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摘　要　基于深度神经网络的SAR图像变化检测算法由于精确率高等优点,已被广泛应用在农业检测、城市规划以及森林预

警等多个领域.设计了基于胶囊网络的SAR图像变化检测算法,针对其模型复杂度高、参数量大等问题,提出了基于权重剪枝

的模型压缩方法.该方法对其胶囊网络参数进行逐层分析,针对不同类型的层采取不同的剪枝策略,对网络中冗余的参数进行

剪枝,随后对剪枝后的网络进行微调,从而提高了剪枝后模型的检测性能.最后,通过对模型中保留下来的参数进行压缩存储,

显著降低了模型所占用的存储空间.在４组真实SAR图像上的实验结果证明了所提出的模型压缩方法的有效性.
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Abstract　TheSARimagechangedetectionalgorithmbasedondeepneuralnetworkhasbeenwidelyusedinmanyfieldssuchas

agriculturaldetection,urbanplanningandforestearlywarningduetoitshighaccuracy．ThispaperdesignsaSARimagechange

detectionalgorithmbasedoncapsulenetwork．Inviewofitshighmodelcomplexityandlargenumberofparameters,amodelcomＧ

pressionmethodbasedonweightpruningisproposed．ThismethodperformslayerＧbyＧlayeranalysisofitscapsulenetworkpaＧ

rameters,adoptsdifferentpruningstrategiesfordifferenttypesoflayers,prunesredundantparametersinthenetwork,andthen

fineＧtunestheprunednetworktoimprovethedetectionperformanceofthemodel．Finally,bycompressingandstoringtheparaＧ

metersretainedinthemodel,thestoragespaceoccupiedbythemodelissignificantlyreduced．Experimentsonfourdatasetsof

realSARimagesprovetheeffectivenessoftheproposedmodelcompressionmethod．
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１　引言

近年来,深度神经网络发展迅速.在 SAR 图像变化检

测[１]这个领域,应用深度神经网络的实验结果大大优于传统

算法,且随着神经网络结构复杂度以及参数量的增加,检测效

果会更好,但同时其计算复杂度和计算资源开销也会随之增

加.SAR图像变化检测主要应用在军事侦察、灾难检测等方

面,对其检测效率有很高的要求.目前性能良好的变化检测

模型具有计算量大以及参数多等特点,这些特点在很大程度

上制约了其在资源受限的环境和实时在线处理系统中的应

用.如果能对模型进行适当的改进,去除冗余的参数或者优

化网络结构,那么就可以将它强大的检测能力移植到计算能

力较弱的设备中.减少变化检测模型的计算量和压缩模型体

积对于提高其检测效率和加速模型的部署都有很大的促进

作用.

本文针对SAR图像中相干斑噪声与真实像素点混杂等

特点,设计了适用于SAR图像变化检测的胶囊网络[２],并在

该胶囊网络模型的基础上,提出了适用于该网络的模型压缩

方法,然后在多组真实SAR数据集中进行实验,验证了它的

有效性.

２　理论概述

２．１　SAR图像变化检测的基本流程和相关技术

典型的SAR图像变化检测流程如图１所示.对于两幅



图像数据,先进行一些必要的预处理,然后根据具体问题选择

合适的算法,最后对算法的性能进行定量的分析.

图１　SAR图像变化检测流程图

Fig．１　FlowchartofSARimagechangedetection

２．２　胶囊网络

传统卷积神经网络[３]在对图像进行特征提取后,为了保

留特征并减少计算量,会增加池化层对通道进行降维,同时保

留必要的特征.这样做虽然保留了原始特征图中的重要特

征,但是会丢失特征中的一些拓扑信息.２０１７年,Sabour等

提出了胶囊网络[２],该网络不同于以往的卷积神经网络,因为

其中不仅包含卷积网络部分,还包含了被称为胶囊的神经元.

胶囊神经元是一个由一组标量神经元组成的向量神经元,向

量的各个分量表示胶囊神经元对于物体不同方面的感知,如

大小、位置等.因此,胶囊神经元对于特征的编码体现在向量

的方向上,对于特征出现的概率则编码为向量的长度,这使得

胶囊神经元具有很大的灵活性,该神经元对于特征的感知不

仅仅体现在特征的强度上,而且还包含了特征的各种状态.

