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基于 FlowS-Unet的遥感图像建筑物变化检测

顾 炼 1 许诗起 1 竺乐庆 1

摘 要 针对目前人为探察土地资源利用情况的任务繁重、办事效率低下等问题, 提出了一种基于深度卷积神经网络的建筑

物变化检测方法, 利用高分辨率遥感图像实时检测每个区域新建与扩建的建筑物, 以方便对土地资源进行有效管理. 本文受超

列 (Hypercolumn) 和 FlowNet 中的细化 (Refinement) 结构启发, 将细化和其他改进应用到 U-Net, 提出 FlowS-Unet 网络.

首先对遥感图像裁剪、去噪、标注语义制作数据集, 将该数据集划分为训练集和测试集, 对训练集进行数据增强, 并根据训练

集图像的均值和方差对所有图像进行归一化; 然后将训练集输入集成了多尺度交叉训练、多重损失计算、Adam 优化的全卷积

神经网络 FlowS-Unet 中进行训练; 最后对网络模型的预测结果进行膨胀、腐蚀以及孔洞填充等后处理得到最终的分割结果.

本文以人工分割结果为参考标准进行对比测试, 用 FlowS-Unet 检测得到的 F1 分数高达 0.943, 明显优于 FCN 和 U-Net 的

预测结果. 实验结果表明, FlowS-Unet 能够实时准确地将新建与扩建的建筑物变化检测出来, 并且该模型也可扩展到其他类

似的图像检测问题中.
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Detection of Building Changes in Remote Sensing Images via FlowS-Unet

GU Lian1 XU Shi-Qi1 ZHU Le-Qing1

Abstract Since manually detecting the situation of land resource utilization is arduous and inefficient, a smart building

change detection method based on deep convolutional network is proposed, which can detect newly emerged or expanded

buildings in each region of the high-resolution remote sensing images at real-time, thus can be used to manage the land

resources efficiently. This article proposes a model named FlowS-Unet by applying refinement and other improvements to

U-Net, which was inspired by hypercolumns and the refinement structure in FlowNet. First, the remote sensing images

were cropped, denoised, and semantically annotated to form the dataset which is further divided into the training set

and testing set, the training set is augmented to get enough training samples, and the mean value and variance of all

training images are calculated and used to normalize the dataset; Second, the training set is fed into the fully convolutional

network FlowS-Unet for training, which integrates multi-scale cross training, multiple losses and Adam algorithm for its

optimization. Finally, the predicted result of FlowS-Unet is further post-processed with dilating, eroding and hole-filling

to get the final segmentation result. By using manually segmented results as the ground truth, a comparison with several

different algorithms shows that the F1 score of FlowS-Unet is as high as 0.943, which is apparently better than the

predicted results of fully convolutional networks (FCN) and U-Net. Experimental results indicate that the newly emerged

or expanded buildings can be accurately detected at real time with FlowS-Unet. This model can also be applied to other

similar image detection problems.

Key words FlowS-Unet, change detection for buildings, fully convolutional networks (FCN), multi-scale cross training,

multiple losses
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在国土监察业务中, 很重要的一项任务是监管
地上建筑物的建、拆、改、扩. 现阶段解决这项工作
的方法主要有两种: 一是依靠人工实地调研取证, 但
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这对于大城市来说完全靠国土局公务员全城巡查是

不可能的, 既耗费大量的人力、物力以及财力, 又无
法做到全方位实时监管国土资源利用现状; 二是在
各地安装高清摄像头, 利用视频检测技术与 GPS 设
备, 建成国土资源综合动态智能监管系统. 但这种方
法建设成本高, 时间跨度长, 且只适用于小区域试点
开展.
近年来, 我国卫星发射次数不断上升, 多颗卫星

在太空运行后带来大批遥感数据, 这些数据都是宝
贵的历史材料, 在城市发展中存在多方位的应用, 如
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可应用于灾害监测服务、土地资源管理等领域, 并推
送给社会组织、政府机构甚至个人, 使他们共同参与
城市管理和监督. 将遥感技术应用于国土资源调查
时, 不仅具有信息多、效率高、多层次、现实性强等
特点, 而且与传统方法相比较具有费用低、速度快、
精度高、周期短的优势.
有研究人员采用传统图像处理方法来检测卫星

