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　 　 摘要:　 城市绿化带动人工草地草需求量增大和经济效益提升ꎬ部分种植主体会选择种植人工草地草替代传

统粮食作物ꎬ种植人工草地草会严重损害耕地质量ꎬ快速有效地监测在耕地上种植人工草地草很有必要ꎮ 本研究

通过面向对象的方法ꎬ利用高分辨率遥感影像来获取江苏省常州市新北区西夏墅镇东南部人工草地信息ꎬ研究影

像分割的最佳分割参数、最优特征选取和分类方法等问题ꎮ 通过比较 ２０１３年和 ２０１７年的人工草地草种植范围ꎬ了
解该地区人工草地草种植的变化情况ꎮ 结果表明ꎬ(１)面向对象的高分遥感监测方法在提取人工草地信息时ꎬ能使

提取的人工草地信息更加完整ꎬ获取的信息更加丰富ꎻ(２)最优分类特征选择对于面向对象遥感信息提取至关重

要ꎬ验证了 Ｊ￣Ｍ距离对特征选择的有效性ꎬ该方法可以适用于不同影像ꎬ但所选的特征依赖于具体影像和待提取要

素的特性ꎻ(３)试验区人工草地呈现团块状的集聚分布ꎬ主要分布在城镇周边ꎬ多沿道路分布ꎮ ２０１３－２０１７年ꎬ人工

草地草种植范围呈扩张趋势ꎬ增加的区域大部分来自耕地ꎮ
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　 　 在优质耕地不断减少及人口持续增长的背景

