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基于深度学习的双时相光学遥感图像变化检测方法综述

史振威， 张浩田， 郭 涵， 邹征夏

（北京航空航天大学宇航学院，北京  100191）

摘 要： 双时相光学遥感图像变化检测任务是遥感领域的一个重要分支，旨在通过分析同一区域、不同

时刻获取的遥感图像，刻画该区域的地表变化情况。随着遥感图像数据规模的持续增长以及深度学习

技术的飞速发展，该领域正经历着快速迭代与演进。在此背景下，本文以时间轴为主线，系统性地梳理

了近 20 年来基于深度学习的双时相光学遥感图像变化检测方法，对比分析了其在主流数据集上的性能

与效率，并对相关公开数据集与评测指标进行总结。同时，对变化检测任务的整体处理流程进行拆分，

详细介绍了各个环节的进展。最后，对该领域的未来研究方向进行了展望，希望为后续的相关研究提

供参考。
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引   言

遥感图像变化检测旨在根据同一区域不同时刻获取的遥感图像进行分析，识别该区域在该时间段

内的地表变化情况。作为遥感领域的一项基础性任务，遥感图像变化检测对变化描述、时空演化理解

以及智能体解译等方面具有显著的共性支撑作用，其输出结果可以为高层次时序建模与语义推理提供

关键先验信息。在应用层面，该技术在土地资源规划［1‑5］、生态环境保护［6‑10］、突发灾害评估［11‑12］、城市化

进程与新增建筑监测［13］等关键领域具有广泛的应用前景，可以为相关响应部门提供较为精确的引导，

摆脱对实际应用中传统目视解译和实地勘测的过度依赖。

遥感图像变化检测的研究可以追溯至 1977 年，Weismiller 等［14］通过差分的方式对沿海地区的遥感

图像进行分析，由此开始打开了变化检测领域的大门。此后，各类算法竞相涌现，涵盖了从经典的图像

差分法［6］、图像比例法［15］、主成分分析法［16］、变化向量分析法［17］，到基于机器学习的 K 近邻［18］、支持向量

机［19‑20］、人工神经网络［21］等多种方法。然而，随着高空间分辨率对地观测时代的到来，光学遥感数据呈

现爆发式增长。高分辨率光学影像在提供丰富地物细节与精细边缘特征的同时，也对算法的鲁棒性提

出了更高要求。传统方法在应对高分辨率图像时，逐渐暴露出适应性差、特征表达能力不足等问题，难

以满足当前高精度监测的需求。

深度学习技术的出现为克服上述技术瓶颈提供了新的范式。通过在大量标注的双时相遥感数据
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集上进行监督学习，驱使深度学习模型学习高分辨率光学遥感图像更丰富的深层特征表示，从而显著

提升变化检测的精度与鲁棒性。随着深度学习技术的不断发展，在其不断为变化检测领域注入新活力

的同时也吸引了大量研究者沿这一方向进行探索。如

图 1 所示（Web of science 检索），利用深度学习开展变化

检测的研究文献量呈逐年攀升趋势，充分表明该方向已

成为当前遥感领域的前沿研究热点。

尽管近年来光学遥感图像变化检测方法不断涌现，

整体性能持续提升，但其仍面临诸多挑战，包括但不限

于以下方面。例如，双时相光学遥感图像中普遍存在光

照变化、视角差异等成像条件的变化，使得判别性特征

表示难以获取；此外，变化检测任务中样本类别高度不

平衡，模型训练过程中容易产生类别偏置，从而增加变

化目标的漏检风险等。因此，该领域仍需开展深入的

研究。

近年来已有一些学者对变化检测领域进行了综

述［22‑29］，但其大多着眼于技术模块，而对技术演化过程的

梳理相对匮乏。鉴于此，本文旨在从多角度对光学遥感

图像变化检测技术进行总结，凸显其在技术层面的演变过程。具体而言，以技术演化的时间线为主轴，

探究各阶段关键技术及前沿趋势，同时系统性地介绍数据集与评测指标。

1 变化检测任务发展历程  

本节旨在以时间轴为主线，系统梳理

变化检测任务从二元变化检测向语义变

化检测的技术演进，如图 2 所示，并对后

续所介绍的变化检测方法按照图 2 中的

解构方式进行分析与阐述（详见第 2 节）。

同时对该发展脉络中具有里程碑意义的

研究工作展开叙述，图 3 进一步以时间为

线索呈现了不同方法的演进，有助于读者

从纵向发展视角把握变化检测方法的演

进逻辑。

1. 1　二元和语义变化检测任务定义　

二元变化检测旨在通过训练模型，以

二值掩码的形式提取感兴趣区域的变化，

是该领域最具代表性且研究最为广泛的

任务，其一般性定义如下：给定已配准的

双 时 相 光 学 遥 感 图 像 I1 ∈ RC × H × W 和

I2 ∈ RC × H × W，其中 C、H 与 W 分别表示输

入图像的通道数、高度与宽度。二元变化

检测的目标在于构建映射函数以获取与

图 1　基于深度学习的光学遥感图像变化检测方

法发文量（Web of science 检索）

Fig.1　Number of publications on deep 
learning‑based change detection methods 
for optical remote sensing images (Source: 
Web of science)

图 2　二元和语义变化检测典型模型

Fig.2　Typical models for binary and semantic change detection
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输入影像空间维度一致的变化检测结果图 M ∈ { 0，1 }H × W。

M = F ( I1，I2；θ ) （1）
式中 F 表示参数为 θ 的二元变化检测模型。具体而言，主流的二元变化检测架构通常可解构为 3 个部

分：特征提取网络 F 1、判别性特征增强模块 F 2 以及变化分类器 F 3（图 2（a））。据此，二元变化检测任务

可进一步形式化描述为

M = F 3 ( F 2 ( F 1 ( I1，I2；θ1 )；θ2 )；θ3 ) （2）
式中：θ1、θ2 和 θ3 分别表示各部分的可学习参数。

尽管二元变化检测能够有效识别感兴趣变化，但其单一的类别属性难以刻画丰富的地物演变过

程，限制了其在精细化监测场景中的应用。故研究者们在二元变化检测任务的语义维度上进行拓展。

其中，具有代表性的工作为 2019 年 Daudt 等［30］提出的语义变化检测范式。与二元变化检测类似，语义

变化检测以多类别掩码的形式同步提取感兴趣变化区域的位置及其对应的语义类别，实现从“感知变

化”到“理解变化”的跨越。目前，语义变化检测较通用的任务定义如下：给定已配准的双时相光学遥感

图像 I1 和 I2，模型旨在获取与其空间维度一致的并且分别与 I1 和 I2 对应的语义变化图 M 1 和 M 2，以及感

兴趣变化区域 M 3，即

M 1，M 2，M 3 = F ( I1，I2；θ ) （3）
与二元变化检测流程类似，语义变化检测模型也可大致解构为 3 个部分：特征提取网络 F 1、判别性

特征增强模块 F 2 以及变化分类器 F 3（图 2（b）），故语义变化检测任务可进一步描述为

M 1，M 2，M 3 = F 3 ( F 2 ( F 1 ( I1，I2；θ1 )；θ2 )；θ3 ) （4）

1. 2　二元变化检测发展历程与部分代表性方法　

卷积神经网络［31］的再度兴起带来了计算机视觉领域的变革，其强大的特征学习能力为复杂场景下

的图像解译提供了可能。在此背景下，一个很自然的问题：能否将其强大特征表示的能力引入光学遥

图  3　二元和语义变化检测代表性方法

Fig.3　Representative methods of binary and semantic change detection
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感图像变化检测任务中以突破传统手工特征的局限。

1. 2. 1　基于卷积神经网络的方法　

Amin 等［32］率先将卷积神经网络引入到二元变化检测领域，其核心在于利用深度网络特征替代传

统手工特征。该方法将 1 024×1 024 大小的双时相影像划分为 227×227 大小的图块，并依次输入经过

预训练的 CaffeNet［33］以提取多尺度特征表示。接着利用欧氏距离度量双时相特征间的差异程度，并结

合大津法［34］实现变化信息提取。尽管该方法验证了卷积神经网络特征的有效性，但其非端到端的框架

仍依赖于人工设定的阈值，对不同场景的泛化性较弱。这一挑战在随后提出的早期融合全卷积网络

（Fully convolutional early fusion， FC‑EF）中得到了解决。

FC‑EF：在 2018 年，Daudt 等［35］基于 U‑Net 架构［36］提出了 FC‑EF 及其两种变体：孪生拼接全卷积网

络 FC‑Siam‑conc与孪生差异全卷积网络 FC‑Siam‑diff。FC‑EF 采用早期融合策略，将双时相光学遥感图

像在通道维度进行拼接，构建六通道输入，随后利用全卷积网络预测变化结果。然而，这种直接融合原始

图像的策略缺乏显式的差异特征建模，限制了其在复杂场景中的判别能力。相比之下，FC‑Siam‑conc与
FC‑Siam‑diff引入了权重共享的孪生分支，使网络能够独立提取双时相特征，为后续差异特征的提取提供

