
第  39 卷  第  10 期
2024 年  10 月

Vol. 39 No. 10
Oct.  2024

液晶与显示
Chinese Journal of Liquid Crystals and Displays

基于CNN-Transformer结构的遥感影像变化检测
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摘要：现代高分辨率遥感图像变化检测借助卷积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）取得了显著成果。然而，

卷积操作的感受野限制导致在学习全局上下文和远程空间关系方面存在不足。虽然视觉 Transformer 能有效捕获远程

特征的依赖性，但其对影像变化细节的处理不足，导致空间定位能力有限且计算效率低下。为解决上述问题，本文提出

了一种基于空间空洞金字塔池化的跨层级联线性融合端到端编解码混合 CNN-Transformer 的变化检测模型，兼具视觉

Transformer 和 CNN 的优势。首先，利用孪生 CNN 网络提取图像特征，并借助空洞金字塔池化模块对特征进行精细处

理，从而更精准地捕获图像的细节特征信息。其次，将提取的特征转化为视觉单词，并通过 Transformer 编码器进行建

模，以获取丰富的上下文信息。这些信息随后被反馈至视觉空间，通过 Transformer 解码器对原始特征进行强化，提升特

征的表达效果。接着，采用跨层级联的方式将 CNN 提取的特征与 Transformer 编解码的特征进行融合，利用上采样技术

联系不同分辨率的特征图，实现位置信息与语义信息的融合。最后，通过差异增强模块生成包含丰富变化信息的差异特

征图。在 LEVIR、CDD、DSIFN 和 WHUCD 4 个公开遥感数据集上的广泛实验验证了本文方法的有效性。与其他先进

方法相比，本文模型的分类性能更出色，有效改善了变化检测中的欠分割、过分割及边缘粗糙等问题。
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Abstract： Modern high-resolution remote sensing images have achieved remarkable results in change 
detection with the aid of convolutional neural network （CNN）.  However， the limited receptive field of 
convolution operations leads to insufficient learning of global context and long-distance spatial relationships.  
While visual Transformers effectively capture dependencies in remote features， their handling of details in 
image changes is insufficient， resulting in limited spatial localization capabilities and low computational 
efficiency.  To address these issues， this paper proposes a multi-level cross-layer linear fusion end-to-end 
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encoding-decoding hybrid CNN-Transformer change detection model based on dilated spatial pyramid pooling， 
combining the advantages of visual Transformers and CNN. Firstly， image features are extracted using Siamese 
CNN， refined through dilated pyramid pooling to better capture detailed feature information.  Secondly， 
the extracted attributes are converted into visual words， and a Transformer encoder models the compact 
visual words， feeding the learned context-rich labels back into visual space through a Transformer decoder 
to reinforce the original features.  Thirdly， CNN features are fused with the features from Transformer encoding-

decoding through skip connections， facilitating the fusion of position and semantic information by connecting 
features of different resolutions through upsampling.  Finally， a difference enhancement module generates 
difference feature maps containing rich change information. Comprehensive experiments conducted on four 
publicly accessible remote sensing datasets， including LEVIR， CDD， DSIFN and WHUCD，confirm the 
efficacy of the proposed approach.  Compared with other cutting-edge techniques for detecting changes， the 
model presented in this paper achieves superior classification performance， effectively addressing issues such 
as under-segmentation， over-segmentation and rough edge segmentation in change detection results.
Key words： remote sensing images； change detection； convolutional neural network； transformer； atrous 

spatial pyramid pooling

1 引 言

近 年 来 ，遥 感 技 术 取 得 了 显 著 的 进 步 ，遥 感

卫星已具备同步观测地球大范围区域的能力，能

快速捕捉地表状态信息，有效监测地表变化。这

一 技 术 的 突 破 使 得 地 球 资 源 的 利 用 更 加 高 效 合

理［1］。 通 过 对 比 分 析 同 一 地 区 不 同 时 间 点 的 图

像，我们能够精准识别场景变化［2］。随着我国卫

星发射次数的不断增加，大量遥感数据在太空中

累积，这些宝贵的历史资料具有重要价值。变化

检 测 作 为 对 地 观 测 领 域 的 核 心 且 极 具 挑 战 性 的

任务，在自然灾害评估、城市规划、资源管理、森

林砍伐监测等领域得到了广泛应用，发挥着不可

替代的作用［3-8］。

随着卫星和机载传感器技术的持续升级，多

时相遥感影像资料日益丰富。遥感图像中，空间

纹理特征和场景语义信息更加精细，为地物数据

的 处 理 、解 释 和 分 析 提 供 了 强 有 力 的 技 术 支

撑［9］。如今，卫星遥感技术已实现了亚米级的高

分辨率，使得对地物小目标的变化检测成为遥感

影 像 领 域 的 研 究 焦 点［10］。 尽 管 高 分 辨 率 遥 感 影

像提供了更为精细的信息，但同时也带来了海量

的 数 据。 这 些 影 像 虽 几 何 结 构 鲜 明、纹 理 复 杂 ，

但 光 谱 信 息 相 对 匮 乏，导 致 光 谱 波 动、空 间 数 据

丢失以及双时态图像几何对准误差等问题频发，

从而增加了遥感影像变化检测的难度［11］。同时，

受到阳光照射、传感器性能及人为操作等因素的

干 扰 ，遥 感 影 像 数 据 质 量 参 差 不 齐，变 化 检 测 的

准确性面临严峻挑战，错误率居高不下［12］。传统

遥感影像变化检测方法的预处理过程繁琐，结果

图易受到椒盐噪声的干扰，导致检测准确率低下

且 误 差 较 大 ，实 际 应 用 效 果 受 到 较 大 限 制［13-14］。

因此，提高遥感影像变化检测技术的精确度和稳

健 性 至 关 重 要 。 在 大 数 据 量 和 复 杂 图 像 特 征 的

背 景 下 ，我 们 亟 需 探 索 高 效 方 法 以 应 对 光 谱 变

化、空 间 信 息 丢 失 和 配 准 误 差 等 挑 战，从 而 推 动

遥感影像变化检测技术的实际应用。

当 前 的 变 化 检 测 研 究 主 要 聚 焦 于 两 个 不 同

时 期 的 影 像 中 变 化 区 域 或 者 类 型 的 识 别 。 传 统

方 法 通 常 采 用 构 建 差 异 影 像 的 方 式 以 提 取 变 化

阈值，从而实现对变化区域的识别。常见方法包

括 变 化 向 量 分 析 法［15］（Change Vector Analysis， 
CVA）、主 成 分 分 析 法［16］（Principal Component 
Analysis， PCA）、多元变化检测法［17］（Multivariate 
Alteration Detection， MAD）等。Malila 等人［18］利

用变化向量分析，通过计算像素强度和方向变化

来区分变化与非变化区域。Mu 等人［19］通过主成

分分析融合差值图和比值图的特征，进而聚类得

到 差 异 检 测 图 。 Morton 等 人［20］利 用 MAD 变 化

方法和正交线性回归的不变性，采用基于不变概

率 迭 代 重 加 权 方 法，对 遥 感 图 像 变 化 进 行 检 测。

然 而 ，这 些 传 统 的 方 法 常 依 赖 于 手 动 选 择 阈 值，
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导致检测结果可能存在错检和漏检。此外，传统

