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摘要:针对采用传统方法难以提高全景街区影像变化检测精度的问题,提出一种基于Segnet
网络和迁移学习的全景街区影像变化检测方法。首先对数据集“TSUNAMI”进行预训练并对训练

集进行分类归并;然后采用Segnet网络对全景街区影像进行语义分割,最后对语义分割结果进行

差值运算,得到变化差异图并进行精度评价。实验选取两组全景街区影像,采用最大似然法、支持

向量机方法(SVM ,supportvectormachine)以及提出方法对这2组数据进行对比实验,第一组得

到的精度分别为65.1%、72.1%和81.4%;第二组得到的精度分别为66.5%、70.6%、82.2%。实验

结果表明提出的方法具有更高的变化检测精度,可为城市违章排查、灾后重建等提供技术支撑。
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Abstract:Theuseofmulti-temporalpanoramicblockimagesisofgreatsignificanceformonitoringurban
developmentandassistinggovernmentdecision-making.However,duetotheinfluenceofsolarrays,

groundspectrumandshootingangleduringtheprocessofcollectingdata,itisdifficulttoobtainhigh
precisionbytraditionalmethods.Complexneighborhoodchangesinformation.Tothisend,thispaper
proposesa methodfordetectingimagechangeinpanoramicblocksbasedonSegnetand migration
learning.Firstly,thedataset“TSUNAMI”ispre-trainedandthetrainingsetisclassifiedandmerged.
Then,theSegnetnetworkisusedtosemanticallysegmentthepanoramicblockimage,andthesemantic
segmentationresultissubjectedtodifferencecalculationtoobtainthechangeresultmapandevaluatethe
accuracy.Experimentswerecarriedouttoselecttwogroupsofpanoramicblockimages.Themaximum



likelihoodmethod,thesupportvectormachinemethodandthemethodproposedinthispaperwereusedto
comparethetwogroupsofdata.Theaccuracyofthefirstgroupwas65.1%,72.1% and81.4%,

respectively.Theaccuracyofthesecondgroupwas66.5%,70.6%,and82.2%,respectively.The
experimentalresultsshowthattheproposedmethodhashigherdetectionaccuracyandcanprovidetechnical
supportfor urban violationinvestigation,post-disasterreconstruction,and ancientculturalrelics
restoration.
Keywords:Segnetnetwork;migrationlearning;panoramicblockimage;changedetection;support
vectormachines

街区作为城市建筑物的主要组成部分,精确、实时地对道路街区进行变化提取,对于城市规划和土地利

用调查具有十分重要的作用。例如,在城市发展中所出现的居民区改造、工业区向郊区迁移、商业区整改等。
全景街区影像研究通过不同时期影像的获取,可以对城市街道的违建、违停进行排查,保证一个规整有序的

城市环境。对全景街区影像进行变化检测,不仅能辅助城市的违章排查、灾后评估,还能检测出城市土地利

用的变化情况,为政府在城市建设方面提供科学合理的理论参考。全景街区影像是指通过车载相机所采集

到的360°街区全视场影像[1]。但是由于全景影像所包含的地物复杂,不仅包括建筑物上的玻璃幕墙,还包括

一些废墟、电线杆、交通灯等,所以传统的方法不适用于全景街区影像的变化检测。
目前,有很少一部分学者对全景街区影像的变化检测邻域进行研究。主要原因是对全景街区的变化检

测存在“语义鸿沟”问题[2-3]。轩永仓等基于FCN网络模型实现图像像素级的预测,为复杂场景图像的语义

分割做了良好铺垫[4]。WuC等运用贝叶斯理论和基于规则的方法,提高了场景变化检测准确率[5]。Arabi
MohammedElAmin等提出了一种基于CNN特征的卫星图像变化检测方法,并得到较高精度[6]。刘文涛

等通过级联式FCN和空洞卷积的方法,实现建筑物屋顶的精确分割和提取[7]。魏杨等基于深度学习识别出

初步候选区,其次通过FastR-CNN网络框架,实现农作物虫害的精准识别[8]。邓国徽提出的基于改进的

FCN网络模型算法准确地识别出施工场地[9]。Nicolas等通过引入多核卷积,并基于SegNet框架执行准确

的语义分割,最终实现全景影像的准确标记[10]。虽然深度学习在遥感领域的应用比较广泛,也得到了比较

理想的效果,但目前国内外对于全景街区影像的变化检测研究则相对较少。
笔者采用全景街区影像作为实验数据,并结合深度学习和迁移学习的思想,提出了基于Segnet网络的

