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基于BIT网络的遥感图像变化检测算法

彭海峰，傅迎华

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）
摘 要： 变化检测是通过分析同一地点两个不同阶段的遥感图像来获取地表变化的过程。卷积神经网络难以解决

复杂场景下的变化检测任务。BIT网络在卷积后串联 Transformer，通过捕获全局信息改善检测效果。然而，直接串联

Transformer 会削弱局部信息特征表示能力，从而导致漏检现象。为此，在 BIT 网络的基础上使用残差网络将 Trans⁃
former 前后对应的局部与全局信息融合起来，以弥补直接串联 Transformer 对局部信息造成的损失，达到提升精度的

目的。同时针对遥感图像中变化与不变化类不平衡问题，加入新的损失函数 Dice 来优化训练。实验结果表明，在公

开数据集 LEVIR-CD 与 BCDD 上，改进后网络在参数量增加 0.02 M 的情况下，F1 指标分别提升了 0.51% 与 0.69%；召

回率分别提升了0.45%与0.50%。
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Remote Sensing Image Change Detection Based on BIT Network
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 Shanghai 200093， China）

Abstract： Change detection is the process of obtaining surface changes by analyzing remote sensing images from two different stages at the 
same location. Convolutional neural networks are difficult to solve change detection tasks in complex scenes. The BIT network concatenates the 
Transformer after convolution to improve detection performance by capturing global information. However， directly concatenating Transformers 
will weaken the ability to represent local information features， leading to missed detections. Therefore， based on the BIT network， a residual 
network is used to fuse the local and global information before and after the Transformer， in order to compensate for the loss of local informa⁃
tion caused by directly concatenating Transformers and achieve the goal of improving accuracy. At the same time， a new loss function Dice is 
added to optimize training for the imbalance between changing and unchanged classes in remote sensing images. The experimental results 
showed that on the publicly available datasets LEVIR-CD and BCDD， the improved network improved the F1 index by 0.51% and 0.69%， re⁃
spectively， with a parameter increase of 0.02M； The recall rates have increased by 0.45% and 0.50% respectively.
Key Words： convolutional neural network； change detection； Transformer； residual network； remote sensing images

0 引言

变化检测是根据对同一物体或现象在不同时间的观

测结果来确定其不同之处的处理过程。具体来说是利用

多时相获取的覆盖同一地表区域的遥感影像及其他辅助

数据，通过计算机图像处理系统识别、分析不同时段目标

或现象状态的变化情况，提供地物的空间分布及其变化的

定性与定量信息，目的是发现感兴趣的变化信息，并剔除

作为干扰因素的不相干变化信息［1］。我国已将地理国情

普查监测作为一项重要战略需求，目标是逐步建立与完善

国家级地理国情动态监测信息系统，为各行各业提供科学

可靠的空间信息服务［2］。目前，自动与半自动化的遥感影

像变化检测技术已经广泛应用于土地调查、城市研究、生

收稿日期：2023-12-29
扫描二维码阅读全文：

作者简介：彭海峰（1996-），男，上海理工大学光电信息与计算机工程学院硕士研究生，研究方向为图像处理与计算机视觉；傅迎华

（1976-），女，博士，上海理工大学光电信息与计算机工程学院副教授，研究方向为数据挖掘与计算机视觉。本文通讯作者：

傅迎华。



第 1 期 彭海峰，傅迎华：基于BIT网络的遥感图像变化检测算法

态系统监测、灾害监测等领域，对社会的可持续发展起到

重要作用［3］。

1 相关工作

传统的遥感图像变化检测方法大致可分为图像代数、

图像变换与分类后比较 3 类。这些方法在小规模数据集

上可以实现较高的识别精度，但是需依赖手工设计的低级

特征，并且无法减少同物异谱与异物同谱的影响，难以实

现真正的智能化与自动化。

近年来，深度学习技术由于具备强大的特征表示能

力，在计算机视觉的许多领域取得了比传统方法更好的效

果，如语义分割、目标检测、图像分类等［4-6］。根据网络架

构的不同，深度学习方法主要分为循环神经网络（Recur⁃
rent Neural Network， RNN）、生成对抗网络（Generative Ad⁃
versarial Networks，GAN）与卷积神经网络（Generative Ad⁃
versarial Networks，GAN）几类。RNN 是处理变化检测任务

