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摘　 要:在缺少震前参考信息前提下,提出了一种基于优化视觉词典的震后高分遥感影像震害建筑物检测方法。 首先通过

WJSEG(wavelet-JSEG)分割以及一组非建筑物筛选规则提取潜在建筑物集合;其次利用光谱、纹理及几何形态学特征构建了一

种震害视觉词典模型,跨越了从像素到震害特征间的“语义鸿沟”;在此基础上设计了一种基于类内和类间惩罚因子的视觉词

典优化策略,减少了信息冗余及证据冲突;最后通过随机森林分类器将建筑物进一步划分为完好建筑物、部分震害建筑物及废

墟。 在两组实验中,该方法的总体精度均达到 85%以上,从而可为震后应急响应救援及灾后重建提供关键的决策支持信息。
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Abstract:Being
 

lack
 

of
 

the
 

pre-earthquake
 

reference
 

information,
 

a
 

new
 

method
 

of
 

damaged
 

building
 

detection
 

of
 

high-resolution
 

remote
 

sensing
 

image
 

based
 

on
 

optimized
 

visual
 

dictionary
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

wavelet-JSEG
 

(WJSEG)
 

segmentation
 

and
 

a
 

set
 

of
 

non-building
 

screening
 

rules
 

are
 

applied
 

to
 

extract
 

the
 

potential
 

building
 

set.
 

Secondly,
 

a
 

visual
 

dictionary
 

model
 

of
 

earthquake
 

damage
 

is
 

constructed
 

by
 

introducing
 

spectral,
 

texture
 

and
 

geometric
 

morphological
 

features
 

to
 

across
 

the
 

semantic
 

gap
 

between
 

pixels
 

and
 

earthquake
 

damage
 

features.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

visual
 

dictionary
 

optimization
 

strategy
 

based
 

on
 

intra-class
 

and
 

inter-class
 

penalty
 

indexes
 

is
 

designed
 

to
 

further
 

reduce
 

redundant
 

information
 

and
 

evidence
 

conflict.
 

Finally,
 

the
 

buildings
 

are
 

further
 

classified
 

into
 

intact
 

buildings,
 

partially
 

damaged
 

buildings
 

and
 

ruins
 

by
 

random
 

forest
 

classifier.
 

In
 

two
 

experiments,
 

the
 

overall
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reached
 

more
 

than
 

85%,
 

which
 

can
 

provide
 

key
 

decision
 

support
 

information
 

for
 

post-earthquake
 

emergency
 

response
 

and
 

reconstruction.
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0　 引　 言

地震发生后,快速、准确地判别震害建筑物的位置对

于开展震后应急救援及灾害评估具有至关重要的作

用[1] 。 与传统依赖地面人员的实地勘察相比,基于高分

辨率遥感影像的震害建筑物检测具有实时性强、覆盖范

围广、安全风险低等诸多优点,已经成为遥感应用领域的

研究热点之一[2-3] 。

目前,从高分辨率遥感影像中提取震害建筑物的方

法主要可分为两类。 1) 基于震后单时相影像的分类方

法,此类方法通过将震害建筑物的检测问题转化为对震

后遥感影像的分类问题,从而突破了对震前影像的依赖

而带来的诸多限制。 叶昕等[4] 通过分析建筑物屋顶内部

梯度的空间相关性,在震后基于 Quickbird 和航空遥感影

像的震害建筑物检测中总体精度可达到 80%以上。 2)
基于震前、震后双时相影像的变化检测方法,此类方法由

于引入了震前影像,能够提取建筑物的变化信息作为震
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害检测依据,因此通常具有更高的检测精度。 Anniballe
等[5] 提出了一种结合多参数及多描述子的震害建筑物变

