
由于与生态变化、社会经济问题、水文学、气候

变化以及生态系统服务密切相关，土地利用/覆盖

（LULC）制图一直是研究人员、政府和国际组织关注

的热点[1-2]。然而，利用遥感技术进行大范围的LULC
制图是具有挑战性的，一方面是由于环境的异质性和

地表的光谱复杂性，另一方面是由于硬件和软件的限

制[3-4]。鉴于卫星图像数据量的空前增加、卫星图像处

理的实质性进展以及遥感新平台（GEE）的出现，确

定和提出大尺度遥感图像的解决方案至关重要。

GEE是一个强大的云计算平台，用于处理卫星图

像并在全球范围内提供地理空间数据。它不仅是一个

多 PB存储的超级数据库，还提供先进的处理模型和

可视化工具[5-6]。近年来，学者们已将GEE用于各种尺

度的遥感应用，如湿地划定、土地覆盖信息提取和作

物制图[7-8]；LONG X R[9]等基于GEE平台的Landsat TM/

ETM+/OLI 数据，利用 LandTrendr 算法对洞庭湖湿地

植被近 20年的变化情况进行了分析[9]；熊元康[10]等以

GEE云平台为支撑，以 Sentinel-1/2和Landsat7/8为数

据源，采用机器学习分类方法提取了广东省土地覆盖

信息；毛丽君[11]等基于GEE云平台，利用随机森林算

法生成了多年的钱江源国家公园土地覆盖数据集；文

可[12]等提出了一种基于GEE和时序Sentinel-1/2遥感数

据的水产养殖池识别方法；姜伊兰[13]等提出了一种基

于 GEE 与时序 NDVI 差异指数的作物种植区提取方

法；付甜梦[14]等基于GEE平台的Landsat TM/OLI遥感

影像，采用随机森林方法提取了2000—2018年苏拉威

西岛地表覆盖信息。上述研究在利用GEE云平台提取

土地覆盖信息时偏向于采用其自带的机器学习算法，

如支持向量机 （SVM）、随机森林 （RF） 和决策树

（DT）等方法；但这些机器学习算法各有优缺点，没
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有一种分类方法对所有数据集都表现良好 [15]。此外，

