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用于高分辨率遥感影像度量变化检测的
多路径非对称融合网络

闫 利，李 希
（武汉大学测绘学院，湖北武汉 430079）

摘　要：　现有的基于深度学习的度量变化检测方法侧重于高级变化语义特征的提取，难以捕获细粒度地物的变

化，检测的变化边界模糊 . 一些方法引入了包含高分辨率和细节特征的低级视觉特征，但这些特征更容易受到内部细

节等伪变化的干扰，缺少可靠的远程依赖关系 . 针对上述问题，提出了一种基于深度学习的端到端的度量变化检测网

络，称为用于高分辨率遥感影像度量变化检测的多路径非对称融合网络（Multi-path Asymmetric Fusion network，MAF⁃
Net），可以检测到更清晰的边界和更完整的细粒度地物 . MAFNet提出了一种多路径非对称融合网络用于捕获长短路

径依赖关系，用细粒度的低级视觉特征细化粗略的高级语义特征 . MAFNet提出了一种基于深度监督的度量模块，获

取更具判别力的特征，端对端的测量变化 . 实验表明，与其他 6种基准方法相比，MAFNet网络在 SYSU数据集和CDD
数据集上都实现了最高的精度，F1分别为80.56%，95.02%.
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MAFNet: A Multi-Path Asymmetric Fusion Network for Metric-Based 
Change Detection in High-Resolution Remote Sensing Images
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Abstract:　Existing deep learning-based metric change detection methods focus on the extraction of high-level change 
semantic features, which is difficult to capture changes in fine-grained targets, and the detected change boundaries are 
blurred.  Some methods introduce low-level visual features containing high-resolution and detailed features, but these fea⁃
tures are more susceptible to interference from pseudo-change such as internal details and lack reliable long-range dependen⁃
cies.  In response to the above problems, an end-to-end metric-based change detection network based on deep learning is 
proposed, named multi-path asymmetric fusion network (MAFNet) for metric-based change detection in high resolution re⁃
mote sensing images, which can detect sharper boundaries and more complete fine-grained targets.  MAFNet proposes a 
multi-path asymmetric fusion network to capture long and short range dependencies, and refine coarse high-level semantic 
features with fine-grained low-level visual features.  MAFNet proposes a metric module based on deep supervision to obtain 
more discriminative features and end-to-end measure changes.  Experiments show that compared with other six benchmark 
methods, MAFNet achieves the highest accuracy on both the SYSU dataset and the CDD dataset, with F1 scores at 80.56% 
and 95.02%, respectively.
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1　引言

变化检测通过分析同一区域的双时相遥感图像来

识别地表变化［1］. 由于自然事件和人类活动［2］等众多因

素，地球表面不断发生着变化，因此常态化检测地表变

化对于管理资源十分必要 . 一种有效的方法是利用遥

感技术进行变化检测［3，4］，已广泛应用于灾害评估［5］、土
地覆盖制图［6］和城市发展监测［7］等方面 . 随着高分辨

率光学传感器的发展，高分辨率遥感的可用性越来越

高，且变化检测数据集也得到了开发，这些都拓宽了变

化检测的潜在应用范围 .
传统的遥感变化检测方法主要分为三类：（1）基于

图像算术的方法；（2）基于图像变换的方法；（3）基于对

象分类方法［8］. 在基于图像算术的方法中，直接对两幅

图像的对应像素进行算术运算以创建差分图 . 基于图

像变换的方法将图像光谱组合变换到特定的特征空间

以区分变化的像素 . 基于对象分类的变化检测方法利

用双时相图像的结构和几何特征进行相似性分析 . 重

要的是，上述变化检测方法都是人工设计的特征，通常

不仅复杂而且鲁棒性差 .
近年来，深度学习在目标检测［9］、变化检测［10，11］等

遥感任务中取得了突出的表现 . 作为使用最广泛的深

度学习框架之一，卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network，CNN）在遥感变化检测任务中取得了突出的表

