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摘  要：采用深度学习技术对海量遥感影像进行建筑物变化检测与解译分析，可以为自然资源要素管理和国土资源节约

集约化提供关键科学依据和数据支持，对自然资源动态监测和空间治理现代化具有重要意义。状态空间模型 Mamba 结

合了全局感受野与动态加权，在时间序列预测任务中能够更好地捕捉趋势和周期性信息，然而目前 Mamba 在遥感影像

密集预测的研究尚不充分，对高分辨率遥感影像变化检测存在计算复杂度高、检测效率低等问题。对影响 Mamba 算法

参数量的关键因素进行了深入分析，提出了双流并行全向扫描 Mamba 网络，构建通道内的数据并行化处理方法，在通道

总 数 不 变 的 情 况 下 ，有 效 减 少 单 个 Mamba 块 中 数 据 的 通 道 数 ，实 现 网 络 总 体 参 数 量 的 下 降 和 高 效 的 特 征 提 取 。 在

LEVIR-CD 和 WHU-CD 两个数据集上进行了对比实验，结果表明，所提网络各项指标均优于非 Mamba 架构的网络，与

基准网络对比训练效率分别提升了 19.45% 和 8.26%，且在网络参数量与计算复杂度方面显著降低，分别降低了 35.8%
和 22.4%。
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Abstract： Objectives: The state space model Mamba, which combines global sensing field and dynamic 
weighting, can better capture the trend and periodic information in the time series prediction task, and has 
become an important direction in the current deep learning technologies for remote sensing image analysis 
and interpretation. However, the current research of Mamba in the dense prediction of remote sensing images 
is insufficient, and there are problems such as high computational complexity and low detection efficiency for 
the change detection of high-resolution remote sensing images. Methods: We conduct an in-depth analysis of 
the key factors affecting the number of parameters of the Mamba layer, and propose a dual-stream parallel 
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omnidirectional scan Mamba （DSPOSM） model architecture to construct an in-channel data paralleliza⁃
tion processing method. The proposed DSPOSM model can effectively reduce the number of channels of 
the data in single Mamba block while the total number of channels remains unchanged, in order to achieve 
highly efficient feature extraction based on the decrease of the overall number of parameters of the model. 
Results: Comparative experimental results on the LEVIR-CD and WHU-CD datasets show that the pro⁃
posed method outperforms the non-Mamba architecture method in all metrics and significantly reduces the 
number of parameters and computational complexity of the network by 35.8% and 22.4%, and improves 
the training efficiency by 19.45% and 8.26%, compared with the benchmark method, respectively. Conclu⁃

sions: The proposed DSPOSM method can significantly reduce the number of parameters and computa⁃
tional complexity of Mamba-based networks and improve training efficiency.
Key words： high-resolution remote sensing image； change detection； deep learning； state space model； 
dual-stream parallel

