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复杂城市环境下的资源三号遥感影像绿地提取
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摘 要：城市绿地是城市生态系统的重要组成部分，具有生态、景观、文化、健康等多重作用，准确获取城市

绿地空间分布能够为城市可持续发展提供科学依据和支持。利用资源三号遥感影像及归一化植被指数提取城市

绿地，存在水体、蓝顶建筑、建筑物阴影等城市背景地物对绿地提取造成干扰的问题。为此，提出一种复杂城

市环境下的资源三号遥感影像绿地提取方法。该方法提出抗低亮度像元干扰的绿地提取特征，并在HSI （Hue-
Saturation-Intensity）颜色空间中设计对象级阴影提取特征，进而在阴影内外部计算不同绿地提取特征并进行阈

值分割，实现城市绿地遥感提取。以南京、武汉、乌鲁木齐、沈阳等 10个城市为研究区进行精度评价，结果表

明：（1）使用本文方法提取城市绿地的整体精确率、召回率、F1值和交并比依次为 93.28%、92.60%、92.91%和

86.76%；（2） 抗低亮度像元干扰的绿地提取特征性能优于 RVI、NDVI、DVI，与 Deeplab V3+、Segformer、
UPerNet等相关模型相比，提出方法整体上有较优异的性能表现，并且提取精度优于典型城市绿地遥感制图产品

UGS-1 m （Urban Green Space-1 m）；（3）从局部提取细节来看，提出方法能够有效区分绿地与水体及蓝顶建筑，

并对建筑阴影区内部植被具备提取效果。本文提出方法对于利用资源三号遥感影像快速高效地开展城市绿地空

间业务化遥感监测具有重要意义。
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1　引 言

城市绿地是以自然植被和人工植被为主要存

在形态的城市用地。城市绿地不仅有助于改善城

市生态环境，对于减少空气污染、吸尘降噪、缓

解城市热岛效应具有显著的效果，能够舒缓人们

的精神压力、提高人们的身体健康水平（Mwanzu等，

2023）。同时，城市绿地能够改善市民的居住环境，

为城市居民提供休闲、锻炼、社交的场所，提升

居民幸福感（Kwon等，2021）。城市绿地是城市不

可或缺的组成部分，如何更准确、高效地进对城

市绿地情况进行监测，对优化城市绿地空间结构

和评价城市生态环境具有极为重要的意义与作用。

城市绿地空间分布的传统获取方式主要是人

工实地测量，获取的城市绿地数据精度高。城市

绿地覆盖范围较广且斑块破碎，人工调查城市绿

地效率低下，且耗费大量人力物力（陈仁喜和王

成芳， 2013），难以满足数据高频次获取需求

（Qian等，2015a）。随着对地观测卫星的发展，中

低分辨率的遥感影像广泛应用于城市绿地提取，

但仅能够提取大块绿地，缺乏城市绿地的局部细

节特征 （Qian 等，2015b）。高分辨率遥感影像能

够更加精确地提取绿地，街区内部的小块绿地、

绿化带都能被提取，也能够大范围监测城市绿地

的空间分布（Zhou等，2008）。

城市绿地具有典型的光谱特征，城市范围内
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的其他地物与绿地光谱特征差异明显。通过组合

不同波段的光谱信息，基于像元的城市绿地提取

方法设计单个像元的有效特征。植被指数主要反

映植被在可见光、近红外波段反射率与土壤背景之

间差异，是城市绿地提取中常用的特征（徐建辉和

苏娅，2010；房媛 等，2010）。常见的植被指数有

RVI （Ratio Vegetation Index） 、NDVI （Normalized 
Difference Vegetation Inde） 、DVI （Deferent Vegetation 
Index）。为了减少土壤背景和大气对 NDVI指数的

干扰，Liu 和 Huete （1995） 提出了增强植被指数

EVI （Enhanced Vegetation Index）。 Huete （1988）
提出了土壤调节植被指数 SAVI （Soil Adjusted 
Vegetation Index），在NDVI的基础上加入土壤调节

因子。RVI、NDVI、EVI对于城市植被分类较为重

要（汪雪淼 等，2020）。除了直接利用植被指数作

为绿地提取特征，姚静等 （2010） 利用原始波段

合成法、实验波段组合法等设计TM影像的有效特

征，获取更为有效的像素级城市绿地提取特征。

姚方方等 （2016） 从光谱特征出发，基于支撑向

量机提出了适用于高分辨率影像城市植被提取的

分离面法，较单一阈值进行绿地提取具有更好的

提取性能。将基于像元的方法应用于城市高分遥

感影像，能够快速高效提取城市绿地，但分类结

果存在“椒盐噪声”的情况（Yu等，2006）。

为了解决高分遥感信息提取中的“椒盐噪声”