下ꎬ中国耕地保护面临严峻的挑战[１￣３]ꎮ 相关调查结

果表明ꎬ农业产业结构调整、种粮经济效益低、劳动

力生产资料价格的提升等因素ꎬ导致中国耕地“非
粮化”现象呈现逐步扩大趋势[４￣５]ꎮ 近年来ꎬ城市绿

化带动了人工草地草需求的攀升ꎬ人工草地草种植

效益迅速提高[６￣７]ꎬ相关种植主体会选择种植人工草

地草替代传统粮食作物ꎮ 人工草地草作为一种高消

耗的植被作物ꎬ其生长周期短、种植收获频率高于一

般农作物ꎬ这会破坏耕地的土壤耕作层ꎬ影响土壤质

量[８]ꎮ 因此ꎬ快速有效地监测在耕地上是否种植了

人工草地草及人工草地规模很有必要ꎬ可为该区域

的农业种植结构调整、相关政策制定提供依据ꎬ对于

保障国家粮食安全具有重要意义ꎮ
人们利用卫星遥感数据对草地资源进行调查、

分类和制图始于 ２０世纪 ８０年代初[９]ꎮ 随着遥感影

像分辨率的提高ꎬ传统面向像元的遥感信息提取方

法适用于中低分辨率的集中连片的自然草地植被的

识别[１０]ꎬ难以适用于小片、分散种植的人工草地的

信息提取ꎮ 对于人工草地这种形状较为规则、边缘

比较分明ꎬ而且分布面积不大的地物类别ꎬ在高分影

像中有更丰富的地物形状和纹理信息[１１]ꎬ采用面向

对象的方法可以较完整地获得对象的信息ꎬ较高地

保持形状和属性一致[１２]ꎮ Ｚｈａｏ 等[１３]利用面向对象

的方法ꎬ将多光谱影像与无人机影像结合用于植被

分类识别ꎮ 由于人工草地和耕地的特征相近ꎬ在提

取人工草地的方法上可以借鉴耕地的提取方法ꎬ
Ｇｏｏｄｉｎ等[１４]运用面向对象的方法并同时利用影像

几何、光 谱、纹 理 等 特 征 提 取 耕 地 信 息ꎬ Ｐｅñａ￣
Ｂａｒｒａｇáｎ等[１５]通过基于对象的方法结合光谱、纹理

和层次特征ꎬ并使用决策树算法进行农作物识别ꎮ
陈杰等[１６]通过研究最优的分割尺度使用多尺度分

割方法提取耕地信息ꎬ证明选择合适的分割尺度能

提高地物提取精度ꎻ覃能[１７]采用面向对象的分层分

类方式并采用 ＳＥａＴＨ(Ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ)算

法有效地提取了耕地地块信息ꎬ孙家波等[１８]运用

ＳＥａＴＨ算法自动获取分类规则并实现了对耕地信

息的快速提取ꎬ反映了 ＳＥａＴＨ算法在提取耕地地块

上的适用性ꎬ因此本研究应用 ＳＥａＴＨ方法特征优选

提取人工草地信息ꎮ
在高分辨率遥感影像耕地信息提取中ꎬ现有方

法多采用确定性规则分类ꎬ在每一个确定性的规则

中ꎬ仅采用单一的一种分类特征ꎬ在试验中容易出现

相似类别混淆的现象ꎬ对于人工草地草这种需要与

其他植被区分开来的地物提取ꎬ需要更加完善的信

息判断ꎬ因此如何基于高分辨率遥感影像利用面向

对象的方法ꎬ优选分割对象的分类特征ꎬ从而建立人

工草地信息提取方法仍有待研究ꎮ
本试验基于高分辨率遥感影像ꎬ使用面向对象

的方法提取人工草地信息ꎬ研究遥感影像分割方法ꎬ
筛选最优分类特征ꎬ运用不同分类方法对分割对象

进行分类提取ꎬ并分析研究区人工草地时空变化情

况ꎮ

１　 研究区及数据

研究区位于江苏省常州市新北区西夏墅镇东南

部(图 １)ꎮ 该地人工草地草种植始于 ２００３ 年ꎬ由于

市场需求量大ꎬ人工草地种植业渐渐发展壮大ꎬ到
２０１５年ꎬ全镇已有近一半耕地发展为人工草地ꎮ
　 　 本研究采用的数据源如表 １ 所示ꎮ ２０１３ 年和

２０１７年 ２幅影像用于提取 ２ 年的人工草地分布范

围ꎬ获取人工草地种植面积的变化情况ꎮ
由于遥感影像成像过程中ꎬ受各种因素的影

响ꎬ影像存在一定的几何和辐射畸变ꎬ这种误差会

使影像提取的地物信息不准确ꎬ为了消除这种误

差ꎬ在对影像进行解译之前先对原始影像进行数

据预处理ꎬ处理过程为先从基础底图上采集纠正

控制点ꎬ结合高程数据ꎬ正射纠正全色遥感数据ꎬ
再将多光谱遥感数据与之配准、融合ꎬ并裁切出研

究区的影像ꎮ
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图 １　 研究区地理位置及影像

Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
表 １　 本研究所用数据源

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

影像　 　 　 　 获取日期
(年￣月￣日)

空间分辨率
(ｍ) 介绍

ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２高分辨率影像 ２０１３￣０８￣１２ ０.５ 影像数据包括 ８个波段ꎬ分别是海岸波段(４００ ~ ４５０ ｎｍ)、蓝色波
段(４５１~５１０ ｎｍ)、绿色波段(５１１ ~ ５８０ ｎｍ)、黄色波段(５８５ ~ ６２５
ｎｍ)、红色波段(６３０~６９０ ｎｍ)、红边波段(７０５~ ７４５ ｎｍ)、近红外 １
波段(７７０~８９５ ｎｍ)、近红外 ２波段(８６０~１０４０ ｎｍ)ꎮ

Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ影像 ２０１７￣０８￣２３ ０.５ 数据为 ９１卫星图上下载的影像ꎬ共有红色、绿色、蓝色 ３个波段ꎮ

