
双边对抗自编码网络的无监督
异质遥感图像变化检测

贾萌，赵秦，鲁晓锋*
西安理工大学计算机科学与工程学院，西安 710048

摘 要： 目的　异质遥感图像由不同类型的传感器所获取，在数据结构、分辨率及辐射特性上均存在巨大差异。变

化检测任务旨在通过分析在不同时间获取的同一目标区域的图像来检测地表覆盖物变化，然而异质遥感图像的数

据异构特性会使得变化检测过程更加困难。针对这个问题，提出了一种嵌入聚类分析的双边对抗自编码网络来实

现异质遥感图像地物变化的精确检测。方法　构造双边对抗自编码网络对异质遥感图像进行重构和风格转换，通

过结构一致性损失和对抗损失对网络训练进行约束，迫使网络将异质图像转换到公共数据域。考虑到变化区域像

素对于对抗损失函数在网络优化中的不利影响，对映射到公共数据域的两对同质图像进行聚类分析，基于此提出一

种新的语义信息约束的对抗损失函数，迫使网络生成具有更加一致风格的图像。结果　在 4 组典型的异质遥感图

像数据集上对提出的变化检测网络性能进行测试，在 Italy 数据集、California 数据集、Tianhe 数据集以及 Shuguang 数

据集上的总体检测精度分别达到 0. 970 5、0. 938 2、0. 994 7 以及 0. 982 6。与现有的传统以及深度学习方法对比，

提出算法在视觉及定量分析结果上均取得了较好的检测性能。结论　针对异质遥感图像变化检测所要面临的由

环境、数据异构等因素造成的检测困难、错检率高的问题，提出的基于双边对抗自编码网络的无监督异质遥感

图像变化检测方法，既可以实现变化检测过程完全无监督，又充分利用网络特性和语义信息，提高了变化检测

性能。
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Abstract： Objective　Heterogeneous remote sensing images from different sensors are quite different in imaging mecha⁃
nism， radiation characteristics， and geometric characteristics.  Thus， they reflect the physical properties of the ground tar⁃
get at different levels.  Therefore， no relationship exists between the observed values of the same object， which usually 
leads to “pseudo changes”.  As a result， the change detection task has more difficulty obtaining accurate change informa⁃
tion of the observed ground objects.  Efforts have been made toward unsupervised detection of changes in heterogeneous 

中图法分类号：TP751. 1  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2024）08-2188-17
论文引用格式：Jia M， Zhao Q and Lu X F.  2024.  Bipartite adversarial autoencoder network for unsupervised detection of changes in heterogeneous 
remote sensing images.  Journal of Image and Graphics， 29（08）：2188-2204（贾萌， 赵秦， 鲁晓锋 .  2024.  双边对抗自编码网络的无监督异质遥感

图像变化检测 .  中国图象图形学报， 29（08）：2188-2204）［DOI：10. 11834/jig. 230497］

收稿日期：2023-07-20；修回日期：2023-10-01；预印本日期：2023-10-08
 * 通信作者：鲁晓锋 luxiaofeng@xaut.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金项目（62076201）；陕西省重点研发计划资助（2023-YBGY-222）；碑林区科技计划项目（GX2246）
Supported by：National Natural Science Foundation of China（62076201）； Key R&D Program of Shaanxi Province，China（2023-YBGY-222）； Bei⁃

lin District Science and Technology Project（GX2246）

2188



第 29 卷 / 第 8 期 / 2024 年 8 月
贾萌，赵秦，鲁晓锋 

双边对抗自编码网络的无监督异质遥感图像变化检测

remote sensing images by designing various methods to obtain change information.  However， traditional image difference 
operators based on the difference or ratio of radiation measurement is no longer applicable.  Therefore， transferring the 
bitemporal images in a common space is a convenient way to calculate differences.  Considering the excellent and flexible 
feature learning capability of deep neural networks， they have been widely applied in change detection tasks for heteroge⁃
neous images to effectively alleviate the influence of “pseudo changes”.  Moreover， by fully utilizing the characteristics of 
deep neural networks， they can be designed to transform heterogeneous remote sensing images into the same feature 
domain.  Then， the change information can be accurately represented.  Inspired by the paradigm of image translation， het⁃
erogeneous images are transformed into a common domain with consistent feature representations to enable direct compari⁃
sons of data.  The key point of this task is learning a suitable one-to-one mapping to build a relationship between distinct 
appearances of images and exclude the effect of interference factors.  Therefore， this study proposes a bipartite adversarial 
autoencoder network with clustering （BAACL） to detect changes between heterogeneous remote sensing images. Method　A 
bipartite adversarial autoencoder network is constructed to reconstruct the bitemporal images and achieve the transformation 
of heterogeneous images to common domain.  Appropriate reconstruction loss regularization should be applied to obtain good 
data mapping from the constructed neural network optimization.  Next， the bipartite convolutional autoencoders can be 
jointly trained to encode the input images and reconstruct them with high fidelity in output.  Meanwhile， for the image-to-

image translation task， additional structural consistency loss and adversarial loss terms are designed to constrain the net⁃
work training process for converting heterogeneous images to the common data domain.  The structural consistency loss term 
is designed to describe the internal structural relationships of images before and after translation.  For this purpose， affinity 
matrixes are adopted to express the structural self-similarity within an image.  The heterogeneous images can be conve⁃
niently compared in a new affinity space.  Notably， based on the paradigm of image translation， our model can be viewed as 
learning two “transformation functions”， which are adopted to transform each of the heterogeneous images to the opposite 
data space.  Furthermore， such a setup can regarded as a special case of an “adversarial mechanism”， which is formulated 
by an adversarial loss to train autoencoders for matching the opposite image style.  Considering the disadvantage of these 
changed pixels to the adversarial loss term in network optimization， the pseudo-difference image generated by two pairs of 
homogeneous images mapped in the common data domain is analyzed by clustering in an unsupervised manner.  Thereafter， 
the obtained semantic information is adopted to further constrain the adversarial loss term.  The overall performance of the 
BAACL network is illustrated on four sets of publicly available datasets of heterogeneous remote sensing images.  Five popu⁃
lar traditional and deep learning-based detection methods for changes in heterogeneous remote sensing images are selected 
and compared with this method to verify its effectiveness. Result　Results obtained from the Italy， California， Tianhe， and 
Shuguang datasets can also illustrate the performance of the proposed BAACL， with the overall detection accuracies of up to 
0. 970 5， 0. 938 2， 0. 994 7， and 0. 982 6， respectively.  Meanwhile， the proposed method is superior to the five compared 
methods in terms of visual results of the final change map.  A set of ablation experiments is designed to verify the influence 
of the improved adversarial loss term on network optimization performance.  the performance of the BAACL network does 
not change dramatically with various proportions of sample changing regions due to the semantic regularization.  It verifies 
the effectiveness of the proposed semantic information-based adversarial loss term for network optimization. Conclusion　

