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运用多尺度图像纹理进行城市扩展变化检测
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摘要：应用遥感数据检测城市扩展变化时，单纯基于光谱信息的变化检测法很难取得理想效果。本文将多尺度的

纹理与光谱信息结合应用于变化检测，并评价其在检测城市扩展变化中的性能。变化检测采用分类后比较法。研

究表明，如果纹理尺度与数据组合合适，与单纯基于光谱信息的检测结果相比，纹理特征与光谱特征结合的变化检

测精度显著提高，而多尺度纹理辅助变化检测得到的检测精度最高。研究还发现，纹理辅助变化检测在某些地物

类别的边缘会产生假变化信息。
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０　引言

目前，已有许多基于遥感的变化检测方法，如图

像代数法、多时相直接分类法和分类后比较法［１～３］。

其中，分类后比较方法是变化检测最直观的方法之

一，该方法受不同时相图像的辐射差异影响较小，而

且能够确定出具体的类别变化信息。但是，分类后

比较的变化检测精度取决于两个时相图像分类的精

度［１］。因此，提高各个时相分类结果的精度是提高

检测精度的关键之一。

现有的绝大多数变化检测方法一般只运用光谱

信息，这类方法在检测城市扩展变化时受到限制。

城市是多种地物的综合体，单纯根据光谱特征很难

准确定义城市这一类别，也难以准确检测其变化。

因此，考虑加入空间信息，将其与光谱信息共同用于

城市扩展的检测中［４］。图像纹理是一种常用的空间

信息，已被广泛运用于图像分类，以提高分类精

度［５，６］。纹理特征依赖于提取纹理时所采用尺度的

大小。对于多数纹理算法，窗口大小是控制纹理尺

度的直接因素。研究表明，加入纹理信息进行图像

分类时，９０％的分类精度变化与计算纹理所采用的
窗口大小有关，而具体使用哪种纹理提取算法的影

响只占１０％［５］。已经有很多研究探讨了纹理分析中

窗口大小对图像分类精度的影响［７～１０］。但是，不同

的研究对计算纹理时窗口大小的确定得出截然不同

的结论［５，１１～１３］，反映出图像中并不存在单一的最佳

尺度（窗口）［１４］。

值得指出的是，现有的大多数研究一般只采用

单一窗口提取图像纹理并用于图像分类，探讨单尺

度纹理特征对分类精度的影响［５，７～１３］。但是，地物本

身具有多尺度的特点，对于包含复杂空间结构的图

像而言，很难用单一窗口充分描述所有的纹理信息。

因此，如果应用多尺度的纹理信息和光谱信息进行

分类，可获得比单一窗口提取纹理更高的分类精

度［１５］，进而提高变化检测的精度。目前，已经有一

些研究采用多尺度（Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ）的方法提取图像的
空间信息［１４～１６］。

本文尝试将多尺度纹理信息加入不同时相图像

的光谱分类中，进而进行城市扩展的变化检测，并分

析多尺度纹理信息对变化检测精度的影响。

１　研究区及图像数据

以北京市为研究区。为避免季相差异引起的不

同时相图像上同类地物的光谱特征差异，并进而影

响图像分类和变化检测的精度，本研究选用相同季

节的图像，即１９８９年１０月和１９９９年１０月的 Ｌａｎｄ
ｓａｔＴＭ图像，进行城市扩展变化检测。研究区大小
为１３００像元×１１４０像元。图１为研究区２个时相
的假彩色合成图像，从图中可以看出，城市中心大约位
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于图像的中心部位，１９８９～１９９９年间，城市向四周扩 展，城区北部的扩展更为明显。

