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摘要: 城市空间发展易受地形所限ꎬ削山造地能克服土地资源稀缺ꎬ成为解决城市空间拓展最为直接的途径ꎮ 该方

法利用遥感技术快速准确获取削山造地范围信息ꎬ对区域生态环境科学评估和新城发展规划具有十分重要的意

义ꎮ 本文基于 ＧＥＥ遥感云计算平台ꎬ利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 合成孔径雷达(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ＲａｄｅｒꎬＳＡＲ)数据ꎬ采用组合

升、降轨影像ꎬ在噪声滤除和多时相影像合成的基础上ꎬ计算削山造地前后后向散射强度的差值ꎬ并采用百分位阈

值法结合样本数据确定阈值ꎬ提取研究区 ２０１７—２０２２年削山造地开挖区时空分布ꎻ然后联合 ＳＡＲ和光学数据的光

谱特征、纹理特征和地形特征ꎬ在特征优化的基础上结合随机森林算法获取了 ２０１７—２０２２ 年逐年削山造地范围时

空分布ꎮ 研究结果表明:①提取的开挖区范围总体分类精度和 Ｋａｐｐａ 系数分别达 ８５％和 ０.８３ꎮ ②研究期间ꎬ发现

２０１９年前开挖区主要集中在九州开发区、碧桂园和保利领秀山ꎬ２０２０ 年以后新增加了刘家沟、水源站等开挖区ꎬ开
挖范围和强度逐渐增大ꎮ ③２０１８年前造地规模较小ꎬ面积为 ２.６５５ ｋｍ２ꎻ２０１９ 年以后造地规模逐年增大ꎬ特别是

２０２１年ꎬ其造地面积达 １２.６０７ ｋｍ２ꎬ占监测期间总造地面积的 ３４.５６％ꎬ２０２２年在原造地基础上开挖ꎬ因坡度和开挖

量逐渐增大ꎬ造地面积仅 ２.６８６ ｋｍ２ꎮ 本文构建的削山造地开挖区监测和造地范围提取方法可有效获取削山和造
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０　 引言

随着我国社会经济的快速发展ꎬ城镇化进程所

带来的人地关系日趋紧张ꎮ 因此ꎬ一些空间拓展受

地形所限的城市不断将城市扩张的建设用地转移到

荒山、荒沟等未利用地上ꎬ特别是地处典型河谷盆地

的兰州市ꎬ黄河穿城而过ꎬ其“两山夹一沟”的地形

地貌特点ꎬ使其可供城市拓展的建设用地十分有

限[１]ꎮ 为破解城市拓展与用地短缺的矛盾ꎬ对兰州

北山的低丘缓坡荒沟等大量未利用地进行削山造

地[２－３]ꎮ ２０世纪 ９０年代ꎬ九州开发区实施削山造地

建设ꎻ ２００８年ꎬ沙井驿、安宁堡、西果园镇实施削山

造地工程ꎻ ２０１２年启动的兰州新城建设中预计要推

平 ７００ 多座荒山ꎬ开发整理青白石区域低丘缓坡等

未利用土地[４]ꎮ 削山造地是将山丘的一部分或整

体进行切割、削平ꎬ然后利用削平后的土地进行填

筑ꎬ创造出新的平坦地面ꎬ通常用于城市建设、基础

设施建设、土地开发或其他大型建设项目ꎮ 削山造

地区主要为黄土沟壑ꎬ生态环境极为脆弱ꎬ削山造地

对生态环境的负面影响不容低估ꎮ 因此ꎬ利用遥感

技术对削山造地区进行动态监测ꎬ有效获取削山造

地的开挖区和范围ꎬ是该区域生态环境影响评价和

新城发展规划的基础工作ꎮ
自 １９８９年起ꎬ针对削山造地城市空间拓展ꎬ国

内外学者基于遥感技术从不同方面开展了研究工

作ꎮ 白建荣等[５－６]采用无人机遥感影像和人工矢量

化等方法ꎬ按时间顺序依次提取兰州周边地区削山

造地信息ꎬ获取了削山造地的规模和发展趋势ꎻ 何

永刚等[７]利用多源数据和计算机技术构建 Ｓｋｙｌｉｎｅ
系统ꎬ实现削山造地的三维监测ꎻ 赵元等[８]利用无

人机倾斜摄影和土地利用等数据实现了削山造地精

细化监测ꎻ 赵大卫等[９]利用多时相 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ影像
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获取了多年新增的削山造地空间位置ꎮ 上述研究多

基于遥感影像和辅助数据ꎬ主要针对削山造地的平

面位置进行监测ꎬ获取其空间分布和地块面积等ꎮ
削山造地的规模ꎬ除了平面位置外ꎬ与其挖填方量相

关的垂向监测也是重要的一环ꎮ 高小龙等[１０]使用

高精度数字高程模型(ｄｉｇｉｔａｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬＤＥＭ)
和数字正射影像(ｄｉｇｉｔａｌ ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ ｍａｐꎬＤＯＭ)构建

三维地形信息来提取兰州削山造地范围ꎮ 由于研究

区削山造地监测区范围大ꎬ这类基于无人机摄影测

量技术的高精度 ＤＥＭ 数据需要频繁的航飞和三维

建模来获取ꎬ耗时费力且经济消耗高ꎬ因而光学遥感

数据(例如 Ｌａｎｄｓａｔ和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 等)被广泛应用于

削山造地等各类地类的分类提取[１１－１６]ꎮ 然而ꎬ光学

遥感影像易受数据获取的时效性、阴影和云覆盖等

影响ꎮ 合成孔径雷达 ( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒꎬ
ＳＡＲ)数据有全天候、穿云透雾、相位干涉以及极化

特点ꎬ尽管其受几何失真和噪声干扰等的影响[１７]ꎬ
但随着深度学习算法出现ꎬ基于机器学习的 ＳＡＲ 数

据可较大程度地避免影响ꎬ已广泛应用于地表沉降、
植被生长以及水体提取等领域[１８－２０]ꎮ 削山造地形

成建设地类的过程可借助合成孔径雷达干涉测量

(ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ＲａｄａｒꎬＩｎＳＡＲ)ꎬ即
测量 ２次数据采集之间的雷达相位变化ꎬ也可通过

