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融合对象级 KPCA-DSFA的高分辨率
遥感影像无监督变化检测
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摘要：为了克服地表覆盖监测查不全、判不准等难题，兼顾完整性与实用性，探索了一种融合对象级 KPCA-DSFA 的高

分辨率遥感影像无监督变化检测方法。首先，对两期影像进行相对辐射校正和影像融合，采用简单非迭代聚类算法实现

联合分割，获取兼顾两期影像特征的匀质超像素块；其次，将 KPCA 卷积映射网络和 DSFA 耦合，分别进行空间-光谱特

征提取和深度语义分析，并以超像素为基本单元，融合构建对象级高维空间向量，获取变化强度信息；最后，基于图割

Graph Cut 模型构建能量函数模型，利用对象邻接关系和空间差异，通过全局优化实现变化区域精准提取。实验结果表

明：检测的总体精度可达 90% 以上，综合性能较高，能够有效抑制椒盐噪声，显著提升变化区域的查全率，具有一定的优

越性和鲁棒性。
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Abstract： In order to address the challenges of incomplete identification and inaccurate judgment in land 
cover monitoring， while balancing integrity and practicality， a novel change detection method based on co-

refinement of object-level fusion and graph cut with KPCA-DSFA was proposed， which used two regis⁃
tered high-resolution remote sensing images.  Firstly， relative radiometric correction and band stacking fu⁃
sion were performed on the two-phase images.  A simple non-iterative clustering algorithm was adopted for 
joint segmentation to generate homogeneous blocks that preserved the feature consistency of both image 
phases.  Then the kernel PCA convolutional mapping network and deep slow feature analysis were coupled 
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together for spatial-spectral feature extraction and deep semantic parsing respectively.  Taking super pixels 
as the basic processing units， object-level high-dimensional spatial vectors were constructed via feature fu⁃
sion to obtain change confidence information.  Finally， an energy function model was established based on 
the Graph Cut， which leveraged the adjacency relationships and spatial differences of super pixel objects to 
achieve precise extraction of change regions through global optimization.  Experimental results demonstrate 
that the proposed method achieves an overall accuracy of over 90% with excellent comprehensive perfor⁃
mance.  It can effectively suppress "salt-and-pepper" noise， significantly improve the recall rate of change 
regions， and exhibit favorable superiority and robustness.
Key words： kernel convolution mapping； change detection； super pixels； deep feature analysis； graph 