全景街区影像变化检测。相比传统方法,采用SegNet进行语义分割,可以更好地区分出不同地物目标,更加

准确地进行地物提取。采用迁移学习的思想,可以大大缩短训练时间,提高实验精度,还为全景街区影像的

变化检测研究提供理论参考。该方法在语义层次上检测到区域的变化情况,对现实中的街道违建排查、土地

利用情况以及城市规划方面有重要意义。

1 全景街区影像变化检测

笔者研究了基于Segnet网络和迁移学习的全景街区影像变化检测。首先,对数据集“TSUNAMI”做预

训练;其次,对训练集进行分类归并,分类归并的主要依据是地物的光谱、纹理等特征;然后,通过Segnet网

络对实验数据进行语义分割,得到语义分割结果图;最后,对2幅语义分割结果图进行差值运算,得到最终的

变化结果图,并对实验结果进行精度评价。与传统的方法相比,先对数据做训练,对训练模型做信息的分类

归并,再进行语义分割,较传统方法得到较高精度。采用Segnet网络做语义分割使变化信息提取更加准确,
并对类和类之间的区分也更加明显。另一方面,Segnet网络和迁移学习相结合,大大减少了实验的工作量,
缩短实验时间,提高实验结果的精度。该方法不仅适用于全景街区影像的变化检测,也适用于道路、建筑物、
交通标志等信息的提取,有较大发展潜力,其技术路线图如图1所示。
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图1 技术路线图

Fig.1 Technicalroadmap

1.1 Segnet神经网络

HintonG.E.在2006年第一次提出了深度学习的概念[11]。深度学习中常见的网络结构有CNN、FCN、

PSPNet、U-Net、Segnet等,研究选取了目前应用比较成熟且广泛的Segnet网络模型作为实验模型。Segnet
网络的核心主要包括一个编码网络和一个与之对应的解码网络。Segnet网络沿用了FCN图像语义分割的

思想,并且该网络是基于像素级别的端到端网络架构。Segnet沿用了FCN网络模型的思想,将VGG16中

的全连接层去掉,将编码(encoder)信息和解码(decoder)信息直接连接,编码网络和解码网络作为整个网络

结构的核心部分,其优点是保留了影像中大量有用的特征信息,使实验过程中需要训练的参数大大减少,缩
减了实验数据的训练时间,最重要的是得到了相对较高精度的语义分割图像。

Segnet神经网络结构如图2所示:Segnet的网络结构主要包括卷积层(convolution)、归一化层(batch
normalisation)、激活函数(ReLU)以及池化层(pooling)。

图2 Segnet神经网络结构图

Fig2 Segnetneuralnetworkstructure

从图2可以看出,Segnet网络结构是一个对称的网络模型,网络的左边表示编码网络,右边表示解码网

络。Segnet网络的基本工作原理:在网络结构中,pooling层与upsampling层主要进行影像分割,在整个网

络结构中,特征地物的提取主要依靠位于左边的卷积层来完成,然而在提取的过程中,pooling层的主要作用

是使图片逐渐变小,这个过程被称为编码;右边的网络架构主要进行反卷积和upsampling操作,反卷积主要

是使得图像的分类特征得以体现,而upsampling层主要是将分割后的影像恢复和原始输入图像一样的大
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小,这个过程称为解码过程。通过编码网络不断提取特征,随之传输到相应的解码网络,对分割图像进行解

码,最后再通过softmax分类器输出最终的语义分割结果图。
通过卷积运算,使影像中有用的特征信息更加突出,而忽略及削减影像中次要的信息,达到抑制噪声的

目的。连接在卷积层之后的称为池化层,一般来说,池化层中特征图的个数和卷积层的特征图个数是保持一

致的,两者之间是一一对应的关系。其中 Maximumpooling、Meanpooling、Randompooling以及Pyramid
pooling等是目前常用的池化方法[12-14]。

在Segnet的训练过程中,由于线性表达无法满足样本的多样性,以及实验过程中的复杂分类识别任务

和训练数据集过大等原因,通常采用ReLU函数进行拟合。ReLU激活函数是目前大多数卷积神经网络所

采用的激活函数,ReLU函数具有计算灵活、收敛快等特点,主要解决梯度下降的问题。其数学表达式为

f(x)=
x,x>0,

0,x≤0。{ (1)

