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摘　要: 遥感变化检测旨在通过比较同一位置不同时期遥感影像以检测出存在显著或者潜在的遥感变化的区域. 目

前, 大多数相关工作聚焦于正时序变化检测上, 对反时序变化检测表现较差. 为了避免时序对变化检测带来影响, 通

常的做法是将正时序和反时序的数据都囊括构成数据集. 然而, 这会导致模型训练时间更长. 本文提出一种双通道

孪生网络, 在保证模型精度的同时实现高效的模型训练. 首先, 本文将现有模型改造为对称的结构, 使之既能仅采用

原始正时序数据集快速训练, 又能同时学习正时序和反时序变化的特征信息. 然后, 本文提出了双通道孪生输入以

获取更加鲁棒的特征. 最后, 本文加入了双通道孪生融合对特征进行精炼. 在 Onera Satellite Change Detection

Sentinel-2数据集上, 所提出的模型, 在精度和训练有效性都超过了现有模型. 进一步的消融实验验证了本文模型中

两个模块的性能.
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Abstract: Remote sensing change detection aims to compare multi-temporal remote sensing images at the same location
and identify significant as well as potential changes between them. Most of the related work focuses on the chronological

changes but performs poorly on anti-chronological detection. To avoid temporal effect, a common approach is to involve
both chronological and anti-chronological data into datasets, but the model training time would be doubled
simultaneously. Therefore, this study proposes a 2-channel siamese network to ensure high accuracy as well as efficient

training at the same time. Firstly, a symmetric model is constructed based on existing models to achieve fast training only

using the original chronological datasets and to learn both chronological and anti-chronological features. Next, 2-channel
siamese input model is designed to wrap the inputs for more robust feature extraction. Finally, attention mechanism is
applied to further fuse and refine the extracted features. The proposed method is evaluated on the Onera Satellite Change

Detection Sentinel-2 dataset. The proposed model outperforms several existing models in terms of both accuracy and

training validity. A further ablation study verifies the efficacy of proposed models.
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遥感变化检测是近年来地表观测的热门课题之一.

其目的在于比较给定区域的多时相遥感影像以检测遥

感信息的变化[1]. 根据场景的不同, 遥感变化检测又派生

出了更多的子任务包括土地测量[2,3]、城区扩建检测[4,5]

和自然灾害预警[6–8] 等. 本文的第 1节将回顾遥感变化

检测的发展过程, 列举出存在的问题与解决方法. 

1   遥感变化检测问题与方法 

1.1   传统方法

由于遥感变化检测的数据稀少, 早期的变化检测

方法多以传统机器学习与图像处理为主, 包括 K-means

聚类[9]、主成分分析法[10]、支持向量机[11,12]、决策树[13]

和随机场[6,14,15]. 这些方法主要的处理过程包含图像预

处理、变化检测机制、图像后处理. 然而这些方法普

遍存在的问题在于传统算法的变化检测机制无法提取

鲁棒的特征. 

1.2   基于卷积神经网络的方法

随着遥感技术的不断发展, 越来越多的多时相遥

感数据被采集获取. 此外, 卷积神经网络 (CNN)也不断

迭代更新, 在许多不同的领域里逐渐占领主导地位. 孪

生网络[16]、伪孪生网络和双通道网络[17] 分别给出了处

理多图像输入的架构. 全卷积网络[18] 使用彻底的卷积

架构以实现图像像素级分割任务. U-Net[19] 在此基础之

上提出了带有跳跃连接的编解码结构以提升数据融合

的效果. 遥感变化检测得益于这些工作, 衍生出了不同

的网络框架与学习策略.
根据遥感变化检测融合数据方式的不同, 其网络

框架可以被概括为编码前融合与解码前融合, 如图 1
所示. 解码前融合的方法[20–23] 将两路图像输入分别进

行编码. 其中, 编码器既可共享权重 (即孪生网络) 也
可以独享权重 (即伪孪生网络) .  然后 ,  解码器融合

编码器提取到的特征以生成遥感变化图. 此种结构的

特点在于能够清晰地明确网络各个部分的处理任务,
将图像特征提取与特征融合分别安排给编码器与解

码器.