方法难以精准捕捉深层次的真实语义变化特征，

因此在处理高精度变化检测任务时，其精确度和

鲁棒性略显不足，面临严峻挑战。深度学习技术

的 蓬 勃 发 展 为 变 化 检 测 算 法 领 域 带 来 了 前 所 未

有的创新。基于 CNN 的变化检测算法能够高效

地将双时相遥感图像转化为特征图，并精准地提

取出高度概括的变化区域语义特征，从而有效降

低 误 差 ，避 免 预 处 理 过 程 中 可 能 产 生 的 人 为 失

误 。 基 于 变 化 检 测 独 特 的 双 时 相 特 性 ，Zhan 等

人［21］创 新 性 地 引 入 了 双 分 支 结 构 的 孪 生 卷 积 网

络 以 更 精 准 地 进 行 变 化 检 测 。 这 种 孪 生 结 构 由

两 个 相 同 的 CNN 网 络 构 成 ，能 够 高 效 地 学 习 双

时相图像之间的细微差异，从而精确提取出变化

信息。因此，目前众多变化检测方法均将注意力

放在孪生双分支网络架构上，致力于对该领域进

行更为深入的探索与研究。Daudt 等人［22］将孪生

全卷积网络（Siamese Fully Convolutional Network， 
SFCN）成功应用于遥感影像变化检测的端到端

任务中，同时创新性地提出了 3 种网络架构以进

行高效的变化检测。其中，FC-EF（Fully Convo⁃
lution-Early Fusion）架构通过早期拼接两张不同

时 刻 的 遥 感 图 像 进 行 输 入 ，而 FC-Siam-conc 和

FC-Siam-diff 则通过提取特征后期融合的方式实

现 对 遥 感 影 像 变 化 检 测 的 高 效 处 理 。 虽 然 上 述

变 化 检 测 方 法 均 基 于 CNN 网 络 ，但 卷 积 算 子 的

局 限 性 使 其 难 以 充 分 建 模 双 时 图 像 中 的 远 程 上

下文信息，导致浅层难以学习有效特征。

为 了 应 对 上 述 问 题 并 获 取 更 为 卓 越 的 深 度

特征，设计更深、更复杂的 CNN 网络已成为主流

趋 势。 然 而 ，这 同 时 也 引 发 了 参 数 爆 炸 的 问 题，

给网络的训练和实际应用带来了挑战。为此，众

多 学 者 提 出 了 各 种 改 进 模 型 的 方 法 以 获 取 更 富

判 别 性 的 特 征 表 示 。 在 对 不 同 尺 度 的 特 征 进 行

提 取 的 深 入 探 索 中 ，DeepLab 系 列 网 络［23-24］设 计

了 ASPP（Atrous Spatial Pyramid Pooling）模 块 ，

巧妙运用了具有不同膨胀率的空洞卷积，有效拓

宽模型的感受野，显著提升其对上下文信息的感

知 能 力 。 PSPNet［25］为 了 构 建 金 字 塔 池 化 结 构 ，

采用了不同大小的池化模块，从而实现了对多尺

度特征的有效提取和处理以应对不同尺度地物的

分割挑战。此外，基于双注意力机制的 DANet［26］

和 基 于 时 空 注 意 神 经 网 络 STANet［27］通 过 提 取

输入影像的空间特征和通道权重，进一步强化了

对图像细节特征的识别能力。Zhang 等人［28］设计

了一种名为 IFNet 的深度监督影像融合网络，它

通过融合通道注意力和空间注意力机制，对双时

相 影 像 的 特 征 进 行 了 有 效 提 炼 。 同 时 ，该 网 络

还采用了深度监督训练策略，显著提高了其性能

和效果。Fang 等人［29］提出了 SNUNet 网络，借助

UNet++ 的 密 集 连 接 优 势 ，有 效 减 少 了 深 层 定

位信息的丢失问题，通过整合通道注意力模块进

一步提升了网络对多层次语义特征的识别能力。

这 些 方 法 在 提 升 变 化 检 测 精 度 方 面 取 得 了 显 著

成果，然而，由于 CNN 的感受野受限于其卷积核

的 大 小 ，其 在 时 空 维 度 上 仍 存 在 一 定 的 局 限 性。

尽 管 CNN 注 重 提 取 深 层 变 化 的 语 义 特 征 ，但 却

常 忽 视 了 高 分 辨 率 浅 层 信 息 及 其 细 颗 粒 特 征 的

重要性，这导致了变化区域边缘像素的不确定性

以及小物体的丢失问题。

Transformer 最初应用于自然语言处理（Nat⁃
ural Language Processing，NLP）［30］，其 独 特 的 自

注意力机制显著扩展了模型的感知范围，进而强

化了对变化检测特征的表征能力。由于其强大的

表 示 能 力 ，Transformer 目 前 在 图 像 处 理 领 域 引

起 了 越 来 越 多 的 关 注 ，例 如 图 像 分 类［31］、目 标 检

测［32］、语义分割［33］等任务，Transformer 都展现出

了卓越的性能，取得了显著的成果。相较于依赖

局 部 算 子 提 取 信 息 的 CNN，Transformer 通 过 使

用 多 头 注 意 力 机 制 来 构 建 遥 感 图 像 全 局 关 系 模

型，这使得它能够更加深入地洞察和理解数据可

能 存 在 的 远 程 依 赖 性［34］。 由 于 其 独 特 的 多 头 自

注 意 力 机 制 ，Transformer 巧 妙 地 将 二 维 图 像 任

务变为一维序列任务，深入计算蕴含图像相关信

息序列之间的相关性，从而有效地对图像的全局

上下文进行建模。这种处理方式与 CNN 的局部

处理策略存在显著区别，为图像处理带来了新的

视 角 和 可 能 性 。 ViT（Vision Transformer）是 首

个 将 Transformer 架 构 引 入 视 觉 领 域 的 模 型 ，它

将原始图像分割成一系列的图像块，并通过线性

映射将这些图像块转换为一维向量，这些向量被

输入到 Transformer 中，用于执行图像识别任务［35］。

Chen 等人［36］提出的双时态图像变换器（Bitemporal 
Image Transformer， BIT）方 法 旨 在 建 模 时 空 域
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内 的 上 下 文 信 息 。 然 而 ，这 种 方 法 在 处 理 过 程

