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摘 要：多时相高光谱图像因其丰富的光谱波段和图像细节，在变化检测中具有广泛的应用。基于监督学习的

高光谱变化检测算法往往依赖于大量的标记样本，导致了标注成本过高。为此，本文提出了一种联合中心差异

特征和空谱注意力的网络 JCDS2AN （Joint Central Difference Feature and Spectral-Spatial Attention Network），用于

高光谱图像变化检测。该网络可以缓解样本受限下的变化特征波动，利用有限的标记样本学习到具有代表性的

变化特征。本文提出的 JCDS2AN设计了多尺度空谱注意力块来捕获空间和光谱的多尺度特征，同时提出一种差

异特征引导的差分中心像素交换策略，以实现差异特征和两时相特征的高效信息交互。并与其他 8种高光谱变化

检测方法继续对比，在 3个公开数据集上的可视化和定量实验验证。验证结果表明，本文所提出的 JCDS2AN优于

其他高光谱变化检测方法。
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1　引 言

基于遥感数据的变化检测（Change Detection）
是探测地球表面变化的重要方法，在城市规划

（Jaturapitpornchai等，2019）、环境监测（Khan等，

2017）、农业调查（Ji等，2019）和灾害评估（Li等，

2024）等方面有着广泛的应用。遥感变化检测是指

检测同一区域在两个不同时间点中遥感图像的土

地覆盖变化（张良培和武辰，2017），能了解地物的

空间分布及其变化的定性与定量信息。近年来，

随着成像光谱学的发展，多时相高光谱图像 HSIs
（HyperSpectral Images） 已被广泛应用于遥感变化

检测。相比于三通道的高分遥感影像，高光谱图

像数据包含大量的光谱信息，更有利于区分两幅

图像之间的本征地物变化。

在早期的研究中，变化检测方法可分为基于代

数、基于变换和基于分类的方法（Hasanlou和Seydi，
2018）。基于代数的方法主要包括图像差分、图像

比值、图像回归、绝对距离、变化向量分析等。变

化向量分析（Bovolo和 Bruzzone，2007）是最具代

表性的算法，其对两时相图像做差得到光谱变化

向量，光谱变化向量的不同大小和方向代表了变化

的不同程度和类别。基于代数的方法是在原始图

像上进行操作，而基于变换的方法则是将高光谱

数据投影到另一个特征空间以突出变化的像素或

区域，主要包括主成分分析（Celik，2009）、独立成

分分析 （Hyvärinen 和 Oja，2000）、迭代变化检测

（Nielsen等，1998）和慢特征分析（Wu等，2014）
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等。主成分分析是应用最广泛的数据降维算法，

