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摘要: 以安徽省巢湖市为实验区, 以国产高分一号(GF-1)和资源三号(ZY-3)高分辨率遥感影像为数据源, 以 NDWI
和纹理特征作为分类特征, 联合随机森林、支持向量机和 BP 神经网络 3 种分类方法, 发展了一种集成分类模型, 用
于提取养殖水体信息, 并进行阴影剔除和形态学处理。结果表明, 该集成分类模型适用于提取养殖水体信息, 总体

精度为 97.4%, Kappa 系数为 0.87, 漏分误差为 3.7%, 错分误差为 6.4%, 相比单个模型精度明显提高; 针对 GF-1
影像的增强阴影水体指数, 对山体阴影和城市建筑阴影的剔除效果明显, 较大程度上避免了阴影对水体提取的干

扰; 实验区养殖水体的遥感动态监测应用发现, 2016 年相比 2013 年水产养殖面积增加 6.9%。该研究理论与技术成

果的应用, 有助于及时掌握养殖水体的时空分布及动态变化, 快速提升中国渔业管理的信息化和科学化水平。 
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中国是淡水养殖大国, 其淡水渔业产量约占

世界淡水渔业产量的 60%[1]。养殖水体面积是衡量

水产养殖能力的一个重要指标, 传统的人工养殖水

体信息调查存在工作量大、数据更新较慢等缺点, 难
以准确、客观地反映养殖现状。利用遥感技术可实时、

快速、准确地获取养殖水体的时空分布及动态变化, 
有助于水产养殖产业的科学规划与管理, 对快速提

升渔业信息化和科学化管理具有重要的意义[2]。 
目前, 常用于提取水体信息的遥感数据主要

有 MODIS、TM 和 ETM+、Sentinel 系列卫星以及

国产的 HJ-1A/B 等。Rao 等[3]基于 MODIS 数据

(MOD09A1 和 MOD13Q1)并采用随机森林模型, 
对 2000—2016 年长江流域进行水体信息提取, 并
分析其变化趋势, 其结果对水资源利用和洪水监

测具有非常重要的意义。Pekel 等[4]采用 300 万景

TM 和 ETM+遥感影像, 研究了 1984—2015 年全

球陆表水体变化, 为水资源利用管理提供了参考。

Xing 等[5]采用 Sentinel-1 卫星数据对 2016 年洞庭

湖水面面积进行月度变化监测, 结果表明洞庭湖

水面面积变化明显, 7 月水面面积是12月的近2.8倍。

Lu 等[6]采用 2009 年 5 月 HJ-1A/B 影像, 结合水体

指数法对北京及周边地区进行水体提取, 取得了

较好的效果。但是以上研究中采用的遥感影像空

间分辨率均不足, 在提取面积较大的湖泊和水库

等水体时满足要求, 但在提取面积较小的养殖水

体时存在较大误差。随着高分辨率遥感技术的进

步, 可以获得的高分辨率遥感数据日益丰富。许多

研究者正在开展基于高分辨率遥感数据的水体提

取研究, 如 SPOT、WorldView-2 以及国产 ZY-3
和 GF-1 卫星数据等。陈文倩等[7]以 2013 年 12 月

GF-1 卫星数据为基础, 提出了单波段阈值法与构

建阴影水体指数相结合的决策树水体信息提取方法, 
对新疆特克斯河上游支流进行水体提取, 精度得

到较大的提高。Yao 等[8]基于 2012—2013 年 ZY-3
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卫星数据, 提出了一种城市水体提取方法, 在青

岛、阿克苏、福州等城市的实验结果表明, 该方

法相比 NDWI 方法精度明显提高。这些高分辨率

遥感数据在一定程度上克服了混合像元对水体信

息提取精度的影响, 已经成为水产养殖水体遥感

动态监测的重要数据源。 
国内外学者曾提出很多利用遥感技术提取水

体信息的方法, 如单波段阈值法、多波段谱间关

系法、多波段组合指数法、遥感影像分类方法以

及深度学习技术等[9-11]。单波段阈值法对遥感影

像中单个波段设置阈值, 运算速度较快, 但是阈

值大小直接影响水体提取精度, 由于不同区域水

体性质(如含沙量、覆冰状况等)差别较大, 该方法

存在一定的局限性。多波段谱间关系法利用遥感

数据的多波段光谱信息, 通过建立波段关系函数

来判别水体和非水体, 其水体提取精度比单波段

阈值法高[12]。多波段组合指数法通过构建波段运

算函数来判别水体和非水体。其中最有代表性的

方法为归一化差异水体指数(normalized difference 
water index, NDWI)。Xu[13]提出 MNDWI (modified 
NDWI)方法, 利用中红外代替NDWI中的近红外波

