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摘   要   重点水域水生态空间地物类型分布状况是其健康评估以及生态规划的重要基础. 基于高分五号 (GF-

5)卫星高光谱数据, 采用混合式特征选择算法开展北京市密云水库水生态空间地物精细分类研究. 采用随机森林

算法获取波段重要性排序, 经过特征降维将总体分类精度最高的模型对应的特征集作为初始特征子集. 利用后向

序列选择算法搜索地物精细分类的最佳特征子集, 进而开展密云水库水生态空间的地物精细分类. 结果表明, 高光

谱数据可以实现较高精度的地物分类 (总体分类精度为 93.61%, Kappa系数为 91.71%), 相比于哨兵二号 (S-2)卫

星多光谱数据, 在精细树种分类方面具有明显的优势.
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Abstract    With  the  acceleration  of  China’s  urbanization  process,  the  problem  of  the  structure  and
function of water ecological space has become increasingly severe. Monitoring the detailed distribution of

land cover types in the key water ecological space is critical for their health assessment and future eco-

logical planning. This study investigated a hybrid feature selection algorithm and GF-5 hyperspectral da-

ta (with a spatial resolution of 30 m) to generate a fine land cover classification method for the water

ecological space of Miyun Reservoir in Beijing. Firstly, the feature importance ranking was determined

using  the  Random  Forest  (RF)  algorithm  and  several  feature  subsets  were  generated  with  feature

amount gradually carried out in a step size of 10. Then, the classification model was generated based on

each subset using the RF algorithm. The feature subset that achieved the highest overall  classification

accuracy was determined as the initial feature subset. Next, the backward sequential selection algorithm

was used to this initial subset to search for the best feature subset. Finally, the classification model of

the water ecological space of Miyun Reservoir was generated based on the best feature subset and RF al-

gorithm. To validate the advance of GF-5 hyperspectral data, this study also developed a classification

model using Sentinel-2 multispectral data (with a spatial resolution of 10 m) for comparison. The results

indicated that hyperspectral data achieved high classification accuracy (overall classification accuracy of

93.61%, and Kappa coefficient of 91.71%), especially in the accurate recognition of tree species (The pro-

ducer's accuracy and user's accuracy of the chestnut forest are 81.25% and 73.03%, respectively). The re-

flectance  of  shortwave  infrared  bands  of  GF-5  data  has  increased  the  differentiation  between  chestnut

forests and other tree species. By contrast, Sentinel-2 data-based model achieved lower classification ac-

curacy with an overall accuracy of 85.91% and a Kappa coefficient of 82.00%. This result indicated that

although Sentinel-2 data has higher spatial resolution than GF-5 data, it still  has difficulty identifying

chestnut  forests  due  to  a  lack  of  fine  band  information.  The  classification  algorithm  proposed  in  this

study  can  provide  accurate  basic  data  for  supporting  the  rational  planning  and  management  of  water

ecological spaces.

Key  words    Remote sensing classification, Hyperspectral data, Random forest, Water ecological space

 0　引言

水生态空间是指河流、湖泊、水库、湿地、蓄滞洪

涝区的管理和保护范围, 承担着维持水生态系统健康

稳定、保障水安全等多重功能, 是为人类提供水生态

系统服务的重要生态空间. 近年来, 由于多重因素的

影响, 水生态空间的结构和功能受到威胁和破坏 [1].

水生态空间范围内的地物组成是影响水生态空间健

康状况的重要因素, 因此了解和掌握水生态空间的重

要地物类型分布可以为其健康评估以及未来生态规

划起到关键性作用. 遥感具有快速、实时和大范围的

动态监测能力和优势[2], 发展基于遥感技术的水生态

空间范围内地物类型精细分类方法可以为其综合性

治理与规划提供技术支持.

