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摘 要： 目的　高光谱图像变化检测在环境监测、土地利用分析及灾害评估等领域具有重要应用价值。然而，现有

深度学习方法多在高层或决策阶段进行特征比较，难以充分利用多层级时间差异信息，导致细微变化难以准确捕

获，限制检测精度。针对上述问题，本文提出时间差引导网络（time-difference-guided network， TDG-Net）。方法　以

Vision Mamba 为主干构建孪生架构，设计时间存储器模块（time storage module，TSM），基于简化长短期记忆网络

（simplified long short-term memory，sLSTM）对双时相高光谱图像多层特征进行时序建模，提取显式时间差特征；进一

步通过时域差引导策略将时间差信息转化为空间注意力权重，并以残差方式反馈至多层特征提取网络，实现对变化

区域的强化与未变化区域的抑制。同时引入 Dice 损失函数缓解类别不平衡问题。与近年 Mamba-based 方法相比，

本文核心区别在于通过轻量 LSTM 在多层级显式建模并引导时间差，而非仅在高层隐式融合。结果　在 River、
Farmland 和 Hermiston 数据集上，所提方法在总体精度（overall accuracy，OA）和 Kappa 系数上均优于 CVA（change vec⁃
tor analysis）及自监督高光谱空间—光谱特征方法。其中，在 River 数据集上 OA 为 96. 54%、Kappa 为 78. 51%；在

Farmland 数据集上分别为 95. 87%、90. 11%；在 Hermiston 数据集上分别为 98. 21%、91. 79%。消融实验表明 TSM 与

时域差引导策略均带来性能的显著提升。结论　本文通过显式多层级时间差建模与层次化引导，有效提升高光谱

变化检测精度与鲁棒性，在复杂场景下具备良好泛化能力。
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Abstract： Objective　Hyperspectral images （HSIs） capture reflectance values across hundreds of contiguous spectral 
bands at each spatial location， thus facilitating the precise discrimination of materials with subtle spectral differences by 
generating rich spectral-spatial information.  This high spectral resolution makes HSIs particularly valuable for many appli⁃
cation， such as environmental monitoring， land cover mapping， precision agriculture， and change detection （CD） applica⁃
tions.  CD in multitemporal HSIs aims to identify meaningful surface alterations by comparing images of the same scene 
acquired at different times.  Nowadays， accurate HSI-CD plays a critical role in ecological monitoring， urban expansion 
analysis， and disaster assessment.  However， this task faces significant challenges， including high dimensionality， spectral 
redundancy， spatial heterogeneity， and the difficulty of effectively integrating spatial， spectral， and temporal features.  Tra⁃
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ditional methods like change vector analysis （CVA）， principal component analysis （PCA）， and multivariate alteration 
detection （MAD）， rely on hand-crafted features and empirical thresholding.  Despite being computationally efficient， these 
approaches are sensitive to noise， illumination variations， and atmospheric effects.  Deep learning methods， particularly 
convolutional neural networks （CNNs）， have demonstrated superior performance by automatically learning hierarchical fea⁃
tures.  While most CNN-based frameworks adopt dual-branch Siamese architectures， they still struggle to capture long-

range dependencies and explicit temporal dynamics. Method　To address the abovementioned limitations， a novel time-

difference-guided network （TDG-Net） is introduced in this paper.  The proposed method employs a Siamese architecture 
with Vision Mamba as the feature extraction backbone to efficiently capture long-range spatial dependencies with linear 
computational complexity.  Two core components are integrated： the time storage module （TSM） and the temporal differ⁃
ence guidance strategy.  Bitemporal HSIs are first fed into the dual-branch Vision Mamba backbone to extract multilevel 
spatial-spectral features.  Then， the TSM performs sequential temporal modeling on these features， using a simplified long 
short-term memory （sLSTM）.  To reduce computational cost， spectral compression via 1 × 1 convolution and spatial down-