编码前融合[3,24–28] 的方法在输入部分将不同时相

的数据拼接起来再送入语义分割网络处理. 这种结构

没有明确对编码器和解码器进行任务分工. 整个网络

倾向于同时进行特征提取与特征比较. 这赋予了网络

灵活性以及更鲁棒的训练条件[17].
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输入

输出

解码器

编码器

(a) 解码前融合

(b) 编码前融合
输入

输出
编码器 解码器

图像 2

图像 2

图像 1

 
图 1    变化检测网络框架示意图

 

为了对遥感变化特征进行学习, 不同的学习策略

可主要归纳为逐像素与逐目标两种. 逐像素的方法通

过解码器以逐个像素的方式对特征进行解码. 因此, 其
后处理生成遥感变化图的方式多以阈值分割或聚类为

主. 相关的数据集[20,29–34] 对图像组 (多时相为一组) 逐
个像素进行二分类的标签制作. 其中, 正样本标签代表

了遥感信息存在变化, 负样本标签表示没有变化. 然而,
不相关联地对逐个像素进行变化检测往往会导致输出

的遥感变化图存在许多椒盐噪声.
逐目标的方法认为像素并不是完好地反映遥感变

化对象结构与性质的最小单元[3]. 为了增强模型对遥感

对象的理解, 逐目标的方法首先会对不同的输入图像

进行语义分割的预测, 再通过逐目标比较的办法生成

遥感变化图. 与逐像素的方法相比, 逐目标的方法对数

据集标签制作要求更高且工作量更大, 需要对所有输

入图像进行多分类的语义分割标签制作.
最近的研究[3,21] 表明, 逐像素和逐目标的方法也可

以相互结合来实现遥感变化检测的多任务学习. 如图 2
所示, HRSCD数据集[3] 即包含了多分类的语义分割标

签又二分类的变化标签. HRSCD制作者在此基础上尝

试了不同的学习策略, 证明了同时进行逐像素与逐目

标学习的多任务策略是有效的. 

2   时序影响

前述的研究中对时序的影响很少评估. 所训练的

模型通常拟合从固定的一个时序点到另外一个时序点

的变化. 因为时序的一致性, 所评估的模型往往能够生
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成效果较好的遥感变化图. 但是当图像输入的时序相

反时, 这种模型的效果如何? 图 3 的结果表明, 所生成

的遥感变化图效果不同程度上恶化了, 且所要检测的

变化变化特征越细微, 模型呈现出的检测能力就越弱.
因此, 在实际应用中, 时序变化检测的模型无法进行反

时序变化检测和双向时相检测的任务, 诸如季节变化,
天气变化和房屋建筑的修建拆迁等. 为了解决此问题,
最直观的方式是将数据集翻倍, 同时包含时序变化与

反时序变化的数据. 然而, 此方式同时也会造成训练时

间的延长. 本文希望提出一种模型调整的方法, 使模型能

够在保持高精度检测的情况下获得有效的训练. 通过

使模型对称化, 模型能够自适应不同的图像输入时序.
在此基础上, 本文添加了双通道孪生输入模块使模型

编码器能够提取更鲁棒的特征. 为了进一步精炼编码

器提取到的特征, 本文在模型跳跃连接处添加了注意

力机制以实现不同感受野的特征聚合融合.
 

(a) 时刻 1 的遥感影像 (b) 时刻 1的语义分割标签 (c) 时刻 2 的遥感影像 (d) 时刻 2 的语义分割标签 (e) 变化检测标签 

图 2    HRSCD数据集样本示例
 

(a) 时刻 1 的
遥感影像

(b) 时刻 2 的
遥感影像

(c) 变化检测标签 (d) 时刻 1 到 2 
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图 3    FC-EF-Res[3] 网络在 OSCD测试集 3个测试案例 (dubai, brasilia, lasvegas)的遥感变化检测结果
 

本文之后部分论述安排如下: 第 3 节将细述所提

出的模型与方法; 第 4 节将通过比较试验和消融实验

从多个角度验证本文的模型与方法; 第 5节总结全文. 

