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半监督遥感图像建筑物变化检测算法
柴文光，罗崇熙

（广东工业大学    计算机学院, 广东    广州  510006）

摘要: 建筑物的变化检测在遥感图像处理和模式识别领域中具有重要意义，但在深度学习算法的应用中，数据标注

一直是一个显著的挑战，特别是在变化检测的场景下。因此，针对基于深度学习的变化检测算法中数据标注的难

题，本文提出了一种半监督学习方法。该方法采用了融合双时相特征的孪生网络来进行特征提取，并构建了一个教

师−学生网络框架以实施模型的半监督训练。为了进一步提升半监督变化检测的准确度，本文在深度特征上引入了

随机扰动，以此来实现一致性正则化。此外，在图像深度特征的层面上，本文还提出通过捕获双时相图像特征的差

异来形成决策边界以区分双时相图变化的方法。该方法在Levir-CD和WHU_Building两个公开数据集上分别实现了

83.04%和85.57%的交并比(Intersection over Union, IoU)。实验结果表明，本文提出的方法在使用少量标注数据的前提

下，能够达到与全监督训练相近的性能。
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Semisupervised Remote Sensing Image Building Change
Detection Algorithm
Chai Wenguang, Luo Chongxi

(School of Computer Science and Technology, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Change detection in buildings holds significant importance in the fields of remote sensing image
processing and pattern recognition. However, data annotation has always been a prominent challenge in the
application of deep learning algorithms, especially in change detection scenarios. To address the data annotation
challenges in deep learning-based change detection algorithms, this paper proposes an innovative semi-supervised
learning method. This method employs a Siamese network that fuses bi-temporal features for feature extraction and
constructs a teacher-student network framework for semi-supervised model training. To further enhance the
accuracy of semi-supervised change detection, this paper introduces random perturbations in deep features to
achieve consistency regularization. Additionally, on the level of image deep features, the paper proposes a method
for forming decision boundaries by capturing differences in bi-temporal image features to distinguish changes in bi-
temporal images. This method achieved Intersection over Union (IoU) scores of 83.04% and 85.57% on the Levir-
CD and WHU Building datasets, respectively. Experimental results show that the proposed method can achieve
performance levels close to fully supervised training with a limited amount of labeled data.

Key words: remote sensing images; change detection; consistency regularization; semi-supervised learning
 

在遥感图像处理和模式识别领域，建筑物变化

检测扮演着至关重要的角色。它在城市规划、灾害评

估和环境监测等多个领域中有着广泛的应用。近年

来，深度学习技术在图像分类、目标检测和语义分割

等任务上取得了显著进展，并被引入到变化检测中。

自全卷积网络的方法被提出，编码器−解码器成为图

像预测任务的常用架构，变化检测也不例外，但由于

变化检测的核心在于识别和理解两个时刻之间发生
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的变化，传统的单编码器−单解码器并不能满足任务

需求，而这时孪生网络因其处理成对数据的优势而

广泛应用于图像比对任务。在变化检测中， 孪生网

络通过比较不同时期的双时相图像，有效识别变化

与不变区域的特征差异， 因此孪生网络成为了变化

检测的主流方法，例如深度监督图像融合网络[1]、全

卷积孪生网络[2]与特征约束网络[3]，这些方法均采用

了共享权重的双编码器来作为孪生网络。张枫幸等[4]