图１　北京市１９８９年１０月（左）和１９９９年１０月（右）ＴＭ７４１合成图像

２　方法

变化检测方法流程如图２所示。

图２　变化检测方法流程
２．１　图像配准

以１９８９年ＴＭ多光谱数据为基础，选取了２３个
控制点，将１９９９年的ＴＭ多光谱数据与其配准，总体
的配准误差（ＲＭＳ）为０．４，满足变化检测所要求的
精度。

２．２　纹理特征提取
纹理是遥感图像的重要特征之一，它反映图像

中地物的空间结构特征，并以像元亮度值的变化来

体现。目前，已有多种计算图像纹理的算法，如基于

灰度共生矩阵（Ｇｒａｙ－ＬｅｖｅｌＣｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，
ＧＬＣＭ）、小波变换以及地统计学变差函数（Ｖａｒｉｏ
ｇｒａｍ）的纹理特征提取算法等［１３，１７～２０］。本研究采用

灰度共生矩阵提取纹理［５］，该算法描述的具体图像

纹理特征统计量有均值（Ｍｅａｎ）、方差（Ｖａｒｉａｎｃｅ）、均
一度（Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）、对比度（Ｃｏｎｔｒａｓｔ）、差异性（Ｄｉｓ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）、角二阶矩（ＡｎｇｕｌａｒＳｅｃｏｎｄＭｏｍｅｎｔ）、熵
（Ｅｎｔｒｏｐｙ）和相关性（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）。研究将通过图像
分类的精度来比较这些纹理特征，并选取精度最高

的一种，进一步探讨纹理尺度对图像分类及变化检

测的影响。

计算基于灰度共生矩阵纹理时，需要考虑的参

数包括移动窗口的大小以及偏移距离（ｓｈｉｆｔ）、方向。
一般研究采用偏移距离为１个像元大小，因为偏移
距离为１个像元能最准确地描述最邻近像元间的灰
度差异［１３］。当图像中地物的空间分布不存在某一

显著的优势方向时，分别计算 ４个主要方向（ＮＳ，
ＥＷ，Ｎ４５°Ｅ，Ｎ４５°Ｗ）的纹理值，最终的纹理是这４个
方向的平均值（即全向纹理，ｏｍｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｅｘｔｕｒｅ）。
在上述２个参数都确定的情况下，窗口大小的确定
对于纹理特征的定量描述至关重要，它反映了不同

尺度的纹理特征，可以通过实验来确定。

２．３　图像分类
本研究采用最大似然分类法分别对２个时相的

图像进行分类。同一时相图像的所有分类使用相同

的训练样本。分类分别采用不同的数据组合，即单

纯的光谱分类和加入图像纹理的分类。在光谱分类

中，ＴＭ图像的７个波段均参与了分类。加入纹理的

·８３·
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分类方法是，首先，计算纹理图像，然后将纹理图像

作为逻辑波段与光谱波段直接叠加，进行分类。例

如，加入一个纹理波段，则共有８个波段（１个纹理
波段和７个光谱波段）参与分类。由于研究中采用
多尺度的纹理信息，因此，分类中有不同尺度的多个

纹理波段加入。

２．４　变化检测
由于本文探讨城市扩展的变化检测，因此，在进

行变化检测前，首先，将２个时相的分类结果分别进
行合并，形成城市和非城市两大类，即城市作为单独

一类，其余的地物类别合并为一类，即非城市类。然

后，使用分类后比较的变化检测方法，即将２个时相
的分类结果逐像元进行比较，以获得变化信息。检

测结果中的类别分为无变化类和变化类（即非城市

类变为城市类）两类。

２．５　精度评价
分别对２个时相分类结果以及变化检测结果进

行定量精度评价。分类结果的精度评价是通过系统

采样方法获得检验样本，相同时相的所有分类结果

采用相同的检验样本（即参考数据）。检验样本是参

考已有土地利用数据及实地调查数据选取的，并且

与训练样本相互独立。

变化检测结果的精度评价采用分层随机采样法

（ＳｔｒａｔｉｆｉｅｄＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｉｎｇ）在变化图像上生成采样
点，以保证各类别均有适量的检验样本。

