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Abstract　Accuratelandslidedetectionisextremelyimportantinemergencyrescue．Aimingatthe
problemsconcerningcurrentlandslideremotesensingdetectionthatthefusionandutilizationof
spatial,temporal,andspectralfeaturesarepoorintargetdetection modelandtheaccuracyof
recognitionisunsatisfied,inthispaper,weproposeanaccuratelandslidedetectionmethodbasedon
multiＧsourceremotesensingimages,leveragingthefusionofspatial,temporal,andspectralfeatures．
Inspecific,weconstructanewmultiＧbandsremotesensingimagedataset,exploitingtheregistration
ofspectralandscalespacesbasedontheremotesensingimagebeforeandafterlandslide．Moreover,

wecombinethefeaturesoftemporalvariation,spectrumandspatialshape,whicharetransformed
intothespectralrepresentationalmodel．Andthen,thesupportvectormachine(SVM)algorithmis
usedtoidentifythelandslideobjectsbasedonthisnewimagedatasetandrepresentationalmodel．
Furthermore,weusethetypicalshapefeatures,suchastheaxialaspectratio,areaandinvariant
moment,whichareextractedforthefundamentalshapemodelsoflandslides,tofurtherclassifythese
landslideobjects．Finally,weconductextensiveexperimentstoevaluatetheperformanceofthe
proposemethodbycomparingwithbaselinemethods．Theexperimentalresultsshowthatourmethod
outperformsthebaselinealgorithms,whileachievingupto９５％accuracyinlandslidedetection．

Keywords　landslidedetection;multiＧsourcesensingdata;fusionoftemporalＧspatialＧspectralfeatures;

informationextractionoflandslide;supportvectormachine(SVM)



摘　要　针对多源遥感图像中滑坡时空谱特征融合利用模式单一、检测识别性能差等问题,提出了一种

基于多源遥感时空谱特征融合的滑坡灾害检测方法,以滑坡发生地区灾前灾后多源遥感图像为基础,通
过对多波段遥感图像进行光谱空间和尺度空间配准,构建融合时序变化特征、光谱特征和空间形状特征

遥感影像数据集,将多维多谱变化信息转化为光谱表征模型．利用支持向量机模型对滑坡目标和背景地

物进行识别,在此基础上根据滑坡基础形状模型的轴向长宽比、面积参数和不变矩等典型形状特征指标

对滑坡区域进行目标精确分类与识别．实际实验表明,该方法能够达到９５％的识别率,优于多种常见滑

坡遥感检测方法．

关键词　滑坡检测;多源感知数据;时空谱特征融合;滑坡灾害信息提取;支持向量机
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　　我国约７０％的地域为山区,地质灾害发生频率

