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摘要：通过遥感影像对城市建筑物进行变化检测，可以全面掌握城市建筑物的规划实施情况，辅助城市管理部门及
时发现并依法查处各类违章建筑。 提出了一种融合 Unet网络和 IR-MAD的城市建筑物变化检测方法，首先，分别
使用加权小型 Unet网络和 IR-MAD检测遥感影像中的疑似变化像素； 然后，基于投票的方式融合疑似变化像素
检测结果，确定变化像素； 接着通过形态学操作去除斑点噪声、填充变化区域内部孔洞等来优化变化像素区域； 最
后，基于建筑物阴影特性去除非建筑物的变化区域，从而得到建筑物变化检测结果。 实验表明，该方法比仅使用
Unet网络或 IR-MAD可更准确地检测出遥感影像中的建筑物变化。
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0 引言

遥感影像变化检测即利用多时相的遥感数据分

析并确定地表覆盖变化的特征与过程，将多时相图
像中随时间变化的像素赋予变化语义类别标签。 变
化检测在农业、国土资源监测和灾情评估等众多领
域具有重要的应用需求，对遥感影像变化检测方法
进行研究具有重要的意义。 遥感影像的变化检测一
直是学术界的研究热点，许多学者对其进行了研究。
目前变化检测方法可分为 2 类： 非深度学习变化检
测方法和深度学习变化检测方法。
非深度学习变化检测方法主要包含影像代数

法、影像变换法和分类检测法 3 类。 影像代数法
是对 2 幅校正好的影像通过计算对应像素点灰度
值的差异，然后通过阈值分割来确定变化情况的
方法，包括影像灰度差值法［1 -2］ 、影像灰度比值
法

［3］ 、影像回归法［4］ 、植被指数差分法［5 -6］
和变化

向量分析法
［7 -9］
等。 影像变换法将多波段遥感影

像看作多维数据集，通过对多维数据进行投影的
方法，将原始遥感影像投影到特征空间中，在特征
空间中进行变化检测，实际应用中常用的影像变

换法有主成分分析法（principal component analysis，
PCA） ［10 -11］ 、独立成分分析法（ independent compo-
nent analysis， ICA） ［12 -13］ 、多元变化检测（multivari-
ate alteration detection， MAD） ［14］ 、慢特征分析
法

［15 -16］
和 迭 代 加 权 多 元 变 化 检 测 （ IR -

MAD） ［17 -18］
等。 分类检测法［19 -21］

包括一个分类

步骤和一个比较步骤，首先对影像进行分类，然后
对分类结果进行比较，如果对应类别的标签相同，
则认为该像素没有发生变化，否则认为该像素发
生了变化。 分类检测法除了检测地物发生变化的
区域，还可以获取具体的地物变化类型，即获取
“ from-to”变化信息。
作为一种遥感数据特征挖掘的有效手段，深度

学习方法为遥感影像的变化检测提供了新的途

径
［22］ 。 由于遥感影像变化检测问题属于图像像素

级别的二分类问题，即语义分割问题，因此可以对已
有的深度学习分割网络（如 Unet［23］ ，DeepLab ［24］

和

FastFCN［25］
等）进行改进直接用于变化检测，即基于

深度学习的遥感影像变化检测方法。 基于深度学习
的遥感影像变化检测可以直接、快速地从多时相遥
感影像中得到变化检测结果，对噪声等干扰具有较
强的鲁棒性，但目前此方向的研究较少［26］ 。 Chu
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等
［27］
应用改进的深度信念网络（ deep belief net-

work，DBN）进行变化检测； Lebedev 等［28］
提出了一

种使用条件对抗网络 （ conditional adversarial net-
work， CAN）的遥感影像变化检测方法； 张鑫龙
等

［29］
提出了一种基于深度学习的变化检测新方法；

Vignesh等［30］
对深度学习和机器学习在遥感影像变

化检测上的性能进行了评估。
但变化检测是一个复杂的综合处理过程，仍然

面临诸多挑战。 非深度学习变化检测方法的检测结
果与阈值密切相关，对于实际问题很难找到合适的
阈值使结果同时满足高准确率、低误检率和低漏检
率的要求； 深度学习变化检测方法需要大量的训练
数据，模型的效果与数据量相关，数据量较小会限制
模型的效果。 因此，本文提出了一种融合 Unet网络
和 IR-MAD 的建筑物变化检测方法，将深度学习
和非深度学习方法相结合，以进一步提升检测的
精度。