问题，发展了遥感面向对象分析方法。面向对象

分析方法利用纹理、光谱信息将影像分割成不同

大小的对象，分析不同对象的光谱、形状、空间、

纹理等特征，然后建立规则集对分割对象进行分

类。单个尺度上生成的对象存在过分割和欠分割

的现象，Zhang等（2010）在宏观和微观两个尺度

进行分割，获取比单个尺度分割更为精细的对象。

Xiao 等 （2018a） 等将欠分割对象进行二次分割，

保证在最优尺度上生成绿地对象。单个分割方法

存在优点和缺点，Li和 Shao （2013）将 4种不同分

割方法的优点结合起来识别特征相似性。在进行

对象分割的基础上，提取绿地通常从光谱、纹理、

空间关系等方面描述对象特征（Ardila等，2012）。

Zhang 等 （2010） 使用相关性分析、Jeffries-Matusita
距离和主成分转换来删除特征中的冗余信息。由

于在多个尺度上进行对象分割，也相应在不同尺度

上分别设计绿地提取规则（Ardila等，2012；Li 和
Shao，2013）。面向对象分析已在城市绿地遥感提

取中取得良好效果（Li等，2015；Labib和 Harris，
2018；Shekhar和Aryal，2019；汪雪淼 等，2020）。

随着人工智能技术的发展，深度学习方法在

城市绿地遥感提取中得到深入应用。深度学习模

型通常由多层神经网络组成，通过多层网络逐层

学习高级语义信息，实现图像复杂分类问题。语

义分割模型为每个像素分配给特定语义类别， 对
图像进行精细划分。全卷积神经网络 （Fully 
Convolutional Networks）将卷积神经网络的全连接

层换成卷积层，是一种代表性的深度学习语义分

割模型。后续发展了一系列基于深度学习的分

割网络，例如 U-Net、HRNet、Deeplab、SegNet、
PSPNet。现有研究将更有效的模块添加到现有语

义分割网络中或者替换网络的部分模块，进而

提升绿地提取性能、降低计算复杂度。Lin 等

（2023）以 U-Net网络为基础，在编码器结构中增

加密集连接层，并将卷积层替换为稀疏自编码器

层。注意力机制已引入城市绿地提取中（Men等，

2021；袁德宝 等，2023；Yang 等，2023），目的

是进一步增强并细化绿地提取特征。深度学习方

法是计算机视觉方法，对植被光谱信息利用的不

充分。Xu 等（2020）将植被物候特征作为辅助波

段加入到网络中进行训练和分类，并引入 Focal 
Tversky Loss 函数来解决样本不平衡问题。Cheng
等 （2023） 提出一种多尺度特征融合和变压器网

络 （MFFTNet），将 NDVI 引入了网络。Yang 等

（2022） 基于 DeepLabv3plus 提出了拼接和加法的

融合策略，发展了双输入残差网络 （DIR_Dee-
pLabv3plus）。进入深度学习发展阶段，更新现有

语义分割网络的部分结构且引入光谱信息，使得

城市绿地遥感提取方法的准确率进一步提高。

绿地具有复杂和破碎形态，构建绿地训练样

本集是一项劳动密集型且尤为耗时的任务。基于

深度学习的绿地提取方法高度依赖训练样本，难

以快速开展城市国土空间遥感监测工作。植被指

数有效反映植被的生长状况以及植被空间密度

（陈涛 等，2008），利用归一化植被指数NDVI并设

置单一阈值，在常见城市环境下具有良好的绿地

提取效果。但是，在复杂城市环境中应用资源三

号遥感影像和NDVI开展城市绿地监测存在一定不

足：（1） 城市区域内高分辨率遥感影像上地物种

类繁多，NDVI 特征空间内存在与绿地相似的像

元，提取时可能出现部分水体、蓝顶建筑物被错
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误提取的情况；（2） 由于建筑物阴影遮挡，对绿