The semantic information-based adversarial loss term is designed to narrow the distance of the unchanged regions of the 
bitemporal images for image style consistency.  The reason is that， for adversarial loss term without semantic regularization， 
a larger proportion of the change region of the current training sample will result in a worse trained network effect.  There⁃
fore， an accurate definition of the network constraint term will result in good network optimization and further affect the 
change detection performance.  In view of the difficulty and high false alarm rate of detection methods for changes in hetero⁃
geneous remote sensing images caused by factors such as seasons and data heterogeneity， the proposed bipartite adversarial 
autoencoder network for the detection of changes in heterogeneous remote sensing images not only can fully utilize network 
characteristics and semantic information to improve image style consistency but also can realize completely unsupervised 
change detection process.  The change detection performance can be greatly improved as well.
Key words： domain transformation； cluster analysis； semantic information； unsupervised change detection； heteroge⁃
neous remote sensing images
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0　引 言

遥感图像变化检测就是对从同一地理区域在不

同时间获取的双时相遥感图像进行分析，从而精确

获取观测区域所发生的地物覆盖物变化（Mercier
等，2008）。目前，该技术已在遥感信息处理（公茂果 
等，2016）、计算机视觉（Radke 等，2005）、城市建筑

监测（Li 等，2019）、森林砍伐（Brunner 等，2010）及土

地覆盖变化（Griffiths 等，2010；Pantze 等，2010）等领

域获得了广泛应用。传统的变换检测方法依赖于同

质数据，即同一传感器在相同的几何形状、季节条件

和记录设置下获取的一组图像。然而，对于很多实

际应用中，这些限制太过严格。首先，卫星重访周期

设置了监测长期趋势时的时间分辨率上限以及评估

突发事件损害的响应时间下限。此外，即使以相同

的配置收集两幅图像，由于其他客观影响因素的存

在，例如：成像噪声、传感器分辨率、多视角成像和环

境（如光照、天气、季节）等干扰因素使得双时相遥感

图像对同一地物往往表现出明显不同的外观或特

征，光学数据的光照条件或合成孔径雷达（synthetic 
aperture radar，SAR）的湿度和降水，使得图像也可能

不是均质的。设计快速、自动和无监督的异质遥感

图像变化检测方法具有十分重要的现实意义。然

而，异质遥感图像由于其明显的特征差异而导致的

“伪变化”对真实变化区域的检测带来了很大的挑

战，因此，需要从跨模态异构数据中挖掘不变特征，

其过程复杂，对变化检测技术提出了更高的要求

（Khan 等，2017；Lyu 等，2022）。

研究者在无监督异质遥感图像变化检测领域进

行了大量的探索与实践。传统的用于同质图像的差

异图像生成算子，如：差值算子（Muchoney 和 Haack，

1994）、比值算子（Rignot 和 van Zyl，1993）或改进型

比值算子（Bovolo 和 Bruzzone，2005；Inglada 和 Mer⁃
cier，2007），已无法适用于异质图像。因此，Liu 等人

（2018b）提 出 了 同 质 图 像 像 素 转 换（homogeneous 
pixel transformation，HPT），将异质图像转换到公共

数据域以便于分析变化。为了抵抗各种干扰因素的

影响，Sun 等人（2021）提出了一种基于非局部块的

图模型（nonlocal patch-based graph，NPSG）及其改进

模 型 INLPG（improved nonlocal patch-based graph，

INPSG）（Sun 等，2022），挖掘不同模态数据间的结构

不变特征实现地物变化的精确检测。

深度神经网络由于其优异灵活的特征学习能

力，广泛应用于异质遥感图像变化检测任务中，以有

效缓解“伪变化”的影响。一种行之有效的思路是利

用深度神经网络将异质遥感图像转换到同一数据

域，进而方便比较像素对差异，获取差异图像。Liu
等人（2022）提出通过基于双边卷积神经网络对异质

遥感图像像素对之间的差异进行联合概率建模。

樊玮等人（2020）提出基于多尺度特征融合的卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）模型，通

过高层语义与低层纹理的多尺度融合来检测变化区

域。Luppino 等人（2024）提出通过在编码空间中构

造像素对之间的相关性来建模异质数据差异信息。

此外，Liu 等人（2018a）提出了一种对称网络结构，将

异质遥感图像转换到公共特征空间以便检测变化。

王艳恒等人（2020）提出将深度学习与超像元分割算

法相结合的变化检测方法。Niu 等人（2019）提出了

一种条件生成对抗网络（conditional generative adver⁃
sarial network，cGAN）对光学图像进行转换以符合

SAR 图像数据的分布。Li 等人（2021）提出了基于深

度图像转换的异质遥感图像变化检测网络，在同一

特征空间中，利用改进 UNet++实现异质遥感图像地

物变化的有效检测。利用深度神经网络将异质遥感

图像映射到同一特征空间，难以充分对获取到的变

化信息进行解释。同时，深度神经网络的学习需要

训练样本，存在一定的局限性，不能很好地适用于复

杂场景遥感图像的变化检测（Luppino 等，2022；Lyu 
等，2022）。

本文提出了一种嵌入聚类分析的无监督双边对

抗自编码网络（bipartite adversarial autoencoder net⁃
work with clustering，BAACL），用于处理异质遥感图

像变化检测问题。通过构造双边对抗自编码网络将

异质遥感图像映射入公共数据域以方便双时相图像

比较生成差异图，可完全无监督地实现异构遥感数

据之间地物变化的精确检测。主要贡献为：1）在双

边自编码网络框架上，基于 3 个损失项构造损失函

数训练两对卷积自编码器，学习异构数据的非线性

映射，促使网络生成两对具有同质数据结构及风格

一致的图像对；2）联合对抗网络来判别真实图像与

转换后图像的一致性，旨在推动网络生成图像风格

更加逼真，然而，考虑到利用语义信息存在差异的样

本（变化区域）构造对抗损失函数，会对网络优化性
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能造成一定的不利影响，提出基于聚类分析构造具