段, 解决了 NDWI 在抑制建筑物信息方面的不足。

王小标等 [10]提出一种 MBWI (multi-band water 
index)方法, 相比 NDWI 具有更高的精度。但是对

于 IKONOS、QuickBird、GF-1 等高分辨率遥感影

像, 由于都缺少中红外波段, 也限制了这些方法

的应用。现阶段, 许多研究者提出把遥感影像分

类方法应用到水体信息的提取中[8-9], 如随机森林

(random forest, RF)、支持向量机(support vector 
machine, SVM)以及BP神经网络(back propagation 
neural network, BP)模型等。这类方法的优点是不

需要人为设定分类阈值, 消除了阈值设定对水体

信息提取的影响, 而且也更容易结合遥感影像的

光谱特征和纹理特征 , 只需要少量样本进行模型

训练即可实现对水体高精度提取。深度学习技术在

计算机视觉领域的目标检测和分类应用中表现出

强大的性能, 其在遥感影像分类和目标检测中也

得到广泛的应用[11, 14], 但是该方法需要大量已标

注样本进行模型训练, 而大量已标注的样本较难

获得, 该类模型的水体提取精度还有待验证。 
基于上述可行性分析, 本研究选择安徽省巢

湖市为实验区, 采用国产 GF-1 和 ZY-3 高分辨率

遥感影像为数据源, 利用 NDWI 和纹理特征, 发
展一种集成随机森林、支持向量机和 BP 神经网

络的分类模型, 再利用谱间关系法进行阴影检测

和剔除, 以数学形态学滤波进行分类后处理, 来
实现水产养殖水体信息的提取与动态监测应用 , 
为科学合理开发和利用水产养殖用地提供依据。 

1  实验区和遥感数据源 

1.1  实验区概况 
实验区选择安徽省巢湖市(图 1), 经纬度范围

为 31.27°~32.00°N, 117.42°~117.96°E。区域内水

体类型丰富多样, 包含了中国五大淡水湖之一的

巢湖部分水域。沿湖河流众多, 其中较大的河流有

杭埠河、丰乐河、白石天河、派河、南淝河等, 且
分布不均, 除此还有大量的水库、坑塘水面等, 是
长江下游的重要生态湿地。另外实验区内地物覆盖

类型也十分多样, 不仅包含大量水体, 同时包含城

区以及沈家山、银屏山等山区, 存在大量城市建筑

阴影和山区阴影对比区。利用遥感技术获得该区

域内水产养殖水体的面积, 可以全面掌握巢湖市的

养殖规模及其动态变化, 监测结果对指导当地渔业

生产管理、合理规划产业布局具有现实指导作用。 
 

 
 

图 1  巢湖研究区域分布 
Fig. 1  The location of the study area in Chaohu Lake 
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1.2  遥感数据源 
本研究以 GF-1 卫星数据和 ZY-3 卫星数据为

数据源。GF-1 是中国高分辨率对地观测系统的首颗

卫星, 选择全色波段(2 m)和多光谱波段(8 m)数据

进行融合, 获得空间分辨率为 2 m 的多光谱影像。

ZY-3 卫星是中国首颗高精度民用立体测绘卫星, 选
择全色波段(2.1 m)和多光谱数据(5.8 m)进行融合, 
获得空间分辨率为 2.1 m 的多光谱影像。 

