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摘要：针对湿地季节性变化特点和不同湿地类型植被覆盖的差异，综合利用多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ和 ＧＦ３ ＦＳⅡ极化

特征数据，开展湿地精细分类方法研究。首先，对 １３期 ＧＦ１ ＷＦＶ影像的光谱信息、植被指数和水体指数，利用随

机森林算法（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ）的 ＯＯＢ样本，优选出 ５０个特征值，进行湿地初分类；然后，针对分类结果中沼泽草

地、灌丛沼泽和沼泽地混分，部分湿地类型识别精度低的问题，利用 １期植被生长旺盛期的 ＧＦ３ ＦＳⅡ双极化 ＳＡＲ

影像，从强度和幅度两个维度进行后向散射特征分析，优选 σＦＤ ＨＨ进行部分湿地类型识别；最后，以吉林省大安市

为研究区进行实例验证与分析，结果表明，湿地分类总体精度为 ８６２３％，Ｋａｐｐａ系数为 ０８２。本文研究结果可以

为湿地资源调查和管理提供技术支撑。
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０　引言

快速、准确地监测湿地的状况，探究不同类型湿

地的空间分布与特征，对区域湿地资源管理、湿地资

源保护以及国家生态文明建设具有重要意义
［１－２］

。

２００９年，原国家林业局组织了全国第二次湿地资源
调查，但是缺少对湿地的类别属性、空间分布情况的

统计。相比野外实地调查，卫星遥感技术具有大面

积重复性观测的特点，在湿地分类方面有独特的优

势，已广泛应用于湿地资源识别、调查监测等研究

中
［３－５］

。

利用多时相光学遥感数据获取湿地信息是湿地

遥感分类的重要方式
［６－７］

。文献［８］利用时序
ＭＯＤＩＳ数据提取洞庭湖大范围湿地信息，表明多时
相数据能更好地反映湿地等地物特征；文献［９］基
于多时相 ＨＪ １卫星数据，利用多种属性特征，较好
地识别了界限模糊的湿地景观；文献［１０］基于多时
相 ＳＰＯＴ ５卫星数据重点对湿地植被类型进行区
分，取得了较好的效果。但利用多时相光学数据难

以有效区分不同结构植被覆盖的湿地类型。合成孔

径雷达（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，ＳＡＲ）具有全天时、
全天候工作和穿透性强的特点，利用极化 ＳＡＲ数据
进行湿地植被分类，能够补充提高光学数据对植被

冠层结构识别的精度。文献［１１］利用光学和 ＳＡＲ
数据在刚果盆地进行湿地测绘；文献［１２］探索了不
同数据对湿地分类准确性的影响，表明 Ｃ波段 ＳＡＲ
数据对湿地分类有积极作用。另有研究表明，Ｃ波
段 ＳＡＲ数据对低矮植被的穿透作用较强，尤其对高
度１ｍ左右的草本植被识别比 Ｌ波段 ＳＡＲ数据更
合适

［１３－１４］
。

本文结合多时相光学数据与 ＳＡＲ数据的优势，
基于不同湿地类型在光学特征、ＳＡＲ极化特征上的
差异，探索基于 ＲＦ的时序优选光学特征集和 ＳＡＲ
数据极化特性分析相结合的湿地分类方法，以实现

快速、准确地获取湿地的分布和面积，为湿地资源调

查提供技术支撑。

１　研究区和数据

１１　研究区概况
以吉林省大安市的湿地分布区为研究区，如

图１所示。大安市地处松嫩平原腹地，属中温带季
风气候，四季分明，位于 ４４°５７′～４５°４６′Ｎ，１２３°８′～
１２４°２２′Ｅ。拥有丰富的湿地资源，其中“一江两河”
（嫩江、洮儿河、霍林河）等水域占地面积约７２６ｋｍ２，
还拥有嫩江湾国家湿地公园、牛心套保湿地公园、月

亮湖、五间房水库和查干湖等湿地聚集区。

图 １　研究区湿地分布

Ｆｉｇ．１　Ｗｅｔｌａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａ
　

１２　数据源与预处理

大安市的平水期在 ４月中下旬到 ５月下旬，丰
水期在６月上旬到 ８月下旬，为充分体现大安市湿
地复杂的生物环境及物候信息，本文选取 ２０１８年
４—８月 Ｌｅｖｅｌ １Ａ级别的多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ数据，
空间分辨率１６ｍ，幅宽 ８００ｋｍ；由于云层和植被结
构变化等因素对湿地分类的影响，且每年 ６月是蒲
科、禾本科等湿地植被生长速度最快、株高等植被结