中却未能充分重视高分辨率浅层信息的价值，且

通 过 上 采 样 操 作 获 取 更 高 分 辨 率 变 化 图 忽 略 了

浅层细节，进而影响了变化检测的准确性。Feng
等人［37］将自注意力（SelfAttention）和交叉注意力

（CrossAttention）引导每个输入的全局特征分布，

并 通 过 串 联 和 上 采 样 操 作 对 双 时 特 征 进 行 特 征

聚 合 。 Lei 等 人［38］通 过 高 斯 核 构 建 注 意 机 制 ，逐

步上采样差异特征，并使用跳跃连接完成特征聚

合。需要注意的是，这些使用跳跃连接的方法缺

乏多级特征交互的能力 。Ying 等人［39］提出一种

新 颖 的 差 异 引 导 多 尺 度 聚 合 注 意 力 网 络 DG⁃
MA2Net，该 网 络 使 用 多 尺 度 特 征 学 习 机 制 来 融

合双时态特征并生成差异特征。

为有效应对上述挑战，本文创新性地提出了

一 种 基 于 ASPP 多 层 级 联 线 性 融 合 的 光 学 遥 感

图像变化检测方法。该方法在 Siam-Unet 网络架

构 的 基 础 上 进 行 了 创 新 ，通 过 引 入 Transformer
对 CNN 特 征 图 中 的 标 记 化 图 像 块 进 行 编 码 ，从

而 实 现 对 上 下 文 信 息 的 建 模 和 全 局 上 下 文 信 息

的提取。解码器对上采样后的特征进行处理，并

通过跳跃连接与多尺度高分辨率特征融合，从而

捕捉更丰富的局部与全局语义信息。最终，通过

恢复特征图的全空间分辨率，实现了对变化区域

的精确定位。本文的主要贡献如下：

（1）提 出 了 一 种 端 到 端 的 网 络 架 构 模 型 ，该

模型通过结合 Transformer 结构和 Siamese CNN
网 络 ，利 用 Transformer 模 块 充 分 学 习 全 局 上 下

文并提取更具代表性的深层特征，减少伪变化的

干 扰 。 结 合 Siamese CNN 能 够 充 分 学 习 浅 层 和

深 层 特 征 ，有 效 地 处 理 多 尺 度 图 像 特 征，提 高 遥

感图像变化识别的精确度。

（2）为了解决 CNN 感受野有限的问题，本文

引 入 了 ASPP 空 间 空 洞 金 字 塔 池 化 模 块 。 该 模

块采用多分支结构，结合不同扩张率的膨胀卷积

有效获取不同尺度下的特征信息，显著提升模型

对复杂场景的感知与理解能力。

（3）针 对 输 入 噪 声 和 干 扰 信 息 的 问 题 ，提 出

了 一 种 差 异 增 强 模 块（Difference Enhancement 
Module， DEM）。通过对变化图进行加权，获得

更具辨别力的特征表示，生成包含丰富变化信息

的差异变化图，提高模型的学习能力。

（4）针对级联或元素直接叠加的融合方式在

特征表达能力上的局限性，本文提出了跨层级联

线 性 融 合 方 法（Cross-Hierarchy Linear Fusion， 
CHLF）。该方法通过跳跃连接策略，巧妙地融合

编码器生成的多尺度特征与上采样特征，既融入

浅层细节丰富的特征，又结合深层语义丰富的特

征 ，从 而 显 著 提 升 模 型 的 特 征 表 达 能 力，为 后 续

的 图 像 处 理 任 务 提 供 了 更 为 精 准 和 有 效 的 特 征

支持。

实验结果表明，该模型能够更好地定位细节

信 息 和 纹 理 特 征，获 取 到 边 界 完 整 的 变 化 区 域，

并实现更好的信息保留，在高分辨率和中分辨率

遥 感 图 像 的 变 化 检 测 上 表 现 良 好 ，尤 其 在 建 筑

物、道 路 等 地 物 变 化 检 测 方 面 具 有 优 异 的 表 现，

能 够 很 好 地 减 弱 季 节 变 化 的 影 响 。 在 不 同 数 据

集中进行实验验证，本文提出的模型在相关评价

指标和检测精度优于对比模型。

2 本文提出的算法

2. 1　孪生网络

孪生网络（图 1）采用两个参数共享的主干网

络作为特征提取器，旨在提取两张输入图片的特

征图对。在训练过程中，通过将相似的图片 A 和 B
输入同一个网络，基于它们的差异（Label）建立损

失，并进行反向传播训练。经过训练，孪生网络能

够预测两张图片的输出特征图。这意味着越相似

的输入图片，其特征图中相似处的向量矩阵越相

似。在遥感图像处理中，可以充分利用这一特性

进行变化检测等任务。特征提取器间的参数共享

使模型能提取更一致的特征图对，同时大幅减少

网络参数。值得一提的是，孪生网络作为一种灵活

的架构设计方式，并不局限于特定的特征提取器。

N
et1

Feature1

LossWeight

Label

A

B

N
et2

Feature2

图 1　孪生网络结构

Fig. 1　Siamese network structure
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2. 2　ASPP 模块的工作原理及改进

DeepLab 系 列 算 法 自 2014 年 首 次 亮 相 以 来

便在语义分割领域一直受到广泛青睐。从 Deep⁃
LabV1 到后续的 V2、V3 以及 V3+，研究者们不断

优 化 与 改 进 ，推 动 算 法 技 术 的 革 新，并 在 开 源 数

据集上取得了显著的性能提升［23-24］。传统方法因

固定尺寸的下采样导致感受野受限，影响了分割

精度。DeepLabV1 引入了空洞卷积，通过调整空

洞率扩大感受野，从而增加了模型对图像局部和全

局信息的理解能力。DeepLabV2 借鉴 SPPNet［40］

思想提出了 ASPP 结构，利用不同尺度的空洞卷积

扩展多尺度感受野，从而有效地融合了不同尺度下

的语义信息。DeepLabV3 在 V2 的基础上进一步

优化了空间金字塔的下采样结构，引入 ASPP 模块

在编码阶段的底层，更好地捕获了图像的上下文和

全局信息，进一步提升了多尺度特征融合的效果。

本 文 没 有 采 用 常 规 的 不 同 扩 张 率（Rate）的

空 洞 卷 积（Rate=6，12，18），而 是 根 据 遥 感 图 像

的特性，尝试了扩张率为 12，24，36 的空洞卷积，

在实验数据集上达到了较好的效果，提高了模型

对 不 同 尺 度 变 化 区 域 的 分 割 能 力 以 及 分 割 的 准

确 性 ，为 Transformer 模 型 的 编 码 阶 段 提 供 了 更

丰 富 的 视 觉 语 义 信 息 。 这 种 丰 富 的 语 义 信 息 对

于许多计算机视觉任务都具有重要意义，如图像

分类、目标检测等。这一系列改进使 DeepLab 系

列网络（图 2）能够更好地应对不同尺度变化的图

像 区 域 ，为 语 义 分 割 领 域 注 入 了 新 的 活 力，推 动

了更多相关研究的涌现和进步。

2. 3　本文网络结构

为 了 更 好 地 适 应 各 种 遥 感 图 像 类 型 ，本 文

提 出 了 一 种 基 于 ASPP 多 层 级 联 线 性 融 合 的 光

学遥感图像变化检测模型。该模型主要分为 4 个

部 分 ：CNN 主 干 编 码 网 络 、Transformer 模 块 、

跨 层 级 联 线 性 融 合 模 块 和 差 异 增 强 模 块 。 在

特 征 提 取 阶 段 ，本 文 利 用 高 效 的 ResNet18 网 络

来精准地抽取图像特征。同时，借助 ASPP 模块

有 效 地 拓 展 了 编 码 模 块 的 感 受 野 ，从 而 增 强 了

模 型 对 多 尺 度 信 息 的 感 知 能 力 。 随 后 ，通 过

引 入 Transformer 模 块 得 到 图 像 的 全 局 上 下 文

信 息 ，生 成 更 为 细 致 和 丰 富 的 特 征 表 示。 最 后 ，

通 过 跨 层 级 联 线 性 融 合 与 差 异 增 强 模 块 ，巧 妙

地将不同阶段的特征信息整合起来，实现了对变

化 区 域 的 精 确 分 类 与 预 测 。 模 型 结 构 如 图 3
所示。

2. 3. 1　CNN 主干编码网络

孪生 ResNet18 网络凭借其独特的局部感知

和 参 数 共 享 机 制 展 现 出 卓 越 的 图 像 处 理 能 力 。

它 能 够 精 准 地 提 取 不 同 时 刻 遥 感 图 像 的 细 节 信

息 ，实 现 对 小 目 标 的 精 确 检 测，并 在 像 素 级 别 上

实现精细定位，为遥感影像变化检测提供了强大

的技术支持。如图 3 所示，本文选取以 ResNet18
为 主 干 网 络 的 前 3 层 ，分 别 采 用 下 采 样 因 子 2、4
和 8。 通 过 这 样 的 设 置 ，得 到 了 3 个 不 同 大 小 的

特 征 图 ，分 别 为 f 1
c ∈ R

H 0

2 × W 0

2 × C 1
、f 2

c ∈ R
H 0

4 × W 0

4 × C2
、

f 3
c ∈ R

H 0

8 × W 0

8 × C 3
。其中 H 0、W 0 代表输入图像的高度

和宽度；C 为通道数，C 1、C 2、C 3 分别为 64、128、256。

随后，在特征提取网络后加入 ASPP 模块，并引入

一个双线性插值来增加特征图的尺寸。这一设计

的目的是防止特征图过小，从而避免空间信息的

丢失并增强感受野。接着，通过 1×1 卷积进行降

维，最终得到大小为 fc ∈ R
H 0

4 × W 0

4 × C 4

2 的特征图。这

些特征图随后被作为 Transformer 编码器的输入，

以 进 一 步 提 取 和 利 用 其 蕴 含 的 高 维 信 息 。 这 一

流程有助于提高对图像信息的全局把握能力。

Sum函数

Conv 3×3
Rate = 6

Conv 3×3
Rate = 12

Conv 3×3
Rate = 24

Conv 3×3
Rate = 18

输入

(a) DeepLabV2 ASPP结构
(a) DeepLab V2 ASPP structure

Concat函数
Conv 1×1

Conv 3×3
Rate = 12

Conv 1×1 Conv 3×3
Rate = 24

Conv 3×3
Rate = 36

Avgpool+
Conv 1×1

输入

(b) DeepLabV3 ASPP结构
(b) DeepLab V3 ASPP structure

图 2　DeeLab 系列网络

Fig. 2　DeeLab series networks
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2. 3. 2　Transformer 编解码模块

