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基于水平集演化和支持向量机分类的
高分辨率遥感图像自动变化检测
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摘 要:提出了基于水平集演化和支持向量机( SVM) 分类的高分辨率遥感图像变化检测方
法，该方法将像素级的和对象级的变化检测方法相结合，运用了像素特征和对象特征以提高变化类

和非变化类的准确率。在像素级上，变化检测问题转化为水平集演化的图像分割问题。在对象级
上，本文可以从分割结果中为 SVM分类器自动地选择潜在的训练样本。最终将基于像素级的变化
和基于对象级的变化相结合得到最终的变化结果。所提出的方法的主要优势在于可以自动选择合
适的样本进行 SVM分类器训练。此外，提出的方法可以有效的提高精确度和自动化水平。通过
SPOT5 图像和航空图像进行实验，结果表明该方法是有效的。
关键词:变化检测; 水平集演化; 支持向量机( SVM) ; 多分辨率分析; 图像分割
DOI: 10． 15938 / j． jhust． 2019． 01． 013
中图分类号: TP752 文献标志码: A 文章编号: 1007－ 2683( 2019) 01－ 0078－ 07

Automatic Change Detection of High Ｒesolution Ｒemote
Sensing Images Based on Level Set Evolution
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Abstract:We propose a method for change detection in high-resolution remote sensing images by means of
level set evolution and Support Vector Machine ( SVM) classification，which combined both pixel-level method and
object-level method. Both pixel-based change features and object-based ones are extracted to improve the
discriminability between the changed class and the unchanged class. At the pixel-level，the change detection
problem is formulated as a segmentation issue using level set evolution in the difference image. At the object-level，
potential training samples are selectedfrom the segmentation results without manual intervention into SVM classifier.
Thereafter，the final changes are obtained by combining the pixel-based changes and the object-based changes. A
chief advantage of our approach is being able to select appropriate samples for SVM classifier training.
Furthermore，our proposed method helps improving the accuracy and the degree of automation. We systematically
evaluated it with a variety of SPOT5 images and aerial images. Experimental results demonstrated the accuracy of
our proposed method.
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0 引 言

变化检测( CD) 是许多遥感应用中的一个重要
手段，例如城市发展研究，自然灾害损害评估，环境

监测。在已有的文献中已经提出了不同的方法来解
决自动或半自动化变化检测问题。经典的变化检测
技术使用单个像素作为它们的基本分析单位( 基于

像素的变化检测) 。已有不同的基于像素的变化检
测技术，包括后分类［1 － 3］，图像差分，变化向量分

析［4 － 6］，主成分分析［7］。图像分割［8 － 9］，机器学

习［10］和基于地理信息系统( GIS) 的方法都已被用
于变化检测研究当中。其中的很多方法都已经成功
的被用在低、中空间分辨率图像的变化检测当中。
然而，基于像素的方法在超高分辨率( VHＲ) 图像上
的研究少之又少。在 VHＲ 图像中由于异物同谱以
及同物异谱，会导致椒盐效应。经典的基于像素级
方法的变化检测的另一个重要的局限性是难以对上

下文信息建模。近年来，高性能计算系统和高效软
件算法为多光谱和多尺度遥感图像的分割和特征提

取提供了便利。这些发展使得能够实现称为基于对
象的变化检测。
基于对象的变化检测方法可以根据光谱属性、

形状、文理、大小以及拓扑结构将图像细分为有意义
的均匀区域，然后将它们组织为图像对象，并且进一

步将对象分为变化的和未变化的类。许多研究人员
针对 VHＲ图像一直在研究基于对象的变化检测方
法。Huo等［11］提出了一种基于 SVM 的方法，主要
是通过动态调整训练样本和逐渐调整分类超平面。
为了应对 VHＲ图像中的高内部差异性，Volpi 等［12］