1 融合 Unet 网络和 IR-MAD的建筑
物变化检测方法

  对于遥感影像变化检测，完全人工解译费时费
力，非深度学习方法难以实现高精度自动化的变化
检测，深度学习方法需要大量训练数据才能获得高
精度的检测结果，并且如果新的数据与训练数据特
征分布不同，则训练的深度学习模型就无法取得好
的效果。 针对上述问题，考虑到通常情况下用于遥
感影像变化检测训练的标注样本数据有限，本文提
出了一种融合深度学习加权小型 Unet 网络和非深
度学习 IR-MAD的建筑物变化检测方法。
首先，对已配准的 2个时相遥感影像，分别利用

加权小型 Unet 网络和 IR-MAD进行疑似变化像素
的检测，2种检测方法相互独立，通过投票的方式融
合疑似变化像素检测结果，确定变化像素； 然后，在
融合后的结果上进行后处理操作，包括使用形态学
操作去除斑点噪声、填充变化像素区域内部孔洞等，
以及利用建筑物阴影特性去除检测结果中非建筑物

的变化区域； 最终得到建筑物变化检测结果。 本文

方法流程如图 1所示。

图 1 融合 Unet网络和 IR-MAD的建筑物
变化检测方法流程

Fig.1 Flow chart of building change detection method
combining Unet and IR -MAD

1.1 基于加权小型 Unet网络的疑似变化像素检测
针对用于遥感影像变化检测训练的标注样本数

据有限，真实地表变化中变化区域与非变化区域占
比不均等问题，本文对 Ronneberger 等［23］

提出的 Un-
et网络进行了改进，得到一个加权小型 Unet 网络用
于检测影像中的疑似变化像素。
首先对网络的输入输出进行调整，遥感影像变

化检测是以 2幅影像作为输入，将 2 幅不同时相的
遥感影像在通道方向上进行连接，即将 2 幅尺寸为
w ×h ×c （长 w像素、宽 h像素、通道数为 c ）的遥感
影像合并为一幅尺寸为 w ×h ×2c的多通道数据，并
将该数据作为网络的输入，输出为与输入同尺寸的
一维二值化分割图像。 数据量小而模型较大会导致
过拟合，在无法增加真实训练数据的情况下，drop-
out［31］和数据增广等方法改善过拟合的能力有限，
因此本文通过减少模型的通道数从而减少模型参数

的方式来改善过拟合问题。 由于真实地表变化中非
变化区域远远多于变化区域，训练过程中模型更容
易将像素预测为非变化类别以获得更小的损失函数

值，本文通过增强模型对变化像素的敏感程度使其
能够更有效地检测出疑似变化像素，具体实现方法
为使用加权的交叉熵作为损失函数 l，即

l（x，y） ＝∑
w-1

i ＝0
∑
h-1

j＝0
W［y（ i，j） ］*｛-x（ i，j） ［y（ i，j） ］ ＋ln［∑

n-1

k ＝0
exp（x（ i，j） ［k］）］｝ ， （1）

式中： n为训练数据所包含的类别数量，遥感影像变
化检测问题中 n ＝2 ，包含变化和非变化2个类别；
（ i，j） 为像素在影像上的位置， i 和 j 分别为范围在
0 ～w -1和0 ～h -1的整数； y为输入影像对应的
真实地表变化结果； y（ i，j） 为 （ i，j） 位置像素的真实

类别，取值范围 0 ～n -1 ； x为加权小型 Unet网络
对输入影像的预测分数； x（ i，j） ［k］ 为加权小型 Unet
网络预测 （i，j） 位置像素类别为 k的分数， k的取值
范围 0 ～n -1 ； W为权重矩阵， W［k］ 为类别 k的
权重。 W满足以下约束：
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∑
n-1

k ＝0
W［k］ ＝1

W［1］ ＞W［0］
， （2）

式中： W［1］ 代表变化类别的权重值； W［0］ 代表非
变化类别的权重值。
1.2 基于 IR-MAD的疑似变化像素检测

IR-MAD 是在 MAD 的基础上改进而来，是一
种像素级的变化检测方法。 基本原理是引入与
MAD分量相关的随机变量 T 并通过卡方分布概率
函数对像素进行迭代加权，使得在迭代过程中未变
化的像素可以得到较大权重，再利用新的权重进行
下一次迭代直至收敛，最后根据所得的像素权重来
判断每个像素是否发生变化。
本文使用 IR-MAD算法得到 2 个时相遥感影