这种性质为胶囊网络带来了很大的好处,胶囊神经元克服了

卷积神经网络只根据局部特征的有无而进行判别的缺陷.因

此,胶囊网络对于数据的泛化能力较强,这使得在训练网络时

不需要做过多的数据增强,并且不需要刻意增加网络的深度

来获得更好的特征学习能力,同时胶囊网络对特征的判别能

力较强,能清楚地分辨不同的特征.胶囊网络的这些特性非

常适合处理SAR图像,因此引入胶囊网络来实现SAR图像

变化检测是一个可行的新想法.

胶囊网络中的胶囊神经元的结构如图２所示.从图２可

见,上一层的各个胶囊与下一层的各个胶囊都有连接,这类似

于全连接层的连接方式.以后面一层的胶囊vi为例,与它连

接的前一层的各个胶囊是u１,u２,,ui,那么每个连接都有对

应的权重矩阵w１j,w２j,,wij,以及两个胶囊是否连接的对数

先验概率b１j,b２j,,bij.在进行前向传播时,上一层的胶囊

先与对应的权重矩阵相乘完成姿态变换:

u∧j|i＝wijui (１)

然后,与后一层胶囊vj 连接的所有前层胶囊进行加权

求和:

sj＝∑
i
ciju

∧
j|i (２)

其中,cij为前一层中的第i个胶囊与后一层中的第j 个胶囊

之间的耦合系数,其计算方法如下:

cij＝ ebij

∑
k
ebik

(３)

在获取所有前层胶囊输入的加权和后,需要激活函数进

行变换,胶囊中的激活函数为squash[４],它的定义如下:

vj＝
sj

２

１＋ sj
２ sj

sj
(４)

从式(４)可以看出,较短的输入经激活之后长度接近于

０,较长的输入经过激活之后长度接近于１,激活函数不会改

变输入的方向.

图２　胶囊神经元的连接结构图

Fig．２　Connectionstructureofcapsuleneurons

胶囊网络包含卷积模块和胶囊模块.其中卷积模块和大

部分卷积神经网络类似,复杂度较高;胶囊模块的拓扑结构和

全连接层相似,有较多的冗余且效率不高.为了在减小模型

体积的同时保证检测精度的稳定,有必要研究模型压缩对胶

囊网络性能的影响.

２．３　深度神经网络模型压缩方法

伴随深度模型性能的快速提升,已有许多模型压缩相关

的算法[５]被提出,这些方法从不同的角度对模型进行压缩:１)

基于新型卷积计算的模型压缩.这类方法是对卷积层的卷积

方式进行了合理的优化,如 Howard等提出的 MobileNets中

的深度可分离卷积[６].２)基于剪枝的模型压缩[７].训练好的

深度神经网络中含有大量参数以及复杂的结构,可以对这些

参数或结构进行统计和分析,找出相对较冗余的部分,然后将

其删除.３)基于参数量化的模型压缩[８].参数量化的基本思

想是使用fp１６等较低位数的数据类型代替３２位浮点数,从

而降低网络的计算量以及存储空间需求.４)基于知识蒸馏的

模型压缩[９].

权重剪枝属于非结构化剪枝,它直接对模型中的非重要

权值进行裁剪,然后进行再训练,该方法具有实施起来较方便

且效果良好等优点.因此,本文选择使用基于权重剪枝的非

结构化模型压缩方法对用于SAR图像变化检测的胶囊网络

进行压缩.

３　基于胶囊网络和权重剪枝的SAR图像变化检测

算法的设计

３．１　深度胶囊网络的设计

本文使用的胶囊网络分为两个模块,两者的结构不同,作

用不同,它们分别用于特征提取和特征分类.前者由特征提

取能力较强的卷积模块实现,后者由特征判别能力较强的胶

囊神经元模块实现.下面对这两个模块分别进行说明.

(１)卷积模块

由于SAR图像中固有的斑点噪声,图像特征和噪声掺杂

在一起,容易对网络的检测性能造成不利影响,因此本文中的

卷积模块同时使用了跨层连接以及通道间加权,以充分提取

和利用多层次和同层内不同通道的多样性特征[１０].卷积模

块的结构如图３所示.网络的输入取自两幅原始SAR图像

中对应像素位置的图像块,然后由３×３大小的卷积核对图像

１９１陈志文,等:基于胶囊网络及其权重剪枝的SAR图像变化检测方法



中不同维度的特征进行提取.图３中虚线箭头代表通道扩

充,SE(SqueezeＧandＧExcitation)[１１]模块对同层中各通道的特

征图进行加权,最后将不同维度的特征进行融合,形成卷积模

块的输出.

