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摘要　基于 Google Earth Engine（GEE）云平台，使用 Sentinel-2卫星影像数据，采用随机森林算法面向杭州城市湿地

类型进行遥感分类研究. 研究结果表明：在进行湿地类型精细化分类时，相比于使用单一特征信息分类，多特征信息的组

合可以显著提高分类精度，最优特征组合包括传统光谱特征、红边光谱特征、变换特征、纹理特征和地形特征，其总体精

度为 81.2%，Kappa系数为 0.75；不同特征信息对于不同湿地类型的提取具有重要作用，传统光谱特征对于滩地和养殖池

的识别非常有利，而红边光谱特征和变换特征分别对草本沼泽和湖泊的识别更为有效. 此外，红边光谱特征和纹理特征

的组合有利于运河/水渠的识别. 通过特征对比实验可为湿地精细化分类的案例研究提供参考，湿地分类结果可为杭州

城市湿地信息的遥感识别提供数据支撑.
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0    引言

湿地是自然界中生物多样性最丰富的生态系统

之一，在储蓄水资源、调节河川径流、补给地下水资

源、改善水源水质和维持区域水循环等方面发挥着

重大作用 [1]
. 2022年 11月 5日武汉与日内瓦联合召

开《湿地公约》第十四届缔约方大会，会议以“珍爱湿

地，人与自然和谐共生”为主题，强调了保护、修复和

持续管理湿地资源，以及建设可持续发展湿地城市的

重要性 [2]
. 杭州作为一个湿地资源丰富的城市，拥有

众多的水系和河流. 然而，随着城市化的快速推进，

杭州的湿地面积不断萎缩或消失、生态系统质量下

降、功能退化等问题也逐渐浮现 [3]
. 因此，对杭州市土

地覆盖和湿地类型进行分类，能够为湿地的可持续发

展以及保护治理政策的制定提供重要参考.

为了实现湿地资源的针对性保护，需要采用更优

化、精细的分类方案获取详细的湿地数据集. 然而，

目前许多土地覆盖数据集仅包含全球或国家层面的

大规模数据，这些数据集未对湿地进行详细分类. 例
如：Brown等 [4] 基于深度学习开发的全球 10 m分辨率

土地覆盖分类产品 Dynamic World，仅包含水体和淹

没植被 2种湿地类型. 湿地类型的复杂性与多样性导

致分类困难；邓雅文等 [5] 在对国际湿地城市常德市进

行湿地精细分类的研究中指出，目前缺乏面向国际湿

地城市的湿地精细分类研究，同时现有研究中的湿地

分类类别相对较为粗糙，未能满足湿地资源管理和保

护的需要. 因此，设计高精度、详细的分类方案，开展

更精细的湿地分类研究至关重要.

近年来，随着遥感技术的不断发展，针对不同地

区和时序的湿地监测与分类已经成为可能. 特别是

GEE（Google Earth Engine）云平台 [6] 的引入，为大尺度

长时序遥感分析提供了先进的机器学习算法和并行

处理、快速图像处理能力等优势 [7−8]
. Liu等 [9] 基于

GEE云平台提出了一种利用 Sentinel-2时序影像进行

不同类型热带湿地制图的综合方法，成功获得了包

含 10种湿地类型的越南湿地覆盖图；Ghorbanian等 [10]

应用随机森林算法，生成了具有 13个地表覆盖类的

伊朗 10 m空间分辨率土地覆盖图. 然而，这些研究在

提取指数特征时仅限于传统光谱指数特征，忽略了其

他波段（如短波红外、中红外等）提供的信息，导致分

类精度偏低. 因此，改进与完善特征提取过程对于获

得准确的分类结果至关重要. 
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本文旨在基于 GEE云平台和 Sentinel-2A时序遥

感数据，采用随机森林算法实现杭州市土地覆盖分

类，并进一步得到杭州市湿地精细分类图. 为实现这

一目的，本文研究包括：1）构建高质量的密集时序

Sentinel-2 影像堆栈；2）设计多种湿地信息分类方案，

利用随机森林算法进行分类；3）验证各方案的分类精

度和可行性，评估不同方案的分类效果. 研究结果可

为杭州市湿地监测与保护提供良好支持，为湿地城市

可持续发展做出贡献. 