像的权重影像，然后选取合适的阈值，将权重影像上
的像素划分为疑似变化像素或非变化像素。
1.3 基于投票的变化像素确定

通过加权小型 Unet网络和 IR-MAD算法分别
检测出影像上的疑似变化像素，然后将检测结果进
行基于投票方式的融合，保留变化可能性大的像素
作为变化像素，得到变化检测结果。 设基于加权小
型 Unet网络和基于 IR-MAD的疑似变化像素检测
结果分别为 f1 和 f2 ， f1 与 f2 在图像上具体某一像素
的取值为 1 或 0，值为 1 代表该像素为疑似变化像
素，值为 0代表该像素为非变化像素。 对于图像上
某一像素 （ i，j） ，若 f1 （ i，j）和 f2 （ i，j）的值均为1，即
该像素在 2 种方法的检测结果中均为疑似变化像
素，则投票后该像素为变化像素，其他情况该像素为
非变化像素，即

f（ i，j） ＝
1 f1 （ i，j） ＝1 ∩ f2 （i，j） ＝1
0 其他

， （3）

式中 f（i，j）为基于投票方式融合的结果，当 f（i，j） ＝1
时代表像素 （ i，j）为变化像素，当 f（i，j） ＝0时代表
像素 （ i，j） 为非变化像素。
为了解决投票后的变化检测结果存在斑点噪

声、变化区域破碎等问题，本文在融合处理之后还进
行了基于形态学操作的结果优化。 在形态学中，膨
胀是求局部最大值的操作，腐蚀是求局部最小值的
操作。 形态学闭运算是对图像先进行膨胀后进行腐
蚀，可以有效填充二值影像区域内部的孔洞、连接相
近的 2 个区域； 形态学开运算是对图像先进行腐蚀
后进行膨胀，可以去除二值影像中的小斑点。 对于
基于投票方式融合后的变化检测结果，先进行形态
学闭运算，填充变化像素区域之间的间隙以及区域

内部的孔洞； 后进行形态学开运算，去除结果中的
斑点噪声。
1.4 基于建筑物阴影特性的非建筑物变化区域去除

对于建筑物的变化（包括新建、拆除、原地重建
等），真实地表中建筑物发生变化的区域在 2 个时
相遥感影像中至少有一幅影像上该区域存在建筑

物，而建筑物通常会在遥感影像上产生阴影，因此本
文从建筑物的阴影特性出发，将检测结果中非建筑
物的变化区域去除。
本文采用基于 PCA 和 HIS 模型的阴影检测算

法
［32］
分别对 2 幅不同时相获取的遥感影像进行阴

影检测，得到阴影区域，若变化检测结果中的变化区
域在 2幅影像中对应位置都不包含阴影区域，则认
为该变化区域为非建筑物的变化，并将其从变化检
测结果中去除，保留包含阴影区域的变化部分。
图 2为基于建筑物阴影特性的非建筑变化区域

去除的实例。 图 2（a）和图 2（b）分别为 2017 年和
2018年的遥感影像； 图 2（c）为变化检测结果，其中
白色部分为变化区域，黑色部分为非变化区域，检测
结果中包含 2块变化区域，分别编号为 1 和 2； 图 2
（d）和图 2（e）分别为 2017年和 2018年遥感影像的
阴影区域，其中灰色部分为阴影。 变化检测结果中
变化区域 1包含阴影，保留该区域； 变化区域 2 不
包含阴影，为非建筑物的变化，去除该区域。 因此基
于建筑物阴影特性去除非建筑物变化区域后的结果

