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摘 要:探究不同识别方法对绿视率的影响,对于提高绿化识别准确率以及绿视率标准的制定有重

要意义。以徐州市3类特征用地为研究对象,运用3种不同识别方法对道路移动采样数据集进行

绿视率提取,进而分析不同方法对道路绿视率识别值以及准确率的影响。结果表明,1)基于RGB、

HSL颜色的方法对于绿视率值存在低估,机器学习SegNet方法在识别精度上优于基于颜色提取

的RGB和HSL方法;2)不同用地分组和图像亮度与绿视率差异和精度差异相关性不显著,色偏

系数与绿视率差异呈显著正相关。研究结果为政府绿视率标准制定和绿视率监测工作提供了方法

论的实证参考及建议。
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Abstract:It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

explore
 

the
 

influence
 

of
 

different
 

identification
 

methods
 

on
 

green
 

view
 

index
 

(GVI)
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

rate
 

of
 

GVI
 

and
 

the
 

formulation
 

of
 

GVI
 

standard.Taking
 

three
 

types
 

of
 

characteristic
 

sections
 

in
 

Xuzhou
 

City
 

as
 

the
 

research
 

objects,three
 

different
 

recognition
 

methods
 

were
 

used
 

to
 

extract
 

road
 

GVI
 

in
 

local
 

mobile
 

datasets.The
 

influence
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

recognition
 

value
 

and
 

accuracy
 

of
 

road
 

GVI
 

was
 

analyzed.The
 

results
 

showed
 

that
 

1)
 

the
 

method
 

based
 

on
 

RGB
 

and
 

HSL
 

color
 

underestimated
 

the
 

value
 

of
 

green
 

apparent
 

ratio.The
 

SegNet
 

method
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

was
 

superior
 

to
 

the
 

RGB
 

and
 

HSL
 

methods
 

based
 

on
 

color
 

extraction
 

in
 

recognition
 

accuracy.2)
 

The
 

group
 

of
 

different
 

sections
 

and
 

image
 

brightness
 

had
 

no
 

significant
 

correlation
 

with
 

the
 

difference
 

of
 

GVI
 

and
 

the
 

difference
 

of
 

accuracy,while
 

the
 

color
 

bias
 

coefficient
 

had
 

a
 

significantly
 

positive
 

correlation
 

with
 

the
 

differ-
ence

 

of
 

GVI.The
 

results
 

of
 

this
 

study
 

provide
 

methodological
 

empirical
 

reference
 

and
 

suggestion
 

for
 

the
 

government
 

GVI
 

standard
 

formulation
 

and
 

GVI
 

monitoring.
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  城市绿地作为城市生态系统的重要组成部分,
不仅改善了城市环境,提供了丰富的生态系统服务