图像上建筑物的变化, 这些检测方法从开始的面向
像元逐渐向基于对象的方法过度, 提出了均质区域
识别[1]、分水岭分割[2]、形态学房屋指数计算[3]、能

量最小化[4]、聚类提取城市变化[5]、先验形状约束水

平集模型[6]、自下而上/自上而下混合算法[7]、简单

几何结构法[8] 等方法和模型. 然而这些方法存在以
下不足: 1) 同一地点不同时期的图像间配准精度要
求高, 多数方法以图像间的精确配准为前提, 但实际
应用中如此高的配准精度通常难以达到, 导致算法
的漏检率、错检率依然很高; 2) 遥感数据要求严格,
特定方法只适用于特定数据, 如有的要求多波段影
像, 有的需要三维数据[9].
深度学习技术在近几年发展迅猛, 传统的深度

卷积分类网络如 AlexNet[10] 和 VGGNet[11] 通常包
含全连接层 (Full connected layer), 要求输入图像
的大小固定. 这些网络模型存在存储开销大, 计算
效率低以及感知区域大小受限的缺陷. 针对语义分
割任务, Long 等[12] 提出的全卷积神经网络 (Fully
convolutional network, FCN), 使得分割可以在任
意大小的图像上进行, 与基于分类网络的图像分类
方法相比, 提高了处理速度. 但用 FCN 进行语义分
割得到的结果仍不够精细, 其低分辨率的输出牺牲
了定位精度[13]. 只对各个像素进行独立分类, 未充
分考虑像素与像素之间空间和值的关系对分类结果

的影响, 缺乏空间一致性. Ronneberger 等[14] 提出

的 U-Net 是对 FCN 的延伸, 是一种编码器解码器
结构, 该网络较浅层用来解决像素定位问题, 较深层
用来解决像素分类问题, 通过对低层次特征映射的
组合, 构建高层次复杂特征, 来实现精确定位, 解决
图像分割问题, 是目前扩展性较好的全卷积网络. 但
该网络最后一层特征是与前几层特征上采样放大后

融合所得, 更适应于分割所有建筑物, 而对于本文
任务, 其特征表达能力不够, 易出现过拟合现象, 无
法精准预测出建筑物的变化情况. Hariharan 等[15]

针对卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN) 最后一层能较好地描述类别语义, 而缺少位
置等细节信息的问题提出了超列 (Hypercolumn)的
概念, 即对应像素的网络所有节点的激活进行上采
样串联作为特征, 使最后一层的特征在空间上比较
精细, 进行目标的细粒度定位. 对于物体变化检测方
面, FlowNet[16] 是将 CNN 运用于光流上检测的网

络, 网络分为收缩和放大部分, 其收缩部分为九层卷
积结构, 放大部分是将收缩部分对应的特征图经反
卷积及上采样将光流预测连接起来的步骤, 此步骤
重复四次, 每一步提升两倍分辨率.
卫星图像完全不同于分辨率高、物体差异性大、

轮廓复杂、同时遮挡很严重的 ImageNet、NYUDv2
等图像数据集, 卫星图像分辨率低, 建筑物的差异性
小、轮廓也更简单, 表现为具有一定面积、长度和宽
度的面状地物[17]. 而且不同卫星、不同拍摄角度等
复杂的遥感成像过程还会引起生成的卫星图片色调

不同、建筑倾斜角度不同的问题, 不同波段之间存在
明显的相关性差异. 文献 [18−19] 已经认识到针对
自然图像设计的分割方法是不适用于有不同数据特

征、尺寸更大的遥感图像. 设计能对此类卫星遥感数
据产生好的预测结果的深度学习模型是需要解决的

问题之一.文献 [20]使用弱监督的 SegNet以及弱监
督语义分割模型在多个国家的卫星图上进行微调检

测建筑物, 再将两个模型预测出的结果结合来得到
更好的结果. 文献 [21] 是对高分辨率的谷歌卫星图
像从 RGB 颜色空间上转换到 Lab 色彩空间, 再从
Lab 色彩空间的亮度分量上设置双阈值找出阴影,
将阴影形状结合太阳照射方向自动选择出建筑物的

