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基于通道变换和Transformer的高光谱图像变化
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摘 要 当前基于Transformer的高光谱图像变化检测方法通过自注意力机制模拟长距离依赖，能够有效建模全

局上下文信息。然而，现有方法仍面临着两个主要问题：一是Transformer模型计算复杂度高，导致模型在处理高

维度数据时效率低下；二是现有模型对高光谱图像的波段信息利用有限，在光谱维度上缺乏特征交互。针对这些问

题，本文提出了一种基于通道变换和Transformer的高光谱图像变化检测方法，以更高效地利用高光谱图像中复杂

的光谱和空间信息。创新之处主要体现在两个方面：其一，采用基于通道变换和注意力机制的特征提取模块。该模

块改进了传统自注意力计算方式并加入通道信息交互模块，一方面降低了传统Transformer二次方的计算复杂度，
使模型更适用于处理高维度数据；另一方面实现了对高光谱图像空间和光谱信息的高效利用，增强了模型对高级语

义信息的理解及对复杂变化的感知能力。其二，设计了双分支门控前馈神经网络。该网络实现了模型对特征信息

的细粒度调控，提升了模型对关键地物变化和细微差异的捕捉能力。实验结果显示，本文方法在River和Hermis⁃
ton数据集上的准确率分别达到了 96.28% 和 95.97%，Kappa系数分别达到了 79.44% 和 88.90%。相比于当前主

流方法，本文模型在这两个数据集上准确率分别提升了 0.60% 和 0.69%，Kappa 系数也分别提升了 10.30% 和

2.33%，验证了本文方法在高光谱图像变化检测任务中的有效性。
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Abstract The existing hyperspectral image change detection methods based on Transformer 
simulate long-range dependencies through self-attention mechanisms, effectively modeling global 
contextual information.  However, the current methods still face two main challenges: one is the 
high computational complexity of the Transformer models, leading to inefficiencies when processing 
high-dimensional data; another is the limited utilization of spectral information in hyperspectral 
images, resulting in a lack of spectral dimension feature interactions, which results in inadequate 
feature interaction along the spectral dimension and hinders the comprehensive understanding and 
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exploitation of the feature information in hyperspectral images.  To address these issues, this paper 
proposes a novel hyperspectral image change detection method based on channel shuffle and 
Transformer.  The proposed method aims to more effectively enhance the utilization of the complex 
spectral and spatial information in hyperspectral images.  Specifically, a feature extraction module 
based on channel shuffle and attention mechanism is designed, improving the traditional self-
attention computation by serially integrating channel information interaction during modeling global 
attention.  This not only facilitates efficient utilization of both spatial and spectral information in 
hyperspectral images but also enhances the model’s understanding of high-level semantic 
information and perception of complex changes.  Additionally, this design also improves 
computational efficiency by reducing the quadratic computational complexity of traditional 
Transformer models.  Consequently, this model is more adaptable for processing high-dimensional 
data.  Furthermore, a dual-branch gated feedforward neural network is proposed.  The network, 
which is designed in parallel, simultaneously employs two GELU activation functions and element-
wise multiplication operations to more effectively filter potential noise and capture the local 
information by combining different convolution operations, so as to realize fine-grained modulation 
of the feature information and improve the model’s ability to capture the changes and subtle 
difference of the key features in hyperspectral images.  This design not only enhances the model’s 
ability to transform nonlinear features but also improves its capability to capture complex 
relationships in hyperspectral images.  The proposed modules are finally incorporated into the twin 
network structure, which is utilized to process the dual-temporal-phase hyperspectral images.  In the 
twin network structure, these modules can work together and complement each other, thus enabling 
the model to more accurately capture the change information between dual-temporal-phase images 
and can comprehensively learn the information between each temporal-phase image.  It can also 
assist the model in capturing the changes between different temporal phases and realizing the 
sensitive detection of the changes of the features.  The proposed method effectively addresses the 
challenges faced by existing hyperspectral image change detection methods by enhancing the 
utilization of spectral and spatial information and reducing computational complexity.  Through the 
integration of channel shuffle, attention mechanism, and dual-branch gated feedforward neural 
network into a twin network structure, the proposed method achieves significant improvements in 
change detection accuracy and sensitivity.  Experimental results show that the percentage correct 
classification (PCC) of this paper’s method on the River and Hermiston datasets reaches 96. 28% 
and 95. 97%, and the kappa coefficient (KC) reaches 79. 44% and 88. 90%, respectively.  
Compared with CDFormer, the percentage correct classification of this paper’s model on these two 
datasets is improved by 0. 60% and 0. 69%, respectively, and the kappa coefficient is also improved 
by 10. 30% and 2. 33%, which verifies the effectiveness of this paper’s method in the hyperspectral 
image change detection task.

