔。
如图 2 所示,首先分别为双时相图像构建高斯差分金

字塔,获得 d t
i,j ,其中 i 表示金字塔的层数, j 表示任一
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层中金字塔差分图像的层数, t 对应不同时相。 针对

双时相高斯差分金字塔构建任务, t 分别为 T1,T2,取
每一层金字塔中第一层差分图像即 j = 1,则双时相高

斯差分金字塔 d i 算式如下:
d i = abs(dT1

i,1 - dT2

i,1) (1)
通过将双时相图像在不同尺度上进行多尺度的高

斯差分处理,提取出双时相图像多尺度差分特征,能够

有效地增强图像中的高频部分,使得边缘和细节特征

更加突出,从而提取和增强图像中的边缘特征。

图 2摇 高斯差分金字塔结构示意图

1. 3摇 注意力机制

深度学习领域的注意力机制的核心目标是从丰富

的目标提取特征中选择出对当前任务更为关键的显著

特征,广泛应用于自然语言处理、目标检测以及语音识

别等任务。 卷积注意力模块(CBAM) [12] 是一种结合

了空间和通道的注意力机制模块,结构如图 3 所示,包
含了囊括全局信息的通道注意力子模块和关注局部信

息的空间注意力子模块。

图 3摇 CBAM 结构示意图

CBAM 两个子模块分别进行通道与空间上的注

意力计算,进行特征压缩并生成权重,再重新进行加

权。 首先给定输入特征图 F 沂 RC*H*W ,通过通道注意

力机制得到通道注意力图MC 沂 RC*1*1 ,将 F与MC 两

个矩阵的对应元素相乘后得到经通道注意力机制的特

征图 FC 沂 RC*H*W ;然后将 FC 经空间注意力机制得到

空间注意力图 MS 沂 R1*H*W ;最后将 FC 与 MS 两个矩

阵的对应元素相乘后得到显著特征图 FR 沂 RC*H*W 。
通过图像特征的加权来关注重要特征,抑制无效特征,
能够有效地获取目标显著特征,在不明显增加参数和

计算量的前提下提升网络性能。 CBAM 的计算过程

为:
FC = MC(F) 茚 F (2)
FR = MS(FC) 茚 FC (3)

式中, 茚 为哈达玛积,其定义为两个矩阵对应元素的

乘积。

2摇 改进的 U-Net 模型
2. 1摇 GAUNet

针对高分辨率遥感图像建筑物特征,通过融合基

于高斯差分金字塔的多尺度特征提取 (Multi scale
Feature Extraction,MFE)模块并结合基于 CBAM 的注

意力特征传递(Attention Feature Transmission,AFT)模
块来改进 U-Net,设计了一种建筑物变化检测方法:
GAUNet,主要由编码部分和解码部分组成,其架构如

图 4 所示。 在编码部分,将每个下采样层最后一个模

块输出的特征图组成自上而下的前向网络。 同时,为
了保证能够从遥感图像中获得有价值的信息,弥补下

采样过程中损失的特征信息,降低边缘及噪声的负面

影响,该文使用 MFE 模块提取出遥感图像多尺度特征

并融合至前向网络的每一层,得到融合多尺度信息的

前向网络,有效地增强图像中的高频部分,使得边缘和

细节特征更加突出,最终实现边缘特征的找回。 MFE
结构如图 5 所示。

T2T1

图 4摇 GAUNet 结构示意图
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图 5摇 多尺度特征提取模块