城 市 化 和 经 济 社 会 的 快 速 发 展 使 得 土 地 利

用的问题日益突出［1］，自然资源部早在 2014 年出

台 规 定 实 行 严 格 的 耕 地 保 护 和 节 约 集 约 用 地 制

度 ，提 升 土 地 资 源 对 经 济 社 会 发 展 的 承 载 能 力 。

对 地 观 测 技 术 的 快 速 发 展 极 大 地 提 升 了 遥 感 影

像 数 据 的 获 取 质 量 与 数 量 ，如 何 更 有 效 、准 确 地

利 用 海 量 的 高 分 辨 率 遥 感 数 据 进 行 变 化 检 测 与

解 译 分 析 ，已 成 为 遥 感 技 术 应 用 的 核 心 问 题 ，而

遥 感 影 像 中 建 筑 物 变 化 信 息 的 提 取 能 为 城 市 规

划、土地覆盖变化以及国土资源管理等重大工程

和应用提供科学决策依据［2-3］。

目 前 的 遥 感 影 像 建 筑 物 自 动 提 取 方 法 主 要

分 为 传 统 方 法 和 基 于 深 度 学 习 方 法 。 传 统 的 建

筑 物 变 化 检 测 方 法 主 要 包 括 基 于 像 素 、特 征 、目

标和时序变化的检测方法［4-6］。传统方法需要大

量的人工投入，且对不同条件的遥感影像泛化性

较弱，随着数据量的增加和对检测结果准确度要

求的不断提高，传统方法难以满足海量高分辨率

遥 感 影 像 对 复 杂 场 景 中 建 筑 物 变 化 的 提 取 需

求［7］。深度学习的出现极大地提高了变化检测的

效 率 和 准 确 性 。 其 中 ，卷 积 神 经 网 络（convolu⁃
tional neural network，CNN）通过多层卷积和池化

操 作 ，自 动 学 习 图 像 的 特 征 表 示 ，并 且 具 有 较 强

的非线性建模能力，能够更好地适应遥感影像中

的复杂地面环境，被广泛应用于高分辨率遥感影

像 的 建 筑 物 变 化 检 测［8-10］。 但 是 CNN 存 在 模 型

结构上固有的问题，有限的感受野使得模型无法

很好地获取像素之间的长期相关性，在处理不同

时 空 分 辨 率 中 复 杂 的 多 时 相 场 景 时 仍 存 在 不

足［11］。有学者将 Transformer［12］引入变化检测任

务，有效解决了上述问题。Transformer 利用自注

意 力 机 制 来 建 模 遥 感 影 像 中 所 有 像 素 之 间 空 间

关系，能够捕捉到建筑物变化的细节和上下文信

息 ，获 取 多 时 相 特 征 之 间 的 时 空 关 系［13］。 然 而 ，

自注意力机制需要对所有像素点进行计算，导致

计算复杂度较高，特别是在处理大规模高分辨率

遥 感 影 像 时 ，需 要 较 高 的 计 算 资 源 和 时 间 。 同

时，基于 Transformer 的模型在预处理阶段会将原

始图像划分为小块，这导致其仅包含图像的一部

分，提供的上下文信息有限。

状 态 空 间 模 型（state space model，SSM）是

将 状 态 空 间 变 化 引 入 深 度 学 习 的 新 架 构 。 状 态

空间可看作对地图的简化描述，通过当前所处位

置及其他描述状态的变量表示为当前状态，SSM
根 据 输 入 预 测 下 一 步 可 能 的 状 态 ，即 可 能 的 位

置 。 结 构 化 状 态 空 间 序 列（structured state space 
sequence， S4）模 型［14］是 线 性 时 不 变（linear time-

invariant，LTI）的 SSM，通 过 数 据 离 散 化 兼 顾

CNN 的并行训练和循环神经网络（recurrent neu⁃
ral network，RNN）的快速推理，同时引入隐藏态

来处理长程依赖关系。因此，S4 模型能够较好地

处 理 连 续 长 序 列 数 据 ，如 文 本 、音 频 和 传 感 器 数

据 。 Mamba［15］将 时 变 参 数 集 成 到 S4 模 型 中 ，允

许模型过滤信息，同时使用硬件感知算法加快训

练和推理过程，凭借强大的上下文建模能力和线

性复杂度，有望在语言建模领域替代 Transformer
的主流地位。与文本和音频这类序列数据不同，

图像是一种非定向的数据，文献［16］通过交叉扫

描机制在二维图像上进行选择性扫描，提升有效

感 受 野 ，将 图 像 任 务 转 变 为 长 序 列 任 务 ，在 相 同

参数量的情况下对图像分类、目标检测和语义分

割等视觉任务取得更佳优异的性能。此外，文献

［17］表明 Mamba 更适合于目标检测、语义分割等

具 有 长 序 列 和 自 回 归 特 征 的 任 务 。 遥 感 数 据 特

别 是 高 分 辨 率 光 学 影 像 中 存 在 丰 富 的 地 表 语 义

信息，这些语义信息在时间和空间上都表现出长

1575



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2024 年 9 月

距离依赖特性，Mamba 架构在这类大规模的密集

预 测 和 时 序 预 测 任 务 上 具 有 非 常 大 的 潜 力 。 文

献［18-19］将 Mamba 架构应用于遥感影像密集检

测任务，在语义分割和变化检测中展现了优异的

性能。RS-Mamba［18］针对遥感影像中地表覆盖在

空 间 上 的 不 确 定 性 ，优 化 交 叉 扫 描 机 制 ，对 高 分

辨 率 遥 感 图 像 在 多 个 方 向 上 进 行 全 局 上 下 文 建

模，并深入研究遥感图像尺寸对密集预测任务性

能的具体影响；ChangeMamba［19］针对不同变化检

测任务的需求，提出 3 种基于 Mamba 架构的变化

检测网络，并结合 Mamba 架构提出时空关系建模

机制实现多时态特征的时空交互，从而获得精确

的变化预测结果。然而，这些研究在网络中使用

复杂的机制提高网络的准确度，显著增加了网络

的 参 数 量 和 计 算 复 杂 度 。 在 训 练 效 率 和 计 算 复

杂度方面，Mamba 架构并未完全展现出预期的显

著优势。

在此基础上，本文为进一步研究 Mamba 架构

在遥感影像变化检测任务中的潜力，提出了用于

高 分 辨 率 遥 感 建 筑 物 变 化 检 测 的 双 流 并 行 全 向

扫 描 Mamba 网 络（dual-stream parallel omnidirec⁃
tional scan Mamba network，DSPOSM）；通 过 深

度分析 Mamba 架构中影响参数量的因素，提出用

于 提 取 深 层 特 征 的 双 流 并 行 全 向 扫 描（dual-
stream parallel omnidirectional scan，DSPOS）块 ，

