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基于空⁃谱先验条件随机场的高分辨率
遥感影像变化检测方法

摘要
高空间分辨率遥感影像能够提供丰

富的空间细节信息，使利用遥感影像进
行精细变化检测成为可能．为充分挖掘
高分辨率影像中的光谱、空间信息，本文
提出一种基于影像空⁃谱先验信息的条
件 随 机 场 （ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｐｅｃｔｒａｌ⁃Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｒｉｏｒ， ＳＳＰＣＲＦ）
模型，该方法使用显著性检测方式自动
提供先验光谱⁃空间样本信息，提高一元
势能构建精度，有效缓解一元势能构建
不准确导致的推理过程中的误差传递问
题，并在二元势能中综合考虑标记场与
观察影像的空间上下文信息以保持变化
地物轮廓信息．最后，使用基于消息传递
机制的推理方法将模型进行全局优化．
在 ２ 组高分辨率影像数据集上的实验结
果表明该方法能够提供较精确的初始变
化检测信息，使得在减少变化检测结果
中虚警点的同时保持变化地物细节信息．
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０　 引言

　 　 遥感影像由于其高时间分辨率的优势，可以对地表同一地区提

供长时序连续观测．变化检测是通过比较同一地区不同时相的 ２ 幅或

多幅遥感影像提取地表变化信息的技术［１］ ．利用遥感影像变化检测技

术可以对大范围地表变化进行快速定位与识别，节约传统地面作业

成本，可应用于环境监测、灾害评估、城市规划等领域［２⁃３］ ．
随着高空间分辨率遥感卫星的发射以及无人机技术的发展，可

获取影像的空间分辨率越来越高，高分辨率遥感影像的出现使精细

地物变化检测成为可能．然而，空间分辨率的提高使影像光谱分辨率

受到限制，导致影像上相同地物的类内方差增大，不同地物的类间方

差减小，不利于变化信息的提取．以像元为基础的变化检测方法［４⁃７］会

在结果中产生大量椒盐噪声状的虚警点，阻碍了变化检测结果的实

际应用．为此，需要充分利用高分影像中丰富的空间信息．特征提取与

面向对象技术是高分辨率遥感影像中 ２ 种重要的技术，特征提取方法

提取影像光谱⁃空间特征对变化信息加以表达［８⁃１０］，然而该方法面对

不同数据源存在特征选择与特征权重分配问题；面向对象影像分析

技术［１１⁃１２］以分割块为基本单元对遥感影像进行处理，能够提取影像

局部区域的光谱⁃空间信息，该类方法分为影像分割、特征提取与变化

信息提取 ３ 个步骤，以分割块为基本分析单元，能够有效缓解基于像

素方法带来的噪声问题［１３⁃１６］ ．然而面向对象方法存在分割尺度、特征

选择困难的问题．
马尔可夫随机场（Ｍａｒｋｏｖ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ，ＭＲＦ）作为一种生成式概

率图模型，通过局部势能函数的构建，对影像全局的光谱⁃空间变化信

息进行表达，能够避免特征提取与面向对象方法存在的特征、分割尺

度选择问题，被广泛应用于变化检测领域［１７⁃２０］ ．然而，由于 ＭＲＦ 中较

强的独立性假设以及对观察场空间上下文信息利用得不充分，导致

传统 ＭＲＦ 模型在高分影像变化检测应用中效果不佳．条件随机场

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）是一种判别式概率图模型，放松了

ＭＲＦ 中过强的独立性假设，并且能够同时考虑观察场与标记场的空

间上下文信息，建模更加灵活，已被广泛应用于高分辨率遥感影像信

息提取［２１⁃２４］ ．为此，已有学者提出使用 ＣＲＦ 解决高分影像变化检测问



　 　 　 　题．Ｈｏｂｅｒｇ 等提出一种考虑时序变化信息的分类变

化检测模型［２５］ ．ＬÜ 等提出一种多特征融合的条件随

机场模型（Ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｃｏｎｄｉ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ，ＭＦＰＥＣＲＦ） ［２６］，利用 ＣＲＦ 将不

同类型光谱、空间特征进行决策级融合，提高变化信

息提取精度．Ｚｈｏｕ 等提出一种带有边界约束的条件

随机场模型［２７］，利用迭代方式优化变化类型边界．同
时，Ｃａｏ 等提出一种全连接条件随机场［２８］ 提高模型

推理效率．
然而，现有基于 ＣＲＦ 的变化检测方法在一元势

能构建时仍选择基于光谱信息的聚类方式，初始结

果受噪声影响较为严重，会造成模型推理过程中的

误差累积，影响变化检测结果的精度．对此，本文提

出一种基于影像空⁃谱先验信息的条件随机场（Ｃｏｎ⁃
ｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｐｅｃｔｒａｌ⁃Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｒｉｏｒ，
ＳＳＰＣＲＦ）模型，在一元势能中，利用显著性检测，提
供观察影像空⁃谱先验信息，提供面向高分影像的较