２　 人工草地遥感信息提取方法

对研究区的高分辨率遥感影像选择合适的分割

参数进行多尺度分割ꎮ 对分割得到的对象进行特征

分析ꎬ筛选出最优分类特征ꎮ 在整幅影像上随机选

取均匀分布的训练样本ꎬ运用不同分类方法对整幅

影像的对象进行分类ꎬ提取出人工草地ꎬ对提取的人

工草地信息进行精度评价ꎮ 比较 ２０１３ 年和 ２０１７ 年

提取的人工草地范围ꎬ获取 ４ 年间人工草地草种植

范围的变化ꎮ 技术路线如图 ２ꎮ
２.１　 多尺度遥感影像分割

在面向对象的高分辨率遥感影像分析中ꎬ要先进

行影像分割ꎬ获取与内部像元相似的对象ꎮ 多尺度分

割算法是以图像同质性作为区域合并的依据[１９]ꎬ该
方法综合考虑了图像的光谱信息和形状信息ꎬ可以根

据提取地物的特征ꎬ选择合适的分割参数ꎬ达到最优

的分割效果[２０]ꎮ 多尺度影像分割时ꎬ通过设置形状

参数、紧致度参数、尺度参数优化影像分割结果ꎮ 参

数通过试验比较确定ꎬ最优分割尺度由 ＥＳＰ 自动获

得最佳分割效果尺度参数工具确定[２１]ꎮ
２.２　 基于 Ｊ￣Ｍ 距离的最优特征选择

高分辨率遥感影像在光谱信息基础上具有更丰

富的地物形状和纹理信息ꎮ 光谱特征可以记录不同

地表覆盖的光谱反射率ꎬ不同地物对入射电磁波的

反射能力是不同的ꎮ 形状特征是以图像分割后的对

象的外形轮廓所构成的几何图像ꎬ通常情况下ꎬ地物

的形状轮廓会存在差异ꎮ 纹理特征不仅反映图像的

亮度统计信息ꎬ还反映地物的结构特征和空间排列

特性ꎬ表现在周期性、方向性、粗糙度、平滑性等方

面ꎬ在纹理特征的计算中一般用到的是基于 Ｈａｒａｌ￣
ｉｃｋ等[２２]在 １９７３年提出的灰度共生矩阵(Ｇｒｅｙ Ｌｅｖ￣
ｅｌ Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｅ ＭａｔｒｉｘꎬＧＬＣＭ)的纹理特征参数ꎮ 自

定义特征是根据实际情况选择的对区分类别有显著

效果的特征ꎬ比如归一化植被指数(ＮＤＶＩ)ꎮ 通过不
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图 ２　 技术路线图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｏａｄｍａｐ

同的特征ꎬ可以得到不同地物之间可区分的信息ꎮ
本研究所使用的特征信息如表 ２所示ꎮ
　 　 在获取研究区地物特征信息时ꎬ结合影像ꎬ综合

统计了人工草地草与其他地物类型具有代表性的特

征ꎬ一般可以通过合理地选择特征组合来区分不同

地物ꎮ 但是特征选择不可能无限增加特征数ꎬ一是

特征增多会导致其数据量和计算时间大量增加ꎻ二
是特征之间的相关性会导致特征的冗余和信息的浪

费ꎮ 因此ꎬ需要通过选择合适的特征减少特征维度ꎬ
即最优特征选择问题ꎮ 在提取人工草地时ꎬ选择可

显著区分草地与其他类别的特征ꎬ在本研究中利用

Ｊｅｆｆｒｉｅｓ￣Ｍａｔｕｄｉｔａ距离(简称 Ｊ￣Ｍ 距离ꎬ用 Ｊ 表示)来
衡量类间可分性ꎮ

对于 ｃ１和 ｃ２ꎬ其 Ｊ 距离为:
Ｊ＝ ２(１－ｅ－Ｂ) (１)
其中ꎬ

Ｂ＝ １
８
(ｍ１－ｍ２) ２

２
σ２１＋σ２２

＋ １
２
ｌｎ

σ２１＋σ２２
２σ１σ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (２)