构变化最明显的时期，选取６月的 ＧＦ３ ＦＳⅡ数据，
空间分辨率为１０ｍ，幅宽１００ｋｍ，包括 ＨＨ和 ＨＶ两
种极化方式。选用遥感数据参数如表１所示。

表 １　遥感数据参数

Ｔａｂ．１　Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　编号
传感器

类型

分辨率／

ｍ
数据时相

２０１８ ０４ ２４、２０１８ ０４ ２５

２０１８ ０５ １９、２０１８ ０５ ２３

２０１８ ０５ ２４、２０１８ ０６ ０４

Ａ１ Ａ１３ ＧＦ１ １６ ２０１８ ０６ ０９、２０１８ ０６ １２

２０１８ ０６ ２１、２０１８ ０７ ２８

２０１８ ０８ ０１、２０１８ ０８ ０２

２０１８ ０８ １８

Ｂ１ ＧＦ３ １０ ２０１８ ０６ ２１

　　由于 ＧＦ１ ＷＦＶ影像在成像过程中存在辐射
失真、辐射误差和几何畸变，每期影像都需要进行辐

射校正、大气校正和几何校正处理。

强度和幅度特征是 ＳＡＲ影像最主要的特征，本
文将 ＧＦ３ ＦＳⅡ数据经复数据转换为强度和幅度特
征

［１５－１６］
；相干斑噪声会干扰 ＳＡＲ图像的解译，本文

采用 Ｆｏｒｅｓｔ滤波［１５－１６］
进一步抑制噪声；ＳＡＲ图像中

后向散射系数 σｄＢ的获取，需根据预处理后的像元
值计算获得
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σｄＢ＝１０ｌｇＤＮ （１）
式中　ＤＮ———影像像元值
１３　训练和验证样本获取

于２０１８年５月到研究区进行实地调查，后期通
过 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ平台目视解译，最终确定研究区内
典型湿地样本。选择 ２８３个训练样本，其中内陆滩
涂１７个、沼泽草地３９个、湖泊水面１４个、灌丛沼泽
２７个、河流水面 １１个、沼泽地 ６２个、坑塘／水库水
面８２个和水田３１个。按照 ７∶３的比例随机确定分

类训练样本和验证样本。

２　研究方法

研究方法如图 ２所示，首先将多时相 ＧＦ１
ＷＦＶ影像的光谱特征、植被指数和水体指数特征优
选后，采用 ＲＦ方法进行湿地分类，得到初步的湿地
分类结果。以 ＧＦ３ ＦＳⅡ极化特征对沼泽草地、灌
丛沼泽和沼泽地等湿地类型进行进一步识别。最后

