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基于特征金字塔的协作式变化检测网络
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摘要：基于深度学习的变化检测方法在高分辨率遥感图像的应用越来越多。然而，在处理大尺寸遥感图像上，为适应

GPU （图形处理器） 内存限制而采用的降采样和裁剪策略，往往会导致语义信息不完整和图像细节丢失。本文提出了一种

基于特征金字塔的协作式监督网络，使网络能够从裁剪和降采样的图像块中学习局部和整体特征。此外，还引入了一种特

征共享机制来融合整体特征和局部特征。在 LEVIR-CD （遥感变化检测数据集） 和 S2Looking （建筑物变化检测数据集） 上

对该网络进行了评估，并将其与一些代表性的变化检测网络进行了比较。对比实验表明：所提出的网络在多尺度变化检测

方面表现更好，在 LEVIR-CD 数据集上精确率提高了 2.69%，在 S2Looking 数据集上精确率和召回率分别提高了 6.83%、

2.68%。
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Abstract: There are more and more applications of change detection methods based on deep learning in high-resolution remote 

sensing images. However, downsampling and cropping strategies deployed to fit the GPU (Graphic Processing Unit) memory con‐

straints on processing large-size remote sensing images often result in incomplete semantic information and loss of fine details. In 

this paper, a collaborative supervised network based on feature pyramids is proposed to enable the network to learn local and overall 

features from cropped and downsampled image blocks. In addition, a feature-sharing mechanism is introduced to fuse global fea‐

tures and local features. We evaluated the network on the LEVIR-CD (a remote sensing change detection dataset) and S2Looking (a 

building change detection dataset) by comparing it with some representative change detection networks. The comparison experi‐

ments show that the proposed network performs better in multi-scale change detection, with a 2.69% improvement in precision on 

LEVIR-CD, and 6.83% and 2.68% improvement in precision and recall on the S2Looking dataset, respectively.

Keywords: Change detection; Remote sensing images; Feature pyramid; Feature sharing

Citation: LYU Ning, LIU Yigao, ZHANG Zenghui. A Collaborative Change Detection Network Based on Feature Pyramids[J]. 

Journal of Telemetry, Tracking and Command, 2024, 45(5): 120‒128.

0　引言

遥感变化检测是观测和分析地理信息的重要

方法，是指对同一地区、不同时间获取的多幅遥

感图像来识别物体或现象之间差异的技术[1]。这项

技术应用广泛，包括城市规划、灾害评估、环境

监测、农业调查和地图修订[2]。遥感图像包含丰富

的地面物体信息，如颜色、形状、位置、纹理和

分布密度等，这些信息构成了变化检测任务的主

要基础。随着遥感观测技术的发展，现在的图像

分辨率越来越高，甚至达到了超高分辨率。这些

高分辨率图像所包含的详细地面物体信息为更精

确的变化探测提供了有利条件。然而，复杂的场

景和不同大小的物体给变化检测带来了挑战[3]。

近年来，深度学习依靠其出色的表征数据特

征能力和非线性建模能力[4]，在计算机视觉领域得
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到了广泛应用。随着遥感大数据和人工智能的发