光学遥感影像是地物分类的主要数据源, 可分为

多光谱遥感和高光谱遥感分类. 多光谱遥感数据种类

和数量多, 空间分辨率高, 广泛应用于地物类型分类

研究. 例如 Zhu等[3] 基于 Landsat-8卫星数据实现了

海南岛热带天然林类别的识别. Wang等[4] 利用资源

三号 (ZY-3)、哨兵二号 (S-2)和高分一号 (GF-1)卫

星多源数据实现了安徽省合肥市关键生育期的冬小

麦和油菜的分类识别. 但由于多光谱遥感数据获取到

的波段数较少, 对异物同谱的地物识别精度有限. 相

比之下, 高光谱遥感数据能够获取到可见光到短波红

外范围内数百个窄波段的反射率数据, 在精细地物类

型分类方面具有巨大的应用潜力 [5]. 例如, Han等 [6]

基于多时相 CHRIS高光谱卫星数据实现了吉林省汪

清试验区的 7种优势树种的识别, 总体分类精度达到

92.7%. Guo等[7] 提出一种三维卷积神经网络和超像

素分类的算法实现了高光谱分类, 在 Salinas数据集

和 Pavia University数据集进行了测试, 总体分类精

度分别为 97.53%和 98.48%. Bhosle等[8] 基于卷积神

经网络对 Hyperion高光谱数据进行精细地物类型分

类, 最终总分类精度达到 79.43%. 但由于高光谱数据
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种类和数量较少且空间分辨率一般低于多光谱遥感

数据 (例如 GF-1和 S-2卫星), 其应用相对匮乏. 近

年来, 随着中国多颗高光谱卫星的发射, 例如高分五

号 (GF-5)、资源一号 02 D(ZY-02 D)、珠海一号系列

卫星 (OHS-1/2/3/4)等, 极大提高了高光谱数据的获

取能力. 目前, 上述高光谱数据在水生态、水环境等

方面的应用较少, 因此亟需评估高光谱数据用于水生

态空间范围内地物精细分类的可行性并探索适宜的

分类方法.

高光谱遥感数据波谱信息丰富, 但同时也不可避

免地造成了数据冗余. 所以在构建分类模型之前需要

对其进行特征降维处理, 寻找地物精细分类的敏感特

征波段. 目前, 常用的降维方法可分为特征提取和特

征选择两类[9]. 典型的特征提取算法包括主成分分析

法、独立成分分析、流形学习等算法, 其通过建立高

维空间到低维空间的映射实现降维, 但由于对原始空

间进行了变换, 导致最终特征提取结果可解释性较

差. 特征选择算法则是在原始的特征空间内, 按照某

种原则分析因变量与自变量之间的关系, 从而选择出

代表性较高的特征, 因此该类算法的可解释性较强.

根据算法策略的不同, 特征选择算法包括过滤法、包

装法和嵌入式算法[10]. 三种算法各有优劣, 其中过滤

法依赖数据特征, 运算速度快, 但无法做到目标最优;

包装法引入了学习算法, 可以搜索最佳子集, 但在高

维空间的搜索效率较低; 嵌入式算法虽然对运算效率

和精度进行了权衡, 但仍然难以实现最优子集的搜

索. 近年来, 混合式特征选择算法逐渐被推广应用, 通

过将不同类型的算法进行结合, 可以实现降低模型复

杂度, 提高精度等目标[11].

本文基于混合式特征选择算法, 研究基于 GF-

5卫星高光谱数据的北京市密云水库水生态空间地物

类型精细分类方法, 确定水生态空间重要地物识别的

最优特征子集, 实现水生态空间地物精细分类. 此外,

通过对高光谱遥感数据与 S-2多光谱数据的分类结

果进行比较, 分析了高光谱遥感数据在水生态空间地

物精细分类的优势.

 1　研究区与数据源

 1.1　研究区与地面特征

选择北京市密云水库水生态空间范围作为研

究区 (117°47′31.20″－117°9′46.80″E, 40°26′2.4″N－
40°38′49.20″N), 如图 1所示. 根据密云水库水生态空

间典型地类的分布特点, 可以将地物精细分类的类别

 