地光谱亮度值造成影响，出现同物异谱的现象。

针对资源三号遥感影像精细划分绿地、水体、

蓝顶建筑以及阴影存在的问题，本文提出一种复

杂城市环境下的资源三号遥感影像绿地提取方法。

首先分析绿地与水体在NDVI特征空间下造成混淆

的因素，提出一种抗低亮度像元干扰的绿地提取

特征；其次在 HSI （Hue-Saturation-Intensity） 颜

色空间中，结合 SAM （Segment Anything Model）
（Kirillov等，2023）大模型构建对象级阴影提取特

征；最后使用NDVI和绿地提取特征分别对阴影区

内外绿地进行提取。利用资源三号卫星遥感影像，

在南京、武汉、乌鲁木齐、沈阳等 10个城市进行

实验，对提出方法进行精度评价。

2　研究区及数据源

2.1　研究区概况

本文以南京、武汉、沈阳、乌鲁木齐、哈尔

滨、济南、漠河、兰州、拉萨、深圳等 10个城市

作为研究区域。中国水热条件的时空差异明显，

气候类型复杂多样，形成了寒温带针叶林区、暖

温带落叶阔叶林区、亚热带常绿阔叶林区等 8个植

被区。在 8 个植被区内选取 10 个典型城市，其中

暖温带落叶阔叶林区、亚热带常绿阔叶林区域各

选取两个城市，其他植被区各选取 1 个城市。

10 个实验城市涵盖所有植被分区，可充分验证方

法的有效性。

2.2　遥感数据及预处理

本研究以国产资源三号卫星（ZY-3）多光谱

影像作为数据源。ZY-3 数据幅宽为 52 km，包含

2.1 m分辨率的全色影像和 5.8 m分辨率的多光谱影

像，多光谱影像涵盖可见光和近红外共 4个波段。

资源三号遥感影像具有高定位精度和丰富的影像

信息量，能够精准地还原城市内部地物形态。目

前资源三号 02 和 03 双星组网运行，重访周期为

3 d，可对城市绿地开展高频次、精细化监测。

研究选取 13景质量较好且基本覆盖 10个研究

区城区范围的影像数据（表 1），影像采集时间为

2021 年—2023 年之间，且影像多为植被生长期拍

摄。对全色影像与多光谱影像进行影像融合，得

到 2 m 分辨率的 ZY-3 多光谱影像，并按城区范围

裁剪遥感影像。

3　研究方法

提出方法的技术路线如图 1所示，分为 4个部

分：（1） 针对水体与绿地易混淆的问题，在归一

化植被指数基础上，提出抗低亮度像元干扰的绿

地提取特征；（2） 结合 SAM 视觉大模型，在 HSI
（Hue-Saturation-Intensity）色彩空间内提出对象级

阴影提取特征；（3） 在非阴影区和阴影区分别采

用不同特征对绿地进行提取，构建城市绿地提取

方法；（4）对本文构建的提取方法进行精度评价。

ZY-3遥感影像

抗低亮度像元干
扰绿地提取特征

建筑物阴影

阴影区域内部

阴影区域绿地非阴影区域绿地

城市范围绿地

归一化植被指数

阴影区域外部

阈值2 阈值3

对象级阴影提取特征

阈值1

图1　城市绿地提取流程

Fig. 1　Extraction process of urban green space

表 1　影像获取时间

Table 1　　Acquisition time of images

城市

南京

武汉

沈阳

乌鲁木齐

哈尔滨

济南

兰州

拉萨

漠河

深圳

获取时间

2023-04-17
2023-04-17
2023-04-26
2023-04-26
2023-05-18
2023-09-16
2023-09-06
2023-09-02
2022-05-01
2022-09-01
2022-01-08
2021-12-01
2021-12-01

卫星名称

ZY-3 03a
ZY-3 03a
ZY-3 03a
ZY-3 02a
ZY-3 02a
ZY-3 02a
ZY-3 03a
ZY-3 02a
ZY-3 02a
ZY-3 02a
ZY-3 02a
ZY-3 03a
ZY-3 03a
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3.1　抗低亮度像元干扰的绿地提取特征

根据植被光谱特征，将影像的可见光波段和

近红外波段进行组合计算，已形成了多种植被指

数。植被指数是对地表植被生长状况、覆盖度等

信息分析的重要参数。目前使用最广泛的植被指

数是归一化植被指数NDVI，计算公式为

NDVI = (NRI - R )
(NRI + R ) （1）

式中，NIR 为近红外波段的 DN （Digital Number）
值，R为红波段的DN值。

图 2 为资源三号卫星试验区内绿地和水体的

DN值。由图 2可知，绿地在近红外波段的DN值较

高、在红波段的 DN 值较低，根据式（1）计算的

NVDI 值较大。由于城市水体深度较浅，水体的

DN值易受到水体底面的影响。同时，水体中存在

大量有机物也会对DN值造成干扰。因而，城市范

围内水体等低亮度像元广泛存在。对于部分较暗

的水体 （图 2），近红外波段与红波段 DN 值都偏

低，且近红外波段DN值略高于红波段。对于这类

水体，近红外波段与红波段DN值之和作为式（1）
分母偏低，两个波段的 DN 值之差作为式（1）分

子偏高，导致这类较暗水体NDVI值偏高、易与绿

地混淆。

为了提升植被与水体的区分度，根据绿地和

水体的光谱特征，在NDVI的基础上，加大分子与

分母的比值，提出抗低亮度像元干扰的绿地提取

特征FG：

FG = (NIR - R ) (NIR - R )
(NIR + R ) （2）

式中，NIR 为近红外波段的 DN 值，R为红波段的

DN值。式（2）在NDVI的基础上，所得到的结果

扩大了绿地与水体间的差异，同时也不会影响绿

地的提取。

3.2　HSI 颜色空间下的阴影提取特征

首先使用 SAM 模型对影像进行分割，再将影

像转换至HSI颜色空间下计算阴影提取特征，将阴

影提取特征进行分区统计生成对象级阴影提取特

征。图3为对象级阴影提取特征流程图。

3.2.1　SAM 图像分割

SAM 是一种可提示的分割模型，能够在不需

要额外训练的情况下对不熟悉的图像进行零样本

泛化，从而分割图像中的对象。阴影是光线被完

全或部分遮挡的区域，阴影内部亮度相对均一。

同时，阴影与其周围像素的亮度差异显著，阴影

具有明显的边界。由于阴影结构简单且边缘特征

显著，可使用SAM进行有效分割。

SAM 模型的分割效果受到图像尺寸、亮度的

值影响。将研究区影像按 256×256像素窗口滑动裁

剪，相邻两个窗口之间设置 20% 的重叠。原始遥

感影像整体偏暗，将裁剪后的影像进行百分比线

性拉伸，拉伸后影像亮度显著增强，增加阴影区

域的可区分度。拉伸后使用 SAM 分割遥感影像的

效果优于拉伸前（图4）。

图2　典型水体与绿地波谱特征

Fig. 2　Spectral characteristics of typical water and green space

图像线性拉伸

HSI颜色空间

混合阴影提取

阴影提取特征FS

图像分块

SAM图像分割

对象级阴影提取特征

栅格分区统计

转换

ZY-3遥感影像

图3　建筑物阴影提取流程图

Fig. 3　Extraction process of building shadow
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3.2.2　对象级阴影提取特征

