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[bookmark: _Hlk165887791]摘要: 针对卷积网络在变化检测中面临的感受野有限、跨层次特征交互不足及长距离上下文依赖建模困难等问题，本文提出基于交叉Transformer差分特征融合的变化检测网络(Cross-Transformer-based Difference Feature Fusion Network for Change Detection, CTDFFNet)。首先，利用ResNet18网络构建多尺度局部特征表达，并结合Cross-Transformer模块学习差异特征表示以实现全局上下文感知和多层次特征交互，增强模型对复杂场景变化的敏感度；接着，解码部分利用密集连接结构实现特征的多路径传播和信息的充分利用，同时抑制梯度消失；最后，结合自适应通道增强模块(Adaptive Channel Enhancement Module, ACEM)动态调整通道权重以增强关键信息特征表达，并利用Sigmoid层生成最后变化图。为验证本文方法有效性，采用LEVIR-CD、CDD和WHU-CD等三个变化检测数据集进行实验。定量结果表明，与对比方法相比，CTDFFNet在三个数据集均取得最优精度指标，其F1分数分别达到91.52%、95.83%和93.02%。此外，目视结果表明，CTDFFNet能有效抵抗复杂背景、阴影和光照变化等因素干扰，显著增强网络对不同尺度目标的检测识别效果。
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1  引  言
随着传感器技术的不断发展，空天地一体化对地观测系统不断完善，多模态、多时相、多分辨率遥感数据获取日益方便，为地表时空分析与理解提供了海量数据源。然而，如何有效挖掘海量数据中蕴含的知识、实现遥感影像智能化解译仍有待研究。变化检测技术可结合地物几何物理特性及遥感成像机理，利用覆盖同一地区的多时相遥感影像提取感兴趣地物位置、范围、属性等变化信息，对揭示地表时空变化规律、挖掘遥感影像潜能具有重要意义，在国土资源调查、生态保护红线监测、生态环境评估、城市扩张监测、应急抢险救援等领域得到广泛应用（Pekel等，2016；Tewkesbury等，2015；Song等，2018；Dalponte等，2019）。
根据解译单元的大小，传统变化检测方法主要可分为像素级与对象级两类（眭海刚等，2018）。像素级方法以单个像元为基本分析单元，通过直接比较不同时相影像对应位置的光谱特征差异来识别变化。该方法原理简单、计算高效，尤其适用于中低分辨率遥感影像的大范围变化监测，包括图像代数法（Marin等，2014）、图像变换法（Deng等，2008）、图像分类法（Wu等，2017）等。然而，上述方法无法有效利用空间上下文信息，容易导致大量虚检。为此，马尔科夫随机场（Benedek等，2015）、条件随机场（Lv等，2018）等概率图模型被广泛引入到变化检测领域。随着影像空间分辨率的提高，“异物同谱”和“同谱异物”现象加剧，导致像素级变化检测无法有效提取精细尺度变化信息。为此，研究人员提出对象级变化检测方法，首先将双时相影像分割成互不重叠的影像对象，进而根据对象级特征实现对象级特征比较（张良培和武辰，2017）或分类后比较（柳思聪等，2023；佟国峰等，2015）。总体而言，对象级变化检测方法可充分利用空间上下文信息以及丰富的对象级特征，较好地提高了高分辨率遥感影像变化检测的准确性和可靠性。然而，由于地物的多尺度效应及时空分布的复杂性，分割尺度往往难以确定。
近年来，由于强大的深度特征表示能力和非线性问题建模能力，深度学习技术已在多个关键领域取得突破性进展，并被广泛引入到遥感领域，如目标检测（Zhao等，2019）、影像分类（Wang等，2021）、超分重建（Dong等，2021b）等。与传统变化检测方法相比，深度学习变化检测方法可学习判别能力强的特征表达且自动化程度更高，在精度和效率方法取得传统方法无法比拟的优势。
特别地，基于深度学习的变化检测方法能够自动学习多层次判别性特征表示，且可以端到端方式学习变化模式，从而极大地简化了处理流程，并展现出更优的鲁棒性及场景泛化能力。早期深度学习变化检测方法往往利用预训练卷积神经网络(CNN)提取深度特征生成差异图（Amin等，2017；Zhang，2016），进而根据阈值分割或聚类等差异影像分析方法得到变化图。为实现变化信息端到端提取，Daudt等（2018）提出三种基于UNet结构的全卷积变化检测网络，即FC-EF、FC-Siam-Conc和FC-Siam-Diff。其中，FC-Siam-Conc和FC-Siam-Diff采用经典的孪生架构，在特征提取阶段利用共享权重的编码器提取多时相影像特征，然后分别使用特征级联和差值方式融合多时相特征。类似地，Zheng等（2021）提出了一种新的跨层卷积网络(Cross-layer Convolutional Neural Network, CLNet)，通过引入跨层特征聚合模块自适应地整合多尺度特征与多层次上下文信息。Peng等（2019）在变化检测网络中引入密集连接机制，可直接学习多时相影像变化模式，且融合多个中间层输出以有效捕捉多尺度变化信息。然而，由于卷积操作固有的有限感受野，上述方法难以建模长距离的全局上下文依赖。为此，注意力机制被广泛引入以增强模型的上下文感知能力（梁哲恒等，2022；刘英等，2024；Chen等2020a）。Dong等（2021a）联合通道和空间注意力机制实现多尺度上下文信息融合。Liu等（2021）提出局部特征金字塔模块和全局空间金字塔模块，较好地提取了多时相影像中不同尺度建筑物变化特征。Chen等（2020b）提出了一种基于深度度量学习和双注意力机制的变化检测网络，有效提高了特征的判别性。
值得注意的是，基于自注意力机制的Transformer可有效捕捉全局上下文信息，在视觉任务中得到广泛应用，并被成功引入到变化检测领域（Zhang等，2023；Liu等，2023）。Chen等（2021）提出一种基于Transformer的变化检测网络，通过引入语义Token提高多时相影像深度特征表达能力，有效抑制了背景噪声。Bandara等（2022）引入基于Transformer编码器与多层感知机的孪生变化检测网络，可高效地提取多尺度长距离细节信息。Liu等（2024）通过结合多尺度特征信息和Transformer自注意力机制有效抑制了伪变化干扰。Feng等（2023）通过线性交叉注意力机制融合基于CNN和Transformer的双分支编码器特征，增强了模型对变化特征的表达能力。He等（2024）提出渐进特征交互模块和跨尺度特征融合模块，能够有效缓解变化检测中存在的语义模糊与空间细节损失问题，从而提升变化区域的定位精度。
[bookmark: _Hlk165911233]然而，现有变化检测网络仍存在以下问题：1）多时相差异信息融合往往依赖差分影像，容易导致变化信息混叠，降低了变化目标特征表达可靠性；2）受复杂背景、阴影、光照变化等因素干扰，变化区域细节边缘信息容易缺失，存在边缘模糊和漏检等问题；3）现有变化检测方法缺乏对跨层次特征交互的显式建模，难以充分挖掘和利用不同语义层次特征间的依赖关系与互补性，导致对变化区整体结构与深层语义捕捉能力不足。为此，本文提出了一种基于Cross-Transformer差异特征融合的变化检测网络(Cross-Transformer-based Difference Feature Fusion Network for Change Detection, CTDFFNet)，有效实现了双时相特征交互增强与变化信息鲁棒提取。首先，针对不同层次特征间交互受限的问题，引入Cross-Transformer模块(Cross-Transformer Module，CTM)以更好地捕捉到序列内部和序列间的关联性，实现更全面的信息交互。其次，采用多尺度特征融合策略，结合多阶段CTM增强特征判别能力以有效抑制复杂背景干扰。此外，在解码器中采用密集连接结构以充分融合多尺度信息、抑制语义差距。为进一步优化输出特征质量，在输出端引入自适应通道增强模块(ACEM)，通过对特征通道进行自适应加权，抑制由语义鸿沟与空间错位引起的特征紊乱，从而显著提升最终变化检测结果的可靠性与一致性。
2  研究方法
2.1  CTDFFNet网络结构
本文提出的CTDFFNet网络整体结构如图1所示，该网络融合了CNN的局部感知能力与Transformer的全局建模优势，主要由编码器、CTM模块、ACEM模块和解码器组成。