价值。此外,绿地在增进人类福祉和促进周围居民

健康中也发挥了重要作用[1-8]。城市绿地在城市中



发挥着重要作用。然而,在规划工作中街道绿地的

可视度往往被忽视,因为其识别需要费时费力和人

眼判断。因此规划工作者需要易获取、有代表性以

及周期化的城市绿化指标。因此,基于遥感图像获

取的绿地率通常被用来描述街道绿地,但其缺少对

街道绿化可视程度的描述。1987年日本专家提出

了用于反映绿化在街道立面水平的绿视率(green
 

view
 

index,GVI),该指标可以定量描述空间中植被

对人类视觉感知和心理健康的影响[9]。绿视率作为

代表城市绿地的定量指标之一,已经被日本、中国等

国家学者在研究和实践中广泛应用[10-13]。绿视率相

关研究领域可以分为以下3类[14]:1)人体健康效益

评估。研究绿视率与人体肥胖率[15]、压力缓解[16]、
情绪调节[11]、安全感[17]、景观感知度[18]等之间的相

关性与作用机制。2)城市绿化评价。主要包括绿化

评价指标体系构建[19-20]和绿视率指标优化[21]等主

题。3)人居环境研究。如城市生态学[22]、生态理论

与实证研究[13]等主题。随着网络街景数据可获取

性的提高,基于街景图像与绿视率相结合的研究数

量显著增加[23-24]。原有采用自摄的移动采样图片进

行研究的本地数据集仍为部分学者所采用,但这类

数据集通常存在图像清晰度低、曝光度高等问题,较
难对绿视率进行精确识别。

然而,在计算和应用绿视率时存在着一些亟待

解决的问题。首先是缺乏统一有效的识别方法。目

前计算方法主要分为2类:一类是基于颜色阈值来

识别植被特征,包括使用 HSL空间[25-27]、Photo-
shop[28]、RGB空间等;另一类是基于机器学习方法

来识别绿色植被,包括支持向量机(SVM)方法和卷

积神经网络方法[29-31]。这2类方法各有优缺点,没
有形成共识或标准。其次是缺乏考虑其他影响因

素。除了识别方法外,用地类型、图片属性等因素可

能也会影响到绿视率识别的精度,但目前尚未有系

统性的探讨。
基于此,本研究旨在从方法论的角度对绿视率计

算方法进行改进和验证,从以下2个方面出发:1)在
本地数据集中比较两类(卷积神经网络和颜色阈值)3
种不同识别方法在绿视率识别值和准确率的差异,并
尝试找出最优方法。2)运用相关性和线性回归分析

方法,探究不同用地类型、图片属性(亮度和色偏程

度)对绿视率识别值和精度的解释程度,并给出相应

建议。研究尝试从方法层面对绿视率识别精度进行

提升,进一步优化基于绿视率的相关研究结论的准确

性,为绿视率未来标准的制定提供实证依据。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

研究区位于中国徐州市(116°22'-118°40'E,

33°43'-34°58'N),平均海拔为50
 

m。徐州市属于

暖温带半湿润季风气候,年平均气温14
 

℃,年平均

降水量800~930
 

mm。徐州市的绿化主要分布在

云龙湖绿地用地、自然保护区和大型城市公园[31]。
徐州冬季从11月持续到次年2月,夏季从6月持续

到9月,绿化在1
 

a中的变化较大。研究表明,测量

绿视率选择植被最茂盛的时间段,一般选择在夏季。
在2021年8月采用人工移动采样的方式获取本地

街景图像数据集。为进一步研究城市不同用地类型

对绿视率精确度的影响,在城乡规划学科语境的用

地分类下,结合《城乡规划用地分类与规划建设用地

标准》和徐州市的土地利用现状将采样区域划分为

绿地用地、公共服务用地的教育用地(简称高校用

地)、居住区用地,如图1所示。

(a)研究区域;(b)调研路线和采样点分布。CUMT表示中国矿业大学。

图1 研究区域和采样路线

Fig.1 Study
 

area
 

and
 

sampling
 

route
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1.2 数据获取及处理

采样时间分别为2020年8月4日和8月7日

的中午。使用改装后的电动三轮车作为采样载具,
如图2所示,车辆上有4个高度为1.6

 

m的摄像头

记录4个方向的图像,同时通过数据记录仪获取位

置信息。
图像数据的像素分辨率为1

 

280×720并有地

理位置信息。在绿地用地、高校用地和居住区用地

分别随机抽取32、31张和26张图片,并进行图像标

注以进行精度验证。经过数据增强后,最终在风景

区、校园和郊区分别获得256、248、208张图片,共

712张图片为所有样本用于本研究的绿视率及其精

度测度。

图2 改装后的调研车辆

Fig.2 The
 

modified
 

research
 

vehicle

1.3 绿视率识别方法

1.3.1 颜 色 阈 值———基 于 RGB方 法 的 绿 视 率

(RGB-based
 

vegetation
 

index,RGB-VI,式 中 记 为

RGB-VI) RGB-VI指通过设置适当的植被颜色阈

值,在红、绿、蓝混合颜色空间中识别植被的一种方

法。类比于遥感中经常使用的归一化植被指数

(NDVI),其在研究中表现出与农作物更好的相关

性[33]。通过文献[34]中的公式,运用Python的大

津阈值方法获取每张图像的绿化植被,将其转化为

黑白颜色之后(白色为绿植,黑色为背景),计算出绿

色像素的比例(图3a),具体计算方法为

Image=OTSU(RGB-VI) (1)

RGB-VI=0.441×R-0.811×G+0.385×B+λ
(2)

