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摘要 检测由自然灾害造成的不同变化, 对于有效地指导人道主义援助和灾难响应行动来说至关重

要. 但是灾害发生的地区通常面积大、地面环境复杂, 导致检测其变化具有较大的挑战性. 现有的评

估方法通常依靠人工来进行判别, 不适用于多种灾害的检测. 本文提出了一种新颖的变化检测模型

(change transformer, CHTR), 基于双时序遥感图像来同时进行建筑分割和多级变化检测两个任务. 本

文结合卷积神经网络擅长学习局部细节特征和 Transformer 可以建模长程依赖关系的优势, 采用混合

卷积神经网络和 Transformer 的架构作为编码器. 考虑到自然灾害通常会对复杂环境中的建筑物造成

不同程度的破坏, 本文提出了一种全局差异模块, 以捕获全局变化模式, 提高对双时序图像之间变化

的整体认识. 进一步设计了一种局部门控注意力模块, 以学习多级别变化之间的局部依赖性, 增强对

不同变化的判别能力. 在目前最大的建筑物损毁评估数据集 (xBD)上进行的大量实验表明, 本文提出

的方法在建筑分割和变化检测两个任务上都取得了更好的结果.
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1 引言

对土地覆盖的变化检测是区域和全球环境监测的一项重要技术. 遥感图像能够提供大规模和多

时序信息, 促进了多种应用场景下的变化检测研究, 例如, 环境监测 [1]、资源管理 [2]、城市化评估 [3]

和灾害评估 [4] 等. 灾害检测可以看作是变化检测的一个子任务, 它指的是当自然灾害发生时, 及时地

评估灾害损毁的位置和严重程度, 这对于开展有效的灾难响应活动至关重要. 由于地面评估存在风险

且难以获得, 遥感图像已成为灾害变化检测和损毁评估的有力工具. 然而, 目前的评估流程主要是依

靠人工分析员观察双时序遥感图像并识别损坏区域, 需要较多的人力和时间, 不适合于大尺度的区域.

因此, 能够减轻人力工作并加快评估过程的自动化变化检测方法, 近年来受到了更多的关注.
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图 1 (网络版彩图) 自然灾害后的多级别变化示意图. (a) 灾害前图像; (b) 灾害后图像; (c) 建筑真值; (d) 多级别

变化真值. 其中的 4 种颜色代表 4 种损毁等级: 绿色、蓝色、橙红色和红色分别表示无损毁、轻微损毁、严重损毁和

完全损毁

Figure 1 (Color online) Illustration of the multi-level changes after a natural disaster. (a) Pre-disaster image;
(b) post-disaster image; (c) ground truth of buildings; (d) ground truth of multi-level changes. Four colors in (d) rep-
resent four damage scales: green, blue, orange, and red denote no damage, minor damage, major damage, and destroyed,
respectively

早期的变化检测研究通常基于两个不同时期的图像,使用感知像素差异的模型 [5, 6]. 这些方法通常

是为特定数据设计的,在处理其他区域的图像时效果较差 [7]. 近年来,基于卷积神经网络 (convolutional

neural network, CNN) 的模型被大量提出并有效地应用于语义分割的任务中 [8∼10]. 一些研究 [11,12] 也

采用卷积神经网络, 基于分割来进行灾害的变化检测和损毁评估, 但这些方法通常只用于检测由单个

灾害引起的变化. Gupta 等 [13] 发布了一个名为 xBD 的大规模数据集, 其中包含来自 19 种自然灾害

和不同损毁等级的遥感图像. 基于数据集 xBD, 文献 [13] 进一步采用 ResNet-50 [14] 进行灾害损毁等

级的分类, 并采用 U-Net [15] 模型来完成建筑分割的任务. 然而, 这个方法利用两个独立的模型来分别

完成建筑物分割和变化检测任务, 使其无法从多任务学习中受益, 并且通常需要更多的时间和步骤来

训练.

由于卷积运算的内在局部性, 基于 CNN 的方法缺乏构建长程依赖关系的能力. 为了克服这个

限制, 一些研究 [16, 17] 在图像识别任务中为 CNN 构建了自注意力机制. Wang 等 [18] 提出了非局部

(non-local) 的操作来捕获视频分类任务中任何位置之间的长程依赖关系. 另一方面, 为序列到序列预

测任务而提出的 Transformer, 在学习长程依赖方面展示了卓越的能力. 最近, Transformer 结构在许

多计算机视觉任务中得到了探索, 并获得了较好的性能 [19,20].

本文依托具体的灾害检测任务对变化检测进行研究, 并提出了一种新颖的变化检测方法 (change

transformer, CHTR),基于双时序遥感图像同时进行建筑物分割和多级别变化检测. 本文结合 CNN擅

长学习局部细节特征和 Transformer可以建模长程依赖关系的优势,采用混合 CNN和 Transformer的

架构作为编码器. 同时引入渐进式上采样策略作为解码器, 来生成建筑物分割和变化检测的输出. 一

张高分辨率遥感图像通常覆盖较大的面积, 其中包含的建筑物, 在自然灾害发生后会受到不同程度的

损毁, 如图 1 所示. 为了提高对多级别变化的理解, 本文提出全局差异 (global difference, GD) 模块和

局部门控注意力 (local gated attention, LGA) 模块. 由于图像块的小尺寸会限制模型学习不同变化之

间的长程依赖关系, 本文设计了全局差异模块来缓解这个问题并学习全局变化模式. 并且提出了局部

门控注意力模块来获取局部变化差异并增强对双时序图像之间多级别变化的辨别力. 本文在大规模建

筑损毁评估数据集 xBD 上进行了大量实验, 结果验证了所提出方法 CHTR 的有效性.

本文的主要贡献可总结如下.

2059



梅杰等: 基于全局结构差异与局部注意力的变化检测

• 提出了一种新颖的变化检测方法,基于双时序遥感图像同时进行建筑物分割和多级变化检测任务.