[image: ]
图1 CTDFFNet网络整体结构
Fig.1 Overall framework of CTDFFNet

首先，编码器提取的多尺度特征被并行送入CTM模块，通过全局特征交互学习不同位置长程上下文特征，同时引入双分支融合前馈神经网络(Bi-branch Fusion Feed Forward Network，BF-FFN) 以进一步捕捉变化区域的局部细节信息。其次，将前层输出下采样后与后层输入特征在通道维度上进行级联，实现全局-局部特征融合，并对每一层融合后特征进行逐元素差分以生成差异特征图。特别地，与单一跳跃连接相比，密集连接机制在不同层次特征图间引入更丰富的跳跃连接，不仅能在前向传播中有效传递并融合多尺度特征，显著增强特征表达能力；还能在反向传播中缓解梯度消失，从而加快网络收敛。因此，本文在解码器中集成密集连接策略，并通过一系列上采样操作生成多个与输入图像尺寸一致的中间层特征图。最后，引入ACEM模块对特征图进行通道自适应的权重调整，有效增强变化区的特征表征能力，并利用卷积层和Sigmoid层输出最终变化图。
2.2  主干网络
由于ResNet18网络参数量较少且具备强大局部特征表示能力，本文利用ResNet18作为CTDFFNet主干网络。具体地，ResNet18网络基于残差卷积单元构建（如图2所示，残差单元依次包含卷积层、跳跃连接以及ReLU激活层），通过引入残差连接机制抑制梯度消失，同时加速模型收敛、优化训练过程。
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图2 残差块结构
Fig.2 The structure of residual block
2.3  Cross-Transformer模块
为抑制变化检测中复杂背景干扰和特征表达不足导致的变化区域内部破碎、边界模糊等问题，本文提出Cross-Transformer模块(CTM)实现双时相影像特征的显示交互与融合，其核心创新之处在于：1）提出一种层级化交叉注意力机制，通过将上一尺度注意力输出作为输入传递至当前尺度交叉注意力模块进行处理，实现了多尺度上下文信息的逐级汇聚与融合，可有效抑制现有注意力机制在复杂场景下产生的背景响应，提升特征表达的鲁棒性；2）设计了一种双分支融合前馈网络(BF-FFN)，通过结构解耦与自适应融合增强了特征的局部表达力和全局一致性，有效提升了变化区域的内部完整性与边界清晰度。CTM模块的核心结构如图3所示，主要由位置编码、多头交叉注意力（Multi-head Cross Attention, MHCA）模块以及BF‑FFN依次串联构成。其中，CTM通过MHCA学习特征序列内和序列间长距离依赖关系，有效增强不同层次特征交互能力、且抑制复杂背景干扰，进而利用BF-FFN模块进一步增强网络局部特征表达能力，有效改善变化区内部完整性和边缘定位能力。
2.3.1 多头交叉注意力机制
多头交叉注意力模块(MHCA)整体结构如图3(a)所示，主要由线性层、矩阵相乘层、卷积层、SoftMax层和实例归一化层构成。
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图3 CTM模块结构
Fig.3 The structure of CTM module