高,每年因各种地质灾害造成的损失数以亿计,给国

家和人民带来巨大损失．我国西南地区多山地,地
质、地貌稳定性差,在地震或暴雨等诱发因素作用下

滑坡等地质灾害可能呈大面积高发状态．在大面积

滑坡灾害发生时快速获取滑坡区域分布、数量、规模

等灾情信息对救援决策和防灾减灾都有着重要意

义．当前针对滑坡的检测识别与灾情信息提取多以

现地勘测为主,存在耗时长、工作量大、效费比低,提
取灾情信息不直观、不精确、不全面,受人为因素和

地理环境影响大,难以对灾害地区实现快速大面积

精确检测与综合评估等问题．
随着航空航天技术和光学遥感技术的发展,高

分辨率、多∕高光谱、多平台、多时相遥感成像为滑坡

的检测识别和灾情快速提取提供了新的技术手段．
在航天遥感滑坡检测识别方面,文献[１]利用多尺度

分割和改进的质量评价函数来选择滑坡最优分割尺

度,在此基础上构建滑坡提取规则用于滑坡信息的

精确提取．该方法对滑坡区域时空变化特征未能有

效综合利用,识别精度还有较大的提升空间．文献

[２]以５１２地震汶川地区为实验区,利用资源三号

遥感影像,采用多尺度最优化分割方法构建多层次

识别对象,对滑坡光谱、纹理、几何等影像特征和地

形特征进行融合建立多维滑坡识别规则集合和分层

识别模型,实现了对滑坡空间分布的快速识别．该方

法对地面数字高程模型(digitalelevation model,

DEM)数据解算精度要求较高,需要遥感平台同步

提供前、后视影像数据才能实现对地震滑坡精确识

别．文献[３]提出了一种综合光谱、空间、地形和形态

特征的面向对象滑坡自动识别方法,相关实验表明

该方法利用汶川地震后SPOTＧ５(systemeprobatoired
observationdelaterreＧ５)多光谱影像能够快速、有效

地识别大范围的滑坡．该方法滑坡识别的总体效果

较好,但仍然存在一定的过度提取,滑坡识别分歧因

子达到了０．２９７,许多非滑坡对象被错误地识别为滑

坡．文献[４]提出一种基于 WorldViewＧ２多波段光学

遥感图像的浅层滑坡自动检测识别方法,将滑坡面

土壤的亮度、植被指数以及滑坡后壁的阴影等特征

应用于目标检测．该方法用到的特征参数多依靠大

量实验和经验总结,最优特征参数的自动化选取还

需进一步优化．文献[５]提出了一种基于卷积神经网

络(convolutionalneuralnetwork,CNN)和灾前灾

后遥感图像纹理变化特征的滑坡检测方法,并将其

应用于２０１５年深圳滑坡灾情分析和信息提取中,该
方法采用CNN对训练样本的数量和质量有较高的

要求．文献[６]提出了一种基于多时相遥感图像的滑

坡堰塞湖检测方法,实现了从多云的遥感图像中自

动识别滑坡堰塞湖．该方法通过分析堰塞湖形成前

后遥感图像中植被、水体、山体和云层的变化特征,
利用最大似然分类器对目标区域进行初分类,并采

用DＧS证据理论对云层等变化区域进行剔除,最终

实现对滑坡堰塞湖的分选与识别．该方法对灾前灾

后多源遥感图像配准精度要求较高,预处理中图像

重采样容易引入干扰信息,影响滑坡堰塞湖识别的

准确性．文献[７]将基于深度学习目标检测算法用于

滑坡遥感检测．通过以少量低分辨率卫星遥感数据

集构建训练样本,采用常见的基于深度学习的目标

检测算法 FasterRCNN(fasterregionＧbasedconＧ
volutionalneuralnetwork),YOLO(youonlylook
once),SSD(singleshotdetection)进行遥感图像滑

坡检测,获得了较好的滑坡识别效果,但该方法对大

尺度海量遥感数据的处理速度仍需优化和提升．
在航空遥感滑坡检测识别方面,文献[８]提出了

一种基于航空遥感图像的半主动滑坡危险区域制图
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方法,该方法利用变化向量分析和阈值分割提取候

选滑坡危险区域,以形态学方法消除误差,最后以边

缘分级进化和区域分级进化对滑坡目标进行快速识

别．该方法主要适用于高分辨率航空正射影像,而对

多类型、多谱段、低分辨率遥感图像其适用效果不够

理想．文献[９]以２０１３年芦山地震震区发生的滑坡

为研究对象,通过构建区域地质特色的地震滑坡样

本库,引入迁移学习机制实现基于无人机高分辨率

遥感影像地震滑坡信息提取．该方法对地震滑坡识

别精度较高,满足地震滑坡灾害环境宏观调查、滑坡

灾害体监测等应急需求,但是在训练样本完整性、全
面性和特征准确提取方面还有待进一步完善和优

化．文献[１０]以机载激光雷达(lightdetectionand
ranging,LiDAR)提取的 DEM 数据和 QuickBird
卫星图像为基础,通过小波变换对２类数据进行融