Keywords change detection; hyperspectral image; attention mechanism; dual-branch gated 
feedforward neural network; channel shuffle block

1 引 言

遥感图像变化检测（Change Detection， CD）是

一种利用多时相遥感图像来检测地表或地物在时

间上变化的方法。这项技术已经被广泛应用于国

民经济、社会生活和国家安全的各个方面，为环境

监测［1］、城市规划［2］和灾害评估［3］等领域提供了数

据支撑。这些影像数据通常来自普遍的光学传感

器，使用这些普通传感器的局限在于获取的遥感图
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像的波段数量有限，在一定程度上限制了对地物细

节和复杂变化的解析能力。而利用高光谱图像传

感 器 获 取 的 高 光 谱 图 像（Hyperspectral Image， 
HSI）具有丰富的光谱信息，在地物变化检测中具有

显著的应用潜力。高光谱图像中的每个像素包含

了从可见光到短波红外光的全频谱反射特性，可以

为区别不同地物提供强有力的依据。用户可以根

据需求选择不同的波段进行分析，从而更好地适应

变化检测的实际需求。此外，高光谱图像的波段间

隔小，使得不同类型的地物在不同波段下会表现出

独特的反射特性，利用这些细微的反射差异，研究

人员能够捕捉到地物表面更微妙的变化。因此，高

光谱图像在变化检测领域展现出巨大的优势，利用

这些光谱特性，可以帮助研究人员更精准地识别和

分析地物的变化。
传统的变化检测研究主要致力于开发和改进基

于遥感影像、计算机视觉和机器学习的方法，利用这

些方法来识别和分析地理和环境变化。传统方法如

影像差分法（Image Difference Method， IDM［4］）、主
成分分析（Principal Component Analysis， PCA［5］）和

变化矢量分析（Change Vector Analysis， CVA［6］）提

供了简单而有效的检测手段。这些方法通过对图像

进行简单的数学运算或统计分析来检测变化，使用

这些方法进行变化检测容易忽略数据中的上下文信

息，对于复杂的场景可能会产生误报或漏报。近年

来，基于深度学习的方法也被广泛应用于变化检测，
如卷积神经网络（Convolutional Neural Network， 
CNN［3］）、循环神经网络（Recurrent Neural Network， 
RNN［7］）、长 短 期 记 忆 网 络（Long Short-Term 
Memory Network， LSTM［8］）和 Transformer［9］等模

型通过学习数据中的高级特征和复杂模式，可以有

效提高变化检测的准确性。卷积神经网络通过卷

积、池化和全连接层等组件来提取特征，学习其中的

复杂关系；Transformer模型则利用自注意力机制来

捕捉序列中的依赖关系，增强模型对全局上下文的

理解。这些方法能够有效处理大规模复杂数据，尤

其适用于对精度和效率要求较高的变化检测任务，
未来针对这一领域的研究将持续呈现迅猛发展的

趋势。
尽管国内外学者已经围绕高光谱图像变化检测

开展了大量研究，并在多个公开数据集上取得了较

好的检测效果，但由于高光谱图像的复杂特性，现有

的研究仍难以满足遥感图像应用的实际需求，主要

因为如下两个技术难点：

（1）　Transformer模型计算复杂度高

Transformer 模型的计算复杂度通常为二次方

级别，这意味着在处理大尺寸的高光谱数据时需要

庞大的计算资源。并且高光谱数据通常具有数百甚

至数千个波段，使用传统的Transformer模型来处理

这些波段信息可能会面临计算资源不足。因此，需

要寻找高效的计算策略和精简的模型结构来确保在

保持模型性能的同时降低计算成本。
（2）　光谱信息利用受限，在光谱维度上缺乏

特征交互

高光谱图像具有丰富的波段信息，每个像素点

包含了多个波段的光谱反射率或辐射亮度值，这些

波段信息能够提供丰富的光谱特征。然而，现有的

模型往往只关注建模空间注意力，忽视了对图像波

段信息的依赖性，导致了模型在通道维度上的交互

不足。这种局限性使得模型无法充分利用高光谱图

像中每个波段的信息，限制了模型对图像整体特征

的理解和表达能力，从而影响变化检测任务的准

确性。
为了解决以上两个问题，本文提出了一种基于

通道变换和 Transformer 的高光谱图像变化检测方

法 CSTFormer（Channel Shuffle and Transformer）。
具体而言，本文改进了传统自注意力的计算方式，降

低了Transformer模型的计算复杂度；还提出了利用

通道分割与移动来实现通道信息交互的通道变换模

块（Channel Shuffle Block， CSB），利用这一模块可

以有效增强模型对高光谱图像中光谱信息的利用。
此外，本文还设计了一个双分支门控前馈神经网络

（Dual-branch Gated Feedforward Neural Network， 
DGFFN）来替换 Transformer 模块中的 FFN，使用

DGFFN可以使模型更有针对性地过滤数据中的无

效信息，提高变化检测的准确性。本文的主要贡献

如下：
（1）设计了一种基于通道变换和注意力机制的

特征提取模块，利用孪生网络结构对输入的双时相

高光谱图像进行全局建模，改进了传统自注意力的

计算方式，串行地结合了通道变换模块来增强通道

信息交互，实现了对高光谱图像中空间和光谱信息

的高效利用。
（2）基于门控前馈神经网络，本文提出了一种

全新的双分支门控前馈神经网络 DGFFN，使用这

种网络不仅能够有效过滤高光谱图像中的无用信

息，还可以很好地捕捉其中的复杂关系，提升模型对

复杂信息的表达能力。
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（3）针对 River和 Hermiston 两个高光谱图像数

