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摘要：针对监督分类中样本设计与选取、关键特征提取两个关键环节，设计了多种不同样本提取方法和多种
典型特征参数组合，对海地震后高分辨率影像倒塌房屋快速提取进行分析研究。结果表明，以倒塌样本与屋角样
本作为训练样本，以灰度均值和灰度共生矩阵逆差矩作为参数组合，能够保证较好提取精度的同时，最大限度减
少人工样本选取工作量，提高倒塌房屋快速提取效率。最后以该分类方法对玉树震后高分辨率影像的倒塌房屋
进行自动识别，识别结果良好，进一步检验了该分类方法的有效性。
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１　引　言

１ｍ以内空间分辨率光学影像能够准确反映倒
塌房屋尺度的地表细节信息，是获取灾后倒塌房屋
信息的主要数据源，在减灾救灾中发挥重要作
用［４～５］。人工目视解译和变化检测是通过高分辨率
影像提取倒塌房屋的主要方法。目视解译结合影像

中地物形状、纹理、光谱等因素实现倒塌房屋提取，
是最早也是发展最成熟的方法［１～２］。但是，该方法
的实现效率很难满足灾害应急阶段的需求，同时，由
于操作员个体差异等因素，容易造成多人解译结果
存在不一致性，给后续信息分析和决策带来困难。
近年来，结合灾前背景数据和灾后高分辨率影像的
变化检测方法被应用于倒塌房屋提取中，通过结合
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图像处理和模式识别算法有效利用灾前数据（高分
辨率影像、房屋矢量数据、地表高程数据等），变化检
测方法能够实现灾后倒塌房屋的高精度快速提

取［５～９］。然而，由于地震灾害具有破坏力强、影响范
围广、突发且不可准确预期的特点，对于经济快速发
展，城乡建设比较快且基础地理数据缺乏的发展中
国家，有效灾前数据的获取在很长一段时间内得不
到解决，从而制约了变化检测方法在灾后应急中的
普适性［５］。
利用灾后单时相高分辨率影像实现快速倒塌房

屋提取具有更强的实际意义，并逐渐成为一个研究
热点［３～４，６～８］。这种方法的依据是影像中倒塌房屋
与其他地物在纹理结构特征上存在差别。基于这种
特征差别，当前主要有两种倒塌房屋提取方法：基于
纹理结构分析的分割提取和基于样本训练的监督分

类提取。由于震后影像地物特征的复杂性，前者通
常是针对特定场景定制，需要对影像和算法都有较
强的先验知识，需要人工干预进行阈值设定。而监
督分类方法通过将样本选取、特征提取、分类器训练
实现影像中倒塌房屋提取，算法实施过程更加规范，
具有更好的普适性。但是，灾后地表遭到破坏，影像
中地物信息复杂多变，选取所有代表地物样本存在
困难，如何利用最少的样本和特征信息实现倒塌房
屋快速提取显得更加有意义。本文在现有研究的基
础上，针对监督分类方法中样本的设计与选取、关键
特征的提取两个关键环节，设计了多种不同样本提
取方法和多种典型特征参数组合，以海地震后高分
辨率影像为例，进行倒塌房屋快速提取分析研究。

２　算法理论基础

２．１　灰度均值
灰度级为［０，Ｌ－１］范围的数字图像的直方图

是离散函数ｈ（ｒｋ）＝ｎｋ，其中ｒｋ 是第ｋ级灰度值，ｎｋ
是图像中灰度级ｒｋ 的像素的个数。一个归一化的
直方图由Ｐ（ｒｋ）＝ｎｋ／ｎ给出，其中ｋ＝０，１，２．．．．．，

Ｌ－１；简单地说，Ｐ（ｒｋ）给出了灰度级为ｒｋ 发生的概
率估计值。本文试验中所用的灰度均值（Ａｖｅｒａｇｅ
Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，ＡＩ）定义为

