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摘 要： 遥感图像中城市区域的自动分析解译是遥感对地观测领域重要的应用方向，针对自动高效城区检测的

迫切需求，提出了一种基于遥感图像的城区区域快速检测算法．首先通过智能去雾处理降低薄雾气象条件对检测的干
扰，然后通过快速的关键点搜寻进行城区特征位置初选，并以全局与局部约束相结合的策略筛选出高置信度的城区特

征位置，最后通过高斯渲染加权的方法整合城区特征位置，并在获得的城区高斯加权图上自适应分割出最终的城区．
本算法使用Ｇｏｏｇｌｅ提供的卫星图像进行算法验证测试，可得到准确的检测结果．本检测算法可满足遥感图像城区检测
自动化、实时化的需求，大大减小了人工判图的工作量，能够广泛应用于机载或星载平台．
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１ 引言

随着遥感技术的不断发展，遥感影像的分辨率越来

越高，能够得到的信息也越来越多．其中，通过遥感图像
获取城市区域信息逐渐成为国内外学者研究的热点，这

将为国家建设和国土勘探等方面带来巨大的帮助．首
先，城市区域检测作为城市监测的第一步，可有效检测

出哪些区域范围属于城市，有助于政府或城市规划建设

部门制定城市建设与发展规划；其次，城市区域检测可

用于城市变化检测、数字化城市建设、军事侦察等多个

领域；最后，由于遥感图像覆盖区域广，通过人工判图方

式进行检测工作量大，城区的自动检测与实时检测将成

为发展的趋势．
近１０年来，国内外学者使用各种方法和模型对城

市区域进行自动检测，其技术路线大致分为两类．第一
类是基于结构、纹理等特征的城市区域检测方法．其中，
Ｓｉｒｍａｃｅｋ和Ｕｎｓａｌａｎ使用 ＳＩＦＴ算法提取城区范围内的特
征点，再根据特征点的分布稠密性划分为不同子图，通

过多子图匹配确定城区范围［１］，该算法理论上可行，但

计算复杂且运算时间较长，不适宜实际应用；Ｋａｒａｔｈａｎａｓ
ｓｉ通过图像纹理特征获取建筑物的密度，依据密度信息
进行城市区域的分割［２］；Ｆｏｎｔｅ的文章中评价了通过使
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用ＳＵＳＡＮ和Ｈａｒｒｉｓ两种角点检测算法检测城市区域中
的人工建筑，结论认为通过角点信息可以进行城市区

域的检测［３］．第二类是基于模式识别的检测方法．
Ｂｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎ等人使用数学形态学操作提取结构信息，
并通过神经网络对其进行分类得到城市区域［４］；Ｕｎｓａｌａｎ
和Ｂｏｙｅｒ使用结构特征，如梯度、直线或多种特征相融
合的方法通过统计分类器对城区进行分类［５］；Ｂｒｕｚｚｏｎｅ
和Ｃａｒｌｉｎ提出一种基于上下文的特征提取方式，通过支
持向量机进行场景分类，从而检测出城市区域［６］；Ｆａｕｖｅｌ
等人［７］与Ｚｈｏｎｇ［８］提出了使用多种分类器相融合的分类
方法进行城市区域检测；郭小卫等人在给定训练图像