如 图 4 所 示 ，整 个 Transformer 编 解 码 结 构

大体可以分为 3 个部分：语义编译器、编码器和解

码器。

语 义 编 译 器 将 主 干 网 络 提 取 的 图 像 特 征 图

转化为富含语义信息的语义令牌（Token）表达形

式 ，这 一 做 法 借 鉴 了 NLP 中 将 句 子 元 素 化 并 用

token 表达的思路。在图像分类任务中 ，这些 to⁃
ken 能够有效地揭示图像间的类别差异及变化部

分 。 通 过 将 特 征 图 分 解 为 子 图 并 映 射 为 token，

结合空间注意力机制，能够精准提取图像的关键

空 间 信 息 ，使 token 既 紧 凑 又 富 含 语 义 。 这 种 方

法显著提升了语义信息的准确性和维度，对图像

处理具有显著价值。

Transformer 的编码器和解码器结构在孪生

型 语 义 编 译 网 络 中 发 挥 了 关 键 作 用 。 如 图 5 所

示，编码器接收拼接后的 token 进行特征提取，解

码器则利用孪生网络思想处理。在解码过程中，

token 作为键（Key）-值（Value）输入，原始特征图

作为查询（Query）输入，通过 Transformer 的注意

力机制相互作用，实现特征图的翻译。这种结构

生成的两张新特征图具有较强的区分度，凸显了

图像间的异同。整合孪生网络和 Transformer 的

模 型 结 构 提 供 了 更 灵 活、强 大 的 表 达 能 力 ，能 够

深入捕捉图像语义信息，生成具有明显差异的特

征图，有效区分图像的语义和结构差异。

×
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C
...

C
...

...

...
L

L
L

LT Tnew

Query

Key/Value

Key/Value

1

2

Tnew

Tnew
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语义
编辑器

语义
编辑器

Transformer
编码器

Transformer
解码器

Concat Split

T1

(a) (b) (c)

(d)

(e)

T2

C

C

Query

Transformer
编码器

图 3　基于 CNN-Transformer 结构的遥感图像变化检测模型。 （a） Resnet18 改进结构； （b） ASPP 模块； （c） Transformer
结构； （d） CHLF 特征融合结构； （e） DEM 差异增强模块。

Fig. 3　Remote sensing image change detection model based on CNN-Transformer structure.  （a） Resnet18 improved 
structure； （b） ASPP module； （c） Transformer structure； （d） CHLF feature fusion structure； （e） DEM difference 
enhancement module.
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2. 3. 3　跨层级联线性融合

在基于深度学习的算法模型中，浅层特征图

通常捕获较少的抽象特征，更接近于原始图像的

表 示 ；而 深 层 特 征 图 则 包 含 更 多 抽 象 特 征，具 有

更高的语义信息表示能力。这意味着，浅层特征

更适合预测小目标，而深层特征更适合预测大目

标。然而，目前大多数变化检测算法模型的特征

融合策略局限于简单的高级和低级特征拼接，或

者 是 高 级 特 征 辅 助 低 级 特 征 的 训 练 并 选 择 性 地

融 合 低 级 特 征 。 这 些 策 略 虽 然 考 虑 了 不 同 层 次

的 语 义 特 征 信 息，但 通 常 忽 视 了 中 间 特 征 层，而

这 些 层 的 信 息 在 特 征 提 取 过 程 中 经 常 与 其 他 层

信息相融合后重新传递给操作流，未能直接体现

在最终的判别特征中，导致模型未能充分利用所

有 可 用 特 征 信 息，从 而 限 制 了 其 性 能 和 准 确 性。

在遥感图像变化检测任务中，简单地将编码器得

到 的 特 征 上 采 样 到 全 分 辨 率 并 不 能 获 得 最 佳 效

果，因为编码得到的特征图通常比原始图像分辨

率要小得多，导致了浅层细节特征的丢失。为了

解决这一问题，本文提出了跨层级联线性融合的

方法（Cross Hierarchy Linear Fusion， CHLF），旨

在精确定位变化目标并提高检测效果。

如图 6 所示 ，受 UNet 设计的启发 ，CHLF 采

用 跳 跃 连 接 的 方 式 ，将 CNN 网 络 生 成 的 多 尺 度

特征与上采样特征融合，有效降低了由于下采样

操 作 而 导 致 的 空 间 信 息 损 失 。 CHLF 通 过 多 个

级 联 上 采 样 块 对 编 码 特 征 进 行 解 码 。 首 先 对 编

码 器 输 出 的 特 征 图 进 行 上 采 样 操 作 ，然 后 与

Transformer 解 码 器 生 成 的 特 征 图 拼 接 ，实 现 信

息 融 合 。 最 后 采 用 级 联 上 采 样 块 恢 复 空 间 分 辨

率。每个上采样块包含一个 2 倍双线性插值上采

样算子和一个卷积块，其中卷积块由两个 3×3 卷

积 层 、一 个 BN 层 和 一 个 ReLU 激 活 层 构 成 。 通

过这种 CHLF 的设计，变化检测转换器能够更有

效地保留并恢复图像的空间信息，尤其在处理浅

层细节时，取得了更为令人满意的检测结果。

Feature2 Feature3Feature1

C

Conv

BN

ReLU

Conv

BN

ReLU

Upsampling Upsampling

Conv Block

ConcatenateC

图 6　跨层级联线性融合

Fig. 6　Cross-hierarchy linear fusion
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图 5　Transformer 的编码器  （a） 和解码器  （b） 结构

Fig. 5　Structure of Transformer encoder （a） and decoder （b）
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2. 3. 4　差异增强模块