为精确的初始变化信息，并在二元势能中利用带有

边界约束条件的二元势能模型，考虑地物边界光谱

不连续的情况，缓解传统 ＭＲＦ 存在的过平滑问题．
最后利用消息传递机制将模型进行全局优化．

１　 条件随机场模型

条件随机场是一种判别式概率图模型，放松了

传统 ＭＲＦ 中过强的独立性假设，直接构建基于观察

影像下标记影像的全局后验概率，并通过最大后验

概率（ＭＡＰ）方法获得标记影像［２１］，其公式如下：

图 １　 本文方法流程

Ｆｉｇ １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

Ｐ（ｙ） ＝ １
Ｚ（ｘ）

ｅｘｐ － ∑
ｃ∈Ｃ

ϕｃ（ｘ，ｙｃ）{ } ， （１）

其中， ｘ ＝ ｛ｘｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 表示观察影像，ｙ ＝
｛ｙｉ ∈｛０，１，…，Ｌ｝，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 表示标记影像，Ｌ
为标记类别数，Ｎ 为影像像素数，ϕｃ（ｘ，ｙｃ） 为势能函

数，Ｚ（ｘ） 表示归一化配分函数．
目前遥感影像处理领域应用较为广泛的是成对

条件随机场模型［２３⁃２４］：

Ｐ（ｙ）＝ １
Ｚ（ｘ）

ｅｘｐ{∑
ｉ∈Ｎ

φｉ（ｘ，ｙｉ） ＋ λ∑
ｉ∈Ｎ

∑
ｊ∈ηｕ

ϕｉｊ（ｘ，ｙｉ，ｙｊ）} ，

（２）
式中 φ ｉ（ｘ，ｙｉ） 为一元势能，反映单个像素被划分为

某一类别的可能性，ϕｉｊ（ｘ，ｙｉ，ｙ ｊ） 为二元势能，构建

中心像素与其邻域像素的空间上下文关系．
在本文提出的随机场模型中，观察场利用影像

差值法构建，最终变化检测结果对应标记场，标记值

取｛０，１｝，表示未变化 ／变化．

２　 基于空⁃谱先验条件随机场的高分辨率影
像变化检测

　 　 本文提出的方法以上文介绍的成对条件随机场

为基础，分为模型构建与模型推理 ２ 大部分，其整体

流程如图 １ 所示，可细分为以下步骤：１）利用影像差

值法构建观察影像；２）通过显著性检测方法提供观

察影像光谱⁃空间先验信息，并利用支持向量机

（ＳＶＭ）概率输出构建一元势能；３）通过带有边界约

束的二元势能综合考虑观察场与标记场的空间上下
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文信息；４）利用环状置信度传播（Ｌｏｏｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｐｒｏｐａ⁃
ｇａｔｉｏｎ，ＬＢＰ）算法进行模型推理，获得最终的变化检

测结果．

２ １　 基于显著性检测的一元势能构建

一元势能建模影像中像元取得变化 ／未变化类

别标记的代价惩罚，可以通过对应像元的类别成员

概率进行建模．传统基于 ＣＲＦ 变化检测方法使用阈

值分割方式获得一元势能，未充分考虑高分影像中

的空间信息，因此一元势能建模结果受噪声影响严

重，使后续模型推理过程中存在较严重的误差累积

问题．为此，本文引入一种影像显著性描述算子［２９］，
该方法假设变化地物在影像上具有连续且空间分布

稀疏的特性，并在频率域对变化区域的显著性加以

描述，能够考虑到观察影像的光谱⁃空间信息，提供

较为准确的变化 ／未变化样本用于一元势能构建．其
公式如下：

ＩｍａｇｅＳｉｇｎａｔｕｒｅ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（ＤＣＴ（ｘ）） ． （３）
该方法通过离散余弦变换 ＤＣＴ（·）在影像频

率域寻找显著性区域，构建显著性描述子，并通过离

散余弦逆变换构建显著性图 ｍ，显著性图通过下式

得到：
ｍ ＝ ｇ∗（ｘ  ｘ）， （４）

其中 ｘ 表示对特征描述算子进行离散余弦逆变换， 
为矩阵的 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积．在式（４） 中，利用高斯核 ｇ
进行卷积运算以保持显著性区域在空间分布上的同