化检测方法,其总体精度可达到 96%以上。 此类方法的

局限在于震前影像的难以获取,以及震前、震后的影像的

高精度配准等。 因此,基于震后单时相影像的分类方法

在震后应急响应中更加具有应用推广性。 尽管如此,由
于此类方法缺乏震前参考信息且震后场景的结构与空间

布局更加复杂,如何对建筑物震害特征进行有效的抽象

化表示,是决定能否准确区分震害建筑物与其他地物的

关键和难点问题。
基于以上分析,本文提出了一种基于优化视觉词典

的高分辨率遥感影像震害建筑物检测方法。 该方法以建

筑物的固有边界为基础,综合利用光谱、纹理及几何形态

学特征,通过构建优化震害视觉词典模型对震害建筑物

进行多角度精细刻画,从而跨越像素到建筑震害特征间

的“语义鸿沟”。 在此基础上,以震害语义直方图进行图

像表达,从而有利于后续的随机森林分类器的训练和识

别。 在对汶川和玉树地区的震后高分辨率遥感影像所开

展的实验中,所提出方法展现出了优异的性能。

1　 方　 法

本文所提出方法主要包括 1)潜在建筑物集合提取;
2)多特征震害视觉词典的构建;3)震害视觉词汇的图像

优化表达;4)基于随机森林分类的震害建筑物检测。 具

体实现流程如图 1 所示。

图 1　 算法流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

algorithm

1. 1　 潜在建筑物集合提取

1)基于 WJSEG(wavelet-JSEG)的影像分割

本文首先采用高分辨率遥感影像分割算法 WJSEG,

将相邻的孤立像素划分为具有语义信息的对象集合,具
体的实施步骤可参见文献[6] 。 在此基础上,令分割后所

提取的初始对象集合为 R ini, 从而为后续处理提供基本

的分析单元。
2)非建筑物对象剔除

鉴于本文的感兴趣区域( region
 

of
 

interesting,
 

ROI)
为震害建筑物,在初始对象集合 R ini 基础上对非建筑物

对象进行初筛,在减少后续分析单元数量的同时还有利

于分类误检率的降低[7] 。 通过分析非建筑物对象的典型

特征,设计筛选规则如下。
(1)面积规则。 统计每个对象的面积即每个对象所

包含的像素个数 Npixels , 若 Npixels ≤ 80, 则认为该对象为

车辆、噪声等弱小目标,予以剔除。
(2)形态学建筑物指数(morphological

 

building
 

index,
 

MBI)规则。 Huang 等[8] 利用建筑物像素在高帽变换后

的灰度影像中多表现出高亮特征的特点,通过计算多尺

度差分序列获得像素的 MBI 值。 若 MBI 越大,则说明该

像素属于建筑物的可能性越高。 在此基础上,利用最大

类间方差法确定 MBI 的分离阈值 TMBI。 计算每个对象

中所有像素的 MBI 均值 MBI, 剔除满足 MBI < TMBI 的所

有对象。
(3)矩形度及长宽比规则。 定义某对象的矩形度为

Rd = Npixels / Nrectangle (其中 Npixels 为该对象的最小外接矩形

所包含的像素个数, Nrectangle 为最小外接矩形的长宽比)。
此时,若某对象满足 Rd < 0. 8 且 Nrectangle > 5, 则本文认

为该对象为道路、河道等狭长目标,予以剔除。
利用规则(1) ~ (3)判别 R ini 中的所有对象,将所有

未被剔除的对象组成潜在建筑物对象集合 Rpot。
1. 2　 多特征震害视觉词典的构建

在震后高分辨率遥感影像中,空间分辨率的提高

所带来的精细底层视觉特征中所隐含的震害语义知

识非常丰富 [ 9] 。 为此,本文基于视觉词袋模型( bag
 

of
 

visual
 

words,
 

BoVW) ,从光谱、纹理和几何形态学 3 个

角度构建震害视觉词典,跨越底层视觉特征到建筑物

震害特征的“ 语义鸿沟” [ 10-11] 。 BoVW 模型是由自然

语言处理领域发展而来的一种图像处理算法,可为特

定目标的检测和识别提供有效的语义特征描述手

段 [ 12-13] 。 根据 BoVW 理论,本文所构建建筑物震害视

觉词典具体如下。
1)基于光谱的 RGB 震害视觉词典

在震后场景中,由于震害建筑物相比完好建筑物的

破坏截面更加粗糙,因此通常表现为低灰度值区域。 为

此,本文首先对 RGB 模型的三波段影像依据灰度值分别

进行 K 均值聚类[14] 。 在此基础上,可以得到任意对象 R i

∈ Rpot 在 R、G、B 三波段中对应的 K 维光谱震害视觉词
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典 分 别 为 WR i = [ red i 1,
 

red i 2,…,
 

red iK]、WGi =
[green i 1,

 

green i 2,…,
 

green iK]、WB i = [bluei 1,
 

bluei 2,…,
 

blueiK] 。
2)基于纹理的 J-value 震害视觉词典

在纹理特征方面,完好建筑物通常具有内部灰度差

异小、纹理结构一致性强的特点;震害建筑物的内部纹理

则结构混乱、灰度差异较大。 为此,文本采用局部同质性

指标 J-value 作为一类震害视觉词汇。 J-value 能够有效

描述对象内部的纹理复杂程度,同时还具有多尺度和旋

转不变性的优点,其定义如下:
J-value = (ST - SW) / SW (1)

