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一种使用局部空间统计量的高分辨率
影像显著结构提取方法

陈一祥１　秦　昆１　冯　霞１

１　武汉大学遥感信息工程学院，湖北 武汉，４３００７９

摘　要：使用三个局部空间统计量（局部 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ、局部Ｇｅａｒｙ’ｓＣ和Ｇｅｔｉｓ）来建模影像的空间依赖性，提出

了一种简单有效的获取影像显著结构的方法。该方法通过对空间依赖强度特征图像进行３Ｄ阈值化来获取

影像的同质区或边缘结构，实验结果表明了这三个局部空间统计量在建模影像空间依赖性和获取显著结构

方面的性能差异。
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　　高空间分辨率遥感影像已成为当前重要的数

据源。分辨率的提高使得高分辨率影像光谱异质

性增强，类内方差变大，类间可分性降低，仅使用

光谱特征不足以有效地实现影像的解译与信息提

取，因此，纹理、结构等空间特征建模与提取成为

高分辨率影像信息处理的重要研究内容［１４］。

同质区（如建筑物屋顶、道路表面）和边缘分

别对应地物目标的内部平坦区域和轮廓边界，它

提供了影像地物的重要结构信息，是人们进行影

像地物识别和提取的重要依据。因此，本文将同

质区和边缘称为影像中的显著结构。传统地，一

般通过影像分割来获得地物目标的同质区，通过

边缘检测来获得边缘。本文将从局部空间依赖的

角度来认识影像中的同质区和边缘，给出一种根

据局部空间依赖性来提取高分辨影像显著结构的

新方法。

空间依赖性又叫空间自相关性，它是指空间

上邻近位置属性信息的相似性。局部空间统计

量，包括局部 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ、局部Ｇｅａｒｙ’ｓＣ和Ｇｅｔｉｓ

三个不同指标，可以有效地度量局部的空间相关

性，揭示局部的空间变异模式［５７］。早期这些统计

量主要用于分析空间点数据，近些年来一些研究

人员开始将其用于分析遥感数据［８１１］，但这些应

用还主要停留在对影像进行辅助分类或分割方

面。

本文使用局部空间统计量来量化高分辨率影

像的空间依赖性，提出了一种简单有效的获取影

像显著结构的方法。该方法通过对空间依赖强度

特征图像进行３Ｄ阈值化来获取影像的同质区或

边缘结构。由于三个局部空间统计量在量化空间

依赖性时具有不同的特点，因此，本文利用这三个

局部统计量同时进行影像显著结构的提取，以发

现它们各自的特点，并比较它们的性能差异。

１　局部空间统计量

局部空间统计量（即局部空间自相关统计量）

用来度量不同空间位置的属性关联性。对于一个

确定的地理位置犻，设观测值为狔犻，则位置犻的局

部空间统计量犔犻可表达为观测值狔犻与其近邻观

测值狔犑犻的函数，即

犔犻＝犳（狔犻，狔犑犻） （１）

采用不同的函数形式和近邻规则，可得到不同的

统计量。文献［５］采用 Ｇａｍｍａ指数的形式将局

部空间统计量定义为：

Γ犻 ＝∑犼
犪犻犼·犫犻犼 （２）
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式中，犪犻犼表示位置犻和犼的空间相似性，一般由空

