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摘 要： 目的　遥感变化检测是获取地表变化信息的核心手段。现有研究多基于双时相影像进行变化识别，难以

准确捕捉长期、阶段性及多尺度的地表演化特征。探索多时相变化检测以刻画地表演化过程的动态变化已成为重

要发展方向。然而，高分辨率、高质量且涵盖多类型地表变化的多时相遥感变化检测数据集仍然匮乏。针对这一问

题，本文构建了一个覆盖中国五大典型区域——长三角、珠三角、京津冀、成渝及西北地区的高分辨率、多时相遥感

变化检测数据集 HR-MTCD（high-resolution multi-temporal change detection）。方法　数据集包括时间跨度 5 年，共

1 601 组 8 005 幅分辨率约 0. 5 m 的遥感影像及变化标签，覆盖区域包含平原、丘陵、山地及高原等多样地理环境，重

点聚焦建筑物新增与拆除、大面积植被变化等典型地表变化类型，兼顾城市扩张与生态环境演变，为多类型地表变

化研究及多时相变化检测算法提供数据支撑。结果　在多种主流变化检测模型上的实验表明，HR-MTCD 数据集可

用于验证不同模型在场景复杂性、变化类型多样性与时序跨度方面的性能。同时，在统一实验框架下构建的递进式

跨时相扩展实验表明时间维度信息在变化检测中具有重要价值。结论　该数据集的构建为遥感变化检测从离散双

时相变化识别向多时相地表变化过程刻画提供了重要数据基础。数据集可通过以下链接获取：https://doi.org/
10.57760/sciencedb.j00240.00110。
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Abstract： Objective　The acquisition of land surface change information is a fundamental pathway for understanding the 
evolution of the natural environment and the impacts of human activities.  Land surface changes reflect the joint influence of 
natural processes and anthropogenic drivers on landscape pattern evolution.  Such changes are not only governed by natural 
factors but are also closely intertwined with social and economic development.  Timely and accurate monitoring and identifi‐
cation of these changes are crucial for gaining deeper insights into regional ecological succession and urban expansion pro‐
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cesses， and they provide essential scientific support for territorial spatial planning， ecological and environmental protec‐
tion， and social governance.  Remote sensing change detection is an important research direction in the fields of remote 
sensing and geographic information science， and it has attracted increasing attention in recent years.  The core objective of 
remote sensing change detection is to identify considerable changes in land-cover elements within the same geographical 
area across different time points by analyzing bitemporal or multitemporal remote sensing imagery.  Most existing studies 
focus on bitemporal change detection.  Although substantial progress has been achieved in terms of detection accuracy and 
computational efficiency， bitemporal approaches remain inherently limited in their ability to model temporal dynamics.  In 
real-world scenarios， land surface changes often exhibit continuity， stage-wise progression， and multiscale temporal char‐
acteristics.  Typical examples include the gradual expansion of urban areas， seasonal degradation and recovery of vegeta‐
tion， and nonlinear postdisaster land surface restoration processes.  Relying solely on two temporal snapshots makes it diffi‐
cult to characterize such long-term evolutionary trends and complex dynamic patterns， and it also limits the ability to 
uncover latent trends associated with gradual or periodic changes.  Moreover， given that only two temporal images are 
involved， bitemporal approaches are more susceptible to pseudo changes and misclassification when confronted with illumi‐
nation variations， observation noise， and other acquisition-related inconsistencies.  Consequently， exploring multitemporal 
change detection to better capture the dynamic evolution of land surfaces has become an important research direction.  How‐
ever， from a data perspective， high-resolution， high-quality multitemporal remote sensing change detection datasets that 
cover diverse land surface change types remain scarce.  Most widely used change detection datasets remain limited to bitem‐
poral imagery with corresponding annotations， primarily describing changes between two discrete time points.  These datasets 
are often constrained in terms of the number of temporal phases， spatial coverage， image scale， and temporal span.  As a 
result， they are insufficient for modeling and analyzing long-term， stage-wise land surface evolution processes， particularly 
in complex application scenarios such as urban expansion and ecological transformation. To address these limitations， this 
study constructs a high-resolution， multiregional， and multitemporal remote sensing change detection dataset， termed HR-

MTCD （high-resolution multitemporal change detection）， with the aim of providing fundamental data support for dynamic 
land surface evolution modeling. Method　The dataset covers five representative regions in China， including the Yangtze 
River Delta， the Pearl River Delta， the Beijing-Tianjin-Hebei region， the Chengdu-Chongqing region， and Northwest 
China.  It integrates multiple types of land surface changes related to urban development and ecological evolution.  The data‐
set spans a five-year period， with changes annotated at one-year intervals， and consists of 1 601 change groups and 
8 005 remote sensing images with a spatial resolution of approximately 0. 5 meters.  The change categories primarily focus 
on prominent land surface changes， such as building construction and demolition， and large-scale vegetation changes while 
covering typical scenarios related to urban growth and ecological dynamics.  This design ensures the dataset’s practical 
applicability and relevance， providing robust support for research on diverse land surface changes and for the development 
of multitemporal change detection algorithms. Result　Systematic experiments conducted using several mainstream change 
detection models reveal performance differences among models and validate the usability and the inherent challenges of the 
proposed high-resolution multitemporal dataset in real-world change detection tasks.  Within a unified experimental frame‐
work， we further design progressive cross-temporal extension experiments.  By comparing detection performance as training 
data from different temporal spans are incrementally incorporated， we evaluate the influence of multitemporal data on a 
model’s ability to recognize long-term， nonlinear， or gradual land surface changes.  Experimental results demonstrate that 
the temporal dimension information contained in multitemporal remote sensing imagery plays a fundamental role in change 
detection tasks， offering new perspectives for models to understand dynamic land-cover evolution. Conclusion　Overall， the 
construction of the HR-MTCD dataset provides an important data foundation for advancing remote sensing change detection 
from discrete bitemporal change identification toward comprehensive modeling of multitemporal land surface evolution pro‐
cesses. In future work， the dataset will be continuously expanded to cover a broader range of geographical regions and lon‐
ger temporal spans to better capture diverse land surface dynamics under different environmental and socioeconomic condi‐
tions.  In addition， we plan to incorporate multisource remote sensing modalities progressively， including optical imagery， 
synthetic aperture radar， and LiDAR data， thereby enabling complementary representations of land surface structure， tex‐
ture， and physical properties.  Beyond geometric and radiometric changes， semantic-level change information will also be 
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introduced to describe higher-level land-cover transitions and functional transformations.  The dataset is publicly available 
at https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00240.00110.
Key words： remote sensing change detection（RSCD）； multi-temporal high-resolution dataset； urban expansion monitor‐
ing； ecological evolution analysis； temporal land surface dynamics

