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摘　 要： 为提高 ＳＡＲ 图像变化检测的精度，本文提出了一种邻域信息自适应优化及差异图融合的 ＳＡＲ 图像变化检测算法。
该算法首先根据邻域信息异质性计算像素点的自适应窗口生成自适应的对数均值比差异图像，充分抑制噪声影响；其次，将
其与差值图加权融合，保留了图像的细节部分；最后，利用基于邻域隶属度约束的 ＦＣＭ 聚类算法对融合后的差异图像进行分

类。 实验结果表明，该方法有效抑制了噪声对结果的影响，提高了变化检测的精度。
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０　 引　 言

合成孔径雷达（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）
因其具有全天时、全天候、高分辨的特征，并且不受

日照、雾霾、云层等气象影响，广泛应用在环境监测、
农林监测、自然灾害评估等领域，ＳＡＲ 图像变化检

测是其中非常关键的环节［１］。
然而 ＳＡＲ 图像变化检测技术受到其相干斑噪

声影响大［２］，如果在进行变化检测时，相干斑噪声

的影响不能被消除，则不能很好地区分图像中的变

化区域以及不变区域，影响最终的分类精度。 因此，
需要一种既能有效抑制相干斑噪声，又能很好保留

细节信息部分的 ＳＡＲ 图像变化检测算法。
对于两幅配准后不同时间的两幅 ＳＡＲ 图像，可

以用变化检测技术将图像分为两个区域，即变化区

域和不变区域。 ＳＡＲ 图像变化检测技术通过特定

算法，生成对应的变化差异图像，再通过聚类的方法

对差异图像分进行二分类［３］。 因此，要提高 ＳＡＲ 变

化检测精度，需要改进差异图生成算法，同时也要对

聚类算法进行优化。
近年来，关于 ＳＡＲ 变化检测，提出了许多差异图

生成算法，采用多种方法提高算法抗噪性，Ｌｉｕ 等人［４］

提出了基于邻域比值的 ＳＡＲ 图像检测算法，通过计

算邻域像素的比值，构建差异矩阵，对矩阵进行更迭，
实现变化检测；Ｇｏｎｇ 等人［５］ 在邻域比差异图上进行

改良，融入对数算子，生成邻域对数比差异图，降低了

相干斑噪声对检测结果的影响；Ｍｉｌａｄ 等人［６］ 提出了

一种显著性引导邻域比模型，将显著性引导和邻域比

两种方法生成一个向量作为特征，利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 方

法进行聚类。 也有学者通过改进差异图分类方法，从



而提升变化检测精度；Ｙｉｎ 等人［７］通过改进模糊 Ｃ 均

值（Ｆｕｚｚｙ Ｃ－Ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）算法，提出了直觉 ＦＣＭ 聚

类算法；Ｊｉａ 等人［８］ 基于多核学习在信息融合中的有

效性和灵活性，提出了核图割算法，用于融合减法图

像和比值图像之间的互补信息。 以上算法虽然具有

较强的抗噪能力，但是对于图像复杂区域处理能力不

足，没有平衡好空间信息和细节信息之间的关系。
为了降低相干斑噪声影响，提高 ＳＡＲ 图像变化

检测精度，本文提出了一种结合邻域信息自适应优

化的 ＳＡＲ 图像变化检测算法，在异质区域使用较大

的邻域窗口，在同质区域使用较小的邻域窗口，根据

邻域信息自适应调整窗口大小，以此在降低噪声影

响的同时保留图像的细节信息。 实验验证了该算法

有较强的抗噪能力，实验结果与实际变化参考图相

似度高，变化检测结果理想。

１　 算法框架

本文提出了一种结合邻域信息自适应优化的

ＳＡＲ 图像变化检测算法，该方法首先针对两幅同一

地区、不同时间的 ＳＡＲ 图像的不同像素点，根据像

素点邻域异质性构造不同大小的邻域窗口，进而利

用对数均值比方法构造差异图像，之后将其与差值

差异图像进行加权融合，再对融合后差异图像应用

基于邻域隶属度约束的 ＦＣＭ 聚类方法得到最终的

变化检测结果。 本文方法总体框图如图 １ 所示。
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图 １　 本文方法总体框图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２　 算法原理