其在大规模建筑损毁评估数据集 xBD 上取得了较好的结果.

• 开发了一种全局差异模块, 来捕捉全局变化模式并提高对双时序遥感图像之间变化的整体认识.

• 设计了一种局部门控注意力模块,其通过探索多级别变化之间的局部依赖性提高识别不同变化的

能力.

2 相关研究现状

2.1 变化检测

基于遥感图像的变化检测对于监测区域和全球环境来说越来越重要,近年来吸引了很多的相关研

究 [3, 4]. 一些经典的分类算法, 例如, 多层感知器 [21]、极限学习机 [22]、支持向量机 [23], 以及一些无监

督的方法, 如, 马尔可夫 (Markov) 随机场 [24]、变化向量分析 [25] 等, 都被用于变化检测任务. Im 等 [6]

基于高空间分辨率的多时序遥感图像, 提出了一种三通道邻域相关的方法. Tan 等 [26] 利用多尺度不

确定性分析和多个分类器, 设计了一种基于对象的变化检测方法. 然而, 这些传统的方法通常应用基

于像素差异的模型, 可能会产生遗漏的错误.

近年来, 深度学习在多个领域都取得了重大的进展 [27∼30], 一些基于卷积神经网络的方法也被提

出并用于变化检测任务. Daudt 等 [31] 提出了一种迭代学习方法来训练一个全卷积神经网络, 用于从

噪声数据中检测变化. Papadomanolaki 等 [32] 结合循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 和

全卷积神经网络, 使用多时序的高分辨率数据来进行城市的变化检测. 孪生神经网络可以评估两幅图

像之间的相似性, 这使其在变化检测任务中非常有效. Liu 等 [33] 设计了一个深度卷积耦合网络, 用于

从两幅图像中检测变化. Daudt等 [34] 基于普通图像和多光谱图像,提出了两个孪生扩展模块, 并将其

融合到全卷积神经网络中来完成变化检测. Chen 等 [35] 结合 CNN 和 RNN 的优势, 提出了一种深度

孪生卷积循环神经网络进行变化检测, 其可以用于同质和异质的高分辨率遥感图像. Du 等 [36] 利用两

个对称的神经网络来提取双时序图像的特征, 之后采用慢特征分析 (slow feature analysis, SFA) 来突

出转换特征中变化的部分. Wu 等 [37] 基于核主成分分析卷积, 提出了一种无监督的深度孪生卷积网

络进行二类和多类别的变化检测. 然而, 孪生神经网络需要两个网络来处理不同时序的图像, 这会引

入更多的参数量.

当自然灾害发生时, 快速检测变化信息以进行有效的灾害响应至关重要. 因此, 最近的变化检测

研究更加关注由自然灾害引起的变化. Ji 等 [11] 采用卷积神经网络, 利用灾害后的遥感图像来识别倒

塌的建筑物. Duarte 等 [38] 提出了一个具有空洞卷积和残差连接的 CNN 框架, 基于遥感图像对建筑

物的损毁进行分类. Rudner 等 [12] 利用一个具有编码器 – 解码器架构的卷积神经网络, 将多分辨率、

多传感器和多时序的遥感图像融合起来, 以得到被淹没建筑物的分割结果. 这些方法通常只用于检测

由单一灾害引起的变化, 无法应对现实中复杂的自然灾害. 文献 [13] 提出了一个名为 xBD 的大规模

数据集, 用于建筑物的损毁评估和变化检测, 其提供了来自 19 种不同自然灾害和 4 种损毁等级的遥

感图像. 基于 xBD 数据集, Gupta 等 [13] 设计了一个基准模型, 其采用 ResNet-50 [14] 进行损毁等级的

分类, 同时采用 U-Net 模型 [15] 用于建筑物的分割. Weber 等 [39] 使用 Mask R-CNN [40] 架构, 通过加

入特征金字塔网络模块 [41] 和语义分割模块来进行建筑损毁评估. Bai 等 [42] 介绍了一种用于建筑物

损毁评估的并发学习注意力网络. 然而,这些方法通常将建筑物分割和损毁评估分为两个独立的阶段,

这使得它们无法从多任务学习中受益, 并且需要复杂的步骤来训练.
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2.2 自注意力和 Transformer

针对机器翻译而提出的自注意力和 Transformer, 在许多自然语言处理任务中都取得了较好的性

能 [43, 44]. 考虑到 Transformer 可以学习到输入项之间长程依赖关系的能力, 最近有一些研究将 Trans-

former 结构用于计算机视觉任务中 [19, 20,45].

具体来说, 非局部操作 [18] 通过计算任意两个位置之间的关联获取长程依赖关系. Criss-cross 网

络 [16] 基于纵横路径从全图依赖中学习上下文信息,更加高效和有效. Mei等 [17] 将自注意力应用于肺

结节检测并提出了基于分组切片的非局部模块. Wang 等 [46] 将二维自注意力分解为两个一维自注意

力, 并提出了一种位置敏感的轴向注意力模块. 文献 [47] 考虑了两种自注意力的变体, 分别是成对自

注意力和成块自注意力. Vision Transformer (ViT) [48] 直接使用 Transformer 处理图像块的序列, 来进

行图像的分类. Touvron 等 [49] 利用基于输入项的蒸馏进一步扩展了 ViT. 在目标检测任务中, Carion

等 [19] 利用 Transformer来推理全局图像上下文和目标的关系,并直接输出最终的预测结果,无需空间

锚点或非极大值抑制.文献 [50]进一步提出了一个可变形注意力模块,该模块关注一小组采样位置,从

而实现了快速收敛和更好的性能. 至于语义分割, Zheng 等 [20] 只应用 Transformer 将图像编码为图像

块的序列, 结合一个简单的解码器来完成语义分割. 一些研究将自注意力和 Transformer 应用于变化

检测的任务中. Zhang 等 [51] 利用通道注意力和空间注意力模块对双时序图像的特征从通道维度和空

间维度上进行优化, 但是其缺乏长程建模的能力. Chen 等 [52] 利用自注意力机制来定位变化区域同时

获取更具有判别性的特征,但是其中的矩阵运算会带来较大的计算复杂度. Chen等 [53] 将 Transformer

引入到变化检测任务中来更好地建模双时序图像的上下文信息,然而这种方法将图像特征划分成特征

块后再输入到 Transformer 中, 会带来特征块之间全局结构信息的损失. 本文尝试探索将整个特征图

和划分后的特征块用于 Transformer, 其能够学习双时序图像之间全局和局部的结构信息以及变化模

式, 增强对多级别变化的判别能力.