该算法将样本数据映射到方差最大的方向来获取

主成分；迭代变化检测是利用典型相关性分析来

最大化两时相图像特征之间的相关性；慢特征分

析则是从两时相图像中提取时间不变性最强的成

分。基于分类的方法包括直接分类法和后分类法。

后分类法对两时相图像分别进行学习分类，然后

对变化进行比较和分析。直接分类法是将多时相

图像堆叠在一起输入模型，然后使用分类器检测

变化。典型的分类器有 K 近邻（Abeywickrama 等，

2016）和支持向量机（Cortes和Vapnik，1995）等。

以上传统算法已经能够检测出许多典型的地物变

化，但这些算法模块都是人工设计的，难以进行

端到端的优化，限制了检测性能。

深度学习在遥感图像处理的分类、目标探测

等领域都取得了显著进展，一些研究人员也将其

应用到高光谱变化检测中。卷积神经网络 CNN
（Convolution Neural Network） 作为深度学习最典

型的架构之一，被广泛用于变化检测 （Khelifi 和
Mignotte，2020）。Wang 等 （2019） 提出了一种通

用的端到端二维 CNN，该网络对输入的 HSIs 进行

光谱解混得到混合亲和矩阵，再利用 CNN 挖掘混

合亲和矩阵的特征信息。Lin等（2020）提出了一种

双线性CNN，它通过获得的组合双线性特征来融合

两时相特征图间的关系。Mou 等 （2019） 和 Chen
等 （2020） 分别提出使用递归神经网络和长短期

记忆单元来探究两时相 HSIs 的时空关系。然而，

这些网络模型缺乏对丰富光谱数据特征的充分考

虑和对重要信息的关注，仍有改进的空间。Jiang
等 （2020） 提出了一种基于金字塔特征的注意力

引导的孪生网络，它利用各种注意力机制来改善

特征的长期依赖性。Qu 等（2022）提出了一种多

级编解码的注意力网络，引入了多尺度连接和注意

力机制，以提取更有效的空间光谱特征。Luo 等

（2023）提出了一种多尺度差异变化特征融合网络，

侧重于对变化特征进行多尺度提取和融合。然而，

这些基于深度学习的变化检测方法严重依赖于足够

标记样本的精确监督，随着训练样本的减少，其

性能往往会下降。在实际场景中，获取标记样本是

费时费力的，不仅需要进行辐射校正和几何对齐

等预处理操作，还需要人工实地考察来确保标注

的准确性。因此，如何在样本不足的情况下获得较

好的变化检测性能已成为了高光谱变化检测中的

关键问题（Yang等，2023）。

当前，已有一些工作对有限标记样本下的变

化检测进行研究。Gong 等（2022）提出了一种新

的光谱空间注意力网络，该网络使用自适应高斯

分布的多个重复空间注意力模块来逐渐增强变化

检测相关特征。Qu等（2022）提出了一种双分支差

分放大图卷积网络，利用图卷积处理包含少量训

练样本的超像素。Song等（2022）提出了一种跨时

相对称注意力网络，通过结合自注意力和卷积来

提取和整合空谱时间特征。Wang等（2022）提出了

一种联合光谱、空间和时间的Transformer，用于提

取光谱序列信息和空间纹理信息。Ding等（2022）
提出了 CDFormer，它将双时相 HSIs的像素序列串

联起来作为 Transformer 编码器的输入，来捕获长

程的空间—时间依赖关系。Hu等（2024）构建了

一个全局时空交互自注意网络，通过多级多头交

互注意捕获整图中样本间的全局信息。在标签信

息有限的情况下，这些方法使用较小的样本量训

练模型，灵活地使用注意力机制来关注空间光谱

信息的变化区域，以获得更好的变化结果。

综上，如何在有限标记样本下高效提取特征

仍有一定的探索空间。样本不足时，模型难以学习

到稳定的共性特征，类内特征波动较大，相对差

异明显。在变化检测中，两时相特征间的差分信息

通常包含关键变化特性，因此，可以通过增强差

分特征中变化相关信息来增强变化特征的稳定性，

以获得更具判别力的变化特征。然而，当前针对

差分特征的研究尚不充分，先分类后比较的方法未

能有效提取蕴含时间相关性的差异信息，先比较

后分类的方法则易导致原有时相相关纹理特性丢

失，特征提取不充分。此外，部分方法虽将差分特

征学习嵌入网络全过程，但多依赖Transformer学习

全局上下文信息，未充分挖掘差分中心像素对局部

变化特征提取的关键作用。

基于此，本文提出了一种联合中心差异特征和

空谱注意力的卷积神经网络 JCDS2AN（Joint Central 
Difference Feature and Spectral-Spatial Attention 
Network）。该网络充分挖掘两时相图像的差异信

息，实现两时相特征和差分特征的信息交互，可

以从两时相输入 HSIs 中学习到有代表性的变化特

征，缓解样本受限导致的类内特征波动。并在 3个

公开数据集上进行验证实验，与其他先进的变化

检测方法进行了对比分析和消融实验。
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2　研究方法

2.1　整体结构

本文提出的联合中心差异特征和空谱注意力

的变化检测网络主要包括 3 个分支：双时相图像

HSIS 对应的双分支和中间的差异分支，整体模型

的网络框架如图 1所示。原始两时相图像首先进行

相对位置编码，然后经过多尺度空谱注意力块

MS2A Block （Multi-scale Spatial Spectral Attention 
Block）提取浅层特征，接着经过差分中心像素交

换策略得到更新后的特征，再由 MS2A Block 学习

深层特征，最后联合输出变化检测结果。

假设输入的双时相高光谱图像为XT1 ∈ RH × W × C

和XT2 ∈ RH × W × C。其中，H和W分别表示图像的高

度和宽度，C表示图像的光谱波段数。对原始图像

采用滑动窗口采样得到一系列切片 xi ∈ RS × S × C，切

片大小为 S。然后，对两输入进行线性映射和位置

编码，再相减获得浅层差异特征，将此差异特征

作为差异分支的输入。而后，3个分支使用权重共

享的MS2A Block来提取各自特征。计算公式如下：

xdi = xT1
i - xT2

i (1)

zT1
i , zT2

i , zdi = MS2ABlock1( xT1
i , xT2

i , xdi ) (2)

接着，对获得的 3个特征图应用差分中心像素

交换策略得到新的两时相特征图：zT1'
i ，zT2'

i 。这些

特征图被输入另一个 MS2A Block 得到精细化后的

特征图：

y T1
i , y T2

i = MS2ABlock2( zT1'
i , zT2'

i ) (3)

对替换后的两时相特征图进行学习，可以实

现中心位置的差分像素和周围区域的两时相像素

的信息交互。之后，再对得到的特征图进行相减，

得到融合了两时相本征信息的更具鉴别力的差分

特征。最终，网络的输出为

yi = Fc ( )Cat ( )( y T1
i - y T2

i ) ; zdi (4)