２．１　 差异图构造

假设图像 Ｘ１ 和 Ｘ２ 是同一地区、不同时间的两

幅 ＳＡＲ 灰度图像，图像大小为 Ｉ × Ｊ，Ｘ１（ ｉ，ｊ） 和

Ｘ２（ ｉ，ｊ） 分别对应的两幅 ＳＡＲ 图像上第 ｉ 行、第 ｊ 列
像素的灰度值，其中， １ ≤ ｉ ≤ Ｉ，１ ≤ ｊ ≤ Ｊ。

根据邻域信息的异质性确定每个像素点的自适

应窗口大小，由此构造自适应均值比差异图像。
与均值比法不同，自适应均值比法利用邻域信

息异质性 ∂ 维持抑制噪声和保留细节信息之间的平

衡，式（１）：

∂（ｘ） ＝ σ（ｘ）
ｕ（ｘ）

（１）

　 　 其中， σ（ｘ） 表示邻域方差， ｕ（ｘ） 表示邻域均

值。
∂（ｘ） 值越大表示像素点 ｘ 的邻域结构越复杂，

其异质性也越强，越需要保留其细节信息；相反，
∂（ｘ） 值越小表示像素点 ｘ 处均质性越强，更加注重

噪声信号的抑制。 根据邻域异质性确定邻域窗口大

小流程：
（１）设置最小窗口 Ｎｍｉｎ 和最大窗口 Ｎｍａｘ， 异质

性阈值 ∂Ｔ， 若某个窗口 ∂（ｘ） 值小于 ∂Ｔ， 则视为同

质窗口；
（２）设置当前窗口 Ｎ（ｘ） ＝ Ｎｍａｘ；
（３）计算像素点 ｘ 在当前窗口下邻域异质性

∂（ｘ）， 若 ∂（ｘ） ＜ ∂Ｔ， 跳转至步骤（５）；否则跳转至

步骤（４）；
（４）若 Ｎ ＝ Ｎｍｉｎ，跳转至步骤（５）；否则， Ｎ ＝Ｎ －

２， 跳转至步骤（３）；
（５）保存当前像素点 ｘ 最优窗口 Ｎ（ｘ）， 如果不

是最后一个像素点，则移动到下一个像素点，从步骤

（２）继续；否则流程结束。
根据最优窗口 Ｎ 构造出自适应对数均值比差

异图 ＤＩＬＮＲ， 式（２）

ＤＩＬＮＲ（ｘ） ＝ ｌｎｍａｘ（
σＸ１（ｘ） ＋ １
σＸ２（ｘ） ＋ １

，
σＸ２（ｘ） ＋ １
σＸ１（ｘ） ＋ １

） （２）

其中， σＸ１ 和 σＸ２ 分别表示 Ｘ１ 和 Ｘ２ 在对应最

优窗口下的均值。
自适应对数均值比差异图通过上述步骤计算生

成，其不仅拥有传统均值比差异图消除相干斑噪声

的特性，同时可以更好地保留图像细节部分。
另外，根据两幅 ＳＡＲ 图像 Ｘ１、Ｘ２ 相同位置上像

素点灰度值的差值生成差值差异图像 ＤＩ
［９］，式

（３）：
ＤＩ（ｘ） ＝｜ Ｘ１（ｘ） － Ｘ２（ｘ） ｜ （３）

　 　 其中， Ｘ１（ｘ） 表示 Ｘ１（ｘ） 在 ｘ 处的灰度值，
Ｘ２（ｘ） 表示 Ｘ２ 在 ｘ 处的灰度值。
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差值差异图可以有效地找到两幅 ＳＡＲ 图像的