3 基于全局结构差异与局部注意力的变化检测方法

考虑到复杂的现实环境和灾害的多样性, 灾前和灾后的图像之间通常存在多种级别的变化. 为了

学习不同变化之间的关系, 本文提出了一种新颖的变化检测方法 CHTR, 基于双时序遥感图像同时进

行建筑物分割和多级变化检测, 如图 2 所示. 其中本文设计了一个全局差异 (GD) 模块来获取全局变

化信息.同时进一步提出了一个局部门控注意力 (LGA)模块,以学习多级别变化之间的局部依赖关系.

3.1 网络结构

本文结合 CNN 擅长学习局部细节特征和 Transformer 可以建模长程依赖关系的优势, 采用混合

CNN 和 Transformer 的架构作为编码器, 将 CNN 输出的降采样后的特征图作为 Transformer 的输入.

这种结构能够帮助学习全局变化模式, 提高对图像的整体认识. 对于网络输入的双时序遥感图像, 即

一对灾前和灾后的图像, ResNet-50 [14] 首先被用作特征提取器来生成两个特征图. 基于双时序特征图,

本文设计了一个全局差异模块和一个局部门控注意力模块,来获取不同时序图像之间的全局和局部变

化信息.

本文采用渐进式上采样策略作为解码器,其中包含 4个上采样块来解码特征以达到输入图像的分

辨率. 每个解码器块依次包含一个 3 × 3 卷积层、一个 BatchNorm 层、一个 ReLU 层和一个 2×/4×
上采样算子. 在最后一个解码器块后有两个分支: 建筑分割分支和变化检测分支. 每个分支都包含一

个 3× 3 的卷积层, 分别输出通道数为 1 和通道数为 5 的结果. 来自全局差异模块和局部门控注意力
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图 2 (网络版彩图) 本文所提出方法的总体架构图. 双时序遥感图像被输入到混合 CNN 和 Transformer 架

构的编码器以提取特征, 然后采用渐进式上采样解码器来同时完成建筑物分割和多级别变化检测. 对于编码器中的

Transformer, 本文提出了两个模块: 全局差异模块和局部门控注意力模块, 以获取全局和局部的变化模式

Figure 2 (Color online) Overall architecture of the proposed change transformer (CHTR). The dual-temporal satellite
images are fed to an encoder with CNN-Transformer architecture to extract features, which are followed by a progressive
upsampling decoder to complete building localization and multi-level change detection simultaneously. For the transformer
layers in the encoder, we propose two modules: global difference (GD) module and local gated attention (LGA) module, to

capture the global and local change patterns

模块的特征在融合后被输入到解码器中, 从而输出建筑分割和多级别变化检测的结果. 此外, 本文在

建筑分割任务中采用 Combo Loss [54], 在变化检测任务中采用加权交叉熵损失 (cross-entropy loss), 其

中 Combo Loss 的定义为

LCombo = λc1LDice + λc2LFocal, (1)

其中 λc1 和 λc2 是平衡系数. Combo Loss 是 Dice Loss [55] 和 Focal Loss [56] 的加权和, 其定义如下:

LDice = 1−
2
∑N

i=1(yiŷi)∑N
i=1 y

2
i +

∑N
i=1 ŷi

2
, (2)

LFocal = − 1

N

N∑
i=1

αyi(1− ŷi)
γ log(ŷi)− (1− α)ŷi

γ(1− yi) log(1− ŷi), (3)

其中 N 为特征图中像素的数量. yi 是指示位置 i 处像素为建筑物或背景的真值, ŷi 为本文方法对建

筑分割任务相应的预测概率. α 是一个权重因子, γ 是一个可调节参数, 用于处理类别不平衡的问题.

加权交叉熵损失的定义为

LCE = − 1

N

N∑
i=1

n∑
c=1

wcy
c
i log(ŷ

c
i ), (4)

其中, n 为变化的等级数量, wc 为每个类别的缩放权重. yci 是指示位置 i 处像素的变化等级为 c 的真

值, ŷci 为本文方法预测 i 处像素的变化等级为 c 的概率.

本文方法的总体损失函数定义为

LCHTR = λ1LCombo + λ2LCE, (5)

其中 λ1 和 λ2 是用于平衡两个损失函数的常数.
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图 3 (网络版彩图) (a) 全局差异模块示意图; (b) 原本的多头自注意力和本文所提出的局部门控注意力的对比. 利

用门控加和操作, 来自灾害前后的图像块特征可以自适应地融合

Figure 3 (Color online) (a) Illustration of the global difference module (GD); (b) the original multi-head attention vs.

our local gated attention (LGA). With the gated addition operation, the pre-disaster and post-disaster patch embeddings
are fused adaptively

3.2 全局差异模块

在图像块上训练 Transformer 有助于提高训练速度. 然而, 只利用图像块进行训练, 对于遥感图像

的多级别变化检测任务是不够的. 一张高分辨率遥感图像通常覆盖较大的面积, 其中包含自然灾害后

不同损毁程度的建筑物. 一个图像块的尺寸要小于整幅图像, 这限制了模型学习全局变化模式和不同

变化之间依赖关系的能力. 为了学习全局变化模式并提高对图像的整体理解, 本文提出了一个全局差

异 (GD) 模块.