提出的D-WNet，他们将输入的双时相遥感图像送入

双编解码器，对每个图像中的目标物体进行分割，然

后在单个解码器中融合双时特征以检测变化的对

象。随着遥感技术的快速发展，获取的图像数据量呈

现爆炸式增长，传统的手动变化检测方法由于耗时

且劳动力密集，已经无法满足当前的需求，在变化检

测领域，获取大规模的、精准的标注数据是一个重大

挑战， 因为标注过程不但需要大量的人力物力，同

时也受到专业知识的限制。为了解决数据标注问题，

半监督学习方法应运而生。这类方法只需要少量标

注样本，便可以利用大量未标注数据进行有效学习。

例如基于教师−学生训练框架的MeanTeacher[5]方法，

其提出平均指数移动(Exponential Moving Average，
EMA) 将学生网络的参数通过加权衰减的方式赋予

教师网络，从而提高模型的鲁棒性和泛化能力，并通

过比较这2个网络产生的预测结果之间的差异，来计

算一致性损失。Fixmatch[6]、Unimatch[7]等半监督方法

通过数据增强手段，在输入图像的图像域进行不同

程度的强弱数据增强来将输入差异化，以此来计算

一致性损失。以上基于一致性正则化的半监督方法

在变化检测任务上并不奏效，原因在于涉及双时相

图像的聚类假设并不适用于图像域。聚类假设是指，

在图像处理中，具有相似特征的像素点通常会在图

像域内自然地聚集成群体或簇。然而，在变化检测的

背景下，这种假设更适合应用于深度特征层面而非

图像域。这一观点得到了遥感图像变化检测中RSCD[8]

方法的验证。

遵循先前工作的思路，本文采用孪生网络和教

师−学生框架来实现半监督训练，保留教师网络在图

像域上进行的强数据增强与弱数据增强。并通过在

深度特征上引入随机扰动计算一致性损失来解决双

时相图像聚类假设在图像域不成立的问题。 最后，

为了更好地捕获双时相图像特征的差异特征，提出

了通过在特征空间中计算双时相图之间的特征距离

来量化两幅图像在语义层面的差异程度的方法。这

个特征距离不仅提供了一种量化两幅图像差异的手

段，而且可以作为一种有效的决策边界，成功地帮助

模型准确判断两幅图像之间的相似或差异。

 1     半监督变化检测基本原理

 1.1     变化检测网络模型结构

T1 = {t1 (i)}|D|i=1 T2 = {t2 (i)}|D|i=1 T 1 T 2

D

Stagei i

i = {1, 2, 3, 4}

本文采用孪生网络来提取变化特征，其以

SegFormer[9]作为网络的骨干，共享训练参数。解码器

使用了FPN[10]，一种用于特征聚合的多尺度空间层次

特征的深度学习网络。本文定义输入的双时相图为

和 ，其中 和 表示双时相

遥感图像集， 为样本集合。整体结构如图1所示，其

中 表示多层特征编码的第 个阶段，其中

，每个阶段由PatchEmbed、SegFormer
以及Layernorm组成，2个解码器共享参数。这样做的

好处是共享参数使得网络更容易泛化到未见过的

数据。
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图 1   整体网络框架和特征交互模块

Fig.1   Overall network framework and feature interaction module
 

多层编码器的不同层次可以捕捉不同的特征。

通常情况下，较浅的层次更容易捕捉到输入数据的

局部结构和空间信息，而较深的层次则更倾向于捕

捉更抽象的、高级的语义信息。孪生网络可以通过特
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征交换来相互学习语义信息，所以本文在前两个阶