现 . 一般来说，基于CNN的变化检测方法可分为三类：

（1）基于特征的方法；（2）基于补丁的方法；（3）基于图

像的方法［12］. 基于特征的方法使用网络提取鲁棒的深

层特征，然后用这些特征生成差异图实现变化检测［13］.  
基于补丁的方法将图像补丁输入网络，以确定中心像

素是否发生了变化［14］. 但上述两种方法采用分段处理，

仍然存在明显的误差传播问题［12］. 全卷积网络（Fully 
Convolutional Network，FCN）的出现实现了像素级密集

预测［15］，具有 FCN 架构的基于图像的方法通过端到端

的训练从图像到图像生成变化图［16］，最大限度地减少

误差传播 . 基于图像的深度学习变化检测方法采用

FCN 架构，主要分为基于分类的变化检测方法和基于

度量的变化检测方法 .
度量变化检测［17~21］，属于深度学习图像变化检测

方法的一种 . 度量变化检测通过比较双时相数据的参

数化距离来确定变化［19］，通过损失函数缩小不变对的

距离，拉大变化对的距离，端对端的测量特征间的距离

来检测变化［22］. 文献［18］提出了一种基于深度度量学

习的遥感变化检测方法，使用双注意力模块来提高特

征识别能力 . 文献［19］提出了一种基于孪生网络的时

空注意力神经网络，充分利用时空关系来生成鲁棒特

征 . 文献［20］提出了一种深度监督注意力度量网络，集

成了卷积注意力模块以在空间方面和通道方面提供更

多的判别特征 . 文献［21］提出了一种局部相似性孪生

网络，提出了基于变化注意力图的内容损失函数 .
相对而言，度量变化检测方法的研究较少，而且现

有的度量变化检测方法仍然存在一些问题 . 大多数方

法侧重于获取 FCN 的高级变化语义特征，但它们的空

间分辨率较粗糙，难以捕获细粒度地物的变化，检测的

变化边界模糊 . 一些方法引入了 FCN中包含高分辨率

和细节特征的低级视觉特征，但这些特征更容易受到

内部细节等伪变化的干扰，缺少可靠的远程依赖关系 .
为了解决上述问题，提出了一种基于深度学习的端到

端的度量变化检测网络，称为用于高分辨率遥感影像

度量变化检测的多路径非对称融合网络（MAFNet）. 本

文的主要贡献如下：（1）提出了一种基于深度学习的端

到端的度量变化检测网络，称为 MAFNet，检测到的边

界更清晰，更能准确识别细粒度地物的变化；（2）提出

了一种多路径非对称融合网络，可以捕获长短路径的依

赖关系，用细粒度的低级视觉特征细化粗略的高级语义

特征，保持高分辨率、细粒度的表示；（3）提出了一个基

于深度监督的度量模块，获取更具判别力的特征，端对

端的测量特征间的距离检测变化；（4）在 SYSU［20］和
CDD［23］数据集上的实验结果表明，与其他基准方法相

比，所提出的方法在F1上分别提高了3.40%和2.87%.
2　本文方法

2. 1　MAFNet
MAFNet 是一个端到端的基于孪生网络的全卷积

网络，整体架构见图 1，由三部分组成：特征提取器、多

路径非对称融合网络、基于深度监督的度量模块 .  在特

征提取器模块，选择了 ResNet-50［24］作为骨干网络，提

取多尺度特征 . 提出了一种多路径非对称融合网络，用

于捕获远程依赖关系，用细粒度低级特征细化粗略的

高级语义特征，有效地利用多级特征来生成高分辨率

预测 . 提出了一种基于深度监督的度量模块，通过比较

双时态数据的参数化距离来来检测变化，同时引入了

深度监督模块，增强特征提取器的学习能力 .
如图1和图2所示，网络的详细流程如下：

