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摘　要：提出了便捷、高效地提取城镇建成区的聚类阈值法。该方法以连通区域循环标识算法所识别的建成

区对象为基本空间单元，以对象的规模和地理重心处像元灰度（ＤＮ）值的大小为不同城镇化发展等级的衡量

指标，进行空间聚类；然后，借助统计数据确定各聚类区域的最佳灯光阈值序列，提取城镇建成区，并对各建成

区对象进行几何形态优化，利用消除运算去除细小碎片，填充运算填充内部空洞，平滑运算消除边缘锯齿。将

提取结果与历年的《中国统计年鉴》数据和利用ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ提取的影像数据进行对比分析，结果表明，聚类

阈值法能较好地提取城镇建成区的面积总量信息和空间格局特征，在数量尺度和空间格局上均有较高的有

效性及可靠性。

关键词：ＤＭＳＰ／ＯＬＳ；空间聚类；回归模型；ＰＡＥＫ指数平滑算法；几何形态优化

中图法分类号：Ｐ２０８　　　　　文献标志码：Ａ

　　ＤＭＳＰ／ＯＬＳ夜间灯光影像可在较大尺度上

分析城市发展的空间变化，是从事大尺度城镇化

研究的有效数据手段［１］。该影像为灰度影像，表

达城镇的灯光强度信息和空间分布关系，像元灰

度（ＤＮ）值代表灯光强度，灰度值范围为０～６３，

灰度值越大表示城镇建成区的可能性越大［２］。

目前，利用ＤＭＳＰ／ＯＬＳ夜间灯光影像进行

城镇建成区提取的方法主要包括两大类：基于像

元的图像分类法［３，４］和基于区域阈值的图像分割

法。第一类方法，以像元为单位，将大于某一阈值

的像元识别为建成区像元，小于该阈值的像元识

别为非建成区像元，大时空尺度应用的普适性没

有得到有效证实。第二类方法，主要指统计数据

比较法［５，６］，该方法以行政边界为划分依据，借助

统计数据逐一确定各行政单元的阈值，当行政单

元个数较多时，重复性操作多，效率低下。

由于我国的城市化水平和经济发展程度在单

个行政单元内部存在明显的不均衡性［７］，必须打

破行政边界的划分局限，对同一行政单元的不同

区域确定不同的最佳阈值［８，９］。因此，本文提出

一套打破单个像元和行政边界的划分局限、兼顾

城市化发展水平差异和城镇发展规模的聚类阈值

法。该方法采用空间聚类思想，对识别的潜在建

成区对象进行空间聚类，划分不同的集合，然后确

定各集合的最佳阈值提取城镇建成区。

１　聚类阈值法

聚类阈值法最基本的空间单元为所识别的潜

在建成区对象而不是单个像元或行政单元。

参考文献［２］的研究，ＤＮ值大小与城市化强

度成正比，且建成区规模越大，区域的城镇化发展

等级越高。即研究对象灯光影像ＤＮ值的大小和

建成区规模的大小可以作为不同城镇化发展等级

的衡量指标。据此，聚类阈值法以各潜在建成区

对象的地理重心处ＤＮ值大小和各对象所包含像

元的数量多少为聚类依据，进行空间聚类，划分不

同的城镇化发展等级。

本文对ＮＧＤＣ发布的１９９２～２０１１年的Ｆ１０

（１９９２～１９９４）、Ｆ１２（１９９４～１９９９）、Ｆ１４（１９９７～
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２００３）、Ｆ１５（２０００～２００７）、Ｆ１６（２００４～２００９）和

