
National Remote Sensing Bulletin 遥感学报1007-4619（2024）02-0437-18

基于面向对象孪生神经网络的高分辨率遥感影像
建筑物变化检测

刘宣广 1，2， 李蒙蒙 1，2， 汪小钦 1，2， 张振超 3

1. 福州大学 数字中国研究院(福建), 福州 350108;　

2. 福州大学 空间数据挖掘与信息共享教育部重点实验室, 福州 350108;　

3. 信息工程大学 地理空间信息学院, 郑州 450001

摘 要：建筑物变化检测在城市环境监测、土地规划管理和违章违规建筑识别等应用中具有重要作用。针对传

统孪生神经网络在影像变化检测中存在的检测边界与实际边界吻合度低的问题，本文结合面向对象图像分析技

术，提出一种基于面向对象孪生神经网络（Obj-SiamNet）的高分辨率遥感影像变化检测方法，利用模糊集理论

自动融合多尺度变化检测结果，并通过生成对抗网络实现训练样本迁移。该方法应用在高分二号和高分七号高

分辨率卫星影像中，并与基于时空自注意力的变化检测模型（STANet）、视觉变化检测网络（ChangeNet）和孪

生UNet神经网络模型（Siam-NestedUNet）进行比较。结果表明：（1）融合面向对象多尺度分割的检测结果较单

一尺度分割的检测结果，召回率最高提升 32%，F1 指数最高提升 25%，全局总体误差 （GTC） 最高降低 7%；

（2）在样本数量有限的情况下，通过生成对抗网络进行样本迁移，与未使用样本迁移前的检测结果相比，召回

率最高提升 16%，F1指数最高提升 14%，GTC降低了 9%；（3） Obj-SiamNet方法较其他变化检测方法，整体检

测精度得到提升，F1指数最高提升 23%，GTC最高降低 9%。该方法有效提高了建筑物变化检测在几何和属性方

面的精度，并能有效利用开放地理数据集，降低了模型训练样本制作成本，提升了检测效率和适用性。
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1　引 言

建筑物变化检测是获取建筑物状态变化信息

的常用手段，在城市环境监测、土地规划管理和

违章违规建筑识别等应用中具有重要作用（周启

鸣，2011；佟国峰 等，2015）。遥感变化检测泛指

通过对比分析同一区域不同时期遥感数据来获得地

物变化情况的技术（孙晓霞 等，2011；眭海刚 等，

2018；Wen等，2021）。面向中低等分辨率遥感影

像，国内外学者提出了众多基于像素的变化检测方

法，如变化向量分析方法 （Change vector analysis）
（陈晋 等，2001；柳思聪 等，2011），通过对比不

同时相影像间的光谱差值来识别变化程度。此外，

分类后比较也是一种常用的变化检测方法（Coulter
等，2016；Xu等，2018；Paul等，2021；Wang等，

2020），但该类方法受影像分类精度影响较大。

随着高空间分辨率（简称“高分辨”）卫星数

量的不断增加，如美国 GeoEye 和 Worldview 系列、

法国Pleiades系列，以及中国高分系列卫星，基于

高分辨影像的建筑物变化检测获得了广泛关注。
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高分辨影像具有丰富的空间细节信息，可有效识

别建筑物的精细变化，但高分辨影像通常在卫星

拍摄时难以保持正射姿态，存在建筑物形变和位

移问题，利用传统的基于像素的方法在高分辨影

像变化检测中易产生较明显的检测噪音，识别精

度较低（Wen等，2021）。

对于高分辨遥感影像变化检测，许多学者研

究基于面向对象的变化检测方法。以图像分割对

象为基本分析单元进行变化识别，可充分利用对

象上下文信息，并突出高分辨影像的纹理和空间

特征，能有效避免独立像元的光谱差异对检测结

果的影响（Blaschke，2010；Liu等，2021），取得

比基于像素检测方法更精确的结果 （Desclée 等，

2006；冯文卿和张永军，2015；Huang，2018b；
Wen等，2019）。但面向对象检测方法依赖于图像

分割效果，特别是在复杂的城市环境中，分割对

象难以精准的描绘地物对象几何轮廓，影响面向

对象变化检测精度（黄鹏 等，2020）。

随着深度学习技术发展以及在遥感图像专题信

息提取中的成功应用，越来越多的研究学者开展基

于深度学习的遥感变化检测研究，提出不少基于深

度神经网络的变化检测方法 （Khelifi 和 Mignotte，
2020），如深度信念网络（Deep Belief Networks）、栈

式自编码神经网络（Stacked AutoEncoder）（Zabalza
等，2016）、孪生神经网络（Siamese neural network）
等。其中，孪生神经网络使用两个相同的神经网络