及真实分割的基础上进行参数训练，通过使用马尔科

夫四叉树模型及上下文模型实现图像分割［９］．基于模
式识别的各种方法都需要先验数据进行参数训练．

本文提出了一种新的城市区域自动检测方法．本
方法无需进行先验学习，计算简单，更适合在实际应用

中实现．同时，本算法可进行实时检测，这样一来可在
载荷平台上进行实时处理，只将城市区域的检测结果

下传给地面监控人员，减小了数据传输带宽，缩短了数

据回路的延迟．可应用于星载或机载平台的连续检测．

２ 检测算法

本实时城区检测算法的流程框图如图１所示，主要
分为三个部分：①图像智能去雾处理，首先通过对图像

灰度信息进行统计来判断是否需要去雾处理，若为无

雾图像则跳过去雾处理步骤；②城区特征点提取与筛

选，提取图像中可能分布于城市区域中的像素点，并按

照一定的准则剔除一些非城市区域的特征点；③城市

区域判定与分割，将上述特征点拓展成为区域，并通过

自适应迭代方式设定阈值，即可将城市区域分割出来．

２１ 图像智能去雾处理

在机载或星载光学传感器对地面进行拍摄时，会

受到雾的影响而造成成像模糊的情况，对后续的图像

检测造成影响．这是由于大气中的混浊介质使光学传
感器接收到的反射光线被衰减，从而降低了图像的对

比度和颜色的保真度．去雾处理能显著地提高图像的
清晰度并且修正因空气介质而带来的色移．

雾成像的模型如式（１）所示：
Ｉ（ｘ）＝Ｊ（ｘ）ｔ（ｘ）＋Ａ（１－ｔ（ｘ）） （１）

其中，Ｉ是指观测到的图像的强度，Ｊ是景物光线的强

度（去雾后的图片），Ａ是全局大气光成分，ｔ介质传输
系数，用来描述光线通过媒介透射到照相机过程中没

有被散射的部分，去雾的目标就是从 Ｉ中复原Ｊ，Ａ，ｔ．
ＨＥ等人通过统计规律提出了“ｄａｒｋｃｈａｎｎｅｌｐｒｉｏｒ”的去雾
方法，可以通过每个颜色通道中强度值很低的像素值

估计雾光的透射信息［１０，１１］．基于上述方法的去雾原理，
在其基础上增加智能判断功能，用于自动判别该图像

是否需要进行去雾处理，实现步骤如下所示．
①将图像转为灰度图像并进行直方图统计，求灰

度值小于一个较低阈值的像素个数占总直方图的百分

比，本文将阈值设定为 ５０．通过实验验证，若比例大于
２％则不用去雾，否则进行去雾处理；

②取ＲＧＢ三个通道中的最小值构成矩阵 Ｊｄａｒｋ，并
对 Ｊｄａｒｋ进行二维最小值滤波；

③求 Ｊｄａｒｋ最大值将其赋值为大气光强 Ａ；

④使用下式构建介质传播系数 ｔ，

ｔ＝１－ｗ０
Ｊｄａｒｋ
Ａ （２）

其中，ｗ０为０至１的一个常数系数，本文选取为０．７；

⑤将求得的 Ａ、ｔ参数代入式（１），即可求得去雾后
的图像．

去雾前后的效果对比如图２所示．可以看出，经过
去雾处理后的图像对比度增加，图像边缘及结构特征

更明显，有利于后续的城市区域自动检测．

２２ 城区特征位置初选

城市区域检测首先对图像中能够标示人造建筑物

的特征点进行提取，采用改进的 ＦＡＳＴ（ＦｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍＡｃ
ｃｅｌｅｒａｔｅｄＳｅｇｍｅｎｔＴｅｓｔ）检测算法来实现特征点的提取．
该算法将特征点定义为：在中心像素点的周围邻域内，

有足够多的像素点与该点处于不同的灰度级．这样就
通过大小比较的方式代替了其他特征点提取算法中的

大量复杂数学运算，使计算速度明显提升．
假设候选点为 Ｃ，图３给出了以该点为中心的圆形

区域的 ｓｅｇｍｅｎｔｔｅｓｔ算子模板示意图［１２］．在离散情况下，
圆形的半径通常选取为３，设圆弧上的像素点标记为以
Ｃ为中心周围邻域的点，其灰度值表示为：

Ｉｃ→ｘ，其中 ｘ∈（１，２，…，１６） （３）

为了排除误码丢包等现象，先对周围邻域的点进
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行一次判定．当出现丢包或者误码时像素的灰度值非
常低，一般为０，但是真正传感器在接收数据时不会产
生如此低的像素值．这样通过剔除这些坏点可以消除
图像中马赛克或者黑块对后续检测的影响，剔除由这

些现象产生的虚警．坏点的判定由式（４）可得．当坏点
个数大于３的时候，则认为当前中心点不为特征点．

Ｉｃ→ｘ＝
坏点， Ｉｃ→ｘ≤Ｔｂｌａｃｋ，ｘ∈［１，１６］
正常点， Ｉｃ→ｘ＞Ｔｂｌａｃｋ，ｘ∈［１，１６

{ ］
（４）

其中，Ｔｂｌａｃｋ表示坏块灰度阈值，一般选取０～１０范围内
的值．这样可以有效的减少 ＦＡＳＴ算法将噪声点作为特
征点的现象，一定程度解决了 ＦＡＳＴ算法受噪声影响大
的缺点．

