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摘要：科学了解茶园的空间分布对于保护生态环境和维持农业经济可持续发展意义重大。基于 Google Earth Engine

(GEE) 计算平台，以我国南方亚热带季风地区典型丘陵山区双江县为例，利用 Sentinel-2 遥感影像数据构建光谱、植

被指数、纹理和地形特征集，结合简单非迭代聚类算法 (SNIC) 和机器学习算法−随机森林 (RF)、支持向量机

(SVM) 实现面向对象的茶园提取，并与基于像元的提取方法进行精度对比。结果表明，与基于像元法相比，面向对

象法在茶园提取上表现出更好的效果和更高的精度；无论是基于像元还是面向对象的茶园提取，RF 算法都比

SVM 算法更具优势；面向对象的 RF 方法的茶园提取精度最佳，总体精度为 94.9%，茶园的生产者精度和用户精度分

别为 86.5% 和 84.2%，表明面向对象法和 RF 算法在茶园遥感监测和提取方面具有较好的应用优势和潜力。该研究结

果可为类似丘陵山区的茶园识别提供参考，并为茶树种植和管理提供决策支撑。

关键词：Google Earth Engine；茶园；面向对象提取；双江县
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Object-oriented tea plantation extraction based on GEE: The case of Shuangjiang County, a
typical hilly mountainous area in the subtropical monsoon region of south China
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Abstract: Scientifically  understanding  the  spatial  distribution  of  tea  plantations  is  important  for  preserving  the  ecological
environment  and maintaining the  sustainable  development  of  agricultural  economics.  Using the  Google  Earth  Engine  with
Shuangjiang  County,  a  typical  hilly  and  mountainous  area  in  the  subtropical  monsoon  zone  in  southern  China,  Sentinel-2
remote  sensing  image  data  were  used  to  construct  spectral,  vegetation  index,  texture,  and  topographic  feature  sets  and
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combined with the simple non-iterative clustering and machine learning algorithms [Random Forest (RF) and Support Vector
Machine (SVM)] to realize the object-oriented extraction of the tea plantation. This was compared to pixel-based extraction
methods  for  accuracy.  Results  indicate  that,  compared  to  pixel-based  methods,  object-oriented  extraction  demonstrates
superior performance and higher accuracy in tea plantation extraction. Regardless of whether pixel-based or object-oriented
extraction was  employed,  the  RF algorithm outperformed the  SVM algorithm.  The object-oriented  RF method yielded the
highest  accuracy  at  94.9%,  a  producer  accuracy  of  86.5%,  and  an  accuracy  of  84.2%  for  tea  plantation  extraction.  This
underscores the favorable application advantages and potential of the object-oriented approach and RF algorithm in remote
sensing monitoring and extraction of tea plantations. These results can serve as a reference for identifying tea plantations in
similar hilly areas and provide decision support for local tea tree cultivation and management.

Keywords: Google Earth Engine; tea plantation; object-oriented extraction; Shuangjiang County
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茶叶是世界上广泛种植和消费的重要农林作