在保持数据通道总数不变的情况下，实现参数量

的大幅下降和高效的变化特征提取。

1　研究方法

1.1　SSM 基本原理

近年来，SSM 由于其在序列长度上线性扩展

的 特 性 在 深 度 学 习 领 域 受 到 广 泛 关 注 。 传 统 的

SSM 可以看作是线性时不变系统，其通过隐状态

h ( t )∈ R d × L，将 输 入 序 列 x ( t )∈ R 映 射 到 输 出 响

应 y ( t )∈ R，其 中 d 表 示 状 态 维 度 的 大 小 ，L 为 序

列长度。该过程可以用线性常微分方程表示：

ì
í
î

h'( t )= Ah ( t )+ Bx ( t )
y ( t )= Ch ( t )+ Dx ( t ) （1）

式 中 ，t 为 当 前 的 输 入 时 间 ；h'( t ) 表 示 当 前 输 入

x（t）的 隐 藏 态 ；h ( t ) 表 示 上 一 时 间 的 隐 藏 态 ；

A ∈ R d × d 为 演 化 参 数 ；B ∈ R d × L 和 C ∈ RL × d 为 投

影 参 数 ；D ∈ RL × L 为 用 于 残 差 操 作 的 动 态 参 数 。

但在推理过程中，A、B、C固定为训练时的参数，

不 随 输 入 不 同 而 变 化 ，无 法 针 对 输 入 做 针 对 性

推理。

深度学习中使用 SSM 必须首先将数据离散

化，其通过将连续常微分方程离散化来实现。文

献［14］提 出 的 S4 模 型 是 连 续 SSM 的 离 散 化 应

用，通过步长参数 Δ 将连续参数 A和 B转换为离

散参数 Ā 和 B̄。SSM 实现离散化最常用的方法是

零阶保持法（zero-order hold，ZOH），其计算式为：

ì
í
î

Ā = e( ΔA )

B̄ = ( ΔA )-1 ( e( ΔA ) - I ) ΔB
（2）

式中，I表示单位矩阵。由此得到离散化后 SSM
方程为：

ì
í
î

hp = Āhp - 1 + B̄xp

yp = Chp + Dxp

（3）

式 中 ，hp 是 时 间 步 长 为 p 时 的 隐 藏 态 ；xp、yp 分 别

是时间步长为 p 时的输入和输出序列。

文 献［15］提 出 的 Mamba 架 构 在 全 局 建 模 能

力上与 Transformer 近似，同时还能保持线性增长

率的计算开销。Mamba 块的结构如图 1（a）所示，

其采用 SiLU 作为非线性激活函数。S4 模型由于

其 LTI 的特性，在推理过程中A、B、C为不随输入

动态改变的固定参数。Mamba 在 S4 模型的基础

上提出了选择性机制，该机制的核心思想在于将

离散参数 Ā、B̄ 和 C̄ 变为输入依赖的参数，允许在

推 理 过 程 中 基 于 输 入 序 列 和 历 史 信 息 对 参 数 B

和 D进 行 动 态 调 整 ，因 此 Mamba 中 SSM 能 够 对

输入信息有选择性处理，从而更有效地对复杂的

时 间 信 息 进 行 建 模 。 Mamba 通 过 输 入 序 列 x 建

模 B、C和 Δ 的函数，计算式为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

B= SB ( x )
C= SC ( x )
Δ = τΔ ( SΔ ( x )+ b )

（4）

式中，x 为输入序列；SB（x）、SC（x）均表示对 x 进行

投影维度为 d 的线性投影操作；SΔ（x）表示对 x 进

行投影维度为 1 的线性投影操作；τΔ 表示 Softplus
激活函数；b 为偏置项。在此基础上，Mamba 使用

简化后的 ZOH 法离散化参数，计算式为：

{ Ā = e( ΔA )

B̄ = ΔB
（5）

由式（5）可知，Ā 仍使用 ZOH 法，B̄ 使用 ZOH
法的一阶近似形式减少计算量。Mamba 中 SSM
的整体流程如图 1（b）所示，Mamba 通过步长参数

Δ 决定是否关注当前输入，即允许 SSM 根据输入

的内容选择性地记住或忽略信息。此外，Mamba
采用并行扫描算法替代 S4 模型中的使用卷积进

行 模 型 的 循 环 计 算 算 法 ，从 而 优 化 GPU 内 存 布

局。这些改进使得 Mamba 在保持 SSM 线性扩展
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特性的同时，能够在具有长序列特征的任务上取

得优异的效果。

然 而 上 述 模 型 仅 能 处 理 单 向 序 列 数 据 ，无

法 处 理 没 有 特 定 方 向 的 图 像 数 据 。 文 献［16］提

出 了 通 用 二 维 视 觉 模 型 视 觉 Mamba（vision 
Mamba，VMamba），通过引入交叉扫描模块在水

平和垂直方向扫描输入图像数据，使得模型能够

在二维图像空间中进行一维选择性扫描，进而增

强模型的全局有效感受野。此外，VMamba 在设

计架构时做了进一步的改进，提高了模型的性能

及推理速度，在将计算复杂度降到线性复杂度的

同 时 ，实 现 超 过 视 觉 Transformer（vision Trans⁃
former， ViT）［20］的性能。

1.2　DSPOSM 网络

本文提出的 DSPOSM 网络结构如图 2 所示，

其采用 Siamese 编码器 -解码器网络结构，主要包

括特征提取、解码和特征融合 3 个部分。其中，输

入图像尺寸为 H×W×3，H、W 分别表示图像的

高、宽 ，3 为图像的通道数 ；特征提取层采用双流

设 计 的 DSPOS 块 ，提 高 高 分 辨 率 遥 感 影 像 中 建

筑 物 特 征 的 提 取 效 率 ；解 码 阶 段 中 Conv+BN+
ReLU 表 示 依 次 经 过 1×1 卷 积 、批 标 准 化 和 Re⁃
LU 激活函数的运算。输入的双时相高分辨率遥

