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高分辨率遥感影像上居民地自动提取方法
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摘　要：提出了一种基于特征分解的无监督分割方法，对高分辨率遥感影像中的居民地进行提取。该方法通

过小波分解多尺度特征，利用居民地内、外部结构差异以及平均光谱辐射强度差异构成特征空间，采用约束均

值漂移算法进行特征空间自适应分解，实现居民地自动提取。实验结果表明，该方法能很好地消除高分辨率

导致的影像高度细节化等因素对居民地提取的影响，有效提取居民地。
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　　在地理数据库中，居民地信息是一个重要的因
素［１－２］，文献［３］认为在高分辨率遥感影像上居民地
这类复杂面状地物提取的研究尚处于初步阶段。
随着遥感影像空间分辨率的提高，居民地的

形状结构和纹理等细节信息变得越来越丰富［４］，

利用不同波段的光谱亮度值进行单像元自动分类

的传统方法已不再理想［５］，并产生了新的问题［６］，

如居民地与背景之间方差变小，而居民地或背景
的内部方差变大，因此，在同一尺度下难以对居民
地与背景进行有效识别。
较早提出的多尺度分析技术包括分开－合并

方法、金字塔方法等。更有效的多尺度分析技术
是基于多分辨率或多通道的分析方法，如Ｇａｂｏｒ
滤波和小波变换，但 Ｇａｂｏｒ滤波结果的非正交
性［７］，可能导致特征间的显著相关；它的不可逆性
也限制了其实际应用。小波变换技术可以避免上
述问题，并提供了精确统一的信号特征和多尺度
分析框架［８］，能应用于金字塔结构或树结构，类似
于子带分解［９］。

通过以上分析，本文提出利用居民地内、外部
结构差异以及平均光谱辐射强度差异构成特征空

间，然后通过小波分解建立多尺度特征空间的金
字塔结构，进而采用约束均值漂移（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
ｍｅａｎ　ｓｈｉｆｔ，ＣＭＳ）技术进行特征空间自适应分
解，以实现居民地的无监督自动提取。本文方法
在全色高分辨影像上取得了很好效果。

１　居民地影像特征的多尺度结构提
取与分析

１．１　影像中居民地的多尺度小波变换特征提取
特征计算中，函数ｆ（ｘ）的连续小波变换为：

Ｗｆ（ａ，ｂ）＝ １
槡ａ∫

＋∞

－∞
ｆ（ｔ）ψ

ｔ－ｂ（ ）ａ ｄｔ （１）

式中，ψ（ｘ）∈Ｌ
２（Ｒ）是基小波；ａ为伸缩因子；ｂ为

平移因子。对连续小波变换的尺度因子进行二进
制离散化，同时对平移因子进行离散化，即ａ＝
２ｊ，ｂ＝２ｊｋ（ｊ，ｋ∈Ｚ），这样就得到对尺度与时间都
离散化的小波变换。
在具有纹理特征的图像中，基小波的选取主

要考虑其正交性，使所提取的纹理特征之间尽可
能不相关。本文选用Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ４基小波［９］。小
波分解可以确保高频与低频通道的特征分离，但
要增强各通道内不同纹理区域间的特征分离，还
需要对小波系数进行进一步纹理特征测度。由于
低频信号主要承载图像的轮廓信息，即居民地与
背景的纹理结构信息，因此，对小波分解的低频系
数采用窗口内小波系数的均值作为图像特征，可
以最大程度地保护居民地的边缘结构信息；高频
信号主要承载图像的细节信息，即居民地与背景
的微观纹理信息，对高频系数，采用窗口内小波系
数的标准偏差为图像特征，可以最大程度地突出
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微观纹理的变化频率信息，加大居民地与背景的
特征差异。均值和标准偏差计算窗口采用（２ｎ１＋
１）×（２ｎ１＋１）。此外，对高频特征可以在标准差
基础上做进一步平滑计算，加强细节纹理间的紧
致性［９］，平滑计算窗口采用（２ｎ２＋１）×（２ｎ２＋１）。