式中:R、G 和B 分别代表原图像的红、绿和蓝色通

道值;Image表示转换后的黑白图片;OTSU指大津

阈值方法,将特定像素从背景像素中分离并以黑白

显示。

1.3.2 颜 色 阈 值———基 于 HSL 方 法 的 绿 视 率

(HSL-based
 

vegetation
 

index,HSL-VI,式 中 记 为

HSL-VI) HSL颜色中 H、S 和L 分别指色相、饱和

度和亮度,HSL方法指由RGB图像通过特定算法

进行的图像转换,然后通过设置绿色阈值并提取相

应像素,最后计算图像中绿化像素占图片的比例。

HSL方 法 目 前 已 被 应 用 至 多 个 场 景 的 图 像 识

别[35-36],通过参考文献[37]后设置H、S 和L,并以绿

色和黑色进行表示,如图3b所示。具体计算方法为

HSL-VI=Inrange(Image,lower-HSL,upper-HSL) (3)
lower-HSL=[22,50,50] (4)
upper-HSL=[80,255,255] (5)

式中:Image指 在 H、S、L 通 道 中 储 存 的 图 像,

lower-HSL 和upper-HSL 分别代表图像绿色的下限阈值和

上限阈值。

1.3.3 机器学习———卷积 神 经 网 络(SegNet) 
SegNet是由剑桥大学最先提出的深度卷积神经网

络,用于图像语义分割与自主驾驶的识别[38]。该网

络由1个解码器网络和1个相应的编码器网络构

成,解码器旨在通过卷积层、池化层和激活层压缩图

像,同时保留原始特征,以避免数据量过大造成的维

度灾难[39]。与其他卷积神经网络相比,SegNet在

计算和内存应用方面非常高效,因此选择该方法进

行与像素阈值分类方法进行比较。通过构建混合训

练数据集来适应包括本地数据集、网络数据集街景

图像 的 识 别,具 体 包 括 自 主 标 注 的 图 像 数 据 集

(1
 

480张图片)以及CityScapes数据集(1
 

020张图

片),识别的效果如图3c所示。

1.4 绿视率精度指标计算方法

GVI为图像绿色像素与总像素的比率,即绿视

率。为了全面验证绿视率识别的准确性,经相关文

献参考[40],采用了4个不同语义分割指标,包括平

均交并比(mIou,式中记为mIou)、像素准确率(PA,
式中记为PA)、平均像素准确率(MPA,式中记为

MPA)和类别像素准确率(CPA,式中记为 CPA)。

mIou是预测像素与标注真实像素的交集与并集的

比率平均值;PA是正确预测像素与总像素的比率;

MPA是所有类别(该研究为绿视率和背景像素)正
确分类像素的平均百分比;CPA是每个类别下正确

预测像素与总像素的比率,选择CPA1 代表正确预

测的绿色植物。上述计算具体方式为

mIou=
1

k+1∑
k

i=0

pij

∑
k

j=0
pij+∑

k

j=0
pij-pii

(6)

PA=
∑
k

i=0
pii

∑
k

i=0
∑
k

j=0
pij

(7)
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MPA=
1

k+1∑
k

i=0

pii

∑
k

j=
pij

(8)

CPAm=
pii

∑
k

j=

pij (9)

式中:pij(假阳性,false
 

positive,FP)是i的真实值

被错误预测为类别j的像素数量;pji(FP)是j的真

实值被错误预测为类别i的像素数量;pii(真阳性,

ture
 

positive,TP)是i的正确预测数量;k+1是类

别的数量;m 代表第m 类像素。

图3 RGB-VI、HSL-VI和SegNet原理及预测图像

Fig.3 Principles
 

and
 

predictive
 

images
 

of
 

RGB-VI,HSL-VI
 

and
 

SegNet

1.5 图像属性计算方法———亮度和色偏系数

在亮度方面,通过将原始图像转换至灰度图后,
像素的平均值可以表示原始亮度[41]。该研究中,转
换为灰色通道的图像像素平均值和方差的比率代表

亮度系数。当图片太亮或太暗时,亮度系数会增加。
当亮度系数过大时(>1),表明图像亮度过曝或过

暗。具体计算方法经文献参考[42]如式(11)所示。
色偏系数是指获取图像与物体真实颜色之间的

误差程度。将RGB转换为CIE
 

Lab空间后,Lab中

的“L”“a”和“b”分别代表亮度([0,100])、从红色到

绿色的范围([127,-128])、从黄色到蓝色的范围

([127,-128])。因此,通过计算像素平均值和方差

的比率即为偏色系数,具体计算方法经文献参考

后[42]如式(12)所示。当偏色系数<2时,可视为没

有颜色误差。

k=

np.sumgreyimg-np.full(size,128)  
size

∑
256

i=0
(i-128-a)×hist[i]

size
(11)

