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结合阴影补偿的对象级高分辨率遥感影像多尺度变化检测 
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摘  要：阴影是遥感影像的解译标志之一，然而在高分辨率遥感影像变化检测中，阴影所产生的“伪变化”是导

致错检的主要原因之一。为此，提出了一种结合阴影补偿与多尺度融合的对象级高分遥感影像变化检测方法。在

面向对象的变化检测框架下，首先提取遥感影像中的地物阴影，然后对多尺度变化检测进行阴影补偿。其中，通

过构建一种尺度间互信息最小化的目标函数实现了尺度参数的自适应提取。在此基础上，结合所提出的阴影补偿

因子，设计了一种基于 D-S 证据理论的决策级多尺度融合策略，并进一步对变化强度等级进行了划分。实验证明，

该方法能够较好地解决阴影所导致的错检问题，显著提高变化检测精度。 
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Abstract: As an interpreting symbol of remote sensing images, shadow, however, brings about “pseudo changes”, which 
is one of the main sources leading to error detection in high-resolution remote sensing image change detection. For this 
issue, an object-based high-resolution remote sensing image change detection method was proposed combining with 
shadow compensation and multi-scale fusion. In the object orientation detection framework, the shadows in the remote 
sensing images were extracted. Then multi-scale change detection was conducted with shadow compensation. In the pro-
cess, an objective function was constructed of mutual scale information minimization to realize the adaptive extraction of 
scale parameters. Based on this, combined with the shadow compensation factor, a multi-scale decision-level fusion 
strategy built on D-S theory of evidence was designed, and the levels of change intensity were further divided. The ex-
periments show that the method is effective in solving the error detection problem caused by shadow, significantly im-
proving the precision of change detection.  
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1  引言 

 遥感影像变化检测是从不同时期的遥感数据

中定量分析和确定地表变化的过程[1]。近年来，随

着多时相高分辨率遥感数据的不断积累，如何从中

提取和检测城市场景中的变化信息已成为遥感科

学和地理信息科学的重要研究课题[2-3]。与中、低分

辨率遥感影像相比，高分辨率遥感影像的光谱、纹

理及空间细节信息等都更加丰富[4]。与此同时，空

间分辨率的提高也使变化检测面临着更加突出的

“同物异谱”和“同谱异物”问题。为此，学者们

试图利用面向对象的图像分析（OBIA, object-based 
image analysis）来提高变化检测的精度[5]。 

与传统像素级检测方法相比，对象级变化检测

（OBCD, object-based change detection）基于检测对象

固有形状及尺寸进行特征提取，对配准误差、噪声等

具有更高的顽健性 [6-7]。例如，Chen 等 [8]提出的

OB-HMAD 方法以地理对象作为基本单元，依据最小

噪声分离变换（MNF, minimum noise fraction rotation）
确定分割阈值来提取变化信息，其检测精度显著优于

传统像素级方法。佃袁勇等[9]通过多尺度的图像分割、

特征提取及融合来描述变化信息，与基于单一尺度的

变化检测方法相比，错检率显著降低。尽管如此，现

有多尺度 OBCD 方法中大多是直接比较地理对象间

光谱、纹理特征的差异，而忽略了地物阴影的影响。

特别是在城市场景中，各种人造阴影、自然地物阴影

普遍存在且密集分布，地物阴影所导致的“伪变化”