0　引 言

地表变化信息的获取是认识自然环境演化与人

类 活 动 影 响 的 重 要 途 径（Zhang 等 ，2024；Lyu 等 ，

2024）。地表变化反映了自然过程与人类活动共同

驱动的景观格局演变，这些变化不仅受自然因素影

响，也与社会经济发展密切相关（Zhu 等，2022）。对

这些变化进行及时、准确的监测与识别，不仅有助于

深入理解区域生态演替与城市扩张规律，也能为国

土空间规划、生态环境保护和社会治理提供科学支

撑。遥感变化检测（remote sensing change detection，

RSCD）是遥感与地理信息科学中的重要研究方向，

近年来受到越来越多的关注。遥感变化检测的核心

任务就是通过双时相或多时相的遥感影像，识别同

一地理区域内的地物元素在不同时间点发生的显著

变化（王艳恒 等，2020），为城市规划（Lyu 等，2018）、

土地管理（Das 和 Angadi，2022）、生态环境监测（Gao
等，2019）及灾害评估（Saha 等，2018）等提供可靠的

数据支撑。

当前研究主要聚焦于双时相变化检测，即基于

前后两个时间点的遥感影像进行变化识别。这一研

究范式在过去取得了显著进展。以卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）为核心的变化检

测方法，通过特征差分、拼接或注意力融合实现变化

区域提取，如 FC-EF（fully convolutional early fusion）

（Caye Daudt 等 ，2018）、DSIFN（deeply supervised 
image fusion network）（Zhang 等，2020）、SNUNet（the 
combination of siamese network and nested U-Net）

（Fang 等，2022）等网络模型在多种公开数据集上表

现优异。随后，Transformer 结构被引入变化检测任

务，以全局自注意力机制增强长距离依赖建模能力，

典型方法如 ChangeFormer（Bandara 和 Patel，2022）、

BIT（bitemporal image transformer）（Chen 等，2022）和

Changer（Fang 等，2023）等，在复杂场景下显著提升

了空间一致性与边界识别精度。近年来，随着基础

模型（foundation model）的兴起，研究者开始探索将

大规模预训练视觉模型应用于变化检测任务。这类

方法如 TTP（time travelling pixels）（Chen 等，2024）和

BAN（bi-temporal adapter network）（Li 等，2024）通过

引入具有通用视觉表征能力的预训练骨干，有效缓

解了传统变化检测在标注样本有限、域间差异显著

等场景下的性能瓶颈，充分挖掘了基础模型的视觉

知识与迁移潜力，为变化检测任务提供了新的范式

与方向。

尽管双时相方法在精度和效率上不断提升，但

其时间维度建模能力仍然有限。现实世界中的地表

变化往往具有连续性、阶段性与多尺度时序特征

（van Etten 和 Hogan，2021），例如城市建设的逐步扩

张（Zhao 等，2024）、植被退化与恢复的季节性波动

（Zhu 等，2025）以及灾害后地表恢复的非线性过程

等。仅依赖前后两个时相影像，难以准确刻画这些

长期演化与复杂动态变化模式，同时也难以识别缓

变或周期性变化中的隐性趋势（Sexton 等，2013）。

此外，由于仅包含前后两个时相影像，双时相方法在

面对光照差异、观测噪声等问题（Zhao 等，2024）时，

更容易出现伪变化与误分类现象。因此，探索多时

相 变 化 检 测 （multi-temporal change detection，

MTCD），通过引入更丰富的时间序列信息以刻画地

表演化过程的动态变化，已成为当前遥感智能解译

领域的重要发展方向。

然而，从数据基础角度看，高分辨率、高质量且

涵盖多类型地表变化的多时相遥感变化检测数据集

仍然匮乏。目前主流的变化检测数据集，如 LEVIR-

CD（LEVIR change detection）（Chen 和 Shi，2020）、

WHU-CD（Wuhan University change detection）（Ji 等，

2019）、SYSU-CD（Sun Yat-sen University change 
detection）（Shi 等 ，2022）、SECOND（semantic change 
detection dataset）（Yang 等 ，2020）和 DSIFN-CD

（deeply supervised image fusion network change detec‐
tion）（Zhang 等，2020）等，大多仅包含双时相影像及

对应标签，主要刻画两个离散时间点之间的变化关

系，在时相数量、覆盖区域、图像规模和时间跨度等

方面普遍受限。这类数据集难以支撑对跨多年、分
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阶段地表变化过程的建模与分析，在城市扩张与生

