
第 ３７卷ꎬ第 １期 自　 然　 资　 源　 遥　 感 Ｖｏｌ.３７ꎬＮｏ.１　

２０２５年 ０２月 ＲＥＭＯＴＥ ＳＥＮＳＩＮＧ ＦＯＲ ＮＡＴＵＲＡＬ ＲＥＳＯＵＲＣＥＳ Ｆｅｂ.ꎬ２０２５　

ｄｏｉ:１０.６０４６ / ｚｒｚｙｙｇ.２０２３２７８
引用格式:陈志洋ꎬ毛德华ꎬ王宗明ꎬ等ꎬ基于时序 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２数据的江汉平原养殖池提取[Ｊ].自然资源遥感ꎬ２０２５ꎬ３７(１): １６９－
１７８.(Ｃｈｅｎ Ｚ ＹꎬＭａｏ Ｄ ＨꎬＷａｎｇ Ｚ Ｍꎬｅｔ ａｌ.Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ ｔｉｍｅ
－ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ Ｎａｔｕｒａｌ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ２０２５ꎬ３７(１): １６９－１７８.)

基于时序 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２数据的江汉平原养殖池提取
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摘要: 近年来ꎬ水产养殖业的迅速发展引发了一系列的生态环境问题ꎮ 江汉平原作为我国最重要的淡水养殖基地

之一ꎬ研究其养殖池变化对我国的生态保护至关重要ꎮ 因此ꎬ该文面向江汉平原区域ꎬ基于谷歌地球引擎(Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ ＥｎｇｉｎｅꎬＧＥＥ)与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２密集时间序列影像ꎬ提出了一种结合 Ｋ均值聚类(Ｋ－ｍｅａｎｓ)与层次决策树分类算

法的养殖池提取与变化监测方法ꎬ实现了 ２０１６—２０２２ 年逐年的江汉平原养殖池精确提取及时空格局分析ꎮ 结果

表明:结合 Ｋ－ｍｅａｎｓ与融入时间变化特征的层次决策树算法能够实现精准的养殖池分类ꎬ每年总体分类精度均达

到９１.９０％以上ꎬＫａｐｐａ系数达到 ０.８４以上ꎻ２０２２年江汉平原的水产养殖池面积为 ２ １２６.４３ ｋｍ２ꎬ其中ꎬ４３.２４％的养

殖池集中分布于荆州市ꎬ宜昌市养殖池面积最小仅占 ０.７６％ꎻ江汉平原养殖池在 ２０１６—２０２２ 年期间的动态变化呈

现出明显的空间异质性ꎬ整体呈现增加的趋势ꎬ总面积从 １ ９４７.４３ ｋｍ２增加到 ２ １２６.４３ ｋｍ２ꎬ增加了 ９.１９％ꎮ 所提方

法为养殖池的精准监测提供了重要参考ꎬ所得数据集对支持江汉平原地区生态保护和对可持续发展目标的评估具

有重要的借鉴价值和现实意义ꎮ
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０　 引言

水产养殖池是利用天然水面或人造池塘ꎬ在人

为控制下繁殖、培育和收获水生动植物生产活动的

场所[１]ꎮ «２０２２ 中国渔业统计年鉴»显示ꎬ２０２１ 年

我国内陆养殖面积为 ４. ９８ 万 ｋｍ２ꎬ养殖产量为

３ １８３.２７万 ｔꎬ其中池塘养殖产量占内陆养殖产量的

５２.２６％ꎮ 池塘养殖已成为中国水产养殖的主要形

式和水产品供应的主要来源ꎬ在保障优质动物蛋白

供给、促进农业增效和农民增收、扩大农村就业等方

面发挥着重要的作用[２]ꎮ 然而ꎬ水产养殖池的快速

扩张也对内陆湿地生态系统造成了显著影响ꎬ如造

成生物多样性下降、水体污染、土壤酸化和农田盐碱

化等ꎮ 因此ꎬ迫切需要精准的、及时的内陆水产养殖

池时空动态变化监测信息ꎬ以实现内陆水产养殖的

可持续发展与科学管理ꎮ
近年来ꎬ面向遥感大数据的云存储和云计算技

术在过去几年间得到了迅速发展ꎬ特别是谷歌地球

引擎(Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ ＥｎｇｉｎｅꎬＧＥＥ)云计算平台ꎬ大大

促进了各类遥感研究的发展ꎮ 应用云平台进行遥感

大数据的处理和分析ꎬ已经成为养殖池分布信息快

速提取的关键技术途径[３]ꎮ 受到数据可获取性、覆
盖能力等因素的影响ꎬＬａｎｄｓａｔ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ / ２ 是目

前研究中使用最多的数据源[１]ꎮ 其中ꎬ研究者们基

于 Ｌａｎｄｓａｔ的时间跨度大、覆盖范围广和可免费获取

等优势ꎬ在中国沿海、越南等地区做了各种面向对象

的分类研究[３－５]ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１具有可以穿透云层、植
被和土壤等优点ꎬ在绘制水产养殖分布时能够更为