1    研究区与数据
 

1.1    研究区概况    杭州市位于中国东南沿海地区，地

理位置为 118°21′~120°30′E，29°11′~30°33′ N（图 1）.
杭州市湿地地形地貌复杂，水系纵横，河口湾泾渭

分明，湿地景观类型丰富多样，包括了河口滩涂、河

口三角洲湿地、河口平原湿地、内陆水体湿地、人工

湿地等多种类型 [11]
. 杭州市属于亚热带季风气候 ，

年平均气温约 17.8 ℃，平均相对湿度 70.3%，年降水

量 1 454 mm，降水主要集中在 6—7月份，年内季节分

配不均匀 [12]
. 由于城市化和人类活动等原因，杭州市

湿地面积不断缩小，湿地生态环境受到严重破坏，因

此对于杭州城市湿地的分类研究具有重要的现实

意义.

 
 
 

图 1    基于 Sentinel-2影像的研究区示意
 
 

1.2    数据来源和预处理     Sentinel-2A数据集是由欧

洲航天局开发的一款高分辨率卫星影像数据集，可以

通过 GEE平台进行访问和处理. 该数据集包含 13个

波段，如可见光、近红外、短波红外等，可以用于地表

覆盖类型分类、植被指数计算、水资源监测等应

用 [13]
. 本文使用 2020年 Sentinel-2A 数据作为数据源，

对其进行预处理，包括去云、去阴影和大气校正等

步骤. 

2    研究方法

湿地精细化分类流程如图 2所示，主要包括 5个

部分，即数据预处理、样本数据构建、分类特征信息

提取与筛选、随机森林分类和精度评价与对比分析.

数据预处理包括去云去阴影、大气校正、波段重采样

和数据筛选等步骤. 样本数据构建按照地物类型划

分采样点，构建训练样本数据和验证样本数据. 分类

特征信息提取与筛选步骤主要提取 Sentinel-2A数据

的特征信息. 随机森林分类利用训练样本数据和提

取的特征信息进行分类. 最后，对分类结果进行精度

评价，并对各分类方案进行对比分析. 

2.1    土地覆盖和湿地分类方案     参考《中国土地覆

盖遥感监测》与湿地公约中的分类体系 [14]，结合对杭

州湿地类型长时序变化的监测研究 [15]，本文遵循湿地

分类基本原则 [16]，在研究区影像资料的基础上，建立

了杭州市土地覆盖和湿地分类方案. 将杭州市土地

覆盖类型分为湿地和非湿地，其中湿地又分为自然湿

地和人工湿地，具体分类细则如表 1所示. 

2.2    分类特征信息提取与筛选     为提高土地覆盖类

型的分类精度，本研究提取了 4种类型特征信息，包

括光谱特征、变换特征、纹理特征、地形特征 [17]，如

表 2所示. 首先选择原始波段的地表反射率作为基本

光谱特征，同时选取传统光谱指数（NDVI、MNDWI、
BSI、MSAVI、LSWI、EVI、NDBI）作为光谱特征的补

充 . 其次 ，提取部分红边光谱指数 ，包括 MCARI、
PSSRI、NDI45、NDre1和 NDre2，以进一步增强光谱

特征的描述能力 [18]
. 光谱特征详细描述如表 3所示.