展，深度学习方法被迅速引入遥感图像解译领

域[5]，在分类、去噪、分割[6]等任务中表现出了强

大的应用潜力。深度学习可以自动学习遥感图像，

通过分层非线性特征提取器获得分层复杂特征，

突破了传统方法构造特征的局限性，显著提高了

变化检测的精度。基于深度学习的方法具有精度

高、端到端检测自动化[7]等特点，逐渐成为现阶段

变化检测的主流算法。目前，在遥感解译实际应

用中，通常获取到的遥感数据为大尺寸、大面积

的高分辨率图像。对于大尺寸图像，现有的变化

检测方法往往采用降采样或裁剪的方式来缩小图

像尺寸，然后再作为模型数据输入，以减轻计算

机计算的负载。例如 Chen等人[8]提出的 STANet和

BIT 算法，针对 GPU 内存容量的限制，均采用了

裁剪的方式，事先将每张 1 024×1 024 尺寸的图像

裁剪为 16块 256×256尺寸的图像作为训练数据集，

从而减少网络的训练时间。但是裁剪后的图像往

往会将单个物体分割为多部分，丢失了物体内部

的空间特征信息和物体之间的空间依赖关系，降

采样处理则会模糊图像细节，丢失精确的图像特

征信息，所以，对图像进行裁剪或降采样的方式

会导致网络在处理多尺度空间信息[9]时存在不足，

从而影响变化检测的精度。

为解决这一问题，本文提出了一种基于特征

金字塔[10]的变化检测网络。该网络引入了特征共享

的机制，采用由粗到细的检测思想。首先，使用

降采样策略处理数据，让模型检测整体变化；然

后，使用裁剪策略处理数据，在整体检测模型的

基础上，共享提取到的整体变化特征，使用局部

检测模型提取变化主体边缘细节；最后，通过共

享局部检测模型提取到的局部特征信息来增强整

体检测模型的细节检测能力。在保证检测图像空

间信息和语义信息完整的情况下，实现对大尺寸

高分辨率多时相遥感图像变化信息的提取。

1　基于特征金字塔的协作式变化检测网络

1.1　总体框架

为了检测大尺度遥感图像中的变化，本文提

出了一种协作式监督网络，即整体-局部变化检测

网 络 (Global-Local Change Detection Network，

GLCDNet)。该网络利用了整体信息更容易检测变

化对象和局部信息能提取更详细细节信息的特点，

并引入了一种特征共享机制使提取的整体和局部

的特征进行融合，从而保证大尺寸图像的空间完

整性和局部变化信息的精确检测。GLCDNet的模

型分为整体分支和局部分支，两个分支的网络结

构相同。网络模型的流程示意图如图1所示。

两个分支的模型参数分别在三个训练阶段进

行训练。在第一阶段，只训练整体分支的模型参

数。将两时相图像降采样为小尺寸图像，然后输

入模型，训练检测整个图像粗略变化的能力。在

第二阶段，将第一阶段训练的整体分支参数加载

到模型中，只训练局部分支的模型参数。使用降

采样和裁剪方式将输入图像处理成相同的小尺寸，

分别输入到整体分支和局部分支中。从整体分支

提取的特征图经过裁剪和上采样后与局部分支特

征共享。输出层聚合整体分支和局部分支最后一

层的特征图，通过卷积层输出预测结果。在第三

阶段，将第一阶段训练的整体分支和第二阶段训

图1　GLCDNet模型流程图

Fig. 1　Flowchart of GLCDNet
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练的局部分支的参数加载到模型中，只训练整体

