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基于协同聚类和权重注意力稀疏自编码网络的

变化检测方法

韩 敏†, 林 凯, 张成坤
(大连理工大学电子信息与电气工程学部，辽宁大连 116023)

摘 要: 遥感变化检测对于监督和管理土地资源利用具有重要作用.针对监督变化检测需要人为干预训练样本
的劣势、不平衡数据问题以及基于像素变化检测中的“椒盐”现象,提出基于协同聚类和权重注意力稀疏自编码
网络的变化检测方法.方法采用模糊 c均值和K-means对差异图协同聚类得到训练和待分类数据,同时在样本中
考虑灰度共生矩阵特征,并利用合成少数过采样方法扩充变化样本以解决样本不平衡问题.通过逐层权重注意力
模块加强网络对正权重的学习和削弱负权重的影响,自编码分类性能得到提升,其分类结果在差异图超像素分割
边界的映射空间中根据约束条件剔除“椒盐”噪声生成变化检测图.所提出方法在变化检测中实现漏检测与误检
测平衡,达到了提高变化检测精度的同时减少人为干预的目的.
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Change detection approach based on cooperative clustering and weighted-
attention sparse autoencoder
HAN Min†, LIN Kai, ZHANG Cheng-kun

(Faculty of Electronic Information and Electrical Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116023，China)

Abstract: Remote sensing change detection plays an important role in the supervision and management of land resource
utilization. A change detection approach based on collaborative clustering and weighted-attention sparse autoencoders is
proposed, which aims at the disadvantage of human intervention in training samples in supervision change detection, the
problem of unbalanced data and the phenomenon of“salt and pepper”in change detection based on pixel-level. Fuzzy
c-means and K-means are adopted to cluster difference image for training data and data to be classified. Meanwhile, the
gray level co-occurrence matrix feature is considered in the samples, and the synthetic minority oversampling technique is
utilized to expand the changed samples for solving issues of sample imbalance. Through the layer-wise weight-attention
module that enhances the learning of positive weights and weakens the impact of negative weights, the classification
performance of autoencoder is improved, and classification results of which in the mapping space of the superpixel
segmentation boundary of the difference image eliminate“salt and pepper”noises for generation of change detection
map according to the specific constraints. The change detection approach achieves the balance of missing detection and
false detection, which increases the accuracy of change detection and reduces the human intervention at the same time.
Keywords: change detection；weighted-attention sparse autoencoder；collaborative clustering；gray level co-occurrence
matrix；superpixel segmentation；spatial constraints

0 引 言

自然环境的交替变更和人类的生产开发都会对

地表产生一定变化,通过获取地球表面的变化信息有
助于监督和管理地球资源的利用,从而为人类生活和

可持续发展作出保障.随着遥感技术的进步[1],利用
遥感影像提取地表变化逐渐替代耗费人力和资源的

外业勘察,变化检测是其中重要的手段.变化检测是
一种分析和识别不同时相卫星影像中同一地理区域
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变化的遥感技术,其广泛应用于土地利用变化、自然
灾害评估以及城市扩张等领域[2].
变化检测根据是否需要真实的样本数据可以分

为无监督变化检测和监督变化检测.前者主要基于
差异变化向量分析或者利用差异图得到变化检测结

果[3], Bovolo等[4]提出了基于极坐标表示的变化向量

分析方法(change vector analysis, CVA),从理论上分析
了在一定假设条件下变化和未变化像素在极坐标域

的分布,为CVA方法提供了理论分析和框架; Celik[5]

采用主成分分析从差异图的像素块中提取特征向量,
并利用K-means聚类和欧氏距离生成变化检测图,该
方法简单有效,解决了合成孔径雷达影像相干斑噪
声的问题; Gong等[6]将改进的基于局部信息的模糊

聚类算法应用于融合后的差异图,在抑制差异图中噪
声的同时加强变化区域的识别; Hou等[7]采用基于离

散小波变换的融合策略生成差异图,并利用压缩投影
提取像素块的特征,最后通过K-means聚类获得变化
检测图,所提出方法保持了变化区域的细节,减少了
非变化区域的噪声; Kusetogullari等[8]将并行二进制