本研究采用了主成分分析 （PCA）和缨帽变换 （TCT）
2种特征变换方法 [19] 提取影像信息. 使用 PCA法提

取影像的前 3个主成分，以最好地解释影像的变异

性. 通过 TCT提取亮度（brightness）、绿度（greenness）
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和湿度（wetness）分量作为特征变量，代表影像中的

特征信息. 同时，使用灰度共生矩阵（GLCM）提取纹

理特征. 为了避免纹理特征数量较多而导致信息冗

余，对原始地表反射率图像灰度级进行了压缩，选取

使用角二阶距、对比度、相关度、方差、逆差矩、和平

均 、 和 方 差 、 熵 、 和 熵 共 9种 纹 理 特 征 . 另 外 将

NASADEM 30 m数字高程数据集的坡度和海拔特征

作为 2个独立的波段添加至影像中 ，以提取地形

特征. 

2.3    随机森林分类     随机森林算法是一种基于决策

树的集成学习方法，通过从训练数据中随机抽取特征

来训练多棵决策树，根据结果进行分类和回归分析.

本研究利用不同的特征信息来训练随机森林模型，设

计了 16种实验方案，如表 4所示. 首先，在函数中指

定输入训练数据、特征名称和标签名称，设置决策树

的数量为 100，每棵树的袋装样本比例为 0.7，此参数

设置通过预实验确定，可生成稳定的分类精度；其次，

进行第 1次随机森林分类，获得土地覆盖类型的粗分

类结果，在此基础上，进行第 2次随机森林分类，进一

步细分湿地类型；最后，利用 explain（）函数输出每个

特征的重要性分数，以分析不同特征信息在随机森林

分类器分类决策过程中的重要性，调整特征组合，优

化分类器的性能. 

2.4    精度评价与对比分析     精度评价基于混淆矩阵

计算总体精度（OA）、生产者精度（PA）、用户精度（UA）

和 Kappa 系数，用于评估不同实验方案下湿地类型分

类的表现，比较不同特征组合方案对精细化湿地类型

识别的效果. 本研究在 ArcGIS中生成 500个随机点，

在 Google Earth Pro中选取 2020年高分辨率影像进行

目视标记，用于分类结果的精度验证. 

3    结果与分析
 

3.1    土地覆盖分类结果与精度分析     基于不同特征

组合方案的土地覆盖分类结果如图 3所示，包括了湿

地、林地、建设用地、耕地、草地和裸地 6种基本土

地覆盖类型. 表 5展示了不同特征组合方案下土地覆

盖类型分类的总体精度对比. 使用单一地形特征时

（实验方案 1），总体分类精度与 Kappa系数均最低.

当结合 2种特征信息时（实验方案 2~5），分类精度显

著提高. 其中地形特征与传统光谱特征组合（实验方

案 2）的总体精度提高 9.6%，Kappa系数提高 0.13，在
2个特征信息组合的方案中达到最高水平；地形特征

 

数据预处理

特征选择

样本数据构建

训练样本
(70%)

验证样本
(30%)

去云去阴影、大气校正 波段重采样、数据筛选Sentinel-2 卫星数据

训练

传统光谱
特征

红边光谱
特征

变换特征 纹理特征

分类特征信息提取与筛选

随机森林分类

土地覆盖分类

精度评价与对比分析

土地覆盖分类结果与
精度分析

湿地精细化分类结果
与精度分析

精度评价
(OA、UA、PA、Kappa)

精细化湿地分类随机森林分类

地形特征

验证

图 2    研究流程
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与纹理特征组合（实验方案 5）的总体精度提高最少.

当结合 3种特征信息时（实验方案 6~11），相比于 2种

特征信息组合情况，分类精度提高不明显. 其中，地

形特征、红边光谱特征和变换特征组合（实验方案 9）
的总体精度最高，达到 85.6%. 在使用更多特征信息

组合的情况下（实验方案 12~16），所有 5种特征信息

组合（实验方案 16）的总体精度在所有方案中最高，

为 93.0%，Kappa系数也达到了 0.88. 