（1）给定 T1 和 T2 双时相影像，将其输入到孪生特

征提取器中，分别生成4个多尺度特征Res-1~ Res-4；
（2）将每支网络的多尺度特征 Res-1~Res-4输入到

孪生多路径非对称融合网络中，用细粒度低级特征细

化粗略的高级语义特征；

（3）将融合的最后一个特征和一个中间特征输出

到基于深度监督的度量模块，通过比较双时相特征间

的距离来检测变化 .
2. 2　特征提取器

如图 1 和图 2 所示，使用孪生 ResNet-50 作为骨干
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网络来提取特征，省略了原始 ResNet50 的全局池化层

和全连接层 . 其余部分可以分为 4个阶段Res-1~Res-4，
参考 DeepLab-V3［25］的结构，在最后一个模块 Res-4 中

使用了空洞卷积、步长设置为 1，防止特征图分辨率过

低 . 双时相图像T1和T2分别输入到孪生网络的两个分

支中，两个分支之间共享参数 .

2. 3　多路径非对称融合网络

提出了一种轻量级的多路径非对称融合网络，能

够有效地结合高级语义特征和低级视觉特征，生成高

分辨率变化图 . 多路径非对称融合网络包含 1 个捕获

远程依赖关系的非对称金字塔非局部块（Asymmetric 
Pyramid Nonlocal Block， APNB）和 4个多路径非对称融

合模块（Multi-path Asymmetric Fusion Module，MAFM），

见图 1和图 2. 有效地利用了多尺度特征来生成高分辨

率预测，能检测到更清晰的边界和更完整的细粒度地

物 . 可以在充分考虑远程路径依赖的情况下融合多层

次特征，产生具有远程交互的融合特征 .
2. 3. 1　非对称金字塔非局部块　非对称金字塔非局部块

在Res-4阶段后面，使用了一个非对称金字塔非局

部块（APNB）［26］，用于捕获远程依赖关系，见图 1、图 2
和图 3. 独特地结合了非局部块的金字塔采样策略，以

仅用少量计算捕获长距离依赖关系，同时保持原始非

局部模块的出色性能 .

输入特征XÎR  C ´H ´W，C，H和W分别表示通道数、

高度和宽度 . 首先使用 3 个 1×1 卷积 Wβ，Wγ和 Wδ将 X

转 换 为 3 个 特 征 βÎR  C′´H ´W，γÎR  C′´H ´W 和

δÎR  C′´H ´W，C′是新的通道数，计算公式如下：

β =Wβ( X ) γ =Wγ( X ) δ =Wδ( X ) （1）
然后使用空间金字塔平均池化模块（见图 4）将 γ和

δ采样为 γ′ÎR  C′´H′´W′和 δ′ÎR  C′´H′´W′. H′和 W′是新的

高度和宽度，然后将 β展平大小为C′´N，将 γ′和 δ′展平

大小为C′´ Z，其中，N =H ´W，Z =H′´W′，且ZN.
然后利用式（2）得到相似性矩阵 SÎRN ´ Z，使用

softmax对S进行归一化，得到统一的相似度矩阵 S
⌢
：

S = βT ´ γ′ （2）
S
⌢
= f (S ) （3）

对 于 δ′ 中 的 每 个 位 置 ，注 意 力 层 的 输 出

为AÎRN ´C′：

图1　MAFNet网络总体架构

图2　单只网络架构图
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图3　非对称金字塔非局部块
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A = S
⌢
´ δ′T （4）