图３　卷积模块结构图

Fig．３　Diagramofconvolutionmodulestructure

　　(２)胶囊神经元模块

相较于传统深度卷积神经网络,胶囊网络在SAR图像变

化检测中的优势如下:首先,胶囊神经元是向量神经元,其中

各个分量表示不同维度的特征,胶囊神经元的长度用于表示

某类特征存在的强度,而卷积神经网络是使用数字表示某一

特征的强度,所以胶囊神经元对于特征的提取与判断要强于

卷积神经网络.其次,卷积神经网络使用池化操作对特征进

行筛选与保留,但池化操作并不能随输入数据的变化而变化,

而胶囊网络使用动态路由算法[１２],可以根据数据特征动态改

变胶囊神经元之间的耦合系数,其具有更好的灵活性.对于

SAR图像变化检测,图像中相干斑噪声与真实像素点混杂在

一起,网络很容易将相干斑噪声理解为变化特征,从而引起误

判率的增加.因此,如果希望网络对噪声进行有效的抑制,就

要从多维度对特征进行判断.最后,由于胶囊网络中不含有

全连接层,因此胶囊网络相较于其他深度神经网络也更为轻

量.为了提高网络对SAR图像中噪声的判别能力以及检测

效率,使用胶囊神经元对特征进行判别与分类,本文设计的胶

囊神经元模块如图４所示.

图４　胶囊神经元模块结构图

Fig．４　Diagramofcapsuleneuronmodulestructure

该模块首先将卷积模块提取的特征组合成４个胶囊,每

个胶囊含有８个特征神经元,它们表示该胶囊不同维度的特

征.然后通过卷积以及动态路由算法,对该层特征进行更高

维度的抽象,形成含有８个８维胶囊的特征层,该层通过动态

路由算法对变化特征进行判断,形成的两个胶囊的长度表示

变化以及未变化特征的强度.最后,取长度的较大者作为网

络输入对应的变化类别,从而完成对输入图像块的分类.在

训练网络时,使用间隔损失[１３](marginloss)作为网络的损失

函数:

L＝１
n ∑

n

k＝１
(ykmax(０,m＋ － vk )２＋λ(１－yk)•

max(０,vk －m－ )２)
其中,n为输出层胶囊个数;yk为该胶囊对应的类别是否为标

签的类别,如果是则为１,否则为０;λ为损失的权重系数,用

于调节正反例损失,这里取预分类结果图中变化类与未变化

类像素总数的比值;m＋ 和 m－ 的值分别为０．９和０．１.因为

本文将胶囊网络用于图像像素的分类,所以训练参数与原始

网络保持一致,动态路由算法的迭代次数为３.训练时使用

的优化器为 Adam[１４].

３．２　基于胶囊网络的SAR图像变化检测流程

对于SAR图像变化检测问题,由于检测结果图与输入的

原始图像具有相同的尺寸及空间信息,且变化检测图中只有

两种像素值,因此可以将该问题看作是像素分类问题,对于两

幅原始图像中的每对像素值,将其分为变化或者未变化.本

文采用基于像素点邻域的图像块方法完成对原始图像中像素

的分类.考虑到差异算子在提取原始图像中的差异信息时可

能会对原始图像中的信息造成破坏,本文的胶囊网络直接以

原始图像中的像素块作为网络的输入,对网络的输出进行简

单的大小比较,即可获得原始像素点所属的变化类别.算法

的整体流程如图５所示.

图５　基于胶囊网络的SAR图像变化检测流程图

Fig．５　FlowchartofSARimagechangedetectiononcapsule

network
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算法的３个主要步骤如下.

(１)预分类生成可用于训练胶囊网络的训练集.对于

SAR图像变化检测,可用于研究的数据往往较少,而且几乎

没有对应的真实变化检测标签可用.为了有足够的训练数

据,本文采用两幅原始图像中对应像素点的邻域来构造训练

集.对于训练标签集,使用局部模糊 C 均值聚类[１５](Fuzzy
LocalInformationCＧMeans,FLICM)算法生成的结果图.如

图６所示,对于两幅原始图像中某一对应位置(i,j)处的像素,

选取以它为中心、大小为n×n的图像块作为一个训练数据,选

取预分类结果图中(i,j)处的像素值作为对应的标签.因此,

对于 H×W 大小的原始图像,共可以得到 HW 个训练数据.

(２)训练深度胶囊网络.从上一步得到的训练数据集中,

选取一定数量且较为可靠的训练数据以及对应的标签和一定

数量的验证数据,对深度胶囊网络进行训练,保存验证集上验

证误差最小的网络参数.