中多个时间序列数据之间时间依赖性的有效手段。例如，

Lyu 等［7］采用长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，
LSTM）作为基础模型，将前后时期的影像光谱值分别作为

时间序列的特征，提取光谱值在时序中的特征，通过全连

接层输出检测结果。相较于常规神经网络，该方法通过对

图像的时间序列信息进行建模获得了更为出色的结果，然

而其并未充分考虑图像在空间中的特征信息。GAN 是一

种生成模型，由生成器与判别器两个部分组成。例如，

Gong 等［8］提出一种基于 GAN 的无监督变化检测模型，采

用传统变化检测方法生成初始差异图像，将其与两个不同

时期图像的联合分布一起输入到 GAN 中。通过持续对抗

学习，GAN的生成器建立了训练数据与其相应图像块之间

的共享映射函数，从而改进 DI（Difference Image）。应用无

监督聚类算法对改进DI进行分析，最终得到二值变化图。

基于 CNN 的遥感图像变化检测方法可以分为前期融

合结构与后期融合结构两类。前期融合结构是将双时相

原始图像沿通道拼接起来，以获得单个图像作为网络的输

入；后期融合结构采用并行的双流网络从双时相图像中提

取特征，再融合各级特征的差异信息，若双流网络的结构

与权重相同，则称该网络为孪生网络。例如，Daudt等［9］提
出 3 种不同的端到端变化检测架构，即 FC-early fusion、
FC-Siam-conc 与 FC-Siam-diff，其区别在于双时相图像融

合策略与跳跃连接方式有所不同。受 UNet++［10］的启发，

Fang 等［11］设计了一个密集连接的孪生网络 SNUNet-CD，

通过聚合不同层次语义特征来减轻深层特征定位信息的

丢失；Zhang等［12］提出 IFNet网络，通过融合不同层次的差

异信息来提升变化检测性能。然而，上述几种网络均通过

堆积更多卷积层或使用更大卷积核的方式获得对象特征

的全局信息，参数量巨大，对硬件性能有较高要求。

传统CNN使用固定大小的滑动窗口处理图像，未充分

考虑大范围的全局信息。最近，Transformer模型在图像处

理领域得到了广泛应用［13-16］。Transformer 中用于提取全

局信息的核心部分为自注意力机制，其允许模型在处理输

入序列时动态地分配不同位置的注意力权重，能够捕捉输

入序列的全局相关性。受光照角度与季节变化的影响，同

类型的物体在遥感图像不同空间位置往往表现出不同的

亮度。为此，Chen 等［17］提出 BIT（Bitemporal Image Trans⁃
former）网络解决这一类问题，通过引入 Transformer进行全

局信息建模，将高级特征映射为语义标记，送入 Transform⁃
er中来捕获远距离时空中的相关信息，排除不相关的伪变

化。尽管 BIT 网络通过引入 Transformer 模块弥补了 CNN
在全局建模上的不足，但是直接串联 Transformer模块可能

会导致 BIT 在信息流动过程中丢失一些卷积提取的重要

局部信息。为解决这一问题，本文提出名为 Res-CDNet的
网络架构，以 BIT 网络为基础，在卷积输出与 Transformer
输出之间引入ResNet残差块，代替原有的Transformer串联