间权重矩阵中以元素来刻画；犫犻犼表示位置犻和犼

的属性相似性，不同的相似性度量方法对应不同

的统计量。

１）当犫犻犼＝狕犻·狕犼时，对应局部 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ统

计量犐犻，即

犐犻＝∑犼
狑犻犼（犱）·狕犻·狕犼 （３）

　　２）当犫犻犼＝（狕犻－狕犼）
２ 时，则是局部Ｇｅａｒｙ’ｓＣ

统计量犆犻，即

犆犻＝∑犼
狑犻犼（犱）·（狕犻－狕犼）

２ （４）

式中，狑犻犼（犱）为空间权重矩阵中次元素，用来刻画

位置犻和位置犼的邻近性，一般采用二元化的空

间权矩阵。如果位置犼在以位置犻为中心、犱为

半径的范围内，则狑犻犼（犱）＝１，即犻和犼是相邻的；

否则狑犻犼（犱）＝０。狕犻和狕犼 分别为位置犻和位置犼
的标准化的观测量，即狕犻＝（狓犻－珚狓）／狊，狕犼＝（狓犼－

珚狓）／狊，珚狓为观测值的均值，狊为观测值的标准差。

Ｇｅｔｉｓ统计量是另一种形式的度量局部空间

关联性的统计量（本质上也可归为式（２）的形式），

其定义为［６７］：

犌犻（犱）＝
∑犼
狑犻犼（犱）·狓犼

∑犼
狓犼

（５）

标准化的Ｇｅｔｉｓ统计量犌犻（犱）为：

犌犻（犱）＝
∑犼
狑犻犼（犱）狓犼－犠


犻珚狓

狊［犠 
犻 （狀－犠


犻 ）／（狀－１）］

１／２
（６）

式中，犠 
犻 ＝∑犼狑犻犼（犱）；珚狓和狊

２ 分别为所有位置观

测值的均值和方差。

对于局部 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ统计量，若犐犻为正值，则

表示正的空间相关性，表现为空间上相似的观测

值聚集在一起，在影像上一般对应于局部的同质

区；若犐犻为负值，则代表负的空间相关性，表现为

相异的观测值聚集在一起，在影像上表现为光谱

变异的异质性区域。对于Ｇｅａｒｙ’ｓＣ统计量也有

类似的特性，但不同的是犆犻（犆犻≥０）越小，正相关

性越大；犆犻越大，负相关性越大。

对于标准化的 Ｇｅｔｉｓ统计量，若犌犻（犱）为正

值，则表明位置犻周围的值相对较大（高于均值），

表现为高的观测值的集聚；若犌犻（犱）为负值，则表

明位置犻周围的值相对较小（低于均值），表现为

低的观测值的集聚。因此，Ｇｅｔｉｓ统计量可用来揭

示观测值是高值集聚（又称为“热点”）还是低值集

聚（又称为“冷点”）。

２　空间依赖强度３犇可视化与显著

结构提取

　　对影像中的每个像元，在以该像元为中心的

邻域窗口内，使用局部空间统计量计算其空间依

赖强度大小，并将其值赋给中心像元，获取空间依

赖强度特征图像。对于影像中的不同区域，其空

间依赖的强度是不同的，一般同质性区域会具有

大的空间依赖性，而边缘和纹理区域空间依赖性

会较小，或者说空间变异性会较大。因此，可以根

据空间依赖强度来间接了解影像像元的空间分布

模式，获取影像的同质区、边缘等显著结构。

为了更直观地察看影像地物的空间依赖性，

对获得的特征图像进行３Ｄ可视化，３Ｄ坐标的

犡犢平面对应原影像的栅格平面，犣轴对应空间

依赖的强度。每个格网点（狓，狔）对应一个空间依

赖强度值狕，即

狕＝φ（狓，狔） （７）

式中，φ为空间依赖强度曲面函数。

通过局部空间统计量获得空间依赖强度后，

可以设定阈值将原影像中满足一定条件的像素输

出，构成具有一定结构的区域或边缘。设空间依

赖的强度阈值为犜，本文输出满足以下条件的像

元：

φ（狓，狔）＞犜 （８）

使用局部 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ、局部Ｇｅａｒｙ’ｓＣ和Ｇｅｔｉｓ三

个不同的统计量，将会得到不同的空间依赖强度

特征图像，本文通过对特征图像进行３Ｄ可视化

来查看它们特征图像各自的特点，并根据可视化

来设定３Ｄ阈值，输出满足条件（８）的像元，这些

像元会构成影像的同质区或边缘结构。

３　实验与分析

实验使用的数据为 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２全色影像

（见图１），其空间分辨率为０．５ｍ，影像中包含的

地物主要包括房屋、树木、阴影和街道等。由于成

像条件和地物属性的差异，影像中的地物会表现

出不同的灰度特性，例如一些屋顶在影像中表现

为灰度高亮的区域，而另一些屋顶和阴影表现为

灰度低暗的区域。从地物空间特征来看，影像中

的地物或表现为空间依赖性较大的同质性区域，

或表现为空间变异性较大的异质性区域。

对影像中的每个像元，以３×３为邻域窗口，

使用式（３）、（４）和（６）分别计算影像的局部空间依

赖性，获得影像空间依赖的特征图像。为了更直

观地察看影像地物的空间依赖性，对获得的三个

特征图像分别进行３Ｄ可视化，其结果如图２所

示。

对比图２（ａ）和图１可以发现，原始影像中的

２３５
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图１　ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２全色影像

Ｆｉｇ．１　ＰａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃＢａｎｄｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２Ｉｍａｇｅ

同质性区域（无论是高亮区还是低暗区），在

图２（ａ）中都会具有大的响应值，这表明影像中的

同质区会具有大的空间依赖性。相反，影像中的

异质性区域会具有较小（或负）的空间依赖性，这

在图２（ａ）和图１中也具有一致性。

图２（ｃ）和图２（ａ）具有很大的相似性，但也具

有一定的差异性。对比图２（ｃ）和图１可以发现，

Ｇｅｔｉｓ统计量能够对影像中的同质性区域作出敏

感的反应，但是对影像中“高亮”和“低暗”两种不

同类型的同质性区域，Ｇｅｔｉｓ统计量反应的方向是

不同的，原影像中的“高亮”同质区在图２（ｃ）中具

有大的空间依赖响应值，而“低暗”同质区在图

２（ｃ）中具有小（负）的空间依赖响应值。对于灰度

“高亮”和“低暗”的区域，本文分别将其称为“热

点”区域和“冷点”区域。因此，Ｇｅｔｉｓ统计量不仅

可以识别同质性区域，还可进一步将其区分为是

“热点”区域还是“冷点”区域。

图２　局部空间依赖强度的３Ｄ可视化

Ｆｉｇ．２　３ＤＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＬｏｃａｌＳｐａｔｉａｌＤｅｐｅｎｄｅｎｃｅＩｎｔｅｎｓｉｔｙ

