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光学信号Token引导的异源遥感变化检测网络
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摘 要：基于遥感图像中的光学信号检测出一定时间内特定区域的变化状态的遥感图像变化检测方法，在国防

安全、环境监测、城市建设等领域具有重要应用价值。由于多时相异源图像在成像机理、光谱范围、空间分辨

率等方面存在差异，现阶段异源遥感图像变化检测仍存在精度不够高、漏检和误检等问题，本文提出一种基于

Transformer网络的异源变化检测网络框架，该框架能够利用不同类别的异源遥感图像获得准确的变化检测结果。

首先，所提出检测网络为多时相遥感图像自适应生成对应的光学信号Token （光信Token）；然后，以光信Token
作为引导与对应图像块Token进行交互计算，从而对双时相序列特征进行变化分析，并且在交互学习过程中构建

了差分放大模块以提高网络对特征间差分信息的提取精度；最后，利用多层感知机对输出的差分Token进行预测

并分割出变化区域。采用 Sardinia、Shuguang和Bastrop等 3个不同类别的异源遥感图像数据集和Farmland同源高

光谱图像数据集来验证本文提出的方法，结果证明在选取有限训练样本数据情况下，本文方法与现有主流变化

检测方法相比，在多个客观指标以及主观视觉上都表现出先进性。
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1　引 言

遥感变化检测通过分析多时相遥感图像中的各

像素数据差值，能够快速、有效地检测地物目标的

变化状态，已被广泛用于建筑物、水体面积、农林

覆盖等目标的监测中（Adão等，2017；柳思聪 等，

2022）。随着遥感探测技术的快速发展，所获取的

图像数量和质量都得到较大提升，极大丰富了变化

检测的数据源。根据输入的遥感图像数据类型，

变化检测可分为同源图像变化检测和异源图像变

化检测。前者的数据源多由同一传感器在不同时

间对特定区域采集获得，而后者数据源一般由不

同类型传感器在不同时间获取。由于异源图像存

在成像类型和数据定义形式等显著差异，图像中

各通道的成像波段、分辨率以及物理意义都有所差

异。例如RGB图像和合成孔径雷达（SAR）图像组

成的异源图像数据对中，RGB图像包含红绿蓝3个
通道的成像信息，而SAR图像的多个通道则蕴含了

地物目标的粗糙度、坡度和含水量等信息，二者在

每个像素位置上的定义显著不同。

一般认为，基于遥感图像的变化检测方法可

分为基于特定数学模型的传统方法和基于深度学

习的方法两大类（Yang等，2018；Sun等，2020）。

传统变化检测方法主要包括基于代数、基于转换

和基于分类等几类方法（Hasanlou和Seydi，2018）。
基于代数的检测方法通过对图像进行差分计算图

像比来提取发生变化的信息。其中，变化向量分

析 CVA （Change Vector Analysis）是一种代表性的

代数类变化检测方法。其通过计算两幅图像各像

素之间的欧氏距离，生成差值图像来表达变化信
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息，已经广泛应用（Bovolo和Bruzzone，2007）。为