W

(a) (b) NN

W

SS

EE

Field survey locationsDEM / m

0

2278

Beijing

0  15 30     60      90    120  km 0 3.5  7      14      21     28  km

115°20′00″E

41
°0
0′
00
″N

40
°2
0′
00
″N

39
°4
0′
00
″N

40
°4
0′
00
″N

41
°2
0′
00
″N

40
°0
0′
00
″N

39
°2
0′
00
″N

40
°5
0′
00
″N

40
°4
0′
00
″N

40
°3
0′
00
″N

40
°2
0′
00
″N

40
°5
0′
00
″N

40
°4
0′
00
″N

40
°3
0′
00
″N

40
°2
0′
00
″N

116°00′00″E 116°40′00″E 117°20′00″E 117°10′00″E117°00′00″E116°50′00″E

115°20′00″E 116°00′00″E 116°40′00″E 117°20′00″E 117°10′00″E117°00′00″E116°50′00″E

图 1    研究区地理位置以及 GF-5卫星伪彩色合成影像 (红为波段 107, 绿为波段 65, 蓝为波段 41)

Fig. 1    Study area location and false color image of GF-5 satellite hyperspectral data

(Red: band 107. Green: band 65. Blue: band 41)
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分为 5类: 水体、不透水面及裸土、板栗林、农田和草

地、其他林地. 为了获取研究区地物类型的实际分布

数据, 于 2022年 8月 1日至 4日开展了野外调查工

作, 在调查同期获取的北京二号 (BJ-2)多光谱影像

(空间分辨率为 0.8 m)基础上进行地物类型的样本选

择, 各类别在 GF-5卫星高光谱和 S-2多光谱影像上

获取的训练集和验证集样本数列于表 1. 由于各类型

的包含样本量不同, 所以本研究对每个类型单独进行

随机划分, 训练集和测试集的样本比例约为 2:1.

 1.2　遥感数据与预处理

采用 GF-5卫星高光谱数据开展密云水库水生态

空间的典型地物精细分类研究. GF-5卫星是中国高

分专项中实现高光谱分辨率对地观测的卫星, 也是国

家高分辨率对地观测能力的重要标志 [12].  GF-5号

02星于 2021年 9月 7日发射升空, 搭载了一台幅宽

为 60 km、空间分辨率为 30 m的可见光短波红外高

光谱相机 (AHSI)可获取可见光到短波红外范围内

(400～2500 nm)的 330个谱段数据, 其中可见光近

红外波谱分辨率为 5 nm, 短波红外波谱分辨率为

10 nm, 数据获取重访周期为 51天[13]. 采用的高光谱

数据是 GF-5号 02星于 2022年 7月 10日获取到的

密云水库水生态空间范围的影像 (见图 1). GF-5卫

星高光谱数据预处理主要包括以下步骤: 首先进行辐

射定标、大气校正以及 RPC正射校正, 输出数据为

大气校正后的正射影像. 然后根据相近获取时相的 S-

2多光谱数据进行几何精校正, 最后进行云掩膜及研

究区范围提取处理. 为分析高光谱数据地物精细分类

的优势, 采用 2022年 7月 23日获取的 S-2多光谱数

据分类作为对比, 该数据包括 13个波段, 去除 60 m

空间分辨率的波段 1, 9和 10, 采用蓝 (496.6 nm)、

绿 (560.0 nm)、红 (664.5 nm)、3个红边波段 (703.9

nm,  740.2  nm,  782.5  nm)、2个近红外波段 (835.1

nm和 864.8 nm)和 2个短波红外波段 (1613.7 nm

和 2202.4 nm)共 10个波段作为分类模型的输入. 上

述 S-2多光谱数据波段中除蓝、绿、红和近红外 1波

段的空间分辨率为 10 m, 其他波段的空间分辨率为

20 m, 因此本研究将其进行重采样生成空间分辨率

为 10 m的反射率数据.

 2　研究方法

 2.1　J-M距离分析

J-M距离 (Jeffreys-Matusita  Distance)是一种

判断类别可分性的重要指标, 研究表明相比于其他指

标 (如离散度、Bhatta-Charyya Distance), J-M距离

更适合用于判断类别可分性 [14]. J-M距离的取值在

0～2之间, 值越大代表可分性越好, 其中 0代表完全

不可分, 2代表完全可分, 当 J-M距离大于 1.9时说

明可分性较大[15]. 主要采用 J-M距离判断类别之间

的可分性, 计算公式如下:

Jij = 2(1− e−Bij ),

Bij =
1

8
(mi −mj)

T

{
Ci + Cj

2

}−1

(mi +mj)+

1

2
ln
{
|(Ci + Cj)/2|

|CiCj |

}
. (1)

其中 , mi, mj, Ci, Cj 分别表示 2个类别的均值和

方差.