了基础。前者将提取的双时相多尺度特征在通道维度进行级联，保留了较完整的特征信息。后者则通过

计算双时相特征的绝对差异值来构建差异特征图，更直接地引导网络聚焦于变化区域。作为早期典型端

到端的变化检测方法，该系列模型为后续基于深度学习的变化解译研究奠定了重要基础。

IFNet：在 2020 年，Zhang 等［37］提出了深度监督图像融合网络 IFNet。该模型的核心贡献在于引入

了注意力机制与深度监督策略，以提取更具判别性的变化特征。在编码器提取双时相图像的多尺度特

征后，模型分别引入空间注意力与通道注意力模块对特征进行增强，旨在获取精细化的变化图。此外，

该方法在解码器的中间层嵌入了辅助损失函数，通过深度监督机制增强了解码器的判别能力。

ESCNet：在 2021 年，Zhang 等［38］提出了基于超像素增强的变化检测网络 ESCNet，通过超像素网络

与卷积神经网络相结合的方式，显著提升了检测精度。具体而言，其设计了超像素化模块，利用生成的

超像素边界抑制同一地理对象内部的变化，进而降低对象内部的特征差异，并通过相似度矩阵动态更

新超像素特征，实现了超像素的自适应调整。作为首个端到端的基于超像素的变化检测框架，ESCNet
为结合几何约束与深度学习提供了新的思路。

DESSN：在 2022 年，Lei等［39］提出了基于差异增强与空谱非局部网络 DESSN。为抑制噪声干扰并

获取高质量的差异表征，DESSN 将差异图提取置于特征提取阶段，以此过滤无关的伪变化，聚焦真正

的感兴趣变化。同时，该架构引入了空谱非局部模块，通过整合多尺度空间全局特征，建模地物大范围

变化特性，进而增强变化地物边缘的完整性。

尽管基于卷积神经网络的方法可以较好地处理高分辨率光学遥感图像，但其在构建地物对象间关

系方面仍存在不足。随着 Transformer［40］在自然语言处理领域展现出卓越的长序列建模能力，研究者开

始致力于探索将其引入光学遥感影像变化检测领域，旨在利用其全局注意力机制提升地物对象间的关

系建模能力。

1. 2. 2　基于 Transformer 的方法　

BIT：在 2021 年，Chen 等［41］首次将 Transformer 引入变化检测领域，提出了双时相图像 Transformer
（BIT）。其核心思想为：地物变化的高层语义概念可由少量的视觉“单词”有效表示。为此，BIT 首先将

双时相光学遥感图像压缩为稀疏的视觉“单词”，并利用 Transformer 编码器进行全局关系建模。随后，

通过 Transformer解码器将蕴含丰富全局关系的特征映射回像素空间，以实现原始特征的增强。BIT 凭

借较少的视觉“单词”实现了高效的全局关系建模，显著提升了二元变化检测的性能与计算效率。

SwinSUNet：在 2022 年，Zhang 等［42］提出了首个完全基于 Transformer 架构的二元变化检测网络
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SwinSUNet。该网络以 Swin Transformer 块［43］为基础单元构建孪生编码器，利用权重共享机制提取双

时相多层级特征。同时，借鉴了 U‑Net的对称结构，通过跳跃连接将编码器的多尺度特征与解码器对应

层进行融合。

ACABFNet：在 2022 年，Song 等［44］提出了基于轴向交叉注意力的双分支融合网络 ACABFNet。该

网络采用异构双分支架构，利用卷积神经网络和 Transformer编码器分别提取双时相遥感影像的多尺度

局部和全局特征。随后，使用轴向注意力机制，通过在高度或宽度维度与通道维度间进行交互建模，以

此有效地学习双时相图像间的特征关系。

DMINet：在 2023 年，Feng 等［45］提出了双分支多层级交互变化检测网络 DMINet。该网络提出了时

相内联合注意力模块，通过改进传统的交叉注意力机制，使用共享查询特征引导模型学习双时相影像

的全局特征分布，促进同一层级内信息的耦合。

BiFA：在 2024 年，Zhang 等［46］提出了双时相对齐变化检测方法 BiFA，旨在从通道、空间及多尺度维

度实现特征对齐。该方法通过显式预测双时相影像间的差异流场，实现像素级的空间对齐。同时，基

于隐神经表示［47］进行多尺度特征对齐，使用坐标查询的方式在特征层面进行插值，以此获取精确的变

化检测结果。

尽管基于 Transformer的方法可以较好地构建双时相图像间的全局关系，但其平方级的计算复杂度

在处理大规模遥感数据时面临挑战。基于上述原因，研究者们开始关注近期在自然语言处理领域具备

高效全局建模能力的 Mamba［48］，并将其引入光学遥感图像变化检测领域。

1. 2. 3　基于 Mamba 的方法　

RS‑Mamba：在 2024 年，Zhao 等［49］提出专为高分辨率遥感影像设计的 RS‑Mamba。针对遥感影像

特有的俯视成像视角以及地物分布的任意方向性，该方法提出了全向扫描策略，通过整合前向、后向、

水平、竖直及对角线、反对角线的扫描路径对全局上下文进行动态建模，相较于原生 Mamba 的双向扫描

策略，该方法显著增强了模型对复杂地物关系的表征能力。

CDMamba：在 2025 年，Zhang 等［50‑51］提出了 CDMamba，该模型提出了放缩残差卷积 Mamba 块，旨

在利用 Mamba 高效提取全局关系的能力与卷积增强局部细节的优势，缓解当前基于 Mamba 的方法缺

乏细节线索、难以在二元变化检测任务中实现精细检测的问题。同时，考虑到光学变化检测任务需要

双时相特征交互的需求，提出自适应全局‑局部引导融合模块，通过引入另一时相作为引导动态促进双

时相特征间的交互。

SP4CD：在 2025 年，Qu 等［52］提出了 SP4CD，该方法设计了一种补丁级跨时相通道融合策略，通过

对图像补丁执行交换、拼接、选择与解耦等操作，以近乎零参数开销的方式实现了双时相特征聚合。此

外，该方法还使用串行与并行互补的扫描机制，进一步增强了变化区域的刻画能力。

ChessMamba：在 2025 年，Ding 等［53］提出了 ChessMamba。该方法引入了双向蛇形扫描的棋盘式混

洗机制，在邻域空间内显式解耦多时相特征，同时保证一维序列中的拓扑一致性，降低模型对预配准误

差的敏感度。此外，该架构采用单时相上下文聚合状态融合机制，在单时相内部有选择地建模中心与

顶点邻域上下文信息，以增强结构一致性表征。

1. 2. 4　二元变化检测代表性方法性能对比　

为直观展示上述代表性二元变化检测方法在性能与效率方面的差异，表 1 汇总了各方法在经典二

元变化检测数据集 LEVIR‑CD 上的实验结果。评测指标选取了 F1 分数和 IoU（详细定义将在第 4 节阐

述），以及衡量计算复杂度的参数量与浮点运算次数。

从模型性能来看，LEVIR‑CD 数据集上的实验结果显示，基于卷积神经网络、Transformer 及 Mam‑
ba 的方法在检测精度上总体呈现递增趋势。这一提升主要归因于 Transformer与 Mamba 架构在全局关
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系建模上的优势，这也与前文所述的二元变化检测技术演进路线相契合。此外，进一步比较具有全局