弱变化区域。
２．２　 差异图融合

对两幅差异图像按照特定方法进行融合，可以

很好地将两种方法各自的优势结合。
对两种差异图 ＤＩＬＮＲ 和 ＤＩ 进行归一化处理，公

式（４）和公式（５）：

ＤＩＬＮＲ′ ＝
ＤＩＬＮＲ － ｍｉｎ（ＤＩＬＮＲ）

ｍａｘ（ＤＩＬＮＲ） － ｍｉｎ（ＤＩＬＮＲ）
（４）

ＤＩ′ ＝
ＤＩ － ｍｉｎ（ＤＩ）

ｍａｘ（ＤＩ） － ｍｉｎ（ＤＩ）
（５）

　 　 通过归一化将两幅差异图映射到 ０ ～ １ 的区间

内，并对其进行加权求和，得到最终的差异图 ＤＸ，
公式（６）：

ＤＸ ＝ αＤＩＬＮＲ′ ＋ （１ － α）ＤＩ′ （６）
２．３　 基于邻域隶属度约束的 ＦＣＭ 聚类

模糊 Ｃ 均值聚类算法是利用隶属度确定每个

数据点属于某个聚类程度的一种聚类算法，其在图

像分类上也具有不错的效果。
设 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝ 表示图像中的像素点，将

这 ｎ 个样本分成 ｃ 个聚类， Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ｝ 表示 ｃ
个聚类中心。 ＦＣＭ 目标函数，公式（７）：

Ｊｍ（Ｕ，Ｖ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｋ ＝ １
ｕｍ
ｉｋｄ２

ｉｋ （７）

　 　 其中， ｍ 表示模糊加权指数，一般取 ｍ ＝ ２；ｄｉｋ

表示样本与聚类中心的欧式距离，即 ｄｉｋ ＝ ‖ｘｉ －
ｖｋ‖；ｕｉｋ 表示第 ｉ 个像素与第 ｋ 个聚类中心的隶属

度，满足式（８）：

∑
ｃ

ｋ ＝ １
ｕｉｋ ＝ １，０ ≤ ｕｉｋ ＜ １，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （８）

　 　 根据拉格朗日乘数法，对式（７）中 ｕｉｋ，ｖｋ 求导，
得到式（９）和式（１０）：

ｕｉｋ ＝ ∑
ｃ

ｊ ＝ １
（
‖ｘｉ － ｖｋ‖２

‖ｘｉ － ｖｊ‖２ ）
－ １
ｍ－１

（９）

ｖｋ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｉｋｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｉｋ

（１０）

　 　 而传统的 ＦＣＭ 聚类算法仅仅针对每个像素点

进行分类，没有考虑到空间信息，容易受到噪声干

扰，导致分类结果精度不足。 基于邻域隶属度约束

的 ＦＣＭ 算法修改了传统的目标函数，并引入相应的

惩罚机制，增强了邻域像素的影响因子，从而提高检

测精度，式（１１）。

ＪＭＦＣＭ（Ｕ，Ｖ）＝ ∑
ｃ

ｋ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｉｋｄ２

ｉｋ ＋
α
ＮＲ
∑

ｃ

ｋ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉｋ∑

ｋ∈Ｎｋ

（１ － ｕｉｋ）

（１１）
其中， ＮＲ 表示像素的邻域大小， Ｎｋ 表示像素所

处的邻域。
α 为正则化系数，对邻域信息所占权重有影

响［１０］。 α 的选取方法：首先，使用不考虑邻域信息的

ＦＣＭ 算法，得到聚类矩阵 Ｕ 以及目标函数 ＪＦＣＭ， 据

此得到对应函数值，式（１２）：

Ｊａｄｄ ＝ １
ＮＲ
∑

ｃ

ｋ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉｋ∑

ｋ∈Ｎｋ

（１ － ｕｉｋ） （１２）

　 　 得出正则化系数，式（１３）：

α ＝
ＪＦＣＭ

Ｊａｄｄ
（１３）

　 　 约束条件不变，根据拉格朗日乘数法对式（１１）
中的 ｕｉｋ，ｖｋ 求导，得到式（１４）和式（１５）：

ｕｉｋ ＝
ｄ２
ｉｋ ＋ α

ＮＲ
∑
ｋ∈Ｎｋ

（１ － ｕｉｋ）

∑
ｃ

ｊ ＝ １
（ｄ２

ｉｊ ＋
α
ＮＲ
∑
ｋ∈Ｎｋ

（１ － ｕｉｋ））

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

－ １
ｍ－１

（１４）

ｖｋ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｉｋｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｉｋ

（１５）

　 　 算法流程如下：
（１）确定聚类中心数目 ｃ， 加权指数 ｍ 以及阈

值 ε；
（２）使用 ＦＣＭ 算法，得到初步的聚类矩阵 Ｕ 和

聚类中心 Ｖ， 通过式（１３）得到 α 的值，设置迭代次

数 ｂ ＝ ０；
（３）利用式（１４），式（１５）更新矩阵 Ｕ（ｂ） 及 Ｖ（ｂ）；
（４）若 ‖Ｖ（ｂ＋１） － Ｖ（ｂ）‖ ＜ ε，则结束算法；否

则，设置 ｂ ＝ ｂ ＋ １，跳转至步骤（３）。

３　 实　 验

３．１　 实验数据集及评价指标

实验采用两组同一地区不同时间的 ＳＡＲ 图像

检测算法性能。 第一组是由 Ｒａｄａｒｓｔａｔ 遥感卫星获

取的加拿大 Ｏｔｔａｗａ 地区 １９９７ 年 ６ 月和 １９９７ 年 ８ 月

的 ＳＡＲ 图像，该数据集大小为 ２９０×３５０，及实际的

变化参考图，如图 ２ 所示。
　 　 第二组是由 ＥＲＳ－２ 遥感卫星获取的瑞士首都

Ｂｅｒｎ 地区于 １９９４ 年 ４ 月和 １９９４ 年 ５ 月的 ＳＡＲ 图

像，该数据集大小为 ３０１×３０１，及实际变化参考图，
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如图 ３ 所示。

（ａ） １９９７ 年 ６ 月 　 （ｂ） １９９７ 年 ８ 月　 （ｃ） 变化参考图

图 ２　 Ｏｔｔａｗａ 地区数据集

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｔｔａｗａ ａｒｅａ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 （ａ） １９９４ 年 ４ 月 　 　 （ｂ） １９９４ 年 ５ 月 　 　 （ｃ） 变化参考图

图 ３　 Ｂｅｒｎ 地区数据集

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｅｒｎ ａｒｅａ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 研究人员通常采用图像分类精度的评价方法对

变化检测结果进行评定，具体为虚警数、漏检数、正
确分类精度、Ｋａｐｐａ 系数等［１１］：

（１）虚警数（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＦＰ）：未变化区域被

检测为变化区域的像素数；
（２）漏检数（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＦＮ）： 变化区域被

检测为未变化区域的像素数；
（３）正确分类精度（Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，

ＰＣＣ）：正确分类像素占图像总像素的比例；
（４） Ｋａｐｐａ 系数：用于衡量变化检测精度的重

要指标，计算公式（１６）：

Ｋａｐｐａ ＝
Ｐｒａ － Ｐｒｅ

１ － Ｐｒｅ
（１６）

　 　 其中：

Ｐｒａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
Ｎ

（１７）

Ｐｒｅ ＝
（ＴＰ ＋ ＦＰ） × （ＴＰ ＋ ＦＮ）

Ｎ２
＋

　 　 　 （ＦＮ ＋ ＴＮ） × （ＦＰ ＋ ＴＮ）
Ｎ２ （１８）

　 　 以上 ４ 种评价指标中， Ｋａｐｐａ 系数表示变化检

测结果与真实的变化参考图之间的相似程度，
Ｋａｐｐａ 系数越大，表示变化检测效果越好，因此，可
以将 Ｋａｐｐａ 系数作为衡量变化检测算法优劣的最重

要指标。

３．２　 实验结果及分析

为了验证本文算法准确性，设置 ＭＲ 方法、ＭＲＦ
方法、ＰＣＡ－Ｋ 方法、ＦＬＩＣＭ 方法与本文算法作比较。
Ｏｔｔａｗａ 地区以上 ４ 种方法变化检测结果图、本文算