据集，利用对比实验和消融实验从定量分析和定性

分析两个角度验证了本文所提出的 CSTFormer 模
型在变化检测方面的有效性。

2 相关工作

2. 1　传统方法

传统方法在遥感图像变化检测领域扮演着重要

角色，其主要包括基于像素的变化检测和基于对象

的变化检测。基于像素的方法从单个像素或者单个

像素的邻域提取深度特征，逐像素地比较两个时相

图像的变化［10］，典型的方法包括基于阈值的变化检

测法［11］、图像差分法［12］以及图像比值法［13］。基于阈

值的方法通过将两幅图像的差异与预定义的阈值进

行比较，从而确定发生变化的像素。图像差分法则

是通过计算两幅图像的差异，然后根据差异值进行

分类来检测变化。图像比值法则是根据两个时相图

像的比率来判断变化，通常用于消除图像之间的光

照和辐射条件的差异。尽管这些方法简单易行，但

在处理噪声、亮度不一致等问题上仍然存在一定的

局限性［14］。
基于对象的方法提取的是对应一定实体、内部

相对均匀的像素组合，这些对象能够有效结合光谱

和空间纹理特征［15］，提供更精确的地物信息［16］。在

基于对象的方法中，对象生成是最重要的步骤之一，
会直接影响网络的检测性能，通常使用目标分割技

术［17］生成对象［18， 19， 20］，使用模型分析这些对象来检

测变化。基于对象的比较分析利用了对观测条件不

敏感的地物空间特征，如图像中物体的形状、大小、
纹理以及空间关系，在高分辨率遥感图像变化检测

中具有一定优势。通过比较这些特征，可以有效减

弱随机噪声和季节变化对变化检测结果的影响［21］。
传统方法以其简单易行、计算效率高和硬件要

求低的优点，在许多基础应用中表现良好。然而，由

于图像特征提取和变化检测算法的局限性，这些方

法在复杂场景中的准确性和鲁棒性可能不如深度学

习方法。为了克服这些局限性，实际应用中常将传

统方法与现代技术结合使用［22］，以充分发挥各自的

优势。
2. 2　深度学习方法

深度学习方法在遥感图像变化检测领域具有十

分重要的地位，基于深度学习的模型具有强大的数

据拟合能力，能够通过学习大规模数据集中的复杂

模式和特征来提高变化检测的准确性［23］。此外，基

于深度学习的模型具有端到端学习的特点［24］，能够

直接从原始数据中学习特征表示，无需手动设计特

征提取器，可以有效简化算法流程。
近年来，基于深度学习的方法在高光谱图像变

化检测领域得到了广泛关注，许多研究者提出了创

新性的技术和模型［25， 26］。在卷积神经网络（CNN）
方面，传统CNN的改进模型具有强大的上下文信息

提取能力，能够接受任意大小的图像输入进行端到

端的训练，这些方法将变化检测视为密集像素分类

任务，Peng等人［27］使用了一个具有编码器和解码器

结构的U-Net网络来融合多尺度空洞卷积和深度监

督策略，实现了对高光谱图像的变化检测，这种方法

有效提高了检测的精确性。Liu等人［28］着眼于提高

变化检测的准确性，通过对卷积神经网络加入空间

约束，使卷积仅在局部区域进行，提高了模型对局部

信息的挖掘和利用。Wang等人［29］设计了一种可变

形残差卷积神经网络，根据图像的实际结构来动态

调整卷积核形状，这种设计能够有效提取并利用图

像中的特征信息。Ou等人［30］利用差分矩阵来丰富

变化信息的层次，通过选择慢特征带和快特征带实

现了对变化特征的精准捕获，这种方法在处理复杂

变化场景时表现尤为突出。
在多尺度特征提取和注意力机制方面，Tang等

人［31］设计了一种基于多尺度三维卷积的自动编码

器，展示了其在变化检测领域的独特优势，这种方法

通过多尺度特征提取，能够捕捉更多细节信息，从而

提高变化检测性能。Gong 等人［32］使用原始的多时

相高光谱图像，设计了一个端到端的网络来提高变

化检测的准确性，简化了特征提取和变化检测的流

程，使整个过程更加高效和精准。Song等人［33］通过

增强模型对变化信息的特征表征，并利用空间注意

力和通道注意力实现了对图像特征的高效利用，解

决了尺度变化和伪变化对模型性能的影响。Bidari
等人［34］在解码阶段使用注意力融合策略，增加了模

型对变化像素的敏感性，通过重点关注变化区域，提

高了检测精度。Wang等人［35］提出了一种特征融合

网络，增强了模型捕捉多时相高光谱图像中复杂特

征的能力。Song 等人［36］引入了一种创新的跨时间

交互对称注意机制，增强了模型对时序变化的敏感

性，使得模型能够有效捕捉不同时刻之间的变化特

征。Ding等人［37］首次将 Transformer 技术引入高光

谱图像变化检测，利用注意力机制实现了对全局信

息的有效整合，提高了检测性能。Transformer模型
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利用注意力计算，使得模型能够捕捉到图像中更广