采用混淆矩阵计算精度，包括总体精度、用户精

度和生产者精度，以及 Ｋａｐｐａ系数。总体精度指正
确的样本占总体样本的比例，Ｋａｐｐａ系数的计算应用
了混淆矩阵中的所有元素，能更全面地评价整个分

类或者变化检测结果的精度。

３　实验结果与讨论

３．１　分类结果与评价
３．１．１　分类结果

研究区地物类型共划分了７类，即水体、林地、
农田Ａ、农田Ｂ、城区、村庄和裸地。在２个时相图像
进行独立分类时，选择训练区样本分别为３０５８５个
像元（１９８９年）和２４７００个像元（１９９９年）。进行分
类结果精度评价时，选取的检验样本分别为７７０５５个
像元（１９８９年）和７４４３１个像元（１９９９年），分别占
总像元数的５．２０％和５．０３％。

计算图像纹理时，首先，确定用于计算纹理的波

段。通过比较发现，加入ＴＭ４波段的纹理得到的分

类精度最高，因此，本研究运用 ＴＭ４波段进行纹理
信息提取。采用的基于灰度共生矩阵的纹理参数有

８个（即均值、方差、均一度、对比度、差异性、角二阶
矩、熵和相关性），将每个纹理参数作为独立波段分

别与光谱波段叠加进行分类，比较８种分类结果的
精度发现，加入均值纹理的分类结果精度最高。通

过观察纹理图像发现，在均值纹理图像上地物内部

比较平滑，边缘效应较弱，而在其它的纹理图像上，

地物内部纹理值变化大，且边缘效应显著，因此，本

研究运用均值计算纹理特征。

本研究采用偏移距离为１个像元，分别计算 ４
个主要方向（ＮＳ，ＥＷ，Ｎ４５°Ｅ，Ｎ４５°Ｗ）的纹理值，最
终纹理为４个方向的平均值。提取纹理所采用的移
动窗口的大小通过实验来确定。从３像元 ×３像元
开始，逐渐增大，采用不同大小的窗口提取纹理，并

分别将单一尺度的纹理以及不同尺度纹理的组合加

入到分类中，比较分类的总体精度以及城市类的精

度。实验发现，随着窗口的增大，分类精度逐渐提

高，但到达某一尺度时，分类精度不再提高，并逐渐

降低。选取分类精度最高的单尺度纹理以及多尺度

纹理组合，作为比较对象。表１为最终采用的纹理
窗口大小及组合。

表１　提取纹理所采用的单一窗口大小及组合

纹理 窗口／像元×像元

１９８９单尺度纹理 ５×５

１９８９多尺度纹理 ３×３、５×５、７×７
１９９９单尺度纹理 ９×９
１９９９多尺度纹理 ３×３、５×５、７×７、９×９

３．１．２　分类结果评价
表２为２个时相不同数据组合的分类精度比较。

表２　光谱分类和加入纹理的分类精度比较①

年 数据组合 ＰＡ／％ ＵＡ／％ ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ

１９８９年

分类

光谱分类 ８０．２８ ９４．８６ ８７．２４ ０．８３６
加入单尺度纹理的分类 ８４．４２ ９７．０６ ８９．６２ ０．８６７
加入多尺度纹理的分类 ８６．１６ ９７．３８ ８９．９２ ０．８７０

１９９９年

分类

光谱分类 ８１．９５ ９５．９５ ８８．７９ ０．８５９
加入单尺度纹理的分类 ８８．７１ ９７．５４ ９１．０１ ０．８８５
加入多尺度纹理的分类 ８９．７５ ９８．０５ ９１．４０ ０．８９０

　　① ＰＡ－城市的生产者精度；ＵＡ－城市的用户精度；ＯＡ－分类的

总体精度；Ｋａｐｐａ－Ｋａｐｐａ系数

由表２可以看出，加入纹理的分类比单纯的光
谱分类精度高，尤其是城区的生产者精度有明显提

高。基于光谱分类中，新建城区以及城区中新建的

道路与村庄的光谱相似，分类时容易产生混淆；加入

·９３·
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纹理信息后，由于村庄和城区纹理特征的差异性，使