已成为产生错检的主要原因之一[10]。因此，有必要在

多尺度变化检测中引入阴影补偿策略，而其关键在于

准确的阴影提取、尺度参数的合理选择，以及光谱、

纹理、阴影及尺度信息的有效融合。 
基于以上分析，本文提出了一种结合阴影补偿

与多尺度融合的对象级高分遥感影像变化检测方

法。首先，基于矢量量化（VQ, vector quantization）
的分类结果，利用卡方检验进行阴影检测。其次，

采用作者之前提出的高分遥感影像分割方法

WJSEG（wavelet-JSEG）提取地理对象作为分析基

元[11]。在此基础上，通过迭代计算自适应提取尺度

间互信息最小值对应的尺度参数集合。最后，基于

结构自相似性（SSIM, structural similarity）与阴影

补偿进行多尺度决策融合。 
本研究的特点是：在多尺度变化检测的阴影补偿

过程中，首先通过构建一种尺度间互信息最小化的目

标函数，实现了尺度参数的自适应提取；在此基础上，

设计了一种阴影补偿因子，进而提出了一种基于 D-S
证据理论的决策级多尺度融合策略，在显著提高变化

检测精度的同时对变化强度的等级进行了划分。 

2  方法 

先假设多时相影像已经过几何配准与辐射校

正预处理，则所提出方法主要包括 4 个步骤：步骤

1，分别对多时相影像进行阴影检测；步骤 2，选择

单一时相影像进行 WJSEG 分割，提取统一的地理

对象集合；步骤 3，在步骤 2 的基础上，结合阴影

检测结果迭代搜寻目标函数平均互信息最小值，自

适应提取尺度参数集合；步骤 4，综合多种特征进

行多尺度决策融合，获得最终变化检测结果。方法

流程如图 1 所示。 

 
图 1  方法流程 
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2.1  阴影检测 
高斯分布背景模型认为影像的自然背景符合

高斯分布，则人造地物作为出界点可被检测出来。

而对于人造地物密集分布的城市场景，如果采用

VQ 分类方法将人造地物与自然背景分别划分为一

类或者几类，其分类结果依然符合高斯分布，阴影

则可以作为出界点被检测出来[12]。 
基于以上假设，首先采用 Bai S 等[13]提出的 VQ

方法对影像进行分类：定义同组滤波器（PGF, peer 
group filter），将滤波所获得的局部统计特性作为权

重，进行 VQ 初始量化；在此基础上，采用 GLA
（generalized lloyd algorithm）对矢量量化结果进行

分类，具体计算过程可参见文献[13]；基于分类结

果，将阴影像素视为出界点，采用卡方检验进行阴

影检测。定义卡方分布为 

 T 1 2( ) ( ) ~ ( )X X bχ−− −m Σ m  (1) 

其中， X 为随机变量， m 和 Σ 分别为非阴影区

域的均值和协方差矩阵， b 为自由度（即多光谱

影像的波段数目）。在此基础上，采用式(2)确定

阴影像素为 

 ( )( )2
1 1P Y bγχ γ−< = −  (2) 

其中，1 γ− 为置信度，实验中置信度通过试错法取

最优值来确定。此时，卡方值小于 2
1 ( )bγχ − 的像素为

阴影像素。 
2.2  地理对象提取 

通过分割来提取地理对象是进行对象级变化

检测的基础，本文采用作者之前提出的多尺度分割

方法 WJSEG[11]，原因在于：相较于知名商业软件

eCognition，WJSEG 不仅能够准确定位对象边缘，

且保持对象轮廓更加完整，更有利于提高变化检测

过程的方法透明度。需要说明的是，分割仅在单一

时相影像中进行，再将分割结果根据配准获得的像

素间匹配关系直接映射到另一时相影像中，从而确

定统一的地理对象集合 1 2{ , , , }GR R R R= " ，其中G

为分割结果中的对象总数。 
2.3  J-image 及尺度参数自适应提取 

与传统小波、轮廓波变换等相比，J-image 序列

不仅能够描述不同尺寸局部区域的光谱、纹理复杂

程度，还具有对高频信息方向性不敏感的特点。因

此，本文采用 J-image 影像序列作为对象级变化检

测的多尺度分析平台。 

2.3.1  多尺度 J-image 序列 
单一尺度的 J-image 由局部区域同质性指标

J-value 构成的，J-value 定义为：令每一个像素的位

置 ( ),fz x y 为像素 fz 的像素值， (1,2, , )f F∈ " ，F

为影像中的像素总数[14]。确定尺寸为 H H× 像素的

窗口（ H 即为尺度参数）， fZ 为以像素 fz 为中心

的窗口内所有像素的集合， ( , )f fz x y Z∈ ，则 J-value

可由式(3)计算得到，其中， fTS 为 fZ 中所有像素

的总体方差， fWS 为对 fZ 中所有像素以 256 个灰

度级（0~255）为中心分别计算方差，再对方差求

和的结果。 

 - = fT fW

fW

S S
J value

S
−

 (3) 