采用 SVM非线性分类器进行变化检测。Im等［13］引
进了基于对象 /邻域相关图像分析和图像分割技术
的变化检测方法。Su 等［14］应用纹理分析提高分类
的准确性。Hussian［15］和 Chen 等［16］通过比较不同
技术的优点和缺点，给出了相应的变化检测概述。
基于对象的变化检测方法的主要优点是对象的直接

比较，还有助于算法实现。在对象级变化检测中对
象差分和在基于像素级变化检测中的图像差分操作

类似。然而，由于对象具有不同的大小和形状，变化
检测的结果很大程度上取决于分割的准确性。基于
对象的变化检测的另一个挑战是要求选择适当的阈

值。由于阈值通常由研究人员直观地定义，可能因

此引入偏差。
针对 VHＲ，尽管基于对象的变化检测具有独特

的优势，但基于像素的变化检测仍然是遥感应用中

的重要研究课题。近年来，Bazi［8，17］和 Celik 等作
者［9］应用水平集方法来处理变化检测。该方法的主
要优点是能够避免阈值选择问题，而在基于像素的

变化检测方法中很难选择最佳阈值。在基于对象的
变化检测方法中，由于 SVM在处理高维数据中的强
大能力，许多研究者选择 SVM分类器来分类特定对
象的特征变化。尽管 SVM在分类中具有优势，但它
需要预先标记训练样本，这限制了 SVM用于自动变
化检测的应用。
为了解决上述问题，本文通过水平集演化和

SVM分类将基于像素的方法和基于对象的方法结
合在一起，以提高变化检测的准确性。首先，提取出
基于像素的和基于对象的变化特征; 然后，使用多分

辨率方法在不同的图像上进行水平集演化，以将变

化的与未变化的像素区分开; 接下来，用 SVM 分类
器自动选择满足变化率条件的训练样本; 最终实现

了水平集演化和 SVM方法相结合的变化检测。

1 变化检测方法

首先介绍两种现有的基于像素和基于对象的变

化检测方法，然后分析这两种方法的优缺点，将基于

像素的方法和基于对象的方法结合在一起，提出本

论文的方法。
1. 1 多分辨率水平集( MLS) 算法
水平集方法是解决许多图像和视频分析问题的

有效方法。在图像分割应用中最著名的是 Chan-
Vese模型［11］。Bazi等［17］首先将其扩展到变化检测
应用当中。他们采用多分辨率水平集演化过程
( MLS) ，通过 2 因子连续向下的对图像采样来分析
从低分辨率到高分辨率的差分图像。相关的欧拉 －
拉格朗日方程在等式( 1) 中给出:

Φ
t

= δ( Φ) ( X － c2)
2 － ( X － c1)

2 + vdiv( Φ
|Φ |( ))
( 1)

首先，使用 Chan-Vese 模型将低分辨率的差分
图像分割成变化的和未变化的区域，然后将从低分

辨率获得的分割结果放大 2 倍，用作下一阶段更高
分辨率下的变化检测的初始分割估计，对下一更高
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分辨率级重复上述过程，直到最终分割结果到达原