式中ꎬｍｉ 和 σ２ｉ ( ｉ ＝ １ꎬ２)分别为 ２ 个类别样本对

象某个特征分布的均值和方差ꎮ 当均值和方差为 ０
时ꎬ２个类别完全重叠ꎮ Ｂ 取值为[０ꎬ∞ )ꎬＪ 取值为

[０ꎬ２]ꎮ 当 Ｊ＝２时ꎬ表明用该特征进行分类时ꎬ类别

间不存在错分ꎬ但实际 Ｊ ＝ ２的情况不多见ꎬ各类之间

总有交叠[２３]ꎮ 对人工草地草和其他地物对象的特征

值计算 Ｊ￣Ｍ距离值(Ｊ 值)ꎬ选择 Ｊ 值较大的特征ꎬ然
后计算特征相关性ꎬ筛选得到最终选择的特征[２４]ꎮ
表 ２　 本研究所使用特征信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

类别　 　 特征　 　 说明

光谱特征 Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ 影像所有波段的平均亮度值ꎮ

Ｍｅａｎ(ｌａｙｅｒ１ / ２ / ３􀆺) 所有像素的平均强度ꎮ

Ｍａｘ＿Ｄｉｆｆ. 最大亮度差与其亮度的比值ꎮ

ＳｔｄＤｅｖ(ｌａｙｅｒ１ / ２ / ３) 从所有像素的图像层强度值计算得
到标准差ꎮ

Ｒａｔｉｏ(ｌａｙｅｒ１ / ２ / ３􀆺) 给定图像层对总亮度的贡献量ꎮ

ＨＳＩ 色调、饱和度和强度特征将 ＲＧＢ颜色
空间值转换为 ＨＳＩ 值ꎮ

形状特征 Ａｓｙｍｍｅｔｒｙ 不对称特征表示图像对象相对于正
多边形的相对长度ꎬ特征值随不对称
性的增大而增大ꎮ

Ｂｏｒｄｅｒ＿Ｉｎｄｅｘ 边界指数ꎬ反映边界锯齿状曲线曲折
情况ꎮ

Ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ 紧凑性ꎬ体现对象的紧凑程度ꎮ

Ｄｅｎｓｉｔｙ 密度ꎬ体现对象像素在空间的分布ꎮ

Ｅｌｌｉｐｔｉｃ＿Ｆｉｔ 椭圆拟合特性描述了一个图像对象
如何很好地拟合到一个具有相似大
小和比例的椭圆中ꎮ

Ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ＿Ｆｉｔ 矩形拟合特性描述了图像对象如何
很好地拟合到大小和比例相似的矩
形中ꎮ

Ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ 描述图像对象与椭圆的相似程度ꎮ

Ｓｈａｐｅ＿Ｉｎｄｅｘ 形状索引描述图像对象边界的平滑
程度ꎮ

纹理特征 ＧＬＣＭ＿Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ 均质性加权值(所有方向平均值、０°、
４５°、９０°、１３５°方向)ꎮ

ＧＬＣＭ＿Ｃｏｎｔｒａｓｔ 对比度ꎬ与同质性相反(所有方向平
均值、０°、４５°、９０°、１３５°方向)ꎮ

ＧＬＣＭ＿Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ 差异性ꎬ与对比度相似(所有方向平
均值、０°、４５°、９０°、１３５°方向)ꎮ

ＧＬＣＭ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ 熵值(所有方向平均值、０°、４５°、９０°、
１３５°方向)ꎮ

ＧＬＣＭ＿Ａｎｇ２ 二阶矩(所有方向平均值、０°、４５°、
９０°、１３５°方向)ꎮ

ＧＬＣＭ＿Ｍｅａｎ 纹理平均值(所有方向平均值、０°、
４５°、９０°、１３５°方向)ꎮ

ＧＬＣＭ＿ＳｔｄＤｅｖ 标准差(所有方向平均值、０°、４５°、
９０°、１３５°方向)ꎮ

ＧＬＣＭ＿Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ 衡量相邻像素灰度等级的线性相关
性(所有方向平均值、０°、４５°、９０°、１３５°
方向)ꎮ

自定义特征 ＮＤＶＩ 归一化植被指数ꎬＮＤＶＩ＝
ＮＩＲ￣Ｒｅｄ
ＮＩＲ＋Ｒｅｄ

ＮＤＷＩ 归一化水体指数ꎬＮＤＷＩ＝
Ｇｒｅｅｎ￣ＮＩＲ
Ｇｒｅｅｎ＋ＮＩＲ

ＮＩＲ 为近红外波段的反射值ꎻＲｅｄ 为红光波段的反射值ꎻＧｒｅｅｎ 为绿光
波段的反射值ꎮ
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２.３　 遥感图像分类方法