了进一步提高这种方法的检测效果，学者们提出了

一系列的 CVA 改进方法。例如：Bovolo 等（2012）
提出了压缩CVA方法（C2VA），该方法可以从处理

序列信息的角度实现无监督变化检测；Pirrone 等

（2020）提出基于CVA的多类别变化检测方法，对

双时相 SAR图像实现无监督多类变化检测。然而，

以上方法存在多类别变化检测精度低、阈值选择

难等问题。基于转换的变化检测方法则通过将双

时相遥感图像输入到特定空间中来分析变化特征

与未变化特征，如主成分析法 （PCA）（Ma 等，

2019）、慢特征分析法（SFA）（Wu等，2014）、迭

代重加权多元变化检测法 （IR-MAD）（Canty 和

Nielsen，2008） 等。这类方法对高光谱图像降维

或去噪较为有效，但同时存在模型中阈值选择难

等问题。基于分类的变化检测方法，通过对分类

后的图像进行分析以判断各位置是否为变化像素。

支持向量机 （SVM） 与极限学习机 （ELM） 是较

为典型的分类变化检测方法，这类方法能够实现

异源变化检测，但检测精度很大程度依赖于分类

器的性能。

目前，基于深度学习的网络模型已在遥感数

据中得到广泛应用 （Mandal 和 Vipparthi，2022）。

由于深度网络的特征学习能力较强，能够有效提

取图像中的光学特性和空间上下文信息，目前已

提出了多种基于特定骨干网络的变化检测方法

（杨彬 等，2023）。例如：Lyu 等 （2016） 引入递

归神经网络 （RNN） 实现双时相图像之间的变化

分析。Zhan 等 （2017） 提出一种基于卷积神经网

络 （CNN） 的变化检测模型。Qu 等 （2022） 引入

图卷积网络（GCN）来实现特征提取与变化分析。

不过，以上网络模型在处理序列信息时仍存在一

定问题，如 CNN与 GCN较难精确提取图像中的序

列信息，特别是全局序列信息的获取 （Hong 等，

2022）；而RNN网络虽然能以一种有序方式学习各

信号间序列特征，但该方法受图像谱段数量影响

较大，存在梯度消失等问题 （Bengio 等，1994），

这些问题很大程度上限制了深度学习变化检测模

型的精度。

近年来， Dosovitskiy 等 （2020） 提出的 ViT
（Vision Transformer）在多种计算机视觉任务中已被

证明具有较强的序列信息处理能力。并且，Bandara
和 Patel （2022） 提出基于 ViT 的变化检测网络—

Changeformer 在变化检测中表现十分优异。但是，

以上方法并未关注到异源遥感图像变化检测问题，

无法对双时相异源图像不同的信号进行自适应建模。

异源遥感图像从通道方向可看作由不同光学

信号组成的序列信息，例如：RGB 图像通常是指

可见光波段传感器获取的影像数据。其由不同范

围的光谱信号组成的序列信息。而获取 SAR 图像

的传感器一般属于微波频段，其可看作由微波信号

组成的序列信息。因此，考虑到Transformer采用多

头注意力机制能够有效处理和分析序列信息，本文

针对异源遥感图像特征对现有的先进 Transformer
网络进行设计和改进，提出一种光学信号 Token
（光信 Token） 引导的异源图像变化检测网络。针

对输入的异源遥感图像，所提出的检测网络能够

从通道方向自适应地对不同类型的图像进行建模，

生成对应的光信Token，结合图像丰富的空间上下

文信息对双时相序列特征进行交互，从而对双时

相序列特征进行变化分析，并利用所设计的差分

放大模块 DAM （Differential Amplification Module）
增强双时相序列特征之间的差分信息，准确计算

各像素的变化信息。实验证明所提出的检测网络

在多个异源遥感图像集上获得了较高的检测精度。

2　研究方法与实验原理

由于成像设备和拍摄条件的不同，双时相异

源遥感图像数据之间的数据特征和物理意义存在

显著差异，详见图 1。可知仅通过直接可视化对比

双时相异源图像对应区域的差异很难实现准确的

变化检测。因此，在遥感图像数据多样化和复杂

化的背景下，本文以解析异源图像的深层信息并

有效检测变化区域为出发点，设计了一个新的基于

Transformer 网络的框架。该框架结构主要由光信

Token Transformer即OT-Former （Optical-signal Token 
transformer） 和跨时相 Transformer 即 CT-Former
（Cross-temporal transformer） 两部分组成，其流程

如图 2所示。具体流程如下：首先，OT-Former在
通道方向对双时相异源图像光学信号进行自适应

建模并生成对应的光信 Token；然后，CT-Former
对双时相光信 Token和图像块 Token进行交互计算

来对双时相序列特征进行变化分析，并输出变化

检测结果。本文所提出模型的典型特征是能够自

适应地处理不同种类的遥感图像，以下对检测流

程和机理进行阐述。
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2.1　OT-Former计算原理

双时相异源遥感数据对可看作为一对不同模

态下的图像数据，如何对多模态数据进行自适应

建模是变化检测需要解决的关键问题，而使用特

征Token表征不同模态数据已被证实是一种有效的

特征建模方式。Wang等（2022b）使用ViT对多模

态图像数据进行建模生成多模态Token并进行融合

的方法已在多项图像任务中表现出了优异性能。

           （a1） 时相一近红外图像                                                                  （a2） 时相二RGB图像

（a1） Temporal one near-infrared image                                                 （a2） Temporal two RGB image
（a） Shuguang数据集

（a） Shuguang dataset

           （b1） 时相一SAR图像                                                                     （b2） 时相二RGB图像

       （b1） Temporal one SAR image                                                        （b2） Temporal two RGB image
（b） Sardinia数据集

（b） Sardinia dataset
图1　异源图像光学特性差异示意图

Fig. 1　The difference of optical characteristics between heterogeneous images

图2　本文方法的网络架构图

Fig. 2　Network architecture of our method.
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基于此，本文提出 OT-Former 在通道方向对多类

异源图像数据对进行自适应建模生成对应的光信

Token。
变化检测是一种像素级的检测任务，其信息

输入形式主要为单像素输入和图像块输入。以像

素形式输入时，检测网络通常只注重通道上信息

的提取，易造成空间上下文信息的丢失；而以图

像块输入则能够保持图像块空间信息与频谱信息

的一致性，从而提取到更加丰富的光谱信息和空

间信息（Hou 等，2021）。因此，本文将双时相图

像划分为多个成对图像块进行输入。以单个时相

图为例，图像块 X ∈ Rc × h × w被转换为 c×h×w矩阵，

并由线性转换层映射为X0 ∈ Rc × d的低维序列特征，

其中 h、w、c为输入图像块的高、宽以及通道数，

d为通道编码器特征维度。为了对于序列特征的

提取进行有效建模，为其加入了位置信息矩阵

PE ∈ Rc × d，PE为随机生成的可学习参数矩阵，可

以以偏置的形式保留序列中向量间的顺序信息。

X0 = ω1X + PE （1）

式中，ω1为线性映射层中可学习的网络参数。

在加入位置信息后，将序列特征X0 ∈ Rc × d输

入至OT-Former中，并在通道方向上进行编码并生

成对应的光信Token。
编码器的输出结果被进一步归一化和均值化，最

终获得光信Token。如图3（a）所示，通道Transformer
编码器主要包括多头注意力机制 MHSA （Multi-
heads self-attention mechanism）与前馈网络FF（Feed-
Forward），OT-Former 通过 MHSA 来学习通道序列