感影像首先被转换为双时相图像块序列，编码阶

段中输入序列送入到 4 组共享权重的特征提取层

中提取特征。

为了避免引入过多的计算量，特征提取层中

DSPOS 块的层数 Ni 设置为｛2，2，9，2｝（i=1，2，3，

4），特 征 图 的 通 道 数 Ci 设 置 为｛96，192，384，

768｝；在 特 征 融 合 模 块 中 ，特 征 提 取 层 提 取 的 双

时相特征图通过通道维度卷积融合，获取两个时

相中丰富的语义特征；融合后的特征图通过两次

卷积平滑边缘输入到解码器中；解码阶段与编码

阶 段 对 应 ，在 解 码 层 中 ，上 层 解 码 特 征 图 经 过 上

采 样 操 作 后 ，与 对 应 编 码 层 融 合 特 征 图 进 行 级

联，融合高层语义信息和低层次细节信息，其中，

第 一 个 解 码 层 为 最 后 一 级 特 征 提 取 层 的 融 合 特

征 图 与 上 一 特 征 提 取 层 融 合 特 征 图 在 解 码 层 级

联 ；特 征 图 在 解 码 器 中 逐 步 上 采 样 ，得 到 最 后 的

变化结果后输出图像。

1.3　Mamba参数量分析

Mamba 对 输 入 的 数 据 在 通 道 维 度 上 并 行 处

理 ，其 参 数 量 的 大 小 受 输 入 数 据 的 通 道 数 、SSM
状态维度以及卷积核等多方面的影响，其中 SSM
状 态 维 度 和 深 度 可 分 卷 积 中 卷 积 核 的 大 小 在 实

际中因网络具体任务设定为固定参数。为此，本

节针对输入数据的通道数对 Mamba 中参数量的

影响进行分析。

首先，Mamba 在架构中使用深度可分卷积代

替传统卷积层，从而减少参数量和计算量。对于

通道数为 cin 的图片，其尺寸为 H×W，分别对其进

行卷积核为 3×3 的常规卷积和深度可分卷积，输

图 1　Mamba 块和 SSM 的图示

Fig.  1　Illustration of Mamba Block and SSM
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出 通 道 数 为 cout。 常 规 卷 积 的 参 数 量 为