综合两者分类结果，得到最终的湿地分类结果。

图 ２　研究方法框图

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄ
　

２１　湿地分类体系与湿地特点

根据《湿地公约》和其他相关资料
［１８－１９］

，结合

研究区的实际情况，建立表２所示的湿地分类体系。
大安市湿地类型以天然湿地为主，具体分为河流水

面、湖泊水面、内陆滩涂、沼泽草地、灌丛沼泽和沼泽

地，人工湿地主要为水田和坑塘／水库水面。

表 ２　大安市湿地分类体系

Ｔａｂ．２　ＣａｔｅｇｏｒｉｅｓｐｌａｎｏｆｗｅｔｌａｎｄｉｎＤａ’ａｎＣｉｔｙ

一级分类 二级分类 具体说明

湖泊水面 常年有水的湖泊，仅包括水面

河流水面 常年有水的河流，仅包括水面

内陆滩涂
时令湖、河洪水位以下的滩地；水库、坑

塘的正常蓄水位与洪水位间的滩地

天然湿地 沼泽草地
天然草本植物为主的沼泽，植被覆盖度

高于３０％

灌丛沼泽
灌丛植物为主的浅水沼泽，植被覆盖度

高于３０％

沼泽地
湿生草本植物为主的沼泽，植被覆盖度

低于３０％

人工湿地

水田 用于种植水稻等水生农作物的耕地

坑塘／水

库水面

人工开挖汇集或天然形成的坑塘／水库，

仅包括水面

　　内陆滩涂和水面（湖泊、河流、坑塘／水库），主
要利用平水期和丰水期二者水位的差异进行精确的

划分；坑塘水面和湖泊（河流）水面，蓝波段反射强，

区别明显；水田主要种植水稻，在影像上表现为清晰

的方块状，与其他湿地植被相比较容易区分。这几

类湿地采用多时相的 ＧＦ１ ＷＦＶ数据，即可得到较
好的分类效果。

沼泽草地和灌丛沼泽以禾本（莎草科）和蒲科

植被等低矮植被为主，草科植被和蒲科植被在冠层

结构、群落组成上区别明显；沼泽地和沼泽草地主要

表现为生物量的差异。直接利用光学遥感数据的特

征对上述湿地分离相对困难，Ｃ波段 ＳＡＲ数据更适
合湿地草本、禾本植被分类

［２０］
。极化 ＳＡＲ数据能

够更好地表征湿地景观，特别是不同极化方式的雷

达后向散射特征对湿地植被冠层结构和生物量等植

被的生理信息较为敏感
［２１］
。因此，采用双极化 ＧＦ３

数据对沼泽草地、灌丛沼泽和沼泽地进行分类。

２２　光学遥感数据特征
选取多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ影像的 ４个波段反射

率光谱特征、植被指数和水体指数构建特征集。其

中植被指数包括 ＮＤＶＩ、ＥＶＩ、ＲＶＩ、ＤＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＴＶＩ、
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ＳＡＶＩ、ＷＤＲＶＩ；水体指数包括 ＮＤＷＩ。
２３　ＳＡＲ数据后向散射特征分析

后向散射幅度特征（σＦＤ）、后向散射强度特征

（σＱＤ）对不同植被的敏感性不同，在不同湿地植被
类型分类上的性能也会略有差异。σＦＤ对叶绿素浓

度信息敏感性高
［２２］
，σＱＤ对湿地植被冠层结构和生

物量信息敏感性高
［２３］
。Ｃ波段 ＨＨ极化较 ＨＶ极化

对土壤湿度更敏感、对水上植被的穿透性更强；而

ＨＶ极化更适合地表比较粗糙（如树木、农作物等）
区域的分类

［２４］
。

极化比值图像和极化差值图像对植被分类有重

要作用，本文在不同极化方式 σＦＤ－ＨＨ、σＦＤ－ＨＶ、
σＱＤ－ＨＨ、σＱＤ－ＨＶ基础上，加入幅度和强度极化比值图
像 （σＦＤ－ｒａｔｉｏ ＝σＦＤ－ＨＨ／σＦＤ－ＨＶ、σＱＤ－ｒａｔｉｏ ＝σＱＤ－ＨＨ／
σＱＤ－ＨＶ）、极化差值图像（σＦＤ－ｄｉｆｆ＝σＦＤ－ＨＨ －σＦＤ－ＨＶ、
σＱＤ－ｄｉｆｆ＝σＱＤ－ＨＨ －σＱＤ－ＨＶ），探究不同极化特征对沼
泽地、沼泽草地、灌丛沼泽的可分离程度。

２４　ＲＦ算法
选取 ＲＦ算法进行湿地分类，该方法对多类问

题有明显优势且分类结果相对稳定，可有效应对训

练集中非平衡样本的情况
［２５－２６］

。ＲＦ使用 Ｂｏｏｓｔ
ｓｔｒａｐｐｉｎｇ的方法来增强分类树的多样性，在建立每
一棵决策树的过程中，采样与分裂规则判断是两个

关键环节，分裂规则遵守自上而下的递归分裂，每次分

裂时，根据信息增益、基尼系数选择最好的特征进行分

裂。决策树的数量是ＲＦ分类的重要参数，理论上决策
树的数量越多，分类准确率越高，但时间成本也越高。

ＲＦ算法在特征选择和降维方面也有很好的效
果

［２７］
。在 ＲＦ的每棵树中，大约有 ３３％的样本没有

参与决策树的生成，这部分数据被称为这个树的

ＯＯＢ（Ｏｕｔｏｆｂａｇ）样本。通过 ＯＯＢ样本产生的袋外
错误率（Ｏｕｔｏｆｂａｇｅｒｒｏｒ）不仅可以计算分类精度，
还可以计算不同特征变量的重要性，通过依次对每

个特征赋予一个随机数，观察 ＲＦ算法性能的变化
度进行特征赋分，分数越大，特征重要性越高。因

此，根据特征重要性排序优选最佳特征组合。

选取用户精度（ＵＡ）、制图精度（ＰＡ）、总体精度
及 Ｋａｐｐａ系数进行精度评价。用户精度是指从分类
结果中任取一个随机样本，其所具有的类型与地面

实际类型相同的条件概率；制图精度是指相对于检

验数据中的任意一个随机样本，分类图上同一地点

的分类结果与其相一致的条件概率。

３　实验结果与分析

３１　基于多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ湿地分类
选取研究区平水期和丰水期１３期多时相 ＧＦ １