Ｆ１８（２０１０～２０１１）共３２期ＤＭＳＰ／ＯＬＳ（Ｖｅｒｓｉｏｎ

４）非辐射标定夜间灯光强度影像进行处理，主要

技术思路如下：① 数据预处理。利用一元二次回

归模型对ＤＭＳＰ／ＯＬＳ夜间灯光数据进行校正，

获取１９９２～２０１１年的具有连续性和可比性的灯

光影像；② 潜在建成区对象的识别。利用连通区

域循环标识算法完成２７２８个潜在建成区对象的

识别；③ 空间聚类。根据地理重心处ＤＮ值大小

和对象规模进行空间聚类，对潜在建成区对象划

分不同的城镇化发展等级；④ 确定阈值。借助统

计数据确定各发展等级的最佳阈值，提取城镇建

成区；⑤ 建成区对象识别。再次利用连通区域标

识算法对提取结果进行建成区对象识别。⑥ 几

何形态优化。对所识别建成区对象进行几何形态

优化，消除细小的城镇碎片、内部空洞和边缘锯

齿；⑦ 精度评定。对得到的历年中国行政区划

（本文中不含南海诸岛）内的城镇建成区信息，从

数量尺度和空间格局两方面进行精度评定。

２　数据分析

２．１　影像数据校正

受传感器探测性能、卫星过境时间及成像环

境不同等的影响，未经校正的灯光影像不具有连

续性和可比性［１０］。本文应用相交分析和叠加分

析，去除影像中的非稳定灯光像元，并应用一元二

次回归模型对影像ＤＮ值进行校正：

ＤＮ犮 ＝
ＤＮ犿，ＤＮ犿 ＜６３

６３，ＤＮ犿 ≥
｛ ６３

（１）

式中，ＤＮ、ＤＮ犆分别为校正前、后像元的灰度值；

ＤＮ犿＝犪×ＤＮ
２＋犫×ＤＮ＋犮；犪、犫、犮为回归参数。

参考文献［１１］的研究：Ｆ１６传感器２００７年的

灯光数据具有最高累积灰度值；黑龙江省鸡西市

历年灯光影像的扩展情况与城镇建成区的空间发

展变化高度一致。故选取Ｆ１６（２００７）灯光影像的

鸡西市数据为标定数据集，确定式（１）中各回归参

数，进行拟合回归［１２］，然后，根据式（２）对回归校

正后的影像 ＤＮ 值进行修正，完成 ＤＭＳＰ／ＯＬＳ

影像数据的校正：

ＤＮ（狀，犻）＝
ＤＮ（狀－１，犻），ＤＮ（狀－１，犻）＞ＤＮ（狀，犻）

ＤＮ（狀，犻），
｛ 其它

（２）

式中，ＤＮ（狀－１，犻）、ＤＮ（狀，犻）表示 ＤＭＳＰ／ＯＬＳ夜间灯

光影像上犻像元在第狀－１年、狀年的ＤＮ值。

２．２　潜在建成区对象识别

首先，利用较小阈值去除背景噪声。将灰度

值大于ＤＮ犜＝１９的像元识别为前景像元，作为可

能的城镇建成区。

然后，基于像元四邻域（上、下、左、右）的连通

区域循环标识算法［１３］，将提取的前景影像识别为

由多个像元组成的、相互独立的潜在建成区对象

并编号，完成２７２８个对象（犆１～犆２７２８）的识别。

过程为：从影像左上角开始逐行扫描，遇到第一个