全局差异模块的架构如图 3(a)所示. 设置 Xb, Xa ∈ RH×W×C 表示 CNN输出的灾害前后图像的

一对特征, 其被用于计算特征差异:

Xg = Xa −Xb, (6)

其中 Xg 表示双时序特征之间的全局差异.为了提高计算效率, Xg 被输入到一个卷积层来减少空间维

度和特征通道数, 并获得其输出特征 X ′
g ∈ RH′×W ′×C′

. 之后 X ′
g 被输入到两层 Transformer 中, 其中

每层 Transformer 包含层归一化 (layer normalization, LN)、多头自注意力 (multi-head self-attention,

MSA) 和多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP).

由于 Transformer 层需要输入一个序列, X ′
g 被展平并输入一个可训练的线性层以获得特征嵌入

序列 eg ∈ RL×Cg , 其中 L 是序列长度, Cg 是隐藏通道维数. 为了编码缺失的图像块空间信息, 本文学

习了特定的位置序列 pg, 并将其添加到特征序列 eg 中以形成最终的序列输入 Eg = eg + pg. 这样, 虽

然 Transformer 的自注意力本质是无序的, 但是空间信息还是可以得到保留的.

在单个自注意力模块中,自注意力的输入 Eg ∈ RL×Cg 被线性变换为 3部分,即 Query Q ∈ RL×dk ,

Key K ∈ RL×dk ,以及 Value V ∈ RL×dv , dk, dv 分别是 Query (Key)和 Value的维数. 线性变换定义为

Query Q = EgwQ, Key K = EgwK , Value V = EgwV , (7)

其中 wQ, wK 和 wV 是 3 个线性变换函数的权重矩阵. Q, K, V 都源于输入特征 Eg 本身, Q 和 K 是
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用于计算注意力权重的特征向量, V 的引入是为了保留输入的特征向量.

然后将 Scaled Dot-Product Attention 应用于 Q, K 和 V :

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V, (8)

其中, “softmax” 是指 softmax 函数,
√
dk 是一个缩放因子. 式 (8) 中 softmax(QKT/

√
dk) 用来计算注

意力权重, Q 和 K 两个不同特征向量的引入可以提高注意力权重矩阵的泛化能力, 之后再利用注意

力权重将 V 映射到一个新的空间.

作为包含多个独立自注意力操作的扩展, 多头自注意力将 Query, Key 和 Value 进行多次拆分, 并

行计算上述注意力函数, 然后将所有头的输出拼接起来并投射到最终的输出. 多头自注意力允许模型

联合在不同位置的不同表征子空间的信息 [43], 其公式定义为

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . ,headh)W
O, (9)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i , V WV
i ), (10)

其中, h 为多头自注意力的头数. WQ
i , WK

i 和 WV
i 为第 i 个头的 3 个权重矩阵, WO 为将拼接结果投

射到输出的转换矩阵.

多头自注意力 MSA 的输出在经过层归一化后, 被输入到多层感知机中进行特征转换. 此外, 如

图 3(a)所示,多头自注意力和多层感知机的输出中都应用了残差连接 [14]. 为了更加清晰地表明 Trans-

former 的内部结构, 本文将第 l 层 Transformer 的输出定义为

Zl = MLP(LN(Z ′
l)) + Z ′

l , (11)

其中,

Z ′
l = MSA(LN(Zl−1)) + Zl−1, (12)

{Z1, Z2, . . . , Zl}表示 Transformer层的特征. LN(·)是层归一化操作,其被用于实现更快的收敛和稳定

的训练.

3.3 局部门控注意力模块

与灾前的遥感图像相比, 自然灾害通常会对灾后图像中的建筑物造成不同程度的损毁. 评估损毁

的严重程度是开展人道主义援助和灾难响应的先决条件,而了解双时序图像之间的局部依赖性有助于

识别不同的损毁程度.因此,本文设计了一个局部门控注意力 (LGA)模块来获取不同时序成对图像之

间多级别变化的局部依赖性.

对于成对的灾前和灾后特征 Xb, Xa ∈ RH×W×C , 首先将它们分别划分成 HW
42 个特征块. 对于

获得的灾前和灾后特征的两组特征块, 将其展平并输入到两个线性层以获取特征序列. 两组特征序

列与位置序列相加以生成最终的灾前序列 Eb 和灾后序列 Ea. 然后 Eb 和 Ea 被输入到一层 Gated

Transformer 和一层 Transformer 中, 如图 2 所示.

在 Gated Transformer 层中, 参考文献 [57] 中的门控轴向注意力, 本文设计了一个局部门控注意

力来代替原始的多头自注意力, 如图 3(b) 所示. 输入的 Eb 和 Ea 被线性变换, 以生成灾前特征序列

的 Qb, Kb, Vb 和灾后特征序列的 Qa, Ka, Va. LGA 利用了门控加法来融合 Qb, Kb, Vb 和 Qa, Ka, Va,

然后将它们输入到多头自注意力中. 与式 (8) 不同, 本文的局部门控注意力被定义为

LGA(Q′,K ′, V ′) = softmax

(
Q′K ′T
√
dk

)
V ′, (13)
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其中, Q′ = Gq
bQb + Gq

aQa, K
′ = Gk

bKb + Gk
aKa, V

′ = Gv
bVb + Gv

aVa. Gq
b , G

q
a, G

k
b , G

k
a, G

v
b , G

v
a 是可学

习的参数, 这些参数构建了一种门控机制, 用于控制学习到的灾前和灾后特征块之间的相应特征序列.