量化地表变形区来识别[２１－２３]ꎮ 当削山造地前后地

表性质(如反射率、粗糙度、介电性质等)发生变化

时ꎬＳＡＲ数据的后向散射值和相干性也会发生变

化[２４]ꎮ 造地区域在削山事件前地表性质的一致性

很高ꎬ而削山后的变化会降低一致性ꎬ因而基于一致

性的变化监测方法对削山造地开挖区识别提供了思

路ꎮ 目前在土地分类研究中ꎬ鲜有对高差变化的地

类识别分类方法ꎮ 因此ꎬ本文将基于 ＳＡＲ数据后向

散射变化的地类识别方法应用于削山造地的开挖区

识别ꎬ探讨削山造地这类在高差上变化的地类识别

方法ꎬ为可靠识别削山造地开挖区以及丰富土地利

用分类方法提供借鉴ꎮ
　 　 削山造地监测的重点为新增造地和开挖区ꎬ新
增造地范围主要用于城市拓展空间ꎬ而开挖区为工

程建设的适宜区ꎮ 为此ꎬ本文以兰州北山为研究区ꎬ
基于遥感云计算平台(Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ ＥｎｇｉｎｅꎬＧＥＥ)的
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ ＳＡＲ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 多光谱成像仪(ｍｕｌｔｉ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒꎬＭＳＩ)数据ꎬ应用多时相变化监测和

机器学习算法来获取削山和造地的范围ꎬ并基于样

本点数据进行验证ꎬ为该区域生态环境影响评价和

新城发展规划提供基础数据ꎮ

１　 研究区概况与数据源

１.１　 研究区概况

甘肃省省会兰州市ꎬ地处中国西北(Ｅ１０２°３６’ ~
１０４°３４’ꎬＮ３５°３５’ ~３７°０７’)ꎬ总面积约 １.３ 万 ｋｍ２ꎬ
地形地貌独特ꎬ黄河自西南向东北穿城而过ꎬ城区位

于南北两山之间ꎬ如串珠状分布于黄河两岸ꎬ南北较

窄而东西狭长ꎬ是典型河谷型、条带状的内陆城市ꎮ
随着城市经济的快速发展ꎬ其建设用地十分紧张ꎮ
近年来ꎬ为扩张城市发展空间ꎬ兰州北山荒山沟壑实

施了“削山造地”计划ꎬ旨在通过开发黄土丘陵、浅
沟和山地来扩大城市发展空间ꎬ增加城市容积率和

建设用地ꎮ
１.２　 数据源及其预处理

１.２.１　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ遥感数据获取

本研究采用了 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ ＳＡＲ数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－
２光学数据ꎬ下载自 ＧＥＥ (ｈｔｔｐｓ: / / ｃｏｄｅ.ｅａｒｔｈｅｎｇｉｎｅ.
ｇｏｏｇｌｅ.ｃｏｍ / )ꎮ 其中ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ－１ 由 ２ 颗极轨卫星组

成ꎬ搭载 Ｃ 波段传感器ꎬ重返周期为 ６ ｄꎬ包括条带

模式(ｓｔｒｉｐｍａｐꎬＳＭ)、超宽幅模式( ｅｘｔｒａ ｗｉｄｅ ｓｗａｔｈꎬ
ＥＷ)、波谱模式(ｗａｖｅꎬＷＭ)和干涉宽幅模式( ｉｎｔｅｒ￣
ｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ ｗｉｄｅ ｓｗａｔｈꎬＩＷ)４种成像模式[２５]ꎮ 本文主

要以 ＩＷ模式下的地距多视产品( ｇｒｏｕｎｄ ｒａｎｇｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｅｄꎬＧＲＤ)为数据源ꎬ其 ２种极化方式为交叉极化

(ＶＨ)和同极化(ＶＶ)ꎬ含有升、降轨数据ꎬ以及地表

后向散射系数信息ꎬ成像时间为 ２０１７—２０２２ 年ꎮ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ / ２Ｂ为宽幅高分辨率多光谱成像卫星ꎬ
该卫星拥有 １３ 个波段ꎬ包含 ４ 个空间分辨率为 １０
ｍ的可见 /近红外波段、６ 个空间分辨率为 ２０ ｍ 的

红边 /短波红外波段和 ３个空间分辨率为 ６０ ｍ的波

段ꎬ重返周期为 ５ ｄ[２６－２７]ꎮ 基于无云清晰、质量优良

和无条带噪声原则ꎬ与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 数据一致也选取

了自 ２０１７—２０２２ 年ꎬ经过几何纠正和辐射校正的

Ｌ１Ｃ级影像ꎮ
１.２.２　 数据预处理

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－ １ 地距多视影像( ｇｒｏｕｎｄ ｒａｎｇｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｅｄꎬＧＲＤ)和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ ＭＳＩ数据预处理均基于 ＧＥＥ
云平台进行ꎬ基准面为 ＷＧＳ８４ꎬＵＴＭ 投影ꎮ 对于

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１数据预处理ꎬ首先ꎬ在 ＧＥＥ平台调用研究

区的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１数据ꎬ该数据经过去除热噪声、辐射

校准和基于 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 的地形校准ꎮ 由于研究区

具有一定植被分布ꎬ而交叉极化 ＶＨ 对森林生物量

结构较敏感[２８]ꎬ故本研究选择了 ＩＷ 模式、ＶＨ 极化

波段数据ꎮ 同时ꎬ将所有 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ ＧＲＤ 像元后向

􀅰３４１􀅰
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散射值均通过公式 １０ × ｌｇＡ 计算ꎬ以分贝为单位表