式中，Fc(·) 代表全连接层，yi 为模型最终的变化

检测结果。

2.2　相对位置编码

传统卷积具备平移不变性，这使其在应对分

类任务时可以更好地学习本质特征，但是，传统卷

积难以感知位置信息（Liu等，2018）。对高光谱影

像来说，中心像素和邻域像素的相对结构关系对

特征提取至关重要。因此，本文引入被广泛应用于

Transformer 表征模型中的位置编码，以显式建模

空间位置关系。首先，对输入的高光谱图像数据进

行维度变换，从二维图像数据 S × S × C变为一维

序列数据 S2 × C，然后通过线性层映射到统一的维

度大小。为加强位置间的相关性，引入了可学习的

相对位置编码 RPE （Relative Position Embedding）
（Shaw等，2018），如图2所示。

对输入特征图进行相对位置编码有助于模型

保持原有的相对位置关系，提高模型对空间信息

的理解能力。具体地，通过加的方式将位置信息

分别附加到双时相图像上，即：

xi = xi + Pos-relative (5)

图1　联合中心差异特征和空谱注意力的变化检测网络

Fig. 1　Joint Central Difference feature and Spatial-Spectral Attention change detection Network （JCDS2AN）
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2.3　多尺度空谱注意力块

为了实现对空谱和光谱特征的联合提取，本

文构建了 MS2A Block，包括一个轴向卷积注意力

ACA （Axial Convolution Attention） 和一个深度卷

积注意残差前馈 CA （deep Convdutional Attention 
residual feedforward）。

受到（Dosovitskiy等，2021）的启发，本文设

计了一个轴向卷积注意力模块，如图 3 所示。首

先，使用一个大小为 1 × 1的深度卷积将输入特征

映射到一个新的特征空间。然后，使用 3个大小不

一样的轴向卷积，分别沿特征的高度和宽度方向

进行一维卷积，再将不同卷积生成的注意图相加，

经过一个大小为 1 × 1的卷积核进行融合以获得最

终的注意力图。最后，将注意力图与输入进行相乘

操作以自适应分配不同大小的注意力。

其中，DWConv代表深度可分离卷积（Chollet，
2017）。在变化检测场景中，为了缓解对标记样本

的依赖，需要利用有限的训练样本来更高效地训练

模型。而当训练样本量较小，过于复杂的网络易

导致过拟合，因此本文引入DWConv来实现更轻量

化的网络。变化地物往往具有多样的大小和形状，

使用多尺度轴向卷积可以捕捉到丰富的多尺度特

征，有助于提取到更细微的变化。

深度卷积注意残差前馈网络如图 4所示，旨在

高效建立局部空间依赖以增强特征表达。首先对

特征使用层归一化，再借助一个大小为 1 × 1的卷

积核进行升维操作，之后利用GELU激活函数引入

非线性感知。一个大小为 3 × 3的深度可分离卷积

可以在保持计算效率的条件下，进一步捕捉空间信

息，增强相邻像素的联系。最后，使用另一个大小

为 1 × 1的卷积核将特征映射到原来的维度空间，

整个模块在两个不同的位置分别使用了残差连接

结构以缓解梯度消失和爆炸问题。整体而言，深度

卷积注意残差前馈模块通过深度可分离卷积与残差

结构的协同作用，进一步提升了模型对图像局部细

节与空间相关性的建模能力，为后续的精细变化

检测奠定了基础。

2.4　差分中心像素交换策略

在处理高光谱图像任务时，与自然图像不同，

受限于分辨率和光谱变异性（“同谱异物，同物

异谱”现象），周围像素对目标像素的分类至关重

要。通常，会从待检测像素的邻近区域提取特征

并进行学习，以共同确定该像素的类别。因此，中

心像素是变化检测的重点，邻近像素则是关键的

辅助信息。

两幅高光谱图像采集的时间点不同，受到光

照、大气、传感器等的影响，得到的图像往往存在

图3　轴向卷积注意力

Fig. 3　Axial convolution attention

图4　深度卷积注意残差前馈

Fig. 4　Deep convolutional attention residual feedforward

图2　相对位置编码示意图

Fig. 2　Schematic diagram of relative position embedding
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成像差异，形成的伪变化会干扰变化检测的结果。