3   双通道孪生网络 

3.1   对称模型

图 3的结果表明遥感影像的时序变化和反时序变

化存在着固有上的差异. 单用时序变化数据集或者反

时序变化的数据集以训练模型, 模型参数都无法将两

种不同的变化归纳泛化. 但是从另一个角度考虑, 模型

参数本身就能归纳概括这两种不同的变化, 那么对于

这种模型, 只需使用时序变化数据集或反时序变化数

据集任意一个即可对其训练. 由此, 本文提出了符合这

种条件的对称模型, 也即对于不同的图像输入时序, 输
出结果恒等的一种模型. 同时, 本文给出了对称模型设

计的 3 个准则: 1) 对称函数: 模型中的每个多输入函

数 (如通道拼接、求和、求绝对值等)都应保证恒等输

出; 2)对称模块: 一个对称模块应该包含多个对称函数

输出或者是多个对称函数的堆叠; 3)对称模型: 对称模

型由对称编码器模块、对称解码器模块和对称跳跃连

接组成.
本文基于 3 个相关的网络 FC-Siam-conc、FC-

Siam-diff和 FC-EF-Res进行本文的基准模型设计[3,20].
FC-Siam-conc和 FC-Siam-diff都采用了孪生 U-Net结
构并在解码器之前对特征进行融合, 如图 1(a)所示. 两
者的区别在于, FC-Siam-diff的跳跃连接输出计算的是
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绝对值差, 是一个对称函数. FC-EF-Res 采用残差模块

和瓶颈模块[35] 以提升特征提取性能. 但是, 该网络采用

的是编码前数据融合的结构, 如图 1(b)所示, 使得整个

网络失去了对称性. 本文将 FC-EF-Res与 FC-Siam-diff
相结合构造本文的基准模型, 如图 4所示. 值得注意的

是 FC-Siam-diff在第 5个编码器模块上的跳跃连接放

弃了计算绝对值, 这会导致模型的对称性被破坏. 本文

在基准模型的设计中对此进行了修正, 具体情况如图

中红色虚线框内所示. 本文仿照图 3 的实验初步训练

并验证了基准模型的效果, 结果如图 5所示. 结果表明,
该基准模型能够对于不同时序的图像输入保持输出恒

等, 是对称模型.
 

8 通道

16 通道

32 通道

1×1 卷积
Softmax

跳跃连接

残差块

下采样
残差块

上采样残差块

64 通道

图像 1

图像 2

绝对值差

128 通道

128 通道

原始结构

 

图 4    基准模型模型结构示意图
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(c) 变化检测标签 (d) 时刻 1 到 2 

的变化检测结果
(e) 时刻 2 到 1

的变化检测结果
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图 5    基准模型在 OSCD测试集 3个测试案例 (dubai, brasilia, lasvegas)的遥感变化检测结果
 
 

3.2   双通道孪生输入

如图 6所示, 本文提出一种图像输入处理模块——
双通道孪生输入. 该模块首先在图像通道维度上, 将图

像分别以正时序和反时序拼接. 然后将包装完成的数

据送入孪生网络进行后续的处理. 双通道孪生输入模

块的设计思路主要源自图 1的两种结构. 一方面, 双通

道的拼接使得时序变化以及反时序变化的特征能同时

且更有效地提取; 另一方面, 孪生结构符合对称模块设

计原则保持了模型的对称性. 除此之外, 该模块的引入

只会增加输入部分计算量, 不会对整体网络架构增加

额外计算负担.
 

编码器

输出
解码器

编码器

图像 1

图像 2

双通道孪生输入
 

图 6    双通道孪生输入模块示意图 
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3.3   双通道孪生融合

Attention U-Net[36] 指出, 深层下采样后的 CNN更

专注于归纳概括全局图像信息而往往会忽视对细节物

像信息的提取. 基于此, Attention U-Net 采用了注意力

门的机制以主动抑制全局图像中无关的背景信息. 遵
循着这一思路, 本文在网络的跳跃连接处部署双通道

孪生融合模块, 其作用机理如图 7所示.
 

fa
0

CBAM

fb
0 fb

1 fb
2

fout

fa
2fa

1

 
图 7    双通道孪生融合模块示意图.

 

f 0
a f 0

b首先, 由编码器提取到的两组特征  和 分别由

一个权重共享的 CBAM 注意力模块[37] 进行特征相关

性计算:

f 1
a =CBAM( f 0

a ) (1)

f 1
b =CBAM( f 0

b ) (2)

f 0
a f 0

b然后, 相关性特征对原始特征  和 进行重新赋

权, 抑制高度相关的图像背景信息, 放大存在差异的遥

感变化信息:

f 2
a = f 0

a ⊗ f 1
a (3)

f 2
b = f 0

b ⊗ f 1
b (4)

f 0
a f 0

b f 2
a f 2

b

为了防止重新赋权的特征过拟合, 最后原始特征

 和 与重新赋权的特征  和 进行加和得到双通

道孪生融合模块的输出:

fout = f 0
a + f 0

b + f 2
a + f 2

b (5)

不同于 FC-Siam-diff 在跳跃连接处直接计算特征

的绝对值差以获得特征变化, 本文所提出的双通道孪

生输入模块对输入图像包装后, 编码器本身就在提取

时序变化特征和反时序变化特征, 故而, 在跳跃连接处

部署双通道孪生融合模块可以进一步精炼图像前景信

息并抑制图像背景信息. 与计算绝对值差相同的是, 该
模块的设计同样是符合对称模块设计原则的.

