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摘要：随着遥感技术的发展，高分辨率的卫星影像数据逐渐丰富，滑坡灾害的信息提取被进一步推

进，当前滑坡灾害应急调查主要以目视解译和野外调查为主，费时费力，难以满足灾后救援的迫切

需求。面向像元和面向对象的单时相滑坡遥感信息提取方法等存在着滑坡过识别、误识别的问

题。因此，在此提出以滑坡前后多时相遥感影像为数据源的变化检测滑坡识别方法，首先根据归

一化植被指数（NDVI）进行基于像元的变化检测确定滑坡预选区，再结合面向对象的几何规则完

成滑坡的精细识别，这种基于变化检测和几何规则相结合的方法能有效排除道路、建筑、裸地等光

谱特征与滑坡相似的非滑坡部分。以九寨沟滑坡为例，采用高分一号 8 m 分辨率多光谱相机 2015
年 8月 1日的影像（滑前）以及 2017年 8月 16日的影像（滑后）作为数据源，进行滑坡识别实验。结

果表明，和面向对象的单时相方法相比，基于变化检测和几何规则相结合的多时相方法滑坡提取

的精度较高，制图精度高达 88.80%，用户精度高达 81.19%，都大幅超过面向对象单时相法的精度，

漏分误差及错分误差分别下降 23.22%和 11.72%，可为有效组织滑坡灾后救援与重建工作提供可

靠依据。
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1 引 言

全球范围的地震断裂带现阶段已进入比较活

跃的时期，而且随着经济的高速发展，人们对资源

的不合理开采及对环境的破坏，使得自然灾害频繁

发生，特别是滑坡灾害，它不但可以由强降雨和过

度挖掘开采引发，还作为地震主要的次生灾害给人

类的生存环境带来巨大破坏，造成不可挽回的经济

损失。因此如何在滑坡发生后组织滑坡信息的有

效提取，是进行灾后救援的重要组成部分。

灾后航空影像全野外调查识别滑坡很及时，可

根据实际需要制定针对性的航线进行成像，但也存

在着不足之处，航空影像的图幅范围较小，获取成

本较高，由于航空影像一般由飞机拍摄，畸变较大。

传统的滑坡遥感解译——目视解译，主要根据地物

的色彩、色调、纹理和阴影等所形成的几何形态特

征进行解译，解译时需要有经验的专业判读人员。

这两种滑坡信息提取方法费时费力，大量的遥感信

息不能得到充分的发掘和提取，难以满足滑坡灾害

调查尤其是严峻的滑坡灾害综合防治的需要。因

此，基于遥感影像的光谱、几何、纹理等特征的滑坡

灾害信息识别新方法的探索开始出现。

基于单时相影像的滑坡识别方法，利用一幅某

一时相的遥感数据进行滑坡识别，如万保峰等［1］首

先对研究区影像进行预处理和特征提取，然后采用

灰度共生矩阵纹理分析方法对重庆武隆县的滑坡
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进行识别，识别效果明显，可大致确定滑坡形态，为

滑坡危害性评估提供依据；朱娇等［2］提出一种基于

归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation
index，NDVI）、土壤亮度指数、第一主成分信息的快