有语义约束的对抗损失函数，实现网络优化性能的

进一步提高。提出算法 BAACL 在 4 组典型的异质遥

感图像数据集上进行了实验并取得了优异的性能。

1　本文方法

异质遥感图像变化检测的目的是从不同时相、

来自于不同传感器的遥感图像数据中定量分析和确

定地表有意义的变化，并忽略意义不大的、低置信度

的变化。然而，由噪声、辐射差异、光照变化以及天

气等干扰因素所引起的“伪变化”是处理异质遥感图

像变化检测问题的困难所在。当前主流的解决办法

之一是异质遥感图像数据转换，即将异质图像转换

到一个具有一致特征表示的公共域中，使其可以直

接进行比较（Taigman 等，2016；Isola 等，2017；Royer
等，2020）。本文方法旨在学习一个异质图像数据之

间的域转换模型，在保留图像本身特征及信息的同

时，排除风格差异对变化检测任务的影响。具体地，

构造双边对抗自编码网络实现图像转换，以处理异

质遥感图像变化检测。给定不同时间点 t1 和 t2 获取

来自同一物理区域的双时相遥感图像，经过配准等

相关预处理后得到 X ∈ RW × H × C1 和 Y ∈ RW × H × C2，图

像尺寸为 W × H。C1、C2 表示双时相图像的通道数。

图 1 给出了提出方法的整体框架。该方法基于双边

卷积自编码器，包含两对编—解码器及两个对应的

判别网络。其中，不同损失函数的数据流用不同的

颜色标记：重构损失（黑色）、结构一致性损失（黄色）

和对抗损失（红色）。具体而言，在网络训练阶段，从

原 始 异 质 遥 感 图 像 X 和 Y 中 随 机 选 择 图 像 块 对

I1 ∈ Rω × h × C1 和 I2 ∈ Rω × h × C2，其尺寸为 ω × h，分别输

入双边卷积自编码器。在适当的正则化约束下，提

出网络模型将首先对输入的异质遥感图像分别利用

编码器进行编码，并在解码器输出端获得其高保真

度重构图像，与此同时将输入转换到相对应的数据

空间。

1. 1　算法框架

基于图像—图像（image to image，I2I）转换思想

（Isola 等，2017；Royer 等，2020），提出方法的目标是

将风格不同的两幅图像转换到具有一致特征表示的

公共域，进而便于图像数据之间直接进行比较。双

时相异质遥感图像可以被认为是对同一区域地物不

同风格的呈现。因此，异质遥感图像变化检测这一

关键任务的重点在于学习异构数据一对一的映射，

以建立具有不同外观的图像之间的映射关系，在保

留图像语义、结构信息的同时排除“伪变化”对变化

检测结果的影响。

BAACL 实现异质遥感图像的数据转换，进而完

成对变化区域的精确检测。具体地，通过将异质遥

感图像X和Y转换至中间域S，可以捕获一致的特征

表示，利用像素级特征描述输入的双时相遥感图像。

在数学上，该过程可定义为

Sx = F (X ) （1）
Sy = G (X ) （2）

图 1　BAACL 方法框架

Fig. 1　The architecture of BAACL
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式中，F (∙)和 G (∙)是将异质图像映射到中间域 S的

可学习的映射函数，转换后的图像分别记为Sx 和Sy。

因此，通过度量 Sx 与 Sy 之间的像素级距离可获得差

异图，具体为

Δ ( i, j ) = d ( sx( i, j ) , sy( i, j ) ) （3）
式中，Δ 为差异图，由基于 S域中X和Y的特征的像

素级差分计算获得。( i， j )表示图像中像素的位置。

sx ( i， j ) 和 sy ( i， j ) 是X和Y在 S域中位置为 ( i， j ) 的对

应 特 征 表 示 ，即 Sx = { sx( i， j ) | i = 1， ⋯， W， j =
1， …， H }和 Sy = { sy( i， j) | i = 1， ⋯， W， j = 1， ⋯， H }。
d (∙) 为像素级的距离度量函数，受到大规模数据计

算成本的限制，这里使用了欧几里得距离。

BAACL 异质遥感图像变化检测方法是基于两

组自编码网络拟合 P (∙)和 Q (∙)函数分别进行对双时

相遥感图像的重构，同时拟合 F (∙)和 G (∙)函数实现

对双时相遥感图像的转换。因此，双边对抗自编码

网络模型由两组编码器—解码器子网络组成：

1）编 码 器 E1 (X )：X → Zx 和 相 应 的 解 码 器

D1 (Z )：Zx→X͂，即：X͂ = P (X ) = D1(E1(X ) )；
2）编 码 器 E2 (Y )：Y → Zy 和 相 应 的 解 码 器

D2 (Z )：Zy→Y͂，即：Y͂ = Q (Y ) = D2(E2(Y ) )。
这里，两组编—解码器对是由深度全卷积网络

构建的，图 2 给出了单边编—解码器的数据转换网

络结构。Zx 和Zy 分别表示编码器 E1 和 E2 的编码层

或隐空间。Z为Zx 和Zy 中张量的编码层表示。

因此，在适当的正则化项的约束下，双边自编码

器可实现联合训练，学习映射函数将输入图像映射

到中间域 S。这一过程具体来说，一方面，通过编码

器对图像进行编码，并通过级联的解码器将编码层

特征投影到原始域，输出高保真重构；另一方面，图

像数据被对面的解码器映射，获得所寻求的样式转

换。式（1）和式（2）给出的数据转化过程的详细数学

表达为

Sx = F (X ) = D2(Zx ) = D2(E1(X ) ) （4）
Sy = G (Y ) = D1(Zy ) = D1(E2(Y ) ) （5）

然而，在没有任何额外的约束项作用的情况下，

S域中的表示Sx 和Sy 通常不会获得理想的数据样式

转换结果，不能被直接用来生成差异图像。因此，基

于图像结构信息及语义信息构建损失函数迫使网络

训练实现数据对齐。也就是说，如果在 S域中实现

Sx 和 Sy 的结构及风格特征对齐，则可完成较为精确

图 2　BAACL 中单边编—解码器网络结构

Fig. 2　Illustration of a pair of encoder-decoder structures in BAACL
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的变化检测。这里，映射函数 F (∙)和 G (∙)通过基于