合,并根据目标光谱、纹理和局部空间位置特征对其

进行面向对象的目标分类,最终实现了对热带城市

地区滑坡的精确检测,但该方法对 LiDAR 遥感数

据的空间分辨率要求较高,而低分辨率遥感图像融

合处理效果不够理想．
本文从大面积滑坡发生区域灾情信息快速获取

的客观需求出发,以灾前灾后多波段光学遥感图像

为基础,在综合分析滑坡区域灾前灾后时空谱特征

变化规律的基础上,提出了一种基于多源遥感时空

谱特征融合的滑坡灾害检测方法,通过对滑坡发生

前后遥感图像进行光谱空间和尺度空间配准、多特

征融 合 遥 感 影 像 数 据 构 建、基 于 SVM(support
vectormachine)的地物目标识别、典型形状特征分

类,实现对滑坡目标的精确识别．

１　基于多维特征融合的遥感影像集构建

１．１　多源遥感影像光谱空间配准

在空天遥感成像中各种光学成像设备的光谱辐

射分辨率各不相同,获取的遥感图像定标和校正方

法也存在一定差异,这就造成了多源光学遥感图像

在多个谱段上的辐射亮度分布呈现较大差异．即使

同一卫星对相同场景多次成像其获取的光学图像也

可能出现较为明显的光谱特征变化．以 SentinelＧ２
卫星遥感成像为例,其对同一区域滑坡前后遥感成

像获得的多光谱图像就存在明显的色差,如图１(a)
(b)所示．滑坡后遥感图像各地物颜色与真实目标较

为接近,但滑坡前的遥感图像整体偏绿．同一地物目

Fig．１　Resultsofspectralspaceregistrationforremote

sensingimages(remotesensingimagesofSentinelＧ２)

图１　遥感图像进行光谱空间配准后结果(SentinelＧ２卫

星遥感影像)

标在灾前灾后图像的颜色或光谱特征差异将直接影

响后期数据融合处理和目标检测应用的准确性和可

靠性,因此,本文在深入分析滑坡灾前灾后遥感图像

光谱特征的基础上提出对同一场景多时相多源遥感

图像进行光谱空间分布配准．对于第p 波段的图像,
其直方图分布概率函数可表示为

Qp(sk)＝
np,k

N
, (１)

其中,sk 为图像第k 级灰度值,０≤sk ≤１,k＝０,

１,,L－１,np,k为第p 波段图像中灰度值为k的像

素的个数,L 为图像灰度级,N 为该波段图像中像

素的总数．直方图提供了特定谱段遥感图像中各种
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灰度分布情况,是一幅图像所有灰度或亮度值的整

体描述[１１]．将直方图分布转换为积累分布函数:

tp(k)＝EH(sk)＝∑
k

i＝０

np．i

N ＝∑
k

i＝０
Qp(si)． (２)

Fig．２　Thehistogramdistributionofunregistrated∕

registratedimageforlandslidearea
图２　配准前后滑坡区域的遥感图像直方图分布情况

本文在多源遥感影像光谱空间配准中以灾后滑

坡区域各波段遥感图像直方图分布函数为基准,对
灾前遥感图像进行对应的直方图相似变换．根据单

映射规则从小到大依次找到能使式(３)最小的k 和

l,将灾前图像直方图概率分布Qp,before(sk)对应到灾

后图像直方图概率分布Qp,after(sl)．
minψ(k,l)＝|tp,before(k)－tp,after(l)|, (３)

其中,tp,before(k)和tp,after(l)为滑坡区域灾前和灾后

p 波段图像的直方图积累分布函数,k∈[０,Lbefore－
１],l∈[０,Lafter－１]．Lbefore和Lafter为灾前和灾后p
波段图像的灰度级数．对灾前遥感图像进行变换的

