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摘 要：防尘防护绿网（防尘绿网）作为抑尘的主要措施被建筑工地广泛使用。快速获取防尘绿网覆盖及时空

变化信息，对防尘抑尘、生态环境保护措施的制定具有重要指导意义。本文基于 Sentinel-2时间序列遥感影像，

使用DeepLabv3+深度学习语义分割模型生成了济南市中心城区 2016年—2020年逐年防尘绿网数据，随后利用景

观格局、重心-标准差椭圆等方法分析了其空间分布特征和时空扩张趋势。研究结果表明：（1）本文方法的分割

精准度、召回率、F1值、IoU分别为84.05%、80.09%、0.82、69.72%，可快速准确地提取城市防尘绿网进而实现

大范围、长时序的防尘绿网动态监测。（2）相较于传统的遥感分类方法和其他语义分割模型，本方法的精度最

优，防尘绿网的提取结果更精细；另外对北京和天津市的提取实验也证实了本模型的迁移能力。（3） 2016年—

2020年济南市防尘绿网铺设范围明显扩张，斑块面积和数量不断增多，破碎程度和形状复杂度不断增强，平均

斑块面积增大，斑块间凝聚度和聚集度呈波动状态，景观格局复杂且不稳定；绿网铺设范围的扩张呈现出明显

的方向性。防尘绿网的分布形态与动态扩张变化受到城市规划、项目进程等人为因素影响，城市规划决定了防

尘绿网的分布，而防尘绿网的使用现状在一定程度上又反映了城市建设进程。因此，利用遥感手段对城市防尘

绿网进行动态监测与管理，可为城市规划、生态环境建设和城市精细管理提供数据和技术支持，对城市扩张模

式与城市重建工作管理具有重要意义。
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1　引 言

近年来随着城市化进程的不断推进，棚户改

造、违法建筑拆除、城中村重建、市政工程建设

等工程项目逐渐增多，建筑施工过程中带来的扬

尘污染问题也愈显突出，成为城市大气颗粒物的

重要来源之一，给人们生活和健康带来较大危害

（李萍萍，2020）。为了遏制施工扬尘，控制污染，

环保部门要求使用防尘防护网对施工区域内的裸

土和易扬尘物料进行覆盖，以保护环境质量。由

于防尘防护网多为绿色，因此也被称为“防尘绿

网”。快速准确的监测城市防尘绿网覆盖现状与分
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布状况，对于城市防尘抑尘工作、生态环境保护

和建设管理具有重要意义。

常用的防尘绿网多由聚乙烯材料制成（图 1）。

研究发现很多地区的建筑施工扬尘排放比例随着

城市化建设水平的发展逐渐增长，防尘绿网的铺

设多集中在发展较快的区域，因此苫盖防尘绿网

可以反映建筑工地的分布与规模，其随时间更新

变化，在一定程度上体现了城市的建设速度、发

展方向与动态扩张趋势，可作为城市规划、住建、

环保等部门的重要数据支撑。

目前对于防尘绿网的管理排查主要采用实地巡

查和现场测量等形式，时效性较差，需耗费大量的

人力、物力。随着遥感技术的发展，影像时间分辨

率和空间分辨率的提高为防尘绿网的识别提取提供

了机会，其大面积监测、时效性强的特点可以快速

监测防尘绿网的铺设进度，覆盖面积等现状信息，

实现动态监测。通过文献调研发现，极少有利用

遥感手段对城市防尘绿网提取并对其分布制图的

研究（Liu 等，2020）。在以前的研究中（Liu 等，

2020），首次基于高分辨率遥感影像完成了防尘绿

网覆盖区的识别提取，并设计了一种半监督学习模

型实现较高的提取精度，该项工作已被中华人民共

和国民政部报道 （http：//www.mca.gov.cn/article/xw/
mtbd/202012/20201200031107.shtml［2021-09-14］）。

