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摘　要: 不同时间获取的同一区域的双时相遥感图像在风格上往往具有很大差异, 大多数研究方法忽略了这个问

题, 导致在风格多样的数据集上应用时, 模型的性能指标和可视化效果不尽如人意. 为此, 本文首先使用风格迁移模

块针对某一时刻原始图像生成类似另一时刻风格的风格迁移图像. 其次, 提出了一种基于双向风格迁移的孪生对称

差分特征金字塔网络 (symmetrical difference feature pyramid network, SDFPNet), 确定不同风格迁移方向对变化检

测精度提升的影响程度. 具体来说, 将原始图像和风格迁移图像作为 SDFPNet输入, 使用两个孪生的轻量化网络和

差分特征金字塔网络 (difference feature pyramid network, DFPNet)同时进行参数优化, 得到两个并行分支预测的变

化图. 为了减少变化像素点的误判, 融合两个预测结果提升变化检测的准确性. 在 LEVIR-CD、CDD和 SYSU-CD
这 3 个数据集上通过实验证明, 本文提出的基于双向风格迁移的 SDFPNet 在遥感变化检测任务上的评价指标优

于 SOTA (state-of-the-art)方法. 尤其是在由于季节变化, 风格差异较大的 CDD和 SYSU-CD数据集, 在 CDD数据

集上检测精度达到 99.37%, F2分数达到 94.19%, SYSU-CD数据集上检测精度达到 92.31%. 有效解决了双时相图

像风格差异大导致的变化检测精度不佳问题.
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Abstract: A majority of research methods neglect significant variations exhibited in the style of bi-temporal remote
sensing images acquired at different times for the same area, leading to unsatisfactory model performance indexes and
visualization when the model is applied to stylistically diverse datasets. To address this issue, a style transfer module is
used in this article to generate an image with a style similar to that of another moment for the original image at a certain
moment. Subsequently, a symmetrical difference feature pyramid network (SDFPNet) based on bi-directional style
transfer is proposed to determine the influence degree of different style transfer directions on the improvement of change
detection accuracy. Specifically, two lightweight Siamese networks and difference feature pyramid network (DFPNet) are
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used to conduct parameter optimization on the inputted original and stylized as SDFPNet, producing the change maps
predicted by two parallel branches. To reduce the misclassification of changed pixels, the two prediction results are
merged to improve the accuracy of change detection. Experiments on three datasets, LEVIR-CD, CDD, and SYSU-CD,
demonstrate that the proposed SDFPNet based on bi-directional style transfer outperforms state-of-the-art (SOTA)
methods in remote sensing change detection task, with results of CDD and SYSU-CD datasets more convincing, which
have large style differences due to seasonal changes. The detection accuracy reaches 99.37% and F2 score reaches
94.19% on the CDD dataset, and the detection accuracy reaches 92.31% on the SYSU-CD dataset. The proposed method
in this article effectively solves the problem of poor change detection accuracy caused by large style differences in bi-
temporal images.
Key words: change detection; remote sensing image; style transfer; difference feature pyramid network (DFPNet)

遥感影像变化检测 (remote sensing image change

detection, RSICD) 的目的是对比不同时间点拍摄的同

一区域的遥感影像, 以识别地表发生的变化[1]. RSICD

被广泛应用于城市发展监测[2]、土地调查、生态系统

监测、灾害监测评估以及军事侦察等领域[3–7].

对于遥感图像变化信息的提取, 传统方法是依靠

人工目视解译, 随着深度学习的快速发展, 基于深度学

习的变化检测方法受到广泛关注, 该方法可以显著减

少解译过程需要的人工和时间成本. 但是, 当获取的遥

感影像风格不同时, 即使使用深度学习方法执行 RSICD

任务, 也会影响检测结果, 这是因为变化检测实质上是

基于图像的内容特征做自动化分类. 由于不同年份拍

摄的遥感影像存在卫星成像风格不同或季节变化, 会

导致不同时相的遥感影像表现出强烈的光谱、空间、

语义差异, 且这些差异很难用普通的影像预处理方法

消除. 已有的变化检测方法在风格差异大的数据上往

往会产生精度低、效果差的变化图, 目前仍然缺乏有

效方法来解决变化检测中双时相遥感影像风格差异很

大的问题.

针对以上问题, 本文提出一种基于风格迁移的双

向孪生差分特征金字塔网络 (symmetrical difference

feature pyramid network, SDFPNet), 解决变化检测中双

时相遥感影像风格差异大的问题. 风格迁移能够在改

变影像风格的同时保留影像内容特征, 利用经过风格

迁移后的遥感影像进行变化检测能够减弱风格差异对

检测结果的影响. 受风格迁移方法的启发, 本文在双时

相影像双向风格转换的基础上, 使用对称差分孪生变

化检测网络实现最终的变化检测. 