深度全卷积网络的双边自编码器实现。因此，输入

维度（ω × h）的图像块对，其结构及风格特征可以保

留在整个自编码器的隐藏层中。双边自编码器的训

练是通过最小化一个构建的关于网络参数集 θ 的损

失函数 L (θ )来实现。损失函数 L (θ )由 3 个损失项

组成：重构损失、结构一致性损失和对抗损失。

1. 2　重构损失

BAACL 网络目标函数的第一个正则化项为重

构损失项，它的目标是强制网络编解码后获得的重

构输出图像尽可能接近于输入图像。因此，重构损

失项 L recon 可以表示为

L recon = M ( I1, I͂1 ) + M ( I2, I͂2 ) （6）
式中，M 是用于度量期望输出和重构输出之间损失

的均方误差（mean-square error，MSE）。

1. 3　结构一致性损失

图 2 给出了单边卷积自编码器的数据转换过

程。具体地，对于图像X，，对从其中随机选取的图像

块 I1 使用编码器 E1 将数据转换到隐空间，再使用图

像Y对应的解码器 D2 对隐空间中图像块 I1 的特征进

行解码，生成与图像 Y 具有一致风格的图像块 Î2，

即：Î2 = F ( I1 ) = D2(E1( I1 ) )。同样的，对于图像 Y，，

对从其中随机选取的图像块 I2 使用编码器 E2 将数

据转换到隐空间，再使用图像X对应的解码器 D1 对

隐空间中图像块 I2 的特征进行解码，生成与图像X

具 有 一 致 风 格 的 图 像 块 Î1，即 ：Î1 = G ( I2 ) =
D1(E2( I2 ) )。为了使转换后的图像与原图像具有一

致的图像结构特征，使用了如下的损失函数对数据

转换过程进行约束，具体为

Lstruct = 1
n2 { 

B ( )I2 - B ( )Î1 2
+





B ( )I1 - B ( )Î2 2} （7）

为了实现异构图像数据的比较，确保图像转换

前后内部结构保持不变，这里采用了B分别计算异

质图像的亲和矩阵（Wang 等，2018），并利用欧氏距

离度量亲和矩阵之间的距离，实现跨模态图像间的

差异度量。

1. 4　对抗损失

结构一致性损失项旨在约束图像转换前后所保

留的结构信息的一致性。网络对于异质遥感图像风

格的转换能够取得理想的效果，需要额外设计损失

项进行约束。也就是说，对于网络转换 I2 后生成 Î1，

网络训练的目标在于使得 Î1 与 I1 的风格尽可能接

近，类似地，对于网络转换 I1 后生成 Î2，网络训练的

目标在于使得 Î2 与 I2 的风格尽可能接近，进而有利

于差异图像能够更好地反映异构图像之间的变化信

息，同时缓解“伪变化”对变化检测结果的影响。因

此，提出一种基于语义信息的对抗损失函数来实现

风格一致性约束。

1. 4. 1　基于语义信息的对抗损失

具体来说，双边自编码网络可以看做是生成器，

用于异构数据的转换，生成风格一致的图像。然而

通过卷积自编码网络生成的图像是否能够达到理想

的风格转换的目标，需要引入判别器对生成图像与

原始图像之间的一致性进行判别，进而协同训练判

别器与生成器达到理想的风格转换目标。因此，一

种简单的思路就是将 Î1 和 I1、Î2 和 I2 作为数据对输入

判别网络，通过区分转换输出图像与真实输入图像，

构造对抗损失函数，迫使网络生成具有更加一致风

格的图像。这一过程的数学表达为

Ladver = min
F

max
P2

LGAN,1 → 2 +
min

G
max

P1
LGAN,2 → 1 （8）

LGAN,1 → 2 = ΕI2~Pdata( )I2 [ ]log P2( )I2 +
ΕI1~Pdata( )I1

é
ë

ù
û

log ( )1 - P2( )Î2 （9）
LGAN,2 → 1 = ΕI1~Pdata( )I1 [ ]log P1( )I1 +

ΕI2~Pdata( )I2
é
ë

ù
û

log ( )1 - P1( )Î1 （10）
式中，P1 和 P2 表示使用全连接网络构建的判别器。

然而，将 Î1 和 I1、Î2 与 I2 作为数据对通过判别网络进

行逐像素的区分时，由于图像是来自不同时间获取

的数据，存在以下两种情况：

1）当像素对属于背景区域（非变化类）时：生成

网络的目标是使图像像素对风格尽可能一致，减少

异构数据转换差异以及“伪变化”可能造成的虚警，

因此，网络优化的目标是使得对抗损失尽可能减小。

2）当像素对属于变化区域（变化类）时：这个区

域的像素本质是不同的，即使生成网络进行的数据

风格转换一致，像素对之间仍然会存在较大不同，因

此，在构造对抗损失时需要消除这部分像素对对网

络优化的影响。
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基于以上分析，提出利用像素对的语义一致性

修正对抗损失函数来约束网络训练。具体来说，Î1
和 I1、Î2 和 I2 中像素对属于不变区域时，在风格和语

义上均具有一致性，需要通过网络训练拉近两者的

距离。当像素对属于变化区域时，在语义上不具有

一致性，需要将这部分像素剔除，减少对网络训练的

影响。因此，利用语义信息 Isem 实现对抗损失函数的

约束，式（9）和式（10）转换为

LGAN,1 → 2 = ΕI2~Pdata( )I2 [ ]log P2( )I2 × Isem +
ΕI1~Pdata( )I1

é
ë

ù
û

log ( )1 - P2( )Î2 × Isem （11）
LGAN,2 → 1 = ΕI1~Pdata( )I1 [ ]log P1( )I1 × Isem +

ΕI2~Pdata( )I2
é
ë

ù
û

log ( )1 - P1( )Î1 × Isem （12）
1. 4. 2　基于聚类分析的语义信息

上文所构建的对抗损失函数存在一个亟待解决

的问题：语义信息约束 Isem 的构造。由于双边卷积自

编码网络可学习到某种转换，将图像数据映射到公

共数据域，更有利于对语义信息的获取。一个自然

的想法是拉近相似像素对（背景区域）的距离，并扩

大变化区域像素对的距离。然而，在无监督的方式

下，缺乏类标能够训练模型对数据进行严格的划分。

因此，关注于聚集具有不同语义信息的像素对。这

一过程的目标函数 L 可以基于类似 K-均值聚类（Yu
等，2020）的形式来构造语义约束 Isem，具体为

min
{ }c1,k

1
k = 0

L ( I2, I1 ) = 1
n ∑

k ∈ { }0,1
 ∑

i = 1

n  










 









log F ( )I2,i
P ( )I1,i

- c1,k

2

（13）

min
{ }c2,k

1
k = 0

L ( I1, I2 ) = 1
n ∑

k ∈ { }0,1
 ∑

i = 1

n  










 









log G ( )I1,i
Q ( )I2,i

- c2,k

2

（14）
式中，n = ω × h 为像素对总数，i 表示第 i 个像素点。

c1，k 和 c2，k 表示聚类中心，其取值“1”表示变化类，“0”

表示非变化类，初始时采用随机中心。这里，F，G，P

及 Q 为通过训练双边卷积自编码器获得数据的非线

性转换函数。通过分别最小化目标函数式（13）和式

（14）获 取 两 个 通 道 图 像 数 据 的 语 义 信 息

C1 ∈ {0， 1}ω × h
及 C2 ∈ {0， 1}ω × h

。这样，利用网络训

练获得的S域中图像对构造语义约束，具体为

Isem = max
isem ∈ { }0,1

(C1, C2 ) （15）
基于此构建对抗损失函数，缓解变化区域对于

网络训练的不利影响。图 3 给出了基于聚类分析的

语义信息构造流程。图像块 I1 和 I2 分别经过双边卷

积自编码网络训练获得的转换函数 F、G、P 及 Q 进行

数据映射后，通过最小化目标函数拉近相似像素对

的距离，推远变化区域像素对的距离，进而获取语义

信息。

1. 5　网络优化

总损失函数定义为 3 个损失项的加权平均，具

体为

L total = L recon + αLstruct + βLadver （16）
式中，α 和 β 是用来平衡 3 个损失项的权值。训练完

成后，利用式（3）获得差异图像 Δ。使用经典的 Otsu
方法获得最终的变化检测结果图。该阈值选择算法

的关键是获得最优阈值。因此，将所有差异图的像

素值与阈值进行比较。若大于阈值，则认为像素属

于变化类，反之亦反。

算法 1：BAACL
输入：随机获取的训练图像对 I1 与 I2。

1）网络训练：

（1）构建双边卷积自编码网络及重构损失和结

构一致性损失函数；

（2）将当前图像对 I1 与 I2 投入双边卷积自编码

网络生成两组同质图像 I͂1，Î1，I͂2，Î2。

（3）对两组同质图像 I͂1，Î1，I͂2，Î2 在其数据域中进

行聚类分析，得到当前样本对的语义约束 Isem。

（4）基于语义约束 Isem 以及 Î1 和 I1、Î2 和 I2 构建判

别器的对抗损失函数，联合重构损失函数和结构一

致性损失函数训练双边自编码器网络。

2）训练结束，将图像X和Y投入当前网络，得到

最终的差异图，并对差异图进行分析得到最终变化

检测结果。

图 3　基于聚类分析的语义信息构造流程

Fig. 3　Semantic information construction process 
based on clustering analysis
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2　实验设置及仿真分析