如果一个时序的特征序列被准确地学习并且对识别多级别变化更有利,门控机制将为其分配更高的权

重, 同时给另一个时序的特征序列分配较低的权重. 利用这种门控机制, 局部门控注意力模块能够关

注灾前和灾后特征块中对变化敏感的特征, 进而将变化敏感的特征块输入到后续的多头自注意力中.

利用自注意力机制, 可以探索相邻变化敏感特征块之间的局部依赖性, 进而学习到双时序图像之间的

局部变化差异, 并细化所识别出的多级别变化.

4 数据集和评估指标

4.1 数据集

本文的实验中采用了 xBD数据集 [13],它是目前最大的建筑物损毁评估数据集. 其中包含了 45362

平方公里的地理区域、850736 个标注的建筑物以及来自 19 种不同自然灾害的 22068 张遥感图像 (即

11034 对灾前和灾后的图像), 例如洪水、地震、野火和火山爆发等. 该数据集中图像的像素分辨率为

1024× 1024, 空间分辨率为 0.3 m. 其介绍了四级损毁等级来评估多种灾害发生后的建筑物损毁, 包括

无损毁、轻微损毁、严重损毁和完全损毁. xBD 数据集被划分为 4 个部分: 训练集、测试集、Holdout

和 Tier3. 本文选取包含 2799 对遥感图像的训练集和包含 933 对遥感图像的测试集, 用于本文实验的

训练和测试.

4.2 评估指标

为了评估所提出方法在多级别变化检测任务中的性能,本文使用了 xView2挑战中的评测指标 [13].

其是建筑物定分割 F1 分数与多级别损毁检测 F1 分数的加权平均值, 定义为

SxView2 = 0.3F1loc + 0.7F1damage, (14)

F1damage =
n

1
F1cls1

+ · · ·+ 1
F1clsn

, (15)

其中 F1loc 是建筑物分割的 F1分数,它评估了灾前图像中地面真值与预测值之间的一致性, F1damage

是变化检测的 F1分数,它评估了灾后图像中像素的预测值与地面真值之间的一致性, F1cls1, . . . , F1clsn

表示 n 种损毁等级的多级变化检测 F1 分数. 由于 xBD 数据集中的损毁等级分布严重不平衡, 并且

评测指标 SxView2 会惩罚对具有过多建筑物损毁等级的过度拟合, 因此这是一个具有挑战性的指标.

5 实验结果

本节将介绍本方法同现有变化检测方法的比较,同时也会对本方法中两个模块的重要性进行详细

分析.

5.1 实验配置

在本文所提出的变化检测方法 CHTR 中, Batch Size 设置为 16, 采用随机梯度下降 (stochastic

gradient descent, SGD) 优化器. Momentum 和 Weight Decay Coefficient 分别设置为 0.9 和 5 × 10−4,

初始学习率设置为 0.02, 训练的 Epoch 为 150. 此外, 在训练中本文采用了 “poly” 学习率策略, 通过
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表 1 本文方法 CHTR 与目前较好的变化检测方法在 xBD 数据集上的定量比较 (%)

Table 1 Quantitative comparison of our proposed CHTR with some state-of-the-art change detection methods on the
xBD dataset (%)a)

Method F1 score Localization F1 Damage F1 Undamaged F1 Minor F1 Major F1 Destroyed F1

Baseline [13] 28.41 80.48 6.09 65.79 7.08 2.16 26.40

Siamese-UNet (ResNext50) [34] 67.33 79.81 61.97 76.86 45.39 64.17 71.86

Siamese-UNet (DPN92) [34] 69.18 83.56 63.02 81.55 43.90 66.21 75.01

Dual-HRNet [59] 71.35 83.61 66.09 86.43 48.66 69.11 71.80

Dual-Temporal Fusion [39] 72.52 82.76 68.13 86.29 50.77 68.71 77.71

RescueNet [60] 70.23 84.09 63.94 86.09 45.72 62.76 76.15

CHTR 73.65 84.14 69.16 88.42 51.21 71.50 76.84

a) ‘F1 score’ denotes the overall F1 score, i.e., SxView2 in (14); ‘Localization F1’ is the F1 score of building segmentation;

‘Damage F1’ represents the F1 score of change detection.

乘以 (1− iter
maxiter )

power 降低学习率, 其中 power = 3. 本方法使用了深度学习框架 PyTorch [58] 来实现.

实验是在一台具有 4个 16 GB显存的 NVIDIA Tesla V100 GPU的服务器上运行的. 在训练期间应用

随机缩放、水平翻转和高斯模糊等数据增强技术来提高本方法的泛化能力.

5.2 与现有方法的比较

本小节介绍了本方法 CHTR 与其他几种变化检测方法在 xBD 数据集 [13] 上的结果比较, 包括

Baseline [13], Siamese-UNet (ResNext50) [34], Siamese-UNet (DPN92) [34], Dual-HRNet [59], Dual-Temporal

Fusion [39] 和 RescueNet [60]. 在文献 [13]中提出的 Baseline采用 U-Net [15] 架构进行建筑物分割, 同时

使用在 ImageNet [61] 上预训练的 ResNet-50 [14] 网络利用灾后遥感图像完成灾害损毁评估. Siamese-

UNet 架构广泛用于变化检测任务, 其在灾前图像上使用 U-Net 架构进行建筑物分割, 并利用具有共

享编码器权重的 Siamese-UNet 在双时序图像上完成变化检测. 本文基于 ResNext50 [62] 和 DPN92 [63]

实现了两个 Siamese-UNet 架构. 在对双时序特征图进行融合时, 本文实现的 Siamese-UNet 采用的是

特征堆叠的融合方式. 文献 [39] 中的 Dual-Temporal Fusion 模型采用了 Mask R-CNN [40], 并增加了

一个语义分割分支和一个特征金字塔网络模块 [41] 来完成建筑物分割和变化检测. RescueNet [60] 设计

了一种新颖的位置感知损失函数来完成这两个任务. 为了公平地进行比较, 本文重新实现了这些方法,

并在相同的数据集上进行了实验.