首先，对两时期输入特征与（分别表示特征图通道数、高度和宽度）构建输入Token序列，即通过棋盘分割方式生成尺寸为，并展平为向量以生成维度为的图像块序列。其次，通过层归一化对序列进行标准化操作，并加入位置编码以保留图像中空间结构信息，得到特征嵌入：

式中，表示层归一化操作，为可学习的位置编码。
如图3(a)所示，将输入到多头交叉注意力模块（MHCA）学习双时相特征长程上下文关联。该模块首先通过一组可学习线性变换矩阵、、生成查询向量、键向量和值向量：



其次，通过将来自不同序列的查询向量与键向量相乘得到相似度矩阵；接着，通过一个卷积层进一步建模特征交互，并经Softmax归一化操作生成注意力得分矩阵；最后，将注意力得分矩阵与对应值向量进行加权聚合，且引入实例归一化操作提升不同位置综合关注能力。假设上述交叉注意力表示为，则有：

式中，表示缩放因子，表示实例归一化操作。
为充分利用不同表示子空间的注意力信息，CTM模块采用多个交叉注意力头独立计算以生成不同交叉注意力表示，并利用投影层融合拼接后的多头注意力表示。对于个交叉注意力头表示，则有：

式中，表示级联操作，表示投影变换矩阵。
2.3.2 双分支融合前馈神经网络
[bookmark: _Hlk163665651][bookmark: _Hlk163665644][bookmark: _Hlk163665660]传统前馈神经网络因采用全局全连接操作而缺乏位置敏感性，难以有效顾及局部细节，本文提出一种双分支融合前馈网络（BF‑FFN），通过显式地挖掘每个Token局部依赖关系，有效提升细节表达能力，其结构如图3(b)所示。对于输入特征，将其沿通道维度平均切分为，并分别使用两个独立的线性变换矩阵与进行映射生成：


[bookmark: _Hlk163665797]接着，对进行深度可分离卷积操作，在降低参数量的同时增强局部感受野，进而引入激活操作并与相乘。最后，通过线性变换矩阵生成输出特征:

[bookmark: _Hlk163665876][bookmark: _Hlk163665882]式中， 表示GELU激活函数，表示深度可分离卷积操作。
2.4  自适应通道增强模块
解码器中浅层特征含包丰富细节与精确定位信息，而深层特征则保留了高级语义信息。为融合二者优势，本文提出自适应通道增强模块（ACEM），如图4所示。该模块通过动态校准通道权重，自适应地融合不同解码层的输出特征，从而有效抑制语义与定位差异。首先，对解码器输出特征进行拼接得到特征。其次，通过并行的和卷积层提取多尺度特征，并经过全局平均池化层后相加融合，得到通道权重向量。为保留更多空间信息，进一步引入卷积和ReLU激活操作，并利用Softmax层生成通道权重：


式中，表示全局平均池化操作，表示ReLU激活函数。
此外，为建模通道间交互关系，对特征进行卷积变换并与权重点乘。最后，利用层归一化与Sigmoid激活函数校准后生成权重，用于对特征进行自适应加权，以输出增强特征：


式中，表示逐元素相乘操作。

[image: ]
图4 自适应通道增强模块结构
Fig.4 The structure of ACEM module
3  实验和结果分析
3.1  实验数据
本研究选用LEVIR-CD（Zhang等，2020）、CDD（Lebedev等，2018）和WHU-CD（Ji等，2019）等三个公开遥感变化检测数据集对所提方法的有效性进行综合验证。三个变化检测数据集统计信息如表1所示。
LEVIR-CD数据集:该数据集提供了0.5m高分辨率的建筑变化样本，包含637对尺寸为的双时相影像，时间跨度为5至14年，涵盖超过3万个独立建筑变化实例。为适应模型训练，将445对训练集影像、64对验证集影像和128对测试集影像统一裁剪为像素的非重叠图块，生成7120对训练集、1024对验证集与2048对测试集。
CDD数据集：该数据集主要刻画季节性变化带来的地物差异，包含11对高分辨率（0.03~1米）影像，涵盖建筑、车辆、道路等多种变化类型。实验中将影像统一裁剪为像素影像块，并按比例生成10000对训练集、3000对验证集与3000对测试集。
WHU-CD数据集：该数据集记录了新西兰基督城地震前后的建筑物变化，由一对超大尺寸（像素）的0.3米分辨率航拍图像构成。为构建训练样本，采用滑动窗口法将其裁剪为像素的图块，并按8:1:1的比例随机划分为训练集、验证集和测试集。

表1 不同变化检测数据集参数统计信息
Table 1 Parameter statistics for different CD datasets
	数据集
	变化类型
	影像来源
	影像对尺寸
	分辨率
	训练集/验证集/测试集

	LEVIR-CD
	建筑物
	Google Earth
	
	0.5m
	7120/1024/2048

	CDD
	建筑物、道路、汽车
	Google Earth
	
	0.03~1m
	10000/3000/3000

	WHU-CD
	建筑物
	航空影像
	
	0.3m
	6096/762/762



3.2  精度评估指标
为评估CTDFFNet网络的综合性能，本文采用精确度(Precision, P)、召回率(Recall, R)、F1分数(F1-score, F1)、交并比(Intersection over Union, IoU)和总体精度(Overall Accuracy, OA)等五个精度指标：