对输入图像进行深层特征提取，根据特征相似度来

获取变化信息 （Chopra 等，2005；Nair 和 Hinton，
2010；Yang等，2022）。如Zhang等（2019）使用轻

量级伪孪生卷积神经网络（PSI-CNN）进行建筑物

变化检测；随后Chen和 Shi （2020）使用集成金字

塔注意力机制的孪生神经网络进行建筑物变化检

测；Li 等（2021）使用改进的 UNet++孪生神经网

络对高分辨影像进行变化检测；Zhu等（2022）构

建了一种孪生全局学习（Siam-GL）方法进行高分

辨遥感影像变化检测。这些深度学习方法多在像

素级进行变化检测，检测结果边界锯齿状明显，

与实际变化边界吻合度不高。为解决这一问题，

最近一些研究将面向对象和深度学习技术相结合

进行变化检测，以图像分割对象为基本分析单元，

有效降低了像素级变化检测中常见的椒盐噪声。

如Liu等（2021）结合面向对象技术和卷积神经网

络进行影像变化检测，获得了成功应用，但不同

尺度分割结果对检测效果的影响仍需进一步研究。

此外，使用深度学习进行遥感变化检测需要

大量样本。为降低模型训练样本库构建的成本，

Goodfellow等（2014）提出利用生成对抗网络GAN
（Generative Adversarial Nets）提升样本库构建效率。随

后，基于GAN模型，产生了许多该模型变体（Radford
等，2016；Isola等，2017；Zhu等，2017；Karras等，

2018）。另有研究将GAN与变化检测相结合，比如：

王玉龙等（2019）创建一种基于GAN的新增建筑变

化检测模型（CDGAN），提升了遥感影像中地面新增

建筑物的检测精度；Peng等（2021）提出了一种基

于GAN的半监督卷积网络，减少了训练数据集对于

变化检测深度模型性能的限制。

现有的基于深度学习的建筑物变化检测方法

并未充分利用VHR影像中丰富的几何、纹理信息，

导致检测的建筑物变化存在边界模糊现象。尽管

已有研究尝试利用 GAN 来减轻变化检测模型对训

练数据集的依赖，但这类方法通常仅利用有限的

标签数据进行训练，限制了其泛化能力，且模型

结构复杂，训练成本高。为解决上述问题，本文

提出了一种面向对象孪生神经网络（Obj-SiamNet）
的高分辨率遥感影像变化检测方法，结合面向对

象分析思想，解决传统孪生神经网络变化检测结

果中检测边界与实际边界吻合度低的问题。同时，

在决策级，构建了基于模糊集的多尺度自动融合

方法，以避免单一图像分割尺度下Obj-SiamNet检
测效果不佳的情况（这里的“尺度”指图像分割

的精细程度）。此外，本研究使用循环生成对抗网

络迁移模型训练样本，提升该检测方法的适用性。

本研究可获取精细化的建筑物变化信息，从而为

城市可持续发展决策的制定提供可靠的数据支持。

2　研究方法

基于面向对象孪生神经网络高分辨影像建筑

物变化检测的技术路线如图 1所示。首先，对双时

相高分辨影像预处理，叠加双时相影像进行多尺

度图像分割；然后，构建面向对象孪生神经网络，

训练网络模型和检测影像变化信息。在此基础上，

利用模糊集自动融合多尺度下的变化检测结果；

最后，利用生成对抗网络将开放地理数据集样本

信息迁移至目标域，降低样本集制作成本，提升

检测模型的适用性。
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2.1　面向对象孪生神经网络构建

广义上，孪生神经网络由两个相同或不同的

神经网络耦合而成。图 2Ⅰ展示了由 2 个相同且

共享权值的深度残差网络 （Residual Network， 
ResNet）（He等，2016）组成的孪生神经网络，分

别提取图像 T1 和 T2 的图像特征 XT1 和 XT2，通过计

算特征间欧氏距离量化特征差异度 （沈雁等，

2018）（图 2Ⅱ）。借鉴面向对象图像分析思想，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，进而计算不同时相影像

对象间的特征差异度。

2.1.1　多尺度图像分割

本文采用多分辨率分割算法（multi-resolution 
image segmentation）（Benz 等，2004） 对叠加后的

双时相影像进行图像分割，具体使用 eCognition软

件中的多分辨率分割功能进行分割操作，通过设

置不同的尺度 （scale） 参数可获得多个尺度下的

分割对象。

2.1.2　孪生图像特征提取器构建

面向对象孪生神经网络Obj-SiamNet的特征提

取器包含编码器和解码器两个模块。编码器的主

干网络采用 ResNet 模型，ResNet 通过在卷积神经

网络中增加残差模块，使深层神经网络实现恒等

变换，解决了随网络深度不断增加，模型性能降

低的问题，提升模型准确率。根据网络深度不同，

ResNet拥有ResNet18，34，50，101等不同深度模

型。He等（2016）指出 ResNet模型的特征提取能

力随网络层数增加而提升，但层数越深，性能提

升幅度越小。综合考虑模型性能及训练成本，本

文使用ResNet34构建Obj-SiamNet的编码器，并在

编码器中保留 ResNet34 的 4 个残差模块，但移除

全连接层和全局池化层（图3）。

此外，使用多个上采样模块作为 Obj-SiamNet
的解码器，并加入卷积块注意模块（Convolutional 
Block Attention Module）（Woo 等，2018），用以学

习深层图像特征的关键信息（图3）。

2.1.3　图像变化特征差异度计算

基于孪生影像特征，可计算不同时相影像的

像素级特征差异度，并可根据图像分割对象，进

一步计算不同时相影像对象级特征差异度。具体

过程如下：

首先获取像素级特征差异度，令 xT1
ij 和 xT2

ij 分别

图2　孪生神经网络结构图（XT1和XT2 分别表示T1和

T2影像的语义特征）

Fig. 2　The structure of Siamese neural network （XT1 and XT2 
refer to the semantic features of T1 and T2， respectively）

图1　基于Obj-SiamNet的建筑物变化检测技术路线

Fig. 1　The workflow of the proposed method for building change detection
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为图像T1 和T2 在像素 ( i，j ) 位置的特征向量，D为