态演化等复杂应用场景中存在明显不足。近年来，

尽管出现了一些多时相变化检测数据集如 TSCD
（time series change detection）（Zhao 等 ，2024）和

ChangeNet（Ji 等，2024）等，但仍存在区域单一、变化

类型局限或规模过大难以训练等问题。例如，TSCD
数据集仅涵盖成都区域且仅关注建筑物变化，难以

反映多类型地物的综合演化特征；而 ChangeNet 数

据集在空间覆盖范围和样本规模方面具有显著优

势，但其较大的数据规模以及标注与获取过程中的

实际复杂性，在一定程度上增加了数据使用与实验

复现的成本。这使得多时相方法的训练与验证往往

依赖于合成或自建数据（Zhao 等，2024），从而限制

了算法在真实复杂场景中的推广与评估。因此，变

化检测领域亟需一个覆盖多区域、多类型地物变化、

具备高空间分辨率与时序连续性的多时相变化检测

数据集，既能支撑地表动态建模与趋势分析，又能兼

顾数据规模的可复现性与训练可行性。

针对上述问题，本文构建了一个覆盖多区域、多

时相、高分辨率的遥感变化检测数据集 HR-MTCD，

旨在为多时序地表动态建模提供基础数据支撑。该

数据集覆盖中国五大典型区域——长三角、珠三角、

京津冀、成渝及西北地区，融合城市扩张与生态环境

演变等多类型地表变化。数据时间跨度为 5 年（每

隔一年标注一次变化），共包含 1 601 组、8 005 幅分

辨率约 0. 5 m 的遥感影像。变化类别聚焦于建筑物

新增或拆除、大面积植被变化等显著地表变化，兼顾

城市发展与生态变化等典型场景，确保数据的实际

应用价值。

为验证所构建的高分辨率多时相遥感变化检测

数据集在场景复杂性、多类型变化等方面的挑战性

与代表性，本文选取了多种具有代表性的主流变化

检测模型进行系统评估，涵盖基于卷积神经网络、

Transformer 和基础模型的变化检测方法。在统一的

实验框架下，进一步设计多时相输入方案，以验证时

间维度信息对变化检测性能与模型泛化能力提升的

作用和潜力。

本文的主要贡献如下：1）构建并公开一个覆盖

多区域、多时相且具备高空间分辨率的遥感变化检

测数据集，明确变化定义与标注规范，重点涵盖建筑

物新增与拆除、大面积植被变化等典型地表变化类

型，可为城市扩张监测、生态演变分析等多类型地表

变化研究提供可靠的数据支撑与验证基准；2）设计

多模型对比与多时相验证实验，系统评估主流变化

检测模型在多时序场景下的性能差异，验证多时相

信息在提升变化检测精度与结果稳定性方面的有

效性。

1　相关研究

1. 1　现有变化检测数据集

随着遥感观测技术的持续进步与高分辨率影像

获取能力的提升，遥感影像变化检测在城市扩张监

测、生态环境评估以及灾害应急响应等领域发挥着

越来越重要的作用。为推动算法研究与模型评估，

国内外学者已构建并公开了多种变化检测数据集，

其 中 具 有 代 表 性 的 包 括 WHU-CD、LEVIR-CD、

DSIFN-CD、SYSU-CD、S2Looking（Shen 等 ，2021）、

CLCD（cropland change detection）（Liu 等 ，2022）、

SECOND 和 BANDON（building change detection with 
off-nadir images）（Pang 等，2023）等。

这些数据集大多采用亚米级高分辨率遥感影

像，覆盖不同区域、时间段和地物类型，在支持深度

学 习 方 法 的 训 练 与 验 证 方 面 发 挥 了 重 要 作 用 。

WHU-CD 数据集是武汉大学建筑物数据集的一个子

集，选取新西兰克赖斯特彻奇地区 2012 年与 2016 年

的两期航空影像，分辨率为 0. 3 m，主要用于建筑物

新增或拆除变化检。LEVIR-CD 数据集基于大幅面

航空影像切块构建，空间分辨率 0. 5 m，主要关注建

筑物变化任务。SYSU-CD 数据集则面向城市与沿

海地区场景，重点反映高层建筑与基础设施发展的

地表动态变化，场景多样性更强。

从数据组织形式来看，上述多数数据集均采用

双时相设计，即仅包含两个离散时间点的遥感影像

及其对应变化标注。这类数据集在建筑物变化识别

等任务中表现出良好的适用性，但其时序维度有限，

难以完整表达地表覆盖随时间演化的连续过程。近

年来，研究者开始尝试构建多时相变化检测数据集，

如 TSCD（Zhao 等，2024）和 ChangeNet（Ji 等，2024）。

其中，TSCD 数据集聚焦单一区域的建筑物变化，适

用于局部城市建成区的演化分析；ChangeNet 数据集

在空间覆盖范围与样本规模方面具有优势，但其数

据体量与标注复杂度对模型训练资源和实验复现提

出了更高要求。表 1 对当前代表性的高分辨率光学
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遥感影像变化检测数据集进行了简要对比与总结。

1. 2　变化检测发展概述

在 20 世纪 70—80 年代，学者提出变化检测的概

念 并 逐 步 关 注 到 利 用 遥 感 影 像 提 取 变 化 信 息

（Singh，1989；Weismiller 等，1977；Bruzzone 和 Prieto，

2000），相关研究经历了从传统方法到深度学习方法

的持续演进（王仁芳 等，2025）。早期研究主要依赖

光谱差分、主成分分析（Deng 等，2008）、变化向量分

析（Du 等，2020）等传统统计方法，但在复杂背景和

非线性变化场景下鲁棒性有限。随着深度学习在计

算机视觉领域的突破，研究者开始将其强大的表征

与建模能力引入遥感变化检测，大幅提升了检测精

度、语义一致性和空间细节恢复能力。

1. 2. 1　基于卷积神经网络的变化检测方法

卷积神经网络（CNN）凭借优秀的局部特征建模

能力，成为最早广泛应用于遥感变化检测的深度架

构之一。Caye Daudt 等人（2018）开创性地将全卷积

网络（fully convolutional network，FCN）引入变化检测

领域，提出了 3 种全卷积结构。Early fusion 架构直

接对双时相图像进行通道拼接后输入网络，结构类

似 U-Net；Siamese FCN 架构采用孪生（siamese）网络

分别提取两个时相的特征，再进行差异建模，同时系

统比较了 early fusion、late fusion 等融合策略对变化

检测性能的影响。随后，Zhang 等人（2020）提出的

DSIFN 通过双流特征提取与深度监督机制，并辅以

多层次特征融合，有效提升了变化区域的边界完整

性与检测精度；Fang 等人（2022）的 SNUNet 则结合孪

生网络与嵌套式 U-Net 结构，借助密集连接强化了

跨层特征交互与小尺度变化识别的能力；Han 等人

（2023）通过结合渐进式前景平衡采样与层次化注意

力网络 HANet（hierarchical attention network）等关键

设计，有效缓解了变化检测中的类别不平衡问题，提

升了对少数类变化的检测敏感性。总体而言，CNN
架构在局部结构表征方面表现突出，但受限于卷积

算子的感受野，其全局上下文建模能力有限，难以有

效捕捉大尺度时空依赖。

1. 2. 2　基于 Transformer 的变化检测方法

Transformer 架构因其自注意力机制具备长程依

赖建模能力，逐渐成为变化检测的重要研究方向。

Chen 等人（2022）提出的 BIT 模型通过将双时相图像

压缩为语义标记并由 Transformer 编码器和解码器架

构进行上下文建模，实现了高效的全局时空信息交

互。随后，Bandara 和 Patel（2022）提出纯 Transformer
架构的孪生网络 ChangeFormer，它的核心设计是将

分层结构的 Transformer 编码器与多层感知机（multi-
layer perceptron，MLP）解码器结合，在双分支结构中

分别处理两个时相影像，从而建模其间的语义变化；

Zhang 等人（2022）提出的 SwinSUNet（swin transformer-
based siamese U-shaped network）引 入 层 次 化 Swin 
Transformer 模块构建完整的编码—融合—解码流

程，进一步细化空间与时间特征交互与融合；Li 等人

（2022） 提 出 了 TransUNetCD （Transformer-UNet 
hybrid network for change detection）混合架构，该模

型通过结合 Transformer 与 U-Net 的优势建模全局上

表1　高分辨率光学遥感影像变化检测数据集介绍

Table 1　Introduction to high-resolution optical remote sensing image change detection datasets

数据集

WHU-CD
BANDON
LEVIR-CD
S2Looking
CLCD
SYSU-CD
DSIFN-CD
SECOND
TSCD
ChangeNet

分辨率/m
0.3
0.6
0.5

0.5～0.8
0.5～2

0.5
0.5～1
0.3～5

0.5
0.3

影像尺寸/像素

32 207 × 15 354
2 048 × 2 048
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024

512 × 512
256 × 256
512 × 512
512 × 512
256 × 256

1 900 × 1 200

关注变化

建筑物

建筑物

建筑物

建筑物

耕地变化

综合变化

综合变化

综合变化

建筑物

综合变化

时相数量

2
2
2
2
2
2
2
2
4
6

特点

典型城市建筑变化，影像质量高

倾斜视角航拍图像中建筑物变化检测

专注于建筑物新增与拆除变化

农村地区建筑物变化

适用于农林监测

专注于城市和沿海变化

专注于城市变化，涵盖国内 6 个城市

聚焦 6 类核心地表覆盖类型

聚焦成都区域建筑物时序变化

提出多时相不对称变化基准
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下文与局部特征，并引入一个专用的差分增强模块，

