
遥感影像变化检测是利用遥感技术获得的多时相

影像数据，通过比较不同时间点的影像信息，识别、

定量分析地物或场景变化的情况[1-3]。随着遥感技术的

不断发展和遥感影像数据的不断增多，遥感图像变化

检测被广泛应用于城市规划、土地利用、灾害预测、

环境保护等领域[4-7]。传统的遥感影像变化检测方法被

提出和应用，如基于差值图像、基于阈值分割、基于

纹理特征等方法，这些方法忽视了遥感影像内部的复

杂信息和空间上下文信息，导致检测结果不准确或缺

乏鲁棒性 [8-10]。近年来，深度学习技术的迅速发展，

为遥感影像变化检测带来了新的思路与方法[11]。宋文

宣[12]等提出了一种遥感图像变化检测的新方法，该方

法一定程度上提高了变化检测的精度，但并没有考虑

遥感图像中的空间维度的信息，无法满足高精度的遥

感图像变化检测。常振量[13]等在DeepLabV3+网络中，

引入多尺度特征张量，有效的提高了遥感图像的准确

率，但该方法没有考虑到空间维度与通道维度的特征

信息。申传庆 [14]等构建了遥感图像自动分类模型

（ResNet-UNet），实验结果表明，该方法有效提高了

地表覆盖的分类精度与效率，但该方法没有考虑到遥
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感图像的细小的特征。杨景玉[15]等针对遥感变化检测

算法对光谱变化过于敏感的问题，提出了一种基于条

件随机场的卷积神经网络方法，实验结果表明，该方

法有效提高了变化检测的精度，但没有考虑到遥感图

像复杂的特征信息。

综上所述，本文提出一种结合注意力机制模块和可变

形卷积的遥感图像变化检测方法（attentional mechanisms
and deformable convolutional networks，AMDC-Net），

该方法以PSPNet为基础模型，首先，以MobileNet为
主干特征提取网络；其次，在金字塔池化模块中引入

可变形卷积，能够通过可变形的接收场自适应获取遥

感图像前后变化特征信息；最后，引入注意力机制模

块，能够有效的忽略无关的背景信息，使模型更加关

注遥感图像中发生变化的关键特征信息。

1 研究方法

1.1 网络结构

该模型主要由深度特征提取网络、可变形卷积模

块和双重注意力机制模块三部分组成。

1.1.1 主干特征提取网络

PSPNet模型中的主干特征网络采用的是传统的卷

积和池化操作，它从低到高依次提取出不同维度的特

征层，随着网络层数的加深，从而导致模型的参数量

剧增、增加计算的复杂度。因此，本文选择轻量级的

MobileNet网络作为AMDC-Net网络模型的主干特征提

取网络。MobileNet网络通过深度分离卷积结构来减少

模型参数量以及计算的复杂度，有效的保持了模型较

高的准确性。相比于传统的卷积操作，在深度分离卷

积中输入和输出通道之间进行逐点卷积，然后将每个

通道应用于深度卷积中提取特征，有效的减少模型参

数数量，从而提高模型的准确性。

1.1.2 可变形卷积

普通卷积是通过规则的网格 R ，对每一个采样点

的采样值进行权重求和，而可变形行卷积是在标准的

卷积的基础上，在采样的过程中增加了一个偏移量。

对于图像中心采样点位置 p0 ，普通卷积的输出的具

体如下：

y(p0)= å
pnÎR

ω(pn) ´ ( )p0 + pn （1）
式中， ω(*) 为采样点的权重； pn 为格网 R 中所列位

置的枚举； x 、 y 分别为输入、输出特征图。

可变形卷积通过增加偏移量 (Dpn|n = 123 × × ×N)