混淆的现象有所改善，从而提高了城区的分类精度。

随着尺度的增大，大尺度窗口得到的纹理信息会使

城区内部更加平滑，进而更准确地提取出城区信息，

因此，城区的分类精度有逐渐提高的趋势。但是，大

尺度纹理却使图像中尺度较小的地物，如村庄、小型

水体等的分类精度降低，使图像分类的总体精度提

高不明显甚至降低。多尺度纹理辅助分类与单尺度

纹理辅助分类比较，城区的生产者精度有较大提高，

分类总体精度也有提高。

图３显示了１９８９年分类结果的局部，在加入多
尺度纹理后，城市被误分类为村庄的现象显著减少，

城市类别内部更加均匀，精度明显提高。

图３　１９８９年分类结果的局部比较
（左：基于光谱信息的分类结果；右：加入多尺度纹理的分类结果）

３．２　变化检测结果及评价

变化检测精度评价采用随机分层采样方法，共

随机选取了１０００个检验点，去掉落在类别边缘的样

本点后，共有９１３个样本点参与了精度评价。３种不

同数据组合的变化检测结果如图４所示，相应的精

度见表３。

表３　变化检测精度比较

数据组合 总体精度／％ Ｋａｐｐａ

基于光谱的变化检测 ８９．１６ ０．４３８
加入单尺度纹理的变化检测 ９１．１３ ０．５０７
加入多尺度纹理的变化检测 ９３．８７ ０．６３８

　　由变化检测结果（图４）可以看出，加入纹理信
息的变化检测结果比未加纹理的结果平滑了很多。

图４　变化检测结果
（左：基于光谱的变化检测结果；中：基于单尺度纹理的变化检测结果；右：基于多尺度纹理的变化检测结果）

　　在研究中我们也发现，与基于光谱信息的变化
检测相比，基于纹理的变化检测在某些地物边缘出

现更明显的假变化信息（Ｆａｌｓｅａｌａｒｍ）。图５为基于
光谱的变化检测结果和加入纹理的变化检测结果，

·０４·
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图５　两种变化检测方法所获得的变化信息比较
（左：未加纹理的变化结果；右：加入纹理的变化结果）

其中，在计算２个时相的纹理特征时，均采用５像元
×５像元的移动窗口。图５（左）和（右）中椭圆包围
区为２种结果对应的部分。通过观察原始图像发
现，该区域在１９８９年和１９９９年均为大小相当、色调
相似的块状农田，并没有发生城市与非城市之间的

变化。由图５（左）中椭圆包围区看出，单纯基于光
谱的变化检测结果中，这种假变化边缘主要出现在

区域的下边缘，而其它３个边界基本没有。而在图５
（右）中，右侧出现明显的变化边缘。更进一步的观

察发现，这种假变化信息主要出现在对比度差别明

显的２类地物边缘，而对比度较为接近的地物边缘
则没有这种现象。这些局部的假变化信息主要由纹

理的边缘效应引起的。因为，纹理计算均采用了一

定尺度的移动窗口，在２类地物（特别是对比度差别
明显的２类地物）间产生一定宽度的边缘［２１］，而且

尺度越大，边缘也越明显。因此，减少这些边缘效

应，可进一步提高图像分类精度并进而提高变化检

测的精度。解决这一问题的一种方法是在２种地物
类型的交界处，通过阈值法将满足条件的像元归入

相应类别中［２２］。此外，也可以通过图像分割来获取

空间信息，并用于图像分类及变化检测，这样可避免

计算纹理所固有的边缘效应。

４　结论

单纯基于光谱特征的遥感图像分类方法，难以

准确地区分光谱特征相似的地物类别，从而影响分

类后的变化检测精度。纹理信息反映了图像灰度值

的空间变化，加入纹理信息辅助光谱分类能显著提

高分类的精度，从而提高变化检测的精度。本文将

多尺度纹理信息辅助光谱分类，进而进行城区扩展

的变化检测。检测结果表明，加入多尺度纹理的变

化检测精度明显高于单纯基于光谱检测和加入单尺

度纹理的变化检测结果。由于纹理的边缘效应，加

入纹理的变化检测可能会在某些局部产生假变化信

息。因此，实际应用中可采用一定的方法减少纹理

的边缘效应，或者采用其它方法（如图像分割）来提

取空间信息，并用于变化检测。
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