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摘  要:  根据高分辨率 SAR 图像上建筑区的影像特征, 提出了基于灰度共生矩阵(gray-level cooccurrence 
Matrix, GLCM)纹理分析的建筑区提取方法, 该方法由初步定位和边界调整 2个步骤组成, 均遵循特征计算、
基于 Bhattacharyya距离的特征选择和 KNN分类流程, 所不同的是 2个步骤中分别采用了逐块和逐点计算纹
理特征的方式以兼顾纹理分析的效率和准确性。文中对不同 SAR 传感器获取的图像进行了实验。实验结果
表明, 选用具有最大 Bhattacharyya距离值的 3或 4个特征可以获得较好的初步定位结果, 建筑区的检测率超
过 80%, 虚警率低于 10%；随着边界调整的进行, 检测到的建筑区边界逐渐接近于真实边界。实验结果验证
了该算法的有效性。 
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1  引  言 

随着 SAR 成像技术的不断进步、新的 SAR 成
像系统的研制及投入使用, 城区 SAR图像的获取能
力大大提升, 对图像解译能力提出了更高的要求。 
基于 SAR 图像的城区环境研究(包括城区分类、城
区典型结构提取、变化检测和灾害评估等)已成为目
前 SAR图像解译领域的一项重要课题。 

建筑区(built-up areas)是城区中的典型人造结
构, 它是指被建筑物覆盖的区域(Borghys, 2001), 建
筑区提取在图像配准、地图更新、建筑密度调查和

道路网规划等方面具有重要的理论和应用价值。目

前, 城区 SAR图像分类与典型结构提取的主要手段
是纹理分析方法 ,  包括灰度共生矩阵纹理测度、
Markov 随机场模型纹理分类、小波分析方法等。
Dell’Acqua和 Gamba(2003a)利用灰度共生纹理度量
来刻画城区 SAR 图像上不同区域的建筑覆盖密度, 
从而区分城市中心、居住区和郊区。Dekker(2003)
针对城区地图更新, 对直方图统计特性、小波能量
测度、分形维特征和半变差特征等多种纹理度量值

的分类性能进行了定量比较, 从中选择出分类性能 

最佳的几个特征用于 ERS-1 SAR城区图像分类, 实
验表明, 对多种纹理特征选优能够改善分类效果。
朱彩英等 (2003)提出用纹理图像亮度阈值法提取
SAR 图像中的居民地, 获得与光学遥感图像近似的
识别能力。吴樊等(2005)利用灰度共生矩阵计算高分
辨率 SAR图像的纹理特征, 通过统计分析选取合适
的特征矢量, 结合非监督聚类分析提取居民地, 得
到较好的效果。Tison 等(2004)利用 Markov 随机场
纹理分类方法对城区进行精细的分类。在上述研究

中, 由于常用 SAR图像统计分布模型难以对高分辨
率城区极不均匀区域进行正确建模, 以统计分布模
型为基础的 Markov 随机场纹理分类法其性能受到
较大影响。灰度共生矩阵等经典纹理分析法在分类

能力上不易受高分辨率的影响, 得到广泛应用;  但
是高分辨率情况下通常需要较大的纹理窗口, 因此
存在计算效率和边界模糊的问题。 

针对上述问题, 根据高分辨率 SAR图像上建筑
区的影像特征, 本文提出一种以灰度共生纹理分析
为基础的建筑区提取方法, 旨在为大幅面高分辨率
SAR图像的专题解译(如建筑物提取、建筑密度调查
等)提供 ROI(region of interest)区域。由于对高分辨
率图像进行纹理分析时需要采用较大的纹理窗口 , 
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此时对整幅图像逐点计算纹理特征非常耗时, 考虑
到建筑区检测的应用目的在于准确提取整片建筑群

的外部轮廓而非刻画内部细节, 因此本文将建筑区提
取分为建筑区初步定位和建筑区边界调整两步以兼

顾算法的效率和精度。这 2个步骤的基本思路是首先
计算多种灰度共生纹理特征, 根据 Bhattacharyya 距
离选择有效特征 , 最后利用 K 最近邻分类器 (K- 
nearest neighbor, KNN)提取感兴趣的目标范围。所不
同的是, 在建筑区初步定位阶段, 以逐块的方式计
算图像的纹理特征, 可相对高效地提取出建筑区的
大致范围, 在此基础上再以逐点的方式计算建筑区
轮廓点的纹理特征, 迭代调整建筑区的轮廓。 