分支的模型参数。数据加载方法与第二阶段相同，

除整体到局部的特征共享之外，局部分支提取的

特征经过合并和降采样后，与整体分支的特征进

行共享，最后通过输出层输出预测结果。网络模

型结构如图2所示。

1.2　特征提取主干

在特征提取阶段，采用孪生结构[11]提取两时相

图 像 各 层 次 的 特 征 。 特 征 提 取 的 主 干 是

ResNet50[12]，ResNet使用残差块赋予模型更深的结

构，获得更大的感受野，增强网络对图像空间信

息的获取[13]，并使深度神经网络更容易训练。

ResNet50采用了BottleNeck残差结构[12]，依次

使用 1×1、3×3和 1×1卷积层，按照卷积层、BN层

和 ReLU层的方式排列，其中第一个 1×1卷积层用

于降维，第二个 1×1卷积层用于升维。ResNet50中

使 用 了 两 种 BottleNeck 结 构 ， 即 BTNK1 和

BTNK2。与 BTNK2 相比，BTNK1 在常量映射分

支上增加了一个卷积层，与残差块的输入和输出

特征映射通道数量相匹配。

如图 3 所示，ResNet50 的网络结构分为 5 个

阶段(STAGE 0~STAGE 4)。初始阶段(STAGE 0)用

于提取浅层图像特征，不使用残差块。第一阶段

增加了特征图通道数，并使用了三个残差块。第

一个残差块使用 BTNK1 来扩展特征图的通道数，

另外两个残差块为 BTNK2。因为 BTNK1 的滑动

步长为 1，所以第一阶段不会缩小特征图的大小。

第二至第四阶段分别使用 4 个、6 个和 3 个残差

块，每个阶段的第一个残差块使用 BTNK1，其他

两 个 残 差 块 使 用 BTNK2。 在 这 三 个 阶 段 中 ，

BTNK1 的滑动步长为 2，因此在每个阶段中，输

入特征图的宽度和高度都会减小到原始高度的 1/

2。经过 ResNet50 特征提取，可以得到多层次不

同尺度的图像特征。

1.3　特征金字塔

对于卷积神经网络而言，通常提取的浅层特

征语义信息较少，但物体的空间信息较丰富；深

层特征更善于表示抽象的语义信息，但物体的位

置信息较模糊[14]。一般来说，感受野较小的浅层网

络可以提供细粒度目标的空间位置信息，而大尺

寸目标则需要深层网络来保证足够大的感受野以

提供必要的深层上下文语义信息，实际遥感图像

中的目标尺度跨度大，很难用一个固定的感受野

表达多尺度的特征[15]。为了整合图像的多尺度信

息，提升网络的多尺度特征表达能力，在网络中

引入特征金字塔结构[10]，以实现深层特征和浅层特

征的融合，进一步提高检测的精度。GLCDNet使

用 ResNet50作为特征提取主干网络，利用 STAGE 

1~STAGE 4 输出的特征图构建特征金字塔结构，

不同尺度的特征信息在处理后通过双线性插值实

图2　GLCDNet模型结构图

Fig. 2　Structure of GLCDNet
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现上采样，将多尺度的特征信息聚合。

1.4　特征共享

特征共享与 GLCDNet的训练阶段有关。在第

一个训练阶段，模型只训练整体分支，不进行特

征共享。在第二个训练阶段，模型只训练局部分

支，从整体到局部分支进行特征共享。在第三个

训练阶段，模型只训练整体分支，从整体分支到

局部分支以及从局部分支到整体分支进行特征

共享。

特征共享机制如图 4所示。整体到局部的特征

共享，通过对整体分支的特征图进行裁剪和上采

样，使特征图的位置与局部分支的特征图相对应，

然后将整体和局部的特征通道并置[16]。局部到整体

的特征共享通过对局部分支的特征图进行降采样

和合并，缩小特征图的尺寸，然后按位置顺序合

并特征图块，再将合并后的特征图与整体特征通

道并置。在对输入图像进行裁剪并用于特征图裁

剪和合并时，会记录裁剪位置与图像大小的比例。

特征共享后，整体特征和局部特征得到了融合，

使模型具有更加精确的表达。

1.5　损失函数

在变化检测数据集中，变化像素样本的数量

与无变化和少变化样本相比要少得多。为解决这

种样本不平衡的问题，使用焦点损失(Focal Loss)
[17]作为 GLCDNet训练的主要损失函数。此外，局

部分支在训练过程中往往会过度学习图像细节，

而学习到的图像细节对输出结果的影响会盖过整

体分支的特征共享效果，因此引入了均方误差

(Mean Square Error，MSE)损失函数来衡量整体分

支和局部分支输出特征图之间的差异，并将其作

为总损失函数的正则项。总损失函数如式 (1)

所示。

图3　ResNet50模型结构图

Fig. 3　Structure of ResNet50

图4　特征共享机制

Fig. 4　Feature sharing mechanism
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L = Lcurr + Laux + λLmse (1)

其中，Lcurr 是损失函数的主要部分，代表训练分支

的焦点损失；Laux 是辅助损失函数，代表通过聚合

训练分支和参数不变分支的输出特征图而得到的

变化图的焦点损失。Lmse 是正则项，用于计算整体

分支和局部分支输出特征图之间的欧氏距离，计

算方式如式(2)所示，λ表示损失函数中正则化项的

权重，表示对特征图差异的重视程度。

MSE = ℓ(xy)= L ={l1 ln lN }⊤  ln = ( xn - yn)
2

(2)

