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基于特征注意力融合网络的遥感变化检测研究

蓝凌翔 池明旻
复旦大学上海市数据科学重点实验室　上海２００４３８
　(lxlan１８＠fudan．edu．cn)

　
摘　要　变化检测是遥感的重要任务之一,通常被认为是像元级的分类问题.近年来,深度神经网络由于对双时相图像具有强

大的层次表示能力,在变化检测中得到了广泛应用.文中基于编码器Ｇ融合Ｇ解码器框架,提出了一种基于特征注意力融合的变

化检测网络(FFAN),其将编码器生成的特征与经由注意力机制增强后的双时相差异特征进行融合,以更好地捕获双时相变化

信息.特别地,通过由注意力机制增强的双时相特征,可以显著增强深层网络中间层中变化信息的传播,该特征显式地建模双

时相输入的相互依赖性并自适应地重新校准FFAN中的变化激活.在开源数据集上进行的实验表明,与现有方法相比,所提

FFAN具有更优异的检测性能.
关键词:变化检测;遥感;深度学习;注意力机制;特征融合
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RemoteSensingChangeDetectionBasedonFeatureFusionandAttentionNetwork
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Abstract　Changedetectionisoneoftheessentialtasksinremotesensing,whichisusuallyregardedasapixelＧlevelclassification
problem．Inrecentyears,deepneuralnetworkshavealsobeenwidelyusedinthechangedetectiontaskduetotheirpowerfulhierＧ
archicalrepresentationofbiＧtemporalimages．Afeaturefusionandattentionnetwork(FFAN)isproposedbasedonneuralenＧ
coderＧfusionＧdecoderframework．ItintegratesfeaturesgeneratedbyencoderwiththebiＧtemporaldifferencefeatureenhancedby
attentionmechanism,tobettercapturethebiＧtemporalchangeinformation．Inparticular,biＧtemporalfeaturesenhancedbyattenＧ
tionmechanismcansignificantlyenhancethepropagationofchangeinformationintheintermediatelayersofdeepnetworks,

whichadaptivelyrecalibratesthechangeactivationinFFANbyexplicitlymodelingtheinterdependenceofbiＧtemporalinputs．ExＧ
perimentsconductedonopenＧsourcedatasetdemonstratethat,comparedwithexistingmethods,FFANobtainsbetterperformance．
Keywords　Changedetection,Remotesensing,Deeplearning,Attentionmechanism,Featurefusion

　

１　引言

遥感技术的蓬勃发展使得动态观测土地利用/土地覆盖

的变化成为可能.变化检测是遥感任务中一项重要的应用,
通常,双时相变化检测讨论的是如图１所示的基于双时相图

像的像素级土地利用/土地覆盖变化变化检测.这一任务广泛

应用于城市发展监测[１]、山体滑坡检测[２]、溢油检测[３]等领域.

(a)时刻１ (b)时刻２ (c)标记

图１　变化检测任务示例图

Fig．１　Exampleofchangedetectiontask

在传统方法中,变化检测通常基于单个像元的变化进行

检测,如图像差分法[４]、图像比值法[５]等.此外,还出现了一

些基于特征变换的方法,如变化向量分析法[６]、KautlrＧThoＧ
mas变换法[７]、多元变化检测法[８]、主成分分析法[９]等.对于

上述方法而言,定义一个适当的决策函数来判别区域变化与

否至关重要.上述这类基于光谱或数据本身的物理特性经由

统计分析得出变化的方法通常需要应用阈值来区分变化区域

和非变化区域.因此,选择一个合适的阈值来判别变化也成

为了一项巨大的挑战.近几十年来,随着机器学习的发展,这
类以分类为基础的方法[１０Ｇ１１]被广泛地用于替代基于阈值的

方法.