2. 1　实验数据

实验采用了 4 组公开的异质遥感图像数据集进

行实验测试来验证提出的 BAACL 网络性能，分别

是：Italy 数据集（Sun 等，2021）、California 数据集（Sun
等 ，2022）、Tianhe 数 据 集（Luppino 等 ，2024）以 及

Shuguang 数据集（Sun 等，2021）。图 4 给出了这 4 组

数据集的双时相图像及变化参考图。

1）Italy 数据集。由 Landsat-5 卫星在意大利撒

丁岛上空采集获得，尺寸为 412 × 300 像素。其中，

第 1 幅是 1995 年 9 月采集的近红外（near-infrared， 
NIR）波段图像，第 2 幅是 1996 年 7 月在同一地区采

集的 RGB 波段图像。地面真实变化图显示了这段

时间内撒丁岛的湖泊扩张的真实情况。

2）California 数据集。该组数据集是在美国加利

福尼亚州上空采集获得的，范围覆盖了萨克拉门托

县、尤巴县和萨特县，尺寸为 3 500 × 2 000 像素，由

于数据过大，在实际中将数据集下采样至 875 × 500
像素用于网络训练和验证。其中，第 1 幅是 2017 年

1 月 5 日的 RGB 波段图像，由 Landsat 8 卫星的陆地

成 像 仪（operational imager， OLI）和 热 红 外 传 感 器

（thermal infrared sensor， TIRS）共同采集的 11 通道

图像，光谱范围从深蓝到红外波段，第 2 幅是 Senti⁃
nel-1 A 卫星在 2017 年 2 月 18 日采集的 SAR 图像，以

垂直发射垂直接收（vertical-vertical， VV）和垂直发

射水平接收（vertical-horizontal， VH）两种极化方式

获取。真实变化图反映了这段时间内洪水泛滥对该

地区所造成的影响。

3）Tianhe 数据集。该数据集为在中国武汉天河

机场上空所采集的图像组，尺寸为 666 × 615像素，范

围覆盖 7. 28 × 6. 73 km2 的地表，空间分辨率近似为

11 m/像素。其中，第 1 幅是 2002 年 7 月由 Landsat-7
卫星获取的全色图像，第 2 幅是 2013 年 6 月来自

Google Earth 的光学图像。真实变化图反映了天河

机场的建筑物变化情况。

4）Shuguang 数据集。采集于中国东营市曙光村

的上空，图像尺寸为 593 × 921 像素，空间分辨率近

似为 8 m/像素。其中，第 1 幅是 2008 年 6 月 Radar⁃
sat-2 卫星的 C 波段传感器所获取的 SAR 图像，第 2
幅是 2012 年 9 月来自 Google Earth 的光学图像。真

实变化图反映了曙光村的建筑扩张情况。

2. 2　实验设置及评价指标

提出的 BAACL 网络的主干部分由两对卷积自

编码器组成，其中编码器由 2 个 3 × 3 × 50 的卷积层

加 LeakyReLU 激活函数，后跟 1 个 3 × 3 × 3 的卷积

层加 Tanh 激活函数组成，最终得到 100 × 100 × 3 的

隐藏层特征；解码器的最后一层是 1 个 3 × 3 × C 的

卷积层加 Tanh 激活函数，从而将特征还原到相应域

空间的图像数据尺寸。LeakyReLU 函数的斜率设定

为 0. 3。学习率为 1 × 10-3。Tanh 函数将输入的图

像数据归一化到［-1， 1］，以加快收敛速度（LeCun
等，2012）。提出的网络模型使用 TensorFlow 实现，

在 GeForce RTX 2080 Ti 显卡和 11 GB 内存上实现训

练和验证过程。在网络训练过程中， 使用自适应学

习速率的随机梯度下降优化方法 Adam 更新误差，

总共训练了 200 轮。在每一轮训练时，随机生成 10
个 100 × 100 像素的图像块对投入网络进行训练。

对于对抗部分，使用全连接网络构建判别器 P1 和 P2，

神经元的数量按层数渐进依次为 25、100、200、50、1。

通过以下 5 个定量分析指标对所提出网络的性

能进行验证，包括：ROC（receiver operating character⁃
istic）曲线下面积（area under curve， AUC），ROC 曲线

图 4　4 组异质遥感图像变化检测数据集

Fig. 4　Four heterogeneous remote sensing image change 
detection datasets （（a） X；（b） Y；（c） ground truth）
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通 过 改 变 分 类 的 阈 值 ，进 而 得 到 一 系 列 的

(FPR， TPR)二维坐标点，之后根据阈值由小到大得

到的点绘制而成；假阳性（false positives， FP），即将

不变区域的像素错误判别为变化的像素数；假阴性

（false negatives， FN），即将变化区域的像素错检为

不变的像素数；总体精度（overall accuracy， OA），即

正确分类的像素占像素总量的比例以及 Kappa 系数

（Brennan 和 Prediger，1981）。

2. 3　参数分析

BAACL 训练可以通过最小化总损失函数（式

（16））实现。其由 3 个损失项组成，每个损失项指代

一个特定目标，以引导网络进行训练获得期望的目

标。重构损失项 L recon 可以促使网络重构高保真输出

图像，即 I͂1 和 I͂2；结构一致性损失项 Lstruct 和对抗损失

项 Ladver 确保网络实现异构数据的空间对齐。其中，

结构一致性损失实现 I1 到 Î2，I2 到 Î1 的图像内部结构

特征对齐；对抗损失实现 I1 到 Î1，I2 到 Î2 的风格特征

对齐。提出的总损失函数使用权值 α和 β来平衡

3 个损失项的贡献。为了方便地确定权值 α 和 β 的

影响，采用了不同的权值组合 (α，β )测试其对变化

检 测 结 果 的 影 响 ，分 别 为 (1，2)、(2，1)、(2，2) 以 及

(1，1)。表 1 给出了 BAACL 采用不同权值组合在 4 个

不同的数据集上获取的定量分析结果。可以看出，

不同的权值组合对于最终变化检测结果的影响在

4 组数据集上有所不同，总体看来，当权值组合为

(1，1)时的结果在 4 组数据集上表现最好。同时，数

据相关文献（Luppino 等，2024；Jia 等，2022）的推荐，

将权值 α 和 β 均设置为 1。

2. 4　对抗损失优化消融实验

设计的基于语义信息的生成对抗损失对网络训

练进行约束是创新点之一，目的是基于更加精确的

模型构建取得更好的网络优化结果，提高变化检测

性能。为了验证该损失项对网络优化训练约束的有

效性，设计了一组消融实验来进行对比验证。

基于语义信息的对抗损失的一大特征是对输入

表1　在4组数据集上BAACL采用不同权值组合获得的定量结果对比

Table 1　Quantitative results obtained by BAACL with different weights on four datasets

数据集

Italy

California

Tianhe

Shuguang

(α, β )
(1, 2)
(2, 1)

(0.5, 0.5)
(1, 1)
(1, 2)
(2, 1)

(0.5, 0.5)
(1, 1)
(1, 2)
(2, 1)