速、高效的滑坡信息提取思路，分别对面向像元和

基于对象的方法进行了验证。该类方法充分利用

了遥感影像的光谱、几何、纹理等信息。但单时相

的滑坡识别方法容易将与滑坡光谱特征相似的地

物（建筑、裸土和道路等）视为滑坡，特别地，在存在

较多岩石、裸地、道路等的山区，滑坡识别结果的错

分率、误分率较高。

多时相的滑坡识别，利用多幅不同时间的遥感

影像进行滑坡识别，如李松等［3］以多时相遥感影像

为数据源，结合比率变换和纹理分析进行变化检测

来识别滑坡灾害信息，突破了影像光谱特征的局

限；胡德勇等［4］通过多期遥感图像的多尺度、多层次

分割，建立研究区的滑坡识别知识规则，对马来西

亚热带雨林中发生的滑坡进行识别；Behling［5］则在

分析滑坡发生的相关地表变化与其他土地覆盖变

化之间的NDVI时序变化轨迹的基础上进行滑坡识

别；虎振兴等［6］以多源影像作为数据源，在 Behling
等［5］方法的基础上，研究了滑坡发生后植被恢复速

率的量化方法，构建了利用 NDVI 时序变化信息识

别历史滑坡的方法，对我国云南鲁甸地区进行了滑

坡识别。唐世超等［7］则是利用多时相雷达图像对震

后滑坡进行识别。随着近几年现代遥感技术的发

展，时间序列遥感数据逐渐丰富，利用这种数据进

行滑坡识别的方法也开始涌现。

为了提高遥感滑坡应急的时效性，并有效降低

滑坡的误分率、漏分率，在分析当前滑坡灾害识别

方法的基础上，以多时相遥感影像的变化检测为基

础，结合面向对象的几何规则进行滑坡识别，利用

滑坡前后 NDVI 差异较大的特点［8］检测滑坡，排除

光谱特征与滑坡相似的地物，并结合遥感影像的几

何特征，做到高效提取滑坡的同时，提高滑坡遥感

识别结果的准确性和可靠性。

2 研究区与数据

2.1 研究区概况

九寨沟位于四川省阿坝藏族羌族自治州九寨

沟县境内，地处青藏高原东缘向四川盆地过渡地带，

是一条纵深 50 km的山沟谷地，总面积 650.74 km2。

该区域内地势南高北低，谷深切，高差悬殊，区域北

缘九寨沟口的海拔仅 2 000 m，中部峰岭的海拔均

4 000 m以上，南缘达 4 500 m以上。九寨沟地质背

景复杂，碳酸盐岩分布广泛，褶皱断裂发育，新构造

运动强烈，地壳抬升幅度大，造就了多种地貌。

北京时间 2017年 8月 8日 21时 19分 46秒，四

川省北部阿坝州九寨沟县发生 7.0级地震，震中位

于 33.20° N，103.82° E。九寨沟核心景区西部 5 km
处比芒村，截至 2017年 8月 13日 20时，地震造成 25
人死亡，525 人受伤，6 人失联，176 492 人受灾，

73 671间房屋不同程度受损（其中倒塌 76间）。

此次地震是发生在走滑型断裂上的走滑型地

震，震中及邻区发育有近南北向的岷江断裂、北西

走向的东昆仑断裂东段，两条断裂分别为巴颜喀拉

块体的东边界和北边界。发震区域构造复杂，位于

南北地震带的中断，是巴颜喀拉块体边界断裂持续

活动的结果。本次地震中强烈的震动和显著的地

壳形变导致了大量同震滑坡的发生，且滑坡主要以

中小型浅层滑坡和崩塌为主［9］。

结合九寨沟震后滑坡的分布和滑坡快速识别

方法的特点，确定九寨沟县的上四寨村—九寨天堂

段为研究区，如图 1所示。该地区发生多处滑坡，且

有云量较少的遥感影像覆盖。

2.2 数据及其预处理

研究中收集到覆盖该研究区的两个时相的高

分辨率图像，分别是高分一号（GF-1）8 m分辨率多

光谱相机 PMS2 在 2015年 8月 1日的影像（震前）以

及 2017年 8月 16日的影像（震后）。

将多光谱影像按辐射定标、大气校正、几何校

正的步骤完成预处理，同时以震后的遥感影像作为

基准影像，对震前影像进行配准，以尽量减少误差，

最终裁剪出预先设定的研究区（图 2）。

图 1 研究区概况

Fig.1 Research area
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3 基于变化检测的滑坡精细识别

3.1 滑坡预选区确定

本研究滑坡识别主要用到的是基于遥感影像

变化检测的方法，该方法利用多时相获取的覆盖同

一地表区域的遥感影像以及其他辅助数据来分析

地表的变化。首先，在遥感影像经过预处理的基础

上，选择滑坡发生前后的两幅 NDVI影像（即 2015
年 8月的九寨沟地区滑前高分影像得到归一化植被

指数图与 8月的滑后归一化植被指数图），进行基于

归一化植被指数的变化检测，并设定一个扰动变化

参数 I：

I = 1 +
( 1 + N pre ) - ( 1 + N post )

( 1 + N pre ) + ( 1 + N post )
(1)

