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摘要:随着我国自主研发卫星组网的不断完善,利用遥感变化检测技术进行海岸带变化检测成为

海岸带监测的重要手段。针对沿海地区的变化信息提取,文章首先利用多特征构建差异影像,在

此基础上采用两种集成学习方式:随机森林(RandomForest)和极端梯度提升(XGBoost),进行试

验区的变化检测,并与传统的机器学习SVM、经典的变化检测方法CVA和IR-MAD进行对比,结

果表明集成学习进行变化信息提取效率远超其余方式,且XGBoost在变化信息提取精度方面具有

一定优势。研究成果对海岸带及海域使用开展自动化变化监测和海岸带监督管理具有重要意义。
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Abstract:Itisofgreatsignificancetocarryoutautomaticmonitoringofcoastalzoneandseaarea

useforCoastalZoneSupervisionandManagement.Withthecontinuousimprovementofinde-

pendentresearchanddevelopmentofsatellitenetworkinChina,remotesensingchangedetection

technologyhasbecomeanimportantmeansofcoastalzonemonitoring.Accordingtothechange

informationextractionofcoastalareas,thispaperfirstusedmultifeaturestoconstructdifferent

images,andthenusedtwointegratedlearningmethods:RandomForestandeXtremeGradient

Boosting(XGBoost)wereusedtodetectchangesintheexperimentalarea,andcomparedwith

traditionalmachinelearningSVM,CVAandIR-MAD.Theresultsshowedthattheefficiencyof

changeinformationextractionbyintegratedlearningwasfarhigherthanthatofothermethods,

andXGBoosthadsomeadvantagesintheaccuracyofchangeinformationextraction.
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0 引言