cut model

1 引  言

随着我国进入高质量发展阶段，“双碳”目

标、国土空间规划“一张图” 管理、自然资源精细

化治理等国家战略的深入推进，对地表覆盖变化

的精准、快速、全面监测提出了前所未有的高要

求［1-4］。高分辨率遥感技术的飞速发展为变化检

测提供了丰富的数据基础，蕴含的地物类型更丰

富、空间结构更复杂，为精准识别小面积变化、狭

长地物变化提供了可能［5-6］。但在高分辨率影像

中，单个地物往往由大量像素组成，基于像元的

方法无法有效利用地物的形状、纹理、结构等空

间特征，难以区分真实变化与辐射差异、阴影等

伪变化，远不能满足自然资源精细化管理的需

求［7-8］。面向对象的变化检测能够有效抑制椒盐

噪声，提升检测结果的空间连续性，其中分割参

数的选择往往需要人工经验调整，不同地物类型

对分割参数的适应性差异较大，普适性的最优参

数组合较难获得［9-11］。

近年来，随着人工智能技术的迅猛发展，机

器学习方法凭借强大的特征学习与模式识别能

力，成为变化检测领域的研究热点，推动检测精

度实现了跨越式提升［12-16］。然而，深度学习方法

对标注样本高度依赖，需要专业人员结合实地

调查完成，标注成本极高，在缺乏标注样本的场

景中，模型泛化能力大幅下降［17-20］。超像素作为

面向对象方法的核心单元，通过聚类算法将具

有相似特征的像素聚合为紧凑、匀质的像斑，既

保留了地物的空间结构信息，又有效降低了数

据维度，为后续特征提取和变化检测提供了高

效的处理单元［21-22］。卷积神经网络模型与深度

语义分析，为精准检测提供高质量的特征支撑，

并适配非监督学习场景的无标注特性［23-24］。图

模型算法则通过构建能量函数模型，将变化检

测转化为图的最小割问题，能够实现全局最优

分割，保证变化区域的完整性和空间连续性。

考虑到核主成分分析凭借非线性映射能力可有

效提取遥感影像的空间 -光谱特征，但对深层语

义信息挖掘不足。深度慢特征分析能通过挖掘

“慢特征”，强化地物本质语义表征，抑制光照、

大气等冗余干扰，而在纹理复杂地物中易出现

特征区分度不足的问题。由于单一模型在语义

空间等方面的局限性问题，往往无法充分挖掘

高分辨率遥感影像的多维特征信息。因此，本

文融合超像素的面向对象优势、深度特征分析

的信息增强能力与图割模型全局优化特性，探

索了基于对象级 KPCA-DSFA 的无监督变化检

测方法。实验证明本文方法应用于自然资源监

测、违章用地普查等领域，显著抑制了椒盐噪

声，在保证检测准确率的同时，有效提升了变化

区域的查全率与综合检测性能，具有适应能力

强、快速有效和鲁棒性高等特点。

2 对 象 级 KPCA-DSFA 无 监 督 变

化检测原理

2. 1　融合对象级 KPCA-DSFA变化检测流程

图 1 为融合对象级 KPCA-DSFA 的高分辨

率遥感影像变化检测流程图。  它主要由影像联

合分割、变化强度信息获取以及图割协同变化检

测等组成。影像联合分割通过相对辐射校正、影

像联合和超像素分割构成。变化强度信息获取
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包括 KPCA 空间-光谱特征提取、DSFA 深度特征

分析与对象相似性度量。图割协同变化检测分

为图模型构建、Graph Cut 优化以及检测结果

获取。

2. 2　对象级 KPCA-DSFA变化检测原理

该方法的基本原理为：首先，通过快速傅里

叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）使影像间

辐射特性保持一致，对两期图像进行联合处理，

融合特征保留地物细节，采用简单非迭代聚类算

法（Simple Non-Iterative Clustering，SNIC）生 成

匀质超像素块，为后续特征提取与差异计算提供

统一的空间单元；然后，基于 KPCA 卷积映射网

络提取空间 -光谱特征，利用 DSFA 完成深度语

义分析，并将其进行耦合，以超像素为基本单元

构建对象级高维空间向量，通过余弦相似性度量

获取变化强度信息；最后，基于对象变化强度、邻

接关系和空间差异构建图模型，将变化检测转化

为图的最小割问题，利用 Graph Cut 能量函数，通

过全局优化实现变化区域精准提取，保证变化区

域的完整性和空间连续性，进而完成变化检测结

果获取。

3 对象级KPCA-DSFA变化检测算法

3. 1　影像联合分割

3. 1. 1　相对辐射校正

相对辐射校正是遥感影像预处理的核心环

节之一，其核心目标是消除同一区域不同时相、

不同传感器或不同成像条件下影像的系统性辐

射偏差，使影像间辐射特性保持一致，为后续分

析任务奠定基础。FFT 作为频域分析的核心工

具，凭借其对信号的高效分解与重构能力，在相

对辐射校正中展现出独特的技术优势。由此，对

参考影像（辐射基准影像）和待校正影像分别执

行二维 FFT，将空域中的灰度信号转换为频域信

号，得到频域复数矩阵；并通过频域平移将频域

原点移至矩阵中心，以便后续频率分量的分离与

处理。采用高斯低通滤波器对平移后的频域信

号进行滤波处理，保留低频分量，滤除高频细节

分量。同时，以参考影像的低频分量为基准，计

算待校正影像低频分量与参考影像低频分量的

比值，得到辐射校正系数矩阵；再将该系数矩阵

作用于待校正影像的全频域信号，实现待校正影

像辐射趋势与参考影像的对齐。对校正后的频

域信号执行逆平移和逆 FFT，将频域信号转回空

域，得到辐射校正后的影像。通过频域信号分解

与重构实现了系统性辐射偏差的精准消除与地

物细节的完整保留，具有校正精度高、运算效率

优、场景适应性强等优势。

3. 1. 2　联合影像超像素

影像联合的核心是保留两期影像的关键信

息，为后续分割提供统一基础。主要是将前后两

期遥感影像的各光谱波段（如 RGB）分别拆离，计

算对应波段像素灰度最大值，并重新叠加所有波

段的最大值，形成融合两期影像特征的联合影

像，既保留了两期影像的地物细节，又减少了辐

射差异的影响。

传统超像素分割方法多依赖迭代优化机制，

存在运算效率偏低、边界贴合度不足等问题，难

以适配高分辨率遥感影像大规模、精细化处理的

需求。SNIC 作为一种高效非迭代超像素分割算

法，凭借“网格初始化 -局部范围匹配 -非迭代分

配”的核心设计，在分割精度、运算速度与边界保

留能力上实现了良好平衡，成为遥感影像分析领

图 1　超像素 KPCA-DSFA 变化检测流程

Fig. 1　Flow chart of change detection with super pixels 
fusing KPCA-DSFA
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域的优选分割方案。考虑到 RGB 颜色空间的相