以选择性聚合信息，从而强化了对变化特征的表征

能力。总体来看，Transformer 在全局上下文建模与

特 征 交 互 方 面 具 有 优 势 ，但 计 算 成 本 较 高 ，且 纯

Transformer 架构在局部结构与边缘细节建模方面存

在一定不足。

1. 2. 3　基于基础模型的变化检测方法

随着基础模型在计算机视觉中的快速发展，其

强大的通用视觉表征能力为遥感变化检测提供了新

的方法思路。典型方法包括 BAN（Li 等，2024）和

TTP（Chen 等，2024）。BAN 基于冻结的基础模型如

CLIP（contrastive language image pre-training），结 合

双时相适配分支（Bi-TAB）以及连接两者的桥接模

块，将通用特征有效注入任务特定模块，从而实现多

源数据的高效适配和变化特征提取。TTP 则在基础

模型主干中引入低秩微调参数，并设计时序特征激

活门，使不同时相信息能够在像素语义空间中充分

交互，同时通过多层级预测头解码高阶语义变化特

征。总体来看，基于基础模型的方法在继承全局感

知和丰富语义表征能力的同时，通过适配机制实现

任务特定特征提取和多时相交互，有效提升了模型

在复杂场景下的变化检测精度与稳健性，为遥感变

化检测从局部差异识别向全局语义理解提供了新

方向。

1. 2. 4　多时相变化检测

尽管现有主流方法在双时相变化检测任务中取

得了显著进展，但现实地表变化往往具有连续性、阶

段性与非线性特征，仅依赖前后两期影像难以刻画

其完整演化过程。为此，学界开始探索多时相变化

检测，通过引入时间序列遥感数据实现地表动态建

模与长期趋势分析。代表性工作之一是 SpaceNet 7
挑 战 赛（Van Etten 和 Hogan，2021）提 出 的 MUDS

（multi-temporal urban development dataset），该 数 据

集整合了 2017—2020 年间 101 个城市区域的中分辨

率 Planet 影像，首次支持建筑物在时序维度上的持

续检测与生命周期建模。该研究提出了结合时序卷

积与掩膜预测的基线模型，实现了城市扩张过程的

动态追踪，为多时相建筑变化研究奠定了基础。然

而，MUDS 数据集受限于较低空间分辨率（4 m）、单

一地物类型与有限时间跨度，难以支持高精度地表

要素变化与生态动态分析。

此外，Zhao 等人（2024）提出的 COUD（continual 

urbanization detector）框架利用高分辨率 TSCD 数据

集实现了四时相建筑物变化检测，设计了时序一致

性约束与增量式学习机制，在连续场景中有效提升

了模型对城市化动态的识别能力。尽管此类研究初

步验证了多时相建模的潜力，但仍局限于单区域、单

要素任务，TSCD 数据集仅涵盖成都区域且仅关注

建筑物变化，难以反映多类型地物的综合演化特征。

多时相变化检测的研究尚处于起步阶段，受限

于缺乏高质量、多区域和标准化的时序数据集，模型

验证往往局限于局部场景。针对上述问题，本文构

建了一个覆盖典型城市与生态区域、具备高分辨率

与时间连续性的多时相变化检测数据集，为未来多

时相建模与动态地表演化研究提供数据支撑。

2　HR-MTCD数据集构建

2. 1　概述

本文构建并发布一个覆盖中国典型城市群与生

态区的多时相数据集 HR-MTCD，聚焦城市扩张与生

态变化的连续地表变化过程。本数据集所使用的影

像均来源于 Google Earth 历史高分辨率光学影像，数

据仅限于学术研究用途，其使用遵循 Google Earth 的

相关服务条款与使用规范（https://www.google.com/
per-missions/geoguidelines/）。数据集以亚米级空间

分辨率（约 0. 5 m）的高分辨率光学影像为主体，时

间上横跨 5 年，按照逐年标注、连续对齐的原则组织

样本。数据集包含 1 601 组影像，共 8 005 幅影像，图

像尺寸为 512 × 512 像素，空间上覆盖多个典型区

域。标注采用全要素二元变化策略，该数据集既支

持双时相变化检测，也支持多时相建模与趋势分析，

为遥感变化检测从离散双时相变化识别向多时相地

表变化过程刻画提供重要数据基础。

2. 2　研究区与数据采集

本研究在区域选择上考虑了自然地理特征、城

市 化 水 平 及 变 化 多 样 性 ，选 取 了 长 三 角 地 区（约

31. 0°～32. 5°N，119. 0°～121. 5°E）、珠三角地区（约

22. 0°～23. 5°N，112. 5°～114. 5°E）、京津冀地区（约

38. 5°～41. 0°N，115. 5°～117. 5°E）、成渝地区（约

28. 5°～31. 0°N，103. 0°～106. 5°E）和西北干旱区（以

张掖为代表，约 38. 5°～39. 5°N，100. 0°～101. 5°E） 
5 个典型区域。首先，长三角地区作为中国最典型

的超大城市群，具有高度集约化和碎片化的空间格
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局，城市建成区密度高、功能区混合度强。其次，珠