法结果图以及标准参考图如图 ４ 所示。 其中，ＭＲ
方法变化检测结果中存在大量斑点噪声，说明该方

法对于噪声较为敏感，无法起到抗噪的效果；ＭＲＦ
方法的变化检测图中噪声数量比 ＭＲ 方法稍微少一

些，但同样令人不太满意；ＰＣＡ－Ｋ 方法的变化检测

结果图明显抑制了噪声信号对检测结果的影响，但
是在边缘轮廓部分检测效果不理想，检测结果过于

平滑；而 ＦＬＩＣＭ 方法无论是噪声部分，还是边缘轮

廓检测部分，相较于前面 ３ 种方法表现都更为优秀，
但是其细节部分仍然存在一些瑕疵；本文提出的算

法变化检测，其噪声斑点像素数量明显少于前几种

方法，细节部分也更加接近标准变化检测图。

(d)FLICM方法 (e)本文算法 (f)标准参考图

(a)MR方法 (b)MRF方法 (c)PCA-K方法

图 ４　 Ｏｔｔａｗａ 地区变化检测图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ Ｏｔｔａｗａ ａｒｅａ

　 　 Ｏｔｔａｗａ 地区的变化检测结果分析见表 １，可以

看出本文算法与 ＭＲ 方法得出的变化检测结果相

比， ＦＮ 增加了 ７２１ 个像素， ＦＰ 减少了２ ２５０个像

素，准确率增加了 １．５１％， Ｋａｐｐａ 增加了 ５．０１％；与
ＭＲＦ 方法相比， ＦＮ 增加了 ８２２ 个像素点， ＦＰ 减少

了２ ３８９个像素点，准确率增加了 １．５４％， Ｋａｐｐａ 增

加了 ５．０９％；与 ＰＣＡ－Ｋ 方法相比， ＦＮ 减少了 ４６５
个像素点， ＦＰ 减少了 ７３３ 个像素点，准确率增加了

１．１８％， Ｋａｐｐａ 增加了 ４．４６％；与 ＦＬＩＣＭ 方法相比，
ＦＮ 增加了 ６２６ 个像素点， ＦＰ减少了 ９４１ 个像素点，
准确率增加了 ０．３１％， Ｋａｐｐａ 增加了 １．３５％。 通过

与其他 ４ 组实验的比较，本文提出的算法检测结果

是最好的，准确率和 Ｋａｐｐａ 都高于另外 ４ 种方法。
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表 １　 Ｏｔｔａｗａ 地区检测结果分析表

Ｔａｂ． １　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｔａｂｌｅ ｏｆ Ｏｔｔａｗａ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 ＦＮ ＦＰ ＰＣＣ ／ ％ Ｋａｐｐａ ／ ％