示ꎬ为进一步减少数据噪声ꎬ将后向散射值不高于－
３０ ｄＢ的像素删除ꎮ

对于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２多光谱数据ꎬ调用 ｆｉｌｔｅｒ 函数筛

选云量小于 ５％的影像ꎬ经过辐射校正、大气校正和

几何纠正ꎮ 利用 ＱＡ６０ 波段提供的云掩模信息ꎬ筛
选有少量云影像的像元值ꎬ将大于阈值的像元值赋

予空值ꎬ并掩模云影响[２２]ꎮ 对于 ＧＥＥ 中影像镶嵌

出现的影像重叠和不连续等问题ꎬ通过调用函数

ｍｅｄｉａｎ( )计算其中位数进行镶嵌[２９]ꎬ选择影像中

ＢｌｕｅꎬＧｒｅｅｎꎬＲｅｄꎬＮＩＲꎬＳＷＩＲ１和 ＳＷＩＲ２ 等 ６ 个常用

波段进行影像合成ꎬ将 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 多光谱影像数据

裁剪至研究区范围ꎮ
１.２.３　 样本数据

基于实地调查ꎬ研究区土地覆盖类型主要包括

削山造地类、建设用地、水域、森林、草地、耕地和裸

地 ７类ꎮ 本研究的样本数据主要采用 ＧＥＥ 在线高

分辨率影像并结合研究区 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 遥感影像ꎬ通
过目视解译获得ꎮ 各地物样本数据均匀分布ꎬ其中ꎬ
森林为 ２４个、建设用地为 ３４个、削山造地为 ３６ 个、
水域为 １６个、草地为 ２３个、裸地为 ３４个、耕地为 ２５
个ꎮ 在研究中ꎬ将 ７０％的样本数据用于训练ꎬ３０％的

样本数据用于验证ꎮ
１.２.４　 地形数据

本文采用的 ＤＥＭ为 ＧＥＥ遥感云计算平台下载

的 ＳＲＴＭ数据ꎬ该数据由美国国家航空航天局提供ꎬ
空间分辨率为 ３０ ｍꎮ 使用该 ＤＥＭ 来计算坡度和

曲率ꎮ

２　 研究方法

２.１　 削山造地开挖区识别

削山造地开挖区识别主要采用多时相的变化监

测方法ꎮ 双时相方法是从削山造地后 ＳＡＲ 影像中

减去削山造地前影像而生成差值影像ꎬ而多时相方

法是在计算差值之前ꎬ将削山造地前后的多景影像

分别生成合成影像ꎬ然后基于合成影像进行变化监

测[３０]ꎮ 与双时相监测相比ꎬ多时相监测可减少噪

声ꎮ 本文采用多时相方法进行削山造地开挖区监

测ꎬ首先收集研究区削山造地前和削山造地后 ２ 个

时段的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ ＳＡＲ数据ꎬ包括升轨和降轨影像ꎬ
并对数据预处理ꎮ 将数据分为升轨、降轨和升轨＋
降轨 ３种组合ꎬ为进一步消除噪声ꎬ对多期升轨、降
轨数据集合取中值ꎬ升轨＋降轨数据集合先取中值

再求平均(若同时存在升轨和降轨数据则使用“组
合升轨＋降轨影像”ꎬ否则使用“升轨”或“降轨”)ꎮ

其次ꎬ计算削山造地前后各期数据的强度变化值ꎮ
强度变化值通常采用前后 ２期图像强度比值取对数

的方法[３１]ꎮ 为计算简便ꎬ本文中采取求差值的等价

方法ꎬ其公式为:

Ａｒａｔｉｏ ＝ Ａｐｒｅ － Ａｐｏｓｔ ꎬ (１)

式中: Ａｒａｔｉｏ 为后向散射变化值ꎻ Ａｐｒｅ 为削山造地开挖

前后向散射值ꎻ Ａｐｏｓｔ 为削山造地开挖后后向散射值ꎮ
Ａｒａｔｉｏ 值可正可负ꎬ正值表示地表开挖后 ＳＡＲ 强度的

增加ꎮ 研究发现ꎬ并不是所有正值像元都代表地表

开挖ꎬ为剔除这类误差ꎬ本文采用百分位阈值法[３２]ꎬ
即将计算的 ｎ 个像素 Ａｒａｔｉｏ 按升序排列ꎬ计算第 ９０
(１０)百分位、９５(５)百分位、９９(１)百分位后向散射

变化值ꎬ得到 ３组样本ꎬ与谷歌影像同期削山造地解

译数据比较确定阈值ꎮ 百分位值计算公式为:

Ａｒａｔｉｏ０ ＝ (１ － α) Ａｒａｔｉｏｊ ＋ α Ａｒａｔｉｏｊ ＋１ ꎬ (２)
ｊ ＝ [ｐ(ｎ ＋ １)] ꎬ (３)
α ＝ ｐ(ｎ ＋ １) － ｊ ꎬ (４)

式中: ｊ 为按照升序排列后的序号ꎻ α 为比例因子ꎬ
用于插值计算特定百分位值ꎻ ｐ 为百分位值对应的

概率ꎻ[]为数值取整ꎮ
研究区位于兰州市的北山ꎬ属于荒山浅沟等未

利用地ꎬ为了掩模城区和平地ꎬ提取开挖范围ꎬ利用

ＤＥＭ制作坡度和曲率ꎬ并结合实地调查将阈值分别

设定为 ５°和－０.００５ꎬ技术路线如图 １所示ꎮ

图 １　 削山造地开挖区提取技术路线

Ｆｉｇ.１　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ
ｆｒｏｍ ｍｏｕｎｔａｉｎ ｃｕｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｌａｎｄ ｒｅｃｌａｍａｔｉｏｎ

２.２　 削山造地范围识别

为有效提取研究区多年来削山造地范围ꎬ依据

提取地类特点ꎬ经实地考察ꎬ选取了光谱特征、指数

特征、地形特征、极化特征和纹理特征构建特征数据

集(表 １)ꎬ结合随机森林算法( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)提
取削山造地范围ꎮ 为进一步探讨不同特征组合对提

取结果的影响ꎬ在参与特征变量选择上ꎬ设计了仅光

谱、光谱＋指数、光谱＋纹理、光谱＋地形、光谱＋极化、
全部特征以及 ＲＦ算法优化后特征共 ７ 个方案ꎮ 最
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优方案确定方法为: ①在样本点中ꎬ随机、独立产生