式中: ST 为特定尺寸窗口内所有像素的总体方差; SW 为

特定尺寸窗口内属于同一灰度级像素的方差之和,具体

的实现流程可参考文献[6] 。 J-value 值越小,说明对象内

部均质程度越低、纹理越复杂,因此属于震害建筑物的可

能性越高。 设尺度个数为 4,通过计算多尺度 J-value 影

像集合,并对每个尺度分别采用与 RGB 词典同样的聚类

策略,提取对象 R i 对应的 J-value 震害视觉词典为 WJ i =
[J i 11,…,

 

J i1K,
 

J i 21,…,
 

J i 2 K,…,
 

J i 41,
 

…,
 

J i 4 K] 。
3)基于几何形态学的面积、对角线和 NMI 震害视觉

词典

在几何形态学方面,震后场景中完好建筑物的组成

较为单一,形状规则且结构紧凑;震害建筑物则表现为完

好与受损区域混杂分布的顶面,以及由坍塌建筑物碎片

构成的废墟。
为此, 本文采用形 态 学 属 性 剖 面 ( morphological

 

attribute
 

profiles,
 

MAPs)中的面积、对角线和归一化转动

惯量(normalized
 

mutual
 

information,
 

NMI)分别作为一类

震害视觉词汇,3 种属性的实现步骤可参考文献[15] 。
MAPs 理论由集合论发展而来,其通过设计不同的形态

学属性算子,使目标在特定尺度参数、属性上的特征出现

区分与其他地物的最大响应。 其中,面积属性用于描述

对象内部结构的规模;对角线属性反映了对象最小外接

矩形的对角线长度,用于描述建筑物的规则程度;NMI 属

性反映了对象的质量分布,用于描述建筑物的紧凑程度。
以 NMI 属性为例,属性滤波会逐步抑制小于给定 NMI 尺

度参数的对象。 随着尺度参数的增加,完好建筑物中的

像素会因为紧凑程度较高而逐步受到抑制。 因此,完好

建筑物和震害建筑物的面积震害视觉词汇在多尺度属性

剖面中的变化趋势会出现显著差异,面积和对角线属相

也具有类似的原理。 尺度个数与聚类策略与 RGB 词典

相同,定义对象 R i 所提取的面积、对角线和 NMI 属性的

震 害 视 觉 词 典 分 别 为 WAREA i = [AREA i 11,…,
 

AREA i 1 K,
 

AREA i 21,…,
 

AREA i 2 K,…,
 

AREA i 41,
 

…,
 

AREA i 4 K]、WDIAGi = [DIAG i 11,…,
 

DIAG i 1 K,
 

DIAG i 21,
…,

 

DIAG i 2 K,…,
 

DIAG i 41,
 

…,
 

DIAG i 4 K]、WNMIi =

[NMIi 11,…,
 

NMIi 1 K,
 

NMIi 21,…,
 

NMIi 2 K,…,
 

NMIi 41,
 

…,
 

NMIi 4 K] 。
在此基础上,综合 3 大类震害视觉词典,定义为对象

R i 的初始震害视觉词典为Wi = [WR i,
 

WGi,
 

WB i,
 

WJ i ,
 

WAREA i,
 

WDIAGi,
 

WNMIi] 。
1. 3　 震害视觉词汇图像优化表达

根据 BoVW 理论,基于所构建的初始震害视觉词典,
对 Rpot 中的每个对象分别统计各个视觉词汇的出现频

率,并构建视觉词汇直方图。 遍历所有对象后,可实现对

原始影像的初始震害视觉词典表达。
尽管如此,由于不同震害视觉词汇对于建筑物震害

特征的表达作用不同,且震害视觉词汇之间可能存在的

冗余信息,不仅会增加计算复杂度,同时还可能由于不同

词汇之间作为震害证据时的相互冲突而降低检测精

度[16] 。 为此,本文提出了基于类内惩罚因子和类间惩罚

因子的优化震害视觉词典模型,从而区分不同视觉词汇

对影像表达的贡献,具体步骤如下。
1)计算类内惩罚因子。 由于相同种类、不同尺度或

波段的影像之间通常具有较强的相关性,从而包含大量

冗余 信 息。 为 此, 首 先 利 用 结 构 相 似 性 ( structural
 

similarity,
 

SSIM)分别计算同一特征下任意两个波段或尺

度影像之间的相关性。 SSIM 综合利用了向量的均值、方
差和协方差,相较于传统“距离” 相似性度量具有有界、
对称和最大值的唯一的优点[17-18] 。 任意向量 x 与 y 之间