泛的变化特征［38］，进一步提升了变化检测的效果。
除了整合全局信息，Transformer模型还能有效处理

长距离依赖关系［39］，使模型能够很好地利用远距离

像素之间的关联性。这些方法不仅有效增强了模型

对复杂变化的识别能力，还提高了变化检测的鲁棒

性和泛化能力，为高光谱图像变化检测提供了一种

全新的技术路径。
2. 3　对比方法介绍

与上述基于深度学习的网络不同，本文创新性

地提出了一种基于孪生网络结构的通道变换和 
Transformer 模型。该方法将所提出的 CSB 模块

和 DGFFN 模块融入孪生网络结构之中，借助孪生

网络有效地提取并处理双时相高光谱图像中的特征

信息。在实验部分，我们对现有变化检测领域中具

有代表性的一些方法进行了对比，具体的对比方法

如下：
（1）CVA［6］通过对高光谱图像进行预处理和配

准，然后构建变化向量来描述同一位置的光谱差异，
通过计算光谱变化向量的模来确定变化区域，这种

方法比较简单，能够捕捉图像之间的显著变化。
（2）IR-MAD［40］采用迭代重新加权，利用统计方

法进行多次迭代来增强变化信息，减小噪声和无关

信息的干扰，以适应图像中的复杂变化。通过不断

优化权重，逐步提高变化检测的精度，尤其在处理高

噪声数据时表现出色。
（3）ReCNN［41］提出了一种循环卷积神经网络来

捕捉高光谱图像数据随时间变化的动态信息，同时

考虑了图像中的空间关系和光谱特性。这种方法既

能捕捉时间序列的动态特征，又能提取空间和光谱

信息，为变化检测提供了一个全面的分析框架。
（4）CDFormer［35］首次将 Transformer 技术引入

到高光谱图像变化检测任务中，CDFormer 通过建

模全局自注意力，捕捉图像间的复杂变化信息。这

种方法通过利用注意力计算来关注全局上下文信

息，能够有效整合全局特征，从而提升变化检测的

性能。
（5）CSANet［34］提出了一种新的跨时间交互对

称注意算法，通过这种方法，模型能够更好地捕捉和

利用时间序列中的细微变化，增强模型对每个时相

图像的特征表示能力。CSANet的设计使得模型在

捕捉时序变化和空间特征方面具有更高的灵活性和

准确性。
（6）DA-Former［42］提出了一种用于高光谱图像

变化检测的半监督模型，它能够利用大量无标签数

据通过双分支自动编码器实现域对齐，并使用少量

标签数据训练分类器来分离不同特征，能够有效对

齐不同时态高光谱图像的特征域，从而提高变化检

测的精度。

3 本文方法

3. 1　网络整体架构

本文提出的CSTFormer模型的总体架构如图1
所示，该框架主要由通道变换模块和Transformer模
块组成。本文使用孪生网络结构来处理双时相的高

光谱图像，这种结构能够有效学习每个时相图像之

间的信息差异，从而帮助模型捕捉不同时相间

的变化。在这个网络中，首先，使用主成分分析

（PCA）方法对特征在通道维度进行降维，保留高光

谱图像中的重要信息，同时减少数据维度和计算复

杂度。接下来，将降维处理后的信息输送到通道变

换模块（CSB）进行通道信息交互。然后，将处理后

的特征信息传递到Transformer模块，利用多头自注

意力机制对特征进行建模，利用多个注意力头从不

同角度关注特征之间的相互关系增强模型捕捉全局

上下文信息的能力。最后，利用双分支门控前馈神

经网络（DGFFN）进一步增强模型对复杂特征的表

达能力。将处理后的特征输送到下一层进行迭代处

理，每次迭代时，逐步提取并融合双时相高光谱图像

的特征，生成更为精细的差异特征图。通过这种逐

层递进的方式，逐步提升对变化信息的捕捉精度。
最后，使用 Softmax 函数进行处理得到最终的二分

类变化图。
3. 2　通道变换模块

为了加强特征通道之间的信息交互，本文提出

了一种通道信息交互模块。该模块能够有效地促进

输入特征在不同通道间的信息流动，从而提高模型

对通道间潜在关联性的捕捉与利用。模块主要由两

个部分组成：通道映射模块和深度卷积模块。通道

映射模块的结构如图 2所示，在这个模块中，首先对

输入特征X∈RH×W×C进行归一化处理，然后将其通

道分为两部分：一部分保持不变，另一部分通过逐点

的多层感知机（Multilayer Perception， MLP）进行通

道混合。随后，将经过MLP处理的特征与未处理的

部分进行拼接和重组，生成新的特征图。最后，新的

特征图与原始输入特征进行残差连接，得到最终输
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出 X̂。在逐点 MLP 模块中，使用 SiLU 作为非线性

激活函数，并在其前后各添加一个 1 × 1卷积，以捕

捉输入数据中的复杂关系。第一个 1 × 1卷积将特

征维度从C×H×W调整为 2C×H×W，第二个

1 × 1 卷积将特征维度恢复为 C×H×W，利用这

种结构能够有效增强模型的特征表达能力。通过结

合逐点卷积和激活函数，可以有效促进通道间的信

息交互，提升模型对全局上下文的理解。具体计算

公式如下：

LayerNorm ( X ) ¾ ®¾¾
Split

X1 +X2 （1）

X̂2 =W 1
1 × 1 (σ (W 0

1 × 1 (X2) ) ) （2）

X̂= Shuffle ([ X̂2，X1 ] )+X （3）

这种设计通过对输入特征进行打乱重组来增

强通道信息间的交互，利用逐点 MLP 将非线性激

活函数和线性变换进行结合来提升通道变换模块

的表达能力。通过引入深度卷积来增强模型对特

征的学习，使模型能够同时提取高光谱图像中的

空间和光谱信息，并将两者有效融合，保证模型能

够有效学习高光谱图像中的边缘、纹理和形状等

低级特征以及更复杂的高级特征。CSB 模块在提

升模型计算效率的同时，还增强了网络对高光谱

图像中高级语义信息的理解以及复杂变化的感知

能力。
3. 3　优化注意力计算

传统的视觉 Transformer（Vision Transformer， 
ViT）的注意力计算主要由Q、K、V产生，其计算如

公式（4），设Q与K的维度为N× d，则QK T的计算

复杂度为O (N 2 × d )。而余下计算的复杂度均不

超过O (N 2 × d )，因此，ViT自注意力机制的计算复

杂度为O (N 2 × d )。

图 2　通道映射模块结构

图 1　基于通道变换与Transformer的高光谱图像变化检测网络结构
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Q=XWQ，  K=XWK，  V=XWV （4）
Transformer 模块中使用的多头注意力通过并