建模能力的两类方法，在参数量处于同一量级时（如 SP4CD 与 DMINet、BiFA 的对比），基于 Mamba 的

方法展现出更优越的检测性能。同时，基于 Mamba 的方法（如 SP4CD）在保持高性能的同时显著降低

了计算开销（浮点运算次数）。这主要得益于 Mamba 架构的线性计算复杂度设计，从而有效克服了

Transformer架构二次复杂度带来的计算瓶颈。

1. 3　语义变化检测发展历程与部分代表性方法　

语义变化检测任务的技术演变路径大体与二元变化检测任务相似，经历了从卷积神经网络［30，54‑57］

到 Transformer［58‑61］，再到近期 Mamba 的演变过程。下文将对语义变化检测领域中具有代表性的方法

进行梳理与介绍。

1. 3. 1　基于卷积神经网络的方法　

HRSCD：在 2019 年，Daudt 等［30］提出了 4 种名为 HRSCD 的方法（HRSCD str1，2，3，4）以解决语义

变化检测任务。HRSCD str1 采用解耦的方式，首先预测双时相光学遥感图像的地物分类结果，然后通

过直接比较的方法获取语义变化结果图。HRSCD str2 则采用端到端直接预测的方式生成语义变化结

果。HRSCD str3 和 HRSCD str4 基于多任务学习的统一框架，将二元变化检测与地物分类任务统一建

模，并使用二元掩码引导语义变化结果的产生。

SCDNet：在 2021 年，Peng 等［54］提出了名为 SCDNet 的语义变化检测网络。该方法在编码阶段引

入了多尺度空洞卷积［62］，通过扩大感受野来捕捉地物的多尺度变化信息。在解码阶段，通过注意力机

制融合双时相差分特征与原始语义特征，有效缓解语义差异问题。

GCF‑SCD‑Net：在 2021 年，Xiang 等［55］提出了 GCF‑SCD‑Net，其构建了生成式变化场，利用双时相

图像的差分特征与原始特征生成变化场。该变化场一方面用于定位二元变化检测的区域，另一方面作

表  1　二元变化检测代表性方法性能对比

Table 1　Performance comparison of representative binary change detection methods

类型

基于卷积神经网络的方法

基于 Transformer的方法

基于 Mamba 的方法

名称

FC‑EF
FC‑Siam‑conc
FC‑Siam‑diff

IFNet
ESCNet
DESSN

BIT
SwinSUnet
ACABFNet

DMINet
BiFA

RS‑Mamba
CDMamba

SP4CD
ChessMamba

LEVIR‑CD
F1

88.90
89.89
89.69
88.11

91.36
90.03
87.77
89.18
90.46
90.69
91.10
90.75
94.78
92.01

IoU
80.03
81.64
81.31
78.75

81.87
78.21
80.48
82.59
82.96
83.66
83.07
90.45
85.20

参数量/106

1.35
1.54
1.34

50.71

19.35
3.04

39.28
102.32

6.24
5.58

51.95
11.90
12.24
22.67

浮点运算次数/109

3.57
5.33
4.72
41.1

36.75
8.75

43.50
28.28
14.55
53.00

49.68
6.05

60.43
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为引导信息注入到两个时相的语义分割分支，实现精细的语义预测。

DEFO‑MTLSCD：在 2024 年 ，Li 等［56］提 出 了 面 向 解 码 器 的 多 任 务 语 义 变 化 检 测 网 络

DEFO‑MTLSCD，该方法针对语义变化检测中子任务特征交互不足的问题，在解码阶段设计了跨子任

务特征交互模块，旨在通过逐层融合两个语义分支的特征，增强差异分支的判别能力。

1. 3. 2　基于 Transformer 的方法　

ChangeMask：在 2022 年，Zheng 等［58］提出了 ChangeMask。该方法从任务先验的角度引入语义变化

因果关系与时间对称性两类关键归纳偏置，通过语义感知编码器学习语义表示，随后通过 Transformer
从语义表示中学习变化信息。

SCanNet：在 2024 年，Ding 等［59］提出了一种联合时空建模的语义变化检测网络 SCanNet。该方法

设计了语义变化 Transformer，将双时相语义特征与变化特征统一映射至“令牌”空间，并利用 CSWin［63］

的自注意力机制同步建模全局空间依赖与时序语义关联。

CdSCNet：在 2024 年，Wang 等［60］提出了名为交叉差分语义一致性的语义变化检测网络 CdSCNet。
该方法通过对双时相特征进行通道级交互，并结合 3D 卷积［64］在空间与通道维度充分挖掘变化信息。

此外还设计了语义上下文增强模块，利用双时相语义特征对差分特征进行注意力引导，进而缓解语义

表示和变化信息之间的差距。

TaCo：在 2025 年，Guo 等［61］提出了时空语义一致性网络 TaCo。该方法在空间差异感知的基础上

引入了语义迁移建模，利用预训练视觉‑语言模型生成的类别文本嵌入作为语义锚点，提取判别性特征。

此外，还构建了双时相重构约束与迁移约束，用于对齐重构特征与原始特征，以确保双时相特征间的语

义一致性。

1. 3. 3　基于 Mamba 的方法　

ChangeMamba：在 2024 年，Chen 等［65］提出了 ChangeMamba，首次探索了 Mamba 在语义变化检测

任务中的潜力，提出了时空顺序建模、时空交叉建模以及时空并行建模 3 种方式以捕获复杂的时空关

联。自此以后，大量基于 Mamba 的语义变化检测方法相继涌现出来。

FoBa：在 2025 年，Zhang 等［66］提出了 FoBa。该方法提出了前景‑背景协同引导的策略，旨在驱动模

型聚焦感兴趣区域的同时还能融入丰富的上下文信息。该策略有效缓解了复杂场景中（尤其是感兴趣

对象边界处）的语义模糊问题，同时改善了模型过度关注显著变化区域而忽略微小变化的现象。此外，

还考虑到语义变化检测任务语义一致的特性，引入不变区域一致性损失以确保语义预测结果的一

致性。

GSTM‑SCD：在 2025 年，Liu 等［67］提出了 GSTM‑SCD，将图优化与 Mamba 相结合。该方法首先构

建了时空图优化机制，在促进多时相遥感图像交互的同时，保持特征的空间连续性。同时还提出了时

序语义变化检测任务专用目标函数，利用任务中固有的多时相变化拓扑结构进行正则化约束。

Mamba‑FCS：在 2025 年，Wijenayake 等［68］提出了 Mamba‑FCS。该方法在 Mamba 的基础上进行改

进，提出联合时空频率特征融合策略，通过融入对数振幅频域特征，有效抑制了光照波动产生的伪影干

扰。同时，还提出了分离卡帕损失函数，将语义变化检测的评价指标转化为可优化的训练目标，提升了

模型对于稀缺变化的学习能力。

AtrousMamaba：在 2025 年，Wang 等［69］提出了 AtrousMamaba。该方法在 Mamba 的基础上引入孔

洞窗口选择性扫描机制，以可调节的速率逐步扩大扫描范围，其缩短了相邻令牌之间的距离，使模型能

够更有效地捕获细粒度局部特征与全局上下文信息。

1. 3. 4　语义变化检测代表性方法性能对比　

为直观地展示上述代表性语义变化检测方法在性能与效率方面的差异，表  2 展示了各代表性方法
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在常用语义变化检测数据集 SECOND 上的实验结果。评测指标选取了 SeK 与 mIoU（其详细定义将在

第 3 节中阐述），同时与表  1 保持一致，统计了参数量和浮点运算次数以衡量模型的计算开销。

在模型性能方面，语义变化检测任务呈现出与表  1 中二元变化检测相一致的演进规律，即从基于卷

积神经网络到 Transformer，再到基于 Mamba 方法的检测精度总体呈递增趋势。此外，相较于同样具有

全局建模能力的两类方法，在具有相当参数量时，基于 Mamba 的方法（如 GSTM‑SCD）相较于基于

Transformer 的方法（如 CdSCNet），具有更优的检测性能，同时还保持了更低的浮点运算次数。综上所

述，无论是在二元还是语义变化检测任务中，基于 Mamba 的方法均展现出了其在计算效率方面高效的

优势。

2 变化检测关键组件与关键方法  

从光学遥感图像变化检测的任务流程来看，其架构通常由特征提取网络、判别性特征增强以及损

失函数 3 部分构成。目前的大多数研究围绕上述视角开展，旨在从不同阶段提升算法的整体效能。需

要说明的是，本节并非引入新的方法，而是从技术模块的角度对光学遥感图像变化检测方法进行深入

剖析，重点关注各关键组件的设计原理与实现机制。下文将围绕上述 3 个核心组件进行阐述。

2. 1　特征提取　

特征提取作为光学遥感图像变化检测的初始环节，发挥着至关重要的作用，其不仅是构建高质量

特征表示的基础，更是后续检测阶段实现精准变化检测的前提。

2. 1. 1　基于卷积神经网络的方法　

早期光学遥感图像变化检测框架多基于卷积神经网络构建，得益其较强的局部线索提取能力，此

类方法可以实现精细的边缘结构刻画。其中，最具代表性的工作为 Daudt 等［35］提出的 3 种基于 U‑Net
结构的全卷积方法：FC‑EF、FC‑Siam‑diff、FC‑Siam‑conc。该框架确定了双时相光学遥感图像处理的基