精细地检测到养殖池对象的线性结构细节ꎮ 因此ꎬ
越来越多的研究者以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１ 作为数据源在越

南、印度、东南亚等地区做了不同尺度的研究[６－９]ꎮ
和 Ｌａｎｄｓａｔ相比ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ－２ 能够提供更具优势的影

像(１０ ｍ空间分辨率ꎬ２ ~ ６ ｄ 重访周期)ꎬ能够有效

区分水产养殖池的范围ꎬ监测其年内的变化ꎻ 和

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１相比ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ－２ 具有更丰富、有用的影

像信息与信噪比ꎬ能够增强水产养殖池及其周围水

坝的信息ꎮ 综上所述ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ －２ 在湿地分类制图
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上具有巨大潜力ꎮ
在内陆地区ꎬ养殖池与其他地表水体具有相似

的光谱特征ꎬ且在水色、形状、面积等方面表现出较

强的空间异质性ꎬ导致在内陆区域对其进行准确的

遥感制图与监测十分困难ꎮ 目前ꎬ已有众多的监督

分类方法ꎬ如决策树、随机森林、深度学习等ꎬ在绘制

不同国家或地区养殖池的研究中[３－５]被广泛使用ꎮ
然而ꎬ养殖池与其他地表水体具有极其相似的光谱

和纹理特征ꎬ因此仅仅依靠监督分类的方法无法有

效区分养殖池与其他地表水体ꎬ需要复杂的数据处

理才能获得准确的水产养殖池产品ꎮ 一些研究在监

督分类的基础上进一步应用了基于知识的决策树ꎬ
用于区分其他地表水体的干扰[６]ꎮ 这些研究通常

只使用了基于单幅影像获取的空间特征ꎬ忽略了时

间变化特征ꎬ难以区分养殖池与其他在大小、形状、
特征上极为相似的地表水体及其他地物ꎬ如水库、坑
塘、水稻田等ꎮ 此外ꎬ以往的研究主要针对滨海的养

殖池ꎬ而内陆的养殖池相比于滨海区域ꎬ其土地覆被

构成更为复杂ꎬ干扰更多(如水田等)ꎬ提取难度更

大ꎮ 因此ꎬ需要一种适用于内陆的ꎬ能够考虑到时空

变化特征ꎬ准确区分养殖池与其他地表水体及地物

的方法ꎮ
　 　 针对上述问题ꎬ本研究将以江汉平原为研究区ꎬ
提出了一种基于 ＧＥＥ 与时间序列 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 数据

的江汉平原养殖池智能提取的方法ꎬ并进行变化监

测ꎬ实现了 ２０１６—２０２２年逐年的江汉平原养殖池精

确提取及时空格局分析ꎮ

１　 研究区概况与数据源

１.１　 研究区概况

江汉平原(２９°２６′ ~ ３１°３７′Ｎꎬ１１１°１４′ ~ １１４°３６′
Ｅ)位于湖北省的中南部ꎬ是中国海拔最低的平原之

一[１０]ꎮ 江汉平原属于亚热带季风气候ꎬ河网稠密、
湖泊众多ꎬ水域面积广大ꎬ水域面积占其总面积的

１８％ꎬ其中湖泊面积达 １ ６０５.４ ｋｍ２ꎮ «２０２２ 中国渔

业统计年鉴»显示ꎬ２０２１ 年湖北省水产养殖池面积

为 ５ １６３.４２ ｋｍ２ꎬ常年位居全省第一ꎮ 鉴于该平原

的城市与其养殖池的分布情况ꎬ本文提取湖北省境

内的长江、汉江流域周围 ５０ ｍ 等高线所包罗的范

围ꎬ以此为基础再外扩至该范围所属的县级行政区ꎬ
包括 ２２个区、１５个县与县级市、４个省直管市ꎬ总面

积约 ５７ ２８６.６ ｋｍ２(如图 １所示)ꎮ 由于地理和养殖

方式的差异ꎬ江汉平原养殖池通常具有不同的形状

和大小ꎮ

图 １　 研究区概况

Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２　 数据源及其预处理

１.２.１　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像和预处理

研究基于 ＧＥＥ 平台获取江汉平原 ２０１６—２０２２
年的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２数据ꎬ共计 ３ ０５８景影像(表 １)ꎮ 为

了减轻云污染的影响ꎬ在合成无云影像时对云量百

分比进行了限制(<２０％)ꎮ 然后使用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 云

掩模算法对指定时间和空间范围内影像进行计算ꎬ
以中值合成方法重构最小云量合成高质量影像[１１]ꎬ
从而生成了 ２０１６—２０２２年每年的高质量合成影像ꎮ
与原始影像相比ꎬ使用中值影像不仅减小了数据集

的大小ꎬ还可以获取给定时间段内较为稳定的像元ꎬ
从而合成更好质量的影像ꎬ这使得分析更加容易和

快速ꎮ 此外ꎬ本研究还使用上述方法ꎬ依次生成了每

个月的高质量合成影像ꎬ来创建 ２０１６—２０２２ 年的月

度时间序列图像ꎮ
表 １　 ２０１６—２０２０ 年研究区 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 卫星数据量