粒子群优化算法应用到多时相影像的差异图中,通过
最小化代价函数得到变化检测结果,实验结果表明在
小、中和大规模数据集上均有效完成了变化检测任

务; Liu等[9]对压缩变化向量分析[10]进行了扩展,通
过集成考虑多尺度变化信息解决了多类变化检测问

题; Yang等[11]提出了一种基于加权协作表示的无监

督变化检测框架,通过鲁棒字典学习抑制离群值和噪
声点.监督变化检测主要以基于分类的框架为主,如
分类后变化检测[12-13]、直接分类变化检测[14]等.近些
年,随着深度学习在语音、视频和图像中的突出表现,
其在监督变化检测中也得到了广泛应用. Gong等[15]

省去了生成差异图的过程,直接设计深度神经网络
对两时相影像进行联合分类得到变化检测图; Zhang
等[16]将堆栈降噪自编码器无监督特征提取和映射神

经网络的特征变化分析相结合,解决了多分辨率遥感
图像变化检测的问题; Gong等[17]为了挖掘有效的光

谱信息识别变化区域,提出基于超像素的特征提取和
深度神经网络差异表示学习方法; Li等[18]通过模糊

聚类生成样本来训练卷积神经网络,避免了生成差异
图的预处理过程.
自编码网络 (autoencoder, AE)作为深度学习中

有效的无监督特征学习网络,逐渐发展较多变种形
式,如稀疏自编码网络 (sparse autoencoder, SAE)[19]、

降噪自编码网络 (denoising autoencoder, DAE)[20]、非

负约束稀疏自编码网络 (sparse autoencoders with
nonnegativity constraints, NCAE)[21]、变分自编码网络

(variational autoencoder, VAE)[22]和生成式自编码网

络 (adversarial autoencoder, AAE)[23]等.最近,注意力
机制模型以其效仿人类视觉在大量信息中筛选

重要信息的模式在深度学习中得到了成功的应

用[24-25].受到Hu等[24]将空间特征压缩为实数作为全

局感受野的启发,同时为了解决监督变化检测出现的
不平衡样本问题以及需要人为干预训练样本的缺点,
本文提出一种基于权重注意力稀疏自编码网络和协

同聚类的遥感变化检测方法,创新点如下:
1)提出结合合成少数类过采样 (SMOTE)的协

同聚类方法用于无监督生成变化检测训练数据.对
Landsat 8影像利用CVA方法生成差异图,对SAR影
像利用 log差分生成差异图,利用协同模糊 c均值

(fuzzy c-means, FCM)和K-means算法对差异图进行
聚类获得变化和非变化训练样本.为了降低不平衡
数据对分类产生的影响,采用SMOTE按照一定比率
对少数样本扩充,同时融合差异图的灰度共生矩阵
(gray level co-occurrence matrix, GLCM)特征用于后
续神经网络训练.

2)提出一种权重注意力稀疏自编码网络
(weight-attention sparse autoencoder, WASAE),在稀疏
自编码网络的每一层中引入注意力机制模块,该模块
对网络的正、负权重分别进行特征压缩,通过非线性
单元归一化后分别与正、负权重进行加权操作.注意
力模块通过对正、负权重的加强和削弱,增强网络对
正权重的注意力,从而提升网络分类性能.

3)提出基于超像素分割的空间约束方法用于
降低基于像素分类的变化检测中的“椒盐”噪

声.采用简单线性迭代聚类 (simple linear iterative
clustering, SLIC)对差异图进行分割,将超像素分割边
界映射到神经网络的二值变化检测分类结果中,在不
同像素块空间内根据约束条件对变化检测图中孤立

的噪声像素过滤,提高变化检测精度.