1   相关工作 

1.1   遥感变化检测

目前基于深度学习的方法被广泛应用在 RSICD
任务中[8,9], 并表现出优越的特征表示能力. 该方法一般

先使用特征提取器从原始多时相遥感影像中提取高级

语义特征, 然后使用分类器生成变化图[10]. 常用提取器

和分类器网络包括卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)、循环神经网络 (recurrent neural net-
work, RNN)、Transformer和生成对抗网络 (generative
adversarial network, GAN). 对于基于 CNN 的方法,
Zhan 等[11]探索基于 CNN 的孪生变化检测网络, 并使

用加权对比损失来优化网络. Peng 等[12]提出一种改进

的 UNet++模型, 该模型具有多尺度特征提取的密集跳

跃连接和深度监督的多输出融合策略. 一些研究工作

通过引入注意力机制来提高特征表示和辨别能力. 例
如, Jiang等[13]提出一种基于金字塔特征注意力引导的

孪生网络, 其用一个注意力保持模块捕获双时相图像

之间的相关性, 并设计了上下文融合策略来融合低级

和高级特征. Huang 等[14]提出了一种多注意力孪生网

络, 其中注意力特征融合模块用于融合孪生网络中不

同层和分支的特征. 对于基于 RNN的方法, Sun等[15]在

U-Net 中引入了传统的长短期记忆网络 (long short-
term memory network, LSTM)层, 以融合变化检测的空

间和时间特征. Chen 等[16]使用深孪生细胞神经网络从

同质和异质遥感图像中提取空间-光谱特征, 并使用多

层 LSTM 将提取的特征映射到新的特征空间, 并充分

挖掘变化信息. 对于基于 Transformer的方法, Chen等[17]

提出一种双时相图像 Transformer (BIT), 其中语义标记

器将图像表示为几个视觉单词, Transformer 利用它们
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来细化 CNN提取的双时相特征. Zhang等[18]提出一种

纯 Transformer 变化检测网络, 名为 SwinSUNet, 具有

孪生 U 形结构. 与基于 CNN 的方法的卷积单元不同,
SwinSUNet 的基本单元是 Swin Transformer 块[19]. 对
于基于 GAN的方法, Chen等[20]利用 GAN合成新的训

练样本实现实例级变化增强, 该方法包含生成的具有

建筑相关变化和相应掩码的双时相图像. Zhao 等[21]

提出了一种用于变化检测的注意力门生成对抗性自适

应网络 (AG-GAAN). 在 AG-GAAN 模型中, 图像对被

输入到生成器中以生成预测变化图, 鉴别器区分变化

图和地面真实值. 生成器采用了 AGs (一种空间约束机

制)来定位变化区域并抑制不相关的干扰. 

1.2   风格迁移

影像的风格是指影像具有的触点、纹理、色彩等

特征. 影像风格迁移本质上是把影像的信息进行提取,
并分类为内容特征和风格特征信息, 保留内容特征信

息的同时, 将风格特征信息和别的影像风格特征信息

进行合并生成具有新风格的图像[22,23].
传统风格迁移方法通过分析图像颜色来进行纹理

合成, 基于数学方法构建风格迁移模型, 提取图像风格

特征与目标图像结合 ,  得到风格迁移后的图像 .  如
Reinhard等[24]在保留影像内容的同时将色彩特性从一

个图像转移到另一个图像. 该算法的关键是确保图像

的亮度和色度解耦, 在色彩传输过程中不互相干扰.
Li等[25,26]提出MRF方法应用于图像特征处理. 与线性

映射的方法相比, 该方法能够在一定程度上将图像的

内容特征和风格特征进行分离. 但基于统计思想的模

型训练过程, 需要人为参与来提高模型的性能. Huang
等[27]构建了一种能够进行实时风格迁移的模型, 该模

型解决了以往模型转移风格单一的问题, 且不用进行

调参, 且每张图像能够迅速地进行风格迁移. 该模型在

对卷积特征进行归一化处理时, 把图像的内容特征和

需要迁移的风格特征的均值和方差进行自适应匹配,
该操作大大加快了风格迁移图像的生成. 该模型不但

将风格迁移过程的时间大幅度缩短, 还能够进行多种

图像风格的迁移.
近年来, GAN 在计算机视觉领域被广泛应用. 从

开始使用 GAN 生成模糊影像到现在生成包含高清逼

真的人脸、动物和其他物体的图像, 不断表现出强大

的图像生成仿真能力. 并且, GAN 在不同视觉任务中

可以表现出较好的性能, 比如风格迁移任务. GAN 应

用在风格迁移任务的妙处在于无需对风格进行量化,
风格内容的抽取和学习都由 GAN 网络自己进行, 例
如 CycleGAN[28]. 与之前提出的 pix2pix[29]网络相比,
CycleGAN的创新点在于引入了循环一致损失, 不需要

在严格像素匹配的数据集上也可以实现很好的迁移效

果. CycleGAN 的假设非常严格, 要求输入图像域和目

标域之间存在双射关系, 这一点是很难满足的. CUT[30]

提出了一个替代性方案, 通过最大化输入输出图像块

的互信息, 使用一个对比损失函数, 指导编码器学习将

对应的图像块相互联系起来, 与其他的图像块分离, 这
样编码器可以专注于两个域之间共性的部分如形状,
而忽略两个域之间的差异性部分如纹理. 