海岸带地区资源丰富,区位优势明显,人类生

产生活和经济活动相对密集,但该地域海陆相互作

用复杂,生态环境脆弱。随着经济的快速发展,海

岸带地区的各类生产建设活动日益频繁,对资源环

境造成了巨大压力[1]。随着全国海岸带监督管理的

不断加强,各省市分别出台相应的海岸带开发利用

及保护等条例,海岸带及海域使用监管空前严格。

在我国自主研发的卫星组网不断完善的背景下,高

时空分辨率的海岸带及海域使用动态变化监测已

成为高效的监管手段[2]。现有的业务体系大多采用

目视解译方法,亟须开展相关的自动化变化监测来

提高工作效率和准确度。

变化检测能够从不同时期的遥感影像中确定

地表的变化,自遥感技术诞生以来一直是众多学者

研究的焦点问题之一。李德仁[3]对比分析了7种变

化检测常用的手段,指出自动变化检测是未来发展

的方向。国内外学者提出了大量的算法模型,从变

化信息提取的角度主要分为阈值法、机器学习和深

度学习3种方式。阈值法是指直接利用阈值分割差

异影像从而提取变化信息,如魏立飞等[4]基于融合

后的影像进行自适应阈值确定,提取变化信息。

ChehataN等[5]利用均值漂移分割算法提取风暴后

的受灾信息。阈值法简单易行,但是在复杂情况下

难以用一个单一的阈值提取变化信息,精度受限。

深度学习近年来迅速发展,从最初的图像识别、文

本分析扩展至各个领域,部分学者利用深度学习方

式提取变化信息,如张鑫龙等[6]构建并训练了高斯

-伯努利深度限制玻尔兹曼机模型,以提取变化和

未变化区域深层特征,进而完成变化检测。杜博

等[7]提出深度慢特征分析用于遥感图像的变化检

测,在测试数据集上取得了较好的效果。深度学习

需要大量的训练样本,同时一个模型的训练需要大

量的参数调节,在实际应用中较难实现。

综合来看,以机器学习为代表的算法模型构建

简单,在小样本状态下能够实现变化信息的自动提

取,相对于传统算法和深度学习方法仍有优势。机器

学习算法如支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)等将变化检测问题转变成分类问题,通过样

本训练模型识别提取变化信息,如李亮等[8]采用贝

叶斯最小错误理论提取变化;王志盼等[9]利用SVM
进行高分辨率遥感影像的建筑物变化检测。集成

学习是机器学习的一种,通过构造多个学习器完成

学习任务,能够获得比单一分类器更加优秀的性

能,是机器学习近年来发展的热点。本研究针对沿

海试验区,利用两种集成学习方式:随机森林(Ran-

domForest)和极端梯度提升(XGBoost),进行变化

检测试验,并与经典的变化检测方法和传统机器学

习方式进行对比,验证集成学习算法开展海岸带地

区变化检测的优势。

1 研究方法

1.1 数据及预处理

获取2018年10月和12月的两景GF-1卫星影

像,覆盖范围为山东省蓬莱市某处在建港口,该处

位于渤海黄海交界海域,临近蓬莱阁风景区,与长

岛县隔海相望。获取的GF-1卫星影像相隔两月,

为融合后三波段(红、绿、蓝)真彩色影像,分辨率

2m,像元数量1550×2156,经过了初步大气校正、

地形校正和严格的图像配准。

图像在不同季节成像,由于外部原因造成的图

像间辐射差异和植被等地物自然变化带来的季相

差异将会给变化检测造成严重干扰[10],本研究采用

文献[11]中的方法[11],选择18个伪不变特征点

(PIF)建立回归模型对两景影像进行相对辐射校

正。经过检验,两幅影像在3个波段上的相关性指

数均大于90%,说明回归模型拟合效果较好,校正

后影像如图1所示。

图1 相对辐射校正后影像

1.2 特征提取

1.2.1 纹理特征

高分辨率遥感影像光谱数量较少,空间纹理信

息丰富,根据相关学者研究,在变化检测中加入纹
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理特征能够提高变化检测的精度[12]。灰度共生矩

阵(GLCM)是一种基于统计的纹理特征描述方式,

由Haralick等[13]在1973年提出。在灰度共生矩阵

的基础上,Haralick等人定义了14个纹理特征,根
据Ulaby等[14]的研究,14个特征中只有4个不相

关的特征:二阶矩(SecondMoment)、对比度(Con-
trast)、相关性(Correlation)和熵(Entropy)。

为进一步突出图像纹理特征,除GLCM 外,选
用局部二值模型(LBP)进行进一步提取。LBP特

征具有灰度不变性和旋转不变性,可以作为灰度共

生矩阵纹理特征的补充[15]。

本研究在0°、45°、90°和135°的方向上进行提取

灰度共生矩阵的4个特征值:二阶矩(SecondMo-
ment)、对比度(Contrast)、相关性(Correlation)和

熵(Entropy),最后各自取4个方向上的平均值作为

最终特征。由于图像中部分地物尺度较小,选择

3×3窗口提取两景影像的LBP纹理特征。

1.2.2 可见光波段差异植被指数(VDVI)

影像分别于10月和12月采集,植被覆盖有明

显变化,因此选择能够突出绿色植被信息的特征进

行提取。健康绿色植被在绿光和近红外波段有较

强反射作用,而在蓝光和红光波段有吸收作用,根
据这一原理对植被识别主要依赖可见光-近红外

波段的组合变化,增强植被信息的同时使非植被信

息最小化,如常见的归一化植被指数NDVI、增强型

植被指数EVI等[16]。

本实验数据为融合完成的三波段真彩色影像,

缺失红外波段信息。因此选择可见光波段差异植

被指数VDVI进行提取,该指数利用绿色植被在不

同波段的反射吸收特性,通过对波段的组合能够增

强植被信息,相关实验证明VDVI指数对于绿色植

被具有较好的提取效果[17]。计算如公式(1)所示。

VDVI=
2ρgreen-(ρred+ρblue)
2ρgreen+ρred+ρblue

(1)

式中:ρgreen代表绿色波段反射率;ρred代表红色波段

反射率;ρblue 代表蓝色波段反射率。

1.2.3 形态学建筑物指数(MBI)

该地区正在建设中,建筑物发生变化可能性较

大,因此选择相关特征突出建筑物信息。形态学建

筑物指数(MBI)由黄昕等[18]提出,通过基本的形态

学重建,对影像进行粒度分析和不同方向上的特征

计算,能够有效描述建筑物的特征(如亮度、大小、

对比度和方向性等)。

首先提取影像各个波段中灰度值最大的像元

组成亮度图像,有研究表明建筑物的反射能够产生

较大的灰度值,如式(2)所示。

b(x)=max
1≤k≤K

(Mk(x)) (2)

式中:Mk(x)为像素点x 在波段k 上的灰度值;b
(x)为该像素点亮度。

在亮度图像的基础上利用形态学基本运算执

行形态学重建,如式(3)所示。

THRs(b)=b-γs
RE(b) (3)