1 WASAE网络模型
一个两层的AE可以分为编码层和解码层,编

码层将输入模式压缩为抽象的特征表示;解码层将
特征表达重构得到输出模式,通过无监督学习过程
使得输出模式近似输入模式. SAE在隐藏层中引入
Kullback-Leibler散度限制激活值,可以学习输入模式
更稀疏的特征表示.同时,为了避免过拟合,在代价函
数中加入L2范数约束,整体代价函数表示如下:
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CSAE(W , b) =

1
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2. (1)

其中:N为样本个数,x和 x̂分别为输入和重构后的

输出, p为稀疏约束的惩罚系数,α为稀疏参数, α̂i为

隐藏层第 i个节点的平均激活值, r为正则化参数, ls
和 ls+1分别为第s层和第s + 1层网络节点个数,wjk

为相邻两层第j和第k个节点的连接权重.
根据文献 [21]阐述的负权重不利于帮助学习稀

疏特征,引入注意力机制模块削弱负权重的作用,加
强网络对正权重的学习.对于连接权重wjk ∈ W ,有

W =


w11 w12 . . . w1ls+1

w21 w22 . . . w2ls+1

...
... wjk

...
wls1 wls2 . . . wlsls+1

 . (2)

注意力机制模块分别将正、负权重进行特征压

缩,压缩后的权重分别代表正值权重和负值权重的全
局特征,特征压缩过程表示如下:

F (W ) =



ls+1∑
k=1

wjksgn(wjk)

ls+1∑
k=1

sgn(wjk)

, wjk > 0;

ls+1∑
k=1

wjksgn(−wjk)

ls+1∑
k=1

sgn(−wjk)

, wjk < 0.

(3)

其中: j = 1, 2, . . . , ls; sgn(·)为符号函数,当函数中自
变量大于0时,函数值为1,反之函数值为0.为削弱网
络中负值权重的作用,加强网络对正值权重的学习,
注意力模块将压缩后的特征通过非线性单元进行归

一化,进而再与权重进行加权得到新的权值wnew
jm ,有

ζ(W , F (W )) =

sgn(wjm)wjmδ
(

ls+1∑
k=1

wjksgn(wjk)

ls+1∑
k=1

sgn(wjk)

)
+

sgn(−wjm)wjmδ
(

ls+1∑
k=1

wjksgn(−wjk)

ls+1∑
k=1

sgn(−wjk)

)
. (4)

其中:m = 1, 2, . . . , ls+1, δ(x) =
1

1 + e−x
.

如式 (3)和 (4)所示,正、负权重的全局特征经过
非线性归一化单元能够得到两类不同的数值,分别接
近于1和0.当其与正、负权重分别进行加权时,正权
重相维持在一定范围,而负权重向数值0靠近.相对
于负权重而言,正权重得到了加强,负权重进行了削
弱.相比文献 [21]直接对正权值赋 0操作,本文提出
的方法保留了正、负权重的信息.

WASAE网络模型如图 1所示.在所提出方法
WASAE网络的每一层均增加注意力机制模块,对影
像进行分类时用到此模块.模块对网络的正、负权重
分别进行特征压缩,通过非线性单元归一化后分别与
正、负权重进行加权操作.注意力模块通过对正、负权
重的加强和削弱,增强网络对正权重的注意力,从而
提升网络的分类性能.

!"
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图 1 WASAE网络结构

2 基于协同聚类和空间约束的变化检测

监督变化检测往往需要人为选择变化或非变化

的训练样本,然而真实地物标签的收集需要耗费人力
和时间,有时甚至是很难获得的.为了解决人为干预
训练样本的问题,本文提出了结合SMOTE方法[26]的

协同聚类获取遥感训练数据.对于两时相影像It1 =

[Bt1
1 ,Bt1

2 , · · · ,Bt1
d ] 和It2 = [Bt2

1 ,Bt2
2 , · · · ,Bt2

d ],采
用CVA方法可获得差异图元素

di =

√√√√ D∑
j=1

(bt1ij − bt2ij )
2
, i = 1, 2, . . . , n. (5)

其中: bt1ij ∈ Bt1
j ; bt2ij ∈ Bt2

j ;D和n分别为影像的波

段数量和像素总数.对于SAR影像而言,采用 log差
分方法可以获得差异图元素.设两幅图像分别为X1

和X2,其差异图为

D = | log(X1)− log(X2)|. (6)

为了获得可靠的训练样本,采用FCM[27]和K-means
协同对差异图聚类获得变化和非变化类别的训练数

据以及待分类类别的测试数据. FCM属于软聚类算
法,通过隶属度矩阵计算差异图元素属于3种类别的
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相似度,而K-means属于硬聚类算法,计算差异图元
素与各类别簇的欧氏距离从而决定簇的划分.对于
差异图DI = {d1, d2, . . . , dn}, FCM通过最小化如下
目标函数得到聚类后的3种类别:

J(S,C) =

3∑
i=1

n∑
j=1

sβij∥dj − ci∥2. (7)

其中: sij ∈ [0, 1],
3∑

i=1

sij = 1, j = 1, 2, . . . , n,且有

sij =
1

3∑
k=1

( ∥dj − ci∥
∥dj − ck∥

) 2
β−1

, (8)

ci =

n∑
j=1

smijdj

n∑
j=1

smij

, (9)

β为模糊权重指数, ci为聚类中心, sij为差异图第j个

元素属性与第 i个聚类中心的隶属度.通过下式可以
得到差异图第j个元素的第i个类别:

lFCM = arg max
j

sij . (10)

对于K-means算法,从差异图中随机选择3个元
素作为初始质心,通过最小化如下目标函数得到类别
i:

lK-means = arg min
i

∥dj − oi∥2. (11)

其中oi为质心,更新如下:

oi =

n∑
j=1

L(lK-means = i)dj

n∑
j=1

L(lK-means = i)

. (12)

在L(·)函数中,当变量真时为1,反之为0. FCM和K-
means按照下式进行协同聚类获得数据标签:

ldata =
(lFCM ⊕ lK-means)(lFCM + lK-means)

2
. (13)

其中:待分类数据标签为0,变化数据标签为1,非变化
数据标签为2,⊕为异或算子.
在变化检测中,变化区域是少量的,因此变化和

非变化数据是不均衡的.现有的监督变化检测中很
少考虑到数据不平衡问题,而数据不均衡会导致分类
器产生错误分类.本文引入SMOTE方法对协同聚类
结果中变化类数据进行样本扩充.已知变化类样本
DIc = {dc1 , dc2 , . . . , dcq ,DIc ∈ DI},每次从DIc的每
个元素中取出 t个近邻样本DIcnear = {dc1 , dc2 , . . . ,
dct}.对于 i ∈ {1, 2, . . . , q}, j ∈ {1, 2, . . . , t},从
DIcnear中重复N次随机抽取一个样本 dcj按照如下

规则产生N个新样本:

dnew
cz

= dci + rand(0, 1)(dcj − dci). (14)

其中: z ∈ {1, 2, . . . , N}, rand(·, ·)用于产生变量间的
随机数.通过对容量为q的DIc样本集进行扩充,最终
的样本数目达到Nq.

由于得到的变化和非变化样本仅具有单一像

素特征,为了包含差异图更多的信息,将差异图的
GLCM特征[28]与单一像素特征进行融合,从而组成
多特征表示的样本数据. GLCM通过统计的方法描
述图像灰度的空间相关性,其是特定空间关系下灰度
像素对的联合概率分布的矩阵表示.对于纹理变化
缓慢的图像, GLCM中对角线的数值较大;而纹理变
化剧烈的图像,对角线两侧的值较大.本文从差异图
中提取4种不同的GLCM特征,分别是角二阶矩、熵、
对比度和均质性.它们分别描述了差异图纹理变化均
匀程度、纹理信息量、清晰度以及均匀程度.以上4种
特征可以表示为

ASM =
G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

m(i, j)
2
, (15)

Ent = −
G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

m(i, j) logm(i, j), (16)

Con =

G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

(i− j)
2
m(i, j), (17)

Hom =

G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

m(i, j)

1 + |i− j|
. (18)

其中

m(i, j) =


M(i, j)

H(H − 1)
, θ = 0,

π

2
;

M(i, j)

(H − 1)
2 , θ =

π

4
,

3π
4
.