图６　训练数据生成方法示意图

Fig．６　Schematicdiagramoftrainingdatagenerationmethod

(３)对差异图进行最终的变化检测.对于原始图像中的

所有像素值,都将以其为中心的邻域图像块作为上一步训练

好的深度胶囊网络的输入,从而获得差异图中每个像素所属

的类别.

３．３　胶囊网络各组件的剪枝方法

深度胶囊网络由卷积层对输入图像块进行不同维度的特

征提取,为了保留图像块中的位置信息,没有进行池化操作,

之后由胶囊层进行特征的路由及分类,该网络的结构如表１
所列.

表１　深度胶囊网络结构表

Table１　Tableofdeepcapsulenetworkstructure

Type Inputsize Kernelsize
Numof
kernels

Outputsize

input n×n×２ － － n×n×２
conv_１ n×n×２ ３×３ ８ n×n×８
conv_２ n×n×８ ３×３ １６ n×n×１６

conv_３ n×n×１６ ３×３ ３２ n×n×３２

conv_１′ n×n×８ １×１ ３２ n×n×３２

conv_２′ n×n×１６ １×１ ３２ n×n×３２

conv_１″ n×n×３２ ３ １ n×n×３２

conv_２″ n×n×３２ ３ １ n×n×３２

conv_３″ n×n×３２ ３ １ n×n×３２

concat n×n×３２×３ － － n×n×３２

caps_１ n×n×３２ n×n×３２ ３２ n′×n′×８×４

caps_２ n′×n′×８×４ ３×３×８ ８ n″×n″×８×８

caps_３ n″×n″×８×８ － － １６×２

　　表１中的conv_１,conv_２,conv_３,conv_１″,conv_２″,conv_３″
以及caps_１,caps_２中的卷积都带有批量正则化,n′和n″是因

为卷积采用有效填充方式并且步长为２,所以在输出特征图

的尺寸上有所变化.

由表１可知,该胶囊网络中含有的基本组件有卷积、批量

正则化、激活函数、特征图融合、含有胶囊神经元的胶囊层,在

进行剪枝时,要根据各组件的情况采用不同的剪枝方法,具体

的剪枝方法如下.

(１)卷积层的剪枝方法

卷积运算是输入图像先和卷积核中的权值进行乘法和加

法运算,再将得到的和与该卷积核对应的偏置相加,最后经过

激活函数得到输出.对于卷积核中的参数,其大小代表了卷

积核对特征的敏感度,而卷积结果中的值的大小代表了特征

的强弱.因此,为了仅保留比较重要的参数,可将较小的卷积

核参数直接设置为０.对于卷积核中的偏置,其对于提取的

特征具有重要的调节作用,所以不对其进行剪枝.

(２)批量归一化层的剪枝方法

批量归一化是将批量数据归一化为均值为０、方差为１
的统计分布,避免数据处于激活函数的饱和区,从而加速网络

的训练过程.批量归一化层参数不多,只有缩放和转换两个参

数.由于BN层对于数据的分布起着非常重要的调节作用,且

BN层中的参数很少,因此不对BN层中的参数进行剪枝.

(３)胶囊层的剪枝方法

胶囊神经元在进行计算时需要先和转移矩阵进行矩阵乘

法运算以完成对神经元特征的转换,然后通过胶囊神经元之

间的耦合系数进行乘法和加法运算.胶囊层的参数主要是层

间的转移矩阵以及耦合系数.对于转移矩阵,由于矩阵乘法

由乘加运算完成,较小的参数对结果影响较小,因此将矩阵中

较小的元素去除掉;对于耦合系数,它在层间特征传递时起着

关键的路由作用,所以不对其进行剪枝.

(４)其余组件的剪枝方法

对于胶囊网络,剪枝的主要对象就是卷积层和胶囊层的

参数.对于网络中的其余组件,如特征图融合、激活函数、全

局池化,由于这些层只是根据输入数据进行特定的计算,没有

保留参数,因此不需要对其进行剪枝.

３．４　基于权重剪枝的模型压缩方法

(１)剪枝流程概述

基于权重剪枝的模型压缩方法首先需要一个训练好的模

型;然后对需要剪枝的层的参数逐层进行分析,找出该层的剪

枝阈值并根据该阈值去除掉冗余的参数;最后对于保留下的

较重要的权值,需要使用训练数据对模型进行训练微调,使剪

枝后的模型能够较好地拟合数据.

