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摘 要：遥感影像在实际土地监测中其检测精度会受到影像数据中噪声的影响。为了提升变化检测方

法的精度，本文提出了一种结合多尺度特征提取和注意力机制的孪生卷积神经网络的变化检测方法。

首先使用含有不同膨胀率的空洞卷积和空间注意力模块组成多尺度特征提取模块；然后将同一卷积层

的特征图相减获取前后两时期影像的差异特征图，并使用通道注意力机制增强特征提取效果；最后通

过全连接层输出变化检测结果。将本文方法与目前已有的一些变化检测方法在未添加噪声的原始遥

感影像数据和添加噪声后的遥感影像数据上进行对比分析。结果表明：（1）支持向量机这类采用单个

像素光谱信息作为输入的方法受图像中噪声影响较大，以卷积神经网络为基础的方法受噪声影响较

小；（2）本文提出的变化检测方法与其他方法相比检测精度较高且受噪声影响较小，获得了较好的变化

检测结果。
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Abstract：Remote sensing image change detection has resulted in great breakthroughs in the field of land
cover observations. However，the noise of remote sensing image will impact the performance of the change
detection methods. To improve the accuracy of change detection，a change detection method based on the
Siamese multi⁃scale attention network （SMA⁃Net） has been proposed. Firstly，we combine atrous
convolutional layers with different dilated rates and spatial attention module to get the multi⁃scale feature
extraction module. Then，the feature maps on the same layer are subtracted to get the difference feature
maps and the channel attention mechanism is used to enhance the feature extraction effect. Finally，the
change detection result is output by fully connection layers. The proposed method is compared with other
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change detection methods on the original remote sensing image data with or without noise data. The
experimental result shows that the change detection method which uses the spectral information of a single
pixel as input， like support vector machine method， is susceptible to the image noise， and the
convolutional neural network（CNN） based method is much less susceptible to the image noise. The
proposed SMA⁃Net outperforms other methods on the accuracy and is less susceptible to the image noise.
Key words: remote sensing image; change detection; deep learning; image noise

引 言

遥感技术具有长时间、大范围和周期性对地观测的能力，被广泛应用在地表覆盖信息监测。变化

检测作为遥感应用的重要领域之一，在城市规划、土地资源管理及生态环境监测等方面都有着重要作

用［1⁃2］。变化检测是利用多时相影像获取相应地物的变化信息。目前的变化检测研究大多集中在获取

两时期影像的变化区域或变化类型。传统的变化检测方法主要是通过构造差异影像提取变化阈值，进

而获取变化区域。例如变化矢量分析法（Change vector analysis，CVA）［3⁃4］是通过获取两时期影像的变

化强度图，再选取一个合适的阈值输出二值变化检测结果图；主成分差值法［5⁃7］是利用主成分分析（Prin⁃
cipal component analysis，PCA）先选取原始影像具有代表性的波段以获取差异影像，最后结合阈值或聚

类的方法获取变化检测结果。这些方法都属于非监督的方法，虽能快速获取影像上大致的变化区域，

但检测结果通常存在不少虚检和漏检的情况，变化检测的精度不高，难以应对高精度变化检测的任务。

机器学习相关领域的研究发展也带动了相应算法在遥感影像变化检测当中的应用。冯文卿等［8］将

随机森林（Random forest，RF）算法与超像素分割相结合，并加入多种特征作为随机森林算法的输入，

取得了较好的检测精度。Volpi等［9］结合了原始影像与相应的纹理、形态学特征，利用支持向量机（Sup⁃
port vector machine，SVM）算法获取了变化检测结果。相比传统的变化检测方法，利用机器学习算法