物。中国是目前全球最大的茶叶生产国，2020年我

国茶叶种植面积为 335.38万 hm2
，占全球茶叶种植

面积的 60%以上
[1]
。茶园大面积增长在推动农业经

济发展的同时，也引起了森林退化、生物多样性降低

等不利问题
[2]
。因此，有必要及时准确地监测茶园的

空间分布，这对于优化茶叶种植格局、保护生态环

境、推动茶叶产业可持续发展具有重要意义。

通过实地调查的传统方式统计茶园分布不仅耗

时长，而且成本高昂。卫星遥感技术目前被广泛用

于获取地表信息，它能大大减少人力、物力和时间

的消耗，为茶园监测和测绘提供了有效途径。机器

学习算法被广泛用于茶园分类，如决策树、随机森

林、支持向量机、和最大似然法等
[3-6]
。其中，支持向

量机因其具有多维空间的泛化能力和基于结构风

险最小化的高统计学习能力而备受青睐，XU等
[7]
、

王斌等
[8]
、熊皓丽等

[9]
的研究很好地说明了支持向

量机在茶园识别上的有效性。随机森林分类算法的

应用也十分流行
[10-12]
，许多研究证明了随机森林分

类器在遥感影像中提取茶园的独特优势：对异常值

和噪声不敏感、在处理高维数据方面具有鲁棒性

能、能取得更高的准确率。因此，支持向量机和随

机森林算法被选择在本研究中使用。

然而，当前的研究侧重于利用基于像元的方法

进行茶园识别和提取，该方法忽视了影像自身的几

何构造、纹理结构以及多源数据的上下文信息，容

易造成错分、漏分，而且提取结果会出现“椒盐现

象”，削弱了茶园的完整性
[13]
。而另一种面向对象的

方法在改善该问题上具有明显优势，它是以对象

(即光谱信息相似的像元组合)作为地物信息提取的

基础单元，影像对象除了具有光谱信息，还引入了

纹理、形状、空间拓扑关系和上下文信息等特征，能

有效改善“椒盐现象” [14]。  面向对象法为利用遥感

图像提取高精度的茶园区域提供了更优的方案。

通过分割生成影像对象是面向对象进行目标提

取的重要步骤。最为常用的分割对象的方法是多尺

度分割，但该法对于大数据量的遥感影像，计算时

间较长，效率较低。Google Earth Engine (GEE)是一

个集成了海量数据和多种算法的遥感云计算平台，

具有强大的数据处理和分析能力
[15]
。GEE中引入一

种超像素分割算法−简单非迭代聚类 (simple
non-iterative clustering，SNIC)用于影像分割，它具有

内存消耗少、运行速度快、鲁棒性强等优点
[16]
，在土

地覆盖分类、作物提取制图等方面均有良好表现。

例如，Andrea和 Marco[17] 结合 SNIC和机器学习进

行面向对象的土地覆盖分类，展示了 SNIC算法用

于遥感分类的强大可用性。Palud等 [18]
基于 GEE平

台，综合 SNIC分割和朴素贝叶斯分类器绘制出了

高精度的大豆 (Glycine max)和玉米 (Zea may)分布图。

目前，面向对象的茶园提取研究仍处于探索阶

段，特别是基于 SNIC超像素分割算法进行面向对象

的茶园提取研究十分缺乏。为此，本文基于 GEE平

台，选取亚热带季风区典型复杂山区茶园种植区双

江县为研究对象，以 Sentinel-2光学影像为数据源，

构建光谱、植被指数、纹理和地形特征集合，结合

SNIC算法和机器学习算法 (随机森林、支持向量

机)实现面向对象的山区茶园自动提取，获取茶园空

间分布信息，为茶园提取提供新方案。同时与基于
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像元的提取方法进行比较，探究面向对象法在山区

茶园遥感提取中的应用优势和潜力，并对比随机森

林与支持向量机在茶园分类上不同，选出最优算法。 

1    材料与方法
 

1.1    研究区概况

双江拉祜族佤族布朗族傣族自治县 (简称双江

县 )位于云南省西南部，地处 99º35 ′～100º09 ′  E，

23º11′～23º48′  N (图 1)，土地面积 2 157 km2
，森林

覆盖率 71.99%。东与景谷隔江相望，南以澜沧江、

小黑江为界河，西连耿马，北接临沧。双江县山地

起伏、谷地相间，海拔 669～3 233 m。该地雨量充

沛，光照充足，夏无酷暑，冬无严寒，属亚热带季风

气候，适宜茶树生长。双江县盛产勐库大叶茶、勐

库普洱茶等，茶叶是当地主要经济作物，现有茶园

面积约 21 333.3 hm2
，是典型的山区茶园种植区。
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图 1   研究区示意图

Figure 1    Study area map
 
 