研究选取 2016 年 1 月 26 日 2 景、2016 年 4
月 21 日 1 景 GF-1 影像数据, 经过拼接得到实验

区。选取 2013 年 3 月 28 日 2 景 ZY-3 影像数据, 拼
接得到实验区。此外, 在水体动态变化监测应用

时, 为了保证 GF-1 和 ZY-3 的空间分辨率一致, 

将 ZY-3 融合后数据重采样为 2 m 空间分辨率。 

2  研究方法 

本研究中的淡水养殖水体主要是指规则型池塘、

山塘水库以及大水面等封闭型水体, 不涉及河流、

进排水渠等流动性水体及公园内观赏水体[1]。 
由于 NDWI 能够较好地反映水体的光谱特征; 

同时水体的纹理比非水体的纹理更加细腻, 也可

用于判别水体和非水体; 加之集成分类模型是由

两个或两个以上分类器组合而成, 可以有效地对单个

分类器的分类信息进行互补, 提高分类精度, 因此基

于上述思路, 本研究设计了如下水产养殖水体信息

提取及其动态变化监测的技术流程, 如图 2 所示。 
 

 
 

图 2  水产养殖水体信息提取及动态变化监测流程 
Fig. 2  Flow chart of aquaculture water extraction and change monitoring 

 

2.1  影像预处理 
影像的预处理选用 ENVI 5.3 中针对 GF-1 和

ZY-3 数据的处理模块, 具体内容包括辐射校正、

几何校正、正射校正、影像融合、影像拼接和裁

剪等。辐射校正包括辐射定标和大气校正。几何

校正选取遥感影像与具有准确地理坐标卫星影像

间的同名点, 进行重采样纠正几何偏差。正射校

正对影像同时进行倾斜改正和投影差改正, 将影

像重采样成正射影像。影像融合处理高分辨率全

色影像和低分辨率多光谱影像, 获得高分辨率多

光谱影像。在此基础上, 通过影像拼接和裁剪获

得实验区影像。 
本研究精度验证方法, 是在 Arcgis10.3 中通

过人工目视解译, 把实验区内的地物分为水体和

非水体两种类型, 其结果作为模型的训练样本标

签与精度验证标准。 
2.2  NDWI 和纹理特征生成 

本研究采用 NDWI 和纹理特征组成的特征向

量作为分类依据。在水体中可见光范围内反射率

最高的是蓝绿波段, 最低的是近红外波段, 依据
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这一特性建立的 NDWI 可以最大程度地突出水体

信息, 抑制非水体信息, 表达式如下[15]:  

 2 4

2 4
NDWI B B

B B





 (1) 