信息中的全局有效信息，其可以描述为

MHSA ( )Q，K，V =
Concat (head1，head2，⋯， )headh W O，

head i = softmax ( )QiK T
i

d
Vi （2）

式中，h为特征空间的数量，W 0 为可学习的参数

矩阵，Q i=X iW q
i，K i=X iW k

i，V i=X iW v
i。W q

i，W k
i 和W v

i

为 3 个可学习的参数矩阵，图 3 （b） 为多头注意

力机制计算的简要示意图。

在通用Transformer架构中，前馈网络FF（Feed-
Forward）也是一项关键模块。FF主要由线性转换

层与高斯误差线性函数GELU （Gaussian error linear 
unit function）组成，FF可以表示为

FF (X ) = GELU (xW1 + b1 )W2 + b2 （3）

式中，W1和W2为两项参数矩阵，b1和 b2为偏置。

通道 Transformer 编码器在通道端对双时相序

列特征编码，从而有效地获取双时相图像各自独立

的光信Token。结合MHSA与FF的计算过程，OT-
Former的编码过程可表述为

X'L = MHSA ( )LN ( )XL - 1 ,L ∈ {1,2,3 }
XL = FF ( )LN ( )X'L , L ∈ {1,2,3 } （4）

（a） 编码器结构

（a） The basic structure of the encoder
（b） 多头注意力计算示意图

（b） The process of multi-headsattention calculation
图3　Transformer编码器结构与多头注意力计算流程示意图

Fig. 3　The basic structure of the encoder and multi-heads attention calculation
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式中，XL为第 L层编码器的序列特征，LN 为层归

一化。

在经过 L层的编码后，OT-Former对XL进行层

归一化与均值处理并最终生成对应的光信Token。
FT = Mean ( )LN ( )X3 （5）

式中，FT ∈ R1 × d为对应生成的光信Token。
2.2　CT-Former计算原理

多时相图像之间存在的变化是多样的，如何

从多样的变化中学习到感兴趣目标的变化特征是

本文的目的之一。大多数变化检测方法通过图像

差分或拼接方式来对多时相图像进行变化分析，

但不同数据集的变化类型、变化分布以及变化量

都不尽相同。并且，直接采用图像差分或拼接的

方式不适用于计算序列特征间的变化信息（Wang，
2022a）。基于此，本文方法以光信Token为引导并

与图像块Token进行交互学习实现异源图像间的变

化分析，并以监督学习的方式学习不同数据集的

变化类型、变化分布以及变化量。

为了提取图像中丰富的空间语义信息，CT-
Former首先将图像块Token进行转置，并在空间方

向进行线性映射以生成对应的空间序列特征

F ∈ Rd × dt，而对应的光信 Token也经由线性映射层

转化为 dt维度。然后，转化后的光信Token与另一

时相的空间序列特征F拼接，最终生成F 01，F 02：

ì
í
î

ïï

ïï

F 01 = Concat ( )FT02||F1

F 02 = Concat ( )FT01||F2
（6）

式中 ，FT01 ∈ R1 × dt 与 FT02 ∈ R1 × dt 表示双时相图像

对应的光信 Token，F 01 ∈ R(1 + d ) × dt 和 F 02 ∈ R(1 + d ) × dt

表示输入到 CT-Former 中对应的双分支空间序列

特征。

跨时相Transformer编码器结构与前述编码器结

构相同。本文将双时相序列特征F 01 与F 02 输入跨时相

Transformer 编码器，通过计算跨时相注意力 CTA
（Cross-Temporal Attention）来统计变化信息并分析，

如图4（a）所示。计算过程可用以下公式描述：

Q = FT01Wq，K = F 02Wk，V = F 02Wv，

Attn = softmax ( QK T

dt /r
)，

CTA (F 01 ) = AttnV （7）

式中，W q，W k与W k为 3 个可训练的参数矩阵，r
为跨时相Transformer编码器的特征空间数量。

CTA以光信Token作为引导，将不同种类图像

的光信Token与图像块Token交互计算以实现双时相

序列特征之间的变化分析。前馈网络（FF）同样被

应用于CTA计算后，跨时相注意力计算过程如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

FTz1 = FTz - 11 + CTA ( )LN(F z - 12 )
FTz2 = FTz - 12 + CTA ( )LN(F z - 11 )
F z1 = FF ( )Concat ( )FT z1||F 02

F z2 = FF ( )Concat ( )FT z2||F 01

（8）

式中，z为编码器层数，LN为层归一化。

2.3　差分放大模块

为了进一步提高网络特征间差分信息的提取

能力，本文在每一层跨时相 Transformer 编码器后

加入了差分放大模块DAM （Differential Amplification 
Module） 来增强序列特征中的差分信息。DAM 可

以实现低维序列特征与差分信息自适应融合，在

降低关键信息损失的同时提高变化检测性能。

DAM 模块结构如图 4 （b） 所示，其计算过程可

表述为

（a） 跨时相注意力

（a） Cross-temporal attention
（b） 差分放大模块

（b） Differential amplification module
图4　跨时相注意力与差分放大模块计算示意图

Fig. 4　The process of cross-temporal attention and difference amplification module
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ω2
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