HSI颜色模型是最接近人类对于颜色认知的一

种颜色模型，视觉直观性高于 RGB （Red-Green-
Blue） 颜色模型。HSI 包括色调 （Hue），饱和度

（Saturation）和亮度（Intensity） 3个分量，分量间

相互独立。将 RGB 颜色模型转为 HSI 颜色模型的

公式为

H = ì
í
î

θ, B ≤ G
360° - θ, B > G （3）

S = 1 - 3
R + G + B min { R,G,B } （4）

I = R + G + B
3 （5）

式中，

θ = arccos ( )(R - G ) + (R - B )
2 (R - G ) 2 + (R - B ) (G - B ) （6）

式中，H为色调，S为饱和度， I为亮度，R为

红波段 DN 值，G为绿波段 DN 值，B为蓝波段

DN值。

如图 5（a）所示的 HSI 颜色空间中，阴影区域

具有色调较高、饱和度较高、亮度较低的特性

（Tsai，2006）。据此提出一种 HSI颜色空间阴影提

取特征FS：

FS = H + S
I （7）

式中，H为色调，S为饱和度，I为亮度。图 5（b）
为阴影提取特征FS计算结果。以 SAM 模型分割对

象作为统计单元，分区统计特征 FS的平均值，得

到对象级阴影提取特征（图5（c）所示）。

（a） 原始遥感影像
（a） Raw image

（b） 拉伸后遥感影像
（b） Stretched image

（c） 原始影像分割结果
（c） Segmentation result

（d） 拉伸后影像分割结果
（d） Segmentation result after 

stretching
图4　拉伸前后分割结果对比

Fig. 4　Comparison of extraction results before and after stretching

（a） HSI影像
（a） HSI image

（b） 阴影提取特征FS
（b） Shadow extraction feature FS

（c） 对象级阴影提取特征
（c） Object-level shadow extraction feature

图5　阴影提取特征示意图

Fig. 5　Schematic of shadow extraction feature
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3.3　城市绿地提取流程

城市绿地提取的完整流程是：提取建筑物阴

影，然后分别提取阴影外部和内部绿地，合并两

部分提取结果。对于不同时间和地点的影像，所

计算的数值均有所差异，采用人机交互解译确定

各景影像的绿地提取阈值。

3.3.1　阴影对象提取

抽取影像的红、绿、蓝波段，采用 SAM 大模

型对遥感影像按 3.2.1节方法进行自动分割，生成

边界清晰的对象，并在HSI颜色空间中计算对象级

阴影提取特征。采用人机交互解译的方式，确定

对象级阴影提取特征的分割阈值，大于阈值的对

象为阴影区域，小于阈值的对象为非阴影区域。

图 6 （a）为像素级阴影提取特征 FS的阈值分

割结果，图中阴影区域能够被粗略地提取，但是

由于光照等外部环境影响，阴影内部以及边缘部

分区域存在漏提的情况。图 6 （b）为对象级阴影

提取特征的提取结果，图中能够精确区分阴影区

域与非阴影区域。

3.3.2　阴影外部绿地提取

蓝顶房屋蓝光波段DN值高于其他地物。将蓝

波段DN值大于70的区域设置为掩膜，不纳入绿地

提取过程中，消除蓝顶房屋与绿地的混淆。

计算阴影外部的抗低亮度像元干扰特征 FG，

由式（8）将计算结果拉伸到0—255的区间内。

g′ = g - gmin
gmax - gmin

× 255 （8）

式中，g′为拉伸后的数值，g为特征值，gmin为特征

最小值，gmax为特征最大值。采用人机交互解译选

取合适阈值，进行阴影外部绿地提取。

3.3.3　阴影内部绿地提取

与非阴影区域相比，阴影区域内灰度值会明

显减小，但阴影区域内的地物信息仍然非常丰富。

图 7 （a）是原始影像，阴影区域在视觉上没有明

显特征，图 7 （b）是标准假彩色影像，进行了百

分比拉伸和 Gamma 拉伸。对阴影区进行拉伸后，

绿地与非绿地区域具有明显的界限，使得提取阴

影区绿地成为可能。

对典型非阴影区域绿地、阴影区域绿地、非

绿地区域，计算NDVI以及特征FG并进行拉伸，如

图 8所示。非阴影区域绿地的 NDVI值远高于阴影

区绿地，同时阴影区内部绿地与非绿的NDVI值有

着明显的界限，但是 FG特征值在阴影区内不能有

效区分绿地与非绿地区域。因此，在阴影区域内

部使用 NDVI 提取绿地。对 NDVI 计算结果按

式（8）进行拉伸，对拉伸后数值选取合适的阈值

提取阴影区内部绿地。

（a） 像素级

（a） Pixel-level
（b） 对象级

（b） Object-level
图6　阴影区域提取结果

Fig. 6　Extraction results of shadow areas

（a） 原始影像

（a） Raw image
（b） 拉伸后影像

（b） Stretched image
（c） 部分 I放大图

（c） Magnification of part Ⅰ
（d） 部分Ⅱ放大图

（d） Magnification of part Ⅱ
图7　阴影区域遥感影像`

Fig. 7　Remote sensing image of shadow areas
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3.4　精度评价

