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摘 要:[目的]介绍一种基于U-Net的高分影像的土地利用/覆盖变化检测方法,为该模型在遥感影像变

化检测方面的应用提供理论支持。[方法]采用U型神经网络对河南省禹州市两期高分一号影像和 WHU
buildingdataset建筑物变化检测数据集中的变化图斑进行自动检测试验,并与FCN和SegNet两种模型进

行比较。[结果]在两个数据集的验证样本中,U型神经网络模型的F1 值分别为0.699,0.66和0.673,均优

于其他两种模型,并且漏检率较低,更加接近变化参考图。[结论]采用U型神经网络对高分辨率遥感影像

进行土地利用/覆盖变化检测是可行的,且能有较高的检测精度。
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Abstract:[Objective]TheU-Netbasedlanduse/coverchangedetectionmethodwithhighresolutionimage
wasintroducedtoprovidetheoreticalsupportfortheapplicationofthemodelinremotesensingimagechange
detection.[Methods]TheU-typeneuralnetworkwasusedtodetectthechangespotsinGaofen-1imageof
YuzhouCity,He’nanProvinceandWHUbuildingdata,andcomparedwithFCNandSegNet.[Results]

TheexperimentalresultsshowedthattheF1scoreofU-typeneuralnetworkmodelwere0.699,0.66and
0.673respectively,whichwerebetterthantheothertwomethods,andthemissingratewaslower,which
wasclosertothechangereferencediagram.[Conclusion]ItisfeasibletouseU-typeneuralnetworkfor
changedetectioninhigh-resolutionremotesensingimages,anditcouldhavehighdetectionaccuracy.
Keywords:changedetection;highresolutionremotesensing;U-typeneuralnetwork;deeplearning

  随着QuickBird,IKONOS,国产资源三号,高分

一号等一系列高空间分辨率遥感卫星成功发射,使得

地物之间的特征分布和空间关联清晰呈现,通过高分

辨率遥感影像对地表覆盖变化检测成为一种高效、准
确的技术手段[1]。遥感影像的变化检测是通过对同

一地理区域在不同时期内获取的两幅(或多幅)影像,



结合相关地理数据和遥感成像机理,来确定该区域的

地物是否发生变化[2]。针对遥感影像变化检测技术,
国内外学者提出了大量算法,如代数法[3]、时间序列

分析法[4]、面向对象法[5-6]等。虽然这些模型在土地

覆盖/土地利用监测[7-9]、城市扩展[10]、生态系统监

测[11-14]、灾害监测等[15]领域得到了广泛的应用,但是

随着土地变化速度的加剧,环境复杂性的加深以及遥

感数据多样性的增加,传统的模型已经不能很好适应

变化检测的需求[16]。
近年来,深度学习以强大的特征提取能力在图像

分类、语义分割以及目标检测等领域中取得了巨大的

进步。2015年,Long等[17]提出了全卷积神经网络

(fullyconvolutionalnetworks,FCN),与传统的卷

积神经网络(convolutionalneuralnetworks,CNN)
相比,FCN在经过多层的卷积和池化操作之后,不
再使用全连接层构造特征向量来对图像进行预测,而
是利用反卷积操作将特征图进行上采样,使得输出的