同时，每个时相的图像也蕴含了当前时相的客观地

理特征，地物之间的相对固有结构关系有利于变化

检测。因此，差异信息和两时相固有信息同样重

要。先比较后学习的方法通过直接相减处理两时

相图像，可能导致原有地物特征的丢失，尤其是两

时相中各自独特的邻域空间和光谱信息。这种处

理方式忽略了地物特征的完整性和多样性，从而损

失了大量有效信息，使得最终学习到的中心像素特

征缺少时相本征特征。然而，先分类后比较的方法，

在网络的末端才研究两时相的时间相关性，在两

时相的学习过程中缺少差分特征的引导（Khelifi和
Mignotte，2020）。因此，本文提出了差分中心像素

交换策略，以充分实现差分像素中心和两时相特

征的信息交互，如图5所示。

本文所设计的差异特征引导结构的重点在

于使用差异特征中对应的待检测像素替换掉双时

相特征中的待检测像素。具体地，对于第一个

MS2A Block的输出，提取差分特征图的中心像素，

来替换两分支特征图的中心像素，生成 3个具有区

分性的差分特征图，即：原始差分特征图和分别

融入了时相一、二邻域信息的差分特征图。接着，

将这些差分特征图输入第 2个MS2A Block，实现原

有的两时相邻域信息和差异中心像素的融合学习。

通过中心像素的交换和自注意力融合，不仅

实现3个分支间信息的充分利用和交互，还统一了差

分特征在网络深层的多维表达，减少了样本不足

下网络特征学习的差异性，从而获得更稳定的变

化特征。最后，将蕴含两时相信息的差分特征图再

进行相减，和原始差分特征图堆叠获得最终差分特

征图，经全连接层输出得到最终变化检测结果。

2.5　损失函数

变化检测被视为一种分类任务，双时相高光谱

影像的每个像素被分为两类，即变化和不变。因此，

可采用交叉熵损失函数来优化网络，计算公式如下：

loss = - 1
n∑

i = 1

n

( )yg log yi + (1 - yg ) log (1 - yi ) (6)

式中，n为样本数，yg为训练集样本的地面变化真值。

3　实验结果与分析

3.1　数据集及评价准则

3.1.1　数据集

为了评估本文提出网络模型的有效性，在 3个

公开数据集上进行实验（图6—8）。

第 1个数据集是农田数据集，覆盖了中国江苏

省盐城市附近的农田区域，分别于2006年5月3日和

2007年4月23日由地球观测1号（EO-1） Hyperion
传感器获取 （图 6）。该数据集有 242 个波段，波

长范围为 0.4—2.5 nm，空间分辨率为 30 m。去除

噪声和吸水波段后，共包含 155个光谱波段，每幅

图像的空间大小为 450×140像素。主要变化类型为

农田种植变化。

图5　中心像素交换策略

Fig. 5　Central pixel exchange strategy （a） 2006年5月3日
获取

（a） Obtained on 
May 3， 2006

（b） 2007年4月23日

获取

（b） Obtained on 
April 23， 2007

（c） 地面真值

（c） Ground truth

图6　农田数据集

Fig. 6　Farmland dataset
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第 2 个数据集是 River 数据集，覆盖了中国江

苏省的某河流区域，也来自EO-1 Hyperion传感器

（图 7）。该数据集的空间大小为 463×241，去除噪

声波段后有 198个波段。光谱范围为 0.4—2.5 μm，

光谱分辨率为 10 nm，空间分辨率为 30 m。主要变

化为河道流失。

第 3个数据集是赫米斯顿数据集，覆盖美国俄

勒冈州赫米斯顿市的灌溉农田，采集于 2013年和

2014年（图 8）。该数据集由安装在EO-1卫星上的

Hyperion传感器获取。消除噪声后，每幅图像的空

间大小为 307×241，包括 154个光谱波段。主要变

化类型为农田种植变化。

3.1.2　评价准则

为了更好地量化所提方法的性能，使用总准

确率OA（Overall Accuracy）和卡帕系数KC（Kappa 
Coefficient）作为指标，并引入精确率Pr（Precision）、
召回率Re（Recall）和F1分数F1（F1-score）作为

辅助评价指标。当不同类别的样本比例很不平衡

时，比例大的类别往往对评价模型有效性的OA有

很大影响。因此，Pr、Re及其调和均值 F1被引入

来进行综合评价。这些指标的定义如下：

OA = TP + TN
TP + TN + FN + FP (7)

Pr = TP
TP + FP (8)

Re = TP
TP + FN (9)

F1 = 2Pr
Pr + Re (10)

KC = OA - Pe1 - Pe
(11)

Pe =
(TP × FN) + (TP × FP) +
(TN × FN) + (TN × FP)

N 2 (12)

式中，真阳性TP（True Positive）表示被正确分类为

变化区域的像素数量，真阴性 TN （True Negative）
示被正确分类为不变区域的像素数量，假阳性 FP
（False Positive） 表示被错误分类为变化区域的像

素数量，假阴性 FN （False Negative） 表示被错误

分类为不变区域的像素数量。这些评价指标的值

越大，表示模型的检测性能越好。为了更显著地

展现实验结果中的错分像素，本文将TP、TN、FP
和FN这 4类像素在可视化图中分别以白色、红色、

绿色和黑色表示。

3.2　对比方法及实验细节

为了评估所提出的架构的性能，进一步将本

方法与 8种表现优异的变化检测方法进行了比较，

包括传统的变化向量分析 CVA （Change Vector 
Analysis）（Bovolo 和 Bruzzone， 2007） 和 PCAKM 
（Celik，2009）方法，以及基于深度学习的BCNNs
（Lin等，2020）、CSANet（Song等，2022）、CDFormer
（Ding 等，2022）、SST-Former （Wang 等，2022）、

