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摘要

摘要

序列图像是一组按照特定时空域顺序排列的图像集合，与普通图像不同，

序列图像不仅蕴含图像内部的语义信息，图像之间也存在着语义依赖关系（即

序列图像的“序列性”）。对序列图像的处理是计算机视觉领域重要的研究课题，

在医学影像辅助诊断、遥感图像处理以及视频分析等领域都有着广泛的应用。

本文以序列图像的识别与检测算法为研究目标，将序列图像展开为空间和时间

序列图像，致力于探索如何高效地挖掘图像内部和图像之间的深层次语义关联

信息。从基于立体空间序列图像的肺结节检测、基于平面空间序列图像的道路

提取和基于时间序列图像的变化检测等三个具体的视觉任务出发，对不同分布

的序列图像进行分析，通过改进视觉注意力机制，建立了具有更强的序列关联

性表达能力的深度网络模型。本文的主要研究内容和贡献包括以下几个方面：

1. 对于立体空间序列图像中的肺部 CT图像，针对其立体空间维度较高的

难点，提出了切片关联注意力网络进行肺结节的检测。受到医生临床诊断肺结

节方式的启发，设计了一种切片分组非局部模块，将切片维度分组的思想引入

自注意力机制中，来充分学习 CT图像中的立体空间序列信息。三维区域候选网

络对肺结节的检测通常会带来大量的假阳性样例，设计了基于多尺度特征图的

假阳性抑制模块来进一步优化检测的结果。此外，提出了医学影像领域目前为

止规模最大的肺结节检测数据集 PN9，与之前的肺结节检测数据集相比，其在

数据规模、种类多样性、图像丰富度和检测困难程度上都有了较大的提高。通

过在不同数据集上的大量实验，充分验证了所提出的切片关联注意力网络能够

有效提高肺结节检测的性能。

2. 对于平面空间序列图像中的道路遥感图像，针对其它地物会对道路进行

遮挡的问题，提出了拓扑连通注意力网络从而直接提取出连通性较好的道路。

考虑到道路在平面维度上连续分布并呈现出跨度大且细长的形状，设计了条形

卷积模块，其利用水平、垂直、左对角线和右对角线等四种不同方向的条形卷

积来学习道路的长距离依赖信息，同时抑制不相关区域对特征学习的干扰。此

外设计了连通性注意力模块来探索相邻像素之间的连通关系，其能够缓解建筑

物或树木等对道路的遮挡问题，提高道路的拓扑正确性。通过在两个公开数据
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摘要

集上的大量实验，验证了拓扑连通注意力网络在保证道路连通性方面的有效性。

3.对于时间序列图像中的双时序高分辨率遥感图像，提出了差异感知注意

力网络来同时进行建筑物分割和多级别变化检测。为了探索不同时序图像中能

够反映出差异性变化模式的通道，设计了双时序聚合模块，其能够同时学习全

局变化信息。此外，考虑到图像中存在的不同级别变化，进一步设计了差异注意

力模块来探索多级别变化之间的局部联系，并提高对不同等级变化的判别能力。

在大规模建筑物变化检测数据集上的大量实验表明，相比于其他的方法，本文

提出的差异感知注意力网络具有较大的优越性。

4.基于时间序列图像中的双时序高分辨率遥感图像，进一步提出了基于全

局差异与局部注意力的网络模型进行变化检测。结合卷积神经网络能够更好的

提取图像的低阶细节信息和 Transformer可以对长距离依赖关系进行建模的优

势，采用混合两者的架构作为编码器来提取图像特征。设计了全局差异模块，来

学习全局变化信息并提高对图像中所有像素的整体理解。此外，设计了局部门

控注意力模块，来学习局部变化差异并增强对双时序图像间多级别变化的判别

能力，其利用门控自注意力机制来学习相邻变化敏感特征块之间的局部依赖性。

通过大量实验，验证了此模型应对变化检测任务是有效的。

关键词：空间序列图像；时间序列图像；注意力机制；肺结节检测；道路提取；

变化检测
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Abstract

Abstract

Sequence image is a collection of images arranged in a specific temporal or spatial

order. Unlike ordinary images, sequence images not only contain semantic information

within the images, but also have semantic dependencies between images (i.e., ”sequen-

tiality”). The processing of sequence images is an important research topic in computer

vision, which has a wide range of applications in medical image aided diagnosis, satel-

lite imagery processing, and video analysis. This paper is devoted to exploring how to

efficiently learn the deep-level continuous sequence information, which takes the recog-

nition and detection algorithm of sequence-image as the research goal, and expands

the sequence-image into spatial and temporal sequence-image. Based on three spe-

cific tasks, i.e., lung nodule detection with stereo-spatial sequence-image, road extrac-

tion with planar-spatial sequence-image, and change detection with temporal sequence-

image, models with a stronger ability to express sequence correlation are built by im-

proving visual attention mechanisms. The main contributions of this paper include:

1. This paper presents a Slice-Aware Network (SANet) for lung nodule detection,

which is based on CT images in stereo-spatial sequence-image to handle its high spa-

tial dimension. Inspired by the diagnosis way of doctors, a Slice Grouped Non-Local

module (SGNL) is designed to introduce the idea of slice grouping into self-attention

mechanism, which can learn the stereo-spatial sequence information in CT images. The

detection of nodules by 3DRegion Proposal Network usually brings many false positive

samples, thus a False Positive Reduction module (FPR) based on multi-scale features is

designed to optimize the detection results. This paper proposes a new dataset for lung

nodule detection, namely PN9, which has been improved in terms of data size, variety,

image richness, and detection difficulty compared with previous datasets. Extensive

experiments verify that SANet can improve the performance of lung nodule detection.

2. This paper proposes a Connectivity Attention Network (CoANet), which can al-

leviate the occlusions and extract well-connected roads from satellite imagery in planar-

spatial sequence-image. Considering that roads are continuously distributed in the pla-
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nar dimension and exhibit a slender shape, a Strip Convolution Module (SCM) is devel-

oped to learn the long-range context information of roads using four strip convolutions

with different directions, such as horizontal, vertical, left diagonal, and right diagonal. It

also suppresses the interference on feature learning from irrelevant regions. A Connec-

tivity Attention module (CoA) is designed to explore the connectivity between neigh-

boring pixels, which alleviates the occlusions of buildings or trees and improves the

topological correctness of roads. Extensive experiments on two public datasets demon-

strate the effectiveness of the proposed CoANet in ensuring road connectivity.

3. This paper proposes a Difference-Aware Attention Network (D2ANet) for si-

multaneous building segmentation and multi-level change detection, which is based

on the dual-temporal satellite imagery in temporal sequence-image. To explore the

channels in different images that can reflect the differential patterns of change, a dual-

temporal aggregation module (DTA) is designed to learn the global change information.

Considering the change of different levels in the images, a difference-attention module

(DA) is developed to exploit the local correlations among themulti-level changes, which

improves the performance to identify different change scales. Extensive experiments

on a large-scale building change detection dataset show that the proposed D2ANet has

greater advantages compared to other change detection methods.

4. This paper presents a model based on Global Difference and Local Atten-

tion (GDLA) for change detection with the dual-temporal satellite imagery in temporal

sequence-image. Combining the advantages of CNN that can extract low-level detail

information of images and Transformer can model long-range dependencies, a hybrid

CNN-Transformer architecture is adopted as the encoder to extract image features. A

Global Difference module (GD) is designed to capture the global change information

and improve the overall awareness of all pixels in images. A Local Gated Attention

module (LGA) is proposed to learn the local variation and enhance the discrimination of

multi-level changes between dual-temporal images. It uses a gated self-attention mech-

anism to learn the local dependencies between adjacent change-sensitive feature maps.

Extensive experiments demonstrate that our GDLA is effective for change detection.

Key Words: Sequence-image of spatial; sequence-image of time; attention mecha-

nism; lung nodule detection; road extraction; change detection
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第一章 绪论

第一节 研究背景和意义

随着人类需求的不断提高以及数据采集设备和存储硬件的逐渐优化，各个

领域产生了大量的图像数据，例如医学图像、遥感图像、拍照及摄影、监控视频

等[1-4]。日常中的图像数据大多都呈现零散分布的状态，彼此之间没有很强的关

联关系。如果一组图像按照一定的空间或时间顺序依次排列，并且能够随着空

间的移动或时间的推进而有规律的变化，那么这些图像数据可以被称为序列图

像。目前，序列图像处理已成为计算机视觉领域一个研究热点和难点，在多个

领域都有着广泛的应用，例如医学辅助诊断[5]、遥感图像处理[6]、灾害评估[7]以

及视频分析[8]等。

根据图像序列所在域的不同，序列图像可分为空间序列图像和时间序列图

像。众所周知，自然图像可以表示为三维数组，第一、二维分别表示图像的高、

宽，而第三维则表示图像的通道数。其中通道数一般为 3，即 R、G、B三个通

道。空间序列图像是指在图像某一维度连续排列的一组图像集合，根据其排列

维度的不同，可分为立体空间序列图像和平面空间序列图像。立体空间序列图

像是指在通道维度（即第三维度）上包含连续序列信息的一组图像，例如医学

图像中的电子计算机断层扫描（Computed Tomography，CT）图像以及遥感图像

中的高光谱图像等。与传统的仅包含 R、G、B三个通道维度的自然图像相比，

这类图像通常包含更多的、具有相互关联的通道数。平面空间序列图像是指在

平面维度（即第一、二维度）上有连续信息的图像，它可以看成多个顺序排列的

子图像的集合，例如道路遥感图像。此外，还有一些图像是在一段时间内按照

特定时间间隔获取的，它们虽然在图像维度上不存在序列信息，图像之间却蕴

含着时间变化信息。本文将这类图像的集合称为时间序列图像，即在时间维度

上按顺序排列的一组图像，例如多时序的图像以及视频数据等。无论是空间序

列图像，还是时间序列图像，都可以看成一组存在着某种关联关系的图像（或

子图像）的集合，本文将这种关联关系称为序列关系，也称为“序列性”。是否

具有序列性是序列图像区别于普通图像及其集合的本质特征。
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第一章 绪论

在计算机视觉领域，图像的识别与检测是两个重要且基础的的任务，其旨

在从图像中识别出感兴趣的目标，或者检测出图像中物体的具体位置及类别。

目前主流的图像识别与检测模型一般都是基于机器学习算法实现的，其中基于

传统机器学习算法的模型通常通过建立较为复杂的特征工程，使模型具有识别

图像中复杂模式的能力[9-11]。这类算法一般通过分析图像的颜色、形状、纹理等

信息来手工提取特征，然而在处理序列图像时，却存在很多局限，例如：

• 序列图像中蕴含丰富且复杂的空间或时间信息，而手工特征提取方式一般

基于研究者的先验知识，有一定的主观性和局限性，因此难以捕捉完整的

时空域信息。

• 序列图像的数据维度和规模一般都比较大，而手工特征提取过程不仅耗

时，而且可迁移性较差，因此难以适用于序列图像。

• 在一组序列图像中，不仅单张图像中蕴含大量的语义信息，不同图像之间

还存在广泛的语义依赖关系，而手工特征提取方式一般仅能捕捉到图像的

底层信息，因此难以对序列图像内部以及图像之间所存在的大量语义信息

进行建模。

总而言之，传统机器学习算法难以挖掘出序列图像的深层次特征，从而导致欠

佳的识别与检测结果。随着计算机硬件和深度学习的发展，很多研究利用深度

神经网络，尤其是卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）来进行

序列图像的识别与检测[12-13]。相比于传统机器学习算法，卷积神经网络不再需

要人为地构造特征模式，能够自动从图像中学习到更高阶的潜在抽象特征，这

使其在处理序列图像时具有天然的优势。然而，目前的研究大多将序列图像视

为多张图像的简单组合，并直接针对单张图像进行处理，利用卷积神经网络提

取单张图像的特征，来完成识别和检测等任务[7,14-15]。这些方法严重忽略了序列

图像的“序列性”，而由于“序列性”表征了图像之间的语义关联信息，因此对

“序列性”的忽略是阻碍当前研究无法实现序列图像处理最优性能的一个关键问

题。如何将序列图像的序列信息（包括空间序列信息和时间序列信息）结合起

来，设计一个新的序列图像特征提取方法，是进一步提升序列图像识别与检测

性能的重要手段。

在学习图像内部的语义依赖关系方面，注意力机制（Attention Mechanism）

是一种常用且有效的方式。人类的视觉系统在接收到复杂场景的输入信息时，

能够快速地将注意力放于感兴趣的区域，同时忽略掉其他无关区域，从而能够
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高效地对场景进行分析理解并获取重要信息[16-17]。模仿人类视觉系统的这一机

制，研究者们将注意力机制引入到深度学习中[18-21]，使得神经网络可以关注图

像特征中的关键信息，同时抑制次要信息。对于序列图像而言，数据的维度和

规模一般要大于自然图像，其中也会存在较多的冗余信息。直接利用卷积神经

网络提取特征，会将冗余信息也考虑进来，增大模型的训练时间，并导致模型

的泛化能力降低。注意力机制可以有效地缓解这一问题，其能够对序列图像中

的重要信息进行筛选，增强神经网络所提取特征的表征力。此外，注意力机制

中的自注意力能够建模输入特征图中不同部分之间的相关性，进而编码整张图

像的语义依赖信息。然而，当前的注意力机制大多仅能对单张图像进行语义建

模，无法充分地探索序列图像中不同图像之间的语义关联，即序列性。因此，如

何利用注意力机制挖掘序列图像的时空域依赖信息，并提升序列图像识别和检

测的性能，是当前亟待解决的一个重要研究方向。

本文以序列图像的识别与检测算法为研究目标，将序列图像展开为空间和

时间序列图像，致力于探索如何高效地挖掘图像内部及图像之间的深层次语义

关联信息。从基于 CT图像的肺结节检测、基于道路遥感图像的道路提取和基于

双序列图像的变化检测三个具体的视觉任务出发，对不同分布的序列图像进行

分析，并通过改进视觉注意力机制，建立了具有更强的序列关联性表达能力的

深度网络模型，实现了更好的识别与检测性能。其中，肺部 CT图像在通道维度

包含多张连续的断层扫描切片，不同切片间关联性很大，共同组成了肺部的组

织，属于立体空间序列图像。肺结节检测是指将 CT图像中肺结节的三维位置、

类别等检测出来，其能够协助医生对 CT图像的解析，进而有效地防治肺癌。道

路遥感图像在平面维度包含道路连续不断的信息，可以看做多张顺序排列的道

路子图像（不同子图像共同形成了连通的道路）的集合，属于平面空间序列图

像。道路提取旨在将道路遥感图像中的道路识别出来并保证其连通性，它是快

速更新道路地图网络的重要手段。双时序图像包含相同区域两个不同时间的图

像，属于时间序列图像。变化检测是一项用于识别不同时序图像间差异的技术，

其在异常检测、环境监测和灾害评估等领域有着广泛的应用。

第二节 国内外发展现状

本节将对近年来国内外与本文研究内容相关的代表性研究工作进行回顾总

结，主要介绍了三个方面：空间序列图像的识别与检测、时间序列图像的检测
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以及注意力机制。

1.2.1 空间序列图像的识别与检测

空间序列图像是指图像在空间上根据一定的规则依次排列，其中包含了物

体在连续空间中的关联序列信息。面向不同的空间维度，空间序列图像可以分

为立体空间序列图像和平面空间序列图像。相比于传统的自然图像，立体空间

序列图像通常包含更多的通道序列信息，而平面空间序列图像会包含平面维度

上的连续关联序列信息。本文选取立体空间序列图像中的 CT图像进行肺结节检

测的任务，同时选取平面空间序列图像中的道路遥感图像进行道路提取的任务。

本小节将对这两个任务的相关研究工作进行介绍。

1.2.1.1 基于 CT图像的肺结节检测

根据人体各个器官部位对 x射线的透过率不同的特点，CT利用 X射线对人

体部位进行断层扫描，经过数据处理产生检查部位的横断面图像[22]。肺结节是

肺部的一种病灶[23]，区别于肺部其他连续管状结构的血管、支气管等组织，肺

结节通常呈现出孤立的球状结构。由于肺结节可能是肺癌的早期表现形态[24]，

及早地基于 CT图像对肺结节进行诊断可以有效的预防肺癌。不同于一般的二维

目标检测，肺结节检测是一个利用三维 CT图像进行三维目标检测的问题，由于

其临床价值较大，近年来吸引了研究者们越来越多的重视。

（1）基于手工设计特征或形态学操作的肺结节检测方法。早期的肺结节检测

方法大多依赖于手工设计的特征或形态学操作。Messay等人[25]介绍了一种全自

动肺部分割算法，其结合了形态学操作和强度阈值来分割出候选肺结节。Jacobs

等人[26]采用了形状、纹理和强度等属性，并设计了一系列上下文特征来检测半

实性肺结节。Duggan等人[27]提出了一种基于全局分割的候选肺结节检测方法，

其将基于简单规则的滤波和平均曲率最小化相结合。Lopez等人[28]利用人工设

计的滤波器来筛选 CT图像中可能存在的肺结节，但是这些滤波器的设计需要

丰富的医学知识。Gupta等人[29]首先利用泛洪填充算法和形态学闭运算来进行

肺部分割，之后通过多级阈值处理操作来进行肺结节的检测。Wang等人[30]结

合灰度增强与球形增强滤波器来识别候选肺结节，并利用形状约束的 Chan-Vese

模型[31]来去除其中的假阳性结节。一些研究[32-34]首先设计一系列特征来表示肺

结节，例如形状、纹理和光谱等特征，再基于这些特征利用 SVM分类器分类出

结节和非结节。然而，这些方法很难适用于检测复杂部位的结节，特别是呈高
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度血管附着性的结节。

（2）基于二维卷积神经网络的肺结节检测方法。随着深度学习的不断发展，

利用卷积神经网络（CNN）的模型，例如 Faster R-CNN[35]、SSD[36]、YOLO[37]等

陆续被提出用于目标检测任务并取得了较好的性能。基于 CNN的方法也被应用

于肺结节检测中，这些方法可以被分为两类：基于二维 CNN的方法和基于三

维 CNN的检测方法。对于二维 CNN，Setio等人[38]提出了用于肺结节检测的多

视图卷积神经网络，其输入是一组来自不同截面的二维切片，并利用设计的特

征融合方法实现对 CNN输出的特征组合。Fu等人[39]利用肺部 CT图像、结节

增强图像和血管增强图像等三种类型的图像进行训练，并从每种图像中提取出

9个不同方向的二维图像块用于肺结节的检测。Jiang等人[40]利用 Frangi滤波器

对 CT图像的图像块进行增强，之后基于两组图像，利用四通道的 CNN网络进

行肺结节的检测。George等人[14]基于 YOLO[37]来检测肺部 CT图像中的结节，

但是其整体的检测性能较差。Ding等人[41]将反卷积结构加入到 Faster R-CNN

中[35]，并进一步利用轴向的切片进行肺部结节的检测。Xie等人[15]将两个区域

生成网络和一个反卷积层添加到 Faster R-CNN[35]中来检测候选肺结节，同时利

用基于 2D CNN的分类器从候选结节中辨别出真阳性结节。这些方法通常需要

经过后处理来将二维的检测候选框整合为三维的候选框，使得其效率低下并且

会影响肺结节检测的准确性。

（3）基于三维卷积神经网络的肺结节检测方法。考虑到 CT图像的三维属

性，近年来越来越多的研究采用了基于三维 CNN的方法。Dou等人[42]提出了

一种基于三维 CNN的肺结节检测方法，其引入多级纹理信息编码策略来处理

结节差异大和其他组织噪声干扰的问题。Li等人[43]提出了一种带有编码器-解

码器结构的三维 CNN 进行肺结节的检测，并采用动态尺度交叉熵来减小假

阳性率，利用挤压-激励模块[44]来充分地获取通道间的依赖性。Zhu等人[45]提

出了一种基于 3D双路结构的 3D Faster R-CNN用于肺结节的检测，其中采用

了类似于 U-Net[46]的结构来有效地学习结节特征。为了推动深度学习在肺结

节检测任务中的发展，Liao等人[47] 采用了 3D区域候选网络（Region Proposal

Network，RPN）结构，并引入 Leaky Noisy-OR Gate模块选择置信度较高的前

五个结节来评估癌症概率。Kim等人[48]提出了一种多尺度渐进融合 CNN，对多

尺度的输入采用循序渐进的特征提取策略，这种方式能够有效地减少假阳性结

节。Ozdemir等人[49]介绍了一种端对端的概率诊断系统，其利用计算机辅助检
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测模块来实现对可疑肺结节的检测，应用计算机辅助诊断模块实现对患者恶性

肿瘤的分类。Harsono等人[50]提出了一种肺结节检测及分类模型 I3DR-Net，其

结合了膨胀三维 CNN I3D[51]和 RetinaNet[52]，并应用了特征金字塔网络（Feature

pyramid network，FPN）结构。Song等人[53]设计了一种 3D中心点匹配检测网络

（Center-Points Matching Detection Network，CPM-Net）来进行肺结节的检测，此

方法可以自主预测肺结节的位置和类别，同时不需要人工设计的锚参数。Zhu等

人[45]将 3D双路径网络（Dual-Path Network，DPN）[54]和类似于 U-Net[46]的编码

器-解码器架构用于 3D Faster R-CNN网络，并采用梯度提升机（Gradient Boosting

Machine，GBM）进行肺结节的分类，这些策略有效提高了肺结节检测的性能。

Khosravan等人[55]利用密集连接的三维 CNN进行肺结节的检测，其不需要任何

后处理或者人工指导来改进检测的结果。相比于二维 CNN，三维 CNN的参数

量更大，导致后者需要更长的时间和更多的 GPU显存来进行训练，但是其也在

针对 CT图像的肺结节检测中获得了比二维 CNN更好的结果[56]。

1.2.1.2 基于道路遥感图像的道路提取

道路是一种很重要的地物目标，其外观表现为细长且连续的条带。道路网

络的创建是多个应用领域基础但不可或缺的前提步骤，包括：自动驾驶、城市

规划、车辆导航和地理信息的更新等。近年来遥感影像获得了快速地发展，其

不仅能够呈现出道路的几何纹理，也可以提供多个时期甚至实时的影像，这为

道路的快速更新提供了必要的支持。从遥感影像中提取道路[57-59]已经成为目前

主流的更新道路的方式。

（1）基于人工设计特征的道路提取方法。传统的道路提取方法通常利用手

工设计的特征并定义一些特定的标准来匹配[60-62]。He等人[63]提出了一种基于

颜色的道路检测算法，其结合了灰度图像的边界估计和彩色图像的道路区域提

取结果。Zhang等人[64]引入了角度纹理的描述符，并使用模糊逻辑分类器来识

别道路分割块。Laptev等人[65]基于多尺度道路图像进行道路提取，其结合使用

了蛇形几何约束对道路边缘进行检测。Chai等人[66]利用连接点处理来恢复航空

图像和视网膜图像中的线网络。Wegner等人[67]提出了一种用于道路网络提取

的高阶条件随机场（Conditional Random Field，CRF）模型。一些研究利用边缘

检测算法来进行道路的提取，这些方法主要利用了灰度值的阶跃性变化特点。

具体而言，曾等人[68]采用了基于 Canny边缘检测的算法，Gaetano等人[69]结合

Canny算子和图割理论来进行道路的提取。Stoica等人[70]使用 Gibbs点处理框架
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从遥感图像中提取道路，滕等人[71]进一步将 Gibbs局部抽样和 Canny算子、高

斯滤波等结合起来进行道路提取。这些方法通常利用像素的灰度或者光谱特征

来提取道路，比较适用于道路类型单一的场景，但不能很好的应对建筑、树木

以及阴影对道路的遮挡问题。为了缓解建筑和树木的遮挡对道路提取的影响，Li

等人[72]利用二叉划分树（Binary Partition Tree）来分层次的表示道路区域，基于

这些道路兴趣区，结合几何特征和结构特征来提取道路。Alshehhi等人[57]首先

基于形态学滤波提取特征以增强道路和非道路像素之间的对比度，再利用基于

图的分割算法提取道路并通过后处理来去除不规则的道路块。这些方法通常需

要复杂的处理步骤，效率低下，不适合用于大面积区域道路的提取和更新。

（2）基于卷积神经网络的道路提取方法。随着深度学习的发展，具有编码

器-解码器架构的卷积神经网络[73-77] 被提出并被证明在图像语义分割任务中

是有效的。一些研究[78-80] 采用基于 CNN 的模型将道路提取任务当做分割问

题来处理。Mnih 等人[81]通过使用在图形处理上实现的神经网络来检测道路。

Cheng等人[82]提出了一个级联的端到端卷积神经网络，利用超高分辨率遥感图

像来同时完成道路分割和道路中心线提取两个任务。Panboonyuen等人[83]提出

了面向道路分割的 CNN框架，同时设计了景观度量指标来减少错误分类的道

路像素，并利用条件随机场来锐化提取的道路。Mendes等人[84]基于全卷积神

经网络（Fully Convolutional Network，FCN）利用上下文语义信息来提取道路。

U-Net[46]和 LinkNet[85] 是被广泛使用的针对语义分割任务的编码器-解码器结构

网络，它们的变体模型也被提出并用于学习细长的道路特征。Zhang等人[79]结

合残差学习和 U-Net进行道路区域的提取。在 CVPR DeepGlobe 2018道路提取

挑战赛中，Zhou等人[86]提出的 D-LinkNet获得了第一名，其基于 LinkNet[85]结

构并在中心部位加入了空洞卷积来扩大网络的感受野。这些方法通过使用跃层

连接或多尺度特征图，能够融合低阶细节和高阶语义信息，从而获得较好的道

路分割结果，但是由于在空间维度上损失了信息的连续性而不能保证道路的连

通性。

道路的连通性是最重要的道路属性之一，也是车辆导航、自动驾驶和路线

规划等应用所必需的条件。近年来针对道路提取的研究越来越关注道路的连通

性，目前所采用的方法可分为三类：结合道路分割和后处理步骤、迭代优化道

路和多模态数据融合。Wegner等人[87]首先将航拍图像分割成超像素，并使用最

短路径算法将似然性高的候选道路相连接。Máttyus等人[88]首先使用具有编码
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器-解码器结构的网络模型获得航拍图像的道路分割图，由于分割结果不能保证

道路的连通性，因此他们引入了后处理步骤，通过使用最短路径算法来推理缺

失的道路。在这些方法中，道路连通性是利用后处理来实现的，这种方式不适用

于遮挡严重、道路外观模糊和道路密度高的区域。为了直接获得连通性更好的

道路提取结果，Mosinska等人[89]利用 U-Net网络结构，同时结合像素级损失和

拓扑感知损失对道路轮廓进行迭代细化。Bastani等人[58]提出了 RoadTracer，这

种方法基于卷积神经网络，构建了决策函数来引导迭代搜索过程，其能够从航

拍图像中自动提取道路网络。Batra等人[59]提出了一个堆叠的多分支模块来有效

地利用道路分割和方向学习任务之间的关联信息。为了提高道路的连通性，他

们还设计了一种连通性细化方法，能够迭代优化预测道路网络的拓扑结构。然

而，由于迭代步骤通常比较耗时，这些方法需要较长的时间来进行训练。

一些研究通过将多级道路特征或其它地理数据相整合，以获得连通性更好

的道路提取结果。Liu等人[90]提出了 RoadNet来同时预测道路表面、边缘和中

心线，其集成了多级特征以便于处理各种场景中的道路并提高道路的连通性。

Li等人[91]设计了一种新颖的框架来有效地整合多种道路形状特征，包括点、边

缘和区域特征，同时引入方向感知注意力模块以进一步提高道路连通性和道路

识别精度。雷达数据（Light Detection and Ranging，LiDAR）[92-94]和 GPS（Global

Positioning System）轨迹[95-98] 也被应用于推断道路网络。Sun等人[99]将行人的

GPS数据与遥感图像相结合来提取道路，实验结果表明其优于单独使用 GPS数

据或图像的模型。LiDAR和 GPS数据可以帮助改善道路的连通性，特别是在有

建筑或树木遮挡的区域。然而，收集足够覆盖大区域的 LiDAR和 GPS数据具有

比较大的挑战性，同时这些数据的预处理通常也比较复杂。

1.2.2 时间序列图像的检测

时间序列图像是指图像按时间顺序依次排列，并且能够随着时间的发展而

不断变化。针对时间的长短，时间序列图像可以分为短时间序列和长时间序列。

短时间序列图像通常包含几帧不同时序的图像，而长时间序列图像包含的帧数

更多且时间跨度更大。本文选取双时序遥感图像，进行建筑物的变化检测。遥

感图像能够直观反映出地物的信息表征和状态，随着遥感成像技术的发展，遥

感影像逐渐呈现出高空间和高时间分辨率的特点，从而为人类了解地球环境以

及监测地表动态变化提供了必要的信息支持。基于遥感图像进行的变化检测，

是为了比较分析同一区域内不同时序的两幅图像，进而获得不同时序地物的变
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化信息。这一技术在多个领域得到了应用，包括：灾害评估[100]、环境监测[101]、

城市化评价[102]和资源管理[103]等。目前的人工目视解译方法需要依靠专业人员

分析双时序遥感图像来检测变化，其效率较低且容易受到主观条件的影响，不

能满足对大区域环境进行动态监测的需求。为了加快这一过程，基于双时序遥

感图像的自动变化检测方法近年来受到了越来越多的关注[100,102,104]。

（1）传统的变化检测方法。早期的变化检测研究通常基于像素，对不同时

序的图像进行直接比较，包括阈值比较[105]、图像差值[106]、图像比值[107]和回

归分析[108]等方法。由于没有考虑像素间的关联性，这些方法通常会产生较多

的噪声。为了更加充分地利用遥感图像中的光谱信息，采用图像变换的方法

被用于变化检测，例如：变化向量分析[109]、主成分分析（Principal Component

Analysis，PCA）[110]、独立成分分析（Independent Component Analysis，ICA）[111]