进行变化检测的方法在精度上有了较大的提高。深度学习作为机器学习的一个特殊分支，以卷积神经

网络（Convolutional neural network，CNN）的深度学习算法在计算机视觉任务中取得巨大突破的同时，

也在遥感影像的变化检测研究中获得了广泛应用。Lin等［10］利用影像块输入 CNN预测中心像素的方

式获取影像中每个像素的变化情况。Zhan等［11］使用孪生结构的 CNN获取了差异距离图，再通过阈值

分割的方式获取了最后的变化检测结果。Zhang等［12］使用了孪生结构的全卷积网络，并结合了深度监

督策略和注意力机制进行了变化检测。Chen等［13］在孪生结构的全卷积网络加入自注意力机制，获得了

较好的变化检测结果。以 CNN为主的深度学习算法拥有强大的特征提取能力，成为了目前变化检测

中的研究热点。

根据以上研究进展可以看出，基于传统机器学习算法的变化检测方法大多利用了随机森林和支持

向量机等算法并结合多维特征来实现变化像元的检测。基于深度学习的方法大多是对神经网络结构

进行改造以提升变化检测精度。这些研究在侧重于算法结构创新的同时忽略了数据质量对结果的影

响。然而，噪声在遥感影像中是普遍存在的，噪声的出现会影响遥感影像解译的效果。目前尚无针对

遥感影像中各类噪声对变化检测结果影响的研究，也没有研究对各类常见变化检测方法的噪声敏感性

进行过归纳总结。因此，本文研究了不同变化检测方法在含噪声影像中的表现性能，分析了具有较好

抗噪性的检测方法，在此基础上提出了一种结合注意力机制和多尺度特征提取模块的变化检测方法，
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并在遥感影像加入噪声情况下进行了变化检测实验，证明了本文方法在精度和抗噪能力上的优越性。

1 本文方法

1. 1 多尺度特征提取模块

遥感影像中包含了多种尺寸的地物，传统的卷积操作中使用固定的卷积核大小会导致感受野受

限，容易忽略完整且多样的地物信息，特别是在含有噪声的影像中，最终的判别信息会受到感受野内噪

声的影响。在多尺度特征提取的研究中，Deeplab系列网络［14］利用不同膨胀率的空洞卷积组成空洞空

间金字塔池化（Atrous spatial Pyramid pooling，ASPP）模块来增大感受野，获取图像的多尺度信息，

PSPNet［15］利用不同大小的池化模块组成金字塔池化模块来解决不同尺度的地物的分割问题。

本文考虑到遥感影像中不同地物的尺度问题，设计了一个融合空间注意力机制的多尺度特征提取

模块（Multi⁃scale feature extraction with attention，MSFEA），如图 1所示。MSFEA中采用了 3种不同

膨胀率的卷积核来进行特征提取，3个 3×3大小卷积核的膨胀率分别为 1、2、3，用来提取影像块内不同

尺度的地物特征。3×3的最大池化用来获取影像局部区域的最大值。

卷积层得到的特征图在不同位置上的信息应有不同的权重，空间注意力机制（Spatial attention
mechanism，SAM）可以突出特征图的重点信息，抑制非重点区域信息。本文在多尺度卷积层后加入了

SAM模块，用以加强各尺度特征图的目标特征信息。

图 1 MSFEA模块结构

Fig.1 Structure of MSFEA module
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空间注意力模块的实现过程如图 1黄色框内所示，将尺寸大小为 C×H×W的特征图（C表示波段

数，H表示高度，W表示宽度）分别在通道维度上进行全局平均池化和全局最大池化。

通道维度上的全局最大池化的表达式为

Pmax ( i，j )=max ( pm ( i，j ) ) m ∈ (1，c ) （1）
式中：pm ( i，j )为第 m个通道的特征图在 ( i，j )位置上的值；c为通道数；Pmax ( i，j )为 ( i，j )位置上的最

大值。

通道维度上全局平均池化的表达式为

P avg ( i，j )=
1
c ∑n= 1

c

Pn ( i，j ) （2）

式中：Pn ( i，j )为第 n个通道的特征图在 ( i，j )位置上的值；P avg ( i，j )为 ( i，j )位置上的各个波段的算术平

均值。

将全局池化后的特征图 Fmax、F avg进行通道维度上的叠加，1×1大小的卷积核学习特征并分别经过

ReLU激活函数和 Sigmoid函数获取空间注意力权重图W s，表达式为

W s = σ { δ { Conv1× 1 [ Concat ( Fmax，F avg ) ] } } （3）
式中 δ、σ分别表示 ReLU函数和 Sigmoid函数。

最后将空间注意力权重图W s与原始的特征图 F相乘，对特征图每个位置赋予权重，即

F 's =W s ⊗ F （4）

1. 2 通道注意力机制

卷积神经网络中每一个卷积层都包含了若干卷积核，每个卷积核都会对当前输入的图像进行特征

提取并产生相应的特征图。每个特征图所包含的信息不同，所以应当对每个特征图给予不同的权重，

突出重要的特征图。

本文通道注意力模块结构如图 2所示，将尺寸大小为 C×H×W特征图分别通过空间维度上的全

局平均池化和全局最大池化来获取特征图在每个波段中平均值和最大值，池化后的特征图大小为 C×
1×1。

空间维度上的全局最大池化的表达式为

Pmax = max ( Pm ( i，j ) ) i∈ (1，h )，j∈ (1，w ) （5）
式中：h表示特征图的高度；w表示特征图的宽度。

图 2 通道注意力模块结构

Fig.2 Structure of channel attention module
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空间维度上的全局平均池化的表达式为