2   变化检测方法 

2.1   网络总体架构

T 1 T 2

T 1 T 2

T 1→2 T 2 T 1 T 2→1

T 1 T 2

T 1 T 2→1 T 2 T 1→2

首先针对原始双时相遥感影像 ( 和 ) 进行双

向风格迁移 ,  即 迁移为与 同风格的迁移影像

( ),  迁移为与 同风格的迁移影像 ( ). 最
终得到 3 组影像对分别用于变化检测: (1)  与 ;
(2)  与 ; (3)  与 . 但是无法确定哪个迁移

方向更有利于变化检测精度的提升, 因此, 在此基础上

提出一种基于双向风格迁移的 SDFPNet 变化检测架

构, 如图 1所示.

T 1 T 2

T 1 T 2→1 T 2 T 1→2

Pred2→1 Pred1→2

FinalPred

该架构包括两部分: (a) 双向风格迁移模块和 (b)
SDFPNet 变化检测. 以 和 作为输入, 经过 (a) 得
到 与 ,  与 两组影像对, 作为 (b) 的输入,
使用 SDFPNet网络进行变化检测. SDFPNet首先使用

两个权重共享的轻量化网络进行参数优化, 分别得到

两个并行分支的预测结果 和 . 受风格

迁移生成图像的质量的影响, 变化检测网络可能在某

些像素点上出现误判的情况. 为提升最终预测变化图

的准确性, 使用求并策略融合两个分支生成的变化图,
得到最终预测的变化图 , 公式如式 (1):

FinalPred = Pred2→1∪Pred1→2 (1) 

2.2   双向风格迁移模块

双向风格迁移模块利用基于颜色空间的风格迁移

算法和基于 GAN 的风格迁移模型作为一种预处理遥

感影像方法, 将某一时相的遥感影像在保持语义内容

特征不变的情况下从原始影像风格转换为另一时相遥

感影像所定义的风格, 以减少双时相遥感影像之间的

风格差异.
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3× 3× 8 × 12×

3×

(a) 双向风格迁移 (b) SDFPNet变化检测网络

3× 8 × 12×

风格迁移算法 跳跃连接 上下文引导块 差分特征金字塔 求并

Pred2→1

FinalPred

Pred1→2

 
图 1    基于双向风格迁移的 SDFPNet架构

 
 

2.2.1    基于颜色空间的双向风格迁移

lαβ利用 颜色空间中各通道相关性较小, 干扰性小,

颜色能够被近似正交分离, 更有效的实现风格迁移的

特点, 本节实现了基于颜色空间的双向风格迁移算法[24].

RGB LMS lαβ

lαβ

基于颜色空间的双向风格迁移算法的实现主要基

于 颜色空间、 空间和 颜色空间的相互转

换, 通过统计 颜色空间上的标准差、均值和梯度等

信息, 建立合理的转换规则, 将原始风格图像和目标风

格图像融合并为具有新色彩细节属性的新图像.

RGB LMS

L = logL M = logM S = logS

LMS LMS LMS

首先, 参照式 (2) 实现 颜色空间到 空间

的转换 ,  同时通过 ,   ,   计算

空间的对数空间代替原 的值, 消除原始

空间的数据偏差.
L

M

S

 =


0.3811 0.5783 0.0402

0.1967 0.7244 0.0782

0.0241 0.1288 0.8444




R

G

B

 (2)

LMS

LMS lαβ

通过式 (3) 将 转换为一组正交基数, 利用自

适应矩阵消除强关联, 完成了 空间到 颜色空间

的转换.

 l
α
β

 =


1
√

3
0 0

0
1
√

6
0

0 0
1
√

2



 1 1 1
1 1 −2
1 1 0


 L

M
S


(3)

RGB lαβ

lαβ RGB

lαβ LMS

完成 颜色空间到 颜色空间的转换后, 需

要将 颜色空间重新转换回 颜色空间. 首先利

用式 (4)将 颜色空间转换回 空间.


L

M

S

 =


1 1 1

1 1 −1

1 −2 0





√
3

3
0 0

0

√
6

6
0

0 0

√
2

2




l

α

β


(4)

LMS L = 10L M = 10M S =

10S LMS

RGB

转回到 空间后, 再用 ,  , 

计算对数空间代替式 (4)中原 的值, 最后利用

式 (5)转回到 颜色空间.
R

G

B

 =


4.4679 −3.5873 0.1193

−1.2186 2.3809 −0.1624

0.0497 −0.2439 1.2045




L

M

S

 (5)

lαβ

(σl
r,σ
α
r ,

σ
β
r )、(σl

s,σ
α
s ,σ

β
s )

(
Xl

r,X
α
r ,X

β
r

)
、(Xl

s,X
α
s ,X

β
s )

结合式 (3), 在 颜色空间上分别计算出目标风格

图像和原始风格图像的 3个通道的标准差表示

, 均值表示 , 利

用式 (6)计算出变换后的均值.

X∗ =
σX

r

σX
t

(
Xt − X̄t

)
+ X̄r (6)

X lαβ Xt

lαβ X

X∗ X̄t

X σX
t X

σX
r X X̄r

X

其中,  表示 颜色空间中的单个颜色通道,  表示目

标风格图像中的某一像素点在 颜色空间中的 通道

的值,  表示进行颜色空间转换后的值,  是目标风格

图像通道 的均值,  是目标风格图像通道 的标准

差,  是原始风格图像通道 的均值,  是原始风格图

像通道 的标准差. 进行颜色空间转换后得到的新图像

具有与目标风格图像相同的标准差和均值, 达到风格

迁移的目的.