和多元变化检测[112]等。为了提高变化检测方法的鲁棒性，一些研究将人工

设计的特征和传统机器学习分类算法相结合，包括马尔科夫随机场（Markov

Random Field）[113]、支持向量机（Support Vector Machine，SVM）[114] 和条件随

机场（Conditional Random Field）[115]等算法。Nemmour等人[116]提出了一个结合

模糊积分支持向量机和吸引子动量的框架，用于地表覆盖的变化检测。Im和

Jensen[117]利用多时序高空间分辨率图像，提出了一种三通道邻域相关性图像

（Neighborhood Correlation Image，NVI）方法。Zhang等人[118]引入了多尺度不确

定性分析的方法，利用支持向量机对不确定的区域进行迭代分析。在此基础上，

Tan等人[119]利用多尺度不确定性区域分析结合多个分类器，介绍了一种基于对

象的方法，进一步提升了变化检测的性能。然而，这些方法的步骤繁琐且效率

较低，一般只适用于处理小范围的区域。

（2）基于卷积神经网络的变化检测方法。随着深度学习的发展，基于 CNN

的模型被逐渐应用到变化检测任务中。Caye等人[120]设计了一种基于迭代训练

方案的全卷积神经网络，用于从噪声图像数据中检测变化。Papadomanolaki等

人[121]基于多时态的高分辨率遥感图像，采用循环神经网络（Recurrent Neural

Network，RNN）和 FCN相结合的方式，进行像素级的变化检测。Wu等人[122]提

出了一种用于多时序高分辨率遥感图像的核主成分分析变化检测方法。孪生神

经网络（Siamese Neural Network）是基于两个神经网络构建的耦合结构。其以两

个图像样本作为输入，并输出它们的特征表征以比较两个样本的相似性，这一

特点使得孪生神经网络在变化检测任务中十分有效。Daudt等人[123]基于高分辨
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率遥感图像和多光谱遥感图像，提出了两个孪生模块，并将其加入到全卷积神

经网络中进行变化检测。Liu等人[124]提出了一个深度孪生网络，基于两幅图像

进行变化检测。Wang等人[125]提出了一个具有混合特征提取模块的深度孪生神

经网络，其使用决策模型根据特征差异来检测变化。Chen等人[126]结合 CNN和

RNN的优势，提出了一种孪生卷积循环神经网络进行变化检测。Du等人[127]采

用两个对称的卷积网络来学习双时序图像的特征，之后采用慢特征分析（Slow

Feature Analysis，SFA）模块来突出转换特征中的变化部分。然而，由于孪生神

经网络需要使用两个网络来对不同时序的图像进行处理，从而会引入更多的参

数量。为了更加充分的利用双时序图像中的差异信息，一些研究引入了注意力机

制。Liu等人[128]在孪生神经网络的基础上，加入了双重注意力模块以同时完成

变化检测和建筑物分割。Zhang等人[129]利用空间注意力和通道注意力模块对双

时序遥感图像的特征从空间和通道维度上进行优化，但是其缺乏对长程依赖关

系进行建模的能力。Chen等人[130]引入自注意力机制来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量。Chen等人[131]引入 Transformer

来更好的建模双时序图像的长程依赖信息，然而这种将图像特征划分成特征块

再输入 Transformer的方式会造成全局结构信息的损失。

当自然灾害发生时，快速地检测灾害造成的变化对实施有效的灾害响应

来说至关重要，因此近期的变化检测研究更加关注由灾害引起的变化。Xu等

人[132]将灾害前后的遥感图像联系起来，用于检测在地震中受损的建筑物。Zhu

等人[133]提出了一种多级实例分割网络，从航拍视频中检测损毁的建筑物。Ji等

人[134]采用 CNN从地震后的遥感图像中检测倒塌的建筑物。Duarte等人[135]提

出了一个结合残差连接和空洞卷积的 CNN框架，基于无人机图像对建筑物的

损毁进行分类。Rudner等人[136]利用全卷积神经网络，通过融合多分辨率、多

传感器和多时相遥感图像，对洪水淹没的建筑进行分割。这些方法通常只用

于检测由单一灾害类型造成的变化，不能很好的应对现实中复杂的自然灾害。

Gupta等人[7]发布了一个包含 19种不同自然灾害和 4种损毁等级的大规模数据

集 xBD，用于建筑物的分割和变化检测。他们进一步提出了一个基准模型，其

采用 U-Net结构[46] 进行建筑物的分割，同时利用 ResNet-50[137]来对损毁等级

进行分类。Weber等人[138]在 Mask R-CNN[139]的基础上添加了特征金字塔网络

模块[140]和语义分割模块来进行建筑损毁评估。Shen等人[141]提出了一个基于

CNN的两阶段框架，其采用 U-Net进行建筑物分割，之后利用两分支 U-Net进
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行变化检测。然而，这些方法将建筑分割和变化检测分为两个独立的阶段，使

得模型通常需要复杂的步骤和更多的时间来训练。

1.2.3 注意力机制

人类的视觉系统可以同时接收大范围区域的输入信息，但是其能够很快地

将注意力放于感兴趣的区域，同时忽略掉其他无关区域，从而高效地获取重要

信息。模仿人类视觉系统的这一机制，研究者们将注意力机制引入到深度学习

中，使得神经网络可以自动学习图像特征中的主要信息，同时抑制次要信息。对

于序列图像而言，由于数据的维度比自然图像要大，直接利用卷积神经网络难

以挖掘出序列图像的内部关系，而采用注意力机制能够有效地学习序列关联性，

并进一步提升模型处理序列图像的性能。本节对注意力机制的研究现状进行了

总结，从注意力机制的工作机理出发，将其分为选择性注意力机制和自注意力

机制两个类别。

1.2.3.1 选择性注意力机制

选择性注意力通过预测特征各个部分对于具体任务优化目标的重要程度，

得到注意力权重，再根据注意力权重对特征中的不同部分进行增强或抑制。为

了突出图像中的重要区域，Jaderberg等人[142] 设计了空间转换器，使得神经网

络能够对特征图进行空间变换。对于卷积神经网络提取的特征，不同的通道通

常会呈现出不同的信息。Yu等人[143]设计了一种通道注意力模块，其将相邻阶

段的特征图拼接并计算权重向量，利用得到的权重向量对浅层的特征图通道

进行增强或抑制。Hu等人[44]提出了一种挤压-激励网络（Squeeze-and-Excitation

Network，SENet），其中的挤压-激励模块是一种通道注意力机制，能够根据特

征图通道对任务目标的重要程度对其进行重校准。具体而言，SE模块对特征图

通道按顺序进行挤压（Squeeze）和激励（Excitation）操作来获得通道注意力权

重，再利用此注意力权重对特征图的不同通道进行重校准以便获取关键的通道

信息。SE模块仅仅激励了特征图的通道，而忽略了空间维度，而对很多任务来

说，像素级的空间信息也非常重要。因此在 SE模块的基础上，Roy等人[144]进

一步提出了空间和通道挤压-激励模块（Spatial and Channel Squeeze & Excitation，

scSE），其对特征图沿着通道和空间维度进行重校准，并将两者的输出进行融

合。此外，Woo等人[145]提出了一种卷积块注意力（Convolutional Block Attention

Module，CBAM）来同时学习通道维度和空间维度的重要信息，其沿着通道和
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空间维度计算注意力图，然后将注意力图乘到输入的特征图上来对特征图进行

优化。CBAM是一个通用的模块，其可以轻松整合到卷积神经网络的架构中。

1.2.3.2 自注意力机制

自注意力机制是为了增强输入特征图中不同部分之间相关性的注意力方

法。其最早是在自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领域被提出

的[146]，由于性能卓越，迅速被应用于计算机视觉领域。Wang等人[18]针对视频

分类和目标检测任务，提出了一种基于自注意力机制的非局部（Non-Local）模

块，其通过计算输入特征中所有像素的特征加权和来得到一个位置上像素的响

应。由于需要将特征中的每个像素与其他像素进行矩阵乘法操作，使得其计算

量较大，带来了较高的时间复杂度和 GPU显存需求。为了改善这个计算量较大

的问题，Huang等人[147]提出了 CCNet（Criss-Cross Network）来学习整张图像的

上下文信息。不同于非局部模块对图像中的每个像素生成密集注意力图的方式，

CCNet中的交叉注意力模块将每个像素与其所在行和列的像素生成稀疏注意力

图。为了进一步获取密集的上下文依赖，他们在交叉注意力模块的基础上进一

步设计了递归交叉注意力（Recurrent Criss-Cross Attention），通过递归使用多次

交叉注意力，来生成每个像素的密集注意力图。Zhu等人[148]提出了不对称非局

部操作（Asymmetric Non-Local），其在非局部模块中加入了金字塔采样模块，对

键（Key）和值（Value）进行采样，能够在不损失性能的情况下有效的减少计算

量和内存消耗。Yin等人[149]将非局部模块解耦成两项，一个表示两个像素间关

系的二元项来学习区域内相似性，一个表示每个像素显著性的一元项来学习显

著边界。此外，Mei等人[5]将分组的思想引入到自注意力机制中，可以有效的

减少计算量。Wang等人[150]在二维自注意力机制的基础上，分解出两个一维自

注意力，这种做法能够减少计算复杂度并允许模型在更大甚至全局区域内执行

注意力操作。Zhao等人[151]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。其中前者拓展了标准的点乘注意力，而后者能够区分出特定

的位置。Fu等人[152]提出了双注意力网络来将全局依赖关系整合到局部特征中。

其设计了两种注意力，分别是位置注意力和通道注意力，前者用于获取图像中

任意两个像素的依赖关系，而后者用来学习任意两个通道的联系。

针对机器翻译任务而提出的 Transformer[146]，在很多自然语言处理任务中都

获得了较好的性能[153]。Transformer中的关键结构是自注意力模块，并将其拓展

为多头自注意力使得模型能够联合不同表征子空间的信息。考虑到 Transformer
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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 Transformer

结构应用于计算机视觉领域的多个任务中[154-156]。Vision Transformer（ViT）[157]

直接使用标准的 Transformer代替卷积神经网络来进行图像的分类任务。具体

来说，他们首先把图像划分为多个图像块，利用线性层将这些图像块转换为

特征嵌入序列后，再输入到 Transformer中。在不使用卷积神经网络的情况下，

ViT在图像分类任务上实现了较好的性能。Touvron等人[158]提出了数据高效的

图像 Transformer（Data-efficient image Transformer，DeiT），其利用基于输入项

的蒸馏进一步扩展了 ViT。在目标检测任务中，Carion 等人[159]提出了 DETR

（DEtection TRansformer），其利用 Transformer来推理全局图像上下文信息和目

标的关系，并直接输出最终的预测结果。此外，该方法抛弃了多个需要人工设

计的部分，例如空间锚点和非极大值抑制操作。由于 Transformer中的注意力模

块在处理图像特征图时的限制，DETR的训练收敛速度较慢，同时特征图的空

间分辨率较低，导致其在检测小尺寸物体时性能较差。为了缓解这些问题，Zhu

等人[160]进一步提出了一种可变形的 DETR，其利用可变形的注意力模块来关注

一小组采样位置，从而实现了更快的收敛速度和更好的目标检测性能。由于将

Transformer中的注意力模块替换为可变形的注意力来处理特征图，因此这种方

法能够结合可变性卷积的稀疏空间采样和 Transformer的长程依赖关系建模能

力。至于语义分割任务，Zheng等人[161]设计了一种纯 Transformer框架（没有使

用卷积和池化操作）来将图像编码为图像块的序列，同时结合一个简单的解码

器来完成语义分割。

第三节 研究内容和创新点

序列图像是一组按照特定时空域顺序排列的图像集合，与普通图像不同，

序列图像不仅蕴含图像内部的语义信息，图像之间也存在着语义依赖关系（即

序列图像的“序列性”）。然而近年来的研究大多是把序列图像当做多张零散图

像来处理，这种方式忽略了序列图像中图像之间的语义关联信息，也不能准确

地描述序列图像的复杂模式。本文针对序列图像的特点及其研究现状，致力于

研究如何高效地挖掘图像内部及图像之间的深层次语义关联信息，进而提高序

列图像识别与检测的性能。具体而言，如图 1.1所示，本文以序列图像的识别与

检测算法为研究目标，将序列图像展开为空间和时间序列图像进行研究。面向

不同分布的序列图像，从肺结节检测、道路提取和变化检测等三个具体的计算
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序列图像的识别与检测算法研究

空间序列图像 时间序列图像

高维立体空间 平面空间连通性差 时序图像间差异多样 长程依赖建模能力差

基于切片关联注意

力的CT图像肺结节
检测

基于拓扑连通注意
力的遥感图像道路

提取

基于差异感知注意
力的双时序图像变

化检测

基于全局差异与局
部注意力的双时序
图像变化检测

研
究
目
标

研
究
内
容

创新点1（第三章） 创新点2（第四章） 创新点3（第五章） 创新点4（第六章）

难
点

立体空间序列图像 平面空间序列图像

图 1.1 本文的主要研究内容和创新点。

机视觉任务出发，针对各个任务存在的难点，通过改进视觉注意力机制，建立

了具有更强序列关联性表达能力的深度网络模型。本文的主要研究内容和创新

点包括以下几个方面：

（1）第三章提出了基于切片关联注意力的 CT图像肺结节检测模型。肺部

CT图像是由多张连续的断层扫描切片组成的，立体空间维度较高，针对这一特

点，本章提出了一种切片关联注意力网络（Slice-Aware Network，SANet）来进

行肺结节的检测。医生在诊断肺结节时，会查看多个连续的 CT图像切片，以识

别出区别于其它连续管状结构组织的孤立球状结构的肺结节。受到医生临床诊

断方式的启发，本章设计了一种切片分组非局部模块（Slice Grouped Non-Local，

SGNL），将切片维度分组的思想引入到自注意力机制中，来学习一组切片内特

征图中任意位置和任意通道之间的长程依赖信息。其能够充分学习 CT图像的立

体空间序列信息，同时也可以有效地降低非局部模块的计算复杂度。三维区域

候选网络对肺结节的检测具有较高的灵敏度，但其通常会带来大量的假阳性样

例，本章设计了基于多尺度特征图的假阳性抑制模块（False Positive Reduction，

FPR），以进一步优化肺结节检测的结果。此外，提出了医学影像领域目前为止

规模最大、种类最丰富的肺结节检测数据集 PN9（Pulmonary Nodule Dataset with

9 Classes）。该数据集包含了 8798个肺结节病例、40439个标注的肺结节以及 9

种不同的类别，同时该数据集覆盖了广泛的收集场景、不同的 CT设备以及丰富

的 CT图像属性。与之前的肺结节检测数据集相比，本章提出的数据集在数据规
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模、种类多样性、图像丰富度和检测困难程度上都有了较大的提高。在 PN9数

据集和公开数据集上，将本章所提出的方法与几种基于二维卷积神经网络和三

维卷积神经网络的肺结节检测模型进行了比较，实验结果充分验证了所提出方

法在肺结节检测任务中具有较好的性能表现。

（2）第四章提出了基于拓扑连通注意力的遥感图像道路提取模型。道路在平

面维度上连续分布，呈现出跨度大、细长且持续连通的形状。在识别道路的研究

中，如何缓解其他地物遮挡或复杂交通场景的影响，并利用道路的拓扑序列信

息来保证所识别道路的连通性，是一个难点。目前的研究通常使用道路分割和

后处理的方式来连通道路残缺块，但是其难以适用于复杂的道路环境且操作步

骤繁琐。本章提出了一种拓扑连通注意力网络（Connectivity Attention Network，

CoANet），能够直接从高分辨率遥感影像中提取出连通性较好的道路。考虑到

道路细长的形状，传统的方形卷积核不能很好的获取道路的线性特征且会引

入更多来自相邻像素的噪声，本章设计了一种条形卷积模块（Strip Convolution

Module，SCM），其利用水平、垂直、左对角线和右对角线等四个条形卷积从四

个不同的方向来学习道路的长距离上下文信息，同时能够抑制不相关区域对特

征学习的干扰。此外，为了缓解由建筑物或树木等对道路区域的遮挡问题，本

章提出了一种连通性注意力模块（Connectivity Attention Module，CoA）来探索

图像中相邻像素之间的关系。其能够预测给定像素与周围八个相邻像素的连通

性，使模型能够整合通常在图形网络中学到的信息，进而提高道路拓扑连接的

正确性。在两个公开数据集上的大量实验，验证了本章提出的方法与其他道路

提取方法相比具有较大的优越性。

（3）第五章提出了基于差异感知注意力的双时序图像变化检测模型。本章

基于双时序高分辨率遥感图像，通过探索时序信息来检测不同图像间发生的多

级别变化。目前的研究通常采用孪生网络对双时序图像进行特征提取并进一步

融合，但是其会带来较大的计算复杂度而且不能很好的检测图像间的多样差

异。本章提出了一个差异感知注意力网络（Difference-Aware Attention Network，

D2ANet），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。灾前和

灾后图像特征之间不同通道可能表达出不同的信息，具体来说，一些通道主要

反映了差异性的变化模式，而另外一些通道可能倾向于描述与背景相关的信息。

本章提出了一个双时序聚合（Dual-Temporal Aggregation Module，DTA）模块来

探索变化敏感的通道，同时学习全局变化信息。此外，考虑到不同的自然灾害
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通常会对建筑物造成不同程度的损毁，而充分利用多级别变化之间的相关性可

以帮助识别不同级别的建筑物损毁变化。本章进一步提出了一个差异注意力模

块（Difference-Attention Module，DA），通过将特征图划分重组，再利用自注意

力来获取一个特征立方体组内任意位置和任意通道之间的依赖关系，其中每个

组中的小特征立方体都有表示多级别变化的潜力。在大规模建筑物变化检测数

据集上的大量实验表明，相比于其他的变化检测方法，本章所提出的差异感知

注意力网络具有较大的优越性。

（4）第六章提出了基于全局差异与局部注意力的双时序图像变化检测模型。

由于卷积运算的内在局部性，基于卷积神经网络的结构在建模时间序列图像的

长程依赖关系上存在不足。因此，本章引入了 Transformer，结合卷积神经网络

能够更好的提取图像低阶细节信息的特点和 Transformer可以对长程依赖关系进

行建模的能力，采用混合卷积神经网络和 Transformer的架构作为编码器来提取

图像特征。利用图像块来训练 Transformer能够有效地减少运算量并加快训练速

度，然而只利用图像块对于遥感图像的多级别变化检测是不充分的。一张高分

辨率遥感图像会覆盖比较大的区域，其中包含了灾害发生后不同损毁程度的建

筑。图像块的尺寸要小于整幅图像，这会限制模型学习不同变化之间长程依赖

关系的能力。为了学习全局变化信息并提高对图像中所有像素的整体理解，本

章设计了一种全局差异模块（Global Difference，GD）。此外，本章设计了一个

局部门控注意力模块（Local Gated Attention，LGA）来学习局部变化差异并增强

对双时序图像间多级别变化的判别能力，其利用门控机制来探索双时序特征块

中变化敏感的特征序列，进而利用自注意力机制来学习相邻变化敏感特征块之

间的局部依赖性。在公开数据集上的大量实验表明，本章所提出的方法应对变

化检测任务是有效的。

第四节 本文组织结构

本文围绕序列图像的识别与检测算法研究这一主题，分为七个章节来阐述

和讨论相应的研究内容和成果，论文组织结构及各个章节的主要内容如下：

第一章是绪论。本章介绍了序列图像识别与检测的研究背景和意义，阐述

了该领域存在的问题和挑战以及国内外发展现状，同时提出了本文的主要研究

内容、技术路线和创新点。

第二章是图像识别与检测的相关理论介绍。本章主要概述了本文研究内容
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所涉及的计算机视觉两大任务的经典模型，同时也对注意力机制的技术和理论

进行了介绍。

第三章是基于切片关联注意力的 CT图像肺结节检测。本章首先介绍了肺结

节检测的研究背景和意义。受启发于医生临床诊断肺结节的方式，本章设计了

一种切片分组非局部模块，来充分学习 CT图像的立体空间序列信息，提高对不

同尺寸肺结节的识别性能。最后通过在本章提出的大规模肺结节检测数据集和

公开数据集上的实验，对该模型进行了验证。

第四章是基于拓扑连通注意力的遥感图像道路提取。本章首先阐述了道路

网络识别与提取的研究背景和意义，并分析了道路提取目前面临的挑战。为了

保证所提取道路的连通性，本章设计了一种拓扑连通注意力网络，其能够基于

道路形状来获取长程上下文信息，同时探索一定范围邻域内像素间的连接关系，

从而提高道路的拓扑正确性。最后在两个公开的道路数据集上对该模型进行了

评估。

第五章是基于差异感知注意力的双时序图像变化检测。本章首先介绍了变

化检测的研究意义，基于双时序高分辨率遥感图像，提出了一种差异感知注意

力网络来同时进行建筑物的分割以及多级别变化检测。利用双时序图像间的联

系和差异，来提高对不同级别变化的检测能力。通过与其他方法的对比实验和

消融实验，验证了此模型在多任务学习中的有效性和高效性。

第六章是基于全局差异与局部注意力的双时序图像变化检测。本章首

先介绍了 Transformer 在图像检测研究中的发展，并分析了卷积神经网络和

Transformer在学习图像特征时的优劣。结合两者的优势，设计了一种基于全局

差异与局部注意力的变化检测方法，来获取双时序图像之间的全局变化模式和

多级别变化之间的局部依赖性。实验结果表明，此模型可以增强对图像间不同

变化的判别能力。

第七章是总结与展望。本章对本文的序列图像识别与检测研究工作进行了

总结，并对未来进一步的研究工作进行了讨论和展望。
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第二章 图像识别与检测的相关理论介绍

为了更加充分的理解本文的研究内容以及其中的核心技术，本章介绍了与

本文相关的一些理论知识。第一节概述了本文研究内容所涉及的计算机视觉两

大任务的经典模型，分别是图像目标检测和图像语义分割；第二节对注意力机

制的经典模型及其理论基础进行了介绍；第三节是对本章内容进行的总结。

第一节 相关任务介绍

本文的研究主要涉及到图像目标检测和图像分割两个大的视觉任务，本小

节将对这两个任务的研究现状、相关经典模型进行介绍。

2.1.1 图像目标检测

图像目标检测的任务是识别出图像中所有目标的类别，同时预测出目标的

位置框。目标检测是计算机视觉领域的一个基础任务，也是解决其他更复杂视

觉任务的关键，例如目标跟踪、图像实例分割、自动驾驶以及行人检测等。

2.1.1.1 传统的图像目标检测方法

传统的图像目标检测方法首先在图像上生成大量的目标候选区域（或在图

像上滑动窗口），然后提取手工设计的特征，再利用分类器对候选区域进行分

类，预测其中是否含有目标以及目标的类别。经典的人工设计特征算子包括：尺

度不变特征变换（Scale-Invariant Feature Transform，SIFT）[9]、Haar-like[162]、局

部二值模式（Local Binary Pattern，LBP）[10] 和方向梯度直方图（Histograms of

Oriented Gradient，HOG）[163]等。

为了增强所提取特征对尺度和图像旋转的鲁棒性，Lowe等人[9]提出了尺度

不变特征变换 SIFT，其利用高斯微分算子在空间中寻找极值点，并计算极值点

邻域像素的方向和梯度信息。由于特征是基于局部兴趣点提取的，因此对图像

的大小和旋转变换不敏感，同时对光照变换和噪声等也有较高的鲁棒性。SIFT

特征包含的信息量较大，有助于对大数据样本的处理，但同时也带来了较多的

时间消耗。在 SIFT特征的基础上，Bay等人[164] 提出了 SURF特征，其引入了

盒子滤波器进行运算。在提取的特征点与 SIFT几乎相同的情况下，计算量更
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小，运算速度也更快。Viola和 Jones[162]提出了 Haar-like特征来表示图像中不同

区域像素和的差值，并利用积分图来获取图像的 Haar-like特征。此外，他们使

用 AdaBoost算法和其他决策树分类器组成级联分类器，从而快速过滤背景图片

并加快对人脸的检测速度。Ojala等人[10]提出了局部二值模式 LBP，其通过计算

中心像素的灰度值与邻域内像素的关系，获取表示局部纹理特征的二进制向量，

具有旋转不变性和对灰度变化较强的鲁棒性。Dalal等人[163]提出了方向梯度直

方图 HOG来对图像中的行人进行检测，HOG通过计算图像中部分区域的梯度

信息（梯度的方向和大小等）来获取特征。其首先将图像划分成方格单元，对

方格单元进行梯度信息的计算，因此对于图像的亮度差异和形变都有较好的鲁

棒性。Wang等人[165]将 LBP特征和 HOG特征相结合，从而能够充分利用图像

中的纹理和梯度信息，有效提高了行人检测的性能。

2.1.1.2 基于深度学习的图像目标检测方法

基于深度学习的图像目标检测算法主要可以分为两大类：单阶段目标检测

方法和两阶段目标检测方法。本小节将对这两类方法中的经典模型进行介绍。

（1）单阶段目标检测。

单阶段目标检测网络直接利用图像特征预测目标的类别和位置，其不需要

利用候选框提取特征，检测速度更快。YOLO[37]将目标检测当成回归问题来处

理，其网络结构如图 2.1（a）所示。对于输入的图像，YOLO首先将其分割成

S × S个网格区域，其中每个单元预测 B个边界框以及相应的置信度得分。如果

网格单元中存在目标，则置信度等于预测框与真值的交并比（Intersection Over

Union，IOU），同时也会对其预测类别概率。YOLO能够直接输出目标的类别

和位置，在检测速度上能够达到实时的标准，但是其定位准确度较低，尤其是

对小尺寸的目标。YOLO v2[166]用卷积层将 YOLO中的全连接层替换，并在每

个卷积层后加入了批归一化层（Batch Normalization，BN）来提高模型的收敛速

度。此外，YOLO v2使用了锚框来预测边界框。YOLO v3[167]采用了更深的网络

结构和多尺度特征融合来进一步提升目标检测的性能。

Liu等人[36]针对 YOLO[37]的缺陷提出了新的单阶段目标检测模型 SSD，其

结构如图 2.1（b）所示。SSD采用 VGG-16[168]作为主干网络，去掉全连接层并

添加了一些额外的卷积层，利用这些层生成的不同尺度的特征图来进行目标检

测。低层特征图富含细节特征，有助于检测小目标，而包含语义信息的高层特

征图被用于检测大尺寸目标。此外，SSD采用了锚框，利用多个尺度的特征图
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图 2.1 两种单阶段目标检测网络结构示意图。（a）YOLO[37]网络结构示意图。（b）
SSD[36]网络结构示意图。

生成了一系列不同大小和长宽比的先验框，这有助于 SSD克服 YOLO定位准

确度较低且检测小目标精度低的问题。单阶段目标检测方法采取的密集采样方

式会产生大量的负样本，从而导致正负样本的不平衡。为了缓解这个问题，Lin

等人[52] 提出了 RetinaNet，其设计了一种应对类别不平衡问题的损失函数 Focal

Loss，该损失函数能够在训练过程中有效地抑制负样本。此外，RetinaNet采用

了特征金字塔网络（Feature Pyramid Network，FPN）来进一步提高对不同尺寸

目标的检测性能。Zhang等人[169]结合两阶段目标检测方法的优势，提出了一种

单阶段目标检测模型 RefineDet，其通过去掉负锚框同时微调锚框中心点坐标和
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图 2.2 Faster R-CNN[35]网络结构示意图。

大小的操作，有效避免了类别不均衡的问题。

（2）两阶段目标检测。

两阶段目标检测网络首先在图像上生成候选区域，对候选区域进行特征学

习后再进行位置回归和分类。R-CNN[170]是一个开创性的两阶段目标检测模型，

其包含候选区域生成、对候选区域的特征提取以及区域分类三部分。R-CNN首

先利用选择性搜索算法[171]生成一系列候选区域，然后将这些候选区域裁剪并形

变为固定大小，以便于输入 CNN中提取特征。最后将提取的候选区域特征输入

到支持向量机 SVM中进行分类，并利用线性回归对候选框的位置和尺寸进行微

调。R-CNN的目标检测性能超过了所有的传统方法，然而，由于需要对所有的

候选区域都进行特征提取，造成了大量的时间消耗。此外，R-CNN的三个部分

是单独训练的，无法实现端到端的训练方式。为了减少 R-CNN的时间消耗，He

等人[172]设计了空间金字塔池化网络（Spatial Pyramid Pooling，SPPNet）。SPPNet

直接对整幅图像进行特征提取，并利用空间金字塔池化获取候选区域固定大小

的特征向量。相比于 R-CNN[170]，SPPNet无需调整输入图像的尺寸，避免了信

息的损失，有效提高了目标检测的精度。然而 SPPNet仍然需要多个阶段的训练

过程，针对这个问题，Girshick等人[173]提出了 Fast R-CNN。其在对整幅图像进

行特征提取后，利用兴趣区池化层（ROI Pooling）来获取候选区域固定长度的

特征向量，并通过回归层和分类层分别预测边界框的位置和类别。Fast R-CNN

可以实现端到端的训练，提高了目标检测的速度。
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R-CNN[170]和 Fast R-CNN[173] 均采取选择性搜索算法来生成候选框，需要