P avg =
1
w
1
h∑i= 1

h

∑
j= 1

w

Pn ( i，j ) i∈ (1，h )，j∈ (1，w ) （6）

两种池化的特征图 Fmax，F avg通过 1×1大小的卷积核学习，得到的特征图相加后通过 Sigmoid函数

计算出最后的通道注意力权重图W c。

W c = σ { δ [ Conv1× 1 ( Fmax ) ]+ δ [ Conv1× 1 ( F avg ) ] } （7）
最后将通道注意力权重图W c与原始的特征图 F相乘，对特征图每个通道赋予权重。

F c '=W c ⊗ F （8）

1. 3 基于 SMA‑Net的变化检测

本文结合多尺度特征提取和注意力机制（Siamese multi⁃scale attention network，SMA⁃Net）方法进

行变化检测的步骤如图 3所示。首先以训练样本中变化和未变化的像素点为中心像素，选取影像块，再

将两时期影像对应的影像块作为 SMA⁃Net两条支路的输入。

SMA⁃Net中所有卷积核大小为 3×3，步长 stride=1，零值填充 padding=1。经过卷积层和 MS⁃
FEA模块提取特征后，将孪生网络两条支路各个层次对应的特征图作差，获取差异特征图。各层次的

差异特征图在通道维度上进行叠加后输入通道注意力模块，对不同通道的特征图赋予权重。

对最后一个卷积层输出的特征图进行拉伸并输入全连接层。全连接层中使用 Dropout［16］来防止过

拟合。将全连接层的输出传递给 Softmax函数得到影像块对应中心像素属于变化和未变化类别的

概率。

2 实验过程及结果分析

2. 1 实验数据

实验所用的第 1组数据为资源三号卫星（ZY3）数据，如图 4所示。2幅影像分别获取于 2012年 11
月 6日和 2013年 11月 3日，数据的覆盖范围为江苏省徐州市云龙区。影像大小为 450像素×450像素，

包含了红、绿、蓝和近红外 4个波段，空间分辨率为 5.8 m。主要包含的变化类型为植被的增加与减少以

及建筑物类型的变化。变化参考图由人工目视解译得到，黑色表示未发生变化的区域，白色表示发生

图 3 SMA⁃Net变化检测流程

Fig.3 Change detection workflow of SMA⁃Net
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了变化的区域。该组数据的训练集中包含了 4 680个像素点，其中有 1 609个变化的像素点和 3 071个
未变化的像素点；验证集包含了 1 170个像素点，其中有 410个变化的像素点和 760个未变化的像素点。

其余像素点作为测试集用于测试最终变化检测的精度。

实验所用的第 2组数据为高分二号卫星影像（GF2）数据，如图 5所示。2幅影像分别获取于 2016年
11月 3日和 2017年 10月 9日。数据的覆盖范围为江苏省南京市秦淮区。影像大小为 500像素×500像
素，包含了红、绿、蓝和近红外 4个波段，空间分辨率为 4 m。主要变化类型包括植被与建筑之间的变化

和植被向水体的转化等。该组数据的训练集中包含了 5 744个像素点，其中有 1 927个变化的像素点和

3 817个未发生变化的像素点；验证集包含了 1 426个像素点，其中有 472个变化的像素点和 954个未发

生变化的像素点；其余像素点作为测试集用于测试最终变化检测的精度。

2. 2 噪声数据模拟

遥感影像在成像和传输过程中都有可能产生噪声，一般认为遥感影像中的噪声是由各类噪声混合

组成［17］。本文选用遥感影像中常见的椒盐噪声和条带噪声作为模拟噪声加入原始影像数据。

椒盐噪声是一种点状的噪声，它随机出现在图像多个像素点的位置，受影响的像素点灰度值会变

成该图像灰度值范围内的最大值或最小值。在本文中，椒盐噪声率定义为受椒盐噪声影响的像素点占

整幅图像像素点总数的比例。实验中对 ZY3和 GF2原始的 2个时期影像分别加入了噪声率为 10%和

50%的椒盐噪声。

传感器响应不均匀造成影像在一定方向上出现灰度值连续偏高或偏低，从而形成条带噪声［18］。条

带噪声在遥感影像中表现为多行或多列的明暗条纹。条纹宽度可以为一个像素宽也可以为多个像素

宽。明条纹的灰度值相较周围的正常像素点的灰度值偏高，暗条纹相较周围正常像素点的灰度值偏

图 4 ZY3数据的原始影像和变化参考图

Fig.4 Original image data and reference map of the ZY3 dataset

图 5 GF2数据的原始影像和变化参考图

Fig.5 Original image data and reference map of the GF2 dataset
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低。在本文中条带噪声率定义为明条纹和暗条纹的列数占影像总列数的比例。实验中对 ZY3和 GF2
原始的 2个时期影像分别加入了 10%和 50%噪声率的条带噪声。图 6为 ZY3数据加入噪声后的