与此相关研究主要集中在建筑垃圾 （张兴琼，

2020；祝一诺 等，2020）、垃圾厂或垃圾堆放场

地（Silvestri 等，2008；Yan 等，2014；刘亚岚 等，

2009；王晨 等，2016）等的监测与分析，城市防

尘绿网被认为是其中的一种地表要素特征但不做

单独研究。李思琦 （2020） 利用迁移学习方法对

建筑垃圾进行识别，将建筑垃圾详细划分为拆房

垃圾有防尘网、拆房垃圾无防尘网、渣土消纳场

等进行分类识别。

遥感技术作为大范围监测、快速获取地球表

面信息的高效方式，被认为是防尘绿网识别的有

效途径，但是城市景观格局复杂多样，防尘绿网

的精确识别是一项具有挑战性的工作。由于其铺

设时间差异，颜色深浅不一，铺盖范围大小不定

导致图斑形状各异，且老化、破碎的防尘绿网易

于与泥土、杂草等地物错综结合，给防尘绿网的

遥感识别增加了难度。传统的算法利用分类器结

合人工设定的特征进行信息提取，通常不能充分

利用上下文信息，且易产生椒盐噪声，难以获得

理想的分类效果；面向对象方法能够避免椒盐噪

声的影响，但防尘绿网铺设状况多样，需要调整

合适的分割尺度来获得较好的分割结果（Ming 等，

2015）。因此，传统的分割方法对光谱及空间信息

的深层特征挖掘不足，无法满足防尘绿网精确提

取的需求。

基于深度学习的语义分割方法的出现和发展为

防尘绿网的分类与识别工作提供了新的思路。语义

分割任务最早利用图像块 （Patch-based） 的方式

进行分割，通过提取固定大小的图像块来对单个像

素进行分类。Long 等（2015）提出全卷积神经网

络FCN （Fully Convolutional Network）用于语义分

割，利用自动提取的抽象特征预测每个像素的类

别，使图像分类任务转换为逐像素的语义分割

任务。FCN能够处理不同尺寸大小的图像，实现了

端到端的识别，在语义分割领域具有重要意义

（张继贤 等，2021）。此后，U-Net（Ronneberger 等，

2015；Zhang 等，2018）、SegNet （Badrinarayanan 
等，2017） 等以 FCN 为基础改进的大量语义分

割网络方法纷纷涌现，分割结果更为准确且边

界 不 断 细 化 ， 在 遥 感 影 像 分 类 及 地 物 识 别

（Panboonyuen 等，2019；Liu 等，2019）方面得到

广泛应用。其中 Chen 等 （2014） 创建的 DeepLab
网络，提出将空洞卷积代替普通卷积，使用ASPP
（Atrous Spatial Pyramid Pooling） 模块解决了多尺

度问题。DeepLab 网络在近几年里不断更新，分

别提出了 v1 （Chen 等， 2014）、 v2 （Chen 等，

（a） 现场照片

（a） Site photos

（b） 遥感影像

（b） Remote sensing image
图1　防尘绿网

Fig. 1　Green plastic cover
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2018a）、 v3 （Chen 等， 2017）、 v3+ （Chen 等，

2018b）版本，其中 DeepLabv3+结合了编码器‒解
码器架构和 ASPP 的优势，在 PASCAL VOC 2012
数据集的测试中表现出色，具有较好的细节还原