图像与输入图像具有相同的分辨率,从而对图像实现

了像素级别的语义分割。虽然FCN网络中使用了短

链接的多特征融合,但是在对各个像素进行预测时,
没有充分考虑像素之间的空间一致性以及图像全局

的上下文信息,因而导致最终得到的预测结果边缘部

分模糊,分割精度不足。后续出现的 U型神经网络

(U-typeneuralnetwork,U-Net)是在FCN的基础

上进行改良的,与FCN中使用的短连接相比,U-Net
在解码端采用跳跃连接方式将低维与高维的特征进

行融合,从而改善了边缘细节模糊的问题[18],并且在

医学影像分割领域取得了很好的试验效果,然而很少

用于高分辨率遥感影像变化检测研究。因此,本文尝

试采用 U-Net模型对高分辨率遥感影像进行变化

检测。

1 试验方法与数据

1.1 U型神经网络

U-Net[18]是在2015年的ISBIChallenge竞赛中

由Ronneberge等人提出的一种分割网络,是一种对

称的U型结构,网络结构如图1所示。网络左侧的

收缩路径是由4个卷积层组成的编码端,每个卷积层

都是由2个3×3大小的卷积核堆叠而成,相邻卷积

层每次经过大小为2×2的最大池化操作对特征图进

行下采样。收缩路径的主要作用是将输入的影像经

过多次的卷积及池化操作,提取图像的特征,最终形

成高维特征图。右端的扩张路径是由4个上采样层

组成的解码结构,上采样过程采用反卷积的方式进

行,可以避免特征在传递过程中产生特征丢失的问

题。跳跃连接将深层和浅层特征图在波段维度上进

行融合,保留了更多的维度位置信息,从而改善了图

像边缘细节模糊的问题。

图1 U-Net网络结构示意图

1.2 试验数据

为了验证基于U-Net模型在高分遥感影像变化

检测中的可行性,本研究拟采用两种数据集进行分析

验证。
数据集1为2016年和2017年两期的河南省禹

州市高分一号遥感影像,变化类型主要是土地利用/
覆盖的变化,空间分辨率为2m(图2)。数据集2是

一包含大场景、高分辨率的遥感建筑物数据库(WHU
buildingdatasets),本文试验采用的是建筑物的变化

检测数据集,数据影像为新西兰Christchurch市,地
面分辨率为0.075m,是由武汉大学的季顺平教授团

队[19]在ArcGIS软件中采用全人工方式前后进行了

3次的检查与修订,提供了高质量的高分遥感影像变

化检测数据集(图3)。
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图2 GF-1号遥感影像

图3 Christchurch市航空建筑物数据遥感影像

1.3 试验环境与模型参数设置

本文 的 试 验 环 境 为i7-8700处 理 器,NVIDIA
GeForceGTX1080显卡,16G内存,GPU加速库采

用CUDA-9.2。深度学习框架为PyTorch。由于计算

机GPU硬件的限制,并不能直接将影像输入网络中训

练,需要对预处理后的遥感影像进行分割,将前后两期

影像样本以及变化参考图采用大小为960×960的滑

动窗口进行同步分割,以确保影像样本和变化参考图

能够一一对应。在训练 U-Net模型前首先需要对参

数进 行 设 置,参 数 优 化 器 为 Adma函 数,学 习 率

(learningrate)用来调整模型的学习进度,初始学习

率为1.00×10-4;学习率变化指数(gamma)用来调整

学习率的变化速率,本文试验将gamma设置为0.1;
当验证集的损失值不再继续降低时,对学习率进行衰

减,衰减后的学习率等于初始学习率与学习率变化指

数的乘积。模型训练的损失函数采用交叉熵损失函

数(categoricalcrossentropy),由于发生变化样本数

量与未变化的样本数量不平衡,Maxwell等人[20]研

究表明,基于深度卷积神经网络的语义分割模型对正

负样本的平衡度比较敏感,故需要对其进行加权处

理。通过对变化像元和未变化像元的个数进行统计,
将其权重设置为1∶9对正负样本进行平衡。

1.4 模型训练与测试

为了增强模型的泛化能力,采用垂直和水平翻转

等数据增强的方式对训练样本进行90°,180°,270°旋
转。在U型神经网络模型的输入端,将两期三通道

的遥感影像叠加形成一幅六通道的遥感影像进行输

入,影像在经过网络左侧的收缩路径进行多次的卷

积、池化等操作对特征进行提取。为准确的预测每一

像素是否发生变化,需要将特征图恢复到输入时图像

的大小,因此,在网络的右侧扩张路径通过反卷积操

作对特征图进行上采样,并采用softmax分类器对特

征图进行预测,最终得到一幅包含变化和未变化的二

分类变化检测图。

2 试验结果与分析

为了分析U-Net模型在高分遥感影像变化检测

中的有效性,同时使用FCN[17]和SegNet[21]两种模型

对两期影像进行变化检测试验并进行对比验证。
通过与变化参考图对比统计分析,获取3种变化检测
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模型试验结果的准确率(precision)、召回率(recall)、
漏检率(omission)、F1 值(F1-score)等定量的评价指