１．２　居民地影像特征的金字塔多尺度结构分析
影像中居民地内部与背景存在比较显著的光

谱强度与空间结构的差异。前者主要表现为灰度
均值的差异；后者主要表现为灰度变化频率与结构
的差异，是一种可以用统计方法表示的纹理结构。
这种差异性是在影像中分离居民地与背景的基础。
将影像目标识别问题变换到目标的特征空

间，是影像理解的一种主要技术途径，其关键是特
征的选取［３］。特征的选择必须结合具体的应用，
文献［３］认为影像标准差特征最适合居民地提取

目的。另外，图像特征统计与统计窗口尺度有关，
固定尺度窗口可能导致特征的区域一致性与边缘

精度之间的矛盾。文献［９］提出分别用小波分解
的高、低频系数的标准偏差与均值作为纹理图像
各尺度的金字塔图像特征，等价于多尺度窗口的
特征统计。下面分析小波分解系数的统计特征与
多尺度结构的关系。
在原始影像上，以人工实测的背景与居民地

作为计算模版，分别计算其统计特征———标准偏
差、均值和熵。背景与居民地统计量的差值反映
了其影像特征差异，差值越大，特征差异越显著，
目标识别效果越好。特征统计数据采用典型的居
民地。计算图像特征时，所有下采样小波图像都
逐层返回到原始图像尺度后进行计算。特征计算
方法为：
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式中，Ｌ
４

０
表示０到４的小波层；Ｌｆ、Ｈｆ、Ｂｇ、Ｏｂ 分别

表示低频、高频、背景、居民地；ｉｍ５１ 表示５个抽样图
像采样数据；Ｓ、Ｍ、Ｅ分别表示标准差、均值、熵；

Ｍｅａｎ表示均值计算；ｄＬ、ｄＨ 分别表示在低频和高
频内对背景与目标的统计量均值的差值。
特征计算步骤如下。

１）对每幅图像逐层（分高、低频）分别计算背
景与居民地的标准偏差、均值和熵，即式（２）中第
一对大括号；

２）分别计算各小波层（分高、低频）所有图像
的背景与居民地的标准差、均值和熵的各自的均
值，得到各层背景与居民地在高、低频通道内的标
准偏差、均值和熵的均值，即式（２）中第二对大括
号；

３）计算各层内低频的背景与居民地的标准
偏差、均值和熵等３者各自的均值之差，同时计算
高频的背景与居民地的标准偏差、均值和熵各自
的均值之差，即式（２）中最后一对中括号。

图１　小波分解层级与统计量的变化关系
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　　用各层级做横轴（共５级），分别用ｄＬ（Ｓ）、ｄＬ
（Ｍ）、ｄＬ（Ｅ）、ｄＨ（Ｓ）、ｄＨ（Ｍ）和ｄＨ（Ｅ）做纵轴，绘
制背景与居民地之间各统计量的差值变化关系

图，如图１。从图１可以看出，随着小波分解层向
金字塔顶趋近，高频系数的标准差之差以及低频
系数的均值之差都具有较稳定的增大趋势，表明
这两种统计特征随着金字塔结构递进具有较稳

健、显著的特征差异性及正交性。其他统计量都
无变化规律。因此，将图像变换到小波系数空间，
提取各层统计特征，构成多尺度金字塔特征空间，
具有较强的多尺度目标识别能力。