尽 管 双 时 遥 感 图 像 的 特 征 图 能 够 清 晰 显 示

图 像 的 整 体 变 化 ，但 由 于 其 采 用 无 差 别 像 素 计

算 ，忽 略 了 图 像 局 部 特 征 的 差 异，并 且 受 到 辐 射

和地理误差的影响，因此为了提高双时相遥感图

像变化检测的准确性，本文设计了差异增强模块

（Difference Enhancement Module， DEM）。 该 模

块将处理后的图像特征图与卷积层相结合，将提

取 的 差 异 特 征 图 用 于 对 原 始 双 时 相 图 像 提 取 的

特征进行加权相乘，从而得到最终的遥感变化检

测 结 果 。 差 异 增 强 模 块 能 够 对 不 同 时 间 差 异 图

像 进 行 建 模 ，将 差 分 图 像 映 射 到 新 的 特 征 空 间，

充 分 挖 掘 变 化 信 息 并 提 取 变 化 密 度 图 并 过 滤 噪

声。通过引入该模块，网络能够额外关注双时图

像 的 差 异 化 特 征 ，对 特 征 图 的 每 个 像 素 进 行 加

权 ，自 动 进 行 有 选 择 的 聚 合 特 征，提 高 了 网 络 的

有效性和变化特征的提取能力。

如图 7 所示，差异增强模块由两个卷积单元

和 一 个 空 间 注 意 力（Spatial Attention， SA）模 块

组 成 。 SA 模 块 通 过 学 习 差 异 图 像 的 特 征 图 ，有

效 地 区 分 深 层 特 征 中 变 化 的 物 体 和 背 景 。 具 体

来说，SA 模块能够在特征图上产生权重，以便网

络能够更加关注重要的局部特征，同时抑制无关

的 背 景 信 息 。 这 种 机 制 使 得 特 征 增 强 模 块 能 够

为 深 度 学 习 网 络 提 供 更 为 准 确 和 有 针 对 性 的 权

重，从而更好地捕捉局部特征的变化。通过引入

DEM，增 强 了 网 络 对 于 变 化 目 标 和 背 景 的 感 知

能力，使网络能够更加准确地捕捉到局部特征的

变 化 ，针 对 性 地 学 习 和 理 解 输 入 图 像 的 变 化 信

息，从而提高了网络整体的准确性和鲁棒性。

2. 4　损失函数

遥 感 图 像 变 化 检 测 任 务 的 特 点 是 发 生 变 化

的 对 象 是 少 数 ，变 化 的 区 域 远 小 于 未 变 化 的 区

域 ，极 大 地 影 响 了 变 化 检 测 的 精 度 。 在 训 练 阶

段 ，本 文 使 用 二 元 交 叉 熵 损 失 函 数 优 化 网 络 参

数，用交叉熵评估当前训练得到的概率分布与正

式分布的差异，如公式（1）所示：

Lbce =- 1
N ∑

n = 1

N

( qn log ( pn )+(1 - qn ) log (1 - pn ) ，

（1）

其中：N 表示图像中的样本个数，即像素个数；qn

表示像素 n 的真实值，如果像素属于变化类，qn 为

1，否 则 qn 为 0；pn 和 1 - pn 分 别 表 示 经 模 型 预 测

后像素 n 属于变化类和不变化类的概率。

3 实验与分析

3. 1　数据集

深度学习网络结构具备高度灵活性，能够自

动提取图像中的特征，展现出强大的数据处理能

力。相较于传统的变化检测方法，深度学习在性

能和实际应用范围上具有显著的优势，它适用于

高分辨率光学遥感图像变化检测，能精准识别和

定 位 变 化 区 域 。 但 深 度 学 习 网 络 的 检 测 效 果 受

数据质量、数量和场景多样性的影响。深度学习

模型的训练与优化离不开充足的数据支持，其中

数 据 的 质 量 和 数 量 对 于 模 型 的 鲁 棒 性 和 泛 化 能

力 具 有 至 关 重 要 的 影 响 。 因 此 ，本 文 选 择 以 下

4 个不同的变化检测数据集进行实验，以验证算

法在不同分辨率、不同场景、季节变化、光谱变异

和信息丢失下的鲁棒性。

（1）WHU建筑变化检测数据集（WHUCD）［41］。

WHUCD 数 据 集 包 含 新 西 兰 克 赖 斯 特 彻 奇 地 区

的 建 筑 数 据 ，由 一 对 高 分 辨 率（0. 2 m）航 拍 图 像

组成，分辨率为 32 507 像素×15 354 像素。该数

据 集 覆 盖 基 督 城，仅 包 含 建 筑 物 ，不 包 括 其 他 人

造结构。实验将数据划分为 256 像素×256 像素

块，分别随机划分为 5 947 个训练集、743 个验证

集和 744 个测试集。

（2）CDD 合成图像和真实季节变化检测数
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图 7　差异增强模块

Fig. 7　Difference enhancement module
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据集（CDD）［42］。 CDD 数 据 集 是 Google Earth 图

像的季节变化数据集，包含 7 对 4 725 像素×2 700
像素和 4 对 1 900 像素×1 000 像素的季节变化图

像。数据集的空间分辨率为 0. 03∼1 m/像素。该

数据集考虑了不同对象的变化，同时忽略了季节

差异和亮度带来的变化，对 CD 算法提出了挑战。

图 像 的 大 小 为 256 像 素 ×256 像 素 ，其 中 包 括

10 000 个训练样本、3 000 个验证样本以及 3 000
个测试样本。

（3）LEVIR建筑变化检测数据集（LEVIR）［27］。

LEVIR 数据集包含美国得克萨斯州不同地区的建

筑数据，由 637 对高分辨率（0. 5 m）图像构成，每

幅图像均拥有 1 024 像素×1 024 像素的精细分辨

率。数据集聚焦于土地利用变化，尤其关注建筑增

长与衰落现象。其涵盖的建筑类型丰富多样，包括

别墅住宅、高层公寓、小型车库及大型仓库等。数

据集划分为 256 像素×256 像素块，分别获得 7 120
个训练集、1 024 个验证集和 2 048 个测试集。

（4）DSIFN 变化检测数据集（DSIFN）［28］。

DSIFN 数据集由中国 6 个主要城市的 6 个大型共

配双时态图像对组成，空间分辨率为 2 m/像素。

该数据集包括道路、建筑物、农田和水等变化，考

虑了来自 6 个城市的不同亮度和对比度图像以及

不 同 的 陆 地 物 体，使 得 变 化 检 测 变 得 更 为 复 杂。

数 据 集 划 分 为 256 像 素 ×256 像 素 块 ，分 别 获 得

14 400 个训练集、1 360 个验证集和 192 个测试集。

如图 8 所示，通过使用这些不同的数据集，能

够 全 面 验 证 算 法 在 处 理 不 同 场 景 和 变 化 类 型 时

的鲁棒性和泛化能力，确保模型对于各种复杂情

况都能够表现出色。

3. 2　对比方法

为验证所提方法的优越性，实验对比了 8 种先

进方法，分别是 FC-Siam-conc［22］、FC-Siam-diff［22］、

STANet［27］ 、SNUNet［29］ 、BIT［36］ 、DMINet［37］ 、

USFFC-Net［38］、DGMA2-Net［39］。

（1）FC-Siam-conc（2018）利用共享参数的分

支 结 构 处 理 图 像，通 过 卷 积 层 合 并 输 出，从 而 充

分利用两个输入图像的信息并保持高效计算。

（2）FC-Siam-diff（2018）通 过 计 算 特 征 图 差

异 并 结 合 跳 跃 连 接，关 注 图 像 间 的 差 异 信 息，提

升目标跟踪等任务的准确性，并保留空间细节信

息以增强性能。

（3）STANet（2022）通 过 引 入 时 空 注 意 力 机

制 ，增 强 了 模 型 对 关 键 信 息 和 区 域 的 关 注 能 力，

提高了模型在处理序列或动态数据时的性能。

（4）SNUNet（2022）为孪生密集连接网络，将

密集连接结构的编码器设计为孪生网络结构，并

引 入 集 成 通 道 注 意 力 模 块 以 聚 合 和 优 化 解 码 器

的 4 个特征输出。

（5）BIT（2022）为 基 于 Transformer 的 网 络 ，

通过实施后期融合策略，打造出一种高效且精准

的遥感影像变化检测方法。

（6）DMINet（2023）将 自 注 意 力 机 制 和 跨 注

意力机制统一在单个模块中，以引导全局特征分

布 ，使 用 减 法 和 串 联 以 及 多 级 差 异 聚 合 来 检 测

变化。

（7）USFFC-Net（2023）是 一 个 轻 量 级 模 型 ，

实现了一种新的多尺度特征提取方法，并通过高

斯核构建了注意力机制。

（8）DGMA2-Net（2024）是 一 种 将 双 时 态 特

征的语义信息融合到差异特征中的新方法。

3. 3　评价标准

评 价 指 标 在 遥 感 图 像 变 化 检 测 网 络 的 性 能

衡 量 中 发 挥 着 至 关 重 要 的 作 用 。 通 过 对 比 检 测

结果与真实情况的数值，定量评估变化检测方法

的 优 劣 。 由 于 变 化 检 测 结 果 通 常 为 二 值 图 的 形

式，因此本文选择采用混淆矩阵来评估遥感图像

变 化 检 测 网 络 的 性 能 。 根 据 混 淆 矩 阵 中 的 数 值

指标，可以计算出各类评价指标的结果。在遥感

图 8　实验数据集。 （a） CDD； （b） DSIFN； （c） LEVIR； 
（d） WHUCD。

Fig. 8　Experimental Datasets.  （a） CDD； （b） DSIFN； 
（c） LEVIR； （d） WHUCD.
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图 像 变 化 检 测 中 ，通 常 采 用 精 确 度（Precision， 
Pre）、召 回 率（Recall， Rec）、F1 系 数（F1-score）、