本范式，并掀起了后续基于 ResNet［70］等卷积骨干网络提取特征的研究浪潮［30，38‑39.54‑56，71‑72］。

表  2　语义变化检测代表性方法性能对比

Table 2　Performance comparison of representative semantic change detection methods

类型

基于卷积神经网络的方法

基于 Transformer的方法

基于 Mamba 的方法

名称

HRSCD str4
SCDNet

GCF‑SCD‑Net
DEFO‑MTLSCD

ChangeMask
SCanNet
CdSCNet

TaCo
ChangeMamba

FoBa
GSTM‑SCD
Mamba‑FCS

AtrousMamaba

SECOND
SeK

17.71
23.66
14.10
23.91
17.89
23.58
22.60
24.73
23.93
24.61
24.18
25.50
24.95

mIoU
71.08
73.06
67.60
73.65

73.43
73.26
73.77
73.47
74.50
73.50
74.07
73.66

参数量/106

13.71
39.62
25.57
26.02
10.62
27.90
33.86
23.75
89.99
86.32
52.77

189.54
54.63

浮点运算次数/109

43.97
116.98

56.10
100.27

264.95
134.80
108.57
211.55
183.68
113.81
263.15

36.89
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2. 1. 2　基于 Transformer 的方法　

然而，受限于卷积神经网络的局部感受野，传统卷积骨干网络难以有效建模全局依赖关系，显著限

制了对全局上下文信息敏感的光学遥感图像变化检测任务。为此，研究者们开始引入具有强大全局建

模能力的 Transformer 作为特征提取网络［42，44，46］。如 Zhang 等［42］提出的 SwinSUNet，作为早期的代表性

方法，以 Swin Transformer 作为特征提取网络，以缓解全局建模能力不足的问题。Zhang 等［46］提出了

BiFA，该方法基于改进的 SegFormer［73］结构，使用跨时相引导机制实现双时相特征的提取与交互，取得

了较好的检测效果。

2. 1. 3　基于 Mamba 的方法　

尽管，基于 Transformer 的特征提取网络可以建模更强的全局关系，但其自注意力机制固有的高额

计算代价（即计算复杂度随输入序列长度呈平方增长），限制了其在高分辨率遥感图像变化检测任务中

的应用。为此，研究者们开始积极探索更高效的全局关系提取方法。Mamba 的出现给这一方向带来了

可能。凭借其线性计算复杂度与可媲美 Transformer 的全局建模能力，Mamba 被迅速地引入光学遥感

图像变化检测领域，并展现出较大的潜力［49‑53，65‑69］。被广为熟知的如 Chen 等［65］提出的 ChangeMamba，
其首次将 Mamba 应用于光学遥感图像特征提取。与之同期的 RS‑Mamba［49］通过改进 Mamba 的扫描策

略，将前向‑后向的双向扫描扩展为全向扫描，显著提升了全局特征提取能力。随后，Zhang 等［50］提出了

CDMamba。不同于以往侧重于扫描范式的改进，其提出了 ConvMamba 模块并以此构建特征提取网

络，实现全局关系与局部线索的协同提取。

2. 1. 4　基于基础模型的方法　

此外，受益于基础模型在各个领域展现出卓越的能力，利用视觉基础模型提取高质量表征已逐渐

成为光学遥感图像变化检测领域的研究热点。现有研究大致可归纳为两类，一类是将基于大规模自然

图像预训练的基础模型迁移至光学遥感图像变化检测任务中［74‑80］。Chen 等［74］提出了 TTP，利用低秩

微调（LoRA）［81］技术，将基于自然图像预训练的 SAM［82］模型成功应用于双时相特征提取。与之相似，

Dong 等［75］提出的 PeftCD 将 LoRA 扩展至性能更优的 SAM2［83］与 DINOv3［84］。此外，Li 等［76］提出了基

于“桥接”的方法，通过构建轻量化桥接模块，将冻结的基础模型所提取的特征映射至轻量化特征提取

器中，从而高效获取基础模型的通用知识。

尽管上述研究验证了基于自然图像预训练的基础模型在迁移至遥感领域时具备优势，由于自然图

像与遥感图像间存在的差异（如成像视角等），一些研究者致力于构建基于遥感图像的基础模型。其

中，最具代表性的是“灵眸”（RingMo）系列。Sun 等［77］基于 200 余万幅光学遥感图像，利用 MAE［85］自监

督预训练策略构建了遥感专用基础模型，并将其成功应用于变化检测的特征提取阶段。随后，该团队

在此基础上拓展，提出了 RingMoE［78］，不仅在网络设计中引入了混合专家模型［86］以实现特征的动态选

择，还在数据维度引入了多模态信息（如合成孔径雷达），增强了模型的特征表示能力。与之相似，Guo
等［79］提出的 SkySense 利用 2 000 余万幅光学与合成孔径雷达的时间序列数据，通过多粒度对比学习进

行预训练，并结合地理上下文先验增强其特征表现能力。

总的来说，尽管目前仍广泛使用上述各类特征提取方法，但随着蕴含海量知识的基础模型在变化

检测领域的优势愈发凸显，当前研究正逐步展现出使用基础模型，尤其是面向遥感场景预训练的基础

模型提取特征的趋势。

2. 2　判别性特征增强　

判别性特征的增强是实现精准变化检测的关键环节。目前，大多数方法侧重于模型结构层面的改

进，以提升特征的判别能力，进而提升整体的检测性能。现有方法大致可以分为以下 3 类：多尺度特征

融合、手工特征集成以及注意力机制改进。
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2. 2. 1　多尺度特征融合　

多尺度特征融合在光学遥感图像变化检测中应用较为广泛。由于特征提取网络的不同阶段呈现

出异质的特征属性，即浅层特征具备较高的空间分辨率，蕴含丰富的几何细节，但语义特性较弱。深层

特征空间分辨率较低，空间细节发生退化，但具备更强的抽象语义表征。为了兼顾二者，主流的方法在

各阶段采用级联、差分等策略提取到多尺度特征后，通过跨尺度融合生成更具判别性的特征。此类方

法［87‑91］多借鉴 U‑Net及其变体。如 Peng 等［90］采用特征拼接的策略，结合具有多侧分支融合机制的 UN‑
et++［92］实现多尺度特征的融合。类似地，Fang 等［91］提出的 SNUNet‑CD 通过在编码器与解码器之间

引入密集连接以融合多尺度信息。

2. 2. 2　结合手工特征　

同时还有一些研究者将手工设计的算子引入到变化检测模型中以获取高质量的判别性特征［93‑94］，

应用较为广泛的是 Sobel 和 Canny 算子。通过其提取光学多时相图像丰富的边缘信息作为补充，从而

引导模型聚焦精准的几何变化。如 Wang 等［93］使用 Sobel算子构建图结构，并通过图卷积模块扩展感受

野以提取边缘信息。与之相似，Chen 等［94］使用性能更强的 Canny 算子提取手工边缘特征，进一步增强

特征的判别性。

2. 2. 3　注意力机制改进　

使用注意力机制增强判别性特征，是当前变化检测研究中最常用的方法。注意力的核心思想在于

从海量信息中快速筛选出高价值的信息。此概念早期被广泛应用于自然图像领域，凭借其卓越的特征

选择能力，进而被引入到光学遥感图像变化检测领域中。从机理来说，注意力机制本质上是一种加权

重构方法，旨在通过差异化分配权重以关注数据的不同方面，其可大致分为空间注意力、通道注意力、

自注意力、交叉注意力以及 Transformer。具体而言，空间注意力通常压缩通道维度得到空间中各个位

置的重要性。而通道注意力则通过对空间维度进行聚合得到各个通道的重要性。Lei等［39］基于通道注

意力机制设计了差异增强模块，通过在空间维度同步执行平均池化与最大池化操作，生成多种空间上

下文描述以增强特征的判别性。后续研究，如方法［91，95‑96］等，同样侧重于通道维度的增强。然而空间信

息对于光学遥感变化检测任务同样重要，部分学者着手探究多维协同增强。Wang 等［97］提出了一种融

合空间与通道特征的自适应注意力机制，以捕获跨尺度变化间的关联。Lv 等［98］的方法亦沿用此思想提

升特征的判别性。

自注意力、交叉注意力以及 Transformer 均源于自然语言处理领域，其核心在于通过注意力得分矩

阵凸显不同特征的重要性。强大的全局信息捕获能力使其能够有效构建双时相图像的全局语义关联，

从而凸显判别性特征。Chen 等［99］提出了时空注意力网络，利用自注意力机制捕获全局空间相关性，并

将其嵌入到空间金字塔结构中进一步增强判别性特征。此后，大量基于三者提取判别性特征的方法涌

现出来［41，44‑46，58‑61，99］。Chen 等［41］提出了双时相图像 Transformer，通过将特征图稀疏表征为视觉令牌，实

现高效的判别性特征提取。Feng 等［100］提出了尺度内与尺度间特征交互网络，利用 Transformer 同时建

模双时相特征单尺度与跨尺度间的关联。随后，该团队提出双分支多层级跨时相网络（DMINet）［45］，将

沿通道拼接的双时相特征作为共享查询，用于建模不同时相图像之间的时空关系。此外，Song 等［44］引

入了基于 Transformer的轴向交叉注意力以增强判别性特征。

近期，同样源于自然语言处理领域的 Mamba，凭借其更高效的全局建模机制以及与 Transformer 相
媲美的全局建模能力，引起了变化检测领域广泛关注［49‑53，65‑69］。自从 Chen 等［65］基于 Mamba 构建时空顺