５种不重复的随机数ꎻ ②对产生的样本ꎬ７０％用于训

练ꎬ３０％用于检验ꎬ并计算其验证精度ꎻ ③将得到的

５次验证精度取均值ꎬ作为最后的验证精度ꎮ

表 １　 特征变量

Ｔａｂ.１　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

特征类型 特征变量 变量名称 变量描述 /公式

光谱特征 波段 Ｂ２ꎬＢ３ꎬＢ４ꎬＢ５ꎬＢ８ꎬＢ８ａꎬＢ１１ 蓝光、绿光、红光、红边、近红外、窄近红外、短
波红外

指数特征

比值植被指数

归一化植被指数

归一化水体指数

归一化建筑指数

改进土壤调节植被指数

增强植被指数

裸露土壤覆盖程度指数

ＲＶＩ(ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ)
ＮＤＶＩ(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ)
ＮＤＷＩ(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ)
ＮＤＢＩ(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｕｉｌｔ－ｕｐ ｉｎｄｅｘ)
ＭＳＡＶＩ(ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｏｉｌ－ａｄｕｊｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ)
ＥＶＩ(ｅｎｈａｎｃｏｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ)
ＢＳＩ(ｂａｒｅ ｓｏｉｌ ｉｎｄｅｘ)

Ｂ８ / Ｂ４
(Ｂ８ － Ｂ４) / (Ｂ８ ＋ Ｂ４)
(Ｂ３ － Ｂ８) / (Ｂ３ ＋ Ｂ８)
(Ｂ１１ － Ｂ８) / (Ｂ１１ ＋ Ｂ８)

[(２Ｂ４ ＋ １) － (２Ｂ４ ＋ １) ２ － ８(Ｂ８Ｂ４)] / ２
２.５(Ｂ８ － Ｂ４) / (Ｂ７ ＋ ６Ｂ４ － ７.５Ｂ２ ＋ １)
[(Ｂ４ ＋ Ｂ１１) － (Ｂ４ ＋ Ｂ２)] / [(Ｂ４ ＋ Ｂ１１) ＋

(Ｂ８ ＋ Ｂ２)]

地形特征
高程

坡度

ＤＥＭ
Ｓｌｏｐｅ

极化特征
ＶＶ 极化后向散射系数

ＶＨ 极化后向散射系数

σＶＶ
σＶＨ

纹理特征

二阶矩

对比度

相关性

方差

逆差距

熵

Ｂ８ａｓｍꎬＶＶａｓｍꎬＶＨａｓｍ
Ｂ８ｃｏｎꎬＶＶｃｏｎꎬＶＨｃｏｎ
Ｂ８ｃｏｒｒꎬＶＶｃｏｒｒꎬＶＨｃｏｒｒ
Ｂ８ｖａｒꎬＶＶｖａｒꎬＶＨｖａｒ
Ｂ８ｉｄｍꎬＶＶｉｄｍꎬＶＨｉｄｍ
Ｂ８ｅｎｔꎬＶＶｅｎｔꎬＶＨｅｎｔ

　 　 ＲＦ算法是一种非线性和非参数分类器ꎬ通过集

成学习的思想将多棵决策树集合成森林ꎬ再由相互

独立的决策树投票表决出分类结果[３３]ꎮ 在构建 ＲＦ
模型时ꎬ选取了 ２９ 个特征变量ꎬ为避免过多特征变

量参与地物分类会降低分类精度的问题ꎬ利用袋外

数据(ｏｕｔ－ｏｆ－ｂａｇꎬＯＯＢ)产生的 ＯＯＢ 误差来计算不

同特征变量重要性[３４－３５]ꎬ选出最优分类特征变量ꎮ
研究发现ꎬ当决策树个数不低于 ３５０ 时ꎬ所有特征

ＯＯＢ误差区域收敛ꎬ此时最大特征数被设置为总特

征数的平方根ꎮ
２.３　 后处理与精度分析

为减少分类误差ꎬ将提取结果采用形态学方法

进行后处理ꎬ先去除小像素群的侵蚀和填充空隙的

扩张运算ꎬ在此基础上ꎬ采用滤波去除小颗粒噪声和

小孔ꎮ 精度评价采用混淆矩阵计算ꎬ评价指标为总

体精度( ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ)、Ｋａｐｐａ 系数、生产者

精度(ｐｒｏｄｕｃｅｒ’ｓ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＰＡ)和用户精度(ｕｓｅｒ’ ｓ
ａｃｃｕｒａｃｙꎬＵＡ) [３６]ꎮ 其中ꎬＯＡ 为正确分类样本点数

与样本总数量之间的比值ꎻ Ｋａｐｐａ 系数为衡量地面

值与预测值结果一致性的指标ꎻ ＰＡ 为该类别的验

证样本被正确验证的概率ꎻ ＵＡ 为分类图上落在该

类别的验证点被准确划分为该类别的概率ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 削山造地开挖区多时相变化监测分析

在靠近水源站的地方(图 ２)自北向南绘制了横

断面线以研究不同轨道数据的后向散射变化ꎬ横断

面线长为 ９２０ ｍꎮ 其中ꎬ在 ２０１９ 年水源站还未进行

开挖ꎬ到 ２０２１年已进行削山造地施工ꎮ 以 ２０１９ 年

和 ２０２１年为例ꎬ监测分析了升轨、降轨和升轨＋降轨

组合 ３种方案的削山造地开挖区(图 ３)ꎮ 可以看

出ꎬ无论是升轨、降轨还是升轨＋降轨组合数据ꎬ都
能明显地看出开挖后的后向散射强度比开挖前的后

向散射强度要大(图 ３(ａ)—(ｃ))ꎬ这主要是由于削

山造地后的地形特征使得 ＳＡＲ 数据的后向散射强

度增大ꎮ 从图 ３(ｄ)可以看出红色、蓝色、绿色曲线

交错ꎬ３种组合数据具有相似性ꎬ升轨＋降轨数据曲

线后向散射变化趋势平稳ꎬ当距离为 ０ ~ ２００ ｍ 时升

轨后向散射变化值比降轨大ꎻ 当距离为 ２００~４００ ｍ
时降轨后向散射变化值比升轨大ꎻ 升轨＋降轨数据

曲线位于两者中间ꎬ由此表明升轨＋降轨数据监测

可以更有效地反映削山造地开挖区的实际状况ꎮ
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自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２５年

　 　 　 　 　 　 (ａ) ２０１９年　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (ｂ) ２０２１年

图 ２　 开挖区空间分布(水源站)
Ｆｉｇ.２　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｒｅａ (ｗａｔｅｒ ｓｏｕｒｃｅ ｓｔａｔｉｏｎ)