式中:S 为结构元素的大小;γs
RE 为重建的开运算;

THRs 为重建的顶帽运算。

在不同方向求取运算结果后求平均,如式(4)

所示。

THRs(b)=mean
dir
(THRs.dir(b)) (4)

式中:dir为结构元素S 不同的方向;THRs 为重建

顶帽运算在不同方向上的平均值。

由于高分辨率图像中的建筑物显示出不同大小、

形状、高度和面积的复杂空间模式,因此将多尺度

THR建立在不同形态剖面上,能够描述建筑的复杂

空间特征,如形状、大小等[19-20]。如式(5)所示。

THRS
DMP = THRS+ΔS -THRS (5)

式中:Δs是移动步长。

在DMP中取平均得到 MBI如式(6),即为形

态学建筑物指数。

MBI=mean
s
(THRDMP) (6)

  综上,两景影像分别提取特征如表1所示。

表1 特征提取

特征 说明

原始光谱特征 红、绿、蓝三波段
原始光谱特征均为经过

预处理后的值

纹理特征

Contrast、

Entropy、Second
Moment、

Correlation、LBP

基于GLCM 的纹理特征

在0°、45°、90°和135°方

向上取平均,在3×3窗

口内提取LBP特征

构造特征 VDVI、MBI
VDVI反 映 植 被 信 息,

MBI反映建筑物信息
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1.3 随机森林(RandomForest)

随机森林(RandomForest)是一种基于决策树

结构集成学习的方式,结合了Bagging算法(Boot-

strapaggregating,引导聚集算法)和随机子空间理

论,集成众多决策树进行预测,通过各个决策树的

预测值进行平均或投票,得到最终的预测结果[21]。

其是一个Bagging算法的扩展应用,在以决策树为

基础进行集成的基础上引入了随机属性,使最终集

成的泛化性能得到加强。

随机森林首先采用基于自展法(Bootstrap)重

采样,产生多个训练集;由每个自助数据集生成一

棵决策树,由于采用了Bagging算法采样的自助数

据集仅包含部分原始训练数据,将没有被Bagging
采用的数据称为袋外(out-of-bag,OOB)数据,把

OOB数据用生成的决策树进行预测,对每个 OOB
数据的预测结果错误率进行统计,得到的平均错误

率即为随机森林的错误估计率[22-23]。而 OOB误

差估计作为泛化误差估计的一个组成部分,相关研

究表明其可以取代测试集进行误差估计。同时由

于随机森林抽取样本的随机性,OOB数据作为评估

学习器误差的指标,在选择不同特征时有不同的准

确率,因此可以进行特征重要性的排序。

随机森林整体流程如图2所示。

图2 随机森林流程

1.4 极端梯度提升(XGBoost)

极端 梯 度 提 升(eXtremeGradientBoosting,

XGBoost)[24]是梯度提升决策树(GradientBoosting
DecisionTree,GBDT)的 改 进 型 算 法,不 同 于

Random Forests的 Bagging 集 成 学 习,其 采 用

Boosting集成学习方式,有多个具有关联性的决策

树进行决策。XGBoost将损失函数进行泰勒多项

式的二次展开,其目标函数相对于GBDT具有更高

的准确定和更快地收敛速度[25]。XGBoost模型如

公式(7)所示。

ŷi=􀰑
K

k=1
fk(xi),fk ∈F (7)

式中:̂yi 为某个样本的预测值;K 为决策树的个数;

F 为所有可能的决策树;fk(xi)为具体的决策树。

其目标函数如公式(8)所示。

obj(θ)=􀰑
n

i
l(yi,̂yi)+􀰑

K

k=1
Ω(fk) (8)

式中:n 为样本数;yi 为样本真实值;l为损失函数;

Ω为抑制函数复杂度的正则化项。

采用boosting的方法进行优化,依次优化每一

棵树的模型,在保留原有模型的基础上进行下一级

的优化,如公式(9)所示。

ŷ(0)
i =0

ŷ(1)
i =f1(xi)=̂y(0)

i +f1(xi)

ŷ(2)
i =f1(xi)+f2(xi)=̂y(1)

i +f2(xi)

……

ŷ(t)
i =􀰑

t

k=1
fk(xi)=̂y(t-1)

i +ft(xi)