MSDFFN （Luo 等，2023） 和 GlobalMind （Hu 等，

2024）。 CVA 和 PCAKM 是最常用的传统方法。

PCAKM使用 PCA生成低维特征，并对降维后的特

征进行k-means聚类从而获得变化结果。BCNNs通
过结合双线性特征来发现双时间特征图间的关系。

MSDFFN专注于差分特征学习，并设计了一个多尺

度差分特征融合模块。CSA-Net通过自注意和CNN
相结合，提取并整合了联合的空间—光谱—时空

特征。SST-Former 设计了一个联合谱、空间和时

间 Transformer，其中谱空间 Transformer 和时间

Transformer从切片对中提取谱序列信息和空间纹理

（a） 2013年5月3日

获取

（a） Obtained on 
May 3， 2013

（b） 2013年12月31日

获取

（b） Obtained on 
December 31， 2013

（c） 地面真值

（c） Ground truth

图7　河流数据集

Fig. 7　River dataset

（a） 2013年获取

（a） Obtained in 
2013

（b） 2014年获取

（b） Obtained in 
2014

（c） 地面真值

（c） Ground truth

图8　赫米斯顿数据集

Fig. 8　Hermiston dataset
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特征，通过交叉注意机制检测变化信息。CDFormer
提取并整合双时相 HSIs 的联合加权空间—光谱—

时间特征，增强了时间依赖性。GlobalMind使用全

局多级多头交互注意力来捕获样本之间的全局信息。

经过消融实验，本文对农田、河流、赫米斯

顿数据集分别选择输入切片大小为 7、9 和 5。本

文提出的网络使用 PyTorch框架在NVIDIA GeForce 
3090 GPU（24 G内存）上进行了训练和测试。对于

未公布代码的方法，本文根据论文原文复现了这

些对比算法的代码。

在实验中，本文从数据集中选取了 1%的样本

作为训练集，1%的样本作为验证集，其余样本作为

测试集。为了保证实验的可靠性，本文进行了5次重

复实验，对多次实验结果求均值得到最终的精度。

在训练阶段，本文使用了权重衰减为5×10-3的-SGD
优化器。初始学习率设计为 1×10-4，每 30个 epoch
衰减 0.1倍。总迭代次数为 50，训练样本的批量大