前景像元时，将之识别为具有一个单独像元的潜

在建成区对象编号为犆１，并作为犆１对象的种子像

元标记为已识别；然后，对其四邻域进行扫描，若

为前景像元，则编入犆１对象，并加入犆１对象的种

子像元群，同时标记为已识别；递归此过程，直至

所有与此对象相连通的前景像元被识别出来。继

续逐行扫描影像像元，判断其是否为前景像元及

是否被标记，若为前景像元且没有被标记，则识别

为新的潜在建成区对象犆２，并进一步完成犆２对象

的标识。以此类推，直至将全部前景像元标识为

潜在的建成区对象。

２．３　空间聚类

参考国家统计局发布的《中国城市发展研究

报告》，本文将全国按城市化水平和经济发展程

度，划分为３个等级进行空间聚类。

基于 ＡｒｃＧＩＳ平台
［１４］，获取２７２８个潜在建

成区对象所包含的像元个数犖犻、地理重心点的空

间位置和ＤＮ犻值大小。其中犖犻表征建成区规模，

ＤＮ犻表征城镇化强度，犖犻和ＤＮ犻值越大，表示区域

的城镇化发展等级越高。然后以犖犻和ＤＮ犻值为

约束条件，以对象地理重心点为节点，基于Ｊｅｎｋｓ

自然断点法构造Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形，实现方差最小

化聚类，聚类结果如图１（国界数据来源：国家基

础地理信息系统矢量数据）所示，其中，第一聚类

区域具有最低的城镇化发展等级，对应最小的提

取阈值；第三聚类区域具有最高的城镇化发展等

级，对应最大的提取阈值。

然后，根据式（３），利用方差拟合优度犚ＧＶＦ对

聚类结果进行评定，一定范围内，聚类后的方差之

和犛ＤＣＭ越小，犚ＧＶＦ越大，分类效果越好。

犚ＧＶＦ ＝１－
犚ＳＤＣＭ
犚ＳＤＡＭ

（３）

犚ＳＤＣＭ ＝∑
犽

犼＝１

１

犖犼∑

犖
犼

犻＝１

（狕犻犼－珔狕犼）
２

（４）

犚ＳＤＡＭ ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（狕犻－珔狕）
２ （５）

式中，犖 表示对象的个数；狕犻表示原始数据中第犻

个对象的ＤＮ值；珔狕表示原始数据的平均ＤＮ值；

犽表示聚类数，聚类后数据被分为犽类；犖犼表示第

７９１
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图１　不同城镇化发展水平空间聚类结果

Ｆｉｇ．１　ＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｅｄＲｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＤｉｆｆｅｒｅｎｔ

ＵｒｂａｎＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＬｅｖｅｌｓ

犼类对象的个数；狕犻犼表示第犼类第犻个对象的ＤＮ

值，表示第ｊ类对象的平均ＤＮ值；犚ＳＤＡＭ表示原

始数据的方差；犚ＳＤＡＭ表示聚类后的方差之和。本

文中犽＝３，对聚类结果进行计算得到：犚ＳＤＡＭ ＝

１５．８８，犚ＳＤＡＭ＝１６５．１７，犚ＧＶＦ＝０．９０３９，取得了较

好的聚类效果。

２．４　阈值法提取建成区信息

借鉴基于统计数据提取城镇建成区的方法，

求取各聚类区域的最佳阈值。参考文献［１５１６］

对ＤＭＳＰ／ＯＬＳ数据与人口、经济数据的相关分

析，设定各聚类区域的初始阈值分别为３５、５０、

５７，提取历年全国范围内的城镇建成区。用式（６）

计算提取结果与同期统计数据间的差值，并根据

差值修正各聚类区域的阈值，直到提取结果与统

计数据充分接近为止［１７］，根据式（７），得到各聚类

区域的最佳阈值为４２、５４、６０，并依据此阈值提取

历年的建成区栅格影像：

Δ（犃犻）＝犛－犈（犃犻），犻＝０，１，２… （６）

式中，犃犻为设定的阈值序列；犃０为初始阈值序列；

犃０＝｛３５，５０，５７｝，犈（犃犻）为根据犃犻提取的城镇

建成区面积；犛 为同期统计数据建成区面积；Δ

（犃犻）为提取结果与统计数据间的差值；若Δ（犃犻）

＜０，则增大阈值，若Δ（犃犻）＞０，则减小阈值。

狘Δ（犃犻－１）狘≥狘Δ（犃犻）狘≤狘Δ（犃犻＋１）狘 （７）

式中，Δ（犃犻－１）、Δ（犃犻）、Δ（犃犻＋１）分别表示在阈值

序列犃犻－１、犃犻、犃犻＋１下得到的统计数据与提取结果

间的差值。

２．５　几何形态处理

再次利用连通区域循环标识算法对所提取结

果进行建成区对象识别并编号，同时，对建成区对

象的细小碎片、边缘锯齿和内部空洞等破损现象，

进行几何形态优化。

根据对象的面积属性，应用消除运算删除面

积小于３０ｋｍ２的建成区对象；应用填充运算对对

象的内部空洞进行填充。由于建成区对象中的某

些空洞是实际存在的，需设定填充空洞的像元数

阈值，对小于此阈值的空洞进行填充，大于此阈值

的空洞则进行保留，本文设定的填充像元数阈值

为２０。最后，应用ＰＡＥＫ指数多项式平滑算法，

设定多边形平滑容差值为０．５ｋｍ，对建成区对象

计算出一个平滑的边界，消除边缘锯齿、缺口，实

现对建成区对象边界的平滑。如图２所示为北京

市２００８年的建成区信息提取结果。

图２　聚类阈值法提取的北京市建成区空间信息

Ｆｉｇ．２　ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＵｒｂａｎＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｏｆＢｅｉｊｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＣｌｕｓｔｅｒｅｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭｅｔｈｏｄ

３　精度评定

３．１　数量尺度

利用历年《中国统计年鉴》中的城镇建成区统

８９１



　第４１卷第２期 邹进贵等：利用ＤＭＳＰ／ＯＬＳ灯光影像提取城镇建成区的聚类阈值法

计数据对 ＤＭＳＰ／ＯＬＳ数据提取的１９９２～２０１１

年的建成区面积总量进行精度评定。如表１所

示，历年提取结果的相对误差均在１０％以内，误

差最大的年份为１９９６年，相对误差为９．３０％，误

差最 小 的 年 份 为 ２００３ 年，相 对 误 差 仅 为

－０．１２％。由此可见，在数量尺度上，利用聚类阈

值法提取ＤＭＳＰ／ＯＬＳ灯光影像的城镇建成区信

息取得了较好的精度。

表１　利用统计数据对犇犕犛犘／犗犔犛影像提取结果进行数量尺度的精度评定

Ｔａｂ．１　ＡｃｃｕｒａｃｙＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｎｔｈｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＤＭＳＰ／ＯＬＳＤａｔａｗｉｔｈｔｈｅＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＤａｔａｉｎＱｕａｎｔｉｔｙＳｃａｌｅ