其中，x和 y分别表示整体分支和局部分支的输出

特征图，N表示批标准化的样本量。

2　实验结果和分析

2.1　数据集

为了验证所提方法的有效性，在LEVIR-CD和

S2Looking数据集上对模型进行研究。选取数据集

的影像尺寸均为 1 024×1 024，属于大尺寸高分辨

率遥感图像。

LEVIR-CD数据集[8]由637对图像组成，图像类

型为RGB(红绿蓝)图像，空间分辨率为0.5 m/pixel。

该数据集的采集来源为谷歌地球，其图像来自美

国得克萨斯州的 20 个不同城市。这些双时相影像

拍摄于 2002年~2018年之间，时间跨度为 5~14年，

特意拍摄于不同的季节和光照条件下。该数据集

重点关注建筑相关的变化，全部标注包含 31 333

个独立的变化实例，包括别墅、高层公寓、小型

车库和大型仓库等建筑物。LEVIR-CD数据集图例

如图5所示。

S2Looking 数据集[18] 由 5 000 对 RGB 图像组

成，空间分辨率为 0.5~0.8 m/pixel。该数据集的图

像来源是高分(GaoFen)卫星、高景(SuperView)卫

星和北京二号遥感卫星于 2017 年~2020 年拍摄的

遥感图像，时间跨度为 1~3 年。数据集覆盖了全

球分布的广泛农村地区，并包含各种变化广泛的

复杂场景，例如村庄、农场、别墅、零售中心和

工业区。该数据集提供了两种标签图，分别标记

了新增和拆除的建筑。S2Looking 数据集图例如

图 6所示。

2.2　实验环境和参数配置

本次实验基于深度学习框架 Pytorch 实现，计

算机操作系统为 Ubuntu 18.04 LTS；硬件环境的

CPU 型 号 为 Intel(R) Xeon E5-2687W CPU@3.00 

GHz，GPU 型号为 2 块 Nvidia GeForce GTX1080

Ti。

在设置训练参数时，优化算法使用Adam优化

方法，根据经验将优化器的平滑常数设置为β=0.9，

β=0.999，衰减系数设置为 5E-4。在第一、三训练

阶段，初始学习率设置为 5E-4，迭代次数设置为

120；在第二训练阶段，初始学习率设置为 2E-4，

迭代次数设置为50。

2.3　对比实验

为比较本文提出的 GLCDNet和其他变化检测

网络的性能表现，选择了一些具有代表性的孪生

变化检测网络，即 SNUNet[19](稠密连接孪生网络)、

DSIFN[20](深度监督的图像融合网络)和 BIT[21](双时

相图像转换器)，作为对比的基准。SNUNet 基于

UNet++密集连接的变化检测网络结构，并设计通

道注意力模块，融合网络各层级输出的特征图。

DSIFN 的网络特点是解码器的各级都可以输出变

化图，将损失传递到网络编码器的浅层，并利用

图5　LEVIR-CD数据集图例

Fig. 5　Samples of LEVIR-CD dataset

图6　S2Looking数据集图例

Fig. 6　Samples of S2Looking dataset
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级联的空间和通道注意力来融合不同域的特征。