定量比较. 本方法 CHTR和其他方法的定量化比较结果如表 1所示. 本方法在 Damage F1上获

得了 69.16%, 比 Dual-Temporal Fusion [39] 高 1.03%. 此外, CHTR 在 3 个损毁级别上都取得了最好的

性能,例如在 Undamaged F1上达到了 88.42%,在 Minor F1上达到了 51.21%,分别比 Dual-HRNet [59]

高了 1.99%和 2.55%. 对于建筑物分割任务,在 Localization F1上, CHTR优于 Dual-HRNet [59] 0.53%,

优于 Dual-Temporal Fusion [39] 1.38%. 值得注意的是, 本方法在变化检测任务中有效地实现了比广泛

使用的孪生网络更好的性能, 这使其成为灾害评估中更好的选择.

如表 2 所示, 本文分析了 CHTR 和其他变化检测方法的网络参数量、浮点运算数 (floating point

operations, FLOPs)和运行时间. 其中浮点运算数 FLOPs可以度量一个模型的复杂度,单位为 G, 1 G

FLOPs = 109 FLOPs. 为了公平地比较, 表中列出了对一张 1024× 1024 图像的推理时间, 并且所有比

较方法的实验都是在具有 4 个 NVIDIA Tesla V100 GPU 的服务器上实现的. 与其他方法相比, 本文

所提方法 CHTR 的参数量和 FLOPs 都相对较少, 参数量比 Dual-Temporal Fusion [39] 少 10.4 M, 比
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表 2 本文方法 CHTR 与其他变化检测方法在网络参数量、浮点运算数 (floating point operations, FLOPs)

和运行时间方面的比较分析

Table 2 Comparison of our proposed CHTR and some state-of-the-art change detection methods in the parameter number,
floating point operations (FLOPs), and running timea)

Method Param (M) FLOPs (G) Time (s)

Baseline [13] 44.2 224.9 0.039

Siamese-UNet (ResNext50) [34] 69.1 142.0 0.068

Siamese-UNet (DPN92) [34] 94.8 243.6 0.437

Dual-HRNet [59] 59.5 91.3 0.055

Dual-Temporal Fusion [39] 43.9 201.0 0.035

RescueNet [60] 40.4 182.9 0.043

CHTR 33.5 71.7 0.022

a) ‘Param’ refers to the number of parameters; ‘FLOPs’ is the floating point operations with input size 512×512; ‘Time’

represents the inference time for one image.

Dual-HRNet [59] 少 26.0 M. 值得注意的是, Siamese-UNet 的参数数量是所有比较方法中最多的, 因为

它采用了两个网络进行建筑物分割和变化检测任务. 此外, CHTR 也获得了最快的推理时间. 综上所

述, 本方法 CHTR 的计算复杂度更小且推理时间更快, 同时又能够获得更好的性能, 因此更有利于实

际中的应用.

从上述实验中可以看出, 孪生网络在引入较多参数量的同时, 对于建筑物分割和变化检测的性能

却相对较差,因此本文做了一系列实验探索其中可能的原因.如果将本文方法混合 CNN和 Transformer

架构的编码器替换到 Siamese-UNet 中, 即分成两个阶段完成两个任务, 可以获得实验结果: F1 score

为 72.78%、Localization F1为 83.65%、Damage F1为 68.12%,这个结果要低于本文的方法 CHTR.如

果将 Siamese-UNet改为单阶段的结构,即利用孪生网络提取灾前和灾后图像的特征,两个时序的特征

在融合后, 利用一个解码器网络同时输出建筑分割和变化检测的结果. Siamese-UNet (ResNext50) 的

结果: F1 score为 69.06%、Localization F1为 82.91%、Damage F1为 63.13%. Siamese-UNet (DPN92)

的结果: F1 score 为 70.08%、Localization F1 为 83.60%、Damage F1 为 64.28%. 可以看出, 相比于双

阶段的网络结构, 单阶段的结构 (即同时完成两个任务) 取得了更好的性能. 从这些实验中可以得出,

双阶段的孪生网络性能较低的原因为将两个任务分开进行训练, 使其无法从多任务学习中受益. 由于

建筑物分割和变化检测两个任务所包含的知识是相似的且可以共享,多任务学习能够提高相关任务的

性能 [64].

定性比较. 在 xBD 数据集上的可视化结果如图 4 所示. 其中分析了来自不同灾害的 7 个示例,

包括飓风 – 佛罗伦萨、飓风 – 哈维、海啸、洪水、地震、火灾和野火. 为了更加清晰地比较可视化结

果, 本文将示例飓风 – 哈维和洪水的部分区域进行了放大展示, 图 4 中有青色外框的图片即为相应的

放大图. 从图中可以看出, 本方法的建筑分割结果更准确, 变化等级的分类也与真值更加一致. 例如,

在图 4的第 5行结果以及其第 6行的放大图中, 有几座建筑物被洪水损毁. 其他方法无法识别完整的

建筑物 (例如, Siamese-UNet (ResNext50) [34], Siamese-UNet (DPN92) [34] 和 Dual-HRNet [59]) 或无法

准确识别损毁等级 (例如, Baseline [13] 和 Dual-Temporal Fusion [39]), 而 CHTR 实现了更好的可视化

结果, 非常接近地面真值. 这些在 xBD 数据集上的可视化结果, 进一步验证了本方法在建筑物分割和

多级变化检测两个任务中的有效性.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i)