(19)

ASM、Ent、Con和Hom分别为角二阶矩、熵、对比度
和均质性;H为被边界填充后差异图的长或宽;G为
压缩后差异图的灰度等级;M(i, j)为灰度等级对 i和

j在一定距离和方向θ下的累积次数;m(i, j)为归一

化后的概率.
为了减少基于像素的分类结果中“椒盐”现象,

提出基于SLIC超像素分割[29]的空间约束方法.将差
异图进行超像素分割得到超像素块的空间边界集合,
有

E = {e1, e2, . . . , ec}, (20)

其中c为超像素块个数,集合中的元素包含不同超像
素块的空间边界.已知WASAE分类后的变化检测图
表示为CD = {v1, v2, . . . , vn},通过空间映射Φ将超
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像素块的边界E映射到变化检测图CD中,可以得到
变化检测图的像素块集合,有

Φ(E,CD) = {ϕ1, ϕ2, . . . , ϕc} ={
{v1, v2, . . . , vk}, . . . , {vγ , vγ+1, . . . , vn}︸ ︷︷ ︸

c

}
. (21)

对于每一个超像素块集合,通过如下约束对“椒
盐”噪声进行移除:

vnew
j = 255× (L(vj = 0)vj + 1),

0 <

ε∑
j=1

L(vj = 0)

#ϕi
⩽ T, vj ∈ ϕi, i = 1, 2, . . . , c.

(22)

其中:像素值0和255分别为变化和非变化像素, #用
于计算集合中元素个数,T为变化像素在超像素块中
的比例.
整体变化检测框架如图2所示.多光谱影像通过

CVA方法生成差异图, SAR影像通过 log差分方法生
成差异图,利用FCM和K-means协同聚类获得变化、
非变化和待分类数据.同时,从差异图中提取GLCM
特征融合到样本数据中.随后,变化区域的样本采用
SMOTE进行数据扩充,并与非变化区域样本共同训
练WASAE.最终,网络的分类结果经过空间约束后
得到变化检测图.

!"#$%

CVA

GLCM FCM SLIC

SMOTE

WASAE

K-means

SAR$%

log&'

&()

*+ ,*+ -'.

*+/0)
1234

图 2 变化检测框架

3 仿真实验

仿真实验由 3部分组成,分别是无监督训练过
程、Landsat 8遥感数据的变化检测实验以及SAR数
据的变化检测实验.

3.1 无监督训练过程

为了验证监督训练的有效性,对所提出方法以
及对比方法进行无监督训练,训练数据集为本文所
使用的Landsat 8影像和SAR影像.首先使用无监督
方法对数据进行预训练,然后进行有监督的微调,从
而提高模型的分类能力.表1和表2分别为两个数据
集的无监督训练结果.实验参数设置为p = 3,α =

0.1, r = 3e− 3.所提出网络主要与SAE、DAE以及对
NCAE进行对比,其中DAE添加20 %的随机噪声.

表 1 Landsat 8影像无监督训练结果

方法 FP FN MA FA Kappa OA

SAE 2 985 7 247 0.341 0 0.681 4 0.365 2 0.868 9

DAE 4 932 6 185 0.382 4 0.289 2 0.589 0 0.933 6

NCAE 6 503 6 589 0.412 9 0.332 4 0.534 6 0.949 7

本文方法 4 104 3 245 0.252 7 0.185 4 0.715 9 0.974 0

表 2 SAR影像无监督训练结果

方法 FP FN MA FA Kappa OA

SAE 2 498 282 0.244 2 0.741 0 0.373 9 0.969 3

DAE 3 026 152 0.322 9 0.679 2 0.402 1 0.971 4

NCAE 1 050 56 0.048 5 0.905 3 0.152 7 0.883 5

本文方法 186 481 0.416 5 0.216 3 0.665 3 0.992 6

从训练结果可以看出, WASAE在无监督分类的
精度高于其他方法,体现了更稳定的优势,且 FA和
Kappa也达到了最优.在后续引入注意力模块后,网
络加强了正权值的学习,在无监督学习过程中显著提
升了分类性能.

