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基于改进证据理论的多时相微波遥感图像融合及在城区地表 
变化检测中的应用 
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摘  要：该文发展证据理论融合算法，采用不同时相的微波遥感图像检测复杂城市区域地表的变化信息。首先通过

综合考虑证据本身的确信度和证据对辨别框架中子集的平均支持度进行证据间的加权合成，改进证据理论对证据的

合成，提高其可靠性；然后提取不同时相图像间的散射幅度的对比度和概率密度分布函数在皮尔逊图中的欧式距离，

两种特征参数代表了像元级和区域级不同空间尺度下微波遥感图像中关于地表变化的信息；最后将改进的证据理论

用于两特征之间的融合处理，得到地表的变化信息。为了实验和验证该文的方法，选择上海市陆家嘴地区不同时相

的微波遥感图像，进行地表的变化检测，得到较好的结果。 
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Abstract: Dempster-Shafer (D-S) algorithm is improved to fuse different features of multi-temporal SAR images to 
detect change detection of urban areas. Firstly, Dempster-Shafer is developed by not only considering the certainty 
of the evidence, but also considering the average support of the evidence to different subsets in the assignment 
framework so that it can give more reliable combination result. Secondly, amplitude ratio feature and Euclid 
distance of the probability density distribution function in Pearson graph from different temporal SAR images are 
extracted  to present change feathers in different scales. Finally, the improved Dempster-Shafer algorithm is 
applied to fuse the two different features to detect change information of SAR images. An example of the Shanghai 
Lujiazui area using the ERS-2 SAR image well demonstrates the accuracy of the improved fusion algorithm. 
Key words: Data fusion; Urban area; Improved Dempster-Shafer (D-S) theory; Change detection 

1  引言  

地表变化的检测是多时相微波遥感图像融合技术的一

项重要应用，常用的方法包括图像差值法和比值法，而由于

微波遥感图像中相干斑噪声的存在，文献[1]的研究说明比值

法较差值法更适用于不同时相微波遥感图像的变化检测。为
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国家 973 计划(2005CB724204)资助课题 

寻找变化类和不变化类的分割阈值，文献[2]在假设各类别服

从高斯分布的基础上，根据贝叶斯原理确定类别的后验概

率，采用期望极大化(Expectation Maximum，EM)算法和

马尔可夫随机场(Markov Random Field，MRF)模型进行多

时相 ERS-2 微波遥感图像中地表变化的检测；文献[3]则在此

基础上进一步发展了双阈值的 EM-MRF 算法，将地表的变

化分为 3 类：散射增强类，散射不变类和散射减弱类。为在

寻求变化类与未变化类分割阈值的过程中同时考虑图像噪
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声的影响，文献[4]则建立了改进的 KI(Kittler Illingworth)

算法。除了以上的工作，文献[5]根据多时相微波遥感图像的

边缘特征和统计分布特征，通过模糊融合算法对所提取的结

果进行融合处理，研究了地表变化的时空不连续性。 

复杂地表的变化检测既可以通过多时相微波遥感图像

对应像素的散射幅度大小的变化进行，也可以通过图像间对

应区域的散射幅度统计分布模型的变化进行，因为这些特征

可以从不同的尺度、根据不同的图像特征提供地表变化的信

息，但是，不同特征对变化信息的反映就像人眼对同一事物

的观察，会形成“横看成岭测成峰，远近高低各不同”的结

果。因此，单一的特征所提取的信息具有一定的不确定性，

不能唯一地准确判定地表的变化特征，需要将不同的特征结

合起来形成对目标的综合分析。本文通过分析研究证据理论

的基本原理，采用综合考虑证据本身的确信度和证据对辨别

框架中子集的平均支持度两个方面进行证据间的加权合成，

降低了传统证据理论证据合成过程中平均分配证据冲突的

局限和采用简单乘性合成策略的缺陷。将该方法分别用于上

海市陆家嘴附近不同时相的微波遥感图像进行地表的变化

检测，得到较为理想的结果。 

2  证据理论及其改进 

证据理论，又称Dempster-Shafer(D-S)理论[6]，是一种

处理不确定性信息的理论。在D-S证据理论中，首先将待识

别对象所有可能类型的集合所构成的空间定义为识别框架

Θ ， Θ 中所有子集组成的集合 2Θ 中任何假设集合A 的基

本概率赋值函数BPAF为 ( )m A ，信任函数 Bel( )A 和似然函

数Pls( )A 表示问题的不确定性。  

证据理论合成规则用以合成多个证据源提供的证据。对

于辨别框架上的n 个独立的基本概率赋值，合成公式如下： 
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其中K 反映了证据冲突的程度，系数 −1/(1 )K 称归一化因