式中, B2 为绿波段, B4 为近红外波段, 分别对应

GF-1 卫星影像第 2 波段和第 4 波段。 
NDWI 仅考虑单个像元, 而纹理特征可以表

达其邻近像元之间的相互关系。本研究采用 ENVI 
5.3 中二阶概率统计纹理分析工具 , 选择均值

(mean)、方差(variance)两种纹理特征, 计算窗口

选择 5×5。由于多光谱遥感影像波段数目多, 且各

波段之间具有较强的相关性, 因此本研究在提取

遥感影像纹理特征时, 首先对影像进行主成分分

析, 并选取第一主成分进行影像纹理分析。 
2.3  集成分类模型构建 

本试验以MATLAB为平台, 编程实现随机森

林、支持向量机、BP 神经网络以及集成分类模型

4 种方法的运算。 
随机森林算法是 Breiman[16]在 2001 年提出的

以多个决策树为基础的集成式分类器。该算法通

过从原始训练样本集中有放回地重复随机抽取一

定数量的训练样本, 生成新的训练样本集合, 每
个训练样本集合对应一个决策树, 待分类结果由

所有决策树采用众数投票法决定。该方法的关键

就是设置合理的决策树个数, 该值越大模型的收

敛性越好, 但训练时间也会显著增加, 且当树的

个数过多时, 模型会出现过拟合现象。 
支持向量机是 20 世纪 90 年代由 Vapnik 提出

的基于统计学理论的机器学习方法, 采用非线性

变换将输入空间转换到高维空间, 并在高维空间

构建最优分类超平面, 使得不同种类样本之间能

够最大化分离。该方法已经广泛应用在遥感影像

分类中并取得较高的精度[17]。 
BP 神经网络是一种按照误差逆传播算法训

练的多层前馈人工神经网络[18]。整个训练过程由

信息的正向传播和误差的反向传播两个子过程交

替进行来完成 , 在此过程中根据梯度下降算法 , 
不断调整网络中各层神经元的权值, 当输出层结

果与期望结果之间的差值很小或者达到训练设定

阈值时, 模型训练结束并保存模型参数。 

集成分类模型可以获得比单个分类模型更好

的分类结果以及鲁棒性。本研究选择现有研究中

分类精度较高的随机森林、支持向量机和 BP 神经

网络作为子分类器, 采用众数投票法决定待分类像

元的属性。3 种分类方法中两种或两种以上的模型

都判断为水体时, 集成模型才最终判断为水体。 
2.4  水体提取信息后处理 

利用集成分类模型算法能够准确、快速地提

取出养殖水体信息。但是由于山区阴影、城市建

筑阴影以及信号噪声的干扰, 提取出的养殖水体

往往仍可能存在一定的误差, 需要对养殖水体提

取结果进行后处理, 具体包括阴影检测及剔除和

数学形态学处理。 
在遥感影像中, 由于水体与阴影的光谱特征

和纹理特征比较接近, 对水体进行提取时, 部分

阴影也会被误认为是水体。现有研究发现, 阴影在

ZY-3 卫星各波段的光谱均值表现为 B1+B4>B2+B3, 
而水体在各波段的均值特征为 B1+B4<B2+B3

[19], 
考虑到 GF-1 和 ZY-3 的波段设置相同, 也可以根

据此特性建立基于 GF-1 的增强型阴影水体指数

(enhanced shadow water index, ESWI)进行阴影剔除, 
表示如下:  

 1 4

2 3
ESWI B B

B B





 (2) 

在水体提取结果的基础上, 通过计算 ESWI
进行阴影剔除, 当 ESWI 大于 1 时为阴影, ESWI
小于 1 时为真实水体。 

利用数学形态学方法可以去除养殖水体提取

后产生的异质小斑块及椒盐噪声。数学形态学是

一种非线性滤波方法, 运算时是将结构元素在图

像的范围内平移, 同时施加交、并等基本几何运算, 
以达到对二值图像的处理。膨胀和腐蚀是数学形

态学的基础, 可以用集合的方式定义如下:  
膨胀:   |X S x S x x      (3) 

腐蚀:   |X S x S x X    (4) 

式中, X 为待处理图像; S 为结构元素。其他形态

学运算可由以上两种基本运算组合产生, 主要有

开运算和闭运算。先腐蚀后膨胀为开运算, 开运

算可以去除孤立的小点和毛刺; 先膨胀后腐蚀为

闭运算, 闭运算可以填平小孔, 弥合小裂缝。 
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2.5  精度评价指标 
本研究精度评价指标由分类误差混淆矩阵计

算而得, 其基本统计量包括总体精度(pt)、Kappa 系

数、漏分误差(po)和错分误差(pc)。表达式分别如下:   

 1

n

ii
i

t

X
p

N



 (5) 

 1 1 1 1

2

1 1 1

Kappa

n n n n

ii ij ji
i i j j

n n n

ij ji
i j j

N X X X

N X X

   

  

 
   

 
 

   
 

   

  
 (6) 

 wn
o

wt

Np
N
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式中, N 为样本数; Xij 为类别 i 被分为类别 j 的样

本数; Nwn为水体错分为非水体的像元数; Nwt为真

实水体像元个数; Nnw为非水体错分为水体的像元

数; Nwl 为分类得到的水体像元总数。 

3  结果与分析 

3.1  水体提取结果 
水体提取结果如图 3 所示, 在面积较大的水 

 

 
 

图 3  不同方法水体提取结果和人工提取结果对比 
蓝色图斑为水体. 