1.2    数据源及预处理
 

1.2.1    Sentinel-2数据

Sentinel-2卫星是一颗高分辨率多光谱成像卫

星，可覆盖 13个光谱波段，包括空间分辨率为 10 m
的可见光和近红外波段、20 m的红边波段和短波

红外波段以及 60 m的大气波段。本研究使用的

Sentinel-2数据为 GEE平台 (https://code.earthengine.
google.com)中经过辐射定标和大气校正的 Level-
2A产品。为避免云覆盖对后续处理的影响，通过云

量阈值 CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE筛选得到

2022年无云影像集合，并利用 QA波段进行云掩

膜。采用中值合成法，经裁剪获得 2022年双江县年

度无云合成影像。
 

1.2.2    DEM数据

基于 GEE平台在线调用覆盖范围近全球的、空

间分辨率为 30 m的 DEM产品 (USGS/SRTMGL1_
003)，并按研究区域边界进行裁剪。
 

1.2.3    样本数据

在本研究中，借助 Google Earth高分辨率遥感

影像建立研究区样本库 (图 2)。采取目视解译的方

法随机获取样本点共 961个，包括林地 325个，耕
地 228个，水体 (河流、湖泊、水库等 ) 106个，茶园

134个，人工地表 (建筑用地、道路等) 168个。其中

70%为训练样本，其余为验证样本。 

1.3    研究方法

利用 GEE平台，基于覆盖双江县的 Sentinel-2遥
感影像和 DEM数据，提取光谱特征、植被指数、地

形特征和纹理特征构建特征集，使用 SNIC算法分

割影像，采用随机森林和支持向量机两种机器学习

方法分类，最终实现基于像元和面向对象的茶园信

息提取，并进行对比分析。方法流程图如图 3所示。 

1.3.1    特征选取

本研究选取了光谱特征、植被指数、纹理特征

和地形特征构建特征集合，如表 1所列。

第 8 期 唐雪洁　等：基于 GEE的面向对象茶园提取 1899

 

 
http://cykx.lzu.edu.cn

 

https://code.earthengine.google.com
https://code.earthengine.google.com
http://cykx.lzu.edu.cn


 

0 10 20 40
km

样本点
Sample points

N

水体
Water
林地
Woodland
耕地
Farmland
茶园
Tea plantation
人工地表
Artificial surface
双江县
Shuangjiang County

2
3
°1

0
' N

2
3
°2

0
' N

2
3
°3

0
' N

2
3
°4

0
' N

99°40' E 99°50' E 100°00' E 100°10' E

 

图 2   样本点分布

Figure 2    Sample point distribution
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图 3   方法流程图

Figure 3    Method flow chart
 SNIC：简单非迭代聚类。

 SNIC: simplenon-iterative clustering.
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1)光谱特征。光谱特征在茶园信息提取中占据

重要地位
[9]
。Sentinel-2影像的 13个原始波段中，B1

为气溶胶波段，B9为水蒸气波段，B10为卷云波段，

剔除这 3个无关波段，选取其他 10个光谱波段作为

光谱特征。

2)植被指数。植被指数能表征地表植被覆盖情

况和生长状况，可以有效增强光谱信息，是植被分

类中常用的特征。NDVI可以有效反映植被生长过

程的密度和强度，是茶园提取研究中最常用的植被

指数
[19]
；EVI对植被密集区域的敏感性更高，增强

了对植被冠层变化的监测能力
[20]
，EVI和 NDVI指

数在植被研究中是互补的
[7]
；Sentinel-2数据特有的

3个红边波段，包含了植被叶绿素含量和生长状况

的信息，对植被状态变化十分敏感，在农业和植被

应用中特别有用
[21]
，研究表明红边相关指数在区分

茶园与其他地类时起到重要作用，能明显提高茶园

的分类精度
[12, 22]
。因此，本文选取了 NDVI、EVI指

数和利用了红边波段信息的红边植被指数 NDVIre1、
NDVIre2。计算公式如下：

NDVI =
B8−B4

B8+B4
； (1)