sampling via max pooling are applied before feeding features into the sLSTM.  The sLSTM generates explicit temporal differ⁃
ence representations.  The temporal difference guidance strategy then converts these low-resolution difference features into 
spatial attention weights through bilinear up-sampling and ReLU activation.  These weights are then fed back to the dual-
branch network via residual connections， adaptively emphasizing change-relevant regions and suppressing unchanged areas 
at each hierarchical level.  Finally， to produce the binary change detection map， the enhanced multilevel features are fused 
and passed to the classification head.  To mitigate severe class imbalance， Dice loss is employed instead of conventional 
cross-entropy loss， directly optimizing the overlap between predicted and ground-truth change regions.  Compared with 
recent Mamba-based methods， the core distinction of TDG-Net lies in its explicit modeling and hierarchical guidance of 
temporal differences across multiple feature levels via a lightweight TSM and residual feedback， rather than relying primar⁃
ily on high-level implicit fusion. Result　Comprehensive experiments are conducted on three widely used benchmark hyper⁃
spectral datasets： River， Farmland， and Hermiston.  All experiments are implemented on an NVIDIA RTX 3090 GPU 
using TensorFlow-GPU 2. 5. 0.  Performance is then evaluated using overall accuracy （OA） and Kappa coefficient， with 
results averaged over 10 independent runs.  Ablation studies confirm the significant contributions of the TSM and temporal 
difference guidance strategy.  Comparative experiments against state-of-the-art methods demonstrate that TDG-Net consis⁃
tently outperforms all competitors.  On the River dataset， TDG-Net achieves an OA of 96. 54% and a Kappa of 78. 51%.  
On the Hermiston dataset， it reaches an OA of 98. 21% and a Kappa of 91. 79%.  On the Farmland dataset， it attains an 
OA of 95. 87% and a Kappa of 90. 11%.  Additional analyses on model complexity show that TDG-Net maintains competi⁃
tive parameter count， floating point operations （FLOPs）， and inference time while achieving superior accuracy. Conclu⁃
sion　The proposed TDG-Net effectively addresses the key limitations of existing HIS CD methods by explicitly modeling 
temporal differences at multiple hierarchical levels and guiding feature learning with adaptive attention.  Furthermore， by 
integrating a lightweight TSM based on simplified LSTM and a temporal difference guidance strategy within a Vision Mamba 
backbone， the method captures rich spatial-spectral-temporal dynamics while effectively suppressing pseudo-changes.  The 
introduction of Dice loss further alleviates the severe class imbalance problem.  Extensive experiments on three benchmark 
datasets demonstrate that TDG-Net achieves state-of-the-art performance in terms of quantitative metrics and visual quality， 
exhibiting strong robustness and generalization in complex scenarios.  Additionally， compared with existing Mamba-based 
methods， such as SAVDGN and CDMamba， which primarily rely on implicit high-level fusion， TDG-Net explicitly models 
and hierarchically guides temporal differences across multiple feature levels through a lightweight TSM and residual feed⁃
back mechanism， thus achieving more fine-grained change representation.
Key words： hyperspectral image （HSI）； change detection （CD）； Vision Mamba； temporal difference modeling； deep 
learning； remote sensing
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0　引 言

高光谱图像（hyperspectral image，HSI）在每个空

间位置包含数百个连续光谱波段，具有丰富光谱—

空 间 信 息 ，可 实 现 对 细 微 材 料 差 异 的 精 确 识 别

（Bhargava 等，2024；Fauvel 等，2013），因此在环境监

测、土地覆盖制图、精准农业及变化检测等领域具有

重 要 应 用 价 值（Lu 和 Weng，2007；Thenkabail 等 ，

2004）。高光谱变化检测通过对比不同时相影像识

别地表变化，在生态监测、城市扩展及灾害评估中具

有 重 要 意 义（Radke 等 ，2005；Bruzzone 和 Carlin，

2006；Singh，1989），但仍面临高维冗余、空间异质性

及 光 谱 — 空 间 — 时 间 融 合 困 难 等 挑 战（Plaza 等 ，

2009；Zhao 和 Du，2016）。

传统方法如变化向量分析（change vector analy⁃
sis，CVA）、主成分分析、多元变化检测以及支持向量

机和 K 近邻等，通常基于差异图像或统计指标进行

变化检测（Malila，1980；Nielsen，2007）。尽管计算高

效，但依赖人工特征与经验阈值，对噪声、光照及大

气变化敏感，难以建模复杂光谱—空间关系（Bai 等，

2023）。周承乐等人（2024）提出了一种光谱—频域

融合的高光谱变化检测方法，结合梯度相关性光谱

距离与傅里叶显著性增强，有效提升了变化像元的

可分性与检测鲁棒性。

随着深度学习的发展，卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）广泛应用于高光谱图像

变化检测，典型方法多采用孪生网络结构对双时相

影像进行特征提取，并通过差异或相似度建模变化

信息（Zhu 等，2017；Wang 等，2019），但在长程依赖

建模及显式时间建模方面仍存在不足。

为增强时间建模能力，研究者提出循环神经网

络及卷积长短期记忆网络以联合建模空间—光谱—

时间特征（Mou 等，2019），但其计算开销较高。同

时，自监督学习在标注稀缺场景中展现出良好潜力，

例如自监督高光谱空间—光谱特征理解网络（self-
supervised hyperspectral spatial-spectral feature under⁃
standing network，HyperNet）通过自监督学习获得鲁