(ａ) 开挖前后升轨后向散射变化 (ｂ) 开挖前后降轨后向散射变化

(ｃ) 开挖前后升轨＋降轨后向散射变化 (ｄ) 开挖后 ３种数据后向散射比较

图 ３　 开挖前后的 ＳＡＲ 后向散射强度对比

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＡＲ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ

　 　 为确定 ３种方案的最优ꎬ对 ２０２１年削山造地开

挖范围对比分析ꎬ首先基于 ２０２１年的数据选取随机

点进行试验并计算精度ꎮ 表 ２ 为基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 的

ＶＨ极化波段采用升轨、降轨和升轨＋降轨 ３ 种方案

进行削山造地开挖区提取的精度分析ꎮ 可以看出ꎬ
采用升轨、降轨方案的总体精度分别为 ７７％和

７３％ꎬＫａｐｐａ系数分别为 ０.７２ 和 ０.６７ꎬ而采用升轨＋
降轨组合方案时ꎬ精度较前 ２ 种方案都要高ꎬ其 ＯＡ
和 Ｋａｐｐａ系数分别为 ８５％和 ０.８３ꎮ 由于升轨、降轨

数据易受卫星轨道和拍摄侧视角的影响ꎬ因而采用

单一升轨或降轨数据很难准确获取不同坡向的开挖
表 ２　 ２０２１ 年 ３ 种方案提取的开挖区统计精度

Ｔａｂ.２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｒｅａ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｒｅｅ ｓｃｈｅｍｅｓ ｉｎ ２０２１

方案精度 升轨 降轨 升轨＋降轨组合

ＯＡ / ％ ７７ ７３ ８５
Ｋａｐｐａ ０.７２ ０.６７ ０.８３

区位置ꎬ采用升轨＋降轨组合方案进行开挖区监测ꎬ
可对地形影响区域相互补充ꎬ有效地提高了监测

精度ꎮ
３.２　 ２０１７—２０２２年削山造地开挖区提取

削山造地开挖区通常用于建设用地ꎬ填方区用

于绿化等ꎬ因此对开挖区的监测显得十分重要ꎮ 对

于开挖区识别ꎬ本文采用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 的 ＶＨ 极化波

段的多时相变化监测ꎮ 根据数据可用性和削山造地

施工期选择开挖区的监测时段: ２０１７ 年以前ꎬＧＥＥ
平台可用的数据并不多ꎬ其升轨数据为 ２景ꎬ降轨为

３景ꎬ故削山造地监测前时段确定为 ２０１５ 年 １ 月—
２０１７年 ２月ꎬ后时段为 ２０１８ 年 １—２ 月(冬歇期)ꎻ
２０１８年ꎬ监测前时段为 ２０１８ 年 １—２ 月ꎬ后时段为

２０１９年 １—２月ꎻ 其他监测年时间段的数据选择参

照 ２０１８年ꎬ各监测年所用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 数据如表 ３ 所

示ꎮ 选用精度较高的升轨＋降轨方案进行 ２０１７—
２０２２年逐年开挖区遥感提取ꎮ
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表 ３　 获取 ＳＡＲ 影像数

Ｔａｂ.３　 Ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＳＡＲ ｉｍａｇｅｓ

监测年份
削山造地前时段 /景 削山造地后时段 /景
升轨 降轨 升轨 降轨

２０１７年 ２ ３ ５ ８
２０１８年 ５ ８ ５ ９
２０１９年 ５ ９ ５ １０
２０２０年 ５ １０ ５ １５
２０２１年 ５ １５ ５ １０
２０２２年 ５ １０ ５ １０

　 　 通过测试ꎬ使用 ９５％下的百分位阈值法将后向

散射变化值划分为削山造地区和非削山造地区ꎬ为
消除因噪声产生的误差ꎬ对提取结果的单一像元或

小于 ６个像素的区域进行剔除ꎮ 具体做法为先计算

像素的连通域ꎬ然后将小于某个阈值的区域用周围

的像元值进行替换ꎮ 图 ４ 为采用升轨＋降轨组合数

据ꎬ提取的研究区 ２０１７—２０２２年逐年开挖区空间分

布ꎮ 可见ꎬ开挖区主要分布在荒沟等未利用地的缓

坡区域ꎬ由于 ２０１７ 年 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 可用数据较少、覆
盖不全ꎬ仅提取出碧桂园等少量开挖范围ꎬ监测到开

挖区面积较少ꎮ ２０１８ 年和 ２０１９ 年开挖面积明显增

大ꎬ重点围绕碧桂园、九洲开发区等区域进行ꎮ
２０２０—２０２１年间ꎬ明显增加了刘家沟、水源站和保

利领秀山等几个新开挖区ꎬ开挖强度达到高峰ꎬ特别

是 ２０２１年ꎬ开挖区范围最大ꎬ面积达 １.６３ ｋｍ２ꎬ占监

测期间总开挖面积的 ２０.４％ꎮ ２０２２ 年则在现有开

挖区基础上继续推进ꎬ开挖区面积相对较小ꎮ

图 ４　 ２０１７—２０２２ 年兰州北山削山造地开挖区空间分布

Ｆｉｇ.４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｉｎ
Ｌａｎｚｈｏｕ Ｂｅｉｓｈａｎ ｆｒｏｍ ２０１７ ｔｏ ２０２２

３.３　 ２０１７—２０２２年造地范围识别

为讨论本文遥感分类的精度ꎬ以 ２０２１年遥感数

据为例ꎬ提取了在不同特征变量组合下的各地类的

ＵＡ和 ＰＡ(表 ４)ꎮ 从表 ４ 中可以看出ꎬ在光谱特征

基础上加入指数特征ꎬ草地精度变化不明显ꎻ 除草

地外ꎬ其他地类提取精度ꎬ尤其是 ＵＡꎬ均有明显提

高ꎮ 加入纹理后ꎬ削山造地类、建筑、草地和耕地有

一定的改善ꎬ水体、森林和裸地表现并不明显ꎮ 加入

地形特征后ꎬ除了建筑ꎬ其他地类的提取精度均有一

定的改善ꎮ 加入极化特征后ꎬ除裸地外ꎬ其余地类均

表 ４　 分类结果精度统计

Ｔａｂ.４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ (％)