式中，TP(True Positive)和TN(False Positive) 分别表示正确预测的变化样本与未变化样本数量，FP(False Positive)和FN(False Negative)分别表示错误预测的变化类样本与未变化类样本数量。精确度（P）衡量检测结果中变化像元的可靠程度，召回率（R）衡量模型对真实变化像元的覆盖能力，F1分数为精确度与召回率的调和平均数，IoU是衡量预测变化区域与真实变化区域的空间重叠度，OA反映模型整体分类正确的比例。F1分数、IoU和OA值越高，则总体变化检测效果越好。
3.3  实验环境与设置
本文模型使用PyTorch深度学习框架实现，模型训练与推理中均使用一块24 GB显存的NVIDIA GeForce RTX 3090显卡。训练中使用AdamW优化器（权重衰减参数为0.001，初始学习率为0.0001，并采用线性学习率衰减策略），批大小为4。为进一步提升模型泛化能力，训练时对输入数据进行多种增强操作，包括水平翻转、垂直翻转、随机旋转、随机裁剪及高斯模糊。同时，训练过程中采用二元交叉熵损失函数优化模型参数：

[bookmark: _Hlk157595975]式中，表示练集中样本数量，表示真值标签图，表示网络预测概率图。
3.4  实验结果和分析
为评估CTDFFNet网络的性能优势，本文选择11种先进变化检测模型作为基准进行全面对比：
(1) FC-EF (Daudt等，2018)：采用UNet结构，直接将双时相影像在通道维度拼接作为输入；
(2) FC-Siam-Conc (Daudt等，2018)：采用孪生架构对两期影像分别提取多尺度特征，并通过级联方式实现特征融合；
(3) FC-Siam-Diff (Daudt等，2018)：采用孪生架构分别提取多尺度特征，并通过差值方式实现特征融合；
(4) STANet (Chen等，2020)：利用时空注意力机制建模像素间长程依赖关系，生成更具判别性的特征表示；
(5) SNUNet (Fang等，2020)：采用孪生编码器与密集编码器结构，有效抑制解码器深层位置信息丢失；
(6) ChangeFormer (Bandara等，2022)：结合层次化Transformer编码器与MLP解码器，有效捕捉多尺度长距离依赖信息； 
(7) FTNet (Yan等，2022)：利用Transformer全局上下文建模优势学习具有区分度的全局特征，进而引入金字塔结构实现多级视觉特征融合；
(8) BIT (Chen等，2021)：使用Transformer编码器挖掘多时相影像语义信息，进而利用Transformer解码器增强原始特征；
[bookmark: _Hlk167530606](9)ICIFNet (Feng等，2022)：通过在尺度内和尺度间维度联合CNN和Transformer特征实现全局-局部特征表达；
(10) VcT (Jiang等， 2023)：引入RTM (Reliable Token Mining)模块、自注意力-交叉注意力模块和锚点-主注意力机制模块增强原始深度特征表达；
(11) BiFA (Zhang等，2024)：引入双时相特征对齐模块提高深度特征提取能力，并利用差分光流对齐模块构建多尺度差异特征，最后基于隐式神经对齐解码器生成变化图。
特别地，为系统比较不同对比方法，根据模型架构的不同进行分组，即CNN方法、Transformer方法和CNN-Transformer方法。三个变化检测数据集上不同方法的定量统计结果如表2所示。
[bookmark: _Hlk190163020]表2 不同变化检测方法定量结果比较(加粗黑体和下划线体分别表示最优结果和次优结果)
Table 2 Quantitative results comparison of different CD methods (bold and underlined denote the best and 2-nd best results, respectively)
	方法
	LEVIR-CD
	CDD
	WHU-CD

	
	P /R /F1 /IoU /OA(%)
	P /R /F1 /IoU /OA(%)
	P /R /F1 /IoU /OA(%)

	CNN 方法:

	FC-EF
	87.44 /82.59 /84.94 /73.83 /98.51
	76.28 /71.01 /73.55 /58.17 /93.98
	85.85 /67.40 /75.52 /60.66 /98.26

	FC-Siam-Conc
	90.81 /83.65 /87.08 /77.12 /98.74
	86.21 /82.36 /84.24 /72.77 /96.36
	87.13 /74.39 /80.25 /67.02 /98.54

	FC-Siam-Diff
	91.03 /83.05 /86.85 /76.76 /98.72
	83.88 /79.27 /81.51 /68.79 /95.76
	85.81 /74.62 /79.82	/66.42	/98.50

	STANet
	84.73 /92.60 /88.75 /79.78 /98.87
	88.00 /94.32 /91.10 /83.60 /97.83
	84.92 /88.57 /86.71 /76.53 /98.95

	SNUNet
	89.19 /87.17 /88.79	/79.83 /98.88
	92.39 /96.04 /94.18 /89.00 /98.63
	86.65 /86.25 /86.45	/76.13 /98.63

	Transformer 方法:

	ChangeFormer
	92.05 /88.81 /90.40 /82.48 /99.04
	93.45 /96.08 /94.54 /89.65 /98.71
	91.83 /88.02 /89.88 /81.63 /99.12

	FTNet
	92.38 /89.32 /90.82	/83.17	/99.08
	88.00 /93.98 /90.89 /83.30 /97.93
	96.31 /88.06 /92.00 /85.19 /99.21

	BiFA
	91.54 /89.91 /90.72 /83.01 /99.06
	94.90 /94.80 /94.90 /90.29 /98.80 
	93.58 /91.13 /92.34 /85.77 /99.24