方式，旨在保留卷积网络提取的局部信息，同时允许Trans⁃
former更好地利用全局信息。这种方式平衡了全局与局部

信息的提取，提高了网络整体性能。此外，由于变化区域

与未变区域比例相差较大，存在类不平衡的问题，本文在

二元交叉熵（Binary Cross-Entropy，BCE）损失的基础上加

入 Dice损失函数来优化训练［18］。在两个公开数据集上对

所提网络进行全面验证，并与一些主流方法进行了比较，

证实了所提网络的有效性。

2 Res-CDNet网络

Res-CDNet是一种端到端的孪生网络，结构如图 1（彩

图扫OSID码可见，下同）所示。其主要由 5个模块组成，分

别为卷积特征提取模块、语义标记模块、Transformer模块、

残差模块与预测模块。首先，通过卷积操作获取原始双时

相图像的特征；其次，通过 Transformer 模块增强特征的全

局信息；再次，通过残差模块将卷积特征提取模块的差异

信息与 Transformer 提取的差异信息连接起来；最后，通过

预测模块输出预测图。

2.1　卷积特征提取模块

与大多数卷积网络相比，ResNet-18 可以在较少的参

数下达到很好的性能，适合硬件资源受限的环境。因此，

本文将 ResNet-18 作为网络特征提取模块，并去除了池化

模块与全连接层，仅采用ResNet的前 5个模块，其中第 4、5
个模块的卷积步长设置为 1。5个模块的输出大小分别为

F1 ∈ R
H04 × W04 × C1、 F2 ∈ R

H04 × W04 × C2、 F3 ∈ R
H08 × W08 × C3、

F4 ∈ R
H08 × W08 × C4 与 F5 ∈ R

H08 × W08 × C5，其中 H0 与 W0 分别为输

入双时相图像的高度与宽度；c1，…，c5 为通道数，分别为

64、64、128、256与 256。
经过ResNet模块后，采用双线性插值法Bilinear进行 2

倍的上采样，并利用 3×3卷积将通道数降为 32。具体公式
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如下：

X = Conv ( Bilinear (F5 ) ) （1）
因 此 ，卷 积 特 征 提 取 模 块 的 输 出 大 小

为X ∈ R64 × 64 × 32。
2.2　语义标记模块

在图像领域，Transformer 的常用输入处理方式为将输

入图像不重叠切分成固定大小的块（patch），然后将这些块

的像素点灰度值依次展开作为矩阵行向量（或列向量），那

么行数（或列数）即为 patch 的数量，构成了一个二维矩阵

作为 Transformer 编码器的输入。这种方式的每一个 patch
信息代表着一个 Token，整个二维矩阵代表 Token 集合。

BIT 网络没有采用直接将图像切分成 patch 再展开的方式

作为 Transformer输入，而是利用卷积构建一个二维矩阵作

为输入。语义标记模块结构如图 2所示。

假设上个卷积特征提取模块的输出为X ∈ RH × W × C，首

先 ，通 过 逐 点 卷 积 将 输 入 f 的 通 道 数 变 为 L，得 到

X′ ∈ RH × W × L；其次，将 f1 按通道维度进行展平，得到

X″ ∈ RHW × L；再次，对 f2 在 HW 维度上进行 Softmax 操作，得

到注意力图 p ∈ RHW × L；接着，按通道对输入 f 进行直接展

平，得到特征R ∈ RHW × C；最后，将 p转置后与 f ′进行矩阵相

乘，得到T ∈ RL × C，作为Transformer的输入。具体公式为：

T = ( p ) T R = (σ ( (ϕ ( X；w ) ) reshape ) ) T Xreshape （2）
式中：ϕ为采用卷积核为w ∈ RL × C 的逐点卷积操作；σ

为 Softmax函数。

可以看出，网络中的 Token 数量 L 由逐点卷积中卷积

核的数量决定，可以自由设定；每个Token长度为输入X的

通道数C。

2.3　Transformer模块

Transformer模块结构如图 3所示，由位置编码、编码器

与解码器组成。其中，ϕ表示采用卷积核为 w ∈ RL × C 的逐

点卷积操作；σ为 Softmax函数。

2.3.1　位置编码

位置信息有助于上下文建模，可以指导 Transformer利
用上下文信息。双时相图像经过语义标记模块后得到

T1 ∈ RL × C 与 T2 ∈ RL × C 两个输出，对两者进行拼接得到

T′ ∈ R2L × C，通 过 加 入 位 置 信 息 得 到 新 的 Token 集 合

T″ ∈ R2L × C。

2.3.2　编码器

编码器由归一化（Normalization，Norm）、多头自注意力

（Multi-Head Self Attention，MSA）与多层感知器（Multilayer 
Perceptron，MLP）层组成，结构如图 3（a）所示。为提高

MSA 与 MLP 训练的稳定性，在两者前面分别加入 Norm 来

帮助稳定梯度流，缓解内部协变量偏移情况。MSA通过引

入多个注意力头使模型能够在不同的表示子空间中学习

各自不同的关系，从而提升模型的表示能力。自注意力模

块为根据输入 T″ ∈ R2L × C 计算得出的 3 个矩阵：查询 Q、键

K与值V。具体表示为：

Q = T″W q （3）
K = T″W k （4）
V = T″W v （5）

式中：W q，W k，W v ∈ RC × d 为 3个可学习的线性投影层。

参照BIT网络，维度 d设置为 8。
一个注意力头可表示为：

ResNet Transformer 卷 积

卷
积

BN ReLU
卷
积

BN

ReLU
up

语义标记

Reshape

Reshape

X1

X2

X1
new

X2
new

Input1

Input2

 
Fig. 1　Res-CDNet overall structure

图1　Res-CDNet总体结构

Conv 1×1

H×W×C H×W×L

Reshape 

+Softmax
Reshape

HW×C HW×L

×

Transpose

L×C

Token  
Fig. 2　Semantic markup module structure

图2　语义标记模块结构
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Att (Q，K，V ) = σ ( QK T