计算精确率 （Precision）、召回率 （Recall）、

F1 值、交并比 IoU （Intersection of Union） 来评估

绿地提取精度。具体公式如下：

Recall = TP
TP + FN （9）

Precision = TP
TP + FP （10）

F1 = 2 × Recall × Precision
Recall + Precision （11）

IoU = TP
TP + FP + FN （12）

式中，TP表示正确提取为绿地的像素数；TN表示

正确判别为背景的像素数；FP表示误提取为绿地

的像素数；FN表示漏提取绿地的像素数。

4　实验结果及分析

4.1　提取结果

为评价提出方法的提取精度，在漠河选取

10 个、在其他城市各随机选取 40 个 256×256 像素

的区域作为评价区域，共计选取 370 个样本

（图 9）。对评价区域的城市绿地进行目视解译并复

核，将目视解译结果作为绿地真值。

对选取的 370 个样本进行绿地提取精度评

价，结果如表 2 所示。在评价区域内，提出方法

的整体提取精确率、召回率、F1 值和交并比分

别为 93.28%、92.60%、92.91% 和 86.76%。10 个

城市绿地提取的精确率、召回率、F1 值均高于

90%，交并比均高于 80%，总体识别精度较好。

同时，不同城市的提取精度表现出差异，高纬

度城市哈尔滨和沈阳以及高海拔城市拉萨植被

较为稀疏，绿地与背景地物在提取特征空间内

的差异相对较小，提取精度低于植被茂密城市。

漠河城市面积小且城市环境简单，提取结果更

为准确。

包含阴影内部绿地和不包含阴影内部绿地的

提取精度比较见表 2。由于漠河、拉萨建筑高度低

且阴影区域较少，阴影对提取精度的影响较为有

限，其他城市阴影内部绿地对提取精度的影响较

大。对比不提取阴影内部绿提取的情况，提取阴

影内部绿地的 F1 值总体提升 2.06%，交并比总体

提升 3.02%，表明提取阴影内部绿地对于整体精度

有重要影响。

图8　阴影区内外两种特征均值

Fig. 8　Average value of two features inside and outside
shadow areas

（a） 武汉市

（a） Wuhan
（b） 南京市

（b） Nanjing
（c） 沈阳市

（c） Shenyang
（d） 乌鲁木齐市

（d） Urumqi

图9　验证样本分布

Fig. 9　Distribution of validation samples
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图 10为评价区域的典型遥感影像、目视解译

结果以及绿地提取结果，评价区域内包括建筑物

阴影区域、含有水体的公园和城区建筑物密集区

域。图 10中图像 1和图像 2包含建筑物阴影区域，

使用本文方法能够有效提取图像 1和图像 2阴影区

域内部绿地。图像 3为公园水体区域，其中包含大

区域、连接成片的绿地，本文方法对于该类绿地

表现出较好提取结果，且能够准确区分水体与绿

地，近岸水体未见误判为绿地。图像 4为城区建筑

物密集区域，绿地主要分布在建筑物之间，本文

方法对于建筑物间的绿地也具备良好提取效果，

遗漏绿地较少。

综合绿地提取结果图和精度评价指标，本文

提出方法能够有效提取城市绿地，提取结果与真

值之间的视觉差异较小，对于各种城市复杂环境

均有良好的适用性。但是，提取结果边缘与真实

值相比不够平滑，提取结果中存在过小的绿地

斑块。

表 2　10 个城市的整体提取精度

Table 2　　Overall extraction accuracy of ten cities
/%

城市

南京

武汉

沈阳

乌鲁木齐

哈尔滨

济南

漠河

兰州

拉萨

深圳

整体

含阴影区域绿地

精确率

96.49
94.68

89.42
92.40
92.98
94.47
96.83
93.85
88.08
93.62
93.28

召回率

92.03
92.43
93.38
95.73
90.20
92.61
94.15
92.27
92.81
90.38
92.60

F1值

94.21
93.54
91.36
94.04
91.57
93.54
95.47
93.05
90.39
91.97
92.91

IoU
89.05
87.87
84.09
88.74
84.45
88.09
89.03
87.69
82.47
86.12
86.76

不含阴影区域绿地

精确率

97.38
95.51
91.72
96.56
96.01
95.53
96.26
91.62
87.84
94.54
94.30

召回率

87.36
90.36
90.05
84.03
83.12
82.75
93.29
87.25
90.81
88.74
87.78

F1值

92.10
92.86
90.88
89.86
89.10
88.68
94.75
89.39
89.30
91.54
90.85

IoU
85.36
86.67
83.28
81.59
80.35
80.49
88.76
85.43
81.27
84.16
83.74
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4.2　特征有效性分析