对于景观结构复杂且异质性程度高的区域，单一分类

器受到了更大的挑战。Bagging、Boosting、Stacking等
集成学习算法集成了多种机器学习，可提供全局的分

类精度，且已有部分学者尝试利用集成学习算法对遥

感影像进行分类，并取得了比机器学习算法更高的分

类精度[15]。在集成学习算法中，Stacking算法的学习泛

化能力较好，依靠学习数据集的特征来促进基于模型

性能的输出加权，比简单投票和平均等组合规则更具

优势 [15]。基于此，本文基于 GEE 平台，采用 Stacking
算法提取区域土地覆盖信息，以弥补机器学习泛化能

力不足和精度不高的缺陷。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

环洞庭湖区位于我国长江中游地区的湖南省东北

部，行政范围主要包括岳阳市、常德市和益阳市，是

我国重要的湿地分布区，也是我国的商品粮基地。研

究区总体海拔低于40 m，以平原和低矮丘陵为主；属

亚热带季风气候，雨热同期，年均气温为17℃，年均

降水量为 1 400 mm，最低和最高气温分别出现在 1月

（4.7℃）和7月（29℃） [16]。由于多年人类活动的影响

（城市化和工业化），洞庭湖区的土地覆盖类型发生了

巨大变化，景观结构日趋复杂，异质性逐渐增强。因

此，准确、快速地获取洞庭湖区土地覆盖信息，能为

国土资源管理与规划提供科学的基础数据。

1.2 数据来源与预处理

本文采用的遥感数据主要为 2020 年 Sentinel-2A
MSI多光谱影像（云量<5%）和 Sentinel-1 SAR影像。

Sentinel-2 多光谱影像包括 10 m 空间分辨率的 4 个光

谱波段（蓝光、绿光、红光和近红外波段）、20 m空

间分辨率的 6个波段（4个红边波段和两个短波红外

波段）以及 60 m 空间分辨率的 3 个波段（沿海气溶

胶、水汽和卷积波段），本文采用10 m和20 m空间分

辨率的 Sentinel-2影像光谱波段，其中 20 m的光谱波

段通过重采样使其空间分辨率变为10 m。本文采用的

Sentinel-1 SAR 影像主要为 VV 和 VH 后向散射系数，

并将Sentinel-1后向散射系数重采样为10 m，与Senti⁃
nel-2影像空间分辨率一致。

实地验证数据主要通过外业调查的形式获取，获

取时间为 2020年 5—8月，收集到的实地验证数据包

括林地 （32）、耕地 （45）、泥沙滩地 （26）、苔草

（30）、芦苇（38）、建筑用地（35） 6类。调查样地规

格为 10 m×10 m，并用GPS记录样地位置信息与土地

覆盖类型。由于天气和其他因素影响，获取的实地验

证数据有限，因此本文结合 Google Earth 高分辨率影

像以目视判别的方式增加验证样本集。其他辅助数据

包括GF-1号多光谱影像（2 m）和湖南省土地利用现

状图，主要用于辅助选取分类过程中的样本训练。

2 研究方法

2.1 分类特征选择与组合

本文用于分类的遥感数据包括 Sentinel-2 多光谱

影像、植被指数 （NDVI、NDVIre） 以及 Sentinel-1
SAR影像的后向散射系数。由于各地类的样本数量不

同，在计算多类可分性时，权重也不同。为减少数据

冗余，本文采用 JBh 距离获取用于土地覆盖信息提取

的最佳数据组合。该方法基于Bhattacharyya原理，对

可能性更高的类别赋予更高的权重[17]，计算公式为：

JBh =å
i = 1

N

å
j > i

N

p(wi)´ p(wj) ´ JM2(i j) （1）
式中， N 为地类数量； p(wi) 与 p(wj) 为土地利用类

型的先验概率； i、j 分别为土地利用类型； JM 为不

同地类之间的 Jeffries-Matusita 距离，范围在 0 ~ 2 之

间，值越大，地类可分类性越大。

2.2 Stacking算法

本文利用 Stacking算法对洞庭湖区土地覆盖信息

进行提取。Stacking算法分为两层，第一层为多种机

器学习算法，即基分类器，主要用于从训练数据集中

提取主要特征，并为第二层的学习算法提供训练数据

集[15]，通常为了达到令人满意的预测性能，基分类器

应是多样化且性能足够好的；第二层为单一机器学习

算法，即元分类器，将基分类器提取的特征作为训练

数据进行训练和分类，得到最终的分类结果。以往研

究表明，以RF作为元分类器比简单的逻辑回归分类

器要好[15]，因此本文选择RF作为 Stacking算法的元分

类器。基分类器的种类越多，分类精度就越高，本文

选取DT、最小距离、贝叶斯、SVM和RF等 5种分类

方法作为基分类器。

为了避免过度拟合和选择不同机器学习算法的最

佳参数，通过 k-fold交叉验证和分层抽样的方法将训

练样本分为 k 个大小相同的集合，以 k - 1 组为训练

集，其余为测试集，再将测试集得出的结果作为元分

类器的训练样本，元分类器的分类结果则为最终分类

结果（图1）。

袁乃全等：基于GEE与集成学习的土地覆盖信息提取方法 ··77



地理空间信息 第21卷第5期

C1 C2 Cn

预
测 1

预
测 2

预
测 3

...

...

基分类器

分类结果

元分类器

新
的
训
练
数
据
集

训练数据集

预测 f

图1 Stacking集成算法

2.3 精度评价

本文基于实地调查数据，利用混淆矩阵对最后的分

类结果进行精度验证。评价指标包括总体精度（OA）、

Kappa系数、用户精度（UA）和生产者精度（PA）。

3 研究结果与分析

3.1 最佳分类特征组合

为减少数据冗余对分类精度造成的影响，本文利

用 JBh 距离指数对最佳分类特征组合进行了筛选，结

果见表1，可以看出，Sentinel-2多光谱影像结合Sen⁃
tinel-1 SAR影像对于区分不同土地利用类型的可分离

性具有较好的结果；但不是分类特征数量越多， JBh

距离值就越大，因为特征数量多在一定程度上会造成

数据冗余，反而会降低土地利用类型间的可分离性。

通过多次试验与计算得到，当分类特征组合为 Senti⁃
nel-2 多光谱影像+NDVIre +Sentinel-1 后向散射系数

时，可得到最大的 JBh 距离（9.457）。
表1 不同分类特征组合下的JBh距离

分类特征组合

Sentinel-2多光谱影像

Sentinel-2多光谱影像+NDVI
Sentinel-2多光谱影像+NDVIre

Sentinel-2多光谱影像+NDVI+NDVIre

Sentinel-2多光谱影像+NDVI+ Sentinel-1
Sentinel-2多光谱影像+NDVIre+ Sentinel-1
Sentinel-2多光谱影像+NDVI+NDVIre+Sentinel-1