年份 统计／ｋｍ２ 提取／ｋｍ２ 消除／平滑／ｋｍ２ 填充／ｋｍ２ 相对误差／％

２０１１ ４３６０３．２ ４４０１０．５７ ４２３０８．７３ ４３２５５．５４ ０．８０

２０１０ ４００５８．０ ４２６９２．１８ ４０７１４．８８ ４１６５７．０４ －３．９９

２００９ ３８１０７．３ ４０４４１．７４ ３７３００．０２ ３８２４４．９７ －０．３６

２００８ ３６２９５．３ ３８８３３．３５ ３６５４１．２６ ３７４８６．２１ －３．２８

２００７ ３５４６９．７ ３６５７５．７１ ３３９９７．８０ ３４８７７．５９ １．６７

２００６ ３３６５９．８ ３５８６２．０９ ３３１８４．１２ ３４０６５．７６ －１．２１

２００５ ３２５２０．７ ３３５７５．７１ ３１０８４．７４ ３１９１２．３９ １．８７

２００４ ３０４０６．２ ３１９１７．９８ ２９１３０．６０ ３００１０．３８ １．３０

２００３ ２８３０８．０ ３０１３８．８６ ２７４０３．６２ ２８３４２．９８ －０．１２

２００２ ２５９７２．６ ２８８５８．７５ ２６２１９．４０ ２７０６５．６７ －４．２１

２００１ ２４０２６．６ ２７２８７．１３ ２３２７７．４８ ２４１４４．２３ －０．４９

２０００ ２２４３９．３ ２４８７７．６１ ２１９９４．５８ ２２９０８．８１ －２．０９

１９９９ ２１５２４．５ ２３７４８．２０ ２１８９９．６２ ２２８１３．８５ －５．９９

１９９８ ２１３７９．６ ２３００７．３８ ２００６５．５７ ２０１４２．８５ ５．７８

１９９７ ２０７９１．３ ２２４８０．５６ １９２６８．６５ １９３４７．７８ ６．９４

１９９６ ２０２１４．２ ２１７３８．５６ １８２６４．１１ １８３３３．９４ ９．３０

１９９５ １９２６４．２ ２０２１５．２２ １８０４９．９９ １８０９６．３６ ６．０６

１９９４ １７９３９．５ １８６１７．８９ １７１７０．２０ １７２３２．５８ ３．９４

１９９３ １６５８８．３ １７２３２．４６ １６８７５．０８ １６９３２．８０ －２．０８

１９９２ １４９５８．７ １５４１７．１５ １４１１６．５６ １４１６０．３２ ５．３４

３．２　空间格局

利用ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ
［１８］提取２０１１年城镇建成

区影像对ＤＭＳＰ／ＯＬＳ数据的提取结果在空间格

局上进行精度评定。具体地，选取北京、郑州和秦

皇岛３个城市代表发展程度不同的“大城市”、“中

等城市”和“小城市”，进行对比。

表２　利用犌狅狅犵犾犲犈犪狉狋犺提取结果对犇犕犛犘／犗犔犛

影像提取结果进行精度评定

Ｔａｂ．２　ＡｃｃｕｒａｃｙＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｎｔｈｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

ｏｆＤＭＳＰ／ＯＬＳＤａｔａｗｉｔｈｔｈｅＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＤａｔａ

城市
ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ

／ｋｍ２
ＤＭＳＰ／ＯＬＳ

／ｋｍ２
绝对差值

／ｋｍ２
重叠度

／％

北京 １２６８ １３４５．８９ －７７．８９ ９３．８６

郑州 ２９７ ３２０．０４ －３３．０４ ９２．２４

秦皇岛 ８０．８ ７３．３７ ７．４３ ９０．８０

　　表２和图３显示，以ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ提取的城

镇建成区信息作为参考，３个城市ＤＭＳＰ／ＯＬＳ提

取结果的精度均在９２％以上，ＤＭＳＰ／ＯＬＳ提取

的建成区空间格局与ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ提取的建成

区格局特征基本吻合。

４　结　语

本文提出的聚类阈值法，以所识别的建成区

对象为基本空间单元，既消除了以单一阈值提取

图３　ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ提取结果与ＤＭＳＰ／ＯＬＳ影像提取

结果对比分析

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｎｔｈｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＤＭＳＰ／ＯＬＳＤａｔａａｎｄＧｏｏｇｌｅ

ＥａｒｔｈＤａｔａｉｎＳｐａｔｉａｌＳｃａｌｅ

９９１
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同一行政单元内部不同城镇化发展等级区域的不

合理性，又顾及了建成区对象的规模与发展等级

划分。以该方法为基础，本文以 ＤＭＳＰ／ＯＬＳ

（Ｖｅｒｓｉｏｎ４）的３２期非辐射标定夜间灯光强度影

像为实验数据，提取历年中国区域（本文中不含南

海诸岛）的城镇建成区信息。通过与统计数据和

ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ提取结果进行对比分析，验证该方

法在数量尺度和空间格局上的有效性及可靠性。

该方法可在一定程度上弥补现有统计资料空间信

息不足、逐一确定各行政单元阈值效率低下的缺

陷，实现快速、有效、低成本地更新城镇建成区数

据，为ＤＭＳＰ／ＯＬＳ灯光影像充分发挥其时效性

和经济性起到积极的推动作用。
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