始图像分辨率级。有关算法的详细信息，请参考文
［17］。该方法巧妙地避免了通过选择阈值将改变
的类与未改变的类分开，这在许多现有方法中通常

是十分关键的问题。图 1，( a) ，( b) 是在不同时间
获取的两个有条纹的图像，( c) 是差分图像，( d) 显
示了由 MLS方法检测到的变化区域。

图 1 变化检测结果
Fig． 1 Ｒesults of change detection

1. 2 基于 SVM的变化检测
SVM分类器已在变化检测应用中得到有效应

用，一些研究［12，18］通过 SVM 对像素或特征进行分
类进行变化检测。Huo 等［11］提出了一种对象级的
基于 SVM的自动逐级分类方法。这些方法的主要
难点是为 SVM 分类器选择标记训练样本。正如
Huo 等［11］所描述的，Di 越高，变化的概率也就越大。
Di 是指两幅图像中对象 i 的特征差异。因此，第一
个 α × N最大部分 D( 对象特征集) 对应的样本被视
为正样本。同样的，与第一个 α × N 最小部分 D 对
应的样本可以被视为负样本，N 是对象的数量。这
里本文给出两个( 如图 2 ) 使用 ISVM 和变换 TS-
VM［12］的例子，其中参数 α 设置为 0. 3。使用 ISVM
和 TSVM分类的结果相似。但它们与地面真实图相
比并不相符。后处理或重新优化分类可以改进初始
分类结果。值得注意的是，训练样本仅基于相对变
化。无论重新优化分类的过程是什么，训练样本的
不确定性不会改变。当变化或未变化区域复杂或包
含不同类型的变化时，这方法可能失效。
1. 3 变化检测方法的提出
上述 MLS算法为本文提供了一种新的变化检

图 2 基于支持向量机的分类对象级变化检测图
Fig． 2 Change detection imagesof object － level

methodbased on level set evolution classification

测方法。值得注意的是，MLS 方法在处理 VHＲ 遥
感图像中会产生大量噪声，如图 1( d) 所示。为了解
决该问题，本文提出了一个改进型的添加邻域约束

的 MLS方法。Chan-Vese 模型假设相邻像素的标签
是独立的，这在大多数图像分割任务中是不相符的。
通过考虑每个像素的邻近标签关系对 Chan-Vese［16］

模型改进，添加惩罚项 P( x |Nx ) :

P( x∈wi |Nx ) = exp －
NL

( N1 + N2 ) ·( )σ{ }
2

，

L =
1， i = 2
2 i{ = 1

( 2)

其中: N1 和 N2 分别是标签不变和标签改变的相邻

像素的数量。Nx 表示像素 x 的邻域。wi 表示类标

签( 包括已变化类和未变化类) 。对于分段常数情
况，能量函数的推到为:

Φ
t

= δ( Φ) ( X － c2 )
2 － ( X － c1 )

2 + η( β2 ( X)( －

β1 ( X) ) + vdiv( g( X，α)
Φ
|Φ | )) ( 3)

其中: Φ为水平集函数; δ为狄拉克 δ函数; β为惩罚
项的对数概率; η 为可以控制惩罚项影响的参数; c1
和 c2 分别为变化和未变化类的平均值; v≥0，g( X，
α) 在均匀区域为正，在边缘为零; div 表示散度运算
符。改进的 MLS( MLSNC) 的一般过程如下:
步骤 1: 设置分辨率级 L 的数量，并且通过因子

2i( i = 0，1，． ． ．，L) 向下采样差分图像 X来生成低分

辨率图像。

步骤 2: 设置 i = L 和演化迭代的次数 Niter，并初

始化水平集。
步骤 3: 在级别 i上运行 Chan-Vese 算法以获得
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粗略轮廓。
步骤 4: 运行改进的演化模型以获得精细轮廓。
步骤 5: 取样分割结果，设置 i = i － 1 并重复步

骤 3 和 4，直到 i = 0。
步骤 6: 在像素级上生成变化检测结果。
图 1 给出了在 VHＲ 图像上由 MLS 和改进的

MLS算法检测到的变化。从图 1( d) 可以看出，MLS
方法存在很多噪声，例如孤立噪声，变化区域中的孔

或锯齿边界，这是由于在曲线演化阶段不考虑像素

之间空间关系的结果。从图 1( e) 可以看出，通过对
差分图像应用邻域约束可以提高 MLS算法的性能。
虽然改进的 MLS 算法可以获得变化区域并降

低对噪声的影响，但是在 VHＲ图像中还是会存在太
多的噪声，如图 1 ( e) 所示。基于 SVM 的分类方法
为高维数据集分类提供了一种途径，并描述类之间

的非线性决策边界。然而，SVM 分类器需要适当的
训练样本。为了解决这些问题，本文将它们组合在
一起以改善变化检测性能。本文提出的方法过程
如下:

步骤 1: 运行改进的 MLS算法，得到像素级的变
化信息。
步骤 2: 计算每个对象 CＲi 的变化率，基于阈值

Tmax获得初始变化图 ML。其中 CＲi≥Tmax的区域

被认为是改变的对象。
步骤 3: 选择训练样本以训练 SVM 分类器。满

足 CＲi≥Tmax的对象为正样本，相反，满足 CＲi≤Tmin

的对象为负样本。
步骤 4: 通过分类整个特征集得到变化图 MS。
步骤 5: 通过融合 ML 和 MS 的结果获得最终变

化图。
与基于像素的变化指标不同，特征的消失或出

现经常发生在对象内，这意味着对象可以部分地改

变( 例如，小的，中等的或主要的变化) 。阈值 Tmax和

Tmin将对象集分成 3 个类，如图 3 所示。满足条件
CＲi≥Tmax的对象会发生大的或完全的变化。这样
的类被标记为变化类。满足条件 CＲi≤Tmin的对象

将没有变化或只有微小的变化。本文假定这些对象
是不变的。理论上落入阈值之间的对象所在的区域
被认为是不确定区域。如何对不确定区域中的对象
进行分类成为一个关键问题。幸运的是，本文有来
自改进的基于像素的 MLS 算法的正和负样本。将
SVM分类器应用到训练样本，可以得到整个集合的
改变图。

图 3 变换率和不确定区域的定义
Fig． 3 Definition for conversion rate

and uncertainty region

2 数据集介绍和实验设计

2. 1 遥感数据
在实验中，本文采用了多种不同时间获得的遥

感图像数据集。第 1 个数据集包含 2006 年和 2007
年 12 月获得的高分辨率( 6407 × 5521 像素) SPOT5
多光谱图像。运用该影像数据的部分区域进行了第
1 和第 2 个实验。第 2 个数据集是分别在 2000 年
和 2005 年获得的大小为 492 × 394 像素的两幅航空
图像。
2. 2 预处理
遥感图像的图像配准和辐射标准化是非常必要

的预处理步骤，在本文中，不同时间的图像数据通过

配准算法［19］进行自动配准，配准误差小于 0. 5 像素
( ＲMSE) 。通过使用直方图匹配法来实现相对辐射
校正。选择具有大相关系数的像素作为用于辐射校
正的不变类。最后，计算每波段的直方图，并且将累
积直方图相对于参考直方图作调整。
2. 3 分割和变化特征提取
在基于对象的变化检测任务中，通常对遥感图

像进行分割，用以产生可以从中生成图像对象的

“区域”或超像素，从而使得遥感图像分析对于配准
误差不敏感，也对噪声更鲁棒。本文选择 Felzen-
szwalb和 Huttenlocher［20］中提出的基于图的分割方
法来将双时间图像划分为有意义的对象。在对共同
配准图像作分割后，再根据 Huo 等提出的比较后处
理获得最终对象。
像素级变化特征图通常称为“差分图像”，其可

以用于共同配准的多光谱图像 D( x，y) 来表示。

D( x，y) = 1
C· ∑C

i = 1 ( I1
( i) ( x，y) － I2

( i) ( x，y) )槡 2

( 4)
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对象 Ｒj 基于对象的变化幅度由 Dj 描述
［11］:

Dj =
1

‖Ｒj‖ × C· ∑C
i = 1 ∑
( x，y) ∈Ｒj
( I1
( i) ( x，y) － I2

( i) ( x，y) )槡
2

( 5)
其中: C为光谱带的数量; I1

( i) ( x，y) 为在第 i个带的
位置( x，y) 处的光谱值，‖Ｒj‖为区域 Ｒj 内的像素

数。一般来说，只有对象级差异 Dj 不能足以提取

VHＲ图像中包含的变化，因此将原始光谱值相加以
形成变化特征向量。
Fi =［I

( 1)
1 ( Ｒi ) ，． ． ． I

( c)
1 ( Ｒi ) ，I

( 1)
2 ( Ｒi ) ，． ． ． I

( c)
2 ( Ｒi ) ，Di］

( 6)