为了发现对NDVI的改进是否产生副作用，检

验特征FG在复杂城市环境的有效性，选取 57个不

含有水体的常见城市区域作为评价区域 1，选取

56 个含有水体的复杂城市区域作为评价区域 2，
开展 RVI、NDVI、DVI 和特征 FG 提取结果精度

对比。

表 3列出了两类评价区域平均的精确度、召回

率、F1值及交并比。在不含水体的评价区域 1，特

征 FG的 F1 值相比 NDVI 提升 0.35%，交并比提升

0.63%，NDVI 和本文提出特征 FG的提取精度大抵

相当，表明提出特征FG保留了NDVI在常见城市环

境中的绿地提取性能。同时，特征 FG的提取精度

优于RVI和DVI。

在含有水体的评价区域 2，本文提出特征 FG
的 F1 值和交并比均优于 NDVI、RVI 和 DVI。对

于 NDVI 提取结果，特征 FG提取结果的 F1 值提升

5.78%，IoU 提升 9.11%。在图 11 包含水体的典型

区域内 （图像 3 与图像 4），RVI 和 NDVI 提取结

果出现了水体与植被混淆的现象，DVI 和特征 FG

的提取结果未见明显的混淆现象。综合评价区域 1
和评价区域 2 的结果，NDVI 在没有水体的常见

城市场景中具有较高提取精度，DVI 在有水体的

情况下有较高提取精度，提出的特征 FG 则对

于常见城市环境及复杂城市环境均有良好的适

用性。

表 3　植被指数在两类评价区域的提取精度

Table 3　　Extraction accuracy of vegetation index in two types of evaluation areas
/%

特征

NDVI
RVI
DVI
FG

评价区域1
F1值

95.06
94.29
93.53
95.41

IoU
90.59
89.20
87.84
91.22

评价区域2
F1值

84.33
83.67
84.40
90.11

IoU
72.90
71.92
73.01
82.01

总体

F1值

90.79
89.96
89.91
93.37

IoU
83.13
81.76
81.67
87.56

（a） 遥感影像
（a） Remote sensing image

（b） 真值
（b） Ground truth

（c） 本文提取结果
（c） Extraction result of the 

proposed method
图10　本文方法的典型提取结果

Fig. 10　Typical extraction results of the proposed method
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4.3　与深度学习方法的对比

将本文方法与典型深度学习语义分割网络进

行对比，使用的语义分割网络包括 Deeplab V3+
（Chen 等，2018）、Segformer （Xie 等，2021）、以

InternImage（Wang等，2023）为骨干网络的UPerNet
（Xiao 等，2018b），3 个语义分割网络的主要结构

参数列于表 4 中。将 10 个城市的遥感影像进行真

彩色合成，再划分为 3330 个大小为 128 像素、重

叠度为 64像素的训练样本，随机选取 90% 的样本

用于训练，其他10%用于测试精度。采用随机梯度

下降法进行训练，总计训练 16000次，初始学习率

设为0.01，学习率调整策略为多项式衰减。

本文方法和 3种深度学习方法的提取精度指标

列于表 5。对比 3种深度学习方法，本文提取结果

的精确率、召回率和F1值均为最优。相较UPerNet
的提取结果，整体上提取精确率提升 1.49%，召回

率提升 2.93%，F1值提升 2.25%。利用深度学习方

法进行提取需要预先准备训练样本，由于绿地的

破碎程度各异，每个绿地样本的人工作业时间在

5—15 min之间，整个训练样本的搜集过程耗时约

60 h。本文方法在设定阈值时需人工干预，每幅影

像阈值设定平均花费 10 min，处理 13 幅影像则总

共花费约 2 h。与深度学习方法相比，本文方法取

得的提取精度与当前最佳语义分割模型相当，且

本文方法人工投入时间更少。

本文提取方法与 3种深度学习方法的局部提取

结果如图 12所示。道路交叉口处的绿地具有直角

的形状，本文提出方法能够更好地提取具有复杂

形状的绿地（图像 1）。城市中存在狭长道路两侧

种植树木的场景，深度学习方法易将狭长道路划

分为绿地 （图像 2 与图像 3），而本文方法则能够

表 4　语义分割网络结构

Table 4　　Structures of Semantic segmentation network

语义分割模型

Deeplab V3+
Segformer
Upernet

输入尺寸

512×512
512×512
512×512

骨干网络

ResNet50
MixTransformer-B0

InternImage-S

（a） 遥感影像
（a） Remote sensing 

image 
（b） 真值

（b） Ground truth
（c） FG提取结果
（c） FG result

（d） NDVI提取结果
（d） NDVI result

(e) DVI提取结果
（e） DVI result

(f) RVI提取结果
（f） RVI result

图11　植被指数的提取结果

Fig. 11　Extraction results of vegetation index
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正确地划分道路与道路两侧植被。同时，本文方