cin×cout×3×3，计 算 量 为 cin×cout×3×3×H×W；深 度

可分卷积的参数量为 cin×3×3+cout×cin×1×1，计算

量 为 cin×3×3×H×W+cout×3×H×W，卷 积 操 作 的

参 数 量 和 计 算 量 从 常 规 卷 积 的 关 于 通 道 数 的 平

方 数 量 级 减 少 到 关 于 通 道 数 的 线 性 复 杂 度 。 因

此，深度可分卷积的参数量只与输入数据通道总

数相关。

其 次 ，Mamba 中 存 在 2 个 输 入 投 影 层 和 1 个

输 出 投 影 层 ，输 入 投 影 层 的 参 数 量 为 cin×cinner×2，

输出投影层的参数量为 cinner×cout。内部投影通道

数 cinner 由投影扩展倍数 r 和输入通道数 cin 的乘积

确定，本文将 r 设置为固定参数 2。投影层的参数

量计算式为：

ì
í
î

P in_proj = c in × c inner × 2
P out_proj = c inner × cout × 2 （6）

式中，Pin_proj 以及 Pout_proj 分别表示输入投影层与输

出 投 影 层 的 参 数 量 。 Mamba 块 的 输 入 和 输 出 通

道 数 相 同 ，即 cin=cout，且 内 部 投 影 通 道 数 cinner 为 输

入通道数 cin 的固定倍数，因此输入投影层和输出

投影层的参数量只与输入通道数 cin 相关，且投影

层 的 参 数 量 随 着 通 道 数 的 增 加 成 二 次 方 比 例 增

加。此外，SSM 中的线性投影层参数也与输入数

据通道数 cin 相关，其参数量计算式为：

PSSM_proj = c inner ( k + d state × 2 ) （7）

式中，PSSM_proj 表示 SSM 内部的参数量；k 为输入依

赖补偿的秩，大小为 cin 的 1/16；dstate 为状态维的大

小，本文固定为 16。

综上，由于 Mamba 内部存在较多的投影层，

在保持其他参数不变的情况下，减少单个 Mamba
输入数据的通道数对 Mamba 的参数量有显著影

响。在此基础上，本文提出了使用双流并行全向

扫 描 块 作 为 特 征 提 取 层 的 DSPOSM 网 络 ，在 保

持优异性能的条件下有效降低网络的参数量。

1.4　双流并行全向扫描块设计

基 于 §1.3 中 输 入 数 据 通 道 数 对 Mamba 参 数

影 响 的 分 析 ，本 文 设 计 了 一 个 全 新 的 用 于 遥 感

影 像 建 筑 物 特 征 提 取 的 DSPOS 块 。 其 在 保 持

输 入 数 据 的 通 道 总 数 不 变 的 情 况 下 ，能 够 在 取

得 优 异 性 能 的 同 时 大 幅 减 少 参 数 量 。 DSPOS
块 使 用 与 在 视 觉 状 态 空 间（visual state space，

VSS）块［16］的 基 础 上 进 行 扫 描 方 向 改 进 的 全 向

状态空间（omnidirectional state space，OSS）块［19］

相 同 的 结 构 ，在 OSS 块 中 引 入 双 流 并 行 方 法 。

VSS 块和 OSS 块的选择性扫描机制如图 3 所示，

OSS 块 中 全 向 扫 描 模 块 通 过 增 加 扫 描 方 向 捕 获

更加复杂的空间关系，提升全局建模能力。

DSPOS 块 结 构 如 图 4 所 示 ，其 中 定 向 扫 描

（oriented scanning Mamba，OSM）模 块 的 扫 描 策

略与 OSS 块相同。在 OSM 模块中，Mamba 在通

道维度上并行提取特征。在多流并行操作中，单

个 OSM 模 块 输 入 数 据 通 道 数 减 少 ，但 数 据 的 总

通道数保持不变，Mamba 的计算效率并未受到影

响。OSM 模块输入数据通道数减少，线性投影层

对 输 入 特 征 数 据 进 行 线 性 映 射 时 仅 包 含 当 前 输

入数据的信息，可能会影响网络学习复杂的跨通

道 特 征 表 示 。 在 DSPOS 块 中 ，数 据 经 由 两 个 独

图 2　DSPOSM 网络结构

Fig.  2　Structure of Dual-Stream Parallel Omnidirectional Scan Mamba Network
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立的 OSM 模块，可能会学习到不同的特征表示，

这 些 特 征 在 通 道 维 度 上 拼 接 互 补 从 而 保 持 网 络

较 好 的 性 能 。 本 文 选 择 使 用 双 流 并 行 操 作 构 建

DSPOS 块 ，在 减 少 参 数 量 和 复 杂 度 的 同 时 最 大

限 度 减 少 并 行 操 作 对 性 能 的 影 响 。 双 流 并 行 的

具体操作如下：在 DSPOS 块中，通道数为 C 的影

像 特 征 X 在 经 过 层 归 一 化 操 作 后 被 分 为 通 道 数

为 C/2 的影像特征 X1
C/2、X2

C/2，然后将每个影像特

征 送 入 OSM 模 块 内 进 行 计 算 ；得 到 的 深 层 影 像

特征通过残差连接优化远程空间信息获取能力，

最后经过通道维度连接得到输出 X out。

OSM 模块的方法流程如下：首先，数据通过

线性投影调整维度进行 3×3 深度可分卷积，在每

个 输 入 通 道 上 并 行 操 作 ，提 取 空 间 特 征 ，保 证 在

不牺牲网络性能的前提下显著减少参数量、提升

计算效率；其次，经过卷积和 SiLU［21］激活函数之

后 的 数 据 在 全 向 扫 描 Mamba 模 块 中 分 别 沿 水

平、垂直、对角线以及反对角线的前向与反向共 8
个 方 向 进 行 定 向 扫 描 ，确 保 特 征 的 全 面 捕 获 ，扫

描 得 到 的 特 征 序 列 按 并 行 进 行 Mamba 计 算 ，然

后 将 处 理 后 的 序 列 按 通 道 维 度 进 行 相 加 操 作 。

最 后 ，全 向 扫 描 模 块 的 输 出 与 经 过 线 性 投 影 和

SiLU 激 活 函 数 处 理 的 原 始 输 入 进 行 特 征 融 合 ，

通过输出线性投影调整维度得到 OSM 模块的最

终输出。

1.5　特征融合模块

输 入 影 像 在 编 码 阶 段 进 行 特 征 提 取 的 过 程

中 ，由 于 每 一 级 特 征 提 取 层 都 有 下 采 样 操 作 ，提

取 的 特 征 图 所 蕴 含 的 细 节 信 息 在 编 码 阶 段 会 存

在 一 定 的 损 失 。 为 此 ，本 文 将 各 级 特 征 提 取 层

得 到 的 双 时 相 特 征 图 通 过 特 征 融 合 模 块 进 行 特

征 融 合 ，融 合 后 的 特 征 图 通 过 跳 跃 连 接 与 解 码

阶 段 的 特 征 相 结 合 ，以 提 高 变 化 检 测 结 果 中 的

细 节 特 征 精 度 。 图 5 展 示 了 特 征 融 合 模 块 的 整

体 流 程 ，其 中 Hi、Wi 和 Ci 分 别 表 示 四 级 特 征 图

的 高 、宽 和 通 道 数（i=1，2，3，4），双 时 相 特 征 图

通过 1×1 卷积进行特征融合获取丰富的细节信

息 和 语 义 信 息 。 对 于 分 辨 率 较 高 的 浅 层 特 征 ，

简 单 的 卷 积 操 作 可 以 获 得 足 够 的 细 节 信 息 ，同

时 减 少 语 义 信 息 的 损 失 。 最 后 ，特 征 图 像 经 过

两 次 3×3 卷 积 平 滑 特 征 边 缘 ，得 到 输 出 的 融 合

特 征 图 ，并 将 其 送 入 相 应 的 编 码 层 进 行 特 征

级联。

图 3　VSS 块和 OSS 块的选择性扫描机制

Fig.  3　Illustration of the Selective-Scan Mechanism for 
VSS Block and OSS Block