特别地,近年来随着深度学习的发展,这些基于深度学习

的方法被成功应用于双时相变化检测任务[１２Ｇ１４].早期,深度

学习方法通常将深度神经网络与传统方法相结合,其中深度



神经网络通常被用作一种特征提取器,例如,文献[１５]利用卷

积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)来提取图

像特征,随后利用基于阈值的传统方法对提取的特征进行分

割以生成最终的变化图.为了利用 CNN 端到端的特性,学

者们 提 出 了 一 些 利 用 神 经 网 络 的 端 到 端 方 法,如 GETＧ

NET[１４].由于基于编解码器(EncoderＧdecoder)框架的全卷

积网络(FullyConvolutionalNetworks,FCN)能够对图像进行

逐像素分析,并被成功地用于语义分割任务,因此这类基于

FCN网络的完全端到端模型也被广泛应用于变化检测任务

中,如文献[１６Ｇ１８].

然而,如何利用这类基于FCN的模型来融合双时相图像

的时空特征信息是一个关键问题.通常有两种特征可供研究

者进行进一步的决策,即利用FCN的编码器分别为时刻１的

图像和时刻２的图像生成两个独立的特征(f１ 和f２),以及它

们的差分特征(f１－f２).根据对双时相特征的使用方法,现

有的基于FCN的深度学习方法可分为以下３种,即对差分特

征的研究[１７]、对两个双时相特征进行拼接后的研究[２]、将差

分特征与两个双时相特征共同拼接后的研究[１９Ｇ２０].现有的

深度学习方法大多是先提取双时相特征,并根据上述特征融

合方法进行时相特征的融合,然后利用Softmax函数进行分

类(检测变化与否),但这些方法可能会逐渐削弱误差反向传

播过程中的变化信息.此外,为了获得包含更丰富信息的特

征表示,注 意 力 机 制 通 常 通 过 空 间 注 意 力[１８]或 通 道 注 意

力[２１]机制被引入变化检测任务.然而,这些方法通常采用拼

接或差分特征作为主要特征,忽略了时相间的特征关系捕捉,

因此难以充分利用时空信息.

本文提出了一个端到端的基于特征注意力融合的变化检

测网络(FeatureFusionAttentionNetwork,FFAN),在编码

器Ｇ融合Ｇ解码器的框架下对双时相遥感图像进行变化检测.

特别地,FFAN利用一个权值共享编码器对时刻T１和T２的

图像分别生成特征f１ 和f２,并对这两个特征进行拼接以供

后续处理,这一过程被认为是对变化信息的聚合.此外,利用

注意力机制将差分特征f１－f２ 生成一种包含全局差异信息

的辅助特征,用于增强聚合的变化信息中差异特征的表示.

将上述两部分组合为一个时空特征融合单元,即基于注意力

机制的变化聚合(ChangeAggregationandAttention,CAA)

模块以融合双时相特征的时空特征.

２　基于特征注意力融合的变化检测网络

本节首先分析了利用基于编解码器框架提出的编码器Ｇ
融合Ｇ解码器框架来解决变化检测问 题 的 可 行 性.随 后 介

绍了基于该框架提出的基于特征注意力融合的变化检测

网络 FFAN,其中包含了一个基于注意力机制的变化聚合

模块,该模块通过拼接双时相特征,并结合一种注意力机

制来增强网络中差异特征的表示.提出的 FFAN 结构如

图２所示.

图２　基于特征注意力融合的变化检测网络(FFAN)结构图

Fig．２　ArchitectureofFFAN

２．１　可行性分析

利用编解码器网络对图像进行逐像素分析最早被应用于

语义分割任务[２２],其可被描述为:

y＝d(e(x))

其中,e和d 分别为编码器和解码器,它们分别负责特征提取

和对提取的特征进行像素级的语义分类,即将输入的图像x
转换为像素级的语义分类输出y.用于语义分割的编解码器

的本质为对输入x拟合一个像素级的分类函数.