地类
评价
指标

组合方案

光谱
光谱
＋指数

光谱
＋纹理

光谱
＋地形

光谱
＋极化

全部
特征

优化
特征

削山造地
ＰＡ ８４.２ ８９.０ ８５.０ ８０.０ ７９.１ ８６.５ ９２.１
ＵＡ ７１.４ ８４.０ ８０.０ ７５.０ ７６.０ ８３.２ ９２.８

建筑
ＰＡ ８５.０ ８０.０ ８１.１ ８３.１ ７５.３ ７６.４ ８３.７
ＵＡ ７５.７ ８０.４ ８５.６ ７５.２ ８０.０ ７１.３ ８３.２

水体
ＰＡ ９０.０ ８４.４ ８３.０ ８５.０ ８２.６ ８３.９ ９０.４
ＵＡ ８３.２ ８７.４ ８２.３ ８９.０ ８６.６ ８５.４ ９０.９

草地
ＰＡ ７０.４ ７０.０ ７２.０ ７２.８ ７６.５ ７５.０ ８１.３
ＵＡ ６８.３ ６７.０ ８８.０ ６７.６ ８２.４ ７５.０ ７７.７

森林
ＰＡ ７５.０ ８５.０ ６９.６ ８３.０ ８５.１ ８３.１ ７６.１
ＵＡ ７５.０ ８５.２ ６８.０ ７８.７ ８２.２ ８２.２ ７７.２

裸地
ＰＡ ７２.６ ８７.０ ６９.９ ７８.８ ７１.６ ７９.５ ８２.９
ＵＡ ６９.７ ７２.０ ７７.９ ７６.２ ６６.３ ７４.８ ８１.４

耕地
ＰＡ ６９.９ ７６.６ ７７.７ ８１.４ ８５.１ ８２.０２ ７８.３
ＵＡ ７１.３ ８８.２ ７３.６ ７４.４ ８１.５ ７８.７ ８１.１

表现出明显的提取效果ꎮ 在全部特征均参与分类的

情况下ꎬ除建筑、耕地外的地类有一定的改善ꎬ但就

数值上看提高并不明显ꎬ而经过特征优化后ꎬ除森林

和耕地变化较小ꎬ其他各地类提取的 ＵＡ和 ＰＡ均具

有明显的提高ꎮ 为进一步探讨不同特征变量组合下

的削山造地类提取精度ꎬ仅采用光谱特征进行削山

造地范围提取时ꎬ其 ５ 次的平均总体精度为 ８１％ꎬ
Ｋａｐｐａ系数为 ０.７７ꎻ 在光谱特征基础上ꎬ统计依次

增加指数特征、纹理特征、地形特征、极化特征以及

全部特征ꎬ得其 ５ 次实验的平均 ＯＡ 分别为 ８５％ꎬ
７８％ꎬ７７％ꎬ８２％和 ８４％ꎬＫａｐｐａ 系数分别为 ０. ８１ꎬ
０.７４ꎬ０.７１ꎬ０.７９ꎬ０.８１ 和 ０.８７ꎮ 可见ꎬ不同特征变量

参与ꎬ对削山造地范围的提取精度差异性明显ꎬ为避

免过多的特征变量参与并不能明显提高削山造地范

围识别精度的问题ꎬ利用 ＲＦ 算法对全部特征变量

组合进行特征重要性分析ꎬ选取分类精度最高的一

组作为最优特征组合ꎬ其中ꎬ由于研究区森林和耕地

本身较少ꎬ因而其 ＵＡ 和 ＰＡ 提升有限ꎬ其平均总体

精度为 ８９％ꎬＫａｐｐａ系数为 ０.８７ꎮ 可见ꎬ特征优选后

削山造地提取结果能有效保留分类最重要的特征变

量ꎬ避免数据冗余ꎬ提高了分类精度ꎮ
图 ５为利用优化特征变量组合和 ＲＦ 算法提取

的逐年削山造地范围空间分布ꎮ 监测期间ꎬ造地的

总体时空发展趋势呈现“东扩西展ꎬ南伸北拓”格
局ꎮ 统计削山造地发展趋势ꎬ在地形上ꎬ从荒沟缓坡

逐渐向中等斜坡荒山地掘进ꎻ 在坡度上ꎬ主要分布

于 １５°以内ꎮ 在施工时间和规模上(图 ６)ꎬ２０１７ 年

前ꎬ研究区造地范围主要围绕九洲开发区进行ꎬ造地

面积达 ８.１６３ ｋｍ２ꎬ２０１８—２０１９年造地范围主要位于

碧桂园和保利领秀山ꎬ其造地面积分别达 ２.６５５ ｋｍ２
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和 ５.２１９ ｋｍ２ꎬ２０２０—２０２１年造地规模最大ꎻ 在空间

分布上呈现多区造地的局面ꎬ特别是 ２０２１ 年ꎬ新增

了刘家沟、水源站和中央公园等几个施工区ꎬ造地面

积达 １２.６０７ ｋｍ２ꎬ占监测期间总造地面积的３４.５６％ꎬ
２０２２年造地范围主要位于保利领秀山和水源站等

区域ꎬ由于开挖区坡度逐渐增大ꎬ开挖难度增大ꎬ造
地面积仅为 ２.６８６ ｋｍ２ꎬ最终统计得出监测期间共造

地 ３６.４９４ ｋｍ２ꎮ

图 ５　 ２０１７—２０２２ 年兰州北山削山造地时空分布

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄ－ｍａｋｉｎｇ ｉｎ
Ｌａｎｚｈｏｕ Ｂｅｉｓｈａｎ ｆｒｏｍ ２０１７ ｔｏ ２０２２

图 ６　 ２０１７—２０２２ 年兰州北山削山和造地面积

Ｆｉｇ.６　 Ａｒｅａ ｏｆ ｍｏｕｎｔａｉｎ ｃｕｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｌａｎｄ ｒｅｃｌａｍａｔｉｏｎ
ｉｎ Ｌａｎｚｈｏｕ Ｂｅｉｓｈａｎ ｆｒｏｍ ２０１７ ｔｏ ２０２２

４　 讨论与结论

４.１　 讨论

本研究在获取削山和造地空间分布的同时ꎬ重
点探讨削山造地前后 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 的差值影像对削山

(开挖)区的识别能力ꎮ ＳＡＲ 数据地表沉降变化监

测常用的方法有合成孔径雷达差分干涉测量技术

(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ＩｎＳＡＲꎬＤ－ＩｎＳＡＲ) [３７]、永久散射体合成