3.2    湿地精细化分类结果与精度分析     不同特征组

合下湿地类型的第 2次随机森林分类结果如表 6所

示. 在使用单一地形特征时（实验方案 1），总体分类

精度与 Kappa系数均最低，分别为 64.4%与 0.53. 当

 

表 1     杭州市土地覆盖分类体系 
一级类型 二级类型 类型描述 GEE影像图例

自然湿地

河流 有流水的天然线性水体

湖泊 有积水且面积>8 hm2的天然多边形水体

草本沼泽 草本植物占优势的自然湿地

滩地 在正常水位与河湖洪水位之间或低于季节性洪水位的滩面

人造湿地

水库/坑塘 有积水且有明显坝体的人工多边形水体

运河/水渠 有流水且有明显坝体或直线边界的人工线性水体

养殖池 用于水产养殖的多边形水体

非湿地

林地 包括森林和灌木的天然木本植被覆盖区域

建设用地 包括城镇、工矿、交通设施等各类住宅区且人工建筑活动形成的区域

耕地 以种植农作物为主的土地区域

草地 天然草本植物覆盖区域

裸地 植被覆盖率低于10%的自然覆盖区域
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结合 2种特征信息时（实验方案 2~5），分类精度显著

提高. 其中地形特征与变换特征组合（实验方案 4）的
总体精度在 2个特征信息组合的方案中最高，相较于

实验方案 1提高了 6.8%，Kappa系数提高了 0.1，而地

形特征与纹理特征组合（实验方案 5）的总体精度提

高最少. 当结合 3种特征信息时（实验方案 6~11），分
类精度相较于 2种特征信息组合情况提高缓慢. 其中

地形特征、红边光谱特征和变换特征组合（实验方案

9）的总体精度最高 ，为 73.7%. 然而 ，方案 8和方案

11在特征信息增加的情况下出现了分类精度不提高

反而降低的情况. 在更多特征信息组合的情况下（实

验方案 12~16），所有 5种特征信息组合 （实验方案

16）最优，总体精度为 81.2%，Kappa系数为 0.75.
在湿地精细化分类的过程中，增加特征可以提高

分类精度，但随着特征数量的增加，精度提升逐渐减

小. 在面对更大范围的区域应用时，需要在提高效率

保障精度的同时适度减少特征的计算参与. 图 4展示

了湿地精细分类的总精度和 Kappa系数，同时引入了

蓝、黄、红 3条横线，展示不同实验方案，满足不同尺

度下湿地分类的高中低精度需求，可为未来其他区域

的分类方法应用提供参考.

图 5展示了在不同特征组合方案下，2020年杭州

市湿地类型的详细分类结果，涵盖了河流、草本沼

泽、滩地、湖泊、水库 /坑塘、运河 /水渠、养殖池 7种

湿地类型. 图 6展示了在不同特征组合下的分类精

度. 对于河流的分类精度，在使用所有特征组合进行

分类时（实验方案 16），生产者精度和用户精度分别

为 85.71%和 77.64%，达到最高值. 对于草本沼泽，其

生产者精度在地形特征、红边光谱特征和纹理特征

 

表 2     特征信息表 
特征类型 特征信息 特征描述

光谱特征

影像自带波段

传统光谱特征

红边光谱特征

B2、B3、B4、B5、B6、B7、B8、B11、B12、B8A

NDVI、MNDWI、BSI、MSAVI、LSWI、EVI、NDBI
MCARI、PSSRI、NDI45、NDre1、NDre2

变换特征
主成分分析

缨帽变换

提取影像主成分变换的前3个主成分

亮度、绿度、湿度分量

纹理特征 灰度共生矩阵
角二阶距、对比度、相关度、方差、逆差矩、和平均、

和方差、熵、和熵

地形特征 坡度、海拔 NASADEM数据的地形特征

 