 

 

图 1  建筑区的主要散射机制 

2  高分辨率 SAR 图像上建筑区的影 
像特征 

影响城区雷达回波的因素主要有雷达系统参数

(雷达波长、极化方式、局部入射角和观测方向等)、
地面目标参数(地物的表面粗糙度和介电性能)以及
环境变量(土地利用类型、环境变化、历史和经济因
素)等(Xia & Henderson, 1997), SAR图像上建筑区的
影像特征也是这些因素共同作用的结果。如图 1, 在
雷达波照射下, 建筑区发生的散射主要有：屋顶的
镜面反射、光滑地面与墙面的二次散射、粗糙植被

与墙面的二次散射、粗糙植被表面的散射、建筑物

与建筑物墙面及其间的地面所发生的多次散射 

(Borghys, 2001; Dong & Forster, 1997; Franceschetti 
等, 2003)。由上述散射机制, 垂直于雷达观测角的倾
斜屋顶产生的镜面反射是强反射, 相应的在 SAR图
像上表现为灰度值很高。当建筑物墙面朝向雷达波

的入射方向时, 建筑区内墙面和地面形成的二面
角、三面角反射也会产生较强的回波。雷达波进入

狭窄的街道时, 建筑物的墙壁与地面之间会发生多
次散射；建筑物之间的草坪发生粗糙表面散射, 散
射波射向建筑物的墙面会形成各向异性的二次散射, 
这些散射回波相对较弱。在建筑物背离 SAR传感器
的一侧, 部分地面被建筑物遮蔽, 形成黑色的阴影
区；水平表面如水平屋顶、平静水面和道路一般发

生镜面反射, 由于 SAR传感器能接收到的回波很少, 
所以在 SAR图像上也呈黑色。根据上述分析, 对于
高分辨率机载 SAR图像, 建筑区内部存在大量由倾
斜屋顶以及角反射器的强反射产生的亮斑, 亮斑之
间夹杂黑色的道路、阴影和由粗糙植被引起的浅灰

色斑块, 加之建筑物通常排列较为整齐, 往往形成
有一定规律性的明暗相间的纹理, 因此易于同图像
中的其他地物区分开。 

3  高分辨率 SAR图像建筑区提取方法 

通过以上对高分辨率 SAR图像上建筑区的影像
特征分析, 可以看出, 建筑区具有区别于其他地物
的纹理特征。灰度共生矩阵法是纹理分析的重要方

法之一, 近年来在城区 SAR图像分类研究中得到较
为广泛的应用。本文将建筑区提取问题作为一个分

类问题, 以灰度共生矩阵法为主要分析手段, 提出
一种提取高分辨率 SAR图像上建筑区的方法, 该方
法主要由建筑区初步定位和建筑区边界迭代调整两

部分组成 , 两部分遵循纹理特征计算→基于
Bhattacharyya 距离的特征选择→KNN 分类的流程
(图 2), 区别在于采用了不同的纹理特征计算方式以
兼顾算法的效率以及对精度的不同要求。 

 

 

图 2  基于纹理分类的基本流程 
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3.1  灰度共生纹理特征 

灰度共生矩阵的概念由 Haralick 等(1973)提出, 
目前已是公认的一种提取纹理特征的有效方法, 其
定义如下：对于取定的方向θ 和距离 d, 在方向为θ
的直线上, 一个像元灰度为 i, 另一个与其相距为 d
像元的灰度为 j 的点对出现的频数即为灰度共生矩
阵第(i, j)阵元的值。灰度共生矩阵阵元值的分布特
征能够反映图像纹理的主要特征, 本文采用了 9 种
常用的统计参数作为原始的纹理特征 (Baraldi & 
Parmiggiani, 1995; Haralick 等 , 1973; 朱彩英等 , 
2003), 分别是： 

能量：        2ene ( , )
i j

p i j=∑∑  (1) 