关性较强，不利于颜色相似度的精准度量，将输

入影像转换至 Lab 颜色空间，构建空间坐标和多

波段颜色的多维特征向量，提升分割的区分度。

同时，为避免全局搜索导致的效率低下，为每个

初始中心限定局部搜索范围，仅对该范围内的

像素进行距离计算与分配。对每个局部搜索范

围内的像素，计算其与所有相邻初始中心的联

合距离，将像素分配给距离最小的聚类中心。

所有像素分配完成后，无需进行中心迭代更新，

直接以每个聚类中心对应的像素集群作为最终

超像素。分割过程中，以联合影像为基准，设置

超像素尺寸、紧凑度等参数，生成匀质超像素

块；根据超像素的空间位置，分别对原始前后两

期影像进行分割，确保两期影像的超像素块一

一对应，为后续特征提取与差异计算提供统一

的空间单元。

3. 2　变化强度信息获取

3. 2. 1　空间-光谱特征提取

传统非监督方法多依赖浅层特征或线性特

征映射，难以适配高分辨率影像中复杂的非线性

特征分布，导致分类精度与鲁棒性不足。KPCA
卷积映射网络作为一种融合核主成分分析与深

度学习的新型非监督网络，将核主成分分析与卷

积操作相结合，构建 KPCA 卷积层实现非线性特

征的挖掘，通过特征提取与非线性映射的有机结

合，突破了传统线性特征映射的局限性，显著提

升了检测性能，整体架构如图 2 所示。

首先，通过核函数将输入数据映射至高维特

征空间，使原本线性不可分的特征转化为线性可

分状态；然后，在高维空间中执行主成分分析，提

取具有代表性的主成分特征；最后，基于卷积滑

动窗口操作，将高维主成分特征转化为空间相关

性强的特征图，同时保留数据的空间结构信息与

细节特征。相较于传统卷积层，KPCA 卷积层无

需通过反向传播优化权重，仅依赖数据自身特征

完成卷积核的构建，适配非监督学习场景的无标

注特性。给定输入影像 I t1 和 I t2，，通过两个孪生子

网络 S1 和 S2，分别提取对应超像素 p 的空间-光谱

特征 f t1
p，ss 和 f t2

p，ss：

S1 ( I t1 )= KCLL
1 ( KCLL - 1

1 …KCL1
1 ( I t1 ) )，（1）

    S2 ( I t2 )= KCLL
2 ( KCLL - 1

2 …KCL1
2 ( I t2 ) ) )， （2）

f t1
p，ss = 1

N p
∑i = 1

Np S1 ( I t1 )p，i， （3）

f t2
p，ss = 1

N p
∑i = 1

Np S2 ( I t2 )p，i， （4）

其中：L 为网络层数，KCL j 表示第 j个权重共享的

KPCA 卷积层，N p 为超像素 p 中像素的数目，

S1 ( I t1 )p，i 和 S2 ( I t2 )p，i 分别为两个子网络输出属于

超像素 p 内的第 i个特征。

KPCA 卷积映射网络具有空间 -光谱非线性

特征的强捕捉能力，可有效提取地物的表观特

征，适配高分辨率遥感影像中地物光谱复杂、空

间结构多样的特征分布特点。尽管它增强了处

理非线性数据的能力，但对于影像中蕴含的更深

层次语义信息提取能力受限，仍需结合其他模型

或上下文分析。

3. 2. 2　深度语义分析

深度慢特征分析（Deep Slow Feature Analy⁃
sis，DSFA）作为特征分析与深度学习的融合拓

展方法，通过深度网络架构挖掘时序数据中变化

缓慢的核心特征，在抑制冗余信息、强化本质特

征判别性方面展现出独特优势，可与 KPCA 等非

监督分类模型耦合，为遥感影像时序分析与精准

检测提供高效的特征支撑。在多时态遥感影像

等时序相关数据集中，冗余信息（如光照波动、大

气干扰、传感器噪声）通常呈现快速变化特性，而

地物本身的本质特征（如光谱属性、空间结构）则

呈现相对稳定的“慢变化”特性。如图 3 所示，网

络通过深度特征提取通道，将输入的时序数据映

射至深度特征空间；随后引入慢特征损失函数，

图 2　核主成分分析映射网络空间-光谱特征提取示意图

Fig. 2　Framework of the kernel principal component analysis 
mapping network for spatial-spectral feature extraction
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约束时序相邻数据的特征输出变化量最小化，即