3.2 Landsat 8遥感数据

遥感数据来自美国地质调查局官网中的

Landsat 8卫星,经过配准、融合和裁剪后,影像包含
7个波段,空间分辨率为15 m,大小为490×580.影像
感兴趣区域为辽宁省大连市荣兴水库附近,获取时间
分别是2014年5月26日和2017年6月3日,具体图像
如图3所示.
实验中,协同聚类后变化样本数目为 11 901,非

变化样本数量为 231 274,扩充后变化样本数目为
130 911.为了包含不同角度的纹理信息,实验将角二
阶矩、熵、对比度和均质性特征分别取均值和方差并

与像素特征进行融合,进而得到样本特征为9维.对
比实验选择经典无监督变化检测方法CVA-K-means
和基于所提出变化检测框架的神经网络分类方法,其
中包含SAE、DAE和NCAE.
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(a)   2014 5 26! " #

(b)   2017 6 3! " #

图 3 两时相影像图像

实验结果如图 4所示.与CVA-K-means结果相
比,基于所提出变化检测框架的神经网络分类方法均
有效减少了“椒盐”噪声. SAE和DAE能够识别出大
部分变化区域,但是仍然有很多变化区域未检测.与
图4(b)、(d)和(e)相比, DAE存在较多分类错误的变化
区域.本文方法与NCAE生成的变化检测图相比其
他方法具有良好的效果,在相同框架下其主要优势源
于自编码负值权重的处理.其中, NCAE约束负值权

(a)   CVA- -meansK (b)   SAE

(c)   DAE (d)   NCAE

(e) !"#$ (f) %&'

图 4 Landsat 8图像变化检测结果

重,本文方法通过权重注意力加强正权重的学习,削
弱负权重的影响.值得注意的是,本文方法在变化区
域细节保持方面相比NCAE表现出色,同时出现错误
分类区域较少,但是仍有少部分区域未能识别.
为了定量评估变化检测精度,本文引入假阳

(false positive, FP)、假阴 (false negative, FN)、漏检率
(missing alarm, MA)、误检率 (false alarm, FA)、Kappa
系数和总体精度 (overall accuracy, OA). FP为真实未
变化样本被判定为变化样本的数量; FN为真实变化
样本被判定为未变化样本的数目; MA和FA分别为
FN占真实变化样本中的比例以及FP与实验中识别
出变化样本的比值; Kappa系数代表与标准图的一致
程度,系数越接近于1一致性越好.

变化检测精度如表3所示, CVA-K-means具有较
低FN的同时FP较高,主要是变化检测图中“椒盐”
噪声和过检测导致的,因此Kappa系数不高. SAE相
比DAE具有较低的漏检和错误检测率, Kappa系数和
总体精度均高于DAE.本文方法和NCAE的Kappa系
数达到了0.8以上,表明两种方法与标准图具有良好
的一致性. NCAE的FN低于SAE和DAE,但是FP相
对较高.在所有方法中,本文方法在FP、FA、Kappa
和OA指标中达到了最优, FN和FA达到了次优,表明
本文方法在错误检测和遗漏检测方面做到了良好的

平衡.

表3 Landsat 8影像变化检测精度

方法 FP FN MA FA Kappa OA

CVA-K-means 7 623 2 930 0.137 9 0.293 6 0.755 8 0.962 7

SAE 3 100 5 250 0.247 0 0.162 2 0.776 6 0.970 5

DAE 3 221 5 322 0.250 4 0.168 1 0.771 7 0.969 8

NCAE 3 260 4 380 0.206 1 0.161 8 0.800 2 0.973 0

本文方法 2 948 3 888 0.183 0 0.145 0 0.821 9 0.975 8

为了评价神经网络对于变化检测的分类性能,
利用真阳率 (true positive rate, TPR)和假阳率 (false
positive rate, FPR)绘制ROC曲线,同时用曲线下面积
(area under curve, AUC)定量分析.其中: TPR为实验
中被分类为变化样本占所有变化样本的比例, FPR为
实验中被分类为非变化样本在所有非变化样本的比

例.
实验曲线如图 5所示, SAE和DAE的ROC曲线

较为接近,其AUC分别为0.865 1和0.863 5, SAE分类
性能高于DAE. NCAE的AUC为0.886 2,分类能力高
于 SAE和DAE. WASAE的ROC曲线在所有方法曲
线的上方且更靠近左上角,其AUC为 0.900 7,表明
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WASAE通过逐层权重注意力学习提高了分类性能,
具有较好的差异表示能力.
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图 5 ROC曲线 (Landsat 8遥感数据)

3.3 SAR数据

为了验证所提出方法的泛化性,在Landsat 8影
像实验的基础上增加一组SAR数据.本文SAR数据
来自于Berne,拍摄于1999年4 月和1999年5月, SAR
数据对降噪的要求较高,因此本文采用超像素分割
的空间约束减少斑点.图6为SAR影像图像的原始图
像.

