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基于 ＧＥＥ 多特征优选的设施农业类型信息提取
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摘　 要　 为对不同设施农业类型信息进行识别分类和精细化提取ꎬ以潍坊日光温室和塑料大棚为

研究对象ꎬ基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ(ＧＥＥ)云计算平台ꎬ利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 雷达卫星数据、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 光

学卫星数据和 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 数据ꎬ提取光谱特征、指数特征、雷达特征、纹理特征和地形特征共 ４１ 个

特征变量并进行特征优选ꎬ其中ꎬ通过累计差法对比 １４ 种不同尺寸窗口ꎬ计算得到 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像

最佳纹理特征ꎮ 采用随机森林分类算法ꎬ根据不同特征设计 ６ 种组合方案开展实验ꎬ得到潍坊

２０２３ 年 １０ ｍ 分辨率设施农业空间分布情况ꎬ探讨不同特征组合对设施农业信息提取精度的影响ꎮ
结果表明:(１)Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 提取设施农业的最佳纹理特征窗口是 ２７×２７ꎬ最佳纹理特征组合为均值、
熵、方差、相异性和对比度ꎮ (２)在光谱特征、指数特征的基础上加入纹理特征、雷达特征和地形特

征对设施农业进行分类ꎬ不同类型特征对设施农业提取的有利程度由大到小依次为纹理特征、地形

特征、雷达特征ꎬ与单一光谱和指数特征相比ꎬ分类精度分别提升 ４.０８％、１.４０％、０.８０％ꎮ (３)特征

优选后的方案提取精度最高ꎬ设施农业的总体精度为 ９１.０３％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.８６ꎮ 其中ꎬ塑料大棚

的生产者精度和用户精度分别为 ９２.２１％和 ９１.８３％ꎻ日光温室的生产者精度和用户精度分别为

８８.５４％和 ８９.４７％ꎮ (４)利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 系列影像和 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 地形数据ꎬ构建的潍坊多种设施农业

类型遥感提取方法ꎬ可为设施农业灾害风险管理提供决策支撑ꎮ
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ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｓｏｌａｒ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｓ ａｎｄ ｐｏｌｙｈｏｕｓｅｓ ｉｎ Ｗｅｉｆａｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ (ＧＥＥ) ｐｌａｔｆｏｒｍ. Ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ｒａｄａｒ ｄａｔａꎬ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｏｐｔｉｃａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ＳＲＴＭ
ＤＥＭ ｄａｔａꎬ ４１ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒｕｍꎬ ｉｎｄｅｘꎬ ｒａｄａｒꎬ ｔｅｘｔｕｒｅ
ａｎｄ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ. Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ １４ ｗｉｎｄｏｗ ｓｃａｌｅｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｒｙ ａｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ. Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ６ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｉｎ Ｗｅｉｆａｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ １０ ｍ ｉｎ ２０２３ꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｏｕｔｌｉｎｅｄ
ｂｅｌｏｗ. (１) Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｉｎｄｏｗ ｓｃａｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｕｓｉｎｇ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｓ ２７×２７ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ Ｍｅａｎꎬ Ｅｎｔｒｏｐｙꎬ Ｖａｒｉａｎｃｅꎬ
Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒａｓｔ. (２) Ｂｅｓｉｄｅｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｉｎｄｅｘꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ｒａｄａｒ
ａｎｄ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ. Ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ ｔｏ ｌｏｗ ｉｓ ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｒａｄａｒꎬ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｏｎｌｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｉｎｄｅｘꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｂｙ ４.０８％ꎬ １.４０％ ａｎｄ ０.８０％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
(３) Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｙｉｅｌｄｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｗｉｔｈ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆ ９１.０３％ ａｎｄ ａ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ０.８６. Ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｅｒ’ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｕｓｅｒ’ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｐｏｌｙｈｏｕｓｅｓ
ａｒｅ ９２. ２１％ ａｎｄ ９１. ８３％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｏｓｅ ｆｏｒ ｓｏｌａｒ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｓ ａｒｅ ８８.５４％ ａｎｄ ８９.４７％ꎬ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. (４) Ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ Ｗｅｉｆａｎｇ
ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｉｍａｇｅｒｙ ａｎｄ ＳＲＴＭ ＤＥＭ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｄａｔａ ｏｆｆｅｒｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｒｉｓｋ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　 ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎻ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｓａｔｅｌｌｉｔｅꎻ ＧＥＥ (Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ)ꎻ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

０　 引言

设施农业是现代农业的重要组成部分ꎬ作为一

种显著延长作物生长季节和提高作物产量的新型生

产方式ꎬ能够有效提高资源利用率并增强农业系统

的防灾减灾能力ꎬ是保障“菜篮子工程”顺利开展的

重要技术措施[１]ꎮ 近年来气候变化导致极端天气

事件频发[２－３]ꎬ涝灾、风灾等气象灾害风险的加剧直

接威胁设施农业生产[４－５]ꎮ 由于建筑结构、材料的

差异ꎬ不同类型的设施农业对灾害的防御能力完全

不同ꎮ 因此ꎬ及时准确地获取设施农业分布情况ꎬ可
为防灾减灾提供决策支持ꎬ并且在促进农业产业结

构调整和提高城乡居民的生活水平等方面具有十分

重要的现实意义ꎮ
随着农业经济、信息技术的迅速发展ꎬ设施农业

的占地面积逐年攀升ꎮ 依靠人工实地调查设施农业

不仅费时费力ꎬ而且很难及时更新大范围设施农业的

空间分布数据ꎮ 与传统地面调查方法相比ꎬ遥感技术

提供了更高效的手段ꎬ并具有成本低、效率高、大范围

同步观测的优势[６－７]ꎬ在设施农业的信息提取方面提

供了新的思路ꎮ 目前已有研究尝试使用遥感数据获

取设施农业信息ꎬ并取得良好进展ꎮ 提取设施农业通

常有 ２ 类方法:一是基于像元的支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ) [８]、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＲＦ)和神经网络(ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＮＮ) [９] 等机器学习