影像。

2. 3 实验环境及参数设置

本文方法采用 Python编程语言实现，使用的深度学习框架为 Pytorch。所有实验的运行设备统一

为 64 GB内存，Intel Core i9⁃9900K CPU和NVIDIA GeForce RTX 2080Ti GPU的台式主机。

模型训练时使用了 Adam参数优化器，初始学习率设置为 0.000 2。损失函数为交叉熵（Cross en⁃
tropy）损失函数。训练批次大小 batch size设为 48，训练迭代的最大次数 epoch设为 50。在模型训练过

程中，每个 epoch结束后验证当前模型在验证集上的误差，当验证集损失不再下降时，使当前学习率减

少为原来的一半。当连续 5个 epoch验证集的损失没有下降时，结束模型训练。

2. 4 评价指标

本文采用了二分类问题中常用的准确率（Precision）、召回率（Recall）、和 F1值作为实验精度的评价

指标。其中，准确率表示被预测为变化的像素中实际发生了变化的像素所占的比例；召回率表示被预

测为变化的像素占所有实际变化像素的比例；F1值是准确率和召回率的加权调和平均值，其值越高表

示检测的精度越高。3个指标的表达式为

Precision= TP
TP+ FP （9）

Recall= TP
TP+ FN （10）

F 1 =
2× Precision× Recall
Precision+ Recall （11）

式中：TP表示将变化的像素预测为变化的像素的个数；TN表示将未变化的像素预测为未变化的个数；

FP表示将未变化的像素预测为变化的个数；FN表示将变化的像素预测为未变化的个数。

2. 5 实验结果分析

本文采取的对比算法包括了 SVM［10］、MLP、CNN、BCNNs［11］和 STA⁃Net［14］。其中，SVM与MLP
方法采用 2个时期影像叠加后单个像素的光谱特征值作为输入；CNN方法的输入方式为 2个时期影像

块叠加；BCNNs［11］是一种孪生结构的卷积神经网络；STA⁃Net［14］在孪生网络中加入金字塔自注意力机

制；本文将 STA⁃Net的解码端的卷积层换成了全连接层以输出单个像素的预测结果。CNN、BCNNs、
STA⁃Net与本文的 SMA⁃Net方法都采用了影像块输入预测中心像素的方式。考虑到输入不同大小的

图 6 ZY3加入噪声的影像数据

Fig.6 ZY3 data image with noise
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影像块会影响检测精度，CNN、BCNNs、STA⁃Net和 SMA⁃Net方法输入的影像块大小均设为 9×9。
首先对 ZY3、GF2原始数据进行变化检测实验。由图 7、8可以看出，SVM和MLP方法得到的结果

都存在部分虚检情况，在一些未变化区域部分像素点被识别为变化类型的像素。CNN、BCNNs、
STA⁃Net和 SMA⁃Net方法采用了影像块作为输入预测中心像素结果的方式，在预测影像边缘的像素