质性．对显著性图ｍ设置变化 ／ 未变化阈值 Ｔｃ ／ Ｔｎｃ 提

取样本信息用于一元势能中参数的训练．
考虑到 ＳＶＭ 算法在有限样本情况下的优良性

能，本文采用 ＳＶＭ 概率输出结果构建一元势能，公
式如下：

φ ｉ（ｘ，ｙｉ） ＝ ｌｎＰＳＶＭ（ｙｉ ＝ ｌ ｜ ｘｉ）， （５）
其中 φ ｉ（ｘ，ｙｉ） 表示 ＣＲＦ 中的一元势能，ＰＳＶＭ（ｙｉ ＝ ｌ ｜
ｘｉ） 为 ＳＶＭ 概率输出结果．

２ ２　 带有边界约束的二元势能构建

二元势能试图考虑地物的空间模式先验知识，
地物的空间先验知识复合人类对于地物的认知，在
变化检测中对于确定地物是否发生变化也是十分重

要的信息．基于空间相关性理论，空间平滑先验在随

机场模型中使用最为广泛，其期望相邻的像元取得

相同的类别标记，以有效减轻光谱噪声的影响．同
时，考虑观察影像上地物边界光谱的不连续性，本文

使用一种带有边界约束的二元势能：

ϕｉｊ（ｘ，ｙｉ，ｙｊ） ＝
１ ＋ ｅｘｐ －

‖ｘｉ － ｘｊ‖２

２σ２{ } ，ｙｉ ＝ ｙｊ，

０， ｙｉ ≠ ｙｊ，

ì

î

í

ïï

ïï

（６）

其中 σ 为控制二元势能强度的参数，设置为观察影

像中所有相邻像元光谱向量差异方差的 ２ 倍．该式

鼓励在变化检测结果中相邻像元取得相同的类型标

记，同时惩罚局部区域内类别不连续的情况．

２ ３　 模型推理

利用环状置信度传播算法（ ＬＢＰ） ［２２⁃２３］ 进行推

理，该方法通过置信度传播将相邻像元的信息在无

向图中传递，通过迭代方式将局部信息通过图结构

不断传递和更新，组合成全局信息，获得最终优化结

果．公式如下：

Ｐ（ｙ ｜ ｘ） ＝ ∏
ｉ∈Ｎ

ｅｘｐ｛φｉ（ｘ，ｙｉ）｝∏
ｊ∈ηｉ

ｅｘｐ｛λϕｉｊ（ｘ，ｙｉ，ｙｊ）｝( ) ，

（７）

ｍｉｊ（ｘ ｊ） ＝ ∑
ｘｉ

φ ｉ（ｘ，ｙｉ）ϕｉｊ（ｘ，ｙｉ，ｙ ｊ）∏
ｋ∈η ｉ ／ ｊ

ｍｋｉ（ｘｉ） ． （８）

３　 实验结果与分析

３ １　 实验描述

为了验证所提出的 ＳＳＰＣＲＦ 算法的表现，实验

中使用了湖北省十堰地区 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ 影像与广州从

化街口地区 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ ＩＩ ２ 组高分辨率卫星影像．对
比算法包括传统基于像素的变化检测方法 ＫＩ
（Ｋｉｔｔｌｅｒ ａｎｄ Ｉｌｌｉｎｇｗｏｒｔｈｓ） ［７］、面向对象变化检测算法

（ Ｏｂｊｅｃｔ Ｂａｓｅｄ Ｃｈａｎｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ＯＢＣＤ ） ［１４］、
ＭＲＦ［２０］，以及最近提出的 ＭＦＰＥＣＲＦ 算法［２６］ ．同时，
为证明本文提出的基于显著性融合空谱先验信息方

法对于一元势能构建的有效性，增加了空谱先验信

息与 ＳＶＭ 算法 （ Ｓｐｅｃｔｒａｌ⁃Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｒｉｏｒ ＋ ＳＶＭ， ＳＳＰ －