(0.5, 0.5)
(1, 1)
(1, 2)
(2, 1)

(0.5, 0.5)
(1, 1)

AUC
0.910 1
0.917 9
0.859 5
0.918 0

0.923 3

0.915 6
0.880 7
0.897 0
0.975 6
0.987 5
0.995 0
0.997 7

0.894 0
0.915 7
0.871 8
0.941 7

OA
0.970 1
0.968 0
0.934 5
0.970 5

0.933 5
0.928 5
0.916 0
0.938 2

0.993 3
0.988 5
0.986 2
0.994 7

0.972 2
0.970 8
0.969 5
0.982 6

Kappa
0.768 0

0.705 0
0.377 4
0.701 2
0.503 7
0.508 5
0.476 1
0.566 5

0.663 1
0.625 9
0.580 1
0.781 1

0.557 8
0.524 7
0.497 0
0.772 0

FP
1 728

454

3 223
626

9 519
13 653

5 911

10 750
751

4 007
4 972
1 314

145
47

110
1 221

FN
1 615

3 086
4 817
3 022

19 562
17 632
22 103
16 242

1 979
687

691
827

15 048
15 879
16 495

8 243
注：加粗字体表示各项指标在不同数据集上的最优结果。
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图像数据使用聚类分析所获取的语义信息进行掩码

操作，从而在损失函数的约束项中拉近多时相遥感

图像不变区域的距离。对照组 BAS（bipartite adver⁃
sarial autoencoders）的对抗损失函数则没有进行该

操作，其对抗损失函数的构造基于整个图像，对抗损

失函数的收敛会拉进双时相图像变化区域间的距

离，而这本身是要远离的，造成网络约束项定义不精

确，影响变化检测性能。因此，当前训练样本的变化

区域占比越大，则训练出来的网络效果将会越差。

而 BAACL 由于进行了掩码操作，缓解变化区域对网

络优化的影响，所得到的结果也会更加稳定。

为了验证语义信息约束的有效性，针对性地设

计了一组消融实验。具体地，在 California 数据集上

进行监督采样（仅该组消融实验中采用监督方式，实

际训练过程为无监督方式），训练样本同样为 100 ×
100 像素的图像块对，根据对应的参考图统计变化

区域在整个样本区域的占比（%），将随机选取的训

练样本按照变化区域不同占比划分成 10 个训练样

本组，测试变化区域像素对网络优化的影响，分别

为 ：(0， 10 ]，(10， 20 ]，(20， 30 ]，(30， 40 ]，(40， 50 ]，
(50， 60 ]，(60， 70 ]，(70， 80 ]，(80， 90 ]，(90， 100 ]。因

此，在该组消融实验中，BAACL 与没有语义约束的

BAS 形成 10 个对照组，并分别投入网络进行训练和

验证。图 5 给出了利用这 10 个训练样本组训练网络

所获得的最终变化检测结果的视觉效果对比。图 5
最右列为分别对应于 10 个训练样本组的训练样本

示例，表明了训练样本组的语义差异特性，用于说明

变化区域占比大小。BAACL 在分别利用这 10 个特

定训练集完成网络训练之后，将 California 数据集投

入网络获得最终的变化检测结果（见图 5（a））。为

了更加有效地说明语义信息约束的有效性，在采用

相同类型的训练样本的情况下，与对照组 BAS 所获

得的变化检测结果进行对比（如图 5（b）所示），可以

看出，变化区域占比的不断增加对 BAS 性能的影响

较大，而 BAACL 结果相对较为稳定。

采用 California 数据集进行采样基于以下两点：

一是该组消融实验使用的变化检测数据集较小，随

机采样会导致样本间相似性增大，经过多轮迭代会

使网络倾向于过拟合；二是设计了 10 个对照组，不

仅进行不同算法之间的结果比较（BAS 和 BAACL），

还进行对照组间的比较，可以测试随着样本实际变

化区域占比的增大对网络性能的影响。因此，在实

际检测中采用源自同一数据集的随机样本训练网

络，使对照组间在相同的实验环境下进行网络训练，

增加结果的可信度。可以看出，随着训练样本的变

化区域占比增大，BAS 网络的性能随之下降。而

BAACL 网络由于对变化区域进行了掩码操作，其性

能并没有随着样本变化区域的占比的变化而剧烈变

化，这验证了以上理论分析的结果，即所提出的基于

语义信息的对抗损失函数对网络优化的有效性。

此外，设计了一组消融实验测试基于语义信息

的对抗损失项的作用及其对最终变化检测结果的影

响。在该组实验中，将仅使用重构损失 L recon 的网络

模型作为基准，记做模型 1。随后将结构一致性损

失和对抗损失这两个损失项逐一添加到基准模型

中，获得使用 L recon + Ladver 的模型 2 以及使用 3 个损失

项 L recon + Lstruct + Ladver 的 BAACL。为了直观比较这些

模型的变化检测性能，图 6 给出了这 3 个模型在 4 组

数据集上获得的变换检测最终结果。模型 2 利用对

抗损失函数可以提高背景区域的一致性表征，使异

质图像风格更加一致，减缓“伪变化”造成的假阳性

样本数量多的现象。与模型 1 相比，模型 2 在 4 个数

据集上都取得了改进（如图 6（b）所示）。在 Califor⁃
nia、Tianhe 以及 Shuguang 这 3 组数据集上表现尤为

突出，验证了对抗损失项的有效性。此外，随着结构

一致性损失项的加入，BAACL 可以更好地捕捉图像

结构自相似一致性表征，有效地排除干扰因素的影

响。如图 6（c）所示，这一损失项在 Italy 数据集上表

现得更加明显，变化检测结果图清楚地表明了这一

损失项的重要性。

2. 5　实验对比分析

为了验证本文算法的有效性，选取了目前比较

流行的 5 种传统及基于深度学习的异质遥感图像变

化 检 测 方 法 作 为 对 比 算 法 ，这 5 种 方 法 分 别 为 ：

NPSG（Sun 等 ，2021）、INLPG（Sun 等 ，2022）、ACE
（adversarial cyclic encoder）（Luppino 等，2022）、CAA
（code-aligned autoencoders）（Luppino 等，2024）以及

BAS（Jia 等，2022）。这些方法对应的文献中都通过

仿真实验验证了其在一定程度上表现出良好的检测

性能，实验部分对于每种算法相关参数设置与原文

保持不变。除了前文提到的定量分析指标结果，还

给出了所有算法的运行时间，将对比算法的计算复

杂度进行了比较。
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2. 5. 1　Italy 数据集

在 Italy 数据集上对提出方法以及 5 种对比算法

进行实验测试。图 7 给出了在 Italy 数据集上采用

6 种方法得到的最终变化图，表 2 为 Italy 数据集上的

定量分析结果。Italy 数据集的检测难点在于其图像

的采集波段不同，并且图像获取的是崎岖不平的山

区地貌，山脉高度的剧烈波动使得图像产生色差，让

原本应当是不变区域的像素点容易被检测为变化区

图 5　基于语义信息的对抗损失效果

Fig. 5　Effectiveness of the semantic information based adversarial loss（（a）BAACL；（b）BAS；（c）trained samples）
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域，导致较高的假阳性（FP），由变化图中的绿色标