结果如图１(c)所示,变换前灾前灾后遥感图像中红

色分量的直方图分布如图２(a)(b)所示,通过对比

可以发现,灾前图像中红色分量像素灰度级整体偏

低,与灾后图像存在红色分量的直方图分布差异明

显,造成２幅图像出现显著色差．通过直方图相似变

换后,灾前图像的红色分量直方图分布整体与灾后

图像红色分量直方图分布趋于相似,如同图２(c)所
示,对比图１(b)(c)可以发现,利用直方图变换后获

得的滑坡发生前遥感图像与滑坡后遥感图像整体色

差基本消除,相同地物目标在不同遥感图像中颜色

或光谱特征基本趋于一致．
１．２　多源遥感影像尺度空间配准

多源遥感平台由于成像高度、角度和探测器空

间分辨率等因素各不相同,其获得的图像空间尺度

上也存在一定差异,需要开展灾前灾后多源遥感影

像 尺 度 空 间 配 准．SIFT(scaleinvariantfeature
transform)算法在特征点提取方面具有缩放不变

性、旋转不变性、仿射不变性,还有一定的抗光照变

化和抗视点变换性能[１２Ｇ１３],因此本文利用SIFT 算

法对灾前灾后滑坡区域遥感图像进行尺度空间配

准,其基本步骤包括:尺度空间极值点提取、提取特

征点量化表征和特征点匹配．
对于二维图像I(x,y)的高斯尺度空间定义为

L(x,y,t),该尺度空间可由参数为t 的高斯核

G(x,y,t)与I(x,y)卷积得到:

L(x,y,t)＝
G(x,y,t)∗I(x,y),t＞０,

I(x,y),t＝０,{ (４)

其中

G(x,y,t)＝
１

２πte
－(x２＋y２)∕２t, (５)

其中,x,y,t分别为L(x,y,t)的像素位置坐标和

尺度参数．尺度参数t为尺度空间因子,它是高斯正

态分布的方差,表征图像被平滑的程度．为高效地在

尺度空间内检测出稳定的特征点,使用尺度空间中

差分高斯(differenceofGaussian,DOG)极值作为

判断依据．DOG算子定义为:

D(x,y,t)＝(G(x,y,kt)－G(x,y,t))∗
I(x,y)＝L(x,y,kt)－L(x,y,t)． (６)

利用多级金字塔模型检测DOG局部极值．将每

个像素跟同一尺度的周围邻域８个像素和相邻尺度
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对应位置的９×２个像素总共２６个像素点进行比较,
寻找极值点并作为特征点保存．根据邻域像素梯度

分布特性,以梯度模m(x,y)和梯度方向θ(x,y)对
高斯图像中每个点L(x,y)进行量化表征．

m(x,y)＝{[L(x＋１,y)－L(x－１,y)]２＋
[L(x,y＋１)－L(x,y－１)]２}１∕２, (７)

θ(x,y)＝arctan
L(x,y＋１)－L(x,y－１)
L(x＋１,y)－L(x－１,y)．(８)

利用SIFT算法分别提取灾前灾后遥感影像对

应特征点的m(x,y)与θ(x,y),利用二维范数寻找

最优匹配特征点,实现滑坡灾前灾后遥感影像的特

征点匹配,图１(b)(c)的特征点匹配结果如图３所示:

Fig．３　Registrationresultofcharacteristicpointsforremote

sensingimagesbeforeandafterthelandslideoccurrence
图３　滑坡灾前灾后遥感影像特征点匹配结果

Fig．５　Theobjectspectrumofneweightbandsimagesset
图５　新构建的８波段影像数据中部分地物光谱分布曲线

１．３　基于时空谱特征融合的遥感影像数据集构建

以经过光谱空间和尺度空间配准的灾前灾后遥

感图像构建新的多维特征融合影像数据集．将滑坡

区域灾前灾后时序变化特征转化为多光谱图像的光

谱特征,为后期时空谱特征融合应用奠定基础．以

SentinelＧ２遥感图像为例,在综合分析滑坡地区背

景地物光学特征、遥感成像有效波段和图像分辨率

的基础上,选择能覆盖滑坡颜色和光谱特征的 B
(４４０~５３８nm),G(５３７~５８２nm),R(６４６~６８４nm)
和 NR(７６０~９０８nm)这４个典型特征波段灾前灾