时，对影像块进行了零值填充，所以在变化检测结果图的边缘出现了虚检情况。但总体来看，CNN、

BCNNs、STA⁃Net和 SMA⁃Net方法得到结果的虚检情况有明显改善，检测结果图中的虚检噪声点数量

明显下降。STA⁃Net和 SMA⁃Net方法精度相对较高，其中 SMA⁃Net在 2组数据中都取得了最高的精

度，F1值分别为 0.734 4，0.709 5，具体精度指标如表 1，2所示。

然后对 ZY3、GF2噪声数据进行变化检测实验，检测精度如表 3、4所示。从表 3，4的结果可以看

出，在 ZY3、GF2原始影像加入 10%的椒盐噪声后，SVM和MLP结果的 F1值出现了较为明显的下降。

其中 SVM下降最多，分别为 0.103 3和 0.092 1，下降幅度分别为 15.38%和 14.68%。加入 10%椒盐噪

声的检测结果如图 9、10所示，可以看出 SVM和MLP两种方法的变化检测结果图中均出现了明显的点

状噪声。但在 CNN、BCNNs、STA⁃Net和 SMA⁃Net方法的结果中，F1值下降幅度远小于 SVM和MLP

图 7 使用不同方法对 ZY3原始数据的变化检测结果

Fig.7 Change detection results of ZY3 original data using different algorithms

图 8 使用不同方法对GF2原始数据的变化检测结果

Fig.8 Change detection results of GF2 original data using different algorithms

表 1 ZY3原始数据的变化检测精度

Table 1 Change detection accuracy of original
ZY3 data

方法

SVM
MLP
CNN
BCNNs
STA⁃Net
SMA⁃Net

Precision
0.632 4
0.638 9
0.649 8
0.662 1
0.673 2
0.676 5

Recall
0.716 4
0.742 9
0.770 2
0.789 0
0.799 3
0.803 1

F1
0.671 8
0.687 0
0.704 9
0.720 0
0.730 9
0.734 4

表 2 GF2原始数据的变化检测精度

Table 2 Change detection accuracy of original
GF2 data

方法

SVM
MLP
CNN
BCNNs
STA⁃Net
SMA⁃Net

Precision
0.749 6
0.714 7
0.764 2
0.664 6
0.760 7
0.757 6

Recall
0.570 3
0.635 6
0.625 4
0.728 6
0.655 9
0.667 2

F1
0.647 8
0.672 8
0.687 9
0.695 1
0.704 4
0.709 5

42



杜俊翰 等：基于多尺度注意力特征与孪生判别的遥感影像变化检测及其抗噪性研究

方法，变化检测的结果图中也无明显的点状噪声，受椒盐噪声影响较小。

在 ZY3和 GF2原始影像中加入 50%的椒盐噪声后，由于影像中噪声点的数量大幅增加，SVM和

MLP方法的 F1值都出现了大幅度的下降。其中 SVM方法下降最多，分别为 0.323 0和 0.338 4，下降幅

度分别达到了 48.08%和 52.24%。加入 50%椒盐噪声的检测结果如图 11、12所示，可以看出在 SVM
和MLP方法的结果中出现了大量虚检的噪声点，SVM方法虚检的噪声点虽相对较少，但出现了大量漏

检的区域。CNN、BCNNs、STA⁃Net和 SMA⁃Net方法在影像加入 50%的椒盐噪声后精度也出现了一

表 3 ZY3噪声数据的变化检测精度

Table 3 Change detection accuracy of ZY3 dataset
with noise

方法

SVM

MLP

CNN

BCNNs

STA⁃
Net

SMA⁃
Net

数据类型

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

Precision
0.632 4
0.543 8
0.455 5
0.617 3
0.563 1
0.638 9
0.590 0
0.327 4
0.622 6
0.658 2
0.649 8
0.645 1
0.542 8
0.660 9
0.627 2
0.662 1
0.636 7
0.554 1
0.651 2
0.635 6
0.673 2
0.680 1
0.565 3
0.652 9
0.642 8
0.676 5
0.659 7
0.583 9
0.666 2
0.637 3

Recall
0.716 4
0.595 4
0.282 6
0.718 7
0.707 7
0.742 9
0.628 3
0.451 7
0.753 4
0.641 2
0.770 2
0.747 0
0.743 6
0.7381
0.749 1
0.789 0
0.798 4
0.747 9
0.785 1
0.775 6
0.799 3
0.761 0
0.769 5
0.799 7
0.769 1
0.803 1
0.801 5
0.756 3
0.795 3
0.796 7

F1
0.671 8
0.568 5
0.348 8
0.664 2
0.627 2
0.687 0
0.608 5
0.379 7
0.681 8
0.649 6
0.704 9
0.692 3
0.627 5
0.697 4
0.682 8
0.720 0
0.708 4
0.636 6
0.711 9
0.698 6
0.730 9
0.718 2
0.651 8
0.718 9
0.700 3
0.734 4
0.723 7
0.659 0
0.725 0
0.708 1

表 4 GF2噪声数据的变化检测精度

Table 4 Change detection accuracy of GF2 dataset
with noise

方法

SVM

MLP

CNN

BCNNs

STA⁃
Net

SMA⁃
Net

数据类型

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

原图

10%椒盐噪声

50%椒盐噪声

10%条带噪声

50%条带噪声

Precision
0.749 6
0.692 6
0.554 9
0.740 9
0.677 7
0.714 7
0.674 3
0.483 8
0.738 8
0.641 4
0.764 2
0.715 9
0.617 7
0.771 7
0.770 4
0.664 6
0.745 2
0.624 2
0.729 4
0.781 1
0.760 7
0.736 8
0.672 1
0.743 9
0.750 2
0.757 6
0.744 2
0.667 3
0.737 1
0.767 9