ＭＲ ３４３ ２ ４９６ ９７．２０ ９０．０４
ＭＲＦ ２４２ ２ ６３５ ９７．１７ ８９．９６

ＰＣＡ－Ｋ １ ５２９ ９７９ ９７．５３ ９０．５９
ＦＬＩＣＭ ４３８ １ １８７ ９８．４０ ９３．７０

本文算法 １ ０６４ ２４６ ９８．７１ ９５．０５

　 　 Ｂｅｒｎ 地区 ４ 种方法变化检测结果图、本文算法结

果图以及标准参考图如图 ５ 所示，可见与 Ｏｔｔａｗａ 地区

变化检测图相同，ＭＲ 方法和 ＭＲＦ 方法的变化检测图

都存在不同程度的不均匀斑点噪声，说明这两种方法

抗噪能力较弱；ＰＣＡ－Ｋ 方法虽然抑制了大量噪声信号，
但是在变化检测细节部分明显精度不足，标准参考图

中变化主体部分由若干个变化区域组成，而在 ＰＣＡ－Ｋ
方法生成的变化检测图中，变化区域连通为一个整体；
ＦＬＩＣＭ 方法虽然在细节部分检测精度较高，但是仍受

到噪声信号影响；本文提出的算法生成的变化检测结

果不仅在检测细节上表现优于上述 ４ 种算法，且只存

在一个像素的白色斑点，说明其具有良好的抗噪能力。

(a)MR方法 (b)MRF方法 (c)PCA-K方法

(d)FLICM方法 (e)本文算法 (f)标准参考图
图 ５　 Ｂｅｒｎ 地区变化检测图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ Ｂｅｒｎ ａｒｅａ

　 　 Ｂｅｒｎ 地区的变化检测结果分析见表 ２，可以看

出，本文算法与 ＭＲ 方法得出的变化检测结果相比，
ＦＮ 增加了 １５５ 个像素， ＦＰ减少了 ７３６ 个像素，准确

率增加了 ０．６４％， Ｋａｐｐａ 增加了 １５．９０％；与 ＭＲＦ 方

法相比， ＦＮ 增加了 ５３ 个像素点， ＦＰ 减少了 ９９ 个

像素点，准确率增加了 ０．０５％， Ｋａｐｐａ增加了２．０３％；
与 ＰＣＡ－Ｋ 方法相比， ＦＮ 增加了 １０７ 个像素点， ＦＰ
减少了 １５６ 个像素点，准确率增加了 ０．０５％， Ｋａｐｐａ
增加了 １．４３％；与 ＦＬＩＣＭ 方法相比， ＦＮ 增加了 １７８
个像素点， ＦＰ 减少了 ２８８ 个像素点，准确率增加了

０．１２％， Ｋａｐｐａ 增加了 ２．９９％。 通过与其他 ４ 组实验

的比较，本文提出的算法检测结果是最好的，准确率

和 Ｋａｐｐａ 均高于另外 ４ 种方法。
表 ２　 Ｂｅｒｎ 地区检测结果分析表

Ｔａｂ． ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｔａｂｌｅ ｏｆ Ｂｅｒｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 ＦＮ ＦＰ ＰＣＣ ／ ％ Ｋａｐｐａ ／ ％

ＭＲ ７３ ８３２ ９９．００ ７０．０４
ＭＲＦ １７５ １９５ ９９．５９ ８３．９１

ＰＣＡ－Ｋ １２１ ２５２ ９９．５９ ８４．５１
ＦＬＩＣＭ ５０ ３８４ ９９．５２ ８２．９５

本文算法 １９８ ９６ ９９．６８ ８６．１３

　 　 参数 α是自适应均值对数比差异图与差值差异

图加权融合的重要参数， α数值越小，表示自适应均

值比差异图对变化检测结果影响越大，差值差异图

对结果影响越小，反之 α数值越大，表示自适应均值

比差异图对变化检测结果影响越小，差值差异图对

结果影响越大。
参数 α 对 ＰＣＣ 的影响如图 ６ 所示， α 对 Ｋａｐｐａ

的影响如图 ７ 所示。 可以看出，对于两个地区变化

检测结果，随着 α 的数值由 ０ 逐步增大，直至 α 升至

０．２ 时，Ｏｔｔａｗａ 和 Ｂｅｒｎ 地区的 ＰＣＣ 和 Ｋａｐｐａ 都在不

断增大，达到最大值。 继续增大 α数值后，两幅图像

的 ＰＣＣ 和 Ｋａｐｐａ 系数都在下降。 由此可见，当 α 取

０．２ 时，变化检测效果最佳。
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图 ６　 参数 α对 ＰＣＣ 的影响
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图 ７　 参数 α对 Ｋａｐｐａ 的影响

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ α ｏｎ Ｋａｐｐａ
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