(F z - 11 - F z - 12 )
F z - 11

→ F z1 （9）

式中，ω2为可学习的网络参数。

DAM模块建立了大小为 1 × 2的一维卷积核来

实现差分信息与序列特征的自适应融合，其可以

有效地保留并增强变化信息以增强网络性能。如

图 2所示，检测网络通过差分放大模块来获取最终

的差分 Token，并且多层感知机对差分 Token 进行

预测并由 Sigmoid激活函数输出最终变化检测结果

y ∈ R1 × 2，以上过程可表述为

DT = ω3
é
ë
êêêê ù

û
úúúúFTz1FTz2

（10）

y = Sigmoid ( )ω4LN ( )DT （11）

式中，ω3，ω4 为对应的可学习网络参数，DT为最

终生成的差分 Token。y ∈ R1 × 2 是对应像素点变化

或未变化的概率，若 y (0，1) < y (0，0)，则为未

变化，否则为变化。

3　实验方法与结果分析

3.1　数据集

实验选用 3组双时相异源遥感图像数据集与一

组同源高光谱图像进行训练、验证以及测试。其

中，训练样本用于训练网络模型，验证样本用于

选择最优超参数，而测试样本用于检验网络有

效性。

第 1 组数据集为“Sardinia”，其双时图像如

图 5（a）和图 5（b）所示。时相 1的近红外图像于

1995 年 9 月由 Landsat5 获取，时相 2 彩色图像为

1996年7月的Google earth影像，所选区域均为意大

利撒丁岛的某一区域，图像大小为 300×412像素。

双时图像空间分辨率一致为30 m/pixel。

第 2 个数据集“Shuguang”，取自英格兰格洛

斯特郡的某一农田区域。双时图像如图 6 （a）和

图6（b）所示，时相一图像由Radarsat-2于2008年

6月拍摄，时相 2图像为 2012年 9月的Google Earth
影像，图像大小为 593×921像素。双时图像空间分

辨率一致为8 m/pixel。

（a） 时相1
（a） Temporal one

（b） 时相2
（b） Temporal two

图5　Sardinia数据集中时相1和时相2异源图像

Fig. 5　Temporal one and temporal two heterogeneous images of the Sardinia dataset

（a） 时相1
（a） Temporal one

（b） 时相2
（b） Temporal two

图6 Shuguang时相1和时相2异源图像

Fig. 6 Temporal one and temporal two heterogeneous images of the Shuguang dataset
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第 3个数据集“Bastrop”取自美国加州巴斯特

罗普的某一森林区域。多光谱双时伪彩色合成图

如图 7 （a）和图 7 （b）所示 .可知：时相 1图像由

Landsat5拍摄于 2011年 8月，含 7个波段，光谱范

围包涵 0.45—2.35 μm 与 10.40—12.50 μm。时相 2

图像由Earth Observing mission（EO-1 ALI）于2011年
9月获取，含 10个波段，光谱范围为 0.4—2.4 μm。

该数据集图像大小为 1534×800像素。双时图像空

间分辨率一致为30 m/pixel。

第 4个同源高光谱数据集“Farmland”取自中

国江苏省盐城市附近的一片农田区域。高光谱双

时伪彩色合成图如图 8 （a）和图 8 （b）所示，由

EO-1 高光谱传感器分别于拍摄于 2006 年 5 月与

2007 年 4 月，光谱范围为 0.4—2.5 μm，去除部分

噪声后含 155 波段。该数据集图像大小为 420×
140像素。双时图像空间分辨率一致为30 m/pixel。
3.2　评价指标

实验选取的客观评价指标有：整体准确率（OA）、
Kappa系数以及F1-Score（F1），其计算公式为

OA = TP + TN
TP + FP + TN + FN （12）

PC = ( )TP + FP ( )TP + FN + (FN + TN) (FP + TN)
(TP + FP + TN + FN) 2

（13）

Kappa = OA - PC1 - PC
（14）

Re = TP
TP + FN （15）

Pre = TP
TP + FP （16）

F1 = 2 × Pre × Re
Pre + Re （17）

式中，TP为正确检测到的变化像素个数，TN为正

确检测到的未变化像素个数，FP为错误检测的变

化像素个数，FN 是错误检测的未变化像素个数。

此外，Pre和Re是计算F1的相关参数。

（a） 时相1
（a） Temporal one

（b） 时相2
（b） Temporal two

图7　Bastrop时相1和时相2异源图像

Fig. 7　Temporal one and temporal two heterogeneous images of the Bastrop dataset
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3.3　实验设置