三角地区作为快速工业化和城市化的滨海区域，呈

现出“港口—产业—城市”紧密耦合的空间形态，土

地利用变化以大规模填海造地与产业园区集聚式扩

张最为显著。再次，京津冀地区在多中心城市体系

和密集交通基础设施建设的驱动下，表现为城市空

间的多向外溢与扩展。与此同时，成渝地区典型地

呈现山地城市空间格局，城市开发受限于地形条件

而沿河谷及坡地呈带状或组团式拓展，新区开发与

传统城区更新叠加，形成复杂的时空演化特征。最

后，西北干旱区（以张掖为代表）位于绿洲—荒漠过

渡带，具有高度的生态脆弱性，土地利用变化不仅受

城市化进程影响，更与农业灌溉扩展、牧业活动波动

以及生态修复措施密切相关。整体而言，这五大区

域在城市化动力、自然地理约束及生态过程方面均

存在显著差异，能够充分反映中国多样化地表覆盖

变化模式，为构建具有普适性与挑战性的数据集提

供了坚实基础。

为兼顾时间连续性与标注效率，本数据集跨越

5 年时间跨度，每隔一年选取一个时相，共形成 5 个

时相影像。多时相影像在获取时尽量保持季节一致

或相近，减少因季节性差异带来的光谱扰动，从而更

准确地反映地物真实变化。标注遵循全要素变化原

则，重点刻画人造地物的新增、拆除及显著的生态变

化（如植被退化与恢复、裸地扩展与回填），排除季节

性和短暂性变化（如农作周期、临时施工等），以确保

变化表征的真实性与时序稳定性。该策略使数据集

在聚焦城市扩张的同时，兼顾生态演变过程，增强了

数据集的适用范围与研究价值。

2. 3　标注策略

为在保证标注精度与一致性的前提下有效控制

人力成本与时间开销，本文采用一种增量式（Ji 等，

2024）、模型辅助的多时相遥感变化标注策略。设一

个多时相影像序列 I为 }{I1，I2，…，IN ，其中 IN 表示第

N 时相影像。每幅影像通常包含复杂的地物类型与

丰富的空间上下文信息，若一次性展示全部 N 幅影

像，不仅会造成视觉负荷过高，也容易导致标注者对

不同时间点变化关系的判断偏差。为此，本文在标

注界面上采用逐对展示的方式，即每次仅展示相邻

两期影像，使标注者能够专注于两时相之间的变化

差异，从而显著提升标注的准确性与一致性。

在理想情况下，若对 N 时相影像进行全组合标

注，需人工完成 N × (N - 1) /2 次图像配对与变化标

注，随着时相数增加，标注量呈平方级增长，既耗时

又难以维持标注质量。为降低复杂度并兼顾时间维

度信息，本文基于地表变化的时序渐进性假设，仅对

时 间 上 相 邻 的 影 像 对 进 行 标 注 ，即 只 在

( I1，I2 )，( I2，I3 )，…，( IN - 1，IN ) 之间人工确定变化区

域。该策略基于现实观测：多数地表变化（如城市建

筑物新增、农田转化或植被退化）具有累积性与连续

性，相邻时相之间的变化最能反映真实演化过程。

通过这种增量式标注方式，可以在保持变化检测逻

辑完整的同时，将人工标注次数由平方级降为线性

级，大幅提升标注效率。

此外，为进一步提升标注质量与一致性，本文引

入了模型辅助标注。首先利用已有双时相变化检测

模型在初步选取的影像对上进行预训练，生成参考

变化掩膜，并将其叠加至标注界面供人工参考（图 1
为某一区域两个时相影像的变化情况，左侧紫色阴

影区域为模型预测的变化区域，右侧红色阴影区域

为最终人工修订后的标注结果）。标注者可在模型

初判结果的基础上对误检与漏检区域进行精细修

正，从而显著降低人工标注的工作负担，并有效减少

因主观因素导致的标注差异。为确保标注结果的准

确性与可靠性，本研究采用“模型辅助—人工修订—

交叉复核”的三阶段标注机制，如图 2 所示。最终，

所有标注成果均须经过多轮交叉验证与一致性审

查，从而确保标注结果在空间范围界定与语义定义

上达到高度的统一性与科学性。

图 1　模型辅助标注过程示意图

Fig. 1　Illustration of the model-assisted annotation process 
（（a） model-predicted change regions；（b） manually revised 

reference labels）
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这种标注流程兼具高效率、时序一致性与语义

严谨性，为构建大规模、多时相、高分辨率遥感变化

检测数据集提供了一种可推广的解决方案。

2. 4　数据集统计

在数据组织上，数据集以“组”为基本单位，每组

包含 5 个时相的影像切片，切片尺寸统一为 512 × 
512 像素，便于直接用于深度学习模型训练。大部

分样本仅包含少量变化像素（变化比例 < 15%），而

少数样本存在显著突变场景如新区开发、旧城改造、

耕地转建设用地等，构成模型训练中典型的类别不

平衡挑战。同时，现有多数公开变化检测数据集的

不同时间影像通常在固定参数条件下采集，外观一

致且几乎不存在几何扭曲；而在真实应用中，跨时序

影像往往来源于不同的拍摄角度和成像条件，尤其

在高层建筑密集或地形复杂区域，视角差异会引起

显著的结构扭曲与位移。此类现象在本数据集中被

真实保留，使模型在区分真实变化与几何差异时面

临更高挑战，从而提升了数据集的真实性与研究

价值。

本文对各区域样本数量等进行了统计分析（见

表 2），并选取具有代表性的样本组展示典型影像与

变化类型（如图 3 所示）。这些样例涵盖了多类型的

地表演化情形，全面反映了人类活动驱动下土地利

用的动态变化过程。样例中既包含城市更新与再开

发过程，如原有棚户区被清除后转变为停车场（如样

例 1），展现了城市空间结构的重塑与功能替代；也

体现了农业用地向建设用地转化的趋势，如在耕地

上建设温室大棚（如样例 2），以及水田、草地被逐步

开发为建设用地（如样例 3 和样例 4），反映了土地集

约化利用与城乡扩张的进程。同时，部分样例揭示

了建设用地内部的持续演化与垂直扩展特征，例如

建筑物群体的逐步建设（如样例 5）、高层建筑群的

集中发展（部分伴随拍摄视角差异导致的结构变形）

（如样例 6）。此外，还可观察到生态用地转化与恢

复并存的现象，一方面草地、林地被开发为建设用地

（如样例 7 和样例 8），体现出城市扩张对自然生态空

间的侵占；另一方面，部分建设用地及草地被恢复为

耕地（如样例 9），反映了土地退化治理与再利用的

趋势。部分区域的变化亦与交通枢纽建设密切相

关 ，如 机 场 附 近 干 线 沿 线 的 新 建 建 筑 群（如 样 例

10），呈现出典型的基础设施带动的空间集聚效应。

这些示例展示了不同地理环境下的地物变化特征及

其在多时相序列中的演化过程。

综上所述，本文构建的多时相高分辨率全要素

变化检测数据集，充分体现了多源、多尺度与多类型

融合的特征。该数据集覆盖典型城市群与干旱地

区，兼具空间多样性与区域代表性，为跨区域泛化与

迁移学习研究提供了坚实支撑。其精细的全要素标

注不仅适用于城市扩张、基础设施建设等人类活动

驱动的变化分析，也为生态退化与恢复等自然过程

监测提供了数据基础。与此同时，数据结构设计兼

容双时相与多时相建模任务，可服务于变化检测模

型的性能评估、时序演化建模与长期趋势预测，为前

沿方法研究与模型泛化验证提供了统一且高质量的

数据支撑。

3　方法与实验

为验证所构建的高分辨率多时相遥感变化检测

数据集在场景复杂性、多类型变化等方面的挑战性

与代表性，系统评估不同变化检测模型在多时相高

图 2　数据集标注与质控流程示意图

Fig. 2　Schematic diagram of dataset annotation and quality 
control process

表2　各区域样本数量统计

Table 2　Statistical summary of sample sizes by region

区域

珠三角地区

京津冀地区

长三角地区

西北地区

成渝地区

总计

组数/组
228
235
254
285
599

1 601

影像数量/幅
1 140
1 175
1 270
1 425
2 995
8 005
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分辨率遥感场景下的表现，并验证多时相数据在变