ＷＦＶ影像，利用 ＲＦ的 ＯＯＢ样本对光谱特征、植被
指数、水体指数等１３个特征组成１６９个特征值集合
进行了重要性评分。特征值个数与总体精度和

Ｋａｐｐａ系数的关系如图 ３所示，当特征值个数达到
５０个时，分类精度和 Ｋａｐｐａ系数均达到最大值，因
此将前５０个特征值作为最佳特征参与分类。特征
值重要性得分如图 ４所示，其中标签名称的含义为
“指数名称＿影像日期”，如“Ｂ２＿０５１９”代表 ２０１８年
５月 １９日影像中提取到的 Ｂ２波段信息；“ＮＤＶＩ＿
０４２５”代表２０１８年４月２５日影像中提取到的 ＮＤＶＩ
信息。

图 ３　特征值个数与总体精度和 Ｋａｐｐａ系数的关系

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｓ’ｎｕｍｂｅｒａｎｄ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
　

图 ４　特征值重要性得分分布

Ｆｉｇ．４　Ｆｅａｔｕｒｅ’ｓｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
　

大量实验发现，决策树数量 Ｎ≥１５０时，制图精
度和用户精度趋于稳定，因此选择 Ｎ＝１５０作为后
期实验中 ＲＦ分类器的决策树个数。将优选后的 ５０
个高重要性特征值输入 ＲＦ分类器进行湿地分类，
分类结果如图 ５所示。经验证，总体分类精度为
７８１２％，Ｋａｐｐａ系数为 ０６６，精度评价结果如表 ３
所示。其中，湖泊水面、水田、内陆滩涂的制图精度

和用户精度均达到 ８５％以上，分类效果较好；但沼
泽地、沼泽草地、灌丛沼泽的制图精度和用户精度

不足 ６０％，表明多光谱影像不能很好地区分湿地
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图 ５　特征优选后多时相光学湿地分类结果

Ｆｉｇ．５　Ｗｅｔｌａｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ

ｏｐｔｉｃａｌａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
　

　　

植被。

３２　ＧＦ３ ＦＳⅡ后向散射特征分析
在多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ分类的基础上，加入湿

地植被生长旺盛期的 ＧＦ３ ＦＳⅡ影像，进一步对
沼泽地、沼泽草地、灌丛沼泽进行识别。对研究

区这 ３类湿地的 ＨＨ、ＨＶ、ＨＨ／ＨＶ和 ＨＨ ＨＶ极
化方式的后向散射强度和幅度图像进行统计分

析。如图 ６所示，研究区主要湿地的后向散射幅
度和强度特性在 ＨＨ、ＨＶ极化下，都表现出明显
的差异性，而在 ＨＨ／ＨＶ和 ＨＨ ＨＶ极化下差异
不明显。在 ＨＨ极化下，灌丛沼泽和其他两类
（沼泽地、沼泽草地）的可分离度较好，在 ＨＶ极
化下，沼泽草地和沼泽地的可分离度好于 ＨＨ极
化，而灌丛沼泽和其他两类的可分离度比 ＨＨ极
化差。

表 ３　特征优选后多时相光谱混淆矩阵

Ｔａｂ．３　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌｏｐｔｉｃａｌａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ％

参数 湖泊水面 河流水面 内陆滩涂 沼泽草地 灌丛沼泽 沼泽地 水田 水库／坑塘水面

ＰＡ ９５７１ ９３８１ ９７８３ ４９９４ ２３０８ ４２９７ ７９４８ ７１４６

ＵＡ ８８４９ ８１７５ ９０２７ ４８１１ ９４８ ４７２９ ９４３０ ８３５５

图 ６　双极化 ＳＡＲ影像地类后向散射系数及频数分布

Ｆｉｇ．６　ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｌａｎｄｃｏｖｅｒｓｉｎｄｏｕｂｌｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＳＡＲｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｍａｇｅｓ
　
　　因此，选取 σＦＤ－ＨＨ、σＦＤ－ＨＶ、σＱＤ－ＨＨ、σＱＤ－ＨＶ４种
极化特征对沼泽草地、灌丛沼泽和沼泽地进行识别。