为了验证本文提出网络的有效性，本研究将

其与 6种主流变化检测方法进行比较。其中包括基

于有传统图形学的 GSP-VDF （Sun 等，2022a）与

无监督学习的 SCASC （Sun等，2022b），以及其他

4 种有监督学习的 SVM （linear）、ViT-Channel、
ViT-Spatial 以及 SST-Former （Wang，2022a）。为

了保持公平性，实验各数据集都采用了相同数量

与大小的图像块作为训练样本。具体如表1所示。

表1　不同数据集选用的训练样本、验证样本以及测试样本的像素对数

Table 1　　Numbers of pixel pairs in training samples and testing samples for the three datasets

数据集

Sardinia
Shuguang
Bastrop

Farmland

训练样本

未变化样本

5798
26052
5538
447

变化样本

381
1254
659
182

总计样本

6179
27306
6197
629

验证样本

未变化样本

5798
26052
5538
447

变化样本

381
1254
659
182

总计样本

6179
27306
6197
629

测试样本

未变化样本

104378
468950

1096527
43829

变化样本

6864
22591

130551
17913

总计样本

111242
491541

1227078
61742

（a） 时相1
（a） Temporal one

（b） 时相2
（b） Temporal two

图8　Farmland时相1和时相2同源高光谱图像

Fig. 8　Temporal one and temporal two homogeneous hyperspectral images of the Farmland dataset
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由于训练样本数量与图像块输入大小对于网络

模型精度有较大的影响，本文在Sardinia与Shuguang
数据集中随机选用双时相图像中 5%图像块作为训

练样本，图像块输入大小为 9。Bastrop数据集随机

选用双时相图像中 0.5% 的图像块作为训练样本，

图像块输入大小为5。在同源高光谱数据集Farmland

中选取了 1%的图像块作为训练样本，图像块输入

大小为7。对比实验设置如下所述。

GSP-VDF 是一种基于图形信号处理的异源变

化检测方法。该方法通过顶点域滤波和谱域分析

来检测双重时间的异源图像变化。部分关键参数

设置如表2所示，与GSP-VDF中描述相同。

SCASC 是一种基于结构一致性的无监督异源

变化检测方法。一方面，这种基于结构一致性的

自适应图像回归模型可以减轻噪声的影响，另一

方面此方法可以使用变化特征的先验知识来区分

差分图像中的变化和不变。部分关键参数设置如

表2所示，参考了SCASC中参数实验的最优参数。

在 SVM 的比较实验中，先使用主成分分析法

提取差异图的主成分，然后用 SVM 进行分类，以

检测变化与未变化的像素。表 2中给出了本文采用

的主成分数量以及二分类策略。

本文设计了一个双分支通道方向的ViT编码网

络作为ViT-channel的架构，对ViT-channel的双时

相编码结果进行拼接，以预测最终结果。类似于

ViT-channel，ViT-spatial 从空间方向对双时相输

入进行编码，然后对编码结果进行拼接和预测，

以实现变化检测。

在基于ViT的变化检测方法中，SST-Former可
以提取图像中联合空间-光谱-时间序列信息，并

且在同源高光谱变化检测中达到了优异的变化检

测性能。因此，本文将其移用于异源变化检测任

务中。表2给出了部分参数设置，参考了SST-Former
参数实验中给出的最优参数。

本文方法在 PyTorch1.10.1 框架下实现，配备

Intel Xeon Silver 4210R CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 
3090 24 G GPU。优化器选用Adam，学习率设定为