孔径雷达干涉测量技术(ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ｓｃａｔｔｅｒｅｒ ＩｎＳＡＲꎬ
ＰＳ－ＩｎＳＡＲ) [３８]以及短基线集成干涉合成孔径雷达

(ｓｍａｌｌ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｓｕｂｓｅｔ ＩｎＳＡＲꎬＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ) [３９]等ꎬ
其中ꎬ每一种监测方法具有其适用的环境和条件ꎬ且
对参与计算的 ＳＡＲ 数据数量也有要求ꎬ比如: ＰＳ－
ＩｎＳＡＲ的 ＳＡＲ 数据数量不小于 ５ꎬ而 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ
的 ＳＡＲ数据数量不小于 １５ꎮ 本文方法在削山造地

范围识别中主要探讨了基于施工前后影像后向散射

强度变化ꎬ通过计算监测前后 ＳＡＲ数据集平均后向

散射强度的差值影像来获取削山造地开挖区范围ꎮ
Ｍｏｎｄｉｎｉ等[３１]采用前后 ２期图像强度比值取对数的

方法进行变化监测ꎬ本文的差值方法也较好地识别

出了削山造地开挖区ꎬ以 ２０２１ 年削山造地为例ꎬ采
用升轨＋降轨影像提取的开挖区ꎬ其 ＯＡ和 Ｋａｐｐａ 系
数分别为 ８５％和 ０.８３ꎮ 同时ꎬ部分地方的 ＳＡＲ差值

影像与实际削山造地无关ꎬ其主要原因是监测区的

荒草地、灌木和森林覆盖等植被变化会干扰削山范

围的准确识别ꎮ Ｊｕｎｇ 等[２２]通过增加前后监测期所

用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１ 图像数量来减弱植被变化引起的误

差ꎬ本文的具体做法为延长削山造地前后的时段长

度ꎬ例如ꎬ自 ２０１８年以来ꎬ将削山造地前时段从当年

的 １月份延长至 ２ 月底ꎬ后时段从次年的 １ 月份延

长至 ２月底ꎬ得到削山造地前和后的 ＳＡＲ时间序列

数据集(表 ３)ꎬ提取结果经样本数据验证ꎬ其 ＯＡ 和

Ｋａｐｐａ系数均较高(表 ４)ꎮ 其次ꎬ为进一步提高监

测精度ꎬ将前后监测期的 ＳＡＲ数据经辐射和地形校

准ꎬ采用 Ｌｅｅ滤波和取中值的方法ꎬ在有效去噪的同

时ꎬ可较好体现 ＳＡＲ数据本身反映的变化趋势ꎮ 同

时ꎬ由于单一升轨或降轨数据易受卫星的轨道和拍

摄侧视角的影响[４０]ꎬ很难准确获取不同坡向的削山

造地范围ꎬ因而ꎬ本文采用升轨＋降轨组合数据进行

监测ꎬ有效地提高了监测精度ꎮ
相对于常规方法ꎬ本文方法使用灵活ꎬ不受算

法、适宜环境和条件ꎬ以及 ＳＡＲ 影像最少数量的限

制ꎬ可实现削山造地和地质灾害这类地表发生变化

情景的快速监测与提取ꎮ
４.２　 结论

基于 ＧＥＥ遥感云计算平台ꎬ结合多时相 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ－１ ＳＡＲ和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ ＭＳＩ遥感数据ꎬ应用变化监

测以及随机森林方法获取了兰州北山区的削山和造

地范围空间分布ꎮ 主要结论如下:
１)采用多时相变化监测进行研究区削山造地

开挖区提取ꎬ通过组合升轨＋降轨影像和合理选取

削山造地前后时段来增加观测的影像数量ꎬ在进行

噪声滤除和影像合成后ꎬ计算削山造地前后影像后

向散射强度变化值ꎬ采用百分位阈值法结合谷歌影

像数据确定阈值ꎬ进行研究区削山造地开挖区范围

提取研究ꎬ得出其 ＯＡ 和 Ｋａｐｐａ 系数分别达 ８５％和

０.８３ꎬ开挖区提取精度可靠ꎬ可操作性强ꎮ
２)以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 的 ＶＨ 极化波段为数据源ꎬ结

合多时变化监测法ꎬ在对比研究升轨、降轨和升轨＋
降轨组合数据 ３ 种方案研究的基础上ꎬ提取了研究

区 ２０１７—２０２２年逐年削山造地开挖区空间分布ꎮ
由于 ２０１７年前 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１数据较少且有缺失ꎬ监测

到开挖区面积较少ꎮ ２０１８—２０１９ 年的开挖面积增
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大ꎬ２０２０—２０２１年明显增加了刘家沟、水源站和保

利领秀山等几个新开挖区ꎬ特别是 ２０２１年开挖区范

围最大ꎬ面积达 １.６３ ｋｍ２ꎬ占监测期间总开挖面积的

２０.４％ꎮ ２０２２ 年在原开挖基础上推进ꎬ由于开挖区

的地形坡度逐渐增大ꎬ开挖难度增大ꎬ使得开挖区面

积相对较小ꎮ
３)联合 ＳＡＲ 和光学数据的光谱特征、纹理特

征、极化和地形特征ꎬ在特征优化的基础上结合 ＲＦ
算法获取了 ２０１７—２０２２年逐年造地范围空间分布ꎮ
发现在监测期间ꎬ研究区造地的总体时空发展趋势

呈现“东扩西展ꎬ南伸北拓”的格局ꎮ 在地形上主要

集中于坡度小于 １５°以内ꎬ监测期间总造地面积达

３６.４９４ ｋｍ２ꎮ 其中ꎬ２０１７年前ꎬ研究区造地主要围绕

九洲开发区ꎬ造地面积达 ８.１６３ ｋｍ２ꎻ ２０１８—２０１９ 年

主要位于碧桂园和保利领秀山ꎬ其造地面积分别达

２.６５５ ｋｍ２和 ５.２１９ ｋｍ２ꎻ ２０２０—２０２１ 年造地规模较

大ꎬ特别是 ２０２１年ꎬ新增了刘家沟、水源站和中央公

园等开挖区ꎬ造地面积达 １２.６０７ ｋｍ２ꎬ占监测期间总

造地面积的 ３４.５６％ꎻ ２０２２ 年由于开挖区的开挖难

度逐渐增大ꎬ其造地面积仅为 ２.６８６ ｋｍ２ꎮ
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ｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ２０２０ꎬ１７(８):２８３６.