(２)剪枝阈值的确定以及参数剪枝

本文使用基于阈值的权重剪枝方法,首先,对于网络中的

某一层,需要根据其参数确定出一个阈值.假设该层有n个

参数p＝{a１,a２,,an},另有一个剪枝比率λ,为了根据剪枝

比率计算出剪枝阈值,对该层的n个参数取绝对值之后按升
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序排序,设排序之后的参数为p′＝{a１′,a２′,,an′},然后使

用剪枝比率根据式(５)计算出阈值所在的索引.

i＝[λn] (５)

计算出阈值的索引之后,该层参数在该比例下的剪枝阈

值可由式(６)求得.

θ＝ai′ (６)

其中,ai′为该层参数按升序排序后的数组P′中的第i个

元素.在求出该层在该剪枝比率下的剪枝阈值之后,即可按

照式(７)对该层参数进行剪枝.

ai＝
０, |ai|≤θ

ai, |ai|＞θ{ (７)

按照该方法对各层参数进行处理之后,网络中不大于阈

值的参数被设置为０.因为胶囊网络中对应于权值的运算均

为乘法和加法,所以这相当于移除掉了对应的连接和权值,即

对网络进行了剪枝.

(３)剪枝后网络的微调

剪枝去除掉了原始网络中较冗余的连接,保留了更为重

要的连接.虽然保留下的权值较为重要,但是仍然需要对剪

枝之后的网络进行微调[１６],才能恢复网络的识别能力.为了

达到只对保留下的连接进行微调而不对剪掉的连接进行改

动,需要记录被剪去的连接,因此本文使用掩码来实现这一目

的.对网络进行重新训练的流程如图７所示.

图７　剪枝及网络微调示意图

Fig．７　SchematicdiagramofpruningandnetworkfineＧtuning

图７中的掩码用于记录该层被剪去的连接的位置,在反

向传播时,先得到所有连接的更新增量,然后使用掩码把被剪

去位置的值置为０,其余保持不变,使用掩码处理过的更新增

量来更新权重,这样就达到了只对保留下的权值进行微调的

目的.

３．５　模型的压缩存储

深度学习框架将神经网络中的权值参数存储到多维数组

中[１７],这样可以方便参数的查找并且可以将网络中的计算转

换为矩阵运算.对于已经进行了剪枝的模型,其中存在大量

权值为０,如果仍将这些被裁剪掉的权值保存到模型的参数

中,那么会极大地浪费存储模型所需要的存储空间.为了压

缩剪枝后模型参数所占用的存储空间,可以只存储模型中的

非零权值以及它们在数组中的位置,这样原来的多维数组就

可以压缩为１个一维的非零权值数组和一个非零权值对应的

位置数组.深度卷积神经网络中的权重大多为多维数组,如

典型的二维卷积,其参数为一个４维数组(n,n,m,l),其中n
为卷积核大小,m 为卷积核通道数,l为卷积核个数.为了避

免用４个整数表示一个非零权重的位置信息,本文使用相对

索引以及参数数组的形状来表示非零权重的位置信息.进一

步地,神经网络中的权值为３２位的浮点型数据类型,也就是

存储一个模型权值需要３２位的存储空间,为了压缩网络权值

所占用的存储空间,本文使用８位整数数据类型以及一个缩

放因子来保存模型权值.假设模型中某一层的权值数组为

Pfloat３２,那么该层权值在８位整数数据类型下的缩放因子为:

s＝max(|Pfloat３２|)
１２７

其中,||表示绝对值操作,max表示取最大值,１２７是８
位有符号整数可表示的最大值.该层参数转换为８个字节表

示的整数:

Pint８＝round Pfloat３２

s( )
其中,round为四舍五入取整操作.模型压缩存储示意图如

图８所示.

图８　模型压缩存储示意图

Fig．８　Schematicdiagramofmodelcompressionstorage

图８中原始参数为尺寸为５×５的数组,有１９个参数被

剪去,对于保留下来的６个权值,将其压缩后保存为index,

shape,Pint８,s.解压缩时,根据保留下来的４组数据,在忽略

误差的情况下,即可恢复原始参数.

４　实验结果与分析

为验证本文提出的算法,使用４个标准数据集来进行实

验.实验共分为两组,第一组通过改变网络的压缩比率,使用

SAR图像变化检测评价指标对不同剪枝比率剪枝后的网络

的精确度进行实验;第二组通过对比不使用模型压缩存储和

使用模型压缩存储的模型的检测精度,以验证本文模型压缩

存储方法的有效性.