EVI = 2.5× B8−B4

B8+6×B4−7.5×B2+1
； (2)

NDVIre1 =
B8−B5

B8+B5
； (3)

NDVIre2 =
B8−B6

B8+B6
。 (4)

式中：B2 是蓝波段，B4 是红波段，B5、B6 分别是中心

波长 0.705、0.74 μm的红边波段，B8 为近红外波段。

3)纹理特征。纹理能够体现物体的空间结构特

性。茶树一般呈条带状分布，排列整齐，为指纹状

等间距规则变化纹理，与随机化杂散分布的林地纹

理、不规则块状分布的耕地纹理等其他地物的空间

纹理特征不同 (图 4)，故将纹理指标也纳入特征集，

以弥补光谱特征空间信息的不足，提高分类精度。灰

度共生矩阵 (gray-level co-occurrence matrix，GLCM)

 

表 1   特征集

Table 1   Features

特征类型
Type of feature

变量
Variable

光谱特征
Spectral
feature

蓝波段 Blue band (B2)/μm

绿波段 Green band (B3)/μm

红波段 Red band (B4)/μm

红边波段 Red-edge band (B5)/μm

红边波段 Red-edge band (B6)/μm

红边波段 Red-edge band (B7)/μm

近红外波段 Near infrared band (B8)/μm

窄近红外波段
Narrow near-infrared band (B8a)/μm

短波红外波段
Short-wave infrared band (B11)/μm

短波红外波段
Short-wave infrared band (B12)/μm

植被指数
Vegetation
index

归一化植被指数
Normalized difference vegetation
index (NDVI)

增强植被指数
Enhanced vegetation index (EVI)

红边归一化植被指数1
Red edge normalized difference
vegetation index 1 (NDVIre1)

红边归一化植被指数2
Red edge normalized difference
vegetation index 2 (NDVIre2)

地形特征
Topographic

feature

海拔 Elevation/m

坡度 Slope/(°)

纹理特征
Texture
feature

熵 Entropy

对比度 Contrast

方差 Variance

角二阶矩 Angular second moment

逆差矩 Inverse difference moment
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图 4   遥感影像中典型地物的纹理特征对比

Figure 4    Texture comparison of typical features
in remote sensing images

 临沧机场附近，左下角为临沧机场。

 Near Lincang Airport, lower left corner is Lincang Airport.
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是纹理特征分析和提取的常用方法。本文选取 5种
统计量参与分类，包括熵、对比度、方差、角二阶矩

和逆差矩。熵描述图像中像素之间的无序程度，对

比度反映连续像素之间灰度级的变化强度，方差表

示图像灰度分布的离散性，角二阶矩用来度量图像

灰度分布的均匀性，逆差矩体现图像灰度分布的平

滑度
[23]
。这 5种统计量是在分类中被建议使用的

GLCM纹理指标
[24]
，且在茶园识别中被证明有效

[25]
。

4)地形特征。茶树的种植对于海拔、坡度等地

形条件有一定要求，茶园种植坡度主要集中在 5°～
25° [26]，云南省茶园多数分布在海拔 900～2 400 m [27]。
已有研究表明，添加地形特征有助于提高茶园的可

分性
[9, 12]
。因此将高程和坡度数据也作为识别茶园

空间分布信息的特征。 

1.3.2    SNIC分割

SNIC算法能够在五维色彩和图像平面组合空

间中对像素聚类，高效生成紧凑、近乎均匀的超像

素，运算时所需内存更少、更快速。GEE平台内置

该算法用以遥感影像分割，从而实现面向对象分类。

C [k] = {xk,ck}
ei = {xi,ci,k,di,k} k ∈ [1,K] di,k

di,k

ki C [ki]