序建模、时空交叉建模以及时空并行建模方式学习双时相图像间的时空关系以来，基于 Mamba 增强判

别性特征的方法便相继涌现。例如，Qu 等［52］基于 Mamba 设计了补丁级的融合策略，通过对图像补丁执

行交换、拼接、选择与解耦等操作，以近乎零参数开销的方式实现判别性特征的增强提取。Zhang 等［66］
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基于 Mamba，结合前景与背景协同引导的机制驱使模型在学习显著变化前景的同时补充具有丰富上下

文的背景信息，以此增强判别性特征。

总的来说，上述方法分别从多尺度特征融合、结合手工特征以及注意力机制改进 3 个方面出发，旨

在增强特征的判别性，从而提升光学遥感图像变化检测方法的性能。由于手工特征往往基于先验知识

构建，并且泛化能力较弱，故相关研究相对有限。相比之下，多尺度特征融合以及注意力机制改进凭借

其显著的性能提升与较高的适应性，已经成为目前变化检测模型中不可或缺的部分。

2. 3　损失函数　

损失函数作为光学遥感图像变化检测模型的核心组成部分，通过设计更具针对性的损失函数，可

以显著提升模型的判别能力。目前，基于损失函数的改进研究主要包括以下 3 个方面：加权损失函数解

决样本不平衡问题，半监督学习方式缓解小样本问题以及生成对抗网络缓解双时相图像间的域差异。

2. 3. 1　结合加权损失　

光学遥感图像变化检测任务存在正负样本严重不平衡的现象，即感兴趣变化区域（正样本）的像素

占比远低于非感兴趣区域（负样本）。这是由于真实世界中变化发生的低频性决定的。一些学者通过

损失函数对不同类别施加差异化权重以解决该问题。常见的加权损失函数有加权交叉熵损失［101‑102］、

加权 Dice 损失［103］、加权对比损失［104］以及加权 Focal 损失［105］等。Zhang 等［101］引入了先验知识引导的加

权交叉熵损失，利用变化向量分析生成变化幅度图，并据此动态调整交叉熵函数的权值。Zhan 等［103］则

基于类别出现的频率确定加权对比损失的权重。Liu 等［105］对 Focal 损失进行了改进，提出了加权 Focal
损失，以非线性形式考虑变化样本与未变化样本权重之间的关系，缓解样本不平衡的问题。

2. 3. 2　结合半监督学习　

上述结合加权损失函数的方法着眼于变化样本与未变化样本的相对数量，而另一些研究者则聚焦

于变化样本绝对数量，即将变化样本视为小样本，结合半监督学习的方式缓解这一问题。此类型方法

的思想为：在仅有少量标注数据的情况下，通过利用大规模无标注数据，提升有监督模型的性能。Peng
等［106］提出了 SemiCDNet，该方法在训练阶段的同时预测有标注与无标注数据，对于有标注数据采用交

叉熵损失监督，同时引入对抗判别器，约束无标注数据与有标注数据的预测图及熵图分布一致，以此达

到使用无标注数据提升性能的目的。Sun 等［107］提出基于伪标签与一致性正则化的半监督方法。该方

法先利用有限的标注数据对网络进行训练，并借助像素级阈值滤波器为未标注遥感影像生成高置信度

伪标签。随后，通过使修正预测的结果与伪标签保持一致，从而提升模型的检测性能。

2. 3. 3　结合生成对抗网络　

将生成对抗网络应用于变化检测任务主要分为 2 类。一类是将对其嵌入变化检测框架中进行联合

训练，此类方法将模型生成的预测概率图与真实标签视为两个不同的域，约束模型预测结果向真实分

布逼近，可当作是传统像素级损失（如交叉熵损失）的补充。Lebedev 等［108］最早将对抗生成网络应用在

光学遥感图像变化检测领域，其采用 Pixel2Pixel［109］的架构，设计了基于 U‑Net 的生成器，并引入 Patch‑
GAN［110］作为判别器，交替进行训练。另一类研究将生成对抗网络视作有效的数据预处理手段，旨在通

过学习多时相图像间的域转换关系来消除风格差异，以此降低检测任务的难度［111‑112］。Fang 等［111］采用

CycleGAN［113］学习双时相遥感图像间的映射关系，将源时相图像迁移至目标时相的表征域后再进行

检测。

总的来说，上述方法针对光学遥感图像变化检测任务中普遍存在的正负样本不平衡、变化样本稀

缺以及双时相图像域间差异显著等问题，提出了解决方案。其中，由于加权损失策略易于实现且效果

提升显著，已成为变化检测任务中常用的技术手段。结合对抗生成网络的方法，尤其是将其作为双时

相图像预处理手段，能够有效缓解图像间的成像差异，被广泛应用于域差异较大的场景以显著降低任
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务难度。尽管目前结合半监督学习的变化检测研究相对有限，但其通过海量未标注数据与少量标注数

据提升检测性能的范式具有较大的潜力，值得未来进一步探究。

3 变化检测数据集以及评价指标  

光学遥感图像变化检测方法性能的验证依赖于高质量的数据集作为实验基础，同时还需要客观、

统一的评价指标对不同方法的检测效果进行定量评估。基于此，本节将围绕数据集构建与评价指标两

个方面，对相关内容展开介绍。

3. 1　变化检测数据集　

3. 1. 1　二元变化检测数据集　

作为遥感领域研究历史较为悠久的任务之一，二元变化检测受到学术界的广泛关注，大量研究者

致力于构建高质量的二元变化检测数据集，以评估各类算法的有效性。本文以时间演进为主线，系统

性地调研了 2009 年至 2025 年间发布的 22 个常用的二元变化检测数据集，如表 3 所示，旨在梳理该领域

数据集的发展趋势。

SZTAKI［114］：作为较早提出的光学遥感变化检测数据集之一，其由 13 张大小为 952×640 像素采集

于 2000 年和 2005 年的光学遥感图像构成。数据集覆盖总面积约 9.5 km2，空间分辨率为 1.5 m/像素，并

提供了人工精确标注的变化掩膜。

OSCD［115］：该数据集聚焦于城市区域变化，仅将城市扩张及相关的人为活动变化标注为“变化”类

表  3　二元变化检测数据集

Table 3　Binary change detection datasets

数据集

SZTAKI[114]

OSCD[115]

CDD[108]

WHU‑CD[116]

LEVIR‑CD[99]

DSIFN[37]

GZ‑CD[106]

MUDS[117]

SYSU‑CD[118]

S2Looking[119]

CLCD[120]

CRCD[121]

NanjingDataset[122]

GVLM[123]

HRCUS‑CD[124]

EGY‑BCD[125]

Hi‑CNA[126]

TUE‑CD[127]

MSRS‑CD[128]

MineNetCD[129]

MLCD[130]

CWSCD[131]