缓冲区域来作为有监督分类的训练区域, 最后对每
个缓冲区域值使用改进的平行六面体监督分类器检

测出建筑物. 文献 [22] 提出先尝试找到可能的物体
中心点, 然后使用 R-FCN 与 ResNet-101 结合的模
型根据中心点生成检测框. 其他典型的方法还有三
种 CNN 多尺度捕获文理信息[23]、两阶段 CNN 模
型[24]、结合边缘先验知识与分类得分法[25] 等. 2017
年阿里云天池 “广东政务数据创新大赛— 智能算法

赛” 要求参赛者完成由不同年份的遥感图像自动检
测建筑物变化情况的任务. 该任务不仅要求模型能
学习图像特征表达, 还能学习两幅图像对应像素点
之间的联系. 本文作者参加了该竞赛, 提出并实现了
FlowS-Unet 模型, 最终取得综合第 2 名的成绩.
本文受超列和 FlowNet 中的放大部分细化结构

启发, 将 FlowNet 中的细化结构运用到 U-Net 并
结合其他改进方法提出 FlowS-Unet 网络. 超列和
FlowNet 中的细化结构相似, 都是将不同层次的特
征图进行若干次上采样然后进行串联作为特征, 使
特征在空间上更加精细, 更适合于目标的细粒度定
位. FlowS-Unet 模型沿用 U-Net 的 U 型结构框架,
输入输出都是图像, 左半部分框架不变, 右半部分加
入细化结构, 每层都独立预测. 在文献 [13] 中也提
出, 对于建筑物的提取方面, 是需要不同层特征共同
来确定该像素是否为建筑物的. 例如, 高分辨率特征
图对于精确捕捉建筑物的边界是需要的, 而深层低
分辨率特征图可对地面是建筑物还是空地进行分类.



6期 顾炼等: 基于 FlowS-Unet 的遥感图像建筑物变化检测 1293

实验表明该模型对识别两期同一地区的 QuickBird
卫星影像差异比 FCN、U-Net 更有效, 从而检测出
建筑物变化情况, 检测到的边缘更加明晰, 精确度有
很大提升. 因拍摄时间不同, 卫星遥感影像中的建筑
物变化信息复杂, 除水泥地上扩增建筑之外, 还有从
水体、裸土、植被等面上扩增的建筑物; 同时建筑物
的尺度也具有多样性, 包括了地铁站、居民区、城中
村、厂房等不同形态大小的建筑; 已有的方法检测建
筑物变化效果不佳, 而 FlowS-Unet 模型具有很强
的学习能力, 且易于扩展, 可以在数据集较小的情况
下表现出较强的泛化能力, 性能稳定, 鲁棒性强.

1 方法

将深度卷积神经网络模型与高清卫星影像数据

相结合, 充分挖掘卫星遥感数据的价值, 识别不同年
份、不同拍摄角度、不同清晰度下的卫星图片上的

变化了的建筑物像元图斑. 其端到端的检测系统如
图 1 所示, 给定包含图像与相应真实标签的数据集,
训练深度学习网络, 使其能够直接从输入图像中预
测出变化了的建筑物.
将深度学习与建筑物变化检测相结合的整体方

案如图 2 所示, 该方案的实施分为三个阶段: 数据预
处理、模型训练和预测结果. 通过对原始图像进行预
处理制作数据集, 并划分为训练集和测试集, 然后将
训练集图像输入到 FlowS-Unet 网络中, 进行充分
训练后得到优化的网络模型. 最后将测试图像输入
训练好的模型中, 根据最终输出得到预测结果.