将 J-value 替换 fz 的像素值并遍历所有像素，

可获得单一尺度的 J-image。进而通过改变尺度参

数 H ，可获得多尺度的 J-image 影像序列。 
2.3.2  尺度参数自适应提取 

尺度参数集合的选择是否合理是影响多尺度

变化检测效果的关键因素之一，体现在：尺度参数

应当与场景中代表性地物的尺寸相近，从而有利于

准确描述此类地物的变化信息；若尺度参数过多，

则必然存在大量的冗余信息；若尺度参数过少，又

容易陷入局部最优。由于尺度间互信息能够反映尺

度参数间的关联程度，因此互信息越小时尺度参数

间包含的冗余信息越少。同时，阴影在对象级变化

检测中作为一种干扰因素，不应当参与尺度间互信

息的计算。由此，本文提出了一种基于尺度参数间

互信息最小化的目标函数优化策略，以实现尺度参

数的自适应选择。具体步骤如下。 
Step1  依据目视解译在影像中选择尺寸较大

的地理对象（如湖泊、操场等），统计其包含的像

素数量为 E 。 
Step2  设定尺度参数的最大值 MAXH 为大于

1E + 的最小整数。 
Step3  依据阴影检测及配准结果，选择在两时

相影像中均为非阴影的像素集合。利用该像素集合

分别在单一时相影像中计算相邻尺度间的互信息

为 1,t s sNMI −（ ）。其中 {1,2}t∈ ，代表不同时相影像，s
为尺度序号，最大取 MAXH 。 

Step4  根据式(4)构建目标函数，从而获得双

时相影像相邻尺度间的互信息值。 
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1 1 2 2 1 2  ( +allNMI NMI NMI= − +（，） （，）

 1 2 3 2 2 3 )NMI NMI+ +"（ ，） （ ，）  (4) 

Step5  通过迭代计算遍历所有可能的尺度参

数组合，从而自适应地提取 allNMI 最小值对应的尺

度参数集合 NMImin 1 2{ , , , }DH H H H= " ，并记 NMIminH

中尺度总数为 D 。 
2.4  多尺度决策融合及变化检测 

依据 NMIminH 及式(3)，首先计算每个时相原始

影像的多尺度 J-image 序列，同时，由于 J-image
的尺寸与原始影像相同，依据 WJSEG 分割及阴

影检测结果可直接获得地理对象集合 R 及阴影在

不同时相、相同尺度 J-image 中的投影；然后在

此基础上，分析任意对象 ( 1,2, , )iR R i G∈ = " 在不

同时相、相同尺度 J-image 间的相似程度；最后，

通过多尺度决策及融合实现变化检测及变化强度

等级的划分。 
2.4.1  多尺度相似性度量 

本文采用 SSIM 来度量 iR 在不同时相、相同尺

度的 J-image 之间的相似程度，原因是与传统的直

方图匹配及欧氏距离相比，SSIM 能够同时从均值、

方差和协方差 3 个方面综合反映 RC 间的相似性[14]。

计算过程如下。 
设 iR 在时相 1 和时相 2 相同尺度 J-image 中的

投影分别为 1iR 和 2iR ，则 1iR 与 2iR 间的 SSIM 为 

1 2 1 1 2 2
1 2 2 2 2 2

1 2 1 1 2 2

(2 )(2 )
( )

( )( )
i i i i

i i
i i i i

C C
SSIM R ,R

C C
μ μ σ

μ μ σ σ
+ +

=
+ + + +

 (5) 