行处理多个注意力头，每个头专注于不同的特征子

空间，为模型提供了更丰富和多样化的上下文信息，
使模型可以从不同的角度和抽象层次捕捉信息，增

强模型对全局上下文的理解。在输入矩阵X中随机

采样 r个样本形成Xr，然后使用Xr计算出Q r和Kr，
特征维度就从原来的N× d降到 r× d。然后，将计

算全维度的Q和K与采样的Q r和Kr分别相乘，得

到新的 Q̂∈RN× r和 K̂∈RN× r。最后，利用生成的 Q̂

和 K̂计算出N×N的相似性矩阵，该过程的计算复

杂度为O (N 2 × r )，这种方法显著地降低了计算的

复杂度，并且其中每个元素都包含了输入序列的全

局上下文信息。改进的计算如公式（5），具体的计算

如公式（6）和（7）。相似性矩阵的具体计算如图 3所

示，其中A为相似性矩阵。实验中 r取值为 10，d取
值为256。

GlobalAttention ( Q̂，K̂，V )= Softmax ( )Q̂K̂T

d′
V（5）

Q r =XrWQr
，Kr =XrWKr

（6）
Q̂=QQ r

T，K̂=KKr
T （7）

3. 4　双分支门控前馈神经网络

考虑到高光谱图像对变化检测模型的表征能

力的要求，本文设计了一种创新的双分支门控前馈

神经网络，取代了传统 ViT 模型中的前馈神经网

络 。 DGFFN 的结构如图 4（a）所示，它利用双

GELU 激活函数和元素乘积在两条并行路径上融

合有效信息，通过 1 × 1 卷积和 3 × 3 的深度卷积

来提取局部信息。相比于图 4（b）中展示的 ViT 中

使用的前馈神经网络，本文设计的 DGFFN 的优势

在于：

（1）提升模型表征能力： 高光谱图像中的噪声

会影响变化检测的效率，DGFFN 采用双分支的设

计，能够更有效地捕捉和整合不同层次的特征信息，
而传统的FNN通常为单一路径，在信息融合方面相

对有限。其次，双 GELU 激活函数的运用使得

DGFFN能够更好地捕捉高光谱图像中的非线性特

征，相比传统 FFN 单一的激活函数，具有更强的表

达能力。
（2）增强局部信息：DGFFN在每条路径上巧妙

地运用了 1 × 1卷积和 3 × 3深度卷积，这一设计极

大地丰富了局部信息，使模型对高光谱图像细节的

感知更为敏感。相比之下，传统FFN在局部信息提

取方面存在一定不足。此外，DGFFN 在设计时充

分考虑了对抗噪声信息的干扰，门控机制可以有效

地筛选和过滤噪声，提高特征的纯净度，使模型能够

在复杂的高光谱图像环境中稳定地进行学习和信息

整合。而传统的FFN在面对噪声时，往往难以有效

图 4　门控神经网络

图 3　相似性矩阵计算方式
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处理噪声干扰。
模型的输入为X∈RH×W×C，使用 DGFFN 的完

整计算如下所示：
X̂=W1 × 1 (DGFFN ( X ))+X （8）

DGFFN ( X )= ϕ1 ( X )+ϕ2 ( X ) （9）
ϕ1 ( X )= σ (W 1

3 × 3W 1
1 × 1 ( X ))⊙ (W 2

3 × 3W 2
1 × 1 ( X ))

（10）
ϕ2 ( X )= (W 1

3 × 3W 1
1 × 1 ( X ))⊙σ (W 2

3 × 3W 2
1 × 1 ( X ))

