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摘 要：为提高高分辨率遥感影像变化检测精度，提出一种以领域知识为优化策略的深度学习变化检测方法。

利用改进的变化矢量分析和灰度共生矩阵算法获取影像的光谱和纹理变化，设定合理阈值获得变化区域待选

样本；引入领域知识中图斑形状特征指数与光谱知识，筛选得到高质量的训练样本；构建并训练了深度置信网

络模型，使用优化策略对深度学习变化检测结果进行优化，以减少“椒盐”噪声和伪变化区对检测精度的影响。

通过高分二号与 IKONOS影像的变化检测实验表明，该方法较优化前准确率与召回率最大增幅分别为 7.58%
和 14.69%（高分二号）、17.08%和 23.87%（IKONOS），虚警率和漏检率最大降幅为 30.22%和 23.30%（高分

二号）、17.08%和 23.87%（IKONOS），能够有效提高变化检测精度。
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遥感变化检测是利用不同时相的遥感影像

和相关地理数据，结合遥感成像机理和地物特

性，采用图像、图形处理理论和数学模型方法，确

定和分析研究区的地表覆盖变化范围和变化类

型。其研究目的是提取研究区变化信息，并生成

变化图［1‐2］。

高分辨率遥感影像比中低分辨率遥感影像

具备更加丰富的光谱、纹理和形状等地物特征，

但影像中同类地物的差异性增强，不同地物的光

谱特征相互混淆，影像光谱域的统计可分性降

低，信息提取难度增大，影像中“同物异谱，异物

同谱”的现象大量发生，加重了地物光谱和纹理

特征的离散程度，使得基于像元的变化检测精度

难以提高［3］。

深度学习［4‐5］作为机器学习的一个重要分支，

可以自动地将简单特征组合成复杂特征，并利用

复杂特征进行分类，分类精度大大提高，其在变

化检测领域的应用比其他方法更为宽泛，适用性

也更强。随着 AlexNet［6］、VGG［7］、GoogLeNet［8］

和 ResNet［9‐10］等深度学习网络的出现，神经网络

在变化检测领域得到了成功应用。张鑫龙等［2］提

出了基于深度玻尔兹曼机的深度学习变化检测

方法；Peng等［10］提出了一种改进的用于语义分

割编码器‐解码器结构，端到端变化检测方法；

Mou等［11］将光谱空间模块和时态模块进行组合，

设计了一种循环 3D全卷积网络用于建筑物变化

检测。虽然国内外学者针对变化检测中存在的

问题进行了大量研究，但深度学习变化检测方法

优质训练样本的选取和自动化程度、基于像元检

测的“椒盐”现象和伪变化区的出现等仍是目前

亟待解决的问题［12‐14］。

领域知识在遥感影像变化检测中的应用，对

于解决图像处理算法的局限性、提高变化检测的

精度和图像处理的自动化程度具有较为理想的

效 果［3］。 深 度 置 信 网 络（deep belief networks，
DBN）是深度学习领域较为经典的模型，它通过

联合概率分布来推断样本数据分布，非常适用于

基于像元的变化检测研究。改进的变化矢量分

析算法［2］（robust change vector analysis，RCVA）
和灰度共生矩阵算法［15‐16］（grey level co ‐ occur‐
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rence matrix，GLCM）能够提取影像光谱和纹理