小设置为 32。在消融实验中，仅有模型结构会根

据消融要求进行调整，其余实验参数均保持一致。

3.3　实验结果及分析

3.3.1　在农田数据集上的实验结果

表 1显示了每个模型在农田数据集上的结果。

可见与传统的CVA和PCAKM方法相比，深度学习

方法往往具有更好的准确性，因为该方法能够通

过卷积层或自注意力层学习更复杂的特征。由于

只使用 2D CNN提取空间特征，BCNNs在所有基于

深度学习的方法中表现最差。CSANet利用注意力

机制提高了时间信息的利用率，CDFormer和 SST-
Former对整体的切片进行全局特征提取，但缺少了

细节信息。相比其他方法，本文提出的 JCDS2AN具

有最佳的检测性能，这说明所设计的差异特征引

导可以使模型更关注变化区域，能捕捉到更准确

的变化。

在农田数据集上对比实验可视化结果见图9。可

见本文提出的 JCDS2AN呈现出最少的假阳性像素，

从而获得了最好的视觉性能。其中：传统的CVA，

PCAKM 方法表现出更多的误分类像素，在不变的

区域（黑色区域）有明显的“盐和胡椒”噪声，周

围有大量的误分类像素；基于深度学习算法在区

分不变的像素方面有更好的性能。然而，稻田之

间的区域，仍然有一些假阴性的像素出现；SST-

Former 和 CDFormer 具有全局建模能力，但是在细

微变化的检测上还存在着缺陷。总之，与其他方

法相比，JCDS2AN 的误分点更少，变化检测细节

也更好。

3.3.2　在河流数据集上的实验结果

表 2为模型在河流数据集上的对比实验结果。

可见：与其他方法相比，传统的CVA和PCAKM的

精度相对较低；MSDFFN 的精度高于 CDFormer 和
SST-Former，说明在有限样本的情况下，相比基

于 Transformer 的模型，基于卷积的模型不易过拟

合，也说明了多尺度特征的有效性；与MSDFFN相

比，本文提出的网络精度更高，说明本文所提出

的 MS2A Block 可以更有效地从有限样本中提取变

化相关特征。

在河流数据集上的可视化结果见图 10。可见：

CVA和PCAKM有大量的假阳性像素（绿色区域），

说明这两种方法不能很好地区分正样本和负样本；

BCNNs 有很多错误像素，因为它只是使用识别性

能有限的浅层特征来检测变化像素；SST-Former
和 CDFormer等在影像的左下方出现了大量的假阳

性区域，这意味着许多不变的地方被识别为了变化

的区域；与同样使用多尺度策略的MSDFFN相比，

所提出的 JCDS2AN在区分小细节方面具有优势，获

得了最好的视觉性能。

3.3.3　在赫米斯顿数据集上的实验结果

表 3显示了每个模型在赫米斯顿数据集上的结

果。对于该数据集，变化区域呈现为边缘部分重叠

的大块圆形区域，是相对分散的，这一特性增加了

表1　在农田数据集上的对比定量结果

Table 1　　Comparative quantitative results on the 
Farmland dataset

/%

方法

CVA
PCAKM
BCNNs
CSANet

CDFormer
SST-Former

MSDFFN
GlobalMind
本文方法

OA
95.25
95.14
96.17
96.34
97.25
96.81
97.12
97.00
98.30

KC
88.60
88.37
90.79
91.12
93.33
92.37
93.04
92.84
95.90

F1
91.97
91.82
93.5

93.69
95.27
94.64
95.07
94.98
97.10

Pr
90.33
89.78
94.97
93.60
95.42
97.19
95.76
97.95

97.79

Re
93.66
93.96
92.08
93.79
95.12
92.22
94.40
92.19
96.42

注： 黑体和下划线分别为最优值和次优值。
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变化检测的难度。与另外两个数据集上的表现不同，

在该数据集上，具有全局感知能力的 GlobalMind
反而获得了比MSDFFN更优的精度表现，而本文提

出的 JCDS2AN依旧取得了比其他方法更好的结果。

对于赫米斯顿数据集，可视化结果如图 11所

示。可见：CVA和PCAKM的检测结果中，圆形变化

区域周围的一圈不变像素被错误地分类为变化，分

类结果也缺乏足够的细节变化；CSANet和CDFormer
显示了大量的假阴性像素，一些大的圆形区域在

变化检测结果中丢失了；和上述两个数据集上的性

能表现一致，与MSDFFN相比，JCDS2AN的假阳性

和假阴性像素更少，并显示出更好的变化检测细

节；同时，JCDS2AN检测到了GlobalMind未检测到

的零散变化。

3.4　消融研究

3.4.1　对于每个模块的消融

本文提出了 4个模块来提高变化特征学习的性

能。为了更清楚地显示每个模块的有效性，本文在

3个数据集上对每个模块进行了消融实验，包括相

对位置编码（PE）、差异特征引导（MS2A Block）、

轴向卷积注意力（ACA）和深度残差前馈（CA）。

具体来说，本文设计了5个实验，从基础模型开始，

逐步添加所设计的模块，实验结果见表4。
与完整模型相比，单独删除轴向卷积注意力

或者深度残差前馈都会导致准确性的降低，这说

明这两个模块在通道信息注意力提取和空间光谱

特征融合上都发挥了作用；增加相对位置编码后，

模型精度提升，表明添加相对位置编码有助于保持

像素间空间关系，有利于特征提取中相邻信息的融

合和交互；而去掉差异特征分支后，各数据集上的

图9　在农田数据集上的定性可视化结果

Fig. 9　Qualitative visualization results on the Farmland dataset
表2　在河流数据集上的对比定量结果

Table 2　　Comparative quantitative results on the 
River dataset

/%

方法

CVA
PCAKM
BCNNs
CSANet

CDFormer
SST-Former

MSDFFN
GlobalMind
本文方法

OA
92.81
92.72
95.12
94.90
95.23
95.35
96.73
96.05
97.21

KC
66.18
65.91
64.78
61.49
62.87
66.87
78.63
76.90
82.31

F1
69.92
69.69
67.33
64.09
65.24
69.33
80.42
79.06
83.84

Pr
54.93
54.60
57.85
52.34
51.55
60.41
77.36
85.74

83.42

Re
96.17
96.29

80.55
82.63
88.82
81.33
83.73
73.35
84.32

注： 黑体和下划线分别为最优值和次优值。
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模型精度都出现了显著的下降，这说明了差异特征