d
)V （6）

式中：σ (⋅)为在维度 d上的 Softmax函数。

MSA通过并行多个自注意力头，将不同注意力头的输

出融合起来投影成一个新的输出。具体公式为：

headj = Att (T″W q
j ，T″W k

j ，T″W v
j ) （7）

MSA(T″) = Contact (head1，...，headh )W O （8）
式中：h 为自注意力头的数量，设定为 8；Contact 为维

度 d方向上进行的拼接操作；W q
j ，W k

j ，W v
j ∈ RC × d 为第 j个头

的 3个线性投影层；W O ∈ Rhd × C 为一个线性投影层。

MLP 由两个线性变换层组成，其中第一层加入 GELU
［53］激活函数，以提升非线性建模能力。公式为：

MLP (T″) = GELU (T″W1 )W2 （9）
式中：W1 ∈ RC × 2C，W2 ∈ R2C × C 为线性投影层。

2.3.3　解码器

解码器由 Norm、多头交叉注意力（Multi-Head Cross 
Attention，MCA）与MLP层组成，结构如图 3（b）所示。编码

器的输出为 Tnew ∈ R2L × C，对其在第一维度方向上进行分

离，得到 T 1
new ∈ RL × C、T 2

new ∈ RL × C，T 1
new 与 T 2

new 中包含的高级

语义信息揭示了兴趣的变化。将这些高级信息表示投影

回像素空间以获取像素级特征。与编码器的 MSA 不同，

MCA中的查询 Q与键 K来自于 Transformer编码器的输出；

值 V 来 自 于 上 阶 段 卷 积 模 块 Resnet 的 输 出 ，为

X ∈ RH × W × C，按通道展平，转化为 X ∈ RHW × C 作为值 V的输

入。表示为：

headj = Att ( XiW q
j ，T i

newW k
j ，T i

newW v
j ) （10）

MSA( Xi，T i
new ) = Contact (head1，...，headh )W O （11）

式中：W q
j ，W k

j ，W v
j ∈ RC × d，W O ∈ Rhd × C 为线性投影层；h

为注意力头的个数；维度 d设置为 8。
2.4　残差模块

ResNet 中残差块的作用是通过引入跳跃连接与残差

学习的机制解决深度神经网络中的梯度问题，促进网络更

好地学习与优化。这种模块化学习机制使网络可以更灵

活地保留与传递卷积以及 Transformer提取的信息，从而平

衡对局部与全局信息的利用。

设双时相图像经过第一阶段卷积模块后的输出为

X1 ∈ R
H04 × W04 × C

与 X2 ∈ R
H04 × W04 × C

，经过 Transformer 解码器

的输出为 F1′ ∈ R
H04 × W04 × C

与 F2′ ∈ R
H04 × W04 × C

（H0 与 W0 分别

为原始图像的高度和宽度）。分别对 X1 与 X2、F1′与 F2′进
行差分，得到局部与全局信息两个阶段的差异信息。利用

ResNet基本残差块将两阶段差异信息融合起来，得到输出

K ∈ R
H04 × W04 × C

。具体公式为：

X̄ = |X1 - X2| （12）
F̄ = |F1 ′ - F2 ′| （13）

K = ReLU ( BN (Conv (Conv3*3 X̄ ) ) + F̄ ) （14）
式中：|*|为绝对值；Conv为普通 3×3卷积，卷积核个数

为 C；BN 为批标准化；ReLU 为激活函数；Conv3*3 为基本的

卷积块，由Conv、BN与ReLU组成。

2.5　预测模块

预测模块的输入为 K ∈ R
H04 × W04 × C

，即来自残差模块的

输出。首先，采用双线性差值法 Bilinear 对 K 进行上采样

......
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Self-Attention
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......

...

...