此后，通过比较中心点的灰度值与周围像素的灰

度值，可得到三类情况，如式（５）所示：

Ｉｃ→ｘ＝
暗点， Ｉｃ→ｘ－Ｉｃ≤－Ｔ，ｘ∈［１，１６］
亮点， Ｉｃ→ｘ－ＩｃＴ，ｘ∈［１，１６］
相似点，

{
ｏｔｈｅｒｓ

（５）

其中，Ｔ为相似性度量阈值，Ｉｃ表示中心点Ｃ的灰度值．
若连续相连的暗点或者亮点个数大于等于９个的话，则
认为 Ｃ为一个候选特征点．按照上述方法将全图每个
像素点遍历一遍，可找到图中所有候选特征点，检测结

果如图４（ａ）所示．
２３ 高置信度城区特征位置筛选

２．３．１ 基于特征点的局部约束

由于ｓｅｇｍｅｎｔｔｅｓｔ算子在提取特征点时可能会检测
到多个相邻的特征点，因此利用非最大值抑制方法进

行特征点的局部筛选．首先，构造一个得分函数 Ｖ作为
判定标准，用于剔除局部范围内非极大值的特征点［１２］．
得分函数 Ｖ的定义为：

Ｖ＝ｍａｘ（∑
ｘ∈Ｓｂｒｉｇｈｔ

｜Ｉｐ→ｘ－Ｉｐ｜－Ｔ，∑
ｘ∈Ｓｄａｒｋ

｜Ｉｐ－Ｉｐ→ｘ｜－Ｔ）

（６）
其中， Ｓｂｒｉｇｈｔ＝｛ｘ｜Ｉｐ→ｘＩｐ＋Ｔ｝ （７）

Ｓｄａｒｋ＝｛ｘ｜Ｉｐ→ｘ≤Ｉｐ－Ｔ｝ （８）
ＩＰ表示任意候选特征点Ｐ的灰度值，Ｉｐ→ｘ表示以Ｐ为
中心的ｓｅｇｍｅｎｔｔｅｓｔ算子中对应标号为 ｘ的灰度值，Ｔ
为ＦＡＳＴ算法的相似性度量阈值．

其次，在 ＦＡＳＴ算法提取的所有候选特征点集 Ｍ
中，任意选取一个候选特征点，不妨设该点为 Ｐ，其得
分函数响应为 ＶＰ，若以 Ｐ为中心的３×３范围内存在任
意一点 ｑ∈Ｍ，其得分函数响应为 Ｖｑ，当 ＶＰ≥Ｖｑ时，Ｐ
作为特征点保留，否则 Ｐ就被剔除，约束结果如图 ４
（ｂ）所示．
２．３．２ 基于特征点的全局约束

由于城区中的建筑物比较集中，检测出的特征点

也比较密集，可以将特征点作为城区特征的表示．然
而，在一些纹理丰富的非城市区域中同样存在特征点

信息，例如：森林、农田交界处等，仅依靠上述两个步骤

还不能够准确的将城市区域检测出来．通过分析图像
中的上下文信息，发现城区和非城区特征点分布密度

不同，可利用这一点再进行一次特征点筛选．
假设任意特征点 Ｐｉ的邻域ＮＰｉ表示以Ｐｉ为中心半

径为Ｍ的圆形区域，则定义约束准则为：
ｃａｒｄ｛ｐｊ｜ｐｊ∈ＮＰｉ｝＞δ （９）

其中 ｃａｒｄ｛．｝表示集合内元素的个数，即以 Ｐｉ为中心的
邻域ＮＰｉ中特征点的总个数，δ是给定的阈值．满足上述
准则的特征点 Ｐｉ将被保留，不满足的则被剔除．这样，
非城区的特征点由于分布零散且密度较低，会被上述