使得提取的特征在时序维度上呈现慢变化特性。

该过程中，网络会自动抑制光照波动、噪声等快

速变化的冗余信息，同时强化地物本质属性等慢

变化特征的表征，实现本质特征与冗余干扰的有

效分离；且无需人工标注样本参与，即可从时序

数据中自动学习具有稳定性与判别性的深度特

征，完全适配非监督学习场景。假设原始影像数

据 I t1 和 I t2，，输入深度网络得到变换特征 X和 Y，

根据加权协方差矩阵求解广义特征值和特征向

量得到投影矩阵 w，则对应超像素 p 的深度语义

特征 f t1
p，ms 和 f t2

p，ms 为：

f t1
p，ms = 1

N p
∑i = 1

Np wp，i x p，i， （5）

f t2
p，ms = 1

N p
∑i = 1

Np wp，i yp，i， （6）

其中：x p，i，yp，i 和 w p，i 分别表示 X，，Y和w中超像素

p 内第 i个特征和对应权值。

DSFA 对深度语义特征的挖掘能力更强，通

过慢特征损失函数约束，可自动抑制冗余干扰，

强化地物本质语义表征，无需人工标注样本即可

学习具有稳定性与判别性的深度语义特征。然

而，其在高分辨率遥感影像中地物的空间光谱精

细特征捕捉能力较弱，易丢失细粒度变化的特征

信息，难以精准区分同谱异物的地物变化与伪

变化。

因此，基于 KPCA-DSFA 两类特征的互补融

合，实现表观特征保细节、语义特征定本质的双

重效果，突破单一方法的局限性，以便在特征鲁

棒性与区分度上均表现出显著优势。

3. 2. 3　对象相似性度量

通过特征提取分别得到两期影像各超像素

的空间 -光谱特征向量与深度语义特征向量。余

弦相似度能够通过计算两个向量之间的余弦大

小来判断相似性，不受两向量长度的影响，仅仅

与向量间夹角相关：

cos ( θ )= A ⋅B
||A || ||B|| = ∑i = 1

n A i Bi

∑i = 1
n ( )A i

2 ∑i = 1
n ( )Bi

2
，

（7）
其中：A和 B分别为两个特征向量，A i，B i 为向量

分量，n 为特征维度，取值范围为［-1，1］。值越

接近 1，表明两期特征越相似（地物未变化）；值越

接近-1，表明特征差异越大（地物发生变化）。

因此，分别对空间 -光谱特征和深度语义特征采

用余弦角相似性度量方法衡量对象间的距离差

异，则有：

Dss
p = 2

1 + e-4θp
- 1， （8）

θp = arccos f t1
p，ss ∙f t2

p，ss

 f t1
p，ss  f t2

p，ss

， （9）

其中：Dss
p 即为空间 -光谱特征距离，同理，由 f t2

p，ms

和 f t2
p，ms 得到深度语义差异 Dms

p ，进而将其组合获取

变化强度信息 CCp：

CCp = Dss
p ∙Dms

p + (1 - Dss
p ) Dms

p ， （10）
其中：CCp 归一化到［0，1］：变化强度值越接近 1，
地物变化概率越高，对象间相似度越低；越接近

0，地物未变化概率越高，对象间相似度越高。

3. 3　图割协同变化检测

3. 3. 1　模型构建

在图割协同变化检测中主要是采用 Graph 
Cut 算法构建能量函数模型，通过最小化能量函

数实现变化区域与未变化区域的分割，将任务转

化为图的最小割问题，图中节点代表超像素，边

代表超像素间的关联关系，经由能量函数定义分

割代价如下：

E (L)= λE data(L)+ (1 - λ) E smooth (L)，（11）
其中：E data ( L )描述数据项，E smooth ( L )为平滑项，L
表示分割结果，λ 是调节因子，用于平衡数据项与

平滑项的权重。

3. 3. 2　图割优化

数据项 E data ( L )描述超像素被判定为前景或

背景的代价，基于变化强度信息定义如下：

E data ( L )= ∑
p ∈ P

Dp( )lp ， （12）

图 3　深度语义分析示意图

Fig. 3　Framework of deep slow feature analysis
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其中：Dp( lp)描述超像素 p 分配 lp 的代价，对于任