图像尺寸/(像素×像素)
952×640
600×600

4 725×2 700
32 507×15 354

1 024×1 024
512×512

1 006×1 168~4 936×5 224
1 024×1 024

256×256
1 024×1 024

512×512
512×512

14 231×11 381
1 748×1 748~10 808×7 424

256×256
256×256
512×512
256×256

1 024×1 024
256×256
256×256

2 048×2 048

图像数量

13
24
7
1

637
394
19

2 389
20 000
5 000
600

3 237
1

17
11 388
6 091
6 797
1 656
842

71 711
10 000

200

空间分辨率/m
1.5
10

0.03~1.00
0.3
0.5

0.55
4

0.5
0.5~0.8
0.5~2.0

0.2
0.3

0.59
0.5

0.25
0.8
1.8
0.5
1.2

0.5~2.0
1

图像来源

航拍图像

Sentinel‑2
谷歌地球

航拍图像

谷歌地球

谷歌地球

谷歌地球

航拍图像

谷歌地球

Gaofen‑2
谷歌地球

谷歌地球

谷歌地球

谷歌地球

GF‑2
WorldView‑2

谷歌地球

谷歌地球

BJ‑2、GF2

发布时间

2009‑07
2018‑07
2018‑06
2018‑08
2020‑05
2020‑08
2020‑08
2021‑02
2021‑06
2021‑10
2022‑05
2022‑07
2022‑07
2022‑11
2023‑08
2023‑06
2024‑06
2024‑08
2024‑10
2024‑11
2025‑06
2025‑01
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别，而不考虑自然变化因素。数据集基于哨兵‑2 号卫星数据构建，在全球范围内选取了 24 个具有不同

城市化水平且城市变化显著的区域作为研究对象。图像的空间分辨率为 10 m/像素，单幅图像大小为

600×600 像素。

CDD［108］：该数据集基于谷歌地球共收集了 7 对具有显著性季节变化光学图像，并使用人工标注产

生变化掩膜。图像大小为 4 725×2 700 像素，空间分辨率为 0.03~1.00 m/像素，覆盖从小型目标（如车

辆）到大型建筑结构的多尺度对象。

WHU‑CD［116］：该数据集专注于建筑物变化检测，包含一对大小为 32 507×15 354 像素的航空图

像，空间分辨率为 0.3 m/像素。数据集中包括超 2 587 个变化实例，凭借其多样的建筑风格及大量的变

化建筑实例，WHU‑CD 已成为目前最广泛使用的建筑物变化检测评测基准之一。

LEVIR‑CD［99］：该数据集用于城市建筑物变化检测研究，由 637 对大小为 1 024×1 024 像素的谷歌

地球图像构成，空间分辨率为 0.5 m/像素。图像覆盖美国得克萨斯州 20 个不同城市区域，观测时间跨

度长达 15 年。该数据集共包含 31 333 个变化实例，其样本规模约为 WHU‑CD 数据集的 12 倍，凭借较

大的数据规模，LEVIR‑CD 数据集迅速成为二元变化检测领域最常用的基准之一。

DSIFN［37］：该数据集包含 394 对来源于谷歌地球的光学遥感图像，图像大小为 512×512 像素，覆盖

北京、成都、深圳、重庆和武汉 5 个城市。

GZ‑CD［106］：该数据集聚焦于中国广州郊区的变化，共包含 19 对空间分辨率为 0.55 m/像素的谷歌

地球图像，采集时间跨度为 2006 年至 2019 年，图像大小范围为 1 006×1 168 像素至 4 936×5 224 像素。

MUDS［117］：该数据集共包含 2 389 幅大小为 1 024×1 024 像素的遥感图像，时间跨度为 18 至 26 个

月，空间分辨率为 4 m/像素，共覆盖 41 250 km2。

SYSU‑CD［118］：该数据集聚焦于香港区域的检测，包含 20 000 对空间分辨率为 0.5 m/像素的航空影

像，观测时间跨度为 2007 年至 2014 年。主要变化包括城市新建建筑物、植被变化、道路扩建及海洋工

程建设等。

S2Looking［119］：与侧重于城市场景的 LEVIR‑CD 数据集不同，S2Looking 将研究视角转向了农村区

域。该数据集包含约 5 000 幅大小为 1 024×1 024 像素，来自谷歌地球的光学遥感图像，空间分辨率为

0.5~0.8 m/像素。

CLCD［120］：该数据集由获取自高分二号（Gaofen‑2）卫星的 600 对农田图像构成，分别拍摄于 2017
年和 2019 年，覆盖中国广东省区域。图像的空间分辨率介于 0.5~2.0 m/像素，单幅图像大小为 512×
512 像素。数据集中标注的主要变化包括建筑物、道路、湖泊及裸地等。

CRCD［121］：该数据集覆盖美国新泽西州约 20 km2，空间分辨率为 0.2 m/像素，共包含 3 237 张大小

为 512×512 像素的图像。

NanjingDatase［122］：该数据集面向建筑物变化，采用来源于谷歌地球的遥感图像，分别获取于 2014
年和 2018 年，覆盖南京市区域。图像大小为 14 231×11 381 像素，空间分辨率为 0.3 m/像素。

GVLM［123］：该数据集专为滑坡灾害监测任务设计，采用来源于谷歌地球的双时相光学遥感图像，

覆盖亚洲、非洲、北美洲、南美洲、欧洲和大洋洲六大洲多个国家和地区的典型滑坡区域。共包含 17 对

图像，总覆盖面积为 163.77 km2，空间分辨率为 0.59 m/像素，图像大小为 1 748×1 748~10 808×7 424
像素。

HRCUS‑CD［124］：该数据集聚焦于中国珠海市区域，共包含 11 388 对光学遥感图像，图像大小为

256×256 像素，空间分辨率为 0.5 m/像素，涵盖了超 12 000 个变化实例。

EGY‑BCD［125］：该数据集面向建筑物变化检测任务，采用来源于谷歌地球的卫星图像，覆盖埃及境

内 4 个城市及其沿海区域，观测时间跨度为 2015 年至 2022 年。数据集中共包含 6 091 对大小为 256×

578



史振威  等：基于深度学习的双时相光学遥感图像变化检测方法综述

256 像素的图像，空间分辨率为 0.25 m/像素。

Hi‑CNA［126］：该数据集面向耕地变化检测任务，旨在覆盖不同类型耕地演变过程。数据集共包含

6 797 对来源于高分 2 号的图像，单幅图像大小为 512×512 像素，空间分辨率为 0.8 m/像素，是目前耕地

变化检测领域中规模最大的公开数据集之一。值得一提的是，该数据集中变化像素与未变化像素的数

量分布较为均衡，未出现显著的样本不平衡问题。

TUE‑CD［127］：该数据集面向地震后的建筑物变化检测任务，采用由 WorldView‑2 卫星获取的双时

相遥感图像，研究地区为土耳其。数据集中共包含 1 656 对大小为 256×256 像素的图像，空间分辨率为

1.8 m/像素，共有 2 338 个受损建筑物实例标注，为灾后损失评估提供了数据基础。

MSRS‑CD［128］：该数据集由 842 对采集于 2019 至 2023 年中国区域的图像构成，每幅图像大小为

1 024×1 024 像素，空间分辨率为 0.5 m/像素。

MineNetCD［129］：该数据集专为露天采矿区而设计，采用来源于谷歌地球覆盖六大洲多个国家和地

区的典型露天采矿区域的遥感图像。共包含超过 7 万对空间分辨率为 1.2 m/像素的图像，总覆盖面积

约为 6 756.88 km2。

MLCD［130］：作为首个针对澳门地区构建的海陆变化检测数据集，其包含了 10 000 对大小为 256×
256 像素来源于谷歌地球的光学遥感图像。时间跨度约 20 年（2004 年至 2023 年），空间分辨率为 0.5~
2.0 m/像素，重点关注填海区域的地理演化过程及其周边植被覆盖的动态变化。