SNIC算法的基本原理：首先利用均匀网格在图像

上生成 K 个聚类中心 ，并创建 K 个元素

。 ，表示超像素标签； 表示

第 i 个像素到第 k 个聚类中心的距离。然后将这 K 个

元素存入优先级队列 Q 中，每一次都将距离第 k 个聚

类中心最近 (即 最小)的元素弹出队列。若弹出元

素的相邻点 (四邻域或八邻域)未被标记，则为其分配

聚类中心的超像素标签 ，同时更新聚类中心 。

为这些相邻点创建一个新元素，并加入到队列 Q 中。

当全部像素都被标记且 Q 被清空时，算法结束
[16, 28]
。 

1.3.3    分类算法

随机森林算法 (random forest，RF)是一种基于

决策树的集成学习方法，其与许多集成回归或分类

树相结合，该算法使用 Bagging方法创建大量决策

树，最终的分类结果由所有决策树的多数投票决

定
[29]
。与其他分类算法相比，随机森林算法具有训

练速度快、不易过拟合的优点，被广泛应用于林业、

农业等多个领域
[30]
。

支持向量机算法 (support vector machine，SVM)
是一种非参数统计学习方法，其基本原理是通过预

先选择的非线性关系将输入向量映射到高维特征

空间上，并在该空间中找到一个最优分类超平面，

使两类之间的分类间隔最大化
[31]
。支持向量机算法

在解决小样本分类、非线性及高维问题中表现出许

多特有的优势，在遥感领域得到了大量关注
[32]
。 

1.3.4    精度评价

利用验证样本构建混淆矩阵，通过计算总体精

度 (OA)、生产者精度 (PA)、用户精度 (UA)和 Kappa
系数 (Kc)对分类结果的准确性进行评价。

PA =
S i j

S i
×100%； (5)

UA =
S i j

S j
×100%； (6)

OA =
S
N
×100%； (7)

Kc = N ×S −
r∑

i=1

S iS j

N2 −
r∑

i=1

S iS j。 (8)

S i j

S i S j

式中：S 是正确分类的像素总数，N 是验证像素的总

数， r 是混淆矩阵的行数， 是第 i 行第 j 列的值，

是第 i 行的总和， 是第 j 列的总和。 

2    结果与分析
 

2.1    茶园提取结果

基于 RF和 SVM算法，分别采用基于像元和面

向对象的方法得到的双江县茶园提取结果如图 5所
示，图 6展示了部分局部区域的茶园提取结果。从

整体上看，4类结果中的茶园空间分布格局基本一

致，茶园更多地分布在双江县北部和中部地区，这

与实际情况相吻合。具体而言，基于像元法得到的

结果图中椒盐噪声严重，孤立的像素块较多；而基

于面向对象法得到的结果图中椒盐噪声较少，茶园

聚合性较好。基于像元法提取出的茶园分布破碎，

而面向对象法得到的结果有了明显改善，茶园斑块

更为完整、连续。

根据统计公报
[33]
，双江县 2022年的茶园面积为

21 430.9 hm2
。基于像元-RF、基于像元-SVM、面向对

象-RF、面向对象-SVM这 4种方法提取出的茶园面

积分别为 22 024.8、 22 069.7、22 197.6、22 362.9 hm2
，

与实际面积较为接近。 

2.2    精度评价

茶园提取的精度评价结果如表 2所列。基于

RF算法的面向对象茶园提取中，总体精度为 94.9%，
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Kappa系数为 0.93，较基于像元法分别提升了 6.1百
分点和 0.07；基于 SVM算法的面向对象茶园提取