由于遥感数据和对不同地物识别的复杂性ꎬ目前

还未有一种分类方法对提取任何地物都有普适性ꎬ因
此需要通过试验来确定较好的分类方法ꎮ 比较常用

的分类方法有贝叶斯分类法、支持向量机分类法、随
机森林分类法等ꎮ 贝叶斯分类法(Ｂａｙｅｓ)是依据某些

对象的先验概率选择后验概率最大的类别作为此对

象的所属类别[２５]ꎬ该算法较为简单ꎬ对小规模的数据

表现很好ꎮ 支持向量机分类法(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)在解决小样本、非线性及高维模式识别中

有优势[２６]ꎬ适用于样本量较少的地物提取ꎮ 随机森

林分类法是由 Ｂｒｅｉｍａｎ[２７]提出的一种通过利用多棵

决策树对样本进行训练并预测的机器学习算法ꎬ该算

法对于数据的缺失不敏感ꎬ模型泛化能力较强ꎮ
在对影像进行多尺度分割后ꎬ在整幅影像中随

机选择均匀分布的若干个训练样本进行训练ꎬ选择

优选之后的特征作为训练样本的分类特征ꎬ分别对

分割对象进行分类ꎬ得到人工草地提取的结果ꎮ
２.４　 人工草地遥感信息提取精度验证

本研究选择混淆矩阵对人工草地提取结果进行

评价ꎮ 混淆矩阵计算的各项指标包括精确度、召回

率、Ｆ１ 值(表 ３)ꎮ

表 ３　 人工草地遥感信息提取精度评价标准

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｒａｓｓｌａｎｄ

指标　 　 　 计算公式　 　 　 　 　 　 说明

精确度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ) Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
反映了被分类器判定为人工草地中真正为人工草地的数量占比ꎮ 式中ꎬＴＰ 指将
正类预测为正类数ꎬＦＰ 指将负类预测为正类数ꎮ

召回率(Ｒｅｃａｌｌ) Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
反映了被正确判定为人工草地占总人工草地数量的比重ꎮ 式中ꎬＦＮ 指将正类预
测为负类数ꎮ

Ｆ１ 值
２
Ｆ１
＝ １
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

＋ １
Ｒｅｃａｌｌ 是精确度和召回率的调和均值ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 ２０１３、２０１７ 年人工草地信息提取结果

对研究区 ２０１３年高分辨率遥感影像进行试验ꎬ
先选择形状因子和紧致度因子ꎬ通过比较选择形状

参数为 ０.１ꎬ紧致度参数为 ０.５ꎬ使用 ＥＳＰ 工具来获

取人工草地的最优分割尺度ꎮ 选择处于峰值的尺度

即 ２０９(图 ３)作为分割尺度取值进行试验ꎬ得到分

割结果ꎬ其分割结果一定程度上符合实际草地的边

缘轮廓ꎬ主要的草地区域都分割为一个完整的整体ꎬ
分割效果良好(图 ４)ꎮ

图 ３　 ＥＳＰ 最优分割尺度计算

Ｆｉｇ.３　 ＥＳＰ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｃａｌｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

　 　 对人工草地草和其他地物类型对象的特征计算

Ｊ￣Ｍ距离值ꎬ根据 Ｊ 值选择 Ｒａｔｉｏ＿ｃｏａｓｔａｌ、ＨＳＩ、ＳｔｄＤｅｖ
＿ｒｅｄｅｄｇｅ、 ＳｔｄＤｅｖ ＿ ｒｅｄ、 ＳｔｄＤｅｖ ＿ ｇｒｅｅｎ、 ＳｔｄＤｅｖ ＿ ＮＩＲ１、
Ｍｅａｎ＿ｒｅｄｅｄｇｅ、Ｍｅａｎ＿ｇｒｅｅｎ、Ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ、Ｂｏｒｄｅｒ＿ ｉｎｄｅｘ、