段单独学习各自的样本特征，然后在中层进行特征

交互(Feature Interaction)，在最后一层融合特征差异

(Feature Difference)。第1次特征交互是在双时相特征

编码的空间维度上进行，如图2(a) 所示，此时特征编

码蕴含着足够多的空间信息。

第2次特征交互采取通道交换，在通道维度上进

行交换，如图2(b) 所示。前两次特征交换有2个好处：

(1) 通过特征交换可以使2个分支特征之间的分布更

加相似，一定程度上实现了双时域间的域自适应；

(2) 这种操作可以被看作是在深度特征上进行的一

种扰动，这样的扰动可以在一定程度上引入随机性，

可以提高模型的泛化能力。在最后一次特征交互中，

通过计算特征之间的差异(Feature difference) 来确定

决策边界。这里，较远的距离表示特征差异大，可能

意味着数据点属于不同类别；而较近的距离表示特

征差异小，可能意味着数据点属于同一类别。具体实

现方式类似自注意力机制，将双时相特征都重塑成

HW ×C维度为 的语义向量Q和K，之后将2个向量点

乘得到相似度矩阵(Similarity Matrix)。如图2(c)所示，

最后经过sigmoid函数后与原向量V相乘得到聚合了

双时相图相似度特征的向量Similarity，如式(1)所示。

相似度矩阵取反可以得到一个蕴含了双时相图差异

的差异矩阵，与原向量V相乘后可以得到差异向量

Dissimilarity，如式(2)所示。

Similarity = sigmoid
Å

QKT

√
dim

ã
V (1)

Dissimilar =
Å

1− sigmoid
Å

QKT

√
dim

ãã
V (2)

在式(1)与式(2)中，dim代表维度，它用于对相似

度矩阵进行归一化处理。Sigmoid 函数能够将向量中

的每个元素单独映射到 (0, 1) 区间。本文模型利用了

这一机制引入平滑的决策边界，从而在特征域中识

别出差异。对这些差异向量进行特征解码，便可获得

最终的变化预测。
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图 2   3个不同的特征交互模块

Fig.2   Three different feature interaction modules
 

 1.2     半监督学习

特征交换操作没有产生任何需要学习的参数，

这样既能减少模型的参数量，又能增加泛化性，这样

的网络很合适使用在半监督学习上。 如图3所示，本

文的半监督学习框架使用教师−学生训练架构，学生

网络进行有监督学习，对双时相图进行弱数据增强

后输入到模型进行训练。 教师网络不进行学习，其

同时进行2个预测，一个是对经过弱数据增强的双时

相图进行预测，另一个为对经过了强数据增强的双

时相图的预测。教师−学生两个网络并行训练，教师

网络以EMA的方式更新网络的参数。学生网络的损

失函数由4部分组成，分别为有标签数据的二元交叉

熵损失、无标签数据强数据增强和弱数据增强计算

得到的一致性损失、在深度特征层中进行随机扰动

的一致性损失和针对变化检测任务的差异正则化。

总损失函数表示为

L = Lce+Lcr+Lscr+Lfrp (3)

Lce Lcr

Lscr

Lfrp

式中： 为学生网络部分的有监督损失； 为传统

半监督学习中，由强弱两种不同数据增强方式得到

的最终预测的一致性损失； 为相似一致性正则

化； 为在深层特征中进行随机扰动的一致性损

失。整个训练过程可以表示为

Yl =

N∑
i=1

Fs(Augw (t1(i), t2(i))) (4)
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Yw
u =

N∑
i=1

Ft(Augw (t1(i), t2(i))) (5)

Y s
u =

N∑
i=1

Ft(Augs (t1(i), t2(i))) (6)

Fs Ft

Augw Augs

Yl

Yw
u Y s

u

Lce

式中: 和 为学生和教师的网络模型，N为输入图

像中的像素数量， 和 表示弱数据增强和强

数据增强，弱增强是指随机裁剪、翻转和旋转等不改

变像素内部信息的增强方式，强增强是指在像素内

部信息中添加干扰的增强方式，具体增强方式如表1
所示。 为有标签数据的预测值，教师网络同时对弱

增强和强增强数据进行预测得到2个输出 和 。有

监督损失函数 如式(7)所示。
 
 

表 1   强增强与弱增强

Table 1   Strong augmentation and weak augmentation

数据增强 方式

强增强

颜色空间畸变

直方图均衡化

图像锐度增强

色调分离

图像反色

弱增强

随机裁剪

随机翻转

随机旋转

 

Lce =
1
|Dl|

|Dl |∑
i=1

1
H×W

H×W∑
j=1

B(yi ( j) , ŷi ( j)) (7)