（11）
其中，X̂∈RH×W×C表示经过 DGFFN处理后的输出

特征，W1 × 1、W 1
1 × 1 和W 2

1 × 1 为 1 × 1的卷积，W 1
3 × 3 和

W 2
3 × 3 代表 3 × 3 的深度卷积，DGFFN 表示双分支

门控机制，ϕi为第 i个分支上的输出，⊙表示逐元素

乘法，σ表示GELU激活函数。
3. 5　变换检测性能评估指标

在变化检测任务中，单纯的可视化和定性描述

容易受到主观因素的影响，因此需要使用客观指标

来量化模型的性能，衡量算法的有效性和可靠性。
主要的客观指标如下：

（1）总误差像素（Overall Errors， OE）：OE 表示

检测的总体错误数量，即所有错误分类的像素的数

量。其计算公式如下所示：
OE = FN + FP （12）

其中，FN 表示被模型错误检测为未发生变化的像

素的数量，FP表示被模型错误检测为发生变化的像

素的数量。
（2）准确率（Percentage Correct Classification， 

PCC）：PCC 表示被正确检测的像素占总像素数的

比例。PCC 的计算如式（12）所示：

PCC = TP + TN
TP + FP + TN + FN （13）

其中，TP 表示被正确检测为变化的像素数量，TN 
表示被正确检测为不变的像素数量。

（3）Kappa 系数（Kappa Coefficient， KC）：这个

系数主要用于检验结果图与真值图的一致性，具体

计算公式为：

KC = PCC - PRE
1 - PRE （14）

其中 PRE 的计算公式为

PRE =
( )TP + FP ( )TP + FN + ( )FN + TN ( )FP + TN

( )TP + FP + TN + FN 2

（15）

4 实验结果与分析

4. 1　数据集

本文分别在 River［43］ 和 Hermiston［44］ 两个公开

的高光谱图像数据集上进行实验，数据集信息如

表1所示。

（1）River数据集记录了江苏省内河流的变化情

况，采集时间分别为 2013年 5月 3日和 2013年 12月

31日，由 Earth Observing-1 （EO-1） Hyperion收集。
该数据集的光谱范围为 0. 4至 2. 5 μm，空间分辨率

为 30 m，光谱分辨率达到 10 nm。图像尺寸为 463×
241像素，预处理后剩余198个可用波段。

（2）Hermiston 数据集拍摄的是美国俄勒冈州

Hermiston市Umatilla县的灌溉农田，两个时相的图

像分别于 2004年 5月 1日和 2007年 5月 8日由 EO-
1 Hyperion 传感器获取。图像大小为 307×241 像

素，去除噪声波段后用于变化检测任务的图像包含

154个光谱波段。
4. 2　实验参数分析

（1）训练样本比例：在高光谱图像变化检测任务

中，进行训练时所使用的训练样本占总样本的比例

是一个重要的参数，本文分别随机选取 5%、10%、
15%、20%、25%和 30%的样本作为训练集，对应的

Kappa系数变化如图5所示。结果表明，当训练样本

为 20% 时，模型的性能在两个数据集上均达到

表1　数据集信息

数据集

大小

波段数

T1

T2

River
463 ×241

198
May 3rd, 2013
Dec 31st, 2013

Hermiston
307 ×241

154
May 1st, 2004
May 8th, 2007

图 5　训练样本所占比例及其训练效果
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最佳。当训练样本为 5% 时，由于特征维度与模型

复杂度较高，模型出现了较为明显的欠拟合现象；当
训练样本超过 20%时，模型出现了轻微的过拟合现

象。因此，本文实验将训练样本设定为20%。
（2）PCA 降维维数：PCA 降维是一种能够有效

降低模型训练时计算成本的方法，使用这种方法需

要选择适当的维数以确保模型性能。在本节实验

中，将PCA降维的维数分别设置为［1，5，10，15，20，
25，30，35，40］，实验结果如图 6所示。结果显示，在

River和Hermiston数据集上，降维维数为 30时均达

到了最佳效果。根据这一实验结果，本文实验将两

个数据集的降维维数均设定为30。

4. 3　对比实验分析

为了全面评估 CSTFormer 在高光谱图像变化

检测任务上的性能，本节在两个不同数据集上对

CSTFormer 进行了深入分析，同时将其性能与

CVA［6］、IR-MAD［42］、ReCNN［43］、CDFormer［35］、
CSANet［34］以及DA-Former［44］六个经典的高光谱图

像变化检测方法进行了对比。
本文在 Python 3. 8. 1 和 PyTorch 1. 10. 0 环境

下编写并运行代码，在 Google Colaboratory 云端开

展实验，利用Tesla T4 16 GB显存GPU进行模型训

练和测试。为确保实验的可靠性，采用完全一致的

实验环境、训练样本集和测试样本集。其中，训练样

本占总样本的 20%。将学习率设定为 1e-4，并使用

Adam优化器对模型进行优化，模型训练历经 200个

epoch，分别在River和Hermiston两个数据集上进行

实验验证。
表 2 呈现了不同方法在 River 数据集上进行训

练时模型的参数量与计算量，对比表中数据发现，
CSTFormer 的参数量在几种方法中优势显著。此

外，我们还在图 7 中直观地展示了不同方法所取得

的准确率。与CDFormer、CSANet以及DA-Former

这三种采用注意力机制的模型相比，CSTFormer的
计算量仅为 1. 7 GFlops，在几种对比方法中处于最

低水平，这再次验证了优化后的注意力在降低模型

计算量方面的优势。同时，表 2 中还展示了不同方

法在训练时训练一个 epoch 所用的时间，通过几种

深度学习方法的对比，CSTFormer 训练一个 epoch
所需的时间最短，这得益于CSTFormer中所使用的

优化后的注意力计算方法。

我们在表 3 中详细地展示了几种方法在 River
和 Hermiston 两个数据集上的实验结果。在 River
数据集中，其发生变化的区域较为分散，这种特性

使得该数据集能够很好地检验各种模型对细微变

化的识别能力。通过对比图 8 发现，CSTFormer
的可视化结果最接近于真值图，尤其是在右下角

蓝色区域发生的细微变化区域，使用 CSTFormer
训练得到的结果图表现得最为理想。在此区域

中，PCC 和 KC 分别达到了 96. 28% 和 79. 44%。
与其他六种方法中表现最为出色的 CDFormer 相
比，CSTFormer 在 PCC 和 KC 上 分 别 提 升 了