ＮＤＶＩ 这 １１个特征ꎬ人工草地与非人工草地分类特

征 Ｊ￣Ｍ距离计算值如表 ４ 所示ꎬ运用不同分类方法

对整幅影像的对象进行分类ꎬ提取出人工草地信息ꎮ
对 ２０１７年高分辨率遥感影像以同样的方法进行
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图 ４　 ２０１３ 年影像最优分割尺度分割结果

Ｆｉｇ.４　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ２０１４ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｃａｌｅ

面向对象遥感解译来提取人工草地信息ꎬ由于 ２０１７
年影像缺少近红外波段ꎬ因此只计算光谱、形状、纹理

特征ꎬ得到的结果与 ２０１３年影像提取的结果进行对

比分析ꎮ ２０１７年人工草地提取过程中ꎬ影像多尺度分

割参数选择ꎬ波段权重均为 １、分割尺度为 １５５、形状

因子为 ０􀆰 ２、紧致度因子为 ０􀆰 ５ꎬ分类特征选择 Ｍｅａｎ＿
ｇｒｅｅｎ、Ｒａｔｉｏ＿ｒｅｄ、Ｒａｔｉｏ＿ｇｒｅｅｎ、Ｒａｔｉｏ＿ｂｌｕｅ、Ｄｅｎｓｉｔｙ、Ｓｈａｐｅ
＿ｉｎｄｅｘ、ＧＬＣＭ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ＿ａｌｌｄｉｒ、ＧＬＣＭ＿Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ＿ａｌｌ￣

ｄｉｒꎬ人工草地与非人工草地分类特征 Ｊ￣Ｍ距离计算值

如表 ５所示ꎬ使用贝叶斯分类法分类ꎬ得到 ２０１７年人

工草地提取结果ꎬ精度检验较好(基于对象数量 Ｆ１ 值
为 ０􀆰 ８２６ꎬ基于总面积 Ｆ１ 值为 ０􀆰 ８８０)ꎮ
３.２　 ３ 种分类方法分类结果对比

由于研究区范围较小ꎬ因此本研究采用多人目

视解译对整幅影像的人工草地进行判别提取作为验

证数据ꎬ然后对不同分类方法提取后的人工草地对
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象逐个比对ꎬ进行个数和面积的统计并计算分类精

度ꎮ 对 ２０１３年 ３种分类方法提取结果进行检验ꎬ统
计混淆矩阵ꎬ并计算各项指标(精确度、召回率、Ｆ１
值)ꎬ经统计得到各分类方法的精度评价(表 ６)ꎮ 由

表 ６可知ꎬ贝叶斯分类法 Ｆ１ 值最高ꎬ其次是支持向

量机分类法ꎬ最后是随机森林分类法ꎮ 对于贝叶斯

分类法ꎬ其召回率较低ꎬ说明有一部分人工草地被漏

检了ꎬ但是精确度较高ꎬ说明检出的对象是人工草地

的正确率较高ꎻ对于支持向量机分类法ꎬ其精确度不

高ꎬ说明该分类法并不能很好地区分人工草地与其

他对象ꎬ但是召回率较高ꎬ说明大部分的人工草地对

象都能被检索到ꎮ

表 ４　 ２０１３ 年人工草地￣非人工草地分类特征 Ｊ￣Ｍ 距离值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｊ￣Ｍ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ａｎｄ ｎｏｎ￣ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｉｎ ２０１３

Ｒａｔｉｏ＿ｃｏａｓｔａｌ ＨＳＩ ＳｔｄＤｅｖ＿ｒｅｄｅｄｇｅ ＳｔｄＤｅｖ＿ｒｅｄ ＳｔｄＤｅｖ＿ｇｒｅｅｎ ＳｔｄＤｅｖ＿ＮＩＲ１ Ｍｅａｎ＿ｒｅｄｅｄｇｅ Ｍｅａｎ＿ｇｒｅｅｎ Ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ Ｂｏｒｄｅｒ＿ｉｎｄｅｘ ＮＤＶＩ