ＳＶＭ）结果．对于随机场方法，二元势能权重在 ２ 组

影像上分别设置为 １ ２ ／ ２ ５ ／ １ ２ 和 ３ ／ ２ ８ ／ ３，该组参

数均通过参数敏感性分析取得．选择虚警率（ Ｆａｌｓｅ
Ａｌａｒｍｓ，ＦＡ）、漏检率（Ｍｉｓｓｅｄ Ａｌａｒｍｓ，ＭＡ）和总错误

率（Ｏｖｅｒａｌｌ Ｅｒｒｏｒ，ＯＥ）作为精度评价指标．其中，ＦＡ
表示在参考影像上未发生变化，但被检测为变化的

像元比例，ＭＡ 表示本来发生变化但被检测为未变化

的像元比例．

３ ２　 十堰地区 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ 数据

第 １ 组实验数据采用 ２ 幅湖北省十堰地区

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ 影像，影像空间分辨率为 ２ ４ ｍ，包含蓝、
绿、红、近红外 ４ 个波段，影像大小为 ２５０×２５０，获取
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时间为 ２００２ 年和 ２００４ 年．原始影像如图 ２ａ 和图 ２ｂ
所示．通过目视判读结合实验地区先验知识获取参

考影像，如图 ２ｃ 所示，影像中主要变化地物包括道

路以及植被区域的变化．参考影像中包含变化像元

６ ０１９ 个．
实验结果如图 ３ 及表 １ 所示．从目视效果可以看

出，对于 ＫＩ 算法，由于只考虑到单个像素的光谱信

息，因此变化检测结果中存在大量的椒盐噪声点，如
图 ３ａ 红色方框所示．面向对象方法由于以局部分割

区域为整体进行变化信息提取，可有效缓解基于像

素方法带来的噪声问题，并且保持较为清晰的变化

地物轮廓边界．但是该方法结果直接受到分割策略

以及特征选择的影响，如图 ３ｂ 所示，检测结果中会

存在一些由于影像分割以及特征选择造成的误检．
相比于 ＫＩ 方法，ＭＲＦ 算法可以得到较为平滑的检测

结果，然而通常高分辨率影像分布不符合 ＭＲＦ 中的

先验假设，因此其检测结果中存在大量的虚警点．相
比于 ＭＲＦ，ＭＦＰＥＣＲＦ 由于在模型构建中考虑了多

元特征以及观察场中的空间上下文信息，能够较好

地保持主要的变化区域，同时减少虚警点的影响．然
而，ＭＦＰＥＣＲＦ 方法仍旧存在引言中提到的光谱、空
间信息利用不充分以及误差累积问题．相比于 ＫＩ 算
法，本文方法由于在一元势能构建中考虑了光谱和

空间信息，因此基于像素的变化检测方法 ＳＳＰ －ＳＶＭ

图 ２　 十堰地区快鸟影像

Ｆｉｇ ２　 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ Ｓｈｉｙａｎ ｉｎ ２００２ （ａ），２００４ （ｂ），ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｍａｇｅ （ｃ）

图 ３　 十堰地区数据实验结果

Ｆｉｇ ３　 Ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ Ｓｈｉｙａｎ
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对噪声情况进行了较好的抑制．而 ＳＳＰＣＲＦ 方法在

ＳＳＰ －ＳＶＭ 的基础上进一步考虑了空间上下文信息

与边界约束，减少了变化检测结果中的虚警点，同时

保持了变化地物的边界轮廓信息，如图 ３ｅ 和图 ３ｆ 中
的红色方框所示．

通过表 １ 对十堰地区数据算法进行定量评价，
其结果与目视判读结果一致．ＫＩ 算法由于受到椒盐

噪声影响，虚警率较高，ＯＢＣＤ 算法可以改善这一问

题．对于 ＭＲＦ，存在较严重的过平滑现象，虽然漏检

率很 低， 但 是 虚 警 率 过 高， 不 利 于 实 际 应 用．
ＭＦＰＥＣＲＦ 结果相比于 ＭＲＦ 有显著提高，但仍存在

类似问题．ＳＳＰ －ＳＶＭ 在 ３ 个指标中已经体现出了较

好的检测性能，而 ＳＳＰＣＲＦ 方法在这些指标上进一

步获得提升．

表 １　 十堰地区数据精度评价

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ Ｓｈｉｙａｎ ｄａｔａｓｅｔ
％

方法 ＦＡ ＭＡ ＯＥ

ＫＩ ３５ ５２ ９ ８７ ３３ ０５

ＯＢＣＤ ２７ １８ １６ ５０ ２６ １５

ＭＲＦ ４８ ３１ ２ ０９ ４３ ８６

ＭＦＰＥＣＲＦ ２２ ６６ ３ ２２ ２０ ７８
本文方法（ＳＳＰ－ＳＶＭ） １１ ６７ １８ ６１ １２ ３４

本文方法（ＳＳＰＣＲＦ） ４ ３９ １９ ８０ ５ ８８

３ ３　 广州地区 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ ＩＩ 数据

第 ２ 组实验数据采用 ２ 幅广州从化街口地区

图 ４　 广州地区 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ ＩＩ 影像

Ｆｉｇ ４　 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ ＩＩ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ｉｎ ２０１３（ａ），２０１５（ｂ），ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｍａｇｅ（ｃ）

