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融合 Transformer结构的高分辨率遥感影像变化检测网络
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摘要:为解决遥感影像变化检测全局上下文信息捕获的问题，本文提出了基于孪生结构、跳跃连接结构及 Transformer结构的 TSU-
Net。该模型编码器采用混合 CNN-Transformers结构，借助自注意力机制捕获遥感影像的全局上下文信息，增强了模型对于像素级
遥感影像变化检测任务的长距离上下文建模能力。该模型在 LEVIＲ-CD数据集和 CDD数据集进行测试，F1得分分别为 90． 73和
93． 14，优于各对比模型。
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High-resolution remote sensing image change detection network with
Transformer structure
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Abstract: In order to solve the problem of global context information capture in remote sensing image change detection，this paper
proposes TSU-Net based on twin structure，jump link structure and Transformer structure． The model encoder adopts a hybrid CNN-
Transformers structure to capture the global context information of remote sensing images with the help of self-attention mechanism，
which enhances the model＇s ability of long distance context modeling for pixel-level remote sensing image change detection task． The
model is tested in the LEVIＲ-CD dataset and the CDD dataset，and the F1 scores are 0． 907 3 and 0． 931 4，respectively，which are
superior to the comparison models．
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遥感影像变化检测是指在地理实体或场景中，通

过多种手段检测并提取变化信息的技术［1］。深度学
习具有强大的特征提取能力，可以自动、全面地提取
依靠人工设计无法取得的高维抽象地物特征，因此在

遥感影像变化检测领域已成为研究热点［2-3］。
文献［4］提出了基于早期融合方法的 FC-EF 及

具有孪生结构的 FC-Siam-Conc，这两个网络在遥感影
像变化检测领域具有重要地位。文献［5］提出了改
进型 U-Net++，将密集连接机制与深监督机制融入
U-Net++，其融合了不同尺度的输出，增强了预测图的
边缘细节。文献［6］提出了融合孪生结构与时空注
意力机制的 STA-Net，使影像变化检测增强了对网络
捕捉多尺度时空注意力的依赖。文献［7］提出了

BIT，将 Transformer结构作为模型的主要编码与解码
器，提升了模型对于时空信息的全局上下文建模能

力。为了解决多尺度目标的漏检和边界粗糙问题，文
献［8］提出了注意力金字塔网络。上述网络在遥感
影像变化检测任务中性能优异，但仍不可避免地受到

地物形态、场景复杂度、成像条件及配准误差等噪声
干扰，出现漏检及虚警，而影像的时空上下文信息可

缓解上述干扰［7］。
Transformer结构可有效捕捉全局上下文信息，

融合 Transformer 结构的 CNN 模型，其特征提取能
力、全局感受野及长范围上下文依赖建模能力均得
到了提升［7，9-10］，更适用于遥感影像变化检测任务。
综合以上分析，本文提出具有孪生结构、跳跃
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连接结构的 Transformer 网络( Transformer Siamese
U-Net，TSU-Net) ，结合 CNN结构的特征提取能力与
Transformer结构的全局上下文信息提取能力，增强
模型对于像素级遥感影像变化检测任务的长距离

上下文建模能力，并输出高分辨率的变化预测图。

1 原理和方法
1． 1 跳跃连接结构

U-Net［11］是在全卷积网络( FCN) 基础上改进的
端到端网络，其跳跃连接结构将浅层特征与深层特征

相融合，可获得高分辨率的像素级语义分割影像，对

高分辨率的语义分割网络设计有重要参考意义。
1． 2 孪生结构

SiameseNet［12］具有其权值共享的孪生主干特征
提取网络，可对两个输入数据分别进行特征提取，

有助于神经网络生成影像差异图，目前已有研究将

其应用于遥感影像变化检测［4，13-14］。
1． 3 Transformer结构

Transformer结构源于自然语言处理领域，该结
构的优点是具有全局自注意力机制，可有效捕获输

入数据的全局上下文信息。在计算机视觉领域应
用该结构时，需要先进行 Patch Embedding 操作，如
图 1所示。首先将图片转换为图块序列，通过输入
编码操作，将各图块含有的信息转换为高维向量;

然后提取该向量的语义信息并通过位置编码操作

新增位置信息。

图 1 Patch Embedding操作

Transformer结构包括多头注意力模块、多层感
知机模块、标准化层及残差模块，如图 2 所示。其

中，多头注意力模块是 Transformer 结构的核心部
分; 多层感知机模块包括两个全连接层和一个 GeLU
激活函数; 标准化层有助于调整特征分布，加快模

型收敛速度，参考 ViT 网络［15］，置于多头注意力模
块及多层感知机模块前; 残差模块建立了短路连

接，使得 Transformer 结构内部拥有恒等映射能力，
避免网络退化。

Transformer结构的多头注意力模块由多个自注
意力机制组成，各个自注意力机制可捕获不同类型

的上下文信息，有助于 Transformer 结构得到多层次
的长范围上下文依赖信息。自注意力机制输入的
为 Q、K、V矩阵，可通过输入矩阵分别与权重矩阵
Wq、Wk、Wv 相乘求得，公式为