熵：    ent ( , ) log( ( , ))
i j

p i j p i j= −∑∑  (2) 

对比度：    2con ( ) ( , )
i j

i j p i j= −∑∑  (3) 

非相似性：    dis ( , )
i j

i j p i j= −∑∑  (4) 

逆差矩：      2
( , )idm

1 ( )i j

p i j
i j

=
+ −

∑∑  (5) 

均匀性：     ( , )hom
1i j

p i j
i j

=
+ −∑∑  (6) 

均值：       mea ( , )
i j

ip i j= ∑∑  (7) 

方差：     2var ( mea) ( , )
i j

i p i j= −∑∑  (8) 

相关性： 2
( mea)( mea) ( , )cor

vari j

i j p i j− −
= ∑∑  (9) 

式中, p(i, j)表示在取定θ, d参数下已归一化的灰度
共生矩阵的第(i, j)阵元的值。 

上述 9个特征刻画了图像灰度空间变化的信息, 

能量 ene 是描述图像局部同质性的度量, 对于同质
区域, 归一化灰度共生矩阵有少数几个阵元值接近
于 1, 其他阵元值接近于 0, 从而 ene 值较大, 该特

征易突出 SAR图像中大片均匀的水域和阴影。熵 ent
描述图像的无序性, 当纹理相对比较杂乱时, 共生
矩阵的阵元值相对均匀, 从而 ent 值较大。对比度

con 衡量图像的对比度或者是图像中出现的局部变
化的数量, 当图像中出现较多的显著局部变化时 , 

con 值较大, 在 SAR 图像上, 建筑区是强散射区,  
局部对比度较强, 因此 con值较大。非相似性 dis与
con 类似。逆差矩 idm 和均匀性 hom 反映了共生矩

阵中高值阵元在主对角线附近的集中程度, 其值越
大, 表明越集中 , 对粗纹理反应灵敏, 是图像均匀

程度的度量。均值 mea 和方差 var 分别描述共生矩
阵中阵元均值以及阵元值偏离均值的程度 , 反映 

了图像的均匀程度。相关性 cor 描述图像中像元   
灰度值之间的相关性 , 像元灰度相关性越强 , cor  

越大。 

3.2  特征选择与分类器 

3.2.1  基于 Bhattacharyya距离的特征选择 

式(1)—式(9)所示的灰度共生矩阵特征从不同
方面刻画了纹理信息, 它们对于不同类别的区分能
力存在差异, 因此在分类前可进行特征选择或特征
提取, 以从众多特征中提取出对分类识别最有效的
特征, 同时这种特征空间维数的压缩也可在一定程
度上降低分类过程的计算复杂度。 

本文采用 Bhattacharyya距离作为特征选择的判
据, 这种特征选择方法在城区分类研究中不失为一
种简单有效的方法 (Dekker, 2001; Dell’Acqua & 
Gamba, 2003b)。Bhattacharyya距离定义如下 

 
2 2 2

1 2 1 2
2 2

1 21 2

( )1 1 log
4 2 2

BD µ µ σ σ
σ σσ σ

⎛ ⎞− +
= + ⎜ ⎟⎜ ⎟+ ⎝ ⎠

 (10) 

式中, µ1, σ1和µ2, σ2分别表示在某一特征图像上 2个
不同类别的均值和标准差, BD 越大, 该特征区分不
同类别的能力越强。对于多类问题, 在特征图像上
求取多个类别两两之间的 BD 值, 以其平均值表征
该特征的类别区分能力。 
3.2.2  KNN分类器 

目前存在多种基于特征矢量空间模型的训练算

法和分类算法, 如神经网络法、K最近邻法(KNN)、
支持矢量机等, KNN是其中应用较广的一种(Decker, 
2003), 本文选用 KNN 这种无参数分类器对提取后
的特征进行分类。KNN的基本思路是(Sun, 2002)：
对于 c类问题, 设 1 2, , , ck k k 为待识模式 x的 k个最
近邻样本实属 1 2, , , cω ω ω 类的样本数, iω 类的判
别函数为 
 ( ) , 1,2, ,i id k i c= =x  (11) 