能力（王俊强 等，2019；刘文雅 等，2020）。

基于上述讨论，为了实现防尘绿网准确和自

动化监测，本文以济南市中心城区为研究区域，

基于 DeepLabv3+语义分割模型对城市防尘绿网苫

盖区进行识别提取，并对多方法、多研究区、多

时相分别进行精度对比，探讨其有效性及泛化能

力，最后对得到的 2016年—2020年防尘绿网分布

数据集分析时空动态变化特征。对防尘绿网进行

专项监测，摸清防尘绿网铺设现状、位置分布及

变化趋势，可以为城市环境监测和规划建设管理

提供数据和技术支持，助力于城市精细化管理。

2　研究区与数据源

2.1　研究区介绍

济南市位于 36°01'N—37°32'N，116°13'E—

117°44'E，地处山东省中部、华北平原东南部，

北临黄河，南依泰山山脉，是山东省省会城市群

经济圈的核心城市。截至 2019年，全市建成区面

积 760.6 km2，常住人口 890.87 万人，城镇人口

634.38万人，城镇化率为 71.21% （济南市统计局，

2019）。根据 《济南市城市总体规划 （2011 年—

2020 年）》（济南市人民政府，2016），本文选取

济南市中心城区为研究区域（图 2），主要涵盖历

城区、历下区、市中区、天桥区、槐荫区、长清

区，规划面积约为1022 km2。近年来，济南市处于

快速扩张与重建的建设高峰期，防尘绿网在村庄拆

迁、老旧城区建设等项目施工过程中被广泛采用。

另外，选取北京市和天津市内防尘绿网应用

较多的城区作为验证区，以探究本文模型的迁移

能力。

2.2　数据源

哨兵 2号是欧洲航天局哥白尼计划中的高分辨

率多光谱成像卫星，其搭载了具有 13 个波段的

MSI成像传感器，中心波长范围为 443—2190 nm，

包括可见光和近红外至短波红外的所有谱段 （Yi 
等，2020；European Space Agency，2015），具有

10 m、20 m、60 m这 3个空间分辨率波段，A星和

B星两颗卫星互补可达 5天重访周期，已成功应用

在火灾评估 （Seydi 等， 2021）、土地覆被分类

（Feng 等，2019；Zhang 等，2021）、农业塑料大

棚识别（冯权泷 等，2021）等领域。Sentinel-2数

据参数见表 1。影像成像日期分别为 2016 年 4 月

30日、2017年5月25日、2018年4月20日、2019年

4月15日和2020年4月24日。

Sentinel-2影像的预处理包括辐射定标、大气

校正、重采样和图像裁剪等工作。L1C 级数据产

品是经过几何精校正的正射影像，没有进行辐射

定标和大气校正，使用欧洲航天局发布的大气校

正模块 Sen2Cor 对遥感影像进行处理得到 L2A 级

数据 （European Space Agency，2015）。2019 年和

2020 年可直接下载 L2A 级数据产品，该数据是经

过辐射定标和大气校正的大气底层反射率数据。

基于SNAP处理工具，将所有波段重采样为10 m空
图2　研究区域

Fig. 2　Study area

表1　Sentinel-2卫星数据参数

Table 1　　Parameter of Sentinel-2 satellite data

空间
分辨率/m

10

20

60

光谱
波段

B2
B3
B4
B8
B5
B6
B7

B8A
B11
B12
B1
B9

B10

波段类型

蓝光波段（Blue）
绿光波段（Green）
红光波段（Red）

近红外波段（NIR）

植被红边波段（VRE）

短波红外波段（SWIR）
沿海气溶胶波段（CA）
水蒸气波段（WV）

短波红外卷云波段（SWIR-C）

波长范围/
μm

0.440—0.538
0.537—0.582
0.646—0.684
0.760—0.908
0.694—0.713
0.731—0.749
0.769—0.797
0.848—0.881
1.539—1.682
2.078—2.320
0.430—0.457
0.932—0.958
1.337—1.412

中心
波长/μm

0.490
0.560
0.665
0.842
0.705
0.740
0.783
0.865
1.610
2.190
0.443
0.945
1.375
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间分辨率，再对其进行镶嵌、裁剪等步骤完成影

像预处理工作。

3　研究方法

本文使用基于 DeepLabv3+网络的 Sentinel-2

城市防尘绿网提取架构。主要步骤为：（1）数据

预处理及数据集构建；（2） 语义分割模型训练；

（3） 时间序列城市防尘绿网信息提取；（4） 防

尘绿网时空变化分析。自动化提取流程如图 3
所示。

3.1　数据集

由于研究区域较大且防尘绿网分散分布，为

了减少人工标注的工作量，本文采用典型样本块

做样本，即先选取防尘绿网较集中的区域进行标

签的制作，然后将这些区域切割为 512×512大小的

图像块。为了提高样本的多样性，使训练的模型

在时间序列影像上均能达到满意的提取精度，在

每年影像中均选取适量的样本区域，共 20个样区，

采用目视判读和人工标注的方式制作标签，其中

16 块作为训练样本参与模型训练，剩余 4 块用于

精度评估。图 4 为各年份样本块分布及标签示意

图。此外，为增强训练模型的泛化能力，防止过

拟合，利用数据增强技术进行样本扩充，主要包

括翻转操作和旋转操作。

图3　城市防尘绿网提取与分析流程

Fig. 3　Flowchart of urban green plastic cover extraction and analysis

（a） 原始影像

（a） Original images
（b） 标注样本

（b） Labeling sample
图4　样本块分布及单张样本示意图

Fig. 4　Sample block distribution and single sample diagram
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3.2　模型训练

DeepLab 系 列 由 Chen 等 （2018b） 提 出 ，

DeepLabv3+是目前语义分割领域较为典型、精度

较高的网络结构。DeepLabv3+模型在DeepLabv3模

型基础上，引入编码器—解码器结构，其网络结

构如图 5所示。编码器部分用来提取图像的深层特

征信息，有效的特征提取是实现高精度语义分割

的关键，编码器使用 Xception （Chollet，2017）作

为特征提取骨干网络，结合空洞空间金字塔池化

模块ASPP （Atrous spatial pyramid polling），使用不

同扩张率的空洞卷积进行特征提取，充分挖掘图

像多尺度上下文信息。解码器部分将深度特征图

进行 4倍上采样，与Xception提取的低层次特征进

行融合，最后通过 3×3卷积以及 4倍上采样得到与

原图大小一致的像素级预测结果。

本文以 TensorFlow 2.4.0 作为开发框架，采用

Python 编程实现，计算机 CPU 为 Intel Xeon （R）  
GOLD 5118， 显 卡 （GPU） 为 NVIDIA TITAN V
（12 GB），能快速实现语义分割模型的训练和