棒表示（Hu 等，2022）、高效多时相自注意力网络利

用多时相自注意力机制抑制冗余信息并强化时间差

异（Hu 等，2023）。此外，李湘潭等人（2025）提出基

于混合注意力与双向门控网络的变化检测方法，通

过混合注意力机制抑制噪声并融合全局与局部特

征，在复杂噪声环境下显著提升了检测精度。

近年来，Transformer 通过自注意力建模全局依

赖被引入 HSI 变化检测。光谱—时间 Transformer 及

其扩展可有效捕捉跨波段与跨时间关系（Li 和 Ding，

2023；Zou 等，2024）。刘文力等人（2025）提出基于

通道变换和 Transformer 的高光谱图像变化检测方

法，通过通道洗牌提升效率并强化全局上下文建模，

进一步缓解了长程依赖问题。与此同时，相关研究

从空间增强与跨域建模展开探索，如通过空间信息

增强提升特征表达能力（肖岱峰 等，2026）、轻量型

Res-3D-CNN 结合 3D 卷积与 Transformer 以增强跨域

特征表示能力（杨丽霞 等，2026）。在此基础上，Gao
等人（2025）提出光谱注意力与视觉 Mamba 融合的

变 化 检 测 网 络（spectral attention and vision Mamba-

based detection graph network，SAVDGN）；Qu 等 人

（2025）提 出 变 化 检 测 Transformer（change detection 
transformer，CDAFormer）实 现 无 监 督 域 自 适 应 ；

Zhang 等 人（2025）提 出 变 化 检 测 Mamba 网 络

（change detection Mamba，CDMamba），通过引入状态

空间模型增强长程依赖建模能力。

尽管上述方法取得了一定进展，但其时间信息

建模方式仍存在一定局限：一方面，这些方法多在高

层特征空间中对双时相信息进行隐式融合，缺乏对

多层级时间差异的显式刻画，导致不同层级特征之

间的时间信息难以协同利用，从而限制了时间差异

特征的充分表达。时间差异是区分变化区域与未变

化区域的核心判别依据，其能够刻画同一场景在不

同时刻的细微变化，若未能在多层级上有效建模，将

降低模型对细粒度变化的感知能力与检测精度。另

一方面，这类方法通常将时间建模过程与空间特征

提取耦合在统一框架中，缺乏针对“差异敏感性”的

专门设计，使得模型对变化区域与非变化区域的区

分能力仍然有限。

针对上述问题，本文提出时间差引导网络（time-

difference-guided network，TDG-Net），通过轻量级序

列记忆模块显式提取双时相时间差信息，并在多层

特征学习中进行引导，增强了时空特征的融合和时

间信息的建模能力。具体而言，时间存储器模块

（time storage module，TSM）基于简化长短期记忆网络

（simplified long short-term memory，sLSTM）生成显式

时间差特征，并通过多层次时间信息协同建模提升
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不同层级特征之间的时间关联能力，从而克服现有