如果
1,2, ,

( ) max ( )m ii c
d d

=
=x x , 则判 mω∈x 。 

3.3  建筑区初步定位 

灰度共生矩阵纹理特征的计算涉及的参数有距

离 d、方向θ 和局部纹理窗口尺寸。一般地, d 值取
得较小(本文取 d=1), 可提供较好的分析结果, θ 取
0°, 45°, 90°, 135°四个方向。在确定 d和θ 后, 纹理
窗口宽度 w 在很大程度上会影响最后的分类结果, 
若 w 过小, 在高分辨率情况下可能不足以反映出感
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兴趣的区域纹理, 若 w 过大, 则边界模糊的效应会
更加明显。本文提取建筑区的目的在于准确提取整

片建筑群的外部轮廓, 我们并不关注其中的细节 , 
即不希望将建筑区内部的小块植被单独归为植被类, 
而是将其归为建筑区类, 尽可能保持建筑区的完整
性, 此时就需要选择包含若干个建筑物及其周围环
境的纹理窗口以刻画建筑区内部明暗相间的纹理特

征。在高分辨率情况下, 若窗口较小(如窗口尺寸小
于单个建筑物尺寸的情况), 则会突出单个高亮的建
筑物与其周围黑色阴影或灰色植被的差别, 经过分
类后易将整片建筑区划分为一个个小块。 

灰度共生纹理特征的计算本身非常耗时, 高分
辨率情况下要求使用大窗口, 相应的计算效率就更
低。通常采用的方式是以原始图像 f (尺寸为M N× )
中的点 ( , )i j 为中心取一个宽度为 w 的正方形窗口
(图 3(a)), 在该窗口中计算点 ( , )i j 的纹理特征, 随窗
口的滑动, 逐点计算特征矢量。实际上, 在提取大块
建筑区的应用中, 可以采用如图 3(b)的逐块计算方
式, 即每次以图像 f 中宽度为 cw 的小块为中心取一
个窗口, 同样在该窗口中计算纹理特征, 得到的特
征矢量同时赋给小块中的每个点。这种纹理计算方

式在不要求提取建筑区内部细节的前提下是可取的, 
而且相比于逐点计算的方式, 逐块计算的效率更高, 

计算量近似为逐点计算方式下的 2
c1 w 。 

 

 

图 3  纹理特征计算方式 
(a)逐点; (b)逐块 

基于上述分析, 在进行建筑区初步定位时, 考
虑城区环境中的 3 类典型地物——建筑区、植被、
水域(或道路等其他低散射地物), 按照图 2所示的流
程 , 首先对选定的 3 类训练集像元计算特征矢量

1 2 9( , , , )f f f=f , 其中, 1 2 9, , ,f f f 表示式(1)—式
(9)定义的 9种纹理特征, 然后根据 3.2.1节所述方法
计算每种特征的 BD值, 按 BD值从大到小对 9个特
征进行排序得到

1 2 9
, , ,k k kf f f , 选择前 nk 个特征构

成用于分类的特征组合
1 2

* ( , , , )
nk k kf f f=f , 最后

以逐块方式计算整幅图像每个像元 f*, 用训练集中
每个像元的 f*建立KNN分类器模型, 对整幅图像进

行分类。根据分类结果, 定义一幅建筑区−非建筑区

二值图 B ( B的尺寸为M N× ) 

 
1,   

( , )
0,

( , )
B i j

i j⎧
= ⎨
⎩

属于建筑区类

            其他
 (12) 

二值图 B即标注了建筑区初步定位的结果。由
于建筑区一般面积较大, 可以进一步删除 B上小的
非 0连通区域以去除虚警。 

3.4  建筑区边界迭代调整 

逐块纹理分析提供了一种高效提取建筑区的方

式, 然而, 逐块计算显然存在斑块效应, 造成提取
的建筑区边界呈锯齿状, 因此有必要对建筑区的边
界进行调整, 以得到更准确的边界。本文提出了一
种迭代调整建筑区边界的方法, 首先扩张建筑区 , 
然后通过对边界像元的重新分类使其向建筑区收缩