测试。

3.3　精度评价

为了验证语义分割算法的性能，采用精准度

（Precision）、召回率 （Recall）、 F1 值和交并比

（IoU） 这 4 个精度评价指标 （Shao 等， 2021； 
Shrestha 等，2018）。在二分类中，一个像元可能

出现 4种可能的结果：真正TP（True Positive）、真

负 TN（True Negative）、假正 FP（False Positive）、

假负FN（False Negative），TP或 TN分别代表被正

确分为“防尘绿网”或“非防尘绿网”的像元个

数，FP代表被错误判断为“防尘绿网”的“非防

尘绿网”像元个数，FN代表被错误判断为“非防

尘绿网”的“防尘绿网”像元个数。在此基础上，

4个精度指标的计算公式为

Precision = TP
TP + FP （1）

Recall = TP
TP + FN （2）

IoU = TP
TP + FP + FN （3）

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （4）

Precision表示被正确预测为“防尘绿网”的像

元在真值为“防尘绿网”像元中所占比例；Recall
表示被错误预测为“防尘绿网”的像元在真值为

“非防尘绿网”像元中所占比例；F1值同时兼顾了

Precision和 Recall，能进行综合评价，在二分类模

型中具有较强的客观性；IoU指标被进一步用来计

算所提取的防尘绿网图斑与实际标注地块的贴合

程度。

4　结果与分析

4.1　精度验证

将模型应用至逐年的影像中获得 2016 年—

2020 年防尘绿网提取结果 （图 6），4 个精度评价

指标计算结果见表 2。根据精度结果并结合目视对

图5　DeepLabv3+网络结构

Fig. 5　Architecture of DeepLabv3+
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比发现，精准度、召回率、F1 值和 IoU 分别为

84.05%、80.09%、0.82 和 69.72%，防尘绿网的提

取结果与现实状况的空间吻合度较高，总体识别

效果较好，尤其是对大区域、连接成片的防尘绿

网提取相对容易，提取结果的图斑连续且边缘清

晰，极少有错分现象，边界与细节还原较为准确，

能够实现快速准确提取防尘绿网的需求。但对于

细碎的防尘绿网也不可避免的存在一些漏分。本

研究使用的影像分辨率为 10 m，沿道路、管线施

工而铺盖的狭长带状绿网、区域施工的小块绿网，

由于其本身尺度过小而难以分割，提取效果稍差。

防尘绿网的铺设时间、材质差异本身也会影响提

取结果，风化破碎严重及与泥土或其他地物混合

的防尘绿网会被漏分，造成防尘绿网的低估。

4.2　多时相结果对比

由于防尘绿网铺设后持续时间不确定，监测

工作开展时段也不固定，考虑到不同季节防尘绿

网的状态和植被生长状况的差异，针对不同时期

对防尘绿网的提取开展试验，以探究不同季节对

提取精度的影响，分析模型的适用性。选择济南

市 2020年四季的影像进行防尘绿网提取研究，其

中，春、夏、秋、冬季成像日期分别为2020年4月

24日、6月 3日、10月 26日和 12月 25日，每个季

节均选取 8 个样区训练模型，2 个样区做精度测

试，且确保测试样区在每个季节中空间范围一致。

不同季节精度计算结果如表 3所示。此处的实

验只用于多时相的对比，由于不同季节绿网不断

发生变化，样本量不充足，导致 4个模型的精度普

遍偏低。具体来看，防尘绿网的提取精度从高到

底依次为冬季、春季、夏季、秋季，冬季提取精

度最高，春季略低于冬季。这是因为济南地处中

国北方，冬季植被覆盖度最低，春季草木开始发

芽，相对于植被茂盛的季节，对绿网的干扰相对

较少。而植被长势较好的时期，草丛、灌丛与绿

网互相交错或生长在绿网边缘，造成不同程度的

压盖与遮挡，在影像中形成大量混合像元，虽然

本文使用的影像波谱信息丰富，绿色植被与防尘

绿网的纯净像元之间不会发生混淆，但毫无疑问，

混合像元的增多给提取工作带来了难度，提取精

度受到影响。春季和冬季混合像元相对较少，提

取精度稍高，都可作为防尘绿网提取的较优时段。

为了避免草木及其阴影遮挡造成的低估现象，防

尘绿网的提取以冬季为佳。

4.3　传统方法结果对比

为了证明所提方法在防尘绿网提取中的优越

性，本文进一步与支持向量机 SVM （Support 
Vector Machine）（Cortes 和 Vapnik， 1995） 和 随

机森林 RF （Random Forest）（Breiman，2001） 这

2 种应用广泛的传统遥感影像分类算法进行比较。

作为常用的浅层机器学习算法，随机森林和支持

向量机已被广泛应用于土地利用分类及图像信息

提取等遥感领域 （谷晓天 等， 2019： Wu 等，

2019），并取得了较好的分类效果。经过一系列实

验并参考相关研究成果，本文RF分类中决策树的

个数最终设置为 500，参与构建决策树的特征变量

图6　2016年—2020年城市防尘绿网提取结果

Fig. 6　Urban green plastic cover extraction results 
during 2016—2020
表2　精度计算结果

Table 2　　Accuracy calculation results

精准度/%
84.05

召回率/%
80.09

F1
0.82

IoU/%
69.72

表3　不同季节精度对比

Table 3　　Accuracy comparison of different seasons

季节

春季

夏季

秋季

冬季

精准度/%
73.21
69.68
78.03
77.91

召回率/%
69.18
64.91
51.00
66.81

F1
0.71
0.67
0.62
0.72

IoU/%
55.21
50.61
44.59
56.17
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个 数 设 置 为 分 类 用 所 有 特 征 数 量 的 平 方 根