的 SSIM 定义如下:

SSIMxy =
(2μ xμ y + 0. 5)(2σ xy + 0. 5)

(μ 2
x + μ 2

y + 0. 5)(σ 2
x + σ 2

y + 0. 5)
(2)

式中: μ x、μ y、σ
2
x、σ

2
y、

 

σ xy 分别是 x 与 y 均值、标准差、方
差和协方差。 SSIM 的取值区间为[0,1],该值越大,表示

两向量间的相关性越强,冗余信息越多。 本文以面积属

性为例,设 p、q 为任意两个不同尺度的序号,则两个不同

尺度间的 SSIM 可表示为 SSIMpq, 得到面积属性的类内

惩罚因子为:

α AREA =
∑
L-1

p = 1
∑

L

q = p+1

1
1 + SSIMpq

0. 5
 

L(L - 1)
(3)

同理,可得到 J-value、对角线属性和 NMI 属性的类

内惩罚因子分为 α J、αDIAG 和 αNMI。 采用同样的策略计算

R、G、B 三波段影像之间的相关性,可得到光谱特征的类

内惩罚因子 α RGB。
2)计算类间惩罚因子。 对 R、G、B 三波段影像、多尺

度 J-value 以及 3 种属性的多尺度剖面分别采用均值融

合策略, 可获得 IMGRGB、 IMGJ-value、 IMGAREA、 IMGDIAG 和

IMGNMI 五类融合影像。 接下来,利用式(4),可得到 RGB
特征 的 类 间 惩 罚 因 子, 其 中 SSIMRGB&J、SSIMRGB&AREA、
SSIMRGB&DIAG 和 SSIMRGB&NMI 分别为 RGB 特征与其他 4 类
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特征融合影像之间的 SSIM 值。 以此类推,可得到其他类

似特征的类间惩罚因子 β RGB、β J、β AREA、β DIAG、β NMI。
β RGB =

1
1 + SSIMRGB&J + SSIMRGB&AREA + SSIMRGB&DIAG + SSIMRGB&NMI

(4)
3)更新震害视觉词典及视觉词汇直方图。 基于类内

和类间惩罚因子,所构建优化震害视觉词典为 Wi =
[α RGB

 β RGB
 WR i,α RGB

 β RGB
 WGi,α RGB

 β RGB
 WB i,

 

α J
 β J

 WJ i,
 

α AREA
 β AREA

 WAREAi,αDIAGβDIAGWDIAGi,αNMIβNMI
 WNMIi],

并相应更新视觉词汇直方图作为后续随机森林分类器的

输入。
1. 4　 基于随机森林分类的震害建筑物检测

基于所提取的优化震害视觉词汇模型与潜在建筑物

对象集合 Rpot, 本文采用集成分类器随机森林( random
 

forest,
 

RF)获得最终震害建筑物检测结果[19] 。 具体步骤

如下。
1)将 Rpot 中的对象划分为“完好建筑物”、“部分震害

建筑物”、
 

“废墟”和“其他” 地物 4 类。 其中,在震害建

筑物中进一步识别“废墟”的原因在于此类区域通常是

震后应急救援的首要靶标,而“部分震害建筑物”可作为

灾后震损评估及重建的参考依据。
2)统计每个对象 R i 的优化震害视觉词典直方图,作

为随机森林分类器的输入特征空间。
3) 选取训练样本集,并利用 Bagging 方法随机有放

　 　

回的抽取 C 个样本子集,确保每个子集中的样本个数与

训练样本集合相等。
4)确定节点对应随机特征的数量,对每个样本子集

分别构建决策树模型。
5)对每个待分类的样本进行分类,并依据分类标签

进行投票表决,根据得票数量确定最终分类标签。

2　 实验与分析

实验采用两组震后短时期内采集的高分辨率遥感影

像,并与两种不同方法的实验结果进行了对比分析。
2. 1　 数据集和实验策略

1)实验数据集

数据集 1 为中国四川省汶川地区的震后 QuickBird
全色-多光谱融合遥感影像,包括 R、G、B 三个波段。 地

震发生时间为 2008 年 5 月 12 日,最高震级为 8. 0 级,影
像采集时间为 2008 年 6 月 3 日,尺寸为

 