B式中：有监督网络使用二元交叉熵 计算预测损失，

Y = {yi}|Dl |
i=1 Ŷ = {ŷi}|Dl |

i=1

D Dl Du

H W

Y frp =
{

yfrp
i

}|Du |
i=1

P = {pi}|Du |
i=1

τ τ

Lcr

Lfrp

其中 为样本标签， 为有监督网络

的预测。 为总样本数据，用 表示有标签数据，

表示无标签的数据。 ， 为预测图像的高度和宽度。

一致性损失同样使用二元交叉熵计算，以

表示经历了深层特征随机扰动的预测，本文所使用

的特征扰动实现方式为对经历了弱增强的特征进行

参数为0.5的Dropout，并与随机高斯噪声相加。使用

弱增强的预测值作为伪标签 ，利用置信度

作为伪标签的掩码，I为阈值函数，仅有置信度大于

的值计入损失计算，实验中 设为0.95，由数据增强

带来的一致性损失 与由深层特征带来的一致性损

失 如式(8)与式(9)所示。

Lcr =
1
|Du|

|Du |∑
i=1

1
H×W

H×W∑
j=1

I (max(ŷi ( j) > τ)) B (pi ( j) , ŷi ( j))

(8)

Lfrp=
1
|Du|

|Du |∑
i=1

1
H×W

H×W∑
j=1

I(max(ŷfrp
i ( j)>τ))B

(
pi ( j) , ŷfrp

i ( j)
)

(9)

变化检测任务需要同时输入2张图片进行预测，

而在半监督训练的变化检测任务中，模型内部的深

层特征中双时相图之间的特征距离是相对固定的。

因此，无论双时相图在图像域经历了何种数据增强，

或者在深度特征层经历了何种随机扰动，双时相特

征向量之间的差异都应该保持一致性。过程如式

(10)~(12)所示。

S w =
∥∥E

(
Augw (T1)

)
−E

(
Augw (T2)

)∥∥ (10)
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图 3   教师−学生训练框架

Fig.3   The teacher-student training framework.
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S s =
∥∥E

(
Augs (T1)

)
−E

(
Augs (T2)

)∥∥ (11)

Lscr =
1
|Du|

|Du |∑
i=1

1
H×W

H×W∑
j=1

(S w ( j)−S s ( j))2 (12)

S w S s

E

Lscr

式中： 和 为分别经历了弱增强与强增强的相似

度， 表示模型的编码器，使用MSE损失计算相似度

一致性损失 。教师网络使用MEA策略进行参数更

新，具体来说是在每次迭代完毕时，学生网络的权重

进行衰减后赋予教师网络，其基本的原理是在训练

过程中对学生网络的参数进行平滑处理后赋予教师

网络，这样教师网络可以更好地捕捉数据分布的特

征，从而拥有良好的泛化性，更好地学习没见过的数

据。EMA的计算过程为

θt = αθt−1+ (1−α) θ̂t (13)