CWSCD［131］：该数据集主要关注中国河北地区的新增建设用地变化，其数据来源于北京 2 号和高分

2 号卫星，共包含 200 对大小为 2 048×2 048 像素的光学遥感图像，空间分辨率为 1 m/像素。

总的来说，当前二元变化检测领域数据资源丰富，整体呈现出大数据量、大图像尺度以及高空间分

辨率的趋势，这与深度学习模型对高质量数据驱动的需求而契合。同时，现有二元变化检测数据集主

要着眼于城市变化场景，大多聚焦城市化的扩张。相比之下，针对特定行业场景（如 MineNetCD 关注矿

区监测）或地貌演变的数据基准相对匮乏，有待进一步拓展。

3. 1. 2　语义变化检测数据集　

尽管语义变化检测任务的发展晚于二元变化检测，但近年来诸多学者已致力于构建高质量的语义

变化检测数据集。与上述二元变化检测数据集的介绍类似，本节同样以时间轴为主线，梳理了 2019 年

至 2025 年间发布的 15 个常用语义变化检测数据集，如表 4 所示。

HRSCD［30］：该数据集是首个大规模语义变化检测数据集，其图像来源于法国国家地理与森林信息

研究所发布的航空图像。共包含 291 对大小为 10 000×10 000 像素的样本，空间分辨率为 0.5 m/像素，

涵盖水体、森林等 5 类典型地物语义变化类别。

xBD［132］：该数据集专为自然灾害场景下的建筑物损毁评估设计，共包含 11 034 张 1 024×1 024 像

素大小的光学遥感图像，空间分辨率为 0.8 m/像素，涵盖“无损毁”、“轻微受损”、“严重受损”以及“完全

摧毁”4 个类别，为灾后的精准评估提供了数据基础。

Hi‑UCD［133］：该数据集同样面向城市场景，研究区域为爱沙尼亚首都塔林。由 2017 年至 2019 年获

取的 1 293 对大小为 1 024×1 024 像素的航空图像构成，空间分辨率为 0.1 m/像素，是目前公开数据集

中分辨率最高的数据集之一，其涵盖了水体、草地、林地、裸地、建筑物、温室、道路和桥梁等 9 类土地变

化类别。

JL1‑SCD：该数据集是面向农田类型变化检测的竞赛数据集，由吉林一号遥感卫星获取的 6 000 幅

光学图像构成，每幅图像的空间分辨率为 0.75 m/像素，大小为 256×256 像素。与 SECOND 等数据集

采用的“从‑到”标注方式不同，JL1‑SCD 采用单标签标注形式，共包含耕地‑建筑、耕地‑道路等 8 种变化

类型和 5 种变化类别。
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SECOND［134］：该数据集面向城市场景语义变化检测任务，是当前最广泛使用的数据集之一，共包

含 4 662 对航空图像，覆盖杭州、成都、上海等多个城市。单幅图像大小为 512×512 像素，空间分辨率介

于 0.5~3.0 m/像素，包含建筑物、水体、不透水表面等 6 类变化类别及 30 种具体变化类型。

SpaceNet 8［135］：该数据集是一个面向洪水灾害场景的竞赛数据集，主要针对淹没道路与建筑物。

数据集中共包含 12 对洪水事件发生前后的图像，图像大小为 1 300×1 300 像素，空间分辨率为 0.3~
0.8 m/像素，包含 4 类变化类型。

DynamicEarthNet［136］：该数据集包含 2018 年至 2019 年期间获取的全球范围卫星影像，覆盖全球 75
个感兴趣区域。共包含 54 750 张大小为 1 024×1 024 像素，空间分辨率为 3 m/像素的光学遥感图像，涵

盖不透水面、农业用地等 7 类变化类别。

Landsat‑SCD［137］：该数据集聚焦于 1990 年至 2020 年间新疆图木舒克市的地表变化，共包含 9 类语

义变化类型，图像空间分辨率为 30 m/像素，且覆盖建筑物规模较小，分布较为分散。

BANDON［138］：该数据集聚焦于建筑屋顶变化，共包含来源于谷歌地球，大小为 2 048×2 048 像素，

空间分辨率为 0.6 m/像素的光学遥感图像，覆盖北京、上海、武汉、深圳等代表性城市。

WUSU［139］：该数据集针对武汉区域开展研究，采用 2 张来源于高分 2 号，时间跨度为 2016 年至

2018 年的双时相光学遥感图像，图像大小分别为 6 358×6 382 和 7 025×5 500 像素，空间分辨率为 1 m/
像素，共包含 11 类语义变化类别以及 60 种变化类型。

CNAM‑CD［140］：该数据集包含 2 503 对来源于谷歌地球，时间跨度 2013 年至 2022 年的光学遥感图

像，图像大小为 512×512 像素，空间分辨率为 0.5 m/像素，覆盖裸地、植被、水体等 5 类语义变化类别。

ChangNet［141］：该数据集面向城市场下的景语义变化检测，共包含 31 000 张光学遥感图像，空间分

辨率为 0.3 m/像素，图像大小为 1 900×1 200 像素，覆盖中国 100 个城市，涵盖 5 类语义变化类别。

表  4　语义变化检测数据集

Table 4　Semantic change detection datasets

数据集

HRSCD[30]

xBD[132]

Hi‑UCD[133]

JL1‑SCD
SECOND[134]

SpaceNet 8[135]

Dynamic EarthNet[136]

Landsat‑SCD[137]

BANDON[138]

WUSU[139]

CNAM‑CD[140]

ChangNet[141]

CropSCD[142]

EBD[143]

LevirSCD[66]

图像尺寸/(像素×像素)

10 000×10 000
1 024×1 024
1 024×1 024

256×256
512×512

1 300×1 300

1 024×1 024

416×416
2 048×2 048

6 358×6 382，7 025×5 500
512×512

1 900×1 200
512×512
512×512
256×256

图像

数量

291
11 034
1 293
6 000
4 662

12

54 750

8 468
2 283

3
2 503

31 000
4 141

18 215
3 225

变化

类别

5
3
9
5
6
4

7

9

11
5
5
8
4

16

空间

分辨率/m
0.5
0.8
0.1

0.75
0.5~3.0
0.3~0.8

3

30
0.6
1

0.5
0.3

0.5~2.0
0.3~0.5

1~2

图像来源

航拍图像

Maxar
航拍图像

吉林一号

航拍图像

Maxar
Fusion monitoring 

product
Landsat
谷歌地球

GF2
谷歌地球

WayBack 平台

WorldView‑3
GF1、谷歌地球

发布

时间

2019‑10
2019‑11
2020‑11
2020‑12
2021‑10
2022‑06

2022‑06

2022‑08
2023‑03
2023‑03
2023‑05
2024‑04
2024‑07
2025‑08
2025‑11
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CropSCD［142］：该数据集包含 4 141 对图像大小为 512×512 像素，空间分辨率为 0.5~2.0 m/像素的

光学遥感图像。所有样本均随机采集自中国广东省农村地区，共涵盖 8 种语义变化类别。

EBD［143］：该数据集是一个面向灾害评估的数据集，主要关注受灾区域的实时变化。共包含 18 215
张来源于 WorldView‑3，大小为 512×512 像素，空间分辨率为 0.3~0.5 m/像素的光学遥感图像，其覆盖

了 12 个分布于全球不同地区的灾害事件，且这些事件均未被纳入 xBD 数据集中，对现有灾害数据集实

现了进一步的扩充。

LevirSCD［66］：该数据集聚焦于北京区域，共包含来自高分 1 号和谷歌地球的 3 225 对，大小为 256×
256 像素，空间分辨率为 1~2 m/像素的光学遥感图像。共覆盖约 684 km2，涵盖 16 类语义变化类别与

210 种变化类型。该数据集是当前覆盖变化类型最多的数据集，相较于常用的 SECOND 数据集，变化

类型约为其 6 倍。此外，相较于当前覆盖变化语义类别最多的 WUSU 数据集而言，LevirSCD 数据集约

提升了 50%。

总的来说，语义变化检测数据集呈现出从简单场景向复杂场景的发展趋势，所提出的数据集覆盖

更多的语义变化类别与变化类型。从应用场景分布来看，现有的语义变化检测数据集主要聚焦于城市

与自然灾害两大场景，针对其他复杂地理环境场景的语义变化检测数据集有待进一步的拓展。

3. 2　变化检测任务常用评价指标　

3. 2. 1　二元变化检测常用评价指标　

对于二元变化检测任务，绝大多数评价指标均基于混淆矩阵进行构建。具体而言，混淆矩阵包含 4
个基本统计量：真阳性（True positive，TP）、真阴性（True negative，TN）、假阳性（False positive，FP）和

假阴性（False negative，FN），分别表示被正确划分为变化类、被正确划分为未变化类、被错误划分为变

化类和被错误划分为未变化类的像素的数量。基于上述统计量，代表性评价指标以及混淆矩阵Q如下

Q=
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úq00 q01

q10 q11
（5）

TP = q00， TN = q11， FP = q10，FN = q01 （6）
式中：q00 ~q11 表示混淆矩阵中的像素数。

准确率（Overall accuracy，OA）：表示所有正确分类的变化类和未变化类样本占所有样本的比例，即

 OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN （7）

召回率（Recall，Rec）：又称为查全率，表示的是变化类的样本有多少被预测正确，即在检测结果的

所有正例中被正确找出来的比例，主要用于评估检测器对变化类的检测覆盖率。Rec被定义为

Rec = TP
TP + FN （8）

精确率（Precision，Pre）：又称为查准率，表示的是预测为变化类的样本中有多少是真正的变化类样

本，即预测结果中真阳性的比例，主要用于评估检测器在成功检测的基础上的正确率。Pre 被定义为

Pre = TP
TP + FP （9）

F1 分数（F1 score，F1）：是统计学中用来衡量二分类模型精确度的一种指标。它同时兼顾了分类

模型的精确率和召回率。F1 分数是精确率和召回率的调和平均值，范围从 0 到 1，即

F1 = 2
Rec-1 + Pre-1 （10）

交并比（Inter section over union，IoU）：为了更直观地反映各类样本的区域覆盖情况，通常可使用交
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并比指标来衡量真实值和预测值的交集和并集之比。值得注意的是，在二元变化检测任务中，由于未