Q = T ( l －1) Wq ( 1)
K = T ( l －1) Wk ( 2)
V = T ( l －1) Wv ( 3)

式中，T ( l －1) 表示前一层 Transformer 输出或 Patch
Embedding输出; Wq、Wk、Wv 表示对应权重矩阵，是

3个可训练线性参数层。
自注意为模块计算公式为

Att Q，K，V( ) = σ
QKT

■d( )·V ( 4)

式中，σ表示 softmax激活层; d 表示自注意力机制
的维度。
将多个自注意力机制的输出值叠加并经过线

性转换后，最终得到多头注意力模块的输出值，公

式为

head j = Att( T ( l －1) Wq
j，T
( l －1) Wk

j，T
( l －1) Wv

j ) ( 5)
MSA = MSA T ( l －1)( )

= Concat( head1，head2，…，headn ) W
o ( 6)

中，Wq
j、W

k
j、W

v
j 分别表示第 j个自注意力头的 Q、K、

V权重矩阵;Wo表示可训练的线性权重矩阵; n表示
自注意力头的总数。

图 2 Trasnformer结构

1． 4 TSU-Net
TSU-Net 的编码器采用混合 CNN-Transformers

结构; 解码器部分采用跳跃连接结构。模型整体结
构如图 3所示。
编码器可获得浅层变化特征与深层变化特征。

通过孪生结构将两张不同时相的遥感影像，分别输

入编码器的两个特征提取分支。TSU-Net 通过孪生
CNN结构获取 4 对用于解码阶段的高分辨率影像
特征图。为减少训练参数量，其中一个分支继续下
采样以缩小特征图尺寸，并将该特征图传入由 6 个
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Transformer结构组成的 Transformers 提取影像的全
局上下文信息。其中，每个多头注意力模块含有
6个自注意力机制。
解码器可将浅层变化特征与深层变化特征相

融合。首先对 Transformers 输出的全局上下文信息
进行双线性插值上采样操作; 然后将该特征图与来

自编码器上一阶段的特征图叠加，叠加后的变化差

异图同时具有来自 CNN 的浅层变化特征和来自
Transformers的深层变化特征; 最后依次进行上采样
操作扩大差异图尺寸，借助跳跃连接结构将 4 对来
自编码器的特征图融合，逐步将高维变化语义信息

还原为高分辨率变化特征图。

图 3 TSU-Net模型结构

2 试验和结果

2． 1 数据集
该模型采用 LEVIＲ-CD 数据集和 CDD 数据集

进行验证。LEVIＲ-CD 数据集来自 Google Earth
API，影像覆盖 20 个区域，分辨率为 50 cm，尺寸为
1024×1024像素，数据集每个区域的时间跨度在 5～
14年。该数据集涵盖各种类型的建筑物，如别墅、
高层公寓、小型车库及大型仓库等。CDD 数据集来
自 Google Earth影像，影像分辨率在 3～100 cm，尺寸
为 256×256 像素，包括 10 000 对训练集、3000 对测
试集及 3000对验证集。地物变化类型丰富多样，包
括建筑物、汽车、土地、道路及仓库等。
上述两个数据集的时间跨度较长，均考虑了遥

感影像的季节差异及光照差异，可有效检验 TSU-
Net对遥感影像变化检测任务的性能。

2． 2 相关参数与评价指标
TSU-Net模型基于 Pytorch 框架实现，试验所采

用的显卡为NVIDA ＲTX 6000，内存为 24 GB。模型的
超参数如下:训练轮数为 100轮，选择全局最优模型;
优化器为 Adam，学习率为 0． 000 5; 参考现有研究［5］，
损失函数采用由 Balanced Binary Cross-Entropy Loss
与 Dice Coefficient Loss组合而成的Hybird_Loss，该混
合损失函数考虑了样本类别不平衡的问题，更适用于

变化检测任务。
为检验模型性能，本文采用混淆矩阵作为模型

性能评价方法，指标包括总体精度、精确度、召回
率、MIoU及 F1得分。对于变化检测任务而言，精确
度越高，表示虚警数量越少; 召回率越高，表示误检

数量越少; 而总体精度、F1 得分及 MIoU 也可揭示
模型性能的总体表现，值越高表示模型性能越好。
上述指标的详细信息见表 1。
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表 1 预测结果评价指标