２　居民地提取算法

２．１　算法原理
一些文献分别证明了均值漂移算法对连续与

离散函数的收敛性［１０］以及收敛的充分条件［１１］。
实际应用中文献［１１］采用式（３）进行迭代计算：

ｙｊ＋１ ＝
∑

ｎ

ｉ＝１ｘｉｇ ‖ｘ－ｘｉｈ ‖（ ）
２

∑
ｎ

ｉ＝１ｇ ‖ｘ－ｘｉｈ ‖（ ）
２ ，ｊ＝１，２，…

（３）
式中，ｙｊ＋１是第ｊ次迭代得到的过程特征，ｘ＝ｙｊ
是与ｙｊ＋１最接近的上一级过程特征（带宽内数据
点中心）。文献［１１］证明，当满足一定条件时，序
列ｙｊ＋１能够收敛到ｙ′，则ｙ′点被称为数据中心ｘ
对应的模式。均值漂移技术应用的复杂性在于它
依赖两个相互关联的控制参数：带宽ｈ和密度

Ｔ［１０］。
在图像处理问题中，除变换的特征空间之外，

每个像素点的空间信息也很重要。因此，有必要
把图像的空间信息加入特征向量组中，这时，核函
数如下：

Ｋｈ２ｓ，ｈｐｒ（ｘ）＝
Ｃ
ｈ２ｓｈｐｒ

ｋ ‖ｘ
ｓ

ｈｓ‖（ ）
２

ｋ ‖ｘ
ｒ

ｈｒ‖（ ）
２

（４）
式中，ｘｒ 是空间位置特征；ｘｓ 是构成特征空间的
特征向量；ｈｒ 和ｈｓ 分别是空间带宽和特征带宽，
空间带宽在图像中的取值窗口为ｈｒ＝（２ｎｒ＋１）×
（２ｎｒ＋１）；Ｃ是归一化常数。
实际图像的离散特征空间密度表面一般不平

滑，非均匀离散数据的密度统计与带宽选择密切
相关［１０－１１］，文献［１２］提出两个自适应解决方案，但
是，一方面加大了均值漂移计算代价；另一方面图
像特征空间的复杂性很难被插入规则和结构信息

所适应。因此，文献［１０］提出的峰谷比方法更可

靠且实用，但峰谷比计算需要建立密度表面模型，
增加了额外计算负担。基于以上分析和文献［９］
的研究，本文提出了约束均值漂移（ＣＭＳ）方法，
可以更好地解决复杂特征空间均值漂移的带宽选

择敏感性问题，约束规则来自尺度传递的特征合
并信息，无需额外计算。

ＣＭＳ算法原理简述如下：一般均值漂移算法
要求特征空间具有平滑性，然而实际问题中特征
空间的复杂性，使聚类结果很难令人满意。同时
文献［９］提出通过多通道传递不同尺度特征，实现
多尺度间的逐级选择性特征聚类，使各通道的特
征空间变得更加复杂，呈现间断性、阶梯状分布，
使一般均值漂移方法难以实施。分析其特征空
间，可以得出３个特点：① 特征空间的水平方向投
影更加破碎、不连续；② 在密度方向（纵向）存在很
大阶跃，不连续；③ 边缘点处于水平方向不连续处
和纵向阶跃的交界处。针对上述３个特点，约束均
值漂移（ＣＭＳ）算法的具体技术步骤如下。

１）均值漂移起点被约束为上层通道的特征
空间聚类中心点，这些点是下层通道特征空间的
轮廓点，具有较高密度，均值漂移路径约束在特征
空间的轮廓点上，一致向更高密度特征点漂移，避
免路径通过低密度区域，既能节省收敛时间也可
排除低密度聚类发生；

２）均值漂移路径可以进入较高密度边缘点，
形成新的聚类中心，不会落入较低密度边缘点，符
合尺度传递特征；

３）给出恰当密度阈值约束，可以获得正确聚
类模式。密度阈值选择具有经验性，但规律性较
强，一般在密度突变位置附近，取值范围较大且不
敏感。
应该指出，应用多尺度均值漂移方法进行纹

理分割，存在固有技术缺陷［９］，小波特征提取的下
采样技术，导致最细尺度与原始图像空间尺度相
差１／４像素，因此其分割结果与原始图像空间分
辨率相差１／４像素。纹理分割的关键困难在于纹
理采样与类别的确定，ＣＭＳ技术解决了纹理类别
的确定与纹理抽样问题。因此，本文进一步将