	CNN-Transformer 方法:

	BIT
	92.18 /86.84 /89.43 /81.12 /98.93
	95.15 /92.41 /93.76 /88.25 /98.55
	89.40 /90.03 /89.72 /81.35 /99.10

	ICIFNet
	91.32 /88.64 /89.96 /81.75 /98.99
	95.21 /92.58 /93.87 /88.56 /98.60
	93.01 /85.47 /88.90 /80.11 /98.99

	VcT
	92.65 /87.71 /90.11 /82.01 /99.02
	95.54 /91.61 /93.54 /87.86 /98.51
	93.75 /91.82 /92.78 /86.53 /99.28

	CTDFFNet
	92.63 /90.45 /91.52 /84.37 /99.15
	95.19 /95.78 /95.83 /92.00 /98.97
	95.99 /90.23 /93.02 /86.95 /99.32



3.4.1  LEVIR-CD数据集
[bookmark: _Hlk166084622]从表2可以看出，相较于FC-EF、FC-Siam-Conc和FC-Siam-Diff三个基础网络，基于密集连接的孪生网络SNUNet采用多个子解码器增强特征传递能力，有效抑制了解码器深层位置信息丢失，进而提高变化检测精度，其F1分数达到了88.79%。此外，STANet利用时空注意力模块增强了模型对显著性特征的捕捉能力，从而提升了检测性能。特别地，采用纯Transformer结构的FTNet和BiFA取得了对比模型中最高精度指标，其F1分数分别达到90.82%和90.72%。BIT、ICIFNet和VcT通过结合CNN与Transformer的优势以融合局部特征和全局特征，可有效改善变化检测精度，其F1分数分别达到了89.43%、89.96%和90.11%。值得注意的是，CTDFFNet在F1分数、IoU和OA等精度指标上均取得最高值，这是由于CTDFFNet有效融合了CNN和Transformer网络的优势，通过CNN网络增强特征图细节信息表达能力，同时采用跨序列信息交互机制和多级特征融合策略以精准学习全局依赖关系，从而提高检测结果的准确性与鲁棒性。



[image: ]
图5 不同数据集上各模型可视化对比结果：(a) LEVIR-CD数据集，(b) CDD数据集，（c）WHU-CD数据集.
Fig.5 Visual comparison results of various models on different datasets: (a) LEVIR-CD dataset, (b) CDD dataset, (c) WHU-CD dataset