总 体 准 确 率（Overall Accuracy， OA）和 交 并 比

（Intersection over Union， IoU）作 为 评 价 指 标 。

为了更好地介绍各类评价指标的含义，本文首先

对混淆矩阵进行介绍，具体见表 1。

（1）精确度（Pre）：查准率高低体现了模型在

识 别 正 类 样 本 时 的 准 确 性，数 值 越 高 ，说 明 模 型

性能越优异。精确度可用式（2）计算：

Pre = TP
TP + FP  . （2）

（2）召回率（Rec）：召回率是实际正样本中模

型正确识别的比例，值越高说明模型预测正类样

本越准确，效果越优。召回率可用式（3）计算：

Rec = TP
TP + FN  . （3）

（3）F1 系 数（F1-score）：精 确 度 和 召 回 率 的

综 合 评 价 指 标 ，通 过 计 算 两 者 的 调 和 平 均 数 得

出 。 其 值 介 于 0~1 之 间 ，其 中 1 表 示 最 佳 性 能 ，

0 表示最差性能。F1 系数可用式（4）计算：

F1 = 2 × Pre × Rec
Pre + Pre  . （4）

（4）总体准确率（OA）：精确率作为衡量分类

性能的核心指标，能够精准地展现模型的识别能

力 ，准 确 反 映 模 型 识 别 能 力。 精 度 高 则 效 果 好 ，

模型性能更卓越。总体准确率可用式（5）计算：

OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN  . （5）

（5）交并比（IoU）：用于评估真实值与预测值

之 间 的 相 关 程 度，随 着 相 关 度 的 提 升，该 标 准 值

也 会 相 应 增 高 ，表 明 预 测 结 果 更 为 接 近 真 实 情

况。交并比可用式（6）计算：

IoU = TP
TP + FN + FP  . （6）

3. 4　训练参数及环境配置

本文实验配置如表 2 所示。实验采用 Pytorch

深 度 学 习 框 架 与 Pycharm 工 具 对 模 型 进 行 详 尽

的训练与测试。在此过程中，本文针对 256×256
尺寸的图像块应用了常规的数据增强技术，包括

翻转、缩放、裁剪以及高斯模糊等多种手段，以提

升 模 型 的 泛 化 能 力 。 本 实 验 模 型 优 化 采 用 了 带

有动量的随机梯度下降（SGD）算法，其中动量设

置为 0. 90，权重衰减参数为 0. 000 5，以提高模型

的 收 敛 速 度 和 稳 定 性。 学 习 率 最 初 设 置为 0. 01
并线性衰减到 0，直到训练 200 个 epoch。使用二元

交叉熵损失函数进行训练，在每个训练周期后进

行验证，并使用验证集上的最佳模型对测试集进

行评估。

3. 5　数据分析

3. 5. 1　对比实验

结 果 可 视 化 比 较 使 用 本 文 变 化 检 测 模 型 检

测 WHUCD、CDD、LEVIR 和 DSIFN 四个数据集

的变化，并将结果与文献中选择的 7 种方法进行

比较。4 个数据集的可视化比较如图 9~12 所示。

图 中 用 不 同 颜 色 表 示 检 测 结 果 ：TP（白 色）、TN
（黑色）、FP（红色）、FN（绿色）。

在季节变化数据集 CDD 中，本文提出的模型

相较于其他模型取得了更为优越的结果，并且在

适应季节变化所带来的影响方面表现更为出色。

实验选择在该数据集上分析建筑物和道路变化。

在图 9 的建筑物变化结果对比中，本文模型即使

在极端天气下也能完整地提取变化的建筑物，并

且变化的建筑物误检和漏检最少。此外，本文提

出的模型面对对象大小的变化都能保持其内部结

构的紧凑性和边界的完整性，展现出出色的鲁棒

性 。 相 较 之 下 ，FC-Nets（包 含 了 FC-Siam-conc、

表 2　实验配置

Tab. 2　Experimental configuration

Parameter

OS

CPU

RAM

GPU

Language

GPU Acceleration

CUDNN Version

Configuration

Windows 11

Inter i9-13900K

128G

NVIDIA GeForce RTX 4090

Python 3. 9. 13

Acceleration CUDA 11. 8

V8. 9. 0

表 1　混淆矩阵

Tab. 1　Confusion matrix

真实

情况

正例

负例

预测情况

正例

TP（TruePositive）
FP（False Positive）

负例

FN（FalseNegative）
TN（True Negative）
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图 9　不同方法在 CDD 数据集上的结果可视化：TP（白色）、TN（黑色）、FP（红色）、FN（绿色）。

Fig. 9　Visualization resualts of different methods for CDD datasets： TP（white），TN（black），FP（red），FN（green）.

图 10　不同方法在 DSIFN 数据集上的结果可视化：TP（白色）、TN（黑色）、FP（红色）、FN（绿色）。

Fig. 10　Visualization resualts of different methods for DSIFN datasets： TP（white），TN（black），FP（red），FN（green）.

图 11　不同方法在 WHUCD 数据集上的结果可视化：TP（白色）、TN（黑色）、FP（红色）、FN（绿色）。

Fig. 11　Visualization resualts of different methods for WHUCD datasets： TP（white），TN（black），FP（red），FN（green）.
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FC-Siam-diff 模 型）和 STANet 则 破 坏 了 大 变 化

区域的内部结构，且其边界比真实标记的边界要

大 。 这 是 因 为 双 时 态 图 像 被 串 联 起 来 作 为 网 络

的 输 入 ，并 且 图 像 差 异 辨 别 从 网 络 的 开 头 开 始。

尽管跳跃连接结合了中间特征图像，但很难提供

原始图像的深层特征来帮助图像重建。DGMA2-

Net 可以提取变化区域，但误检过多，复杂建筑物

边 界 受 损 最 为 严 重 。 SNUNet 模 型 在 维 持 建 筑

物变化的边界和内部完整性方面表现优异，但直

接将结果上采样至全分辨率，使变化区域的细节

信 息 丢 失 ，难 以 捕 捉 细 微 处 变 化 。 对 于 道 路 变

化 ，仅 有 本 文 模 型 可 以 检 测 到 狭 窄道路的变化，

BIT、DMINet 和 USFFC-Net 模 型 都 对 道 路 结 构

变 化 造 成 严 重 损 失 。 本 文 模 型 获 得 的 变 化 图 最

接近真实的道路变化结果，并且变化区域完整且

准确，很好地抑制了伪变化。

在 不 同 城 市 的 变 化 数 据 集 DSIFN 中 ，除 了

本文提出的模型外，没有一个模型能够完全保持

变化区域的边界，这主要是由于不同城市之间的

图像差异较大。在图 10 中，与其他模型相比，本

文模型在变化区域中的边缘和细节表现最佳。这

是因为 Transformer 模块通过学习上下文信息，有

效减少了伪变化现象，进而更精准地表达了真实

的语义变化。然而，FC-Nets、STANet 和 SNUNet
等比较方法无法完全检测到许多变化，而且 BIT、

DMINet 和 DMINet 通 常 对 噪 声 敏 感 ，导 致 检 测

结果出现较多伪变化。DGMA2-Net 虽然能检测

到完整的变化区域，但是误检率较高。在对比实

验的可视化结果中，本文模型展现出对变化区域

的 完 整 检 测 能 力，并 能 有 效 应 对 伪 变 化、错 检 和

漏检等问题，充分验证了所提算法的优越性。

在 建 筑 变 化 数 据 集 WHUCD 和 LEVIR 中 ，

除了 FC-Nets 之外，大多数模型都可以检测到较

大 的 建 筑 变 化 。 其 中 ，STANet 和 DMINet 产 生

缺 失 边 缘 ，SNUNet、USFFC-Net 和 DGMA2-Net
遭受误报和复杂建筑物错检的困扰，而 BIT 和本

文模型可以准确地检测变化并削弱噪声的影响。

对于小的建筑变化，只有本文模型几乎可以区分

所有小的变化对象。这是因为 FC-Nets、STANet
和 SNUNet 模型受到感受野的限制，而 BIT 模型

则受到低层损失的限制，直接上采样中的细节导

致伪变化和边界丢失。如图 12 所示，除了本文模

型 之 外 ，其 他 模 型 都 没 有 检 测 到 LEVIR 中 白 色

小建筑物的变化。

表 3~表 6 比较了本文所提出模型和对比模

型的定量验证结果。在 CDD、DSIFN、WHUCD
和 LEVIR 数据集中，所提模型在所有 4 个指标中

都 达 到 了 最 佳 水 平 。 在 CDD 数 据 集 中 准 确 度 、

F1 分 数 、IoU、精 确 度 和 召 回 率 分 别 为 99. 11%、

92. 75%、96. 24%、96. 43% 和 96. 03%，优于同类

型 模 型（BIT）0. 56%、4. 5%、3. 83% 和 0. 88%。

在 DSIFN 数 据 集 中 ，虽 然 所 有 方 法 的 检 测 精 度

都 不 高 ，但 本 文 模 型 可 以 检 测 更 多 变 化 的 像 素，

这 在 精 度 和 召 回 率 之 间 做 出 了 很 好 的 权 衡 。 在

LEVIR 和 WHUCD 建 筑 数 据 集 中 ，本 文 模 型 比

同 类 型 模 型（BIT）分 别 提 高 了 0. 16%、2. 61%、

图 12　不同方法在 LEVIR 数据集上的结果可视化：TP（白色）、TN（黑色）、FP（红色）、FN（绿色）。

Fig. 12　Visualization resualts of different methods for LEVIR datasets： TP（white），TN（black），FP（red），FN（green）.
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1. 57%、2. 74%、0. 43% 和 0. 48%、9. 36%、