Mamba-based方法主要依赖高层隐式融合的问题。而

时域差引导策略进一步利用差异特征生成空间注意

力权重，并通过残差连接反馈至双分支网络，引导模

型更加关注变化区域、抑制不变区域的冗余响应，从

而减少伪变化干扰并显著提升检测精度与鲁棒性。

1　方 法

1. 1　框架概述

本文方法整体结构如图 1 所示，旨在充分挖掘

双时相高光谱图像的时间差异信息以提升细微变化

检 测 能 力 。 该 网 络 基 于 孪 生 框 架 构 建 ，以 Vision 
Mamba 作为特征提取主干，包含时间存储器模块

TSM 与时域差引导策略两个核心组件，二者在多层

级上协同增强时空变化特征。首先，Vision Mamba
主干对双时相输入进行多层空间—光谱特征提取；

随后，TSM 通过谱维压缩与空间下采样降低计算开

销，并结合 sLSTM 建模时间依赖，生成显式时间差特

征并抑制冗余响应；进一步，时域差引导策略将低分

辨率时间差特征上采样并映射为注意力权重，通过

残差方式反馈至双分支网络，引导模型聚焦真实变

化区域。最终，多层特征融合后经分类层输出变化

检测结果。

1. 2　时间存储器模块

本文方法基于简化长短期记忆网络 sLSTM 设计

了时间存储器模块 TSM。该模块在继承标准长短期

记忆网络（long short-term memory，LSTM）门控机制

优势的基础上，通过简化网络结构显著减少参数数

量，既保留了对时序信息的强建模能力，又有效降低

了高维高光谱数据下的训练复杂度，提高了训练稳

定性与效率。

具体而言，sLSTM 相较于标准 LSTM、卷积长短

期记忆网络（convolutional LSTM，ConvLSTM）和卷积

门 控 循 环 单 元（convolutional gated recurrent unit，
ConvGRU）的主要简化策略包括：1）门控参数共享机

制：将部分卷积核参数在不同门控单元之间共享，减

少冗余权重，降低模型复杂度；2）状态降维与谱维压

缩协同：在输入 sLSTM 之前通过 1 × 1 卷积对通道

维度进行压缩，并结合最大池化进行空间下采样，有

效降低输入特征维度和计算负担；3）优化门控逻辑：

精简部分非线性变换操作，同时在卷积操作中融入

空间关联信息，使时间建模自然融合空间特征。

这些简化措施使 sLSTM 在保持门控记忆能力的

同时，参数量较标准 ConvLSTM 减少约 30%～45%，

浮点运算次数（floating point operations，FLOPs）显著

下降，有效缓解了高光谱数据高维特性导致的梯度

消失与训练低效问题。此外，在时序特征提取过程

中，sLSTM 通过卷积门控机制将空间关联信息与时

间依赖自然融合，避免单独处理时间维度造成的信

图 1　时间差异引导网络整体框架图

Fig. 1　Overall framework of the proposed time-difference-guided network （TDG-Net）
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息割裂，从而实现时间—空间特征的协同捕获，为多

层级显式时间差特征的提取提供了可靠基础。时间

存储器模块结构如图 2 所示。

具体而言，设网络在第 i 个特征层级提取到的双

时相特征分别为

F ( )t
i ∈ RHi × Wi × Ci （1）

式中，F ( )t
i 为第 i 层在时刻 t 的特征图（图像特征），Hi、

Wi 分别表示空间高度与宽度，Ci 表示通道数，i ∈ N
表示网络层索引，t 表示时间索引，考虑高光谱数据

在光谱维存在冗余信息，首先采用逐点卷积进行谱

维压缩，具体为

F̂ ( )t
i = Conv1 × 1(F ( )t

i ) ,   t ∈ {1, 2} （2）
式中，Conv1 × 1(·)表示 1 × 1 卷积操作，用于将通道维

从 Ci 压缩至较低维度，同时保留判别性光谱信息。

在完成谱维压缩后，为进一步降低时间建模阶

段的计算成本，本文在 sLSTM 之前引入最大池化

（max pooling，MP）层，对空间维进行下采样，具体为

X ( )t
i = MP ( F̂ ( )t

i ) （3）
式中，MP (·)表示最大池化算子，用于减小特征图空

间分辨率；X ( )t
i 表示输入至 sLSTM 的特征表示。该操

作在保留局部显著响应的同时，有效减少了 sLSTM
中卷积门控的参数数量和计算复杂度，从而降低训

练成本。随后，处理后的双时相特征按照时间顺序

输入 sLSTM 单元进行时间建模。首先，将时刻 T1 的

特征X ( )1
i 输入 sLSTM，并在初始隐藏状态与记忆状态

均为零的条件下更新状态，具体为

( |H ( )1
i C ( )1

i ) = sLSTM (X ( )1
i ) （4）

式中，H ( )1
i 和C ( )1

i 分别表示 sLSTM 在第 1 个时间步输

出的隐藏状态与记忆状态，用于刻画时刻 T1 的时间

特征表示。随后，在处理时刻 T2 的特征X ( )2
i 时，将前

一时刻的隐藏状态与记忆状态作为初始条件传递给

sLSTM，具体为

(H ( )2
i |C ( )2

i ) = sLSTM (X ( )2
i |H ( )1

i , C ( )1
i ) （5）

式中，(H ( )1
i ，C ( )1

i ) 为从时刻 T1 继承的时间上下文信

息，使得 sLSTM 在更新当前状态时能够显式考虑两

时相之间的关联性。

在 sLSTM 内部，时间状态更新由卷积门控机制

完成。以时间步 t 为例，各门控计算为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

f t = σ (W f*X t + U f*H t - 1 + b f )
i t = σ ( )W i*X t + U i*H t - 1 + b i

C͂ t = tanh ( )W c*X t + Uc*H t - 1 + bc

C t = f t⊙C t - 1 + i t⊙C͂ t

o t = σ ( )Wo*Xt + Uo*H t - 1 + bo

H t = o t⊙tanh ( )C t

（6）

图 2　时间存储器模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the time storage module（（a）input bitemporal features；