（Rodriguez-Galiano 等，2012）；SVM 分类方法的

核函数选用径向基函数，Gamma 值设置为特征数

量的倒数 0.083，惩罚系数保留默认值 100。为保

证实验的可比性，用于训练和测试的样本均与 3.1
节所述样本块的空间范围一致。其中，在训练样

本块内以像素为单位选取了防尘绿网 1626个、不

透水面 500 个、水体 740 个、植被 1637 个、裸地

864 个，共计 5367 个样本点。影像分类结果处理

为二分类后与对应的真实地面标签样本块进行了

逐像素匹配的精度计算。考虑到植被可能对防尘

绿网造成的遮挡影响，还引入了归一化植被指数

NDVI （Normalized Difference Vegetation Index） 特

征参与对比实验，尝试使用样本中防尘绿网的

NDVI范围确定分割阈值（0.26—0.49），以区分防

尘绿网。反射率特征与NDVI特征的实验对比方案

及精度计算结果如表4所示。

根据表 4可以看出，传统 NDVI阈值分割的结

果精度非常低，虽然可以区分一小部分防尘绿网，

但研究区内景观类型复杂多样，仅通过单一的特

征难以表达。SVM 算法分类精度稍高于 RF 算法，

但整体精度差异不大。加入NDVI特征后分类精度

有所提升，RF算法的分类精度提升幅度高于 SVM
算法。总体来看，4个对比实验的各个精度评价指

标值相差较小，均低于 Deeplabv3+语义分割的精

度。此外，结合 Sentinel-2数据的光谱曲线（图 7）
可以发现，绿色防尘网的光谱反射特征与其他地

物有较大差异，理论上可以实现防尘绿网的分类，

但是由于“同物异谱、同谱异物”现象的存在，

SVM、RF 影像分类方法过多依赖地物光谱特性，

而对空间上下文信息利用不足，使分类结果中浅

蓝色屋顶的工厂、裸地和不透水面的混合像元多

错分为防尘绿网，而且基于像素的分类会产生大

量“椒盐”现象，导致预测结果中误判为防尘绿

网的像元偏多，提取精度受到了较大影响。因此

本文使用的 Deeplabv3+语义分割的精度优于传统

的影像分类方法，进一步证明了本研究所提方法

在防尘绿网提取中的优势。

4.4　语义分割结果对比

为验证 DeepLabv3+在防尘绿网提取工作中的

优势，将常见的深度学习语义分割方法FCN8、U-
Net与 Deeplabv3+模型进行对比试验。为保证结果

的可比性，所有模型均使用相同的训练和测试样

本。表 5为不同方法的精度对比，整体而言，3种

经典的深度学习方法均可取得较好的精度，本文

选用的 DeepLabv3+分类精度最高，U-Net 次之，

FCN8稍差。

不同方法的预测结果对比如图 8所示，对比来

看，FCN8 提取结果过于粗糙，对细节信息提取

效果较差，例如道路旁较窄的绿网提取不全，

DeepLabv3+和 U-Net 网络对细碎绿网的提取优于

FCN8方法。综合分析可知，基于DeepLabv3+方法

的提取精度最好，IoU为 69.72%，防尘绿网的边缘

信息区分度明显，证明了该算法的有效性和精度

优势。

表5　语义分割方法精度对比

Table 5　　Accuracy comparison of semantic segmentation 
methods

方法

FCN
U-Net

DeepLabv3+（本文方法）

精准度/%
82.83
83.77
84.05

召回率/%
73.22
75.39
80.09

F1
0.78
0.79
0.82

IoU/%
63.57
65.77
69.72

表4　传统方法结果精度对比

Table 4　　Accuracy comparison of traditional methods

波段特征

NDVI

Sentinel-2

Sentinel-2+
NDVI

方法

阈值分割

SVM
RF

SVM
RF

精准度/%
21.99
64.18
64.53
65.03
70.55

召回率/%
63.67
85.67
82.45
86.15
81.24

F1
0.33
0.73
0.72
0.74
0.76

IoU/%
19.54
57.96
56.74
58.88
60.67

图7　防尘绿网及其他地物反射波谱曲线

Fig. 7　Reflectance spectral characteristics of green plastic 
cover and other land cover types
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4.5　模型迁移验证