得到更准确、光滑的边界。具体实现时采用迭代的

方式 , 每次对当前的建筑区边界像元点重新进行 
分类, 归类属于建筑区的边界像元点与当前建筑区
的内部点构成新的建筑区, 由此可以提取出新的边界, 
重复这一过程, 直到建筑区的边界不再发生变化。 

建筑区边界调整的基础是选择合适的特征及建

立相应的KNN分类器模型, 我们关注的是建筑区边
界附近的建筑区像元及非建筑区像元间的纹理差异, 
因此训练集考虑的是这两类像元。首先计算训练集

每个像元的特征矢量 1 2 9( , , , ),f f f=f  计算每种
特征的 BD值, 由 BD值对特征排序, 确定用于边界

点分类的特征组合
1 2

*
boundary ( , , , )

ml l lf f f=f , 其中

1 2
, , ,

ml l lf f f 表示由BD值排序确定的 lm种最佳特征, 

用训练集中每个像素的 *
boundaryf 建立 KNN 分类器模

型。在边界调整过程中, 特征计算采用逐点的方式提
高其准确性。 

在确定合适的特征矢量和KNN模型后, 边界调
整的步骤如图 4。 

步骤 1  迭代次数 1t = , 对二值图 B作形态学
膨胀和填充空洞运算, 提取每个连通的建筑区(像元

值为 1), 记为 1 2{ }s
t t tR R R， ， ， , s表示建筑区的总个

数；建立边界像元标记集合 bou
tT , 用来标记在迭代过

程中已确定位于建筑区边界上的像元, 1
bouT Φ= (Φ

表示空集)。 

步骤 2  在第 t次迭代中, 提取 ( 1, 2, , )t
iR i s=

的边界像元集 ,bout
iR ；若 ,bou

bou ( 1, 2, , )t t
iR T i s⊂ ∀ = , 

转至步骤 5, 否则转至步骤 3。 
 

(a)                   (b) 
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(a)                         (b)                          (c) 

注：  非建筑区点;  已标记的边界点;  待分类的边界点;  建筑区非边界点 

图 4  边界迭代调整示意图 
(a) 第 t次迭代初始, 建筑区边界上包括已标记的点和待分类的点; (b) 对待分类边界点进行分类, 

标记归类为建筑区的点; (c) 更新建筑区, 提取新的边界 
 

 
 

步骤 3  记集合 ( 1,2, , )t
iQ i s= 表示当前待分类

的边界点 , ,bou
bou{ , }t t t

i iQ q q R q T= ∈ ∉ , 计算 (t
iQ i =  

1, 2, , )s 中每个像元的特征矢量 *
boundaryf , 用已训练

好的KNN分类器进行分类, 分类结果中归类为建筑

区像元的集合记为 ,builtupt
iQ , 归类为非建筑区像元

的集合记为 ,nonbuiltupt
iQ , 其中 1,2, ,i s= 。 

步骤 4  更新建筑区像元集合及边界像元标记

集合为 1 ,nonbuiltup ,nonbuiltup\ { , }t t t t t
i i i i iR R Q p p R p Q+ = ∈ ∉  

1 ,builtup
bou bou
t t t

iT T Q+ = ∪ ；迭代次数 t=t+1, 转至步骤 2。 

步骤 5  以 ,bou ( 1, 2, , )t
iR i s= 作为调整后的建

筑区边界, 迭代结束。 

4  实验结果与分析 

为验证算法的有效性, 对不同机载 SAR传感器
获取的高分辨率图像进行了实验。图 5(a)为华东电
子工程研究所提供的合肥市局部 SAR图像, 方位向
和距离向分辨率均为 1m, 典型的建筑物影像为   
20—30 个像元长度、几个像元宽度的白色长条, 建
筑物之间间距一般为十几个像元。根据这样的影像 

特征, 经过实验比较, 发现纹理窗口宽度 w 约为 35
时可以反映建筑区的内部纹理；wc的选择应兼顾建

筑区初步定位步骤的效率与边界调整步骤的复杂度, 
wc 较大时, 初步定位的速度较快, 但斑块效应也更
加明显, 从而边界调整的迭代次数会增加, 本实验
采用 wc=5, 此时初步定位的效率已明显提高, 斑块
效应的影响仍较小。 