其中：N pre 为滑坡发生前影像的 NDVI；N post 为滑坡

发生后影像的NDVI。
对同一研究区，利用研究区双时相影像进行

NDVI变化检测，由式（1）确定的植被扰动变化参数

I［6］初步判断非滑坡要素。地震发生前滑坡未发生，

归一化植被指数大；滑坡发生后，滑坡区域的归一

化植被指数则明显降低。因此，归一化植被指数的

变化越大，扰动变化参数 I也随之变大，利用该特点

可以有效排除非滑坡要素：由于两幅影像数据都来

源于 8月夏季的九寨沟，因此，没有发生滑坡且覆盖

研究区大部分的植被可首先被排除；同理，NDVI在
滑前滑后并未发生变化的建筑及裸地等也被排除。

对发生变化的区域进行后续滑坡识别，依据

Behling方法［5］中的植被扰动分类规则（阈值由统计

分析的结果决定）进行分类，分类依据如表 1所示。

依据表 1的扰动分类规则，按照植被扰动参数

和归一化植被指数的值将每个研究区像素分为 9
类，对 9类像素多次组合实验，特别是选择植被扰动

参数较大的像素，并结合目视解译的结果，选出像

素组合分布中能精确表达滑坡实际分布的部分，将

其称为滑坡预选区。

3.2 滑坡的精细提取

确定滑坡预选区后，影响滑坡提取精度的主要

因素是一些误判，如部分道路被误判为滑坡等，为

了排除这些因素的影响进一步提高滑坡提取精度，

结合面向对象的几何特征进行分类，进一步进行滑

坡提取。

对滑后研究区影像进行分割，与多尺度分割不

同，滑坡的进一步提取只需把尺度确定在高效提取

出对提取精度造成影响的地物因素即可，如道路。

因此对研究区多次尝试使用不同的尺度参数进行

分割，直到确定一个尺度参数，在该尺度参数下能

比较精确地得到目标地物分布范围［10］。并在该分

割尺度基础上，结合地物的几何特征，通过找出对

滑坡提取精度造成影响的目标地物，完成地物的排

除。本研究所用几何特征是对象的圆度和伸长率。

道路对象的圆度一般较低，圆度越小，提取的道路

越准确。道路对象的伸长率一般较高，伸长率越

小，提取的地物越不包含道路［11］。

对象的圆度 Roundness正比于多边形的面积与

多边形最长直径平方的比率。最长直径指的是多

边形外接矩形框的长轴长度。圆的圆度为 1，正方

形的圆度为 4/π，圆度的计算公式为：

Roundness =
4∗Area

π∗Maxaxislen2
（2）

其中：Area 为对象的多边形的总面积减去多边形中

洞的面积；Maxaxislen 为对象的长轴长，由多边形的

外接矩形确定。

对象的伸长率 Elongation，表明多边形长轴和

短轴的比率。长轴和短轴来自于多边形的外接矩

形框。正方形的伸长率为 1，矩形的伸长率大于 1。
伸长率的计算公式为：

Elongation =
Maxaxislen

Minaxislen
（3）

表 1 Behling方法中植被扰动分类规则

Table 1 Vegetation disturbance classification rules in
Behling’s method

I（植被扰动参数）

I>1.05
I>1.10
I>1.15

Npost<Nmax

1
2
3

Npost<0.6
4
5
6

Npost<0.2
7
8
9

注：表中Nmax为滑坡发生后影像的NDVI的最大值

图 2 影像预处理流程

Fig. 2 Remote sensing image preprocessing
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其中：Minaxislen 为对象的短轴长，由多边形的外接