基于编码器Ｇ融合Ｇ解码器的框架,在保留编解码器框架

的基础上,增加了特征融合模块,其解决变化检测任务的过程

可以描述为:

y＝d(f(c(x１),c(x２)))

其中,c,f和d 分别为编码器、融合模块和解码器,即将输入

的双时相图像x１ 和x２ 转换为包含像素级变化分类的输出

y.其中,权值共享的编码器和融合模块对输入的双时相图像

进行特征提取,并生成一个包含双时相差异的特征以供后续

解码器对其进行像素级分类.

用于变化检测任务的编码器生成两个 H×W ×C 的特

征,而用于语义分割任务的编码器生成一个该特征.使用特

征融合模块f,将两个特征与语义分割任务解码器输入的一

个特征进行形式化等价转换,即可利用解码器对特征实现像

素级分类.在物理意义中,语义分割网络的编码器负责提取

图像的类别特征,并利用提取特征使用解码器生成像素级的

语义分割图像;在变化检测任务中,编码器分别提取双时相图

像的类别特征,随后使用融合模块将类别特征转化为双时相

特征间的类别差异特征,并利用解码器对差异特征生成像素

级变化检测图像.因此,利用编码器Ｇ融合Ｇ解码器框架来解

决变化检测问题具有可行性.

２．２　编码器与解码器

为了利用 CNN 出色的特征提取能力,编码器部分利用

ResNetＧ１０１[２３]对双时相特征分别进行提取.ResNet中的基

本单元为残差层(ResidualLayer),其将常规神经网络中串联
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的层重新构造为结合输入特征的层以学习残差函数,它由３
个串行卷积(１×１,３×３,１×１)和１个从输入到输出的连接组

成.ResNetＧ１０１由 ３ 个 卷 积 层 和 ４ 个 残 差 块 (Residual

Block)串联组成,这４个残差块中分别包含３,４,２３,３个基本

的残差层,详细设置如表１所列.同时,为了更好地捕捉微小

的变化特征,在 ResNetＧ１０１的第３和第４个残差块中应用膨

胀系数为２和４的空洞卷积[２４]来扩大感受野.将双时相原

始图像输入到编码器,然后使用权重共享主干生成两个独立

的特征映射,即f１和f２.

表１　编码器各层的卷积核大小、通道数及堆叠数量

Table１　Convolutionkernelsize,channelnumberandstacking

numberofeachlayerofencoder

层名称 卷积核大小 卷积通道数 堆叠数量

卷积层１ (３×３,３×３,３×３) (３,６４,１２８) １
残差块１ (１×１,３×３,１×１) (１２８,６４,２５６) ３
残差块２ (１×１,３×３,１×１) (２５６,１２８,５１２) ４
残差块３ (１×１,３×３,１×１) (５１２,２５６,１０２４) ２３
残差块４ (１×１,３×３,１×１) (１０２４,５１２,２０４８) ３

为了丰富上下文信息,FFAN 的解码器采用了一种金字

塔多尺度池策略.如图２所示,在解码器中将CAA模块生成

的特征利用平均池化操作下采样至４个不同的尺度,分别为

１×１,２×２,３×３和６×６.在这４个下采样的特征后使用４
个独立的１×１卷积,并通过双线性将其插值至相同输入尺寸

后与输入的特征按通道进行拼接;同时,后接两个１×１的卷

积,将特征的通道数分别降至５１２和２,并通过双线性插值将

生成的特征还原至原始尺寸,最后经由一个Softmax层计算

输出的类别.

２．３　变化聚合注意力融合模块

现有的变化检测方法通常是基于双时相特征拼接或差分

特征来构造的,而双时相特征通常被视为后续变化决策的主

要特征.在提出的 CAA 模块中,通过拼接特征来保留双时

相图像各自独立的特征,并将差分特征作为一种全局差异的

辅助特征信息,自适应地计算拼接的双时相特征中各通道的

影响,并重新校准变化信息的特征表征.CAA模块作为连接

FFAN中编码器和解码器的桥梁,是变化增强的关键组件.