图 4 (网络版彩图) 本文方法 CHTR 与其他方法的可视化比较. 第 1∼9 行分别展示了不同灾害的结果, 包括飓

风 – 佛罗伦萨、飓风 – 哈维、飓风 – 哈维的放大图、海啸、洪水、洪水的放大图、地震、火灾和野火. 有青色外框

的图片为放大图. (a) 灾前遥感图像; (b) 灾后遥感图像; (c) 多级别损毁的真值, 其中的 4 种颜色代表 4 种损毁等

级: 绿色、蓝色、橙红色和红色分别表示无损毁、轻微损毁、严重损毁和完全损毁; (d)∼(i) Baseline [13], Siamese-

UNet (ResNext50) [34], Siamese-UNet (DPN92) [34], Dual-HRNet [59], Dual-Temporal Fusion [39] 和

CHTR

Figure 4 (Color online) Qualitative comparison of our CHTR and other methods. The first to the ninth rows show
the results with different disasters, including hurricane-Florence, hurricane-Harvey, zoomed-in images of hurricane-Harvey,

tsunami, flooding, zoomed-in images of flooding, earthquake, fire, and wildfire. The image with the cyan frame is an enlarged
image. (a) Pre-disaster satellite imagery; (b) post-disaster satellite imagery; (c) ground truth of multi-level damages, where
four colors represent four damage scales. The green, blue, orange, and red denote no damage, minor damage, major
damage, and destroyed. (d)∼(i) Results of Baseline [13], Siamese-UNet (ResNext50) [34], Siamese-UNet (DPN92) [34], Dual-

HRNet [59], Dual-Temporal Fusion [39], and CHTR
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表 3 全局差异模块 (GD) 和局部门控注意力模块 (LGA) 的消融实验 (%)

Table 3 Ablation study for the proposed global difference (GD) module and local gated attention (LGA) module (%)a)

No. GD LGA Time (s) F1 score Localization F1 Damage F1 Undamaged F1 Minor F1 Major F1 Destroyed F1

1 0.015 69.38 79.89 64.88 84.86 46.11 68.49 73.65

2 4 0.019 71.08 82.42 66.22 86.37 48.83 67.13 74.32

3 4 0.018 71.67 84.19 66.31 86.97 47.93 68.53 74.79

4 4 4 0.022 73.65 84.14 69.16 88.42 51.21 71.50 76.84

a) No.1 is the network with ResNet-50 as the encoder and progressive upsampling blocks as the decoder. We add the

GD and LGA modules to show their effectiveness (No.2 and No.3). No.4 is the full version of our proposed approach CHTR.

‘Time’ represents the inference time for one image.

5.3 消融实验

所设计模块的有效性. 在 CHTR 中, 本文设计了一个全局差异 (GD) 模块来获取全局变化信息,

提出了一个局部门控注意力 (LGA)模块以学习多级别变化之间的局部依赖关系.如表 3中所列,本文

进行了消融实验来验证所提出两个模块的有效性. No.1 是以 ResNet-50 作为编码器, 渐进式上采样块

作为解码器的基准网络. 将设计的全局差异模块和局部门控注意力模块添加到 No.1 后, Damage F1

从 64.88% 分别提高到 66.22% 和 66.31%, Localization F1 提高了 2.53% 和 4.30%. 结合这两个模块

后, 相比于 No.1, Damage F1 提高了 4.28%, F1 score 提高了 4.27%. 这些实验验证了本文所设计的两

个模块可以提高对灾害前后图像中不同变化的判别能力. 同时, 本文也分析了在不同模块配置下, 模

型对于一张 1024× 1024图像的推理时间. 可以看到,不同配置下模型的推理时间较为接近, No.1的模

型较为简单, 推理时间更快.

本文方法 CHTR在不同模型配置下的可视化结果如图 5所示. 从图中可以看出,基准网络对于建

筑分割和不同变化等级的识别都相对较差. 添加了全局差异模块后, 能够更好地定位变化的位置, 但

是其在一些局部位置不同变化等级的识别上会出错.局部门控注意力模块能够帮助局部范围内变化等

级的识别,在一些小区域变化等级的识别上结果较好,但是对变化位置的定位能力较差,会出现错误识

别大块区域变化等级的情况. 结合这两个模块后, 可以有效缓解使用单个模块出现的问题, 获得更好

的变化检测结果.

Transformer 中不同配置的影响. 本文开展了多个实验来分析 Transformer 层中不同参数设置

对结果的影响, 包括 Transformer 的层数 l 和多头自注意力的头数 h. 对 Transformer 层数的分析如表

4 所示, 当 Transformer 层数 l = 2 时, F1 score 为 73.65%, 比其他两个设置 l = 1 和 l = 3 分别高了

4.18%和 2.62%. 表 5是对多头自注意力的头数 h的分析结果.可以看出,当头数 h = 4时性能是最好

的, F1 score 相比于头数 h = 2 和 h = 8 分别提升了 2.39% 和 1.45%. 此外, 本文也分析了局部门控

注意力模块中不同尺寸特征块的消融实验, 结果如表 6 所示. 可以看出, 4 × 4 是 LGA 模块中特征块

尺寸的最佳设置,而特征块越大或者越小都会限制性能的提升. 在 Transformer中,序列的长度与特征

块尺寸的平方成反比. 减少特征块尺寸可以提高性能, 是因为 Transformer 层使用更长的输入序列来

编码复杂的依赖关系. 但是, 太小的特征块可能会阻碍模型学习多级变化之间的相似性, 进而影响变

化检测的结果.

根据上述实验,本文设置 Transformer层数 l = 2,设置多头自注意力中的头数 h = 4,并使用 4×4

作为本方法中的默认特征块尺寸.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

图 5 (网络版彩图) 本文方法 CHTR 在不同模型配置下的可视化结果. 第 1 和 2 行分别是来自飓风和野火灾害

的示例. (a) 灾前遥感图像; (b) 灾后遥感图像; (c) 多级别损毁的真值; (d) 表 3 中 No.1 基准网络的可视化结果;

(e) 表 3 中 No.2 的可视化结果; (f) 表 3 中 No.3 的可视化结果; (g) 表 3 中 No.4, 即本文方法 CHTR 的可

视化结果.