[３９] Ｆｅｒｒｅｔｔｉ ＡꎬＰｒａｔｉ ＣꎬＲｏｃｃａ Ｆ.Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｓｃａｔｔｅｒｅｒｓ ｉｎ ＳＡＲ ｉｎｔｅｒｆｅｒ￣

ｏｍｅｔｒｙ [ Ｃ] / / ＩＥＥＥ １９９９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ.ＩＥＥＥꎬ２０００:１５２８－１５３０.

[４０] Ａｄｒｉａｎｏ ＢꎬＹｏｋｏｙａ ＮꎬＭｉｕｒａ Ｈꎬｅｔ ａｌ.Ａ ｓｅｍｉａｕｔｏｍａｔｉｃ ｐｉｘｅｌ－ｏｂｊｅｃｔ

ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ ＡＬＯＳ－ ２ ｉｎ￣
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第 １期 牛全福ꎬ等:　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ / ２影像在兰州北山削山造地范围识别中的应用

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ / ２ ｉｍａｇｅｒｙ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｈｉｌｌｓ ｃｕｔｔｉｎｇ ａｎｄ
ｌａｎｄ ｒｅｃｌａｉｍｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ Ｂｅｉｓｈａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎ ｏｆ Ｌａｎｚｈｏｕ

ＮＩＵ Ｑｕａｎｆｕ１ꎬ２ꎬ３ꎬ ＬＥＩ Ｊｉａｏｊｉａｏ１ꎬ ＬＩＵ Ｂｏ１ꎬ ＷＡＮＧ Ｈａｏ１ꎬ ＺＨＡＮＧ Ｒｕｉｚｈｅｎ１ꎬ ＷＡＮＧ Ｇａｎｇ１

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｌａｎｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｌａｎｚｈｏｕ ７３００５０ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ Ｍａｐｐｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｇａｎｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｌａｎｚｈｏｕ ７３００５０ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ａｃａｄｅｍｉｃｉａｎ Ｅｘｐｅｒｔ Ｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇａｎｓｕ Ｄａｙｕ Ｊｉｕｚｈｏｕ

Ｓｐａｃｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄ.ꎬ Ｌａｎｚｈｏｕ ７３００５０ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｈｉｌｌｓ ｃｕｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｌａｎｄ ｒｅｃｌａｉｍｉｎｇ (ＨＣＬＲ) ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｒｅｃｔ ｗａｙ ｆｏｒ ｃｉｔｉｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｅｒｒａｉｎ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｌａｎｄ ｓｃａｒｃｉｔｙ ａｎｄ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｕｒｂａｎ ｓｐａｔｉａｌ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ. Ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ＨＣＬＲ ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｎｅｗ ｃｉｔｙ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｌｌｙ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ (ＧＥＥ) ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｍｕｌｔｉ－ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ ＳＡＲ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒ (ＭＳＩ)ꎬ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７—２０２２ ＨＣＬＲ ｒａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ －
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｎｇｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ａ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ － １ ａｓｃｅｎｄｉｎｇ ａｎｄ
ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｉｓｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ － ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＨＣＬＲ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ
ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｈｉｇｈ ｏｐｅｒａｂｉｌｉｔｙꎬ ｗｉｔｈ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ８５％ ａｎｄ
０.８３ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｂｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉ－ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＶＨ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｂａｎｄ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ ａｎｄ ｕｓｉｎｇ ａ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ － １ ａｓｃｅｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｉｍａｇｅｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｆｒｏｍ ２０１７ ｔｏ ２０２２. Ｂｅｆｏｒｅ ２０１９ꎬ ｔｈｅ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｗｅｒｅ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｊｉｕｚｈｏｕ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｚｏｎｅꎬ Ｃｏｕｎｔｒｙ Ｇａｒｄｅｎꎬ ａｎｄ Ｐｏｌｙ Ｌｉｎｇｘｉｕ Ｍｏｕｎｔａｉｎ. Ａｆｔｅｒ ２０２０ꎬ ｎｅｗ
ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｒｅａｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ Ｌｉｕｊｉａｇｏｕ ａｎｄ Ｓｈｕｉｙｕａｎ Ｓｔａｔｉｏｎꎬ ｅｍｅｒｇｅｄꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ
ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ. Ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌꎬ ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ａｎｄ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＳＡＲ ａｎｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｄａｔａ ａｎｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｙｅａｒｌｙ ＨＣＬＲ ｆｒｏｍ ２０１７ ｔｏ ２０２２. Ｂｅｆｏｒｅ ２０１８ꎬ ｔｈｅ ＨＣＬＲ ｓｃａｌｅ ｗａｓ ｓｍａｌｌꎬ ｗｉｔｈ ａｎ ａｒｅａ ｏｆ ２.６５５ ｋｍ２ .
Ａｆｔｅｒ ２０１９ꎬ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｅａｃｈ ｙｅａｒꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ２０２１ꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｒｅａｃｈｅｄ １２.６０７ ｋｍ２ꎬ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｏｒ
３４.５６％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌａｎｄ ｒｅｃｌａｍａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ. Ｉｎ ２０２２ꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｌａｍａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｏｎ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｒｅｃｌａｉｍｅｄ ｌａｎｄ ｗａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｔ ｏｎｌｙ ２.６８６ ｋｍ２ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｓｌｏｐｅ
ａｎｄ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｖｏｌｕｍｅ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｌａｎｄ
ｒｅｃｌａｉｍｉｎｇ ｒａｎｇｅｓ ｅｎａｂｌｅｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＨＣＬＲ ｒａｎｇｅ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｍｏｕｎｔａｉｎ ｃｕｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｌａｎｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎꎻ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｉｍａｇｅｒｙꎻ ｍｕｌｔｉ－ｔｅｍｐｏｒａｌꎻ ｃｈａｎｇｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎻ ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔｓ

(责任编辑: 陈昊旻)
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