花费较多的时间。为了解决这个问题，ren等人[35]提出了 Faster R-CNN，其网络

结构如图 2.2所示。该方法设计了一种区域候选网络（Region Proposal Network，

RPN）来生成候选框，利用滑动的卷积核在每个位置生成一系列的锚框，其中锚

框的像素尺度和长宽比是预先定义的。RPN的引入，使得 Faster R-CNN在检测

速度上获得了较大的提高，但是由于需要利用全连接层对候选区域的特征向量

进行处理，带来了大量的计算消耗。Dai等人[174]提出了基于区域的全卷积网络，

减少了对候选框的特征学习时间。此外，针对 Faster R-CNN[35]只利用网络最后

一层特征带来的难以检测小尺寸目标的问题，Lin等人[140]提出了特征金字塔网

络。通过将深层和浅层特征相融合，来把深层丰富的语义信息融合到细节充分

的浅层特征中，提高了对不同大小目标的检测性能。

2.1.2 图像语义分割

图像语义分割是对图像中每个像素的类别进行判断，其是视觉领域中一个

重要的研究内容，相关技术在多个任务中都有较高的应用价值，例如遥感影像

分析[6]、自动驾驶[175]、农作物监测[176]和医学影像诊断[177]等。

2.1.2.1 传统的图像语义分割方法

传统的图像语义分割方法会利用人工定义的图像特征和分类器进行分割，

这类方法通常效率较低，且很大程度上依赖于所定义的特征提取规则。下面将

对几种传统的图像分割技术进行简要介绍。

（1）基于边缘检测的图像分割方法。这类方法是利用图像中不同类别区域

的边缘特征突变来进行图像分割的。首先利用图像的一阶或二阶梯度信息来获

取区域的边缘，其中利用图像一阶梯度的有 Roberts和 Sobel算子等[11]，利用图

像二阶梯度的有 Log和 Laplacian算子等[178]。在获取边缘的像素点后，通常会

利用霍夫（Hough）变换[179]将这些像素点连接从而生成最终的分割结果。然而，

基于边缘检测的图像分割方法容易受到噪声干扰的影响，同时也不能很好地获

取图像区域结构，限制了其鲁棒性。

（2）基于阈值的图像分割方法。基于阈值的分割方法通常较为高效，其首

先确定一个或者多个像素的阈值，根据设定的阈值判断图像中每个像素的类别，

从而获取分割结果。目前比较有代表性的基于阈值的分割方法有：最大类间方

差[180] （即先设定一个或多个阈值，从而使得每类分割结果的类内方差最小）、
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最大熵法[181]、均衡直方图[182] 和自适应阈值法[178]等。基于阈值的分割方法只

关注像素的值，而忽略了像素之间的联系，因此这种方法易受噪声和光照条件

等的影响。

（3）基于区域的图像分割方法。基于区域的分割方法是利用设定的规则将图

像分割成不同的小区域，具体而言有两种规则，分别是区域分裂合并法[183]和区

域生长法[184]。区域分裂合并法首先将整个图像划分成多个小的部分，然后通过

计算各相邻部分的相似性，将相似度高的相邻部分合并，直到所有相邻部分的

相似度低于特定阈值，即停止合并。区域生长法首先初始化一个种子点，将与种

子点相似度高的像素融入到该区域中，迭代直到所有像素都被融入到某个区域。

基于区域的分割方法具有对噪声较高的鲁棒性，但是过程比较复杂且效率较低。

（4）基于图论的图像分割方法。基于图论的分割方法会将图像中的像素看

做图中的点，像素之间的连线和距离分别当做图中边和边的权重，从而形成一

个具有权重的无向图，其中边的权重定义了相邻像素之间的相似度。对此无向

图根据一定的规则进行剪切，剪切得到的子图对应图像中的特定区域，即为图

像分割的结果。基于图论的图像分割方法有：马尔可夫随机场（Markov Random

Field）[185]、最小生成树（Minimum Spanning Tree）[186] 和随机游走等[187]。这种

方法不能判别不同类别区域的相似数据，对模糊边界较为敏感。

2.1.2.2 基于深度学习的图像语义分割方法

相比于手工设计的特征，卷积神经网络（CNN）能够提取更具有辨别性的

高阶特征，从而获得更好的性能，近年来在图像语义分割任务中基于 CNN的模

型获得了较大的发展。FCN（Fully Convolutional Network）[73]是图像语义分割任

务中一个具有里程碑意义的研究，其将用于图像分类的 CNN中的全连接层全部

替换为卷积层，输出二维的特征图，再利用反卷积层将特征图上采样，从而得到

与输入图像大小相同的语义分割结果。在 FCN的基础上，U-Net[46]提出了一种

对称的 U型编码器-解码器（Encoder-Decoder）网络架构，来进行医学图像的语

义分割。该方法采用跃层连接将编码器的特征融合到对应的解码器特征中，从

而能够有效利用不同网络阶段的细节和抽象特征。由于性能出色，U-Net已经被

应用于不同场景图像的语义分割任务上[79,188]。SegNet[74]也采用编码器-解码器

结构进行语义分割，并在解码器中采用相应编码器中最大池化层所保存的池化

索引来对特征图进行上采样，这样的操作能够避免学习上采样的需要。

DeepLab是用于图像语义分割的一系列研究工作，DeepLab v1[189]将空洞卷
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积（Atrous Convolution）引入到 CNN中，其能够在不改变网络参数量的情况下

增大模型的感受野。此外，DeepLab v1采用了条件随机场（Conditional Random

Field，CRF）作为后处理步骤来优化边缘的细节。DeepLab v2[190]在 DeepLab v1

的基础上进一步提出了空洞空间金字塔池化模块（Atrous Spatial Pyramid Pooling，

ASPP）来获取多尺度图像特征。ASPP由四个具有不同扩张率（扩张率分别为 6、

12、18和 24）的并行空洞卷积组成，分别对输入特征图进行空洞卷积运算来获

取多尺度信息，之后将四个空洞卷积的输出特征图进行融合。DeepLab v3[191]对

DeepLab v2中的 ASPP进行了改进：（a）将 ASPP中扩张率为 24的空洞卷积

替换为 1 × 1的卷积，从而避免当扩张率过大时导致部分卷积核权重失效的问

题；（b）在四个卷积分支的基础上，添加了一个全局平均池化的分支，并将这

种包含图像级别特征的输出与其他卷积分支的输出特征相融合；（c）在 ASPP

的卷积层后添加了批归一化层（BN）来使网络在训练时能够快速地收敛。在

DeepLab v3的基础上，DeepLab v3+[75]引入了编码器-解码器结构，将编码器中

的低层特征与 ASPP模块输出的特征通过解码器进行融合，从而有效提高了图

像语义分割的性能。此外，PSPNet[192]利用金字塔池化模块（Pyramid Pooling）

来获取图像的全局上下文信息。Refinenet[193]采用多个分辨率的图像作为输入，

同时提出了链式残差池化模块（Chained Residual Pooling），其能够从较大的图

像区域获取背景语义信息。近年来，一些研究将 Transformer结构引入到语义分

割任务中。SETR[161]利用 Transformer框架将图像编码为图像块的序列，结合一

个解码器完成图像的分割。SegFormer[194]利用一个分层结构的 Transformer编码

器输出多尺度的特征，同时采用多层感知机作为解码器来融合多级别的特征并

输出语义分割的结果。

第二节 注意力机制

注意力机制使得神经网络能够自动关注图像特征中的主要信息，同时抑

制次要信息。从注意力机制的工作机理出发，可以将其分为选择性注意力和

自注意力机制两大类。本小节主要介绍了选择性注意力中的经典模块——挤

压-激励（Squeeze-and-Excitation，SE）模块和自注意力中的经典模块——非局部

（Non-Local）模块，此外也对利用自注意力机制的 Transformer结构进行了介绍。
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图 2.3 挤压-激励（Squeeze-and-Excitation，SE）模块[44]的结构示意图。

2.2.1 挤压-激励模块

挤压-激励（Squeeze-and-Excitation，SE）模块[44] 是一种通道注意力机制，

能够根据特征图通道的重要程度对其进行重校准。SE模块的结构如图 2.3所示，

主要包含挤压（即全局信息嵌入）和激励（即自适应重校准）两个步骤。

（1）挤压。令 SE模块的输入特征图尺寸为 H × W × C，其中 H、W 和 C

分别表示特征图的高度、宽度和通道数量。首先利用全局平均池化来生成特征

图通道的向量，其中嵌入了将空间维度（H × W）信息压缩成的全局空间信息，

压缩后的向量尺寸为 1 × 1 × C。

（2）激励。将挤压步骤得到的 1 × 1 × C向量输入到两层非线性的全连接层

中，其中第一个全连接层用来降维，将通道数缩放为 C/r（r为通道数的缩放因

子）来减少计算量。第二个全连接层用来升维，将通道数量恢复为 C。经过两层

全连接层后，输出向量的尺寸为 1 × 1 × C。然后将该向量输入到一个 Sigmoid

激活函数中，将其映射到 [0，1]的范围，从而得到通道注意力权重。将通道注意

力权重向量（尺寸为 1 × 1 × C）与 SE模块的输入特征图（尺寸为 H × W × C）

进行元素相乘的操作，即可得到 SE模块对通道进行重校准后的输出特征图（尺

寸为 H × W × C）。

2.2.2 非局部模块

自注意力机制是能够增强输入特征图中不同部分之间相关性的注意力方法，

其最早是在自然语言处理领域被提出的[146]，由于性能卓越，迅速被引入到计算

机视觉领域。Wang等人[18]提出了基于自注意力机制的非局部（Non-Local）模
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图 2.4 非局部（Non-Local）模块[18]的结构示意图。

块，其结构如图 2.4所示。

设置 X ∈ RH×W×C 表示非局部模块的输入特征图，H、W 和 C分别表示特

征图的高度、宽度和通道数量。为了获取整个特征图的长程依赖信息，Non-Local

模块利用所有像素特征的加权和来计算响应 Y ∈ RH×W×C′
。其定义如下：

Y = f (θ (X) ,ϕ (X)) g (X) , (2.1)

其中，θ (·)、ϕ (·)、g (·) ∈ RH×W×C′
是对输入特征图 X的可以进行学习的转换，

Non-Local模块中是采用 1 × 1的卷积层生成的。其可以表示为：

θ (X) = WθX, ϕ (X) = WϕX, g (X) = WgX, (2.2)

其中，Wθ、Wϕ 和Wg 为相应的权重矩阵，它们会将 X的特征通道数降低以减

少计算量。θ (X)、ϕ (X) 在经过形状变换后输入到函数 f (·, ·) 中，从而获得特
征图中任意位置像素间的相似度，得到的相似度之后被输入到 So f tmax层中来

获取空间注意力权重矩阵。Non-Local模块原文[18]中描述了函数 f (·, ·)的几种
选择，包括：高斯（Gaussian）、嵌入式高斯（Embedded Gaussian）、点乘（Dot

Product）和拼接（Concatenation）。值得注意的是，如果采用嵌入式高斯的方式，

则 Non-Local的操作与自注意力模块[146]相同。将利用函数 f (·, ·)得到的注意力
权重与经过形状变换的 g(X)相乘，即可得到响应 Y ∈ RH×W×C′

，其公式定义

为：

Y = f (θ(X),ϕ(X))g (X) = so f tmax
(

WθXX⊤W⊤
ϕ

)
WgX. (2.3)

对 Y进行形状变换后经过 1 × 1的卷积层，使其通道数与输入特征 X相同，

再利用一个残差连接[137]与 X进行逐元素相加，即可得到 Non-Local模块的最终
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层归一化

多头
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图像块
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Q K V

线性变换 线性变换 线性变换

h

拼接

线性变换

（a） （b）

图 2.5 （a）Transformer编码器[146]结构示意图。（b）多头自注意力（Multi-Head Self-
Attention）[146]结构示意图。

输出，其定义为：

Z = WZY + X, (2.4)

其中，WZ 为权重矩阵，Z ∈ RH×W×C 是 Non-Local模块的输出。‘+’表示残差

连接[137]，使用残差连接结构使得 Non-Local模块可以插入到任何预训练模型中。

2.2.3 视觉中的 Transformer

Transformer[146]是针对机器翻译任务提出的，其在自然语言处理（Natural

Language Processing，NLP）任务中取得了出色的的性能[153]。Transformer中的

关键结构是自注意力机制，由于其能够学习到输入项之间长程依赖关系的能

力，近年来在计算机视觉领域的多个任务中获得了较多的关注[154,159,161]。本小

节对计算机视觉中的 Transformer编码器进行了介绍，其结构如图 2.5（a）所

示，Transformer编码器包含层归一化（Layer Normalization，LN）、多头自注意力

（Multi-Head Self-Attention，MSA）和多层感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）

等运算操作。

标准 Transformer的输入是一维的嵌入序列。为了能够对二维图片进行处
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理，需要首先将图像 x ∈ RH×W×C 划分成二维图像块，并展平成一维的序列

xp ∈ RN×(P2·C)，其中 H、W和 C分别表示图像的高度、宽度和通道数量，(P, P)

表示每个图像块的分辨率大小，N = HW/P2 为图像块的数量。将 xp 输入到一

个可以学习的线性层从而获得特征嵌入序列 e f ∈ RN×D，其中 D是隐藏向量的

大小。由于 Transformer中自注意机制的本质是无序的，为了保留图像的空间信

息，需要学习一维的位置嵌入序列 epos，并将其与特征嵌入序列 e f 相加从而获

得 Transformer的输入图像块序列 E ∈ RN×D = e f + epos。

在单个自注意力模块中，输入的图像块序列 E被线性变换为三个部分，即

查询（Query）Q ∈ RN×dk，键（Key）K ∈ RN×dk，以及值（Value）V ∈ RN×dv，

其中 dk、dv分别是查询 Query（键 Key）和值 Value的维数。然后将尺度点乘注

意力（Scaled Dot-Product Attention）应用于 Q、K和 V，其定义为：

Attention(Q,K,V) = softmax(
QKT
√

dk
)V, (2.5)

其中，‘softmax’是指 softmax函数，
√

dk 是一个缩放因子。将公式 (2.5)与 Non-

Local模块中的公式 (2.3)相比，Q、K和 V分别对应 Non-Local模块中的 θ (X)、

ϕ (X)和 g(X)，两个公式相似，只是 Transformer中的尺度点乘注意力多了一个

缩放因子
√

dk。

多头自注意力是包含多个独立自注意力模块的拓展，其结构如图 2.5（b）所

示。多头自注意力将 Q、K和 V 进行多次拆分，并行计算公式 (2.5)中的尺度点

乘注意力函数，之后将所有头的输出进行拼接并线性转换得到最终的输出。多

头自注意力模块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，从而得到一层 Transformer编码器的输出。

第三节 本章小结

本章针对本文研究内容所涉及的相关理论技术进行了介绍。首先针对与本

文研究内容相关的计算机视觉两个任务，即图像目标检测和图像语义分割，介

绍了这两个任务的传统方法和基于深度学习模型的发展现状，并对其中的经典

模型进行了回顾和比较。此外，详细地介绍了注意力机制的相关理论技术，包

括选择性注意力机制中的经典模块——挤压-激励（squeeze-and-excitation，SE）

模块和自注意力机制中的经典模块——非局部（Non-Local）模块，也对利用自

注意力机制的 Transformer结构进行了介绍。
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第三章 基于切片关联注意力的 CT图像肺结节检测

CT图像在通道维度包含多张连续的断层扫描切片，不同切片间关联性很

大，共同组成了人体的组织，属于立体空间序列图像。本章基于肺部 CT图像，

针对其立体空间维度较高的难点，提出了一种切片关联注意力网络进行肺结节

的检测。本章的章节安排为：第一节介绍了本章的研究背景、研究内容和创新

点；第二节介绍了所提出的基于切片关联注意力的肺结节检测网络；第三节描

述了新的大规模肺结节检测数据集 PN9；第四节是对本章所提出的肺结节检测

模型的对比实验及相关分析；第五节是对本章内容进行的总结。

第一节 引言

肺癌已经成为世界上致死率最高的癌症之一[195-196]。肺结节是肺部的一种

病变，有很高的风险发展成为恶性肿瘤，而针对肺结节的早期诊断和及时治疗

是防治肺癌的有效手段。胸部计算机断层扫描（即 CT）是一种早期诊断肺结节

的方式[197]，近年来在降低肺癌的死亡率方面发挥了重要的作用[198]。在肺部 CT

图像当中，肺结节与其他组织的 X光（X-Ray）吸收水平通常是相近的。然而，

与血管、支气管的连续管状结构不同的是，肺结节通常是孤立的球状结构，这

种结构区别为肺结节的识别提供了基础。在对 CT图像进行分析时，医生需要同

时查看数百张图片，即使是经验丰富的医生也通常需要十分钟左右的时间来对

一个病人进行一次全面的分析。此外，肺部会存在很多的小尺寸结节，不同类

型的肺结节会有不同的形态表现，因此准确的识别和诊断肺结节对于医生来说

是一个较大的挑战[199]。

目前，计算机辅助诊断（Computer-Aided Diagnosis，CAD）系统已经得到较

好的发展，其能够协助医生更加有效和准确地解析 CT图像[47,200]。传统的计算

机辅助诊断系统主要依靠形态学操作或者低阶的特征映射来检测肺结节[25-26,28]，

然而由于肺结节的大小、形状和类型等变化多样，这些方法的检测结果往往

较差。得益于深度学习技术的发展，基于卷积神经网络（Convolutional Neural

Network，CNN）的模型，例如 Faster R-CNN[35]、SSD[36]、YOLO[37]等方法被陆

续提出并在目标检测任务中取得了较好的性能。与此同时，CNN也被应用于医
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SN (0-3mm) SN (3-10mm) SN (10-30mm) SN (>30mm)

GGN (0-5mm) GGN (>5mm) PSN (0-5mm) PSN (>5mm)

图 3.1 本章所提出的 PN9数据集中的肺结节图像示例。其中每张图像属于不同的肺结
节类别，SN、PSN、GGN分别为实性结节（Solid Nodule）、部分实性结节（Part-Solid
Nodule）和磨玻璃结节（Ground-Glass Nodule），括号中标注了每个结节的大小。第一行
和第三行是完整的切片，其余两行分别是放大后的图像。

疗影像处理任务中[201-204]。对于肺结节的检测来说，基于 CNN的方法[38,45,205]要

比传统方法的性能更好。相比于自然图像中的二维目标检测，肺结节检测是利

用三维的 CT图像数据进行三维目标检测的任务，因此具有更大的难度。一些

研究[41,56]首先利用二维区域候选网络（Region Proposal Network，RPN）获取三

维 CT图像中每一个二维切片的候选框，再将二维候选框进行跨切片的融合以生

成三维的候选框。近年来，越来越多的方法[38,45,206]将三维卷积神经网络应用到

CT图像数据中来直接生成三维的候选结节框。相比于二维卷积神经网络，三维

卷积神经网络的参数量更大，导致其需要更长的时间和更多的 GPU显存来进行

训练，但是其也在针对 CT图像的分析中获得了比二维卷积神经网络更好的结

果[56]。

利用目前已公开的几个CT图像数据集，例如LIDC-IDRI[207]和LUNA16[208]，
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基于 CNN的方法已成为肺结节检测的主流。这些数据集支持研究人员在相同的

评价指标下设计并评估不同的肺结节检测算法，进一步推动了计算机辅助诊断

系统在临床医学中的应用。然而，即使是 LUNA16[208]这样目前应用最广泛的肺

结节检测数据集，也只有 888张 CT图像，同时标注的肺结节数量和种类都有

限。这些数据对于三维卷积神经网络的训练来说是不充足的，限制了神经网络

在肺癌诊断中的应用，因此一个数据量更大且种类更多的肺结节检测数据集是

有必要的。

本章提出了一个新的大规模肺结节检测数据集 PN9（Pulmonary Nodule

Dataset with 9 Classes），其中包含 8798张来自不同病人的 CT图像和 40439个标

注的肺结节，部分示例如图 3.1所示。参考现有的医学指南并考虑到医院和医生

在临床诊断时的需求，将所有的结节根据其类型和大小划分为 9个不同的类别。

与现有的肺结节检测数据集相比，PN9包含了数据量更大的 CT图像和种类更

多的标注肺结节，使得研究人员能够基于肺结节的丰富属性设计更加有效的算

法。与此同时，PN9所标注的更多小尺寸肺结节有助于提高小结节诊断的准确

性，从而能够在更早的阶段对患者进行治疗。

此外，本章提出了一种切片关联注意力网络（Slice-Aware Network，SANet），

基于 CT图像进行肺结节的检测。由于肺结节的尺寸要比一般的自然目标小很

多，例如图 3.1中的小尺寸结节，所以本章首先引入一个编码器-解码器网络进

行肺结节特征的学习。借鉴医生的临床诊断方法，本章提出了一种切片分组非

局部模块（Slice Grouped Non-Local，SGNL）并将其添加到编码器网络中，其能

够捕获一组切片特征图中任意位置和任意通道之间的长程依赖信息。三维区域

候选网络对肺结节的检测具有较高的灵敏度，但通常会带来大量的假阳性样例，

所以本章设计了基于多尺度特征图的假阳性抑制模块（False Positive Reduction，

FPR）来减少假阳并进一步提高肺结节检测的性能。在 PN9数据集和公开数据

集上，本章将所提出的方法与几种基于二维卷积神经网络和三维卷积神经网络

的检测模型进行了比较，实验充分验证了 SANet的性能。

本章研究工作的主要贡献包括：

• 提出了切片关联注意力网络进行肺结节的检测，其在多个数据集上都取得

了较好的性能。

• 受到医生诊断方式的启发，设计了切片分组非局部模块，将切片维度分组

的思想引入自注意力机制中，来充分学习 CT图像中的立体空间序列信息。
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：反卷积层 ：三维最大池化+全连接层

C ：三维卷积层

：上采样

图 3.2 本章所提出的切片关联注意力网络（Slice-Aware Network，SANet）的总体架构。
图中红色虚线框表示候选肺结节。

• 构建了医学影像领域目前为止规模最大、种类最丰富的肺结节检测数据集，

其中包含 8798张 CT图像和 40439个属于 9种不同类别的标注肺结节。

第二节 基于切片关联注意力的肺结节检测

不同于一般自然图像中的二维目标检测，肺结节检测是利用三维 CT图像进

行三维目标检测的任务。为了充分利用 CT图像中不同切片之间的三维立体空间

序列信息，本章提出了切片关联注意力网络（SANet），如图 3.2所示。在切片关

联注意力网络中，本章设计了一种切片分组非局部（SGNL）模块，用于获取一

组切片特征图中任意位置和任意通道之间的长程依赖关系，同时提出了一种假

阳性抑制（FPR）模块，以进一步提高肺结节检测的性能。

3.2.1 网络结构

在本章所提出的模型 SANet中，考虑到三维 ResNet-50[137]在特征提取方面

的出色性能，采用其作为编码器。然而，与自然图像中的普通物体相比，CT图

像中的肺结节尺寸较小且变化较大。三维 ResNet-50采用 5个残差阶段来对 CT

图像进行编码，不能准确地描述不同尺寸肺结节的特征，从而导致较差的肺结
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图 3.3 三维 ResNet-50残差块的结构示意图。（a）残差阶段 res1的结构；（b）残差阶
段 res2-res5中残差块的结构；（c）残差阶段 res3和 res4中包含 SGNL残差块的结构。

节检测性能。为了解决这一问题同时使网络能够获取多尺度信息，本章采用了

U型编码器-解码器架构[46]。其中解码器包含两个 2 × 2 × 2的反卷积层，将特

征图上采样到合适的大小。反卷积层的每个输出特征图与编码器网络中对应的

输出相连接，其中后者的输出会经过一个 1 × 1 × 1的三维卷积层对通道数量进

行调整。为了方便后续的描述，将编码器-解码器网络产生的特征图分别定义为

{Mres1, Mres2, Mres3, Mres4, Mres5, Mde1, Mde2}，其中 res1到 res5为编码器中的 5

个残差阶段，de1和 de2为解码器中的两个反卷积层。图 3.3（a）和（b）分别展

示了三维 ResNet-50 res1和其他阶段残差块的结构。

为了生成候选肺结节，对特征图 Mde2 应用 3 × 3 × 3的三维卷积层，其后

面跟随两个并行的 1 × 1 × 1卷积层来回归出三维候选框（即图 3.2中的回归层）

并且生成分类结果（即图 3.2中的分类层）。根据肺结节尺寸大小的分布，本章

设计了尺寸为 5、10、20、30、50的五种锚框（Anchor）。其中每个锚框被指定

了 6个回归参数，分别是：中心点的 z、y、x坐标、深度、高度和宽度。本章多

任务损失函数的定义为：

LRPN = L ({pi} ,{ti}) =
1

Ncls
∑

i
Lcls (pi, p∗i ) + λ

1
Nreg

∑
i

p∗i Lreg (ti, t∗i ) , (3.1)
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其中，i是三维图像块中第 i个锚框的索引，Ncls 和 Nreg 分别为计算分类损失和

回归候选框损失时锚框的数量，λ是一个用来平衡这两个损失的参数。pi 是第

i个锚框为肺结节的预测概率，p∗i 为相应的真值，如果锚框是肺结节则 p∗i 为 1，

否则 p∗i 为 0。在本章方法中，如果一个锚框与真值中任何肺结节的三维交并比

（3D Intersection over Union，3D IoU）大于或等于 0.5，这个锚框被认为是真阳性

（即 p∗i = 1）。如果没有满足上述条件的锚框，则三维交并比最高的锚框会被分

配真阳性标签。另一方面，如果一个锚框与真值中任何肺结节的三维交并比都

小于 0.02，则其被认为是非肺结节。

ti是一个向量，用来表示预测肺结节的 6个参数化位置坐标，t∗i 为相应的真

值向量。ti 和 t∗i 的定义如下所示（为了符号表示的方便，在后文中下标 i被省

略。）：

t =
(

z − za

da
,
y − ya

ha
,
x − xa

wa
, log

d
da

, log
h
ha

, log
w
wa

)
,

t∗ =
(

z∗ − za

da
,
y∗ − ya

ha
,
x∗ − xa

wa
, log

d∗

da
, log

h∗

ha
, log

w∗

wa

)
,

(3.2)

其中，x、y、z、w、h和 d分别表示预测框的中心坐标、宽度、高度和深度。x∗、

y∗、z∗、w∗、h∗和 d∗是真值框的参数，xa、ya、za、wa、ha和 da表示锚框的参

数。另外，本章对分类层应用了加权二值交叉熵损失函数，对回归层应用了平

滑 L1损失[173]。

3.2.2 切片分组非局部模块

在肺部 CT图像中，血管、支气管等组织是连续的管状结构，而肺结节多为

孤立的球状结构。为了从其他组织中识别出肺结节，医生需要查看多个连续的

切片来获取它们之间的相关性，从而识别出与其他组织结构不同的肺结节。借

鉴医生的临床诊断方式，本章提出了由非局部操作（Non-Local）[18]构成的切片

分组非局部模块（如图 3.4所示），其可以学习跨切片像素之间的显式相关性。

3.2.2.1 非局部操作

设置 X ∈ RD×H×W×C表示非局部模块的输入特征映射，其中 D、H、W、C

表示特征图的深度、高度、宽度和通道数量。原始非局部操作[18]的定义如下：

Y = f (θ (X) ,ϕ (X)) g (X) , (3.3)
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θ: 1×1×1 φ: 1×1×1 g: 1×1×1 

×
×

Conv+BN

＋
拼接组

X: D×H×W×C

切片组: 
D×H×W×C

每个切片组:
 D´×H×W×C

D´HWC×1 D´HWC×11×D´HWC

D´HWC×1
D´HWC×D´HWC

Z: D×H×W×C

× :矩阵乘法

＋ :相加

图 3.4 切片分组非局部模块（Slice Grouped Non-Local，SGNL）的结构示意图。在三
个 1 × 1 × 1的三维卷积层之后，特征图沿着深度维度被划分为多个组。深度维度被分
组为 D′ = D/G，其中 G是分组数。

其中，Y ∈ RD×H×W×C。θ (·)、ϕ (·)、g (·) ∈ RDHW×C 由 1 × 1 × 1的卷积层生

成，其可以表示为：

θ (X) = XWθ, ϕ (X) = XWϕ, g (X) = XWg, (3.4)

其中Wθ,Wϕ,Wg 为需要学习的权重矩阵，函数 f (·, ·)用于计算特征图中所有位
置之间的相似度。非局部操作[18]中描述了函数 f 的几种选择，点乘是其中最简

单的形式，其定义为：

f (θ(X),ϕ(X)) = θ(X)ϕ(X)⊤. (3.5)

3.2.2.2 切片分组非局部

原始的非局部操作可以捕获特征图中任意位置之间的长程依赖关系，但是

通道之间的相似性对于区别细粒度物体来说也很重要，如文献[209-210]所述。本

章考虑了非局部操作中的跨通道信息，来建模特征图中任意位置和任意通道之

间的长程依赖关系。通过将通道维度合并到其他维度中来将公式 (3.4)的输出变
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形，得到 θ (·)、ϕ (·)、g (·) ∈ RDHWC，切片分组非局部模块利用如下公式来计

算 Y：

Y = f (vec (θ (X)) ,vec (ϕ (X)))vec (g (X)) , (3.6)

其中，vec表示变形后的向量。

直接利用公式 (3.6) 来对变形后的 θ (·)、ϕ (·)、g (·) 进行运算会带来远高
于原始非局部操作的计算复杂度，因为其中存在 DHWC × DHWC 的成对

矩阵，因此直接实现切片分组非局部模块是不可行的。近期的一些研究探索

了分组卷积的思想，例如 Xception[211]、MobileNet[212]、ResNeXt[213]和 Group

normalization[214]，这些方法验证了将特征图的通道分组能够有效提高卷积神经

网络的性能。本章在切片分组非局部模块中引入了分组的思想，同时考虑到 CT

图像中肺结节的结构属性，将深度维度 D划分为 G个组。如图 3.4所示，特征

图中每个组的深度维度为 D′ = D/G。每个组通过公式 (3.6)单独执行以计算 Y′，

并且将所有组的结果沿着深度维度拼接以获得 Y。在 CT图像中，一个结节通常

存在于连续的几个切片中，因此利用所有深度维来检测每一个结节是不必要的。

切片分组操作可以获取一个组特征图中任意位置、任意通道之间的相似性，这

增强了对一个切片组中不同尺寸结节的判别能力。

图 3.4展示了切片分组非局部模块中每组的实现流程，公式 (3.6)中的切片

分组非局部操作被整合到切片分组非局部残差块中，其定义为:

Z = concatenate
(

BN
(
Y′Wz

))
+ X, (3.7)