中，总体精度为 93.6%，Kappa系数为 0.92，较基于

像元法分别提升了 5.7百分点和 0.08。可见，针对茶

园提取，面向对象法比基于像元法精度更高。RF算

法在基于像元和面向对象分类中都表现出了比 SVM
算法略优的分类精度，说明研究区域的茶园提取中

RF算法更具优势。在 4种方法中，面向对象的 RF
分类的精度结果最佳，茶园生产者精度为 86.5%，用
户精度为 84.2%。图 7为茶园提取精度最高的面向

对象的 RF分类结果的混淆矩阵，可以看出，在分类

时茶园与林地、耕地出现了部分混淆，但总体上茶

园分类精度满足一般监测等应用的要求。

为进一步验证不同方法识别茶园的效果，将分

类结果处理为茶园与非茶园，再对 4种方法的结果

进行显著性分析 (McNemar检验)(表 3)，结果表明无

论是 RF还是 SVM分类器，面向对象法与基于像元

法的检验统计量值都大于 1.96，说明在 95%的置信

水平上面向对象法的分类结果与基于像元法的分

类结果存在比较显著的差异。
 

2.3    茶园空间分布特征

根据茶园在双江县各乡镇的分布情况 (图 8)，

可以看出茶园在双江全县均有分布，北部、中部的

茶园较多。统计双江县下各乡镇的茶园面积 (图 9)，

分析可得，北部的勐库镇茶园面积最大，中部的勐

勐镇、沙河乡次之，南部的大文乡茶园面积较少。

勐库镇分布有全县近 40%的茶园，呈聚集型种植，

盛产大叶种茶，是双江县重要的茶叶生产区。

统计双江县茶园在不同海拔和坡度上分布情

况，分析茶园的地形分布特征。在海拔分布上，以

200 m为区间单元，划分 12个海拔区间 (图 10)。双

江县茶园主要分布在 1 000～2 200 m的海拔范围

内，占比 93%。在 12个区间内，分布在 1 600～1 800 m

 

2
3
°2

0
' N

2
3
°4

0
' N

2
3
°2

0
' N

2
3
°4

0
' N

99°40' E 100°00' E 99°40' E 100°00' E

图例 Legend

双江县 Shuangjiang County

Object-oriented Object-oriented

茶园 Tea plantation

0 15 30 60

N

km

基于像元-RF 基于像元-SVM
Pixel-based-RF Pixel-based-SVM

面向对象-RF 面向对象-SVM

-RF -SVM

 

图 5   茶园提取结果

Figure 5    Tea plantation extraction results
 RF：随机森林算法；SVM：支持向量机算法。

 RF: random forest; SVM: support vector machine.
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的区间内的茶园面积最多。在 2 400 m以上，双江县

分布有最高海拔达 2 750 m的古茶树群落。图 10
中展示了在海拔 2 400～2 600 m分布有少量茶园，

这与实际情况是相符的。在坡度分布上，以 5°为区

间单元，划分 11个坡度区间 (图 11)。分析可得，有

94%的茶园分布在 5°～25°的缓坡区域，这与茶园栽

培条件有关，坡度过大时土壤厚度和肥力不足，人

工管理不方便，一般不适宜发展为茶园。 

3    讨论与结论
 

3.1    讨论

本研究基于面向对象分类的框架，将超像素分

割算法 SNIC与机器学习算法 (随机森林、支持向量

机)结合，从 Sentinel-2卫星影像上提取茶园。研究

表明，该方法可以有效提高茶园的分类精度。以往

的研究已成功地将基于 SNIC分割的面向对象法用

于大豆、水稻等的分类
[18, 23]
，但目前为止，很少有研

究将其用于茶园提取，尤其是在我国广泛种植茶叶

的南方亚热带地区。因此，本研究的主要贡献在于

为从大面积 Sentinel-2影像中自动化提取茶园提供

了一种新的可行策略。

与基于像元的茶园提取相比，基于超像素分割

的面向对象提取的生产者精度有了明显的提高，而

用户精度的提高较少，这意味着基于 SNIC方法的
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图 6   部分局部区域茶园提取结果