来扩充标准卷积的格网 R ，其中 N 为采样点的数

量，公式（1）可变为：

y(p0)= å
pÎR

ω(pn) ´ x(p0 + pn +Dpn) （2）
式中， Dpn 为偏置量，且偏移量通常为小数。因此，

公式（2）通过双线性插值进行求解后变为：

x(p)=å
q

G(qp)´ x(q) （3）
可变形卷积可以将遥感图像中变形最显著的地方

通过卷积操作操作来获取偏移量，这种方法可以有效

捕获变形前后的变化区域。在PSPNet模型中金字塔池

化模块中引入可变形卷积，输出特征图的卷积核与偏

移量同时学习遥感图像变化前后的特征信息，而偏移

域是由可变性卷积层学习得到偏移量，其中通道维

度 2N 对应了 N 个偏移量。为了更有效地学习获得

偏移量，采用双线性插值法快速的获取偏移后采样点

值，通过改变采样点位置以及感受野，使模型可以对

不同大小、形状的遥感图像前后变化的地物进行自适

应采样。

1.1.3 注意力机制模块

在PSPNet模型的末端引入了注意力机制，有效忽

略无关的特征背景信息，通过反向传播和向前传播来

学习获得注意力的权重。注意力机制由两部分组成：

通道注意力机制、空间注意力机制。

1）通道注意力机制，具体表达式如下：

Fa( )F = S{ }M [ ]MaxPool(F) +M [ ]AvgPool(F) =

S{ }ω1[ ]ω0( )F c
max +ω1

é
ë

ù
ûω0( )F c

avg

（4）

式中， S 为 Sigmoid 激活函数； F 为输入特征图；

ω0 、 ω1 为共享参数； Fa(F) 为通道注意力模块参数

矩阵。

2）空间注意力机制，具体表达式如下：

Fb( )F = S{ }f 7 ´ 7[ ]AvgPool( )F ; MaxPool( )F =

S{ }f 7 ´ 7( )F s
avg ; F s

max ，
（5）

式中， F 为输入的特征图； S 为 Sigmoid激活函数；

f 7 ´ 7 为 7×7 卷积层； F s
avg 为平均池化后的特征图、

F s
max 为最大池化后的特征图； Fb(F) 为空间注意力模

块参数矩阵。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据

LEVIR-CD数据集由 637个高分辨率卫星影像组

成，图像的大小为1 024×1 024像素，该数据集包含了

不同城市的大量建筑物，如农村住宅、城市住宅、小

戴诗涛等：基于注意力机制与可变形卷积的遥感图像变化检测方法 ··23
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型车库以及高大公寓等。CDD数据集总共包括了 3种
类型的遥感图像，图像的大小为1 900×1 000像素。受