其中，Wz 代表 1 × 1 × 1的三维卷积层，BN是批正则化[215]，“concatenate”表

示将所有组的结果沿着深度维度拼接。残差连接 “+X”使得切片分组非局部模

块与现有的神经网络残差块兼容。对于切片分组非局部残差块的配置，本章根

据文献[18]，将 5个切片分组非局部残差块（2个在 res3，3个在 res4，分别间隔

一个残差块）替换到 ResNet-50中。其中，包含 SGNL残差块的结构如图 3.3（c）

所示。

3.2.3 假阳性抑制模块

三维区域候选网络的引入是为了筛选具有高灵敏度的候选肺结节，然而其

中通常包含较多的假阳性样本。一些胸部组织，如结节状结构、纵隔结构、大

血管和疤痕等，会比较容易被误诊为假阳性肺结节。本章进一步提出了一个假
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阳性抑制模块（False Positive Reduction，FPR），以减少候选结节中的假阳性结

节数量，并生成最终的结果。

如图 3.2所示，考虑到 ResNet中的浅层残差块能够产生包含丰富空间细节

的高分辨率特征图，本章利用多尺度特征图来减少假阳性。通过使用结节候选

框裁剪特征图Mres1、Mres2、Mde2，可以获得三种不同比例的兴趣区域（Regions

of Interest，RoI）：Rres1、Rres2、Rde2。其中 Rde2被上采样并与 Rres2拼接，再次

上采样后与 Rres1拼接。最终的兴趣区域通过三维最大池化，再利用两个全连接

层以获得分类概率和边界框回归偏差。利用假阳性抑制模块，可以减少假阳性，

并进一步优化候选框的回归参数。

第三节 肺结节数据集

本章收集并标注了一个新的大规模肺结节检测数据集，命名为 PN9（Pul-

monary Nodule Dataset with 9 Classes），其中包含了 8798个肺结节病例和 40439

个标注的肺结节。本小节详细介绍了数据的采集和标注过程，分析了本数据集

的属性。同时对现有的肺结节数据集进行了回顾，并与其进行了对比来说明本

数据集 PN9的优势。

3.3.1 数据收集与标注

3.3.1.1 数据的收集

本数据集 PN9中的 CT图像主要收集于两家三甲医院，覆盖了医院中的门

诊部、住院部和体检部等不同部门的图像。CT图像的采集时间跨度为 2015年

到 2019年，共 5年时间。对于通过电子计算机断层扫描仪扫描获得的初始 CT

图像，首先进行质量控制以确保挑选的医学图像均为医学数字成像和通信格式

（Digital Imaging and Communications in Medicine，DICOM）。DICOM是医学图像

的国际标准，其定义了质量能够满足临床诊断使用并且适用于数据交换的医学

图像格式，被广泛应用于心血管成像、放射医疗以及放射诊断设备（CT、X射

线和核磁共振等）。同时，对每个 CT图像进行筛查，以排除其中含有物体干扰

或严重呼吸运动伪影的图像，这些噪声会影响放射科医生对肺结节的诊断。此

外为了保护医院、医生和患者的隐私，CT图像中包含的部分信息被移除，包括

医院的名称、就诊医生的姓名、患者的姓名等。
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3.3.1.2 数据的标注

为了尽可能准确地标注所收集 CT图像中的肺结节，本章采用了两阶段的标

注过程，其中所有参与标注医学影像的医生均为各大医院的主治医师。第一个

标注阶段是在医院进行的，主治医师会对每个患者的 CT图像进行诊断，并由另

一名医生进行核查，从而生成患者的 CT检查报告。报告中包含患者肺部 CT影

像中每一个肺结节的类型、大小和大致位置，其不仅能给出每个患者的 CT扫描

检查结果，而且便于实施后续的标注过程。第二个阶段是详细标注，主治医师

会参考第一标注阶段生成的医院检查报告，对每个病例的所有 CT图像切片进行

分析并标注出每张切片中的肺结节。对于医生识别出的一张 CT图像切片上的

肺结节，其边界框和类别信息会存储在一个单独的可扩展标记语言（Extensible

Markup Language，XML）格式的文件中。通过参考现有的医学指南[23,216-217]，

并考虑到医院和医生在临床诊断时的需求，本章根据肺结节的类型和大小将其

分为 9个不同的类别。主治医师在标注过程中，会根据所制定的分类标准对肺

结节进行分类。一名医生标注完成的肺结节位置和类别信息，会由另一名医生

进行审核和修改，从而形成最终的标注结果。如果第二个标注阶段的两位主治

医生在标注肺结节时有意见不一致的地方，他们将通过进一步的讨论和筛查以

确定最终的标注。

通过实施上述两阶段的标注过程，本章最终获得了 8798个患者的 CT扫描

图像和 40439个标注的肺结节。其中所有的 CT图像都是从三甲医院中收集的，

而且数据的统计分布也与临床情况一致。

3.3.2 数据集分析

3.3.2.1 电子计算机断层扫描机

为了提高本数据集的普适性，PN9所收集的 CT图像是利用一系列不同的

CT设备扫描得到的，如图 3.5（c）所示。PN9数据集包含从通用电气医疗系统

有限公司（GE Medical Systems）制造的 10种 CT扫描机获取的 2652张 CT图

像、从西门子有限公司（Siemens）制造的 11种 CT扫描机获取的 2305张 CT图

像、从东芝公司（Toshiba）制造的 3种 CT扫描机获取的 2224张 CT图像、从

联影医疗科技股份有限公司（United Imaging Healthcare）制造的 2种 CT扫描机

获取的 800张 CT图像、以及从飞利浦公司（Philips）制造的 6种 CT扫描机获

取的 817张 CT图像。
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图 3.5 PN9数据集的统计分析。（a）CT图像的切片厚度分布；（b）每个 CT图像中的
肺结节数量分布；（c）所采用的 CT设备的分布；（d）PN9数据集的类别统计，其包含
4个大类和 9个子类，百分比表示某一类肺结节的数量占所有肺结节数量的比例。

3.3.2.2 CT图像切片厚度

CT图像中的切片厚度如果过厚，会对临床中医生对肺结节的诊断造成干

扰[218-219]，因此本章主要收集了薄切片的 CT图像。如图 3.5（a）所示，切片厚

度的分布从 0.4mm到 2.5mm不等，大多数 CT图像的切片厚度是 0.7、0.8、1.0

或 1.25mm，此外，CT图像的像素间距分布从 0.310mm到 1.091mm，平均像素

间距为 0.706mm。

3.3.2.3 单张 CT图像的结节数量

在图 3.5（b）中展示了单张 CT图像中的肺结节数量分布。从图中可以观察

到，PN9数据集中大约 68%的患者的肺结节数量小于 5个，但是大约有 9%的

患者的肺结节数量超过 10个，将这些肺结节全部检测出来的难度较大。
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图 3.6 PN9数据集中的类别依赖关系。（a）大类之间的相互依赖关系；（b）子类之间
的相互依赖关系。

3.3.2.4 类别

PN9数据集具有分层次的类别结构，其详细分类如图 3.5（d）所示。根据

肺结节的性质，PN9数据集中的所有肺结节首先被分为四个大类，包括实性结

节（Solid Nodule，SN）、部分实性结节（Part-Solid Nodule，PSN）、磨玻璃结节

（Ground-Glass Nodule，GGN）和钙化结节（Calcific Nodule，CN）。同时，为了满

足医院和医生在临床诊断时的实际需求，本章参照现有的医学指南[23,216-217]进

一步细分大类。基于肺结节的尺寸，每个结节被分配为属于某个大类的子类。例

如，0-3mm实性结节子类（0-3mm Solid Nodule，0-3SN）定义为平面内尺寸分

布在 0-3mm范围内的实性结节。通过划分，得到了 9种不同的子类，这些类别

涵盖了临床中最常见的肺结节类型。然而，由于现实生活中患某些类型肺结节

的病例较少，PN9数据集中的数据分布是不平衡的。如图 3.5（d）的肺结节类

别统计数据所示，小尺寸肺结节的数量比较多，同时一些类别比如部分实性结

节的数量相对较少。这种不平衡的数量分布会导致模型对样本相对较多的肺结

节有所偏向，此外大量的小尺寸结节也给肺结节的准确检测带来了挑战。

在图 3.6（a-b）中，本章分别分析了 PN9数据集中大类和子类之间的相互

依赖关系。其中两个类别之间的连接宽度越大，表明这两个类别的肺结节同时

出现在一个患者身上的概率越高。例如，诊断为磨玻璃结节的患者有较大的概

率同时患有实性结节。
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表 3.1 与现有肺结节数据集的比较。

数据集 发表时间 CT图像数量 肺结节数量 类别数 是否开源可用
ANODE09[200] 2010 55 710 4 是
LIDC-IDRI[207] 2011 1018 2562 3 是
LUNA16[208] 2016 888 1186 2 是
DSB 2017[47] 2017 2101 N/A 2 否
PN9 2020 8798 40439 9 是

3.3.3 与其他数据集的对比

目前已经有一些开源可用的肺结节数据集，例如 LIDC[220]、ANODE09[200]、

LIDC-IDRI[207]、TCIA[221]以及 LUNA16[208]，这些数据集为研究人员提供了评

价肺结节检测模型的统一指标。2010年，Van等人提出了 ANODE09[200]，其仅

仅包含 55张 CT图像，且均是使用一种 CT扫描仪扫描得到的。此外，尺寸较

大的肺结节通常更有可能是恶性结节，及早的诊断出恶性结节有助于预防肺癌

的发生。而 ANODE09数据集中包含的大尺寸肺结节数量较少，这限制了其在

实际临床中的应用。在此之后，几个数据量更大且包含大尺寸肺结节的数据集

相继被提出，LIDC-IDRI数据集[207]包含了由四个经验丰富的放射科医生标注的

1018张 CT扫描图像，这些 CT图像是从七个不同的学术机构以及利用一系列

CT扫描仪器收集得到的。其中的肺结节被划分为三个类别：尺寸⩾3mm的肺结
节、尺寸 <3mm的肺结节、非肺结节。在对数据集进行标注时，LIDC-IDRI数

据集仅将尺寸 ⩾3mm的肺结节进行了人工的三维分割。LUNA16数据集[208]是

基于 LIDC-IDRI数据集[207]中的 CT图像收集得到的，其中 CT图像切片厚度大

于 3mm的数据被丢弃。实际上，LUNA16数据集[208]中所有 CT图像的切片厚

度都小于 2.5mm。此外，CT图像缺少切片或者像素间距不一致的数据也被移

除。LUNA16数据集最终包含 888个 CT扫描图像，其中有 1186个被医生标注

出来的肺结节，而且所有肺结节的尺寸都 ⩾3mm。DSB 2017[47]包含 2101个 CT

扫描图像，但是这个数据集只包括两个类别的标注，用于指示一个病例是否被

诊断为肺癌。由于不同类型的肺结节有不同的形态表现和癌变概率，目前已有

的这些数据集包含的标注肺结节较少，而且肺结节的种类也很有限，因此在实

际应用中不足以支持临床肺癌诊断的需求。

在表 3.1中，本章将 PN9数据集与现有的几个肺结节检测数据集进行了比
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较。与目前广泛使用的数据集 LUNA16[208]相比，PN9数据集包含数量超过其 10

倍的 CT图像和数量超过其 30倍的标注肺结节。至于肺结节类别的多样性，其

他数据集通常只有三个类别：尺寸 ⩾3mm的肺结节、尺寸 <3mm的肺结节和

非结节[207-208]。由于上述这些限制，大多数现有的肺结节检测数据集难以应用

于临床实践。相比之下，PN9数据集包含大量的 CT扫描图像和 9个肺结节类

别，这将有助于肺结节的检测和分类任务，允许研究人员基于不同类型的肺结

节设计更加有效的检测算法。此外，PN9数据集包含有更多的小尺寸肺结节，如

0-3mm实性结节和 0-5mm毛玻璃结节。因此其有助于更准确地识别小尺寸肺结

节，这样医生就可以更早地诊断和治疗患者。总之，本章提出的 PN9数据集不

仅数据量比现有的肺结节检测数据集更大，而且具有更丰富的多样性和更大的

检测难度。

第四节 实验结果与分析

本小节将介绍本章实验的评测指标和实现细节，同时也在本章提出的 PN9

数据集和公开数据集上与现有的肺结节检测方法进行了对比。此外，为了更好

的理解本章模型中各个模块的重要性，本小节也详细地对模型中的每个模块进

行了消融实验。

3.4.1 评测指标

FROC（Free-Response Receiver Operating Characteristic）是 LUNA16 数据

集[208]提出的官方评测指标，其定义为每张 CT 图像在假阳性为 0.125，0.25，

0.5，1，2，4，8时的平均召回率。当一个候选肺结节位于距离真值中任何肺结

节中心 R的距离内时，将其视为真阳性，不在真值中任何肺结节范围内的候选

结节被视为假阳性，其中 R表示真值中肺结节的半径。本章的实验中采用了这

一评测指标，并进一步将 FROC拓展为 FROCIoU，其定义为候选肺结节和真值

中任何结节的三维交并比（3D Intersection over Union，3D IOU）高于一个阈值

（在本章实验中，三维交并比的阈值被定义为 0.25）时的真阳性。

此外，本章还采用了三维平均精度均值（3D mean Average Precision，3D

mAP）作为肺结节检测的评测指标。根据三维目标检测的特点和 PN9数据集

的属性，本章定义了以下五个评测指标：AP@0.25（3D IoU = 0.25时的 AP）、

AP@0.35（3D IoU = 0.35时的 AP）、APs（对应于尺寸为 0-5mm且体积 <512的
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小肺结节的 AP）、APm（对应于尺寸为 5-10mm且 512<体积 <4096的中肺结节

的 AP）、APl（对应尺寸 >10mm且体积 >4096的大肺结节的 AP）。由于肺结节

检测是一项三维目标检测任务，对于比较实验中的几种二维目标检测方法，需

要使用类似于文献[222]中的方法将二维目标检测结果合并成三维的检测结果。

3.4.2 实现细节

3.4.2.1 数据预处理

对于 PN9 数据集的 8798 张 CT 图像，本章将其分为 6707 张训练图像和

2091张测试图像。在训练过程中，从训练集中划分出 670张 CT图像作为验证

集，以监测模型的收敛性。此外，需要对原始的 CT图像进行预处理：第一步

是将所有的原始数据都转换成亨氏单位（Hounsfield Unit，HU），因为亨氏单

位是描述无线电密度的标准定量值；第二步是将 CT图像依据窗宽窗位剪切到

[-1200，600]；最后将 CT图像的数据范围线性转换到 [0，255]。

3.4.2.2 图像块输入

对于三维卷积神经网络来说，由于计算机硬件 GPU的显存限制，在训练过

程中使用整张 CT图像作为输入是不可行的。本章从 CT图像中裁剪出小的三维

图像块，并将它们单独输入网络，其大小为 128 × 128 × 128 × 1（深度 ×高度
×宽度 ×通道）。如果一个图像块超出了 CT图像的尺寸范围，就用值 170进行

填充，这个值是常见组织的亮度且可以和肺结节区分开来。在测试阶段，本章

将一张 CT图像全部输入网络，不对其进行裁剪。为了避免整个三维 CT图像的

尺寸大小为奇数，在输入到模型之前，这些图像被填充了值 170。

3.4.2.3 网络配置

对于本章提出的基于切片关联注意力的肺结节检测模型，使用批大小

（Batch Size）为 16的随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）优化器。

初始学习率（Initialization Learning Rate）被设置为 0.01，动量（momentum）和

权重衰减系数（Weight Decay Coefficient）分别被设置为 0.9和 1 × 10−4。设置

训练 200个 epoch（当一个数据集的图片全部输入神经网络一次并返回一次，这

个过程被称为一个 epoch。），100个 epoch后学习率降至 0.001，再过 60个 epoch

学习率降至 0.0001。本章的模型是基于深度学习框架 pytorch[223]实现的，并利

用 4块 24GB显存的 NVIDIA RTX TITAN GPU进行训练和测试。
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表 3.2 本章方法 SANet和其他方法在 PN9数据集上基于评测指标 FROC的比较结果。
表中数值为肺结节检测的敏感度（单位：%），每列表示每张 CT图像的平均假阳性。

方法 0.125 0.25 0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 平均值
二维卷积神经网络
Faster R-CNN[35] 10.79 15.78 23.22 32.88 46.57 61.94 75.52 38.10
RetinaNet[52] 8.42 13.01 20.13 29.06 40.41 52.52 65.42 32.71
SSD512[36] 12.26 18.78 28.00 40.32 56.89 73.18 86.48 45.13
三维卷积神经网络
Leaky Noisy-OR[47] 28.08 36.42 46.99 56.72 66.08 73.77 81.71 55.68
3D Faster R-CNN[45] 27.57 36.59 46.76 58.00 70.00 80.02 88.32 58.18
DeepLung[45] 28.59 39.08 50.17 62.28 72.60 82.00 88.64 60.48
NoduleNet (N2)[224] 27.33 38.25 49.40 61.09 73.11 83.28 89.83 60.33
I3DR-Net[50] 23.99 34.37 46.80 60.04 72.88 83.60 89.57 58.75
DeepSEED[43] 29.21 40.64 51.15 62.20 73.82 83.24 89.70 61.42
SANet 38.08 45.05 54.46 64.50 75.33 83.86 89.96 64.46

表 3.3 本章方法 SANet和其他方法在 PN9数据集上基于评测指标 FROCIoU 的比较结
果（%）。

方法 0.125 0.25 0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 平均值
二维卷积神经网络:
Faster R-CNN[35] 3.41 6.97 12.26 20.58 33.05 46.41 57.90 25.80
RetinaNet[52] 2.60 5.56 10.95 19.25 29.29 40.49 51.05 22.74
SSD512[36] 4.62 8.48 14.76 25.06 40.32 57.27 70.80 31.61
三维卷积神经网络:
NoduleNet (N2)[224] 21.17 30.23 40.38 51.02 61.26 70.70 76.93 50.24
I3DR-Net[50] 15.64 23.13 37.00 51.54 64.54 72.91 77.53 48.90
SANet 26.72 36.03 47.46 56.99 66.35 73.52 78.32 55.06

3.4.3 与现有方法的对比

本小节将本章的基于切片关联注意力的肺结节检测方法（SANet）与现

有的几种性能较好的方法进行了比较，包括基于二维卷积神经网络的方法

Faster R-CNN[35]、Retianet[52]、SSD512[36]和基于三维卷积神经网络的方法 noise-

OR[47]、3D Faster R-CNN[45]、DeepLung[45]、NoduleNet(N2)[224]、I3DR-Net[50]以

及 DeepSEED[43]。
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表 3.4 本章方法 SANet和其他方法在 LUNA16数据集[208]上基于评测指标 FROC的比
较结果（%）。

方法 0.125 0.25 0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 平均值
Leaky Noisy-OR[47] 59.38 72.66 78.13 84.38 87.50 89.06 89.84 80.13
3D Faster R-CNN[45] 66.20 74.60 81.50 86.40 90.20 91.80 93.20 83.40
DeepLung[45] 69.20 76.90 82.40 86.50 89.30 91.70 93.30 84.20
NoduleNet (N2)[224] 65.18 76.79 83.93 87.50 91.07 92.86 93.75 84.43
I3DR-Net[50] 63.56 71.31 79.84 85.27 87.60 89.92 91.47 81.28
DeepSEED[43] 73.90 80.30 85.80 88.80 90.70 91.60 92.00 86.20
SANet 71.17 80.18 86.49 90.09 93.69 94.59 95.50 87.39

表 3.5 本章方法 SANet和 NoduleNet[224]基于评测指标 AP的比较结果。

方法 AP@0.25 AP@0.35 APs APm APl

NoduleNet (N2)[224] 46.7 30.2 12.8 45.3 46.4
SANet 52.2 36.6 14.1 47.6 48.6

3.4.3.1 基于评测指标 FROC的比较

本章方法 SANet和其他方法在 PN9数据集上基于评测指标 FROC的比较结

果如表 3.2，FROC曲线如图 3.7（a）所示。可以看到，SANet获得了优于其

他所有方法的最好结果，与性能第二好的方法 DeepSEED[43]相比，SANet的平

均 FROC分数提高了 3.04%。同时在每张 CT图像的平均假阳性数量小于 2时，

SANet的性能要明显优于其他检测方法。此外，其他基于三维卷积神经网络的方

法，比如 NoduleNet (N2)[224] 和 DeepLung[45]，也获得了较好的实验结果。可以

看出，基于三维卷积神经网络方法的 FROC分数要明显优于基于二维卷积神经

网络的方法。例如，本章提出的方法 SANet将 SSD512[36]和 Faster R-CNN[35]的

平均 FROC分数分别提高了 19.33%和 26.36%。由于基于二维卷积神经网络的

方法仅利用了包含三个通道的输入图像，其学习的空间信息不足，因此它们对

于三维肺结节检测的性能较差。

为了进一步验证所提出方法 SANet的性能，本章在目前被广泛使用的肺

结节检测数据集 LUNA16[208]上进行了 10 折交叉验证的实验。如表 3.4所示，

SANet在检测肺结节时的性能是最好的，其获得了 87.39%的平均 FROC分数，

比第二好的方法 DeepSEED[43] 高了 1.19%。此外，对于平均假阳性数量大于 1

的 CT图像，SANet的性能显著优于其他的肺结节检测方法。
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图 3.7 本章方法 SANet和其他方法的 FROC、FROCIoU 曲线比较。（a）本章方法 SANet
和其他方法的 FROC曲线比较；（b）本章方法 SANet和其他方法的 FROCIoU 曲线比较。

表 3.6 对本章提出的切片分组非局部模块和假阳性抑制模块的消融实验（%）。基准模
型为基于三维 ResNet-50和三维 RPN的检测框架（编号 1），将切片分组非局部模块和
假阳性抑制模块分别加入基准模型来验证模块的有效性（编号 2和编号 3），编号 4是本
章提出的方法 SANet的实验结果。p为 FROC的统计学显著性检验（与 SANet相比）。

编号 SGNL FPR FROC FROCIoU AP@0.25 p值
1 61.29 51.96 49.0 0.009
2 4 64.34 53.44 51.3 0.081
3 4 62.69 52.51 50.2 0.015
4 4 4 64.46 55.06 52.2 –

3.4.3.2 基于评测指标 FROCIoU 的比较

在评测指标 FROC 当中，如果候选肺结节位于距真值中任何肺结节中心

一定距离的位置，则该候选肺结节被定义为真阳性。本章进一步将评测指标

FROC拓展为 FROCIoU，其基于候选肺结节和真值肺结节的 3D IoU来定义真阳

性，实验结果如表 3.3和图 3.7（b）所示。可以看出，本章方法 SANet在评测

指标 FROCIoU 上达到了 55.06%，这一结果优于其他方法，并高于 Nodulenet(N2

)[224]4.82%。值得注意的是，基于三维卷积神经网络的方法在评测指标 FROCIoU

上也优于基于二维卷积神经网络的方法。此外，leaky noisy-OR的[47]、3D Faster

R—CNN[45]、DeepLung[45]和 DeepSEED[43]等方法的 FROCIoU 结果并没有被列

出，因为这些方法预测的中心坐标和直径与真值中肺结节的三维位置不匹配。
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图 3.8 本章方法 SANet和其他方法对于肺结节中心切片的定性化比较。第一行到第五
行展示了不同类别肺结节的比较结果，分别是：3-10 SN、10-30 SN、>5 GGN、> 5 PSN
和 CN。每列分别表示（a）真值；（b）-（k）Faster R-CNN[35]、RetinaNet[52]、SSD512[36]、
LeakyNoisy-OR[47]、3D Faster R-CNN[45]、DeepLung[45]、NoduleNet (N2)[224]、I3DR-Net[50]、
DeepSEED[43]和 SANet的检测结果。

3.4.3.3 基于评测指标 AP的比较

由于尺寸较大的肺结节通常更有可能是恶性肿瘤，所以结节的大小对肺癌

的诊断来说很重要。本章基于 PN9数据集，采用 3D AP定义了几个评测指标，

表 3.5中列出了 NoduleNet (N2)[224]和本章方法 SANet的结果。可以看出，SANet

在 AP@0.25指标上将 NoduleNet提高了 5.5。此外，考虑到肺结节的尺寸大小，

本章定义了三个指标 APs、APm 和 APl 来分别评估小、中和大尺寸肺结节的检

测性能。SANet在所有三个指标上都取得了较好的结果，证明了其在检测不同

大小的肺结节时是有效的。

3.4.3.4 可视化结果比较

本章方法 SANet 和其他方法对于肺结节中心切片的可视化结果比较如

图 3.8所示。对于五种类型的肺结节，SANet检测到的肺结节位置与真值标注基

本一致，而其他方法得到的检测结果通常会偏离或大于标注框，尤其是基于二

维卷积神经网络的方法。这些实验结果验证了本章提出的 SANet在肺结节检测

任务中的优越性。
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表 3.7 将本章提出的切片分组非局部模块和假阳性抑制模块加入到其他方法的消融实
验（%）。

模型 SGNL FPR FROC FROCIoU

DeepLung[45] 60.48 –
DeepLung[45] 4 61.67 –
DeepLung[45] 4 61.15 –
DeepLung[45] 4 4 62.06 –

NoduleNet (N2)[224] 60.33 50.24
NoduleNet (N2)[224] 4 62.35 51.13
NoduleNet (N2)[224] 4 61.18 50.99
NoduleNet (N2)[224] 4 4 62.69 52.37

表 3.8 对切片分组非局部模块的不同配置进行的消融实验（%）。p为 FROC的统计学
显著性检验（与 5个 SGNL残差块相比）。

编号 SGNL残差块 FROC FROCIoU AP@0.25 p-value
1 4个残差块 62.97 53.45 50.8 0.023
2 5个残差块 64.46 55.06 52.2 –
3 6个残差块 63.12 53.26 51.2 0.067
4 7个残差块 63.68 53.51 51.5 0.057
5 10个残差块 64.20 53.92 51.1 0.079

3.4.4 消融实验
3.4.4.1 模块的有效性

在本章所提出的方法 SANet中，有两个重要的模块：切片分组非局部模块

（Slice Grouped Non-Local，SGNL）和假阳性抑制模块（False Positive Reduction，

FPR）。为了验证这两个模块的性能，本小节进行了不同的实验，如表 3.6所示。

其中编号 1是基于三维 ResNet-50和三维 RPN的基准检测模型，将本章提出的

切片分组非局部模块和假阳性抑制模块分别加入到基准模型后，评测指标 FROC

分数获得了 3.05%和 1.40%的提高，上述结果证实了这两个模块都有助于肺结

节的检测。此外，如果将切片分组非局部模块和假阳性抑制模块结合，在 FROC

分数方面取得了 3.17%的提高，同时评测指标 FROCIoU 和 AP@0.25也通过应

用这两个模块得到了提高。本小节还将这两个模块加入到其他方法中来进一步

验证其性能，包括：DeepLung[45] 和 Nodulenet(N2)[224]。如表 3.7中所列，应用

本章提出的切片分组非局部模块和假阳性抑制模块，NoduleNet(N2)[224]的 FROC
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表 3.9 对切片分组非局部模块进行不同数量分组 G的消融实验（%）。

分组数 G FROC FROCIoU AP@0.25 APs APm APl

1 62.88 53.73 50.6 10.5 48.2 48.5
4 64.46 55.06 52.2 14.1 47.6 48.6
8 63.80 54.62 51.2 15.6 46.6 47.8

分数分别提高了 2.02%和 0.85%，DeepLung[45]的性能也通过增加这两个模块得

到了提高。这些结果验证了本章提出的切片分组非局部模块和假阳性抑制模块

在肺结节检测任务中是有效的。

3.4.4.2 切片分组非局部模块中不同参数的影响

表 3.8中展示了具有不同配置的切片分组非局部模块的实验结果，本小节

将 4个 SGNL残差块（3D ResNet-50的第二个残差阶段 res2到第五个残差阶段

res5的倒数第二个残差块）、5个 SGNL残差块（2个在 res3，3个在 res4，分别

间隔一个残差块）、6个 SGNL残差块（res4中的每个残差块）、7个 SGNL残差

块（1个在 res2，2个在 res3，3个在 res4，1个在 res5，分别间隔一个残差块）

和 10个 SGNL残差块（res3和 res4中的每个残差块）替换到 3D ResNet-50中。

与表 3.6中的编号 3相比，添加不同配置的 SGNL残差块在三个评测指标上都带

来了改进。其中 5个 SGNL残差块的结果最好，在 FROC上提高了 1.77%，在

FROCIoU 上提高了 2.55%。

本小节还分析了切片分组非局部模块中不同分组数量 G的影响，如表 3.9所

示。当分组数 G = 4时，评测指标 FROC达到了 64.46%，比另外两个配置 G = 1

和 G = 8分别提高了 1.58%和 0.66%。同时可以看到，当 G = 8时 APs 分数最

好，当 G = 1时 APm 最高，这些实验结果符合预期。切片分组操作是为了获取

一组特征图中任意位置和任意通道之间的关系，增强对不同尺寸肺结节的辨别

能力。组数越少，每组包含的连续切片越多，有利于检测大肺结节，但限制了

小肺结节的检测。当划分太多组数时，每组包含很少的切片，限制了大尺寸肺

结节的检测。由于分组数 G = 4时模型的整体表现最好，不同大小肺结节的 AP

都相近，所以本章将切片分组非局部模块中的分组数设置为 G = 4。
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图 3.9 基于小尺度肺结节检测数据集的结节检测精确率-召回率曲线（Precision-Recall
Curve，PR Curve）。“医生-1”和“医生-2”表示两位经验丰富医生的检测结果。