约束准则剔除，结果如图４（ｃ）所示．
２４ 基于高斯渲染加权的城区区域整合提取

经过上述约束处理之后，大部分非城区的特征点

被剔除，为了从特征点的分布情况中提取城区区域，提

出了基于高斯分布的渲染加权方法．假设每一个特征
点都代表城市区域中的一个部分，距离特征点越近的

区域是城区的可能性就越大，越远的区域是城区的可

能性越小．这就如同一滴墨汁滴在宣纸上渲染开的效
果一样，每一个特征点都是渲染的中心，这样一来，城

区区域经过多次渲染颜色就变得越深，非城区区域的

颜色相对较浅，然后对“颜色”深浅设定一个阈值进行

分割就可以提取出城区区域．
我们使用二维高斯函数来实现上述的“渲染”方

式．任取一特征点（ｘｋ，ｙｋ），其高斯渲染函数为：

Ｇｋ（ｘ，ｙ）＝αｅｘｐ －
（ｘ－ｘｋ）２＋（ｙ－ｙｋ）２

２σ２( )
ｋ

（１０）

其中，Ｇｋ（ｘ，ｙ）为以特征点为中心的二维高斯矩阵，α
为加权强度系数，σｋ为高斯函数系数．如果σｋ的值越
大，高斯渲染函数产生的空间效应就越广．

得到每个特征点的高斯渲染加权矩阵后，使用式

（１１）将图像中每个位置的权值相叠加，得到整幅图像的
加权结果．

Ｇ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｇｋ（ｘ，ｙ） （１１）
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从图５（ａ）中可以看出，由于特征点所在位置的加
权值大于附近区域的权值，所以这些点的位置为一个

极大值，在整幅图像中看来会产生类似椒盐噪声的效

果．因此，使用中值滤波的方法进行去噪处理，中值滤
波后的结果为图５（ｂ）所示．

由于不同的场景图像检测到的特征点个数及分布

都不相同，所以加权之后的结果也相差较大，使用固定

阈值进行城市区域的分割会产生较大的误差．因此，为
了使城区区域分割更加准确，阈值的设定采用自适应

迭代的方法，步骤如下所示：

（１）选取图像中最大亮度和最小亮度的中间值作为初
始值 Ｔｈ；
（２）使用 Ｔｈ分割图像，亮度值≥Ｔｈ的所有像素组成Ｉ１，
亮度值＜Ｔｈ的所有像素组成Ｉ２；
（３）计算 Ｉ１和 Ｉ２范围内像素的平均亮度值μ１和μ２；
（４）按照下式计算新的阈值：

Ｔｈ＝１２（μ１＋μ２） （１２）

（５）重复上述步骤（２）至（４），直到连续迭代得到的 Ｔｈ
满足下式停止：

｜Ｔｈｎ－Ｔｈｎ－１｜≤ε （１３）
其中，ε为一个较小的阈值．为了防止迭代过程进入死
循环的情况发生，我们在此步骤将最大迭代次数设置

为２０次，若发生无法迭代计算出结果的情况，则将 Ｔｈ
设置为一个经验值．

根据自适应求得的门限 Ｔｈ对加权结果Ｇ（ｘ，ｙ）进
行二值分割，其中权值较高的区域被置“１”，权值较低
的区域被置“０”．图像分割之后可能会夹杂一些面积较
小的区域如大石块、道路交叉口等，这些区域由于信息

丰富也会被分割出来．为了剔除这些虚警区域，可通过

连通域的面积进行约束．首先对二值图进行连通域标
记，其次利用式（１４）进行约束．

Ｂｎ（ｘ，ｙ）＝
１， Ｂｎ（ｘ，ｙ）ＡｒｅａＬｉｍｉｔ
０， Ｂｎ（ｘ，ｙ）{ ＜ＡｒｅａＬｉｍｉｔ

（１４）

其中，Ｂｎ（ｘ，ｙ）为 Ｇ（ｘ，ｙ）二值化之后的第 ｎ个连通
域，ＡｒｅａＬｉｍｉｔ为面积约束的门限．约束之后保留的连通
域的范围即对应原图中城区的区域范围，结果见图６．

３ 实验与讨论

为了验证本文提出的城市区域检测算法，我们使

用Ｇｏｏｇｌｅ地图提供的高分辨率遥感图像作为实验数
据，在不同分辨率下截取了包含不同场景的近百幅图

像．将测试数据根据图像分辨率不同分为三组测试库，
每组测试库分别对应１ｍ分辨率、２ｍ分辨率和５ｍ分辨
率的 ３０幅图像．每组测试图像中分别包含了平原、山
区、林地、河流等多种场景．测试使用的计算机配置为：
ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍＧ６３０２．７０ＧＨｚＣＰＵ，２ＧＢＲＡＭ，操作系统
为ＷｉｎＸＰ，程序开发环境为Ｍａｔｌａｂ２０１０ａ．
３１ 去雾效果比对实验