Positional Encoding

q k v

× NE

Tokens T2
new

Tokens T1
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Tokens T1 Tokens T2

......
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Multi-head                

Cross-Attention
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MLP

k

q

v
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......
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Cross-Attention

Norm

MLP

k
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v
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(a) (b)  
Fig. 3　Transformer structure

图3　Transformer结构
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恢复到原始图像大小；其次，经过卷积进行深度调整，使其

通道数降为 1；最后，采用 sigmoid 函数对其进行逐像素的

预测生成P ∈ RH0 × W0。具体公式为：

P = sigmoid (Conv ( Bilinear ( K ) ) ) （15）
2.6　损失函数

在变化检测任务中，处理变化区域与未变化区域之间

的类不平衡是一个常见挑战。为此，本文提出一种混合损

失函数，将BCE损失与Dice损失结合起来。

BCE损失可以表示为：

Lbce ( p，g ) = -∑
n = 1

N [ gn ⋅ log pn + (1 - gn ) ⋅ log (1 - pn ) ] （16）
Dice损失可以表示为：

Ldice ( p，g ) = 1 -
2∑

n = 1

N ( pn × gn )
∑
n = 1

N

pn + ∑
n = 1

N

gn

（17）

式中：N为一个样本中总的像素数；n为样本中的一个

像素数；pn 为像素点 n发生变化的预测概率值，来自预测头

sigmoid的输出，pn ∈ [ 0，1]；gn为实际标签的值，对应 0或 1。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验设置

实验运行环境基于 PyTorch 框架实现，采用 RTX 
2080Ti显卡进行训练，显存为 11 GB。训练选用Adam优化

器，训练轮次为 140，批次大小设置为 32，初始学习率设置

为 0.000 5，90个训练轮次后，学习率调整为原来的 0.1倍。

3.2　数据集

LEVIR-CD 是一个建筑变化检测数据集，由 637 对大

小为 1 024×1 024 的高分辨率（0.5 m/pixel）遥感图像组成，

涵盖了各种类型的建筑，如别墅住宅、高层公寓、小车库与

大型仓库［19］。参照 BIT，对数据集进行不重叠裁剪，大小

设置为 256×256，并随机划分为训练集、验证集与测试集，

分别有 7 120、1 024和 2 048对图像。

BCDD 是一个建筑变化检测数据集，原始图像为一对

32 507×15 354的高分辨率遥感图像，前期图像中包含的建

筑数量有 12 796个，后期图像中包含的建筑数量有 16 077
个［20］。参照 BIT，对数据集进行不重叠裁剪，大小设置为

256×256，并随机划分为训练集、验证集与测试集，分别有

6 095、762和 763对图像。

3.3　评价指标

采用变化检测网络广泛使用的评价指标，包括 Kappa
系数（κ）、交并比（IoU）、F1分数（F1）、召回率（Rec）与精度

（Pre），对所提网络性能进行全面评价［21］。各评价指标的

计算公式为：

Pre = TP
TP + FP

（18）

Rec = TP
TP + FN

（19）
F1 = 2Pre ⋅ Rec

Pre + Rec
（20）

OA = TP + TN
TP + FP + TN + FN

（21）
Pe = (TN + FN ) ⋅ (TN + FP ) + (FP + TP ) ⋅ (FN + TP )

(TP + FP + TN + FN ) 2  （22）
κ = OA - Pe1 - Pe

（23）
IoU = TP

TP + FP
（24）

式中：TP、FP、TN与 FN分别为真阳性、假阳性、真阴性

与假阴性的数量。此外，本文还提供了模型参数与计算成

本的详细信息以供参考。

3.4　实验结果与分析

为验证 Res-CDNet 网络的有效性，将其与 FC-Siam-
conc［9］、FC-Siam-diff［9］、SNUNet［11］、IFNet［12］、L-UNet［22］以
及BIT 6种主流变化检测方法进行比较。

3.4.1　训练过程

在 LEVIR-CD数据集上进行训练，图 4为每个训练 ep⁃
och训练/验证集的平均 F1分数。可以看出，与 BIT网络相

比，Res-CDNet 网络的训练精度和验证精度更高，表明

Res-CDNet的训练更加稳定高效，泛化能力更强。

（a）　F1 of training set
（a）　训练集F1

（b）　F1 of verification set
（b）　验证集F1

Fig. 4　F1 scores of the training set and validation set in each training 
epoch

图4　每个训练 epoch中训练集和验证集的F1分数
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3.4.2　LEVIR-CD数据集实验结果