分类方法ꎬ其优点是计算效率高且适用性广泛ꎬ冯权

泷等[１０]利用随机森林模型获取全国塑料大棚分布数

据ꎬ平均精度为 ８７.４５％ꎻ二是基于影像分割的面向对

象分类方法ꎬ例如多尺度分割、灰度分割、知识分割

等ꎬ可以保证地物在空间上的连续性ꎬ但参数依赖性

强ꎬ仅适合小区域提取ꎬ例如吴锦玉等[１１]、Ｈａｓｉｔｕｙａ
等[１２]均选择县级区域作为研究区ꎮ

现有的研究主要集中在设施农业的整体提取上ꎬ
但在大范围内针对不同设施农业类型信息提取的方

法研究较少ꎮ 随着遥感技术不断发展ꎬ中高分辨率卫

星逐步发射ꎬ可为地物分类提供更多细节信息ꎮ 欧洲

航天 局 ( Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｐａｃｅ Ａｇｅｎｃｙꎬ ＥＳＡ ) 发 布 的

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 光学影像数据空间分辨率达 １０ ｍꎬ满足设

施农业类型提取需求[１３]ꎮ 然而影像的空间分辨率越

高ꎬ同一地物内的异质性越强ꎬ从而影响分类精

度[１４]ꎮ 因此除 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 的光谱特征外ꎬ还需考虑其

他特征参与精细化分类研究ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 搭载的合成

孔径雷达(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒꎬＳＡＲ)可以全天候

获取地表信息ꎬ提供的后向散射系数能够帮助识别设

８１１
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施农业的纹理特征ꎮ 融合光学影像和 ＳＡＲ 影像ꎬ能
够实现多源遥感数据互补[１５－１６]ꎬ进一步提升识别和

分类精度ꎮ 但长时间序列、大空间尺度的遥感数据存

储和计算等处理对软硬件环境提出了更高的要求ꎮ
谷歌于 ２０１５ 年发布了专门用于处理遥感影像的

Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ(ＧＥＥ)云计算平台ꎬ能够高效管

理和处理海量遥感影像ꎬ为提取设施农业信息提供了

强有力的技术支撑ꎮ 相比于 ＥＲＤＡＳ、ＥＮＶＩ 等传统遥

感图像处理软件ꎬ云端处理影像能减少过程数据的生

成ꎬ用户可以快速实现遥感影像批量处理和结果可视

化等功能[１７]ꎬ极大地提高了数据处理效率ꎮ 基于此ꎬ
国内外学者开展的一系列研究[１８－２０]都表明 ＧＥＥ 云计

算平台在遥感数据分析方面有着巨大的应用潜力ꎮ
以山东潍坊为研究区ꎬ利用 ＧＥＥ 云计算平台ꎬ将

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 雷达影像和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 光学影像作为数据

源ꎬ构建光谱、指数、雷达、纹理和地形特征集合ꎬ设计

６ 种设施农业(日光温室、塑料大棚)提取方案ꎬ采用

随机森林算法分类并进行精度评价ꎬ筛选出最佳特征

组合ꎬ实现大范围提取设施农业类型信息ꎬ为设施农

业精细化分类提供新思路ꎮ 此研究可对潍坊设施农

业的产业发展和防灾减灾提供重要的决策支持ꎮ

１　 数据与方法

１.１　 研究区概况

潍坊位于山东半岛的西部(３５. ７０° ~ ３７. ２９° Ｎꎬ
１１８.１７°~１２０.０１°Ｅꎻ图 １)ꎬ属暖温带半湿润大陆性季风

气候ꎬ降水、光照资源丰富[２１]ꎬ适合多种农作物生长ꎮ
地形以平原为主ꎬ兼有丘陵和山地ꎬ地势自南向北逐渐

降低ꎮ 南依泰沂山脉ꎬ中部为潍北冲积平原ꎬ北临渤海

莱州湾ꎬ地势平坦、土地肥沃ꎮ 潍坊是中国北方地区最

大的蔬菜生产和集散地ꎬ设施农业面积位居全省第一ꎮ
在平原地区聚集不同类型设施农业ꎬ分布最为广泛的

是日光温室和塑料大棚ꎬ设施主要用于种植高附加值

的经济作物ꎬ如番茄、黄瓜、辣椒、西瓜、草莓等ꎮ
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图 １　 研究区地理位置及局部设施农业示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐ ｏｆ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｉｎ ｌｏｃａｌ ａｒｅａｓ

１.２　 数据

１.２.１　 遥感数据获取与预处理

研 究 使 用 高 空 间 分 辨 率 的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 和

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星影像ꎬ数据源自哥白尼数据空间生态

系 统 ( Ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ Ｄａｔａ Ｓｐａｃｅ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍꎬ ｈｔｔｐｓ: / /
ｄａｔａｓｐａｃｅ.ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ. ｅｕ)ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 选用干涉宽幅

(ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ ｗｉｄｅ￣ｓｗａｔｈꎬＩＷ)模式的地面分辨距

离(ｇｒｏｕｎｄ ｒｅｓｏｌｖｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＧＲＤ)数据ꎬ极化方式

选择适用于地表植被特征监测的 ＶＶ ＋ ＶＨ[２２]ꎮ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据涵盖从可见光、近红外到短波红