为定性评价各模型性能，选取三个代表性场景进行分析。其中，图5(a)前两行显示了规则建筑物变化场景检测效果，可视化结果显示，大多数对比算法在处理边缘细节时效果不佳，而CTDFFNet方法可更好地识别和定位常规建筑物变化，清晰地检测出建筑物实体。图5(a)第三、四行显示的不规则建筑变化场景中，大多数对比方法的检测结果容易出现主体内部不连续现象，且边界处存在较多伪变化像素。与此相对，CTDFFNet模型通过引入CTM模块在特征空间中建立高效多级特征交融机制，显著增强了网络对变化前景与未变化背景的差异化判别能力，有效降低了变化检测漏检率和误检率，且建筑物变化区边缘提取效果较好。图5(a)第五、六行显示了密集建筑物变化场景。可以看出，CTDFFNet模型可准确提取建筑物边缘变化信息，且显著降低了不同变化区域之间的粘连情况。这是由于CTDFFNet模型基于CTM模块实现了双时相多尺度特征的层级化交互与融合，在实现长程上下文信息建模的同时较好地增强了局部特征表达，进而显著增强了模型抑制复杂背景干扰能力，有效提升了变化区域内部完整度和边界定位精度。
3.4.2  CDD数据集
从表2可以看出，由于仅采用简单的跳跃连接操作融合编码器和解码器特征，前三个简单UNet架构模型表现不佳，STANet方法通过引入时空注意力机制，提高了融合特征可靠性，变化检测精度指标得到有效改善。SNUNet方法在解码器中引入密集连接操作，同时使用通道注意力增强融合特征，变化检测精度得到进一步提高。此外，由于Transformer模型可较好地建立长距离依赖关系，基于纯Transformer结构的ChangeFormer、FTNet和BiFA方法，以及基于CNN-Transformer混合的BIT、ICIFNet和VcT方法都不同程度地提高了变化检测精度。特别地，本文提出的CTDFFNet方法利用CTM模块实现多层次特征交互，有效融合全局-局部信息，且利用ACEM模块抑制了语义差异、减少信息损失，变化检测精度指标取得显著提升，与三个基础变化检测网络（FC-EF, FC-Siam-Conc, FC-Siam-Diff）相比，其F1分数分别提高了22.28%、11.59%和14.32%。
为定性分析不同方法效果，选择三个典型场景进行可视化分析。图5(b)第一、二行展示了大尺度地物的变化情况，前三个简单UNet架构模型检测结果中包含大面积漏检像素，而引入Transformer模块的ChangeFormer、FTNet、BiFA、BIT、ICIFNet和VcT等对比方法中漏检像素得到不同程度降低，STANet和SNUNet方法可有效降低漏检率，但误检像素较多。与之不同，本文提出的CTDFFNet在抑制漏检与误检方面均表现出显著优势，生成的变化检测图与真值标签最接近。图5(b)第三、四行显示了建筑物、道路等常规地物变化场景。可以看出，对比方法中存在较多漏检和误检像素，而CTDFFNet方法漏检率和误检率较低，建筑物和道路结构提取完整度和准确度较高，目视效果最佳。图5(b)第五、六行显示了细小细长地物变化场景。结果表明，前三个简单UNet架构模型对这类细微变化特征的提取能力较弱，难以准确识别道路的连续结构及车辆的完整轮廓。尽管 SNUNet、BIT及ICIFNet等改进模型在捕捉离散小目标方面有所提升，但在处理具有连续空间特征的道路目标时仍存在明显不足。ChangeFormer、STANet、FTNet、BiFA和VcT等模型进一步提升了汽车等小目标检测效果，但其边缘定位精度仍有不足，存在明显的误检现象。与之不同，CTDFFNet模型通过CTM模块对全局依赖关系与局部细粒度信息进行高效建模融合，在细小与细长地物变化检测中展现出显著优势，可准确地识别变化区形状和结构信息，取得最佳目视效果。总体而言，由于缺乏多尺度差异特征的有效融合，FC-EF、FC-Siam-Conc和FC-Siam-Diff等方法在检测建筑物、道路等实体时容易出现目标内部不完整或缺失等严重漏检现象；STANet和SNUNet通过引入注意力机制和密集连接机制可较好地抑制漏检像素，其他对比方法（ChangeFormer、FTNet、BiFA、BIT、ICIFNet和VcT）通过引入Transformer模块建模全局上下文信息，漏检像素得到显著降低。本文方法通过引入层级化交叉注意力机制和双分支融合前馈网络，有效增强了多尺度上下文信息建模与局部特征表达能力，且利用ACEM模块进一步提升变化区定位精度，显著增强了模型抑制复杂背景噪声与保持边缘定位精度能力。
3.4.3  WHU-CD数据集
如表2所示，相较于对比模型，CTDFFNet在五个定量指标上均取得了大幅度提升，取得了最优总体精度。相比之下，前三个简单UNet架构模型难以充分提取深层语义特征，其F1分数仅达到了75.52%、80.25%和79.82%。SNUNet和STANet通过引入密集连接机制和注意力机制可较好保留细节信息、减少信息损失，其F1分数达到了86.45%和86.71%。BIT、ICIFNet和VcT通过融合CNN局部特征表达优势与Transformer的长距离依赖建模能力，变化检测精度进一步提高，其F1分数达到了89.72%、88.90%和92.48%。此外，基于纯Transformer结构的ChangeFormer、FTNet和BiFA可进一步提高变化检测精度，其F1分数达到了89.88%、92.00%和92.34%。与之相比，本文提出的CTDFFNet网络可取得更优精度指标。 
为比较各模型在不同场景下的性能差异，选取代表性样本进行可视化分析。图5(c)前两行显示了常规建筑物变化场景，与对比方法相比，CTDFFNet模型能够较好地识别出目标基本轮廓，且边缘定位精度较高。在图5(c)第三、四行展示的复杂建筑物变化场景中，本文提出的CTDFFNet在变化区域的完整性与边界清晰度方面均表现更优。此外，在图5(c)第五、六行展示的大型建筑物变化场景中，CTDFFNet方法建筑物边缘区域提取精度更高、细节保持能力较强，取得明显更优结果。这是由于，本文方法通过引入CTM模块实现了双时相特征的长程上下文信息建模与局部特征增强，有效抑制了复杂背景噪声干扰，同时提高了变化区内部完整性与边缘定位精度，且利用ACEM模块进一步提升了变化检测结果的可靠性。
4  讨  论
[bookmark: _Toc399402784][bookmark: _Toc399877825][bookmark: _Toc415060492][bookmark: _Toc415165541][bookmark: _Toc416268237][bookmark: _Toc416678003][bookmark: _Toc417547598]4.1  模型复杂度
为全面评估模型的综合性能，对各模型的精度（F1分数）与复杂度（参数量、单张图像测试耗时）进行了对比分析，结果汇总于表3。从表3结果可知，三个简单UNet模型（FC‑EF、FC‑Siam‑Conc、FC‑Siam‑Diff）在参数量和推理速度上占优，但其精度指标处于明显劣势。与之不同，引入注意力机制的 STANet 与基于密集连接结构的 SNUNet 虽能显著提升检测精度，但其参数量与推理耗时也相应大幅增加。此外，由于Transformer结构基于自注意力机制单元构建，其模型参数量通常显著高于卷积网络。其中，基于纯Transformer结构的ChangeFormer和FTNet模型表现出较优的检测效果，但参数量显著增加，分别达到140M和375M。BiFA方法由于引入了轻量级Transformer结构，网络参数显著降低。基于CNN-Transformer结构的BIT、ICIFNet和VcT方法可有效降低模型参数量，但其精度指标也不同程度降低。综合而言，CTDFFNet在适度增加模型复杂度和推理时间的基础上显著提升了精度指标，从而在性能与效率之间实现了较好的平衡。

表3 LEVIR-CD数据集中不同模型精度与复杂度对比
Table 3 Comparison of accuracy and complexity of different models on LEVIR-CD dataset
	方法
	F1（%）
	参数量（M）
	测试时间（s）