差异特征，减小由于预处理阶段的配准所造成的

误差，减弱高分辨率遥感影像中地物间光谱特征

相互混淆等不利因素对检测结果的影响。

本文以 DBN为深度学习模型，利用 RCVA
和 GLCM算法提取影像光谱和纹理差异特征。

将原理性和经验性的领域知识整合成为知识规

则，用于选取优质训练样本并作为优化深度学习

变化检测结果的依据。通过高分二号与 IKO‐
NOS影像的变化检测实验，验证了本文方法的有

效性。

1 本文方法

1.1 光谱变化特征提取

由于不同时相影像成像条件不同，在对影像

进行精配准后，影像间的配准误差仍难以消除。

其结果则是两幅影像间的像元对应关系不正确，

进而导致了检测时伪变化区的大量出现。RC‐
VA算法通过考虑像元的邻域信息，选择光谱差

异最小的像元对进行检测，消除了配准误差带来

的影响。

RCVA算法原理如下：基于影像 1中的某个

像元 x1 ( j，k )，在影像 2( j± ω，k± ω )范围内求与

x1亮度值差异最小的像元 x2，此时认为 x2为 x1的
同名像点，并求取差值 xdifferent_a，表示通过亮度值

求得的影像 1中 ( j，k )点的变化强度值。同样，基

于影像 2求对应影像 1中的同名像点，并求取差

值 xdifferent_b，表示通过亮度值求得的影像 2中 ( j，k )
点的变化强度值，以 xdifferent_a和 xdifferent_b较小者作为

该点变化强度。

遍历影像，可得到所有像元的光谱变化强度

值，进而得到考虑邻域信息的光谱变化强度图。

1.2 纹理变化特征提取

纹理特征是反映图像中同质的一种视觉特

征，它体现了物体表面的结构组织排列属性，对

于反映物体的表层特征变化具有重要利用价值。

GLCM是提取纹理的一种经典方法，也是目前普

遍使用且提取效果较好的纹理特征分析法［16］。

已有的研究定义了 14种标量来进行纹理分析，其

中最常用的有均值、方差、协同性、对比度、熵等

8 种。以方差为标量研究纹理特征时，最能反应

不同地物间的差异［17‐18］。

得到两幅影像的方差特征值后，即可通过差

值计算得到纹理变化强度图。

1.3 结合领域知识的训练样本优化

根据光谱变化和纹理变化强度图，通过设置

不同阈值提取样本，可对样本进行不同程度的划

分。为保证样本的充分性，最大限度地选择到具

有代表性的变化地物和未变化地物样本，通过自

定义阈值取并集的方式，分析得出合理的阈值组

合，并选择该阈值组合下的标记样本作为待优化

样本。

阈值组合的选取如下：以光谱变化和纹理变

化强度图为基准，在最小强度值和最大强度值闭

区间内，从小到大逐个设置阈值对样本进行标

记；以参考变化结果为依据，对所有阈值下的样

本标记结果进行统计，计算其准确率；计算相邻

阈值间的准确率增幅，由于准确率反映了正负样

本标记的正确程度，因此在准确率增幅趋于稳定

前的节点处即可选定较为合理的阈值；以相同的

方法分别获得 RCVA和 GLCM下的合理阈值，

即组成阈值组合。通过变化强度区间逐个分析

得到合理阈值的方式，对阈值的分析较细致，同

样能够运用于其他情景下的阈值分析。

高分辨率遥感影像中异常光谱值多，同时，

由于影像获取时间和获取条件的不同，植被季节

性返青和建筑物阴影区等因素影响，造成了伪变

化样本的大量出现。

1）形状特征知识。本文结合领域知识，引入

面积（S）和形状复杂度（C）两种形状特征指数作

为过滤离散伪变化样本的优化策略。优化策略

定义为：（1）S≥ Smin，即所有变化样本组成的图

斑，其面积均应大于等于最小定义图斑面积，若

不 满 足 ，则 将 其 归 并 为 未 变 化 样 本 ；（2）(C=
P/s)≤ Cmin，P为待检测图斑周长，s为其面积，当

满足条件 Smax ≥ s≥ Smin时，C值越大说明图斑越

复杂，是离散碎图斑的概率就越大，可将其归并

为未变化样本。根据形状特征知识，本文设计的

各类小图斑检测图谱如图 1所示。

图 1中共有 134种图斑类型，是像素个数不

大于 4的所有图斑形式，其中，（a）~（l）为根据图

斑形状和遍历窗口大小进行的排序。将待检测

图斑与图 1比对，若形状相同，则可对该图斑进行

删除或归并（归为未变化图斑）。

2）光谱特征知识。针对植被（农作物、绿化

带等）季节性返青和建筑物阴影等因素所引起的

带状、块状伪变化样本集中区，通过对两幅影像

固定窗口内同名像元亮度值采样的方式，自定义

光谱映射区间。依据光谱映射区间建立光谱知
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识规则，并对两幅影像进行遍历，剔除伪变化