最终, 在基准模型上添加了前述两个模块后, 本文

所提出的双通道孪生网络结构如图 8所示.
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图 8    双通道孪生网络示意图
 
 

4   实验 

4.1   数据集

为了评估本文第 3 节所介绍的模型与模块, 本文

使用 OSCD 数据集[20] 进行测评. OSCD 数据集是一个

遥感变化检测的经典数据集. 其多时相数据由 Sentinel-
2 卫星获取. 数据集中共包含 24 组图像, 其中 14 组用

于训练, 10 组用于测试. 该数据集采集对象遍布全球

24 个城市, 主要着重于城区扩建、建筑变化和道路变

化等数据标注. 值得注意的是, 除了传统 RGB 图像之

外, OSCD 数据集还提供了更利于特征提取的多分辨

率多光谱图像. 本文之后的实验都是基于多光谱图像.
为了验证时序影响, 本文测试集将在原始数据集上翻

倍, 同时囊括原始数据和反时序数据. 

4.2   实验参数设置

本文网络训练的批处理大小设置为 32, 学习率初始

化为 10−4. 为了防止训练过拟合, 训练过程实施了指数学习
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率衰减. 优化器算法的选择为自适应动量估计法 (Adam).
损失函数的选择为二分类交叉熵, 其计算公式如下:

L = −yt lgyp− (1− yt) lg(1− yp) (6)

其中, yt 表示数据集标签, yp 表示模型预测结果. 实验

整体框架使用 PyTorch. 所有训练与预测过程皆在一台

英伟达 Tesla K80 GPU上完成.
遥感变化检测学习目标与二分类语义分割大体相

似. 因此, 本文所采用的评价指标也源自语义分割任务,
即 F1 指标 (F1)、精准率 (P)、召回率 (R)和整体准确

率 (OA). 其定义如下:

OA =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(7)

P =
T P

T P+FP
(8)

R =
T P

T P+FN
(9)

F1 =
2×T P

2×T P+FP+FN
(10)

其中, TP 代表模型能正确识别遥感影像变化像素个数;
TN 代表模型能正确识别遥感影像未变化像素个数;
FP 代表模型错误地判定为遥感影像变化像素个数;
FN 代表模型错误地判定遥感影像未变化像素个数. 

4.3   对比实验

本文选取了最新的 5个遥感变化检测网络与本文

所提出的双通道孪生网络进行训练有效性与模型精度

两方面的对比. 所选取的网络具体介绍如下:
1) CDNet[38]: CDNet 是一个端到端像素级街景变

化检测网络. 网络结构由收缩模块和扩张模块组成.
2) FCN-PP[39]: FCN-PP 是一个用于山体滑坡变化

测绘的网络. 其整体框架有编码器与解码器构建. 此外,
该网络还采用了特征金字塔的结构以获取更宽泛的视

觉感受野.
3) FCN-Siam-conc[20]: FC-Siam-conc 是为训练

OSCD数据集而提出的网络. 其处理流程分 3步. 首先,
不同时相的数据通过编码器分别进行编码. 然后, 编码

后的特征通过通道拼接的方式送入解码器进行解码.
最后, 解码后的特征经过 Softmax操作生成遥感变化图.

4) FC-Siam-diff[20]: FC-Siam-diff 是 FC-Siam-
conc 的改进. 其跳跃连接放弃了通道拼接方式的数据

融合转而使用计算绝对值差的方式, 引导网络直接比

较特征差异.
5) FC-EF-Res[3]: FC-EF-Res是为训练高分辨率遥感

变化检测而提出的网络. 通过部署残差模块, 该网络精

度相比 FCN-Siam-conc和 FCN-Siam-diff都大幅度提升.
表 1 展示了各网络指标比较. 图 9 绘制了各网训

练损失变化情况. 图 10挑选了测试集中的两个测试案

例进行遥感变化图的可视化.
 