该像素在不同时相间的特征差异度，可通过计算

xT1
ij 和 xT2

ij 的欧氏距离获得：

D = || xT1ij - xT2
ij

2
(1)

另外，像素级特征差异度D在模型训练阶段

也用来计算损失值，本文采用对比损失函数

（Contrastive Loss）（Hadsell 等， 2006） 计算损失

值，该损失函数可有效处理孪生神经网络中成对

匹配数据的关系：

L (D, M ) = 1
2 ( 1
nu

∑
i, j

(1 - Mij ) ⋅ Dij +

)1
nc

∑
i, j
Mij ⋅ max (0, m - Dij )

(2)

式中，M为变化标签图，m为设定的阈值，只考虑

像素级差异度 D在 0 至 m之间，差异度 D超过 m
的，则把其损失率记为 0。nu，nc分别代表标签图

中未变化和变化像素数量，计算公式为：

nu = ∑
i, j

1 - Mij (3)

nc = ∑
i, j
Mij (4)

在对象层级检测建筑物变化，可保留图像分

割中获得的边界信息（Tang等，2020），提升检测

边界与实际变化边界的吻合度。将像素级特征差

异度D根据分割对象转换为对象级特征差异度DR，

计算公式为

DR =
∑
i, j
Dij

NR
(5)

式中，NR指图像对象R中像素的个数。

2.1.4　Obj-SiamNet模型训练和预测

同 ResNet模型相似，Obj-SiamNet模型训练和

预测时需要输入尺寸为 256像素×256像素的图片。

在制作Obj-SiamNet训练样本时，考虑到图像分割

对象尺寸和形状不同，对每个分割对象样本，以其

质心为中心点定义一个尺寸为 256 像素×256 像素

的矩形框，将此矩形框包围的图像区域作为对应

的 Obj-SiamNet 训练样本 （Zhang 等，2018；Huang
等，2018a）。同理，在对每个分割对象进行预测

时，采用相同的方法将对象裁剪成尺寸为256像素×
256像素的图片。需要注意的是，在对象级特征差

异度计算时，仅考虑图像对象与其矩形框重叠的

区域（图4）。

图3　Obj-SiamNet特征提取器结构

Fig. 3　Detailed structure of the Obj-SiamNet feature extractor

（a） 不完全包围对象

（a） Incompletely enclosed 
object

（b） 完全包围对象

（b） Completely enclosed 
object

图4　不完全包围与完全包围对象的示意图

Fig. 4　Demonstration of incompletely enclosed and completely 
enclosed objects
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2.2　多尺度变化信息融合

本文基于模糊集理论，构建一组考虑检测结

果不确定性的模糊集指标（Li等，2016），自动融

合多尺度对象级特征差异度。

首先获取不同分割尺度下的对象级特征差异

度 DR，定义隶属度函数 f (DR )，量化图像对象 R

在不同时相上变化的可能性 μR。偏大型的 S 型

隶属度函数在影像模糊分割处理时具有良好的

鲁棒性和准确性 （Tobias 和 Seara，2002），因此

使用 S型隶属函数计算μR，计算公式如下：

μR = f (DR，a，b，c ) =
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ü

ý

þ

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

0，DR ≤ a
2( DR - c

c - a ) 2，a < DR ≤ b
1 - 2( DR - c

c - a ) 2，b < DR ≤ c
1，D > c

（6）

式中，隶属度函数参数 a、b、c定义了函数的形状

（图 5）。关于参数 c，本文基于格网搜索法，遍历

对象差异度DR值范围，依次作为参数值 c来计算

隶属度并得到变化结果，根据下式计算各变化结

果的F1指数。

F1 = 2 × R × P
R + P (7)

式中，R为召回率，P为精确率。

使用 S型隶属度函数求得对象R在多层分割尺

度上对应的不同隶属度值，本文选择 3 层分割尺

度，对应隶属度值分别为μ1、μ2、μ3。

借鉴 Li 等 （2016），将 3层分割尺度下的隶属

度值 μ1、μ2、μ3 中的最大值作为对象R变化的可能

性∏(CDR，P )，根据μ1、μ2、μ3计算对象R未变化的

可能性∏( - -----CD R，P )；在此基础上，计算对象R变化

的确定性N (CDR，P )和未变化的确定性N ( - -----CD R，P )。

具体计算如下：

∏(CDR, P ) = max ( μ1, μ2, μ3 ) (8)

∏( - -----CD R, P ) = max (1 - μ1, 1 - μ2, 1 - μ3 ) (9)

N (CDR, P ) = 1 - ∏( - -----CD R, P ) (10)

N ( - -----CD R, P ) = 1 - ∏(CDR, P ) (11)

若 ∏(CDR，P )>∏( - -----CD R，P )， 并 且 N (CDR，P )>
N ( - -----CD R，P )，则自动判定对象R发生变化。

2.3　基于生成对抗网络的样本迁移

使用循环生成对抗网络 （Cycle GANs）（Zhu
等，2017）进行样本迁移，生成具有多样高级语义

特征的样本来充实训练集数据，以降低样本库制作

成本，提升建筑物变化检测性能和Obj-SiamNet模
型的适用性。具体地，Cycle GANs由 2个生成器和

2个判别器组成，判别器计算生成器所产成的数据

与目标域数据的差异度，并将结果反馈给生成器，

逐步指导生成器将随机噪声分布尽量拟合到目标域

数据的真实分布（Zhu等，2017）。经典生成对抗网

络的训练数据要求成对匹配，而Cycle GANs不受此

限制，并可将源域数据与目标域数据相互转换。该

模型由 2个对称的 GAN 结合，每个 GAN 均包含一

个生成器和一个判别器（图6）。

图6　循环生成对抗神经网络结构图

Fig. 6　The structure diagram of the Cycle GANs

图5　S型隶属度函数

Fig. 5　S-type membership function
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在 GF-2、GF-7 影像上制作少量研究区样本