 2.2　随机森林分类算法

采 用 随 机 森 林 分 类 算 法 (Random  Forest,

RF)构建水生态空间地物精细分类模型 (见图 2).

RF算法是由多棵决策树组成的集成算法, 与神经网

络、支持向量机等机器学习算法相比, RF算法鲁棒

性较强, 运算效率高, 具有处理高维数据和不均衡数

据的优势[16]. RF算法利用自助采样策略随机且有放
 

表 1    训练集和验证集中的样本数量

Table 1    Number of samples in training and validation set

数据集
类别

水体 不透水面及裸土 板栗林 农田和草地 其他林地

训练集(GF-5) 400 600 165 400 610

测试集(GF-5) 200 296 80 195 308

训练集(S-2) 1000 1000 600 1000 1000

测试集(S-2) 500 500 300 500 500
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回地从原始数据集中抽取一定数量的样本, 对每个训

练集建立决策树分类模型[17]. RF算法中, 特征选择的

随机性也使得每个特征子空间存在一定差异. 因此,

特征选择和样本集自助采样过程共同增加了决策树

构造的随机性. 而 RF的整体分类结果是每棵决策树

分类结果的综合, 泛化误差低[18]. 根据已有研究可知,

RF算法中有两个重要参数需要设置, 分别为特征子

集的个数和决策树的数量[19]. 两个参数的值通过交叉

验证确定. 其中特征子集个数的取值为 1～5, 步长为

1, 决策树的数量的取值为 100～600, 步长为 100. 通

过对特征子集的个数和决策树的数量进行组合, 分别

构建模型, 对比模型精度确定最佳的取值. 最终确定

特征子集的个数和决策树的数量的值分别为 2和

300.

RF算法不仅可以输出分类结果, 还能够输出分

类特征的重要性排序. 在 RF算法中, 每棵决策树的

袋外 (Out of Bag, OOB)数据可以得到一个误差率,

用于评价分类特征变量的重要性, 具体步骤如下[20].

EOOB1

步骤 1　选择相应的 OOB数据, 计算每棵决策

树的 OOB数据误差 .

EOOB2

步骤 2　随机地对 OOB数据所有样本特征 X 加

入噪声进行干扰, 再次计算 OOB数据误差 .

步骤 3　若 RF模型中共有 N 棵决策树, 则特征

X 的重要性值为

Xi =

(
N∑
i=1

EOOB2 − EOOB1

)
/N. (2)

 2.3　后向序列选择算法

后向序列选择算法 (Sequential Backward Selec-

tion, SBS)是序列特征选择算法的一种典型应用, 其

基于贪婪搜索算法[21], 用于将原始的 n 维特征空间缩

减到一个 k 维特征子空间 (k<n). 该算法的基本思想

是在给定特征空间的基础上, 在性能衰减最小的约束

下, 通过试探法逐次剔除一个特征, 确保精度保持上

升 (或不变)趋势, 直到达到最高精度[22]. SBS算法通

过缩减不相关特征降低模型的泛化误差, 提高预测精

度. SBS算法的步骤如下.

步骤 1　将所有的特征 (n 维)作为原始特征集

合, 构建模型, 并使用某评价指标对模型进行评估.

步骤 2　删除原始特征集合中的其中 1个特征

(n–1维), 重新构建模型, 使用相同的评价指标进行评

估, 找到 n–1维中精度最高的集合进行后续降维.

步骤 3　重复上述步骤, 直到模型的性能不再得

到明显的提升为止, 即得到最优特征子集.

 2.4　混合式特征选择算法

本研究综合利用 RF算法特征变量重要性排序

和后向序列选择算法构建混合式特征选择算法进行

高光谱遥感地物精细分类研究[23], 模型构建的流程图

如图 3所示. 该算法需要进行两步特征选择处理, 步

骤如下.