的必要性；引入差异特征与两时相特征进行交互，

有助于模型学习到与变化更紧密的特征，同时减少

有效信息的丢失。此外，在农田数据集上，单个模

块加减导致的精度变化不如其他数据集明显，这是

因为农田数据集本身易于划分，易获得更好的变化

检测结果。总之，在所使用的 3个公开数据集上，

本文设计的模块都可以提高变化检测性能。

3.4.2　对于位置编码方式的消融

在实验中，本文发现不同的位置编码方式也

会对模型表现产生影响。因此，本文在 3个数据集

上测试了不同位置编码方式下的检测结果，即分别

采用无位置编码，随机位置编码和相对位置编码，

实验结果见表5。结果表明，与不采用位置编码的传

统卷积网络相比，显式地添加位置编码可以捕获

当前切片中像素点的空间位置关系；而与随机策

略相比，相对位置编码通过编码像素点之间的相

对距离，能够更精确地建模图像局部区域内像素

的相对空间布局，从而在后续的卷积特征提取中，

使其具备空间感知能力，学习到平移不变性或者

一定程度的平移依赖性，提升特征学习能力。

3.4.3　对于切片大小的消融

为分析不同输入切片大小对模型性能的影响，

本文在 3个数据集上测试了尺寸为 5、7、9、11的

4种输入切片，实验结果见表 6。基于整体性能表

现，本文最终为 3个数据集分别选定 7、9、5作为

最优切片尺寸。同时，实验结果表明，模型精度

并未随切片尺寸变化而产生显著波动。这验证了本

文所设计的差分中心像素交换策略的有效性，该

策略通过强化对邻域信息的充分挖掘与融合，从

而降低了对固定空间窗口尺寸的依赖，使模型对

输入尺寸具备较强的鲁棒性。

3.4.4　对于样本量大小的消融

为全面研究训练样本大小对检测结果的影响，

本文在 3个数据集上测试了不同训练样本下的检测

结果。训练样本量被分别设置为10%、20%、30%、

40% 和 50%，以折线图的形式展示了实验结果，

见图12。

图10　在河流数据集上的定性可视化结果

Fig. 10　Qualitative visualization results on the River dataset

表3　在赫米斯顿数据集上的对比定量结果

Table 3　　Comparative quantitative results on the 
Hermiston dataset

/%

方法

CVA
PCAKM
BCNNs
CSANet

CDFormer
SST-Former

MSDFFN
GlobalMind
本文方法

OA
92.02
92.01
94.07
94.06
93.52
95.10
94.50
95.56
95.86

KC
74.16
74.13
82.33
82.17
81.09
85.68
83.44
87.81
88.07

F1
78.85
78.83
86.09
85.92
85.24
88.82
86.90
90.71
90.73

Pr
97.90
97.90

81.46
80.47
83.05
86.32
81.01
96.20
89.87

Re
66.01
65.98
91.27
92.16

87.54
91.46
93.72
85.82
91.64

注： 黑体和下划线分别为最优值和次优值。

366



周天媛 等： 联合中心差异特征和空谱注意力的高光谱图像变化检测

表4　JCDS2AN在3个数据集上核心模块的消融结果

Table 4　　The ablation results of the core module of JCDS2AN on three datasets
/%

变化检测数据集

农田

河流

赫米斯顿

检测指标

OA
KC
F1
Pr
Re
OA
KC
F1
Pr
Re
OA
KC
F1
Pr
Re

模型

ACA
96.68
91.97
94.32
94.91
93.76
95.12
64.19
66.71
56.57
82.23
84.67
53.01
62.51
56.69
69.98

CA
96.51
91.61
94.07
95.29
92.91
95.26
65.70
68.19
58.59
81.74
85.81
56.96
65.81
60.70
72.35

ACA+CA
96.80
92.25
94.51
94.86
94.19
95.37
67.58
70.05
62.50
80.06
85.91
58.01
66.88
63.50
71.26

ACA+CA+MS2A Block
98.20
95.64
96.91
97.28
96.55
96.71
79.33
81.13
81.40
80.91
95.46
86.82
89.73
88.01
91.56

ACA+CA+MS2A Block+PE
98.36

96.03

97.19

97.68

96.71

97.17

82.03

83.58

83.02

84.21

95.86

88.07

90.73

89.87

91.64

注： 黑体为最优值。

表6　JCDS2AN中切片大小的消融

Table 6　　Ablation of patchsize in JCDS2AN
/%

数据集

农田

河流

赫米斯顿

切片大小

5
7
9

11
5
7
9

11
5
7
9

11

OA
98.22
98.36

98.27
98.27
97.15
97.17
97.21

97.17
95.86

95.79
95.79
95.69

KC
95.69
96.03

95.82
95.82
81.94
82.03
82.31

81.94
88.07

87.83
87.87
87.72

F1
96.96
97.19

97.04
97.04
83.50
83.58
83.84

83.54
90.73

90.54
90.58
90.51

Pr
98.00

97.68
97.84
97.79
83.10
83.02
83.42

82.80
89.87
89.43
89.74
91.26

Re
95.94
96.71

96.26
96.31
83.98
84.21
84.32
84.35

91.64
91.69

91.46
89.78

注： 黑体为最优值。

表5　JCDS2AN中位置编码方式的消融

Table 5　　Ablation of position encoding in JCDS2AN
/%

数据集

农田

河流

赫米斯顿

位置编码

无

随机

相对

无

随机

相对

无

随机

相对

OA
98.20
98.24
98.36

96.71
97.10
97.21

95.46
95.79
95.86

KC
95.64
95.73
96.03

79.33
81.38
82.31

86.82
87.83
88.07

F1
96.91
96.97
97.19

81.13
82.97
83.84

89.73
90.53
90.73

Pr
97.28
97.15
97.68

81.40
81.21
83.42

88.01
89.27
89.87

Re
96.55
96.79

96.71
80.91
84.80
84.32

91.56
91.86

91.64
注： 黑体为最优值。

图11　在赫米斯顿数据集上的定性可视化结果

Fig. 11　Qualitative visualization results on the Hermistond dataset
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从整体趋势可见，随着样本量的增加，6种算