图 4　DSPOS 块的结构

Fig.  4　Architecture of DSPOS Block
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2　实验与分析

2.1　数据集

本 文 实 验 使 用 的 LEVIR-CD 数 据 集［22］为

2020 年公开的建筑物变化检测数据集，取景于美

国 得 克 萨 斯 州 ，包 含 637 对 空 间 分 辨 率 为 0.5 m、

尺寸为 1 024×1 024 像素的遥感影像；WHU-CD
数据集［23］为 2018 年公开的建筑物变化检测数据

集 ，取 景 于 新 西 兰 Christchurch，包 含 一 组 空 间 分

辨率为 0.3 m、尺寸为 15 354×32 507 像素的航空

图 像 大 图 。 本 文 将 两 个 数 据 集 的 原 始 图 像 统 一

裁剪为 256×256 像素的影像，并且按照 7∶1∶2 的

比例划分为训练集、验证集和测试集。图 6（a）与

图 6（b）分别展示了 LEVIR-CD 和 WHU-CD 数据

集裁剪后的前、后时相影像以及对应的建筑物变

化标签数据样例。

2.2　实验环境与参数设置

本 文 实 验 均 在 64 位 Ubuntu 18.04 环 境 下 进

行，CPU 为 Intel Xeon Silver 4210R @2.0 GHz，显

卡 为 NVIDIA RTX A6000，所 有 实 验 均 在 Py⁃
thon 3.9+PyTorch 1.11.0+CUDA 11.3 的 深 度

学习环境下实现。实验训练过程选择 Adam［24］作

为 优 化 器 ，初 始 学 习 率 设 为 0.000 1，衰 减 率 β1 设

置为 0.9，β2 设置为 0.999，批量大小设置为 16，训

练轮次设置为 200。本文网络采用二元交叉熵损

失函数。

2.3　评价指标

本文使用精确度 P、召回率 R、F1 分数和交并

比（intersaction over union，IoU）作 为 评 价 变 化 检

测网络性能的指标。各指标的值越大，表明算法

的 变 化 检 测 结 果 精 度 越 高 。 上 述 指 标 的 计 算 式

分别为：

P = TP
TP + FP × 100% （8）

R = TP
TP + FN × 100% （9）

图 5　特征融合模块

Fig.  5　Feature Fusion Module

图 6　变化检测数据集部分样例

Fig.  6　Examples of Change Detection Datasets
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F1 = 2RP
R + P

× 100% （10）

IoU = TP
TP + FN + FP × 100% （11）

式中，TP（true positive）表示正确检测影像中变化

的 像 素 数 ；TN（true negative）表 示 正 确 检 测 影 像

中未变化的像素数；FN（false negative）表示影像

中 变 化 、预 测 结 果 为 未 变 化 的 像 素 数 ；FP（false 
positive）表 示 影 像 中 未 变 化 、预 测 结 果 为 变 化 的

像素数。

2.4　实验结果与分析

为了验证 DSPOSM 在高分辨率遥感影像变

化检测任务的有效性，本文选择了 8 种变化检测

网 络 进 行 对 比 分 析 ，分 别 为 FC-EF［25］、FC-Siam-

Diff［25］、FC-Siam-Conc［25］、DTCDSCN［26］、BIT［12］、

HSAA-CD［27］、ChangeMamba［19］及 RSM-CD［18］。

其 中 FC-EF、FC-Siam-Diff、FC-Siam-Conc 和

DTCDSCN 为 经 典 的 CNN 变 化 检 测 网 络 ；BIT
为经典的 Transformer 变化检测网络，HSAA-CD
通过多尺度特征融合和残差操作优化特征边缘；