表 3.10 不同的 CT设备制造厂商对模型性能的影响分析。

CT设备制造厂商 GE Philips Siemens Toshiba UIH
测试集中的 CT图像数量 657 174 523 557 180

FROC 66.63 65.07 65.73 60.65 65.50

3.4.5 讨论
3.4.5.1 与专业医生的比较

为了进一步验证本章方法 SANet在检测肺结节时的性能，本小节将 SANet

与两名具有至少 10年临床经验的医生进行了比较。本章收集了一个额外的小规

模肺结节测试数据集，其中包含 120张 CT图像，经过三甲医院几名主治医生

的精确注释，这个测试数据集最终包含 2137个带有金标准的标注肺结节。另外

两名未参与诊断小规模测试数据集的经验丰富的医生，被邀请单独识别 CT图

像中的肺结节，每个医生将识别出来的肺结节标注一个三维边界框和类别名称。

如果一个候选结节和金标准的 3D IoU高于一个阈值，则该候选结节将被认为是

真阳性。然后就可以得到两位经验丰富医生的肺结节检测结果：医生 1的精确

率为 35.92%，召回率为 70.20%；医生 2的精确率为 33.78%，召回率为 73.80%。

可以看出，两名医生的检测精确率都不高，这是目前肺结节诊断和治疗的主要
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真值 SANet 真值 SANet

图 3.10 本章方法 SANet的失败案例分析。前两列为类别 0-3 SN的肺结节，后两列为
类别 0-5 PSN的肺结节。

挑战之一。至于本章的 SANet，是在 PN9数据集上训练，在这个小规模测试数

据集上测试，使用指标 AP@0.25进行评测。

本章方法 SANet的精确率-召回率曲线和两位经验丰富医生的检测结果如位

图 3.9所示。可以看出，SANet的性能要优于两位医生单独诊断肺结节的结果，

这验证了 SANet的性能可以超过医生水平且适用于肺结节检测。临床诊断中，

有些肺结节的尺寸很小，而且不同的肺结节有不同的形态。医生通常可以识别

出 CT图像中相对明显的肺结节，但却不能识别出全部的肺结节，尤其是大量的

小尺寸肺结节。对于包含在多个连续切片中的肺结节，医生通常会遗漏一些切

片进而影响肺结节检测的性能。本章提出的肺结节检测模型 SANet能够花费比

医生更少的时间来识别结节，因此医生可以利用 SANet从而以更高的效率和准

确性来诊断肺结节，这将进一步帮助肺癌的早期诊断和治疗。同时，希望本章

提出的 PN9数据集可以促进未来对肺结节检测的研究，并有助于其在临床中的

应用。

3.4.5.2 失败案例分析

如上述实验所示，本章所提出的方法 SANet在 PN9数据集和公开数据集

LUNA16[208]上都取得了比其他检测方法更好的结果。同时 SANet检测肺结节的

性能也要比两位经验丰富的医生更好，然而本章的方法仍然有一些失败的案例。

如图 3.10所示，当识别 0-3 SN类别的肺结节时，SANet会生成比真实标注更大

的边界框。此外，由于部分实性结节通常具有模糊的边界，SANet可能无法识别

完整的结节，并且产生比真实标注更小的边界框。下一步可以考虑结合不同类

别的属性来更好地检测肺结节。
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3.4.5.3 不同 CT设备厂商的影响

本小节分析了不同 CT设备厂商对肺结节检测的影响。表 3.10中是本章方

法 SANet在不同 CT设备制造厂商的测试集中进行实验的结果，其中除了东芝

之外，其他设备厂商的结果差别都很小。其原因是利用东芝 CT设备获得的测试

集中 CT图像恰好比其他厂商包含更多的小结节，影响了其性能。总的来说，因

为本章提出的 PN9数据集中包含足够多来自不同设备制造商的 CT图像，不同

CT设备制造厂商对肺结节检测结果的影响很小。

第五节 本章小结

本章提出了一个新的大规模肺结节检测数据集 PN9，其包含 8798张 CT图

像、9种常见的肺结节类别和 40439个标注肺结节。与现有肺结节数据集相比，

PN9包含了数据量更大且肺结节种类更多的 CT图像，其能够使得研究人员基

于肺结节的丰富属性设计更加有效的算法。同时，PN9所标注的更多小尺寸肺

结节有助于提高在小结节上的诊断准确性，进而能够更早的发现患者的疾病并

及早的进行治疗。此外，本章还提出了一种切片关联注意力网络用于肺结节的

检测。借鉴医生临床诊断肺结节的方式，本章设计了一种切片分组非局部模块

并将其添加到编码器网络中，其能够捕获一个切片组内特征图中任意位置和任

意通道之间的长程依赖信息。三维区域候选网络对肺结节的检测具有较高的灵

敏度，但通常会带来大量的假阳性样例，所以本章提出了基于多尺度特征图的

假阳性抑制模块来进一步优化肺结节检测的结果。本章在 PN9数据集和公开数

据集 LUNA16上，与几种目前较好的基于二维卷积神经网络和三维卷积神经网

络的方法进行了比较，SANet均取得了更优越的性能。同时本章也开展了大量

的消融实验来验证所提出的模块在肺结节检测任务中的有效性。希望本章提出

的 PN9数据集和肺结节检测模型 SANet能够促进未来的肺结节检测研究，并进

一步帮助人工智能在医疗图像中的应用。
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第四章 基于拓扑连通注意力的遥感图像道路提取

道路在平面维度上连续分布，会呈现细长的形状。道路遥感图像可以看做

是多张顺序排列的道路子图像的集合，同时不同子图像共同形成了完整且连通

的道路，属于平面空间序列图像。在识别道路的研究中，如何缓解其他地物遮挡

或复杂交通场景的影响，并利用道路的拓扑序列信息来保证道路的连通性，是

一个难点。本章提出了拓扑连通注意力网络，能够直接从高分辨率遥感影像中

提取出连通性较好的道路。本章的章节安排为：第一节是对本章研究背景、研

究内容和创新点的介绍；第二节介绍了所提出的基于拓扑连通注意力网络的道

路提取模型；第三节给出了本章所提出的道路提取模型的对比实验及相关分析；

第四节是对本章内容进行的总结。

第一节 引言

道路网络的创建是多个应用领域基础且必不可少的步骤，包括：自动驾

驶、城市规划、车辆导航和地理信息更新等。目前一些地图公司采用的地图采

集方法通常很耗时，例如从激光雷达点云中提取道路、全球定位系统（Global

Positioning System，GPS）轨迹的聚合以及人工的道路标注等。这些方法不适用

于大面积区域内道路的提取，且不足以在快速变化的现实环境中更新道路网络

的动态变化[88,225]。高分辨率遥感影像不仅可以呈现道路的几何特征，还可以提

供多个时期甚至实时的影像，这为道路的快速更新提供了条件，因此从遥感影

像中提取道路网络[57-59]已成为目前主流的方法。

传统的研究侧重于利用手工设计的特征并定义一些准则来从遥感图像中提

取道路[65-66,70,226]。然而在处理大范围区域的遥感图像时，这些方法通常效率比

较低。近年来，卷积神经网络（CNN）特别是基于全卷积网络（Fully-Convolutional

Network，FCN）[73]架构的模型被提出并在图像语义分割任务中取得了较好的性

能[46,74-75,85,190-191]。一些研究将具有编码器-解码器架构的 CNN应用于道路分

割任务[79,81-83]，这些方法通常能够获得良好的道路分割结果。然而，从遥感图

像中提取道路是具有挑战性的任务，由于下列几项原因：（a）建筑物、树木以

及阴影对道路区域的遮挡；（b）复杂的城市环境和交通场景；（c）道路与其他
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（a）

（b）

图 4.1 本章提出的条形卷积模块和连通性注意力模块示意图。从左到右：遥感影像、真
值。（a）用于学习道路线性特征的具有四种形状的条形卷积。（b）预测一个像素与其相
邻像素的连通性以捕获局部的成对依赖关系并确保道路拓扑的正确性。

地物（例如建筑屋顶以及停车场等）之间的相似性。这些困难会导致道路分割

结果碎片化，因此上述方法很难保证道路的连通性。一些方法[87-88,227]通过使用

道路分割和后处理步骤来优化道路缺失连接的情况，其中最短路径算法通常被

用作后处理操作，但是这些算法不能适用于复杂的道路环境。为了直接获得连

通性较好的道路，Bastani等[58]采用迭代搜索过程自动提取道路网络，Mosinska

等[89]利用 U-Net[46]并结合多种损失函数对道路轮廓进行迭代优化。此外，Liu

等[90]集成了包括道路面、边缘和中心线在内的多级别特征，以提高道路预测的

结果。然而，这些方法通常比较耗时而且需要复杂的步骤来训练。

本章提出了一种用于从遥感影像中提取道路的拓扑连通注意力网络

（Connectivity Attention Network，CoANet）。首先引入编码器-解码器架构网络来

学习道路的特征，其中采用空洞空间金字塔池化模块（Atrous Spatial Pyramid
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Pooling，ASPP）来增加特征点的感受野并获取多尺度特征。由于道路的形状通

常呈现为跨度大、狭窄且连续分布，利用道路的这一特性本章设计了一种条形

卷积模块（Strip Convolution Module，SCM），并将其放置于解码器网络中。如

图 4.1（a）所示，条形卷积模块利用水平、垂直、左对角线和右对角线等四个

条形卷积从四个不同方向来获取道路的长距离上下文信息，同时其还可以抑制

不相关区域对特征学习的干扰。为了缓解建筑物或树木对道路区域的遮挡问题，

本章提出了一种连通性注意力模块（Connectivity Attention Module，CoA）来探

索图像中相邻像素之间的关系。如图 4.1（b）所示，连通性注意力模块能够预

测给定像素与其周围八个相邻像素的连通性，从而实现道路拓扑连接的正确性。

本章利用基于像素和基于图的评测指标在多个公开数据集上进行了大量实验，

验证了所提出的 CoANet与其他道路提取方法相比的优越性。

本章研究工作的主要贡献包括：

• 提出了拓扑连通注意力网络，联合学习道路分割和相邻像素之间的图关系

来提高道路连通性，在公开数据集上取得了相比于其他方法的显著改进。

• 设计了一种条形卷积模块，利用四个不同方向的条形卷积来捕获长距离上

下文信息并避免来自不相关区域的干扰。

• 提出了一种连通性注意力模块，通过利用成对相邻像素之间的依赖关系来

结合图信息并提高道路的连通性。

第二节 基于拓扑连通注意力网络的道路提取

道路连通性是一个重要的道路特征，然而基于语义分割的方法通常会产生

支离破碎的道路，不能满足实际需求。为了缓解这个问题，本章提出了一种拓

扑连通注意力网络（Connectivity Attention Network，CoANet），用于从遥感影像

中提取道路，如图 4.2所示。在拓扑连通注意力网络中，本章设计了一种条形卷

积模块（Strip Convolution Module，SCM）来适应道路的细长形状并提取其线性

特征。同时进一步提出了一个连通性注意力模块（Connectivity Attention，CoA），

以预测相邻像素之间的道路连通性。

4.2.1 网络结构

在拓扑连通注意力网络中，本章采用了在 ImageNet[228]上预训练的 ResNet-

101[137]作为编码器。考虑到空洞卷积是控制卷积核感受野和调整特征图分辨率
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图 4.2 本章所提出的拓扑连通注意力网络（Connectivity Attention Network，CoANet）
的整体结构图。其中编码器网络包含 5个残差阶段，解码器网络包含 4个条形卷积块，
d表示给定像素与其相邻像素的间隔。ASPP是空洞空间金字塔池化模块（Atrous Spatial
Pyramid Pooling Module），其通过应用多尺度的空洞卷积来学习多尺度特征。

的强大工具，参考文献[75]，本章将扩张率为 r = 2和 r = 4的空洞卷积应用于

ResNet-101中的最后两个残差阶段，其能够提取更密集的特征。扩张率为 r的

空洞卷积在两个连续的卷积滤波器值之间插入 r − 1个零，而 r = 1的标准卷积

是一种特殊的情况。为了在多个尺度上有效地学习图像特征，本章采用了空洞

空间金字塔池化模块（Atrous Spatial Pyramid Pooling Module，ASPP）[191]。ASPP

引入了几个具有不同扩张率的并行空洞卷积滤波器来捕获多尺度特征，并最终

与来自全局平均池化的特征相融合。由于现实中的道路呈现狭窄、复杂且跨度

大的形状，ASPP的使用将增加特征点的感受野并提高道路的连通性。此外，解

码器模块包含四个条形卷积块，用于将特征图上采样到合适的大小并提取道路

的线性特征。每个条形卷积块包含四个不同方向的条形卷积来捕获长距离上下

文信息，包括水平、垂直、左对角线和右对角线等四个方向。每个条形卷积块

的输出特征图都会经过一个 1 × 1的卷积层进行调整，然后与编码器中相应残差

阶段的输出特征图相拼接。

在本章所提出的拓扑连通注意力网络中，在解码器模块之后有两个分支：

分别是分割分支和连通分支。连通分支对应于本章所设计的连通性注意力模块，
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图 4.3 条形卷积模块（Strip Convolution Module，SCM）的结构示意图。其中条形卷积
包含四个不同的形状：水平、垂直、左对角线和右对角线。

其通过预测给定像素与八个相邻像素的连通性来结合图形信息并保证道路的拓

扑正确性。对于分割分支，其包含一个 3 × 3的卷积层和一个用于将通道数量减

少到 1的 1 × 1卷积层。分割分支的损失函数被定义为：

Lseg = LBCE + α(1 − LDice), (4.1)

其中，LBCE 是二元交叉熵，LDice 是 Dice系数，其定义为：

LBCE = − 1
N

N

∑
i=1

[yi · log(ŷi) + (1 − yi) · log(1 − ŷi)], (4.2)

LDice =
2∑N

i=1(yiŷi)

∑N
i=1 y2

i + ∑N
i=1 ŷi

2 , (4.3)

其中，α是一个常数。N 表示 H × W 图像中元素的数量，yi 表示位置 i处给定

像素的道路或背景的真值，ŷi 是分割分支对应的预测概率。

4.2.2 条形卷积模块

卷积神经网络架构中的卷积通常具有方形内核并在方形窗口内学习特征图，

这适用于大多数具有块状形状的自然物体。然而，现实中的道路往往呈现狭窄、
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跨度大且连续分布的形状。利用方形卷积不能很好地捕捉道路的线性特征，并

且不可避免地会包含来自相邻像素的干扰信息。条形卷积更符合道路的形状，

其利用沿一个空间方向的条形内核来捕获道路区域中的长距离依赖信息，同时

沿另一个空间方向捕获局部上下文信息并防止不相关区域对特征学习的干扰。

受上述事实的启发，本章提出了一种新颖的条形卷积模块（Strip Convolution

Module，SCM）。如图 4.3所示，条形卷积模块利用水平、垂直、左对角线和

右对角线等四个条形卷积从四个不同的方向捕获远距离上下文信息。设置

X ∈ RH×W×C为条形卷积模块的输入特征图，其中 H、W和 C表示特征图的高、

宽和通道数量。在条形卷积模块中，X在经过一个 1 × 1的卷积层后被输入到四

个平行的路径，每个路径都包含一个不同方向的条形卷积。然后将四个条形卷

积的输出特征图拼接起来，再经过一个上采样操作和一个 1 × 1的卷积层获得条

形卷积块的输出。

令 w ∈ R2k+1是大小为 2k + 1的条形卷积滤波器，D = (Dh, Dw)是滤波器

w的方向，ZD ∈ RH×W×C′
表示条形卷积的输出特征。则条形卷积的定义为：

ZD[i, j] = (X ∗ w)D[i, j] =
k

∑
l=−k

x[i + Dhl, j + Dwl] · w[k − l], (4.4)

其中，X ∗w表示卷积操作。D是条形卷积的方向向量，取值 (0,1)、(1,0)、(1,1)

和 (−1,1)分别表示水平、垂直、左对角线和右对角线方向的条形卷积。对于滤

波器 w，本章设置 k = 4使得每个方向的条形卷积有 9个参数，与 3 × 3卷积核

相同。

在上述的条形卷积模块中，输出特征图中每个位置的像素都能够与输入特

征图中四个方向上多个位置的像素建立联系。本章选择的四个不同的条形卷积

方向，与遥感图像中大部分道路的分布是一致的，同时也相对容易实现。

4.2.3 连通性注意力模块

由于建筑物和树木等造成的遮挡会对道路的连通性造成干扰，因此从遥感

影像中提取道路非常具有挑战性。为了缓解这个问题，本章提出了一种连通性

注意力模块（Connectivity Attention，CoA）来有效地预测相邻像素之间的连通

关系。连通性注意力模块能够探索像素对之间的关系，且能够与特征学习过程

无缝地结合。这一模块使得本章提出的模型能够整合通常在图形模型中学到的

信息，并带来更好的道路连通性。
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(a)

3×3卷积-ReLU

σ

×
G

3×3卷积-ReLU 
（扩张率=d）

全连接层

G 全局平均池化

σ Sigmoid

× 元素相乘

(b)

图 4.4 （a）连通性立方体生成示意图，采样像素之间的间隔 d = 1。在道路图像中，白
色像素表示背景，蓝色像素表示道路。在连通性立方体中，所有像素都有二元值，其中
1表示该像素在一个方向上与相邻像素相连，0表示未连接的像素。（b）连通性注意力
模块（Connectivity Attention，CoA）结构示意图。

利用二值化真值，首先生成连通性立方体 O ∈ RH×W×Co，其中 Co 表示给

定像素的相邻采样像素的数量，本章设置 Co = 8。在连通性立方体中，Oi,j,c 表

示一个像素与特定位置相邻像素的连通性，其中 i, j表示该像素的位置，c表示

其相邻像素的位置。如果两个像素相连，则 Oi,j,c = 1，表示这两个像素都是道

路像素，背景像素不会相互连接以减少不相关的噪声。对于相邻的像素，本章

对给定像素选择周围间隔为 d = 1的像素。如图 4.4（a）所示，C1 − C8位置上

的像素被选为相邻像素。通过检查每个像素与其在特定位置的相邻像素是否连

接并拼接位置 C1 − C8的连接图，可以获得连通性立方体 O的真值。

在连通性注意力模块中，如图图 4.4（b）所示，特征图首先被输入一个 3× 3

的卷积层，其次是一个扩张率 r = d的 3 × 3空洞卷积层，其中空洞卷积层的扩

张率与相邻像素的间隔相同以增加感受野并学习相邻像素之间的关系。然后采

用挤压-激励（Squeeze-Excitation，SE）模块[44]，通过使用通道注意力机制来重

新校准预测的连通性立方体。输入特征图在全局平均池化后再依次经过两个全

连接层和一个 Sigmoid函数，即可以获得一个范围为（0，1）之间的向量，其中

每个因子乘以输入特征图中的相应通道。连通性注意力模块的最终输出是一个
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H × W × Co 的连通性立方体，用于预测相邻像素之间的连通性。

本章所提出的拓扑连通注意力网络中的连接分支包含两个连通性注意力模

块，其中一个是上述 d = 1的模块，另一个是 d = 3的模块。对于 d = 3的连通

性注意力模块，给定像素与其相邻像素的间隔被设置为 3，其模块中的 3 × 3空

洞卷积扩张率相应的也被设置为 r = 3。采用不同设置的两个连通性注意力模块

来捕获多尺度连通性信息，可以提高预测道路的连通性。本章将在实验中对连

通性注意力模块不同配置下的性能提供更多的分析。

连通分支的损失函数被定义为：

Lcon = Ld1 + βLd3, (4.5)

Ld1 = − 1
Co × N

Co

∑
c=1

N

∑
i=1

[yc
i · log(ŷc

i ) + (1 − yc
i ) · log(1 − ŷc

i )], (4.6)

其中，β是一个常数。Co 表示给定像素的相邻采样像素的数量，N是 H ×W图

片中元素的数量。yc
i 表示位置 i处的给定像素与其在位置 c处的相邻像素的连

通性或非连通性的真值，ŷc
i 是连通分支所对应的预测连通性。损失函数 Ld3 与

Ld1相同。

本章方法的整体损失函数可以被定义为：

LCoANet = Lseg + λLcon, (4.7)

其中 λ是一个常数。

第三节 实验结果与分析

本小节将介绍本章实验中所使用的两个公开数据集和评估指标，在此基础

上与多个方法进行了定量和定性的比较实验。此外，本小节也详细地对模型中

的模块进行了消融实验，来验证各个模块的有效性和重要性。

4.3.1 数据集

为了验证本章所提出的方法在道路提取任务上的性能，本小节在两个不同

的公开道路数据集上开展了实验：分别是 SpaceNet[229]和 DeepGlobe[230]。在两

个数据集中，本小节均使用了三通道的 RGB图像。
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SpaceNet[229]: 该数据集提供了来自巴黎、拉斯维加斯、上海和喀土穆等四

个不同城市的遥感图像。其中的图像是从 DigitalGlobe WorldView-3卫星收集的，

每张图像的像素分辨率为 1300 × 1300，空间分辨率为 30厘米/像素。SpaceNet

提供了线串形式（Line-String）的道路标注，用来表示道路的中心线。为了方便

与其他数据集进行比较，本节将线串标注以固定的宽度进行栅格化，从而获得

道路分割的真值。在本节的实验中，道路中心线的缓冲区被设置为 3米（10个

像素）。此数据集包含 2780张图像，参考文献[231]，本小节将其分为 2213张训练

图像和 567张测试图像。为了增强训练图像，本小节将原图像裁剪为 650× 650

的图像，同时采用全尺寸图像来测试。

DeepGlobe[230]: 该数据集包含来自三个不同地区的图像：分别是泰国、印

度尼西亚和印度，其中的图像是从 DigitalGlobe +Vivid数据集中收集的。每张图

像的像素分辨率为 1024 × 1024，空间分辨率为 50厘米/像素。DeepGlobe提供

了像素级标注，指示每个像素属于道路或者背景类别。此数据集包含 6226张图

像，参考文献[231]，将其分成 4696张训练图像和 1530张测试图像。此外，通过

创建 512 × 512的裁剪图像来扩充训练数据集。

4.3.2 评测指标
4.3.2.1 基于像素的评测指标

从遥感图像中提取道路可以被看做是图像分割问题，即识别图像中的每

个像素属于道路或非道路类别。本小节采用像素级的交并比（Intersection over

Union，IoU）和 F1分数来评估道路分割的性能，其定义如下：

IoU =
TP

TP + FP + FN
, (4.8)

F1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
, (4.9)

其中，Precision = TP/(TP + FP), Recall = TP/(TP + FN)。TP、FP和 FN分

别代表真阳性（True Positive）、假阳性（False Positive）和假阴性（False Negative）

的像素数量。

4.3.2.2 基于图形的评测指标

上述两个基于像素的评测指标严重惩罚了道路宽度的偏差，但轻微惩罚了

预测道路的碎片化，因此这两个指标无法正确激励连通道路的生成。本小节实
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验中采用了 SpaceNet数据集[229]中的平均路径长度相似度（Average Path Length

Similarity，APLS）来衡量预测道路的拓扑正确性和连通性。评测指标 APLS衡

量了预测道路图 Ĝ中所有节点对之间最短路径距离和真值道路图 G的偏差。任

何带有缺失边的预测道路图 Ĝ（例如，如果道路被建筑物或树木遮挡，则可能

会造成所提取道路的缺失。）将受到该评测指标的惩罚，以确保正确连接的道路

可以获得高分。评测指标 APLS的定义为：

APLS = 1 − 1
n ∑min

1,

∣∣∣L(a,b)− L(â, b̂)
∣∣∣

L(a,b)

 , (4.10)

其中，â, b̂分别为预测图 Ĝ中最接近真值图 G中节点 a,b位置的节点。L(â, b̂)和

L(a,b)分别表示预测图 Ĝ和真值图 G中对应节点之间的路径长度。n是唯一路

径的数量。

4.3.3 实现细节

在本章所提出的道路提取模型拓扑连通注意力网络 CoANet中，使用了批

大小（Batch Size）为 16的随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）优

化器，动量（Momentum）和权重衰减系数（Weight Decay Coefficients）分别被

设置为 0.9和 5 × 10−4。初始学习率被设置为 0.01，采用“poly”策略逐渐降低

学习率，其中学习率被乘以 (1 − iter
maxiter )

power，power = 3。本章的模型是使用深

度学习框架 PyTorch[223]来实现的，实验是在 4个显存为 24GB的 NVIDIA RTX

TITAN GPU上实现的。在训练过程中，应用随机旋转、水平翻转、尺度调节和

高斯模糊等数据增强手段来提高模型的泛化能力，并将两个数据集的图像裁剪

为固定大小 512 × 512作为模型的输入。

在推理阶段，本小节利用连通性分支的预测输出来增强道路提取的结果。

连通性注意力模块的输出中有八个通道，其中每个通道的预测可以被看作是分

割任务的一个子问题。例如，给定预测的连通性立方体 O，如果 σ(Oi,j,c) > t，

则 (i, j)位置处的像素与位置 c处的相邻像素是相连的，并且它们两个都是道路

像素。σ()是 Sigmoid非线性函数，t是一个阈值。通过估计 O的每个通道，并

沿通道维度求和，就可以得到一个一维的道路掩膜。将其加入到分割分支的输

出中，得到最终的道路提取结果。

64



第四章 基于拓扑连通注意力的遥感图像道路提取

4.3.4 与现有方法的对比

本小节将本章的拓扑连通注意力网络在 SpaceNet[229]和 DeepGlobe[230]数据

集上与几种目前较好的道路提取方法进行了比较：包括 DeepRoadMapper[88]、

Topology Loss[89]、LinkNet34[85]、D-LinkNet[86]、RoadCNN[58]、ImprovedConnec-

tivity[59]和 VecRoad[232]。DeepRoadMapper[88]采用卷积神经网络从遥感图像中获

得道路的初始分割结果，并利用后处理步骤推断出丢失的路段。Topology Loss[89]

提出了拓扑损失和迭代优化的方法来提高预测道路的性能。LinkNet34[85] 将空

间信息从编码器传递到相应的解码器层，D-LinkNet[86] 建立在 LinkNet架构之

上，并在其中心部分增加了空洞卷积层。RoadCNN[58]使用卷积神经网络获得分

割输出，并应用一组启发式方法将分割结果转换成道路网络图。ImprovedCon-

nectivity[59] 提出了一个堆叠的多分支卷积模块来同时利用道路分割和方向学习

任务的信息，其进一步开发了连通性细化方法来增强预测道路网络的连通性。

VecRoad[232]设计了一种基于点的迭代探索方法以增强道路的连通性。本节实验

在相同的数据集上重新执行了上述方法以进行公平的比较。

4.3.4.1 SpaceNet数据集上的比较

SpaceNet数据集[229]上的定量实验结果如表 4.1所示。值得注意的是，本章

所提出的拓扑连通注意力网络（CoANet）在基于像素和基于图形的评测指标上

都优于其他方法。例如，CoANet取得了 76.91%的 F1得分和 62.48%的 IoU得

分，分别比 ImprovedConnectivity[59]高了 1.00%和 1.31%。对于用来评估道路拓

扑正确性的评测指标 APLS，CoANet将次优方法 LinkNet34[85]提高了 2.4%。由

于本章提出的 CoANet将像素分割和相邻像素之间的关系集成到一个框架中，因

此其可以从遥感图像中提取更准确的道路，同时连通性注意力模块的使用可以

进一步提高道路的拓扑连通性。本小节还比较了一种基于图的方法 VecRoad[232]，

其引入了具有灵活步骤的迭代图探索模型。相比于 VecRoad[232]，CoANet在 IoU

分数上获得了 15.83%的改进，在 APLS分数上获得了 3.89%的提高。基于图的

方法通常能更好地保证所提取道路的连通性，但可能存在大量缺失的道路，因

此本章的 CoANet也比基于图的方法更具有优势。此外，本小节通过在推理过程

中使用连通分支的真值来得到所提出方法 CoANet的上限。上限结果表明连通

分支仍有较大的改进空间，一种可能的改进是在未来的工作中使用更大的像素

间隔。
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表 4.1 本章提出的拓扑连通注意力网络 CoANet在 SpaceNet数据集上与其他道路提取
方法的定量比较（%）。CoANet-UB表示 CoANet在连通性分支是真值情况下的上限。

方法 F1 IoU APLS

DeepRoadMapper[88] ICCV17 71.47 55.61 46.76
Topology Loss[89] CVPR18 58.44 41.29 39.08
LinkNet34[85] VCIP17 73.96 58.68 63.12
D-LinkNet[86] CVPRW18 69.77 53.57 50.20
RoadCNN[58]

CVPR18 73.74 58.40 59.39
ImprovedConnectivity[59] CVPR19 75.91 61.17 62.81
VecRoad[232] CVPR20 63.63 46.65 61.64
CoANet 76.91 62.48 65.53
CoANet-UB 85.54 74.73 76.98

SpaceNet[229]数据集中的遥感影像主要采集于城市区域，包含了城市中的多

种道路类型，如高速公路、住宅区道路和主干道等。在这个数据集中的图像中，

会存在建筑物、建筑物阴影以及树木等的遮挡。本章方法在基于像素和基于图

形的评测指标上都取得了最好的结果，这表明 CoANet能够处理复杂的城市交

通环境并提取具有更好连通性的道路。

4.3.4.2 DeepGlobe数据集上的比较

表 4.2展示了本章所提出的 CoANet 与其他目前较好的道路提取方法在

DeepGlobe[230]数据集上的定量比较结果。由于 VecRoad[232]需要道路线串的真

值，而 DeepGlobe 数据集只有像素级的标注，所以这里不展示 VecRoad 的实

验结果。值得注意的是，本章的 CoANet实现了 68.37%的 IoU分数，优于其

他所有方法，并将第二好的方法 ImprovedConnectivity[59]提高了 1.79%。此外，

CoANet 还获得了最佳的 APLS 分数，其性能优于 LinkNet34[85]0.55%，高于

D-LinkNet[86]1.67%。

DeepGlobe[230]数据集中的遥感图像主要来自乡村地区，其中包含大量的乡

村道路，并且道路的宽度在不断变化，这意味着一条道路可能有不同的宽度，并

同时存在树木和树木阴影造成的严重遮挡。实验结果表明，本章的 CoANet对乡

村地区的道路也有效。结合在 SpaceNet[229]数据集上的结果，表明本章提出的方

法对不同地区的不同道路类型都具有鲁棒性。
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表 4.2 本章提出的拓扑连通注意力网络 CoANet在 DeepGlobe数据集上与其他道路提
取方法的定量比较（%）。CoANet-UB表示 CoANet在连通性分支是真值情况下的上限。