表 1 为不同网络在 LEVIR-CD 数据集上的检测结果。

可以看出，在处理 LEVIR-CD 这样的小目标建筑时，Res-
CDNet网络的召回率优于其他模型，表明其变化漏检的情

况较少。与 BIT 网络相比，本文网络在参数量增加不到

0.2M 的情况下，Rec、К、IoU 与 F1 4 个指标均更优，表明本

文改进方法有效。然而，本文方法与 IFNet 网络有一定差

距，尤其是准确率 Pre低了 1.71%，说明其在伪变化检测方

面有很大不足。然而，IFNet 网络的优势也伴随着较大参

数量与计算量的劣势，且对硬件有着较高要求。FC-Siam-
diff 与 FC-Siam-conc 虽然参数较少，但过于简单的网络结

构影响了其检测性能。

图 5为不同网络在LEVIR-CD数据集上的检测结果示

例，其中白色代表真阳性，红色代表假阳性，黑色代表真阴

性，蓝色代表假阴性。虽然 Res-CDNet 与 IFNet 在定量指

标上存在差距，但是其对小尺寸建筑目标的检测结果更加

整齐平滑。

3.4.3　BCDD数据集实验结果

表 2为不同网络在BCDD数据集上的检测结果。可以

看出，在处理 BCDD这样的大目标建筑数据集时，Res-CD⁃
Net网络在К、IoU、F1、Rec与 Pre几项指标上均优于其他模

型，分别比第二名高出 0.71%、1.23%、0.69%、0.50% 与

0.58%，其中 IoU 指标提升显著，表明所提网络可以更准确

地捕捉到目标区域，预测结果与实际目标更为一致。

图 6 为不同网络在 BCDD 数据集上的检测结果示例。

可以看出，与其他几个网络相比，本文网络假阳性与假阴

性的比例均较低，尤其是对于第四行这种亮度不均的建筑

具有更少的漏检区域与错误区域。

3.4.4　消融实验

为验证本文网络与损失函数的有效性，在 LEVIR-CD
数据集上进行消融实验。结果见表 3。可以看出，分别加

入残块模块和 Dice 损失函数均能提高 К、IoU、F1 和召回

率，同时加入两者可进一步提升大部分指标，但对准确率

有一定削弱。

4 结语

本文提出一种基于 BIT 的遥感图像变化检测网络，通

过加入残差网络将卷积部分的差异信息与 Transformer 后
的差异信息融合起来，平衡了全局与局部信息的提取。与

BIT 网络相比，所提网络在 LEVIR-CD 与 BCDD 数据集上

的 F1分数均有所提升，而参数量仅增加 0.02 M。在 BCDD
数据集上的实验结果表明，所提网络对较大建筑对象的变

化检测效果较其他主流网络有一定优势。受光照以及数

据质量的影响，建筑边缘变化检测往往存在困难。后续拟

Table 1　Detection results of different networks on the LEVIR-CD da⁃
taset

表1　不同网络在LEVIR-CD数据集上的检测结果

网络

FC-Siam-conc
FC-Siam-diff

IFNet
SNUNet
L-UNet

BIT
Res-CDNet

К
85.64
87.85
90.82
90.02
89.63
90.01
90.54

IoU
75.99
79.31
83.95
82.68
82.07
82.67
83.52

F1
86.36
88.46
91.28
90.52
90.15
90.51
91.02

Rec
85.11
87.12
89.20
89.42
88.68
88.86
90.31

Pre
87.65
89.84
93.45
91.65
91.67
92.23
91.74

Params/M
1.545
1.350

50.442
10.198
8.448
3.006
3.025

FLOPs/G
10.643
9.435

164.513
88.740
34.662
16.968
17.121

Fig. 5　Examples of detection results of different networks on the LEVIR-CD dataset
图5　不同网络在LEVIR-CD数据集上的检测结果示例
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通过以下方式改善：一是通过多源数据融合（如结合高分

辨率影像和激光雷达数据）来丰富边缘信息［23］；二是引入

深度学习和自适应滤波等技术，提升在复杂环境下的边缘

提取精度［24-25］；三是优化预处理算法以减少光照变化带来

的误差［26］，从而提高检测效果。
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