0.0005。在每轮次后，当前轮次学习率将乘以

0.997 以更新下一轮次学习率。设定的总轮次为

400轮，其他超参数与参数实验中讨论的相同。

表 3 对本文方法进行了从整体准确率 （OA）、

Kappa 系数等多个客观评价指标的定量分析。在

3个异源变化检测数据集中，与传统的图形学检测

方法、无监督学习方法以及其他几种深度学习主

流检测网络相比，本文提出的网络模型在有限的

训练样本条件下达到了最优效果。由于 3个异源数

据集中存在变化样本与未变化样本分布不均的问

题，实验结果在 OA 指标上提升并不明显。但在

Kappa指标上，本文相较于其他方法都有较大提升。

在Sardinia数据集上，本文方法取得的Kappa相较于

第二名高出了约 1%。而在 Shuguang与Bastrop数据

集上，本文 Kappa 指标高出第二名 2% 到 3%。同

时，本文在F1 score上也表现出色，相比于其他几

种主流变化检测方法，本文方法都达到了最优。

在同源高光谱数据集中，SST-Former 在各项指标

上达到最优。本文方法相较于SST-Former在Kappa
指标上低了 0.5%，但仍然取得了较优的变化检测

性能。这也从侧面表明本文方法可用于对多源遥

感图像数据进行建模并达到较优的变化检测性能。

除以上准确率相关指标外，不同方法的测试所用

时间详见表3。
图 9—图 12展示了 4个数据集上不同检测方法

的比较实验可视化结果。图中白色部分表示变化

区域，黑色部分表示未变化区域，红色部分表示

误检区域，而绿色部分表示漏检区域。

在 Sardinia数据集实验中，本文的方法表现出

了比其他方法更加准确的检测结果，尤其是在容

易漏检的微小变化区域方面。然而，在部分噪声

区域仍然存在小部分误检，这也是大多数模型都

存在的问题。

表2　对比实验中各方法的详细参数设置

Table 2　　The detailed parameter settings in comparison experiment

GSP-VDF
多项式阶数M=3，
截止频率γcf=0.9

SCASC

选用k-adaptive策略

SVM
主成分数量选择为 2，
选用线性 SVM来实现

二分类

ViT-Channel
通道编码器数量为 5，
特征维度为64

ViT-Spatial
空间编码器数量为5，
特征维度为128

SST-Former
光谱编码器数量为 2，特征

维度为25。空间编码器数量

为4，特征维度为256
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表3　客观评价指标结果

Table 3　　Quantitative evaluation results
数据集

Sardinia

Bastrop

对比方法

GSP-VDF
SCASC
SVM

ViT-channel
ViT-spatial
SST-Former

本研究提出方法

GSP-VDF
SCASC
SVM

ViT-channel
ViT-spatial
SST-Former

本研究提出方法

OA/%
97.14
95.31
97.40
98.57
98.48
98.49
98.58

92.51
91.81
98.51
98.68
98.54
98.86
99.25

Kappa/%
75.61
60.71
76.44
83.39
86.17
86.41
87.48

63.67
45.88
91.82
93.17
92.81
94.09
95.99

F1/%
77.14
63.24
87.71
91.70
93.26
93.20
93.74

67.82
49.73
95.84
97.12
96.73
97.31
98.47

时间/s
20.44
2.51
4.97

27.19
24.51
43.46
34.89
28.19
3.85

296.06
283.03
261.12
449.98
327.82

数据集

Shuguang

Farmland

对比方法

GSP-VDF
SCASC
SVM

ViT-channel
ViT-spatial
SST-Former

本研究提出方法

GSP-VDF
SCASC
SVM

ViT-channel
ViT-spatial
SST-Former

本研究提出方法

OA/%
98.51
97.34
96.94
98.57
97.65
98.72
98.85

90.62
85.61
91.79
94.10
92.61
97.25

97.03

Kappa/%
80.87
64.59
53.97
83.39
75.59
85.51
86.29

78.01
62.02
80.97
87.31
83.51
93.39

92.86

F1/%
81.64
65.92
78.89
91.70
87.78
92.86
93.14

84.81
71.47
88.43
92.04
90.87
96.69

96.07

时间/s
28.17
2.86

147.11
279.13
301.51
315.14
427.14
53.01
9.82

11.42
39.17
31.50
58.29
40.52

注：表中粗体表示最优结果。

（a） GSP-VDF
（a） GSP-VDF

（d） ViT-Channel
（d） ViT-Channel

（g） 本文方法

（g） Proposed method

（b） SCASC
（b） SCASC

（e） ViT-Spatial
（e） ViT-Spatial

（h） 标签影像

（h） Label image

（c） SVM
（c） SVM

（f） SST-Former
（f） SST-Former

 为变化区域      未变化区域      误检区域      漏检区域

图9　Sardinia数据集中GSP-VDF、SCASC、SVM、ViT-Channel、ViT-Spatial、SST-Former、本文方法及标签影像的

对比实验可视化结果

Fig. 9　Comparison experiment visual results of GSP-VDF， SCASC， SVM， ViT-Channel， ViT-Spatial， SST-Former， 
method in this study and label image for the Sardinia dataset
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（a） GSP-VDF
（a） GSP-VDF

（d） ViT-Channel
（d） ViT-Channel

（g） 本文方法

（g） Proposed method

（b） SCASC
（b） SCASC

（e） ViT-Spatial
（e） ViT-Spatial

（h） 标签影像

（h） Label image

（c） SVM
（c） SVM

（f） SST-Former
（f） SST-Former

 为变化区域      未变化区域      误检区域      漏检区域

图10　Shuguang数据集中GSP-VDF、SCASC、SVM、ViT-Channel、ViT-Spatial、SST-Former、本文方法和标签影像的

对比实验可视化结果

Fig. 10　Comparison experiment visual results of GSP-VDF， SCASC， SVM， ViT-Channel， ViT-Spatial， SST-Former， 
method in this study and label image for the Shuguang dataset

（a） GSP-VDF
（a） GSP-VDF

（b） SCASC
（b） SCASC

（c） SVM
（c） SVM

（d） ViT-Channel
（d） ViT-Channel
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（e） ViT-Spatial
（e） ViT-Spatial

（f） SST-Former
（f） SST-Former

（g） 本文方法

（g） Proposed method
（h） 标签影像

（h） Label image
 为变化区域      未变化区域      误检区域      漏检区域

图11　Bastrop数据集中GSP-VDF、SCASC、SVM、ViT-Channel、ViT-Spatial、SST-Former、本文方法、标签影像的

对比实验可视化结果

Fig. 11　Comparison experiment visual results of GSP-VDF， SCASC， SVM， ViT-Channel， ViT-Spatial， SST-Former， 
method in this study and label image for the Bastrop dataset

（a） GSP-VDF
（a） GSP-VDF

（b） SCASC
（b） SCASC

（c） SVM
（c） SVM

（d） ViT-Channel
（d） ViT-Channel
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在 Shuguang 主观实验中，本文方法表现与