0. 60% 和 10. 30%，这一显著的提升充分彰显了

CSTFormer在处理细微变化方面的强大优势。
相较于 River 数据集，Hermiston 数据集收集的

是不同年份农业灌溉区域发生的变化，使用不同数

图 6　PCA降维维数与PCC的关系

表2　在River数据集上的各个模型的参数量和计算量

方法

CVA[6]

IR-MAD[42]

ReCNN[43]

CDFormer[35]

CSANet[34]

DA-Former[44]

CSTFormer

Params(K)
-

-

291. 2
402. 6
387. 8
415. 3
333. 8

GFLOPs
-

-

5. 6
13. 7
9. 1

15. 3
1. 7

Time(s)
2. 35
3. 74
3. 35
3. 87
3. 51
4. 05
3. 07

图 7　不同模型训练时的参数量及其对应的准确率
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据集来验证模型在不同场景下的检测能力，能够检

验 模 型 对 不 同 地 物 变 化 模 式 的 泛 化 能 力 。
CSTFormer在Hermiston数据集上同样也取得了最

好的检测结果，尤其是图 9 中框选的红色和蓝色区

域，使用CSTFormer训练得到的结果与真值图的相

似度极高。这主要是因为 CSB 模块有效加强了特

征通道之间的信息交互，DGFFN 模块剔除了噪声

信息的干扰，这两个关键模块的协同作用，使得模型

能够高度聚焦于对高光谱图像中高级语义的理解以

及复杂变化的精准感知 。 相比于 DA-Former，

CSTFormer 在 PCC 和 KC 上分别提升了 0. 46% 和

2. 17%，进一步证明了CSTFormer在不同数据集上

的出色表现。
CSTFormer 在两个数据集上均取得了最好的

结果，其中，较小的OE值表明模型对图像中是否发

生变化的识别极为准确，这不仅证明了 DGFFN 模

块在过滤潜在噪声干扰方面的作用，还充分显示出

CSTFormer 能够有效控制错误分类的像素数量。
由此可见，CSTFormer在变化检测任务中具有更显

著的优势，利用CSTFormer提取高光谱图像中的空

间和通道信息，能够更准确地识别变化区域。
4. 4　消融实验

为了验证本文所提出的 CSB 和 DGFFN 模块

的有效性，分别在 River和 Hermiston两个数据集上

进行了消融实验。针对每个数据集分别设计了三种

不同的消融网络，包括骨干网络、去除 CSB 模块的

网络以及去除 DGFFN 模块的网络，利用消融实验

来测试这两个模块对整体网络结构的影响，实验结

果如表 4 所示。从表中可以看出，使用骨干网络进

行变化检测在 River 和 Hermiston 两个数据集上得

到的 PCC 分别为 93. 87% 和 93. 15%，加入 CSB 模

块后提升效果分别为 1. 93% 和 2. 18%；加入 FFN
模块后提升效果分别为 0. 62%和 0. 65%，相比于使

用普通的前馈神经网络，使用我们所设计的双分支

门控前馈神经网络（DGFFN）在 River 和 Hermiston
两 个 数 据 集 上 PCC 分 别 达 到 了 95. 73% 和

95. 01%，相比于骨干网络，加入 DGFFN 模块后提

升效果分别为 1. 98% 和 2. 00%；同时加入 CSB 和

DGFFN两个模块后PCC分别在River和Hermiston
数据集上分别达到了 96. 28%和 95. 97%，相比于骨

干网络，同时加入两个模块后效果分别提升了

2. 57%和3. 03%。

表3　River和Hermiston数据集对比实验结果

方法

CVA[6]

IR-MAD[42]

ReCNN[43]

CDFormer[45]

CSANet[34]

DA-Former[44]

CSTFormer

评价指标

OE
PCC(%)
KC(%)

OE
PCC(%)
KC(%)

OE
PCC(%)
KC(%)

OE
PCC(%)
KC(%)

OE
PCC(%)
KC(%)

OE
PCC(%)
KC(%)

OE
PCC(%)
KC(%)

数据集

River
8763

92. 15
56. 12
7182

93. 56
58. 34
6476

94. 20
58. 02
4787

95. 71
72. 02
5016

95. 50
68. 23
4893

94. 99
72. 08
4150

96. 28
79. 44

Hermiston
7257

90. 18
68. 87
6108

91. 74
76. 60
4971

93. 28
80. 32
3466

95. 31
86. 88
3979

94. 31
84. 90
3417

95. 53
87. 01
2978

95. 97
88. 90

图 8　River数据集上不同方法的变化检测结果
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我们还通过消融实验进一步验证了使用优化的