后图像构建新的影像数据,如图４所示．新构建的影

像数据中,前４个波段为目标区域灾前遥感图像,后

４个波段为目标区域灾后遥感图像．由于经过遥感

光谱空间和尺度空间配准,图像中相同位置地物目

标光谱信息和灾前灾后图像变化信息均整合为新构

建的８波段影像数据的光谱特征信息．在新构建的

数据中部分地物目标的光谱分布曲线如图５所示．
从图５中可以看出,植物和建筑物目标灾前灾后图

像中未发生明显变化,因此灾前和灾后B,G,R,NR
这４个波段的光谱曲线空间分布基本相似,而新翻

土地在灾前灾后图像中发生了变化,灾前和灾后４
个波段的光谱曲线空间分布出现差异,这种差异主

要为目标区域的变化信息,通过对该信息的有效利

用即可实现对特定地物目标的变化检测和识别．

Fig．４　Thedataofneweightbandsimages
图４　新构建的８波段遥感影像数据集
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２　基于时空谱特征融合的滑坡检测方法

２．１　基于SVM 的滑坡地物目标检测

SVM 是一种基于 VC(vapnickＧchervonenkis)
维理论和结构风险最小化原理的经典机器学习分类

方法,在图像处理和目标识别等方面都有着重要应

用．本文将其用于新构建８波段遥感图像中滑坡目

标检测．SVM 求解最优超平面问题等价于求解如下

方程[１４]:

minϕ(ω)＝
１
２

(ωω)＋C ∑
l

i＝１
ξi( ) ,

s．t．yi[(ωxi)－b]≥１－ξi,i＝１,２,,l,(９)

其中,xi＝(x′i１,x′i２,,x′i８)T 为训练样本,x′ij为

１．３节新建８波段遥感影像数据中训练样本点在各

波段的灰度值,yi＝(－１,１)为样本分类标签,C 为

惩罚系数,ξ＝(ξ１,ξ２,,ξl)为松弛变量．求解式(９),
可以得到SVM 的判别函数:

f(x)＝sgn(∑
l

i＝１
yiα０

iK(x,xi)－b０), (１０)

其中K()是满足 Mercer条件的核函数．
２．２　滑坡典型空间形状特征分选

发生滑坡区域山体表面的植被会受到不同程度

的破坏,新裸露出的土石在亮度、色调、空间形状方

面与周围植被和人工地物有明显差异．本文选取滑

坡中较为常见的２种基本形状———簸箕形和三角

形,构建基础形状模型,如图６所示:

Fig．６　Fundamentalshapemodelsoflandslides
图６　滑坡常见基础形状模型

通过轴向长宽比、面积参数和不变矩特征对遥

感图像滑坡区域进行分选,实现对滑坡目标的精确

识别．
１)轴向长宽比

通过对滑坡基础形状模型的分析,建立表征滑

坡形状特征的轴向长宽比(如图７所示):

Rab＝
a
b． (１１)

Fig．７　Theaxislengthratiooffundamentalshape

modelsoflandslides
图７　滑坡常见基础形状模型的轴向长宽比

２)面积参数

当大面积区域内发生滑坡灾害时,小型滑坡数

量较多,但通常造成危害不大;而特大型滑坡或者巨

型滑坡数量通常较少,前期可能已有一定的监测数

据．这２类滑坡在遥感检测与识别中可适度弱化,而
对于中、大型滑坡其危害性和未知性均较大,将成为

遥感检测与识别的重点．因此本文通过设置合理的

滑坡区域面积参数Rsize,实现对典型滑坡的分选与

识别．
３)不变矩特征

考虑到滑坡在遥感图像中可能存在旋转和尺

度的不确定性,本文利用不变矩特征作为检测依

据,对滑坡遥感检测结果进行特征匹配识别．对于图

像I(x,y)的阶几何矩(标准矩)定义为[１１]:

mpq ＝∫
W

０
∫

H

０

xpyqI(x,y)dxdy, (１２)