网络最终输出 Res-5 特征如下， W0 是一个 1×1 卷

积，cat是指在通道上串联起来，YÎRC ´N：

Y = cat (W0( AT ) X ) （5）

2. 3. 2　多路径非对称融合模块　多路径非对称融合模块

提出了一种轻量级的多路径非对称融合模块

（MAFM），使用了 4个MAFM以递归的方式用细粒度的

低级特征细化粗略的高级语义特征，有效地利用多尺

度特征来生成高分辨率预测，见图 1和图 2. MAFM可以

作为一个轻量模块插入到基于深度学习的变化检测结

构中 . MAFM主要包括非对称融合非局部块（Asymmet⁃
ric Fusion Non-local Block，AFNB）和 链 式 残 差 池

（Chained Residual Pooling，CRP）模块，见图5（a）.
（1）　非对称融合非局部块（AFNB）
融合不同级别的特征有助于提高变化检测的精

度 . 常见的融合操作，例如加法、连接，是以像素为单位

和局部的方式进行的 . 通过 AFNB 利用远程依赖关系

来融合多级特征［26］，见图 5（b）. AFNB 计算低级特征图

和高级特征图的每个像素之间的相关性，从而生成具

有长距离交互作用的融合特征 .
对 于 高 级 语 义 特 征 Xh ÎR  Ch ´Nh，低 级 特 征

X l ÎR  Cl ´Nl，Nh =Hh ´Wh和Nl =Hl ´Wl分别是Xh和X l的

高度和宽度的乘积，即空间位置数 . Ch 和 Cl 分别是 Xh

和 X l 的通道数 . 使用 1×1卷积 Wh 和 Wlk、Wlv 将 Xh 和 X l

转换为φh ÎRC
⌢
´Nh 和φ lk ÎRC

⌢
´Nl、φ lv ÎR  C

⌢
´Nl.

φh =Wh( Xh ) φ lk =Wlk( X l) φ lv =Wlv( X l) （6）
同样使用空间金字塔平均池化模块（见图 4）将 φ lk

和 φ lv 采样为 φ'lk ÎRC
⌢
´N 'l 和 φ'lv ÎRC

⌢
´N 'l. N 'l =H 'l ´W 'l， H 'l

和W 'l 是新的高度和宽度，其中，N 'l Nl.
然后，得到相似性矩阵MÎRNh ´N 'l

M = φh
T ´ φ'lk （7）

使用 softmax对 M 进行归一化，得到统一的相似度

矩阵 M
⌢

ÎRNh ´N 'l：

M
⌢

= f (M ) （8）

得到注意力层的输出为EÎRNh ´ C
⌢

E = M
⌢

´ φ'lv
T （9）

最后得到输出YF ÎRCh ´Nh，W1是一个1×1卷积：

YF = cat (W1(ET ) Xh ) （10）
（2）　链式残差池（CRP）
CRP［27，28］捕获丰富的背景上下文信息，见图 5（c）.  

CRP 包含四个池化块，每个池化块由一个最大池化层

和一个卷积层组成 .  当前池化块重用上一个池化的结

果，可以在不使用大池化窗口的情况下访问大区域的

特征 .  所有池化块的输出特征图通过残差连接的求和

与输入特征图融合在一起 .

2. 4　基于深度监督的度量模块

在这里，提出了一种基于深度监督的度量模块 . 已

有的方法证明基于深度度量学习的变化检测方法［17~21］

取得了领先的性能 . 度量变化检测通过比较双时相影

像的参数化距离来确定变化，通过损失函数缩小不变

对的距离，拉大变化对的距离，端对端的测量特征间的

距离来检测变化 .
度量模块见图 1，具体来说，将最后一个 MAFM 融

合得到的特征图调整为输入图像的一半后，度量模块

选用欧氏距离直接测量双时相特征图中每个像素对之

间的距离，并生成距离图 d. 变化图LF 是通过简单阈值

分割距离图d得到 .
（1）　距离度量

LF =
ì
í
î

1    d > μ

0    else
（11）

μ是一个固定的阈值，用于分隔变与不变区域 . 在
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图5　多路径非对称融合模块 (a) 多路径非对称融合模块; (b) 非对称

融合非局部块; (c) 链式残差池
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训练阶段，利用批量平衡对比损失（BCL）比较变化图与