在 LEVIR-CD、CDD 和 SYSU-CD 数据集上的

风格迁移效果如图 2所示. 可以看出, 迁移后的遥感影
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像均具有与目标风格影像一致的整体颜色. 特别是如

图 2(c) 中, 对于 CDD 数据集中的冬季场景, 风格迁移

T 1→2 T 2后的影像 与原始风格影像 一样都呈现出地表

被白雪覆盖.
 
 

T
 1

T
 2

T
 1→2

T
 2→1 Ground truth

LEVIR-CD

CDD

SYSU-CD

(c) 建筑道路车辆

(d) 道路车辆

(e) 港口

(f) 船舶

(a) 小型密集建筑1

(b) 小型密集建筑2

 
图 2    基于颜色空间的双向风格迁移算法迁移效果例子

 
 

2.2.2    基于 GAN的双向风格迁移

Genc

Genc

基于 GAN的风格迁移可以自动进行风格与内容

特征的提取, 无需对风格进行量化. 通过生成器与判

别器的互相博弈学习生成风格迁移图像. 本文使用基

于 CUT 结构[29]的网络进行双时相遥感影像的双向风

格转换 (如图 3所示). CUT风格迁移网络通过最大化

输入输出图像块的互信息, 结合对比损失函数, 训练

一个公共编码器 来联系对应图像块, 约束编码器

专注于两张风格图像的内容特征忽略纹理等差异

性部分.

X ∈ RH×W×3

Y ∈ RH×W×3 H W

ŷ =G (v) =Gdec (Genc( x ))

定义原始风格图像为 , 目标风格图像

为 ,  和 分别为图像的高和宽, 通道数均

为 3. 生成的伪风格图像表示为 .

在伪风格图像生成部分使用对抗损失来保证生成

的伪风格图像能和目标风格图像的图像尽可能相似,

公式如式 (7):

LGAN (G,D,X,Y) = Ey∼Y log(D (y)+Ex∼Xlog(1−D (G (x)))
(7)

 
 

多层图像块
对比损失

鉴别器

Encoder

vv
+

v
−
3v

−
2v

−
1

DecoderEncoder

G Genc

 
图 3    CUT风格迁移模型架构

 

将目标风格图像中任意随机位置 a 处的图像块看

作是锚点, 然后将原始风格图像中的 a 位置的图像块

看作是一个正样本, 将原始风格图像中剩余部分的图

像块看作是负样本, 定义互信息交叉熵损失为式 (8):
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ℓ
(
v,v+,v−

)
=−log


exp(v · v+/τ)

exp
(
v · v

+

τ

)
+

∑N

n=1
exp(v · v−n /τ)

 (8)

v

v+ v−

τ

v v+ v v−

其中 ,  是目标风格图像中 a 处图像块的特征向量 ,
和 分别对应原始风格图像中 a 处和不在 a 处的

图像块的特征向量 ,  是一个超参数 . 通过最小化式

(8), 便可以最大化 和 的互信息, 而最小化 和 的

互信息.
L Genc

Genc

CUT设置 层特征图, 将其通过 产生一系列的

特征. CUT 的目标是将原始风格图像与目标风格图像

对应位置的图像块进行匹配, 同一张图像其他位置的

图像块作为负样本, 最终通过对 的每 1 层输出, 以
及输出的每 1 个图像块的特征向量求互信息, 将损失

记作多层图像块对比损失,如式 (9):

LPatchNCE (G,H,X) = sEx∼X

L∑
l=1

S l∑
s=1

ℓ(v̂s
l ,v

s
l ,v

S \s
l ) (9)

l ∈ {1,2, · · · ,L} S l l s ∈
{1,2, · · · ,S l}
其中,  ;  表示第 层总的空间位置, 

, 不同层的不同空间位置代表不同的图像

块. 通过多层图像块对比损失使得编码器专注于两种

风格图像之间的共性的部分如形状, 而忽略两种风格

图像之间的差异性部分如纹理.

v V−
同时从数据集其他图像中提取的图像块做负样本

记做 , 负样本字典集为 得到外部损失, 如式 (10):

LPatchEXT (G,H,X) = Ex∼X, ṽ∼V−

L∑
l=1

S l∑
s=1

ℓ(v̂s
l ,v

s
l ,v
−
l ) (10)

最终的总损失为对抗损失, 对比损失, 和外部损失

的和, 如式 (11):

L =LGAN (G,D,X,Y)+LPatchNCE (G,H,X)

+LPatchEXT (G,H,Y) (11)

使用基于 GAN的双向风格迁移算法来对 LEVIR-
CD、CDD和 SYSU-CD数据集进行双向风格迁移, 效
果如图 4所示.