BIT将卷积主干中提取的特征图转换为视觉语义单

词，然后输入到 Transformer 编码器中，对全局上

下文关系进行建模。这三种网络都具有良好的信

息表示和多尺度信息聚合能力。在本次对比实验

中，训练上述三个网络使用的初始学习率为 5E-4，

迭代次数为 120。在训练过程中动态调整学习率，

使用Poly策略指数减小学习率。

表1和表2展示了GLCDNet与其他三个变化检

测网络在 LEVIR-CD和 S2Looking数据集的对比实

验结果，其中 GLCDNet在这两个数据集上的表现

都更好。与 BIT 相比，GLCDNet 在 LEVIR-CD 数

据集上的性能除了召回率稍差外，精确率、F1 分

数和交并比分别提高了 2.69%、1.05% 和 1.67%；

在 S2Looking 数据集上 GLCDNet 表现出了更大的

性能差距，相较于 BIT 四个指标分别提高了

6.83%、2.68%、4.21%和 4.91%。GLCDNet在两个

数据集上都表现出了更好的准确性，表明该网络

具有良好的泛化性能。从LEVIR-CD的表现可以看

出，GLCDNet在保证高召回率的同时提高了准确

率，从而使 IoU有了较大的提高。在 S2Looking上

的表现说明，面对复杂场景，GLCDNet仍然具有

较强的变化检测能力。同时，基于 LEVIR-CD 和

S2Looking数据集统计了各个模型的参数量，用于

评估模型的计算需求和存储需求，如表 1 和表 2

所示。

由于整体局部特征共享机制的引入，在一定

程度上增加了模型的参数量，相较于其他对比的

模型，GLCDNet的参数量适中，与参数量相似的

SNUNet 相比，本文所提出的方法在多出 1.606 M

的参数量的情况下，精确率、召回率、F1 分数和

交并比在两个数据集上分别提高了 5.4%、6.06%、

5.75%、 8.79% 和 16.98%、 13.72%、 15.26%、

15.6%，说明提出的方法在具有中等计算消耗的同

时能够达到更高的精度。

图 7 展示了 GLCDNet 和其他三种变化检测方

法的检测结果示例，从 LEVIR-CD和 S2Looking数

据集中选取了三个具有代表性的样本图进行展示。

从图 7中可以看出，这些方法对不同尺度的变

化物体都有很好的检测能力，但在检测变化物体

边缘、小物体和复杂场景方面存在明显差异。在

图 7(a)中，GLCDNet 对变化物体的边缘检测能力

最强，在检测小物体变化方面比表现较好的

DSFIN 更有优势；在图 7(b)中，GLCDNet 能更完

整地保留土堆的变化；在图 7(c) 和图 7(d) 中，

GLCDNet对零星小物体的检测更准确，误检率更

低；在图7(f)中，GLCDNet能更清晰地分离物体边

界，同时误检率更低。结果表明，GLCDNet在检

测小型物体和复杂场景方面优于其他网络。

2.4　消融实验

为证明模型中引入的整体和局部分支以及特

征共享机制的有效性，在LEVIR-CD数据集上进行

消融实验。设计了不同网络分支效果对比试验和

不同位置特征共享效果对比实验，分别对整体和

局部分支、特征共享进行了验证。

2.4.1　不同网络分支实验效果对比

为测试整体和局部分支在不同协作情况下的

模型表现，设计了 4 种网络结构，分别为 Global 

only、Local only、G®L、GL。其中 Global only

表示模型只使用了整体分支，图像经过采样处理

后再输入模型；Local only表示模型只使用了局部

分支，图像经裁剪处理后再输入图像。对于这两

种情况，模型只进行一次训练，损失函数使用 fo‐

cal loss。G®L 表示只有整体分支到局部分支进行

了特征共享；GL表示整体到局部分支和局部到

整体分支都进行了特征共享，是所提出模型的完

整结构；对于这两种情况，模型进行三次训练，

模型分支间发生了四次特征共享，损失函数使用

式 (1)所示的损失函数，其中正则项的权重系数

表1　GLCDNet对比实验结果

Table 1　GLCDNet comparison experiment results

方法

SNUNet

DSIFN

BIT

GLCDNet

LEVIR-CD

Pre/(%)

86.41

89.18

89.12

91.81

Rec/(%)

79.07

84.61

85.54

85.13

F1/(%)

82.59

86.84

87.29

88.34

IoU/(%)

70.33

76.73

77.45

79.12

Params.(M)

13.501

35.729

3.037

15.107

表2　GLCDNet对比实验结果

Table 2　GLCDNet comparison experiment results

方法

SNUNet

DSIFN

BIT

GLCDNet

S2Looking

Pre/(%)

62.41

75.32

72.56

79.39

Rec/(%)

42.55

49.94

53.59

56.27

F1/(%)

50.60

60.06

61.65

65.86

IoU/(%)

33.87

42.92

44.56

49.47

Params.(M)