化检测任务中的实际价值，本研究的实验分为两个

层次：基线模型对比实验与多时相有效性验证实验。

3. 1　实验设计

针对基线模型对比实验，本文选取当前主流的

变化检测模型作为基线方法，涵盖基于 CNN、Trans‐
former 和基础模型的变化检测方法。为适配模型方

法 结 构 ，构 建 相 邻 时 相 变 化 组（T1&T2、T2&T3、

T3&T4、T4&T5）同时输入模型并利用相应的变化标

签进行监督训练与测试。每一对影像均对应一幅二

元变化标注图，标注区分“变化”与“非变化”两类像

素。所有影像在数据整理过程中进行了统一的空间

配准、裁剪与尺寸规范化处理，并尽量保证不同时间

影像在空间参考和观测条件上的一致性，以减少非

图 3　部分样本集展示

Fig. 3　Representative samples from the dataset
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变化因素对变化检测结果的影响。实验将成都区域

作为测试，用于直观反映模型在陌生环境下的迁移

与适应能力，即模型面对不同空间分布的性能表现。

此外，为验证模型在不同地貌条件与城市群环境下

的泛化能力，本文额外构建了一个跨区域测试集，包

含 180 组多时相样本（共 900 幅影像），覆盖文中涉及

的长三角、珠三角、京津冀、成渝及西北干旱区等多

个典型区域。该测试集目的在于评估模型在多区

域、多地貌条件下的泛化表现。通过在相同数据、相

同训练策略下的横向对比，能够直观反映各类模型

在不同地理区域、不同变化类型下的表现差异，从而

分析模型对复杂地表变化的适应性，同时验证所构

建的高分辨率多时相遥感变化检测数据集在场景复

杂性、多类型变化等方面的挑战性。

针对多时相信息有效性的验证，本文在相邻时

相数据的基础上，设计了递进式跨时相扩展实验。

在不增加额外标注即总体标签信息量不变的前提

下 ，构 建 了 跨 时 相 变 化 组 ，通 过 逻 辑 叠 加（logical 
OR）中间年份标签生成长跨度变化样本，包括跨两

年（T1&T3、T2&T4、T3&T5）、跨 3 年（T1&T4、T2&T5）
及跨 4 年（T1&T5）等多级跨度组合。加入不同跨度

的跨时相样本与原有相邻样本共同参与训练，并在

与第 1 阶段实验相同的成都区域测试集（T1&T2、

T2&T3、T3&T4、T4&T5）上进行验证。具体而言，共

3 轮递进实验，实验 1 以相邻时相变化组为基础，加

入跨两年的变化样本（T1&T3、T2&T4、T3&T5）共同

参与训练；实验 2 在实验 1 的训练集基础上进一步加

入跨 3 年样本（T1&T4、T2&T5）；实验 3 在实验 2 的训

练集基础上继续加入跨 4 年样本（T1&T5）。实验设

计如图 4 所示。本文从数据组织与监督形式的角度

出发，在保持模型输入形式不变的前提下，引入多样

化的时间跨度样本，对时间信息的潜在作用进行隐

式分析，突出多时相数据本身对变化检测任务的影

响。通过比较加入不同跨时相数据训练的检测性能

变化，评估多时相数据对模型识别长期、非线性或缓

变地表变化的影响，从而分析其在变化检测任务中

的潜在价值。

总体而言，本实验设计从模型结构与时间维度

两 条 主 线 展 开 ：一 方 面 ，通 过 对 比 不 同 架 构 类 型

（CNN、Transformer 与基础模型）的性能表现，系统分

析各类模型在高分辨率、多类型地表变化场景下的

适应性与泛化能力；另一方面，通过引入不同跨度的

跨时相样本，探讨时间维度信息在变化检测中的作

用机制。两类实验相互补充，既反映了不同模型在

复杂遥感场景下的性能差异，也探讨了多时相数据

在提升变化检测精度与鲁棒性方面的潜在价值，为

后续多时序遥感变化建模与动态地表演化分析提供

了系统的实验依据。

3. 2　实验设置与环境

为确保对比实验的公平性，所有模型采用统一

的数据预处理方式、训练策略与评估流程。主要设

置如下：

1）数据预处理。首先，对原始双时相影像进行

尺寸裁剪，裁剪大小统一为 512 × 512 像素；随后执

行多种随机增强操作，包括随机旋转、缩放等，以提

升模型对几何与光谱变化的鲁棒性。增强过程中保

持两时相影像的空间对应关系不变，确保语义一

致性。

2）优化策略。优化器采用 AdamW，初始学习率

设为 5 × 10⁻⁴，结合线性预热（linear warm-up，Linear）

与 多 项 式 衰 减（polynomial learning rate decay，

PolyLR）的学习率调度策略进行优化。

3）损失函数。解码头采用交叉熵损失（cross 
entropy loss，CrossEntropyLoss）进行监督训练，训练

过程中未对不同类别设置额外权重。

4）训练参数。模型基于迭代制训练（iteration-

based training loop，IterBased- TrainLoop）进行，总迭

代次数设为 50 000，总批次大小为 8。

5）评价指标。为全面评估模型性能，采用精确

率（precision）、召回率（recall）、F1 分数（F1-score）与

交并比（intersection over union，IoU）等常用变化检测

指标。其中，IoU 衡量变化区域的空间重叠程度，F1-

图 4　跨时相影像对组织形式示意图

Fig. 4　Schematic diagram of cross-temporal image pair organization
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score 综合反映模型的检出能力与稳定性。

实 验 在 配 备 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU
（24 GB 显存）的多卡服务器上进行。对于显存开销