真值标签获得对比损失，使用 BCL 扩大变化特征间的

距离，缩小未变化特征间的距离 . 而在预测阶段，将在

距离图d上应用简单的阈值分割以获得变化图LF.
（2）　损失函数

遥感变化检测中存在类别不均衡问题，既变化区

域和不变区域比例不均衡 . 为了减少这一影响，引入

BCL，定义如下：

BCL ( yd ) = ∑
bij

1
2
é

ë

ê
êê
ê 1

nbun
( )1 - ybij d 2

bij

ù

û

ú
úú
ú                           +

1
nbch

ybij max ( )dbij -m0
2

（12）

真值标签 ybij Î {01}，dbij 是双时相特征间的距离

值，大于参数m的值不参与损失运算，设置为 2. nbun 是

不变像素对数目，nbch是变化像素对数目 . 下标 b，i，j分
别表示批次、高度和宽度的索引 .

（3）　深度监督

已有工作证明深度监督可以提高隐藏层的有效

性［20，29，30］，因此，引入了深度监督模块，来帮助隐藏层捕

获更多有用的特征 . 同时监督隐藏层和输出层，目的是

帮助隐藏层学习并获得更健壮和判别性的特征 . 考虑

到时间性能，仅引入1个深度监督，见图1和图2.
为了效率起见，使用 1个中间层特征通过度量模块

生成最终的变化图LM 对损失函数进行深度监督，最后

一个MAFM融合的特征通过度量模块生成最终的变化

图 LF，2个特征都使用同样的损失函数，最终得到的损

失表示如下：

LOSS = lbwl1 + lbwl2 （13）
3　实验结果及分析

3. 1　实验数据集

为了评估提出的方法，在两个变化检测数据集上

设计了一系列对比实验 . 第一个 SYSU 数据集［20］包含

20 000 对 0.5 m/pixel 的大小为 256×256 的航拍影像，这

些影像是在 2007年至 2014年间在香港拍摄的 . 按照文

献［20］中的6：2：2比例将图像对分为训练集、验证集和

测试集 . 第二个CDD数据集［23］是从Google Earth获得的

真实季节变化遥感影像，包含 16 000对大小为 256×256
的图像集：10 000 个训练集，3 000 个验证集和 3 000 个

测试集 . 图像的空间分辨率为 0.03~1 m/pixel.
3. 2　对比方法

为了评估本文提出的方法有效性，选择了 6种先进

的基于深度学习的变化检测方法作对比分析，其中

STANet和DASNet是基于度量的变化检测方法 . 6种方

法的特性概括如下：

（1）FC-EF    FC-EF［31］直接基于 UNet 模型改进而

来，该网络的输入是双时相图像的连接；

（2）FC-Sima-conc    FC-Siam-conc［31］是 FC-EF 模型

的连体扩展，孪生架构的在编码步骤中分别通过具有

共享结构和参数的相同分支，然后在解码步骤中连接

两个分支；

（3）FC-Sima-diff    FC-Siam-diff［31］与 FC-Sima-conc
的编码步骤相同，区别在于解码步骤中不是连接两个

分支，而是连接它们差异的绝对值；

（4）STANet    STANet［19］是一种基于孪生网络的时

空注意力神经网络，由孪生FCN特征提取器、注意模块

和度量模块组成，属于基于度量的变化检测方法；

（5）DASNet    DASNet［18］提出了一种基于深度度量

学习的遥感变化检测方法，该方法使用双注意力模块

来提高特征识别能力；

（6）IFN    IFN［29］是一种深度监督图像融合网络，由

双流架构的深度特征提取网络和差异鉴别网络组成，

同时采用了空间注意力模块和通道注意力模块 .
3. 3　实施细节

（1）　参数设置

本文中的所有的实验都使用 Pytorch 1.7.1 框架实

现，训练的硬件是单个GeForce GTX 1080 Ti. 在新方法

的训练过程中，batch size设为 16，Adam作为优化器，学

习率设为 1e-4. 每个卷积层的权重由 KaiMing 初始化，