Fig. 3  Contrast of water extraction results from different models with manual extraction results 
Water bodies are classificated as blue patches. 
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体上, 随机森林、支持向量机、BP 神经网络以及

集成分类模型水体提取结果和人工提取结果保持

一致。例如, 巢湖水面, 模型提取的水体轮廓清晰, 
边界完整, 和人工目视解译提取的水体结果相差

不大。而对小面积水体, 如水库和坑塘, 4 种方法

表现出的差异性较大 , 尤其在研究区右边部分 , 
随机森林、支持向量机和 BP 神经网络法均存在

误分现象, 但集成分类模型则和人工提取结果更

为接近。另外, 人工提取结果和模型法提取结果

的最大差异主要表现在对河流的处理结果上。由

于文中定义的养殖水体不包含河流等开放性水体, 
而模型法提取水体是基于像素特征而得, 因此无

法判断水体像元是属于养殖水体还是非养殖水体, 
这是模型法提取养殖水体的最大误差源。 
 

选取人工目视解译结果为验证数据, 分别对

4 种方法的水体提取结果建立混淆矩阵并进行精

度评价。结果如表 1 所示。集成分类模型的总体

精度为 97.4%, Kappa 系数为 0.87, 均高于其他 3
种模型。集成分类模型的漏分误差和错分误差分

别为 3.7%和 6.4%, 该方法在漏分误差和其他 3 种

方法相差不大的情况下, 错分误差得到了较大的

减小, 说明集成分类模型可以很大程度地提高水

体信息的提取精度。集成分类模型法的水体提取

面积为 423.9 km2, 而人工目视解译法提取水体面

积为 421.3 km2。4 种方法中, 集成分类模型提取

的水体面积误差最小。 
3.2  集成分类模型提取细节 

集成分类模型提取水体结果细节如图 4 所示。 
 

 
 

表 1  不同水体提取方法的精度及提取面积对比 
Tab. 1  Accuracy and water area contrast from different water extraction methods 

方法 method 总体精度/% 
total accuracy

Kappa 系数 
Kappa coefficient

漏分误差/% 
omission error

错分误差/% 
commission error 

水体面积/km2 

 water area 

随机森林 random forest 96.7 0.83 2.8 10.2 451.5 

支持向量机 support vector machine 96.3 0.82 2.4 11.8 459.8 

BP 神经网络 back propagation neural network 96.2 0.81 2.3 12.5 463.1 

集成模型 integrated model 97.4 0.87 3.7 6.4 423.9 

目视解译 visual interpretation − − − − 421.3 

注: −表示无. 
Note: − denotes none.  

 

 
 

图 4  集成模型水体提取结果细节对比 
蓝色图斑为水体, 红框内为主要差异区. 

Fig. 4  Detail contrast of water extraction results between integrated model and visual interpretation 
Water bodies are classificated as blue patches, and the main difference area is in the red box. 

 

在水库坑塘方面, 自动提取结果和人工提取结果

差别主要在水体的边界上以及干涸半干涸的水体

部分。造成这种差异的原因主要有两方面: (1)人

工提取水体时, 提取原则是按照水体的最大外边

界提取水体面积, 在水陆交界处存在混合像元的

影响, 而自动化提取水体时是按照纯水面提取水体。
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另外, 一般选择的训练样本为纯水面像元, 导致

水陆混合像元会被分类为非水体。(2)在人工提取

水体时, 基于丰富的经验判断, 把部分半干涸的

库塘也归为养殖水体(图 4 中红框位置), 而自动

提取水体时, 由于该类水体特征较弱, 会把这类

库塘归为非水体, 导致模型提取水体和人工提取

水体之间的不同。 
3.3  阴影剔除结果 

由于水体和阴影在光谱和纹理上存在相似性, 
很多分类模型在提取水体时常常把阴影也提取出

来。选择实验区中存在建筑阴影和山体阴影的区

域, 利用 ESWI 方法进行阴影检测和剔除, 其结

果如图 5 所示, 其中红框中为主要的阴影区。结

果表明, 利用 ESWI 方法可以在保持水体边界的

情况下去除绝大部分建筑阴影和山体阴影。 
 

3.4  养殖水体面积动态变化监测 
掌握养殖水体面积的动态变化, 是水产养殖

水体资源遥感监测的重要任务之一。本研究分别

采用实验区 2013 年 ZY-3 卫星影像和 2016 年

GF-1 卫星影像进行了养殖水体提取, 并对比分析

两个年度间养殖水体面积的变化, 结果如图 6 所示。

图 6(a)中巢湖水体面积基本无变化, 而图 6d 中面

积较小的坑塘水面变化较大, 通过对比图 6bZY-3
影像和图 6cGF-1 影像, 发现其原因是巢湖面积较

大, 水资源丰富, 受人类活动和季节变化的影响

较小, 而较小的坑塘水面较容易受到人类活动和

季节变化的影响而产生或者消失。另外, 由于监测

区域的 GF-1 和 ZY-3 数据是由不同幅影像拼接

而成, 影像的几何校正精度以及配准精度也会影

响变化监测的结果。2013 年研究区内养殖水体面 
 

 
 