其中,p＝０,１,,W;q＝０,１,,H;W 和H 为图

像的宽高．p＋q阶中心矩定义为

　μpq ＝∫
W

０
∫

H

０

(x－x)p(y－y)qI(x,y)dxdy, (１３)

其中,x 和y 为图像的重心,x＝m１０∕m００,y＝m０１∕

m００．归一的中心矩定义为

ηpq＝μpq

μρ
００

,

ρ＝
p＋q

２ ＋１．

(１４)

　　利用二阶和三阶归一化中心矩构造７个不变矩

特征参数M１~M７如下:
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M１＝η２０＋η０２,

M２＝(η２０－η０２)２＋４η２
１１,

M３＝(η３０－３η１２)２＋(３η２１－η０３)２,

M４＝(η３０＋η１２)２＋(η２１＋η０３)２,

M５＝(η３０－３η１２)(η３０＋η１２)[(η３０＋η１２)２－
　３(η２１＋η０３)２]＋(３η２１－η０３)(η２１＋η０３)

　[３(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)２],

M６＝(η２０－η０２)[(η３０＋η１２)２－(η２１＋
　η０３)２]＋４η１１(η３０＋η１２)(η２１＋η０３),

M７＝(３η２１－η０３)(η３０＋η１２)[(η３０＋η１２)２－
　３(η２１＋η０３)２]＋(３η１２－η３０)(η０３＋η１２)

　[３(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)２]．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(１５)

　　提取滑坡检测结果中的符合面积参数要求的连

通区域作为疑似滑坡区域,分别计算基础形状模型

与各疑似滑坡区域的不变矩特征参数,以不变矩的

绝对差值作为疑似滑坡区域的选择标准．

γ＝∑
７

i＝１
MiＧpossible－MiＧstandard , (１６)

其中,MiＧpossible 为 疑 似 滑 坡 区 域 不 变 矩 特 征 参 数

M１~M７,i∈{１,２,,７},MiＧstandard为基础形状模型

不变矩特征参数M１~M７,i∈{１,２,,７}．

Fig．９　FieldinvestigationandinformationcollectionbyUAV
图９　现地勘察和无人机信息采集

２．３　多源遥感图像时空谱特征融合检测流程

本文提出的基于多源遥感时空谱特征融合的滑

坡灾害检测方法以滑坡区域灾前灾后多光谱遥感图

像为基础,经过多源遥感影像图像光谱空间配准和

尺度空间配准后,构建包含地物光谱和时变特征信

息的多特征融合遥感影像数据集,在此基础上利用

SVM 对滑坡区域进行检测识别,获得疑似滑坡区

域,再结合滑坡空间形状基础特征模型,依据轴向长

宽比、面积参数和不变矩等特征指标对滑坡区域进

行精确分选识别,实现对大面积范围内的滑坡灾害

快速检测和精确识别．本文提出方法的基本流程如

图８所示:

Fig．８　Basicflowchartoftheproposedmethod
inourpaper

图８　本文滑坡遥感检测方法流程图

３　实验结果与分析

为验证本文提出方法的有效性,利用SentinelＧ２
获得的重庆市沙坪坝大学城某地区的滑坡前后多光

谱遥感图像(B,G,R,NR这４个波段)进行了滑坡
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遥感检测实验．实验将目标检测和识别中常用的大

津法(Otsu)、Bayes分类器、传统的 SVM、传统的

SVDD(supportvectordatadescription)、神经网络

(neuralnetworks,NN)等方法[１５Ｇ１７]与本文方法的

检测识别效果进行了对比．算法运行平台:IntelCore
i５Ｇ４２１０２．４GHzCPU,４GB内存,MATLAB２０１０．通
过现地勘察和无人机信息采集后确定训练样本和检