训练 100个 epoch以使模型收敛 . 为了增加训练数据的

多样性，应用随机旋转（−15°∼15°）用于数据增强 . 对比

方法中使用的参数尽量保持与原文相同 . 由于有的对

比方法仅公布了部分代码，因此复现精度与作者的有

些许差异 .
（2）　评估指标

将任务视为网络最终输出的二元分割，即变化或

不变 . 为了衡量所提出的网络的性能，使用了精确率

（Precision）、召回率（Recall）和 F1作为评估指标 .  更具

体地说，精确率也叫查准率，反映了误报率 .  召回率也

叫查全率，反映了模型的漏报率 .  由于 Recall 和 Preci⁃
sion相互制约，而F1将这两个指标都考虑在内，可作为

整体性能的衡量指标，较大的 F1 分数表示更好的模

型 .  这些指标定义如下：

Precision =
TP

TP + FP
（14）

Recall =
TP

TP + FN
（15）

F1 =
2 × Precision ×Recall
Precision +Recall

（16）
其中，TP 表示预测正确的正样本数，FP 表示预测错误

的正样本数，TN 表示预测正确的负样本数，FN 表示预

测错误的负样本数 .

1785



电 子 学 报 2023 年
3. 4　在SYSU数据集上的对比分析

为了评价提出方法的有效性，在两个数据集上将

本文提出方法的结果与 6 种基准方法对比 . 首先是

SYSU数据集，各种变化检测方法结果的定量比较见表

1，分别从 Precision，Recall，F1三个方面比较 . 由表 1可

知，本文方法优于 SYSU 数据集上的所有基准方法，分

别实现了 81.53%和 80.56%的最高Recall和F1，F1上提

高了 3.40%. STANet 和 DASNet 都是基于度量的方法，

F1排名分别为第二、第四，同时也证实了基于度量的变

化检测方法的有效性 . 尽管FC-Sima-diff达到了 88.90%
的最高 Precision，但 F1 最低，这可能归因于 SYSU 数据

集有相对复杂的场景 .
SYSU 数据集上不同方法的变化检测结果展示在

图 6，第 1、2行展示了提出的模型在识别郊区的变化方

面的性能；第 3、4行展示了提出的模型在识别海上建设

的变化方面的性能；第 5、6行展示了提出的模型检测城

市变化方面的性能 . 这些证实 MAFNet在郊区、海上建

设、城市三种情景下都表现良好 . 无论是第 1、5行的大

范围地物变化，还是第 3、4行的细小地物变化，与其他

基准方法相比，MAFNet 检测到的边界更清晰，更能准

确识别细粒度地物的变化 .

3. 5　在CDD数据集上的对比分析

表 2展示了各种变化检测方法结果在CDD数据集

上的定量比较，提出的方法在 Precision，Recall，F1分数

上均领先于所有基准方法，分别达到了 93.36%，

96.73%，95.02%，F1值提高了 2.87%. 这意味着MAFNet
对伪变化的鲁棒性更高，因为该方法可以有效地利用

多级特征来生成高分辨率预测 . DASNet和 STANet都是

基于度量的变化检测方法，F1分别排名第二和第三，分

别为 92.15%，91.58%，进一步证实了基于度量的变化检

测方法的有效性 .
在 CDD 数据集上选取了三个典型场景进行可视

化，图 6展示了道路、车辆和建筑物场景的变化检测结

果 . 第 1、2 行展示了提出的模型在识别道路变化方面

的性能；第 3、4行展示了提出的模型在识别车辆变化方

面的性能；第 5、6行展示了提出的模型在识别建筑和道

路变化方面的性能 .  提出的网络检测到的变化边界更

清晰，对于细粒度地物检测性能依然很好 . 对于复杂道

路场景，提出的网络在第 1、2行检测到的道路边界更为

清晰 .  特别是第 4行微小的车辆变化，提出的网络可以

检测到几乎所有的车辆变化 .  这些都证实了提出的网

络在识别复杂场景中的微小变化方面的性能，且能识

别更为清晰的边界 .