方法 F1 IoU APLS

DeepRoadMapper[88] ICCV17 78.04 63.98 58.85
Topology Loss[89] CVPR18 56.07 38.95 46.99
LinkNet34[85] VCIP17 79.65 66.18 72.93
D-LinkNet[86] CVPRW18 77.49 63.26 71.81
RoadCNN[58]

CVPR18 79.08 65.40 71.15
ImprovedConnectivity[59] CVPR19 79.93 66.58 71.69
CoANet 81.22 68.37 73.48
CoANet-UB 89.25 80.58 85.14

表 4.3 本章提出的条形卷积模块（Strip Convolution Module，SCM）和连通性注意力模
块（Connectivity Attention Module，CoA）的消融实验（%）。基准模型是基于 ResNet-101
（编号 1）的分割模型。通过添加条形卷积模块和连通性注意力模块来验证这两个模块的
有效性（编号 2和编号 3）。编号 4是本章提出的 CoANet的完整版本。

SpaceNet DeepGlobe
编号 SCM CoA IoU APLS IoU APLS

1 59.57 58.69 63.09 69.13
2 4 61.84 63.93 63.89 70.09
3 4 61.10 61.27 64.32 70.45
4 4 4 62.48 65.53 68.37 73.48

4.3.4.3 可视化结果比较

本章模型 CoANet和其他方法的定性比较结果如图 4.5所示，其中展示了来

自 SpaceNet[229]数据集中不同城市的四个示例和 DeepGlobe[230]数据集中的四个

示例。值得注意的是，本章方法提取的道路基本与真值道路一致，并且存在很

少的假阳性像素。在一些存在遮挡的区域，其他方法提取的道路可能会存在断

开的情况，而 CoANet很好地保持了道路的连通性。例如，在拉斯维加斯的结

果（图 4.5中的第一行）中，图像的左下角有一个停车场，其中停放着很多车

辆并存在几棵树。利用 DeepRoadMapper[88]、Topology Loss[89]、LinkNet34[85]和

ImprovedConnectivity[59]等方法提取的道路有很多缺失，未能保持道路连通性，

但是通过 CoANet得到的结果基本与真值一致。在 DeepGlobe（图 4.5中第八行）

数据集的结果中，道路来自乡村地区且存在树木造成的严重遮挡。与本章的方法

相比，其他方法提取的道路连通性较差。这些可视化结果验证了本章的 CoANet
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图 4.5 本章方法 CoANet与其他道路提取方法的定性比较。其中绿色为真阳性，红色
为假阳性，蓝色为假阴性。第一行到第四行分别是拉斯维加斯、巴黎、上海、喀土穆
等 SpaceNet[229]数据集中不同城市的对比结果。第五行到第八行是 DeepGlobe[230]数据
集的对比结果。（a）遥感图像；（b）真值图；（c）-（i）DeepRoadMapper[88]、Topology
Loss[89]、LinkNet34[85]、D-LinkNet[86]、RoadCNN[58]、ImprovedConnectivity[59]和本章方
法 CoANet的道路提取结果。

在基于遥感影像提取道路任务中的优越性。

4.3.5 消融实验

4.3.5.1 模块的有效性

本章的拓扑连通注意力网络中提出了条形卷积模块（Strip Convolution

Module，SCM）和连通性注意力模块（Connectivity Attention Module，CoA）来

分别获取道路区域的长距离信息并探索相邻像素之间的依赖关系。为了验证这

两个模块的有效性，本小节进行了模型在不同配置下的实验，如表 4.3所示。基
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（a） （b） （c） （d） （e） （f） （g）
图 4.6 本章方法 CoANet在不同模型配置下的可视化结果。绿色为真阳性，红色为假
阳性，蓝色为假阴性。第一行到第三行显示了来自 SpaceNet[229]和 DeepGlobe[230]数据集
的三个样本。（a）真值图；（b）基准模型；（c）基准模型 +条形卷积模块；（d）基准模
型 +连通性注意力模块；（e）只包含配置 d = 1的连通性注意力模块的 CoANet；（f）包
含三个连通性注意力模块的 CoANet；（g）本章方法 CoANet。

表 4.4 本章提出的连通性注意力模块 CoA的消融实验（%）。CoANet-Affinity表示将
CoANet中的连通性注意力模块替换为文献[233]中的亲和力模块（Affinity Module）。

SpaceNet DeepGlobe
IoU APLS IoU APLS

CoANet-Affinity 61.93 62.67 62.43 69.54
CoANet 62.48 65.53 68.37 73.48

准模型（编号 1）是基于 ResNet-101的全卷积网络模型，将本章提出的 SCM和

CoA分别加入到基准模型后，在 SpaceNet[229]数据集上，IoU得分分别从 59.57%

提高到 61.84%和 61.10%。对于 SpaceNet数据集上的评测指标 APLS分数，添

加 SCM和 CoA后将基准模型分别提高了 5.24%和 2.58%。在结合 SCM和 CoA

之后，本章方法在 IoU 分数上实现了 2.91% 的提高，在 APLS 分数上实现了

6.84%的提高。通过添加 SCM和 CoA这两个模块，本章方法在 DeepGlobe数据

集[230]上的实验性能也得到了提升。这些结果验证了本章提出的条形卷积模块和

连通性注意力模块对于道路提取是有效的。

本章方法在不同模型配置下的定性结果如图 4.6所示。可以看到，基准模型

的可视化结果中存在一些断掉的道路，尤其是被树木遮挡的区域。添加 CoA模

块后，基准模型中的大部分断裂路段被连接，但是道路的边缘是粗糙的，并且
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表 4.5 不同配置下连通性注意力模块（Connectivity Attention Module，CoA）的消融实
验。d1、d3和 d5分别表示 d = 1、d = 3和 d = 5配置下的连通性注意力模块。编号 1
是只包含一个连通性注意力模块（d = 1）的 CoANet；编号 2表示本章方法 CoANet的
完整版本；编号 3表示由三个连通性注意力模块组成的连通分支。

SpaceNet DeepGlobe
编号 d1 d3 d5 IoU APLS IoU APLS

1 4 62.04 64.87 64.39 70.50
2 4 4 62.48 65.53 68.37 73.48
3 4 4 4 62.09 65.13 64.89 70.83

表 4.6 不同配置下条形卷积模块（Strip Convolution Module，SCM）的消融实验（%）。
‘H’、‘V’、‘L’和 ‘R’分别表示具有不同形状的四个条形卷积：水平、垂直、左对角线和
右对角线。编号 1是包含两个条形卷积的条形卷积模块：水平和垂直；编号 4代表本章
方法的完整版本；编号 5表示条形卷积模块中每个形状包含两个卷积，总共有 8个卷积。

SpaceNet DeepGlobe
编号 SCM IoU APLS IoU APLS

1 H&V 61.85 64.58 64.57 70.65
2 H&V&L 62.01 65.01 64.69 70.92
3 H&V&R 61.93 64.85 64.97 70.74
4 H&V&L&R 62.48 65.53 68.37 73.48
5 2×H&V&L&R 61.98 65.41 65.19 71.03

有一些离散像素点被识别为道路。SCM模块有助于改善道路的连通性，同时使

提取的道路更加平滑。然而，由于 SCM是为了获取远距离依赖关系而设计的，

因此其他类别的某些区域可能会被识别为道路，这会使得提取的道路比实际道

路更长。需要注意的是，如果单独使用本章提出的两个模块，提取的道路都会

有一些缺陷。SCM模块能够连接 CoA模块中相邻像素无法到达的断裂路段，而

CoA模块可以防止来自背景区域的无关噪声。因此，本章的 CoANet通过结合

这两个模块获得了最好的道路提取结果。

为了验证本章提出的连通性注意力模块在道路提取任务上的有效性，本小

节将其与学习像素亲和力的模块进行了比较。AffinityNet[233]被提出来学习图像

中相邻像素之间的类别无关语义亲和性，其类似于本章所提出的 CoA模块。本

小节将 CoA模块替换为AffinityNet[233]中的亲和力模块，实验结果如表 4.4所示。

可以看到对于 DeepGlobe[230]数据集，CoANet在 IoU分数上比 CoANet-Affinity

高 5.94%，在 APLS分数上高 3.94%。在 AffinityNet[233]中，如果两个相邻像素
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的类别是相同的，则将它们的亲和力标签分配为 1，而且像素对是在小半径区域

内采样的。然而，本章的 CoA模块探索了相邻道路像素之间的连通性并抑制了

背景区域的干扰，并且相邻像素是从周围的八个特定方向上采样的，这些方向

与遥感图像中大多数道路的分布是一致的。此外，CoA模块中采样像素的间隔

有两种不同的设置，其可以捕获多尺度的连通性信息，而 AffinityNet[233]中的采

样半径是固定的。这些优势使得本章的 CoA模块在道路提取任务上取得了更好

的性能。

4.3.5.2 连通性注意力模块中不同配置的影响

如章 4.2.3中所描述的，CoANet中的连通分支包含两个 CoA模块，其中一

个是给定像素与邻域像素的间隔 d = 1，另一个是 d = 3。本小节分析了连通分支

中 CoA模块不同配置的影响，结果如表 4.5中所示。定义 CoANet-d1表示本章提

出的 CoANet只包含一个 d = 1的 CoA模块，CoANet-d5表示 CoANet由 d = 1、

d = 3和 d = 5等三个 CoA模块组成。CoANet-d1在 SpaceNet数据集上[229]上获

得了 62.04%的 IoU分数和 64.87%的 APLS分数。添加了 d = 3的 CoA模块之

后，性能在 IoU分数上提高到 62.48%，在 APLS分数上提高到 65.53%。然而，

如果 CoANet由三个 CoA模块组成（表 4.5中的编号 3），其性能高于 CoANet-d1

（编号 1），但是低于有两个 CoA模块的 CoANet（编号 2）。从可视化结果中可

以分析其原因，如图 4.6所示，CoANet-d1的结果中还存在一些断裂的道路。此

外，由于给定像素与其相邻像素的间隔更大，CoANet-d5的道路提取结果中包

含更多的背景区域并且提取的道路比真值更长，对其结果造成了影响。因此本

章选择具有两个 CoA模块的配置，其获得的道路提取结果更符合真值。

4.3.5.3 条形卷积模块中不同配置的影响

如表 4.6所示，本小节分析了条形卷积模块中不同配置对道路提取结果的影

响。当 SCM包含水平和垂直方向的条形卷积时，其在 SpaceNet数据集[229]上的

IoU得分为 61.85%，在 APLS分数上获得了 64.58%。通过添加额外一种类型的

条形卷积，能够提高其性能，如表表 4.6中的编号 2和编号 3。在添加左对角线

和右对角线方向的条形卷积后，CoANet在 IoU得分上达到了 62.48%，在 APLS

得分上达到了 65.53%。以上实验结果符合预期，使用不同方向的 4个条形卷积，

本章方法可以捕获多个空间方向上的长距离上下文信息。值得注意的是，这四

个方向与遥感图像中大部分道路的分布是一致的，并且相对容易实现。本小节
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（a） （b） （c）

图 4.7 本章方法 CoANet 的失败案例分析。绿色为真阳性，红色为假阳性，蓝色为
假阴性。第一行是遥感图像，第二行是 CoANet 的道路提取结果。（a）-（c）是来自
SpaceNet[229]和 DeepGlobe[230]数据集中的三个样本。

表 4.7 本章方法 CoANet和其他道路提取方法在相同条件下的运行时间分析。表中列
出了相同批量大小图像的训练时间和一张图像的推理时间（s）。

训练时间 推理时间

DeepRoadMapper[88] ICCV17 0.579 0.121
Topology Loss[89] CVPR18 0.168 0.049
LinkNet34[85] VCIP17 0.201 0.066
D-LinkNet[86] CVPRW18 0.218 0.071
RoadCNN[58]

CVPR18 0.156 0.028
ImprovedConnectivity[59] CVPR19 0.361 0.074
CoANet 0.146 0.022

还列出了 SCM模块中每个形状包含两个卷积，总共有八个条形卷积的配置结

果，如编号 5所示，然而额外的条形卷积损害了模型性能的提高并增加了计算

成本。因此，本章在 SCM模块中应用了四个不同方向的条形卷积。

4.3.6 讨论
4.3.6.1 失败案例分析

如上述实验所验证的，本章提出的道路提取模型 CoANet在两个公共数据

集 SpaceNet[229]和 DeepGlobe[230]上都实现了最好的性能。但是，本章方法仍然
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存在一些失败的案例，如图 4.7所示，其中展示了来自两个数据集的三个不同的

样本。对于图 4.7（a），遥感图像中有一个隧道和一个立交桥。此外，树木和建

筑物会对道路区域造成严重的遮挡，如图 4.7（b）和（c）所示。由于遮挡区域

非常大，并且这些区域的道路在遥感图像中可能不可见，本章的 CoANet无法在

这些区域生成道路并保持道路的连通性。下一步的工作将考虑加入其他的信息

来提取这些挑战性区域的道路，例如行人和汽车的 GPS轨迹。此外，遥感图像

中的道路网络可以被视为具有边和节点的图，可以利用图卷积网络来提取道路，

这可能会对提取遮挡区域的道路有效。

4.3.6.2 运行时间分析

如表 4.7所示，本小节在 SpaceNet[229]数据集上分析了 CoANet 和其他道

路提取方法的运行时间。所有方法的对比实验均是在具有 4 个 NVIDIA RTX

TITAN GPU的工作站上执行的。为了公平地进行比较，本小节列出了相同批量

大小图像的训练时间和大小为 512 × 512图像的推理时间。可以看出，本章的

CoANet实现了最快的训练时间和推理时间。此外，利用后处理步骤的方法，如

DeepRoadMapper[88] 和 ImprovedConnectivity[59]，需要更多的时间来进行训练和

推理。凭借更好的性能和更快的执行速度，本章提出的 CoANet更适合从遥感图

像中提取道路。

第四节 本章小结

本章提出了一种用于从遥感影像中提取道路的拓扑连通注意力网络

（Connectivity Attention Network，CoANet），其共同学习了图像分割和像素的成

对依赖关系。现实中的道路大多是大跨度、狭窄且连续分布的，受到道路形状的

启发，本章提出了一种条形卷积模块（Strip Convolution Module，SCM）来提取

道路的线性特征。条形卷积模块利用四个条形卷积从四个不同的方向捕获远距

离上下文信息，并防止不相关区域对特征学习的干扰。此外，为了缓解由建筑物

或树木引起的道路区域的遮挡问题，本章设计了连通性注意力模块（connectivity

attention module，CoA）来探索相邻像素之间的关系，其能够对给定像素周围八

个相邻像素的连通性进行预测，这其中包含了图形信息，使道路的连通性更好

地得到保留。在两个公开数据集（SpaceNet和 DeepGlobe数据集）上的大量实

验验证了本章提出的 CoANet与其他道路提取方法相比的优越性。同时还进行
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了不同模型配置下的消融实验以验证条形卷积模块和连通性注意力模块在道路

提取任务中的有效性。
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第五章 基于差异感知注意力的双时序图像变化检测

双时序遥感图像包含相同区域两个不同时间的图像，属于时间序列图像。

本章基于双时序遥感图像，通过探索时序信息来检测不同图像间发生的多级别

变化。本章的章节安排为：第一节介绍了本章的研究背景、研究内容和创新点；

第二节介绍了所提出的基于差异感知注意力网络的变化检测模型；第三节给出

了本章所提出的变化检测模型的对比实验及相关分析；第四节是对本章内容进

行的总结。

第一节 引言

变化检测是一项用于识别不同时序图像间差异的技术，其在多个领域得到

了广泛的研究：例如：环境监测[101]、异常检测[234]、灾害评估[100]、恶意软件检

测[235]以及医疗保健[236]等。变化检测其中一个重要的应用是分析地表的动态变

化，遥感图像不仅提供了覆盖同一片区域的多时序图像并且相对容易获取，这

为变化检测提供了必要的支持。当自然灾害发生时，尽快评估灾害损毁的严重

性和损毁范围对于援助受灾人员和分配救灾物资是非常重要的。发生灾害的地

区通常比较危险而且很难实地勘察，所以高分辨率遥感图像是非常有价值的评

估灾害影响的工具。然而，现有的灾害评估方法通常需要人为分析双时序遥感

图像，即灾害前和灾害后的遥感图像。这些方法需要大量人力物力的投入，并

且无法快速应用于大范围的灾害区域。为了减轻人力劳动并加快灾害评估的过

程，近年来越来越多的研究关注利用双时序遥感图像进行自动检测变化的方法。

传统的变化检测方法通常基于像素之间的差异来检测多个时间段内图像的

变化[105,113,117,237]。但是，同一个区域内双时序遥感图像之间的配准误差和光照

变化给变化检测算法带来了较大的挑战。图像中的这些误差通常是由不同的卫

星成像参数造成的，难以避免，而基于像素差异的变化检测方法往往是针对特

定数据设计的，不能有效地解决这些问题[238]。随着深度学习的发展，基于卷

积神经网络（CNN）的模型在语义分割任务中取得了较好的性能[75,191,239]。一

些研究采用具有编码器-解码器架构的卷积神经网络，基于分割的方法来完成

变化检测的任务[125,240]。考虑到灾害损毁评估的重要性，近年来越来越多的研
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（a）灾害前遥感图像 （b）灾害后遥感图像

（c）建筑物分割真值 （d）多级别变化真值

图 5.1 双时序遥感图像之间多级别变化的示意图。（d）中的四种颜色代表四种不同的
变化等级：绿色、蓝色、橘红色和红色分别代表无损毁，轻微损毁，严重损毁和完全损
毁。本章提出了一个差异感知注意力网络来激活双时序图像之间的全局变化模式，并获
取多级别变化之间丰富的局部依赖性。如图中（d）所展示的，将特征图划分成一些小
的特征立方体来学习局部信息。

究[132-134] 关注由自然灾害造成的变化。这些方法结合灾害前和灾害后的遥感图

像来检测受损的建筑物，但是它们通常被设计成只能识别灾害造成的单一变化。

最近，为了推动变化检测和建筑物损毁评估的研究，Gupta等人[7]发布了一个包

含 19种自然灾害和 4种不同受损程度的双时序遥感图像数据集 xBD。基于 xBD

数据集，Gupta等人[7] 进一步提出了一个基于 U-Net[46]架构的网络来进行建筑

物的分割，同时利用 ResNet-50网络来进行灾害损毁的分类。Shen等人[241]提出

了一个包含两个网络的模型来完成这两个任务。但是，这些方法通常将建筑物

分割和变化检测分成两个单独的部分来进行，这限制了网络从多任务学习中受

益并且需要复杂的训练步骤。

本章提出了一个差异感知注意力网络（Difference-Aware Attention Network，
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D2ANet），基于双时序高分辨率遥感图像同时进行建筑物分割和多级别变化

检测的任务。首先应用卷积神经网络作为编码器从双时序遥感图像中提取特

征，灾害前的图像在经过编码器的特征学习后作为一个解码器的输入来执行建

筑物分割的任务。对于多级别变化检测任务，本章提出了一个差异感知注意力

块（Difference-Aware Attention，D2A），基于灾前和灾后的图像特征探索不同

级别变化之间的关系。差异感知注意力块包含一个双时序聚合（Dual-Temporal

AggregationModule，DTA）模块和差异注意力（Difference-AttentionModule，DA）

模块。灾前和灾后图像的特征在不同通道上可能呈现出不同的信息，双时序聚

合模块基于成对的图像特征来激活变化敏感的通道，同时学习全局变化信息。

除此之外，不同的自然灾害通常会对建筑物造成不同程度的损毁，如图 5.1中

所示，充分利用多级别变化之间的相关性能帮助模型识别不同等级的建筑物损

毁。本章进一步提出了一个差异注意力模块来获取一个特征立方体组内任意位

置和任意通道之间的依赖关系，其中每个组中的小特征立方体都有表示多级别

差异的潜力。在大规模建筑物变化检测数据集 xBD上的大量实验表明，相比于

其他的变化检测方法，本章所提出的差异感知注意力网络具有较大的优越性。

本章研究工作的主要贡献包括：

• 提出了差异感知注意力网络，基于双时序遥感图像同时进行建筑物分割和

多级别变化检测两个任务，并在公开数据集上取得了较好的性能。

• 提出了一种双时序聚合模块，来激活图像特征中变化敏感的通道并捕获全

局变化信息。

• 设计了一种差异注意力模块，通过充分利用多级别差异之间的局部关系来

提高辨识不同级别变化的能力。相比于其他方法，其能够利用小特征立方

体的划分来有效学习不同变化之间的相似性。

第二节 基于差异感知注意力网络的变化检测

考虑到实际复杂的环境和各种各样的自然灾害，不同区域内灾前和灾后图

像之间的变化可能并不相同。为了研究不同变化之间的关系，本章提出了一种

差异感知注意力网络（Difference-Aware Attention Network，D2ANet）用于从双

时序遥感图像中进行建筑分割和多级别变化检测的任务，如图 5.2所示。在差

异感知注意力网络中，本章提出了一个双时序聚合（Dual-Temporal Aggregation

Module，DTA）模块用于学习不同时序图像的全局变化模式。同时进一步提出
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灾前图像

灾后图像

变化检测

差异感知注意力块

编码器 差异感知注意力 解码器

DTA DA

差异感知注意力块

差异感知注意力块

差异感知注意力块

图 5.2 差异感知注意力网络（Difference-Aware Attention Network，D2ANet）的整体架构
图。差异感知注意力块包含两个模块：双时序聚合（Dual-Temporal Aggregation Module，
DTA）模块和差异注意力（Difference-Attention Module，DA）模块，用于探索全局变化
模式和多级别变化之间的局部依赖性。

了一个差异注意力（Difference-Attention Module，DA）模块来捕获多级别变化

之间的局部依赖性。

5.2.1 网络结构

考虑到残差网络[137]对于图像具有出色的特征提取能力，本章采用 ResNet-

101网络作为差异感知注意力网络的编码器。因为空洞卷积可以控制卷积核的

感受野并调整特征图的分辨率，同时无需引入额外的参数，参考文献[75]，本

章将扩张率为 rate = 2和 rate = 4的空洞卷积分别应用于编码器的最后两个残

差阶段来提取更密集的特征。除此之外，本章采用了空洞空间金字塔池化模块

（Atrous Spatial Pyramid Pooling Module，ASPP）[191]来增加特征点的视觉感受野，

有效地学习多尺度特征。空洞空间金字塔池化模块利用四个具有不同扩张率的

并行空洞卷积来捕获多尺度特征，然后与一个来自全局平均池化层的特征相融

合。本章模型的输入是双时序遥感图像，即一对灾前和灾后的高分辨率遥感图

像，在执行编码器网络后可以获取两组特征。

为了有效地处理建筑物分割和多级别变化检测两个任务，本章采用了两个

解码器。每一个解码器包含五个块，其中每个块包含一个上采样层和一个卷积

层。将灾前图像的特征输入到一个解码器中来生成一个二分类的建筑物掩码，

完成建筑分割的任务。对于变化检测任务，考虑到不同时序图像对之间的全

局和局部变化信息，本章提出了差异感知注意力块（Difference-Aware Attention
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Block，D2A）来处理两组特征图。差异感知注意力块包含一个双时态聚合模块

和一个差异注意力模块，这两个模块将会在后续的章 5.2.2和章 5.2.3中详细介

绍。如图 5.2所示，将成对的特征图输入到解码器之前，差异感知注意力块将对

其进行处理以激活双时序遥感图像之间的全局变化模式，同时捕获多级别变化

之间丰富的依赖关系。

对于这两个任务，本章在建筑物分割任务使用 Combo损失函数[242]，在变

化检测任务中使用交叉熵（Cross-Entropy）损失函数。本章所提出模型的总体损

失函数可以被定义为：

LD2ANet = LCE + λ1LCombo, (5.1)

其中，λ1是一个常量。Combo损失函数的定义为：

LCombo = LFocal + λ2LDice, (5.2)

其中，λ2 是用于平衡对应项的常量。Combo 损失函数由 Focal[52]损失函数和

Dice[243]损失函数的加权和得到，这两个损失函数的定义如下：

LFocal = − 1
N

N

∑
i=1

αyi(1 − ŷi)
γ log(ŷi)− (1 − α)ŷi

γ(1 − yi) log(1 − ŷi), (5.3)

LDice = 1 − 2∑N
i=1(yiŷi)

∑N
i=1 y2

i + ∑N
i=1 ŷi

2 , (5.4)

其中，yi表示位置 i处像素为建筑物或背景的真值，ŷi为本章方法中对应建筑物

分割任务的预测概率。N是特征图中像素的数量。在 Focal损失函数中，α代表

加权因子，γ是可调节的聚焦参数，这两个参数被用于处理类别不平衡的问题。

5.2.2 双时序聚合模块

当检测灾前和灾后遥感图像中的变化时，双时序特征图之间特征级的差异

是值得探索的。在双时序特征图中，不同的通道可能会呈现出不同的信息。具

体来说，一些通道主要反映了差异性的变化模式，而另外的一些通道可能倾

向于描述与背景相关的信息。本章提出了一个双时序聚合模块（Dual-Temporal

Aggregation Module，DTA）来探索双时序特征图中对变化敏感的通道，同时获

取全局的变化模式。
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图 5.3 双时序聚合（Dual-Temporal Aggregation Module，DTA）模块的结构示意图。其
融合了灾前图像的特征 Xb 和灾后图像的特征 Xa，并利用时序差异来探索变化敏感的通
道，激活全局变化模式。

双时序聚合模块的整体结构如图 5.3所示。令 Xb 和 Xa 表示灾害前后一对输

入的特征图，这对特征图首先被送入 1 × 1的卷积层来减少特征图通道数量以提

高计算效率，之后即可以获得其输出特征 X′
b 和 X′

a。再采用 3 × 3的卷积层对特

征图进行通道级的变换，并利用变换后的特征来计算时序差异。

Xd = Wtrans ∗ X′
a − Wtrans ∗ X′

b, (5.5)

其中，Wtrans是 3 × 3通道卷积层的权重矩阵，用于对每一个通道执行变换。Xd

表示双时序特征图之间的差异，其有助于学习全局的变化信息。

相减的计算操作将会抑制背景的信息，这不利于建筑物的识别和变化检测。

因此，本章沿着通道维度将特征图之间的差异 Xd 和 X′
b、X′

a 拼接起来，以增强

全局变化模式并且保存场景信息。这个操作的定义如下：

Xc = concatenate(X′
b,Xd,X′

a), (5.6)

其中，“concatenate”表示拼接操作。

最后，本章采用文献[44]中的挤压-激励模块（Squeeze-Excitation，SE）来激

活变化敏感的通道，其通过通道注意力机制重新校准了拼接的特征 Xc。

5.2.3 差异注意力模块

自然灾害通常会对建筑物造成不同程度的损坏。这意味着，与灾前的遥感

图像相比，灾后的遥感图像中会存在不同等级的变化。评估灾害损毁的严重性
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S

X: H×W×C X´: D×H´×W´×C

θ: 1×1×1 

φ: 1×1×1 

g: 1×1×1 

分组

分组

分组

×
×

D´×H´×W´×C
D´H´W´C×1

拼接组 相加S 划分和重组 × 矩阵相乘

Y: D×H´×W´×C H×W×C

× G

1×
1×

1卷
积

图 5.4 差异注意力（Difference-Attention Module，DA）模块的结构示意图。首先将输
入的特征图 X ∈ RH×W×C 沿高和宽两个维度进行分割，以获得形状为 H′ × W ′ × C的
小特征立方体，然后将所有小的特征立方体重新排列成 X′ ∈ RD×H′×W ′×C。图中虚线框
代表每一组的特征进行矩阵乘法，即公式 (5.8)，G是组的数量，“×G”表示公式 (5.8)中
的计算被重复了 G次。

是灾害救援和物资援助的先决条件，而研究多级别变化之间的关系能提高判

别不同灾害等级的能力。本章提出了一个差异注意力模块（Difference-Attention

Module，DA）来学习不同级别变化之间的局部依赖性，如图 5.4中所示。

令 X ∈ RH×W×C 表示差异注意力模块的输入特征图，其中 H、W 和 C 分

别代表特征图的高度、宽度和通道数量。特征图 X首先沿着高和宽维度被分

成 p × p块小立方体。每一块小特征立方体的形状大小为 H′ × W ′ × C，其中

H′ = H/p，W ′ = W/p。参数 p是划分的数量，在本章开展的实验中设定 p = 8。

每一个特征立方体假定包含灾前和灾后遥感图像之间一个等级的变化。之后所

有的小特征立方体被重新排列组成 X′ ∈ RD×H′×W ′×C，其中 D = p2表示小特征

立方体的数量。

本章基于非局部模块（Non-Local Module）[18]提出了一个分组的自注意力机

制来高效地学习多个特征立方体中任意位置和任意通道之间的相似性。X′ 首先

被送入三个 1 × 1 × 1的卷积层来学习变换参数，其定义如下：

θ
(
X′) = X′ ∗ Wθ, ϕ

(
X′) = X′ ∗ Wϕ, g

(
X′) = X′ ∗ Wg, (5.7)

其中，Wθ、Wϕ 和Wg 是卷积层的权重矩阵，∗代表卷积操作。
直接在 θ (X′)、ϕ (X′) 和 g (X′) 上执行一些矩阵转换操作是不可行的，因

为它们的维度是 D × H′ × W ′ × C，这会带来很高的计算复杂度。近年来，一

些研究探索了将通道分成若干组的想法，并证明了这对于提高卷积神经网

络的性能是有效的操作，例如 Xception[211]、ResNeXt[213]和组归一化（Group
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Normalization）[214]。本章在差异注意力模块中引入了分组的操作，将维度 D分