１.９０ １.７８ １.３９ １.６９ １.８０ １.２９ １.８９ １.６５ １.５１ １.５５ １.９１

表 ５　 ２０１７ 年人工草地￣非人工草地分类特征 Ｊ￣Ｍ 距离值

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｊ￣Ｍ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ａｎｄ ｎｏｎ￣ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｉｎ ２０１７

Ｍｅａｎ＿ｇｒｅｅｎ Ｒａｔｉｏ＿ｒｅｄ Ｒａｔｉｏ＿ｇｒｅｅｎ Ｒａｔｉｏ＿ｂｌｕｅ Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｓｈａｐｅ＿ｉｎｄｅｘ ＧＬＣＭ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ＿ａｌｌｄｉｒ ＧＬＣＭ＿Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ＿ａｌｌｄｉｒ

１.９４ １.８２ １.７４ １.９１ １.９５ １.５５ １.９０ １.６４

表 ６　 各分类方法的精度比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

分类方法　 　 　 　 　 　
对象数量

精确度 召回率 Ｆ１ 值

面积

精确度 召回率 Ｆ１ 值

贝叶斯分类法 ０.７９７ ０.８３６ ０.８１６ ０.９０６ ０.８３１ ０.８６７

支持向量机分类法 ０.５９６ ０.９０２ ０.７１８ ０.８２０ ０.９１３ ０.８６４

随机森林分类法 ０.６０１ ０.８６０ ０.７０８ ０.８４３ ０.８７３ ０.８５８

３.３　 人工草地时空变化特征分析

将 ２０１３－２０１７年人工草地草种植范围(图 ５ａ)
进行对比ꎬ可以看出ꎬ人工草地呈现团块状的集聚分

布ꎬ主要分布在城镇周边ꎬ多沿道路分布ꎮ ２０１３－
２０１７年土地利用转移矩阵如表 ７ 所示ꎬ除人工草地

外其他数据来源于 ２０１３年和 ２０１７年常州市土地变

更调查数据ꎮ 由图 ５和表 ７ 可知ꎬ２０１３ 年人工草地

草种植区域面积为 １􀆰 ４４ ｋｍ２ꎬ２０１７ 年人工草地草种

植区域面积为 ２􀆰 ５９ ｋｍ２ꎬ４年间ꎬ人工草地草种植区

域不变的面积有 ０􀆰 ６９ ｋｍ２ꎬ种植区域增加的面积为

１􀆰 ８９ ｋｍ２ꎬ种植区域减少的面积为 ０􀆰 ７５ ｋｍ２ꎮ ２０１３
年人工草地草的种植区域还比较小ꎬ至 ２０１７ 年ꎬ人
工草地草种植区域有了很大的增加ꎬ这主要是因为:
一是该地区城镇化的发展带动了人工草地草需求的

快速增长ꎻ二是人工草地草价格的逐年提升ꎬ农民在

作物种植的选择上会出现变化ꎬ经济效益高的作物

取代经济效益低的作物[２８￣２９]ꎬ与其他农作物相比ꎬ

人工草地草作为一种经济作物ꎬ其带来的经济效益

产出大大高于其他粮食作物ꎮ 除此之外ꎬ有小部分

区域人工草地面积减少ꎬ可能由于道路的修建占用

了一部分人工草地ꎬ导致其面积的减小ꎮ
由图 ５ｂ、图 ５ｃ可以看出ꎬ人工草地占用耕地和

永久基本农田现象严重ꎮ 研究区 ２０１７ 年人工草地

占用耕地 １􀆰 ６８ ｋｍ２ꎬ占区域耕地总面积的 １２􀆰 ５０％ꎻ
占用永久基本农田 １􀆰 ０９ ｋｍ２ꎬ占区域永久基本农田

总面积的 １８􀆰 ８０％ꎮ
总体来说ꎬ作为新型的现代农业ꎬ人工草地草种

植的行业现状依旧还未形成完整的产业体系ꎬ发展

空间也有限ꎬ但国家的战略和方针政策为人工草地

草种植带来了新机遇ꎬ在生态文明建设的指导下ꎬ各
大城市新一轮的城市更新和市政建设项目中ꎬ都需

要大量的人工草地草ꎮ 然而ꎬ耕地不能“非农化”、
永久基本农田不能“非粮化”ꎬ因此ꎬ采取有力措施ꎬ
强化监测管理ꎬ落实最严格的耕地保护制度是目前
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的重要任务[３０]ꎮ