其中， 1iμ 、 2iμ 、 1iσ 、 2iσ 、 2
1iσ 、 2

2iσ 以及 1 2i iσ 分

别是 1iR 与 2iR 的均值、标准差、方差和协方差。 1C 、 

2C 为常数，通常取 1 0.2C = ， 2 0.8C = 。SSIM 越大，

则当前尺度下 1iR 与 2iR 的相似程度越高，发生变化

的可能性越小。遍历多尺度中所有 D 个尺度，可获

得 iR 对应多尺度 J-image 序列下的相似性度量集合

1 2{ , , , }ki i i DiSSIM SSIM SSIM SSIM∈ " ，其中 k 为尺度

参数集合 NMIminH 中的尺度序号。 
2.4.2  结合阴影补偿的 D-S 决策融合 

基于阴影检测结果与多角度相似性度量集合，

本文提出了一种结合光谱、纹理特征与阴影补偿因

子的 D-S 决策融合策略，从而实现变化检测及变化

强度等级的划分。D-S 证据理论具有无需先验概率，

直接利用异源信息作为证据支持的优点，Dempster
合成规则如下[15]。 

设 A为焦元，U 是识别框架，由于尺度总数为

D ，则对于 A U∀ ⊆ ，U 上的 D 个 mass 函数的

Dempster 合成规则为 

1 2
1

1( ) ( )
k

D k k
A A k D

m m m m A m A
V =

= ⊕ ⊕ ⊕ = ∑ ∏
∩

"
≤ ≤

 (6) 

其中，V 为归一化常数，即 

 
1

( )
k

k k
A k D

V m A
≠∅

= ∑ ∏
∩ ≤ ≤

 (7) 

所提出的 D-S 融合策略首先定义识别框架

U=[SL,MA,UN]，将对象划分为剧烈变化类SL 、

显著变化类MA 和未变化类 UN，则焦元包括[SL]、
[MA]、 [UN] 、 [SL,MA,UN] 。对任意对象 iR ，建

立基本概率赋值函数（BPAF, basic probability as-
signment function）如下： 

 ([SL]) (1 ) 0.7ki ki km SSIM α λ= − × × ×  (8) 

 ([MA]) (1 ) 0.3ki ki km SSIM α λ= − × × ×  (9) 

 ([UN])ki ki km SSIM α λ= × ×  (10) 

 ([SL,MA,UN]) 1ki km α λ= − ×  (11) 

其中， kα 用于描述对某一尺度所提供证据的信任程

度， (1,2, , )k D∈ " 。尽管尺度参数 H 越小越能够准

确反映对象的细节特征，但也对噪声及孤立点更加

敏感。因此，统一设定参数 kα 为 0.5。λ为阴影补

偿因子，用于描述阴影对于变化检测的干扰程度，

定义为 

 1 1 2 2 3 3l l lλ β β β= + +  (12) 

其中， 1β 为 iR 在双时相影像中均为非阴影的像素

比例，此类像素的变化检测未受到阴影的影响，

因此在补偿因子 λ中的权重 1l 应最高； 2β 为 iR 在

双时相影像中均为阴影的像素比例，由于双时相

阴影之间可能存在差异从而导致“伪变化”，因此

权重 2l 应较低； 3β 为 iR 仅在一个时相影像中为阴

影的像素比例，由于此类像素受到阴影影响最为

显著，因此权重 3l 应最低。由此，在 1 2 3l l l> > 且

1 2 3+ =+ 1l l l 的条件约束下，本文根据 2 组实验中阴

影补偿对最终变化检测结果的影响，采用试错法

确定当 1=0.6l ， 2 =0.3l ， 3 =0.1l 时能够取得较为理

想的效果。 
根据式(12)可知， λ越大则阴影对变化检测的
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干扰越小。在此基础上，对任意对象 iR ，采用式(6)

对所构建的 BPAF 进行多尺度证据合成。最后，采

用如下判别规则对变化强度等级进行划分。 
1) 属于SL 类的 iR 应满足： ([SL]) 0.8im > ，或

者 ([SL]) 0.6im > 且 ([MA]) 0.3im > 。 
2) 属于MA 类的 iR 应满足： ([MA]) 0.7im > 且

([ ]) 0.1im SL > ，或者 ([UN]) 0.1im < 。 
3) 否则， iR 属于 UN类。 
以上判别规则的依据在于，对象 iR 属于某类的