（b）preprocessing layer；（c）sLSTM subnetwork；（d）output layer）
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式中，f t、i t、o t 分别表示遗忘门、输入门和输出门的输

出；σ (·)为 sigmoid 激活函数；C t 和 C͂ t 分别表示记忆

状态和候选记忆状态；H t 表示隐藏状态；W f、U f 为对

应门控的卷积核参数；b f 为偏置项；⊙表示逐元素乘

法；* 表示二维卷积运算。

完成双时相时间建模后，将两次时间步的隐藏

状态差异作为显式时间差特征，具体为

D i = |H ( )2
i - H ( )1

i | （7）
式中，D i 表示第 i 层时间差特征，反映双时相在该特

征层级上的变化响应。

1. 3　时域差引导策略

本文提出时域差引导特征提取策略，利用时间

存储器模块输出的时空差异特征D i 显式引导特征

学习，使网络逐步聚焦真实变化区域。具体而言，将

D i 转换为空间注意力权重并反馈至双支路光谱特征

提取网络。由于时间存储器模块采用最大池化下采

样以降低计算复杂度，所得时间差特征D i 的空间分

辨率低于当前层级输入特征F ( )1
i 和F ( )2

i 。

为了实现像素级的特征对齐与引导，首先对D i

进行上采样操作，使其空间维度恢复至与F ( )t
i 一致。

随后，利用非线性激活函数将对齐后的强度映射为

注意力权重矩阵，计算为

W guide
i = δ (Up (D i ) ) （8）

式 中 ，Up (·) 表 示 双 线 性 插 值 上 采 样 操 作（bilinear 
interpolation upsampling），用于恢复特征的空间分辨

率；δ (·)表示激活函数 ReLU（rectified linear unit），用

于将差异值映射为非负权重系数；W guide
i 表示引导权

重矩阵，其直观反映了当前层级的变化概率分布。

在获得引导权重后，将其分别作用于双时相光

谱特征图F ( )1
i 和F ( )2

i ，通过逐元素相乘抑制背景噪声

并增强变化区域响应。为避免深层网络中权重连乘

导致的特征退化与梯度消失，引入残差连接，将增强

特征与原始特征相加，作为下一阶段输入。修正后

的双时相特征表示为

F̂ ( )1
i = F ( )1

i ⊙W guide
i + F ( )1

i （9）
F̂ ( )2

i = F ( )2
i ⊙W guide

i + F ( )2
i （10）

通过层级递进的反馈机制，时间存储器模块提

取的时域差异不仅作为判别依据，还以先验形式嵌

入特征提取过程。随着网络加深，该策略能够有效

抑制光照、阴影及配准误差引起的伪变化干扰，引导

模型聚焦真实变化区域，从而提升变化检测精度与

鲁棒性。

1. 4　损失函数

本文实验所采用的损失函数为 Dice loss，这是

一种基于集合相似度度量的损失函数，计算为

LDice = 1 -
2∑

i = 1

N

pi yi + e

∑
i = 1

N

pi + ∑
i = 1

N

yi + e
（11）

式中，N 表示输入图像块中的像素总数；pi ∈ [0，1]表

示 模 型 预 测 第 i 个 像 素 属 于 变 化 类 的 概 率 值 ；

yi ∈ {0，1}表示第 i 个像素的真实标签（1 表示变化，

0 表示未变化）；e 为极小的平滑项，用于防止分母为

零并增强数值稳定性。

相比交叉熵损失，Dice loss 直接基于预测概率

与真实标签的交并比进行优化，而非逐像素独立计

算分类误差。交叉熵损失对大量背景样本更为敏

感，容易导致模型偏向多数类，从而忽略稀疏的变化

区域；而 Dice loss 的核心思想是直接优化预测结果

与真实变化区域之间的重叠程度，能够有效抑制背

景样本的干扰，引导模型更加关注少量但关键的变

化区域。因此，在变化检测这类正负样本极度不平

衡的任务中，Dice loss 能更有效地提升模型的检测

精度与鲁棒性。

2　实验结果和分析

2. 1　实验设置

实验在配备 NVIDIA RTX 3090（24 GB）的工作

站上完成，基于 TensorFlow-GPU 2. 5. 0 实现。采用

Adam 优化器（β₁ = 0. 9，β₂ = 0. 999），学习率设为 1 × 
10⁻⁴，训练 200 个 epoch。网络通道数按 8、16、32、64
逐级递增，以增强多层特征表达能力。为保证结果