４．１　实验环境

实验的硬件平台为Inter(R)Core(TM)i５Ｇ６３００HQCPU＠

２．３GHz,NVIDIAGeForceGTX９５０M.软件平台为 Ubuntu

１６．０４６４位,MatlabR２０１９a,Python３．６．９,Tensorflow１．１３．１,

keras２．２．４.
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４．２　实验数据

下面介绍本文使用的４组 SAR 图像测试数据集.第１
组数据是我国黄河口地区稻田地的SAR图像,图像的尺寸为

２８９×２５７,如图９所示.第２组数据到第４组数据分别为渥

太华,伯尔尼和旧金山数据集[１],如图１０－图１２所示.

(a)２００８年６月 (b)２００９年６月 (c)变化检测参考图

图９　黄河稻田地数据集

Fig．９　YellowRiverEstuarydataset

(a)１９９７年５月 (b)１９９７年８月 (c)变化检测参考图

图１０　渥太华数据集

Fig．１０　OttawaDataset

(a)１９９９年４月 (b)１９９９年５月 (c)变化检测参考图

图１１　伯尔尼数据集

Fig．１１　Berndataset

(a)２００３年８月 (b)２００４年５月 (c)变化检测参考图

图１２　旧金山数据集

Fig．１２　SanFranciscodataset

４．３　实验评价指标

对于SAR 图像变化检测来说,主要的指标有 PCC 和

Kappa系数[１８].
正确检测率(PCC)的公式如下:

PCC＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(８)

其中,FN 为漏检数,FP 为错检数,TP 为真正变化数,TN 为

真正未变化数.

Kappa系数(KC)的公式如下

KC＝PCC－PRE
１－PRE

(９)

其中,PRE的定义如下:

PRE＝

　
(TP＋FP)×(TP＋FN)＋(FN＋TN)×(FP＋TN)

(TP＋FP＋TN＋FN )２

PCC是检测正确的像素值的比例,能在一定程度上代表

算法的检测性能.但是,在未变化像素点很多的图像中,即便

算法不能检测出图像中的任何变化点,根据式(８),TP 为０,

但是TN 很大,而TN 与分母几乎相等,这会导致 PCC接近

于１,很明显此时的PCC无法衡量算法对于该图的检测性能.

KC考虑了混淆矩阵中的所有值,在评估检测结果时更全面,

更能衡量检测结果图与参考图的一致性.因此,对于PCC相

同的两个算法,KC越高,则检测性能越好.

４．４　不同剪枝比率对模型检测精度的影响

由式(５)、式(６)可知,剪枝比率控制着剪枝时的阈值,其

值越 大,保 留 下 来 的 参 数 越 少,对 网 络 的 剪 枝 程 度 越 大.

图１３是不同剪枝比率与模型参数量的对应关系,其中参数量

用kB(kilobyte)表示.

图１３　不同剪枝比率与模型参数量的关系

Fig．１３　Relationshipbetweendifferentpruningratiosandmodel

parameters

本组实验使用原始网络模型进行剪枝,对比对象为剪枝

比率分别为０．１,０．３,０．５,０．７,０．９时网络的检测精度.剪枝

流程如图７所示,剪枝后使用训练网络时使用的训练数据对

网络保留下的权值进行微调,微调时观察在验证集上的验证

损失,当其不再减小时停止微调.

(１)黄河稻田地数据集

在黄河稻田地数据集上,剪枝率对模型的影响实验结果

如图１４所示.可以看出,在该数据集上剪枝之后的模型检测

性能均有所提升.当λ为０．５时,模型的检测精度提升最少,

PCC提升约为０．２％,KC提升约为０．９％;当λ为０．９时,模

型的检 测 精 度 提 升 最 多,PCC 提 升 了 ０．３％,KC 提 升 了

１．２％.

(a)剪枝率对PPC的影响 (b)剪枝率对 KC的影响

图１４　黄河稻田数据集上剪枝率对模型的影响

Fig．１４　InfluenceofpruningrateonYellowRiverEstuarydataset

(２)渥太华数据集

由图１５可以看出,经过剪枝之后的网络在该数据集上的

总体检测精度有所下降,当λ为０．３时,网络检测精度降低最

多,PCC约有０．３５％的降低,KC约有１．２％的损失;当λ从

０．３增加时,网络的检测精度有所提升;当λ为０．７时,网络检
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测精度损失最小,PCC约降低了０．２％,KC的损失约为０．８％.