CCC=
(􀭵a-128)2+(􀭵b-128)2

∑
256

i=0
(i-128-(􀭵a-128)×histA[i])

size  
2

+
∑
256

i=0
(|i-128-(􀭵b-128)|×histB[i])

size  
2

(12)

式中:k为亮度系数;np.sum()表示图像数组的总

和,size表示图片尺寸;np.full(size,128)表示用平

均值128重新填充数组;hist[i]、histA[i]和histB
[i]分别表示CIE

 

Lab直方图、a通道直方图和b通

道值直方图中i的像素总数;CCC 表示偏色系数;􀭵a、
􀭵b分别表示a和b通道的像素平均值。

1.6 分析方法

该研究共采用5种分析方法,分别为Friedman
秩和检验、线性回归分析、相关性分析和稳健性检

验,均 在 SPSS
 

26.0中 完 成,置 信 区 间 为95%。

Friedman秩和检验为非参数检验,在数据不满足正

态分布时用于重复测量数据的比较,即一张图片在

3种不同方式测试绿视率及其精度。由于线性回归

分析假定变量为数值变量[43],在本研究进行线性回

归分析之前,需要将分类变量转化为“哑变量”[44],
可以进一步改善模型的拟合度和准确性[45]。线性

回归分析中的r2 表明自变量对因变量的解释程

度[46]。相关性分析在本研究中采用Pearson方法,
当Pearson系数≥0.8为高度相关,≥0.5且<0.8
为中度相关,≥0.3且<0.5为弱相关,<0.3为几

乎不相关[47]。稳健性检验采用单因素方差分析对

研究结果进行验证。
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2 结果与分析

2.1 绿视率识别分布

3种方法的绿视率识别效果如图4所示。图4c
中通过SegNet识别的总体绿视率高于图4a和图4b;

SegNet绿视率最高值出现在云龙湖北部,整体绿视

率明显高于RGB-VI和HSL-VI识别的绿视率。
在所有样本中,RGB-VI、HSL-VI和SegNet的

平均绿视率值分别为8.2%、11.8%和28.5%(图

5a)。分析发现3组数据不满足正态分布,因此采用

Friedman秩和检验比较组间差异。分析结果表明,

RGB-VI和HSL-VI的绿视率值显著低于SegNet
识别的绿视率值(P<0.05),RGB-VI结果显著低

于HSL-VI结果(P<0.05)。因此,识别的绿视率

值的排序为SegNet>HSL-VI>RGB-VI。绿视率

在所有样本和3种不同用地中均高于 RGB-VI和

HSL-VI(P<0.05);HSL-VI识别的绿视率显著高

于RGB-VI识别值(P<0.05)。经单因素方差分析

进行稳健性检验之后,结果保持一致。综上表明,

3种方法识别的绿视率之间存在显著差异。

(a)RGB-VI分布;(b)HSL-VI分布;(c)SegNet分布。

图4 3种方法绿视率分布

Fig.4 Three
 

methods
 

of
 

green
 

view
 

index

(a)所有样本;(b)绿地用地;(c)高校用地;(d)居住区用地;1、2和3为非参数检验后显著差异的分组。

图5 3种用地不同绿视率的比较

Fig.5 Comparison
 

of
 

different
 

green
 

view
 

index
 

in
 

three
 

sections

2.2 精确度指标分布

用4个 不 同 的 指 标 对 RGB-VI、HSL-VI和

SegNet方法进行精度验证。为明晰精度指标数据

之间是否具有可比性,先对精度数据分布进行正态

分布可视化,mIou和 MPA数据近似正态分布(图

6),因此之后仅对mIou和 MPA数据进行讨论。

两两对比相关之后如表1所示。在组间方面,

SegNet的精度指标和RGB-VI和 HSL-VI精度指

标相关性较弱,RGB-VI和 HSL-VI相关性较强

(P<0.01);在组内方面,SegNet、RGB-VI和 HSL-
VI各组的mIou和 MPA精度指标均有较强的相关

性(P<0.01)。
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图6 不同识别方法精度值及正态曲线分布