ＷｏｒｌｄＶｉｅｗＩＩ 影像，影像空间分辨率为 ０ ５ ｍ，通过全

色可见光融合得到．包含蓝、绿、红 ３ 个波段，影像大

小 ３２５×６６２，获取时间为 ２０１３ 年和 ２０１５ 年，原始影

像如图 ４ａ 和图 ４ｂ 所示．参考影像如图 ４ｃ 所示，主要

变化类型为房屋的搭建以及一些植被区域的减少．
参考影像中包含变化像元 ３３ ７１９ 个．

变化检测结果如图 ５ 所示．由于单个像元的光

谱信息不能很好地表达实际地物发生的变化，使得

基于像元的阈值分割方法 ＫＩ 其变化检测结果存在

较大的不确定性，在本组实验数据中反映为大量变

化区域的漏检．而 ＯＢＣＤ 方法以对象为研究整体，其
检测效果相比于基于像素的方法有明显提升，但是

由于分割尺度选择问题，一些细节变化信息被漏掉

了，如图 ５ｂ 上方的红色方框所示．ＭＲＦ 方法的结果

与上一组实验数据类似，存在较严重的过平滑现象，
边界信息保持较差，并且存在大量虚警． 相比于

ＭＲＦ，基于 ＳＳＰＣＲＦ 的方法其结果有了较为明显的

改善．首先主要变化地物信息被提取出来，如图 ５ｆ 中
上方的红色方框所示，其次，由于影像分辨率提升所

带来的噪声问题被有效抑制，同时，因为考虑到观察

场与标记场的空间上下文信息，变化地物的边界轮

廓也被较好的保持．
表 ２ 为广州数据的定量评价结果，其结果与目

视评价相符．ＫＩ 算法虽然总错误率较低，但是存在较

严重的漏检现象，而 ＭＲＦ 结果中的虚警现象较为严

重．ＭＦＰＥＣＲＦ 算法可以有效抑制虚警点的影响，但
是在本组数据中存在一些漏检的问题．相比于上述

算法，本文提出的算法在该组数据集的 ３ 个指标上
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图 ５　 广州地区实验结果

Ｆｉｇ ５　 Ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ｄａｔａｓｅｔ

均取得了优良的性能．

表 ２　 广州地区影像精度评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ
Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 ＦＡ ＭＡ ＯＥ

ＫＩ ２ ６０ ７２ ３９ １３ ５４

ＯＢＣＤ ４ ４２ ５２ ２６ １１ ９２

ＭＲＦ １８ １３ ２３ ０１ １８ ９０

ＭＦＰＥＣＲＦ ８ ６０ ３２ ８６ １２ ４０
本文方法（ＳＳＰ－ＳＶＭ） １６ ９２ ２８ ９７ １８ ８１

本文方法（ＳＳＰＣＲＦ） ７ ６７ ２３ ９７ １０ ２３

３ ４　 参数敏感性分析

ＳＳＰＣＲＦ 中二元势能系数 λ 反映模型利用空间

信息的强弱，该特性在检测结果中表现为虚警以及

漏检的权衡．因此本文使用 ＲＯＣ 曲线（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐ⁃
ｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｕｒｖｅ） ［３０］ 对模型参数进行分

析，并通过参数对应曲线下面积（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）极值点来选择最优参数．对于参数的搜索区间

为［０，３］，搜索步长 ０ ３．结果如图 ６ 所示．
２ 幅影像在曲线上具有相似的规律．对于参数

λ，随着其值的变化，ＡＵＣ 值存在一个局部峰值，代
表着虚警与漏检较平衡的参数．

４　 结论

作为判别式概率图模型，相比于马尔可夫随机

场，条件随机场具有建模灵活的优势，同时放松了马
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图 ６　 参数敏感性分析

Ｆｉｇ ６　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

尔可夫随机场中较强的独立性假设，更适用于高分

辨率遥感影像变化检测问题．然而现有条件随机场

变化检测方法存在初始变化信息构建不精确的问

题．针对上述问题，本文提出一种融合空⁃谱先验信息

的条件随机场模型，在一元势能构建中充分考虑观

察影像的光谱⁃空间信息，实现高分辨率遥感影像变

化信息精确提取任务．２ 组高分数据集的实验结果表

明，本文提出的方法相比于已有随机场方法，能够更

精确地提取高分影像中的变化信息，在有效抑制噪

声影响的同时保持变化地物细节．
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