 
 

T
 1

T
 2

T
 1→2

T
 2→1 Ground truth

LEVIR-CD

CDD

SYSU-CD

(c) 建筑道路车辆

(d) 道路车辆

(e) 港口

(f) 船舶

(a) 小型密集建筑1

(b) 小型密集建筑2

 
图 4    基于 GAN的双向风格迁移算法迁移效果示例

 
 

2.3   对称差分特征金字塔网络

对称差分特征金字塔网络 (symmetrical difference

feature pyramid network, SDFPNet), 如图 5 所示, 包括

轻量化的孪生主干模块和差分特征金字塔模块 (differ-
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ence feature pyramid module, diffFPM). 主干网利用上

下文引导块 (context guide block, CGB)构建, 而 diffFPM
用于融合孪生特征对. 

2.3.1    轻量级的孪生网络主干

T 1 T 2→1 T 2 T 1→2两组影像对 ( 与 ,  与 ) 经过具有共

享权重的孪生网络主干, 该骨干网如图 5所示, 由 4个
复合层组成 (从上到下, 复合层分别由 3/3/8/12个 CGB

模块组成), 因此有 4组特征输出.
XCGB 结构如图 6 所示. 输入 , 经过并行的空洞

卷积 (空洞率为 1 时为普通卷积), 以获得不同视野范

围 (感受野)的局部上下文信息. 空洞卷积以深度可分

离的方式计算, 即所有的通道都被分组, 卷积只在一

个独立的组中运算. 深度可分离卷积, 能大大减少计

算量.
 
 

影像1

3×

3×

8×

12×

3×

3×

8×

12×

共享权重

轻量孪生主干网 diffFPN

上下文引导块

3×3卷积

1×1卷积

转置卷积

来自影像1的特征

来自影像2的特征

影像2
Pred

 
图 5    差分特征金字塔网络架构

 

 
 

局部
上下文

全局
上下文

f(·)

X

点乘

深度可分离
空洞卷积

AvgPool

Sigmoid

 
图 6    上下文引导块 (CGB)结构示意图

 

f Sigmoid

注意力模块用于通道交互和全局信息提取, 由平

均池化 (AvgPool), 非线性函数 (·) 和 层组成,

可用式 (12)表示.

Zc = Sigmoid

 f

 1
H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Y(i, j,c)


 (12)

 

2.3.2    差分特征金字塔模块

T1,0 T1,1 T1,2 T1,3 T2,0

T2,1 T2,2 T2,3

d0,0 d1,0 d2,0

保留每一复合层的输出 ( ,  ,  ,  ,  ,

,  ,  ). 密集连通金字塔特征融合 (denseFPN)

方法对 3个层次的输出 ,  ,  进行预测, 如图 7(a)

T1,0 T2,0

d0,0 d1,0 d2,0

d0,0 d1,0

所示. 此结构存在两个问题: (1) 冗余连接.  ,  等

浅层特征被反复输入到 ,  和 中, 效率很低.
(2) 特征流不合理. 尽管 denseFPN中存在冗余连接, 但
输出层 和 包含来自骨干的不完整特征. 于是本

文提出差分特征金字塔模块 diffFPM 如图 7(b) 所示,
计算如式 (13)–式 (15):

d0,0 = f (T1,0,T2,0, f (d0,1)) (13)

d1,0 = f (d0,0,d0,1) (14)

d2,0 = f (d1,0,d1,1) (15)

在 diffFPM中, 去掉了冗余连接, 增加了自底向上

的融合路径, 使 3 个输出层都包含完整的骨干网特征,
既避免了卷积过程中信息丢失, 又实现了更高效的特

征融合与差异定位. 

2.4   损失函数 

2.4.1    对称性损失

YT1→T2 = YT2→T1

对称性是二进制对象变化的数学性质, 它表明二

进制对象变化是无规律的, 即 . 直观

地, RSICD 在双时相图像对上的输出应该遵循这一性

质. 这意味着在时间对称性的约束下, SDFPNet两个分

支的输出不应因迁移方向而产生差异. 基于此, 提出了

二分类对象变化检测的对称性损失, 计算如式 (16):
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LSymmetry =
1
2

[
Lbinary

(
Fθ(T 1,T 2→1), label)

+Lbinary (Fθ(T 2,T 1→2), label) (16)

Fθ其中,  表示 LSNet变化检测过程. 使用对称性损失来

约束模型从复杂的无关变化中区分真正的变化, 消除

风格特征对模型变化检测的影响.
 
 

T d

(a) denseFPN (b) diffFPM

T d

d

T1,0 T2,0 d0,0 d1,0 d2,0 T1,0 T2,0 d0,0 d1,0 d2,0

T2,1 d1,1 T1,1 T2,1 d0,11,1 0,1 1,1

T1,2 T2,2T2,2 d0,2 1,2 0,2

T1,3 T2,3 T1,3 T2,3 d0,3

 
图 7    孪生特征金字塔模块比较

 
 

2.4.2    混合损失

变化检测是一个像素级的二元分类问题, 因此二

元交叉熵损失可以直接用于变化检测任务. 二元交叉

熵损失计算公式如式 (17):

LBCE = −
N∑

i=0

pilogp∗i + (1− pi)log(1− p∗i ) (17)

pi p∗其中,  为网络预测像素值 (0或 1),  是对应的标签.