成 G个组。分组后特征图的形状大小为 D′ × H′ ×W ′ × C，其中 D′ = D/G。每

一个组由如下的矩阵乘法方程独立计算以得到 Z。

Z = f
(
vec

(
θ
(
X′)) ,vec

(
ϕ
(
X′)))vec

(
g
(
X′)) , (5.8)

其中，vec表示特征图经过分组和改变形状后的向量，vec (θ (X′))、vec (ϕ (X′))

和 vec (g (X′)) ∈ RD′H′W ′C×1。对偶函数 f (·, ·)被提出用于计算一个组特征图中
所有位置和所有通道之间的依赖关系。如文献[18]中所述，向量点乘可能是最简

单的一种对偶函数，即如下运算：

f
(
vec

(
θ
(
X′)) ,vec

(
ϕ
(
X′))) = vec

(
θ
(
X′))vec

(
ϕ
(
X′))T . (5.9)

之后，本章定义了如下函数来获取差异注意力模块的输出Y∈RD×H′×W ′×C。

Y = concatenate (Z) ∗ Wy + X′, (5.10)

其中，“concatenate”表示所有组沿着 D′维度拼接。Wy表示 1 × 1 × 1的分组卷

积层的权重，Y被重新排列以确保它的形状大小和输入的特征图 X一致。

差异注意力模块中，本章设置组的数量 G = 16来使分组注意力模块能够捕

获一个组内特征图任何位置和任何通道之间的依赖关系，其中每组包含 4个小

的特征立方体。因为每一个被分割后的小特征立方体都有表示一个等级差异的

潜力，所以差异注意力模块能够学习多级别差异之间的相似性，并且增强对双

时序遥感图像之间多级别变化的判别能力。除此之外，本章将会在实验中提供

更多关于差异注意力模块中参数的分析，如小特征立方体的数量 D和分组的数

量 G。

第三节 实验结果与分析

在本小节，将会介绍本章实验中所使用的公开数据集和评测指标。除此之

外，还展示了与其他变化检测方法的详细比较结果和本章模型的消融实验，来

验证所提出模型和各个模块的有效性。

5.3.1 数据集

在本章的实验中，采用了大规模建筑物损毁变化检测数据集 xBD[7]来进行

多级别变化检测和建筑物分割任务。这个数据集提供了 19种不同自然灾害的成
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对灾前和灾后遥感图像，包括地震、野火、海啸和火山爆发等。xBD数据集包含

22068张遥感图像（即 11034对灾前和灾后的图像）和 850736个建筑物的标注，

总面积为 45362平方公里。遥感图像的像素分辨率为 1024 × 1024，空间分辨率

为 0.3米/像素。同时，此数据集还提供了联合损毁等级（Joint Damage Scale）来

创建一个统一的评估尺度，用于根据遥感图像对多种灾害类型造成的建筑物损

毁进行评估，损毁程度包括无损毁、轻微损毁、严重损毁和完全损毁。xBD数

据集被划分为训练集、测试集、Holdout和 Tier3四个部分。本章选取包含 2799

对遥感图像的训练集和包含 933对遥感图像的测试集，用于本章实验的训练和

测试。

5.3.2 评测指标

为了验证本章所提出的差异感知注意力网络在多级别变化检测任务和建筑

物分割任务上的表现，本节采用了文献[7]中提出的 xView2比赛的评测指标。其

定义如下：

SxView2 = 0.3F1loc + 0.7F1damage, (5.11)

F1damage =
n

1
F1cls1

+ · · ·+ 1
F1clsn

, (5.12)

其中，F1loc表示建筑物分割的 F1值，用于获取每一处像素的预测值和灾前遥感

图像真值之间的一致性。F1damage 是变化检测的 F1值，其统计了灾后遥感图像

中每个多边形内像素真值和预测值之间的一致性。F1cls1 . . . F1clsn 表示 n个损毁

等级的变化检测 F1值。值的注意的是，评测指标 SxView2使用分割任务 F1值和

多级别变化检测 F1值调和均值的加权平均值，会惩罚对具有大量建筑多边形类

别的过拟合。同时由于 xBD数据集中不同损毁等级的分布严重不平衡，这使得

该评测指标比较有挑战性。

5.3.3 实现细节

本章所提出的差异感知注意力网络采用了随机梯度下降（SGD）优化器，

批大小（Batch Size）设置为 8。初始学习率的值被设置为 0.01，权重衰减系数

（Weight Decay Coefficients）和动量系数（Momentum）分别被设置为 5 × 10−4和

0.9。本章的模型被训练了 150个 Epoch，并在训练中采用 ‘poly’学习率策略，该

策略通过乘 (1 − iter
maxiter )

power 来逐渐降低学习率，其中 power = 3。本章使用深
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度学习框架 PyTorch[223]来实现所提出的差异感知注意力网络，同时本节的实验

是在 4个有 24GB显存的 NVIDIA RTX TITAN GPU上实现的。在训练过程中，

本节采用了包括随机旋转、尺度调节、水平翻转和高斯模糊的数据增强方法来

提高模型的泛化能力。最后将 xBD数据集中的图像随机裁剪到一个用于训练的

固定大小 512 × 512。

5.3.4 与现有方法的对比

本小节将本章所提出的差异感知注意力网络与其他方法在 xBD数据集[7]上

进行了建筑物分割和多级别变化检测任务的比较。这些方法包括：Baseline[7]、

Siamese-UNet(ResNext50)[123]、Siamese-UNet(DPN92)[123]、Dual-HRNet[244]、Dual-

Temporal Fusion[138]和 RescueNet[245]。Gupta等[7]提出的 Baseline介绍了一种经

过调整的U-Net[46]结构进行建筑物的分割，同时利用在 ImageNet[228]上预训练的

ResNet-50[137]模型进行灾害损毁等级的分类任务。在变化检测任务中，Siamese-

UNet是一个应用广泛的架构，其基于灾前的遥感图像训练 U-Net进行建筑物的

分割，同时在灾后遥感图像上使用 Siamese-UNet并利用分割模型中的共享权重

进行变化检测。基于两个不同的主干网络 ResNext50[213]和 DPN92[54]，本小节实

现了两种 Siamese-UNet结构的模型。Dual-HRNet[244] 包含两个高分辨率网络结

构（High-Resolution Network，HRNet）和一个基于双时序图像的用于将两个任务

融合的模块。Dual-Temporal Fusion[138]采用包含一个特征金字塔网络模块[140]的

Mask R-CNN模型[139]和一个语义分割分支来完成这两项任务。RescueNet[245]采

用多尺度时序特征来识别建筑物中的变化，其可以同时分割建筑物并对建筑物

损毁等级进行分类。为了公平客观的进行比较，本小节重新执行了这些方法，并

在同一个数据集上开展了实验。

5.3.4.1 定量结果比较

在 xBD数据集[7]上与其他方法的定量比较结果如表 5.1中所示。本章所提

出的差异感知注意力网络（Difference-Aware Attention Network，D2ANet）在建

筑物分割任务中的 F1值是 84.78%，相较于第二优的方法 RescueNet[245]提高了

0.69%。对于变化检测任务，本章方法 D2ANet相较于 Dual-Temporal Fusion[138]，

在变化检测 F1值上提高了 3.29%。D2ANet在四个损毁等级上都取得了最佳的

性能，例如，轻微损毁的 F1值为 53.13%，严重损毁的 F1值为 72.95%，相比

于 Dual-Temporal Fusion[138]分别提高了 2.36%和 4.24%。此外，本小节也测试了
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表 5.1 本章所提出的差异感知注意力网络（Difference-Aware Attention Network，
D2ANet）与其他方法在 xBD 数据集[7]上的定量比较（%）。‘总体 F1’ 代表总体的
F1值，即公式 (5.11)中的 SxView2。‘分割 F1’和 ‘变化 F1’分别指建筑物分割和变化检测
的 F1值；‘无 F1’、‘轻微 F1’、‘严重 F1’和 ‘完全 F1’分别指无损毁、轻微损毁、严重损
毁和完全损毁建筑的变化检测 F1值。

方法 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 F1

Baseline[7] 28.41 80.48 6.09 65.79 7.08 2.16 26.40
Siamese-UNet(ResNext50)[123] 67.33 79.81 61.97 76.86 45.39 64.17 71.86
Siamese-UNet(DPN92)[123] 69.18 83.56 63.02 81.55 43.90 66.21 75.01
Dual-HRNet[244] 71.35 83.61 66.09 86.43 48.66 69.11 71.80
Dual-Temporal Fusion[138] 72.52 82.76 68.13 86.29 50.77 68.71 77.71
RescueNet[245] 70.23 84.09 63.94 86.09 45.72 62.76 76.15
D2ANet(ResNet-50) 73.40 84.72 68.54 89.64 49.79 69.82 78.16
D2ANet(ResNet-101) 75.43 84.78 71.42 90.89 53.13 72.95 80.14

表 5.2 本章所提出的差异感知注意力网络 D2ANet与其他方法的参数量和运行时间分
析。‘推理时间’表示在一张固定大小图像上推理的时间。

方法 参数数量（M） 推理时间（s/img）

Baseline[7] 44.2 0.039
Siamese-UNet(ResNext50)[123] 69.1 0.068
Siamese-UNet(DPN92)[123] 94.8 0.437
Dual-HRNet[244] 59.5 0.055
Dual-Temporal Fusion[138] 43.9 0.035
RescueNet[245] 44.3 0.043
D2ANet(ResNet-50) 43.6 0.024
D2ANet(ResNet-101) 62.6 0.063

使用 ResNet-50作为主干网络的 D2ANet的实验结果，其结果同样优于其他方

法。相较于 Dual-Temporal Fusion[138]，使用 ResNet-50的 D2ANet的总体 F1得

分提高了 0.88%，在建筑物分割任务上 F1得分提高了 1.96%。值得注意的是，

xView2比赛中的一些参与者取得了比较好的结果，但是这些参与者通常集成了

多个语义分割模型并将两个任务分开进行训练，这样的做法实现起来比较复杂

同时效率也比较低。本章方法利用单模型网络高效地获得了比目前广泛使用的

Siamese-UNet模型更好的性能。D2ANet在建筑物分割和多级别变化检测任务中

更好的性能使其更适用于灾害评估。

本小节也分析了本章方法 D2ANet和其他变化检测方法的参数量和运行时

间，如表 5.2中所示。为了公平的进行比较，所有方法的比较实验是在有 4个

NVIDIA RTX TITAN GPU的工作站上进行的，并采用推理一张 1024 × 1024大
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（a） （b） （c） （d） （e） （f） （g） （h）
图 5.5 本章所提出的差异感知注意力网络 D2ANet与其他方法在 xBD数据集[7]上的定
性比较结果。第一行到第七行是不同自然灾害的可视化结果，包括哈维飓风、佛罗伦萨飓
风、地震、洪水、海啸、野火和火灾。（a）灾害前遥感图像；（b）包含多级别变化真值的灾害
后遥感图像。其中的四种颜色代表四种变化等级，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。（c）-（h）Baseline[7]、Siamese-UNet(ResNext50)[123]、
Siamese-UNet(DPN92)[123]、Dual-HRNet[244]、Dual-Temporal Fusion[138]、和本章 D2ANet
的可视化结果。

小的图片来比较运行时间。因为 Baseline[7]和 Dual-Temporal Fusion[138]都使用

ResNet-50作为主干网络，为了公平比较，本小节也列出了使用 ResNet-50作为

主干网络的D2ANet的结果。可以看到，使用 ResNet-50作为主干网络的D2ANet

的参数量为 43.6M，这个参数量是最少的并且比 Dual-Temporal Fusion[138] 少了

0.3 M。然而，使用 ResNet-50作为主干网络的 D2ANet的总体 F1得分比其他

方法都好。除此之外，本章方法 D2ANet 推理一张图像所用的计算时间也更
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表 5.3 双时序聚合（Dual-Temporal Aggregation Module，DTA）模块和差异注意力
（Difference-Attention Module，DA）模块的消融实验（%）。编号 1 是基于主干网络
ResNet-101的分割模型。通过添加双时序聚合模块 DTA和差异注意力模块 DA来验证
这两个模块的有效性（编号 2和编号 3）。编号 4是本章提出的完整版本的 D2ANet。

编号 DTA DA 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 F1

1 71.47 83.78 66.20 86.54 48.84 69.19 71.70
2 4 73.35 83.86 68.85 90.02 50.67 70.19 76.88
3 4 74.53 84.96 70.06 90.53 51.09 71.35 80.27
4 4 4 75.43 84.78 71.42 90.89 53.13 72.95 80.14

表 5.4 对差异注意力（Difference-Attention Module，DA）模块中不同特征立方体数量
D的消融实验（%）。

编号 立方体数 D 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 F1

1 16 71.42 84.47 65.83 89.82 45.61 66.00 79.69
2 64 75.43 84.78 71.42 90.89 53.13 72.95 80.14
3 256 67.26 83.97 60.10 84.59 40.26 61.44 73.42

少。当采用 ResNet-101作为主干网络时，与使用 ResNet-50作为主干网络的结

果相比，总体 F1得分提高了 2.03%，如表 5.1所示。主干网络是 ResNet-101的

D2ANet 的参数数量仍然小于 Siamese-UNet (ResNext50)[123]和和 Siamese-UNet

(DPN92)[123]。Siamese-UNet架构使用了两个网络用于建筑物分割和变化检测的

任务，这引入了更多的参数。

5.3.4.2 可视化结果比较

本章方法 D2ANet和其他变化检测方法的可视化比较结果如图 5.5所示，其

中包含了 7个不同灾害的样例，分别是：哈维飓风、佛罗伦萨飓风、地震、洪

水、海啸、野火和火灾。值得注意的是，本章方法得到的建筑物分割结果与真

值更加一致。此外，D2ANet在多级别变化检测任务上的结果也更加准确。例

如，在图 5.5中第一行的结果中，有几座建筑物被飓风破坏，本章 D2ANet的可

视化结果更接近真值。但是其他方法无法正确识别建筑物损毁的类型，尤其是

Baseline[7]和Dual-Temporal Fusion[138]。此外，诸如 Siamese-UNet(ResNext50)[123]

和 Siamese-UNet(DPN92)[123] 等方法无法识别出完整的建筑物。在 xBD 数据

集[7]上的可视化结果表明，本章提出的差异感知注意力网络对于从双时序遥感

图像中进行建筑物分割和多级别变化检测任务具有优秀的性能。
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表 5.5 对差异注意力（Difference-Attention Module，DA）模块中不同分组数量 G的消
融实验（%）。

编号 分组数 G 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 F1

1 1 70.66 84.44 64.77 88.26 45.06 69.68 72.00
2 8 71.26 82.11 66.61 89.35 47.14 69.27 75.68
3 16 75.43 84.78 71.42 90.89 53.13 72.95 80.14
4 32 72.86 83.85 68.15 89.27 49.07 68.82 79.50

表 5.6 对双时序聚合（Dual-Temporal Aggregation Module，DTA）模块采用不同配置的
消融实验，其能够用于捕获双时序遥感图像之间的全局变化模式（%）。‘无时序差异’表
示不应用时序差异，即 Xc 是灾前特征 X′

b 和灾后特征 X′
a 的拼接。‘无通道卷积’表示不

采用 3 × 3的通道卷积，即时序差异 Xd = X′
a − X′

b。‘无 SE模块’表示不在 DTA模块中
应用 SE模块。

模块配置 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 F1

无时序差异 71.31 84.40 65.70 87.15 46.15 67.72 77.08
无通道卷积 72.38 84.71 67.09 88.63 48.70 66.53 78.26
无 SE模块 74.23 84.59 69.79 89.18 51.66 71.53 78.33
D2ANet 75.43 84.78 71.42 90.89 53.13 72.95 80.14

5.3.5 消融实验

5.3.5.1 模块的有效性

为了建模全局变化模式以及捕获多级别变化之间的局部相关性，本章在

差异感知注意力网络中提出了双时序聚合（Dual-Temporal Aggregation Module，

DTA）模块和差异注意力（Difference-Attention Module，DA）模块，验证这两

个模块有效性的实验结果如表 5.3所示。编号 1是基于主干网络 ResNet-101的

编码器-解码器架构下的分割模型，在添加了 DTA和 DA模块后，建筑物分割

任务的 F1值从 83.78%提升到了 83.86%和 84.96%。变化检测的 F1值分别提高

了 2.65%和 3.86%，后者验证了 DA模块可以增强对灾前和灾后遥感图像之间

多级别变化的判别能力。结合两个模块后，总体 F1值提高了 3.96%，变化检测

的 F1值提高了 5.22%。值得注意的是，添加 DA模块比完整版本的 D2ANet获

得了更好的建筑分割 F1值和完全损毁 F1值，但总体 F1值和变化检测的 F1值

较低。由于利用这两个模块有助于本章提出的模型有效地学习全局和局部的多

级别变化信息，完整的 D2ANet在识别不同的变化方面具有较大的优势。
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5.3.5.2 差异注意力模块中不同配置的影响

在差异注意力模块 DA中，有两个重要的参数：特征立方体数量 D 和分

组数量 G。本小节分析了不同参数配置对实验结果的影响，对参数 D 的分析

结果列在了表 5.4中。可以看到，D = 64是差异注意力模块的最佳配置，而更

多或更少的特征立方体数量会阻碍模型性能的提高。例如，当特征立方体数量

D = 64时，总体 F1值为 75.43%，相较于模型配置 D = 16和 D = 256分别提高

了 4.01%和 8.17%。小特征立方体是通过划分特征图获得的，每个特征立方体

被认为只包含双时序图像之间一种等级的变化。如果小特征立方体的数量较少，

则每个特征立方体可能包含了多个等级的变化，这样会阻碍模型学习多级别变

化之间的相似性。而当划分出较多的特征立方体时，每一个特征立方体会包含

较少的像素，这样可能会限制特征的学习。由上述分析可得，表 5.4中的实验结

果是符合预期的。

分组操作是差异注意力模块 DA中的另一个重要策略。如表 5.5中所展示

的：当分组数量 G = 16时，本章的模型获得了最佳的总体 F1值，相比于其他

模型配置 G = 8和 G = 32分别提高了 4.17%和 2.57%。除此之外，建筑物分割

的 F1值和变化检测的 F1值在分组数 G = 16时也达到了最好。这个结果符合预

期，因为 DA模块考虑了不同变化之间像素点的亲和性。如果分组数比较少，每

个组会包含较多的小特征立方体，从而会限制模型的优化。而当应用较多的分

组时，其将会限制模型获取多级别变化之间丰富的依赖关系。如果不使用分组

的操作，即令分组数 G = 1，表 5.5中的结果是最差的。

根据上述的实验，本章将差异注意力模块中特征立方体的数量设置为

D = 64，将分组的数量设置为 G = 16。

5.3.5.3 双时序聚合模块中不同配置的影响

在双时序聚合模块 DTA中，本章设计了多种操作来探索变化敏感的通道，

同时捕获全局变化模式，这些操作包括：时序差异、通道卷积和 SE模块[44]。如

表 5.6中所示，本小节提供了 DTA模块在不同配置下的实验结果，以验证上述

三种操作的有效性。当不采用时序差异，即 Xc 只是灾前特征 X′
b 和灾后特征 X′

a

的拼接时，总体 F1值比本章模型 D2ANet低了 4.12%。如果不应用 3 × 3的通

道卷积层，即时序差异 Xd = X′
a − X′

b，总体 F1值比 D2ANet低了 3.05%。此外，

应用 SE模块[44]将总体 F1值增加了 1.20%。以上结果表明，双时序聚合模块中
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(a) (b) (c) (d)
图 5.6 本章方法差异感知注意力网络 D2ANet的一些失败案例的可视化结果。第一行
到第三行分别是 xBD[7]数据集中的三个样例。（a）灾害前遥感图像；（b）灾害后遥感图
像；（c）变化检测任务的真值，其中绿色、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）D2ANet的变化检测结果。

的几种不同操作可以提高变化检测的结果，也进一步验证了双时序聚合模块设

计的合理性和有效性。

5.3.6 失败案例分析

在上述的实验中，本章所提出的差异感知注意力网络D2ANet在 xBD[7]数据

集上取得了更好的变化检测性能，但是其仍然存在一些失败的案例。在图 5.6中，

本小节展示了三个失败的样例。对于图 5.6第一行，在双时序遥感图像之间存在

光照差异和云层遮挡的情况，D2ANet无法识别出被云层遮挡区域的变化。此

外，D2ANet将图 5.6第二行中的蔬菜大棚识别为建筑。因为建筑物的颜色和纹

理与周围的农田很相似，D2ANet没能识别出图 5.6第三行中的建筑物。在下一

步的工作中，将考虑结合其他类型的遥感图像，例如高光谱图像等，来检测这

些困难区域的受损建筑物。
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第四节 本章小结

本章提出了一种差异感知注意力网络（Difference-Aware Attention Network，

D2ANet），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的任务。

首先应用卷积神经网络作为编码器来提取双时序图像的特征，将经过编码器的

灾前特征输入一个解码器来完成建筑物分割的任务。对于多级别变化检测的

任务，本章提出了差异感知注意力块，其包含一个双时序聚合（Dual-Temporal

AggregationModule，DTA）模块和差异注意力（Difference-AttentionModule，DA）

模块。灾前和灾后图像的特征在不同通道上可能呈现出不同的信息，双时序聚

合模块基于成对的图像特征来激活变化敏感的通道，同时学习全局变化信息。

此外，设计了差异注意力模块来获取一个特征立方体组内任意位置和任意通道

之间的依赖关系，其中的小特征立方体有表示多级别差异的潜力。大量的实验

验证了本章所提出的差异感知注意力网络在变化检测任务中的优越性，同时本

章还进行了大量的消融实验，以验证所提出的两个模块的有效性。
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第六章 基于全局差异与局部注意力的双时序图像变化检测

本章选取时间序列图像中的双时序高分辨率遥感图像进行变化检测的任务。

为了克服基于卷积神经网络的方法缺乏建模时间序列图像长程依赖关系能力的

问题，本章结合 Transformer提出了基于全局差异与局部注意力的时间序列图像

变化检测模型。本章的章节安排为：第一节是对本章研究背景、研究内容和创

新点的介绍；第二节介绍了所提出的基于全局差异与局部注意力的变化检测模

型；第三节给出了本章所提出的变化检测模型与其他方法的对比实验及相关分

析；第四节是对本章内容进行的总结。

第一节 引言

对地表覆盖的变化检测是监测全球和区域环境的一项强大的技术。遥感图

像能够提供多时序以及大尺度的信息，得益于这个优势，变化检测已经在多个

领域得到了广泛的应用[100-103]。灾害检测可以看为是变化检测的一个子任务，

其是指当自然灾害发生时及时有效地对损毁的位置和严重程度进行评估，这对

于快速开展灾害响应活动和人道主义援助来说非常重要。基于双时序高分辨率

遥感图像的变化检测可以高效地满足灾害损毁评估的需求，近年来受到了越来

越多的关注。

传统的变化检测研究通常基于多个时序的图像，采用感知像素之间差异的

方法[105,117]，然而这些为特定数据而设计的变化检测方法在处理不同区域的图

像时性能较差[114]。近年来，基于卷积神经网络（CNN）的模型被广泛地应用

于变化检测任务[134,136]。孪生神经网络（Siamese Neural Network）是基于两个

CNN构建的耦合结构，其以两个图像样本作为输入，并输出它们的特征表征以

比较两张图像的相似度，这一特点使得孪生神经网络在变化检测任务中非常有

效。一系列研究利用孪生神经网络来检测地表覆盖的变化[124-126]，由于需要使

用两个网络来处理不同时序的图像，这些方法会引入更多的参数量。此外，由

于卷积运算的局部性，基于卷积神经网络的模型缺乏建模长程依赖关系的能力。

为了克服这一限制，一些研究[5,147]针对不同的图像识别任务为卷积神经网络构

建了自注意力机制。Wang等人[18]提出了非局部操作（Non-local）来对视频分
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类任务中任意位置之间的长程依赖关系进行建模。为序列到序列的预测任务而

设计的 Transformer，在学习长程依赖关系方面展现了非常出色的能力。最近，

许多计算机视觉任务中的研究应用 Transformer进行探索，并取得了较好的效

果[159,161,246-247]。

本章提出了一种基于全局差异与局部注意力的变化检测模型（Global

Difference and Local Attention，GDLA），基于双时序遥感图像同时进行建筑分割

和多级别变化检测。结合卷积神经网络擅长学习局部细节特征和 Transformer能

够建模长程依赖关系的优势，本章采用混合卷积神经网络和 Transformer的架构

作为编码器。同时采用渐进式上采样结构作为解码器，输出建筑分割和多级别

变化检测的结果。一张遥感图像通常会覆盖较大的区域，其中包含的建筑在灾

害发生后会受到不同程度的损毁。由于小尺寸的图像块会限制模型学习不同变

化之间长程依赖关系的能力，本章提出了全局差异模块（Global Difference，GD）

来缓解这个问题并探索全局变化模式。同时设计了局部门控注意力模块（Local

Gated Attention，LGA），来学习局部变化差异并增强对双时序遥感图像间多级

别变化的判别能力。在大规模建筑物损毁变化检测数据集 xBD上的大量实验表

明，本章所提出的方法 GDLA应对变化检测任务是有效的。

本章研究工作的主要贡献包括：

• 提出了基于全局差异与局部注意力的网络模型，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任务，其在大规模建筑物损毁变化检测

数据集 xBD上取得了较好的性能。

• 设计了一种全局差异模块，来学习全局变化模式并提高对双时序图像之间

变化的整体认识。

• 提出了局部门控注意力模块，通过探索多级别变化之间的局部依赖性来提

高对不同变化的判别能力。

第二节 基于全局差异与局部注意力的变化检测

考虑到现实中的复杂环境和多种多样的自然灾害，灾害发生前后的图像之

间通常存在着多种级别的变化。为了学习多级别变化之间的关系，本章提出了

一种基于全局差异与局部注意力的变化检测模型（Global Difference and Local

Attention，GDLA），利用双时序高分辨率遥感图像同时进行建筑分割和多级变

化检测两个任务，其网络结构如图 6.1所示。其中本章提出了一种全局差异模块
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图 6.1 本章所提出的基于全局差异与局部注意力（Global Difference and Local Attention，
GDLA）的变化检测方法总体架构图。双时序遥感图像被输入到混合卷积神经网络和
Transformer架构的编码器来提取特征，之后利用渐进式上采样解码器来同时完成建筑
物分割和变化检测。对于编码器中的 Transformer，本章提出了两个模块：全局差异模块
和局部门控注意力模块，来分别获取全局和局部的变化模式。

（Global Difference，GD）来学习全局变化模式。同时进一步设计了一种局部门

控注意力模块（Local Gated Attention，LGA）来探索图像中多级别变化之间的局

部依赖关系。

6.2.1 网络结构

本章结合卷积神经网络擅长学习图像的局部细节特征和 Transformer能够

建模长程依赖关系的优势，采用混合卷积神经网络和 Transformer的结构作为

编码器，将卷积神经网络输出的降采样后的特征作为 Transformer的输入。对

于输入模型的双时序高分辨率遥感图像，即一对灾前和灾后的图像，首先利用

ResNet-50[137]作为特征提取器来生成一对特征图。基于生成的双时序特征图，本

章提出了一个全局差异模块和一个局部门控注意力模块，来分别学习双时序图

像之间的全局和局部变化模式。

本章采用渐进式上采样结构作为解码器，其中包含四个解码器块来对特征

图进行上采样从而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、一个批归一化层、一个 ReLU（Rectified Linear Unit，整流线性单元）层

和一个 2 ×/4×的上采样算子。在最后一个解码器块后有两个分支：分别是建筑
物分割分支和多级别变化检测分支。每个分支都包含一个 3 × 3卷积层，分别输

出通道数量为 1和 5的预测结果。全局差异模块和局部门控注意力模块的输出
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特征在融合后被输入到解码器中，进而输出建筑物分割和变化检测的结果。本

章在建筑物分割任务中采用了 Combo损失函数[242]，在变化检测任务中采用加

权交叉熵损失函数（Cross-Entropy）。Combo损失函数的定义为：

LCombo = λc1LDice + λc2LFocal, (6.1)

其中，λc1和 λc2是平衡系数。Combo损失函数是 Dice损失[243]和 Focal损失[52]

的加权和，其定义如下:

LDice = 1 − 2∑N
i=1(yiŷi)

∑N
i=1 y2

i + ∑N
i=1 ŷi

2 , (6.2)

LFocal = − 1
N

N

∑
i=1

αyi(1 − ŷi)
γ log(ŷi)− (1 − α)ŷi

γ(1 − yi) log(1 − ŷi), (6.3)

其中，N 为特征图中像素的数量。yi 是指位置 i处像素为背景或建筑物的真值，

ŷi 是本章方法对建筑物分割任务的预测概率。α是一个权重因子，γ是一个可调

节参数，用于处理类别不均衡的问题。

加权交叉熵损失的定义为：

LCE = − 1
N

N

∑
i=1

n

∑
c=1

wcyc
i log(ŷc

i ), (6.4)

其中，n为变化的等级数量，wc为不同级别变化的缩放权重。yc
i 是指位置 i处像

素的变化等级为 c的真值，ŷc
i 为本章方法预测像素 i处的变化等级为 c的概率。

本章方法的总体损失函数被定义为：

LGDLA = λ1LCombo + λ2LCE, (6.5)

其中，λ1和 λ2是用于平衡两个损失函数的常数。

6.2.2 全局差异模块

利用图像块来训练 Transformer能够有效的减少运算量，加快训练速度。然

而，只利用图像块对于遥感图像的多级别变化检测是不充分的。一张高分辨率

遥感图像会覆盖比较大的区域，其中包含灾害发生后不同变化程度的建筑。图

像块的尺寸相比于整幅图像要小很多，这会限制模型学习不同变化之间长程依
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相减 相加