表1　在SYSU数据集上的MAFNet和六种基准方法的定量结果

方法

FC-Sima-diff
FC-Sima-conc

FC-EF
DASNet

IFN
STANet
MAFNet

Precision/%
88.90

70.78
85.10
79.09
75.94
75.18
79.62

Recall/%
52.20
72.08
69.02
74.22
77.81
79.24
81.53

F1/%
65.78
71.43
76.22
76.58
76.86
77.16
80.56

图6　各种变化检测方法在 SYSU和CDD数据集上的可视化对比 (a) 图像T1; (b) 图像T2; (c) 真值标签; (d) FC-Sima-diff; (e) FC-Sima-conc; (f) FC-

EF; (g) DASNet; (h) IFN; (i) STANet; (j) MAFNet
表2　在CDD数据集上的MAFNet和六种基准方法的定量结果

方法

FC-Sima-diff
FC-Sima-conc

FC-EF
DASNet

IFN
STANet
MAFNet

Precision/%
64.65
81.17
91.85
92.40
81.23
88.96
93.36

Recall/%
42.07
58.69
80.68
91.90
77.17
94.37
96.73

F1/%
50.97
68.12
85.90
92.15
79.15
91.58
95.02
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3. 6　消融实验

（1）　核心模块消融实验

对多路径非对称融合网络的核心模块在CDD数据

集上设计了消融实验，以验证每个模块的有效性，包括

非对称金字塔非局部块和多路径非对称融合模块 . 在

下面的实验中，“Base”表示基础模型 .“APNB”表示引

入了非对称金字塔非局部块，“MAFM”表示集成了多路

径非对称融合模块，MAFNet表示同时集成了非对称金

字塔非局部块和多路径非对称融合模块，即多路径非

对称融合网络 .
表 3 显示了以上方法在 CDD 数据集上的消融实

验，表 3 的更直观形式见图 7（a）. 实验表明，非对称

金字塔非局部块和多路径非对称融合模块对变化检

测算法是有效且鲁棒的 . 这主要是因为非对称金字

塔非局部块可以捕获远程依赖关系，准确定位变化

区域 . 多路径非对称融合模块可以用细粒度低级特

征细化粗略高级语义特征，有效地利用多级特征来

生成高分辨率预测，获取细粒度的细节信息 .  同时它

们组合具有增益效果 .
图 8 显示了更直观的视觉效果 . Base 模型能检测

到大部分变化，但产生的结果边界不明显，对细粒度地

物的变化不敏感 . APNB 模型在 Base 模型上将 F1 提高

了 0.88%，APNB的引入增加了查准率，减少了漏报率 .
与Base模型相比，MAFM的 F1提高了 2.49%，减少变化

图中的漏报和误报，产生清晰的边界和增强细粒度地

物的检测能力 . APNB和 MAFM 的同时加入，在 Base模
型上将 F1提高了 4.09%，具有增益效果，可以提取更精

确的变化图 .