稳定性，所有实验基于随机采样重复 10 次，并统计

平均值与标准差。性能评估采用总体精度（overall 
accuracy，OA）和 Kappa 系数，并结合定量与定性结

果进行综合分析。

2. 2　实验数据集

River、Hermiston 和 Farmland 数据集是高光谱变

化检测中常用的公开数据集，均由 EO-1 卫星搭载的

Hyperion 传 感 器 获 取 的 多 时 相 高 光 谱 影 像 构 成 。

River 数据集位于中国江苏省某河流流域，主要反映

清淤等人为活动引起的河道变化，包含 2013 年 5 月
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3 日与 12 月 31 日两期影像。Hermiston 数据集位于

美国俄勒冈州，包含 2004 年 5 月 1 日与 2007 年 5 月 8
日影像，空间分辨率为 30 m，尺寸为 307 × 241 像素，

涵盖农田、水体及裸土等地物类型，并提供像素级标

注。Farmland 数据集位于江苏盐城地区，反映作物

轮作引起的农田变化，包含 2006 年 5 月 3 日与 2007
年 4 月 23 日影像，尺寸为 450 × 140 像素，分辨率为

30 m，同样保留 154 个有效波段，并提供标注。

2. 3　实验结果

2. 3. 1　对比实验

为验证所提方法的有效性与优越性，选取多种

代表性方法进行对比，具体包括：经典无监督方法

CVA、光谱—空间多信息融合方法（spectral-spatial 
multi-information fusion， SSMIF）（Wu 等，2024）、基础

CNN 方 法 2DCNN、HyperNet、门 控 增 强 Transformer
网络（gated enhanced transformer network， GETNET）、

通道—空间注意力网络（channel-spatial attention net⁃
work， CSANet）（Song 等，2022）、多层级编码—解码

注 意 力 网 络（multi-level encoder-decoder attention 
network， ML-EDAN）（Qu 等，2022）、光谱—空间—时

间 Transformer（spectral-spatial-temporal Transformer， 
SST-Former）（Wang 等，2022）。分别从无监督、空间

特征提取、注意力建模、时序建模及全局依赖建模等

角度进行对比。实验结果如表 1 所示。

整体来看，深度学习方法均显著优于传统 CVA

方法，说明基于深度特征学习的模型能够更有效地

挖掘双时相影像中的变化信息。相比之下，本文方

法在 River、Hermiston 和 Farmland 3 个数据集上均取

得了最优性能，充分验证了模型的有效性、稳定性以

及良好的跨场景泛化能力。在 River 数据集上，OA
和 Kappa 分别为 96. 54% 和 78. 51%，较 SST-Former
提升 0. 40% 和 1. 01%，表现出更强的判别能力。在