法能够更好地区分小块不透水层与绿地（图像 4），

进而准确地刻画绿地的联通性。综合图 12中的提

取结果，本文方法在提取细节上具有一定优势。

4.4　与现有数据集的对比

将本文提取结果与全国 31 个城市 1 m 分辨率

绿地数据集 UGS-1m （Shi 等，2023） 进行精度对

比。UGS-1m数据集未涵盖漠河、深圳两市，所以

从370个样本中剔除两市的样本后进行精度比较。

本文提取结果与UGS-1m数据集的精度评价结

果见表 6。在 8个城市内，本文提取结果在F1值和

交并比两个指标上均优于 UGS-1m。图 13 为本文

方法、UGS-1m数据集的局部提取结果。在图像 1
中，本文方法提取结果以及UGS-1m数据集包含了

建筑物阴影区内的绿地。在图像 1 右上角，UGS-
1m数据集存在建筑物与绿地误分的情况，而本文

方法则较好地区分绿地与建筑物。在图像 2 中，

UGS-1m数据集都不包含阴影区域绿地，本文方法

则可以较为完整地提取绿地，表明了本文方法提

取阴影区绿地的稳定性。图像 3为蓝顶建筑区域，

本文方法以及UGS-1m数据未出现蓝顶建筑与绿地

混淆的情况。在图像 4公园水体部分，UGS-1m数

据集将水体错误提取为绿地，但在图像 5河流水体

区域准确地区分水体与绿地。在包含水体的图像 4
和 5中，本文方法未出现水体、绿地混淆的现象，

且绿地提取边界清晰。从总体提取精度和局部提

取效果来看，本文方法优于现有的绿地数据集，

表明了利用本文方法生产绿地数据集、开展业务

化绿地遥感监测的潜力。

表 5　深度学习方法提取精度

Table 5　　Extraction accuracy of deep learning
/%

方法

本文方法

Deeplab
Segformer
UPerNet

精确率

93.38
88.89
91.72
91.89

召回率

89.38
80.01
86.70
86.45

F1
91.34
84.40
89.15
89.09

IoU
79.26
69.39
74.61
75.26

（a） 遥感影像
（a） Remote sensing 

image
（b） 人工识别结果
（b） Manual result

（c） 本文
（c） Our result

（d） Deeplab
（d） Deeplab

（e） Segformer
（e） Segformer

（f） UPerNet
（f） UPerNet

图12　深度学习方法的局部提取结果

Fig. 12　Local extraction results of deep learning
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4.5　特征敏感性分析

进一步分析提出抗低亮度像元干扰的绿地特

征FG、对象级阴影提取特征以及阴影区域内NDVI
的敏感性，将特征线性缩放到 0—255区间内，分

析偏离特征最佳阈值时F1值和交并比的变化情况。

图 14（a）为 F1 值与特征 FG分割阈值之间的对

应关系，图中横坐标 0代表各个城市所在影像的最

佳分割阈值T。当阈值小于最佳分割阈值时，F1值

随着分割阈值的增加，数值变化较快。与最佳阈

值 T的提取结果相比，将分割阈值设置为 T-8 和

T-4，10 个城市的 F1 值平均分别下降了 8.39% 和

2.04%。当阈值大于最佳阈值时，各城市 F1 值较

为稳定，呈缓慢下降趋势。将最佳将分割阈值设

置为 T+8，10 个城市 F1 值较最优阈值情况下平均

下降 1.63%。从 F1 值与分割阈值之间的对应关系

来看，可将阈值取得大一些以保证提取精度。

图 14（a）也包含了交并比与特征FG分割阈值之

间的对应关系。与最佳阈值T的提取结果相比，将

分割阈值设置为 T-8和 T-4，10个城市的 IoU平均

分别下降了 9.62%和 2.54%，最佳将分割阈值设置

为 T+8 和 T+4，交并比平均分别下降了 6.31% 和

2.79%。交并比数值在小于最佳分割阈值一侧的上

升速度略快与大于最佳阈值一侧的下降速度。在

实际的城市绿地提取中，较难准确地取到特征 FG
的最佳阈值。在大于最佳阈值 4和小于最佳阈值 4
的区间内，精度下降两个百分点，可保证绿地提

取精度。

对于对象级阴影提取特征，取不同阈值的 F1
值和交并比的上升下降趋势较为一致（图 14（b））。

在没有到达最佳阈值前，F1值和交并比都缓慢增

长。到达最佳阈值后，F1和交并比的变化更为缓

慢。当正向偏移最佳阈值 8 时，则 F1 值和交并比

表 6　与 UGS-1 m 数据集的精度比较

Table 6　　Precision comparison with the dataset UGS-1m
/%

城市

南京

武汉

沈阳

乌鲁木齐

哈尔滨

济南

兰州

拉萨

整体

本文方法

精确率

96.49
94.68
89.42
92.40
92.98
94.47
93.85
88.08
93.03

召回率

92.03
92.43
93.38
95.73
90.20
92.61
92.27
92.81
92.38

F1值

94.21
93.54
91.36
94.04
91.57
93.54
93.05
90.39
92.76

IoU
89.05
87.87
84.09
88.74
84.45
88.09
87.69
82.47
86.42

UGS-1m
精确率

77.52
84.82
73.16
83.03
77.78
79.49
85.21
60.41
77.80

召回率

57.07
62.36
82.90
78.78
66.33
66.03
63.26
59.89
68.02

F1值

65.74
71.88
77.73
80.85
71.60
72.14
72.61
60.14
72.58

IoU
48.97
56.10
63.57
67.86
55.76
56.42
57.00
46.01
56.96

（a） 遥感影像
（a） Remote
sensing image

（b） 本文提取结果
（b) Extraction

results of
this article

（c） UGS-1 m
提取结果

（c） Extraction
results of
UGS-1m

图13　与UGS-1 m的局部提取结果对比

Fig. 13　Comparison with local extraction results of UGS-1 m
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都显著地下降。根据 F1 值和交并比的变化曲线，