1.1 数据预处理

本实验数据从天池大数据平台获得, 分别为:
1) 2015 年与 2017 年广东省某地的卫星遥感数据,
所有影像由多景数据拼接而成, 覆盖广东省部分地
区数百平方公里的土地, 是国土资源工作中常见的

图 1 一种端到端的建筑物变化检测概览图

Fig. 1 An overview of end-to-end architecture of building change detection

图 2 整体方案实施流程

Fig. 2 The schema of proposed approach
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实际场景, 大小为 15 106 像素 × 15 106 像素, 共四
通道,每像元占 16位,数据实际范围为 0∼ 2 774,其
中 0∼ 450 和 1 500∼ 2 774 占有非常少的比例, 图 3
为其中部分卫星图像; 2) 包含 5% 地块的国土审批
记录图; 3) 一份人工精准标注的小型数据集. 所有
数据图像格式为 tiff 格式. 因未提供完整标注, 所以
需要自行构造训练集. 本文对该数据集做了以下几
个方面的处理.

图 3 部分卫星图原图

Fig. 3 Part of the original satellite image

1) 原卫星图片上有明显的波段拼接痕迹, 某些
地区有明显的云、雾覆盖现象, 这对识别新增建筑
物的精度都有很大的干扰. 所以, 本文使用 Canny
算法[26] 检测到图像拼接边缘后, 将原图分为四个部
分, 每次提取一块作为感兴趣区域, 对其他区域进行
屏蔽, 生成掩膜 (Mask) 图像, 再对每幅掩膜图像中
感兴趣区域进行 2% 的线性拉伸[27], 即将直方图累
积为 2% 处的像元值作为下限MinValue, 将直方图
累积为 98% 处的像元值作为上限MaxValue, 如果
像元值大于MinValue 且小于MaxValue, 则将其拉
伸为 0∼ 255; 如果像元值小于MinValue, 那么将其
改为 0; 如果像元值大于 MaxValue, 那么将其改为
255, 以此来改善拼接区域颜色差异大的问题, 改善
的效果如图 4. 对于有云雾现象, 参考 Cai 等[28] 提

出的 DehazeNet, 对其进行微调, 使得参数适应本文
的数据, 智能学习云雾特征极大程度地实现去云、雾
功能, 其效果如图 5 所示. 对于不同卫星因不同拍摄
角度导致的建筑倾斜角度不同的问题, 未有可靠的
预处理方式报道. 本文设计的网络初衷就是让模型
具有自主学习能力, 找到两个输入图像的对应关系,
对不同地区不同卫星拍摄的卫星图上检测建筑物变

化能具有较高的准确率, 不受不可抗因素干扰的影
响, 能够具有很好的泛化能力, 本文实验结果也证明
本模型具有这种能力.

2) 使用自制标注工具对整个图像进行人工标
注, 绘制多边形来覆盖变化的建筑物, 部分标记结果
如图 6 所示. 然后对标签进行 one-hot 处理, 使之
成为二通道数据, 即将变化建筑物用 1 表示, 其他则
用 0 表示, 与原图一起作为模型的输入. 将整个图像
分为训练集、验证集以及测试集三部分, 大小分别为
15 106 像素 × 11 106 像素、15 106 像素 × 1 000 像

素和 15 106像素× 3 000像素.对训练集采取多尺度
图像块与滑动窗口相结合, 利用区域块重叠技术覆
盖到整个图像,将图像切割为 224像素× 224像素、
256 像素 × 256 像素、288 像素 × 288 像素和 320
像素 × 320 像素大小的图像块, 再经过旋转、翻转
和缩放等进行数据增强, 来确保模型的识别精度和
泛化能力. 验证集和测试集则未进行数据增强.

图 4 减少拼接区域色差效果图

Fig. 4 The result after the color difference of stitching

blocks was sup-pressed

图 5 去云、雾效果图

Fig. 5 Results of cloud and fog removal

图 6 人工标注示意图

Fig. 6 The demonstration of manual label annotation

3) 因数据不同区域分布有很大的不一致性, 遥
感图像的平均亮度、像素值的分布范围有比较大的

差异, 所以对所有数据进行归一化操作, 尽可能使
数据有相似的分布, 减少这些差异, 加快训练模型时
收敛的速度, 并提高模型检测的精度. 本文选择使用
z-score 标准化方法, 即通过计算数据的均值和方差
来进行数据的归一化. 经过处理的输入图像数据将
符合标准正态分布, 即均值为 0、方差为 1. 其计算
式为

x′ =
x− µ

δ
(1)

其中, µ 为所有样本数据的均值, δ 为所有样本数据

的方差.