表 3     光谱特征描述 
指数简称 指数全称 计算公式

NDVI normalized difference vegetation index （B8−B4）/（B8+B4）

MNDWI modified normalized difference water index （B3−B11）/（B3+B11）

BSI bare soil index （（B4 + B11） − （B8 + B2））/（（B4 + B11） + （B8 + B2））

MSAVI modified soil adjusted vegetation index [2×B8 +1−
√

(2×B8 +1)2 −8× (B8 −B4)] /2

LSWI land surface water index （B8−B11）/（B8+B11）

EVI enhanced vegetation index 2.5×（B8−B4）/（B8+6.0×B4−7.5×B2+1）

NDBI normalized difference built-up index （B11−B8）/ （B11+B8）

MCARI modified chlorophyll absorption ratio index [（B5−B4）−0.2×（B5−B3）]×（B5−B4）

PSSRI pigment specific simple ratio index B7/B4

NDI45 normalized difference index （B5−B4）/（B5+B4）

NDre1 normalized difference red-edge1 （B6−B5）/（B6+B5）

NDre2 normalized difference red-edge2 （B7−B5）/（B7+B5）

 

表 4     特征组合方案 
实验方案 特征组合 实验方案 特征组合

1 TF 9 TF、RESF、TRF

2 TF、TSF 10 TF、RESF、TEF

3 TF、RESF 11 TF、TRF、TEF

4 TF、TRF 12 TF、TSF、TRF、TEF

5 TF、TEF 13 TF、RESF、TRF、TEF

6 TF、TSF、RESF 14 TF、TSF、RESF、TEF

7 TF、TSF、TRF 15 TF、TSF、RESF、TRF

8 TF、TSF、TEF 16 TF、TSF、RESF、TRF、TEF

　　注：TF、TSF、RESF、TRF、TEF分别表示地形特征、传统光谱特

征、红边光谱特征、变换特征、纹理特征.
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组合时（实验方案 10）最高，为 97.62%. 相比于只使用

地形特征和纹理特征组合时（实验方案 5），生产者精

度显著提高了 8.73%. 对于湖泊，其生产者精度在地

形特征、红边光谱特征和变换特征组合时（实验方案

9）最高，为 75.44%，相比于只使用地形特征和红边光

谱特征组合时（实验方案 3），生产者精度显著提高了

18.03%. 水库 /坑塘的生产者精度与用户精度在所有

实验方案中都较低，主要是由于其样本量较少. 对于

养殖池，其生产者精度在地形特征、传统光谱特征、

变换特征和纹理特征组合时（实验方案 12）达到最高

值，为 71.43%，相比于其最低值时，即只使用地形特

征、变换特征和纹理特征组合时（实验方案 11），生产

者精度显著提高了 24.76%. 

4    讨论

在使用随机森林算法对土地覆盖类型进行分类

时，不同特征组合对分类结果的重要性可能不同. 在
随机森林模型中，每棵决策树的建立都是基于一部分

特征子集进行的，因此不同的特征组合会导致不同的

决策树生成，从而影响最终的分类结果 [20]
. 目前较多

的研究提出多特征信息在地物分类方面的重要性[21−22]，

然而并未阐明如何合理选取优选特征组合，以充分发
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图 3    不同实验方案下 2020年杭州市土地覆盖类型分类

 

表 5     不同分类方案的土地覆盖类型分类总精度对比 
实验方案 特征组合 OA/% Kappa系数 实验方案 特征组合 OA/% Kappa系数

1 TF 71.8 0.56 9 TF、RESF、TRF 85.6 0.75

2 TF、TSF 81.2 0.69 10 TF、RESF、TEF 82.2 0.70

3 TF、RESF 79.8 0.67 11 TF、TRF、TEF 83.0 0.71

4 TF、TRF 80.6 0.68 12 TF、TSF、TRF、TEF 88.8 0.80

5 TF、TEF 75.2 0.62 13 TF、RESF、TRF、TEF 85.0 0.75

6 TF、TSF、RESF 83.8 0.72 14 TF、TSF、RESF、TEF 87.4 0.78

7 TF、TSF、TRF 84.8 0.73 15 TF、TSF、RESF、TRF 85.0 0.74

8 TF、TSF、TEF 84.0 0.72 16 TF、TSF、RESF、TRF、TEF 93.0 0.88

　　注：TF、TSF、RESF、TRF、TEF分别表示地形特征、传统光谱特征、红边光谱特征、变换特征、纹理特征，OA为总体精度，下同.
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挥分类不同地物时的优势. 实验发现在湿地资源丰