步骤 1　采用高光谱数据的全部波段和 RF算法

构建初始的地物精细分类模型, 并输出特征波段的重

要性排序.

步骤 2　根据 RF算法计算的特征变量重要性排

序结果, 按照步长为 10, 进行降维处理, 根据分类精

度选择合适数量的波段构建初始的特征集合. 由于

GF-5高光谱数据去除无效波段 (波段 192～波段

200、波段 246～波段 264和波段 325～波段 330)后

得到 296个波段, 波段数并非 10的倍数, 因此首先

将 296维降到 290维, 然后按照 10为步长进行逐步

递减.

步骤 3　基于 SBS算法寻找最优特征子集, 以提

高地物分类的精度, 减小模型的复杂度. 对比每次遍
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Fig. 2    Random forest classification algorithm
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历得到的分类结果, 探索分类精度最高的组合, 最终

构建水生态空间地物精细分类的最佳特征子集, 作为

RF分类算法的输入特征变量.

 2.5　精度评价

选择总体分类精度 (Overall  Accuracy,  OA)、

Kappa系数、用户精度 (User’s Accuracy, UA)和生

产者精度 (Producer’s Accuracy, PA)对分类结果进

行评价. OA(定义符号 A)和 Kappa系数 (定义符号

κ)的计算公式如下:

A =
1

N

∑r

i=1
xii,

κ =
N
∑r

i=1
xii −

∑r

i=1
(N xii)

N2 −
∑r

i=1
(N xii)

. (3)

式中, r 为类别总数量, N 为样本总数量, xii 为第 i 类

被识别为第 i 类的样本数.

OA和 Kappa系数是针对整个分类系统的评价

指标, 而 UA和 PA则是针对每一类别的评价指标,

由分类混淆矩阵计算 , 其中 UA为被正确识别的

第 i 类样本与第 i 类真实样本量之比; PA则为被正

确识别的第 i 类样本与被识别为第 i 类的所有样本

之比.

 3　结果与分析

 3.1　典型地物高光谱反射特征

图 4(a)为 5种地物类型的高光谱反射特征 (样

本平均值), 可以发现每种地物类型的光谱反射曲线

均符合其典型的反射光谱特性. 其中林地 (板栗林和

其他林地)、农田和草地在近红外的混淆程度较高, 但

在可见光、红边波段和短波红外波段的区分度较大.

图 4 (b)给出了 5种地物类型的NDVI分布, 从图 4(b)
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图 3    基于混合特征选择算法的分类模型构建流程

Fig. 3    Classification model construction process based on hybrid feature selection algorithm
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可以发现, 不同地物类型 NDVI分布区间有一定的差

别. 农田和草地的 NDVI分布值低于林地 (板栗林和

其他林地), 但板栗林和其他林地的 NDVI混淆程度

较严重, 说明仅利用红和近红外谱段无法实现板栗林

的精细识别.

 3.2　J-M距离可分性

表 2列出了利用 GF-5和 S-2全部波段计算的各

地物类别之间的 J-M距离. 根据 GF-5高光谱数据得

到的结果可知, 不透水面及裸土和水体与其他类别具

有明显的可分析, J-M距离大于 1.9. 板栗林、农田和

草地、林地三者之间 J-M距离在 1.5～1.8范围内, 说

明三者之间存在一定的光谱可分性, 但也存在一定程

度的混淆. 其中, 农田和草地与板栗林和其他林地之

间的 J-M距离分别为 1.7260和 1.7470, 而板栗林与

其他林地的 J-M距离为 1.5003, 可分性弱于其他地

物类型之间的可分性. 由 S-2多光谱数据计算的 J-

M距离可以发现, 农田和草地、不透水面及裸土、其

他林地和水体之间的 J-M距离要略高于 GF-5高光

谱数据, 这可能是由于 S-2多光谱数据具有较高的空

间分辨率, 以及 GF-5高光谱数据在计算 J-M距离时

采用了所有波段作为输入, 没有去除冗余波段和低相

关波段等的影响. 此外, S-2多光谱数据计算的板栗林

和其他林地之间的 J-M距离仅为 0.8491, 说明二者

之间可分性较差.