  当输出信号大于0时,输出等于输入;当输出信号小于等于0时,输出等于0。归一化层一般用于激活函

数之前,最主要的作用是使学习的速度加快。

2010年,Zeiler等提出了反卷积的概念[15]。从网络结构上来说,反卷积层相当于一个上采样的过程,在
训练过程中,通常由于全连接层的维度太大,训练的时候会出现参数增加而增大计算量的情况,为了解决这

个问题,通常引入反卷积层。这样做的主要原因是因为反卷积层能把图像丢失的信息找回来,这样能最大限

度的保留上下文信息,使得训练结果更加准确。
由于测试数据集较少,于是通过对图像的拉伸、旋转、平移等操作,增大数据集,把需要测试的数据集放

进已经训练好的网络模型中,这样不仅缩短了训练时间,而且得到了较高的精度。

1.2 迁移学习

迁移学习于1990年出现在机器学习领域[16-17]。迁移学习的实质就是运用已有的知识解决相关领域问

题的一种方法,最终实现知识在相关领域之间的迁移。在深度学习的过程中,为了克服实验数据样本过少,
导致模型泛化能力不足,网络出现过拟合的现象,需引入迁移学习。采用迁移学习需要注意2个问题:一是

新的学习中需要识别的类别在预训练模型中训练过;二是预训练模型应该具有足够的泛化能力。在计算机

视觉和遥感影像处理领域,迁移学习的应用是很常见的,迁移学习能够优化网络训练模型,减少数据集训练

的时间,解决卷积神经网络在训练时样本较少的问题,迁移学习的广泛应用在一定程度上也能扩大卷积神经

网络的应用领域。一般来说,按照迁移学习研究的内容不同,将迁移学习分为4种[18]:以实例为研究对象、以
特征为研究对象、以参数为研究对象以及基于关联规则的迁移学习。迁移学习示意图如图3所示。

图3 迁移学习示意图

Fig3 Schematicdiagramofmigrationlearning
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2 实验结果及分析

2.1 数据来源

数据来源于日本东北大学情报科学研究所,是日本某一地区海啸前后的全景街区影像。该数据获取使

用与GPS数据匹配的车辆,其具体做法是在一辆车上安装全方位摄像头,通过车顶上的GPS传感器,在一个

城市的街道上相隔一段时间,采集2次数据,得到2组全方位街区影像。分别在海啸前和海啸后进行数据采

集,得到如图4所示的全景街区影像。选取2组原始影像作为实验数据,其中图4表示的是典型的全景街区

影像,而图5表示的是空旷郊区的影像,选取这2组影像,目的是验证方法对不同类型的全景街区影像都适

用。图4、图5中2组影像的大小都为1024像素×224像素,通过目视判读,可以看出图4中包括了建筑物、
天空、电线杆、道路、车辆等地物。图5中包括了建筑物、天空、车辆、空地等基本地物,从影像中可以看出,不
同的拍摄环境及拍摄条件,得到的同一地区影像的光谱特征、纹理特征存在较大差异,这一现象给实验带来

巨大挑战。实验选择最大似然法、SVM作为Segnet的对比实验。

图4 第一组实验数据

Fig.4 Dataofthefirstexperiment

图5 第二组实验数据

Fig5 Dataofthesecondexperiment

2.2 实验结果分析

研究首先采用机器学习的方法对原始图像进行变化检测:基于ENVI对2组影像进行处理,分别采用了

最大似然法和支持向量机的方法对原始数据进行分类,将得到的分类数据相减,得到的结果如图6(b)、6(c)
和图7(b)、7(c)所示;采用提出方法得到的变化检测结果如图6(d)和图7(d)所示。其中图6为原始数据一

的变化检测结果图,图7为原始数据二的变化检测结果图。然后将相减结果与参考图6(a)、图7(a)分别进行

精度评价。
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图6 第一组实验结果图

Fig6 Thefirstsetofexperimentalresults

  对于第一组实验结果,最大似然和SVM方法的精度分别为65.1%和72.1%,提出方法的精度为81.4%。
从变化的结果图中可以看出:与参考图对比,最大似然法和SVM的方法对建筑物墙体和道路的分类比较差,
尤其是影像最左边的墙体及墙体上的窗户,都出现了错分现象,道路的分类主要存在的问题是边界线没有提