CAA模块是一个神经网络计算单元,执行以下变换:

Ftr:f１,f２→y(f１,f２)

其中,f１,f２,y∈ℝH×W×C;Ftr是卷积操作,其将由编码器生成

的两个独立特征f１ 及f２ 进行转换生成一种包含全局差异的

辅助信息.CAA模块共包含两个分支,即变化聚合分支和变

化注意力分支.变化聚合分支按通道的特征拼接操作最大限

度地保留双时相特征的原始信息;变化注意力分支利用差分

特征进行一系列非线性变换,将全局的变化特征信息作为辅

助来帮助变化聚合分支更好地进行特征提取,并校正其中的

变化特征表示.

变化聚合分支旨在对不同时相特征进行融合,并最大

限度地保留原始特征.首先对两个特征按通道拼接生成

H×W×２C维度的特征,其中 H 和W 分别表示输入特征的

长和宽,C表示特征f１ 及f２ 的通道数;随后,由卷积核大小

为１×１的卷积操作将其降至 H×W×C 维.它的形式化定

义如下:

d＝BN(δ􀅰Conv(λ(f１,f２)))

其中,λ代表按通道拼接操作,Conv表示卷积操作,δ表示线

性整流函数;BN 表示批标准化操作.这一操作对双时相特

征提供了一种聚合操作.

有别于传统方法中将差分特征作为待检测主要特征的方

法,本文提出将差分特征作为辅助信息,引导变化聚合分支更

好地表达差异特征,以供后续解码器上采样使用.变化注意

力分支的形式化定义如下:

g＝p(f１－f２)×W１

其中,p代表全局平均池化操作[２５],即对于原始的 H×W×C
矩阵中的每一通道采用平均池化操作生成１×１×C 维的矩

阵.这里引入了差异特征f１－f２,以显式增强变化检测任务

中核心的双时相特征间的差异信息表征.W１∈ℝC×C
k 代表全

连接层中学习的参数,将原有的１×１×C 维的矩阵降至１×

１×C
k

维的矩阵.同时,执行如下线性整流函数操作:

ri＝max(０,gi)

其中,r∈ℝ
C
k 代表经过线性整流函数处理后的向量.通过以

下方式进行升维:

u＝r×W２

其中,W２∈ℝ
C
k ×C代表全连接层中学习的参数,将原有的维的

矩阵升至１×１×C 维的矩阵,并使用Sigmoid函数对特征进

行进一步学习:

z＝ １
１＋eu

这里引入差异特征f１－f２ 并进行分线性变换,旨在使用

神经网络自适应地学习两个特征不同通道间的依赖关系,并

使用Sigmoid进一步区分其差异程度.

随后,使用包含全局变化信息的特征去引导变化聚合分

支中拼接的双时相特征,以更好地学习变化特征,其形式化定

义如下:

yi＝zi×di

其中,i∈[１,２,􀆺,C],即yi 中每一矩阵由对应通道的zi 与矩

阵di 计算所得.di 可以被认为是在第i个通道对双时相特征

f１ 和f２ 的聚合;zi 可以认为是包含对应第i个通道的差异程

度,即通过zi 显式地引导神经网络区分差异特征.该过程可

以看作是利用注意力机制生成的差异程度zi 自适应地重新

校准FFAN 中的变化激活di,其对变化与非变化区域的表征

差异更为突出,以供解码器分类.

３　实验结果及分析

３．１　数据集

实验中使用的数据集[２６]是同一地区随季节变化的遥感

RGB图像,这些从 GoogleEarth(DigitalGlobe)获得的图像包

含７对像素为４７２５×２７００的图片.这些图像对被预先裁剪

为１６０００个图像,每个图像的像素为２５６×２５６,其中,１００００
个样本用于训练,３０００个样本用于验证,３０００个样本用于

测试.