可能性越大，则该类对应的概率分配函数取值应当

较高。因此，以 iR 属于剧烈变化对象为例，仅依据

剧烈变化类概率分配函数所提供的证据，需满足

([SL])im 大于阈值 0.8；若依据剧烈及显著变化类概

率分配函数所提供的证据，则需满足 ([MA])im 大于

阈值 0.3 且 ([SL])im 大于阈值 0.6，以此类推。需要

指出的是，划分规则中的阈值均采用试错法确定，

而在实际应用中可根据需求调整剧烈变化SL 类的

划分阈值，从而为野外勘测等应用场景提供更有价

值的靶标信息。 

3  实验与讨论 

实验采用多组不同空间分辨率、不同传感器类

型的多时相高分辨率遥感影像，并与未经阴影补偿

的对象级变化检测方法 OB-HMAD 方法[8]及传统像素

级变化检测方法 CVA-EM[16]进行比较分析。实验平台

采用Matlab R2014a，处理器为 Inter Core i5 3.2 GHz，
内存为 8 GB。 
3.1  实验数据 

实验采用的多时相影像均已经过几何配准与

辐射校正。实验数据集 1 为中国重庆地区的多光谱

QuickBird 影像，采集时间分别为 2007 年 9 月和

2011 年 8 月，空间分辨率为 2.4 m，图像尺寸为

1024 像素×1024 像素，如图 2 所示。实验数据集 2
为中国江苏南京地区的航空遥感 DOM（digital 
ortho-photo map）影像，采集时间分别为 2009 年 3
月和 2012 年 2 月，空间分辨率为 0.6 m，图像尺寸

为 1024 像素×1024 像素，如图 3 所示。 
图 2 和图 3 所示实验影像均为典型的城市场

景，主要由植被、道路、阴影、建筑物及其他人造

目标构成（为便于描述，我们对影像采用“#”符

号进行表示，并对其中一些位置或区域采用字母进

行标注）。由于 2 个数据集中影像的采集时间均为

夏末秋初或冬末春初，植被的物候差异对变化检测

的影响较小（如位置 A、B、H 和 G 等）。场景中

的典型变化类型主要为由植被变为建筑物（如位置

C），由荒地变为建筑物（如位置 D）或植被（如

位置 J），以及建筑物重建（如位置 I）等。阴影主

要存在于高层建筑物的背向阳光的一侧（如位置

F、E、K）。特别是在实验数据集 2 中，由于光照

条件存在明显的差异，阴影导致的“伪变化”也更

加突出。 

   
(a) #1 2007 年 9 月 QuickBird 影像  (b) #2 2011 年 8 月 QuickBird 影像 

图 2  实验数据集 1 

   
(a) #3 2009年3月航空遥感DOM影像 (b) #4 2012年2月航空遥感DOM影像 

图 3  实验数据集 2 

3.2  阴影检测与对象提取 
阴影检测中，采用试错法确定实验数据集 1 中

0.03γ = ，实验数据集 2 中 0.06γ = 。将提取的阴

影像素的灰度值设定为 255，其他像素灰度值保持

不变，检测结果如图 4 和图 5 所示。 

    
(a) #1 阴影补偿结果             (b) #2 阴影补偿结果  

图 4  实验数据集 1 阴影检测结果 
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(a) #3 阴影补偿结果           (b) #4 阴影补偿结果  