	FC-EF
	84.94
	1.35
	34

	FC-Siam-Conc
	87.08
	1.55
	38

	FC-Siam-Diff
	86.85
	1.35
	38

	STANet
	88.75
	16.93
	64

	SNUNet
	88.79
	12.03
	245

	ChangeFormer
	90.40
	41.01
	140

	FTNet
	90.82
	164.45
	375

	BiFA
	90.72
	5.58
	91

	BIT
	89.43
	3.49
	63

	ICIFNet
	89.96
	23.84
	88

	VcT
	90.11
	3.57
	107

	CTDFFNet
	91.52
	113.26
	249



[bookmark: _Toc399402785][bookmark: _Toc399877826][bookmark: _Toc415060493][bookmark: _Toc415165542][bookmark: _Toc416268238][bookmark: _Toc416678004][bookmark: _Toc417547599]4.2  消融实验
为验证本文提出的不同模块对CTDFFNet模型性能的提升效果，在三个数据集上进行一系列消融实验，结果如表4所示。可以看出，引入MHCA模块后，LEVIR-CD、CDD和WHU-CD三个数据集上的精度指标都得到不同程度提升。进一步添加BF‑FFN模块后，三个数据集的F1分数分别提升了0.12%，0.59%，0.26%，IoU分别提升了0.24%，0.97%和0.43%。最后，加入ACEM模块进行特征增强后，本文提出的CTDFFNet在所有数据集上均取得了最优的综合精度。
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图6 消融实验目视结果
Fig.6 Visual results of ablation study

图6显示了本文方法在三个数据集上的消融实验目视效果，Baseline表示并添加任何改进模块的基础网络。可以看出，基础网络（第四行）在各类地物变化提取结果中均表现不佳。引入MHCA模块与BF-FFN模块后（第五、六行），建筑物和道路变化区漏检像素显著减少、连续性明显改善。这主要得益于MHCA模块增强了长距离时空依赖建模能力，同时BF-FFN模块有效提升了局部细节表征能力，共同优化了变化区域的完整度与精确性。进一步地，由于较好地抑制了特征对齐中的语义与空间偏差，引入ACEM模块后（第七行）的检测效果达到最优，变化区域的内部均质性与边界准确性均得到有效提升。


表4 不同模块消融实验结果
Table 4 Ablation study results of different modules
	[bookmark: _Hlk190162627]模块
	LEVIR-CD
	CDD
	WHU-CD

	MHCA
	BF-FFN
	ACEM
	F1（%）
	IoU（%）
	F1（%）
	IoU（%）
	F1（%）
	IoU（%）

	×
	×
	×
	90.57
	82.79
	92.70
	86.38
	91.48
	84.27

	√
	×
	×
	91.08
	83.60
	94.26
	89.19
	92.35
	85.80

	√
	√
	×
	91.20
	83.84
	94.85
	90.16
	92.61
	86.23

	√
	√
	√
	91.52
	84.37
	95.83
	92.00
	93.02
	86.95


表5 CTM个数对变化检测效果影响
Table 5 The effect of the number of CTM on CD performance
	
	LEVIR-CD
	CDD
	WHU-CD

	
	F1（%）
	IoU（%）
	F1（%）
	IoU（%）
	F1（%）
	IoU（%）

	CTM45
	90.18
	82.11
	94.69
	89.91
	92.32
	85.74

	CTM345
	90.48
	82.62
	94.81
	90.14
	92.41
	85.88

	本文方法
	91.52
	84.37
	95.83
	92.00
	93.02
	86.95


	

此外，本文方法在5个不同编码器输出层均使用CTM模块以实现多尺度多层次特征交互。为验证CTM模块个数对变化检测精度影响，分别在不同编码器层添加CTM模块，并统计相应设置下三个数据集变化检测精度，如表5所示。其中，CTM45表示在第4层和5层编码器添加CTM模块，CTM345表示在第3层、4层和5层编码器添加CTM模块。可以看出，本文方法在5层编码器特征中均引入CTM模块以提高多层次特征交互能力和全局特征表达能力，其效果优于仅在部分深层编码器特征中添加CTM模块（如CTM45，CTM345）。这是由于，CTM模块不仅可提高全局特征表达能力，同时可增强网络多层次特征交互与融合能力，使得在不同编码器层均引入CTM模块实现了更好的特征表达增强与优化，有效提升了变化检测效果。
特别地，为验证CTM模块中交叉注意力头个数对模型性能影响，分别选择不同交叉注意力头个数()进行实验，并统计对应变化检测结果F1分数和IoU指标，如表6所示。可以看出，当交叉注意力头数量设为4时，本文方法在LEVIR-CD和WHU-CD数据集上表现最优；而在CDD数据集上，最优数量为16。这是由于LEVIR-CD和WHU-CD数据集仅包含建筑物变化，使用少量交叉注意力头即可实现多时相特征有效交互与融合，而使用较多注意力头时由于不同方向注意力产生的信息冗余导致模型性能降低。相比之下，CDD数据集涵盖建筑物、道路、汽车等更多地物变化类型，特征交互更为复杂，增加交叉注意力头有助于捕捉更丰富的变化模式，模型性能可进一步提升。因此，为取得更优实验结果，对于LEVIR-CD和WHU-CD数据集设置交叉注意力头个数为4，而对CDD数据集设置交叉注意力头个数为16。

表6 CTM中交叉注意力头个数对变化检测结果影响
[bookmark: _Hlk218585307]Table 6 The effect of the number of cross-attention heads of CTM on CD performance
	交叉
注意力头个数
	LEVIR-CD
	CDD
	WHU-CD

	
	F1（%）
	IoU（%）
	F1（%）
	IoU（%）
	F1（%）
	IoU（%）

	4
	91.52
	84.37
	95.37
	91.22
	93.02
	86.95

	8
	91.16
	83.77
	95.33
	91.14
	91.43
	84.29

	16
	91.35
	84.09
	95.83
	92.00
	92.06
	85.34




4.3  训练过程可视化
为进一步验证MHCA模块、BF-FFN模块和ACEM模块的有效性，绘制CTDFFNet中间层特征图可视化结果，如图7所示。分析结果可知，MHCA模块的响应集中于变化区域的整体结构，通过融合低层细节与高层语义特征来捕获长程依赖关系；BF-FFN模块则通过建模局部特征关联以提升细节特征的表达能力。此外，ACEM模块通过对特征通道进行自适应校准，有效增强了变化区边界的定位精度，使最终特征图中目标轮廓得到显著细化。