法的精度均呈上升趋势。这表明训练样本数量的

增加使得更多的信息可以参与监督，有利于获取

更准确、更具判别力的变化特征。同时，在样本

量低于 10% 时，本文提出的 JCDS2AN 模型的精度

始终优于其他对比算法，只在 20% 样本时略低于

MSDFFN 和 CDFormer，这说明在少量样本下，本

方法可以更好地从有限样本中提取变化特征。

3.4.5　对于计算成本的讨论

本文在农田数据集上测试了所有比较方法的

计算成本，如表7所示。其中，Flops表示每个模型

执行的浮点运算量，通常用来衡量模型的计算

复杂度，Params 表示模型中可训练的参数数量，

Runtime 表示模型训练和测试所花费的时间。结

果表明，相比传统方法，深度学习方法具有更高的

检测精度，但需要更多的训练时间。与其他深度

学习方法相比，JCDS2AN 通过引入深度可分离卷

积，可以在不显著增加计算量的情况下减少参

数数量。

4　结 论

本研究以高光谱图像变化检测为研究对象，

针对样本受限情况，提出了一种联合中心差异特征

和空谱注意力的变化检测算法 JCDS2AN，并在3个

公开数据集上进行对比和消融验证。主要贡献点

包括轴向卷积注意力、深度残差卷积前馈和中心

差异像素交换策略。本文提出的方法可以更好地获

得和分析变化的成分，并且在少量样本的条件下比

其他方法具有优势。未来工作将考虑引入半监督思

想，同时使用标记和未标记样本来改进高光谱变

化检测精度。
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hyperspectral image change detection
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Abstract： Multitemporal hyperspectral images, characterized by their rich spectral information and high spatial resolution, have 

demonstrated significant potential for change detection tasks across diverse environmental and urban monitoring scenarios. Traditional 

hyperspectral change detection (HSICD) algorithms based on supervised learning often rely on a large number of labeled samples, which 

requires a large sample annotation cost. Although recent studies have begun to address change detection under limited labeled samples, 

existing approaches still fail to fully exploit the limited supervisory signals and often lack effective mechanisms for capturing discriminative 

change-related features. To address these challenges, this paper plans to design a novel network architecture that can maximize the utility of 

limited labeled samples while enhancing the representation of differential features between bi-temporal hyperspectral images, thereby 

achieving high-precision change detection under constrained annotation conditions. In this paper, we propose a joint central difference 

feature and spatial-spectral attention network (JCDS2AN) for HSICD, which can alleviate the fluctuation in changing features under sample 

constraints and learn representative changing features. In JCDS2AN, a multiscale spatial-spectral attention block is designed to simultaneously 

capture fine-grained spatial details and continuous spectral signatures at varying scales, enabling the model to learn robust and discriminative 

feature representations from scarce training data. Second, to amplify change-related information while suppressing background interference, a 

differential feature enhancement module is introduced, which explicitly models the temporal spectral variations. Third, and most distinctively, a 

differential center pixel exchange strategy is proposed. This strategy leverages the extracted differential features to guide the information 

exchange between bi-temporal feature representations, effectively aligning and reinforcing change-salient regions. By integrating these 

designs, JCDS2AN forms an end-to-end trainable framework that holistically addresses the dual challenges of sample scarcity and feature 

ambiguity in hyperspectral change detection. Experimental results on three publicly available hyperspectral image datasets show that the 

proposed JCDS2AN outperforms the state-of-the-art methods in HSICD. When utilizing only 1% of the training samples, the method 

achieved optimal Kappa and OA of 95.90% and 98.30%, respectively, on the Farmland dataset. Ablation experiments were conducted for 

each proposed module to demonstrate their effectiveness. This approach is capable of extracting discriminative deep change semantic 

information, with both qualitative and quantitative results surpassing those of other advanced networks. This paper proposes JCDS2AN, 

specifically designed to operate effectively under the constraint of limited labeled samples. The network fully exploits the differential 

information between bi-temporal images, enabling effective information interaction between bi-temporal features and differential features. It 

learns representative change features from paired input HSIs and alleviates intra-class feature fluctuations caused by limited training 

samples. Validation experiments are conducted on three public datasets, including comparative analysis with state-of-the-art change 

detection methods and ablation studies.

Key words： hyperspectral image, remote sensing images, change detection, multi-scale features, differential feature guidance, center pixel
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