可将阈值取得大一些，直至观察到准确率大幅下

降再减小阈值。

对于提取阴影内部绿地的特征 NDVI，提取阈

值与 F1值和交并比的关系见图 14 （c）。在小于最

佳阈值的一侧，F1值和交并比都同时上升。在大

于最佳阈值的一侧，F1值和交并比同时下降，且

交并比下降的速度更快。在偏离最佳阈值±4 的区

间以内，F1值和交并比变化小于 2%。可将阴影内

部NDVI的阈值取得大一些，保证阴影内部绿地的

提取精度。

5　结 论

利用NDVI开展资源三号遥感影像城市绿地提

取时，水体、蓝顶建筑、建筑物阴影等城市背景

地物易对绿地提取造成干扰。为此，分析城市环

境下绿地、水体、阴影、蓝顶建筑等地物的光谱

特征，提出一种复杂城市环境下的资源三号遥感

影像绿地提取方法。首先分析NDVI特征空间下植

被与水体的光谱相似性，提出抗低亮度像元干扰

的绿地提取特征；然后结合 SAM 视觉大模型，在

HSI色彩空间内发展对象级阴影提取特征；最后在

阴影内外部计算不同绿地提取特征并进行阈值分

割，解决了阴影内外部绿地光谱差异大导致单一

阈值无法适用的问题。选取南京、武汉、乌鲁木

齐、沈阳等 10个城市开展实验，本文方法对城市

绿 地 整 体 提 取 精 确 率 为 93.28%， 召 回 率 为

92.60%，F1 值为 92.91%，IoU 值为 86.76%。提出

的抗低亮度像元干扰的绿地提取特征性能优于

RVI、NDVI、DVI，本文方法的整体提取精度均优

于 Deeplab V3+、 Segformer、 UPerNet 和 USG-1 m
城市绿地数据。从绿地局部提取结果来看，城市

内部的蓝顶建筑以及水体能够有效与绿地区分，

阴影内部的绿地也能够进行准确提取。

提出方法充分考虑了绿地、水体、蓝顶建筑

等多类地物在资源三号遥感影像上的光谱特征，

实现了复杂城市环境下的绿地高精度提取，兼具

高精度和实现便捷的特点，对于资源三号卫星

ZY302a和ZY303a开展城市绿地遥感监测产品生产

和业务化遥感监测具有应用价值。提出的绿地提

取特征依赖于特定传感器，而阴影提取特征和分

别提取阴影内外部绿地的策略对于其他国产高分

遥感卫星也适用。由于国产高分遥感卫星种类多

样，系统地比较各类传感器的异同，设计一种更

为通用的绿地提取特征是下一步需要进行的工作。

本文还存在一些不足：对于城市中细小绿地斑块

提取还不够精确，细小绿地的提取结果含有“椒

（a） 特征FG
（a） Feature FG

    
（c） 阴影内部的绿地提取特征

（c） Extraction feature of green in shadow areas

（b） 阴影提取特征

（b） Extraction feature of shadow

图14　特征阈值与精度的关系

Fig. 14　Relationship between features threshold and accuracy
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盐噪声”，也存在漏提的情况。因此，下一步工作

将研究对于城市中细小绿地提取精度不足的问题，

进一步提高该方法提取城市绿地的精度。同时，

米级城市绿地数据产品覆盖城市有限、有精度提

升空间，构建基于国产卫星遥感影像的高精度城

市绿地数据集是当前重要的研究方向，以满足日

益增长的城市规划和管理需求。

志 谢 感谢自然资源部国土卫星中心张伟

高级工程师在数据处理方面给与的支持。
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Green space extraction method from ZY-3 remote sensing images in 
complex urban environment
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Abstract： Urban green space is an important part of the urban ecosystem, providing multiple functions such as ecology, landscape, culture, 
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and health benefits. Obtaining the spatial distribution of urban green space accurately can offer a scientific basis and support for sustainable 
urban development. However, using ZY-3 remote sensing images and the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) to extract urban 
green spaces, urban background features such as water, blue-roofed buildings, and shadows may be confused with urban green space. To 
address this issue, we proposed an extraction method of urban green space for ZY-3 remote sensing images in complex urban environments. 
This method introduced extraction features of green space that are robust to low-brightness pixels, and designed object-level extraction 
features of shadow in the Hue-Saturation-Intensity(HSI) color space. Then it applied different features to perform threshold segmentation 
inside and outside shadow areas, achieving the extraction of urban green space. The accuracy of the proposed method was evaluated using 
the 10 cities including Nanjing, Wuhan, Urumqi, and Shenyang, as research areas. The results showed that: (1) The overall precision, recall, 
F1 value, and IoU (Intersection of Union) of the proposed method were 93.28% and 92.60%,92.91 and 86.76%. (2) The proposed extraction 
feature of green space robust to low-brightness pixels outperformed RVI, NDVI, and DVI. Compared with related models such as Deeplab 
V3+, Segformer and UPerNet, the proposed method had better overall performance, and its extraction accuracy was superior to the product 
Urban Green Space-1 m(UGS-1 m); (3) From the perspective of local extraction details, the proposed method can effectively distinguish 
green spaces from water and blue-roofed houses, and extract vegetation inside the shadow areas of buildings. The proposed method is of 
great significance for quickly and efficiently conducting operational remote sensing monitoring of urban green space.
Key words： remote sensing, urban green space, high-resolution remote sensing, ZY-3, Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), 
shadow extraction
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