样本。

映射关系建立方式为：

(φ 1min ≤ φ1 ≤ φ 1max)↔
fω

(φ 2min ≤ φ2 ≤ φ 2max) （1）
式中，φ1和 φ2分别为两幅影像中同名像元红、绿、

蓝 3 个 波 段 的 亮 度 值 (φ 1R，φ 1G，φ 1B与φ 2R，φ 2G，φ 2B)；
φ 1min与 φ 2min为映射区间下限；φ 1max与 φ 2max为映射区

间上限；ω为滑动窗口大小。

1.4 DBN模型训练与变化检测

DBN是一种概率生成模型［19］，通过联合概率

分布来推断样本数据分布。通过逐层非监督的

训练方式对大量无标签样本数据进行特征提取，

并通过少量有标签的样本数据进行模型优化，最

后获得网络最优权重，使得网络能依据最大概率

生成训练数据。DBN主要由两部分构成，第一是

多层限制玻尔兹曼机（restricted Boltzmann ma‐
chine，RBM），用于预训练网络；第二是前馈反向

传播网络，此部分可以使 RBM堆叠的网络更加

精细化。

RBM含有两层（显层 v、隐层 h），为无向图模

型，每层可定义为一个向量，向量的维度即为该

层神经元的个数，不同层之间的神经元由权值矩

阵W连接。对于每一个 RBM，都有其作为一个

系统所具备的能量，而根据能量函数则可以得到

关 于 v 与 h 的 联 合 概 率 分 布 P (v，h|θ)（θ=

｛ ｝Wij，ai，bj 为模型参数，Wij 为神经元 i、j之间的

权重，ai和 bi分别表示显层和隐层神经元间的偏

置），DBN则是通过基于 P (v，h|θ)的相关计算来

重构样本数据。经过迭代可不断优化网络参数，

达到初始化每个 RBM参数的目的。当 RBM网

络中的特征向量在映射到不同特征空间时能够

保存最多的特征信息，完成 DBN的预训练。基

于误差反向传播算法，利用有标签的样本数据，

通过计算各 RBM层的学习误差，对网络权值W

进行更新，微调整个模型，完成DBN的训练。

RBM的显层用来接收变量，且传统的输入多

为二值变量，而连续输入的实值变量则更适用于

图像分类和语音识别等［2］。本文 DBN的输入为

2×2像素范围内像元红、绿、蓝 3波段的归一化亮

度值依次排列的向量。

利用预选好的样本对模型进行训练，当训练

精度达到精度要求后，对模型进行保存，并利用

模型对整幅影像进行检测，得到变化检测结果。

由于 DBN模型是基于像元的变化检测，模型训

练完毕后权值已固化，因此当进行变化检测时会

出现少量的“椒盐”噪点。为进一步提高检测精

度，利用图 1中的（a）检测图斑对未变化区域中的

孤立点进行剔除，对变化区域中的孤立点进行填

充，得到最终的变化检测结果。

2 实验与分析

2.1 实验 1
实验 1所用数据为 2016‐05‐19和 2017‐04‐29

获取的长春市某地区高分二号遥感影像，影像分

辨率为 1 m，包含红、绿、蓝 3个波段，影像大小为

1 389×2 200像素，如图 2（a）所示；利用 RCVA和

GLCM得到变化强度图如图 2（b）所示。通过分

析准确率增幅，选定 RCVA和 GLCM的阈值分

别为 75和 16，作为划分变化样本的尺度。准确率

增幅随阈值变化趋势图如图 3所示。在该阈值组

合下得到的变化样本，覆盖范围较广，各类变化

地物样本标记较全面、充分，变化样本标记情况

如图 4（a）所示。

利用领域知识优化策略，对所标记的变化样

本进行过滤，得到能够准确反映变化与未变化区

域的高质量样本。对植被季节性返青区和建筑

物阴影区的典型区域进行采样，建立映射区间，

剔除伪变化区。执行优化策略后的变化样本标

记图如图 4（b）所示，其中，红色实线框内为建筑

图 1 小图斑检测图谱

Fig.1 Graph for Detecting Small Patches
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物阴影被大量剔除的典型区域，红色虚线框内为