5. 98%、11. 28%、0. 7%。 在 各 种 数 据 集 的 定 量

比 较 中 ，本 文 模 型 表 现 出 了 最 好 的 性 能，边 界 清

晰，内部紧凑性高，漏检和误检较少。

3. 5. 2　消融实验

为验证模块的有效性，本文在多个数据集上

进行了消融实验，深入探究了不同模块组合的应

用效果。基础网络采用 Siam-Unet 编解码结构并

省 略 了 ASPP（A）、DEM（D）和 Transformer（T）

模 块 以 简 化 网 络 。 评 估 模 型 性 能 时 ，采 用 F1 分

数作为综合评价指标，其值越高表明模型性能越

卓越，能更精准地反映整体表现。实验结果表明，

所提模块对变化检测算法具有有效性和鲁棒性，

为实际应用提供了有力支持。

如表 7 所示，在 DSIFN 数据集上的实验结果

充分验证了所提出网络模块的有效性。通过引入

ASPP 模块，显著扩大了网络感受野，增强了捕获

多尺度上下文信息的能力，使模型的 F1 分数相较

Base 网络提升了 4. 26%。Transformer 模块的加

入，通过学习全局上下文并提取深层特征，进一步

提 升 了 模 型 性 能 ，F1 分 数 相 比 Base 网 络 提 高 了

2. 23%。DEM 模块的引入则显著提高了模型精

度并加速收敛过程，使得 F1 分数提升了 0. 64%。

此 外 ，在 ASPP 基 础 上 添 加 DEM 或 Transformer
模 块 ，F1 分 数 分 别 提 升 了 4. 38% 和 3. 9%。 最

终，3 个模块组合相较于 Base 网络，F1 分数高出

6. 31%，充分证明了所提网络模块及其组合的优

越性。这些改进不仅提升了模型性能，也为遥感

影像变化检测提供了更可靠的技术支持。

在 LEVIR 数据集上的实验结果如表 8 所示。

通过引入 ASPP 模块，成功地将 F1 分数相较于基

础网络 Base 提升了 0. 18%。DEM 模块的加入也

展现出显著效果，使得 F1 分数提升了 0. 19%。尽

管单独使用 Transformer 模块时性能略有下降，但

表 6　WHUCD 数据集对比实验结果

Tab. 6　Comparison results of the methods on WHUCD 
dataset % 

Methods
FC-Siam-conc
FC-Siam-diff

STANet
SNUNet

BIT
DMINet

USFFC-Net
DGMA2-Net

Ours

OA
97. 04
95. 63
98. 52
98. 71
98. 75
98. 97
98. 93
97. 93
99. 23

IoU
49. 95
41. 66
69. 95
71. 67
72. 39
79. 68
80. 49
67. 20
81. 75

F1
66. 63
58. 81
82. 32
83. 50
83. 98
88. 69
89. 19
80. 38
89. 96

Pre
60. 88
47. 33
79. 37
85. 60
81. 48
93. 84
88. 67
68. 04
92. 76

Rec
73. 58
77. 66
85. 50
81. 49
86. 64
86. 25
85. 23
80. 17
87. 34

表 3　CDD 数据集对比实验结果

Tab. 3　Comparison results of the methods on CDD dataset
% 

Methods
FC-Siam-conc
FC-Siam-diff

STANet
SNUNet

BIT
DMINet

USFFC-Net
DGMA2-Net

Ours

OA
96. 36
95. 76
97. 80
98. 89
98. 55
98. 78
98. 66
98. 39
99. 11

IoU
72. 77
68. 79
83. 60
91. 01
88. 25
72. 36
89. 24
87. 79
92. 75

F1
84. 24
81. 51
91. 10
95. 29
93. 76
83. 97
94. 31
93. 50
96. 24

Pre
86. 21
83. 88
88. 00
95. 45
92. 41
90. 18
94. 37
89. 36
96. 43

Rec
82. 36
79. 27
94. 30
95. 14
95. 15
78. 55
94. 26
98. 04
96. 03

表 4　DSIFN 数据集对比实验结果

Tab. 4　Comparison results of the methods on DSIFN dataset
% 

Methods
FC-Siam-conc
FC-Siam-diff

STANet
SNUNet

BIT
DMINet

USFFC-Net
DGMA2-Net

Ours

OA
87. 57
86. 63
88. 49
87. 34
89. 41
94. 45
93. 23
93. 33
96. 71

IoU
42. 56
45. 50
47. 66
49. 45
52. 97
73. 46
64. 49
69. 66
82. 65

F1
59. 71
62. 54
64. 56
66. 18
69. 26
84. 70
78. 41
82. 12
90. 50

Pre
66. 45
59. 67
67. 71
60. 60
68. 36
79. 62
85. 67
75. 42
88. 79

Rec
54. 21
65. 71
61. 68
72. 89
70. 18
90. 47
72. 29
90. 12
92. 27

表 5　LEVIR 数据集对比实验结果

Tab. 5　Comparison results of the methods on LEVIR dataset
% 

Methods
FC-Siam-conc
FC-Siam-diff

STANet
SNUNet

BIT
DMINet

USFFC-Net
DGMA2-Net

Ours

OA
98. 49
98. 67
98. 66
98. 82
98. 92
98. 97
99. 04
99. 03
99. 08

IoU
71. 96
75. 92
77. 40
78. 83
80. 68
82. 11
82. 54
82. 29
83. 29

F1
83. 69
86. 31
87. 26
88. 16
89. 31
90. 18
90. 44
90. 29
90. 88

Pre
91. 99
89. 53
83. 81
89. 18
89. 24
87. 74
89. 37
91. 82
91. 98

Rec
76. 77
83. 31
91. 00
87. 17
89. 37
92. 75
91. 53
88. 81
89. 80
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与其他模块结合使用时效果卓越。进一步的实验