3 实验结果与讨论

为了验证本文提出方法的有效性，本文使用不

同时间得到的 VHＲ 图像进行实验。对于水平集演
化，参数值的设置为与 MLS 算法相同［17］。本方法
设置水平集模型的正则化参数 μ = 0. 1，时间和步长
分别为 Δt = 0. 1 和 η = ( c1 － c2 )

2。分辨率的数量固
定为 3 个级别( 即低、中和高) 。低、中和高分辨率
的迭代次数分别固定为 400，200 和 100。在改进的
MLS分割程序中，3 个分辨率级别中加权系数都为
0. 5。阈值 Tmax和 Tmin的确定对于在 SVM 分类之前
选择训练样本是非常重要的。如图 4 所示，使用图
2 中的图像，对所提出的方法当 Tmax在 0. 5 ～ 0. 6 之
间且 Tmin在 0. 1 ～ 0. 3 之间时可以获得良好的性能。
在以下实验中，设置 Tmax = 0. 5 和 Tmin = 0. 1，采用高

斯径向基函数内核 K( a，b) = e‖ a － b ‖2
为 SVM 内核

模型，通过实验参数 γ = 10。本文采用 SVMlight 软
件，SVM分类器包括 TSVM 和 ISVM。为了简化不
同方法的描述，本文将 MLS( MLSNC) 与 ISVM 组合
的方法命名为 MLS_ISVM( MLSNC_ISVM) 。ISVM_
CD( TSVM_CD) 表示使用具有 0. 3 × N 最大和最小
对象特征集的样本分别用于训练 ISVM ( TSVM) 的
方法，并且所有对象被分类为变化和未变化类。
第 1 个数据集是 2006 年和 2007 年 12 月获取

的高分辨率( 6407 × 5521 像素) SPOT5 多光谱图像。
在拍摄时间内一些草地变为裸露土地，一些新建筑

物出现。选择 750 × 1000 像素的小区域进行实验。
通过 MLS和 MLSNC算法获得的变化检测结果如图
5 所示，其验证了基于像素的方法检测 VHＲ 图像变
化的局限性。图 5 ( a) 显示不同颜色的分割对象。
图 5( b) 和 5( c) 分别是 ISVM_CD和 TSVM_CD的结
果。由图可见，许多道路区域和建筑物被错误地归

类为变化区域。MLSNC_ISVM方法给出的结果与手
工标注的较为接近。实验表明，本文所提出的方法
比 MLS算法和基于 SVM的分类方法效果要好。

图 4 不同错误率的 Tmax和 Tmin

Fig． 4 Tmax and Tmin at different error rate

图 5 变化检测结果
Fig． 5 Ｒesults of change detection

实验二中，本文选择了 512 × 512 像素大小的区
域，如图 6 所示。在两个不同的拍摄日期，水域和草
地部分成为裸露土地。图 6 ( a) 和( b) 分别示出了
MLS和改进的 MLS 方法的变化检测结果。从结果
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中可知，两种算法都可以检测变化的区域。此外，通
过对差分图像应用邻域约束，提高了 MLS 抗噪声的
性能。显然，这两种方法会产生许多小的噪声区域。
MLS_ISVM和 MLS_TSVM 方法生成类似的结果，由
于输入数据是基于对象的，所以消除了许多噪声区

域。与上述方法相比，MLSNC_TSVM 方法具有最佳
的变化检测性能。实验证明，MLSNC 和 SVM 的结
合比 MLS 和 SVM 的结合产生更好的变化检测
结果。

图 6 变化检测结果
Fig． 6 Ｒesults of change detection

在实验三中本文采用了分别在 2000 年和 2005
年拍摄的航空影像，如图 7 所示截取 492 × 394 区
域。在拍摄图像期间增加了几片新建筑物。从图 7
可以看出本文提出的算法结果更接近真实的变化结