ＣＭＳ算法延伸到金字塔第０层，建立特征空间，
进行约束均值漂移，进一步细化居民地边缘分割，
减小误差影响，分割结果中边缘区域依然存在少
量混淆，最后进行小面积剔除，获得最终分割结
果。

２．２　 算法流程
算法流程如图２，算法说明如下。

１）小波变换包括两步：① 对原始图像逐层

３３８
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进行小波分解，从第１至第ｋ层，下采样使图像尺
度逐层以１／４递减变粗，本文ｋ＝４；②０层是原
始图像进行小波变换后不做下采样，与原始图像
同尺度。

２）由０层至第ｋ层构成金字塔结构。

３）在金字塔的每一层，分别对高、低频提取
标准偏差和均值特征，构成特征空间。

４）多尺度间聚类信息传递与均值漂移：设ｋｓ
表示上层特征空间。

① 对金字塔第ｋｓ层进行ＣＭＳ聚类（当ｋｓ＝ｋ
时，为顶层，没有约束条件），并对第ｋｓ层聚类图像
作边缘标记，其聚类值即为第ｋｓ－１层ＣＭＳ聚类
的约束路径值；

② 将第ｋｓ层标记后的聚类图像扩展４倍，其
像素与第ｋｓ－１层相对应，在第ｋｓ－１层中与第ｋｓ
层均质像素相应的像素特征取平均值，为第ｋｓ－１

层的新特征值，边缘像素特征值保持不变，两者共
同构成第ｋｓ－１层新的特征空间，实现第ｋｓ层聚
类信息对第ｋｓ－１层的传递；

③ 对ｋｓ－１层新的特征空间进行 ＣＭＳ聚
类，再对第ｋｓ－１层聚类图像作边缘标记，进入下
一层迭代，依次向下，重复步骤②的操作过程，直
至０层，获得最终分割结果。

５）空间带宽内的数值是每层低频图像的近
邻窗口像素。
算法过程包括两个主要阶段：① 基于第１层

以上金字塔的均值漂移聚类，在１层获得正确的
聚类，边缘可能存在混分；② 基于第０层图像特
征空间的细分割，在第１层正确分割类别控制下
对第０层特征空间进一步细化边缘分割。算法风
险来自于第一阶段正确聚类数的确定，由人工启
发式控制来降低风险。

图２　算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　实验与分析

本文选用居民地分布比较典型的高分辨率遥

感影像进行实验，如山区居民地、平原居民地、稀
疏分布居民地、集中分布居民地。由于居民地的
纹理特性与影像分辨率（尺度）密切相关，因此，实
验中采用我国２ｍ空间分辨率的某地区影像数
据，提取结果如图３（ａ）～３（ｅ）。图３（ａ）和图３（ｂ）
是将２ｍ空间分辨率降低为４ｍ，以检验不同尺
度提取效果。图中白色边界线包围的区域为人工
目视提取的居民地，视为正确结果，黑色边界线为
本文方法提取的居民地，灰色边界线为ＣＭＳ算
法不延伸到原始图像尺度提取的居民地。

实验结果的评价分定性准则和定量准则。定
性方法是结合应用和目视效果评价；定量方法分
基于区域的像素数量误差和基于边界的像素距离

误差两种评价。为准确地对比识别精度，本文同
时采用了基于区域和边缘两种定量评价指标。以
图３（ａ）为例，图中黑线围成的居民地边界是本文

算法提取的结果，其包围的面积设为Ｍ１；而白线
围成的居民地边界是人工目视判读的实测结果，

其包围的面积设为Ｍ２，两者叠加之后，可以确定
误分的像元位置及范围。定量指标计算方法分别
如下。

１）基于区域像素数量误差方法，区域像素误

分率Ｅｒｒ＝｜Ｍ１－Ｍ２｜／Ｍ２，则正确率Ｃｏｒ＝１－
Ｅｒｒ；
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２）基于边界的像素距离误差评价方法［１３］，
是用Ｆ和Ｚ分别表示算法所得边界和实测边界，
则Ｚ上各点到Ｆ 的最小距离和Ｆ 上各点到Ｚ 的
最小距离分别构成两个分布ＤＦ