13.501

35.729

3.037

15.107
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为0.15。

从表 3中可以看出Global only的表现在精确率

和交并比上要弱于 Local only，在召回率上略有优

势，说明降采样策略会损失部分细节，导致精确

率和交并比指标略差，裁剪策略会损失物体的整

体语义信息，导致召回率略差。在G®L中，模型

的局部分支可以获得整体的感受野，但整体分支

没有获得局部的细节信息，所以G®L相较于单分

支的模型，在召回率上有较大提升，在较高的准

确率和召回率的前提下，F1 分数和交并比分别提

升了 4.37% 和 5.04%。在 GL 中，整体和局部分

支之间都进行了特征共享，在结合了整体分支的

大感受野和局部分支的细节信息之后，实验性能

指标有较大的提升，精确率和召回率较之前分别

提升了 4.5% 和 3.89%，F1 分数和交并比指标分别

提升了 4.17%和 6.72%，可见整体分支和局部分支

的协作可以有效提高网络的检测性能。

2.4.2　不同位置特征共享实验效果对比

根据图 2中模型发生特征共享的位置，分别记

为第一、第二、第三和第四次特征共享。在本次

对比实验中，模型的整体分支和局部分支都进行

特征共享，对特征共享发生的位置做出了区分，

分为只进行第一次特征共享，进行第一、第二次

特征共享，进行第一、第二、第三次特征共享，

表3　不同网络分支实验结果

Table 3　Experimental results on different network branches

模型结构

Global only

Local only

G®L

GL

Pre/(%)

84.26

85.24

87.31

91.81

Rec/(%)

75.61

75.02

81.24

85.13

F1/(%)

79.70

79.80

84.17

88.34

IoU/(%)

66.04

67.36

72.40

79.12

图7　GLCDNet变化检测结果对比图

Fig. 7　GLCDNet comparison change images
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进行完整的特征共享，记为 Share(1)、Share(1+2)、

Share(1+2+3)、Share(1+2+3+4)，使用式(1)所示的

损失函数，正则项的权重系数为0.15。

由表 4可见，随着特征共享位置的增加，变化

检测的精确率和召回率逐步提升。Share(1)模型的

表现相较于单分支模型，精确率和召回率的提升

微弱，因为第一次特征共享发生在特征金字塔前，

此时特征图还未融合多尺度信息，所以特征共享

对于性能提升有限。如图 2所示，第二次特征共享

发生在第一次卷积平滑之前，第三次特征共享在

第二次卷积平滑之前，从 Share(1+2)、Share(1+2+

3)的结果可以看到模型精度都有明显提升，但由于

经过特征金字塔融合多尺度信息的特征图需经过

两次卷积平滑操作，会稀释特征共享的效果，所

以Share(1+2+3)的表现要比Share(1+2)的表现更好。

第四次特征共享发生在第三次卷积平滑之前，此

处的特征共享靠近输出层，使整体特征和局部特

征得到充分融合，进一步细化检测的结果，使模

型表现达到较高的水平，精确率、召回率、F1 分

数、交并比较之前分别提升了 2.24%、 2.45%、

2.35%、2.29%。

3　结束语

为了解决大尺寸遥感图像变化检测中，由于

裁剪和降采样造成的空间信息和语义信息丢失问

题，本文提出了整体-局部变化检测网络(GLCD‐

Net)。该模型使用特征金字塔结构的特征提取主

干，提取多尺度多层次的特征信息，并在网络中

引入特征共享机制将整体和局部的特征信息进行

融合处理，使网络能够更好地表达图像多尺度的

信息。通过使用 LEVIR-CD和 S2Looking这两个大

尺寸遥感图像数据集与当前具有代表性的孪生变

化检测网络进行对比实验，GLCDNet在这两个数

据集上都表现出较高的准确性和良好的泛化性能。

同时，GLCDNet能更准确地分辨变化对象的边缘，

误检率较低。从结果来看，GLCDNet方法在变化

检测方面优于其他网络，表明该网络能更有效地

获取和利用大尺寸图像中的详细信息。
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