　　不同于局部Ｍｏｒａｎ’ｓＩ和Ｇｅｔｉｓ统计量，局部

Ｇｅａｒｙ’ｓＣ统计量是从空间变异的角度来量化空

间依赖性，即空间变异性越大，空间依赖性就越

小；反之，空间变异性越小，空间依赖性就越大。

在图２（ｂ）中，高值代表了大的空间变异性，它对

应原影像中的边缘、纹理等异质性区域，而对于影

像中的同质区，其强度相应会较低。

进一步地，根据影像空间依赖强度的差异，通

过设定３Ｄ阈值获得了影像中的同质区、边缘等

显著结构，如图３所示。图３（ａ）为阈值犜＝０．５

时，根据２（ａ）获取的原影像的同质性区域；图

３（ｄ）为阈值犜＝０．０３时，根据图２（ｂ）获取的原影

像的边缘结构图；图３（ｇ）为阈值犜＝０．１时，根据

２（ｃ）获取的原影像的“热点”区域。

　　为了评价通过阈值获取的影像结构，本文将

其与传统的同质区或边缘结构获取方法进行了比

较。图３（ｂ）为通过ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ软件进行多尺度

分割获得的结果（尺度因子狊＝６０），图３（ｃ）为

ＦＣＭ聚类结果（聚类数目为４）。比较图３（ａ）～

３（ｃ）可以发现，使用局部 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ统计量获得

的同质性区域已接近通常的图像分割方法获得的

同质区，这表明局部 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ统计量具有很好

的识别影像同质性区域的能力。不同的是，局部

Ｍｏｒａｎ’ｓＩ统计量根据空间依赖的强度或程度获

取影像的部分同质区，而通常的图像分割方法主

要是根据光谱（灰度）或空间特征的相似性对整幅

影像进行划分。

比较图３（ｄ）～３（ｆ）可以发现，使用Ｇｅａｒｙ’ｓ

Ｃ统计量可以获得与通常的边缘检测算子相接近

的边缘结构。与经典的Ｓｏｂｅｌ算子和Ｃａｎｎｙ算子

相比，它可以比Ｓｏｂｅｌ算子获取更多的边缘，并且

得到与Ｃａｎｎｙ算子相接近的结果。特别地，本文

方法通过调整阈值可以控制边缘输出的尺度和数

量，其缺点在于获取的边缘会较“粗糙”，不如通常

的边缘检测算子获得的边缘清晰。

图３（ｈ）为通过 Ｏｔｓｕ阈值法
［１２］二值化的结

果，最优阈值ｌｅｖｅｌ＝０．５６０８。图３（ｇ）为使用Ｇｅ

ｔｉｓ统计量识别的“热点”区域，它比Ｏｔｓｕ阈值法

获得的结果更平滑、更连续，这是由于Ｇｅｔｉｓ统计

量考虑了空间依赖性，能够在一定程度上抑制局

部空间异质性，因而具有平滑滤波的作用。

３３５
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图３　使用不同方法提取的影像同质区或边缘结构

Ｆｉｇ．３　ＨｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓＲｅｇｉｏｎｏｒＥｄｇｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅｓＥｘｔｒａｃｔｅｄＵｓｉｎｇＤｉｆｆｅｒｅｎｔＭｅｔｈｏｄｓ

４　结　语

本文使用局部空间统计量来建模高分影像的

空间依赖性，对获取的空间依赖强度图像进行３Ｄ

可视化，并通过３Ｄ阈值化实现影像中显著结构

（同质区或边缘）的提取。实验结果表明，使用局

部 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ和Ｇｅｔｉｓ统计量能够有效地提取影

像中的同质区，特别地，后者还能够将同质区区分

为是“热点”区域还是“冷点”区域；而Ｇｅａｒｙ’ｓＣ

统计量能够很好地识别影像中的边缘结构。比较

实验表明，本文方法能够达到与传统方法相接近

的效果。本文方法是对局部空间统计量的一个新

应用，其优点在于考虑了空间依赖性，能够有效地

利用空间信息，并且计算简单。进一步的研究将

关注于３Ｄ阈值的有效选择以及更精细、更准确

的高分辨率影像显著结构提取方法。
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