ａ:２０１３－２０１７年人工草地种植变化ꎻ ｂ:２０１７年占用永久基本农田的人工草地ꎻ ｃ:２０１７年占用耕地的人工草地ꎮ
图 ５　 ２０１３－２０１７ 年人工草地空间分布变化及占用情况

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｉｎ ２０１３－２０１７

表 ７　 土地利用转移矩阵

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｍａｔｒｉｘ

２０１３年
２０１７年

人工草地
(ｈｍ２)

耕地
(ｈｍ２)

其他用地
(ｈｍ２)

总计
(ｈｍ２)

人工草地(ｈｍ２) ６９.０８ ５５.８４ １９.０３ １４３.９５

耕地(ｈｍ２) １４５.４６ １ ０８７.７３ ２８.８８ １ ２６２.０７

其他用地(ｈｍ２) ４４.０３ ２８.９６ １ ３５９.１０ １ ４３２.０９

总计(ｈｍ２) ２５８.５７ １ １７２.５３ １ ４０７.０１ ２ ８３８.１１

４　 结 论

(１)本研究验证了面向对象的高分遥感监测方

法在提取人工草地信息时ꎬ能使提取的人工草地信

息更加完整ꎬ获取的信息更加丰富ꎮ 最优分类特征

选择对于面向对象遥感信息提取至关重要ꎬ本研究

基于光谱、形状、纹理等特征ꎬ通过 Ｊ￣Ｍ 距离进行特

征选择ꎬ选取了最优分类特征ꎮ 验证了 Ｊ￣Ｍ 距离对

特征选择的有效性ꎬ该方法可以适用于不同影像ꎬ但
所选的特征依赖于具体影像和待提取要素的特性ꎮ

(２)以西夏墅镇东南部为例ꎬ监测人工草地草

种植范围ꎮ ２０１３－２０１７ 年ꎬ该地区人工草地草种植

范围有了很大的增加ꎬ人工草地呈现团块状的集聚

分布ꎬ主要分布在城镇周边ꎬ多沿道路分布ꎮ 人工草

地草种植范围较大ꎬ且呈扩张趋势ꎬ增加的区域大部

分来自耕地ꎬ部分地区人工草地草种植范围有所减

少ꎮ 人工草地占用耕地和永久基本农田现象较严

重ꎮ
考虑到人工草地提取的影响因素ꎬ本研究还存

在值得探究的地方ꎮ 影像分辨率对于人工草地提取

的影响在于ꎬ人工草地作为一种形状规则、边缘平整

分明的地物类别ꎬ边界的有效识别很重要ꎬ因此对遥

感影像的空间分辨率有较高的要求ꎬ且基于面向对

象的方法能够较好保留地物信息提取的完整性ꎮ 遥

感影像时相是影响人工草地提取的主要因素ꎬ因为

高分影像的时间分辨率低ꎬ且人工草地草种植呈现

年际周期变化的特点ꎬ所以存在一些人工草地草由

于取出出售而在影像上显示为裸地(或浅色草地)
的地物特征ꎬ这部分人工草地被判定为裸地ꎬ无法根

据单幅影像提取ꎬ在以后的研究中可以考虑高分影

像与中分影像相结合ꎬ通过时间序列方法获取人工

草地变化特征ꎮ 不同的种植方式或管理模式等人为

因素会使人工草地草长势不均ꎬ其颜色和纹理会产

生差异ꎬ会对人工草地的提取产生一定的影响ꎬ因此
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本研究提出的方法还需要在更大范围、不同区域、多
年度的时空尺度上进行验证和完善ꎮ
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