Figure 6    Extraction results of tea plantations in some local areas
 

表 2   茶园提取精度

Table 2   Accuracy of tea plantation extraction

方法Method 生产者精度
Producer accuracy/%

用户精度
User accuracy/%

总体精度
Overall accuracy/%

Kappa系数
Kappa coefficient

基于像元
Pixel-based

随机森林 Random forest 75.6 82.3 88.8 0.86

支持向量机 Support vector machine 70.2 78.7 87.9 0.84

面向对象
Object-oriented

随机森林 Random forest 86.5 84.2 94.9 0.93

支持向量机 Support vector machine 86.4 82.1 93.6 0.92

1904 草　业　科　学 第 41 卷

 

 
http://cykx.lzu.edu.cn

 

http://cykx.lzu.edu.cn


茶园提取可以有效降低茶园的遗漏误差。这主要是

因为基于超像素分割可以产生更为准确的对象边

界，不容易遗漏小的斑块。另外，无论是在基于像

元还是面向对象的茶园提取中，随机森林分类器的

表现都要优于支持向量机，这主要与两种算法自身

的原理特性有关。支持向量机通过搜索最优分类超

平面划分数据，平面边界泛化能力较低。茶园与其

周围的其他土地覆被类型 (如农田、林地)存在光谱

相似性
[10, 34]
，样本分布靠近平面边界两侧，易造成

茶园与其他地类的混淆。随机森林是一种包含多个

决策树的分类器，输出的类别是由个别树输出的类

别的众数而定，故其泛化能力和抗噪性能都比支持

向量机要好。

虽然利用面向对象的方法提取茶园获得了较好

的精度，但仍存在一些不足。首先，由于研究区域

双江县多云天气较多，难以获得高质量的无云时序

影像，故未利用茶园的物候特性，今后可探索光学

影像与具有强穿透能力的雷达影像的结合使用，以

减少云的影响。其次，在构建特征集时，仅以已有

研究为依据和参考选取了多个特征，未进一步筛选

特征，高维特征集在分类时可能会产生冗余，影响

分类精度，后续可探索特征的进一步优化，以期继
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图 7   面向对象-RF 分类结果的混淆矩阵

Figure 7    Confusion matrix for object-oriented random forest
classification results
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图 8   茶园在各乡镇的分布

Figure 8    Distribution of tea plantations in each township
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图 9   各个乡镇分布的茶园面积

Figure 9    Area of tea plantations distributed in each township

 

表 3   不同方法分类结果的差异显著性

Table 3   Significance of differences in the classification results of different methods

方法
Method

基于像元-支持向量机(SVM)
Pixel-based-support vector machine

基于像元-随机森林(RF)
Pixel-based-random forest

面向对象-SVM
Object-oriented-SVM

基于像元-RF Pixel-based-RF 0.68

面向对象-SVM Object-oriented-SVM 4.43* 6.47*

面向对象-RF Object-oriented-RF 13.55* 15.87* 0.92

　*, P ＜ 0.05.
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续提高分类效率和精度。
 

3.2    结论

本研究基于全球尺度卫星数据量大、计算分析

能力强的 GEE平台，以我国南方亚热带季风地区典

型丘陵山区双江县为研究区域，利用 Sentinel-2影像

的光谱、植被、纹理和地形特征，综合运用 SNIC、RF、

SVM算法实现了基于像元和面向对象的茶园提取。

得出，针对茶园提取，面向对象法比基于像元法更有

优势。面向对象法的茶园提取有效改善了“椒盐现

象”，使茶园分布更为完整，茶园分类精度明显提

高。对比 RF和 SVM算法在茶园识别中的分类精

度，无论是基于像元还是面向对象分类中，前者的总

体精度、生产者和用户精度都略胜一筹。基于 RF的

面向对象方法的茶园提取效果和精度最佳，总体精

度 94.9%，茶园的生产者精度和用户精度分别为 86.5%
和 84.2%。说明 RF算法和面向对象法在茶园遥感监

测和提取方面具有较大的应用价值和前景。
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图 10   不同海拔上分布的茶园面积

Figure 10    Area of tea plantations distributed at different elevation
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图 11   不同坡度上分布的茶园面积

Figure 11    Area of tea plantations distributed at different slopes
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