验样本区域(如图９和图１０所示),在遥感图上标记

训练样本分布如图１０所示,训练用滑坡样本２５个、
训练用背景样本１１２个,其中,植被样本３２个、建筑

物样本３２个、水体样本１６个、训练场样本３２个．检
测效果量化评估中所用到的检测样本如图１１所示,
其中,滑坡样本１３７个、背景地物样本５１４个．各对

比方法参数设置和使用的波段如表１所示．各种检

测方法对滑坡及背景地物的识别情况如图１２所示．
对滑坡目标识别精度如表２所示．

Fig．１０　Distributionoftrainingsamplesforeach
detectionmethod

图１０　各检测方法在所用到训练样本分布

Fig．１１　Distributionoftestsamples
图１１　检测样本分布情况

Table１　UsedBandsandParameterofComparativeMethods
表１　各对比方法使用的波段和参数设置

Methods UsedBands Parameter

Otsu R,G,B(３ bands,imageafter
landslide) Nothing

BayesClassifier R,G,B,NR(４ bands,image
afterlandslide)

Thenumberoftrainingsamplesforlandslideis２５,andthesefor
backgroundis１１２．

TraditionalSVM R,G,B,NR(４ bands,image
afterlandslide)

Thenumberoftrainingsamplesforlandslideis２５,andthesefor
backgroundis１１２．ThekernelfunctionofSVMislinear;themethodto
findtheseparatinghyperplaneisquadraticprogramming(QP)．

SVDD R,G,B,NR(４ bands,image
afterlandslide)

Thenumberoftrainingsamplesforlandslideis２５．Thekernelfunction
ofSVDDislinear;themethodtofindtheseparatinghyperplaneisQP．

NN R,G,B,NR(４ bands,image
afterlandslide)

TheBPneuralnetworksconsistofthreelayers．Thenumberofneurons
inthefirstlayeris１２,andthetransferfunctionislogsig(n)．The
numberofneuronsinthesecondlayeris６,andthetransferfunctionis
tansig(n)．Thenumberofneuronsintheoutputlayeris１,andthe
transferfunctionispurelin(n)．Themaximum numberoftrainingis
５００．Theaccuracyoftrainingrequirementis０．０１,andlearningrateis
０:０１．Gradientdescentmethodisusedfortrainingtheneuralnetworks．

SVM(８bands)
R,G,B,NR(８bands,where４
bandsimageafterlandslide,and
４bandsimagebeforelandslide)

Thenumberoftrainingsamplesforlandslideis２５,andthesefor
backgroundis１１２．ThekernelfunctionofSVMislinear;themethodto
findtheseparatinghyperplaneisQP．

OursSVM(８bands)＋
shapefeature

R,G,B,NR(８bands,where４
bandsimageafterlandslide,and
４bandsimagebeforelandslide)

Thenumberoftrainingsamplesforlandslideis２５,andthesefor
backgroundis１１２．ThekernelfunctionofSVMislinear;themethodto
findtheseparatinghyperplaneisQP．Rab∈[０．２５,４],Rsize∈[２０,３００],
γ≤０．０１．
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Fig．１２　ThedetectionresultofcomparativemethodsonSentinelＧ２remotesensingimages
图１２　SentinelＧ２遥感图像中各对比方法滑坡识别结果

Table２　AccuracyofEachMethodforLandslideDetection
表２　各种方法滑坡目标识别精度表 ％

Accuracy
Assessment

Otsu
Bayes

Classifier
SVM

(４Bands) SVDD NN
SVM

(８Bands)
SVM(８Bands)＋Shape
Feature(OurMethod)