SST-Former 相近，总体上优于其他方法，尤其是

受到噪声区域影响相对较小。

在 Bastrop 数据集中，本文方法展现了优异的

主观视觉效果，相比于其他方法，几乎没有出现

杂乱的噪声区域，直观呈现了变化区域，与标签

影像相近。在同源高光谱数据上，本文可视化效

果与 SST-Former 相似，但在部分小区域出现漏检

和误检。

3.4　消融实验

为了验证本文提出的各个模块在网络中的有

效性，针对OT-Former、CT-Former以及DAM模块

在 Bastrop 数据集上进行了消融实验，实验结果如

表4所示。

消融实验结果如表4所示，在不加入CT-Former
的情况下，OT-Former自适应生成的光信 Token也

可以实现优异的变化检测性能。而使用可训练的

Class token 加入 CT-Former并直接进行变化检测的

性能并不理想，在OA指标上相较于本文方法降低

了接近 5%。在去除DAM的实验中，结果显示加入

DAM 可以在 Kappa 指标上提升近 0.5%，这也证实

了DAM对变化检测性能确有提升。

3.5　参数实验

为了验证不同大小的训练样本、编码器数量、

特征维度、图像块输入大小以及批处理大小等参

数对变化检测精度的影响，针对所提出网络结构

进行了消融实验对比，在 4个数据集上进行的多参

数实验结果如图13所示。

表4　Bastrop数据集消融实验

Table 4　　Ablation experiment on Bastrop dataset
/%

方法

OT-Former
CT-Former

Removed DAM
本文所提方法

OA
98.54
94.42
99.15
99.25

Kappa
92.45
91.20
95.49
95.99

（e） ViT-Spatial
（e） ViT-Spatial

（f） SST-Former
（f） SST-Former

（g） 本文方法

（g） Proposed method
（h） 标签影像

（h） Label image
 为变化区域      未变化区域      误检区域      漏检区域

图12　Farmland数据集中GSP-VDF、SCASC、SVM、ViT-Channel、ViT-Spatial、SST-Former、本文方法、标签影像的

对比实验可视化结果

Fig. 12　Comparison experiment visual results of GSP-VDF， SCASC， SVM， ViT-Channel， ViT-Spatial， SST-Former， 
method in this study and label image for the Farmland dataset
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参数实验结果显示，不同批处理大小和特征维

度对本文方法的检测精度影响较小。相反，不同大

小的训练样本、图像块输入大小和网络深度对检测

精度影响较大。如图 13 （a）所示，输入训练样本

比重越高，本文方法达到的Kappa指标也越高。

图 13 （b） 和图 13 （c） 展示了在不同通道编

码器、CTA 编码器和 DAM 模块数量下对检测精度

的影响。其中，编码器与各类模块的数量与网络

深度直接相关，不同深度的网络结构会对模型精

度产生不同程度的影响。一般来说，适当的网络

结构更有利于检测。参数实验结果表明，不同网

络深度会导致本文方法的检测精度产生一定波动，

最高可达1.2%。

此外，图 13 （f）还揭示了不同大小的图像块

输入对模型精度的影响。由于遥感图像包含多种

地物类型，不同大小的图像块输入对网络精度产

生不同程度的影响。总体而言，图像块输入大小

越大，包含的地物信息也越多。但需要注意的是，

在不同类型的图像输入中，适当的图像块输入大

小更有利于检测，而不一定是输入越大越好。

4　结 论

由于异源遥感图像本身成像机理的差异，为

对多时相异源图像进行多类型地物区域精准变化

检测，本文将异源图像从通道方向上序列化为信

号序列的形式输入检测网络，并基于 Transformer

（a） 训练样本占总样本比例

（a） The ratio of training samples 
to total samples

（d） 通道编码器维度

（d） The feature dimension in 
channel encoder

（g） 批处理大小

（g） Batch size

（b） 通道编码器数量

（b） The number of channel encoders

（e） CTA编码器维度

（e） The feature dimension in 
CTA encoder

（c） CTA编码器与DAM模块数量

（c） The number of CTA encoders 
and DAM

（f） 图像块输入大小

（f） Patch size

图13　不同参数配置在各数据集上的Kappa系数检测结果

Fig. 13　Kappa coefficient across different parameter configurations on various datasets
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模型提出了一种新的异源变化检测网络架构，主