在自上而下的前向网络中,高层特征包含丰富的

语义信息,但缺少空间分辨率信息,低层特征具有较高

的分辨率,但缺少语义信息。 在解码部分,原始的 U-
Net 网络通过跳跃连接将编码器和解码器之间的层级

连接起来,使得解码器可以利用编码器中的语义信息

来提高检测结果的准确性。 但在建筑物变化检测任务

中,由于遥感图像中包含众多干扰地物噪声信息,简单

的跳跃连接未能充分关注并提取编码器中有效特征和

细节信息[14],使得建筑物目标与其他干扰信息难以有

效区分,也无法准确定位小尺度建筑物。 因此,对编码

器中有效特征信息的增强以及无效特征信息的抑制十

分重要。

图 6摇 注意力特征融合模块

该文在解码部分的跳跃连接过程中引入 AFT 模

块,可使解码部分充分融合高层与低层信息,突出有用

特征,抑制无效特征。 其结构如图 6 所示。 首先,对前

向网络的每层特征图进行 CBAM 操作,然后同样对上

采样层前一层输出的特征图进行 CBAM 操作,将这两

部分相加得到用于特征增强的注意力权重图。 特别

的,当位于最底层时,上采样层前一层特征图即下采样

层最后一层输出的特征图。 最后将注意力权重图传递

至上采样层第一个模块输入的特征图,实现语义信息

与空间分辨率信息的融合,达到特征增强的目的。 上

采样层每增加一层,特征图尺寸变为前一层的 2 倍,当
上采样层数与下采样层数相同时,特征图恢复至原始

分辨率大小。 通过在最后一层上采样层添加 1 个 1伊1
的卷积核,将通道数降至 1 并输出到分类器,即可得到

最终的变化检测结果。
2. 2摇 方法流程

方法流程如图 7 所示,数据集划分为训练集、验证

集和测试集。 首先在训练集中完成模型的训练,然后

将训练好的模型放入验证集中进行验证,根据验证结

果进行参数调试后,取验证集中结果最好的模型在测

试集中进行变化检测,输出预测结果,最后将预测结果

结合标签进行精度评价。

图 7摇 方法流程

3摇 实验与结果分析
3. 1摇 实验数据集

该文采用 WHU 建筑物变化检测(WHU-CD)数

据集[15]和 LEVIR-CD 数据集[16]作为实验数据集。 训

练时图像输入尺寸调整为 512*512。
WHU-CD 数据集描绘了新西兰克赖斯特彻奇市

的建筑变迁,覆盖了 2011 年 2 月发生 6. 3 级地震并在

随后几年重建的区域。 数据集由 2012 年 4 月获得的

航拍图像组成,其中包含 20. 5 平方公里的 12 796 座建

筑物(2016 年数据集中同一区域的 16 077 座建筑物),
空间分辨率为 0. 075 m,大小为 32 507伊15 354。 按照

训练集、验证集与测试集的比例(8 颐 1 颐 1)对裁剪后

的数据集进行拆分,训练集图像对共计 2 153 对,验证

集与测试集均为 270 对。
LEVIR-CD 数据集由谷歌地球 API 于 2002 年至

2018 年在美国德克萨斯州收集。 它由 637 对大小为

1 024伊1 024,空间分辨率为 0. 5 m 的图像对组成,涵
盖别墅住宅、高层公寓、小型车库、大型仓库等各类建

筑。 按照训练集、验证集与测试集的比例(8 颐 1 颐 1)
对裁剪后的数据集进行拆分,训练集图像对共计 2 040
对,验证集与测试集均为 254 对。
3. 2摇 评价指标

为了定量评估 GAUNet 在遥感图像变化检测任务
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中的表现,选取了精确率 P ( Precision)、召回率 Re
(Recall)、综合评价指标 F1(F1-score)和一致性检验

指标 K (Kappa coefficient)对实验结果进行评估。 其

中, P表示预测为正例并且确实是正例的部分,占所有

预测为正例的比例;Re 表示预测为正例并且确实是正

例的部分,占所有确实是正例的比例;F1 表示精确率

与召回率的调和平均数,能够很好地兼顾精确率与召

回率; K表示模型预测结果和实际分类结果的一致性,
可以很好应对不平衡样本。 各项指标算式如下:

Precision = TP
TP + FP (4)

Recall = TP
TP + FN (5)

F1 = 2 伊 Precision 伊 Recall
Precision + Recall (6)

Kappa =
po - pe

1 - pe
(7)

po =
对角线元素之和

整个矩阵元素之和
(8)

pe =
移 i

第 i 行元素之和 伊 第 i 列元素之和

(移 矩阵所有元素)
2 (9)

式中,TP / TN 为模型正确预测的正(反)例样本,FN 为

模型错误预测为负样本的正样本,FP 为模型错误预测

为正样本的负样本。
3. 3摇 实验环境与模型配置

实验基于 Ubuntu 18. 04 系统,CPU 采用 Intel Xe鄄
on Gold 5318Y,内存为 32 GB, GPU 采用 NVIDIA
A40,显存为 48 GB,使用 CUDA11. 4 进行加速。 文中

所用到的模型均在深度学习框架 Pytorch1. 8 上使用

Python3. 9 实现。
为验证所提模型的有效性,在训练阶段,实验为每

个模型针对同一数据集设置了相同的超参数:所有模

型在两个数据集均迭代 100 个训练轮数(epoch),批处

理(batch_size)参数设置为 4,使用随机梯度下降(Sto鄄
chastic Gradient Descent,SGD)优化算法更新模型参

数,初始学习率设置为 0. 001,采用固定步长学习率调

整策略。 并将数据集中的两个时相的遥感图像进行通

道合并得到 6 通道数据作为模型输入。
3. 4摇 消融实验

该文使用 MFE 和 AFT 对 U-Net 模型进行改进,
为了验证所提出的两个改进点对模型所起到的作用,
将 U-Net 模型作为基准方法进行消融实验。 实验采