矩形确定。

最后将地物排除效果与滑坡预选区的结果互

相结合与叠加，完成最终的滑坡提取。

4 实验结果与分析

4.1 实验设置

为了验证本研究方法的有效性，对方法进行绝

对验证和相对验证。将本研究方法结果与人工目

视解释结果对比进行绝对验证，将本研究方法结果

与同样面向对象和规则的单时相滑坡识别方法进

行对比进行相对验证。面向对象和规则的单时相

滑坡识别方法主要包括影像分割、滑坡分类规则的

建立以及滑坡信息提取。通过影像分割使同质像

元组成大小不同的对象，利用对象的光谱特征、纹

理特征和几何特征等进行分类，充分利用遥感影像

信息，有效克服像元层次分类的不足。根据研究区

的地形地貌特征和滑坡特征，建立面向对象的滑坡

识别规则。

经过多次试验尝试，根据文献［12］确定规则为

0.02<NDVI<0.4，0.07<蓝光波段反射率<0.3，
NDVI纹理均值<0.004，1<伸长率<2.7，0.19<圆

度<0.65时，滑坡识别效果最佳。

研究的基于变化检测和几何规则的多时相滑

坡识别方法，依据 3.1节尤其是最后一段描述的方

法，在经过多次实验后，选择植被扰动分类中的 5、
6、9等 3类像素组合作为滑坡候选区，此时对滑坡识

别精度造成影响的是部分道路区域，而圆度和伸长

率能不同程度地对道路进行排除，从实验结果看，

对于本文中的研究区，圆度对道路的排除效果更

好。因此进一步建立 0.19<圆度<0.65几何规则对

道路进行排除，在以上条件下，能较精确地确定滑

坡的分布区域。

为了定量分析与比较滑坡识别的精度，将目视

解译的结果作为正确分类的标准，计算混淆矩阵，

对最终的滑坡识别结果进行分类精度评价。

4.2 实验结果分析

单时相对比方法和本文多时相变化检测方法

最终提取的滑坡结果以及目视解释的滑坡识别结

果如图 3所示。

从图 3所提取出的总体滑坡分布可以看出，面

向对象和规则的单时相滑坡识别方法与基于变化

检测和几何规则的多时相方法相比，滑坡漏分与误

分的现象比较严重，光谱特征与滑坡相似的地物没

有被排除，如上四寨村（见图 3中绿框）和图 3中右

上角大多数建筑不能通过地物识别规则排除，部分

裸地也被误判为滑坡，直接导致滑坡提取精度不

高。单时相滑坡识别方法中每条规则的确立比较

复杂，规则阈值确立过程中的不确定因素高，同时

由于不同地区地形地貌因子不同，这种单时相滑坡

图 3 滑坡识别结果

Fig.3 Landslide recognition results

20



第 1 期 郭擎等：基于NDVI变化检测的滑坡遥感精细识别

识别方法的规则建立每次都需要因地制宜地发生

改变，较为费时费力。

而本研究提出的方法能很好地解决这一问题，

该方法通过归一化植被指数的变化，识别出研究区

内植被发生较大变化的像素并快速建立滑坡候选

区，排除大部分与滑坡光谱特征相似的地物（如建

筑、裸地等），因为这些地物的归一化植被指数在滑

坡前后没有发生较大变化，根据植被扰动参数可判

断为非滑坡。这种通过归一化植被指数变化确定

滑坡的方法，不需要考虑过多的地形地貌因子的限

制，滑坡识别时效性高，可以适用于大部分地区。

并且本研究方法滑坡识别的错分与误分主要发生

在部分道路上，通过进一步建立识别规则可以有效

降低。

局部道路和建筑的排除效果细节示例分别如

图 4和图 5所示。从图 4可以看出，多时相变化检测

方法利用圆度几何规则能对道路进行有效地排除。

而图 4中的红色道路在单时相方法图 3（c）中都被误

判为滑坡。结合图 5中建筑的分布，将图 3（b）与图

3（c）同区域的建筑排除效果进行对比，可以发现基

于变化检测的多时相方法对建筑的排除效果较好，

利用建筑区的归一化植被指数在滑坡前后没有发

生较大变化的特点，能够有效提升滑坡的识别精度。

除了上面对结果的视觉定性分析，还进行了客

观定量评价。滑坡提取的精度评价结果如表 2所
示，可以看到，用基于变化检测和几何规则相结合

的多时相方法进行滑坡提取的精度较高，和面向对

象的单时相方法相比，前者制图精度高达 88.80%，

用户精度高达 81.19%，都大幅超过面向对象单时相

法的精度，漏分误差及错分误差分别下降 23.22%
和 11.72%。综合上面的绝对验证和相对验证，视觉

定性分析和客观定量评价的结果可知，本研究方法

可为有效组织滑坡灾后救援与重建工作提供可靠

依据。

5 结 语

研究提出了基于多时相遥感影像归一化植被

指数变化检测的滑坡遥感精细识别方法，并结合地

物的几何信息，有效降低传统滑坡识别方法中的错

分误差和漏分误差，提升滑坡遥感识别结果的准确

性和可靠性。以九寨沟滑坡为例，识别的制图精度

和用户精度分别达到 88.80%和 81.19%，比单时相

滑坡识别方法的漏分误差和错分误差分别降低了

23.22%和 11.72%。滑坡的遥感识别方法解决传统

目视解译识别方法耗费大量人力物力以及过度依

赖解译专家经验的问题，为有效组织灾后救援及灾

后重建等提供了宝贵的时间。

与面向对象和规则的单时相遥感影像滑坡检

测方法相比，该方法更好地排除了与滑坡光谱特征

相似的地物，比如绝大部分建筑、道路以及裸地等，

有效地反映出了低植被覆盖区域滑坡引起的NDVI
的变化。该方法的识别步骤更为简洁，对遥感数据

要求更低，效率更高，并充分利用了遥感影像丰富

的几何信息，在一定程度上保证了滑坡识别结果的

可靠性。

图 4 部分道路的排除效果

Fig.4 Partial road exclusion effect

图 5 部分建筑的排除效果

Fig.5 Partial architecture exclusion effect

表 2 混淆矩阵精度评价结果

Table 2 Confusion matrix precision results

评价指标

制图精度

用户精度

漏分误差

错分误差

变化检测与规则的

多时相法

88.80%

81.19%

11.20%

18.81%

面向对象和规则的

单时相法

65.58%
69.47%
34.42%
30.53%
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然而如果缺失同一季节的遥感影像，该方法可

能会将森林、田野等的自然变化误判为滑坡预选

区，需进一步通过获得多源遥感影像或量化植被生

长速率等方法来解决。
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Landslide Identification Method based on NDVI Change Detection