ChangeMamba 和 RSM-CD 为最新提出的 Mamba
架构网络。基于 Mamba 架构的网络均未使用经

过预训练的权重，本文将 RSM-CD 作为本文的基

准网络。

2.4.1　LEVIR⁃CD 数据集实验结果与分析

LEVIR-CD 数据集定量评价结果见表 1。由

表 1 可以看出，相较于 8 种对比方法，本文提出的

DSPOSM 在 R、F1 分数和 IoU 3 个指标上均取得

了 最 佳 结 果 ，比 基 准 网 络 RSM-CD 分 别 高 出 了

1.97%、0.52% 和 0.15%，P 仅 次 于 RSM-CD，且

基 于 Mamba 的 RSM-CD 和 DSPOSM 均 取 得 了

较其他非 Mamba 网络更优异的表现。

图 7 展示了不同对比网络在 LEVIR-CD 数据

集 中 6 组 影 像 的 变 化 检 测 结 果 。 从 图 7 可 以 看

出，DSPOSM 预测的变化建筑物区域的边界更为

完整、光滑。在影像 4 中存在极小的建筑物变化

区域，对比法的预测结果大多出现漏检或检测不

准 确 的 情 况 ，DTCDSCN 未 能 检 测 到 该 变 化 区

域 ，其 他 方 法 也 未 能 较 为 完 整 检 测 到 变 化 ，仅 有

本 文 方 法 能 够 较 准 确 地 对 变 化 区 域 进 行 检 测 。

在影像 5 中，当建筑物屋顶与地面光谱特征相似

时 ，仅 RSM-CD 出 现 了 漏 检 情 况 ，且 Change⁃
Mamba 和 DSPOSM 预测结果边界较为模糊。说

明基于 Mamba 的变化检测网络在对光谱特征相

似的区域较易混淆，造成建筑物变化区域的漏检

与误检。

2.4.2　WHU⁃CD 数据集实验结果与分析

WHU-CD 数据集定量结果见表 2。由表 2 可

以 看 出 ，DSPOSM 的 IoU 最 佳 ，R 次 佳 ，在 R 和

IoU 2 个指标上比基准网络 RSM-CD 分别高出了

0.11% 和 0.61%，P 和 F1 分 数 仅 次 于 RSM-CD。

基 于 Mamba 的 ChangeMamba、RSM-CD 和

DSPOSM 在总体定量结果上显著高于非 Mamba
的网络，此结果与表 1 中定量评价结果一致。由

表 1 和表 2 可以看出，在两个不同的数据集上，基

于 Mamba 的网络在特征提取方面不仅准确性高，

而且具有较强的鲁棒性，能够在处理复杂地物类

别时保持高效的检测性能。

在 WHU-CD 数据集中，由于地物类别的复杂

性增加，导致变化检测的难度显著提升。为了进

一步验证本文所提出网络的效果，图 8 展示了更

多的复杂类型建筑物区域中不同网络的变化检测

结果对比。由图 8 可以看出，总体上 DSPOSM 比

大部分网络的变化检测结果更好。在影像 3 中，

区域存在大量密集分布的建筑物，造成对比方法

预 测 的 变 化 区 域 大 多 存 在 漏 检 情 况 。 Change⁃
Mamba 和 RSM-CD 能够正确预测变化建筑物区

域，但建筑边缘的贴合情况较差，DSPOSM 预测

的变化建筑物区域边缘与真值差异最小；在影像 6
中 ，前 、后 时 相 影 像 中 道 路 和 建 筑 的 光 谱 特 征 相

似，在该较易混淆区域中，基于 Mamba 的方法能

准 确 定 位 区 域 并 且 正 确 检 测 区 域 内 建 筑 物 的 变

化，识别出的变化区域更加完整连续。

2.4.3　消融实验

为进一步验证本文所提方法的有效性，本文

对 提 出 的 并 行 方 法 进 行 消 融 实 验 和 分 析 。 选 择

RSM-CD 作 为 基 准 网 络 ，以 下 称 为 Baseline，

表 1　LEVIR⁃CD 数据集上各网络变化检测的

定量结果/%
Tab. 1　Quantitative Evaluation of Different Networks 

on LEVIR-CD Dataset/%

网络

FC-EF[25]

FC-Siam-Diff[25]

FC-Siam-Conc[25]

DTCDSCN[26]

BIT[12]

HSAA-CD[27]

ChangeMamba[19]

RSM-CD[18]

DSPOSM

P

86.91
88.46
87.99
88.16
88.67
89.14
90.87
93.79
91.64

R

80.17
83.31
76.77
86.50
88.66
88.83
88.45
88.71
90.68

F1
83.40
86.31
83.69
87.32
87.63
88.56
89.80
90.64
91.16

IoU
71.53
75.91
71.96
77.35
79.51
79.84
81.49
83.26
83.41
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Baseline 中 Mamba 输 入 数 据 通 道 数 为 C；实 验 1
在 Baseline 的 基 础 上 使 用 输 入 数 据 通 道 数 变 为