富的杭州市，相对于只使用单一特征的实验方案，使

用多个特征组合的实验方案能够显著提高湿地类型

的分类精度. 然而，一味地增加特征信息并不能持续

提高分类精度. 例如，与使用 3种特征信息组合的实

验方案 9相比，实验方案 13和 15增加了 1种特征信

息，但总体精度反而分别下降了 0.60%和 0.58%，这是

因为这 2种实验方案所组合的特征存在多重共线性

问题，即高度相关的特征组合可能会导致信息冗余，

使训练模型过于关注这些相关特征，从而影响其他特

征的分类能力. 尽管随机森林模型通常具备处理高

维特征的能力，但多重共线性问题仍然可能存在，导

 

表 6     不同分类方案的湿地类型分类总精度对比 
实验方案 特征组合 OA/% Kappa系数 实验方案 特征组合 OA/% Kappa系数

1 TF 64.4 0.53 9 TF、RESF、TRF 73.7 0.66

2 TF、TSF 68.9 0.60 10 TF、RESF、TEF 72.5 0.64

3 TF、RESF 70.0 0.62 11 TF、TRF、TEF 69.7 0.60

4 TF、TRF 71.2 0.63 12 TF、TSF、TRF、TEF 72.5 0.65

5 TF、TEF 66.3 0.56 13 TF、RESF、TRF、TEF 77.4 0.71

6 TF、TSF、RESF 72.2 0.64 14 TF、TSF、RESF、TEF 73.4 0.66

7 TF、TSF、TRF 70.7 0.62 15 TF、TSF、RESF、TRF 75.6 0.69

8 TF、TSF、TEF 68.5 0.60 16 TF、TSF、RESF、TRF、TEF 81.2 0.75
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图 5    不同实验方案下 2020年杭州市湿地类型详细分类
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致模型难以准确评估各个特征的重要性. 何云等 [23]

在随机森林分类中的特征优选研究中指出，多个特征

之间的相关性会导致信息的冗余，进而降低分类精度

并减慢分类速度，这一观点与本研究相呼应. 因此，

本研究进行了特征组合比对，以寻求能在降低模型复

杂度的同时保证分类精度最优特征组合.

本研究中的全国土地覆盖分类体系在大多数地

方具有通用性和可比性，但在涉及精细的小区域如杭

州市时，可能存在一定程度的偏差. 这一偏差主要由

杭州市独特的地理、气候和生态环境，以及人类活动

对土地利用的影响所导致. 例如，杭州市拥有独特的

湿地景观，包括西湖和千岛湖等自然湖泊，以及众多

的人工湿地，如西溪湿地公园. 这些独特情境可能无

法完全符合全国通用的土地覆盖分类标准，  因此，为

了更好地适应杭州市的地理和生态环境，本研究在进

行土地覆盖类型分类时进行了优化与改进. 首先，将

通用的"水体"分类更改为更具代表性的“湿地”类型，

因为杭州市的许多水体以及部分周围的草本植被类

型在本质上可以归类为湿地. 其次，在后续的分类工

作中，进一步将湿地类型精细化划分为符合杭州市湿

地特点的 7个类别，分别为河流、湖泊、草本沼泽、滩

地、水库/坑塘、运河/水渠和养殖池. 这一改进能更好

地反映杭州市土地覆盖的实际情况，从而更好地支持

杭州市土地管理和湿地相关保护决策的制定.