ＡＩ＝∑
Ｌ－１

ｋ＝０
ｒｋｐ（ｒｋ） （１）

２．２　灰度共生矩阵
灰度共生矩阵的概念由 Ｈａｒａｌｉｃｋ等［１１］提出，是

一种有效的纹理提取方法，其定义为：对于取定的方
向θ和像素间距ｄ，在方向为θ的直线上，一个像元
的灰度ｉ，另一个与其相距为ｄ像元ｒ灰度为ｊ的点

对出现的频数即为灰度共生矩阵第（ｉ，ｊ）的值。
灰度共生矩阵阵元值的分布特征能够反映图像

纹理的特征，共有１５个特征参数［１１～１２］。根据其各自
的意义［１３，１６］，本文选用较为典型的３个，分别为对比
度（Ｃｏｎｔｒａｒｙ，ＣＯＮ）、逆差矩 （Ｉｎｖｅｒｓｅ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｍｏｍｅｎｔ，ＩＤＭ）和熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＥＮＴ），定义如下：

ＣＯＮ ＝∑
ｉ
∑
ｊ

（ｉ－ｊ）２　ｐ（ｉ，ｊ） （２）

ＩＤＭ ＝∑
ｉ
∑
ｊ
ｐ（ｉ，ｊ）／（１＋（ｉ－ｊ）２） （３）

ＥＮＴ ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
ｐ（ｉ，ｊ）＊ｌｏｇ（ｐ（ｉ，ｊ）） （４）

ｐ（ｉ，ｊ）表示正规化的灰度共生矩阵第ｉ行，ｊ列
的值，Ｎｇ 表示灰度共生矩阵的灰度级。
影像中相邻像素对的灰度差别越大，对比度值

也就越大，由于震后倒塌区域在影像中纹理较为混
乱且不规则，因此相邻像素对的灰度差别比较大，对
比度值也较高；逆差矩度量图像纹理局部变化的大
小，该参数有利于检测灰度共生矩阵中的近对角元
素的大小。对于完好房屋，纹理规则且局部变化较
小，灰度共生矩阵中的近对角元素较大，则逆差矩值
大，反之亦然。熵代表图像中的信息量，表示纹理的
复杂程度，是图像内容随机性的度量。纹理越不规
则，熵值越大。完整的房屋街道纹理相对于倒塌房
屋纹理显得规则，故两者的熵值存在差异。
本文实验中灰度共生矩阵的灰度级取１２８，像

素间距ｄ取为１，计算纹理特征的值时取４个方向
（０°，４５°，９０°，１３５°）的平均值。

２．３　朴素贝叶斯分类模型
朴素贝叶斯分类器［１４～１５］（Ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　Ｃｌａｓ－

ｓｉｆｉｅｒ）采用的是简单的贝叶斯网络结构。朴素贝叶
斯分类模型将训练实例Ｉ分解成特征向量Ｘ和决策
向量Ｃ．朴素贝叶斯假定特征向量的各分量间相对
于决策变量是独立的，也就是说各Ｘｋ 分量独立作
用于决策变量。假设Ｘｋ（ｉ＝１，２，…，ｋ）为描述数据
样本的ｋ维特征分量，Ｃ为决策类。对于第一个具
有ｋ维特征数量（ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｋ）的数据样本，样本
属于ｃ决策类当且仅当后验概率Ｐ（Ｃ＝ｃ｜Ｘ１＝
ｘ１，．．．，Ｘｋ＝ｘｋ）是最大的。根据朴素贝叶斯分类
的假设，由贝叶斯公式，可知后验概率为

Ｐ（Ｃ＝ｃ｜Ｘ１＝ｘ１，．．．，Ｘｋ＝ｘｋ）

＝１ＺＰ
（Ｃ＝ｃ）∏

ｋ

ｉ＝１
Ｐ（Ｘｉ＝ｘｉ｜Ｃ＝ｃ） （５）

其中

①Ｚ＝Ｐ（Ｘ１＝ｘ１，．．．，Ｘｋ＝ｘｋ）。Ｚ值由于对
于每个决策类ｃ都是一样的，故对决策分类无影响。
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②Ｐ（Ｃ＝ｃ）称为先验概率。在本文中，由于震
害倒塌比例事先并不知道，因此缺乏准确的先验概
率。由于先验概率未知，通常假设这些类是等概率
的，从下面的实验中可以看出，即使先验概率未知而假
设它们相等，贝叶斯分类器仍然是十分有效的分类器。