要结论如下：

（1） 针对于异源多时相遥感数据在成像类型

和数据表征形式上存在的显著差异，本研究所提

方法能自适应地对不同种类异源图像的光学信号

特征在通道方向进行有效建模并表征；

（2） 为了实现异源多时相图像间高效的变化

分析，本研究提出了一种交互学习的方式，旨在

深入挖掘和学习序列特征中的潜在变化规律。此

外，在交互学习过程中，本研究融入了差分放大

模块来增强网络对于关键信息的捕获能力，进一

步优化变化检测的细节和准确性；

（3）为验证所提方法有效性，本研究在Sardinia、
Shuguang 以及 Bastrop 3 类异源变化检测数据集与

同源高光谱变化检测数据集 Farmland 上进行了实

验验证。实验结果表明，与其他主流变化检测方

法相比，本文提出的方法获得了较高的变化检测

性能。

此外，本研究方法已在现有公开数据集上展

现出了优异的变化检测性能，但其仍存在一些未

解决问题，针对未解决问题的讨论以及未来研究

的解决方案建议如下：

（1） 仍需要进行手动数据标注。对双时相异

源图像进行变化区域标注的工作量十分巨大。虽

然本文方法在多类遥感图像上表现良好，但仍需

要有经验的研究人员进行手动标注。为了解决这

个问题，无监督学习和自监督学习是当前的研究

热点。在未来工作中，应研究新的训练策略，使

用未标记或少量标记的数据集来训练网络；

（2） 提高模型可解释性。本文提出的方法在

多个异源数据集上表现良好。然而，对于不同信

号的建模表征仍是一个复杂的数学过程。尽管深

度学习方法在特征提取方面具有强大的能力，但

其可解释性却相对较弱。未来，本研究将从各种

异源遥感成像机理出发，借鉴深度学习技术的优

点，研究更优且更具可解释性的检测方法；

（3） 对超参数较为敏感。为了达到较优的检

测结果，本研究在不同种类的异源数据集中设定

了不同的超参数。然而，本研究在参数实验过程

中发现本文方法的一些超参数的选取会对检测结

果产生较大的影响。例如，通道编码器特征维度 d
的不同设置会使得检测精度 Kappa 系数波动约 1%
左右。因此，今后研究将参考更多的先进深度学

习方法，研究网络结构和参数设置，以实现检测

方法更优、更稳定。
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Optical-signal token guided change detection network for heterogeneous 
remote sensing image

LIU　Qinsen1，SUN　Bangyong1，2

1. Faculty of Printing, Packaging Engineering and Digital Media Technology, Xi’an University of Technology, 
Xi’an 710054, China;

2. State Key Laboratory of Transient Optics and Photonics, Xi’an Institute of Optics and Precision Mechanics, 
Chinese Academy of Sciences, Xi’an 710119, China

Abstract： Change Detection (CD) is a vital technique for identifying and analyzing changes over time in a specific area using optical 

signals from remote sensing images. This technique has been extensively utilized in various fields, including national defense security, 

environmental monitoring, and urban construction. However, some challenges in achieving accurate and reliable CD are still encountered 

due to inherent disparities in imaging mechanisms, spectral ranges, and spatial resolutions among heterogeneous images. These challenges 

lead to issues such as inadequate accuracy, missed detections, and false detections. Heterogeneous remote sensing images can be regarded as 

sequences of different optical signals from the channel perspective. For example, RGB and infrared images can be regarded as sequences of 

spectral signals from different ranges. Transformers employ a multi-head attention mechanism that can effectively handle and analyze 

sequence information to achieve accurate heterogeneous CD. Thus, the paper proposes an optical signal token guided CD network for 

heterogeneous remote sensing images.

This paper presents a novel heterogeneous CD network, primarily comprising the optical-signal token transformer (OT-Former) and the 
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cross-temporal transformer (CT-Former). The proposed method demonstrates the capacity to effectively handle diverse remote sensing 

images of distinct categories and attain precise CD results. Specifically, OT-Former can encode diverse heterogeneous images in channel-

wise for adaptively generating the optical-signal tokens. Meanwhile, CT-Former can use the optical-signal tokens as a guide to interact with 

the patch token for the learning of change rules. Moreover, a Difference Amplification Module (DAM) is embedded into the network to 

enhance the extraction of difference information. This module utilizes a 1×2 convolutional kernel to effectively fuse difference information. 

Finally, the differential token is predicted by multilayer perceptron to output the CD results.

Experiments were conducted on three heterogeneous datasets and one homogeneous dataset to evaluate the performance of the 

proposed method. Furthermore, the proposed method was compared with six typical CD methods and evaluated the performance using 

overall accuracy (OA), Kappa coefficient, and F1-score, among other evaluation metrics, to validate the effectiveness of the proposed 

network in this study. A limited number of samples were utilized for training during the experiment. Under identical experimental conditions, 

the proposed method demonstrated exceptional performance in homogeneous and heterogeneous CD. The results show that the proposed 

approach surpasses existing state-of-the-art methods in terms of qualitative and visual performance. Additionally, ablation experiments and 

parameter analyses were conducted to validate the effectiveness of the proposed methods, including the OT-Former, CT-Former, and DAM 

modules, and to assess the impact of various parameters within the network.

Overall, the current study presents a novel heterogeneous CD network based on the transformer framework. Within this network, 

OT-Former is proposed to achieve the adaptive generation of optical-signal tokens from diverse remote sensing images. Moreover, 

the CT-Former utilizes these optical-signal tokens as a guide to facilitate interaction with patch tokens for the learning of change rules. 

Additionally, DAM modules were embedded into the network to effectively extract the difference information. An extremely limited number 

of samples were utilized only for training in the experiments. Remarkably, the proposed method outperformed the existing state-of-the-art 

methods, achieving a significantly advanced performance in heterogeneous CD.

Key words： remote sensing, heterogeneous images, change detection, multimodal analysis, deep learning, transformer
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