Ｚ 和ＤＺ
Ｆ，它们的均

值μＤ
Ｆ
Ｚ、μＤ

Ｚ
Ｆ 和方差σＤＦ

Ｚ、σＤＺＦ 可以用来度量Ｆ 和

Ｚ之间的偏离，为评价方便，对均值μＤ
Ｆ
Ｚ、μＤ

Ｚ
Ｆ 和

方差σＤＦ
Ｚ、σＤＺＦ 分别取平均值μ珡Ｄ＝（μＤ

Ｆ
Ｚ＋μＤ

Ｚ
Ｆ）／

２和σ珡Ｄ＝（σＤＦＺ＋σＤＺＦ）／２，可以表示Ｆ和Ｚ 之间
的综合偏离，单位为像素。数值越小则Ｆ和Ｚ 的
吻合程度越高，边界准确度就越高。图３的实验
参数列于表１，本文方法以及ＣＭＳ方法不延伸到
原始图像尺度的实验结果精度都列于表２。

图３　比较实验结果

Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　Ｒｅｓｕｌｔｓ

表１　ＣＭＳ算法的实验参数

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ＣＭＳ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

影像 带宽 密度（像素数） 特征窗口

层级 特征带宽ｈｓ 空间带宽ｎｒ 密度Ｔ 低频ｎ１ 高频ｎ１ 平滑ｎ２
图３（ａ） （４，３，２，１，０） （０．０５，０．０５，０．０８，０．１，０．１） （１，１，１，１，１） （１，１，１，１　１４５，１）（１，３，３，５，１）（３，３，３，５，５）（１，１，３，３，３）

图３（ｂ） （４，３，２，１，０） （０．１，０．１，０．１，０．１，０．１） （１，１，１，１，１） （１，１，１，２　２３０，１）（１，３，３，５，５）（３，３，３，５，５）（１，１，３，３，３）

图３（ｃ） （４，３，２，１，０） （０．０５，０．０５，０．０５，０．０８，０．１） （１，１，１，１，１） （１，１，１，２　４００，１）（１，３，３，５，５）（３，３，３，５，５）（１，１，３，３，３）

图３（ｄ） （４，３，２，１，０） （０．１，０．１，０．１，０．１，０．１） （１，１，１，１，１） （１，１，１，１　６００，１）（１，３，３，５，５）（３，３，３，５，５）（１，１，３，３，３）

图３（ｅ） （４，３，２，１，０） （０．０５，０．０５，０．０５，０．０５，０．１）（１，１，１，１，１） （１，１，１，１　４００，１）（１，３，３，５，５）（３，３，３，５，５）（１，１，３，３，３）

表２　算法提取与实际量测结果的精度比较

Ｔａｂ．２　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｎｄ　Ａｃｔｕａｌ　Ｍｅａｓｕｒｅｄ　Ｒｅｓｕｌｔｓ

实验方法
基于区域／像素 基于边缘／像素

Ｅｒｒ／％ Ｃｏｒ／％ μＤＺＦ σＤＺＦ μＤＦＺ σＤＦＺ μ珡Ｄ σ珡Ｄ

图３（ａ）
本文方法 ３．７５　 ９６．２５　 ３．１７　 ２．２１　 ２．８２　 １．９３　 ３．００　 ２．０７
不延伸方法 ６．８２　 ９３．１８　 ４．９６　 ３．６２　 ５．９６　 ５．９６　 ５．４６　 ４．７９

图３（ｂ）
本文方法 ３．６４　 ９６．３６　 ３．７７　 ４．５３　 ２．７５　 ２．４６　 ３．２６　 ３．４９
不延伸方法 ４．６３　 ９５．３７　 ５．４５　 ６．１８　 ４．３７　 ４．２４　 ４．９１　 ５．２１