外共 １３ 个光谱波段ꎬ各波段具有不同的空间分辨率

(１０ ｍ、２０ ｍ 和 ６０ ｍ)ꎬ为提高数据一致性ꎬ对所有

波段重采样至 １０ ｍ 分辨率ꎮ 实验收集成像时间范

围为 ２０２３ 年 １—１２ 月的卫星影像(表 １)ꎮ 为减少
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云层遮挡对提取结果的影响ꎬ优先筛选云量小于

１０％的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据ꎬ并利用 ＱＡ６０ 波段进行

云掩膜ꎮ 其中ꎬ８ 月和 １０ 月云量过多ꎬ无法直接使

用单景或多景拼接影像ꎬ因此采用中值合成法得到

月尺度无云合成影像ꎮ

表 １　 影像数据采集日期
Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｄａｔｅ ｏｆ ｉｍａｇｅｒｙ ｄａｔａ

月份
数据采集日期

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２
１ ２０２３ 年 １ 月 ２０ 日 ２０２３ 年 １ 月 ２１ 日
２ ２０２３ 年 ２ 月 １３ 日 ２０２３ 年 ２ 月 ２０ 日
３ ２０２３ 年 ３ 月 ９ 日 ２０２３ 年 ３ 月 ７ 日
４ ２０２３ 年 ４ 月 １４ 日 ２０２３ 年 ４ 月 １６ 日
５ ２０２３ 年 ５ 月 ８ 日 ２０２３ 年 ５ 月 １ 日
６ ２０２３ 年 ６ 月 １ 日 ２０２３ 年 ６ 月 １５ 日
７ ２０２３ 年 ７ 月 ３１ 日 ２０２３ 年 ７ 月 ５ 日
８ ２０２３ 年 ８ 月 ２４ 日 ２０２３ 年 ８ 月
９ — ２０２３ 年 ９ 月 ２８ 日
１０ ２０２３ 年 １０ 月 １１ 日 ２０２３ 年 １０ 月
１１ ２０２３ 年 １１ 月 １６ 日 ２０２３ 年 １１ 月 １２ 日
１２ — ２０２３ 年 １２ 月 ７ 日

１.２.２　 地形数据

研究区地形包括平原、丘陵和山地ꎬ加入地形数

据的目的是拟提高分类精度ꎮ 实验基于 ＧＥＥ 平台

调用 美 国 地 质 调 查 局 ( Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ
ＳｕｒｖｅｙꎬＵＳＧＳ)提供的 ３０ ｍ 空间分辨率的数字高程

模型 ( ｄｉｇｉｔａｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ＤＥＭ ) 数 据 产 品

(ＵＳＧＳ / ＳＲＴＭＧＬ１＿００３)ꎬ重采样至 １０ ｍ 后按研究

区边界裁剪ꎬ使其与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 数据分辨率匹配ꎬ便于

多源数据集成与对比分析ꎮ
１.２.３　 样本采集

在设施农业信息提取过程中ꎬ样本类别的划分

和选取至关重要ꎮ 结合实地调查和山东省地理信息

公共服务平台天地图 ２ ｍ 历史影像(下载地址为

ｈｔｔｐｓ: / / ｓｈａｎｄｏｎｇ.ｔｉａｎｄｉｔｕ.ｇｏｖ. ｃｎ)进行目视解译ꎬ建
立研究区内日光温室、塑料大棚、耕地、道路、水体、
森林、建设用地、裸地等主要地物类型的遥感解译标

志(表 ２)ꎮ 基于潍坊矢量边界ꎬ根据解译标志分散

随机绘制 ２ ８００ 个样本ꎬ包括日光温室和塑料大棚

各 ５８０ 个ꎬ其他地物 １ ６４０ 个ꎮ 按 ７ ∶３比例划分为训

练样本和验证样本ꎬ即 １ ９６０ 个训练样本和 ８４０ 个

验证样本(图 ２)ꎮ

表 ２　 地物类型解译标志
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｍｂｏｌｓ ｏｆ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｔｙｐｅｓ

地物类型 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 真彩色影像 解译标志说明

温室
多为横向排列ꎬ浅蓝色、
部分白色

塑料大棚 多为纵向排列ꎬ浅蓝色

耕地
规则块状、成片分布ꎬ内部

多为矩形ꎬ绿色或浅绿色

道路 条带状ꎬ浅黄色

地物类型 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 真彩色影像 解译标志说明

水体 大面积分布ꎬ蓝黑色

森林 多分布于山区

建设用地
块状几何特征明显、
边界清晰

裸地

规则块 状、 成 片 分

布ꎬ内部多为矩形ꎬ
黄色为主
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图 ２　 潍坊不同地物类型验证样本的分布
Ｆｉｇ.２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ

ｃｏｖｅｒ ｔｙｐｅｓ ｉｎ Ｗｅｉｆａｎｇ

１.３　 研究方法

１.３.１　 技术路线

研究技术路线如图 ３ 所示ꎮ 使用 ＧＥＥ 云计算

平台ꎬ快速获取覆盖潍坊的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 遥感影像和

ＤＥＭ 数据ꎬ并进行重采样、去云、裁剪等处理ꎮ 在此

基础上ꎬ提取光谱特征、指数特征、地形特征、雷达特

征和纹理特征构建特征集ꎮ 基于不同特征组合ꎬ设
计 ６ 种设施农业提取方案:１.使用光谱特征和指数

特征作为基础方案ꎬ用以评估其独立的分类性能ꎻ
２.加入地形特征ꎬ提供额外的空间位置信息ꎬ有助于

提高分类模型的判别能力ꎻ３.在基础方案中加入雷

达特征用于反映地物表面粗糙度、电磁波散射特性

等属性ꎬ是对光学影像的重要补充ꎻ ４.引入基于

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像计算的纹理特征ꎬ捕捉地物结构的细

微差异ꎬ从而提升设施农业精细化分类能力ꎻ５.综合

全部特征ꎬ全面利用多源数据的优势最大化提升分

类精度ꎻ６.在全部特征组合的基础上ꎬ通过特征优选

方法筛选贡献度高的变量ꎬ剔除冗余信息ꎬ进一步提

升分类效率和精度ꎮ 所有方案均采用随机森林监督

分类方法进行提取ꎬ并对分类结果进行精度评价ꎬ选
择精度最高的特征组合方案ꎬ获取潍坊设施农业空

间分布信息ꎮ
１.３.２　 特征选取

(１)光谱特征ꎮ 在 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 光学影像的 １３ 个

原始波段中ꎬ剔除 Ｂ１、Ｂ１０ 这 ２ 个无关波段ꎬ选取其他

１１ 个光谱波段作为原始波段特征ꎬ并计算 １９ 个常用

遥感指数(表 ３)ꎬ如归一化植被指数(ＮＤＶＩ)、归一化

水体指数(ＮＤＷＩ)、红边位置指数(ＲＥＰＩ)、土壤调节

植被指数(ＳＡＶＩ)等ꎮ 计算结果在实验中作为独立的

指数特征波段ꎬ与原始波段并列参与分类任务ꎮ
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图 ３　 技术路线
Ｆｉｇ.３　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｄｉａｇｒａｍ
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　 　 (２)雷达特征ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 有 ４ 种成像模式(干
涉宽幅模式 ＩＷ、扩展宽幅模式 ＥＷ、波束模式 ＷＶ、
条带模式 ＳＭ)和 ２ 类极化方式ꎬ分为单极化方式

(ＨＨ 或 ＶＶ)和双极化方式(ＨＨ＋ＨＶ 或 ＶＶ＋ＶＨ)ꎮ
其中ꎬＩＷ 模式广泛应用于陆地表面的遥感研究[２３]ꎬ
特别是 ＶＶ 和 ＶＨ 偏振组合ꎬ在地表特征提取和分

析中表现出优异的效果ꎮ 本研究选用 ＶＶ＋ＶＨ 作为

独立的雷达特征波段参与特征构建ꎮ
(３)纹理特征ꎮ 纹理特征是地物提取和识别中

的重要参数ꎬ用来描述图像中像素灰度值的空间分

布ꎬ这种局部的统计信息能够帮助提取复杂地物的

特征ꎮ 常用的纹理分析方法是灰度共生矩阵

(ＧＬＣＭ) [２４]ꎬ因其计算过程简单、结构信息丰富ꎬ故
在遥感提取研究中得到广泛应用ꎮ ＧＬＣＭ 算法需要

８ 位灰度图像作为输入ꎬ因此此实验通过原始影像

的红(ＲＥＤ)、绿(ＧＲＥＥＮ)、蓝(ＢＬＵＥ)波段的线性

组合生成所需灰度图像(ｇｒａｙ)ꎬ计算公式如下ꎮ

ｇｒａｙ＝(０.３×ＲＥＤ)＋(０.５９×ＧＲＥＥＮ)＋(０.１１×ＢＬＵＥ) (１)
实验选取 ８ 种主要的纹理特征ꎬ包括角二阶矩

(ＡＳＭ)、相关性(Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ)、对比度(Ｃｏｎｔｒａｓｔ)、熵
(Ｅｎｔｒｏｐｙ)、均值 (Ｍｅａｎ)、方差 (Ｖａｒｉａｎｃｅ)、相异性

(Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ)、同质性(Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ)ꎮ
(４)地形特征ꎮ 日光温室和塑料大棚的建造受

地形限制ꎬ加入地形特征尝试提高分类精度ꎮ 除海

拔高度(Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ)外ꎬ增加 ３ 种常用的地形特征ꎬ即
坡度(Ｓｌｏｐｅ)、坡向(Ａｓｐｅｃｔ)、山体阴影(Ｈｉｌｌｓｈａｄｅ)ꎬ
这 ４ 种特征将作为独立波段参与特征构建ꎮ
１.３.３　 Ｊｅｆｆｒｉｅｓ￣Ｍａｔｕｓｉｔａ 距离

Ｊｅｆｆｒｉｅｓ￣Ｍａｔｕｓｉｔａ( ＪＭ) 距离 [２５] 常用于遥感影

像分类中评估不同类别之间的可分性ꎮ 将全年

不同月份的 ＪＭ 距离进行比较ꎬＪＭ 距离越大ꎬ表
明设施农业与其他地物类别的可分性越好ꎬ在此

研究中 ＪＭ 距离最大的月份被认为是提取的最佳

时相ꎮ

表 ３　 参与分类的特征
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类别

光谱特征

地形特征

纹理特征

分类特征 简称
蓝光波段 Ｂ２
绿光波段 Ｂ３
红光波段 Ｂ４

红边 １ 波段 Ｂ５
红边 ２ 波段 Ｂ６
红边 ３ 波段 Ｂ７
近红外波段 Ｂ８
红边 ４ 波段 Ｂ８Ａ
水汽波段 Ｂ９

短波红外 １ 波段 Ｂ１１
短波红外 ２ 波段 Ｂ１２

坡向 Ａｓｐｅｃｔ
海拔高度 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
山体阴影 Ｈｉｌｌｓｈａｄｅ