３．２　对比方法及实验设置

为了比较FFAN和现有先进模型的性能,本实验采用了
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４种不同的指标,即总体准确率(OverallAccuracy)、精确率

(Precision)、召回率(Recall)和 F１值(F１ＧScore).同时,将

FFAN与现有的针对 RGB双时相图像提出的先进方法进行

比较以验证其性能.随着遥感检测技术的发展,许多不同的

数据融合方法都被应用于遥感领域[２７].本节列出的实验中

用于比较的数据融合检测方法包括 DASNet,FCNＧPP,SSＧ

CD,以及 DSIFN.

(１)DASNet[２８]通过一个权值共享的深度语义分割网络

独立生成两个特征,并通过度量学习方法计算两个特征的距

离并生成预测结果.

(２)FCNＧPP[２]是应用于山体滑坡检测的网络.其首先使

用多元形态学重建对原始数据进行处理,并将预处理后的数

据按通道拼接输入一个 U 型结构的编码器Ｇ解码器神经网络

中,然后在编码器与解码器中添加一种基于金字塔特征池化

操作的多尺度特征融合策略.

(３)SSCD[１７]利用全卷积神经网络[２２]学习经由差分预处

理的双时相图像的差异特征,以生成像素级的变化预测结果.

(４)DSIFN[１９]提出了一个共享编码器的特征提取网络,

用于提取双时相数据的特征,以及使用了转置卷积组成上采

样网络,将深度特征还原至原尺寸并生成变化图,同时在网络

结构中也保留了多尺度特征以提升融合性能.

上述对比实验的实验设置均参照原文的超参数设定.同

时,本文提出的FFAN算法设置学习率为１×１０－３,批大小为

２４,设置训练迭代次数为１５０,使用交叉熵作为损失函数并使

用 Adam优化器进行优化.实验基于 Linux系统的 PyTorch
深度学习框架,硬件环境为Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０

v４＠２．１０GHz处理器,４块 NvidiaGeForceGTX１０８０Ti显

卡及１２８GB内存.

３．３　实验结果与讨论

FFAN和其他先进方法的性能比较结果如表２所列,生

成的变化图对比结果如图３所示.实验结果表明,FFAN 方

法的性能优于其他对比方法.

表２　基于遥感变化检测数据的实验结果

Table２　Experimentalresultsbasedonremotesensingchange

detectiondata
(单位:％)

方法 总体准确率 精确率 召回率 F１值

DASNet ９８．１３ ７６．９２ ７３．７０ ７３．９５

FCNＧPP ９８．６８ ８３．３３ ７８．５４ ７９．９０

SSCD ９８．３０ ８２．３１ ７５．５０ ７７．６０

DSIFN ９９．１４ ９０．７９ ８０．２５ ８４．２９

FFAN ９９．１６ ８９．５３ ８３．３４ ８５．９３

(a)标记 (b)DASNet (c)FCNＧPP (d)SSCD (e)DSIFN (f)FFAN

图３　不同深度变化检测模型生成的变化图

Fig．３　Changemapsgeneratedbydifferentdeepchangedetectionmodels

　　具体地,与对比方法相比,FFAN 在总体准确率、召回率

和F１值方面都取得了更好的性能.从表２可以看出,FFAN
在召回率上相比性能最好的对比方法也提升了３．８５％,而召

回率是变化检测任务中衡量模型性能的一项关键指标,其衡

量了模型对变化区域的检出能力;同时,FFAN 的F１值提升

了１．９５％.此 外,由 生 成 的 变 化 图 可 得,相 比 对 比 方 法,

FFAN对细粒度的变化区域有更好的检测效果.我们认为,

相比其他方法,在 FFAN 中的 CAA 模块对时空特征进行了

更充分的融合,通过引入全局的变化特征并结合注意力机制,

显式地引导变化聚合分支学习双时相特征间的相互依赖关

系.此外,在编码器中引入了空洞卷积,在解码器中引入了金

字塔多尺度融合策略,这使得FFAN对于细粒度的变化有更

好的检测效果.