Guo Qing1，Zhu Liya1，2，Li An1，Gu Lingyan1，2
（1.Aerospace Information Research Institute，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100094，China；

2.Jinling College，Nanjing University，Nanjing 210000，China）

Abstract：With the development of the remote sensing technology，the high-resolution satellite data is gradually
enriched，and the information extraction of landslide disaster is further promoted. The current emergency inves⁃
tigation of the landslide disaster mainly focuses on the visual interpretation and field investigation，which is time-
consuming，laborious，and difficult to meet the urgent need of the rescue after disaster. The single-phase land⁃
slide information extraction methods by using remote sensing based on the pixel-oriented or object-oriented
have problems of over-recognition or mis-recognition of landslides. Therefore，the multi-temporal landslide in⁃
formation extraction method is worth studying and is expected to achieve good results，especially through the
notable NDVI change in landslide. First，multi-temporal remote sensing images before and after the landslide
are used as the data source. The landslide pre-selection area is determined using the pixel-oriented NDVI
change detection. Then，the object-oriented geometric rules are used to complete the fine identification of land⁃
slides. This method based on the combination of the change detection and geometric rules effectively eliminates
non-landslide parts which are with the spectral characteristics similar to landslides，such as roads，buildings，
and bare land. Taking Jiuzhaigou landslide as the study case，the Gaofen-1 multi-spectral images of August 1，
2015（before Jiuzhaigou earthquake）and the images of August 16，2017（after the earthquake）are used as data
sources to conduct landslide identification experiments. The experimental results show that the multi-phase
method has high accuracy in landslide identification. Compared with the object-oriented single-phase method，
the former method has a mapping accuracy of up to 88.80% and the user accuracy up to 81.19%，both of which
greatly exceed the accuracy of the object-oriented single-phase method. Moreover，the omission error and the
mis-classification error decreased by 23.22% and 11.72%，respectively. This method determines landslides
through the change of NDVI and has high timeliness in landslide identification，which does not need to consider
the restrictions of excessive topographic and geomorphic factors and can be applied to most areas. It is believed
that our method can provide a reliable basis for the effective organization of rescue and reconstruction work after
landslide disaster.
Key words：Disaster information extraction；Jiuzhaigou landslide；NDVI；Landslide identification；Multi-tem⁃
poral remote sensing；Change detection
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