标[22]。其中准确率、召回率、F1 值越高,说明检测的

效果越好;漏检率越低,则说明检测的效果越好。
定量分析3种模型在禹州市两个植被变化检测

验证区域的试验效果。在验证区域1(图4)中,U-Net
模型与SegNet和FCN相比在准确率、召回率和F1

值均优于其他两种模型,其中准确率、召回率和F1 值

分别高出5.4%和4.1%,3.6%和13.4%,4.5%和

9%。漏检率低出分别低出3.6%和13.4%。在验证

区域2(图5)中,U-Net模型与SegNet和FCN两种

模型相比,在准确率、召回率以及F1 值均高于其他两

种模型,其中F1 值分别高出10.6%和4.3%,漏检率

低于其他两种模型(表1)。以3种模型所检测出来的

变化图斑为例(详见图4实线框范围),SegNet模型

试验结果图斑存在边缘细节模糊的问题,FCN模型

试验结 果 图 斑 具 有 明 显 的 拼 接 痕 迹,相 对 来 说,

U-Net模型检测出来的变化图斑与变化参考图较为

接近;然而3种模型都未能将道路检测出来(见图4
虚线框范围)。在验证区域2中,3种模型都存在错

检的情况(图5),相比之下,SegNet模型与FCN模型

都存在较大面积的错检,U-Net模型的错检面积较

小,得到的变化检测图也与变化参考图更加接近。
在Christchurch市的建筑物变化检测试验中,

FCN和SegNet两种模型依旧存在上述描述的缺点,

U-Net模型检测出来的建筑物的边缘轮廓较为清晰

并且和变化参考图更加接近(图6),并且U-Net模型

在各项精度指标上均优于其他两种模型(详见表2),
这里不再做过多的赘述。

总体而言,U-Net模型检测的变化图斑轮廓信息

较为完整,漏检图斑和错检图斑较少,与变化参考图

更加接近。U-Net模型之所以优于其他两种模型,主
要原因有以下两点:①FCN模型在上采样过程中,直
接对尺寸小的特征图进行反卷积操作扩大尺寸,而

U-Net模型则是对特征图进行多组卷积操作,一方面

可以将不同层次的特征图进行更好地融合,另一方面

也加深了模型的深度,使得模型可以学习到深层复杂

的特征;②U-Net模型采用跳跃连接的方式将浅层

特征和深层特征在波段维度上进行拼接,保证最终的

特征图尽可能多的包含原始输入影像各个尺度的特

征。因此,U-Net模型在变化检测试验中的检测精度

优于其他两种模型。

图4 禹州市验证区域1的变化检测结果
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图5 禹州市验证区域2的变化检测结果

图6 Christchurch市验证区域1的变化检测结果
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表1 禹州市验证区域变化检测结果对比

项目 评价模型 准确率 召回率 漏检率 F1 值

SegNet 0.639 0.670 0.330 0.654
验证区域1 FCN 0.652 0.572 0.428 0.609

U-Net 0.693 0.706 0.294 0.699

SegNet 0.478 0.659 0.341 0.554
验证区域2 FCN 0.572 0.664 0.336 0.617

U-Net 0.610 0.719 0.281 0.660

表2 Christchurch市区域1的变化检测结果精度对比

评价模型 准确率 召回率 漏检率 F1 值

SegNet 0.409 0.653 0.343 0.499
FCN 0.362 0.597 0.402 0.451
U-Net 0.603 0.678 0.321 0.639

3 结 论

本文将U-Net模型应用到高分辨率遥感影像变

化检测,实现了对两期影像变化区域的自动提取。试

验结果表明,基于 U-Net模型的高分辨率遥感影像

的变化检测结果在漏检率、F1 值等定量评价指标上

具有较好表现。但是,仅考虑像元辐射信息和相邻像

元空间纹理等特征来判断是否发生变化是不全面的,
变化检测结果会受到季节、光照等因素影响。因此,
高分辨率遥感影像变化检测研究中,如何利用深度学

习模型提取有效的地物特征、减少伪变化并提高变化

检测的精度,是今后研究的主要方向。
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究中的泥面/水面到坝顶的距离是对汛前状态的衡

量,为静态指标,其实质是通过对滞洪库容的影响来

反映当发生降雨事件时坝库的蓄水及泄洪能力。几

乎在所有关于淤地坝风险评价的文献中,工程风险都

是占比最高的风险类别[4-9],也就是说使淤地坝发生

溃坝的最大风险因素是坝体自身的不稳固。然而,尽
管各地正常运行的淤地坝都是通过验收交付使用的

质量合格的坝,但在运行过程中受水力侵蚀、鼠洞、蚁
穴、不均衡碾压等多种因素的影响,难免会出现侵蚀

沟、洞穴、裂缝等过水通道以及严重影响坝体安全的

变形问题[7,9],而这些问题得不到及时补救则与管理

有关[10-13],因此,加强管理意识、增加管护经费、提高

坝体安全是淤地坝安全运行的重要保障。

5.2 结 论

研究通过现场调研、专家打分、层次分析、专家评

议等多种形式对甘肃省淤地坝工程溃坝风险指标和

指标权重进行了研究,构建了甘肃省淤地坝工程溃坝

风险评价模型。该模型由水文风险(B1)、运行风险

(B2)、管理风险(B3)、工程风险(B4)共4个风险类型

模块(权重分别为0.12,0.13,0.12,0.63)组成,各模块

又分别包括2,3,3,8共16个具体评价指标;水面/泥

面到拦泥坝高的距离(D1)、剩余淤积库容(D4)、有无

3个管理负责人(D7)、坝体变形(D12)分别是4个风

险类型模块的最大权重评价指标,分别占各自模块权

重的69.23%,61.53%,53.85%,0.22%,合计占16个

指标总权重的38.00%。权重在0.09以上的指标共

计6个,对淤地坝工程溃坝风险起主要把控作用。本

研究对各指标的评分标准作了规定,依据综合风险得

分将输出的风险等级和预警等级划分为3级。模型

由输入、分析和输出3个模块组成,层次清晰,架构明

确,模型的构建可为汛前淤地坝工程风险的评价提供

实时预警数据,使淤地坝兴农、两不误。
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