θt α θ̂t式中： 为t时刻的参数， 为平滑因子， 为t时刻学生

网络的参数。

 2     测量实验与结果

 2.1     数据集介绍

本文实验采用2个开源数据集Levir -CD与

WHU_Building。 Levir-CD由637对分辨率非常高图

像块组成，每个图像块的大小为1 024×1 024像素，这

些图像具有5~14 a的时间跨度，并且经历了显著的土

地变化，其涵盖了各种类型的建筑，如别墅住宅、高

层公寓、小车库和大型仓库。本文专注于与建筑物变

化相关的部分，这包括建筑增长(即从土地、草地、硬

化地面或正在建设的建筑物变化到新建区域的过

程)和建筑物的减少。这些双时相图像采用遥感图

像，并通过二进制标签进行标注，其中变化标为1，未
变化则标为0。WHU_Building变化检测数据集是武

汉大学在2018年发布的开源数据集，该数据集包含

了2张高分辨率的遥感图像，分别在2012年和2016年
拍摄于同一地区。这些图像特别注明了不同年份的

建筑物数量，其中2012年的图像中标注了12 796个不

同类型的建筑物，而2016年的图像中则标注了

16 077个不同类型的建筑物。在本文的实验中，将利

用Levir-CD和WHU_Building这两个数据集，探讨本

文模型及半监督训练方法的效果和性能。

 2.2     数据增强方式

在半监督学习中，为计算图像域的一致性损失，

使用了2种数据增强方法：强数据增强和弱数据增

强。强数据增强通过剧烈变换生成差异大的图像，提

升模型泛化能力；而弱数据增强则通过较小的变化，

如轻微旋转或亮度调整，增强模型对不同输入的适

应性。具体增强方法见表1。

 2.3     实验

本文网络模型使用SegFormer[9]作为backbone，
FPN作为解码器。在训练过程中，采取AdamW[11]作为

优化器，权重衰减设置为0.05，初始值设为0.001。使
用NVIDIA GeForce RTX 3 090 GPU进行训练，批量

大小设置为8，对Levir-CD与WHU_Building数据集均

进行了40 000次迭代训练。半监督学习策略中，教师

网络的参数更新使用平均指数移动EMA，其平滑因

子设置为0.01，有标签数据占比分别为5%，10%，

20%，40%。在该实验环境与配置中，本文模型单张图

片(分辨率512×512像素)的推理速度达到了14.20 ms。

 2.4     评价指标

网络模型性能评估使用语义交并比(Intersection
over Union，IoU)以及 F1分数作为变化检测精度的指

标。这2个指标是常用于语义分割和变化检测任务的

度量标准，用于评估模型对图像中变化区域的准确

性。IoU通过计算预测的变化区域与实际变化区域之

间的交集与并之比来衡量模型性能。其计算公式为

IoU =
TP

TP+FP+FN
(14)

式中：TP(True  Pos i t ives)为真正例，FP(False
Positives)为假正例，FN(False Negatives)为假负例，

TN(True Negatives)为真负例。F1分数计算公式为

precision =
TP

TP+FP
(15)

recall =
TP

TP+FN
(16)

F1 = 2× precision× recall
precision+ recall

(17)

 2.5     消融实验

本章节展示各个消融实验的结果以证明本文模

型是可行的。 表2对3种不同的一致性正则化进行消

融，分别为图像域上进行强弱数据增强的一致性损

失(Consistency Regularization, CR)、在深层特征上进

行随机扰动得到的一致性损失(Features Random
Perturbation, FRP) 和利用变化检测双时相图像之间

相似度一致性计算的损失(Similarity Consistency
Regularization, SCR)。

从表2中的实验结果可以看出，由于聚类假设在

变化检测中的图像域上不成立，网络无法从双时相

40 广  东  工  业  大  学  学  报 第 42 卷



图中直接进行分类，故而仅计算CR的结果的性能指

标会低于加入了FRP的性能指标。并且针对变化检

测任务的相似度一致性也是成立的。
  

表 2   在一致性正则化方法上的消融实验

Table 2   Ablation experiments on the consistent regularization
method %

指标 IoU F1

CR 80.65 89.29

CR+FRP 82.55 90.44

CR+FRP+SCR 83.04 90.73
 

本文对不同阶段中进行不同方式的特征交互所

得到的结果进行了消融实验。设计了3种不同的特征

交互方式搭配，第1种为Changer[12]的空间交换(Spatial
Exchange, SE)与通道交换(Channel Exchange, CE)
搭配，第2种将最后一阶段的特征交互换为计算特

征差异(Feature Difference, FD)，第3种将无可学习参

数的FD替换为可学习的LFD(Learnable Feature

Difference)，具体做法类似自注意力机制，对特征编

码使用线性层得到可学习的权重矩阵，得到自注意

力矩阵后取反得到差异注意力。其实验结果如表3所
示，拥有可学习参数的LFD导致了性能下降，可见模

型关注特征向量之间的距离，而非提取某种差异特征。
 
 