图 5  实验数据集 2 阴影检测结果 

通过与原始图像对比可以看出，影像#1、#2
及#3 较为真实地反映了建筑物等地物阴影。在影

像#4 中，由于阴影所占的面积较大，在一定程度

上破坏了高斯分布背景模型，检测结果中存在一

些漏检（如位置 L、M）及错检（如位置 N、O）

现象。尽管如此，与其他 3 幅影像相比，影像#4
中阴影所在区域仅灰度值有所降低，但基本保持

了地表原始的纹理特征。同时，由于变化检测所

依赖的 J-value 主要反映了局部区域纹理特征的

复杂程度，因此影像#4 中的阴影检测误差对变化

检测的影响有限。 
采用 WJSEG 分别对影像#2、#3 进行分割，所

提取的地理对象如图 6 和图 7 所示。 

 
图 6  影像#2 分割结果 

 
图 7  影像#3 分割结果 

为清晰展示分割效果，图 6、图 7 中对字母

标注的特定位置或区域进行了局部放大处理。如

图 6 和图 7 所示，WJSEG 能够准确地定位对象

边缘（如 R、P、V、T 对应的建筑物、S 对应的

植被区域以及 U 对应的道路等），同时能够有效

地区分不同种类的相邻地物（如 S 对应的植被与

相邻建筑物、W 对应的广场与相邻湖泊、U 对应

的建筑物与相邻道路等）；对于内部光谱特征较

为均匀的大尺寸对象（如 R、P、U、V 对应的建

筑物、S对应的植被区域、W对应的湖泊区域等），

WJSEG 保持了其完整的轮廓，仅在个别局部纹

理特征复杂的区域存在欠分割（如 T、Q）或过

分割（如 X）现象。 
3.3  多尺度变化检测与融合 

实验中设定 MAX 20H = ，通过对式(4)求最小值，

获得实验数据集 1 对应的尺度参数集合为 NMIminH =  
[5,7,11,14,16] ， 实 验 数 据 集 2 为 NMIminH =  
[5,9,11,13,17]。在此基础上，利用式(5)计算每个对

象在多尺度 J-image 中的 SSIM，最后结合阴影检测

结果进行 D-S 决策融合。通过将不同变化等级的对

象采用不同的灰度进行表示，所获得的变化检测结

果如图 8 所示。 

 
图 8  本文方法变化检测结果 

基于本文的对象提取结果，对原始影像采用

OB-HMAD 与 CVA-EM 方法进行变化检测的结果

分别如图 9 和图 10 所示（白色像素代表变化，黑

色像素代表未变化）。 

 
图 9  OB-HMAD 变化检测结果 

2018168-6



第 9 期 王超等：结合阴影补偿的对象级高分辨率遥感影像多尺度变化检测 ·165· 

 