子，其作用在于避免在合成时将非零的概率赋给空集φ。 

虽然D-S理论提供了上述有用的相关证据的合成方法，

能融合多个证据源提供的证据，但其合成公式存在不足，尤

其是证据之间存在冲突时，合成结果有可能违背常理，已经

有不少工作从不同角度对其进行了改进[7,8]。本文提出综合考

虑证据本身的确信度和证据对辨别框架中子集的平均支持

度两个方面进行证据间的加权合成，对传统的证据理论进行

了改进，降低了证据合成过程中证据之间的冲突。具体步骤

如下： 

首先通过证据 jm 的不确定熵 [9] ( )jE m 计算其确信度

( )jC m ： 
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={ , 1,2, , }iB i K 为Θ 的基元， ( )lJ A 为焦元 lA 中包含的基

元的个数，α 为可选系数。 
=( ) 1jC m 表示证据 jm 的确信度为100% ，包含的有用

信息最多，而 =( ) 0jC m 则表示其确信度为0，不包含任何有

用信息。 

然后利用计算所得的确信度作为权值更新证据对辨别

框架Θ 及其它焦元 iA 的基本概率赋值，并实现基本概率赋

值的归一化处理，得 
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最后利用以上更新后的基本概率赋值，修改证据组合规

则： 
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其中 ′′( )jm A 表示各证据加权后对A 的平均支持度， ′K 表示

各证据加权后的总冲突概率赋值，把该值按照加权组合后的

各焦元的平均支持度进行加权分配。 

为实验并验证改进后证据理论对证据合成的可行性和

可靠性，本文分别采用传统证据理论合成公式、文献[7]的

Yager合成公式、文献[8]的合成公式和本文改进的合成公式，

选用了文献[8]给出的2个证据以及3个证据合成的例子进行

数值实验。 

对于文献[8]中两个证据的例子，不同方法所得的合成结

果如表1所示。 

表1  4种合成方法的结果(2个证据) 

合成公式 k  ( )m A  ( )m B  ( )m C  ( )m Θ  

传统证据理论 0.9999 0 1 0 0 

文献[7]Yager公式 0.9999 0 0.0001 0 0.9999 

文献[8] 0.9999 0.182 0.004 0.182 0.632 

本文 0.8958 0.419 0.00972 0.419 0.152 

对于文献[8]中3个证据的例子，不同方法所得的合成结
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果如表2所示。 
表2   4种合成方法的结果(3个证据) 

合成公式 k  ( )m A  ( )m B  ( )m C  ( )m Θ  

传统证据理论 0.99901 0 0 1 0 

文献[7]Yager公式 0.99901 0 0 0.00099 0.99901 

文献[8] 0.669 0.321 0.003 0.188 0.488 

本文 0.837 0.426 0.005 0.285 0.285 

由表1可知，利用本文的合成结果，可以得到对命题A与

C 较大的支持率0.419，这也符合两个证据分别支持这两个

命题的事实，说明本文提出的合成公式优于前3种合成公式。 

由表2可知，利用本文的结果，证据支持A的概率较大，

符合3个证据中有2个证据几乎都支持A (m1与m3)的事实。 

在求得所有证据对辨别框架中各子集的基本概率赋值

后，就可计算相应的Bel 和Pls 。 

3  基于改进证据理论的多时相微波遥感图像地表

变化检测 

3.1 微波遥感图像变化特征提取及 BPAF 定义 

将图像的所有像元作为检测对象，定义识别框架 sΘ ： 
{ , }s Y NΘ =                   (12) 

其中Y 表示变化类，N 表示未变化类，因此，2 sΘ 的非空子

集包括{ },{ },{ , }Y N Y N 。 
3.1.1 BPAF1 的定义  BPAF1 的定义通过已经配准好了的

两幅不同时相的微波遥感图像A 和 B 的散射幅度值 Au 和

Bu 的比值[4,10] r 进行： 

A Br u u=                          (13) 

1 1
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其中 1α 表示证据不确定度，根据图像间幅度比值越大或越

小，变化的可能性越大，不确定性越小的经验，取

( )1 1/max ,1r rα = 。 

3.1.2 BPAF2 的定义  BPAF2 的定义通过计算不同图像相

应区域的对数中心矩，并确定出其在 Pearson 图中的位置点

后，利用两点之间的欧式距离[11]d 进行： 
' '

2 2 3 3d k k k k= − + −                 (17) 

 −= − −2 2({ }) (1 )(1 )dm Y e β α            (18) 

 −= −2 2({ }) (1 )dm N e β α                (19) 

=2 2({ , })m Y N α                      (20) 