表 3   在特征交互层上消融实验

Table 3   Ablation experiments on the differential attention method
%

指标 IoU F1

SE+CE+CE 81.38 89.73

SE+CE+FD 83.04 90.73

SE+CE+LFD 81.67 89.30
 

为研究有标签数据在总样本数量上的占比对模

型性能的影响，在Levir-CD和WHU Building两个不

同数据集上取占比为5%，10%，20%，40%的有标签

样本的训练数据进行消融实验，并加入其他方法进

行对比，其结果如表4所示。
 
 

表 4   在含有不同占比有标签数据的数据集上进行消融实验

Table 4   Ablation experiments were carried out on the proportion of labeled data in different datasets %

方法
Levir-CD IoU WHU Building IoU

5 10 20 40 5 10 20 40

s4gan[13] 64.00 67.00 73.40 75.40 18.30 62.60 70.80 76.40

semiCD[8] 72.50 75.50 76.20 77.20 65.80 68.10 74.80 77.20

Unimatch[7] 75.60 79.00 79.00 78.20 77.50 78.90 82.90 82.40
ours 71.37 79.76 80.15 83.04 78.64 83.02 83.15 85.57

 

本文还设计了跨数据集训练的实验以证明所提

出方法的高稳定性和高泛化性。如表5所示，本文使

用Levir-CD作为有标签的数据，而 WHU-Building作
为无标签数据，和用WHU- Building作为有标签数

据，而Levir-CD作为无标签数据分别进行了2次实

验，从实验结果可以看出，本文模型的泛化性均高于

以往方法，在一定程度上依然能有效工作。
 
 

表 5   跨数据集进行半监督学习IoU性能指标

Table 5   IoU performance metrics for semi-supervised learning
across datasets %

方法

有标签Levir-CD
数据集训练无标签的

WHU Building数据集

有标签WHU Building
数据集训练无标签的

Levir-CD数据集

5 10 20 5 10 20

s4gan[13] 31.20 31.70 41.90 1.60 7.80 8.70

SemiCDNet[14] 28.40 32.50 39.50 3.40 8.90 9.70

semiCD[8] 35.40 39.30 42.10 7.80 11.70 10.60

ours 45.56 49.57 46.23 28.97 25.69 27.24

为了更好地评估本文所提出方法的性能，在保

证实验条件和参数相似的情况下与近年来主流的方

法进行对比，如表6所示。此次实验同时对比了有监

督学习与半监督学习在2个数据集上的表现，若无特

殊说明，半监督有标签数据占比均为20%，可以看

出，本文所提出方法在交并比IoU与F1指标上均超过

所列出的其他半监督方法，并且在有监督方法中也

有一定的竞争力。

 2.6     结果可视化

本文利用结果可视化在Levir-CD数据集上与有

监督方法Changer模型与半监督方法Unimatch进行了

对比。如图4所示，第1列为双时相遥感变化图的变化

前(befor)图像，第2列为变化后(after)图像，后4列分别

为标签(label)、Changer模型、Unimatch方法，以及本文

方法(Ours)所得到的结果可视化， 可以看出对比其

他半监督方法，本文方法得到的结果更接近有监督

模型的预测结果。

 3     结论

本文提出了一种半监督学习方法，其在建筑物
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变化检测领域得到了较好的实验结果。本文使用孪

生网络构建了一个教师−学生网络框架，进行模型的

半监督训练。为了提高模型的性能，提出了在编码器

网络的深度特征层中引入随机扰动来计算一致性正

则化的方法，并且通过捕获双时相图的语义特征差

异来有效区分图像中的变化。在Lev i r -CD和

WHU_Bui ld ing数据集上获得了的83 .04%和

85.57%的交并比(IoU)，该结果证明此方法即使在标

注数据有限的情况下，也能达到与有监督训练相近

的性能水平。实验结果不仅超越了近年来的许多半

监督方法，而且在与有监督方法的比较中也显示出

较好的性能。实验验证了本文方法的有效性和鲁棒

性，为解决变化检测任务中的数据标注难题提供了

新的解决途径。
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