坡度 Ｓｌｏｐｅ
角二阶矩 ＡＳＭ
相关性 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
对比度 Ｃｏｎｔｒａｓｔ
相异性 Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

熵 Ｅｎｔｒｏｐｙ
均值 Ｍｅａｎ
方差 Ｖａｒｉａｎｃｅ

同质性 Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ

类别

雷达特征

指数特征

分类特征 简称
垂直水平极化 ＶＨ
垂直垂直极化 ＶＶ

叶绿素绿光植被指数 ＣＩｇ
红边叶绿素指数 ＣＩｒｅ
增强植被指数 ＥＶＩ

绿度指数 ＧＩ
地表水分指数(Ｂ８、Ｂ１１) ＬＳＷＩ１
地表水分指数(Ｂ８、Ｂ１２) ＬＳＷＩ２
改进的归一化水体指数 ＭＮＤＷＩ

改进的土壤调节植被指数 ＭＳＡＶＩ
地面叶绿素指数 ＭＴＣＩ
归一化建筑指数 ＮＤＢＩ

归一化差异红边植被指数 ＮＤＲＥ
归一化植被指数 ＮＤＶＩ
归一化水体指数 ＮＤＷＩ
新型植被指数 ＮＩＲｖ
红边位置指数 ＲＥＰＩ
比值植被指数 ＲＶＩ

土壤调节植被指数 ＳＡＶＩ
转换型土壤调节植被指数 ＴＳＡＶＩ

水体增强指数 ＷＲＩ

　 　 设μ ｉ和μ ｊ分别为类别 ｉ 和 ｊ 的均值向量ꎬｉ 和ｊ 分别为对应的协方差矩阵ꎮ ＪＭ 距离的定义如下ꎮ

ＪＭｉｊ ＝

　

２ １ － ｅｘｐ － １
８
(μ ｉ－ μ ｊ) Ｔ ｉ＋ｊ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

(μ ｉ－ μ ｊ)－
１
２
ｌｎ

ｉ＋ｊ
２

　 ｉ ｊ
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÷
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其中:μ ｉ－ μ ｊ表示类别均值向量的差异ꎬｉ＋ｊ
２

表示

类别协方差矩阵的均值ꎮ
１.３.４　 累计差

在计算纹理特征时ꎬ滑动窗口大小(邻域的尺

寸)对分类结果有显著影响ꎮ 较小窗口容易引入过

多噪声ꎬ导致分类结果不稳定ꎮ 而较大窗口会模糊

图像中的细节特征ꎬ降低分类精度ꎮ 因此ꎬ选择合适

的窗口大小是获取纹理特征的第一步ꎮ 此研究采用

累计差(Δｆ) [２６]衡量地物区分度以确定窗口大小ꎬ累
计差越大ꎬ表明地物在当前窗口下的区分度越高ꎬ其
计算公式如下ꎮ

Δｆ＝∑
ｋ

ｉ＝１
( ｕｉ－ｕｉ＋１ ＋ ｕｉ－ｕｉ＋２ ＋＋ ｕｉ－ｕｉ＋ｋ－１ ) (３)

其中:Δｆ 代表某一纹理特征变量的累计差ꎬ此研究

共有 ８ 个纹理特征ꎬ因此 ｆ＝ １ꎬ２ꎬꎬ８ꎻｋ 为地物类

别总数ꎻｕｉ表示第 ｉ 类地物在某特征变量上的均值ꎮ
１.３.５　 分类方法

ＲＦ 算法[２７]是一种基于集成学习的监督分类算

法ꎬ其核心思想是通过构建大量相互独立的决策树来

提高分类的准确性和稳定性ꎬ具有良好防止过拟合能

力ꎮ 相比其他分类器ꎬＲＦ 在处理高维遥感影像数据

时表现出更好的性能ꎬ对噪声和缺失数据具有较强的

鲁棒性ꎬ适用于多类别和多特征的遥感分类[２８]ꎮ
在 ＧＥＥ 云计算平台中ꎬ使用 ＲＦ 分类算法时需

要设置关键参数ꎬ此研究设置决策树的数量为

１００ 个ꎬ每个决策节点使用的变量数为特征总数的

平方根ꎮ
１.３.６　 精度评价

在遥感图像分类中ꎬ混淆矩阵是评估分类模型

性能的常用工具ꎬ用于表示实际类别与模型分类结

果的对比情况ꎮ 此研究通过计算分类结果的混淆矩

阵对 ６ 种特征组合方案进行精度评价ꎬ评价指标

包括总体精度( ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ)、Ｋａｐｐａ 系数、
用户精度 ( ｕｓｅｒ’ｓ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＵＡ) 和生产 者 精 度

(ｐｒｏｄｕｃｅｒ’ｓ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＰＡ)ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 最佳时像选取

根据目视解译的样本ꎬ使用 ＧＥＥ 云计算平台ꎬ
对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像不同月份下设施农业与其他地物

的 ＪＭ 距离进行计算ꎬ确定提取的最佳时相ꎮ 如图 ４

所示ꎬ２０２３ 年 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像塑料大棚与其他地物

的 ＪＭ 距离均大于日光温室与其他地物的 ＪＭ 距离ꎬ
且二者在全年变化趋势相似ꎬ夏季 ＪＭ 距离小ꎬ冬季

ＪＭ 距离大ꎬ２ 月 ２０ 日均达到最大ꎮ 这表明设施农

业在 ２ 月的光谱差异性最大ꎬ更容易与其他地物区

分ꎮ 因此ꎬ选取 ２ 月 ２０ 日的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 影像进行设施

农业提取ꎮ
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图 ４　 不同日期下设施农业与其他地物 ＪＭ 距离
Ｆｉｇ.４　 ＪＭ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ

ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｔｙｐｅｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔｅｓ

２.２　 纹理特征提取

ＧＥＥ 云计算平台提供的 ＧＬＣＭ 算法中可定义

计算窗口大小ꎮ 研究选取 ３×３、７×７、１１×１１、１５×１５、
１９×１９、２３×２３、２７×２７、３１×３１、３５×３５、３９×３９、４３×４３、
４７×４７、５１×５１、５５×５５ 共 １４ 种尺寸的滑动窗口ꎬ在
最佳提取时相的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 灰度图像上计算不同窗

口大小下各地物(日光温室、塑料大棚及其他地物)
的纹理特征累计差ꎮ 如图 ５ａ 所示ꎬ累计差随着窗口

的增大ꎬ先增加后减小ꎬ在 ２７×２７ 窗口下累计差达

最大ꎬ此时设施农业与其他地物的纹理特征区分度

最高ꎬ选择 ２７×２７ 窗口为最佳提取窗口ꎮ 图 ５ｂ 展

示了最佳提取窗口下各纹理特征的累计差ꎬ其中方

差特征的累计差最高ꎬ熵、相异性、对比度、均值依次

降低ꎬ同质性、角二阶矩、相关性的累计差最低且与

前 ５ 个纹理变量相差过大ꎬ累计差均小于 ０.５ꎮ 因此

选择方差、熵、相异性、对比度、均值作为纹理特征参

与模型训练ꎮ
２.３　 特征对分类的贡献分析

为了筛选出对分类精度贡献较大的特征ꎬ避免

不重要的噪声特征干扰ꎬ使用基于基尼不纯度的特

征重要性评估ꎬ实验共获取特征变量 ４１ 个ꎮ 由图 ６
可以直观看出ꎬ地形特征中的 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ 重要性最

高ꎬ这反映出设施农业的分布可能与地形起伏密切
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相关ꎬ日光温室和塑料大棚多修建于平坦的地理条

件下ꎬ与潍坊的实际情况相符合ꎮ 后面依次是均值、
方差、相异性、熵ꎬ表明纹理特征对此次分类重要性

很高ꎬ这对于捕捉设施农业的空间结构具有重要作

用ꎮ 此外ꎬ雷达波段 ＶＶ、ＶＨ 和光谱波段 Ｂ９、Ｂ１２ 也

具有较高的重要性ꎮ 光谱特征尤其是与近红外和可

见光相关的波段常用于植被监测ꎬ在提取与设施农

业相关的植被信息时起到了关键作用ꎮ 特征重要性

排序依次为:纹理特征、光谱特征、雷达特征、指数特

征、地形特征ꎮ
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图 ５　 不同窗口下累计差与最佳窗口下各纹理变量的累计差
Ｆｉｇ.５　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗｓ ａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｉｎｄｏｗ

　 　 特征冗余不仅会增加计算复杂度ꎬ还会出现过拟

合的风险ꎬ导致分类精度降低ꎬ因此需要对特征进行筛

选ꎮ 根据重要性顺序依次增加特征训练 ＲＦ 模型ꎬ计算

每个模型分类结果的 ＯＡꎮ 由图 ６ 可以看到ꎬ添加

ＮＤＶＩ 后ꎬ整体分类精度趋于平稳且无显著提升ꎬ因此

保留包括 ＮＤＶＩ 在内的前 ２６ 个特征构成最优特征集ꎮ
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图 ６　 特征重要性排序
Ｆｉｇ.６　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

２.４　 精度评价

使用固定种子的 ＲＦ 算法对 ６ 种特征组合方案

进行分类ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 方案 １ 仅包括光谱和

指数特征ꎬ分类精度在各方案中最低ꎮ 尽管光谱信

息和植被指数是常用的遥感特征ꎬ但对于复杂的设

施农业ꎬ并不足以完全反映其特征差异ꎮ 在方案 １
基础上分别加入地形特征、雷达特征、纹理特征后ꎬ
分类精度均有提高ꎮ 其中ꎬ雷达特征对分类精度的

提升最少ꎬ塑料大棚的 ＵＡ 提高 ２.２８％ꎬ而日光温室

仅提高 ０.５４％ꎬ说明雷达特征对日光温室提取精度

４２１



第 ３ 期 冯冬含等:基于 ＧＥＥ 多特征优选的设施农业类型信息提取

的贡献有限ꎮ 在方案 １ 中增加纹理特征后ꎬＯＡ 提

升至 ８８.７８％ꎬ且日光温室和塑料大棚的分类精度均

有大幅提升ꎮ 对比方案 ２ 和方案 ３ꎬ纹理特征对分

类精度的提高最显著ꎬ表明纹理特征能够捕捉影像

中局部空间关系和细节ꎬ对于区分形态复杂的设施

农业尤其有效ꎮ 方案 ５ 融合所有特征ꎬ ＯＡ 达

８９.３８％ꎬ经过优选特征后ꎬ方案 ６ 的 ＯＡ 相较方案 １
提高了６.３３％ꎬＫａｐｐａ 系数达 ０.８６ꎬ有效减少特征冗

余ꎬ进一步提高了模型的鲁棒性和分类精度ꎬ在所有

方案中取得最好的分类效果ꎮ 根据 ＯＡ 和 Ｋａｐｐａ 系

数ꎬ不同特征对设施农业提取的有利程度排序为:纹
理特征、地形特征、雷达特征、光谱特征ꎮ

表 ４　 不同方案下设施农业分类精度
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅｓ
方案 地物信息 ＵＡ / ％ ＰＡ / ％ Ｋａｐｐａ 系数 ＯＡ / ％