意一个超像素 p ∈ P，lp ∈{"obj"，"bkg" }）分别标定

超 像 素 p 为 变 化 区 域（前 景）或 未 变 化 区 域

（背景）。

在前背景代价的计算中，设置一个较低阈值

T 1 与一个较高阈值 T 2，以获取较好的检测效果，

具体如下：

   Dp ( "obj" )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

              ∞， CCp < T 1

-ln CCp， T 1 ≤ CCp ≤ T 2

                0， CCp > T 2

，（13）

 Dp ( "bkg" )=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

                   0，    CCp < T 1

-ln ( )1 - CCp ，   T 1 ≤ CCp ≤ T 2

                  ∞，   CCp > T 2

，

（14）
其中：当 CCp > T 2 时，超像素大概率为变化区域，

判定为前景的代价为 0；当 CCp < T 1 时，超像素

大概率为未变化区域，判定为背景的代价为  0；当
T 1 ≤ CCp ≤ T 2 时 ，根 据 变 化 强 度 值 计 算 分 类

代价。

平滑项 E smooth ( L ) 描述超像素间的空间关

联性，保证分割结果的连续性，通过联合两个

时相影像上超像素之间的对比度和距离决定，

则有：

E smooth (L)= ∑{ }p，q ∈N
V{ }p，q ( lp，lq )， （15）

V{ }p，q ( lp，lq)= exp ( - max ( Dt1
r ( p，q)，Dt2

r ( p，q) )+

exp ( - Ds( p，q) )， （16） 

Dr( p，q)=

∑b = 1

np ∑d = 1

nq f ( )cp，b f ( )cq，d D ( )cp，b，cq，d .（17）

其中：N 是所有超像素的邻域集合，Dt1
r ( p，q)，

Dt2
r ( p，q)和 Ds ( p，q )分别表示前后时期超像素 p

和 q 的对比度和空间距离，空间距离即为两个超

像素中心的欧氏距离，对比度 Dr( p，q)由区域间

颜色直方图分布决定，为了减少颜色数量，对每

个波段进行量化成 12 个级别。 f ( cp，b )表示超像

素 p 中第 b 个颜色 cp，b 在其所有 np 种颜色出现的

频率，f ( cq，d )同理，D ( cp，b，cq，d )则是颜色差异。最

终采用最小割最大流算法即可获得变化检测

结果。

4 实验结果与分析

4. 1　实验数据和评价指标

实验采用不同类型的高分辨率遥感影像数

据，涵盖卫星影像与航空影像，地物类型包括建

筑物、林地、道路、荒地等，具体信息如表 1 所示。

数据均存在不同程度的地物变化，且包含辐射差

异、阴影干扰等复杂因素，能有效验证方法的有

效性和鲁棒性，如图 4 所示。

为了检验算法的有效性，采用查准率（Preci⁃
sion）、查全率（Recall）、综合性能（F-score）以及

总体精度（Accuracy）四个指标进行定量评价，计

算公式如下：

Precision = TP
TP + FP

， （18）

Recall = TP
TP + FN

， （19）

Fscore = 2Precision × Recall
Precision + Recall ， （20）

表 1　实验数据详情

Tab. 1　Details of experimental data

Study 
area

Data1
Data2

Image size

2 566×2 384
4 820×2 952

Resolution/
m

0. 5
0. 8

Data 
source
Aerial

Satellite

Spectral 
bands

RGB

图 4　高分辨率影像

Fig. 4　High-resolution Images on Data1 and Data2
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Accuracy = TP + TN
TP + FN + FP + TN

，（21）

其中：TP 为正确检测的变化区域，FP 为误判为

变化的未变化区域，FN 为漏检的变化区域，TN

为正确检测出的未变化区域。Precision 反映检

测结果的准确性，Recall表示检测结果的完整性，

F-score 综合两者体现整体性能，Accuracy 代表全

局判定的正确率。

4. 2　结果比对分析

为验证相对辐射校正的有效性，将后期影像

作为参考，对前期影像进行处理，选取均值差异

定量指标，对比校正前后两期影像的辐射一致

性 ，如表 2 所示。经 FFT 校正后 ，在 Data1 中

RGB 均值差异分别降至 6. 84，5. 70，7. 68，相较

于校正前分别下降 83. 10%，84. 54%，80. 93%；

在 Data2 中均值差异分别降至 2. 59，4. 64，5. 69，
较校正前分别下降 83. 58%，81. 22%，81. 18%，

表明校正后两期影像的辐射分布趋于一致，系统

性辐射偏差被有效消除。同时，绘制校正前后以

及参考影像的灰度直方图，直观反映辐射分布的

变化，如图 5 所示。校正前两期影像的灰度直方

图峰值偏移明显、分布离散，校正后直方图峰值

重合度高、分布趋势一致，直观验证了辐射校正

方法在保留地物细节的同时，实现了辐射特性的

精准对齐，且该方法运算效率优、场景适应性强，

适用于高分辨率遥感影像的辐射校正处理。在

此基础上，将校正完成的前期影像与后期参考影

像融合，如图 6 所示，联合影像能够较好保留两期

影像的地物细节。

在超像素分割中，结合高分辨率影像分辨

率，选用 10 m 的超像素空间尺寸既保证地物空

间结构的完整性，又避免超像素过粗导致的细节

丢失；同时，紧凑度设为 20，可较好兼顾超像素的

形状规则性与地物边界贴合度，总体分割效果如

图 7 所示。

表 2　相对辐射校正前后影像均值差异对比

Tab. 2　Comparison of mean difference between images

Band
R
G
B

Data1
40. 56→6. 84
36. 88→5. 70
40. 28→7. 68

Data2
15. 77→2. 59
24. 71→4. 64
30. 28→5. 69

图 5　相对辐射校正前后影像直方图

Fig. 5　Image histogram before and after radiometric correction
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变化强度信息获取阶段，结合网络参数设置