集，与公开数据集共同训练 Cycle GANs，将公开

数据集转为仿研究区数据集。为避免正负样本不

平衡问题，统计每个样本标签中变化像元占全部

像元的比例，即样本变化程度。据此挑选研究区

和仿研究区数据集中建筑物变化程度在 20%—80%
之间的样本用以构建模型训练样本库。

2.4　精度评价和性能评估

本文从属性和几何精度的角度评价变化检测

结果与实际变化的吻合程度。选择精确率、召回

率和 F1 分数评价属性精度，选择全局过分误差、

全局欠分误差和全局总体误差评价几何精度 （Li
等，2015）。将本方法与其他 3种基于像素的变化

检测模型进行对比分析，分别是：

（1）视觉变化检测网络（ChangeNet）（Varghese

等，2019）：采用连体网络和全卷积网络模型将特

征从图像对映射到视觉变化中。

（2） 基于时空自注意力的遥感图像变化检测

模型（STANet）（Chen和 Shi，2020）：使用ResNet
网络进行特征提取，在特征提取模块后加入了金

字塔注意力机制。

（3）全卷积孪生神经网络模型（Siam-NestedU-
Net）（Li等，2021）：对语义分割网络UNet++进行

改进，用于变化检测的全卷积孪生网络。

3　数据处理与结果分析

3.1　研究区域和数据

本文选取 3个研究区域，分别位于福建省的福

州市、泉州市和浦城县。3个研究区域的遥感影像

见图7。

（a） 福州研究区 T1 影像

（a） T1 image of the Fuzhou study area

（c） 泉州研究区 T1 影像

（c） T1 image of the Quanzhou study 
area

（e） 浦城研究区 T1 影像

（e） T1 image of the Pucheng study area

（b） 福州研究区 T2 影像

（b） T2 image of the Fuzhou study area

（d） 泉州研究区 T2 影像

（d） T2 image of the Quanzhou study 
area

（f） 浦城研究区 T2 影像

（f） T2 image of the Pucheng study area
图7　福州、泉州、浦城研究区的遥感影像

Fig. 7　Remote sensing images of these three study areas， i.e.， Fuzhou， Quanzhou and Pucheng
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福州研究区 （FZ） 的建筑物变化主要为高层

建筑，变化建筑物的空间分布较稀疏；泉州研究

区（QZ）内建筑物变化类型复杂，涵盖低矮密集

建筑群和高层建筑；浦城研究区（PC）为非城市

地区，地形大部分为山区，建筑物不集中且空间

分布错乱，变化类型以小型密集建筑群和工厂建

筑为主。本文所选择的影像数据，由于受卫星拍

摄角度和拍摄时太阳光照影响（表 1），各区域影

像均非正射影像，且存在较多建筑物阴影，对开

展变化检测方法研究具有一定的挑战性。

各研究区影像的类型和获取时间如表 1所示。

本研究在福州、浦城研究区选择相同传感器影像

（GF-2），在泉州研究区选择不同传感器影像

（GF-2 和 GF-7）进行实验，以检验本方法在不同

传感器的适用性。每幅 GF-2 影像包括一个 0.8 m
空间分辨率全色波段和 4个 3.2 m 空间分辨率多光

谱波段，GF-7 后视影像包含一个 0.65 m 空间分

辨率全色波段和 4个 2.6 m 空间分辨率的多光谱波

段。采用 Gram-Schmidt 方法对影像的全色和多

光谱波段进行融合，使用双线性内插方法对融合

后影像重采样，获得分辨率为 0.8 m 的高分辨影

像，并进行几何校正、地理配准，提高变化检测

效率。

为构建模型训练样本库，分别在福州市、浦

城县GF-2遥感影像上各制作 1000对 256像素×256
像素的样本数据，泉州市GF-2、GF-7遥感影像上

制作 1368对样本数据，构成研究区数据集。此外，

本文对 CD_Data_GZ （https：//github.com/daifeng2016/
Change-Detection-Dataset-for-High-Resolution-Satellite-