Fig.6 Accuracy
 

values
 

of
 

different
 

identification
 

methods
 

and
 

normal
 

curve
 

distribution

表1 mIou和 MPA指标的Pearson相关性

Table
 

1 Pearson
 

correlation
 

between
 

mIou
 

and
 

MPA
 

indicators

指标 mIou_SegNet MPA_SegNet mIou_RGB MPA_RGB mIou_HSL MPA_HSL

mIou_SegNet 皮尔逊相关性 1 0.597** 0.185** 0.01 0.239** 0.044

Sig.(双尾) - 0 0 0.797 0 0.246

MPA_SegNet 皮尔逊相关性 0.597** 1 0.057 -0.019 .087* 0.02

Sig.(双尾) 0 - 0.127 0.619 0.02 0.595

mIou_RGB 皮尔逊相关性 0.185** 0.057 1 0.747** 0.734** 0.438**

Sig.(双尾) 0 0.127 - 0 0 0

MPA_RGB 皮尔逊相关性 0.01 -0.019 0.747** 1 0.486** 0.727**

Sig.(双尾) 0.797 0.619 0 - 0 0

mIou_HSL 皮尔逊相关性 0.239** 0.087* 0.734** 0.486** 1 0.691**

Sig.(双尾) 0 0.02 0 0 - 0

MPA_HSL 皮尔逊相关性 0.044 0.02 0.438** 0.727** 0.691** 1

Sig.(双尾) 0.246 0.595 0 0 0 -
  注:*表明在0.05水平的显著性,**表明在0.01水平的显著性。

  表1中精度数据在经过方差齐性分析后,Seg-
Net识别的mIou和 MPA值、HSL识别的 MPA值

不满足方差齐性,因此采用Friedman秩和检验进

行分析。结果表明,在所有样本、高校用地、绿地用

地的mIou和 MPA值中(3×2组数据),SegNet精

度值显著高于另外2种方法(P<0.05),RGB-VI
和HSL-VI之间没有显著差异(P>0.05);在居住

区用地 中,SegNet和 HSL 有 显 著 性 差 异(P<
0.05),与 RGB-VI没有显著性差异(P=0.08>
0.05),HSL-VI和 RGB-VI之间没有显著性差异

(P<0.05)。经过单因素方差分析作为稳健性检验

之后发现,在所有样本、高校用地、绿地用地、居住区

用地的2种精度值(4×2组数据)中,SegNet精度

值均显著高于另外2种方法(P<0.05),RGB-VI

和HSL-VI之间没有显著差异(P>0.05)。
综上,如图7所示,精度指标的结果表明,Seg-

Net的绿视率识别效果显著优于RGB-VI和 HSL-
VI(P<0.05),所有精度指标均表明 RGB-VI和

HSL-VI的 绿 视 率 识 别 效 果 无 显 著 差 异 (P >
0.05)。

2.3 线性回归分析

2.3.1 方法及精度指标 本研究主要通过线性回

归分析表征不同方法之间的差异对精度差异的解释

程度。3种方法与精度指标的线性回归结果表明

(表2),mIou与识别方法的回归模型无统计学意义

(r2<0.1),MPA与识别方法的2个回归方程解释

程度均不高(r2<0.3)。
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图7 精度指标在不同用地的平均值分布

Fig.7 Average
 

distribution
 

of
 

accuracy
 

indexes
 

in
 

different
 

land
 

use

表2 所有样本和不同用地类型的回归结果

Table
 

2 The
 

regression
 

results
 

of
 

whole
 

samples
 

and
 

different
 

land
 

use

所有样本 绿地用地 高校用地 居住区用地

mIou β1 0.038* 0.041* 0.055* 0.015

β2 -0.002 0.002 0.006 -0.019

r2 0.031 0.035 0.054 0.017

MPA β1 0.116* 0.123* 0.102* 0.123*

β2 0.003 0.011 0.005 -0.009

r2 0.252 0.271 0.204 0.306
  注:自变量为方法变量,因变量为精度指标;*表明在0.05水平

的显著性;β1、β2 分别代表从 RGB-VI到SegNet和从 RGB-VI到

HSL-VI转换的回归系数。

2.3.2 用地分类和精度指标 为研究用地分类不

同是否对精度指标有影响,以绿地用地为参考变量,
将不同类型用地转为“哑变量”后,与精度指标进行

线性回归拟合(表3),所有回归模型无统计学意义

(r2<0.1),说明模型的拟合效果不佳。
在mIou和 MPA的线性回归分析中,r2 表示

用地分类能解释各自精度指标在空间变异程度分别

为3.4%~5.1%和1%~4.1%。结果表明用地分

类差异对绿视率精度无显著影响。不同用地对2种

精度指标的解释程度均不足6%,说明不同用地类

型对绿视率精度影响十分有限。

2.3.3 用地分类和绿视率 进一步研究用地分类

是否对绿视率有影响,结果如表4所示。在RGB-
VI和SegNet方法中,回归模型无统计学意义(r2<
0.1),在HSL-VI模型中有统计学意义(r2=0.15)。