(a)剪枝率对PPC的影响 (b)剪枝率对 KC的影响

图１５　渥太华数据集上剪枝率对模型的影响

Fig．１５　InfluenceofpruningrateonOttawadataset

(３)伯尔尼数据集

由图１６可以看出在伯尔尼数据集上,剪枝后模型的检测

精度也均有一定程度的损失.

(a)剪枝率对PPC的影响 (b)剪枝率对 KC的影响

图１６　伯尔尼数据集上剪枝率对模型的影响

Fig．１６　InfluenceofpruningrateonBerndataset

当λ 为 ０．１ 时 检 测 精 度 损 失 最 少,PCC 大 约 损 失 了

０．０２％,KC约有０．５％的损失;当λ为０．９时,模型检测精度

损失最多,PCC大约有０．１％的降低,KC的降低约为３％.

(４)旧金山数据集

图１７为在旧金山数据集上剪枝比率对算法检测性能的

影响,由图中可以看出,经过剪枝的模型的检测精度均有一定

程度的损失.当λ为０．３时,模型检测性能损失最严重,PCC
约降低了０．１％,KC约降低了０．９％;当λ为０．９时,模型的

检测性能损失最少,PCC约有０．０４％的损失,KC约有０．３％
的损失.

(a)剪枝率对PPC的影响 (b)剪枝率对 KC的影响

图１７　旧金山数据集上剪枝率对模型的影响

Fig．１７　InfluenceofpruningrateonSanFranciscodataset

４．５　权值剪枝前后模型性能以及模型参数的可视化

第４．４节通过调整剪枝比率λ,测试了不同剪枝程度对

模型检测性能的影响.本节通过模型剪枝前后和微调后检测

的结果图,以及剪枝前后和微调后网络中部分结构的权值分

布图,对模型性能以及模型参数的变化进行了可视化.

本节以黄河稻田地数据集为例,设置剪枝比率为０．９,以

网络中conv_２以及caps_１中的参数为对象进行观察.

图１８为黄河数据集上剪枝前后以及经过微调后模型检

测结果图.可以看出,剪枝后模型的检测性能明显下降,但是

经过微调后,模型的检测性能得到了很大的修复.图１９和

图２０分别表示conv_２和caps_１层参数在原始网络以及微

调后网络中的分布,图中横坐标代表权值区间,纵坐标代表权

值在某区间上的个数.由图１９和图２０可知,原始模型中的

参数接近于以０为中心的正态分布,剪枝后,模型中的参数量

明显减少,主要保留了较大的参数.从通过微调得到的最终

网络中可以看出,参数的范围明显比原始网络大.如在层

conv_２中,原始网络中参数的绝对值的最大值约为０．２,而在

微调后的网络中,参数的绝对值的最大值趋近于０．４,并且参

数的分布也更离散.caps_１中的参数微调后范围也明显

变大.

(a)原始网络 (b)剪枝后网络 (c)微调后网络

图１８　黄河稻田地数据集上剪枝前后及微调后模型检测结果

Fig．１８　DetectionresultsofYellowRiverEstuarydatasetbefore

andafterpruningandafterfineＧtuning

图１９　conv_２层参数在剪枝前后的分布

Fig．１９　Distributionofconv_２parametersbeforeandafterpruning

图２０　caps_１层参数在剪枝前以及微调后的分布

Fig．２０　Distributionofcaps_１parametersbeforeandafterpruning

４．６　模型压缩对检测性能的影响

对于剪枝后的模型,在保存模型中的参数时,只对没有被

剪去的参数进行保存.在保存参数时,为了压缩模型中的参

数,使用８位有符号整数以及一个尺度因子对３２位浮点型模

型参数进行近似.本节将对比该模型存储方法对模型检测精

度的影响,观察不同数据集在不同剪枝率下,模型压缩前后所

占的存储空间大小以及检测精度.

用PCC,KC表示没有使用压缩存储时模型的检测精度

评价指标,用PCC′,KC′表示使用压缩存储后模型的检测精

度的评价指标,λ表示剪枝率.在４个SAR数据集上模型压
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缩前后模型检测性能的评价指标实验结果如表２－表５所

列.压缩率为进行参数压缩前后模型参数文件大小的比值.