[image: ]
图7 不同阶段特征图可视化
Fig.7 Visualization of feature maps at different stages

5  结  论
针对卷积变化检测网络普遍存在的感受野有限、特征交互不足及长程依赖建模能力弱等问题，本文在引入CTM模块和ACEM模块的基础上构建CTDFFNet网络，在编码阶段利用CTM模块实现双时相特征的多层级显示交互与融合，有效提升了模型在复杂场景下的检测性能。此外，解码部分利用密集连接结构显著增强了多维度特征利用率，强化了细节恢复能力。进一步地，利用ACEM模块能够通过动态校准通道权重，融合解码器中不同层次特征信息，从而有效缓解因语义鸿沟与空间错位导致的特征紊乱，提高网络对边缘结构捕捉能力。实验结果表明，CTDFFNet在三个公开数据集上均取得最优精度指标，并在多种典型场景下展现出最优目视效果，验证了其方法的优越性。同时，通过消融实验验证了网络不同模块及策略的有效性。特别地，通过引入CTM和ACEM模块，本文提出的CTDFFNet可有效建模长程上下文关联、增强局部特征表达，实现了对复杂背景噪声（如阴影、光照）的有效抑制，并同步优化了变化目标的内部完整性与边缘精度。这一设计使其在复杂地物交界区及城市建筑物密集区等高异质性区域的变化检测性能显著提升，为应对城区复杂场景变化检测任务提供了可靠的技术支撑。然而，本文方法仅考虑光学遥感影像信息，缺少多源信息融入，且网络计算复杂度较大，对标记样本依赖性强。未来将结合多源数据融合方法、以及自监督与半监督学习算法，进一步提高变化检测算法在复杂场景中的鲁棒性和普适性。
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High-resolution optical remote sensing image change detection based on Cross-Transformer difference feature fusion
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Abstract: Recently, deep learning-based change detection (CD) models, particularly Convolutional Neural Networks (CNNs), have emerged as the de facto mainstream approach. However, such methods suffer from several inherent architectural limitations. On the one hand, their inherently constrained receptive fields hinder the acquisition of global contextual information, which is critical for modeling long-range dependencies and interpreting complex geographical scenes. On the other hand, the limited interaction across multi-level features results in suboptimal integration of high-level semantic information and low-level spatial details. 
To address these challenges, this paper proposes a novel CD network termed Cross-Transformer-based Difference Feature Fusion Network (CTDFFNet), which systematically integrates global context perception, multi-level feature interaction, and adaptive feature refinement into a unified framework. The proposed CTDFFNet adopts an encoder-decoder architecture, leveraging a ResNet18 backbone pre-trained on ImageNet in the encoding stage to extract multi-scale local feature representations from bi-temporal remote sensing images. To mitigate the limited receptive field of standard convolutions, a Cross-Transformer module is introduced to learn discriminative difference features. By leveraging a hierarchical cross-attention mechanism, it captures long-range spatial dependencies while facilitating cross-level feature interaction, thereby improving the sensitivity to changes under complex conditions such as varying illumination, shadow effects, or seasonal variations. In the decoding stage, a dense connection mechanism is employed, where each layer receives inputs from all preceding layers. This design promotes feature reuse and ensures comprehensive utilization of hierarchical information, thereby mitigating the gradient vanishing problem and enabling more stable training. Furthermore, an Adaptive Channel Enhancement Module (ACEM) is integrated to dynamically recalibrate channel-wise feature responses by learning attention weights, thereby emphasizing change-salient features while suppressing irrelevant background noise. Finally, a Sigmoid layer is applied to generate the final change map.
To comprehensively evaluate the effectiveness and generalization capability of CTDFFNet, extensive experiments were conducted on three publicly available CD datasets: LEVIR-CD, CDD, and WHU-CD. Quantitative experimental results demonstrate that CTDFFNet consistently outperforms state-of-the-art methods across all three datasets, achieving the highest F1 scores of 91.52%, 95.88%, and 93.02% on LEVIR-CD, CDD, and WHU-CD, respectively. These significant improvements confirm the effectiveness of integrating Transformer mechanisms into CD frameworks. Visual results reveal that by effectively suppressing the interference from complex backgrounds and environmental variations, CTDFFNet generates change maps with notably fewer false alarms and missed detections, while maintaining high precision in delineating change objects of varying scales. 
To conclude, the proposed CTDFFNet effectively addresses the inherent limitations in CNN-based CD frameworks through three key innovations: (1) The Cross-Transformer module captures long-range dependencies and facilitates cross-level feature interaction, enhancing sensitivity to complex scene changes. (2) A densely connected decoding stage facilitates multi-scale feature utilization while alleviating gradient vanishing for stable training. (3) The ACEM further suppresses background interference by dynamically emphasizing change-salient features. Extensive experiments across multiple datasets demonstrate that CTDFFNet consistently outperforms existing methods, exhibiting strong generalization and robustness under challenging conditions. These findings underscore its potential for various remote sensing CD applications. Future work will explore extensions to multi-modal CD scenarios and investigate label-efficient learning strategies to reduce dependence on large-scale annotated data.
Key words: change detection, deep learning, cross-transformer，cross attention mechanism，adaptive channel enhancement
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