评价指标 公式 含义

总体精度( OA) OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN 正确预测像素在总像素中占比

精确度( P) P = TP
TP + FP 正确预测像素在总正类中占比

召回率( Ｒ) Ｒ = TP
TP + FN 正确预测像素在正类中占比

F1得分( F1) F1 = × 2PＲ
P + Ｒ 模型综合性能评价

交并比( MIoU) MIoU = TP
TP + FP + FN 全局评价

注: TP 表示正确检测的变化像素数量; TN表示正确检测的未变化像素数量; FN 表示漏检像素数量; FP 表示虚警
的像素数量。

2． 3 结果与分析
为检验 TSU-Net 性能，选取了 FC-EF、FC-Siam-

Conc、改进型 U-Net++、STANet 及 BIT 与本文模型
进行比较。
首先进行评价指标对比，两个数据集的比较结果

见表 2—表 3。针对 F1得分与精确度指标对比评价
模型，TSU-Net 在两个数据集中 F1 得分均最高。在
LEVIＲ-CD数据集中，F1得分为 0. 907 3，比 FC-EF提

升了 3． 72%，比 BIT 提升了 0． 86%。在 CDD 数据集
中，F1得分为 0． 931 4，比 FC-EF 提升了 6. 60%，比
BIT提升了 0． 38%。在精确度方面，对于 LEVIＲ-CD
数据集，TSU-Net 取得各模型中的最高精确度; 对于
CDD数据集，TSU-Net 的精确度与 BIT 相比，降低了
1． 54%，一方面是 CDD 数据集的变化场景较为复杂
的原因，另一方面则表明 TSU-Net对于正类变化像素
的检测能力与虚警的处理能力有待提升。

表 2 基于 LEVIＲ-CD数据集的不同模型预测结果评价

数据集 模型 精确度 召回率 F1得分 交并比 总体精度

LEVIＲ-CD
数据集

FC-EF 0． 883 0 0． 857 6 0． 870 1 0． 878 2 0． 987 0
FC-Siam-Conc 0． 892 8 0． 884 7 0． 888 7 0． 894 0 0． 988 7
改进型 U-Net++ 0． 904 6 0． 878 0 0． 891 1 0． 896 1 0． 989 1

STANet 0． 901 5 0． 884 1 0． 892 7 0． 897 4 0． 989 2
BIT 0． 913 1 0． 884 7 0． 898 7 0． 902 7 0． 989 9

TSU-Net( 本文模型) 0． 917 0 0． 897 8 0． 907 3 0． 910 2 0． 990 7

表 3 基于 CDD数据集的不同模型预测结果评价

数据集 模型 精确度 召回率 F1得分 交并比 总体精度

CDD
数据集

FC-EF 0． 908 4 0． 826 3 0． 865 4 0． 863 7 0． 968 3
FC-Siam-Conc 0． 925 5 0． 841 4 0． 881 5 0． 878 4 0． 972 0
改进型 U-Net++ 0． 951 2 0． 870 1 0． 908 8 0． 904 4 0． 978 5

STANet 0． 941 1 0． 876 7 0． 907 8 0． 903 2 0． 978 0
BIT 0． 979 2 0． 881 0 0． 927 6 0． 923 0 0． 983 0

TSU-Net( 本文模型) 0． 963 8 0． 901 0 0． 931 4 0． 926 6 0． 983 6

注: 黑体加粗表示最佳结果，下划线表示次优结果。

然后进行房屋、小型建筑、汽车及道路场景的可
视化比较，结果如图 4所示。整体而言，TSU-Net的预
测效果( 如图 4( i) 所示) 与真实标签( 如图 4( c) 所
示) 最为接近。与其他模型相比，TSU-Net 不仅可准
确地预测出建筑物变化的边缘部分，而且预测图的空

洞更少。TSU-Net 对于小型建筑和汽车等小型地物
的变化检测效果较优，能较为准确地刻画出边界。此
外，道路变化也是遥感影像变化检测的重要部分，通

过对比模型的预测结果可以发现，TSU-Net 道路变化
预测图的连续性及平滑性与标签最接近。
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图 4 5个场景对比试验

3 结 语

针对高分辨率遥感影像变化检测任务，本文提

出了 TSU-Net。该网络融合具有自注意力机制的
Transformer结构、跳跃连接结构及孪生结构。模型
可从遥感影像中获取全局上下文信息，并通过跳跃

连接结构将 CNN 获取的高分辨率特征图与全局上
下文信息相融合，得到具有精确边界轮廓的遥感影

像变化检测图。使用 LEVIＲ-CD公开数据集和 CDD
公开数据集对模型性能进行检测。对于 LEVIＲ-CD
数据集，F1 得分为 0． 907 3; 对于 CDD 数据集，F1
得分为 0． 931 4。由此可见，TSU-Net 在高分辨率遥
感影像变化检测中效果较好。
在今后的工作中，可继续改良网络结构，考虑

为模型加入深监督机制、金字塔机制及密集连接机
制等，进一步提升 TSU-Net 对于正类变化像素的检
测能力及虚警的处理能力，增强模型对于复杂场景

的变化检测水平。
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