1.2 FlowS-Unet网络模型结构

所构建的网络命名为 FlowS-Unet, 它不仅能提
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取建筑物特征, 还能检测出图像序列中建筑物对应
像素在时间域上的变化, 从而检测出建筑物变化, 模
型总体结构如图 7 所示.

该网络呈对称结构, 输入图像与输出图像大小
相等, 卷积层的数量有 17 个, 共进行 3 次下采样, 3
次上采样操作, 无全连接层, 每一层产生的特征都含
有加强的语义信息.
网络左半部分是卷积神经网络中的一种典型结

构, 通过逐渐缩减输入数据的空间维度, 来提取高层
特征. 核心是 4 组卷积操作, 同一组内采用 2 次连
续的 3× 3 卷积, 卷积核数目相同. 从较浅组至较深
组, 卷积核的数目从 32 依次成倍增多扩至 256. 每
两组之间做池化操作进行空间降维, 过滤掉一些不
重要的高频信息, 特征图的空间尺寸会相应缩小. 卷
积后为了减少因网络加深在训练阶段出现的梯度弥

散现象, 采用 ReLU[29] 函数作为所有激活函数. 同
时在下游路径添加了 BN (Batchnorm) 层, 让每个
Batch 对网络中的每一层特征都做归一化, 使得每
层分布相对稳定, 加快模型收敛速度并提升模型的
容纳能力[30].
右半部分自底向上由反卷积层[31] 组成, 以图 7

虚线框中的层为例, 输入包括三部分: 上一层进行
反卷积操作得到的两种深层抽象特征, 以及相应的
网络左半部分生成的含有浅层局域特征的特征. 将
这三个输入特征通过通道连接的方式进行融合, 从

而逐步恢复目标的细节和相应的空间维度. 并在合
并路径上添加了 Dropout 层, 随机让 50% 的隐藏
节点权重不工作, 以此提高网络泛化能力, 一定程度
上防止过拟合[32]. 融合后为消除上采样的混淆效应,
采用 3× 3 的卷积核进行两次卷积. 为了每层都能进
行独立预测, 使用 2 个 1× 1 的卷积核对此时的特征
向量映射到期望的类别数上. 重复上述操作三次后,
最后一层输出图像可恢复到与输入图像相同的尺寸,
并对每个像素进行分类预测. 对于网络模型优化策
略上, 我们还做了以下一些细节方面的改进:

1) 多尺度交叉训练
全卷积网络的优势之一就是可接受任意尺寸的

输入图像. 实验发现, 因需对数据进行裁剪, 若用
单一尺寸的图像, 对处于裁剪边缘的建筑物变化很
难实现正确预测, 尤其是当同一建筑物被裁剪到两
张不同图片上时, 这严重影响边缘部分的预测精度.
因此, 本文将原图通过滑动窗口切片成 224 像素 ×
224 像素、256 像素 × 256 像素、288 像素 × 288
像素和 320 像素 × 320 像素四种不同尺寸, 将不同
尺寸的图像组成不同的 Batch, 放入 FlowS-Unet 中
进行交叉训练, 这样可在节省内存的同时充分利用
数据集, 以便对不同尺度的建筑物进行完整分割, 提
高分割精度, 得到更好的识别结果.