CorrectDetectionRate ６２．７７ ８５．４０ ６７．８８ ８９．０５ ６１．３１ ９４．８９ ９５．６２

MissingAlarmRate ３７．２３ １４．６０ ３２．１２ １０．９５ ３８．６９ ５．１１ ４．３８

FalseAlarmRate ２７．６２ １２．６５ ８．９５ １４．９８ ８．５６ １０．７０ ４．４７

　　结合图１２和表２可以看出,传统的 Otsu方法

主要根据地物目标的亮度信息对目标进行分割和识

别,难以区分建筑物或道路等亮度较高的人工地物

目标,整体识别精度较差,虚警和漏警的像素均较

多．Bayes分类器对滑坡识别精度较高,但虚警率也

较高,检测结果图出现了大量的噪声像素点．利用灾

后的R,G,B,NR这４个波段进行基于SVM 的滑

坡检测,其正确识别率达６７．８８％,但漏警率较高,并
且与滑坡颜色相近的许多训练场也存在识别错误．
SVDD方法整体识别效果较好,但虚警率较高,结合

图１２(d)可以看出,该方法对建筑和道路等目标仍

难以区分．NN方法能区分大部分建筑和道路目标,
但对滑坡的正确识别率和漏警率均不理想．利用灾

前灾后８波段图像进行基于SVM 的滑坡检测方法

整体识别效果较好,结合图１２(f)可以看出,部分新

建工程开挖的地面由于其光谱特征和变化特征与滑

坡较为相似,因此被错误地识别成了滑坡目标,所以

其误警率达１０．７０％．本文方法在基于SVM 的检测

方法基础上加入滑坡基础形状特征,实现了对检测

结果的精确分选和识别,最终的识别效果如图１２
(g)所示,结合表２可知,本文方法有效去除了误分

类点,滑坡的正确识别率达到９５％以上,同时误警

率下降到了４．４７％．通过多种滑坡检测和识别方法

的对比可以看出,本文提出的方法整体识别精确优

于其他多种方法．

４　检测方法讨论

本文提出的滑坡灾害检测与识别方法主要利用

了遥感图像中目标的光谱特征、变化特征和空间形

状特征．具体实现过程如下:

１)在经光谱 尺度空间配准的灾前和灾后图像

基础上构建多维特征融合的遥感影像数据集,将灾

前灾后遥感图像中光谱信息和变化信息融合后表征

为新建遥感影像数据集的各种光谱曲线．
２)利用SVM对各种模式的光谱曲线进行识别,
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提取疑似滑坡区域．此时SVM 识别滑坡目标的主要

依据为目标的光谱信息和变化信息,结合表２ 中

SVM(８Bands)和SVM(４Bands)两栏数据可以看

出,融合变换信息和光谱信息后,滑坡正确识别率提

升了２７．０１％．
３)结合滑坡典型空间形状特征对SVM 的识别

结果进行分选和优化．该环节将滑坡的空间形状信

息融合到目标识别算法中,最终实现光谱特征、变
化特征和形状特征的融合检测应用．结合表２中实

验数据可知,本文最终方法的滑坡正确识别率得到

进一步提升,同时误警率较未加形状特征的 SVM
(８Bands)下降了６．２３％．

在滑坡灾害遥感探测和灾情提取方面,灾前灾

后遥感图像对比分析提取常常是比较有效的方法,
但受卫星重返周期和气象条件的影响,近实时的灾

后图像和滑坡前短期内灾前图像往往不容易获取,
灾前图像和灾后图像较大的时间差可能引入较多的

变化信息,影响本文方法对滑坡识别的精度．

５　结论与展望

本文从遥感图像时序变化特征、光谱特征和空

间形状特征融合利用角度出发,提出一种基于多源

遥感时空谱特征融合的滑坡灾害检测方法,在多源

遥感图像光谱空间配准和尺度空间配准的基础上构

建基于多维特征融合的遥感影像数据集,实现目标

区域时序变化和光谱特征的有效融合,利用 SVM
对滑坡进行检测与识别,结合空间形状特征对检测

结果进行分选和优化,实现光学遥感影像时、空、谱
多维特征信息的滑坡检测应用,为滑坡灾害的遥感

检测和识别提供了一种新方法．
下一步工作中我们将研究航空、航天多源遥感

信息融合处理和变化特征提取方法,通过多源遥感

信息融合和互补提升变化特征提取的有效性和准确

性,进而实现对滑坡目标的快速精确探测．
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