取出来,仍然有错分的情况。对比图4,可以看出造成这种现象最主要的原因是光谱差异,图4中变化前和变

化后的影像光谱差异明显,并且主要体现在建筑物和道路上。造成这种现象的原因可能是数据获取时天气、
光照等条件存在差异。而提出的方法对于建筑物和天空的分类结果比较好,一个比较大的问题是在变化后

的影像中,对于车辆的提取结果较差,但是总体精度有所提高。

图7 第二组实验结果图

Fig7 Thesecondsetofexperimentalresults

对于第二组实验结果,最大似然和SVM2种方法的精度分别为66.5%和70.6%,提出的方法精度为

82.2%。从变化的结果图中看出:与参考图对比,最大似然法存在的问题是对建筑物的分类结果较差,基本

整个建筑物都被错分为其他地物,主要原因是纹理信息比较相像。SVM方法的优势在于对道路的提取有很

好的效果,整个道路都被提取出来,且没有出现噪声和碎小的图斑,但是整个天空出现了较大部分错分的情

况。参照图5,可以初步推断造成这种现象的原因是变化前后的影像中,天空的光谱差异较明显。对于提出

的方法,分类结果明显改善,但是也存在对地物边界识别不明显的问题,尽管如此,提出方法较最大似然法和

SVM的变化检测精度有较大提高。根据以上变化检测结果,可以得出结论:虽然机器学习方法在遥感影像

变化检测中应用也较广泛,但是仍然不适用于全景街区影像的变化检测。
研究采用漏检率、错检率以及总体精度作为精度评价的指标。其中漏检率指实际变化了,但是被检测为

未变化的像元数占总像元的比例;错检率是指实际未变化,但被检测为变化的像元数站总像元数的比例;总
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体精度指正确变化的像元数占总像元数的比例[19]。研究方法与机器学习的方法相比,其分类的精度和变化

检测的精度都得到了明显提高。在第一组实验数据中,基于Segnet网络的变化检测方法较其他2种方法,精
度分别提高了16.3%和9.3%;在第二组实验数据中,基于Segnet网络的变化检测方法较其他2种方法,精度

分别提高了15.7%和11.6%。说明Segnet网络适用于全景街区影像的变化检测,Segnet网络在全景街区影

像变化检测中的应用,为街道违建、违章、违停排查,灾后评估提供了有力的理论支撑,对于城市的科学规划

和辅助政府决策作出了重大贡献,其对比结果如表1和表2所示。

表1 第一组实验结果精度对比

Table1 Comparisonoftheaccuracyofthefirstsetofexperimentalresults %

方法 漏检率 错检率 总体精度

最大似然法 4.9 30.0 65.1

SVM 5.7 22.2 72.1

Segnet 10.6 8.0 81.4

表2 第二组实验结果精度对比

Table2 Comparisonoftheaccuracyofthesecondsetofexperimentalresults %

方法 漏检率 错检率 总体精度

最大似然法 1.5 32.0 66.5

SVM 2.6 26.7 70.6

Segnet 2.5 15.3 82.2

第一组实验结果中最大似然法、支持向量机、基于Segnet网络的漏检率分别为4.9%、5.7%、10.6%,错
检率分别为30.0%、22.2%、8.0%;第二组实验结果中最大似然法、支持向量机、基于Segnet网络的漏检率分

别为1.5%、2.6%、2.5%,错检率分别为32.0%、26.7%、15.3%。

3 结 论

针对采用传统方法难以得到高精度的全景街区变化信息的问题,提出了一种基于Segnet和迁移学习的

全景街区影像变化检测方法。在实验过程中,实验数据主要是2组变化前后的全景街区影像,并采用了最大

似然法以及SVM作为对比实验,得出以下结论:

1)从实验结果图中可以看出,道路和天空的变化信息的提取精度相对较高,而建筑物由于受纹理信息复

杂性和相邻地物的干扰,其检测的精度相对较低。

2)2组实验中最大似然法、SVM、Segnet的总体精度分别为65.1%、72.1%、81.4%和66.5%、70.6%、

82.2%,提出方法较最大似然法和支持向量机的方法精度明显提高。在灾后评估、街区违建违停排查、城市

道路合理规划、土地利用变化等领域有着重要的作用。

3)基于Segnet神经网络和迁移学习的思想,通过对已有训练集的改进,使最终精度较机器学习的方法

有了很大提高,但是并没有达到最佳效果。针对数据集重新制定训练集,并对数据重新进行实验,以得到更

高精度是下一步将开展的工作。
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