(a)   1999 4! "

(b)   1999 5! "

图 6 SAR影像图像

实验的变化检测精度评估方法与第 3.2节相
同.变化检测精度如表4所示. SAR图像变化检测结
果如图7所示.实验结果表明,在所有方法中本文方
法的 FP、 FA、 Kappa和OA指标达到了最优,与第
3.2节得到的结果相同,因此可以证明本文方法在
Landsat 8影像和 SAR影像数据中均适用,在错误检
测和遗漏检测方面具有很好的平衡性.

SAR数据 ROC曲线如图 8所示. DAE的 AUC
最低,为 0.693 3. SAE分类性能高于DAE,其AUC为

0.889 5.可以看出, NCAE的AUC为0.924 6,其分类能
力高于SAE和DAE. WASAE的ROC曲线在所有方法
曲线的上方且更靠近左上角,其AUC为0.930 4,表明
WASAE通过逐层权重注意力学习提高了分类性能,
具有较好的差异表示能力.

表4 SAR图像变化检测精度

方法 FP FN MA FA Kappa OA

CVA-K-means 2 172 41 0.035 5 0.951 2 0.070 3 0.759 8

SAE 3 260 71 0.061 5 0.750 5 0.381 8 0.963 2

DAE 2 256 92 0.079 7 0.679 7 0.465 1 0.974 1

NCAE 2 928 141 0.122 1 0.742 8 0.385 8 0.966 1

本文方法 186 319 0.276 2 0.216 3 0.803 2 0.992 6

消融实验 2 064 90 0.077 9 0.659 6 0.487 7 0.976 2

(a)   CVA- -meansK (b)   SAE

(c)   DAE (d)   NCAE

(e) !"#$ (f) %&'

图 7 SAR图像变化检测结果
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图 8 ROC曲线 (SAR数据)
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3.4 参数设置和敏感性分析

考虑到实验中神经网络隐藏层节点设置对实验

结果具有一定影响,将样本按照7:3的比例分为训练
和测试数据,并分别对神经网络进行训练和测试,利
用OA与网络结构的关系设置隐藏层的节点数目,其
中p = 3,α = 0.1, r = 3e − 3.如表5所示,网络结构
为9-60-40-2时OA精度最高,因此实验中按照此设置
隐藏层网络节点.

表5 OA-网络结构关系

隐藏层参数 20 40 60 80 100

20 0.926 3 0.945 8 0.965 5 0.958 4 0.921 0

40 0.965 8 0.951 3 0.988 2 0.975 0 0.926 7

60 0.952 7 0.863 8 0.980 7 0.943 6 0.910 5

80 0.958 9 0.862 1 0.912 3 0.872 5 0.955 6

100 0.903 6 0.855 3 0.971 5 0.951 0 0.931 7

实验中空间约束比率T需要人为设置,为了评估
其对变化检测的敏感性,按照1/T的不同取值绘制出

其与Kappa系数的关系,如图9所示.由图9可见,当
1/T设置在2后, Kappa系数稳定在0.81以上,验证了
理论中T取值应该大于0.5,同时表明所提框架不需
要繁复的人工调参也能达到较好的效果,这也实现了
从样本收集到变化检测结果生成中减少人为干预的

目的.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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0.7
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1 / T

图 9 1 /T -Kappa关系曲线

4 结 论

本文提出了基于协同聚类和权重注意力稀疏自

编码网络的变化检测方法,该方法采用结合SMOTE
的协同聚类方法无监督生成样本,解决了监督变化检
测中不平衡数据问题和人为干预样本的劣势.所提
出方法引入了权重注意力稀疏自编码,通过逐层削弱
负权重的作用和加强正权重的学习在遥感数据中表

现出良好的分类性能和稳定性.同时,变化检测框架
中空间约束条件的加入明显降低了“椒盐”现象,在
漏检测和误检测中达到了较好的平衡,获得了较高的
Kappa系数和总体精度.所提出方法从变化检测样本

采集到生成变化检测结果中实现较少人为干预的目

的同时提高了变化检测精度,具有实际意义.
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