2) 多重损失
底层特征含有丰富的位置信息, 对检测变化的

图 7 FlowS-Unet 网络结构

Fig. 7 The network structure of FlowS-Unet
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建筑物尤其是小建筑是很有帮助的. 因此, FlowS-
Unet 将反卷积特征与浅层特征串接后, 根据该融合
特征对每一层进行了独立预测, 得到 pred0, pred1,
· · · , predn 多个预测结果再求取这多个预测的加权

和[33]. 由于除最后一层外, 其他层输出特征图都比
实际的标签图像要小, 因此计算损失值时需将标签
图像缩小至与该层输出特征图大小相同. 将这 n 个

权重均设置为 1, 学习率初始为 0.001, Adam 作为
优化器[34], 总的损失函数公式如下:

Loss = W0L(y, pred0) + W1L(y, pred1) + · · · +
WnL(y, predn) (2)

其中, Wi, i = 1, · · · , n, 为损失权重 (本文均设置为
常数 1), n 为网络深度.

3) 交叉熵
在神经网络反向传播中, 需要一个损失函数来

表示真实值与网络预测值的误差, 才能在迭代过程
中优化网络权重. 本文单层损失函数使用交叉熵代
价函数, 如式 (3), 它具有非负性, 且当真实输出与期
望输出接近时代价函数更接近于 0. 当误差大的时
候, 权重更新快, 当误差小的时候, 权重的更新可变
慢. 前向传播至计算出总损失值后, 才进行反向传
播.

C = − 1
N

∑
n

y ln a + (1− y) ln(1− a) (3)

其中, y 为期望的输出, a 为神经元实际输出.

1.3 预测结果的后处理

上述网络的预测结果中仍然存在孤立点、空洞

等噪声, 为使预测结果更精确, 必须采用恰当的方法
去除这些干扰. 本文采用膨胀、腐蚀和孔洞填充等
方法来细化预测结果 (如图 8).

图 8 后处理前后对比图

Fig. 8 A comparison between the results before and

after post-processing

1) 膨胀
膨胀是将与物体接触的所有背景点合并到物体

中, 使边界向外扩张的过程. 由于图像本身就带有
噪声, 预测出的边界很不平滑, 使用膨胀操作可在不

明显改变建筑物所占面积的情况下, 消除单个块边
缘预测很弱的现象, 平滑其边界, 测出的边缘更清晰
化. 本文使用 OpenCV 中的 Dilation 函数, 其中操
作内核参数设置为简单的 3× 3 矩阵, 对图像连续膨
胀 5 次.

2) 腐蚀
腐蚀是一种消除边界点, 使边界向内收缩的过

程, 可以消除小且无意义的孤立区域. 通过腐蚀操作
去除小于给定阈值面积的连通区域, 把检测出的过
小建筑物移除, 在纤细点处分离开不同建筑物. 通过
计算, 训练集标签中最小建筑物标记面积为 200, 于
是把阈值面积定为 200, 即在预测结果上将面积小于
200 的建筑物标记腐蚀, 达到理想效果.

3) 孔洞填充
我们查看预测结果发现, 在极少大建筑物内, 出

现封闭孔洞现象. 本文基于漫水填充算法 (Flood-
fill), 对二值图像中的封闭孔洞进行填充, 完善所得
预测结果. 该算法主要思路为将原图像向外扩展两
个像素, 填充值为背景色 (黑色); 使用 OpenCV 中
的 floodFill 函数, 对图的背景全部用前景色 (白色)
填充, 即得到孔洞图, 此时孔洞用黑色表示; 将填充
好的图像裁剪为原图像大小后取反并与原图像相加

即得到最后填充好的图像. 其中 floodFill 函数的作
用是用我们指定的颜色从种子点开始填充一个连通

域. 该函数第 1 个参数为输入单通道图像, 第 2 个参
数为填充算法起始点设置为坐标 (0,0), 第 3 个参数
为像素点被染色的值, 即在重绘区域像素的新值设
置为 255, 其他参数设为默认值.