Figure 5 (Color online) The visualization results of our CHTR under different model configurations. The first and
second rows show the examples from hurricane and wildfire disasters, respectively. (a) Pre-disaster satellite imagery;
(b) post-disaster satellite imagery; (c) ground truth of multi-level damages; visualization results of (d) No.1 in Table 3, i.e.,
benchmark network, (e) No.2 in Table 3, (f) No.3 in Table 3, and (g) No.4 in Table 3, i.e., our CHTR

表 4 Transformer 层数 l 的消融实验 (%), 其中全局差异模块和局部门控注意力模块中的 Transformer 层数设

置为相同

Table 4 Ablation study for the number of transformer layers l (%), where the numbers of transformer layers in the GD
and LGA modules are set the same

No. l F1 score Localization F1 Damage F1 Undamaged F1 Minor F1 Major F1 Destroyed F1

1 1 69.47 79.89 65.00 84.82 46.07 67.82 75.21

2 2 73.65 84.14 69.16 88.42 51.21 71.50 76.84

3 3 71.03 79.22 67.52 90.31 47.84 70.45 76.51

表 5 Transformer 中多头自注意力的头数 h 的消融实验 (%), 其中全局差异模块和局部门控注意力模块中多头

自注意力的头数设置为相同

Table 5 Ablation study for the number of heads h of the multi-head self-attention in the transformer layer (%), where
the head numbers in the GD and LGA modules are set the same

No. h F1 score Localization F1 Damage F1 Undamaged F1 Minor F1 Major F1 Destroyed F1

1 2 71.26 81.27 66.97 87.64 48.58 70.01 74.37

2 4 73.65 84.14 69.16 88.42 51.21 71.50 76.84

3 8 72.20 84.12 67.09 88.63 48.70 66.53 78.26

两个任务不同的损失函数组合的影响. 对于建筑物分割和变化检测两个任务损失函数的选择,本

文开展了消融实验来分析, 结果如表 7 所示. 本文选择了被广泛使用的交叉熵损失和能够较好地处理

类别不平衡问题的 Combo Loss [54], 其中 Combo Loss 是 Dice Loss [55] 和 Focal Loss [56] 的加权和. 通

过分析这两个损失函数对于两个任务的几种典型组合,可以看出,对建筑物分割任务采用 Combo Loss

以及对变化检测任务采用交叉熵损失时, 本模型可以达到最优的性能. 因此本文针对这两个任务选择

了目前所用的损失函数.
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表 6 对局部门控注意力模块中不同尺寸特征块的消融实验 (%)

Table 6 Ablation study for the proposed LGA module with different patch sizes (%)

No. Patches F1 score Localization F1 Damage F1 Undamaged F1 Minor F1 Major F1 Destroyed F1

1 2× 2 71.11 79.22 67.64 89.27 48.37 70.09 76.94

2 4× 4 73.65 84.14 69.16 88.42 51.21 71.50 76.84

3 8× 8 72.47 81.85 68.44 88.08 50.41 71.34 75.54

表 7 对建筑分割和变化检测两个任务损失函数组合的消融实验 (%)

Table 7 Ablation study on the combination of two loss functions for the building segmentation and change detection
tasks (%)a)

No. Building segmentation Change detection F1 score Localization F1 Damage F1

1 CE Loss CE Loss 71.46 81.51 67.15

2 Combo Loss Combo Loss 72.57 82.78 68.19

3 CE Loss Combo Loss 71.99 82.11 67.66

4 Combo Loss CE Loss 73.65 84.14 69.16

a) ‘Combo Loss’ [54] is the weighted sum of Dice Loss [55] and Focal Loss [56]; ‘CE Loss’ is the cross-entropy loss.

6 总结与讨论

本文提出了一种新颖的变化检测模型 CHTR,基于双时序遥感图像同时进行建筑物分割和多级变

化检测. 本文结合 CNN 擅长学习局部细节特征和 Transformer 可以建模长程依赖关系的优势, 采用

混合 CNN 和 Transformer 的架构作为编码器, 同时引入渐进式上采样策略作为解码器. 一张高分辨

率遥感图像通常覆盖较大的面积, 其中包含的建筑物在自然灾害发生后会受到不同程度的损毁. 本文

提出了一个全局差异 (GD) 模块来学习全局变化模式. 同时设计了一个局部门控注意力 (LGA) 模块,

以获取多级别变化之间的局部依赖性并增强对双时序图像之间不同变化的区分. 在 xBD 数据集上的

大量实验证明了本方法的优越性, 开展的消融实验也验证了所提出的两个模块的有效性. 未来, 我们

计划调整 Transformer 层中的自注意力机制, 以进一步提升其性能.
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Abstract Detecting the different changes caused by a natural disaster is critical for effectively directing hu-

manitarian assistance and disaster response operations. However, it is challenging due to the large-scale disaster

areas and complex ground environments. Existing assessment methods are usually labor-intensive and unsuitable

for multiple disasters. In this paper, we propose a change transformer (CHTR) model for simultaneous building

localization and multi-level change detection from dual-temporal satellite imagery. Based on the advantages that

convolutional neural networks (CNNs) are good at learning detailed local features and the transformer can model

long-range dependencies, we adopt a hybrid CNN-transformer architecture as the encoder. A natural disaster

usually causes varying degrees of damage to buildings in a complex environment; thus, we propose a global differ-

ence module on the original features obtained by the CNN to capture the global change pattern and improve the

overall awareness of the variations between dual-temporal images. Furthermore, a local gated attention module on

the patches of features after the CNN is further developed to learn the local dependencies among the multi-level

changes, which augments the discrimination of different changes. Extensive experiments on the largest building

damage assessment dataset, xBD, demonstrate that the proposed CHTR model establishes new state-of-the-art

results.
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