用 WHU-CD 数据集和 LEVIR-CD 数据集。 可视化实

验结果如图 8 和图 9 所示,定量实验分析结果如表 1
和表 2 所示。 为了达到控制变量的目的,除了所要对

比的改进点不同之外,每组对比实验参数设置完全相

同。
表 1摇 WHU-CD 数据集消融实验测试结果对比

MFE AFT P Re F1 K

伊 伊 0. 871 0. 700 0. 776 0. 766

姨 伊 0. 846 0. 790 0. 817 0. 795

伊 姨 0. 884 0. 758 0. 816 0. 808

姨 姨 0. 866 0. 836 0. 850 0. 832

表 2摇 LEVIR-CD 数据集消融实验测试结果对比

MFE AFT P Re F1 K

伊 伊 0. 849 0. 745 0. 794 0. 785

姨 伊 0. 846 0. 779 0. 811 0. 803

伊 姨 0. 884 0. 843 0. 863 0. 857

姨 姨 0. 887 0. 856 0. 871 0. 866

图 8摇 消融实验在 WHU-CD 数据集上的可视化结果
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图 9摇 消融实验在 LEVIR-CD 数据集上的可视化结果

摇 摇 从表 1、表 2 中可以看出,在 U-Net 模型中单独加

入 MFE 或 AFT 都可以提升模型变化检测的性能。 当

U-Net 模型中仅加入 MFE 时,可以从评价指标上看出

该模块对模型召回率指标有较大的提升,在两个数据

集上分别提升了 9 百分点和 3. 4 百分点,这是由于

MFE 弥补了 U-Net 在编码阶段丢失的特征信息,降低

了边缘及噪声的负面影响,如图 8(e)所示,变化区域

噪点减少,同时边缘相对较光滑。 当 U-Net 模型中仅

加入 AFT 时,在两个数据集上的 Kappa 系数分别提升

了 4. 2 百分点和 7. 2 百分点,这是因为 AFT 补充了解

码阶段不同特征图之间的互补信息,使模型更加准确

地学习到变化特征,如图 8( f)所示,细小变化也能够

检出。 当同时加入 MFE 和 AFT 时,在提升模型特征

提取维度的同时,也使得分类难度提高,使得精确率指

标在 WHU-CD 数据集上略微下降了 0. 5 百分点,但
在 LEVIR-CD 数据集上仍提升了 3. 8 百分点。 从总

体的评价指标来说,模型的性能得到了明显的提升,相
比于不使用 MFE 与 AFT 模块,召回率分别提升了

13郾 6 百分点和 11. 1 百分点,F1 值分别提升了 7. 4 百

分点和 7. 7 百分点,Kappa 系数分别提升了 6. 6 百分

点和 8. 1 百分点。
从分析消融实验的结果可以得出结论:该方法在

遥感图像变化检测任务中的效果要优于改进前的基准

模型,同时也验证了所提出的 MFE 和 AFT 模块的有

效性。
3. 5摇 对比实验

为了进一步验证文中方法的效果,将提出的

GAUNet 与其他建筑物变化检测方法进行对比实验并

分析。 U-Net[7] 是文中方法改进对象,U-Net++[11] 在

U-Net 的基础上引入了更多的上采样节点和跳跃连

接,SAFNet[17]则基于孪生网络的框架加以改进,SNU鄄
Net[18]在 U-Net 的基础上引入了孪生网络,AANet[19]

在 FCN 的基础上融合模糊区域不同层的差异特征,
LCDNet[20]通过聚焦模块降低模型计算量的同时融合

多尺度特征提升模型精度。 对比实验仍使用前文提到

的 WHU-CD 数据集和 LEVIR-CD 数据集进行训练和

验证,并使用统一的分类器输出检测结果。
不同方法在两个数据集上的定量实验对比结果如

表 3 所示。 从整体来看,SNUNet 与 SAFNet 分别在两

个数据集上取得了最差效果,U-Net++在两个数据集

上的 4 种指标较略高于 U-Net,其中,在 LEVIR-CD
数据集上,SAFNet 取得了最差的 Kappa 系数,LCDNet
表现优于 AANet,SNUNet 表现优于 U-Net++,这是由

于 U-Net++虽然在编码器和解码器之间有全连接将

不同层次的特征融合,但 SNUNet 不仅能够链接不同

层次的特征,而且加入了多层语义特征聚合和细化,使
其能够有更少的漏检。 而在 WHU -CD 数据集上,
SNUNet 取得了最差的召回率,AANet 与 LCDNet 的 4
种指标相差极小,U-Net 取得了最好的精确率。