Imagery）公开数据集进行样本迁移，获取 6400对

仿研究区数据。经过样本增强和筛选，共制作了

13000 对训练样本，按照 7∶3 比例划分训练集和

测试集。

3.2　多尺度图像分割

使用 eCognition软件中多分辨率分割算法对双

时相叠加影像分割，选择包含欠分割和过分割情

况的3个分割尺度（scale）分别为：80、160、240。
由于建筑物边界特征明显，因此增大形状因子参

数 （Shape），将其设为 0.2，经过多次分割实验，

本研究将紧密度参数（Compactness）设为 0.4。各

研究区在 3 个分割尺度下的分割结果如图 8 所示。

可知：当 scale=80时，图像过分割，单个建筑物被

分割成多个对象，分割结果破碎；分割尺度为

scale=160 时，建筑物分割较完整，分割边界与实

际边界更吻合；当 scale=240时，图像欠分割，多

个建筑物或其他地物被分割为一个对象，存在较

严重的粘连问题。

表1　3个研究区的影像数据信息表

Table 1　　Detailed information of these three study images

研究区

福州研究区 （FZ）

泉州研究区（QZ）

浦城研究区（PC）

时相

T1
T2
T1
T2
T1
T2

影像类型

GF-2
GF-2
GF-2
GF-7
GF-2
GF-2

影像日期

2016-12-07
2020-02-18
2017-09-14
2021-02-22
2017-12-07
2020-10-02

太阳方位角/（°）
165.833
152.569
150.543
155.473
168.137
155.430

卫星方位角/（°）
95.864
89.208
87.044

233.290
357.586
304.665

（a） FZ，分割尺度=80
（a） FZ， scale=80

（b） FZ，分割尺度=160
（b） FZ， scale=160

（c） FZ，分割尺度=240
（c） FZ， scale=240
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3.3　多尺度图像对象变化信息提取

首先，使用相同的模型训练参数和样本对不

同深度ResNet构建的Obj-SiamNet训练、测试。训

练模型时，将初始学习率设为 10-3，每经 20 次迭

代，学习率减小为原来的十分之一。批次大小

（batch_size）设为 16，迭代次数（epoch）设为 200，
优化器采用 Adam （Kingma 和 Ba，2017）。结果表

明：ResNet18，34，50，101在测试集上的 F1指数

分别为：0.676、0.789、0.793、0.799，ResNet34
效果优于 ResNet18，且与 ResNet50，101 效果相

似，证实了使用ResNet34作为Obj-SiamNet的主干

网络是兼顾模型性能和训练成本的最佳选择。

然后使用训练获取的Obj-SiamNet最佳模型检

测研究区影像中的建筑物变化区域，获得像素级

特征差异度，再根据分割对象转换到对象级特征

差异度，详见图9。

（d） QZ，分割尺度=80
（d） QZ， scale=80

（g） PC，分割尺度=80
（g） PC， scale=80

（e） QZ，分割尺度=160
（e） QZ， scale=160

（h） PC，分割尺度=160
（h） PC， scale=160

（f） QZ，分割尺度=240
（f） QZ， scale=240

（i） PC，分割尺度=240
（i） PC， scale=240

图8　各研究区在3个分割尺度下的对象分割结果

Fig. 8　The results of segmentation objects at three different segmentation scales in each study area

（a） FZ，分割尺度=80
（a） FZ， scale=80

（d） QZ，分割尺度=80
（d） QZ， scale=80

（b） FZ，分割尺度=160
（b） FZ， scale=160

（e） QZ，分割尺度=160
（e） QZ， scale=160

（c） FZ，分割尺度=240
（c） FZ， scale=240

（f） QZ，分割尺度=240
（f） QZ， scale=240
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图 9对比了不同分割尺度下的对象特征差异。

可见：在分割尺度为 80、160时，3个研究区的对

象特征差异图表示的建筑物变化信息较完整，建

筑物对象边界与实际边界更加吻合；分割尺度为

240时，图像欠分割造成对象差异图存在大区域粘

连问题，但获取的变化信息较另外两个分割尺度

的对象特征差异图更丰富。

3.4　多尺度变化信息融合

首先计算对象级特征差异度的隶属度。对于 S
型隶属度函数的参数 a、b、c，设置 a = 0、b =
0.5 × (a + c )。在公开数据集CD_Data_GZ上，使用

格网搜索法确定参数 c取值。在参数 c=77时，变化

结果的F1指数最高，因此将参数 c设为77。

对研究区影像使用 S 型隶属度函数计算得到

3 个不同尺度下的对象隶属度值 μ1、μ2、μ3。根据

μ1、μ2、μ3，计算变化可能性和变化确定性指数，

根据模糊规则自动融合多尺度变化信息，获取融

合变化结果。

为验证本方法的有效性，选择FZ研究区局部子

图（FZ-A），将本方法得到的变化图与单一分割尺

度使用自动阈值分割（Otsu，1979）获得的变化图

进行对比。由图11可知，单一分割尺度的检测结果

会存在较多的漏检和误检。在图11（e）、图11（g）
中 （红框内），分别存在明显的漏检和误检；在

图 11 （e）中（黄框内）检测的建筑物变化区域存

在严重误检，在图11（f）、图11（g）中（蓝框内）

存在较严重的漏检问题，图 11 （f）、图 11 （g）中

（红框内）检测的变化边界与真实建筑物变化边界

吻合度较低。融合 3个分割尺度获得的检测结果，

较单一分割尺度检测结果在精确度和检测建筑物

变化区域的完整度上有明显提升，召回率由最低

0.34 提升至 0.66，全局总体误差最多降低 7%，F1
分数最高提升23% （表2）。

3.5　样本迁移结果分析

使用 Cycle GANs 将公开数据集转换为仿研究

区数据集。在对 Cycle GANs 训练时，我们将学习

率设为 2 × 10-4，迭代次数设为 150 次，批次大小

设为 8，最后共获得伪研究区数据集 6400 对。为

验证该样本迁移方法的有效性，设置一组对比

实验：

（1） 未使用 Cycle GANs 迁移样本：仅使用研

究区数据集为样本，在由公开数据集（ImageNet）
训练获得的 ResNet34 预训练参数基础上对 Obj-
SiamNet训练，用训练好的模型检测研究区变化。