本研究利用 Sentinel-2A影像的 5种特征信息在

不同程度上提高了地物区分能力，并且在不同湿地类

型的识别方面也具有不同的优势. 图 7对不同湿地类

型的最优与最差识别结果进行局部放大和对比. 在
湖泊类型识别中，实验方案 3（图 7-b）将部分湖泊误

识为河流和养殖池，最优识别方案 9（图 7-a）通过应

用 PCA和 TCT额外提取了变换特征，提高了分类精

度. 在滩地和养殖池湿地类型的识别中，最优识别方

案（图 7-c和图 7-i）相较于最差识别方案（图 7-d和图 7-j），
提取了传统光谱特征，从而改善了识别效果. 在识别

养殖池时，传统光谱能捕捉到水体的特征反射. 通过

计算相应的光谱指数 ，如 MNDWI（modified  norma-
lized difference water index）可以提取水体特征 [24]，从而

辅助养殖池的识别. 此外，养殖池周围可能存在植被

或其他背景环境，传统光谱特征有助于分离植物与背

景之间的光谱差异. 在草本沼泽的识别中，最优识别

方案 10（图 7-e）相较于最差识别方案 5（图 7-f）进一步

提取了红边光谱特征，有效地改善了识别效果. 草本

沼泽通常由大量的湿生草本植被组成，而草本植被在

红边波段通常表现出较高的反射率. 红边光谱指数

则利用红边波段的反射差异反映草本植被的生理特

征 [25]，因此在草本沼泽识别中具有一定优势. 此外，草

本沼泽地区通常包含水体，而红边波段的光谱反射对

水体也具有一定敏感性，可以提取水体特征并与草本

植被进行区分，这有助于进一步提高草本沼泽的识别

精 度 . 在 运 河 /水 渠 的 识 别 中 ， 最 优 识 别 方 案 10
（图 7-g）通过组合红边光谱特征和纹理特征的方式，

成功地减少了最差识别方案 7（图 7-h）中运河与河流

严重混淆的问题. 通过引入纹理特征，计算像素间的

灰度差异或局部纹理模式 [26]，可以揭示运河 /水渠表

面的空间变化和纹理细节 ，进而更好地识别运河 /
水渠.

由于湿地类型的复杂性和多样性，湿地提取过程

中存在许多不确定性 [27−28]
. 在实验中，观察到 2种湿

地类型之间的混淆问题，如图 8所示. 其中，图 8-a和

图 8-c为原始影像局部放大图，可以发现一些湖泊被误

识别为河流（图 8-b），一些河流被误识别为水库（图 8-d）.
该混淆问题的存在是由于这些湿地类型可能具有相
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图 6    不同湿地类型的生产者精度与用户精度
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似的形状、大小和颜色等特征，例如湖泊、河流和水

库的水体颜色在遥感影像中呈现相似的蓝色调或绿

色调，仅通过颜色信息来区分它们存在困难 [29]
. 此外，

水体的纹理特征相似，它们可能都具有平静的水面，

难以通过纹理差异来明确分类. 而且，水位、水体流

动和季节性变化等因素会导致外观与特征发生变化，

这些因素导致湿地的外观和特征在不同季节和时段

之间发生变化 [30]，算法需要识别这些变化来准确分类

湿地类型，增加了分类模型的构建难度. 实验发现，

增加变换特征与纹理特征，可以显著提高湖泊和水库

的分类正确率. 通过组合多个特征信息进行分类，能

够在提高分类精度的同时，有效地避免同物异谱、同

谱异物和椒盐噪声等现象.
 