为了解决类别不平衡问题, 引入骰子损失, 定义为:

LDice = 1−
2×Softmax

(
Ŷ
)

Y +Softmax
(
Ŷ
) (18)

所以总损失定义为:

L = LBCE+LDice+LSymmetry (19)
 

3   实验结果与分析 

3.1   实验设计 

3.1.1    数据集和评价指标

本节使用 LEVIR-CD[10]、CDD[31]和 SYSU-CD[32]

数据集进行方法验证.

为评估所提方法的性能, 使用 precision、 recall、
F2 分数和总体精度 (overall accuracy, OA) 评价指标.

在 CD 任务中, 精度值越高, 对预测结果发生的错误检

测就越少, recall 值越大, 遗漏的预测结果就越少. 上述

指标的定义如式 (20)–式 (23):

precision =
T P

T P+FP
(20)

recall =
T P

T P+FN
(21)

OA =
T P+T N

T P+T N +FN +FP
(22)

其中, TP、TN、FN、FP 分别表示真阳性、真阴性、

假阴性和假阳性的数量. F2分数计算如式 (23):

fβ = (1+β2)
precision× recall
β2× precision+ recall

(23)

precision 和 recall 是权衡的, 它们相互限制. 在
CD 任务中, 希望保证 precision 值的同时尽可能地提

高 recall 值, 因此 β 被定义为表示 recall 值的重要性.
以 F2 评分 (β = 2) 作为主要评价指标, 旨在通过更关

注 recall 值的提高来提高模型正确寻找变化样本的

能力. 

3.1.2    实验设计

所有实验均使用 PyTorch 库, 使用 GeForce RTX
1080ti 加速模型训练. 对原始的 LEVIR-CD 数据集进

行移动、缩放和旋转等数据增强, 避免由于数据缺乏

而导致的潜在过拟合问题. 在实验中, 模型从初始态开

始训练了 120个 epoch, 初始学习率设置为 0.001, batch
size设置为 8. 经过 50个 epoch后, 学习率下降了 10%.
在每个训练阶段后进行验证, 并使用验证集上 F2得分

最高的最佳模型对测试集进行评价. 

3.1.3    对比方法

为了证明提出模型的有效性 ,  我们选取了一些

SOTA方法进行对比.
U-Net [33]: 主要是在医学分析领域提出的方法, 主

要解决训练深度网络通常需要大量样本的问题, 它的
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架构形状像字母“U”, 由收缩路径 (contracting path, 也
称为编码器部分) 和扩展路径 (expansive path, 也称为

解码器部分)组成.
UNet++[34]: 针对 U-Net 网络的缺陷做了改进. 如

重新设计了 skip connection, 使得解码器的子网络可以

聚合不同尺度的特征; 利用剪枝技术提高 UNet++的推

理速度.
DeepLabV3[35]: 采用级联或并行空洞卷积的模块、

多尺度空洞率来捕获多尺度上下文. 此外, 对空间金字

塔池模块进行改进, 该模块在多个尺度上探测卷积特

征, 获得全局上下文的图像级特征编码, 并进一步提高

性能.
DASNet[8]: 为了解决伪变化信息 (如噪声等) 的识

别, 提出利用双重注意力来捕捉长距离依赖关系, 提高

模型的鲁棒性. 并通过往加权损失函数来解决样本类

别不平衡.
SNUNet-CD[36]: 设计了一个密集连接的连体网络

用于变化检测. 通过编码器和解码器之间、解码器和

解码器之间的密集跳过连接, 保持高分辨率、细粒度

的表示.
WNet[9]: 将 CNN和 Transformer结合起来, 提出一

种“W”形双孪生分支分层网络, 解决 Transformer 忽视

局部信息的问题. 

3.2   基于风格迁移变化检测的有效性分析

lαβ

本节为了验证风格迁移对变化检测结果的影响以

及探究不同方向风格迁移对变化结果的影响 ,  在 3
个数据集上, 使用基于颜色空间的双向风格迁移算法

( )或基于生成对抗网络的双向风格迁移算法 (CUT)
进行双向风格迁移, DFPNet 进行变化检测, 定量结果

如表 1所示, 其中最优结果用粗体表示.
 
 

表 1    DFPNet模块对 LEVIR-CD、CDD和 SYSU-CD数据集进行变化检测的量化结果
 

数据集 数据 precision recall F2 OA

LEVIR-CD

T 1/T 2  (数据A) 0.891 4 0.834 3 0.847 0 0.991 4

T 1/T 2→1(lαβ) (数据B) 0.899 1 0.828 1 0.849 6 0.991 4

T 2/T 1→2(lαβ) (数据C) 0.874 4 0.823 6 0.833 3 0.991 4

T 1/T 2→1 (CUT) (数据D) 0.737 4 0.742 2 0.741 2 0.909 4

T 2/T 1→2 (CUT) (数据E) 0.740 7 0.742 8 0.742 4 0.909 8

CDD

T 1/T 2  (数据A) 0.932 2 0.940 3 0.938 7 0.982 1

T 1/T 2→1(lαβ) (数据B) 0.930 9 0.945 2 0.942 3 0.982 5

T 2/T 1→2(lαβ) (数据C) 0.932 8 0.941 6 0.939 8 0.981 2

T 1/T 2→1 (CUT) (数据D) 0.872 4 0.889 1 0.885 7 0.964 4

T 2/T 1→2 (CUT) (数据E) 0.880 3 0.864 9 0.867 9 0.961 3

SYSU-CD

T 1/T 2  (数据A) 0.802 2 0.781 9 0.785 9 0.903 1

T 1/T 2→1(lαβ) (数据B) 0.905 7 0.743 2 0.770 9 0.897 2

T 2/T 1→2(lαβ) (数据C) 0.802 5 0.783 3 0.787 1 0.903 4

T 1/T 2→1 (CUT) (数据D) 0.791 2 0.717 3 0.731 0 0.855 9

T 2/T 1→2 (CUT) (数据E) 0.782 4 0.744 1 0.751 4 0.854 9

注: 最优结果用粗体表示.
 