记。从图 7（c）可以看出，NPSG 方法所产生的总体

精度最低（0. 816 5），将撒丁岛的湖心误检为变化区

域。同样的情况在 INLPG 上也有一定程度的体现。

而 BAACL 在 FP 上是最低的，其统计结果如表 1 所

示，只有 626 个，表明 BAACL 在抑制背景噪声上与

其他对比方法相比较更具优势。而假阴性（FN），即

将变化区域错检为不变区域的情况，主要体现在湖

泊发生扩张后湖和山地的交界处。BAACL 的 FN 值

在 6 种方法中处于中游位置，但是结合 FP 和 FN 进

行 综 合 分 析 会 发 现 ，BAACL 错 误 检 测 的 像 素 数

（FP + FN）是 6 种方法中最低的，在背景中噪声点较

少的同时能够较好地检测出变化区域，假阳性与假

阴性之间取得了一个较好的平衡，因此获得了最好

的 Kappa 结果，达到 0. 701 2。

BAACL 以及 5 种对比方法在 Italy 数据集上的运

行时间如表 2 所示。可以看到，INLPG 的计算效率

远超其他方法 ，仅为 22. 3 s。而基于传统方法的

INLPG 在其他数据集上的性能并没有如此突出，说

明 INLPG 模型随着数据集的增大，其计算量将会随

之大幅增加。而 BAACL 方法紧随其后，其计算时间

是第 2 低的，为 103. 5 s。

同时，图 8 给出了 6 种方法在 Italy 数据集上的差

异图像的 ROC 曲线，与 ROC 相关的 AUC 值如表 2 所

示。可以看出，提出方法的AUC值略高于BAS的AUC
值。而提出的BAACL方法的OA和Kappa结果是6种

方法中最高的，相比对比方法结果有显著提升。

图 6　在 4 组数据集上消融实验获得的变化检测结果

Fig. 6　Change detection results obtained by ablation study on 
four datasets（（a）model one；（b）model two；（c）BAACL）

图 7　Italy 数据集上获取的变化图对比

Fig. 7　Comparison of chage maps obtained on the Italy dataset
表2　Italy数据集上的定量结果

Table 2　Quantitative results on Italy dataset

方法

CAA
NPSG
INLPG
ACE
BAS
BAACL

AUC
0.900 8
0.897 8
0.948 6

0.872 2
0.912 0
0.918 0

OA
0.930 4
0.816 5
0.930 8
0.916 8
0.927 5
0.970 5

Kappa
0.516 7
0.285 1
0.552 0
0.545 0
0.518 0
0.701 2

FP
6 288

21 273
3 022
3 470
6 931

626

FN
2 313
1 408

6 999
6 812
2 035
3 022

运行时间/s
389.3
310.8

22.3

150.1
103.7
103.3

注：加粗字体表示各列最优结果。
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2. 5. 2　California 数据集

BAACL 及对比算法在 California 数据集上生成

的变化图如图 9 所示。California 数据集的检测难点

在于其洪灾发生在平原地区，洪水所造成的主河道

的拓宽易于检测，但是河道周边点状分布的小湖泊

和水潭却很难以准确识别。这一点在变化图上有所

体现，对于参考图中片状和点状分布的变化区域，完

全有效地全部检测出来存在较大难度。尽管如此，

相比于其他对比方法将点状区域大量错检为变化或

者不变区域，BAACL 方法在准确检测出河道受洪水

影响而拓宽的区域的基础上，对于河道周边的点状

区域的错检像素数量是最少的。这一点在表 3 中的

数据中可以看出，BAACL 方法的像素错检数量（FP + 
FN）最少。相应地，其准确率（OA）为 6 种方法中最

高，达到 0. 938 2。

6种方法在 California数据集上的运行时间如表 3
所示。作为 4 组中最大的数据集，其运行时间也最

高。从表 3 中可以看到，传统的 NPSG 和 INLPG 所花

费时间远大于基于深度学习的变化检测方法。其

中，NPSG 的计算时间高达 1 668. 4 s，其改进模型

INLPG 也需要 962. 0 s。而深度学习方法的运行时间

大幅度减小，其中 CAA 的时间最高，需要 516. 8 s，相

比于 INLPG 运行时间减少了 445. 2 s。而 BAACL 的

计算时间是所有方法中最低的，仅325. 6 s，表明BAACL
网络训练能够快速收敛并输出变化检测结果。

所有对比方法的 ROC 曲线如图 10 所示，其中

INLPG 的 ROC 曲 线 最 接 近 (0， 1) 点 ，其 所 对 应 的

AUC 值也是最高的。而 BAACL 方法的 ROC 曲线紧

随其后，取得了较好的 AUC 值结果。尽管 BAACL 的

ROC 曲线逊于 INLPG，但是其在抑制背景噪音方面

是所有方法中最好的，这一点通过比较 FP 值可以看

出，BAACL 的 FP 值是最小的。对于表示检测结果

均衡性的 Kappa 值，BAACL 的结果是所有方法中最

表3　California数据集上的定量结果

Table 3　Quantitative results on California dataset

方法

CAA
NPSG
INLPG
ACE
BAS
BAACL

AUC
0.888 3
0.749 1
0.939 7

0.850 3
0.882 0
0.897 0

OA
0.929 7
0.844 4
0.936 2
0.911 9
0.935 3
0.938 2

Kappa
0.550 6
0.148 4
0.460 9
0.412 4
0.558 3
0.566 5

FP
16 239
85 543
22 628
27 898
12 390
10 750

FN
14 464

8 194
5 260

10 663
15 859
16 242

运行时间/s
516.8

1 668.4
962.0
408.2
327.2
325.6

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 8　Italy 数据集上的差异图 ROC 曲线

Fig. 8　ROC curves of the difference images on Italy dataset

图 9　California 数据集上获取的变化图对比

Fig. 9　Comparison of change maps obtained on the California dataset
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高的，说明该方法在抑制背景噪音和检测变化区域