③Ｐ（Ｘｉ＝ｘｉ｜Ｃ＝ｃ），即类条件概率密度，可以
利用训练样本得到。在本文试验中，我们假定灰度
均值参数服从高斯分布，对于其他３个特征参数：
熵、对比度和逆差矩，由于其概率密度函数未知，选
择核密度函数估计方法（Ｋｅｒｎｅｌ　Ｄｅｎｓｉｔｙ　Ｅｓｔｉｍａ－
ｔｉｏｎ）对其进行估计。

３　数据与实验

３．１　实验影像
实验研究区域为２０１０年１月１２日海地地震中

受灾严重的首都太子港，实验数据是从 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ（Ｆｒｅｅ　Ｅｄｉｔｉｏｎ）上截取的拍摄日期为２０１０年１
月２５日的高空间分辨率（空间分辨率约为０．２５ｍ）
影像共４３幅，每幅大小为５５５（５０４像素，包括红、
绿、蓝３个可见光波段。本文选择其蓝色波段灰度
图像提取样本灰度和纹理特征（如图１），本实验目
标是从震后影像中识别出倒塌区域。

（ａ）示例影像一　　　　　　　（ｂ）示例影像二

图１　示例影像第三波段

３．２　实验
本文根据影像特点共设计了３组不同的训练样

本、５组不同的特征参数组合和两组不同的测试
样本。
实验中，对选定的训练样本和特征参数，利用朴

素贝叶斯分类模型进行训练，得到分类器。利用测
试样本测试分类器的精度，在多组实验中选择分类
精度最佳的分类器。实验流程如图２。

图２　实验流程图

（１）样本提取
根据目视解译，影像中大体上包含有倒塌房屋

残迹、完整的房屋屋顶、树木、道路。影像中存在一
些纹理与倒塌房屋相似的干扰性目标，其中房屋屋
角干扰性是最大的。因此，本实验中大致把样本分
为以下４类：

Ⅰ倒塌区域样本；Ⅱ完整房屋屋顶样本；Ⅲ屋角
样本；Ⅳ树木和道路样本。
其中后３种样本为非倒塌区域的样本。影像中

房屋的宽度大致分布在１５－３５像素之间，根据此特
点，本文试验中选择的样本大小固定为２０×２０像素
的方块。从４３幅原始影像中总共提取样本９６０个
作为样本库，其中样本Ⅰ：２８０个，样本Ⅱ：３４０个，样
本Ⅲ：２６０个，样本Ⅳ：８０个，４类样本示例如图３。

（ａ）样本在影像中的位置

（ｂ）示例样本（已放大）

图３　不同类别训练样本示例

训练样本应包括倒塌区域样本和非倒塌区域样

本。非倒塌区域训练样本的提取方法有多种，传统
的提取方法是提取多种非倒塌地物的样本，如把Ⅱ、

Ⅲ、Ⅳ三种样本按一定比例组合成为非倒塌区域样
本，如下文中的训练样本①。本实验设计并验证另
外两种提取方法，训练样本②和③，并进行比较。从
样本库中提取训练样本：
训练样本①：非倒塌区域样本和倒塌区域样本

各１００个。
训练样本②：完整房屋屋顶样本和倒塌区域样

本各１００个。
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训练样本③：屋角样本和倒塌区域样本各１００个。
对比①的非倒塌区样本，②仅提取屋顶样本，训

练样本提取方法更明确，稳定性更好。③仅提取干
扰性样本，同理。影像中的与倒塌区相似度较高的
屋角是倒塌房屋识别中的难点，因此本实验中增多
了屋角样本在整个样本库的比例。
测试样本为整个样本库，其中包含倒塌区域样

本２８０个，非倒塌区域样本６８０个。
（２）特征提取
震后倒塌房屋由于反射率和反射方式的变化，

致使图像灰度值增加。灰度均值体现了样本灰度值
的整体高低情况，倒塌区域灰度值整体上比非倒塌
区域高，因此，本文实验选择灰度均值作为特征参数
之一。
在灰度共生矩阵统计方法中，本文第二部分给出

了３种典型的特征参数。为了比较它们在区别倒塌
区与非倒塌区的作用，对训练样本Ⅰ中２００个样本分
别计算它们的３个特征参数值，作散点图（其中横坐
标为样本序号，１～１００为倒塌区域样本，１０１～２００
为非倒塌区域样本，纵坐标为特征参数值）如图４。