（2） 使用 Cycle GANs 迁移样本：使用仿研究

区和研究区数据集共同训练 Obj-SiamNet，其余实

验条件和实验步骤保持一致。

图10　格网搜索法结果（c=77时，F1达到最大值）

Fig. 10　The results of grid search method （F1-Score reaches 
its maximum value at c=77）

（g） PC，分割尺度=80
（g） PC， scale=80

（h） PC，分割尺度=160
（h） PC， scale=160

（i） PC，分割尺度=240
（i） PC， scale=240

图9　各研究区不同分割尺度的对象级特征差异图

Fig. 9　Difference maps of object-level feature at different segmentation scales in each study area
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选取 FZ研究区局部子图（FZ-A）、QZ研究区

局部子图 （QZ-A），对比使用和未使用 Cycle 
GANs迁移样本的实验结果。图 12展示了在实验区

FZ-A 和 QZ-A 样本迁移前后的建筑物变化检测结

果。可知：使用样本迁移的建筑物变化检测结果

精确度更高，实验区FZ-A的精确率由 71%提升至

76%，QZ-A 的精确率由 61% 提升至 74%。有效改

善了漏检现象，召回率最高提升 16%，F1 分数最

高提升14%，全局总体误差降低9% （表3）。

3.6　模型对比

使用 Obj-SiamNet 对福州研究区子图 （FZ-B）
进行变化检测，并与其他 3 种模型对比。由图 13
可知，Obj-SiamNet的检测结果破碎度较低，能够

较完整的检测出建筑物变化区域，漏检现象得到

明显改善。而ChangeNet检测结果存在较多漏检现

象；加入金字塔注意力模块的 STANet对于光照变

化引起的错检现象有较明显改善，精确率较高，

但提取的变化区域破碎现象严重，漏检严重；

Siam-NestedUNet 的检测结果存在较多错检漏检现

象。由表 4可知，本文提出的 Obj-SiamNet 相比于

（a） 差异特征，分割尺度=80
（a） Difference feature， 

scale=80

（e） 变化图，分割尺度=80
（e） Change map， scale=80

（b） 差异特征，分割尺度=160
（b） Difference feature， 

scale=160

（f） 变化图，分割尺度=160
（f） Change map， scale=160

（c） 差异特征，分割尺度=240
（c） Difference feature， 

scale=240

（g） 变化图，分割尺度=240
（g） Change map， scale=240

（d） 参考变化图

（d） Ground truth

（h） 多尺度差异特征融合

变化图

（h） Change map with fusing 
multi-scale difference features

图11　多尺度差异特征融合和单分割尺度差异特征获取的建筑物变化检测结果对比

Fig. 11　Comparison of building change detection results obtained by fusing multi-scale difference features with building change 
detection results obtained using a single scale difference feature

表2　多尺度差异特征融合和单分割尺度差异特征获取的

建筑物变化检测结果精度评价

Table 2　　Evaluation of the accuracy of detection results： 
a comparison between those obtained by fusing 

multi-scale difference features and those obtained using a 
single-scale difference feature

/%

精度指标

F1分数

精确率

召回率

全局总体误差

全局欠分误差

全局过分误差

多尺度融合

68

71

66

24

21

21

Scale=80
50
63
41
29
37
13

Scale=160
47
67
36
28
29
20

Scale=240
43
60
34
31
21

28
注：黑体为最优值。
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其他 3种方法在召回率上有较大提升，最高提升了

32%，全局过分误差最高降低了 23%，相比于

Siam-NestedUNet 方法，本方法在所有指标上均有

明显提升。

表3　FZ-A和QZ-A研究区在应用样本迁移策略前后的建筑物变化检测结果精度评价

Table 3　　Evaluation of the accuracy of building change detection results before and after using the sample transfer strategy 
in the FZ-A and QZ-A study areas

/%

评价指标

F1分数

精确率

召回率

全局总体误差

全局欠分误差

全局过分误差

FZ-A研究区精度

迁移前变化图

68
71
66
24
21
21

迁移后变化图

74
76
72
21
17
22

QZ-A研究区精度

迁移前变化图

64
61
67
29
27
23

迁移后变化图

78
74
83
20
13
23

（a） FZ-A参考变化图

（a） Reference change map of FZ-A

（d） QZ-A参考变化图

（d） Reference change map of QZ-A

（b） FZ-A样本迁移后变化图

（b） Changes after sample transferring of 
FZ-A

（e） QZ-A样本迁移后变化图

（e） Changes after sample transferring of 
QZ-A

（c） FZ-A样本迁移前变化图

（c） Changes before sample transferring of 
FZ-A

（f） QZ-A样本迁移前变化图

（f） Changes before sample transferring of 
QZ-A

图12　样本迁移前后变化结果图

Fig. 12　Comparison of detected changes before and after sample transferring
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进一步对比 Obj-SiamNet 与其他 3 种方法的检

测结果细节图，由图 14可知，STANet在检测具有

不规则形状的小型密集建筑物时，检测结果的变

化边界与实际变化边界吻合度较低（图 14 （a）），

且存在较多漏检现象（图 14 （b）和（c））；Siam-
Nested-UNet误检严重；ChangeNet检测结果破碎度

高（图 14 （c））。综上，在不同类型的建筑物变化

场景下，Obj-SiamNet检测的变化边界与实际变化边

界吻合度最高，且显著降低检测结果的破碎现象。

使用本方法得到的 3个研究区的完整变化检测

结果如图 15所示。由表 5可知，3个实验区的检测

结果召回率最高达 83%，精确率最高为 87%。其

中，福州研究区检测的变化边界与实际变化边界

更吻合，泉州研究区召回率和精确率分别为 83%、

74%，但由于小型密集建筑物分割不不精确，导致

检测结果存在大片区域粘连。

表4　各方法获取的建筑物变化检测结果精度评价

Table 4　　Evaluation of the accuracy of building change detection results obtained by each method
/%