根据 3.3 节, 首先计算了用于初步定位的训练
集中 3类(建筑区、植被区和水域) 像元点的特征矢
量 1 2 9( , , , )f f f=f , 并求得 1 2 9, , ,f f f 每一特征的

BD值, 将这一组 BD值除以其中的最大值得到归一
化的 BD 值(表 1), 此时按类别区分能力由大到小的
特征顺序为 hom, idm, var, ent, mea, dis, ene, cor,  
con。我们按照这一特征顺序分别采用 1—9 个特征
训练 KNN分类器, 并对测试集进行分类, 考察不同
个数特征组合提取建筑区的效果。由于我们关注的

是建筑区这类目标而非整体的分类精度, 因此采用
2 个度量值——检测率(detection rate)和虚警率(false 
alarm rate)评估测试集中建筑区像元提取的结果
(Shufelt, 1999)： 

检测率：        TPDR=
TP+FN

 (13) 

 

 
图 5  合肥局部图像 

(a)原始 SAR 图像; (b)建筑区初步定位结果; (c)边界调整后的建筑区边界轮廓 
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表 1  归一化 BD 值 
特征 ene ent con dis idm hom mea var cor 

初步定位 0.57 0.76 0.34 0.58 0.96 1.00 0.67 0.91 0.52 
合肥图像 

边界调整 0.13 0.01 0.27 0.07 0.08 0.07 0.15 1.00 0.74 

初步定位 0.46 1.00 0.35 0.39 0.36 0.38 0.27 0.30 0.11 

归一化 
BD值 

北京图像 
边界调整 0.73 1.00 0.85 0.83 0.76 0.77 0.87 0.57 0.16 

 

虚警率：       FPFAR=
TP+FP

  (14) 

式中, TP 表示正确被归类为建筑区的像元个数, FP
表示错误被归类为建筑区的像元个数, FN表示漏分
的建筑区像元个数。通过比较不同特征个数对应的

DR 和 FAR, 可以进一步确定选择几个排序后的特
征用于分类。 

图 6给出 DR, FAR随特征数变化的曲线。特征
个数小于 3时, DR较小, 约为 40%；特征个数等于
3时, DR达到最大值, 为 86.7%, 随着特征个数继续
增加, DR曲线呈下降趋势, 当特征个数为 9时, DR
降至 68.4%。FAR在特征个数小于 3时较大, 约为
26%; 特征个数等于 3时, FAR迅速下降到 10%以下, 
随着特征个数的继续增加, FAR缓慢下降至 5.3%。
由 DR, FAR曲线的变化趋势可以看出, 仅使用前两
个特征 hom和 idm很难正确提取出建筑区, 而它们
作为最佳特征出现的原因主要是在这两个特征空间

中水域的方差非常小, 导致BD值很大, 它们的意义
主要在于可提高整体分类精度；当增加了特征 var
后, 建筑区的提取性能达到最优(DR达到最大值且
FAR降到较低值), 说明前 3个特征 hom, idm和 var
已能够有效地定位建筑区；随着特征的增加, 多个
特征组合后能更精细地区分不同的类别, 如分辨出
建筑区内部的小块植被、阴影等, 但是这与我们的
应用目的不符, 因此建筑区整体的提取性能是在下
降的。根据对 DR, FAR曲线的分析, 选择将前 3个
特征作为分类特征, 对全图进行分类, 得到建筑 

 

 

图 6  合肥图像建筑区初步定位性能 

区初步定位结果(图 5(b))。可以看出, 原始图像中的
建筑区大多被提取出来, 但存在一些由局部强散射
和不同类别地物之间的边界造成的虚警, 这些虚警
相对较小, 可根据面积去除。 

得到建筑区初步定位结果后, 按 3.4 节所述的
步骤对边界进行调整。与上述初步定位步骤类似 , 
首先利用训练集(由建筑区边界附近的建筑区以及

非建筑区 2 类像元构成)求得 1 2 9, , ,f f f 每一特征的

归一化 BD 值(表 1), 选择 BD 明显较大的 2 个特征
var 和 cor 作为分类特征, 并训练 KNN 模型；然后

进行边界迭代调整, 图 7 给出了图中局部建筑区边
界调整的结果, 随着迭代次数的增加, 建筑区边界

的斑块效应逐渐消失, 边界更接近于建筑区与其周
围环境的真实分界。图 5(c)给出了经过边界调整后
图 5(a)中建筑区的提取结果, 其中初步定位结果中

的小面积虚警已被去除, 建筑区内部的小空洞被填
充, 从而保证建筑区的完整性。 

图 8(a)为中国科学院电子学研究所提供的北京
市局部 SAR图像, 方位向和距离向分辨率均为 0.5m, 

 