图 5  阴影剔除效果 
蓝色图斑为水体, 红框内为主要阴影区. 

Fig. 5  Results of shadow removal 
Water bodies are classificated as blue patches, and the main shaded area is in the red box. 
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图 6  养殖水体变化监测 
a. 巢湖市养殖水体总体变化; b. ZY-3 影像; c. GF-1 影像; d. 养殖水体变化. 红色图斑为减少水体, 绿色图斑为增加水体. 

Fig. 6  Change monitoring of aquaculture water 
a. The aquaculture water change of Chaohu City; b. ZY-3 image; c. GF-1 image; d. The change of aquaculture water.  

The red spots are decreased water bodies, the green spots are increased water bodies. 
 
积为 396.7 km2, 2016 年养殖水体面积为 423.9 km2, 
面积增长了 6.9%。 

4  讨论 

4.1  模型的选择与构建 
现有研究表明单一的遥感影像分类方法存在

明显的不足, 如分类精度较低、错分和漏分现象

严重等[20]。多分类器集成分类模型可以实现不同

分类模型的优势互补, 实现整体分类精度的提高, 
而子分类器之间的差异性是集成分类模型的关键[21]。

Feng 等[9]的研究表明随机森林、支持向量机和 BP
神经网络是现有遥感影像分类模型中精度较高的

3 种模型, 其精度优于常用的最大似然分类模型, 
且 3 种模型的分类原理具有较大的差异性。本研

究采用的集成分类模型综合了随机森林、支持向

量机和 BP 神经网络 3 种精度较高的模型, 3 种模

型的分类结果相互独立, 最后采用众数投票法获

得最终分类结果。表 1 中的结果表明集成模型的

总体分类精度和 Kappa 系数均优于单个模型。 
集成分类模型不仅考虑了影像的光谱信息 , 

也考虑了影像的纹理信息。纹理信息是对遥感影

像中地物空间分布规律的一种特征表达, 是一种

比光谱信息更高层的特征[22]。水体在遥感影像中

较为平滑, 区域灰度变化较小, 其纹理特征和非
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水体有较大差别。周亚男等[22]和 Feng 等[9]的研究