Recall
0.570 3
0.459 9
0.214 5
0.573 7
0.569 2
0.635 6
0.552 1
0.402 7
0.602 6
0.646 1
0.625 4
0.645 7
0.652 3
0.615 6
0.597 1
0.728 6
0.643 5
0.659 9
0.659 4
0.603 7
0.655 9
0.662 1
0.630 3
0.659 4
0.643 0
0.667 2
0.663 2
0.638 6
0.674 9
0.636 3

F1
0.647 8
0.552 7
0.309 4
0.646 7
0.618 7
0.672 8
0.607 1
0.439 5
0.663 8
0.643 7
0.687 9
0.679 0
0.634 5
0.684 9
0.672 8
0.695 1
0.690 6
0.641 5
0.692 7
0.681 1
0.704 4
0.697 5
0.650 5
0.699 1
0.692 4
0.709 5
0.701 4
0.652 6
0.704 6
0.695 9
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定幅度下降，但降幅远小于 SVM和MLP方法，SMA⁃Net方法在 2组数据中仍取得了最高的精度。

在 ZY3 和 GF2 原 始 影 像 加 入 10% 的 条 带 噪 声 后 ，SVM、MLP、CNN、BCNNs、STA⁃Net 和
SMA⁃Net方法的 F1值均无明显变化，说明 10%的条带噪声对变化检测结果的影响较小。加入 10%条

带噪声的检测结果如图 13、14所示，可以看出 2组数据的实验结果中只有 SVM方法出现了轻微的条带

噪声的影响，部分条带位置上的未变化像素被预测为变化像素。而MLP、CNN、BCNNs、STA⁃Net和
SMA⁃Net的变化检测结果图中无明显的条带噪声影响。

在 ZY3 和 GF2 原 始 影 像 加 入 50% 的 条 带 噪 声 后 ，SVM、MLP、CNN、BCNNs、STA⁃Net 和
SMA⁃Net方法的精度均出现了一定程度的下降。加入 50%条带噪声的检测结果如图 15、16所示，可以

看出 SVM和MLP方法的结果图中受条带噪声影响出现了明显的条带状的虚检和漏检区域。在 CNN、

BCNNs、STA⁃Net和 SMA⁃Net方法的结果图中无明显的条带噪声影响，SMA⁃Net方法在 2组数据受条

图 9 ZY3数据加入 10%椒盐噪声的变化检测结果

Fig.9 Change detection results of ZY3 data with 10% salt and pepper noise

图 10 GF2数据加入 10%椒盐噪声数据的变化检测结果

Fig.10 Change detection results of GF2 data with 10% salt and pepper noise

图 11 ZY3数据加入 50%椒盐噪声数据的变化检测结果

Fig.11 Change detection results of ZY3 data with 50% salt and pepper noise

图 12 GF2数据加入 50%椒盐噪声数据的变化检测结果

Fig.12 Change detection results of GF2 data with 50% salt and pepper noise
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带噪声影响下仍取得了最高的精度。2组数据中各方法的 F1值变化情况如图 17、18所示。

为了验证MSFEA和 CAM以及MSFEA中的 SAM对网络整体性能的影响，本文在 ZY3和 GF2的
原始数据上进行了 2组消融实验。

消融实验 1分为实验 A和实验 B，结果如表 5，6所示。实验 A中删除 CAM，保留MSFEA模块；实

验 B中删除MSFEA模块，保留 CAM模块。从表 3结果可以看出，在只删除 CAM模块的情况下，ZY3
数据检测结果的 F1值下降了 0.004 7，GF2数据的检测结果下降了 0.003 9；在只删除MSFEA模块的情

况下，ZY3数据检测结果的 F1值下降了 0.009 9，GF2数据检测结果的 F1值下降了 0.008 4。删除MS⁃
FEA模块后网络的检测精度下降较多，说明MSFEA对网络性能的提升大于 CAM。两者对网络的检

测精度都有一定程度的提升作用。

在消融实验 2中，本文针对MSFEA模块中 SAM模块的影响进行了研究，结果如表 7，8所示。在删

图 15 ZY3数据加入 50%条带噪声数据的变化检测结果

Fig.15 Change detection results of ZY3 data with 50% stripe noise

图 16 GF2数据加入 50%条带噪声数据的变化检测结果

Fig.16 Change detection results of GF2 data with 50% stripe noise

图 14 GF2数据加入 10%条带噪声数据的变化检测结果

Fig.14 Change detection results of GF2 data with 10% stripe noise

图 13 ZY3数据加入 10%条带噪声数据的变化检测结果

Fig.13 Change detection results of ZY3 data with 10% stripe noise
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除MSFEA模块中的 SAM模块后，ZY3数据检测结果的 F1值下降了 0.002 9，GF2数据检测结果的 F1值