３．４　消融实验与讨论

３．３节的实验结果表明,FFAN 相比其他方法取得了

更好的性能.本文进一步探究了FFAN中 CAA模块结合注

意力机制和引入全局差异特征的有效性.具体地,CAA模块

有两个分支,即变化聚合分支和变化注意力分支.变化注意

力分支提供了一种辅助的全局差异信息,以帮助变化聚合分

支更好地学习双时相特征间的相互依赖关系.

消融实验设计了CAA模块中的变化注意分支是否被去

除的两组对比实验.此外,在变化聚合分支中应用了３种融

合策略来组合来自编码器的两个特征映射,包括特征差分、特

征和以及特征拼接.实验结果如表３所列.从表３中的实验

结果可以看出,变化注意分支对使用不同融合策略的变化聚

合分支均有显著影响,即引入的全局差异信息可以有效地引

导变化聚合分支学习双时相特征的相互依赖关系.值得注意

的是,采用特征拼接融合策略的模型比其他模型具有更好的

性能,我们认为这一策略为后续网络保留了更多的原始信息

特征.
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表３　针对不同融合策略是否包含基于注意力机制的

变化聚合模块实验

Table３　Experimentofchangeaggregationmodulebasedon

attentionmechanismfordifferentfusionstrategies
(单位:％)

CAA模块 融合方式
总体

准确率
精确率 召回率 F１值

特征差分 ９８．１１ ８３．７０ ７０．５８ ７５．１８
特征和 ９８．６２ ８５．３６ ７４．３８ ７８．０９

特征拼接 ９８．７６ ８５．５３ ７９．３９ ８０．７１

√

特征差分 ９８．７８ ８７．５７ ８２．１９ ８４．０５
特征和 ９９．００ ８８．３７ ８２．１９ ８５．１６

特征拼接 ９９．１６ ８９．５３ ８３．３４ ８５．９３

此外,为了探索注意力机制对 FFAN 中间层激活传播的

影响,我们应用类激活映射(ClassActivationMapping)[２９]可

视化CAA模块和解码器之间的层,如图４所示,包含注意力

机制的模型(见图４(e))相比未包含注意力机制的模型(见图

４(d))对变化区域的表征显著增强,而对非变化区域有一定的

抑制作用.我们认为,这种引入的全局变化特征直接作用于

变化聚合分支,同时通过引入注意力机制自适应地校准其变

化激活,能更好地表示双时相图像间的差异特征,提升了模型

的性能.

(a)时刻１
的图像

　
　

(b)时刻２
的图像

　
　

(c)变化标记

　
　

　

(d)未包含注

意 力 机 制 的

热力图

　

(e)包含注意

力 机 制 的 热

力图

图４　FFAN中间层激活情况的可视化图

Fig．４　VisualizationofFFANmiddlelayeractivation

结束语　本文基于神经编码Ｇ融合Ｇ译码器框架,提出了

一种端到端的遥感变化检测网络 FFAN,FFAN 的编码器设

计为分别从双时相图像中提取特征.在此基础上,本文提出

了用于双时相图像特征融合的基于注意力机制的变化聚合

CAA模块.首先,双时相特征被拼接(即变化聚合),同时差

分特征经由全局池化操作压缩;然后通过定义的两个全连接

层来获得全局的变化信息,以供聚合的信息增强变化信息的

表达.相比传统的针对单个图像的注意力机制,本文提出的

CAA模块能够更充分地学习时空特征,并明显地增强传播中

双时相特征之间的变化信息;最后,使用基于解码器中的金字

塔融合特征生成变化图.在开源 RGB变化检测数据集上的

实验结果验证了 FFAN 的有效性,其在总体准确率、召回率

和F１值方面均达到了最先进的水平.

然而,在编码器Ｇ融合Ｇ解码器框架下,不同的融合策略对

变化检测性能有很大的影响,以差分特征作为主要特征的网

络性能均低于基于特征和或特征拼接融合模型的结果.这一

结果不同于传统使用差分图像/特征的变化检测方法.未来,

我们将从模型解释的角度进一步研究变化聚合和变化注意力

机制的有效性.
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