植 被 季 节 性 返 青 大 量 剔 除 的 典 型 区 域 。 与

图4（a）对比可知，执行优化策略后有大量伪变化

样本被剔除。

根据图 4（b）的样本标记图，共选取变化样本

211 637个，未变化样本 2 844 163个。为了验证

本文方法的有效性，分别在已有的变化与未变化

样本中随机选取了不同数量的样本对 DBN进行

训练，并统计了 DBN变化检测结果的准确率、召

回率、虚警率和漏检率，如表 1所示，其中，A、B、C

分别代表训练样本优化前、训练样本优化后和变

化检测结果优化后。

图 2 高分二号遥感影像与变化强度图

Fig.2 GF‐2 Images and Intensity Change Images

图 4 执行优化策略前后变化样本标记图(实验 1)
Fig.4 Change Sample Marker Image Before and After Executing the Optimization Strategy (Experiment 1)

图 3 准确率增幅变化趋势图

Fig.3 Trend of Accuracy Increase

表 1 训练样本优化前后精度分析表(实验 1)
Tab.1 Precision Analysis Before and After Optimizing Training Samples (Experiment 1)

数量/个
正样本

5 000
10 000
30 000
50 000
80 000

负样本

5 000
10 000
30 000
50 000
80 000

准确率/%
A

88.70
88.63
88.26
87.72
86.90

B

93.28
94.09
92.45
91.74
94.42

C

93.77
94.59
93.07
92.80
94.48

召回率/%
A

65.30
66.59
66.60
68.21
69.14

B

76.30
73.75
78.95
79.16
73.14

C

80.10
78.68
83.68
83.45
75.21

虚警率/%
A

60.42
60.45
61.46
62.62
64.37

B

42.42
37.37
46.57
49.44
35.09

C

39.76
34.30
43.70
44.96
34.15

漏检率/%
A

34.70
33.41
33.40
31.79
30.86

B

23.70
26.25
21.05
20.84
26.86

C

19.90
21.32
16.32
16.55
24.79
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由表 1可知，训练样本优化后，准确率和召回

率 有 较 大 幅 度 提 高 ，其 中 ，准 确 率 最 大 增 幅

7.52%，召回率最大增幅 12.35%；虚警率和漏检

率 有 较 大 幅 度 下 降 ，其 中 ，虚 警 率 最 大 降 幅

29.28%，漏检率最大降幅 12.35%。对变化检测

结果优化后，准确率最大增幅 1.06%，召回率最大

增幅 4.93%，虚警率最大降幅 4.48%，漏检率最大

降幅 4.93%。

参考变化以及变化检测结果如图 5所示。其

中，参考变化结果为遥感图像解译人员通过目视

解译获得，并在实地进行了调绘。通过实地调绘

结果的对比与补充，参考变化结果与实地变化情

况符合度较高（精度优于 95%）。与参考变化结

果对比，可明显看出，训练样本优化后，DBN的检

测准确性显著提高，大量伪变化区域被剔除，变

化与未变化区域能够被正确识别。

2.2 实验 2
实验 2数据选自在武汉多时相场景变化检测

数据集（multi‐temporal scene Wuhan，MtS‐WH），

影像由 IKONOS传感器分别获取于 2002‐02‐11
和 2009‐06‐24，分辨率为 1 m，包含红、绿、蓝和近

红外 4个波段，实验区影像大小为 1 778×1 784像

素。实验区影像及 RCVA、GLCM变化强度图如

图 6所示，选定的 RCVA和 GLCM的阈值分别为

79和 28。优化前后变化样本标记图如图 7所示，

其中红色实线框内为建筑物阴影被大量剔除的典

型区域，红色虚线椭圆形内为植被季节性返青大

量剔除的典型区域。

参考变化检测结果是通过MtS‐WH中给出

的类别标签作差，附加人工目视解译得到，类别

标签作差过程完全按照MtS‐WH的类别参考结

果进行，可认为无相对误差，参考变化及变化检

测结果如图 8所示。不同数量训练样本得到的

DBN变化检测的精度如表 2所示。

图 5 变化检测结果对比图(实验 1)
Fig.5 Comparison of Change Detection Results (Experiment 1)