经验［22-23］，KPCA 卷积映射网络设置 3 层权重共

享的卷积层，在保证特征提取深度的同时，避免

过深网络导致的无监督场景下特征退化；采用适

配高分辨率影像中地物结构的 10 m 物理感受野

卷积核，捕捉精细局部与空间特征；每层卷积核

数量均为 8 个，充分挖掘地物的空间和光谱非线

性特征，且不会造成计算量过度增加；选用径向

基核函数使网络提取更具代表性的非线性特征，

其扩展参数设为 5×10-4，实现特征的有效映射

与区分。DSFA 网络深度特征提取通道由 2 个隐

含层串联组成，每个隐含层含有 128 个节点，实现

地物特征的深度挖掘，适配语义信息的提取需

求；正则化系数设为 10-4，避免系数较大破坏协

方差矩阵固有特性；同时，优化器搭配 10-4 的学

习率，保障无监督场景下网络的快速、稳定收敛，

以获得网络参数和 SFA 投影矩阵。

根据相似性测度，融合前后两期影像对应超

像素空间 -光谱特征和深度语义特征的距离差

异，生成鲁棒的变化强度信息。如图 8 所示，高变

化置信度区域（CCp > 0. 7）为白色，低变化置信

度区域（CCp < 0. 3）为黑色，最终变化分布由

Graph Cut 图割模型结合超像素变化强度、对比

度及空间距离优化得到。

选取六种方法作为对比，分别为主成分差异

法（Principal Component Differential Analysis，
PCDA） ［25］、迭代加权多元变化检测方法（Itera⁃
tively Reweighted Multivariate Alteration Detec⁃
tion，IRMAD）［26］、面向对象变化向量分析方法

（Object-based Change Vector Analysis，OCVA）［27］、

深度变化向量分析（Deep Change Vector Analy⁃
sis，DCVA） ［28］、KPCA［23］以及 DSFA［24］。PCDA
利用降维思维将原有信息集中到少数互不相关

的结果分量中，剔除了冗余数据，从而使有效信

息集中；IRMAD 基于典型相关分析，引入迭代加

权策略优化相关系数，通过波段差值运算提取变

化信息；OCVA 通过遥感影像间像斑的向量大小

表征相应的变化程度，进而确定地物变化和未变

化的区域。DCVA 以高维、强判别性的深度变化

向量，实现从像素级浅层特征差异提升至地物级

图 8　双时相影像变化强度信息

Fig. 8　Change confidence between bi-temporal images

图 6　相对辐射校正与影像联合

Fig. 6　Relative radiometric correction and image fusion

图 7　超像素分割叠合影像

Fig. 7　Super pixels-segmented stacked images
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深度语义特征差异；KPCA 融合核主成分分析与

卷积神经网络，通过 KPCA 实现非线性特征映

射，再经 CNN 强化局部空间特征；DSFA 是基于

慢特征分析的无监督学习方法，通过编解码网络

强化未变化地物的“慢特征”与变化地物的“快特

征”差异。

图 9 和图 11 依次给出了不同算法在每个研

究区的检测效果，IRMAD 和 PCDA 方法均存在

严重的椒盐噪声，表现为检测结果中分散的孤立

像素点干扰。其中，IRMAD 对影像中高亮区域

极为敏感，易将非变化的高亮像素误判为变化区

域，造成明显的错误检测；PCDA 方法受降维思

想局限，在数据压缩过程中丢失了地物纹理变化

信息，尤其对改造纹理渐变的变化区域无法有效

捕捉，漏检率显著上升。OCVA 方法虽通过面向

对象分割抑制了部分噪声，检测结果的连续性优

于像素级方法，但对复杂纹理区域的检测精度不

足。在荒地开垦与自然植被波动共存的区域，由

于两类场景的像斑光谱向量差异较小，OCVA 仅

依靠光谱向量模长无法区分“人为开垦的真实变

化”与“季节更替导致的植被覆盖度波动”，导致

该区域出现误检与漏检交织的问题，检测结果与

变化真值偏差较大。KPCA、DCVA 和 DSFA 方

法借助深度学习或机器学习模型能提取部分深

层特征，局部场景表现较好，但稳定性仍然不足。

其中，KPCA 整体表现相对最优，在规则建筑群

区域能较好捕捉建筑轮廓变化，但对边缘特征建

模不足，存在轻微漏检和错检；DCVA 方法对复

杂纹理混合区域易出现节点特征混淆，导致局部

误检与漏检发生；DSFA 方法易出现过分割现

象，将单一变化斑块分割为多个碎片化单元，影

响变化区域的完整性检测。相比之下，本文方法

通过超像素联合分割与图割优化，既有效抑制了

椒盐噪声，又通过空间上下文建模强化了地物轮

廓连续性，检测效果得到显著改善，黄色标记区

域均被准确识别，贴合实际地物变化情况。

研究区 1 中大部分地物主要是建筑物，影像

中间区域是规则密集的建筑群，相比于周围区域

来说，检测较为容易；而右下角区域多为高层建

筑物，并且由于传感器成像角度的原因，高建筑

物存在更严重的阴影问题，使得该组数据针对地

物变化检测存在一定的难度。

从表 3 量化指标可以得知，就查全率而言，六

种对比方法普遍低于 50%，整体表现较优的 OC⁃
VA 最高仅为 52. 78%，本文算法高达 90%，表明

遗漏的变化地物较少，即漏检率较小。在查准率

图 9　研究区 1 变化检测算法比较

Fig.  9　Comparison of change detection algorithms on data1
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方面，虽然本文算法比 KPCA 略低一点，但仅相