 

图 7  局部建筑区边界迭代调整结果 
(a) t =1; (b) t =5; (c) t =15; (d) t =37 
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图 8  北京局部图像 
(a) 原始图像; (b)建筑区初步定位结果; (c)边界调整后的建筑区边界轮廓 

 

受雷达波长、入射角以及建筑物分布密集等因素的

影响, 建筑物回波混杂在一起, 不能辨别出单个建
筑物的尺寸, 但建筑区仍然表现出明暗相间的纹理
特征, 由于该图像分辨率较高, 通过比较选择 51× 
51 的纹理窗口以刻画这种特征, 逐块计算的块尺寸
仍为 5cw = 。实验过程同图 5的实验。实验中, 初步

定位时的归一化 BD值见表 1, 建筑区提取性能曲线
如图 9,  此时第一个最佳特征就已具有较好的提取
建筑区的能力, 在使用前 5个特征时, DR和 FAR曲
线基本稳定, 随着特征的继续增加, DR和 FAR曲线
呈下降趋势。综合考虑 DR 和 FAR 曲线, 选择前 3
个特征作为初步定位步骤的分类特征, 由此得到的
初步定位结果如图 8(b), 其中植被边界处的变化造
成了较为明显的虚警, 但是面积与真正的建筑区相
比仍有差距, 可以据此排除。边界调整步骤计算的
归一化 BD值见表 1, 选择前 3个特征作为分类特征, 
训练 KNN 分类器, 然后进行边界迭代调整, 图 8(c)
为经过边界调整后建筑区提取结果。 

由上述实验可见, 将建筑区提取分为初步定位
和边界调整 2 个步骤, 并分别采用不同的纹理计算
方式、选择合适的特征组合, 可以有效地提取成片 
 

 

图 9  北京图像建筑区初步定位性能 

建筑区的轮廓。在高效地逐块计算纹理特征的方式

下, 建筑区初步定位结果具有较高的检测率, 对于
虚警可以根据它们相对于建筑区的面积差异加以排

除。通过逐点计算纹理特征迭代调整边界像元, 可
以降低逐块计算方式造成的斑块效应, 得到更加接
近于真实边界的建筑区轮廓。在这两个步骤中, 通
过计算、比较不同特征的 BD值, 可以有效地对特征
排序, 从而选择有利于提取建筑区的特征组合。比
较表 1中 2组实验的 BD值可以发现, 对于不同的图
像, 特征的优先顺序是不同的；对于相同图像, 由于
初步定位和边界调整关注的类别不同, 特征的优先
顺序也存在一定的差异。由此可见, 特征选择不但
可以降低计算复杂度, 对于提高建筑区提取的性能
也是必要的。 

5  结  论 

本文在分析高分辨率 SAR图像中建筑区呈现的
纹理特征基础上, 提出一种基于灰度共生纹理分析
的建筑区提取方法。该方法将建筑区提取分为建筑

区初步定位和边界调整 2步, 2个步骤遵循纹理特征
计算→特征选择→KNN 分类的流程, 不同的是分别

采取了逐块和逐点的方式计算纹理特征。实验表明, 
在建筑区初步定位阶段, 以逐块的方式计算图像的
纹理特征 , 可相对高效地提取出建筑区的大致范

围。在此基础上, 以逐点的方式计算建筑区轮廓点
的纹理特征, 通过重新分类迭代调整建筑区的边界

像元, 能得到更加接近于真实边界的建筑区轮廓。
此外, 基于 Bhattacharyya 距离的特征选择方法在初
步定位和边界调整 2 种不同的应用目的下, 均有效

选择出类别区分度高的特征, 对降低计算复杂度、
提高算法的性能起到重要作用。 
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