1
 

024 × 1
 

024
 

pixels,如图 2(a)所示。 数据集 2 为中国青海省玉树地区

的震后 GE01 全色-多光谱融合遥感影像,包括 R、G、B 三

个波段。 地震发生时间为 2010 年 4 月 4 日,最高震级为

7. 1 级,影像采集时间为 2010 年 5 月 6 日,尺寸为 1
 

024×
1

 

024
 

pixels,如图 2( b) 所示。 此外,参考影像采用实地

调查和目视解译人工绘制。 原始影像中一些具有代表性

的区域被提取出来,并在图 2 采用不同线型边框的子图

像予以表示,以便进一步的详细讨论和分析。

图 2　 实验数据集的介绍

Fig. 2　 Introduction
 

of
 

dataset
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　 　 2)实验策略
 

两组实验中,所提出方法中的 K 依据试错法分别设

定为 14 和 18。 同时,为分析所构建的光谱、纹理和几何

形态学视觉震害词典的有效性,首先基于所提出方法并

分别仅利用 3 种不同震害词典开展实验。 在此基础上,
利用全部 3 种震害视觉词典开展实验,以分析其在震害

建筑物检测中的互补性。
此外,本文还选择了两种先进的方法进行对比实验。

方法 1[20] 利用改进的 SEaTH 算法对初始特征集合进行

优化,进而采用基于隶属度的分类方法获得检测结果。
其中,初始特征集合采用本文所提取的全部光谱、纹理及

几何形态学特征,其他实现步骤均与原文一致。 方法

2[10] 则采用颜色和梯度特征构建视觉词袋模型,通过支

持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)分类获得震害建

筑物检测结果。 需要说明的是,为了保证精度评价的一

致性,所有对比方法均采用初始对象集合 R ini 中的对象

作为基本分析单元。
2. 2　 实验结果和精度评价

1)总体结果和定量精度评价

实验结果包括完好建筑物、部分震害建筑物、废墟和

其他 4 类,并分别用不同颜色进行表示,如图 3 和 4
所示。
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图 3　 数据集 1 震害建筑物提取结果