Hermiston 数据集上，OA 和 Kappa 分别为 98. 21% 和

91. 79%，较 SST-Former 提升 0. 80% 和 0. 03%，仍保

持优势。在 Farmland 数据集上，OA 和 Kappa 分别为

95. 87% 和 90. 11%，较 SSMIF 提升 1. 29% 和 3. 10%，

体现出更强的鲁棒性。

此外，从可视化结果（图 3—图 5）可见，相比其

他对比方法，本文方法在细节保留与噪声抑制方面

表现最佳，预测更接近真实标签。在 Farmland 数据

集上，本文方法能够有效抑制椒盐噪声，并保持小目

标变化区域的完整性；在 River 数据集上，模型能够

准确保留河流边缘及细长变化区域，获得更好的边

界连续性；在 Hermiston 数据集上，模型对大范围变

化区域具有更强的一致性识别能力，减少了区域内

部的断裂和空洞现象。上述结果表明，本文方法不

仅能够充分融合双时相特征信息，而且能够同时兼

顾全局语义建模与局部细节表达，从而在不同场景

下均获得更加准确和鲁棒的变化检测结果。

2. 3. 2　消融实验

为 验 证 各 关 键 模 块 对 模 型 性 能 的 贡 献 ，在

River、Farmland 和 Hermiston 数据集上开展消融实

验 。 以 仅 包 含 Vision Mamba 主 干 的 模 型 为 基 线 ，

逐步引入时间存储器模块（TSM）和时域差引导策

略 ，分 析 其 对 变 化 检 测 性 能 的 影 响 ，结 果 如 表 2
所示。

实验结果表明，移除时间存储器模块（TSM）或

时域差引导策略后，模型在 3 个数据集上的性能均

出现不同程度下降，说明二者在时间差异建模与空

间特征增强中均具有重要作用。其中，仅引入 TSM
时，River、Farmland 和 Hermiston 数据集上的 OA 分别

提升 2. 18%、3. 53% 和 2. 20%，明显优于仅使用时域

差引导策略的情况，表明 TSM 基于 sLSTM 的时间建

模机制能够有效捕获双时相依赖关系并提取细粒度

时间差异特征，从而增强变化感知能力。当两者联

合使用时，模型达到最佳性能，OA 分别提升 3. 41%、

4. 73% 和 2. 89%，Kappa 系数同步提升，说明时域差

表1　不同方法在3个数据集上的检测精度对比

Table 1　Quantitative comparison of different methods on 
three datasets

/%

方法

CVA
SSMIF
HyperNet
2DCNN
GETNET
ML-EDAN
CSANet
SST-Former
本文

River
OA

85.73
95.83
94.97
95.17
95.34
95.55
95.76
96.14
96.54

Kappa
42.72
75.68
70.95
73.17
74.28
73.51
74.49
77.50
78.51

Hermiston
OA

94.54
96.32
93.96
96.00
96.56
96.03
95.92
97.41
98.21

Kappa
83.86
86.89
82.21
88.27
90.18
90.21
88.03
91.76
91.79

Farmland
OA

75.23
94.58
90.70
92.54
93.97
93.37
93.82
94.02
95.87

Kappa
45.62
87.01
76.83
83.20
86.37
85.06
83.25
85.20
90.11

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。
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引导策略可在 TSM 生成的时间差异特征基础上进

一步强化空间注意力响应，抑制光照、阴影及噪声引

起的伪变化，从而提升对真实变化区域的关注。总

体来看，两模块在不同数据集上均表现出良好稳定

性与互补性，验证了所提出方法在时间建模与空间

增强协同作用上的有效性与必要性。

图 3　在 River 数据集上不同方法的二分类图

Fig. 3　Binary classification maps of different methods on the River dataset （（a） CVA；（b） SSMIF；（c） HyperNet；（d） 2DCNN；

（e） GETNET；（f） ML-EDAN；（g） CSANet；（h） SST-Former；（i） TDG-Net （ours）；（j） ground truth）

图 4　在 Hermiston 数据集上不同方法的二分类图

Fig. 4　Binary classification maps of different methods on the Hermiston dataset （（a） CVA；（b） SSMIF；（c） HyperNet；（d） 2DCNN；

（e） GETNET；（f） ML-EDAN；（g） CSANet；（h） SST-Former；（i） TDG-Net （ours）；（j） ground truth）

图 5　在 Farmland 数据集上不同方法的二分类图

Fig. 5　Binary classification maps of different methods on the Farmland dataset （（a） CVA；（b） SSMIF；（c） HyperNet；（d） 2DCNN；

（e） GETNET；（f） ML-EDAN；（g） CSANet；（h） SST-Former；（i） TDG-Net （ours）；（j） ground truth）
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3　讨 论