果。基于 SVM 的分类方法( ISVM_CD，TSVM_CD)
产生更多的变化对象。与其他方法相比，MLS 和
MLSNC方法有更多的噪声。在实验中，比率等于或
大于 Tmax的白色物体被认为是变化的物体( ML ) ，

如图 7( j) 所示用作正样本。本文使用训练的 SVM
模型来分类所有对象，图 7( k) 显示最终的分类结果
MS。实验表明，本文的大多数实验表明这样的分类
结果 MS 是可行的。并提出使用 ML 和 MS 的结合来

改进分类结果作为最终变化的图。图 7 ( i) 是依据
本文提出的方法所获得的最终结果。值得注意的
是，本文所提出的方法通过对所有图像对应用相同

的水平集初始化和 SVM 训练参数可以产生良好的
变化检测性能，这证明了本文的检测算法是有效的。
基于手工标注的变化检测结果，本文采用下面

3 个指标来评价算法性能: ①错误率( PE) ; ②误报
率( PF) ;③漏报率( PM) 。第一个指标通常是最重
要的。表 1 列出了对比结果，对于 TSVM_CD 方法，
每个评价结果都比较差。对于第一数据集，确实存

图 7 变化检测结果
Fig． 7 Ｒesults of change detection

在许多小的变化区域，因此基于像素( MLSNC) 的方
法具有好的检测性能。由于对象分割问题，地面真
实图中的小变化区域不被分割为对象，从而导致无

法检测出这些区域。3 个实验的结果表明，本文所
提出的算法的精度明显优于其他两种算法。

表 1 不同方法的错误率
Tab． 1 Error rate for different methods

方法 MLS MLSNC
TSVM_

CD

MLS_

TSVM

MLSNC_

TSVM

山区( 图 5)

城区( 图 6)

乡村( 图 7)

PE 5. 94 3. 42 13. 1 6. 31 5. 82

PF 4. 42 2. 09 11. 77 4. 06 3. 62

PM 23. 15 18. 5 28. 11 31. 78 32. 68

PE 6. 78 4. 26 11. 05 1. 17 0. 97

PF 5. 59 2. 68 11. 3 0. 54 0. 32

PM 21. 59 23. 88 7. 86 8. 93 9. 04

PE 14 10. 02 11. 38 4. 4 2. 71

PF 12. 46 7. 83 11. 94 4. 15 1. 88

PM 29. 6 32. 65 5. 69 6. 98 11. 3

在实验中，当参数 η设置为 0 时与 Bazi 的方法
效果相同。为了引入邻域约束本文根据变化和未变

38第 1 期 严 明等: 基于水平集演化和支持向量机分类的高分辨率遥感图像自动变化检测



化的类的平均值自适应地设置参数 η。通过实验表
明这样的参数设置更合理。对于 ISVM_CD 和 TS-
VM_CD方法，本方法根据实验和 Huo 等的工作［11］

将参数设置为: α = 0. 3。尽管本文提出的方法与其
他方法相比获得了更好的结果，但是当差异图像包

含不同类型的变化时，因为水平集对初始化较为敏

感，它仍可能会失效。

4 结 语

本文提出了一种通过结合多分辨率水平集演化

和 SVM分类的自动变化检测方法。通过改进水平
集模型并将其应用在像素级变化检测中，进而选择

样本训练 SVM分类器。分类后，将像素级的变化检
测结果与对象级的结果相结合完成最终的变化检

测。针对 VHＲ图像，基于像素的水平集演化由于对
象内的差异性存在过多噪声，而基于 SVM的方法需
要预先标记训练样本。本文将这两种方法结合在一
起，实验表面可以有效提高变化检测精度。然而，与
大多数现有的基于对象的变化检测方法一样，本文

所提出的方法仍然依赖于图像分割的精度。将图像
分割成合适的有意义的对象或超像素将是本课题组

未来工作的一个方向。
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