下降了 0.002 3，说明 SAM对网络性能的提升有一定作用。

上述实验结果表明，包含卷积层的 CNN、BCNNs、STA⁃Net和 SMA⁃Net方法的精度受噪声影响较

小，在影像中含有大量噪声的情况下仍能保持较高精度。相比只利用了单个像素光谱特征的 SVM和

MLP方法，SMA⁃Net这类包含卷积层的方法在提取特征的过程中，卷积层能够充分利用相邻像素之间

的空间关系，对影像的光谱和空间特征的提取较为充分，所以不容易受噪声这类局部异常值影响。此

外，本文 SMA⁃Net方法中的MSFEA模块和 CAM模块对于变化检测的精度有一定的提升作用，相较其

他算法取得了最优的检测精度。

3 结束语

本文提出了一种结合多尺度特征提取和注意力机制的遥感变化检测方法 SMA⁃Net，并针对遥感影

像的噪声在变化检测中的影响展开研究。利用 SVM、MLP、CNN、BCNNs和 STA⁃Net作为对比方法

分别对含椒盐噪声、条带噪声的遥感影像进行了变化检测实验。实验结果表明，SVM和MLP这类利用

图 17 ZY3数据上各方法 F1变化

Fig.17 F1 scores of six methods on ZY3 dataset
图 18 GF2数据上各方法 F1变化

Fig.18 F1 scores of six methods on GF2 dataset

表 5 ZY3数据消融实验 1结果

Table 5 Result of ablation study 1 on ZY3 data

参数

实验A
实验 B
SMA⁃Net

MSFEA
√
×
√

CAM
×
√
√

Precision
0.670 9
0.668 6
0.676 5

Recall
0.799 7
0.790 5
0.803 1

F1
0.729 7
0.724 5
0.734 4

表 6 GF2数据消融实验 1结果

Table 6 Result of ablation study 1 on GF2 data

参数

实验A
实验 B
SMA⁃Net

MSFEA
√
×
√

CAM
×
√
√

Precision
0.772 1
0.749 3
0.757 6

Recall
0.649 7
0.658 8
0.667 2

F1
0.705 6
0.701 1
0.709 5

表 7 ZY3数据消融实验 2结果

Table 7 Result of ablation study 2 on ZY3 data

参数

MSFEA(无 SAM)
SMA⁃Net

Precision
0.679 1
0.676 5

Recall
0.792 6
0.803 1

F1
0.731 5
0.734 4

表 8 GF2数据消融实验 2结果

Table 8 Result of ablation study 2 on GF2 data

参数

MSFEA(无 SAM)
SMA⁃Net

Precision
0.750 9
0.757 6

Recall
0.668 3
0.667 2

F1
0.707 2
0.709 5
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单个像素的光谱值作为输入的方法受噪声影响较大，且椒盐噪声对于检测精度的影响大于条带噪声；

含有卷积层的 CNN、BCNNs、STA⁃Net和 SMA⁃Net方法受噪声影响较小，且本文 SMA⁃Net方法的精

度高于其他对比方法。本文 SMA⁃Net方法在保持了良好的抗噪能力的同时有效地提升了检测精度，为

实际的遥感影像变化检测任务提供了一种有效的方案。

参考文献：

[1] BRUZZONE L, PRIETO D F. Automatic analysis of the difference image for unsupervised change detection[J]. IEEE

Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 2000,38 (3): 1171-1182.

[2] 张良培,武辰 .多时相遥感影像变化检测的现状与展望[J].测绘学报,2017,46(10): 1447-1459.

ZHANG Liangpei, WU Chen. Advance and future development of change detection for multi-temporal remote sensing imagery

[J].Acta Geodaetica et Cartographica Sinica, 2017, 46(10): 1447-1459.

[3] JOHNSON R D, KASISCHKE E S. Change vector analysis: A technique for the multispectral monitoring of land cover and

condition[J]. International Journal of Remote Sensing, 1998, 19(3): 411-426.

[4] BRUZZONE L, PRIETO D F. A minimum-cost thresholding technique for unsupervised change detection[J]. International

Journal of Remote Sensing, 2000, 21(18): 3539-3544.

[5] 吴柯,牛瑞卿,王毅,等 .基于 PCA与 EM算法的多光谱遥感影像变化检测研究[J].计算机科学,2010,37(3): 282-284, 296.