计算机计算性能的限制，将LEVIR-CD数据集的验证

集、测试集、验证集比例随机划为 7∶2∶1；将CDD
数据集切割剪以及数据增强后生成了 10 000张图像

集，其中验证集、测试集、验证集的比例随机划为

8∶1∶1，2个数据集部分样本数据集，如图1所示。

TI时期影像 T2时期影像 变化参考图 TI时期影像 T2时期影像 变化参考图

a CCD数据集 b LEVIR-CD数据集

图1 CDD、LEVIR-CD数据集部分

2.2 评价指标

本文采用召回率、 F1 分数、总体精度、交并比

4个指标评价模型的可行性，采用分数对模型的精度

进行评估，如果数值越高，说明遥感图像的变化图的

精准度越好，4个评价指标的具体表达式如下：

R = TP
TP +FN

（6）
F1 = 2 ´ R ´P

R +P
（7）

ROA =
TP + TN

TP +FP + TN +FN
（8）

RIoU =
TP

FP + TP +FN
（9）

式中, TP 、 FP 、 TN 和 FN 分别为真阳性、假阳性、

真阴性和假阴性； R 为预测像素正确所占真实像素的

比例； F1 为召回率、精确度综合指标； ROA 为遥感图

像中所有的像素被正确分类的比例； RIoU 为遥感图像

中真实像素和预测像素集合的交集与并集之比。

2.3 实验设置

本研究所有的实验均基于Pytorch1.3.1深度学习框

架实现，操作系统为 64位的Window10系统，配置

NVIDIA GeForce RTX 20808 GB显存，CUDA10.2用于

加速计算，迭代次数为50次。

2.4 实验结果与分析

为了验证本文方法在遥感影像变化检测的有效

性。在CDD、LEVIR-CD遥感变化检测数据集进行了

实 验 ， 将 本 文 的 方 法 与 FCN、 U-Net 和 HRNet、
PSPNet进行对比，结果如图如2、3所示。

2.4.1 LEVIR-CD数据集的结果对比

表 1 为不同模型在 LEVIR-CD 数据集的对比结

果。通过对比结果可以发现，AMDC-Net模型在总体

精度、召回率、交并比以及F1-score比其他 4种模型

均有所提高。FCN模型的交并比为75.68%，在对比实

验中处于最低值，总体的分类精度仅为 80.56%；

U-Net 模型的 4 个指标数值比 FCN 模型略有提升；

HRNet模型的总体分类精度优于FCN、U-Net模型，交

并比指标到达了80.13%；PSPNet模型作为本文方法的

基础模型， F1分数为 90.12%、总体分类精度达到了

90.12%、召回率达到了89.67%、IoU为83.35%，四项

评价指标都优于前面的对比模型；本文方法在 LE⁃
VIR-CD数据集表现出较好的性能，与PSPNet模型进

行对比交并比分别提高了 2.01%， F1 分数提高了

1.12%，总体分类精度提高了3.42%，结果表明，本文

方法能够有效的提高遥感图像的变化检测的性能。

表1 LEVIR-CD数据集在不同模型对比结果

模型

FCN
U-Net
HRNet
PSPNet

本文方法

总体精度/%
80.56
85.32
89.40
90.12
93.56

召回率/%
81.74
86.59
88.54
89.67
90.23

F1 - score/%

83.40
87.61
89.00
90.12
91.24

IoU/%
75.68
79.20
80.13
83.35
85.36

为了更加直观地对比 5种模型在遥感图像变化检

测的提取效果，分别选取了 4幅不同细节的遥感图像

进行了对比，结果如图 2所示。FCN模型变化检测有

明显的错误，缺失了较多的变化的特征信息；U-Net
模型遥感图像的变化检测效果稍微优于FCN模型，但

图像的边缘分割较为粗糙，较多的细节特征没有提取

处理；HRNet模型也出现较多的漏检的现象，对遥感

图像变化检测前后的边缘信息划分还不够精确；

PSPNet模型变化检测的精度略有提升，仍存在部分分

类错误的现象，对图像的轮廓信息提取精度不够准

确；本文方法在 LEVIR-CD数据集表现出较好的性

能，明显改善了遥感图像变化漏检、错检的问题，同

时能够较好地保留遥感图像变化前后的细节特征。

2.4.2 CDD数据集的结果对比

为了进一步验证本文方法的有效性与可行性，本

文方法在CDD数据集上进行验证，结果如图 3所示。

本文方法的遥感图像变化检测的结果明显优于 FCN、

PSPNet、U-Net、HRNet模型，尤其在小细节特征方

面表现出较好的性能。FCN模型变化检测的结果中有

着明显的空洞问题，且存在错检、漏检的现象；

U-Net模型和HRNet模型遥感图像变化检测效果优于

FCN模型，语义分割整体分割效果较好；PSPNet模型

的检测的效果优于 FCN、U-Net、HRNet模型，能够

较好地分割出遥感图像变化检测后特征信息，但还是
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存在部分细节特征漏检的问题。本文方法充分利用了

可变形卷积、双重注意力机制的优点，使得模型的提

取遥感图像前后变化的结果更加接近真实值。

图2 LEVIR-CD数据集在不同模型的对比结果

图3 CDD数据集不同模型的对比结果

表 2 为本文方法与 U-Net、 FCN、 PSPNet 和
HRNet模型在CDD遥感图像变化检测数据集的对比结

果，通过结果可以发现，对比模型中FCN模型的总体

分类精度明显低于U-Net、PSPNet、HRNet以及本方

法，为81.36%，反映出FCN模型不适用于遥感图像的

变化检测，U-Net 模型的交并比优于 FCN 模型；

HRNet模型的总体精度为 90.21%、召回率为 89.36%、

IoU为81.94%， F1分数为90.98%，4个评价指标达到

较好的水平；PSPNet 模型的总体精度、召回率、

IoU、 F1分数仅次于本文方法。本方法的总体精度为

92.06% ， 较 PSPNet 模 型 提 高 了 1.19% ， IoU 为

83.39%，较PSPNet模型提高了1.45%。通过这些评价

指标表明，本文方法在总体精度、召回率、 F1 分

数、IoU均有一定的提升，所提的方法可适用于遥感

图像的变化检测。

表2 CDD数据集在不同模型对比结果

模型

FCN
U-Net
HRNet
PSPNet

本文方法

总体精度/%
81.36
85.35
90.21
90.87
92.06

召回率/%
81.32
86.97
89.36
90.25
91.38

F1-score/%
83.96
88.33
90.65
90.98
91.68

IoU/%
76.32
80.24
80.22
81.94
83.39

3 结 语

本文提出一种基于注意力机制与可变形卷积的

遥感图像变化检测方法。该方法首先选择轻量级的

MobileNet作为主干特征提取网络，其次引入可变卷积

模块和注意力机制模块构建了神经网络模型 （AM⁃
DC-Net）。该方法在 CDD、LEVIR-CD数据集上进行

验证，结果表明，交并比指标较PSPNet模型分别提高

了1.45%和2.01%，相比传统的语义分割方法，2个数

据集的遥感图像变化检测结果均证明了本文方法的有

效性。下一步研究将结合多尺度机制和Transformer机
制进一步提高遥感图像变化检测的精度。
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