为验证本模型的迁移能力，将训练好的防尘

绿网提取模型应用到北京和天津市，并验证其精

度，以证明本方法的泛化能力。由于防尘绿网主

要分布在快速扩张与重建的城区附近，因此验证

区选择了北京市六环以内区域和天津市的和平区、

河东区、河西区、河北区等 10个行政区，在两个

研究区内分别选取 2块样区进行精度测试。北京市

和天津市防尘绿网分布如图 9所示，精度评估结果

如表 6所示。对比影像和分类结果发现二者的空间

分布基本一致，与现实状况相符。说明本模型具

有一定的泛化能力，可为更多区域的防尘绿网提

取监测工作提供支持。 4.6　济南市防尘绿网时空变化分析

4.6.1　面积变化

济南市 2016 年—2020 年防尘绿网扩张面积情

况如表7所示，结合提取结果分布动态变化（图6）
状况可见，总体来看，近 5年济南市防尘绿网铺设

块数及面积快速增长，呈现出迅速扩张后缓慢减

表6　不同区域精度对比

Table 6　　Accuracy comparison of different verification 
regions

地区

北京

天津

精准度/%
84.21
78.60

召回率/%
76.13
83.08

F1
0.80
0.81

IoU/%
66.62
67.75

（a） 北京市

（a） Beijing
（b） 天津市

（b） Tianjin
图9　迁移验证区防尘绿网提取结果

Fig. 9　Extraction results of green plastic cover in 
verification area

（a） Sentinel-2影像

（a） Sentinel-2 image
（b） 标签图像

（b） Labeled images
（c） DeepLabv3+
（c） DeepLabv3+

（d） FCN
（d） FCN

（e） U-Net
（e） U-Net

图8　测试集提取结果对比

Fig. 8　Extraction results comparison of testing set
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少的趋势。2016 年防尘绿网主要分布在槐荫区部

分村庄和历城区的华山片区，其他地区未见大范

围防尘绿网；2016 年—2017 年，防尘绿网覆盖率

迅速增加，在已有的覆盖区域处不断向周围扩展，

多区域集中连接连片，西部、东部、东南部扩张

明显；2018 年研究区域内防尘绿网的使用率已达

到较高水平，其苫盖面积由 2016 年的 1.24 km2增

加到 2018 年的 15.35 km2，两年内扩张了 12.38 倍，

2018 年达到 5 年里最大铺设面积。防尘绿网整体

呈现出规划中的大片区集中、小工程零星分布的

特点，东部和西部增加较多，尤其是历城区的华

山片区、唐冶片区、新东站附近扩张显著。随着工

程建设、整平和复垦复绿工作的推进，2018 年—

2020年防尘绿网范围小幅度缩减。

防尘绿网的变化趋势与济南市城市规划息息

相关，根据 《济南市城市总体规划 （2011 年—

2020 年）》（济南市人民政府，2016） 和济南市

2017 年政府信息公开工作年度报告（济南市人民

政府，2018），2016年—2020年济南市经济社会快

速发展，城市面貌发生重大变化。一方面违法构

筑物、临时建筑物拆除，棚户区、旧城区改造，

东部老工业区搬迁改造等工作快速推进，拆除后

平整的土地均用防尘绿网覆盖，作为后续项目或

复绿工作的过渡。另一方面，规划建设工程开工

建设，如新旧动能转换先行区、国际医学科学中

心、新东站、唐冶、华山等重点片区建设取得实

质性进展，道路改扩建、供热管网改造等市政工

程也不断增多，这些工程占地面积较大，耗时长，

使得防尘绿网的铺设面积和使用频率大幅增加。

4.6.2　景观格局变化分析

景观格局指数能够高度浓缩景观格局信息，

可以定量反映其组织结构和空间配置方面等方面

的特征（邬建国，2000）。为了更好的理解城市防

尘绿网景观的时空变化，分析景观格局及其动态

变化，本文采用斑块数量NP （Number of Patches）、

斑块密度 PD （Patch Density）、平均斑块面积

AREA_MN （Mean Patch Area）、 形 状 指 数 LSI
（Landscape Shape Index）、凝聚度指数 COHESION
（Patch Cohesion Index）、聚集度指数 AI （Aggregation 
Index） 共 6 个景观格局指数对防尘绿网景观格局