表２　黄河稻田数据集上模型压缩前后对检测性能的影响

Table２　Influenceofcompressiononmodelperformancebefore

andaftercompressiononYellowRiverEstuarydataset

模型指标 PCC KC PCC′ KC′ 压缩率

未剪枝 ０．９６８５ ０．８９０７ ０．９６８５ ０．８９０７ １

λ＝０．１ ０．９７０３ ０．８９９４ ０．９７０３ ０．８９９４ ２．０３

λ＝０．３ ０．９７０５ ０．９０００ ０．９７０５ ０．９００１ ２．３８

λ＝０．５ ０．９７０３ ０．８９９４ ０．９７０３ ０．８９９３ ２．７２

λ＝０．７ ０．９７０３ ０．８９９１ ０．９７０３ ０．８９９４ ３．３３

λ＝０．９ ０．９７１３ ０．９０２６ ０．９７１５ ０．９０３５ ４．１２

表３　渥太华数据集上模型压缩前后对检测性能的影响

Table３　Influenceofcompressiononmodelperformancebefore

andaftercompressiononOttawadataset

模型指标 PCC KC PCC′ KC′ 压缩率

未剪枝 ０．９８８５ ０．９５６６ ０．９８８５ ０．９５６６ １

λ＝０．１ ０．９８５７ ０．９４６９ ０．９８５８ ０．９４７４ ２．０３

λ＝０．３ ０．９８５１ ０．９４４７ ０．９８５３ ０．９４５３ ２．３７

λ＝０．５ ０．９８５３ ０．９４５４ ０．９８５５ ０．９４６０ ２．７２

λ＝０．７ ０．９８６２ ０．９４８７ ０．９８６３ ０．９４９０ ３．３２

λ＝０．９ ０．９８６１ ０．９４８３ ０．９８６２ ０．９４８７ ４．１２

表４　伯尔尼数据集上模型压缩前后对检测性能的影响

Table４　Influenceofcompressiononmodelperformancebefore

andaftercompressiononBerndataset

模型指标 PCC KC PCC′ KC′ 压缩率

未剪枝 ０．９９６７ ０．８６６８ ０．９９６７ ０．８６６８ １

λ＝０．１ ０．９９６５ ０．８６１４ ０．９９６５ ０．８６１２ ２．０３

λ＝０．３ ０．９９６１ ０．８５２０ ０．９９６２ ０．８５２３ ２．３７

λ＝０．５ ０．９９６１ ０．８５３７ ０．９９６１ ０．８５１０ ２．７２

λ＝０．７ ０．９９６２ ０．８５４４ ０．９９６２ ０．８５５７ ３．３３

λ＝０．９ ０．９９５３ ０．８３３３ ０．９９５３ ０．８３２９ ４．１２

表５　旧金山数据集上模型压缩前后对检测性能的影响

Table５　Influenceofcompressiononmodelperformancebefore

andaftercompressiononSanFranciscodataset

模型指标 PCC KC PCC′ KC′ 压缩率

未剪枝 ０．９９０５ ０．９２９６ ０．９９０５ ０．９２９６ １

λ＝０．１ ０．９８９９ ０．９２５６ ０．９８９９ ０．９２５８ ２．０３

λ＝０．３ ０．９８９５ ０．９２３０ ０．９８９５ ０．９２２６ ２．３８

λ＝０．５ ０．９９００ ０．９２５９ ０．９８９９ ０．９２５５ ２．７２

λ＝０．７ ０．９８９８ ０．９２４４ ０．９８９９ ０．９２５６ ３．３３

λ＝０．９ ０．９９０１ ０．９２６７ ０．９９０２ ０．９２６９ ４．１２

根据表２－表５,对比使用和未使用模型压缩存储模型参

数前后的模型检测精度可以发现,在参数压缩存储前后,模型

的检测精度有不同的变化情况.如对于渥太华数据集,当

λ＝０．１时,未对模型参数进行压缩存储时,模 型 的 KC 为

９４．６９％,对模 型 参 数 进 行 压 缩 存 储 之 后,模 型 的 KC 为

９４．７４％,模型的检测精度有微小提升;在黄河稻田地数据集

上,当λ＝０．５时,对模型进行参数压缩存储前后模型的 KC
分别为８９．９４％和８９．９３％,模型的检测精度有所下降.综合

４个数据集来看,本文设计的模型压缩存储没有对模型的检

测精度造成很大的损失.

结束语　胶囊网络由于其优异的性能已经被应用于各个

领域,本文提出了基于胶囊网络的SAR图像变化检测算法,

取得了良好的检测效果．为降低算法复杂度和存储空间,本文

针对胶囊网络设计了参数剪枝以及模型压缩存储算法,在４
个SAR图像检测数据集上验证了算法效果.未来还需要探

索更加高效、更加自动化的胶囊网络模型压缩方法.
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