 3.3　混合式特征选择

图 5给出了 OA随波段数量的减少而产生的变

化. 可以发现, 当波段数从 296降低到 10时, OA的

值由 0.9171降低到了 0.9101, 表明较少数量的窄波

段特征集合便可表征大部分地物类型之间的区别. 当

输入特征维度从 290降低到 160时, OA的变化幅度

较小, 其中最大值为 0.9184, 最小值为 0.9180, 说明

上述波段对分类模型的精度提升贡献度较小. 当输入

维度由 160降低到 140时 ,  OA由 0.9184降低到

0.9171, 说明上述 20个波段对分类精度具有较大的

影响. 当输入维度由 140降低到 80的过程中, OA的

变化比较平稳. 但随后下降到 50维的过程中, OA出

现了上升趋势 , 由 0.9169上升到 0.9179, 说明上述

30个波段影响分类精度的提升. 当维度由 50继续下

降时, OA出现大幅度降低, 因此, 本研究选择 50作

为初始的特征子集维度.

确定了初始特征子集后, 采用 SBS算法进行搜

索, 最终构建了由 31个波段组成的最佳特征子集 (见
 

表 2    基于 GF-5和 S-2数据的地物类型间 J-M距离

Table 2    J-M distance between different surface features based on GF-5 data

类别 板栗林(GF-5/S-2) 农田和草地(GF-5/S-2)不透水面(GF-5/S-2) 其他林地(GF-5/S-2) 水体(GF-5/S-2)

板栗林(GF-5/S-2) 0/0 1.7260/1.7861 1.9405/1.9501 1.5003/0.8491 1.9667/1.9999

农田及草地(GF-5/ S-2) 1.7260/1.7861 0/0 1.9022/1.9855 1.7470/1.7667 1.9662/1.9999

不透水面及裸土
(GF-5/ S-2)

1.9405/1.9501 1.9022/1.9855 0/0 1.9484/1.9807 1.9644/1.9999

其他林地(GF-5/ S-2) 1.5003/0.8491 1.7470/1.7667 1.9484/1.9807 0/0 1.9679/1.9999

水体(GF-5/ S-2) 1.9667/1.9999 1.9662/1.9999 1.9644/1.9999 1.9679/1.9999 0/0
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图 5    RF算法排序下的总体分类精度 (OA)随变量个数递减的变化趋势

Fig. 5    Trend of Overall Accuracy (OA) with decreasing number of variables under RF algorithm ranking
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图 6), 波段号和中心波长分别为 50 (600.030 nm), 77

(715.430  nm),  89  (766.765  nm),  90  (771.043  nm),

107  (843.768  nm),  109(852.324  nm),  110(856.602

nm),  111  (860.880  nm),  114(873.713  nm),  118

(890.825 nm), 145(1006.880 nm), 151(1004.77 nm),

154(1030.050 nm), 160(1080.620 nm), 180(1249.210

nm),  202(1435.060  nm),  211(1511.090  nm),  215

(1544.880 nm), 216(1553.330 nm), 218(1569.230 nm),

219(1577.610 nm), 224(1620.210 nm), 226(1637.050

nm),  227(1645.470  nm),  229(1662.310  nm),  231

(1679.15 nm), 236(1721.250 nm), 237(1729.670 nm),

239(1746.500 nm), 242(1771.760 nm), 270(2007.500

nm). 从上述结果可以发现, 特征波段多集中在短波

红外范围内. 表 3为最终的验证集分类混淆矩阵, 分

类模型的 OA为 93.61%, Kappa系数为 91.71%, 具

有较好的分类效果. 由表 3可知, 该区域水体、不透

水面及裸土和其他林地的识别精度较高 ,  UA和

PA均达到 90%以上. 板栗林与农田和草地的识别精

度略低于上述三种类型, 其中板栗林的生产者精度为

81.25%, 用户精度为 73.03%. 这是由于高光谱数据受

云的影响, 导致一些板栗林样本点无法使用. 此外,

GF-5高光谱数据的空间分辨率较低, 板栗林样本点

的数量有限, 与其他林地的数量差距较大, 模型学习

到的规律多集中于大样本的类别, 导致板栗林的识别

精度受限. 尽管如此, 高光谱数据仍然表现出了在精

细树种识别方面的有效性.