图４　训练样本Ⅰ的三个典型特征值散点图

　　从图４可知，熵和逆差矩两种特征较好地区分
了两种区域的样本。在本文实验中选择灰度均值、
熵和逆差矩３组特征参数，设计出如下５组特征参
数组合：
熵、熵＋灰度均值、逆差矩、逆差矩＋灰度均值

和灰度均值＋熵＋逆差矩
根据样本提取和特征提取的分析，本文共进行

了１５组实验，用于验证３组不同训练样本与５种不
同特征参数组合进行结合所得分类器对测试样本的

分类精度。
（３）分类与精度评价

１５组实验的分类精度如表１所示，可知使用逆
差矩的分类精度明显优于使用熵值时的分类精度，
灰度均值与逆差矩的结合提高了识别的精度。而如
果以灰度均值、逆差矩和熵作为参数组合，则分类精
度有所下降。从表１知，由训练样本Ⅲ和特征组合
逆差距＋灰度均值训练所得的是分类精度最高的分
类器，分类效果最佳。

表１　对测试样本的分类精度（误判率％）

特征组合ⅰ（熵）
特征组合ⅱ（熵＋
灰度均值）

特征组合ⅲ（逆差

矩）
特征组合ⅳ（逆差

矩＋灰度均值）
特征组合ⅴ（灰度均

值＋熵＋逆差矩）

训练样本Ⅰ １８．１　 １４．７　 ７．２　 ５．９　 １１．４

训练样本Ⅱ １７．６　 １５．０　 ６．８　 ５．１　 ９．９

训练样本Ⅲ １１．６　 ６．９　 ５．１　 ３．３　 ５．０

　　通过上面的实验，我们得到了以倒塌样本与屋
角样本作为训练样本，采用逆差矩和灰度均值作为
特征参数组合，所得分类精度最高的分类器，最后利
用该分类器对影像进行分类。不同于传统的逐点扫
描方式，本文试验使用块（１０×１０像素）扫描方式对
影像进行扫描识别，大大提高了分类计算效率，分类
结果示例如图５。通过目视解译对比本实验得到的
倒塌区域提取结果，可知，提取结果基本包括了影像

中的倒塌区域，提取效果良好。

３．３　玉树震后高分辨率影像倒塌房屋提取
实验选用的是０．３５ｍ分辨率的航空彩色影像，

影像大小为２５００×２５００像素。该影像覆盖了玉树
的结古镇地区，获取时间为２０１０年４月１４日，区域
内建筑物密集，以低层平房和小面积建筑为主，有小
部分裸地和极少植被。由目视解译可知，大部分倒
塌房屋呈较为破碎状态。
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图５　对应图１的识别结果（识别倒塌区以浅黄色标记）

图６　玉树震后影像识别结果示例
　（识别倒塌区以浅黄色标记）

利用上述的以倒塌样本与屋角样本为训练样

本，以灰度均值和灰度共生矩阵逆差矩为参数组合

的朴素贝叶斯分类方法，对玉树震后高分辨率影
像倒塌房屋进行提取。在影像中提取的训练样本
大小为３０×３０像素，其中倒塌样本和屋角样本各

５０个。从识别结果影像可以看到，识别结果基本
覆盖了房屋倒塌区域，尤其对于形状较为规则的
完好房屋与倒塌区域的分割是很有效的。图６是
整个区域的识别结果影像中切割出来的一块（６００
×６００像素）。

４　结束语

本文基于监督分类建立了一种震后单时相高分

辨率遥感影像倒塌房屋自动识别算法模型。针对监
督分类中样本设计与选取、关键特征提取两个关键
环节，设计了多种不同样本提取方法和多种典型特
征参数组合，对海地震后高分辨率影像倒塌房屋快
速提取进行分析研究。结果表明，以倒塌样本与屋
角样本作为训练样本，以灰度均值和灰度共生矩阵
逆差矩作为参数组合，能够保证较好提取精度的同
时，最大限度减少人工样本选取工作量，提高倒塌房
屋快速提取效率。后续研究需要将文中结论结合更
多灾后影像进行进一步研究和完善。
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