 
图 10  CVA-EM 变化检测结果 

通过目视分析可以看出，本文方法明显优于其

他 2 种方法，体现在：在 2 组实验中，对于发生变

化且没有受到阴影影响的对象，如位置 C、D、I、
Y，仅有本文提出的方法做出了准确的判别。

OB-HMAD 方法对于由植被变为建筑物的位置 C，
以及由植被变为篮球场的位置 Y 均出现了漏检。

CVA-EM 方法由于以像素作为变化检测的基元，对

于位置 I 和位置 Y 的新建人造地物均出现了部分错

检和漏检。对于受到阴影干扰而未发生变化的对

象，如位置 E、F，3 种方法均未发生错检。而对于

受到阴影干扰且真实发生变化的对象，如由裸地变

为草地的位置 J 和位置 K，OB-HMAD 方法均发生

了漏检，而 CVA-EM 方法在位置 J 发生了漏检。对

于仅光谱特征存在较大差异但实际并未发生变化

地物，如位置 Z 的建筑物，仅 CVA-EM 方法发生了

错检。 
3.4  定量精度评价 
3.4.1  像素级精度评价 

首先对基于像素的不同对象、像素级变化检测

方法的性能进行定量评价。为保证所选择参考像素

的准确性及合理分布，本文先通过实地考察与目视

分析方法，采用人工解译方式提取了 5 000 个变化像

素和 5 000 个未变化像素，作为参考样本集。精度

评价指标包括总体精度、错检率、漏检率、kappa
系数及运行时长，2 组实验数据集的精度评价结果

如表 1 和表 2 所示。 
根据精度评价结果，本文方法在 2 组实验数据

集城市场景的变化检测实验中总体精度能够分别

达到 86.3%和 84.4%，明显优于其他 2 种方法，总

体精度与参考样本集的目视分析结果一致。

OB-HMAD方法的局限性主要因为没有考虑阴影因

素的影响。像素级方法在 2 组实验中检测精度均低

于 70%，且显著低于 2 种对象级变化检测方法。相

比数据集 1 实验，3 种方法在数据集 2 实验中各精

度指标均有所下降，尤其是错检率指标更加明显，

其原因主要是数据集 2 中受到的阴影干扰更加突

出。尽管如此，由于本文方法在决策融合时结合了

阴影补偿，因此相较于其他 2 种方法波动较小。在

相同实验环境下的运行时间方面，像素级方法

CVA-EM 的运行时间最短，但检测精度最低；本文

提出的方法由于引入了阴影检测及补偿策略，运行时

间略高于 OB-HMAD 方法，但检测精度显著提高。 
3.4.2  对象级精度评价 

为进一步分析阴影对检测精度的影响，实验还

采用了一组未受阴影影响的多时相高分影像，记为

数据集 3。该数据集为中国上海地区的多光谱 SPOT 
5 影像，采集时间分别为 2009 年 3 月和 2012 年 2 月，

空间分辨为 2.5 m，图像尺寸为 512 像素×512 像素，

如图 11 所示。设定 MAX 15H = ，自适应提取的

NMImin [5,6,7,9,10]H = ，本文方法及 OB-HMAD 方法

对象级精度评价变化检测结果如图 12 和图 13 所示。 

表 1 实验数据集 1 精度评价结果 

方法 总体精度 错检率 漏检率 kappa 系数 运行时长/s 

本文方法 86.3% 12.5% 17.8% 0.678 28.2 

OB-HMAD 79.5% 19.3% 24.4% 0.616 22.5 

CVA-EM 71.3% 30.1% 26.1% 0.534 7.8 

表 2 实验数据集 2 精度评价结果 

方法 总体精度 错检率 漏检率 kappa 系数 运行时长/s 

本文方法 84.4% 15.1% 17.9% 0.633 27.9 

OB-HMAD 72.2% 29.9% 26.5% 0.537 23.2 

CVA-EM 62.1% 42.5% 28.9% 0.497 7.5 
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(a) 2009 年 3 月 SPOT 5 影像     (b) 2012 年 2 月 SPOT 5 影像 

图 11  实验数据集 3 

 
图 12  本文方法检测结果 

在此基础上，针对分割区域的变化情况进行对

象级定量精度评价。3 组实验数据集的变化参考图 

 
图 13  OB-HMAD 检测结果 

如图 14 所示，其中白色代表变化区域，黑色代表

未变化区域。在对象级定量精度评价中，本文方法

评价为剧烈变化及显著变化的区域统一归为变化

区域。 
精度评价指标包括总体精度、错检率、漏检率、

kappa 系数，3 组实验的精度评价结果如表 3 所示。 
对比像素精度、对象级精度评价方式，首先在

实验数据集 1、实验数据集 2 中本文方法和

OB-HMAD 方法在 2 种评价方式下获得的精度指标

基本一致，即存在阴影干扰时本文方法均显著优于

OB-HMAD；其次，由于实验数据集 3 未受阴影影

响，OB-HMAD 的错检率显著降低，但总体精度仍

低于本文方法；最后，本文方法的检测精度在 3 组

            
(a) 实验数据集 1                         (b) 实验数据集 2                          (c) 实验数据集 3 

图 14  变化参考 

表 3 对象级精度评价结果 

实验数据集 方法 总体精度 错检率 漏检率 kappa 系数 

数据集 1 
本文方法 88.2% 11.1% 15.5% 0.728 

OB-HMAD 81.3% 19.1% 19.7% 0.657 

数据集 2 
本文方法 85.5% 17.1% 15.8% 0.701 

OB-HMAD 75.2% 25.6% 28.5% 0.587 

数据集 3 
本文方法 85.3% 16.1% 12.9% 0.698 

OB-HMAD 83.1% 16.5% 17.5% 0.681 
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实验中并未因为阴影干扰的程度不同而产生明显

波动，具有良好的顽健性。 

4  结束语 

针对高分辨率遥感影像变化检测中由于阴影

所导致的“伪变化”，提出了一种结合阴影检测与

多尺度融合的对象级高分辨率遥感影像变化检测

方法。该方法不仅构建了一种基于尺度间互信息最

小化的目标函数以自适应提取尺度参数集合，还提

出了一种结合阴影补偿因子的多尺度决策级融合

策略，进而实现了对变化强度等级的划分。实验证

明，该方法能够有效地减少阴影所导致的错检问

题，显著提高变化检测精度且具有良好的顽健性。

尤其是在实验数据集 2 中因阴影导致的“伪变化”

比实验数据集 1 更显著，但本文方法总体精度仅下

降了不到 2%，而 CVA-EM 方法的总精度下降接近

10%，OB-HMAD 方法的总体精度下降了超过 7%，

从而进一步证明了所提出的阴影补偿策略是必要

且有效的。 
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