灾害前特征 灾害后特征

Transformer 层ꞏꞏꞏ

Transformer 层

层归一化

多头
自注意力

层归一化

多层感知机

位置嵌入

卷积层

多头自注意力

Q K V

灾前特征

嵌入序列 Eb

灾后特征

嵌入序列 Ea

门控加和

多头自注意力

Q´ K´ V´

特征嵌入序列

多头自注意力 局部门控注意力

（a） （b）

图 6.2 （a）全局差异模块（Global Difference，GD）结构示意图。（b）原本的多头自注意
力（Multi-Head Self-Attention）和本章所提出的局部门控注意力（Local Gated Attention）
的结构对比。利用门控加和操作，灾害前后图像块的特征可以自适应的进行融合。

赖关系的能力。为了学习全局变化信息并提高对图像中所有像素的整体理解，

本章设计了一种全局差异模块（Global Difference，GD）。

全局差异模块的结构如图 6.2（a）所示。令 Xb、Xa ∈ RH×W×C 表示卷积神

经网络输出的灾前和灾后图像的一对特征，其被用来计算特征的差异。

Xg = Xa − Xb, (6.6)

其中，Xg是指双时序特征间的全局差异。为了提高运算的效率，Xg被输入到一个

卷积层来减少特征图的空间维度和通道数量，其输出特征图为 X′
g ∈ RH′×W ′×C′

。

然后将 X′
g输入到两个 Transformer层中，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）等运算操作。

由于 Transformer层的输入需要是一个特征序列，因此将 X′
g 展平并输入到

一个可以被训练的线性层从而获得特征嵌入序列 eg ∈ RL×Cg，其中 Cg 是隐藏

通道的维数，L是序列的长度。同时本章学习了特定的位置嵌入序列 pg 来编码

缺失的图像空间信息，并将其与特征嵌入序列 eg 相加来形成最终的输入序列

Eg = eg + pg。这样的操作能够保留图像的空间信息，即使 Transformer的自注意

力本质是无序的。

在单个自注意力模块中，输入的特征序列 Eg ∈ RL×Cg 被线性变换为三个部
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分，即查询（Query）Q ∈ RL×dk，键（Key）K ∈ RL×dk，以及值（Value）V ∈ RL×dv，

其中 dk、dv分别是查询 Query（键 Key）和值 Value的维数。线性变换的定义为：

Query Q = EgwQ, Key K = EgwK, Value V = EgwV , (6.7)

其中，wQ、wK 和wV 分别是三个线性变换函数的权重矩阵。Q、K、V 都源于

输入特征序列 Eg 本身，Q和 K 是用来计算注意力权重矩阵的特征向量，而 V

的引入是为了保留输入的特征序列。

然后将尺度点乘注意力（Scaled Dot-Product Attention）应用于 Q、K和 V，

其定义为：

Attention(Q,K,V) = softmax(
QKT
√

dk
)V, (6.8)

其中，‘softmax’是指 softmax函数，
√

dk是一个缩放因子。softmax(QKT/
√

dk)

被用于计算注意力权重矩阵，两个不同的特征向量 Q和 K的引入能够提高注意

力权重矩阵的泛化能力，然后利用注意力权重矩阵将 V 映射到一个新的空间中。

多头自注意力是包含多个独立自注意力模块的拓展，其将查询 Query、键

Key和值 Value进行多次拆分，并行计算公式 (6.8)中的注意力函数，之后将所

有头的输出进行拼接并映射到最终的输出。多头自注意力使得模型能够联合不

同位置的不同表征子空间的信息[146]，其定义为：

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1, . . . ,headh)WO, (6.9)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ), (6.10)

其中，h为多头自注意力中的多头数量。WQ
i 、WK

i 和WV
i 是第 i个头的三个线

性变换矩阵，WO 为将拼接结果映射到最终输出的转换矩阵。

多头自注意力模块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 6.2（a）所示，在多头自注意力和多层感知机的输出中都

应用到了残差连接[137]。为了更清晰的描述 Transformer的内部结构，本章将第 l

层 Transformer的输出以公式的形式定义为：

Zl = MLP(LN(Z′
l)) + Z′

l , (6.11)

其中，

Z′
l = MSA(LN(Zl−1)) + Zl−1, (6.12)
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{Z1, Z2, . . . , Zl}表示 Transformer层的特征。LN(·)是指层归一化操作，其被用
于实现更快的收敛和更加稳定的训练。

6.2.3 局部门控注意力模块

自然灾害的发生通常会对建筑物造成不同程度的损毁，评估损毁的严重性

是开展灾害响应和人道主义援助的先决条件，而学习双时序图像之间的局部依

赖性能够帮助识别不同程度的建筑物损毁。本章设计了一种局部门控注意力模

块（Local Gated Attention，LGA）来学习双时序遥感图像之间多级别变化的局部

依赖性。

对于成对的灾害前后特征 Xb、Xa ∈ RH×W×C，首先将其分别划分为 HW
42 个

特征块。对于获得的两个时序的两组特征块，将其展平后输入到两个线性层中

来获得特征嵌入序列。两组特征嵌入序列分别与相应的位置嵌入序列相加，以

生成灾前特征序列 Eb 和灾后特征序列 Ea。之后 Eb 和 Ea 被输入到一层 Gated

Transformer和一层 Transformer中，如图图 6.1所示。

在 Gated Transformer层中，参考门控轴向注意力[248]，本章提出了一种局部

门控注意力来替代原本的多头自注意力，如图 6.2（b）所示。输入的特征序列

Eb 和 Ea 通过线性变换，生成灾前特征序列的 Qb、Kb、Vb 和灾后特征序列的

Qa、Ka、Va。局部门控注意力模块利用门控加和操作来融合 Qb、Kb、Vb和 Qa、

Ka、Va，之后将它们输入到多头自注意力中。与公式 (6.8)不同，本章的局部门

控注意力被定义为：

LGA(Q′,K′,V′) = softmax(
Q′K′T
√

dk
)V′, (6.13)

其中，Q′ = Gq
bQb + Gq

a Qa，K′ = Gk
bKb + Gk

aKa，V′ = Gv
b Vb + Gv

a Va。Gq
b、Gq

a、Gk
b、

Gk
a、Gv

b、Gv
a 均为可以学习的参数，这些参数构建了一种门控机制，来控制学习

到的灾害前后特征块的相应特征序列。如果一个时序的特征序列对识别多级别

变化更有帮助，门控机制会为其分配较高的权重，同时为另一个时序的特征序

列分配比较低的权重。利用这一门控机制，局部门控注意力模块能够更加关注

灾害前后特征块中对变化敏感的特征，进而将变化敏感的特征序列输入到多头

自注意力中。通过自注意力机制，能够学习相邻变化敏感特征块之间的局部依

赖性，进而获取双时序遥感图像之间的局部变化差异，并对所识别出的多级别

变化进一步细化。
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第三节 实验结果与分析

本小节将介绍本章实验中所使用的公开数据集和评测指标。同时与其他的

变化检测方法进行了详细的定量和定性的对比，还进行了大量的消融实验来验

证所提出模型和各个模块在变化检测任务中的有效性。

6.3.1 数据集与评测指标

与章 5.3.1一样，本章也采用了 xBD数据集[7]，其是目前最大的建筑物损毁

变化检测数据集。本小节选取 xBD数据集中包含 2799对遥感图像的训练集用

于本章实验的训练，同时选取包含 933对图像的测试集用来测试。

本章采用了文献[7]中介绍的 xView2比赛的评测指标，来验证本章所提出的

基于全局差异与局部注意力的网络在建筑物分割和多级别变化检测两个任务上

的性能表现。评测指标 SxView2的详细介绍见章 5.3.2。

6.3.2 实现细节

在本章所提出的基于全局差异与局部注意力的变化检测方法中，设置批大

小（Batch Size）为 16，并采用随机梯度下降（SGD）优化器。权重衰减系数

（Weight Decay Coefficients）和动量系数（Momentum）分别被设置为 5 × 10−4和

0.9。设置初始学习率设置为 0.02，训练的 Epoch为 150个。此外，本章在训练

中采用了“poly”学习率策略，通过乘以 (1 − iter
maxiter )

power 来降低学习率，其中

power = 3。本章中的方法使用了深度学习框架 PyTorch[223]来实现，所有的实验

是在一台具有 4个 16GB显存的 NVIDIA Tesla V100 GPU的服务器上执行的。在

训练期间，本章应用了随机缩放、水平翻转和高斯模糊等数据增强技术来提高

本模型的泛化能力。最终用于训练的图像大小为 512 × 512。

6.3.3 与现有方法的对比

本小节介绍了本章所提出的基于全局差异与局部注意力的变化检测模型

（GDLA）与其他方法在 xBD数据集[7]上的结果比较，包括 Baseline[7]、Siamese-

UNet(ResNext50)[123]、Siamese-UNet(DPN92)[123]、Dual-HRNet[244]、Dual-Temporal

Fusion[138]和 RescueNet[245]。为了公平客观的进行比较，本章重新实现了这些方

法，并在同一数据集上开展了实验。
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表 6.1 本章所提出的基于全局差异与局部注意力的变化检测模型（GDLA）与其他方
法在 xBD数据集[7]上的定量比较（%）。‘总体 F1’代表总体的 F1值，即公式 (5.11)中
的评测指标 SxView2。‘分割 F1’和 ‘变化 F1’分别指建筑物分割和变化检测的 F1值；‘无
F1’、‘轻微 F1’、‘严重 F1’和 ‘完全 F1’分别指无损毁、轻微损毁、严重损毁和完全损毁
的变化检测 F1值。

方法 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 F1
Baseline[7] 28.41 80.48 6.09 65.79 7.08 2.16 26.40
Siamese-UNet(ResNext50)[123] 67.33 79.81 61.97 76.86 45.39 64.17 71.86
Siamese-UNet(DPN92)[123] 69.18 83.56 63.02 81.55 43.90 66.21 75.01
Dual-HRNet[244] 71.35 83.61 66.09 86.43 48.66 69.11 71.80
Dual-Temporal Fusion[138] 72.52 82.76 68.13 86.29 50.77 68.71 77.71
RescueNet[245] 70.23 84.09 63.94 86.09 45.72 62.76 76.15
GDLA 73.65 84.14 69.16 88.42 51.21 71.50 76.84

表 6.2 本章所提出的基于全局差异与局部注意力的变化检测模型（GDLA）与其他方
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。‘参数数量’是指网络模型的参数量，浮点运算数（FLOPs）的输入图像尺寸为
512 × 512，‘推理时间’表示一张图像的推理时间。

方法 参数数量（M）浮点运算数（G）推理时间（s/张）
Baseline[7] 44.2 224.9 0.039
Siamese-UNet(ResNext50)[123] 69.1 142.0 0.068
Siamese-UNet(DPN92)[123] 94.8 243.6 0.437
Dual-HRNet[244] 59.5 91.3 0.055
Dual-Temporal Fusion[138] 43.9 201.0 0.035
RescueNet[245] 40.4 182.9 0.043
GDLA 33.5 71.7 0.022

6.3.3.1 定量结果比较

表 6.1中展示的是本章方法 GDLA与其他方法的定量化比较结果。可以看

出，本章所提出的基于全局差异与局部注意力的变化检测模型在变化检测 F1

值上取得了 69.16%，相比 Dual-Temporal Fusion[138] 高了 1.03%。此外，本章方

法 GDLA在三个损毁等级上都取得了最好的性能，例如在无损毁 F1值上达到

了 88.42%，在轻微损毁 F1值上达到了 51.21%，分别比方法 Dual-HRNet[244]高

了 1.99%和 2.55%。对于建筑分割任务的 F1值上，GDLA优于 Dual-HRNet[244]

0.53%，同时比 Dual-Temporal Fusion[138]高了 1.38%。值得注意的是，本章方法

GDLA在变化检测任务中高效地获得了比目前广泛使用的孪生网络更好的结果，

这使其更适合应用于自然灾害评估中。

本小节也分析了本章方法 GDLA与其他变化检测方法的网络参数量、浮点
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（a） （b） （c） （d） （e） （f） （g） （h） （i）
图 6.3 本章所提出的基于全局差异与局部注意力的变化检测模型（GDLA）与其他
方法在 xBD 数据集[7]上的可视化比较。第一行到第九行分别展示了不同自然灾害的
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）多级别变化的真值，其中的四种颜色代表四种损毁等级：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[7]、Siamese-UNet(ResNext50)[123]、Siamese-UNet(DPN92)[123]、Dual-HRNet[244]、
Dual-Temporal Fusion[138]和本章方法 GDLA的可视化结果。

运算数（Floating Point Operations，FLOPs）以及运行时间，如表 6.2中所示。其

中浮点运算数 FLOPs可以衡量一个网络模型的复杂度，单位为 G，1G FLOPs

= 109FLOPs。为了公平的进行比较，表 6.2中列出了对大小为 512 × 512 输入
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图像的浮点运算数，以及对一张 1024 × 1024 图像的推理时间，同时所有方

法的实验都是在具有 4 个 NVIDIA Tesla V100 GPU 的服务器上执行的。从表

中可以看出，本章方法 GDLA的参数量和浮点运算数都相对较少，参数量比

Dual-Temporal Fusion[138]少了 10.4M，比 Dual-HRNet[244]少了 26.0M。值得注意

的是，Siamese-UNet的参数量是所有方法中最多的，因为其采用了两个网络来

进行建筑分割任务和变化检测任务。此外，GDLA相比于其他方法也获得了最

快的推理时间。综上所述，本章方法 GDLA的参数量更少、计算复杂度更小而

且推理速度更快，同时又能获得更好的结果，因此更有利于实际中的变化检测

应用。

根据上述实验能够看到，孪生网络引入了比较多的参数量，但是对于建筑

分割和多级别变化检测的结果却相对较差，为了探究其中可能的原因，本小节

开展了一系列的实验。如果将本章方法中混合卷积神经网络和 Transformer结

构的编码器替换到 Siamese-UNet中，即将两个任务分成两个阶段来完成，可

以获得结果：总体 F1 值为 72.78%、建筑物分割 F1 值为 83.65%、变化检测

F1值为 68.12%，这个结果相比本章方法 GDLA要低。如果将 Siamese-UNet的

结构改为单阶段，即利用孪生网络提取灾害前后图像的特征，双时序图像的

特征在融合后，利用一个解码器同时输出建筑物分割和多级别变化检测的结

果。Siamese-UNet(ResNext50)的结果：总体 F1值为 69.06%、建筑分割 F1值为

82.91%、变化检测 F1值为 63.13%。Siamese-UNet(DPN92)的结果：总体 F1值

为 70.08%、建筑分割 F1值为 83.60%、变化检测 F1值为 64.28%。从这些结果中

可以看出，相比于两个阶段的结构，单阶段的网络结构（即将两个任务同时完

成）获得了更好的性能。从而可以分析出，双阶段孪生网络结果较低的原因是

将两个任务分别独自进行训练，使模型无法从多任务学习中受益。由于建筑分

割和多级别变化检测两个任务中包含的知识是相似的而且能够共享，多任务学

习可以有效提高这两个任务的性能[249]。

6.3.3.2 可视化结果比较

本章方法 GDLA与其他方法在 xBD数据集上的可视化结果如图 6.3所示。

其中分析了来自七个不同自然灾害的示例，包括飓风-佛罗伦萨、飓风-哈维、海

啸、洪水、地震、火灾和野火。为了对可视化结果进行更加清晰的比较，本章

将飓风-哈维和洪水两个示例的部分区域进行了放大展示，图 6.3中有青色外框

的图片即为相应区域的放大图。从可视化结果中可以看出，本章方法 GDLA的
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表 6.3 本章所提出的全局差异模块（Global Difference，GD）和局部门控注意力模块
（Local Gated Attention，LGA）的消融实验（%）。编号 1是以 ResNet-50作为编码器，采
用渐进式上采样结构作为解码器的基准网络；在基准网络的基础上，添加全局差异模块
和局部门控注意力模块来验证这两个模块的有效性（编号 2和编号 3）；编号 4是本章
方法 GDLA。‘时间’表示一张图像的推理时间（s/张）。

编号 GD LGA 时间 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 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

建筑物分割结果更加准确，同时多级别变化检测的结果也与真值更加一致。例

如，在图 6.3的第五行示例以及其第六行的放大图中，有几座建筑物被洪水摧

毁。其他的方法无法分割出完整的建筑物（例如 Siamese-UNet(ResNext50)[123]、

Siamese-UNet(DPN92)[123]和 Dual-HRNet[244]），或者不能准确地识别出变化等级

（例如 Baseline[7]和 Dual-Temporal Fusion[138]），而本章方法 GDLA获得了更好的

结果，与其他方法相比更加接近真值。上述这些在 xBD数据集上的可视化结果，

进一步验证了本章方法在建筑分割和变化检测两个任务中的有效性。

6.3.4 消融实验
6.3.4.1 模块的有效性

在基于全局差异与局部注意力的变化检测模型（GDLA）中，本章提出了

一个全局差异模块（Global Difference，GD）来学习全局变化模式，同时设计了

一个局部门控注意力模块（Local Gated Attention，LGA）以获取多级别变化之

间的局部依赖关系。如表 6.3中所列，本章对所提出的两个模块进行了消融实验

来验证其有效性。编号 1是以 ResNet-50作为编码器，以渐进式上采样结构作

为解码器的基准网络。将本章所提出的全局差异模块和局部门控注意力模块添

加到基准网络后，变化检测 F1值从 64.88%分别提高到 66.32%和 66.31%，建

筑物分割 F1值分别提高了 2.53%和 4.30%。结合这两个模块后，相比于编号 1

的基准网络，变化检测 F1值提高了 4.28%，总体 F1值提高了 4.27%。上述这些

实验结果验证了本章所提出的两个模块都可以提高对灾前和灾后图像中不同变

化的判别能力。此外，本章也分析了在不同模块的配置下，网络模型对于一张

1024 × 1024大小图像的推理时间。可以看到不同配置下模型的推理时间比较接

近，编号 1的基准网络模型较为简单，推理时间会更快。
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表 6.4 对 Transformer层数 l的消融实验（%）。本章将全局差异模块和局部门控注意力
模块中 Transformer的层数设置为相同数量。

编号 层数 l 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 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 6.5 对 Transformer中多头自注意力的多头（Multi-Head）数量 h的消融实验（%）。
本章将全局差异模块和局部门控注意力模块中多头自注意力的多头数量设置为相同。

编号 多头数量 h 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 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

表 6.6 对局部门控注意力模块中不同尺寸大小特征块的消融实验（%）。

编号 特征块尺寸 总体 F1 分割 F1 变化 F1 无 F1 轻微 F1 严重 F1 完全 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

本章方法 GDLA在不同模块配置下的可视化结果如图 6.4所示。从中可以

看出，基准网络对于建筑物分割和多级别变化的识别都相对较差。在基准网络

基础上添加了全局差异模块后，能够更好地定位不同变化的位置，但是在一些

局部区域不同变化等级的识别上会出现效果较差的情况。局部门控注意力模块

能够帮助局部区域内不同变化等级的识别，在一些小区域变化等级的检测上性

能较好，但是定位变化位置的能力比较差，会出现错误检测大面积区域变化等

级的情况。结合这两个模块后，可以有效地缓解使用单个模块所出现的问题，获

得更好的建筑分割和变化检测结果。

6.3.4.2 Transformer中不同配置的影响

本章开展了多个消融实验来分析 Transformer层中不同参数设置对实验结果

的影响，包括 Transformer的层数 l 和多头自注意力中的多头（Multi-Head）数

量 h。对 Transformer 层数 l 的分析如表 6.4中所示，当 Transformer 层数 l = 2

时，总体 F1值为 73.65%，比另外两个设置 l = 1和 l = 3分别提高了 4.18%和

2.62%。表 6.5中是对多头自注意力的多头数量 h的分析结果。可以看出，当多
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表 6.7 对建筑物分割和变化检测两个任务损失函数组合的消融实验（%）。其中 ‘Combo
Loss’[242]是 Dice损失函数[243]和 Focal损失函数[52]的加权和，‘CE Loss’是指交叉熵损
失。

编号 建筑分割 变化检测 总体 F1 分割 F1 变化 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） （b） （c） （d） （e） （f） （g）
图 6.4 本章方法 GDLA在不同模型配置下的可视化结果。第一二行分别是来自灾害飓
风和野火的示例。（a）灾前遥感图像；（b）灾后遥感图像；（c）多级别变化的真值;（d）
表 6.3中编号 1基准网络的可视化结果；（e）表 6.3中编号 2的可视化结果；（f）表 6.3中
编号 3的可视化结果；（g）表 6.3中编号 4，即本章方法 GDLA的可视化结果。

头数量 h =4时结果是最好的，总体 F1值相比于多头数量 h =2和 h =8分别提

高了 2.39%和 1.45%。此外，本章也对局部门控注意力模块中不同尺寸大小特征

块进行了消融实验，结果如表 6.6所示。可以看出，4 × 4是局部门控注意力模

块中特征块尺寸的最佳设置，而特征块越小或者越大都会限制性能的提高。在

Transformer中，特征嵌入序列的长度与特征块尺寸的平方成反比。减小特征块

的尺寸，Transformer层能够使用更长的特征序列来编码复杂的长程依赖关系，

因而可以提高性能。然而太小的特征块可能会阻碍网络学习不同变化之间的相

似性，进而影响变化检测的结果。

根据上述实验，本章设置 Transformer层数 l = 2，设置多头自注意力中的多

头数量 h = 4，并使用 4 × 4作为本章方法中的特征块尺寸。
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6.3.4.3 两个任务不同损失函数组合的影响

本章开展了消融实验来对建筑物分割和变化检测两个任务损失函数的选择

进行分析，结果如表 6.7所示本章选择了目前被广泛使用的交叉熵损失函数和能

够较好的处理类别不均衡问题的 Combo损失函数[242]，其中 Combo损失函数是

Dice损失[243] 和 Focal损失[52]的加权和。通过分析这两个损失函数对于两个任

务的几种组合，可以得出，对建筑分割任务采用 Combo损失函数，同时对变化

检测任务采用加权交叉熵损失时，本章所提出的模型可以达到最优的性能。因

此本章针对这两个具体任务选择了目前所用的损失函数。

第四节 本章小结

本章提出了一种基于全局差异与局部注意力的变化检测模型（Global

Difference and Local Attention，GDLA），基于双时序高分辨率遥感图像同时进行

建筑物分割和多级别变化检测两个任务。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,本章采用混合卷积神经网络

和 Transformer的结构作为编码器，同时采用渐进式上采样结构作为解码器，来

输出建筑分割和多级别变化检测的结果。一张遥感图像通常会覆盖较大的区域，

其中包含的建筑在灾害发生后会受到不同程度的损毁。本章设计了一个全局差

异模块（Global Difference，GD），来学习全局变化模式并提高对双时序图像之间

变化的整体认识。同时提出了一个局部门控注意力模块（Local Gated Attention，

LGA），来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

的判别能力。在 xBD数据集上的大量实验验证了本章方法的优越性，同时消融

实验也证明了所提出的两个模块的有效性。
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第七章 总结与展望

本章针对本文的主要研究成果和创新点进行了总结，并对未来可能的研究

进行了展望。

第一节 本文工作总结

序列图像是一组按照特定时空域顺序排列的图像集合，其中不仅蕴含图像

内部的语义信息，图像之间也存在着语义依赖关系（即序列图像的“序列性”）。

然而近年来的研究大多忽略了序列图像中图像之间的语义关联信息，也不能准

确地描述序列图像的复杂模式。本文以序列图像的识别与检测算法为研究目标，

将序列图像展开为立体空间序列图像、平面空间序列图像和时间序列图像分别

进行研究，致力于探索如何高效地挖掘图像内部及图像之间的深层次语义关联

信息。面向不同维度分布的序列图像，本文从肺结节检测、道路提取和变化检

测等三个具体的计算机视觉任务出发，通过改进视觉注意力机制，建立了具有

更强的序列关联性表达能力的深度网络模型，并实现了更好的识别与检测性能。

具体而言，本文的主要研究工作可以总结为：

（1）对于立体空间序列图像中的肺部 CT图像，针对其立体空间维度较高的

难点，本文提出了一种切片关联注意力网络进行肺结节的检测。受到医生临床

诊断肺结节方式的启发，本文设计了一种切片分组非局部模块，将切片维度分

组的思想引入自注意力机制中，来充分学习 CT图像中的立体空间序列信息，同

时有效的降低计算复杂度。三维区域候选网络对肺结节的检测具有较高的灵敏

度，但其通常会带来大量的假阳性样例，本文设计了基于多尺度特征图的假阳

性抑制模块来进一步优化检测的结果。此外，本文提出了新的肺结节检测数据

集 PN9，与之前的数据集相比，其在数据规模、种类多样性、图像丰富度和检

测困难程度上都有了较大的提高。通过在不同数据集上的大量实验，充分验证

了本文所提出的切片关联注意力网络能够有效地提高肺结节检测的性能。

（2）对于平面空间序列图像中的道路遥感图像，如何缓解其他地物遮挡或

复杂交通场景的影响，并利用道路的拓扑序列信息来保证所识别道路的连通性，

是一个难点。本文提出了一种拓扑连通注意力网络，其能够直接从遥感影像中
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提取出连通性较好的道路。考虑到道路在平面维度上连续分布并呈现出跨度大

和细长的形状，本文设计了一种条形卷积模块，利用水平、垂直、左对角线和

右对角线等四种不同方向的条形卷积来学习道路的长距离依赖信息，同时抑制

不相关区域对特征学习的干扰。此外设计了一种连通性注意力模块来探索相邻

像素之间的连通关系，其能够缓解建筑物或树木等对道路的遮挡问题，提高道

路的拓扑正确性。通过在两个公开数据集上的大量实验，验证了本文所提出的

拓扑连通注意力网络在保证道路连通性方面的有效性。

（3）针对时间序列图像中的双时序高分辨率遥感图像，本文提出了差异感

知注意力网络来同时进行建筑物分割和多级别变化检测。灾前和灾后图像特征

之间不同的通道可能表达出不同的信息，为了探索其中能够反映出差异性变化

模式的通道，本文设计了一种双时序聚合模块，其能够同时学习全局变化信息。

此外，考虑到图像中存在的不同级别的变化，本文进一步设计了一种差异注意

力模块。通过将特征图划分重组，再利用自注意力来获取一个特征立方体组内

任意位置和任意通道之间的依赖关系，其中每个组中的小特征立方体都有表示

多级别变化的潜力。在大规模建筑物变化检测数据集上的大量实验表明，相比

于其他变化检测方法，本文提出的差异感知注意力网络具有较大的优越性。

（4）基于时间序列图像中的双时序高分辨率遥感图像，本文进一步提出了基

于全局差异与局部注意力的时间序列图像检测模型。结合卷积神经网络能够更

好的提取图像低阶细节信息的特点和 Transformer可以对长程依赖关系进行建模

的能力，采用混合卷积神经网络和 Transformer的架构作为编码器来提取图像特

征。在视觉任务中的 Transformer结构通常会采用图像块作为输入，但是图像块

的尺寸要小于整幅图像，这会限制模型学习不同变化之间长程依赖关系的能力。

本文设计了一种全局差异模块，来学习全局变化信息并提高对图像中所有像素

的整体理解。此外，本文设计了一种局部门控注意力模块，来学习局部变化差

异并增强对双时序图像间多级别变化的判别能力，其利用门控自注意力机制来

学习相邻变化敏感特征块之间的局部依赖性。通过大量实验，验证了本文提出

的基于全局差异与局部注意力的网络应对变化检测任务是有效的。

第二节 对未来工作的展望

本文的研究内容致力于探索具有更强序列关联性表达能力的网络模型来处

理序列图像，立足于目前的研究成果，未来可进一步深入的研究工作包括以下

110



第七章 总结与展望

几点：

（1）针对立体空间序列图像检测的轻量级网络模型研究。目前基于立体空间

序列图像中 CT图像的肺结节检测研究，大多采用了三维卷积神经网络来提取

CT图像的特征，进而生成三维的候选框。相比于二维卷积神经网络，利用三维

卷积神经网络能够直接生成三维的肺结节检测结果，且检测性能也获得了较大

的提高。但同时也带来了更多的网络参数量，导致其需要较长的时间和较多的

GPU显存来进行训练，难以在临床诊断环境中快速部署和应用。在当前数据集

规模越来越大且深度学习能够有效辅助医生诊断的情况下，设计一个参数量更

少、能够快速识别肺结节且性能较好的网络模型是非常有必要的。因此，用于

肺结节检测的参数量少且保证性能的轻量级网络，是未来一个重要且有挑战性

的研究工作。

（2）针对序列图像的无监督或弱监督识别与检测算法的研究。相比于零散分

布的自然图像，序列图像通常会有更高的维度和更大的数据规模，例如空间序

列图像中的 CT图像有更高的切片维度，而时间序列图像在时间维度上存在大量

的图片。这导致序列图像的获取和标注也更加困难，会成倍增加所消耗的人力

和物力。无监督或弱监督的识别与检测算法，不需要或者仅需要很少的标注数

据，就可以使神经网络有效地进行学习。对于一些数据较难获取的任务，例如

涉及到患者隐私的医学图像等，无监督或弱监督的算法是未来主要的研究方向，

然而这些算法目前的性能与监督学习相比相差较多。因此，针对序列图像的无

监督或弱监督识别与检测算法的研究，成为未来一个值得关注的研究方向。

（3）针对长时间序列图像的识别与检测算法的研究。本文针对时间序列图

像中的双时序高分辨率遥感图像，进行了建筑物分割和多级别变化检测的研究。

然而，所选取的双时序遥感图像，只有两个不同时期的两张图像，不能充分体

现时间序列图像中的时间关联信息。针对长时间序列图像中的视频，可以开展

基于视频的语义分割、目标检测以及目标跟踪等，这些任务都需要充分探索目

标的时间维度依赖信息。因此，接下来的研究工作会致力于视频，对其中的深

层次时间序列信息进行探索。
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