2 实验结果与分析

本文实验的硬件环境为 CPU Core (TM)
3.40GHz, GPU NVIDIA GeForce GTX 980Ti, 内
存 16GB,显存 6GB.软件环境为 Python 3.5, Ten-
sorFlow 1.4.0. 实验数据已在第 2.1 节详细描述, 所
得的数据集以接近于 10 : 1 : 2 的比例分为训练集、
验证集与测试集, 三个集合之间无相互重叠区域. 对
于检测建筑物变化的需求, 一个简单的思路就是将
两年的数据分别使用分类网络进行特征学习, 预测
出所有的建筑物, 再将预测结果相减获得变化建筑
标记. 但由于实验卫星图数据是在不同时期、不同
角度下进行拍摄的, 存在一定的位置偏移和多景数
据的拼接痕迹, 使得上述思路难以奏效, 而且选用该
传统匹配算法时, 标注标签时需把所有建筑物均标
记出来, 非常费时费力, 预测出的结果还含有许多噪
声, 后期很难去除. 而使用 FlowS-Unet 模型, 则将
训练集数据处理好后, 将两期卫星图合并为 8 通道
数据作为模型输入, 对标签进行 one-hot 编码处理,
通过 Adam 算法不断进行迭代优化, 找到全局最优
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点, 得到最佳效果. 随着迭代次数增多, 准确率不断
上升, 损失值不断下降并趋于平稳后, 网络收敛, 训
练结束.
图 9 (a) 为训练过程中验证集上的准确率变化

曲线, 图 9 (b) 为损失值变化曲线图, 由图 9 可知网
络在迭代 160 000 次之后趋于收敛. 在预测时, 对测
试数据进行滑动窗口预测, 窗口大小为 256 像素 ×
256 像素, 步长为 150, 以尽可能地覆盖建筑物边缘
部分. 本文采用式 (4) 表示的 F1 分数指标作为评价
标准, 又称平衡 F 分数 (Balanced F score), 它被定
义为精确率和召回率的调和平均数, 即将标签中非 0
像素点区域作为正样本, 0 像素点区域作为负样本,
对模型识别分割的精度进行评估, 每个像素点的分
类结果都会影响得分. 该值得分越高, 表示分割效果
越好. 因此, 本文使用膨胀、腐蚀以及孔洞填充三个
方法对网络得到的预测结果进行后处理, 处理结果
如图 8 所示.

(a) 准确率
(a) accuracy

(b) 损失
(b) loss

图 9 准确率与损失值曲线

Fig. 9 Curves of accuracy and loss

F1 = 2× 1
1

recall
+ 1

precision

=

2× precision× recall

precision + recall
(4)

其中, precision 为准确率, recall 为召回率.
本文以人工标注结果为参考标准, 选取 15 106

像素× 3 000像素的卫星图片作为测试集,与FCN、
U-Net 等网络作对比, FCN 和 U-Net 输入数据与
本文相同. 表 1 显示三种方法采取后处理操作前后
时计算得出的 F1 分数与模型进行分割所消耗的时
间. 由表 1 可发现, 使用 FlowS-Unet 与其他自动检
测方法相比, 检测效果更好, 检测所需时间与 FCN
和 U-Net 相当, 而相对于人工标注而言, 则明显省
时省力, 能达到自动检测建筑变化的目的. 表 2 是使
用 224, 256, 288, 320 这四种尺度训练与多尺度交
叉训练的 F1 分数比较, 并使用不同尺度窗口进行预
测, 其中预测时的多尺度是指 4 种大小窗口预测所
得概率值求平均后进行分类, 表 2 数据表明, 多尺度
交叉训练使预测准确度有明显提升, 同时对输入图
像大小变化有较好的宽容度, 多尺度窗口预测也有
助于提高检测正确率. 表 3 为 2017 年阿里云天池举
办的 “广东政务数据创新大赛— 智能算法赛” 的线
上评测初赛 (9 月 11 日∼ 11 月 3 日)、复赛 (11 月
6 日∼ 11 月 12 日) 以及决赛 (11 月 21 日∼ 22 日)
中使用不同区域的数据集上综合前 5 名所得的 F1
分数对比结果, 其中 FlowS-Unet 取得了综合第 2
名. 由于自行标注的标签与平台使用的 Ground
Truth 存在一定的差别, 因此所得的 F1 分数存在少
量不一致之处. 赛中本队对 FlowS-Unet 预测的结
果进行了后处理操作.