１
日光温室 ８０.００ ７８.３１
塑料大棚 ８４.８７ ８６.１３
其他地物 ８６.８８ ８９.０９

０.７６ ８４.７０

２
日光温室 ８２.０６ ８０.３２
塑料大棚 ８７.１６ ８９.１４
其他地物 ８８.０３ ８７.６９

０.７９ ８６.１０

３
日光温室 ８０.５４ ７９.６８
塑料大棚 ８７.１５ ８７.９６
其他地物 ８７.５９ ８７.５９

０.７８ ８５.５０

４
日光温室 ８７.０２ ８５.６３
塑料大棚 ９０.６８ ９１.４２
其他地物 ８８.１８ ８８.５６

０.８３ ８８.７８

５
日光温室 ８７.９５ ８６.５９
塑料大棚 ９０.６３ ９１.８１
其他地物 ８９.３０ ８９.３０

０.８４ ８９.３８

６
日光温室 ８９.４７ ８８.５４
塑料大棚 ９１.８４ ９２.２１
其他地物 ９１.４５ ９１.８４

０.８６ ９１.０３

　 　 基于 ＧＥＥ 云计算平台和随机森林算法ꎬ提取出

潍坊 ２０２３ 年设施农业的分布区域ꎮ 图 ７ 展示了日光

温室和塑料大棚集中分布区域、交错分布区域、复杂

背景区域等 ４ 个典型区域的提取情况ꎮ 对于单一类

型且大面积分布的设施农业ꎬ所有方案的分类结果差

异较小ꎮ 然而ꎬ在交错分布和复杂背景区域ꎬ６ 种方

案表现出较大差异ꎮ 方案 １—３ 均可识别设施农业的

基本轮廓ꎬ但在边缘处出现明显的分类错误和噪点ꎬ
导致边界不清晰、误分类现象较多ꎮ 方案 ４ 纹理特征

的加入显著提高了分类精度ꎬ特别是在细节处ꎬ混合

像元更多的被分为其他地物ꎬ使道路、农田的边界更

加清晰ꎬ但会使设施农业统计面积减少ꎮ 方案 ５ 综

合了所有特征ꎬ包括光谱特征、指数特征、地形特征、
雷达特征和纹理特征ꎮ 虽然该方案理论上应达到最

优效果ꎬ但实际分类结果并未明显优于方案 ４ꎮ 这

可能是特征过多导致信息冗余ꎬ引入了额外的噪声ꎮ
而特征优选后的方案 ６ 在不同区域下均能够较好地

捕捉设施农业的完整性和边界特征ꎮ
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图 ７　 不同方案设施农业提取细节
Ｆｉｇ.７　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅｓ

　 　 图 ８ 展示了特征优选方案的设施农业提取结

果ꎮ 可以看出ꎬ潍坊的设施农业主要集中在寿光和

青州ꎬ总面积占全市设施农业面积的 ６６％(表 ５)ꎬ但
日光温室和塑料大棚的空间分布存在明显差异ꎮ 日

光温室主要集中分布在寿光、青州、临朐等区域ꎬ其
中寿光面积达 ４０.３６ 万亩①ꎬ占全市日光温室总面积

的 ５１.４５％ꎬ是日光温室设施农业发展的核心区域ꎮ
其次为青州ꎬ面积为 １７.０９ 万亩ꎬ占 ２１.７９％ꎮ 与日

光温室相比ꎬ塑料大棚的分布更分散ꎮ 青州和昌乐

的塑料大棚面积较大ꎬ分别为 １６.８９ 万亩和 ８.７９ 万

亩ꎬ合计占全市塑料大棚总面积的 ５７.５２％ꎮ
与地形图叠加发现ꎬ设施农业主要建在地势平坦

的平原地区ꎬ极少建立在山地和丘陵地区ꎮ 从地形地

貌的角度来看ꎬ寿光南部和青州东北部地势相对平坦ꎬ
主要为冲积平原ꎬ土地开阔平整ꎬ减少了建设温室大棚

基础设施的成本ꎬ有利于大规模设施农业的布局和管

理[２９]ꎮ 在人文因素方面ꎬ寿光作为“中国蔬菜之乡”ꎬ
拥有丰富的设施农业经验和完善的产业链条ꎮ 青州北

部和昌乐北部由于与寿光接壤ꎬ很大程度上受其技术

和市场的辐射和影响ꎬ形成了设施农业集聚区ꎮ

①１ 亩≈０.０６６ ７ ｈｍ２ꎮ
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图 ８　 潍坊设施农业分布
Ｆｉｇ.８　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｉｎ Ｗｅｉｆａｎｇ

表 ５　 潍坊各县(市、区)日光温室与塑料大棚面积统计
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａｒｅａｓ ｏｆ ｓｏｌａｒ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｓ ａｎｄ ｐｏｌｙｈｏｕｓｅｓ

ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ Ｗｅｉｆａｎｇ 单位:万亩

地区 日光温室面积 塑料大棚面积

潍城 １.６６ ０.４３

寒亭 ２.７０ ２.５６

坊子 １.２１ １.７９

奎文 ０.７５ ０.０７

临朐 ３.２５ ０.９０

昌乐 ２.９０ ８.７９

青州 １７.０９ １６.８９

诸城 ２.３４ ０.７６

寿光 ４０.３６ ６.７９

安丘 ３.３２ ３.５１

高密 １.４９ １.６５

昌邑 １.３７ ０.５１

合计 ７８.４４ ４４.６４

３　 讨论

借助 ＧＥＥ 云计算平台ꎬ基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ / ２ 和

ＤＥＭ 数据ꎬ利用 ＲＦ 算法ꎬ设计 ６ 种特征组合方案ꎬ
实现对潍坊设施农业信息的提取ꎮ 与单一数据源研

究[１０]相比ꎬ此研究充分利用了多源遥感数据的融合

优势ꎮ 朱德海等[３０]、汤紫霞等[３１]仅基于光学卫星影

像结合纹理特征对大棚进行提取ꎬ而此研究在此基

础上加入雷达数据ꎬ使平均分类精度显著提高ꎮ 目

前关于设施农业分类提取的研究较少ꎬ且均采用面

向对象的分类方法ꎮ 例如王乌云等[３２] 利用面向对

象多尺度分割方法对内蒙古河套灌区大棚信息进行

提取ꎮ 但面向对象的分类高度依赖于影像的分割质

量ꎬ对空间分辨率、研究区范围较为敏感ꎮ 识别精度

受设施类型、分布情况和面积占比不同的影响[３３]ꎮ
此研究采用 ＲＦ 算法结合特征优选ꎬ在减少计算复杂

度的同时ꎬ提高泛化能力ꎬ保证高分类精度ꎮ 这些改

进为设施农业的遥感提取提供了高效、可靠的技术

方案ꎬ并为设施农业灾害风险管理提供决策支撑ꎮ
日光温室与塑料大棚的分类精度易受“同物异

谱”和“异物同谱”现象干扰ꎮ 两者通常采用聚乙烯

薄膜作为覆盖材料ꎬ在 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像的可见光－近
红外波段反射率差异较小ꎬ尤其在薄膜老化或污损

后可分性进一步降低ꎮ 光谱特征的局限性促使研究

引入其他特征以增强分类能力ꎮ 加入纹理特征后ꎬ
日光温室和塑料大棚的 ＰＡ 和 ＵＡ 与基础方案 １ 相

比分别提升 ７.３２％和 ７.０２％、５.２９％和 ５.８１％ꎬ与塑料

大棚相比ꎬ日光温室提取效果受纹理特征影响更大ꎬ
主要考虑 ２ 方面原因:(１)日光温室的建筑结构较为

复杂ꎬ包含厚实的背墙和两侧墙体、透明材料的屋顶

斜面、多层的保温棉被等[３４－３５]ꎬ这些具有不同光照

反射和吸收的地物都会在遥感影像中形成明显的纹

理特征ꎮ 而塑料大棚结构相对简单ꎬ表面有较为均

匀的塑料薄膜覆盖[３５]ꎬ纹理变化较少ꎮ 因此ꎬ纹理

特征对日光温室的捕捉能力更强ꎬ能够更清晰地区

分日光温室与其他地物ꎬ使得分类精度提高ꎮ (２)在
建造日光温室时ꎬ通常在温室之间留出室外作业通

道和灌排水渠道[３６]ꎬ在遥感影像上呈现出较复杂的

背景ꎬ纹理特征更加明显ꎮ 而塑料大棚通常成片布

局ꎬ表面有相对统一的光滑程度ꎬ受周围背景的干扰

较小ꎬ因此纹理特征对塑料大棚的识别贡献较小ꎮ
此外ꎬ混合像元效应也是影响分类精度的重要

因素ꎮ 当地物边界与像元网格未对齐时ꎬ其边缘像

元将包含设施农业与背景地物(如裸土、道路)的混

合光谱信号ꎬ导致模型无法有效分离地物特征(图
７)ꎮ 这一现象可能导致尺寸较小的单体大棚不能被

准确提取或漏提ꎮ 未来研究可以考虑融合亚米级卫

星数据提高空间分辨率ꎬ或构建多尺度特征学习模

型以抑制混合光谱干扰ꎮ
尽管特征优选方法在设施农业类型的提取中取
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得了较高的精度ꎬ但研究中仍有不足的地方ꎮ 首先ꎬ
此研究主要集中在单一时相影像的提取ꎬ未充分考

虑多时相数据对提取精度的影响ꎬ进一步的研究可

以结合设施农业内部种植作物的种类ꎬ加入多时相

数据ꎬ更好地捕捉季节性变化和设施农业使用状态ꎮ
其次ꎬ随着人工智能的不断发展ꎬ深度学习技术在许

多领域表现出优异的性能ꎬ未来研究可以探索利用

深度学习算法ꎬ实现大面积、更加精细的设施农业信

息提取ꎮ

４　 小结

(１)根据样本计算不同设施农业类型与其他地

物的 ＪＭ 距离ꎬ得出日光温室和塑料大棚的最佳提取

时相均为 ２ 月ꎮ
(２)使用累计差法从 １４ 种窗口大小中确定提取

设施农业的最佳纹理特征窗口是 ２７×２７ꎬ最佳纹理

特征组合为均值、熵、方差、相异性和对比度ꎮ
(３)不同的特征组合方案对提取结果影响不同ꎮ

分类特征对设施农业的重要性排序依次为:纹理特

征、地形特征、雷达特征ꎮ ３ 个特征的加入使得分类

精度分别提升 ４.８１％、１.６６％、０.９４％ꎮ
(４)６ 个方案中特征优选方案提取不同设施农

业类型信息效果最佳ꎬＯＡ 为 ９１.０３％ꎬＫａｐｐａ 系数为

０.８６ꎮ 其中ꎬ塑料大棚的 ＰＡ 和 ＵＡ 分别为 ９２.２１％和

９１.８４％ꎻ日光温室的 ＰＡ 和 ＵＡ 分别为 ８８. ５４％和

８９.４７％ꎮ 这表明该方法能够有效获取不同设施农业

类型的空间分布和面积信息ꎮ
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