JBh 距离

8.237
8.654
8.889
8.661
9.028
9.457
9.364

3.2 土地利用分类结果与分析

本文根据最佳分类特征组合，基于GEE云平台，

采用 Stacking算法对洞庭湖区的LULC信息进行提取。

为验证Stacking算法的优势，本文同时采用RF和SVM
两种机器学习算法对研究区的土地利用类型进行分类

（图 2），可以看出，SVM的分类结果中许多林地和耕

地像元被误分为建筑物，RF和Stacking算法的表现比

SVM 更好。为了更直观地展示各算法的分类细节信

息，本文选择了典型的子区域进行详细说明（图3），

可以看出，Stacking算法的分类结果具有更清晰的土

地覆盖类型边界。比较分类结果和获得的 Sentinel-2
图像发现，SVM分类器在高度异质性区域不能准确区

分多种土地类型，部分泥滩像元被误分为水体和耕

地，部分苔草滩地像元被误分为耕地；RF分类器可

以较准确地区分高度异质地区的多种土地类型，但在

建筑物和泥沙滩地之间仍存在一些误分情况。总的来

说，与其他两种算法相比，Stacking算法的分类结果

具有更清晰的边界，对水体、泥沙滩地、苔草滩地、

芦苇滩地和林地的区分更精准。

图2 不同分类算法下的洞庭湖区土地利用分类结果

图3 3种分类算法下典型区域的土地利用分类结果
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3种算法分类结果的准确性见表 2，Stacking算法

的 OA 和Kappa系数分别为 88.53%和 0.85，与 SVM和

RF相比，其 OA 分别提高了6.17%和4.27%，Kappa系
数分别提高了 0.10 和 0.04。虽然 SVM 和 RF 的 OA 尚

可，但一些土地利用类型的 PA 和 UA 并不理想。

Stacking 算法提高了大部分土地利用类型的 PA 和

UA ，特别是对耕地、苔草滩地和芦苇滩地的识别精

度。在高度异质地区的土地利用分类中，Stacking算
法比RF和SVM等算法具有更好的分类性能。

表2 不同分类算法的精度评价结果/%

土地利用类型

水体

建筑用地

林地

泥沙滩地

耕地

苔草滩地

芦苇滩地

其他

SVM
PA

96.18
85.23
84.62
72.73
86.34
83.04
78.60
83.59

UA

95.21
84.65
85.13
70.36
85.49
82.50
80.15
82.28

RF
PA

96.31
85.23
86.59
74.31
86.53
84.02
80.25
84.13

UA

96.18
87.19
86.54
73.92
86.99
84.87
81.63
87.12

Stacking算法

PA

97.58
90.86
89.25
80.53
87.49
88.63
87.35
88.65

UA

98.56
89.42
90.32
83.41
89.05
88.59
88.71
89.58

注：SVM、RF、Stacking 算法的 OA 分别为 82.36%、84.26%、

88.53%，Kappa系数分别为0.75、0.81、0.85。

4 结 语

本文以洞庭湖区为研究对象，基于 Sentinel-2 多

光谱影像和 Sentinel-1 SAR影像，通过分析研究区内

不同LULC类型的可分离性，选取Sentinel-2多光谱影

像、植被指数和Sentinel-1 SAR后向散射系数作为研究

区土地覆盖分类的最佳特征组合；分别采用RF、SVM
和Stacking算法提取了洞庭湖区的LULC类型信息。

1）多光谱影像结合 SAR影像能较好地区分不同

的土地利用类型，但不是分类特征数量越多，精度越

高，因为特征数量多在一定程度上会造成数据冗余，

反而会降低土地利用类型间的可分离性。

2） Stacking算法在土地利用信息提取的过程中具

有更好的分类精度。集成学习能够综合不同机器学习

的特点，在一定程度上提高分类的准确性和稳定性。

尽管 Stacking算法具有很强的泛化能力，但其提

取遥感图像特征的能力还需进一步提高。因此，基于

深度学习特征提取能力和 Stacking 算法的泛化能力，

将深度学习与Stacking结合起来以提高LULC分类的准

确性和精度是后续研究的重点。
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