４种极化特征影像分别与原始 Ｃ波段双极化数
据，形成４个３波段的数据，作为后向散射特征输入
ＲＦ分类器中，对比 ４种分类结果的总体精度与
Ｋａｐｐａ系数（图７），得到 ＨＨ极化特征精度最高，更
适合植被覆盖较多的湿地分类。

３３　ＧＦ３ ＦＳⅡ极化特征的湿地分类优化

综合３２节中对湖泊水面、河流水面、内陆滩
涂、水田、坑塘／水库水面的分类结果和对沼泽草地、
灌丛沼泽、沼泽地的分类结果，得到最终湿地分类结

果，如图８所示。内陆滩涂和灌丛沼泽分别分布于

图 ７　不同极化特征与分类精度和 Ｋａｐｐａ系数的关系

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ

ａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

东北部和东部；沼泽地和沼泽草地分布较广，以东南

部为主；水田分布于整个研究区。

比较仅利用多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ光学特征（简称
“光学”）和利用光学特征结合 ＧＦ３ ＦＳⅡ极化特征

３１２第 ３期　　　　　　　　　　王欢 等：基于多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ和 ＧＦ３ ＦＳⅡ极化特征的湿地分类



图 ８　湿地分类图

Ｆｉｇ．８　Ｗｅｔｌａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐ
　
（简称“光学 ＋极化”）进行沼泽草地、灌丛沼泽和沼
泽地分类的两种方法，如表 ４所示，得到以下结论：
①“光学 ＋极化”总体精度为８６２３％，Ｋａｐｐａ系数

表 ４　湿地分类混淆矩阵

Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｗｅｔｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

项目
多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ

多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ＋

ＧＦ３ ＦＳⅡ

ＰＡ／％ ＵＡ／％ ＰＡ／％ ＵＡ／％

湖泊水面 ９５７１ ８８４９ ９５７１ ８８４９

河流水面 ９３８１ ８１７５ ９３８１ ８１７５

内陆滩涂 ９７８３ ９０２７ ９７８３ ９０２７

沼泽草地 ４９９４ ４８１１ ８４７５ ６７５０

灌丛沼泽 ２３０８ ９４８ ６１３１ ８０７３

沼泽地 ４２９７ ４７２９ ８８６３ ６８３７

水田 ７９４８ ９４３０ ７９４８ ９４３０

坑塘／水库水面 ７１４６ ８３５５ ７１４６ ８３５５

总体精度／％ ７８１２ ８６２３

Ｋａｐｐａ系数 ０６６ ０８２

为０８２，比“光学”总体精度提高了 ８１１个百分点，
Ｋａｐｐａ系数提高了０１６。②加入 ＧＦ３ ＦＳⅡ极化特
征后，所有地类的制图和用户精度均达到 ６０％以
上，特别是沼泽草地、灌丛沼泽和沼泽地的制图精度

提高了３４８１、３８２３和 ４５６６个百分点，用户精度
提高了１９３９、７１２５和 ２１０８个百分点，错分和漏
分现象得到很大改善。③“光学 ＋极化”是在“光
学”基础上，通过对分类精度不理想的沼泽草地、灌丛

沼泽和沼泽地重新分类对识别结果的进一步优化。

４　结论

（１）针对湿地的植被覆盖和时间变化特点，综
合利用多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ光学遥感影像和 ＧＦ３
ＦＳⅡ双极化 ＳＡＲ影像，研究了有效的湿地分类方
法。利用平水期、丰水期 ４—８月的多时相 ＧＦ１
ＷＦＶ影像，利用 ＲＦ的 ＯＯＢ样本，通过特征重要性
分析，从光谱特征、植被指数、水体指数３个维度，优
选５０个特征值，构建了多时相、多指数数据集，采用
ＲＦ方法实现湿地的初步分类。

（２）在多时相 ＧＦ１ ＷＦＶ影像分类的基础上，
对分类精度不高的沼泽草地、沼泽地、灌丛沼泽等湿

地，利用 ＧＦ３ ＦＳⅡ双极化 ＳＡＲ影像进行再分类，
从强度和幅度进行后向散射特性分析，选取 σＦＤ－ＨＨ
特征采用 ＲＦ进行湿地类型识别。湿地分类的总体
精度达８６２３％，Ｋａｐｐａ系数为０８２。

（３）综合利用光学特征和 ＳＡＲ特征，可充分利
用其互补性，研究光学特征和 ＳＡＲ特征的融合方
法，最大化地保留光学影像丰富的地物信息、ＳＡＲ
影像的几何形状和结构信息，可进一步提高湿地分

类精度。
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