如图 2（ f）所示。 从图像可以看出，基于建筑物阴影
特性的非建筑物变化区域去除方法可以去除非建筑

物的变化区域，保留建筑物可能性大的变化区域，提
高建筑物变化检测的精度。

（ a） 2017 年

遥感影像

（b） 2018 年

遥感影像

（c） 变化检
测结果

（d） 2017 年

影像阴影

（e） 2018 年

影像阴影

（ f） 去除非建筑物变
化区域后的结果

图 2 非建筑物变化区域去除实例
Fig.2 Example of non-building change area removal
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2 实验及分析
2.1 实验数据

实验所用的数据集共包含 107 组数据，分为训
练集、验证集以及测试集 3 类，其中训练集包含 18
组数据，验证集包含 3 组数据，测试集包含 86 组数
据。 每组数据均包含 2 张不同时相的全色与多光谱
融合后空间分辨率为 2 m的 GF-1遥感影像以及 1
张二值化的地表真实变化结果。 遥感影像的大小为
960像素×960像素，包含近红外、红光、绿光、蓝光
4个波段，灰度值的范围为0 ～1 024；地表真实变化
结果为与影像相同大小的二值化图像，其中变化区
域像素灰度值为 255，非变化区域像素灰度值为 0。
数据的真彩色样本示例如图 3所示。

（ a） 2017 年示例 1
遥感影像

（b） 2018 年示例 1
遥感影像

（c） 示例 1 地表
真实变化

（d） 2017 年示例 2
遥感影像

（e） 2018 年示例 2
遥感影像

（ f） 示例 2 地表
真实变化

图 3 变化检测样本示例
Fig.3 Samples of change detection dataset

2.2 实验结果与分析
使用训练集对加权小型 Unet 疑似变化像素

检测模型进行训练，使用验证集来控制模型的超
参数并对模型结果进行初步评估。 经过多次训
练与测试，将模型中每一个卷积核的通道数变为
Ronneberger 等提出的 Unet 网络的一半，即卷积
输出结果的通道数由原来的 inputC →64→128→
256→512→1 024 变为 inputC →32→64→256→
512，其中 inputC为训练数据的通道数量，本实验
中 inputC ＝2 c ， c为单张遥感影像的通道数量，
扩张路径与压缩路径同步进行改变，此时由数据
量过少导致的过拟合问题得到改善； 设置交叉熵
损失函数中变化类别权重为 0.8，非变化类别的
权重为 0.2，训练出来的模型能够较为准确地检
测出影像中的疑似变化像素。 使用训练好的模
型对测试集的数据进行检测，部分检测结果如图 4
所示。 使用 IR -MAD 方法计算得到 2 个时相影
像的权重影像，阈值取 0.02，权重小于等于阈值的
像素为疑似变化像素，权重大于阈值的像素为未
变化像素。 图 4（d）为 IR -MAD 方法在测试集上
的部分检测结果。 将以上 2 种方法得到的疑似变
化像素检测结果通过基于投票的方式融合，确定
变化像素，在测试集上的部分结果如图 4（e）所示；
基于形态学操作的优化可以填充变化像素区域之

间的间隙以及区域内部的孔洞、去除斑点噪声，在
测试集上的部分结果如图 4（ f）所示。 基于建筑物
阴影特性的非建筑物变化区域去除能够有效去除检

测结果中非建筑物的变化区域，得到更准确的建筑
物变化检测结果，在测试集上的部分结果如图 4（g）
所示。

（a） 2017 年遥感影像 （b） 2018 年遥感影像 （c） 基于加权小型 Unet网
络的疑似变化像素检测结果

（d） 基于 IR -MAD 的疑
似变化像素检测结果

（e） 基于投票的变化
像素确定

（ f） 形态学操作
优化结果

（g） 去除非建筑物区域后
的变化检测结果

（h） 地表真实变化

图 4 实验结果
Fig.4 Change detection results
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  为了定量地分析变化检测算法的效果，使用 F1
得分来对结果进行评价，即