差不足 1%，同时由于足够高的查全率，其总体性

能最优，总体精度明显提高，这说明本文方法能

够将变化区域较全检测出来的同时，保证提取的

准确性。

本研究区查准率略低主要原因是存在一定

的错误检测，这一方面是由于右下角区域中高层

建筑物投影差异导致，另一方面是因为变化区域

较为集中，在基于超像素图割协同优化的过程

中，空间上下文联系导致，如图 10 所示。

研究区 2 作为典型的复杂场景测试区，地物

构成多元且干扰因素突出：不仅涵盖多种异质地

物类型（如高密度居住区与零星独栋建筑、成片

林地与零散植被斑块、主干道与窄幅乡村道路、

裸地与低覆盖度植被区等），而且受卫星成像条

件影响，影像存在明显辐射差异——不同地物间

光谱特征易重叠，同一地物在不同区域的像素值

波动较大，大幅增加了变化检测的难度。尽管如

此，本文方法的变化检测目视效果仍表现优异，

检测结果中地物边界清晰，无明显椒盐噪声，变

化区域与未变化区域的划分贴合实际地物分布

规律。

表 3　研究区 1变化检测算法性能比较

Tab. 3　Performance evaluation of algorithms on data1 
（%）

Method
PCDA

IRMAD
OCVA
DCVA
KPCA
DSFA
Ours

Precision
52. 32
51. 22
49. 79
64. 97
65. 71

62. 48
65. 10

Recall
43. 43
41. 13
52. 78
46. 37
48. 40
44. 49
90. 26

F-score
47. 46
45. 62
51. 24
54. 12
55. 74
51. 97
75. 64

Accuracy
77. 78
77. 33
86. 77
88. 60
85. 88
87. 63
90. 41

图 10　研究区 1 误检

Fig. 10　False detection on data1

图 11　研究区 2 变化检测算法比较

Fig. 11　Comparison of change detection algorithms on data2
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从表 4 量化指标来看，对于研究区 2 卫星影