r2 值表明,用地差异分别解释RGB-VI、HSL-VI和

SegNet识别绿视率的变异程度为4.4%、5.3%和

15.4%。综上,不同用地与绿视率线性回归拟合模

型有统计学意义的概率为1/3,拟合效果不佳。此

外,用地差异能解释的RGB-VI和SegNet的绿视率

变异程度较小,解释 HSL-VI识别的绿视率变异程

度较高。

表3 不同方法的回归结果

Table
 

3 Regression
 

results
 

of
 

different
 

methods

RGB-VI HSL-VI SegNet

mIou β3 0.054* -0.050* -0.040*

β4 -0.005 -0.026* -0.031*

r2 0.04 0.051 0.034

MPA β3 -0.020* -0.026* -0.041*

β4 -0.021* -0.040* -0.021*

r2 0.01 0.041 0.029
  注:自变量为用地类型,因变量为精度指标;*表明在0.05水平

上的显著性;β3、β4 分别代表由绿地用地转为高校用地、居住区用地

的回归系数。

表4 不同用地和绿视率的线性回归结果

Table
 

4 Linear
 

regression
 

results
 

of
 

different
 

sections
 

and
 

greenness

方法 β3 β4 r2

RGB-VI 0.003 -0.044* 0.044

HSL-VI -0.050** -0.086* 0.154

SegNet -0.004 -0.094* 0.053
  注:β3、β4 分别代表从绿地用地到高校用地、绿地用地到居住区

用地的回归系数;*和**分别代表0.05和0.01水平上显著。

2.3.4 图像属性与绿视率差异的相关性 进一步

研究包括亮度和偏色系数在内的图片属性和绿视率

差异的相关性,以探究图片属性是否会影响绿视率

识别差异。由于HSL-VI和RGB-VI之间的绿视率

差异并不显著,因此仅比较 HSL-VI和 SegNet、

RGB-VI和SegNet之间的绿视率差异。亮度和偏

色系数与绿视率差异的相关性系数如表5所示。
由于亮度与绿视率差异的相关系数都<0.3,所

以图像的亮度和绿视率差异几乎不相关。此外,偏
色系数与HSL-SegNet和RGB-SegNet的相关系数

都>0.3,说明偏色系数与绿视率差异有显著的正相

关性,即图像的偏色系数越大,色彩误差越大,绿视

率识别的差异越大。因此,为进一步明晰偏色系数

对绿视率差异的影响程度,采用曲线估计法来进行

最优模型拟合,包括线性、对数、二次、复合、幂、增长

和指数函数。比较各函数的r2 值后的结果表明,二
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次 函 数 的 拟 合 解 释 程 度 最 高 (HSL-SegNet为