文中方法在 WHU-CD 数据集和 LEVIR-CD 数据

集上都取得了不错的检测效果,F1 值分别达到了

0郾 850 和 0. 871,与 U-Net++相比分别提升了 5. 4 百分

点和 8. 9 百分点,召回率分别达到了 0. 836 和 0. 856,
与 U-Net++相比分别提升了 2. 7 百分点和 13. 8 百分

点,Kappa 系数分别达到了 0. 832 和 0. 866,与 U-Net+
+相比分别提升了 4. 6 百分点和 9. 3 百分点。 原因在

于 GAUNet 中 MFE 模块在编码阶段融合了多尺度的

特征信息,减少了下采样过程中的信息损失;AFT 模

块可以充分融合高层语义信息与低层空间信息,增强

了图像的关键特征,使模型能够更准确的定位目标信

息,增强检测能力。 同时从表 3 统计不同方法计算量

与参数量的统计数据中可以看出,文中方法在取得相

对较好的检测精度的同时,仍保持适度的计算量与参

数量。
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表 3摇 不同变化检测方法测试结果对比

方法
摇 摇 摇 摇 摇 WHU-CD 数据集摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 LEVIR-CD 数据集摇 摇 摇 摇 摇

P Re F1 K P Re F1 K
GFLOPs Params / M

U-Net 0. 871 0. 700 0. 776 0. 766 0. 849 0. 745 0. 794 0. 785 13. 733 7. 764

U-Net++ 0. 784 0. 809 0. 796 0. 786 0. 858 0. 718 0. 782 0. 773 67. 649 9. 046

SAFNet 0. 830 0. 489 0. 615 0. 602 0. 755 0. 402 0. 525 0. 511 19. 091 0. 309

SNUNet 0. 794 0. 451 0. 575 0. 561 0. 875 0. 820 0. 847 0. 840 27. 44 12. 03

AANet 0. 844 0. 827 0. 835 0. 827 0. 871 0. 747 0. 804 0. 796 24. 214 15. 824

LCDNet 0. 843 0. 825 0. 834 0. 828 0. 882 0. 824 0. 852 0. 849 8. 125 0. 83

GAUNet 0. 866 0. 836 0. 850 0. 832 0. 887 0. 856 0. 871 0. 866 4. 129 1. 554

图 10摇 不同方法在 WHU-CD 数据集上的变化检测可视化结果

图 11摇 不同方法在 LEVIR-CD 数据集上的变化检测可视化结果

摇 摇 该文还选取了测试数据集中的部分变化图像来可

视化实验结果。 从图 10 和图 11 可以看出,SAFNet 在
变化区域较小时会发生漏检的情况,无法很好地提取

建筑物的边缘信息,同时对建筑物内部细节存在大量

漏检。 U-Net++与 U-Net 相比,检测的变化区域边界

相对较光滑,噪点相对较少,但建筑物内部和边缘细节

部分处理的还不够细化。 SNUNet 与 AANet 则较为清

晰准确,但仍有变化区域内部存在空洞、小目标漏检等

问题。 LCDNet 同样在部分建筑边缘以及小变化目标

的检测中不够清晰、完整。 文中方法具有最佳的可视

化效果,变化建筑物边界光滑清晰没有锯齿状,噪声较

少,同时变化区域连续完整,其目视结果与地面真值更

为接近。 同时,该方法在小尺度目标的检测方面具有

一定的优越性,能够检测出小尺度建筑物的变化,伪变

化较少。 因此,综合实验结果的定量分析和可视化分

析,可以得出 GAUNet 模型针对建筑物遥感图像的变

化检测,尤其是变化区域边界检测和小目标变化检测

具有一定的优越性。

4摇 结束语
针对高分遥感图像建筑物变化检测中出现的边界

模糊、小目标漏检等问题,提出一种基于高斯差分金字

塔和注意力机制改进的 U-Net 网络模型。 一方面,融
合了多尺度特征的编码阶段,保留了更多尺度的建筑

物特征,增强了边缘特征提取能力,使模型检测出的变

化边缘平滑、完整。 另一方面,通过在解码阶段融入多

阶段、多分辨率的注意力特征,使模型能够聚焦于图像

中变化的像素,有效恢复中小尺度建筑物的特征信息,
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从而提升小尺度目标的检测能力。 改进后的模型在变

化检测的准确性和鲁棒性方面得到了很好的改善,且
较原始 U-Net 模型,召回率、F1 值和 Kappa 系数都有

提升。 然而,改进后的模型虽然维持在较小的计算量,
但模型性能提升不够明显,因此,后续研究将在保证计

算效率的基础上进一步提高模型检测精度。
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