表 1     双通道孪生网络与其他网络的指标对比 (%)
 

网络 训练数据集 OA P R F1
CDNet 正时序+反时序 95.15 52.97 55.77 54.33
FCN-PP 正时序+反时序 94.97 51.31 53.23 52.25

FC-Siam-conc 正时序+反时序 93.68 42.39 65.15 51.36
FC-Siam-diff 正时序+反时序 95.68 57.84 57.99 57.92
FC-EF-Res 正时序+反时序 95.64 54.93 66.48 60.15

双通道孪生网络 正时序 95.89 58.30 71.96 64.42
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图 9    各网络的训练损失曲线.

上述结果表明本文所提出的双通道孪生网络相比

于其他网络有着更好的性能. 本文主要将其归因于两

个方面. 一方面, 本文通过对模型调整使得模型对称.

模型能够对不同时序的图像输入保持输出恒等. 从图 9

可以看出, 这一点使得模型只需用原始的时序数据训

练网络, 网络的训练损失可以更快地下降, 保证了训练

的有效性. 另一方面, 本文所设计的双通道孪生输入以

及双通道孪生融合是两个轻量级即插即用模块. 本文

将其分别嵌入在网络输入和跳跃连接部分使得网络精

度大幅提升.
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(a) 时刻 1 的
遥感影像

(b) 时刻 2 的
遥感影像

(c) 变化检
测标签

(d) CDNet

检测结果
(e) FCN-PP

检测结果 检测结果
(f) 2-channel siamese

lasvegas

brasilia

 

图 10    不同模型在 OSCD测试集 2个测试案例的遥感变化检测结果,
图中白、黑、绿、粉色部分分别代表 TP、TN、FP、FN (定义见 4.2节)

 
 

4.4   消融实验

为了评估本文所提出的两个模块的性能. 在基准

模型的基础上 (图 4), 本文设计消融实验逐步添加模块

并验证效果. 为了比较注意力机制性能, 本文额外选取

了 PGA-SiamNet[40] 的共注意力机制与本文的双通道

孪生融合进行对比. 实验指标于表 2 给出. 图 11 选取

了两个测试集样本并绘制了网络处理结果的热力图.
结果表明, 共注意力机制虽然提取不同时相特征

相关性以提升变化检测性能 (在 lasvegas测试案例中),
但是对于小尺寸物像的差异变化信息捕捉较差 (在
chongqing的测试案例中). 原因之一便是共注意力机制

计算开销较大, 往往被嵌入在网络的深层. 在网络的深

层中, 视觉感受野较大往往会忽略图像细节信息. 而本

文所提出的双通道孪生融合模块, 由于其计算轻量, 被
嵌入在多处跳跃连接中, 以获得不同尺度感受野的信

息融合, 以提升对小尺寸遥感物像变化检测的效果.
 

表 2     消融实验中各网络指标 (%)
 

网络 OA P R F1
基准模型 95.54 56.21 62.44 59.16

+共注意力机制 95.94 60.82 60.44 60.63
+双通道孪生输入 96.12 63.13 59.82 61.43
+双通道孪生融合 95.98 60.68 65.44 62.97

+双通道孪生输入&融合 95.89 58.30 71.96 64.42
 

(a) 时刻 1 的
遥感影像

(b) 时刻 2 的
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(c) 变化检
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孪生输入 & 融合

chongqing
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图 11    表 2模型在 OSCD测试集 2个测试案例的注意力热力图可视化
 
 

5   结论与展望

本文首先指出了时序影响对反时序变化检测效果

的影响 .  这种影响使得时序变化检测器无法处理反

时序变化检测或者双向时序变化检测任务. 为了客观

地验证这种影响 ,  本文在实验部分的测试集将原始

数据集翻倍, 同时囊括原始数据和反时序数据. 在其他

相关的数据集以及网络中, 类似的问题也可能存在. 因
此, 本文强烈建议加上时序这一因素重新对其进行指

标验证.
本文的另一个贡献在于提出了双通道孪生网络.

该网络的基准网络是由现有模型重构微调. 其整体呈

现对称的特性, 对不同时序的图像输入, 都能保证输出

恒等. 这一性质使得网络能够仅使用原始的时序数据

对网络进行更快速更有效地训练. 此外, 双通道孪生网

络嵌入了双通道孪生输入和双通道孪生融合两个模块

进一步提升了网络的精度. 本文实验表明, 所提出的网

络效果无论从训练有效性还是模型精度上都超过了现

有的最新模型. 此外, 本文设计的消融实验验证了所提

出的两个模块的性能. 这两个轻量性模块可供今后的

相关研究采用.
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