lαβ

T 1/T 2→1 lαβ T 1/T 2

基于 算法的双向风格迁移方法在 3 个数据集

上均表现最优指标. 在专注于建筑变化检测的 LEVIR-

CD 数据集上, 指标提升较小, 特别是风格迁移前后

OA 值不变, 这一现象说明, 对于主要聚焦于建筑变化

检测的数据集而言, 风格迁移技术并不能带来显著的

效果提升. 由于季节变化, CDD和 SYSU-CD数据集双

时相图像风格差异较大且含有多类别变化, 在 CDD上,

( ) 相比于原始影像对 , recall 提高了

T 2/T 1→2 lαβ T 1/T 2

T 1/T 2→1 (lαβ)

0.49%, F2 分数提高了 0.36%, OA 提高了 0.04%.

SYSU-CD 上,  ( ) 比 的 recall 提高了

0.14%, F2 分数提高了 0.12%, OA 提高了 0.03%. 将

表 1可视化为图 8以方便观察在 OA 和 F2分数上的提

升效果. 进一步的研究证实了, 在风格差异显著的数据

集上, 通过减少这些风格差异, 可以作为一种有效的预

处理手段. 值得注意的是, 对 LEVIR-CD、CDD数据集

而言,  方向的结果更优, 而对于 SYSU-CD
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T 2/T 1→2 (lαβ)数据集而言,  方向的结果更优.

另外, 数据 D 和数据 E 的各项评价指标均远低于

原始影像对. 这说明使用 GAN网络生成的图片质量不

如原始影像, 影响了图像本身包含的内容特征, 最终降

低变化检测模型的性能, 验证了基于 CUT算法的顾虑.
图 9是上述实验的可视化结果. 图 9(a)表明, 对于

lαβ

T 1 T 2

小型密集建筑物 (LEVIR-CD) 变化检测, 模型主要关

注的是建筑物轮廓, 所以数据 A/B/C 变化检测结果差

异不大. CDD数据集的双时相图像分别获取于冬夏季,
导致纹理、风格等差异较大, 图 9(b)可以看出, 原始影

像中道路、建筑物被积雪覆盖呈白色, 经过 算法能

够很好地将 的风格迁移到 .
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图 8    不同风格数据的变化检测结果评价指标 OA 与 F2分数可视化比较

 
 

影像1

原始
影像对 A B C D E

lαβ 原始
影像对 A B C D E

lαβ 原始
影像对 A B C D E

lαβ

影像2

变化结果

影像1

影像2

变化结果

(a) LEVIR-CD: 小型密集建筑物变化 (b) CDD: 建筑物、道路、车辆变化 (c) SYSU-CD: 道路、港口、海上船舶变化

CUT CUT CUT

 
图 9    不同风格数据的变化检测结果图

 

针对 SYSU-CD数据集, 选择了海上船只变化作为

例子. 图 9(c)表明对于检测轮廓清晰的船只变化, 使用

风格迁移后的影像对比原始影像对进行变化检测得到

的变化图错检更少, 说明风格迁移提高了模型对颜色

和纹理变化的鲁棒性. 

3.3   SDFPNet 变化检测网络效果分析

基于第 3.2节的实验结果, 发现需要对特定数据集

进行不同方向的变化检测才能确定此数据集上哪个方

向的风格迁移有效. 针对此问题, 提出了 SDFPNet, 以
双向风格迁移得到的风格影像作为对称输入来进行变

化检测. 图 10 表明, 相比于 DFPNet, 在 LEVIR-CD 数

据集上, SDFPNet 的 recall 值得到了提升, OA 值提升

不明显. 在 CDD 和 SYSU-CD 数据集上提升较明显,

特别是 CDD数据集上 OA 值提升较大, 数据 B的 recall
明显高于其他, SYSU-CD数据集上数据 B的 precision
明显高于其他. 总体而言, 风格迁移算法能作为 RSICD
的有效预处理方法.