(9)

式中:̂y(t)
i 为第t-1步模型给出的函数预测值;

ft(xi)为新加入的模型预测值。

最终树优化如公式(10)所示。

obj(t)=􀰑
n

i=1
l(yi,̂y(t)

i )+􀰑
t

i=1
Ω(fi)

=􀰑
n

i=1
l[yi,̂y(t-1)

i +ft(xi)]+Ω(ft)+c(10)

式中:c为前t-1棵树的复杂度。

对函数进行泰勒二阶展开,如式(11)所示。

obj(t)= 􀰑
n

i=1
l(yi,̂y(t-1)

i )+gift(xi)+
1
2hif2

t(xi)
é

ë
êê

ù

û
úú

+Ω(ft)+constant (11)

gi=∂̂y
(t-1)
i l(yi,̂y(t-1)

i )

hi=∂2̂y(t-1)i l(yi,̂y(t-1)
i ) (12)

  最终优化的损失函数如下:

􀰑
n

i=1
gift(xi)+

1
2hif2

t(xi)
é

ë
êê

ù

û
úú+Ω(ft) (13)

式中:gi为损失函数一阶导数;hi为损失函数二阶导数。
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gi和hi是不依赖于损失函数的形式的,只要这

个损失函数二次可微就可以了,后续在模型正则化

的基础上即可实现XGBoost的训练。

XGBoost可以通过计算相关特征在每棵树中

的分裂次数赋以对应的权重,实现特征重要性的排

序,如式(14)所示,特征j在整个模型中的重要性为

特征在单棵树中重要度的平均值衡量。

J2
j

∧

=
1
M 􀰑

M

m=1
J2

j

∧

(Tm) (14)

式中:J2
j

∧

为特征j 的全局重要度;M 为整个模型中

树的数量;J2
j

∧

(Tm)为第 m 棵树的重要度,公式

如下:

J2
j

∧

(T)=􀰑
L-1

i=1
i2i(vi=j) (15)

式中:L 为树的分裂次数;vi是和节点i相关联的特

征;i2i 是节点分裂后平方损失的减少值。

1.5 精度评价

采用准确率(ACC)、漏检率(MA)和误检率

(FA)3个指标进行变化检测的精度评价,其中准确

率表示正确检测的像元(包括发生变化和未发生变

化)占总像元的比例,漏检率表示发生变化但是没

有检测出的像元占发生变化总像元的比例,误检率

表示实际没有发生变化但是被错误检测成变化像

元占未发生变化总像元的比例。三者计算公式

如下:

ACC=
NTP +NTN

NTP +NTN +NFP +NFN
(16)

MA=
NFN

NTN +NFN
(17)

FA=
NFP

NTP +NFP
(18)

式中:NTP为正确检测的变化像元数量;NFP 为实际

未变化但是检测为变化的像元数量;NTN 为正确检

测的未变化像元数量;NFN 为实际变化但是检测为

未变化的像元数量。

2 实验与结论

实验主要由3部分构成:①对两时相影像进行

预处理并提取特征,除传统的光谱特征和纹理特征

之外,考虑到本实验区域和实验数据的特点,加入

人为构造的VDVI和 MBI指数,分别反映植被变化

信息和建筑物的变化信息;②构建特征差异影像并

选取样本,选择传统的差值法对各特征构建差异影

像,结合原始影像选择变化和未变化的样本,开展

基于像素级别的变化检测方法研究;③分别利用随

机森林(RandomForest)、极端梯度提升(XGBoost)

两种集成学习方式和传统的机器学习SVM 进行变

化检测试验,与经典变化检测方法(CVA 和IR-

MAD)在精度和效率上进行对比分析。整体流程如

图3所示。

图3 整体流程

分别采用 Random Forest、XGBoost和 SVM
算法进行训练,其中为评估随机森林中决策树的数

量对最终变化检测结果的影响,对[10,90]区间范

围内以5为动态变化步长进行实验,计算30次

OOB准确率的平均值进行可视化,如图4所示,当

决策树个树达到60时,随机森林的OOB准确率达

到98.6%,后续继续增加决策树个数,OOB准确率

并不会提升,同时模型训练效率会降低,因此在实

验中设置决策树个数为60是合理的。

为验证人工选取的 VDVI和 MBI特征在变化

检测中的作用,通过RandomForest和XGBoost进

行特征的重要性排序,结果如图5所示,特征差异对

随机树森林模型的影响由大到小依次为:B3(蓝光

波段)、B1(红光波段)、MBI、VDVI、Contrast、B2(绿

光波段)、Entropy、SecondMoment、LBP和Corre-

lation。在XGB模型中,MBI特征重要性仅次于B3
(蓝光波段),VDVI特征重要程度较大部分纹理特
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图4 OOB准确率