（2）　损失函数权重消融实验

对损失函数权重进行了消融实验，参见表 4，更
直观形式见图 7（b）.  可以看出，等权重训练的模型在

CDD 数据集上取得了最好的性能 .  还可以得出，对于

不同损失加权设置，虽然性能不大相同，但整体性能

差异相对较小 .  本次实验表明，损失权重的设置应符

合网络的设计，由实验验证得出，以充分发挥模型的

性能 .
（3）　MAFM模块个数消融实验

所提出的多路径非对称融合网络使用了 4 个

MAFM 来融合 5 种不同尺度的特征信息 . 为了验证

MAFM 融合多尺度特征的有效性，对 MAFM 做了消融

研究 .  消融实验在 CDD 数据集上执行，结果见表 5，更
直观形式见图 7（c）. 可以看出，加入 1~4个MAFM后的

F1分别提升了 1.03%，0.31%，0.67%，1.20%. 因此，通过

增加MAFM个数，变化检测结果越来越准确，表明本文

采用4个MAFM的有效性和合理性 .
3. 7　网络复杂性分析

从参数个数（Params.）、训练一个 epoch 所需的时

表3　MAFNet在CDD数据集上的消融实验

方法

Base
APNB
MAFM

MAFNet

Precision/%
90.26
91.61
91.65
93.36

Recall/%
91.62
92.00
95.25
96.73

F1/%
90.93
91.81
93.42
95.02

       (a)  核心模块消融实验                              (b)  损失函数权重消融实验               (c)  MAFM模块个数消融实验

图7　消融实验

图 8　MAFNet在CDD数据集上的消融实验示例 (a) 图像T1; (b) 图像

T2; (c) 真值标签; (d) Base; (e) APNB; (f) MAFM; (g) MAFNet
表4　不同损失函数权重消融实验

不同损失函数

Loss_1
Loss_2
Loss_3
Loss_4

λ1

0
0.2
0.4
1

λ2

1
0.8
0.6
1

Precision/%
92.55
92.62
93.41
93.36

Recall/%
96.24
96.64
96.37
96.73

F1/%
94.36
94.59
94.87
95.02
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间、浮点运算（FLOPs）和F1四个方面分析了MAFNet和
六种基准方法的性能 .  四个指标的具体数值见表 6，图
9 更清晰地呈现不同网络的综合性能 .  使用的图像大

小是 1×3×256×256，但计算训练时间的 batch size设置为

8.  可以看出，在 7 种方法中，所提出的 MAFNet 获得了

最高的F1、和相对较低的Params. 、FLOPs和训练时间 .  
具有简单架构的网络（FC-EF、FC-Sima-conc 和 FC-

Sima-diff）具有较低的计算成本和模型复杂度，但这些

网络表现出较差的精度，这可能是因为它们的特征提

取能力较弱 .  MAFNet 的 Params. 小于 DASNet 和 IFN，

FLOPs和训练时间远小于DASNet和 IFN.  虽然MAFNet
在 Params. 、FLOPs 和训练时间上落后于 STANet，但 F1
比 STANet高 3.44%.  提出的网络通过牺牲可接受的参

数量来实现最大的改进，证明了MAFNet在复杂性和准

确性之间取得了更好的平衡 .

4　结论

本文提出了一种基于深度学习的端到端的度量变

化检测网络，称为用于高分辨率遥感影像度量变化检

测的多路径非对称融合网络（MAFNet）. MAFNet包括 3
个模块：特征提取器、多路径非对称融合网络和基于深

度监督的度量模块 . MAFNet提出了一种多路径非对称

融合网络，包括 1个非对称金字塔非局部块和 4个多路

径非对称融合模块，来捕获远程依赖关系和用细粒度

低级特征细化粗略高级语义特征，产生具有远程交互

的融合特征；MAFNet提出了一种基于深度监督的度量

模块，获取更具判别力的特征，端对端的测量特征间的

距离来检测变化 . 与 6种深度学习变化检测方法相比，

提出的方法在 SYSU 和 CDD 数据集上表现良好，F1 值

分别提高了 3.40% 和 2.87%，检测到的边界更清晰，更

能准确识别细粒度地物的变化 . 在CDD数据集上设计

了核心模块消融实验、损失函数权重消融实验和多路

径非对称融合模块个数消融实验共 3种消融实验来证

明架构的有效性 . 对网络复杂性进行了对比分析，实验

表明提出的方法在复杂性和准确性间取得了更好的平

衡 . 由于数据集的限制，今后的工作将尝试研究对抗学

习变化检测方法 .
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