同时, 为分析 SDFPNet变化检测网络的性能, 在 3
个数据集上和 SOTA 方法进行比较, 结果如表 2, 其中

最优的结果用粗体表示, 次优的结果用下划线表示. 与
次优方法相比, SDFPNet在 CDD和 SYSU-CD数据集

上提升较显著, 特别是在 SYSU-CD 数据集上, recall
和 F2分数分别提升 5.69%和 5.22%. SDFPNet在 LEVIR-
CD、CDD 和 SYSU-CD 数据集上均获得最高 OA 值,
与次优模型相比分别提升 0.04%、0.42%、1.35%.
OA 值表示模型正确分类的像素占总像素的比例, 所以
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说明 SDFPNet 网络能更有效地结合上下文信息提取

判别性特征, 更好地区分变化和未变化像素, 完成变化

检测任务.
将 SDFPNet和对比模型的检测结果可视化, 如图 11

所示. 其中白色表示 TP (真阳性), 黑色表示 TN (真阴

性), 红色表示 FP (错检测), 绿色表示 FN (漏检测). 从
图 11(a)–(l)可以看出, SDFPNet的检测结果更准确, 漏
检和误检更少. 对于检测建筑物变化, 如图 11(d)和 (f),
SDFPNet 检测结果比其他模型建筑物内部更完整, 漏

检更少 (绿色), 同时建筑物边界轮廓更清晰, 边界伪变

化更少 (红色). CDD 数据集上, SDFPNet 对冬季白雪

覆盖与夏季无覆盖的道路、车辆和建筑物的变化检测

显著优于其他模型, 如图 11(g) 和 (h) 所示, 其他模型

对道路的变化均存在较多漏检, 而 SDFPNet 检测结果

的边界更清晰完整. 同样的, 图 11(j) 中道路变化结果

内部也更完整. 同时, 如图 11(i)、(k)、(l)所示, 对于更

复杂多样的港口和海上船舶的变化, SDFPNet 检测结

果中的伪变化也比其他模型少.
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图 10    DFPNet在不同风格上的变化检测结果与 SDFPNet的定量比较

 
 
 

表 2    不同方法在 LEVIR-CD、CDD和 SYSU-CD数据集的量化评价结果
 

数据集 评价指标 U-Net UNet++ DeepLabV3 DASNet SNUNet-CD SwinSUNet WNet SDFPNet

LEVIR-CD

precision 0.878 8 0.868 2 0.854 2 0.867 4 0.891 8 0.897 6 0.891 4 0.903 7
recall 0.803 1 0.825 3 0.791 4 0.826 0.818 9 0.823 9 0.825 0.839 3

F2 0.817 2 0.833 5 0.803 2 0.834 0.832 5 0.837 7 0.837 4 0.856 2
OA 0.989 1 0.990 3 0.987 2 0.990 1 0.991 0.991 4 0.991 4 0.991 8

CDD

precision 0.780 6 0.772 5 0.759 4 0.777 4 0.837 4 0.934 4 0.924 5 0.936 2
recall 0.608 9 0.633 2 0.614 7 0.672 0.884 6 0.903 8 0.912 3 0.949 7

F2 0.636 9 0.656 9 0.639 0 0.690 7 0.874 7 0.909 7 0.914 7 0.941 9
OA 0.969 5 0.975 2 0.961 3 0.982 7 0.988 7 0.989 5 0.989 5 0.993 7

SYSU-CD

precision 0.756 2 0.753 6 0.735 4 0.754 7 0.774 9 0.780 4 0.767 8 0.811 6
recall 0.695 1 0.713 7 0.692 4 0.714 9 0.723 3 0.735 2 0.739 4 0.796 3

F2 0.706 5 0.721 3 0.700 6 0.722 5 0.733 1 0.743 8 0.744 9 0.797 1
OA 0.902 8 0.903 9 0.898 5 0.904 0.903 8 0.906 7 0.909 6 0.923 1

注: 最优的结果用粗体表示, 次优的结果用下划线表示.
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图 11    不同方法在 3个数据集上的可视化结果

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 4 期

86 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

(e)

(f)

(g)

(h)

(i)

(j)

(k)

(l)

CDD

SYSU-CD 
图 11    不同方法在 3个数据集上的可视化结果 (续)

 

此外, 为了更直观地了解模型的学习动态, 我们对

训练过程中的损失函数值进行了可视化展示. 如图 12
所示, 我们可以清晰地看到损失值随训练迭代次数增

加而变化的趋势. 值得注意的是, 无论是在训练初期还

是后期阶段, 我们的模型都能够保持相对平稳的性能

表现, 这表明模型不仅快速收敛到了一个较优解, 而且

在整个训练过程中展现出了高度的稳定性, 这对于确

保最终模型的质量和可靠性至关重要.
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图 12    训练过程中损失收敛曲线 

4   结论

风格差异较大的遥感影像变化检测是个富有挑战

性的难题, 双时相影像的光谱、纹理等特征会因实际地

物变化、天气、季节等因素的影响呈现出复杂多样的

lαβ

lαβ

差异性,  本文提出了基于双向风格迁移的 SDFPNet
用于变化检测, 将 算法和 CUT算法引入变化检测的

步骤中, 来生成双向风格的新遥感数据集, 使用 DFPNet
对不同方向的影像对进行变化检测, 实验结果表明

算法能作为减少遥感影像风格差异的有效预处理方法.
同时结合对称性损失来指导变化检测主干网络 SDFPNet
进行训练. 在 LEVIR-CD、CDD 和 SYSU-CD 数据集

上的实验结果表明, SDFPNet能减小双时相遥感影像的

风格差异, 减少伪变化, 进一步提升变化检测的精度.
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