较大的模型（如 TTP），通过增加并行 GPU 数量以满

足显存约束，其余模型采用 2 张 GPU 完成训练。所

有模型均采用一致的有效批次规模（effective batch 
size），不同 GPU 数量仅用于满足显存需求。

所有实验均在相同硬件与软件环境下执行，以

保证结果的可比性。

3. 3　实验结果及分析

3. 3. 1　基线模型对比实验与跨区域泛化评估

表 3 和图 5 分别展示了不同类型变化检测模型

在所构建数据集上的性能与两组样例的可视化表

现。从整体上看，各类模型在精确率（precision）与

召回率（recall）之间存在显著差异，反映出不同结构

在应对复杂地表变化时的偏向性。总体而言，Trans‐
former 与混合架构模型在全局表征与变化模式识别

上具有明显优势，而传统 CNN 模型在边缘细节与局

部纹理保持方面表现较好。

1）基于卷积神经网络的变化检测方法。在纯

CNN 架构中，TinyCD_v2（L）取得了 55. 8% 的 F1 分数

和 38. 69% 的 IoU，但模型的高精确率（77. 99%）与低

召回率（43. 44%）表明该模型在“变化”类样本的判

定上较为保守，更倾向于稳定识别显著变化区域，而

对弱变化或渐变类样本的敏感性不足。DSIFN 在

CNN 组 中 表 现 最 佳 ，F1 分 数 为 64. 85%，IoU 为

47. 99%，其基于双分支特征交互与差异增强的设计

能够更好地对齐多时相特征，并在像素级差异提取

上展现出更强的鲁棒性。

2）基 于 Transformer 的 变 化 检 测 方 法 。 Trans‐
former 架构整体优于传统 CNN，尤其在召回率上具

有明显优势，体现了其在建模长距离依赖和捕捉全

局语义变化方面的潜力。其中，ChangeFormer 在本

阶段实验中表现最优，F1 分数达到 65. 21%，IoU 为

48. 38%，精 确 率 和 召 回 率 分 别 为 79. 89% 和

55. 09%，在 全 体 模 型 中 均 居 前 列 。 Changer 与

ChangeStar 的 性 能 次 之（F1 分 别 为 57. 95% 和

52. 43%），其中 Changer 在召回率上较高（46. 12%），

表明其在识别变化区域方面更敏感。相比之下，

ChangeStar 虽然结构轻量，但在复杂变化场景下的

整体性能相对有限。

3）CNN-Transformer 混合架构分析。BIT 模型作

表3　各类变化检测模型方法结果对比

Table 3　Results of different change detection methods
/%

类别

CNN

Transformer

CNN-Transformer

基础模型

模型

TinyCD_v2

HANET
DSIFN

ChangeStar

Changer

ChangeFormer

BIT

BAN
TTP

骨干网络

TinyNet(B)
TinyNet(L)

HAN
VGG16

ResNet18
ResNet50
ResNet18
ResNet50
MiT_b0
MiT_b1

ResNet18
ResNet50

CLIP_ViT_Base_Patch16
VIT_SAM_L

F1-score
49.63
55.80
44.44
64.85
52.43
53.99
57.95
59.91
65.21
62.86
52.93
58.05
63.67
73.52

精确率

84.42

77.99
73.12
75.15
74.40
67.68
77.95
75.12
79.89
79.09
77.89
74.18
74.86
75.16

召回率

35.14
43.44
31.92
57.04
40.47
44.90
46.12
49.82
55.09
52.16
40.08
47.68
55.39
71.94

IoU
33.00
38.69
28.57
47.99
35.52
36.97
40.80
42.76
48.38
45.84
35.99
40.89
46.70
58.12

注：加粗字体表示各列最优结果，Changer 所用骨干网络为引入时相交互机制的 ResNet 变体。

3582



第 31 卷 / 第 10 期 / 2026 年 10 月
周建泉，陈静波，邓毓弸，孟瑜，陈建胜，隋晨红 
高分辨率多时相遥感变化检测数据集构建与验证

为 典 型 的 混 合 结 构 ，将 CNN 的 局 部 特 征 提 取 与

Transformer 的全局关系建模相结合，其在 ResNet50
骨 干 下 的 F1 分 数 为 58. 05%，IoU 为 40. 89%，较

ResNet18 提 升 约 5%，验 证 了 更 深 CNN 骨 干 网 络

（backbone）的 正 向 作 用 。 然 而 ，相 较 于 纯 Trans‐
former 模型，BIT 的整体性能仍略有差距，这可能与

其在引入 Transformer 时采用的词元（token）压缩策

略及模块规模相对受限有关，在一定程度上影响了

对跨时相细粒度变化模式的刻画能力。

4）基于基础模型的变化检测方法。基础模型展

现出明显的性能优势。TTP 模型在所有方法中表现

最优，F1 分数达到 73. 52%，IoU 达到 58. 12%，显著

超越传统与混合架构。其高召回率（71. 94%）说明

模型对多尺度、弱变化目标具有较高敏感度，而精确

率亦保持在 75. 16%，表明整体预测稳定。BAN 性能

略低，但在同类方法中仍处于上游，说明利用预训练

图 5　不同类型变化检测模型在两组样例的可视化表现（第 1 组）

Fig. 5　Visual comparison of different types of change detection models on two sample pairs （the first sample group）
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视觉模型（如 CLIP）进行跨域知识迁移能够有效提

升遥感变化检测的泛化能力。这类模型能够更充分

地捕捉地物的语义一致性与时间演化特征，在地表

变化较复杂的区域（如城市边缘或多类地物交错区

域）中表现尤其优越。

从总体趋势来看，模型性能随结构复杂度与语

义建模能力的增强而稳步提升。CNN 到 Transformer
再到基础模型方法的性能递进清晰，F1 分数分别约

为 45%～65%、50%～66%、63%～74%。Transformer
结构在平衡精确率与召回率方面表现最佳，而基础

模型进一步突破了这一平衡瓶颈，在召回率保持高

水平的同时维持较高精确率。IoU 指标的提升亦表

明高层语义建模能够显著增强模型对变化区域空间

边界的一致性判断。

为了进一步验证模型在不同地理区域和多地貌

条件下的泛化能力，本文在额外构建的跨区域独立

图 5　不同类型变化检测模型在两组样例的可视化表现（第 2 组）

Fig. 5　Visual comparison of different types of change detection models on two sample pairs （the second sample group）
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测试集上进行评估。表 4 汇总了各类模型在跨区域

测试集上的主要指标。总体趋势与成都测试集类

似：基础模型方法在 F1 和 IoU 指标上依旧表现最佳，

Transformer 模型次之，而传统 CNN 模型在整体性能

上略逊一筹。具体来看，TTP 模型在跨区域测试集

上的 F1 达到 74. 8%，IoU 为 59. 74%，精确率和召回

率分别为 75. 24% 和 74. 36%，说明其对多区域、多类

型变化具有较强适应性。ChangeFormer 模型最高 
F1 为 65. 61%，IoU 为 48. 83%，也表现出稳健的迁移

能力。传统 CNN 模型如 DSIFN 在跨区域测试集的

F1 略下降（63. 92%），反映出对细微变化及不同地貌

环境的敏感性有所不足。

总体而言，TTP 模型表现最佳，ChangeFormer 模

型次之，DSIFN 作为传统 CNN 模型的代表表现最

优。这些结果不仅揭示了不同模型在变化检测任

务中的性能差异，也反映出本文所构建的高分辨率

多时相遥感变化检测数据集在场景复杂性、变化类

型多样性与时序跨度方面的挑战性。多数模型在

召回率上仍存在明显不足，说明数据集中包含的大

量细微、缓变及非线性变化对现有模型仍具较高识

别难度，这从侧面验证了该数据集的研究价值与代

表性。

3. 3. 2　多时相有效性验证实验

基于上述对比，本文进一步选取部分具有代表

性的变化检测方法开展递进式跨时相扩展实验。如

前所述，在不增加额外人工标注，即总体标签信息量

保持不变的前提下，通过对中间年份标签进行逻辑

叠加（logical OR），构建了跨 2 年、跨 3 年及跨 4 年的

多级跨度变化样本，形成统一的长跨度变化组。随

后，将这些跨时相样本与原有相邻年份样本共同用

于训练，并在与第 1 阶段完全一致的成都区域测试

集上进行验证，以确保实验可比性。

实验结果如表 5 所示。从整体表现来看，在相

同实验设置下，3 种模型在引入跨时相训练样本后

均出现了不同程度的性能提升，说明了时间维度信

息在变化检测中具有重要价值。

在 3 个模型中，ChangeFormer 表现最为优异，F1
分数从仅使用相邻时相数据的 62. 86%（1 年跨度）

逐步提升至 67. 21%（3 年跨度），在引入跨 3 年样本

后 达 到 峰 值 ，随 后 在 跨 4 年 阶 段 略 有 下 降

（65. 74%）。该趋势说明引入过长跨度时相样本可

能因影像时序差异过大标签叠加误差而引入噪声或

表4　各类变化检测模型在跨区域测试集上的泛化性能比较

Table 4　Comparison of generalization performance of different change detection models on cross-region testsets
/%