及其变化特征进行分析，各项指数具体含义和计

算公式见参考文献（邬建国，2000）。

根据景观指数计算结果（表 8），防尘绿网斑

块数量与斑块密度的变化趋势相同，均为先增加

后减少。2016 年—2018 年防尘绿网的斑块数量由

221增加到 1181，斑块密度由 0.22增加到 1.16，增

长幅度达 400%以上；2018年—2020年斑块数量和

斑块密度小幅度下降，下降幅度在25%以内；平均

斑块面积在 2016年—2019年持续增加，2019年—

2020年迅速下降；上述指数说明在2016年—2018年
防尘绿网斑块数量、平均斑块面积不断增加，破

碎化程度增大，受到人类活动干扰大，防尘绿网

分布较为松散，2018 年以后破碎程度有所好转。

形状指数在 2016年—2019年连续 4年内不断增加，

说明防尘绿网的铺盖形状越来越不规则；连接度

指数先小幅度增大，2019 年后降低，说明各斑块

空间连接程度由低到高；聚集度指数处于波动状

态，体现了其复杂且不稳定的状态。

综合来看，研究区内防尘绿网的破碎化程度、

形状复杂度和分布状况大致以 2018年或 2019年为

转折，呈现先增大后减少的变化趋势，表明防尘

绿网的景观格局变化除了受到制作材质、风力侵

蚀、土壤腐蚀等因素的影响外，更多的受到政策

规划的人为影响。根据济南市政府工作报告可以

发现，2016 年甚至更早之前，济南市已开始做出

全面布局的城市规划，近 5年来，相关建设工程扎

表7　2016年至2020年防尘绿网面积统计

Table 7　　Green plastic cover area statistics from 2016 
to 2020

时间/年份

2016
2017
2018
2019
2020

面积/km2

1.24
5.68

15.35
15.18
7.95

面积变化/km2

4.44
9.67

-0.17
-7.23

变化率/%
358.06
170.25
-1.11

-47.63

表8　2016年—2020年防尘绿网景观格局指数

Table 8　　Landscape pattern index of green plastic cover 
from 2016 to 2020

时间/
年份

2016
2017
2018
2019
2020

指数

NP/个
221
646

1181
963
882

PD/
（个/km2）

0.22
0.64
1.16
0.95
0.87

AREA_MN/
km2

0.56
0.88
1.30
1.58
0.90

LSI
15.27
29.39
37.22
40.11
33.07

COHESION/%
91.24
93.21
94.20
94.25
92.78

AI/%
87.03
89.99
88.04
90.67
88.58
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实推进，防尘绿网向外扩张明显，斑块数量增多，

破碎程度较高，空间形状复杂度增强，凝聚度和

聚集程度复杂而不稳定。

4.6.3　标准差椭圆分析

为研究防尘绿网的分布规律和方向变化特征，

使用标准差椭圆方法对 2016年—2020年防尘绿网

的空间变化进行分析。标准差椭圆 SDE （Standard 
Deviational Ellipsez） 基于研究对象的空间区位和

空间结构，定量分析地理要素空间分布的中心性、

方向性、空间形态等特征（李德仁 等，2017）。椭

圆的长半轴表示防尘绿网的主导方向，短半轴表

示主要分布范围。长半轴越长说明其分布具有明

显的方向性，短半轴越短说明分布具有聚合力。

对比标准差椭圆和椭圆重心迁移 （表 9 和图 10）
发现，受研究区域形状的影响，椭圆在五个时段

内倾斜方向保持基本稳定，防尘绿网的长轴方向

基本不变；其标准差椭圆的长半轴和扁率随时间

变化不断增大，反映了防尘绿网的扩张出现明显

的方向性，主要沿着主城区东西轴线发展；短半

轴也逐年增长，说明南部和北部的防尘绿网也有

扩张，其整体聚合力减弱。这种分布与济南中心

城区的地理位置有关，由于介于北部黄河与南部

泰山之间，地理因素带来的局限使得建设区域分

布呈现东西长，南北局促的特点。平均中心迁移

的方向和距离反映了防尘绿网分布变化的中心性

与趋势状况。2016 年—2017 年平均中心的移动轨

迹由研究区的中心偏北的位置向东南方向移动，

这个时间段内偏移量最多，移动距离约为3.78 km，

2017年—2018年继续向东南方向轻微偏移，2018年

开始向东偏北方向移动，直至 2020年向西发生较

大偏移，偏移距离为 1.92 km。总体来看，防尘绿

网的平均中心和扩展方向与济南市城市规划的发

展基本保持同步，“东拓、西进”的发展战略正在

迅速落实。

表9　2016年—2020年防尘绿网标准差椭圆参数值

Table 9　　The standard deviation ellipse parameter values of green plastic cover from 2016 to 2020

时间

2016
2017
2018
2019
2020

中心点纬度

36°41'50.674″N
36°40'25.089″N
36°40'11.275″N
36°40'28.166″N
36°40'31.306″N

中心点经度

117°1'25.493″E
117°3'14.398″E
117°3'27.913″E
117°4'02.356″E
117°2'44.983″E

椭圆X轴长度/km
6.1309
7.4049
7.4052
7.2866
7.2454

椭圆Y轴长度/km
15.3070
16.2465
18.3368
19.6648
19.8195

椭圆方向/（°）
78.9453
76.5976
72.3623
74.1977
77.6488

扁率

0.5995
0.5442
0.5962
0.6295
0.6344

图10　防尘绿网标准差椭圆分布及平均中心迁移

Fig. 10　Standard deviation ellipse distribution and mean center migration of green plastic cover
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5　结 论