像，IRMAD，PCDA 和 OCVA 的 Recall 普遍处于

70% 左右，KPCA，DCVA 和 DSFA 整体提升可

达 85% 以上，本文算法高达 91. 05%，稳居所有

对比方法首位，整体检测效果处于最优水平。在

查 准 率 方 面 ，本 文 算 法 同 样 表 现 稳 健 ，以

36. 58% 的精度仅略低于 DSFA 算法（36. 82%）

0. 24%，差距较小；但得益于显著更高的查全率，

其比 KPCA（88. 68%）高 2. 37%，综合性能和总

体精度分别达到 52. 19% 和 94. 81%，远超其他

算法，充分验证了高覆盖和高准确的平衡优势。

总体而言，本文方法在研究区 2 这类复杂场景

中，既实现了较高的查全率，最大限度覆盖了各

类主要变化区域，又保持了良好的查准率，充分

体现了对多类型地物、辐射差异等复杂场景的强

适应性。

检测结果存在少量漏检现象，具有明确的场

景指向性。一是狭长地物，其空间占比小、边缘

特征易被周边地物掩盖；二是路面铺装更新，光

谱变化幅度小，易与辐射差异混淆；三是较小及

局部改造的建筑物，变化特征不显著，难以与背

景地物形成强区分度，如图 12 所示，图中清晰标

注了窄幅道路扩建、小型建筑改造等未被完整捕

捉的变化区域。

此外，虚检现象主要表现在：一方面是城

市高层建筑物的投影差与阴影干扰——受传

感器成像角度影响，高层建筑物会在周边区域

形成投影差和阴影，这些区域的光谱特征与部

分变化地物高度相似，导致算法误判；另一方

面是同物异谱现象，如不同季节的林地植被覆

盖度差异、荒地与未改造裸地建筑的光谱重

叠，使得部分未变化区域被误判为变化，如图

13 所示。

本文方法在卫星影像和航空影像中均保持

稳定表现，最大限度地覆盖了各类主要变化区

域，又保持了良好的总体精度，其综合性能显著

优于传统方法。与深度学习方法相比，本文方法

无需依赖标注数据与参数调优，在 Recall 与 Pre⁃
cision 的平衡上也更具优势。从图 14 的局部细节

可以直观看出，本文方法对人工构筑群体、林地

改造边缘、道路修补区域的检测，无明显噪声干

扰，变化区域的完整性与准确性较好，充分体现

了对多类型地物、辐射差异、高分辨率细节等复

杂场景的强适应性和鲁棒性。

图 13　研究区 2 误检

Fig. 13　False detection on data2

图 12　研究区 2 漏检

Fig. 12　Missed detection on data2表 4　研究区 2变化检测算法性能比较

Tab. 4　Performance evaluation of algorithms on data2 
（%）

Method

PCDA

IRMAD

OCVA

DCVA

KPCA

DSFA

Ours

Precision

33. 05

35. 55

34. 79

32. 77

36. 44

36. 82

36. 58

Recall

70. 33

72. 97

71. 23

85. 40

88. 68

86. 28

91. 05

F-score

44. 97

47. 81

46. 75

47. 36

51. 65

51. 61

52. 19

Accuracy

86. 69

89. 04

88. 47

90. 74

92. 53

91. 92

94. 81
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4. 3　实验参数影响

在影像联合分割阶段，为探究超像素尺寸与

紧凑度对分割效果的影响，分别在航空和卫星影

像测试了不同超像素尺寸（7 m，10 m，15 m）与紧

凑度（10，20，30）组合下的分割表现。如图 15 所

示，上方为 0. 5 m 航空影像，下方为 0. 8 m 卫星影

像，其在 10 m 超像素尺寸与 20 紧凑度的组合，均

可精准贴合前后影像上地物实际轮廓，兼顾小尺

度地物空间结构细节与区域匀质性，形状规则性

与边界贴合度达到最优平衡，为后续提供优质的

空间单元。超像素粒度过细，易造成地物轮廓碎

片化分割，不仅大幅增加后续特征计算的维度与

算力消耗，还易引入像素级噪声干扰，导致超像

素单元无法有效表征地物整体特征。超像素粒

度过粗，难以捕捉建筑边缘、窄幅道路等小尺度

地物的精细特征，易出现不同地物的融合分割，

丢失关键的空间结构细节，无法适配高分辨率遥

感影像的精细化检测需求。紧凑度过低，超像素

形状规则性差，易随地形或地物纹理发生畸变，

分割结果边界贴合度不足，部分超像素单元出现

拉伸、扭曲，破坏地物的空间完整性。紧凑度过

高，超像素过度追求形状规则性，会强行平滑地

物的自然边界，导致轮廓贴合度大幅下降，尤其

对不规则地物的分割偏差显著，无法准确反映地

物的实际空间分布。

变化检测算法主要涉及两种参数，一方面

是 能 量 函 数 模 型 中 数 据 项 的 两 个 阈 值 T 1 与

T 2，另一方面则是用于数据项与平滑项的调节

因子 λ。采用控制变量法进行参数调整，通过

多次实验结果的对比与分析，确定最优的算法

参数值。

图 16（a）展示了 ( T 2，λ )= ( 0. 7，0. 6 ) 保持不

变 时 ，T 1 从 0. 2 变 化 到 0. 4 的 检 测 效 果 。

T 1 ∈ [ 0. 2，0. 3 ]时，Recall 总体保持平稳，随着 T 1

不断增大，Recall 呈现缓慢下降的趋势，而 Preci⁃
sion 有所上升。这主要是由于当 T 1 过大时，判定

变化的阈值被提高，部分真实变化会因未达到阈

值而被判定为未变化，导致查全率稍有下降。与

此同时，虚检的非变化区域被过滤，检测准确性

有所提升。图 16（b）展示了 ( T 1，λ )= ( 0. 3，0. 6 )
保持不变时，T 2 从 0. 6 变化到 0. 8 的检测效果。

T 2 ∈ [ 0. 6，0. 7 ]时，随着 T 2 不断增大，Recall 呈现

缓慢下降的趋势，而 Precision 有所提升，在 T 2 >
0. 7 后总体保持平稳。这主要是由于当 T 2 较小

图 14　变化检测细节效果

Fig. 14　Amplified details of change detection result

图 15　超像素分割参数设置效果对比

Fig. 15　Comparison of super-pixel segmentation parameters
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时，较多区域被判为变化，从而导致误检增加、漏

检降低，但当阈值超过临界值后，检测整体效果

能 够 保 持 稳 定 。 图 16（c）展 示 了 ( T 1，T 2 )=
( 0. 3，0. 7 ) 保持不变时，λ 从 0. 1 变化到 0. 9 的检

测效果。当 λ 较小时，平滑项权重过强，变化区域

被过度融合，细节丢失，查全率偏低；随着 λ 增大，

数据项权重过高，分割细碎，查准率就会发生小

幅回落；当 λ ∈ [ 0. 6，0. 7 ]时，数据项与平滑项权

重平衡，分割结果既保留了变化区域的细节，又

保证了区域的连续性。因此，在本次变化检测

中，参数分别取 ( T 1，T 2，λ )= ( 0. 3，0. 7，0. 6 )。

5 结  论

本文利用配准好的两期高分辨率遥感影像，

提出了一种融合对象级 KPCA-DSFA 的无监督

变化检测方法，并介绍了具体流程和工作原理，

研究了空间 -光谱特征提取和深度语义分析耦合

的强度信息获取；给出了利用对象邻接关系和空

间差异，基于图割的协同优化方法。实验结果表

明：检测的总体精度可达 90% 以上，综合性能较

高，能够有效抑制椒盐噪声，显著提升变化区域

的查全率，具有一定的优越性和鲁棒性。
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