其中 2 3( , )k k 为 1X 图像上 N 个样本 =1 ( 1,2, , )ix i N 在

Pearson 图中的位置， 2 3( , )' 'k k 为 2X 图像上对应的N 个样本

=2 ( 1,2, , )ix i N 在 Pearson 图中的位置， 2 2( )'k k 、 3 3( )'k k 的

计算同文献[12], 2α 取为最大空间尺度差值的倒数，因为尺度

越大，变化类别判决的不确定性越小， =2 1/max( )dα 。 

3.2 融合、判别及变化类型的检测 

根据BPAF计算每种变化类的基本概率赋值，各证据的

确信度和证据对各变化类别的平均支持度，然后分别采用传

统的证据理论合成规则和本文改进后的合成规则进行合并

运算，得到各规则作用下所有证据的BPAF，作为进行判别

的基础，在判别时，使用的规则如下： 

(1)目标类别具有最大的基本概率赋值； 

(2)目标类别的基本概率赋值与其它类别的基本概率赋

值差值大于某阈值，以确保每一证据对所有不同类的支持程

度应保持足够大的差异； 

(3)不确定性概率小于某阈值，以确保对目标类的无知程

度或证据的不确定性不太大； 

(4)目标类别的基本概率分布值大于不确定性概率值，以

确保对某目标知道很少时，不对其分类。 

3.3 实验 

本文选用了与文献[3]同样的遥感数据，1996 年 6 月 4

日和 2002 年 4 月 9 日上海地区的 ERS-2 SAR 遥感图像，空

间分辨率是 12.5m × 12.5m，如图 1 和图 2 所示。 

 

图 1  1996.6.4 上海陆家嘴       图 2  2002.4.9 上海陆家嘴 
ERS-2 SAR 图像               ERS-2 SAR 图像 

图 3为采用前面的判别规则从两图像散射幅度对比度检

测出的地表变化信息，白色代表变化类，黑色代表未变类。

图中变化信息的零星分布说明：由于幅度比值是基于图像间

对应像元的计算，虽然所反应的变化信息比较细致，但也使

结果对单个的像素值比较敏感，存在大量小面积的块状信

息，聚类效果不理想。 

图 4 为对两图像对应区域的概率密度分布函数在

Pearson 图中的欧式距离进行分类的结果，可以看出其聚类

效果较好，但地表变化的细节信息较图 3 少的特征。 

 

图 3  据图像间散射幅度       图 4  据图像间概率密度分布函 
对比度检测的地表变化        数在 Pearson 图中的欧式距离检

测的地表变化 
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采用本文的方法将以上反应地表变化信息的特征进行

融合处理，所得结果如图 5 所示，变化信息显示出比图 3 的

聚类效果好，比图 4 的细节信息多的特征。 

为了客观评价本文检测结果的效果，将文献[3]所得的地

表强散射变化信息和弱散射变化信息进行合并处理，得到地

表的变化信息，未变化信息同文献[3]，以此作为地表实际的

变化情况，如图 6 所示。分别将基于图像间散射强度的对比

度、图像间概率密度分布函数在 Pearson 图中的欧式距离、

传统证据理论合成、本文的方法检测所得的结果与其进行了

比较。 

 

图 5  采用本文方法得到           图 6  根据文献[3]得到 
的变化检测结果                  的变化检测结果 

设N变化 代表采用不同方法和特征检测所得的地表变化

信息中与文献[3]相同的像元数，N未变化 代表采用不同方法和

特征检测所得的地表未变化信息中与文献[3]相同的像元数， 

N 代表图像总的像素值，P 代表检测的精度，则 

( )p N N N= +变化 未变化              (21) 

计算结果如表 3 所示。 

表 3  不同特征和融合方法所得的地表检测的精度 

 
图像间散射 
强度的对比 
度 

图像间概率密度分 
布函数在 Pearson 
图中的欧式距离 

传统证据

理论合成 本文方法 

P(%) 72.12 73.42 67.28 84.01 

由表 3 可以看出，传统证据理论合成方法所得的检测精

度比基于图像单个特征的还低，不能体现数据融合的意义，

而采用本文方法所得的检测精度比基于图像单个特征的平

均高出 10 多个百分点，证实了本文方法的进行微波遥感图

像中复杂城区地表变化检测的有效性。 

4  结束语 

本文在分析证据理论的基本原理的基础上，针对证据合

成过程中存在的问题，本文提出综合考虑证据的确信度和证

据对辨别框架中子集的平均支持度来进行证据间加权合成

的方法，并将该方法应用于多时相微波遥感图像中城区地表

的变化检测。 

在进行了基于图像像元和图像局部区域的变化特征提

取后，采用不同的函数形式定义基本概率赋值函数，在此基

础上，利用本文的方法进行证据之间的融合和分类，得到比

基于图像的单个特征和传统证据理论更加符合实际的地表

变化信息。 
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