WU Ke, NIU Ruiqing, WANG Yi, et al. Change detection of multi-spectral remote sensed images based on PCA and EM al⁃

gorithm[J].Compute Science, 2010, 37(3): 282-284, 296.

[6] 王丽云,李艳,汪禹芹 .基于对象变化矢量分析的土地利用变化检测方法研究[J].地球信息科学学报,2014,16(2): 307-313.

WANG Liyun, LI Yan, WANG Yuqin. Research on land use change detection based on an object-oriented change vector analy⁃

sis method[J].Journal of Geoinformation Science, 2014, 16(2): 307-313.

[7] 黄维,黄进良,王立辉,等 .基于 PCA的变化向量分析法遥感影像变化检测[J].国土资源遥感,2016,28(1): 22-27.

HUANG Wei, HUANG Jinliang, WANG Lihui, et al. Remote sensing image change detection based on change vector analy⁃

sis of PCA component[J].Remote Sensing for Land and Resources, 2016,28(1): 22-27.

[8] 冯文卿,眭海刚,涂继辉,等 .高分辨率遥感影像的随机森林变化检测方法[J].测绘学报,2017,46(11): 1880-1890.

FENG Wenqing, SUI Haigang, TU Jihui, et al. Change detection method for high resolution remote sensing images using ran⁃

dom forest[J].Acta Geodaetica et Cartographica Sinica,2017, 46(11): 1880-1890.

[9] VOLPI M, TUIA D, BOVOLO F, et al. Supervised change detection in VHR images using contextual information and

support vector machines[J]. International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, 2012, 20(1): 77-85.

[10] LIN Y, LI S, FANG L, et al. Multispectral change detection with bilinear convolutional neural networks[J]. IEEE Geoscience

and Remote Sensing Letters, 2019, 17(10): 1757-1761.

[11] ZHAN Y, FU K, YAN M, et al. Change detection based on deep Siamese convolutional network for optical aerial images[J].

IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, 2017, 14(10): 1845-1849.

[12] ZHANG C, YUE P, TAPETE D, et al. A deeply supervised image fusion network for change detection in high resolution bi-

temporal remote sensing images[J]. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 2020, 166: 183-200.

[13] CHEN H, SHI Z. A spatial-temporal attention-based method and a new dataset for remote sensing image change detection[J].

Remote Sensing, 2020. DOI:10.3390/rs12101662.

[14] CHEN L C, PAPANDREOU G, KOKKINOS I, et al. DeepLab: Semantic image segmentation with deep convolutional nets,

atrous convolution, and fully connected CRFs[J]. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 2018, 40

(4): 834-848.

47



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 37, No. 1, 2022

[15] ZHAO H S, SHI J P, QI X J, et al. Pyramid scene parsing network[C]//Proceedings of 2017 IEEE Conference on Computer

Vision and Pattern Recognition (CVPR). Honolulu, HI, USA: IEEE, 2017: 6230-6239.

[16] SRIVASTAVA N, HINTON G, KRIZHEVSKY A, et al. Dropout: A simple way to prevent neural networks from

overfitting[J]. Journal of Machine Learning Research, 2014, 15(1): 1929-1958.

[17] 王相海,张洪为,李放 .遥感图像高斯与椒盐噪声的 PDE混合去噪模型研究[J].测绘学报,2010,39(3):283-288, 294.

WANG Xianghai, ZHANG Hongwei, LI Fang. A PDE-based hybrid model for de-noising remote sensing image with Gauss⁃

ian and salt-pepper noise[J].Acta Geodaetica et Cartographica Sinica, 2010,39(3): 283-288,294.

[18] 石光明,王晓甜,张犁,等 .基于方向滤波器消除遥感图像孤立条带噪声的方法[J].红外与毫米波学报,2008(3): 214-218.

SHI Guangming, WANG Xiaotian, ZHANG Li, et al Removal of random stripe noise in remote sensing image by directional

filter[J]. Journal of Infrared and Millimeter Waves, 2008(3): 214-218.

作者简介:

杜俊翰（1997⁃），男 ，硕 士

研 究 生 ，研 究 方 向 ：遥 感

图像处理 , E⁃mail:djhecnu
970308@163.com。

赖健（1963⁃），男，高级工程

师，研究方向：卫星遥感，

E⁃mail: 573187809@ qq.
com。

王雪（1992⁃），男，博士研究

生 ，研 究 方 向 ：高 光 谱 遥

感，E⁃mail: xwang@geo.ec⁃
nu.edu.cn。

谭琨（1981⁃），通信作者，

男，博士，教授，研究方向：

遥感科学，E⁃mail: tankun⁃
cu@126.com。

（编辑：张黄群）

48