5    结论

本研究选取 Sentinel-2A影像为数据源，提取了地

形特征、传统光谱特征、红边光谱特征、变换特征和

纹理特征，通过不同特征的组合，运用随机森林算法

训练模型，对 2020年杭州市地区进行土地覆盖分类

和湿地类型分类，分析不同特征组合对湿地类型分类

的影响，得到以下结论：

1）仅依赖单一特征信息的方法会导致杭州市湿

地类型的严重混淆. 相反，通过结合多个特征，如地

形特征、传统光谱特征、红边光谱特征、变换特征和

纹理特征，可以显著提高杭州市湿地复杂下垫面类型

的分类精度，从而降低遥感影像特征选取对湿地分类

的不确定性. 综合这 5种特征可达到最高的分类精

度，总体精度为 81.2%，Kappa系数为 0.75.

2）特征信息在湿地类型提取中起着重要作用. 实

验结果显示，传统光谱特征在滩地和养殖池的识别中

发挥了重要作用；红边光谱特征有利于区分草本沼

泽；变换特征有利于湖泊的识别. 此外，红边光谱特
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征和纹理特征的组合有助于运河/水渠的识别.
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图 8    湿地类别间的混淆案例
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Refined classification of the wetlands in Hangzhou by Google
Earth Engine （GEE） and Sentinel-2 imagery

PAN Chen1，2）　HOU Hao1，2）　TANG Wei3）　JIANG Weiguo4）　WANG Pin1，2）　HU Tangao1，2）
（ 1）Institute of Remote Sensing and Earth Sciences，Hangzhou Normal University，Hangzhou，Zhejiang，China；

2）Zhejiang Provincial Key Laboratory of Urban Wetlands and Regional Change，Hangzhou，Zhejiang，China；

3）Zhejiang Institute of Surveying and Mapping Science and Technology，Hangzhou，Zhejiang，China；

4）Faculty of Geographical Science，Beijing Normal University，Beijing，China）

Abstract　Hangzhou possesses diverse and abundant wetland resources. With rapid urbanization， however， the
total area of wetland has been shrinking. Issues such as degradation of ecosystem quality and functional decline have
become increasingly severe. Consequently， it is crucial to conduct refined land cover classification of wetland types in
Hangzhou， for effective wetland protection and management. In the present work， Google Earth Engine （GEE） cloud
platform  and  Sentinel-2  satellite  imagery  data  were  used  to  categorize  wetlands  in  Hangzhou  with  Random  Forest
Algorithm. A combination of multiple feature information substantially enhanced classification accuracy，  compared
to  single-feature  classification.  Feature  combination  encompassed  traditional  spectral  features，   red-edge  spectral
features， transformed features， texture features， and topographic features， yielding an overall accuracy of 81.2% and
a Kappa coefficient of 0.75. Different feature information contributed significantly to the extraction of various wetland
types. Traditional  spectral  features  were  particularly  advantageous  for  identifying  tidal  flats  and  aquaculture  ponds.
Red-edge spectral features and transformed features were more effective for recognizing herbaceous marshes and lakes

第 3期 潘宸等：基于 GEE和 Sentinel-2影像的杭州城市湿地精细化分类研究 457

https://doi.org/10.11686/cyxb20120134
https://doi.org/10.1016/j.rse.2013.06.004
https://doi.org/10.1016/j.jag.2019.101980
https://doi.org/10.1016/j.jag.2019.101980
https://doi.org/10.12082/dpxxkx.2019.180346
https://doi.org/10.3390/hydrology10030070
https://doi.org/10.3969/j.issn.1006-8023.2023.03.002
https://doi.org/10.11834/jrs.20211311
https://doi.org/10.3969/j.issn.1672-5867.2023.05.032
https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2021.150139
https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2021.150139


respectively.  Further，   combining  red-edge  spectral  features  and  texture  features  proved  beneficial  for  identifying
canals  and  water  channels.  The  feature  comparison  experiment  in  this  study  is  useful  for  future  studies  on  refined
wetland  classification.  The  wetland  classification  results  provide  data  support  for  remote  sensing  identification  of
wetland information in Hangzhou.

Keywords　 Google  Earth  Engine  （GEE）  cloud  platform； Sentinel-2  imagery； Random  Forest  Algorithm；

wetland refined classification
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