Fig. 3　 Extraction
 

results
 

of
 

damaged
 

buildings
 

in
 

dataset
 

1
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图 4　 数据集 2 震害建筑物提取结果

Fig. 4　 Extraction
 

results
 

of
 

damaged
 

buildings
 

in
 

dataset
 

2

　 　 定量精度评价结果如表 1 和 2 所示。 通过目视观察

和定量精度评价发现,本文方法的识别效果显著优于其

他对比方法。 其中,本文方法的总体精度均达到了 85%
以上,且波动仅为 0. 2%,因此本文所构建的优化震害视

觉词典在震害建筑物检测是可行、有效且有可靠的。 此

外,综合利用 3 类震害视觉词典后,其总体精度均高于单

独采用某类震害词典的检测结果,从而证明了光谱、纹理

及几何形态学特征在震害建筑物检测中的互补性。 尽管

如此,其总体精度仍显著低于本文方法,即本文引入的类

内和类间惩罚因子有助于减少冗余信息及证据冲突,从
而提高了后续的分类精度。 与本文方法相比,方法 1 采

用了相同的初始特征集合进行优化,而两组实验中超过

10%的精度差异进一步证明了本文构建的优化震害视觉

词典的优异性能。 方法 2 则忽略了几何形态学特征在震

害建筑物检测中的作用,其检测精度不仅显著低于本文

方法且波动显著。

表 1　 数据集 1 定量精度评价结果

Table
 

1　 Quantitative
 

accuracy
 

evaluation
 

results
 

of
 

dataset
 

1

方法 / 指标
总体精

度 / %
错检

率 / %
漏检

率 / %
Kappa
系数

本文方法 85. 60 5. 29 14. 30 0. 741

光谱特征 72. 70 11. 10 27. 30 0. 553

形态特征 72. 30 11. 30 27. 70 0. 547

纹理特征 69. 50 12. 80 30. 50 0. 502

未优化 73. 50 10. 90 25. 50 0. 556

方法 1 74. 90 10. 00 25. 10 0. 596

方法 2 82. 80 6. 49 17. 20 0. 697

　 　 2)子图像检测结果分析

代表性子图像的识别结果如图 5 和 6 所示。 为着重

讨论不同方法的总体性能,本节中仅采用方法 1 和方法 2
进行对比分析。

表 2　 数据集 2 定量精度评价结果

Table
 

2　 Quantitative
 

accuracy
 

evaluation
 

results
 

of
 

dataset
 

2

方法 / 指标
总体精

度 / %
错检

率 / %
漏检

率 / %
Kappa
系数

本文方法 85. 80 6. 23 13. 20 0. 772

光谱特征 65. 10 15. 20 34. 90 0. 468

形态特征 70. 20 12. 50 29. 30 0. 569

纹理特征 67. 10 14. 10 32. 90 0. 513

未优化 80. 40 7. 51 19. 60 0. 686

方法 1 75. 10 9. 94 24. 90 0. 603

方法 2 77. 20 9. 26 22. 80 0. 632
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图 5　 数据集 1 震害建筑物检测结果子图像 1 和子图像 2
Fig. 5　 Damaged

 

building
 

detection
 

results
 

of
 

patch1
 

and
 

patch2
 

in
 

dataset
 

1
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图 6　 数据集 2 震害建筑物检测结果子图像 3 和子图像 4
Fig. 6　 Damaged

 

building
 

detection
 

results
 

of
 

patch
 

3
 

and
 

patch4
 

in
 

dataset
 

2

　 　 由图 5、6 可知,所选择的子图像均为具有代表性的

震后场景,不同震害程度的建筑物与植被、道路、荒地等

地物混杂分布,因此针对这些子图像展开分析有利于进

一步验证本文算法的效果。 其中,对于与建筑物有类似

光谱特征且形状规则的非建筑物对象,如植被(如子图像

1 中的--框、·-线框和··-线框,)、裸地(如子图像 2 中

的--框、子图像 4 中的实线框),只有本文方法做出了正

确判别;而道路与废墟由于在影像中通常表现为相似的

高亮特征而容易产生混淆,如子图像 1 中的实线框(仅有

本文方法做出了正确判别),以及子图像 4 中的··-线框

(只有本文方法和方法 2 做出了正确判别);对于完好建

筑物的识别(如子图像 2 中的实线框、子图像 3 中的实线

框、·-线框、子图像 4 中的--框),只有本文方法做出了

正确判别,其他两种方法均发生了漏检或者错检;对于部

分震害建筑物的识别(如子图像 3 中的- -框、子图像 4
中的·-线框),则只有本文方法和方法 2 做出了正确判

别。 因此,通过对震后典型区域的进一步分析表明,本文

方法取得了较为理想的效果且显著优于两种对比方法,
与目视观察和定量评价结果一致。
2. 3　 分析 K 的取值对总体精度的影像

在本文构建的震害视觉词袋模型中,词典长度 K
的设定对总体精度产生着显著影响。 尽管本文采用试

错法可以确定局部最优值,但自动化程度较低。 为此,
本文一步分析了总体精度随 K 的变化趋势曲线,如图 7
所示。

图 7　 总体精度随 K 变化趋势曲线

Fig. 7　 Impact
 

on
 

the
 

overall
 

accuracy
 

by
 

different
 

K

由图 7 可知,在两组实验中总体精度均随着 K 的增

加呈现出先逐渐上升,到达顶点后逐渐下降的趋势。 同

时,数据集 1 和数据集 2 实验分别在 K = 14(总体精度为

85. 6%)和 K= 18(总体精度为 85. 8%) 时总体取得最大

值。 此外,当 K 在取值区间[12,20]中取值时,总体精度

均能够达到 80%以上。 因此,本文建议在实际应用中可

在此区间中直接人工设定或采用试错法确定最优值。
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3　 结　 论

在缺乏震前参考信息的前提下,本文提出了一种基

于优化视觉词典的高分遥感影像震害建筑物检测方法。
该方法跨越了从像素到建筑震害特征间的“语义鸿沟”,
构建了一种高效的优化视觉震害词典模型,从而实现了

对震害建筑物的多角度精细刻画。 通过对多组不同区

域、不同传感器的震后高分辨率遥感影像进行实验,本文

方法的总体精度均达到 85%以上。 同时,通过检测结果

中对完好建筑物、部分震害建筑物以及废墟的进一步划

分,可为震后应急响应救援及灾后重建提供关键的决策

支持。
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