模型

ChangeNet
STANet

Siam-NestedUNet
Obj-SiamNet

F1分数

54
45
40
63

精确率

69
77

61
64

召回率

44
31
29
61

全局总体误差

29
32
29
23

全局欠分误差

37
42
41
19

全局过分误差

10
8
5

20
注：黑体为最优值。

（a） T1 影像

（a） T1 image

（d） ChangeNet
（d）ChangeNet

（b） T2 影像

（b） T2 image

（e）STANet
（e）STANet

（c） Obj-SiamNet
（c） Obj-SiamNet

（f）Siam-NestedUNetNet
（f）Siam-NestedUNetNet

图13　各方法在FZ-B区域中检测到的变化建筑物的面向对象评价结果

Fig. 13　Object-based evaluation results of different methods in the FZ-B area
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（a） 具有不规则形状的小型密集建筑物

（a） Small dense buildings with irregular shapes

（b） 具有不规则形状的大型建筑物

（b） Large buildings of irregular shapes

（c） 具有规则形状的建筑物

（c） Buildings of regular shapes

图14　不同建筑物变化检测方法与本方法（Obj-SiamNet）在结果细节上的对比分析

Fig. 14　　Comparative analysis of building change results： our method （i.e.， Obj-SiamNet） vs. existing methods

（a） FZ研究区建筑物变化标签

（a） Ground truth of FZ Study area

（d） 本方法（Obj-SiamNet）建筑物

变化结果

（d） The building change result of the 
proposed Obj-SiamNet

（b） 本方法（Obj-SiamNet）建筑物

变化结果

（b） The building change result of the 
proposed Obj-SiamNet

（e） PC研究区建筑物变化标签

（e） Ground truth of PC Study area

（c） QZ研究区建筑物变化标签

（c） Ground truth of QZ Study area

（f） 本方法（Obj-SiamNet）建筑物

变化结果

（f） The building change result of the 
proposed Obj-SiamNet

图15　基于本方法Obj-SiamNet的3个研究区域建筑物变化检测结果

Fig. 15　Building change results obtained by the proposed Obj-SiamNet in three study areas
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4　讨 论

本文提出一种基于面向对象孪生神经网络的

高分辨影像建筑物变化检测方法，重点研究了利

用面向对象分析技术提升经典孪生神经网络变

化检测结果的几何精度，以及多尺度检测结果

的自动融合方法。较 STANet、ChangeNet 和 Siam-
NestedUNet 变化检测模型，本方法在处理检测结

果边界锯齿化以及检测精度方面，具有明显的优

越性；具体的，GTC最高降低了 9%，召回率最高

提升32%，F1指数提升23%。在福州、泉州和浦城

3个实验区检测结果中，Obj-SiamNet的召回率均可

达70%以上，F1指数最高为79%。

本文使用多分辨率分割算法进行图像分割，

在图像分割时，由于小型密集建筑群分割不精准

（图 16的区域A、图 16的区域B）或将建筑物与其

他地物分割为一个对象（图 16的区域C），造成检

测结果存在粘连现象，无法精确检测出实际变化

边界，误检率和漏检率增加。且该分割算法需手

动设置分割参数，所选参数可能无法适用于全部

城市场景。进一步的研究可侧重在图像分割方法

的选择上，或者分割参数优化上面，比如选择ESP
分割工具（Drǎguţ等，2010），进一步提升本方法

的检测性能和适用性。

表5　基于本方法Obj-SiamNet的3个研究区域建筑物变化检测结果的精度评价表

Table 5　　Accuracy evaluation of the building change results obtained by Obj-SiamNet in three study areas
/%

研究区

FZ
QZ
PC

F1分数

73
78
79

精确率

69
74
87

召回率

77
83
72

全局总体误差

19
20
23

全局欠分误差

18
13
20

全局过分误差

16
23
12

（a） T1 影像

（a） T1 image
（b） T2 影像

（b） T2 image
（c） 参考变化

（c） Ground truth
（d） Obj-SiamNet
（d） Obj-SiamNet

（e） 对象级差异特征

（e） Object-level difference 
features

图16　Obj-SiamNet获取的建筑物变化检测结果中存在粘连现象的实例

Fig. 16　　Examples of building change results with adjacent buildings obtained by Obj-SiamNet
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基于模糊集理论的多尺度检测结果自动融合方