首先我们进行去雾处理效果的比对实验，从测试

库中选取带有薄雾的场景图片，使用上述第２节介绍的
检测算法，分别对带有薄雾的原图像和通过算法处理

之后的图像进行城市区域的检测．检测结果如图 ７所
示．图７（ａ）（ｂ）为上述２．２节特征点提取与筛选后的结
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果，图７（ｃ）（ｄ）为上述２．４节城区区域提取后的结果．

通过对比我们可以发现，去雾处理之前的图像由

于受薄雾影响而降低了对比度，在进行特征点提取时

漏检了许多特征点，使得在进行后续高斯渲染加权时

渲染的区域面积变小，从而检测到的城区区域零散且

漏检严重．去雾处理后的效果改善了很多．
３２ 不同分辨率图像测试实验

为了验证算法在设定相同参数时，图片分辨率不

同是否会对城区检测效果产生影响，我们选取同一场

景的１ｍ、２ｍ和５ｍ分辨率图片进行测试．测试参数设定
如下：相似性阈值 Ｔ＝３０、约束半径 Ｍ＝３０、全局约束阈
值δ＝１５，检测结果如图８所示．

从图中检测结果可以看出，三组分辨率图像的检

测结果基本一致且都能正确检出城区区域．但从图 ８
（ｃ）中可以看出，图像分辨率变低会造成城区细节的丢
失，在进行特征点提取时会影响特征点的数量，使得自

适应分割后的边界变得不精确，增加虚警面积．因此，
本算法适合高分辨率遥感图像的城区检测且不需要针

对不同分辨率进行参数的调整．
３３ 城区检测性能测试实验

为了验证算法的检测性能，图９显示出了数据库中
部分２ｍ分辨率图片的城区检测结果．其中第一行为算
法自动检测出的城市区域，第二行为人工手动标记的

城市区域．
我们引用文献［１］中的评价指标对算法进行定量

评价．将算法检测结果与人工标记结果进行像素级比
较．设 Ｎｃ为被算法正确检测出的城市区域的像素点
数，Ｎｍ为手动标记的城市区域的像素点数，Ｎｆ为被算法
错误检出区域的像素点数．定义检测正确率如下：

Ｐｄ＝
Ｎｃ
Ｎｍ

（１５）

定义检测的虚警率如下：

Ｐｆ＝
Ｎｆ
Ｎｍ

（１６）

根据上述评价指标对三组测试库中的测试结果进

行记录与指标计算，结果如表１所示．从表中可以看出，
本算法的正确检测率优于９０％，虚警率在１０％以内．随
着图像分辨率的降低，虚警率随之提高，但正确检测率

基本保持不变．由于第三组测试数据库中的图像包含
较多的山区和林地，这些区域在进行特征点检测时会

产生大量特征点且无法在现有约束步骤中剔除，因此

会产生虚警，造成虚警率的提高．减少山区和林地区域
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产生的虚警是我们今后对算法进一步优化的方向．
表１ 城区检测算法性能测试结果

序号
人工标记

像素

算法标记

像素
漏检像素 虚警像素

正确

检测率
虚警率

１ ５７４０５９３ ５４８９１９８ ５６４６９２ ３１３２９７ ９０．１６％ ５．４６％

２ ４０１５９８６ ３９１４９７５ ３８５９４３ ２８４９３２ ９０．３９％ ７．０９％

３ ２５７７２７１ ２９３６２５５ ２１８３１６ ５７７２９６ ９１．５３％ ２２．４０％

总计 １２３３３８５０ １２３４０４２４ １１６８９５１ １１７５５２５ ９０．５２％ ９．５３％

４ 总结

本文阐述了一种基于遥感图像的城市区域检测算

法，可用于机载或星载平台的城市区域实时检测．我们
的方法基于ＦＡＳＴ算法进行城区特征点的提取，然后通
过局部约束和全局约束进行特征点的筛选，接下来使

用高斯渲染加权及自适应阈值分割方法将城市区域整

合提取出来．同时，还增加了智能去雾处理功能，可有
效的修正由于薄雾对图像带来的影响．经过使用 Ｇｏｏｇｌｅ
卫星图像进行的测试，可以看到本算法可准确的检测

出图像中的城区区域．对比其他算法，具有易于硬件实
现且实时性好等优点．本算法已经在嵌入式平台中实
现，处理大小为１０２４×７６８的图像所需时间小于５００ｍｓ，
可满足实时处理的需求．在下一步的研究中将进行山
区、林地等虚警区域剔除方法的研究．
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