为进一步验证所提方法在模型复杂度、参数设

置及复杂场景下的实际性能表现，本文从模型计算

效率、超参数敏感性以及鲁棒性 3 个方面展开分析。

考虑到 Hermiston 数据集具有较复杂的地物分布与

细粒度变化特征，能够较好地反映模型对时空变化

信息的建模能力，因此本节讨论均以 Hermiston 数据

集实验结果为例进行分析。

3. 1　模型复杂度与推理效率分析

为进一步验证所提方法在模型规模与计算效率

方面的优势，统计了不同方法的参数量（Params）、

FLOPs 以及单幅图像平均推理时间，结果如表 3 所

示 。 相 比 SST-Former、CSANet 等 Transformer 类 方

法，本文方法在保持较低模型复杂度的同时取得了

更优的检测精度，表明所设计的时间存储器模块与

时域差引导策略能够有效提升时间差异建模能力，

并在精度与效率之间实现较好的平衡。此外，传统

方法虽然具有较快推理速度，但由于缺乏深层特征

表达能力，其检测性能明显低于深度学习方法。综

合来看，本文方法在检测精度、模型规模与推理效

率 之 间 取 得 了 较 优 折 中 ，具 备 较 好 的 实 际 应 用

潜力。

3. 2　超参数敏感性分析

为分析关键超参数对模型性能的影响，本文分

别对学习率、池化大小以及通道数配置进行了敏感

性实验，结果如表 4—表 6 所示。学习率实验表明，

当学习率设置为 1 × 10⁻⁴时，模型取得最佳检测性

能，OA 与 Kappa 分别达到 98. 21% 和 91. 79%。较大

的学习率虽然能够加快收敛速度，但容易导致训练

振荡；而较小的学习率则会降低模型收敛效率。池

化大小实验结果表明，2 × 2 池化在保留空间结构信

息与降低特征冗余之间取得了较好平衡，检测性能

优于 1× 1、3 × 3 及 4 × 4 设置。对于网络通道数配

置，8/16/32/64 在模型复杂度与检测精度之间表现出

较优折中。虽然 16/32/64/128 配置能够进一步提升

少量性能，但参数量与计算开销显著增加，因此本文

最终采用 8/16/32/64 作为网络通道配置。

3. 3　鲁棒性分析

为验证本文方法在复杂场景下的稳定性与泛

化能力，进一步开展了不同噪声水平下的鲁棒性实

验，结果如表 7 所示。在噪声实验中，随着高斯噪

声强度增加，各方法检测性能均出现下降，但本文

方法仍保持较高的 OA 与 Kappa 系数。当噪声方差

增大至 0. 1 时，OA 仍达到 95. 88%，表明模型具有较

表2　3个数据集上消融实验结果

Table 2　Results of ablation experiments on three datasets
/%

方法

1
2
3
4

时间存储器模块

×
√
×
√

时域差引导策略

×
×
√
√

River
OA

93.13
95.31
94.87
96.54

Kappa
50.21
70.92
65.35
78.51

Farmland
OA

91.14
94.67
93.21
95.87

Kappa
81.66
86.55
84.29
90.11

Hermiston
OA

95.32
97.52
96.32
98.21

Kappa
78.21
90.42
85.31
91.79

注：加粗字体表示各列最优结果。“×”表示未使用该模块，“√”表示使用该模块。

表3　不同方法的模型复杂度与推理效率对比

Table 3　Comparison of model complexity and inference 
efficiency of different methods

方法

CVA
SSMIF
HyperNet
2DCNN
GETNET
ML-EDAN
CSANet
SST-Former
本文

Params/M
-

2.15
3.42
1.87

2.96
5.28
6.14
8.37
4.12

FLOPs/G
-

5.84
8.63
4.25

7.41
13.76
15.83
22.45
10.37

推理时间/ms
3.2

14.7
19.5
11.8
16.2
27.4
29.1
36.8
18.6

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示传统方法无可学习

参数或难以统一统计其计算复杂度。
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好的抗噪能力。这主要得益于时间存储器模块对

时间差异特征的显式建模以及时域差引导策略对

伪变化区域的有效抑制。实验结果表明，本文方法

在 复 杂 噪 声 环 境 下 具 有 较 好 的 鲁 棒 性 与 实 用

价值。

4　结 论

针对现有方法仅在决策层进行特征对比、难以

充分利用多层信息且忽略双时相时间差异的问题，

本文提出一种时间差引导的高光谱图像变化检测方

法。该方法以 Vision Mamba 为主干提取双时相空间

特征，并设计时间存储器模块 TSM，在谱维压缩与空

间下采样基础上引入 sLSTM 进行时序建模，通过门

控与记忆机制提取显式时间差特征并抑制不变区域

响应。在此基础上，构建时域差引导策略，将时间差

特征映射为空间注意力权重，并通过残差连接反馈

至双分支网络，引导多层特征学习聚焦真实变化区

域。此外，引入 Dice loss 以缓解类别不平衡问题。

在 River、Hermiston 和 Farmland 数据集上的实验

结果表明，所提方法能够有效利用多层级时间差异

信息，在总体精度（OA）和 Kappa 系数上均优于多种

先进方法，同时在模型规模、计算复杂度与推理效率

之间取得了良好平衡，验证了模型的有效性与鲁棒

性。未来工作将进一步面向标注样本稀缺场景，引

入自监督学习策略以提升模型泛化能力；同时探索

多模态数据（如光学与合成孔径雷达（synthetic aper⁃
ture radar，SAR））融合下的变化检测方法，并研究端

到端联合优化框架，以进一步提升模型性能与实际

应用价值。
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