法，避免了单一分割尺度检测结果造成的漏检误检

问题。FZ-A区域的多尺度融合结果相比于单一分

割尺度检测结果更精准，精确率最高提升11%，召

回率较3个单一尺度检测结果均提升25%以上。

另外，挑选研究区和仿研究区数据集中建筑

物变化程度在 20%—80% 的样本来构建模型训练

样本库。使用该规则筛选后的样本中，变化程度在

20%—60%的样本数量占了总样本量的92.36%，变

化程度在 60%—80%的样本数量仅占总量的 7%左

右，这保证了模型的正负样本均衡，该样本筛选

规则具有合理性和可行性。未来，可进一步完善

对于变化程度过高或过低的样本取舍规则。

此外，本文利用 Cycle GANs 进行样本迁移，

可将公开数据与研究区数据集相互转换，且训练

Cycle GANs 的数据集不需要成对匹配，提高了样

本迁移效率。本研究使用空间分辨率为 0.5 m 的

CD_Data_GZ 数据集进行样本迁移，在 FZ-A 研究

区和QZ-A研究区的实验结果均证实了该迁移方法

的有效性。QZ-A研究区效果更显著，所有精度评

价指数均有较大提升，召回率由 67%提升至 83%，

精确率由 61% 提升至 74%。但使用该方法样本迁

移时，要求公开数据集与研究区数据集的空间分

辨率相近，对于空间分辨率相差较大的公开数据

集，可能无法实现有效迁移，未来可进一步研究

提升生成对抗网络样本迁移效率的策略。

5　结 论

本文提出一种基于面向对象孪生神经网络

（Obj-SiamNet） 和 Cycle GANs 样本迁移策略的高

分辨率遥感影像建筑物变化检测方法，有效提升

了传统孪生神经网络获取的建筑物变化检测结果

的几何精度，降低了深度学习模型训练样本库构

建成本。并应用本方法在 3 个研究区上进行了验

证，主要结论如下：

（1）与 STANet、ChangeNet 和 Siam-Nest-edUNet 
3种现有模型相比，Obj-SiamNet 检测结果整体较

优，漏检现象改善明显，召回率平均提升 26.3%，

F1 平均提升 16.7%，全局总体误差平均降低 7%，

证明了本方法的优越性。更进一步地，使用 Obj-
SiamNet 在福州、泉州、浦城 3 个不同实验区获得

了成功应用，全局总体误差最低为 19%，F1 分数

最高为 79%，召回率最高可达 83%，验证了本方

法的适用性。

（2） 融合面向对象多尺度分割的检测结果较

单一尺度分割的检测结果，可减少影像信息损失，

提升检测结果精度，召回率最高提升 32%，F1 分

数最高提升25%，全局总体误差最高降低7%。

（3） 使用 Cycle GANs 迁移样本，增加了训练

样本量，进而提升了模型预测性能，两个研究区

的检测结果较未使用样本迁移的检测结果有明显

提升，F1分数最高提升 14%，GTC降低 9%。在泉

州研究区，召回率由 67% 提升至 83%，精确率由

61% 提升至 74%，F1 分数由 64% 提升至 78%，全

局总体误差由29%降低至20%。

Obj-SiamNet方法对于其他地物变化检测同样

具有借鉴意义。后续研究可侧重在影像分割方法

的选择以及孪生神经网络主干网络的设计上。此

外，也可增加多种样本类型，在土地利用层面进

行语义变化检测研究。
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Use of object-based Siamese neural network to build change detection 
from very high resolution remote-sensing images

LIU　Xuanguang1，2，LI　Mengmeng1，2，WANG　Xiaoqin1，2，ZHANG　Zhenchao3

1. Academy of Digital China (Fujian), Fuzhou University, Fuzhou 350108, China;
2. Key Laboratory of Spatial Data Mining and Information Sharing of Ministry of Education, Fuzhou University, 
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3. Institute of Geospatial Information, Information Engineering University, Zhengzhou 450001, China

Abstract： Building change detection is essential to many applications, such as monitoring of urban areas, land use management, and illegal 

building detection. It has been seen as an effective means to detect building changes from remote-sensing images. 

This paper proposes an object-based Siamese neural network, labeled as Obj-SiamNet, to detect building changes from high-resolution 

remote-sensing images. We combine the advantages of object-based image analysis methods and Siamese neural networks to improve the 

geometric accuracies of detected boundaries. Moreover, we implement the Obj-SiamNet at multiple segmentation levels and automatically 

construct a set of fuzzy measures to fuse the obtained results at multi-levels. Furthermore, we use generative adversarial methods to generate 

target-like training samples from publicly available datasets and construct a relatively sufficient training dataset for the Obj-SiamNet model. 

Finally, we apply the proposed method into three high-resolution remote-sensing datasets, i.e., a GF-2 image-pair in Fuzhou City, and a GF2 

image pair in Pucheng County, and a GF-2—GF-7 image pair in Quanzhou City. We also compare the proposed method with three other 

existing ones, namely, STANet, ChangeNet, and Siam-NestedUNet. 

Experimental results show that the proposed method performs better than the other three in terms of detection accuracy. (1) Compared 

with the detection results from single-scale segmentation, the detection results from multi-scale increases the recall rate by up to 32%, the 

F1-Score increases by up to 25%, and the Global Total Classification error (GTC) decreases by up to 7%. (2) When the number of available 

samples is limited, the adopted Generative Adversarial Network (GAN) is able to generate effective target-like samples for diverting 

samples. Compared with the detection without using GAN-generated samples, the proposed detection increases the recall rate by up to 16%, 

increases the F1-Score by up to 14%, and decreases GTC by 9%. (3) Compared with other change-detection methods, the proposed method 

improves the detection accuracies significantly, i.e., the F1-Score increases by up to 23%, and GTC decreases by up to 9%. Moreover, the 

boundaries of the detected changes by the proposed method have a high consistency with that of ground truth. 

We conclude that the proposed Obj-SiamNet method has a high potential for building change detection from high-resolution remote-

sensing images.

Key words： change detection of remote sensing, Siamese Neural Network, object-based multi-scale analysis, fuzzy sets fusion, generative 

adversarial network, very high resolution remote sensing images
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