注意力前后所取得的效果，同时对比了模型的参数

量、计算量以及处理时效，详细的对比情况如表 5所

示。使用优化后的注意力计算，模型参数量从

382. 6 K 降至 333. 8 K，计算量也从 10. 2 GFLOPs
大幅降低至 1. 7 GFLOPs，训练一个 epoch所需时间

也从 3. 54秒缩短至 3. 07秒。这充分表明优化后的

注意力机制在降低模型参数量和计算负担、提升处

理时效方面效果显著，为模型的性能提升和实际应

用提供了有力支撑。

为了更直观地观察 CSTFormer 对特征图的影

响，本文使用了 t-SNE［45］可视化技术对Hermiston数

据集输入和输出的特征图进行了处理，如图 10 所

示。其中，绿色点表示发生了变化的像素点，红色点

表示未发生变化的像素点。通过对比可视化图不难

发现，经过模型训练后的特征点的区分度更加明显，
进一步验证了 CSB 模块和 DGFFN 模块在变化检

测任务中的有效性。

5 结 论

本文基于传统的Transformer模型，设计了通道

变换模块来增强特征通道间信息的交互，利用逐点

MLP 将非线性激活函数和线性变换进行结合来提

升通道变换模块的表达能力，通过引入深度卷积来

增强模型对特征的学习，使模型能够同时提取高光

谱图像中的空间和光谱信息，并将两者有效融合。
同时，本文还利用多头注意力来增强模型对全局上

下文信息的理解，通过优化传统Transformer模型中

Q、K、V 的计算方式，将模型的计算复杂度从

O (N 2 × d )降低到O (N 2 × r )。此外，本文还设计

了一个双分支门控前馈神经网络，并行使用了两个

GELU 激活函数和元素乘积来过滤潜在噪声，利用

不同的卷积操作来捕捉局部信息，使模型能够更好

地学习关键地物的变化和细微差异。通过将通道变

换模块和 Transformer 串行应用于高光谱图像变化

检测任务，使用注意力机制模拟视觉任务中的长距

离依赖关系，从而实现了对全局上下分的充分建

模。 CSTForme 不仅在关注高光谱图像空间信息

的同时增强了模型对波段信息的依赖，还提升了模

型在通道维度上的交互能力，从而有效提高了变化

图 9　Hermiston数据集上不同方法的变化检测结果

表4　基于通道变换和Transformer网络的消融实验

网络结构

骨干网络

+CSB
+FFN

+DGFFN
+CSB+DGFFN

PCC(%)
River
93. 87
95. 68
94. 45
95. 73
96. 28

Hermiston
93. 15
95. 18
93. 76
95. 01
95. 97

表5　优化注意力计算的消融实验

注意力

未优化

优化

Params(K)
382. 6
333. 8

GFLOPs
10. 2
1. 7

Time(s)
3. 54
3. 07

图 10　t-SNE特征可视化
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检测任务的准确性。
在River数据集和Hermiston数据集上分别使用

PCC和KC评价指标对实验结果进行分析，并结合变

化检测的可视化结果进行了综合评估，实验结果表

明本文所提出的 CSTFormer 模型在变化检测任务

中的具有很好的性能。值得注意的是，本文仅实现

了高光谱图像这一种模态数据的变化检测，未来的

研究可以进一步探索将所提出的模型用于其他遥感

图像（如SAR图像、多光谱图像、热红外图像等）的变

化检测，从而拓展CSTFormer模型的应用领域。
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Background
In the field of remote sensing, hyperspectral images utilizing 

multi-temporal phases have significant application potential in the 
field of change detection.  Hyperspectral images acquired using 
hyperspectral image sensors are rich in spectral information, and 
each pixel of hyperspectral images contains the full spectrum of 
reflectance properties from visible light to short-wave infrared 
light, which can provide a strong basis for distinguishing different 
features.

Traditional change detection research has focused on 
developing and improving methods based on remote sensing 
imagery, computer vision， and machine learning to identify and 
analyze geographic and environmental changes.  Traditional 
methods such as IDM, PCA, and CVA provide simple and 
effective means of detection, and these methods are suitable for 
simple change detection tasks, where changes are detected by 
performing simple mathematical operations or statistical analysis 
on images, but using these methods generically ignores the 
contextual information, which is prone to cause a large amount of 
noise interference and may result in false alarms for complex 
scenarios.  The application of deep learning techniques 
significantly improves the accuracy and efficiency of change 
detection.  Models such as CNNs, RNNs, LSTMs, and 
Transformer can achieve more efficient and accurate change 
detection by learning high-level features and complex patterns in 
the data.

The current Transformer-based hyperspectral image change 
detection methods are able to effectively model global contextual 
information by simulating long-range dependencies through the 
self-attention mechanism.  However, the existing methods still 
face two main challenges： one is the high computational 
complexity of the Transformer models, leading to the inefficiency 

of the model in dealing with high-dimensional data； the other is 
the limited utilization of the spectral information of hyperspectral 
images, resulting in the lack of feature interaction in the spectral 
dimension.  To address these issues, this paper proposes a change 
detection method for hyperspectral images based on channel 
shuffle and Transformer, aiming to utilize the complex spectral 
and spatial information in hyperspectral images more effectively.  
A feature extraction module based on channel shuffle and 
attention mechanism is used to improve the traditional self-
attention computation, and this improved computation 
successfully reduces the computational complexity of the quadratic 
in the traditional Transformer model in terms of computational 
efficiency, which makes the model more suitable for dealing with 
high-dimensional data； the use of the channel shuffle module 
serially combines the global attention modeling when performing 
the channel information interaction, which realizes the efficient 
utilization of spatial and spectral information of hyperspectral 
images, and also enhances the model’s understanding of high-
level semantic information in hyperspectral images and its ability 
to perceive complex changes.

In this paper, a dual-branch gated feedforward neural 
network is also designed, which employs parallel processing with 
two GELU activation functions and element product operation at 
the same time.  This design helps to filter potential noise more 
efficiently and capture local information by combining different 
convolutional operations, thus enabling fine-grained modulation 
of feature information.  Through the integration of channel 
shuffle, attention mechanisms, and dual-branch gated 
feedforward neural networks into a twin network structure, the 
proposed method achieves significant improvements in change 
detection accuracy and sensitivity.
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