C/2 的 双 流 并 行 Mamba；实 验 2 在 Baseline 的 基

础 上 使 用 输 入 数 据 通 道 数 变 为 C/4 的 多 流 并 行

Mamba；实 验 3 在 Baseline 的 基 础 上 使 用 输 入 数

据 通 道 数 变 为 C/8 的 多 流 并 行 Mamba。 消 融 实

验 选 择 在 WHU-CD 数 据 集 上 进 行 ，定 量 结 果

见表 3。

由表 3 可以看出，实验 2 和实验 3 的参数量和

计 算 量 更 低 ，但 性 能 开 始 降 低 ，其 中 实 验 3 对 比

Baseline，参 数 量 和 计 算 量 分 别 降 低 了 48.99%、

35.63%，但 F1 分 数 和 IoU 分 别 下 降 了 5.49%、

4.45%；实 验 1 对 比 Baseline，在 参 数 量 和 计 算 量

均 降 低 的 同 时 ，仍 保 持 了 较 好 的 性 能 ，参 数 量 和

计算量分别下降了约 35.8% 和 21.4%，F1 分数仅

降低了 0.03%，IoU 指标提升了 0.61%。因此，本

文采用实验 1 的设置作为 DSPOS 块的结构。

2.4.4　网络复杂度及效率对比分析

采用网络参数量、计算量以及在不同数据集

上训练 200 轮的时间作为评价指标，对本文网络与

其他遥感影像变化检测网络进行定量评价，定量

对比结果见表 4。基于卷积的方法 DTCDSCN 网

络的参数量和计算复杂度接近于 DSPOSM，但该

方法的检测性能远低于基于 Mamba 的方法；基于

Transformer 的 网 络 BIT 和 HSAA-CD 仅 采 用

ResNet18 作为编码器，整体参数量较小，但由于其

注意力机制需要对所有像素进行运算，因此计算

量在对比方法里最大，在数据集上训练时间花销

最 高 ；基 于 Mamba 的 网 络 RSM-CD 和 DSPOSM
训 练 时 间 显 著 降 低 ，并 且 与 RSM-CD 相 比 ，

DSPOSM 网络的参数量下降了约 35.8%，计算量

下降了约 21.4%，在 WHU-CD 和 LEVIR-CD 数据

集上，训练时间分别下降了约 19.45% 和 8.25%，

表明本文方法能够显著降低基于 Mamba 的网络

参数量与计算复杂度，提高训练网络的效率。

图 7　LEVIR⁃CD 数据集上各网络变化检测结果对比

Fig.  7　Experimental Results of Different Networks on LEVIR-CD Dataset

表 2　WHU⁃CD 数据集上各网络变化检测的

定量结果/%
Tab. 2　Quantitative Evaluation of Different Networks 

on WHU-CD Dataset/%

网络

FC-EF[25]

FC-Siam-Diff[25]

FC-Siam-Conc[25]

DTCDSCN[26]

BIT[12]

HSAA-CD[27]

ChangeMamba [19]

RSM-CD[18]

DSPOSM

P

78.50
81.73
78.99
80.74
84.98
85.55
93.07
93.58
93.40

R

78.33
80.43
78.32
81.20
82.64
83.54
89.70
87.59
87.70

F1
78.41
80.56
78.65
80.97
83.77
84.29
91.35
90.49
90.46

IoU
64.53
71.91
70.96
70.77
72.90
73.41
84.08
86.88
87.49
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3　结　语

针 对 当 前 高 分 辨 率 遥 感 影 像 变 化 检 测 方 法

中 存 在 的 计 算 复 杂 度 高 、检 测 效 率 低 下 的 问 题 ，

本文采用 Mamba 框架构建了变化检测网络，并对

影响 Mamba 算法参数量的关键因素进行了深入

分 析 。 基 于 此 ，本 文 提 出 了 双 流 并 行 全 向 扫 描

Mamba 网 络 。 本 文 方 法 在 LEVIR-CD 和 WHU-

CD 两个遥感影像数据集上与其他变化检测网络

进行对比验证，实验结果表明本文方法展现出优

异 的 性 能 ，在 多 个 评 价 指 标 上 取 得 了 最 佳 结 果 ，

证明了该方法在减少网络参数的同时，仍能保持

良好的检测性能。同时，基于 Mamba 架构的方法

ChangeMamba、RSM-CD 和 DSPOSM 在 复 杂 地

物 类 别 上 的 检 测 准 确 性 高 、鲁 棒 性 强 ，显 示 出

Mamba 架 构 在 遥 感 影 像 变 化 检 测 领 域 的 巨 大 潜

力 。 通 过 消 融 实 验 进 一 步 验 证 了 本 文 方 法 的 有

效 性 ，并 在 网 络 复 杂 度 及 效 率 对 比 分 析 中 ，展 示

了 DSPOSM 在 降 低 参 数 量 、计 算 复 杂 度 和 提 高

训 练 效 率 方 面 的 优 势 。 但 本 文 方 法 会 小 幅 影 响

模型在较为复杂类型的场景下的检测性能，在未

来工作中，考虑进一步研究减少本文方法在复杂

场景下对性能的影响，以应对包括非农领域在内

的更多复杂场景下的遥感影像变化检测需求。

表 3　不同并行方法在 WHU-CD数据集上的消融实验

Tab. 3　Ablation Experiments of Different Parallel 
Methods on WHU-CD Dataset

实验

Baseline

1

2

3

参数量/M

49.97

32.08

27.04

25.49

FLOPs/G

35.64

28.03

24.64

22.94

F1/%

90.49

90.46

89.68

85.00

IoU/%

86.88

87.49

86.31

82.43

表 4　不同变化检测网络的网络复杂度和算法效率对比

Tab. 4　Comparison of Network Complexity and Algorith⁃
mic Efficiency of Different Change Detection Networks

网络

FC-EF[25]

FC-Siam-Diff[25]

FC-Siam-Conc[25]

DTCDSCN[26]

BIT[12]

HSAA-CD[27]

ChangeMamba[19]

RSM-CD[18]

DSPOSM

参数

量/M

1.35

1.35

1.54

41.07

11.50

21.61

53.96

49.97

32.08

FLOPs/G

7.15

9.45

10.66

26.44

53.07

75.41

57.41

35.64

28.03

训练时间/h
WHU-

CD

5.22

5.40

5.56

9.24

11.92

11.84

11.67

8.33

6.71

LEVIR-

CD

6.63

7.15

6.41

15.37

17.25

16.55

15.86

11.52

10.57

图 8　WHU⁃CD 数据集上各网络变化检测结果对比

Fig.  8　Experimental Results of Different Networks on WHU-CD Dataset
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