上取得了很好的平衡。

2. 5. 3　Tianhe 数据集

图 11 给出了 BAACL 及对比方法在 Tianhe 数据

集上所得到的变化图。Tianhe 数据集的变化主要为

新建两处建筑和一条道路。其变化检测的难点在于

两处建筑是在旧建筑的两端所进行的扩建，在检测

过程中往往容易将旧建筑也误检为变化区域。加

之，异构图像所造成的风格差异使得精确检测变化

区域更加困难。这两点在 ACE 和 CAA 上的结果由

图 11 可以看出，CAA 准确地检测出了两处新建筑，

但是也将中间的旧建筑错误地判定为变化区域，同

时两种方法也将周边大量的不变区域错检为变化区

域。相比于 CAA 和 ACE，其他方法在 Tianhe 数据集

上取得了不错的效果，均能够准确地检测出新增建

筑和道路，同时对于不变区域也没有产生大量的错

判。而 BAACL 是其中效果最好的，既能准确检测出

新建的两处建筑和一条道路，也没有受背景噪音的

影响将其他区域错判为变化区域。

表 4 给出的评价结果从侧面佐证了上文对变化

图的分析。CAA 和 ACE 的 FP 值远远高于其他方

法，说明有大量的不变区域被错误地判别为变化区

域。BAACL 的错检像素数量是最少的，因此具有最

高的 OA 值，达到 0. 994 7。图 12 为所有方法的 ROC
曲线图，可以看出六者的曲线均十分接近于理想的

(0， 1) 点，其中以 BAACL 和 INLPG 的曲线最为接近，

两者曲线几乎重合。这一点从表 4 的 AUC 值也得到

了印证，BAACL 的 AUC 值是所有方法中最高的，而

对比方法中只有 INLPG 以 0. 02% 落后于 BAACL，其

他方法的 AUC 值与两者有较大差距。此外，BAACL
具有最高的 Kappa 值，表明其在背景区域和变化区

域像素量极不均衡的情况下，其 OA 值并没有完全

依赖于不变区域的检测精度，而是在两类的检测上

取得了平衡。

所有对比算法在 Tianhe 数据集上的计算效率比

较如表 4 所示。可以看到，传统方法 INLPG 的运行

时间位列第 3，仅次于 BAS 和 BAACL。在所有基于

深度学习的变化检测方法中，BAS 方法所花费的计

算时间最短，仅为 207. 7 s。BAACL 方法以 0. 7 s 的

差距居于第 2，这是由于 BAACL 算法中嵌入了聚类

分析的方法，在一定程度上增加了算法的运行时间，

而 Tianhe 数据集的变化区域较小，语义约束对于判

别网络训练的计算影响较小。

2. 5. 4　Shuguang 数据集

图 13 给出了所有方法在 Shuguang 数据集上获

得的变化图。Shuguang 数据集的主要变化是左上方

的农田区域新建了一片建筑，此外，右下角的一条由

于地形变化引起的带状变化区域。该数据集的变化

检测难点在于新建建筑的右上方有数片短条状的农

田属于不变化区域，这片农田区域受到季节、图像数

据异构等因素的影响，容易误判为变化区域。此外，

右下方的条状区域，由于其过于狭长，容易受到背景

噪音影响而被误判为不变区域。

对图13给出的结果图进行对比，可以看出，CAA、

NPSG、INLPG 和 ACE 的结果图建筑变化区域旁农田

图 10　California 数据集上的差异图 ROC 曲线

Fig. 10　ROC curves of the difference images on 
California dataset

图 11　Tianhe 数据集上获取的变化图对比

Fig. 11　Comparison of change maps obtained on the Tionhe dataset
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区域被误判为变化区域。而提出的 BAACL 方法准确

地检测出了该区域为不变区域。这一点从表 5 的 FP
值可以看出，BAACL 方法具有最低的 FP 值，说明其

具有优秀的抑制背景噪音的能力。然而，其 FN 结果

较高，也就是将变化区域误判为不变区域，这样的

情 况 下 ，BAACL 的 OA 值 仍 然 取 得 了 最 好 的 结 果

（0. 982 6），说明在 Shuguang 数据集上，该网络整体

在有效抑制背景噪音的基础上也可以准确检测出发

生变化的区域，由 BAACL 的 Kappa 系数值最高得以

印证，说明能够取得背景和变化区域之间较好的平

衡。同时，图 14给出表示网络分类性能的 ROC曲线，

参考与之对应的 AUC，BAACL 方法取得的结果一般。

可以看出，虽然六者的曲线均接近理想的 (0， 1) 点，

以 NLPG 和 ACE 的曲线的结果最好。这一点从表 4
的 AUC 值也得到了印证，ACE 方法的 AUC 值是所有

方法中最高的，而 BAACL 约 0. 2% 低于这两种对比

算法。

BAACL 和 5 种对比算法在 Shuguang 数据集上

的运行时间比较如表 5 所示。传统算法 NPSG 的计

算时间最高，达到 1 494. 9 s，而其改进方法 INLPG 的

图 13　Shuguang 数据集上获取的变化图对比

Fig. 13　Comparison of change maps obtained on the shuguang dataset

表4　Tianhe数据集上的定量结果

Table 4　Quantitative results on Tianhe dataset

方法

CAA
NPSG
INLPG
ACE
BAS
BAACL

AUC
0.989 2
0.993 6
0.997 5
0.978 3
0.991 3
0.997 7

OA
0.915 9
0.993 8
0.992 0
0.928 3
0.994 1
0.994 7

Kappa
0.199 9
0.731 4
0.714 3
0.216 6
0.742 0
0.781 1

FP
34 260

1 202
545

29 099
1 287
1 314

FN
135

1 331
2 720

261
1 148

827

运行时间/s
439.3

1 118.8
218.0
353.5
207.7

208.5
注：加粗字体表示各列最优结果。

图 12　Tianhe 数据集上的差异图 ROC 曲线

Fig. 12　ROC curves of the difference images on Tianhe dataset

表5　Shuguang数据集上的定量结果

Table 5　Quantitative results on Shuguang dataset

方法

CAA
NPSG
INLPG
ACE
BAS
BAACL

AUC
0.876 2
0.965 7
0.947 7
0.967 9

0.924 2
0.941 7

OA
0.958 6
0.955 1
0.973 3
0.950 8
0.977 5
0.982 6

Kappa
0.639 7
0.638 8
0.674 4
0.576 3
0.687 0
0.772 0

FP
13 241
23 304

8 997
4 870
1 368
1 221

FN
3 699
1 235

5 587
22 024
10 909

8 243

运行时间/s
377.4

1 494.9
415.3
493.6
245.1
242.9

注：加粗字体表示各列最优结果。
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计算时间大幅减小，与 CAA 和 ACE-Net 的运行时间

接近。所有对比算法中，BAACL 的运行时间是最少

的，仅花费 242. 9 s，表明 BAACL 在 Shuguang 数据集

上能在最短的时间内优化网络获得最优参数组合，

并输出最终的变化检测结果。

3　结 论

本文提出了一种基于嵌入聚类分析的双边对抗

自 编 码 网 络 实 现 异 质 遥 感 图 像 变 化 检 测 方 法

BAACL。双时相图像经过自编码网络实现重构的

同时，充分利用双边网络结构特性，设计结构一致性

损失和对抗损失约束网络优化过程，将异构数据映

射到公共数据域中，实现异质图像风格转换。与此

同时，在同质数据域中基于聚类分析获取语义信息，

约束对抗损失来剔除其中不利于网络优化的干扰信

息，可以实现异质遥感图像风格的进一步对齐。实

验部分通过两组消融实验分析了基于语义信息的对

抗损失函数对网络优化性能的影响。BAACL 网络

的整体性能在 4 组公开的异质遥感图像数据集上进

行了验证，实验表明，与其他传统及基于深度学习的

变化检测方法相比，提出的方法在最终变化图的视

觉效果和定量分析结果上均优于 5 种对比方法。由

于提出的 BAACL 网络的对抗损失部分减少了变化

区域对网络优化的不利影响，可实现对图像转换结

果的进一步提升，缓解“伪变化”及数据异构等因素

的影响，从而提高检测精度，因此本算法适用于处理

异质图像变化检测等相关问题。
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