表 1 FlowS-Unet 与现有方法的性能比较

Table 1 The performance comparison of FlowS-Unet

序号 方法 F1 分数 (后处理前/后) 时间 (s)

1 FlowS-Unet 0.933/0.943 62

2 FCN 0.858/0.873 50

3 U-Net 0.898/0.913 59

4 人工标注 1.000 18 000

为了更直观地展示分割效果, 图 10 显示出使用
不同模型对卫星图进行建筑物变化检测后, 进行后
处理操作前后的相应结果比较, 与参考标准比较后
可发现, FlowS-Unet 所得结果在精确度、边缘明晰
度上要明显优于基于FCN和U-Net等方法,这些方
法特征表达能力较弱, 分割出的结果噪点较多, 且建
筑物分割不太完整, 边缘的错误比较显著. 图 10 也
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图 10 FlowS-Unet 与现有方法的定性比较

Fig. 10 A quality comparison of FlowS-Unet and previous methods

表 2 多尺度与单尺度训练及预测的 F1 分数比较

Table 2 The F1 score comparison between multi-scale

cross and single-scale training and testing

训练尺度 (像素) 预测尺度 (像素) F1 分数 (后处理前/后)

224 224 0.903/0.923

256 256 0.909/0.928

288 288 0.913/0.931

320 320 0.911/0.932

224 0.933/0.939

256 0.938/0.943

多尺度 288 0.939/0.945

320 0.939/0.944

多尺度平均 0.942/0.946

表 3 FlowS-Unet 与其他队伍的 F1 分数比较

Table 3 The F1 score comparison of FlowS-Unet and

other teams

名次 初赛 复赛 决赛

第 1 名 0.890 0.914 0.861

第 2 名 (FlowS-Unet) 0.903 0.877 0.840

第 3 名 0.867 0.898 0.800

第 4 名 0.706 0.870 0.842

第 5 名 0.879 0.936 0.823

表明后处理中的空洞填充算法对于一些真实状态就

是带空洞的建筑物是会降低分割性能的, 降低 F1 分
数, 如图 10 第 2 幅图像, 本是新造地基形成的真实
孔洞, 但使用空洞填充算法后该孔洞就被填充完整,
而未进行后处理的结果反而更接近于真实标签. 但
建筑物变化检测的主要目的是自动检测出建筑物的

新建、扩建和改建等变化情况, 至于建筑物本身带不
带空洞, 对检测结果并无太大影响.

3 结束语

针对目前人为探查土地资源利用情况的任务具

有人力成本高、劳动强度大、办事效率很低下等问

题, 本文提出了一种基于卷积神经网络的智能建筑
物变化检测方法, 将深度卷积神经网络模型与高清
卫星影像数据相结合, 充分挖掘卫星遥感数据的价
值, 助力解决城市治理的痛点难点, 帮助政府实现信
息化向智能化的转变, 具有较高的社会价值与经济
价值. 一方面通过对卫星图像进行裁剪、去噪、归一
化、数据增强等方式, 处理好的数据通过多尺度特
征融合与滑动窗口相结合的方式输入网络中. 另一
方面, 在全卷积神经网络的基础上提出 FlowS-Unet
模型, 很好地将低层高分辨率信息与高层语义信息
融合到一起, 并在每个融合后的特征图上单独进行
预测, 来减小损失值, 增强网络的表达能力. 最后对
网络预测的结果进行膨胀、腐蚀以及填充孔洞等一

系列的后处理, 使得分割效果更加完美. 通过与传统
的人工标注结果对比发现, 该方法能够快速地识别
出不同年份、不同拍摄角度、不同清晰度下的卫星

图片中的建筑物方面的差异性, 并完整地将目标自
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动分割出来, 具有高效性、可实施性. 并且此方法还
可延伸到相类似的图像匹配方面, 如应用到医疗图
片的分析与识别、纸币等印刷品的缺陷检测等, 只要
稍加修改就可以对其他领域进行研究和扩展, 具有
非常强的可塑性. 因硬件设备计算能力有限, 边缘分
割还不够精细, 训练模型的时间性能还有提升. 如何
在保证精确检测出建筑物变化的情况下提高其时间

性能是下一步主要研究的内容.
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