本研究以 Sentinel-2时间序列卫星遥感影像为

数据源，基于 DeepLabv3+语义分割网络方法建立

城市防尘绿网遥感语义分割模型，提取了2016年—

2020 年济南市中心城区防尘绿网分布信息，并用

面积数量变化、景观格局和椭圆标准差方法分析

其时空演化特征，主要结论如下：

（1） 采用 DeepLabv3+网络构建的防尘绿网信

息提取模型具有较高的可靠性，其精准度、召回

率、F1 值和交并比分别为 84.05%、80.09%、0.82
和 69.72%，模型精度较高，可以实现大范围、时

间序列防尘绿网分布监测。

（2）传统浅层机器学习方法 SVM和RF的分类

结果精度均低于 Deeplabv3+深度学习方法，且分

类结果椒盐效应明显，空间上下文信息利用不足。

与 FCN8、U-Net 分割算法相比，Deeplabv3+方法

精度最高，提取绿网的边界与细节效果最好。本

模型扩展应用到北京市和天津市，精度验证结果

表明本方法在其他研究区同样具有较好的适用性。

因此相较于多方法、多研究区、多时相本模型均

表现良好，证明了其较高的迁移能力和稳定性，

可为大范围、大规模的城市防尘绿网监测工作提

供参考。

（3）分析济南市防尘绿网时空变化特征发现，

2016 年—2020 年济南市防尘绿网苫盖范围扩张明

显。防尘绿网的分布主要呈现出大片区集中，小

工程广泛分散的特点；其铺设破碎程度不断增大，

形状复杂度和不规则性增强，较大片区的施工正

在推进且更新较快，空间聚集程度波动变化。另

外，防尘绿网的扩张具有明显的方向性，呈现出

沿主城区向东部及东南部扩张的特点。

防尘绿网作为中国城市发展阶段特有的地表

现象，是兼顾环境保护和推进发展的重要举措，

防尘绿网空间布局和使用频率的增加从侧面展现

了环境保护工作、城市发展规划的落实与实施现

状。遥感技术在防尘绿网动态监测中起到重要作

用，本文着眼于防尘绿网，目的在于快速准确监

测绿网变化，为城市防尘绿网的回收管理、施工

进度、复耕复绿等城市精细管理工作提供技术与

数据支持，对防尘降尘、发展规划布局和生态环

境监测与评估具有重要意义。后续将继续推进基

于高分辨率、高光谱遥感数据的防尘绿网提取研

究工作，得到更精细准确的分布数据，助力于城

市精细管理和环境保护。
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Urban green plastic cover extraction and spatial pattern changes in Jinan 
city based on DeepLabv3+ semantic segmentation model
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Abstract： Green plastic covers have been widely used as the primary method of dust prevention in construction sites. The rapid acquisition 

of green plastic cover and spatial–temporal change information has an important guiding significance for the formulation of dust prevention 

and ecological environmental protection measures. This work extracted the covered area of green plastic cover by using DeepLabv3+ 

semantic segmentation model based on Sentinel-2 remote sensing data and realized the annual green plastic cover segmentation and 

extraction in Jinan from 2016 to 2020. The spatial distribution characteristics and spatial– temporal expansion trend of green plastic cover 

were analyzed by area statistics, landscape pattern analysis, and mean center-standard deviation ellipse. Results show that: (1) According to 

the accuracy evaluation, the proposed architecture reaches an acceptable accuracy, with 84.05% precision, 80.09% recall, 0.82 F1 score, and 

69.72 IoU, which could quickly and accurately extract the urban green plastic cover and realize the large-scale and time series dynamic 

monitoring and management. (2) The accuracy of DeepLabv3+ model used in this work is the best compared with the traditional remote 

sensing classification method and other sematic segmentation models, and the extraction results of green plastic cover are more precise. In 

addition, the extraction experiments in Beijing and Tianjin also confirmed the migration ability of the model. (3) The laying range of green 

plastic cover significantly expanded from 2016 to 2020. The area and number of green plastic cover patches, fragmentation degree, and 

shape complexity increased. The average patch area increased, the cohesion and aggregation between patches fluctuated, and the landscape 

pattern was complex and unstable. The expansion has an obvious direction. The distribution and dynamic expansion of green plastic cover 

are affected by human factors, such as urban planning and project process. Urban planning determines the distribution of green plastic cover, 

and the current use of green plastic cover reflects the process of urban construction to a certain extent. Therefore, the dynamic monitoring 

and management of urban green plastic cover by remote sensing means can provide data and technical support for urban planning, 

ecological environment construction, and urban accurate management, which are of great significance to the management of urban 

expansion mode and reconstruction.
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Supported by National Natural Science Foundation of China (No. 42171113, 42001367); Open Grant from State Key Laboratory of 

Resources and Environmental Information System; the Doctoral Research Fund of Shandong Jianzhu University (No. XNBS1903)

2530