类别

CNN

Transformer

CNN-Transformer

基础模型

模型

TinyCD_v2

HANET
DSIFN

ChangeStar

Changer

ChangeFormer

BIT

BAN
TTP

骨干网络

TinyNet (B)
TinyNet (L)

HAN
VGG16

ResNet18
ResNet50
ResNet18
ResNet50
MiT_b0
MiT_b1

ResNet18
ResNet50

CLIP_ViT_Base_Patch16
VIT_SAM_L

F1-score
55.73
60.71
50.12
63.92
53.85
57.47
61.54
61.84
65.61
65.19
55.69
61.92
63.49
74.80

精确率

73.64
74.33
62.18
74.28
63.88
67.77
78.72
71.59
78.30
80.86

77.45
73.70
68.84
75.24

召回率

44.83
51.31
41.98
56.09
46.55
49.90
50.52
54.44
56.47
54.60
43.48
53.38
58.91
74.36

IoU
38.63
43.59
33.44
46.97
36.85
40.32
44.45
44.76
48.83
48.35
38.59
44.84
46.51
59.74

注：加粗字体表示各列最优结果。Changer 所用骨干网络为引入时相交互机制的 ResNet 变体。
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伪变化，导致性能轻微回落。TinyCD_v2 的性能呈

现相对稳定的递增趋势，F1 分数从 55. 8% 提升至

62. 76%，IoU 从 38. 69% 提升至 45. 73%，说明该轻量

级模型在跨时相扩展后能够逐步捕获到更多稳定的

变化特征，尽管其总体精度略低于 ChangeFormer，但

表现出较好的跨时相适应性。相比之下，BIT 模型

在 不 同 跨 度 间 的 波 动 较 小（F1 分 数 约 52. 93%～

55. 89%），但仍表明引入跨时相训练样本后模型性

能提升。从精确率与召回率的变化可以看出，3 种

模型在引入跨时相样本后，精确率保持在较高水平，

而召回率均显著提升。特别是 ChangeFormer 的召

回率从 52. 16% 提升至 60. 21%，表明模型在跨时相

训练后对真实变化区域的覆盖能力增强，有效缓解

了仅依赖相邻时相训练时的“变化漏检”问题。IoU
指标的提升进一步验证了跨时相样本的有效性。具

体地，在 Change Former 中，IoU 在引入跨 3 年样本时

达到最高值（50. 61%），在 TingCD_v2 中，IoU 在引入

跨 4 年样本时达到最高值（45. 73%）。这说明模型

在多时相样本的联合训练下，能够在空间上形成更

稳定的变化区域预测，增强了对长期累积变化特征

的整合能力。在可视化结果中（如图 6 所示），同样

说明了跨时相样本的加入对于模型在真实变化区域

的覆盖能力增强，有效缓解了仅依赖相邻时相训练

时的变化漏检和错检问题。

图 6　随时间跨度增加模型检测性能演化的可视化结果

Fig. 6　Visualization of model performance evolution with increasing temporal span

表5　多时相数据的有效性

Table 5　The validity of multi-temporal data
/%

模型

TinyCD_v2

ChangeFormer

BIT

时间跨度

1 年

2 年

3 年

4 年

1 年

2 年

3 年

4 年

1 年

2 年

3 年

4 年

F1-score
55.80
57.79
61.28
62.76

62.86
66.39
67.21

65.74
52.93
55.89

54.41
55.52

精确率

77.99
77.50
70.33
75.09
79.09
81.18
76.05
77.76
77.89
75.43
74.32
76.29

召回率

43.44
46.08
54.3
53.91
52.16
56.15
60.21
56.93
40.08
44.4
42.91
43.64

IoU
38.69
40.64
44.18
45.73
45.84
49.68
50.61
48.96
35.99
38.79
37.37
38.43

注：加粗字体表示各模型 F1-score 最优值。
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跨时相变化样本的构建基于对中间年份变化标

注的逻辑叠加，该过程在一定程度上可能引入标签

噪声或导致变化边界模糊，尤其在时间跨度较大的

情况下更为明显。然而，实验结果表明，即便在存在

上述潜在噪声的前提下，引入跨时相训练样本仍能

够在多个模型上带来稳定的性能提升，特别是在召

回率和 IoU 指标上表现突出。这一结果从侧面说

明，多时相遥感影像所包含的时间维度信息带来的

有效变化线索在一定程度上能够抵消标签噪声带来

的负面影响。与此同时，实验中观察到当时间跨度

过大时部分模型性能出现轻微回落，也反映出跨时

相样本构建在时间跨度选择上需要权衡噪声引入与

性能增益之间的关系。

4　结 论

本文构建并公开了一个面向中国典型区域的多

时相高分辨率遥感变化检测数据集，采用全要素标

注与多区域设计，旨在为复杂真实场景下的变化检

测研究提供可靠的数据基础。通过在多种主流变化

检测模型上的系统实验，揭示了不同模型在变化检

测任务中的性能差异，验证了本文所构建的高分辨

率多时相遥感变化检测数据集在实际变化检测任务

中的可用性以及所具备的客观挑战性。在统一的实

验框架下，进一步设计了递进式跨时相扩展实验，通

过比较加入不同跨时相数据训练的检测性能变化，

评估多时相数据本身对模型识别长期、非线性或缓

变地表变化的影响。实验结果表明，多时相遥感影

像所包含的时间维度信息在变化检测任务中具有基

础性价值，为模型理解地物动态演化提供了新的

视角。

未来，数据集将继续扩展至更多地理区域和时

间段，并尝试引入光学、SAR、LiDAR 等多源遥感模

态和语义变化信息，以支持更复杂的多模态变化检

测与时序建模研究，进一步推动遥感变化检测方法

在跨域与多场景下的应用能力。

数据可用性声明

支撑本研究的科学数据已在中国科学院科学数

据银行 ScienceDB平台公开发布，访问地址为 https://
doi.org/10.57760/sciencedb.j00240.00110。
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