图３（ｃ）
本文方法 ３．６１　 ９６．３９　 ３．１５　 ３．９１　 ２．５０　 ２．１９　 ２．８２　 ３．０５
不延伸方法 ４．６６　 ９５．３４　 ３．７４　 ３．６５　 ３．１５　 ２．５２　 ３．４４　 ３．０８

图３（ｄ）
本文方法 ２．８０　 ９７．２０　 ４．９３　 ４．０９　 ４．３５　 ３．９７　 ４．６４　 ４．０３
不延伸方法 ４．０３　 ９５．９７　 ４．５８　 ３．７８　 １１．７８　 １８．５２　 ８．１８　 １１．１５

图３（ｅ）
本文方法 ９．４１　 ９０．５９　 ５．７４　 ６．９１　 ５．８７　 ７．７６　 ５．８０　 ７．３３
不延伸方法 １５．６９　 ８４．３１　 ６．９８　 ７．４３　 ７．０５　 ８．２９　 ７．０１　 ７．８６

平均值
本文方法 ４．６４　 ９５．３６　 ４．１５　 ４．３３　 ３．６６　 ３．６６　 ３．９０　 ３．９９
不延伸方法 ７．１７　 ９２．８３　 ５．１４　 ４．９３　 ６．４６　 ７．９１　 ５．８０　 ６．４２

　　从表２可以看出，ＣＭＳ算法不延伸到原始图
像尺度的精度比本文方法低，说明将小多尺度分

析延伸到原始图像尺度是必要的。结合图３（ａ）

～３（ｅ）的定性评价及表２的定量分析可以得出以
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下规律：对相同影像，降低空间分辨率，如图３（ａ）
和图３（ｂ），识别居民地的区域正确率和边缘正确
率都比较高，说明降低空间分辨率起到了对居民
地纹理综合的作用，有利于目标识别。但是，由于
空间分辨率降低，并不能提高识别的绝对精度；总
体精度表现为：居民地越集中正确率越高，居民地
越分散破碎正确率越低，平原居民地比山区居民
地正确率高。
表２中数据精度分析表明，自动提取居民地

的区域正确率都在９０％以上，平均正确率达到

９５．３６％；基于边缘的平均均值偏差与平均方差偏
差分别为３．９０和３．９９个像素。图４是一幅完整
图像的实验结果，图中较小面积的居民地存在丟
漏现象，其总的像素错误率为４．０２％，而正确率
为９５．９８％；边缘平均均值偏差与平均方差偏差
分别为４．６８和４．９７个像素。实验表明，本文方
法可以满足诸如灾害评估、居民地规模变化程度
的客观评价等方面的实际应用的需求。

图４　实验结果（６４０像素×６４０像素）

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　Ｒｅｓｕｌｔｓ（６４０ｐｉｘｅｌｓ×６４０ｐｉｘｅｌｓ）

４　结　语

本文提出了一种多尺度无监督分割方法，对
高分辨率遥感影像中的居民地进行提取。首先分
别从纹理和光谱强度两个方面研究了居民地与背

景之间的多尺度统计特征差异性，确定有效统计
量；然后利用小波分解技术建立多尺度金字塔结
构，构成多尺度特征空间；最后利用尺度传递策
略，采用约束均值漂移技术，从最粗尺度到最细尺
度逐层聚类分割，实现多尺度居民地的有效提取。
实验表明该算法可以从整体上分层控制居民地结

构，最终达到居民地提取目的。
需要继续研究的相关问题：均值漂移是一种

统计方法，在处理图像的分块中，目标与背景的区
域面积决定了特征空间的相对模式规模，如果个
别目标与背景的面积差异很大，可能导致小目标
识别的失败，目前本文方法还不能对小目标进行
有效保护识别，这也是对比较分散、破碎居民地识

别率较低的原因之一。
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