表明，ASPP 与 DEM 或 Transformer 的组合分别使

F1 分数提升 0. 18% 和 0. 11%。最终，3 个模块共

同使用时效果最为显著，F1 分数相较于基础网络

Base 提高了 3. 28%。这一成果充分验证了我们所

提网络模块的有效性及组合使用的优越性能，为遥

感影像变化检测技术的发展提供了有力支持。

在 WHUCD 数 据 集 上 的 实 验 结 果 如 表 9 所

示。通过在基础网络上集成 ASPP 模块，成功地

将 F1 分数相较于基础网络 Base 提高了 1. 29%。

此 外 ，使 用 DEM 模 块 也 取 得 了 显 著 成 效 ，使 得

F1 分数相较于基础网络 Base 提升了 2. 49%。在

已经应用 ASPP 模块的基础上，我们进一步探索

了 与 DEM 和 Transformer 模 块 的 组 合 效 果 。 实

验 结 果 显 示 ，这 两 种 组 合 分 别 使 F1 分 数 提 升 了

1. 8% 和 0. 89%。值得一提的是，在 Transformer
模 块 的 基 础 上 ，在 最 后 一 层 特 征 融 合 中 增 加 了

DEM 模 块 ，这 一 举 措 显 著 加 强 了 变 化 对 象 的 完

表 8　LEVIR 数据集消融实验结果

Tab. 8　Ablation experiment results of the methods on LEVIR dataset % 

模型

Base
Base+A
Base+D
Base+T

Base+A+D
Base+A+T
Base+D+T

Ours

ASPP
×
√
×
×
√
√
×
√

DEM
×
×
√
×
√
×
√
√

Transformer
×
×
×
√
×
√
√
√

OA
99. 05
99. 07
99. 07
99. 04
99. 07
99. 06
99. 05
99. 08

IoU
82. 66
82. 96
82. 98
82. 31
82. 96
82. 85
82. 66
83. 29

F1
90. 51
90. 69
90. 70
90. 30
90. 69
90. 62
90. 51
90. 88

Pre
92. 45
92. 00
92. 19
92. 74
92. 25
91. 70
92. 19
91. 98

Rec
88. 64
89. 41
89. 25
87. 98
89. 18
89. 57
88. 89
89. 80

表 9　WHUCD 数据集消融实验结果

Tab.  9　Ablation experiment results of the methods on WHUCD dataset % 

模型

Base
Base+A
Base+D
Base+T

Base+A+D
Base+A+T
Base+D+T

Ours

ASPP
×
√
×
×
√
√
×
√

DEM
×
×
√
×
√
×
√
√

Transformer
×
×
×
√
×
√
√
√

OA
98. 72
99. 04
99. 12
98. 79
99. 10
99. 01
98. 97
99. 23

IoU
76. 49
78. 52
80. 45
74. 33
79. 34
77. 89
76. 92
81. 75

F1
86. 68
87. 97
89. 17
85. 28
88. 48
87. 57
86. 96
89. 96

Pre
85. 22
87. 72
87. 56
82. 17
89. 73
86. 87
87. 67
92. 76

Rec
88. 16
88. 22
90. 83
88. 62
87. 26
88. 29
86. 26
87. 34

表 7　DSIFN 数据集消融实验结果

Tab. 7　Ablation experiment results of the methods on DSIFN dataset % 

模型

Base
Base+A
Base+D
Base+T

Base+A+D
Base+A+T
Base+D+T

Ours

ASPP
×
√
×
×
√
√
×
√

DEM
×
×
√
×
√
×
√
√

Transformer
×
×
×
√
×
√
√
√

OA
95. 00
96. 12
95. 08
95. 55
96. 14
95. 84
95. 36
96. 71

IoU
72. 71
79. 29
73. 66
76. 09
79. 49
78. 71
75. 63
82. 65

F1
84. 19
88. 45
84. 83
86. 42
88. 57
88. 09
86. 12
90. 50

Pre
90. 84
89. 43
88. 99
89. 71
89. 21
85. 80
87. 61
88. 79

Rec
78. 46
87. 49
81. 05
83. 36
87. 94
90. 50
84. 68
92. 27
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整 性 和 内 密 性 ，进 而 使 F1 分 数 提 高 了 1. 37%。

最终，当 3 个模块共同组合使用时，其效果最为显

著，相较于基础网络 Base，F1 分数提高了 3. 28%。

这 一 结 果 充 分 验 证 了 所 提 网 络 各 模 块 的 有 效 性

及其在组合使用时的优越性能。

3. 5. 3　学习曲线比较

图 13 对比了本文提出模型和 BIT 模型在训

练集和验证集上的可视化结果，展示了经过 200 个

epoch 的训练集和验证集的平均 F1 分数。从训练

数据集的比较来看，本文模型展现出更快的收敛

速度，能够以更高的训练精度更有效地达到最优

的训练结果。在验证数据集方面，本文模型表现

更为稳定，具有良好的泛化能力，而 BIT 模型随着

epoch 的增加振荡较大，导致鲁棒性较差。这也进

一步证明了 Transformer 和 UNet 网络在遥感图像

变化检测中具有强大的学习和泛化能力。

3. 5. 4　模型参数及效率分析

本 文 致 力 于 在 实 现 高 精 度 检 测 的 同 时 降 低

计算复杂度。为验证所提模型的有效性，我们在

CDD、LEVIR 和 WHUCD 数 据 集 上 进 行 了 全 面

的 比 较 和 分 析 ，涵 盖 了 浮 点 运 算 量（FLOPs）、参

数数量（Params）、F1 分数（F1）以及交并比（IoU）

等多个关键指标。如表 10 所示，本文提出的模型

在 FLOPs 和 Params 方 面 优 于 STANet、
SNUNet、DMINet 和 DGMA2Net，体现了本文模

型 在 计 算 效 率 和 模 型 复 杂 度 上 的 优 势 。 值 得 注

意 的 是 ，本 文 模 型 在 F1 分 数 和 交 并 比 上 也 达 到

了最优，这进一步证明了本文模型在检测性能上

的卓越性。相比之下，FCSiam-conc 和 FC-Siam-

diff 虽然通过减少特征提取层和最后一层通道数

降 低 了 模 型 大 小，但 在 处 理 复 杂 检 测 任 务 时，它

们的特征提取能力受限，导致准确率和鲁棒性不

足 。 尽 管 BIT 和 USFFCNet 在 计 算 量 和 模 型 规

模上表现出一定的优势，但它们的检测精度相对

较 低 ，难 以 满 足 高 精 度 检 测 的 需 求。 相 比 之 下 ，

本 文 所 提 模 型 不 仅 在 参 数 数 量 和 模 型 大 小 上 有

了 显 著 的 减 少 ，更 在 检 测 性 能 上 实 现 了 最 优，从

而 在 确 保 高 精 度 的 同 时 降 低 了 计 算 复 杂 度 。 这

一 成 果 充 分 验 证 了 本 文 所 提 模 型 的 有 效 性 和 实

用性。

图 13　学 习 曲 线 的 可 视 化 比 较 。  （a） CDD 训 练 学 习 曲 线 ； （b） CDD 验 证 学 习 曲 线 ； （c） DSIFN 训 练 学 习 曲 线 ； （d） 
DSIFN 验证学习曲线。

Fig. 13　Learning curve visualization comparison.  （a） Learning curve from CDD training set； （b） Learning curve from CDD 
verification set； （c） Learning curve from WHUCD training set； （d） Learning curve from WHUCD verification set.
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4 结 论

本 文 提 出 了 一 种 用 于 遥 感 图 像 变 化 检 测 的

混合 CNN-Transformer 架构网络。在网络结构中

引入 Transformer 作为编码器 -解码器的一部分，

以更好地建模上下文、捕获全局上下文信息。通

过与 UNet 解码器的融合，模型在增强浅层细节、

实 现 精 确 定 位 和 提 高 变 化 区 域 的 边 缘 表 达 方 面

取得了显著效果。此外，引入 DEM 对变化图进行

加权，实现了快速收敛，提高了网络的学习能力。

实验结果充分证明，本文模型在多个数据集

上具有良好的鲁棒性和泛化性，明显优于所有基

准 比 较 方 法 ，充 分 验 证 了 Transformer 在 变 化 检

测网络中的有效性。在季节变化数据集中，与其

他方法相比，本文提出的模型更能准确识别伪季

节 变 化。 在 建 筑 数 据 集 中，相 比 其 他 方 法 ，本 文

模 型 更 能 保 留 建 筑 物 的 边 缘 和 内 部 结 构 。 在 中

等分辨率卫星图像数据集中，本文模型也保持了

良 好 的 检 测 精 度，适 用 于 不 同 的 应 用 场 景，如 城

市规划和土地利用/覆盖等。相较于没有 Trans⁃
former 的模型，本文模型通过消除冗余信息和完

整 建 模 特 征 ，显 著 提 高 了 精 度 。 与 带 有 Trans⁃
former 的模型相比，本文模型能够更好地恢复变

化 区 域 的 细 节 并 保 持 变 化 区 域 的 边 缘 。 本 文 模

型 在 训 练 集 和 验 证 集 上 的 学 习 曲 线 证 明 了 其 泛

化性和鲁棒性。

未 来 的 工 作 将 重 点 关 注 该 模 型 在 异 构 图 像

中 的 适 应 性 ，如 光 学 卫 星、合 成 孔 径 雷 达（SAR）

卫星和无人机图像。同时，仍需进一步研究建筑

物的弱化、颜色近似的伪变化等问题。
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