F1 ＝2（pr）／（p ＋r） ， （4）

式中： p为检测率，表示检出的正确变化地物面积占
检出的变化地物面积的比例； r为召回率，表示检出
的正确变化地物面积占影像中实际变化地物面积的

比例。 F1 得分是综合考虑检测率和召回率的一项
评价指标， F1得分越高代表变化检测结果越准确。
在 86组测试数据上进行实验，实验结果得分如

表 1所示。

表 1 实验结果
Tab.1 Experimental results
处理步骤 p r F1 得分

基于加权小型 Unet 网络的变化检测结果 0 ゥ.208 0 照.620 0 ゥ.312

基于 IR -MAD的变化检测结果 0 ゥ.246 0 照.418 0 ゥ.310

投票融合后的变化检测结果 0 ゥ.485 0 照.308 0 ゥ.376

经过形态学操作优化后的变化检测结果 0 ゥ.345 0 照.510 0 ゥ.412

基于建筑物阴影特性去除非建筑变化区

域后的变化检测结果
0 ゥ.390 0 照.510 0 ゥ.442

  实验结果表明，使用加权小型 Unet 网络或者
IR-MAD进行遥感影像建筑物变化检测，均能够检
测出影像中的变化区域，但 2 种方法的结果均存在
误检像素较多的问题，导致整体精度不高。 本文在
Unet网络和 IR-MAD的检测结果之上基于投票的
方式保留变化可能性大的像素从而得到新的变化检

测结果，对比 Unet网络或 IR-MAD的检测结果，误
检减少，精度有了明显提升。 同时，本文通过形态学
操作和基于建筑物阴影特性的非建筑物去除操作对

变化检测结果进行优化，检测精度得到进一步的
提升。
需要注意的是，本文基于建筑物阴影特性进

行非建筑物变化区域去除时，认为检测结果中变
化区域包含阴影则为建筑物的变化，不包含阴影
则为误检，但实际上一方面阴影检测算法检测出
的阴影不一定都是建筑物阴影，其中也包含一些
非建筑物的阴影，当误检区域对应的 2 个时相遥
感影像上的区域均不包含建筑物但却包含非建筑

物引起的阴影时，该误检区域无法被去除。 另一
方面少数情况下可能存在因建筑物的阴影区较小

不能被检测出，进而导致正确的建筑物变化检测
结果被去除。

3 结论

1）针对建筑物的变化检测问题，本文提出的融
合 Unet网络和 IR-MAD的建筑物变化检测方法在

少量标注样本的条件下，通过 Unet 网络和 IR -
MAD这 2种独立的方法检测出影像上疑似变化的
像素，然后基于投票的方式保留变化可能性大的像
素作为变化检测结果，同时通过形态学操作和基于
建筑物阴影特性的非建筑物去除操作优化检测

结果。
2）本文提出的方法通过融合 2 种模型减小预

测结果出错的概率，可比仅使用 Unet 网络或 IR -
MAD 更准确地检测出遥感影像中建筑物的变化。
本文提出的“基于建筑物阴影特性的非建筑物去
除”能够在一定程度上去除误检，提高检测精度。

3）本文方法仍存在一些不足，主要表现为存在
因非建筑物阴影导致部分误检区域不能被去除的情

况，也有可能存在建筑物阴影未被检测到造成部分
正确检测出的变化区域被去除等情况，后续研究中
将对该处理步骤进行进一步的研究和优化。
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Building change detection method combining Unet and IR-MAD

XU Rui1， YU Xiaoyu1 ， ZHANG Chi1， YANG Jin1 ， HUANG Yu2 ， PAN Jun1

（1.State Key Laboratory of Information Engineering in Surveying， Mapping and Remote Sensing， Wuhan University，
Wuhan 430079， China； 2.Wuda Geoinformatics Company Limited， Wuhan 430223， China）

Abstract： The change detection of urban buildings through remote sensing images can help researchers grasp the
planning and implementation of urban buildings comprehensively ， and assist urban managers to find and investigate
illegal buildings.This paper proposes a method for urban building change detection that combines Unet with IR -
MAD.This method first uses weighted small Unet and IR -MAD to detect suspected change pixels in remote
sensing images， and then fuses the suspected change pixels detection results based on voting to find out change
pixels.For optimizing the change pixel areas ， morphological operations are performed to remove speckle noise and
fill holes in the changed pixel area.Finally， non -building change areas are removed based on the shadow
characteristics of the building to obtain building change detection results .Experiments show that this method can
detect building changes in remote sensing images more accurately than using only Unet or IR -MAD.
Keywords： convolutional neural segmentation network ； iteratively weighted multivariate change detection ； change
detection
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