结果表明加入纹理信息可以有效提高水体提取精

度。同时, 纹理特征作为一种区域统计信息, 可以

减弱“椒盐噪声”的影响, 具有较强的稳定性。 
4.2  水体提取误差消除 

现有研究表明混合像元的存在会导致小水体

提取误差增加[23], 尤其对于 MODIS、Landsat 等低空

间分辨率遥感影像, 混合像元的影响更加显著[3]。本

研究基于 GF-1 高分辨率遥感影像, 可以大大减

弱混合像元对水体提取精度的影响。同时, 阴影

也是水体提取误差的主要来源, 这是由于阴影和

水体的光谱曲线存在高度相似性 [24]。目前针对

GF-1 遥感影像的研究中普遍存在对阴影的剔除

效果不理想的情况[25], 而 Feyisa 等[26]提出的利用

Landsat 影像中的 5 个波段数据建立的阴影剔除指

数并不适合仅有 4 个波段的 GF-1 遥感影像, 本研

究采用谱间关系法建立的增强阴影水体指数虽然

无法完全消除阴影的影响, 但是可以剔除绝大多

数城市建筑阴影和山体阴影。最后采用数学形态

学滤波方法对提取结果进行分类后处理, 消除细

碎的异质斑块, 从而更进一步提高了精度。 
虽然本研究采用的方法利用较少样本即可取

得较高的精度, 但是模型是基于像素的水体提取

方法, 只能把遥感影像分类为水体和非水体, 无
法对养殖水体与河流、水渠以及城市水体进行区

分。另外, 深度学习技术在遥感影像水体提取方

面表现出巨大的应用潜力, 现有研究表明深度神

经网络模型在大量训练样本的条件下, 其分类结

果优于现有的传统的浅层机器学习模型[14, 27]。在

人工标注样本数量有限的情况下, 综合使用传统

机器学习算法和深度学习算法, 进一步构建精度

更高、鲁棒性更强的水体信息提取模型, 将是今

后十分重要的研究方向。 

5  结论 

本研究通过高分辨率遥感数据的全色波段和

多光谱波段进行融合, 得到分辨率更高的多光谱

影像, 在此基础上采用集成分类模型对水体进行

了提取, 并利用人工目视解译结果对其进行了精

度验证。实验区的研究结果表明, 采用集成分类

模型提取水体, 其总体精度为 97.4%, Kappa 系数

为 0.87, 漏分误差为 3.7%, 错分误差为 6.4%。对

监测区域的养殖水体变化监测结果表明, 2016 年

相比于 2013 年水产养殖面积增加了 6.9%。研究

结果误差已达到全国水产养殖水体资源遥感监测

项目制订的≤±10%技术要求。目前, 该方法已成

为水产养殖水体资源遥感动态监测的分析工具之

一, 并在全国范围内的监测工作中加以应用。 
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ture water 
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Abstract: Land surface water is an important part of the water cycle and is invaluable for human survival. Timely 
monitoring of surface water and the delivery of data on the dynamics of surface water are essential for policy and deci-
sion-making processes. The rapid, accurate, and automated extraction of aquaculture water is significant for assessing 
its role in fishery informatization and scientific management. Remote sensing technology has the advantages of macro-
scopic, real-time, dynamic access to land-surface information, and can be used to obtain accurate spatial and temporal 
distribution and dynamic changes of aquaculture water. 

Commonly used spectral index- and threshold-based approaches are highly efficient, but they require carefully se-
lected threshold values that vary depending on the region being imaged and on the atmospheric conditions. Moreover, 
these indexes easily mistake other targets with similar spectral characteristics for surface water, such as shadow. Here, 
we developed an integrated classification model for aquaculture water extraction, which combines Random Forest (RF), 
Support Vector Machine (SVM), and Back Propagation Neural Network (BP), and the result was voted by above three 
methods. The input for this model was spectral features and texture features from the domestic GF-1 and ZY-3 
high-resolution remote sensing image, calculated by Normalized Difference Water Index (NDWI) and Gray-Level 
Co-occurrence Matrix (GLCM). Moreover, the shadow detection method, Enhanced Shadow Water Index (ESWI), was 
proposed for removing shadows from mountains and buildings.  

We tested the accuracy of the new model using GF-1 images in Chaohu City. The results indicate that the inte-
grated classification model performed significantly better than other methods with total accuracy by 97.4%, Kappa by 
0.87, omission error by 3.7% and commission error by 6.4%, respectively. In addition, the details showed that this algo-
rithm can effectively distinguish shadows of high buildings and mountains from water bodies to improve the overall 
accuracy. Moreover, this new algorithm may also be suitable for monitoring the changes of aquaculture water. Spatio-
temporal changes of aquaculture water in the experimental area from 2013 to 2016 were evaluated using ZY-3 and 
GF-1 images. The aquaculture water area was 423.9 km2 from GF-1 imagery in 2016 compared with 396.7 km2 from 
ZY-3 imagery in 2013, and the water area increased 6.9% for 3 years. 

The main purpose of this study was to devise a model that improves water extraction accuracy, particularly in ar-
eas with shadows, which is often a major cause of low classification accuracy. It is believed that this algorithm, which 
combines an integrated classification model with a shadow detection method, can significantly improve the accuracy of 
aquaculture water detection, especially in mountainous and urban areas where deep shadow caused by the terrain and 
buildings is an important source of error. This algorithm also provides a foundation for the automatic renewal of a lar-
ger range of aquaculture water and should promote the integration of high-resolution remote sensing imagery in hydro-
logical applications. 
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