变化区域较多，如无特殊说明出现的 IoU 均统计变化区域。

IoU = TP
TP + FP + FN （11）

卡帕系数（Kappa coefficient，KC）：KC 可以较好地反映各类的性能，对检测结果进行全局的评估，

其计算公式为

KC = OA - P e

1 - P e
（12）

P e = ( )TP + FP ( )TP + FN +( TN + FN )( TP + TN )
( TP + TN + FP + FN )2 （13）

3. 2. 2　语义变化检测常用评价指标　

相较于二元变化检测，语义变化检测需要对变化区域及地物的变化类型或演化趋势进行更加精细

的区分与刻画。与二元变化检测类似，在对多分类变化检测任务的性能进行评估之前需要进行混淆矩

阵的统计计算，多分类下的混淆矩阵为

Q=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úq00 ⋯ q1n

⋮ ⋮
qn1 ⋯ qnn

（14）

准确率（Overall accuracy，OA）：在语义变化检测任务中，OA 的计算方式与二元变化检测一致，其

定义为混淆矩阵主对角线元素之和与样本总数之比，衡量模型整体的分类准确性。

OA =
∑
i = 0

N

qii

∑
i = 0

N

∑
j = 0

N

qij

（15）

式中：N 表示类别数，qii 与 qij 分别表示混淆矩阵中第 i类被正确分类的像素数以及真实类别为 i、预测类

别为 j的像素。

分离 Kappa 系数（Separated Kappa coefficient，SeK）［69］：是一个基于 Kappa 系数的改进变体，主要用

于语义变化检测。在传统 KC 的计算过程中，未变化类的真阳性样本 q00 常常占据主导作用，从而掩盖

对于变化类别的评价。为缓解这一问题，在计算 SeK 时将 q00 从整体统计中进行分离，以削弱未变化类

别对评价结果的影响。同时为了加强变化类的比重，SeK 引入额外的指数计算形式强调变化类别的作

用，其定义如下

SeK = eIoU c - 1 ( ρ - η )
1 - η

（16）

IoU c =
∑
i = 1

N

∑
j = 1

N

qij

∑
i = 0

N

∑
j = 0

N

qij - q00

（17）

ρ =
∑
i = 1

N

qii

∑
i = 0

N

∑
j = 0

N

qij

（18）
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η =
∑
i = 1

N ( )∑
j = 0

N

qij * ∑
j = 0

N

qji

( )∑
i = 0

N

∑
j = 0

N

qij

2 （19）

式中：IoU c 表示变化类别的交并比，ρ 为正样本的全局准确率，η 为正样本预测结果与真实分布的匹配

程度。

在变化检测任务中，由于未变化像素通常占据绝大多数，整体精度易受到类别不平衡问题的显著

影响，而难以准确反映模型的实际检测性能。因此，一般取 F1、IoU 以及 SeK 作为主要评价指标。其

中，F1 重点衡量模型在变化区域上的检测能力；IoU 能够综合反映变化区域与未变化区域的整体分割

精度；而 SeK 通过有效削弱未变化像素对评价结果的干扰，更加关注变化区域的语义判别准确性。

4 总结及展望  

本文以时间演进为主线，系统梳理了近年来基于深度学习的光学遥感图像变化检测方法，并对相

关数据集与评测指标进行了全面总结。同时，围绕变化检测方法的整体处理流程进行拆解，详细分析

了各关键环节的进展与现状，旨在帮助读者对该领域形成更加系统性的认识。总的来说，光学遥感图

像变化检测领域正在稳步前进，但在未精准配准条件下的变化检测、广域尺度下的变化感知以及时序

建模等方面仍探索不足，未来具有潜在研究价值的方向包括但不限于以下方面：

（1）未精确配准的变化检测。现有变化检测方法几乎均依赖于高精度配准的双时相光学遥感图像

进行训练与验证，而在实际应用中，实现双时相图像的精确配准往往具有较高难度。尤其是在应急响

应等场景下，受限于时间与人力成本，难以达到精确配准的效果。尽管已有部分研究［46，144］对该问题进

行了初步探索，但仍主要局限于配准误差较小的情形。因而，研究面向较大程度未精确配准甚至完全

未配准条件下的变化检测方法是未来值得探究的一个方向。

（2）广域变化检测。遥感图像的本质在于对大范围地理区域的观测，然而现有变化检测方法多在

较小或经裁剪的图像块上进行训练与验证，这在一定程度上限制了对全局信息的捕获。针对上述问

题，研究超长距离上下文信息的高效建模机制，增强模型对跨区域语义关联及全局结构演变的刻画能

力是未来值得研究的一个方向。

（3）时序变化检测。随着遥感卫星观测能力的持续提升，密集多时相高分辨率遥感图像已逐渐成

为地表变化监测的重要数据支撑。然而，现有光学遥感图像变化检测方法多集中于时间跨度较大的双

时相范式，难以充分刻画地物的连续演化过程。相比之下，时序变化检测通过利用丰富的时序信息，能

够更为细致地建模地物的演化规律与变化趋势。因此，时序变化检测是未来值得研究的一个方向。

站在技术快速演进的大道上，本文有望为读者构建一条较为完整的光学遥感图像变化检测研究路

线，并为把握该领域未来的发展方向提供有益参考。
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A Review of Deep Learning‑Based Change Detection Methods for Bi‑temporal Opti‑
cal Remote Sensing Images
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Abstract： Bi‑temporal optical remote sensing image change detection constitutes a pivotal domain within 
the broader field of Earth observation， aimed at systematically quantifying terrestrial surface dynamics. By 
conducting comparative analyses of co‑registered imagery acquired over identical geographical coordinates 
at distinct temporal intervals， this methodology facilitates critical applications ranging from urban expansion 
monitoring and resource management to disaster damage assessment. The exponential expansion of remote 
sensing data， coupled with the precipitous maturation of deep learning paradigms， has instigated a 
transformative era for this discipline. Consequently， the field is witnessing a phase of rapid algorithmic 
iteration and profound evolutionary growth， significantly enhancing the capability to interpret complex 
spatiotemporal patterns. Against this backdrop， this manuscript employs a comprehensive chronological 
framework to systematically represent deep learning‑based change detection architectures established over 
the past two decades. Complementing this survey， it rigorously conducts a comparative analysis， explicitly 
evaluating both the detection accuracy and computational efficiency of these state‑of‑the‑art methodologies 
across mainstream benchmark datasets. Beyond mere algorithmic review， the paper consolidates widely 
utilized public datasets and essential evaluation metrics， thereby providing a standardized reference for 
benchmarking model performance. Furthermore， this study structurally deconstructs the comprehensive 
change detection pipeline into its fundamental components. Subsequently， the specific technological 
advancements and methodological innovations driving the evolution of each critical stage are scrutinized in 
granular detail to illustrate the workflow’s maturation. Ultimately， prospective research frontiers are 
delineated to forecast the field’s developmental trajectory. This outlook aims to serve as a roadmap， 
offering essential reference and guidance to steer subsequent investigations and foster continued innovation 
within the domain.
Highlights： 
1. Adopting a rigorous chronological framework， this paper systematically surveys the landscape of deep 
learning-based change detection methodologies designed for bi-temporal optical remote sensing imagery. It 
meticulously maps the algorithmic evolution spanning the past two decades， illustrating the trajectory from 
foundational neural networks to complex， contemporary deep learning architectures.
2. This study structurally deconstructs the comprehensive change detection pipeline， dissecting the task 
into its fundamental components. It offers a granular analysis of the technological evolution within each key 
module， meticulously scrutinizing the specific algorithmic innovations and architectural refinements that 
have driven the progressive maturation of the entire processing framework.
3. This manuscript systematically consolidates mainstream public datasets and standard evaluation metrics， 
serving as a resource for algorithmic benchmarking. Furthermore， it projects a forward-looking vision of 
emerging research hotspots to provide direction for future scholarly inquiries in this domain.
Key words： change detection; bi‑temporal remote sensing images; deep learning; review paper
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