征更高,因此人为构造的VDVI和 MBI特征在该地

区的变化检测中有效。

图5 特征重要性

为后续进行算法的比较分析,利用 XGBoost
进行训练时保持决策树个数与随机森林中决策树

个数一致。利用SVM进行训练时,采用五折交叉

检验的方式,确定最优化参数C=10,核函数选

择rbf。

传统的变化检测主要有变化矢量分析(CVA)、

迭代加权多元检测(IR-MAD)等方式,针对实验区

域,采用两种传统方式进行检测。其中CVA变化

检测需要阈值分割,而阈值选取对最后的精度评定

有重要影响,分别采用 Otsu's、Tsai's和 Kittler's
自适应阈值分割算法进行图像的二值化分割,避免

人为 主 观 性。在IR-MAD 中,变 化 阈 值 设 置 为

0.001,迭代至42次时阈值变化小于设定值。

以人工提取的变化信息作为参考影像,对上述

算法进行评价,结果如表2所示。

表2 变化检测精度评价

检测方法 精度/% 漏检率/% 误检率/% 时间/s

RandomForest 88.81 21.72 10.95 24.88

XGBoost 94.02 34.04 5.35 5.12

SVM 95.29 54.68 3.57 163.16

CVA-Otsu's 45.72 54.90 27.17 —

CVA-Tsai's 93.27 52.42 5.68 —

CVA-Kittler's 96.86 73.10 1.55 —

IR-MAD 89.83 76.81 8.65 —

通过上述几种方法的对比可以得到:

(1)在传统的变化检测方法中,检测质量严重

依赖阈值的确定,如CVA变化检测,通过不同的阈

值确定方式得到的精度相差较大,基于Tasi's的阈

值分割方式漏检率明显小于其他两种阈值分割方

式(Otsu's和Kittler's),误检率处于合理区间,因此

在CVA-Tsai's变 化 检 测 较 其 余 方 式(包 括IR-

MAD)更具优势。

(2)3种机器学习变化检测对比CVA-Tsai's优

势明显,RandomForest相对于CVA-Tsai's的52.42%
的漏检率明显降低,同时误检率处于较合理的区间,

其余两种机器学习方式(XGBoost和SVM)在精度、

漏检率和误检率上明显优于CVA-Tsai's。

(3)XGBoost变化检测方法的精度、漏检率、误

检率和效率明显优于RandomForest方式,相对于

传统的机器学习SVM 方法,其漏检率大幅下降近

20%,误检率虽有上升,但其效率较SVM提升30余

倍。综合来看,XGBoost变化检测方法相对于其他

两种机器学习方式优势明显。

需要指出的是以上方法都是基于像素级别的

变化检测,检测结果中存在较多椒盐噪声,因此通

过聚类和滤波等后处理消除噪声。

3 结束语

本研究以沿海地区某处在建港口为实验区,在

变化复杂情况下进行了变化检测实验,利用原始光

谱特征、纹理特征和人为构造的VDVI、MBI指数构

建差异影像,分别使用两种集成学习方式进行了变

化检测实验,并与传统的SVM 方法和经典变化检

测方法进行了对比。

经实验验证,集成学习方式能够实现自动化的
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变化信息提取,其效率远远超过传统的SVM 方法,

并且漏检率和误检率等指标优于经典的变化检测

方式,在实验中,XGBoost相对于 RandomForest
算法实现了较好的效果,同时经实验验证,人为构

造的两种特征在进行变化信息提取时均起到比传

统特征更加重要的作用。

需要指出的是,目前实际变化检测工作中依旧

以人工判断提取变化区域为主,本研究方法可作为

辅助参考,提升作业效率;由于本研究方法属于像

素级别的变化检测,变化检测结果中存在大量椒盐

噪声,后续在面向对象的基础上实现准确、自动化

的变化检测是进一步研究的方向。
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