 3.4　分类模型对比

表 4为利用 S-2多光谱数据的分类混淆矩阵, 其

OA和 Kappa系数分别为 85.91%和 82%. 由表 4可

知, 水体、不透水面及裸土、农田和草地 3类的分类
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图 6    GF-5波段选择结果

Fig. 6    GF-5 bands selection result
 

 

表 3    GF-5验证集分类混淆矩阵

Table 3    Confusion matrix of GF-5 verification set

类别 水体 不透水面和裸土 板栗林 农田和草地 其他林地 PA/(%)

水体 200 0 0 0 0 100

不透水面及裸土 0 290 0 6 0 97.97

板栗林 0 0 65 2 13 81.25

农田和草地 0 10 3 175 7 89.74

其他林地 0 0 21 7 280 90.91

UA/(%) 100 96.67 73.03 92.11 93.33 －

注　UA代表用户精度, PA代表生产者精度.
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精度较高, 且农田和草地对应的 UA和 PA显著高于

GF-5高光谱数据. 这是由于密云水库水生态空间范

围多以林地为主, 农田和草地的面积小且分布较破

碎, 增加了 GF-5样本选择的难度. 相比之下, S-2多

光谱数据的空间分辨率较高, 混合像元数量相对较

少. 本研究中, GF-5训练数据中农田和草地的样本个

数为 400, S-2训练数据中农田和草地的样本个数为

1000. 因此, 训练数据的数量和质量影响了 GF-5的

分类精度, 导致 GF-5数据在农田和草地类型上的分

类精度显著低于 S-2数据. 但 S-2多光谱数据无法区

分板栗林和其他林地 , 使得其他林地的 PA仅为

61.57%. 根据 GF-5高光谱数据构建的最佳分类特征

子集可知, 大部分波段集中在短波红外, 而 S-2多光

谱数据仅有 2个短波红外波段, 不足以实现精细树种

分类. 因此, 上述结果综合表明 GF-5高光谱数据不

仅可以实现 5种地物类型的精细区分, 且能够实现板

栗林的可靠识别. 最终, 密云水库水生态空间典型地

物类型的空间分布如图 7所示.
 

表 4    S-2验证集分类混淆矩阵

Table 4    Confusion matrix of S-2 verification set

类别 水体 不透水面和裸土 板栗林 农田和草地 其他林地 PA/(%)

水体 500 0 0 0 0 100.00

不透水面及裸土 0 497 0 3 0 98.61

板栗林 0 0 0 0 300 0.00

农田和草地 0 7 0 484 9 98.37

其他林地 0 0 0 5 495 61.57

UA/(%) 100 99.40 0 96.80 99.00 －
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 4　结论

分析了 GF-5号卫星高光谱数据对于北京市密云

水库水生态空间范围内典型地物类型的精细识别能

力. 研究结果表明, GF-5高光谱数据可以较好区分水

体、林地 (其他林地、板栗林)、农田和草地、不透水面

及裸地, OA达到 0.9361. 其中 GF-5数据在短波红外

范围内成功捕捉到了板栗林与其他林地反射特征的

区别, 实现了二者的区分. 但由于空间分辨率较低

(30 m)且受云覆盖影响导致板栗林的样本较少, 混合

像元数量多, 但仍可以实现 81.25%的生产者精度和

73.03%的用户精度, 因此在提高影像质量 (无云影

像)和增加样本量的情况下, GF-5高光谱数据可以实

现更高精度的板栗林识别. 而具有 10 m空间分辨率

的 S-2多光谱数据无法实现板栗林的识别, 也证明了

高光谱数据在树种分类方面的有效性和优越性. 本研

究提出的分类方法可在密云水库水生态空间范围内

实现较为准确的精细地物类型分类, 为相关部门提供

可靠的基础数据, 并且可结合相关数据实现该地区的

水生态空间健康评估 (例如根据板栗林的面积等信息

评估水土保持情况), 为水生态空间的合理规划和综

合治理提供技术支持.
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