10.6%;RGB-SegNet为16.5%),拟合方程分别为

y1=0.095+0.051×x3+0.089×x3
2,y2=0.150-

0.090×x4+0.240×x4
2。其中y1 和y2 分别表示

HSL-SegNet和RGB-SegNet的绿视率差异,x3 和

x4 分别表示对应的偏色系数。拟合后的曲线如图

8所示。

表5 图像属性与绿视率差异的Pearson系数

Table
 

5 Pearson
 

coefficient
 

of
 

difference
 

between
 

image
 

attribute
 

and
 

greenness

绿视率差异的绝对值 亮度系数 偏色系数

HSL-SegNet -0.194** 0.321**

RGB-SegNet -0.127** 0.381**

  注:HSL-SegNet、RGB-SegNet分别表示 HSL和SegNet方法、

RGB和SegNet方法间绿视率差异的绝对值。

(a)HSL和SegNet的绿视率差值和偏色系数;(b)RGB和SegNet的绿视率差异和偏色系数。

图8 绿视率差值和偏色系数的二次函数拟合曲线

Fig.8 The
 

quadratic
 

function
 

fitting
 

curves
 

of
 

GVI
 

difference
 

and
 

color
 

bias
 

coefficient

3 讨论

用地类型划分对绿视率精度指标的影响十分有

限,这一结论在洛杉矶县的一项研究中也得到了证

实,该研究将绿化植物分为行道树、低洼植被和草地

进行绿视率识别[24]。因此,当对城市街道进行绿视

率识别时,可以忽略用地影响对绿视率识别准确性

的影响。SegNet方法识别的绿视率数值更高,传统

方式识别绿视率利用颜色阈值则容易遗漏部分绿

化,并错误地将非绿植的绿色物体识别为植被,如绿

色标识和绿墙等。在郑州和成都的研究中,已经证

实了传统方法的漏识和误识[26-27]。绿地用地和高校

用地的绿视率值高于居住区用地,这一结果在武汉

的绿视率研究中保持一致[48]。
绿视率在国内已经逐步纳入到城乡规划、环境

评价等领域的政府决策标准中。如北京市人民政府

在2020年发布的《首都功能核心区控制性详细规划

(街区层面)(2018-2035年)》中提到“提高三维绿

化效果,提高绿视率水平”;北京市生态环境局从

2022年起,将绿视率监测首次纳入建成区评价体

系,将其作为生态环境质量评价的一项重要指标;深
圳市人民政府在2023年发布的《深圳市公园城市建

设总体规划暨三年行动计划(2022-2024年)》中提

到“全面发展立体绿化,提升城区绿视率和观景

效果”。
在相关政府文件中,对于绿视率采用何种方式

测定、如何保证绿视率监测的准确性以及如何构建

绿视率设计标准(如居住小区绿地率>30%)却没有

明确的规定。此外,绿视率监测工作为动态化、周期

化、本地化的工作,利用本地数据集进行评估应是绿

视率评估的主要方向。研究从政府绿视率标准制定

和绿视率监测工作2方面提供了方法论的实证支

撑,并从以下方面提供建议:1)针对政府标准中的绿

视率标准制定,参考本研究后,应对识别方法、识别

精度、图片属性做出相应规范。应选择以卷积神经

网络为底层架构的识别方法;识别精度值 mIou和

MPA应分别不低于0.50和0.70;应提供包括偏色

系数在内的图片属性。2)针对绿视率监测工作方

面,应从图片动态更新、识别方法和识别精度提升3
个方面开展相关工作。由于网络街景数据集更新频

率低,应考虑形成本地化数据集以动态进行绿视率

评估;应对不同的识别方式进行对比,选择其中轻量

级、便于传感器内部署和精度高的识别方法;应控制

无关要素的影响(如图片质量、气候条件等),以保证

识别的准确性。
在未来研究方向上,绿视率方法论的研究应结

合深度学习、修复生态学、城乡规划等多个领域的应

用层面具体展开,为绿视率识别方法的质性研究提

供实证支撑,为绿视率的政策标准制定进一步提供

实证支撑,为城市绿化评价以及生态建设发展提供

方法依据。

4 结论

本研究通过基于颜色阈值和基于机器学习的3
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种不同方法对本地数据集进行绿视率及其精度指标

验证后,得出相关结论。

1)传统的RGB-VI和HSL-VI方法低估了绿视

率数值,对街道绿化的识别不够准确。3种方法识

别的绿视率存在显著差异(P<0.05),识别数值大

小排序为SegNet>HSL-VI>RGB-VI。2)绿视率

精度指标表明,基于机器学习的SegNet方法在所

有用地类型识别绿视率的准确性均高于颜色阈值方

法RGB-VI和HSL-VI,说明基于机器学习的Seg-
Net方法更适合用于评价城市街道的绿视率。3)不
同用地类型对绿视率及其精度指标影响较小,其对

绿视率变异的解释程度为4.4%~15.4%。用地差

异与绿视率值线性回归拟合模型有统计学意义概率

为1/3;用地差异与绿视率精度拟合模型均无统计

学意义。4)图像属性与绿视率差异存在相关性。在

本研究中,图像亮度与绿视率差异几乎不相关;偏色

系数与绿视率差异呈显著正相关,拟合的二次函数

可以解释绿视率差异的10.6%~16.5%,函数系数

表明色偏系数每提高100%,不同类型方法识别的

绿视率差异提升23.5%~30%。
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