图 7 优化前后变化样本标记图(实验 2)
Fig.7 Change Sample Marker Images Before and After Executing the Optimization Strategy (Experiment 2)

图 6 IKONOS遥感影像与变化强度图

Fig.6 IKONOS Images and Intensity Change Images
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由表 2可知，实验 2准确率和召回率都有较

大 幅 度 的 提 高 ，其 中 ，准 确 率 最 大 增 幅 为

12.14%，召回率最大增幅为 22.13%；同时，虚警

率和漏检率都有较大幅度的下降，虚警率最大降

幅为 18.15%，漏检率最大降幅为 22.13%。变化

检测结果优化后，准确率最大增幅为 2.95%，召

回 率 最 大 增 幅 为 4.42%，虚 警 率 最 大 降 幅 为

5.12%，漏检率最大降幅为 4.42%。

3 结 语

本文提出一种利用领域知识优化策略进行

高分辨率遥感影像深度学习变化检测的方法。

根据 RCVA和 GLCM提取的光谱和纹理特征标

定初选样本；利用领域知识优化策略对样本进行

筛选，获得优质样本；训练 DBN模型，得到变化

检测结果，并利用优化策略对检测结果进行优

化。实验表明，本文方法能够有效提高变化检测

结果的准确率和召回率，大幅度降低虚警率和漏

检率。通过提高训练样本质量，进而提高深度学

习模型检测性能，为高分辨率遥感影像深度学习

变化检测提供了一条新途径。同时，在变化检测

结果的基础上执行优化策略，则进一步提高了检

测结果的精度。
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Remote Sensing Change Detection Based on Deep Belief Networks
Optimized by Domain Knowledge
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Abstract：Objectives：：A method of deep learning change detection with domain knowledge as an optimiza‐
tion strategy was proposed to improve the change detection precision of high‐resolution remote sensing
images.Methods：：The improved change vector analysis algorithm and grey‐level co‐occurrence matrix algo‐
rithm were used to obtain the spectral and texture changes of images, and reasonable thresholds were set to
divide the changed samples from the unchanged samples based on the spectral and texture change intensity
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waveform noise, respectively, while the recognition accuracy of NTFT+CNN model was 99.80%,
97.21% and 98.50%, respectively, which further verified the recognition effect of NTFT on noise and seis‐
mic signal, the correctness of model results. The NTFT+CNN model was applied to identify the
seismic‐impulse noise data shared by the Southern California Earthquake Data Center. Comparing to CNN,
NTFT+CNN model has more advantages on convergence speed, recognition accuracy and the number of
training samples required.Conclusions：：NTFT provides a new and efficient way for the recognition of seis‐
mic signal in neural network structure.
Key words：time frequency analysis；convolutional neural networks（CNN）；earthquake signal auto‐recog‐
nizing
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maps. The pattern shape index and spectral knowledge in domain knowledge were introduced as an optimi‐
zation strategy to filter the changed samples for obtaining high‐quality training samples. The deep belief net‐
work model was constructed and trained, and the results of deep learning change detection were optimized
by the optimization strategy to reduce the influence of “salt and pepper noise” and false change zones on
the detection accuracy.Results：：The Results of change detection experiments show that the accuracies of
Gaofen‐2 and IKONOS imageswere increased by 7.58% and 14.69% and the recall by 17.08% and
23.87%, respectively, while the false alarms and were decreased by 30.22% and 23.30% and the missing
alarms by 17.08% and 23.87%, respectively.Conclusions：：Compared with the method before the optimiza‐
tion strategy was adopted, the proposed method in this paper can effectively improve the precision of
change detection, and it provides a new way of using remote sensing images to improve the precision of
deep learning change detection.
Key words：remote sensing；change detection；deep belief networks；domain knowledge；Gaofen‐2
（GF‐2）
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