Ｔａｂ.１　 Ａｖａｉｌａｂｌｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ ｉｍａｇｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｆｒｏｍ ２０１６ ｔｏ ２０２２

年份 可用影像数 /景

２０１６年 ２７５
２０１７年 ２９９
２０１８年 ４７７
２０１９年 ４９５

年份 可用影像数 /景

２０２０年 ４７３
２０２１年 ５５３
２０２２年 ４８６

　 　 为了增强研究区内水产养殖池及其周围水坝的

信息ꎬ本文从 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 影像中提取了 ４ 个光谱指

数: 归一化差异植被指数(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇ￣
ｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＮＤＶＩ) [１２]、归一化差异水指数(ｎｏｒｍａｌ￣
ｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘꎬＮＤＷＩ) [１３]、修正的归一化

差异水指数 (ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ
ｍＮＤＷＩ) [１４]和归一化建筑物指数(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｂｕｉｌｔ － ｕｐ ｉｎｄｅｘꎬ ＮＤＢＩ ) [１５]ꎮ 其中ꎬ ＮＤＷＩ 和

ｍＮＤＷＩ可以大大增强养殖池的信息ꎬ而 ＮＤＶＩ 和
ＮＤＢＩ可以增强养殖池周围水坝的特征ꎬ这些水坝通

常被植被、砾石或不透水表面覆盖ꎮ 指数定义公式

􀅰０７１􀅰
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分别为:

ＮＤＶＩ ＝
ρｎｉｒ － ρｒｅｄ
ρｎｉｒ＋ ρｒｅｄ

ꎬ (１)

ＮＤＢＩ ＝
ρｓｗｉｒ － ρｎｉｒ
ρｓｗｉｒ＋ ρｎｉｒ

ꎬ (２)

ＮＤＷＩ ＝
ρｇｒｅｅｎ － ρｒｅｄ
ρｇｒｅｅｎ＋ ρｒｅｄ

ꎬ (３)

ｍＮＤＷＩ ＝
ρｇｒｅｅｎ － ρｓｗｉｒ
ρｇｒｅｅｎ＋ ρｓｗｉｒ

ꎬ (４)

式中: ρｎｉｒ为近红外波段(Ｂ８ꎬ中心波长 ８４２ ｎｍ)的反

射率ꎻ ρｒｅｄ为红波段(Ｂ４ꎬ中心波长 ６６５ ｎｍ)的反射

率ꎻ ρｓｗｉｒ为短波红外波段(Ｂ１１ꎬ中心波长 １ ６１０ ｎｍ)
的反射率ꎻ ρｇｒｅｅｎ为绿波段(Ｂ３ꎬ中心波长 ５６０ ｎｍ)的
反射率ꎮ
１.２.２　 样本数据

本文通过实地调查的方式ꎬ结合谷歌地球高分

辨率图像ꎬ利用目视解译的方法获取了 ２０２２年共计

１ ０００个样本数据ꎬ然后基于 ２０１６—２０２２ 年的图像

对采集的样本数据进行了检查和修改ꎬ最终获得了

２０１６—２０２２年的样本数据ꎮ 在本研究中ꎬ影响养殖

池正确分类的因素主要有一些与其具有相似的光谱

特征ꎬ且在水色、形状、面积等方面表现出较强的空

间异质性的其他水体的干扰ꎮ 因此ꎬ本研究将研究

区地表水体分为几个类别ꎬ包括水产养殖池、水田和

其他没有明显水坝、形状不规则的地表水体ꎬ如河流

和水库等(表 ２)ꎮ 这些地表水参考样本是通过一系

列实地调查所获取的ꎬ最终样本数据进一步分为养

殖池和非养殖池ꎬ样本数量如表 ３所示ꎮ 此外ꎬ本研
表 ２　 本研究所采用水体分类系统

Ｔａｂ.２　 Ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

名称 描述 影像图 实地照片示例

养殖池

用于水产养殖
的 多 边 形 水
体ꎬ形状规则ꎬ
靠近河流

湖泊
内陆地区有积
水的自然多边
形水体

河流
在内陆地区有
流动水的自然
线性水体

水库 /
坑塘

有积水的人工
多边 形 水 体ꎬ
一般有明显的
水坝

水田
能种 植 水 稻、
冬季蓄水或浸
湿状的农田

究还基于最新的谷歌地球手动绘制了研究区内 ３００
个养殖池面状样本数据ꎬ这些样本数据最终用于确

定养殖池分割尺度和生成分类规则ꎮ

表 ３　 本研究所构建的 ２０１６—２０２２ 年样本数量
Ｔａｂ.３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｆｒｏｍ ２０１６ ｔｏ ２０２２

年份
养殖池样
本数量 /个

非养殖池
样本数量 /个

２０１６年 ４５１ ５４９
２０１７年 ４６３ ５３７
２０１８年 ４５５ ５４５
２０１９年 ４５９ ５４１
２０２０年 ４６６ ５３４
２０２１年 ４３２ ５３８
２０２２年 ４６１ ５３９

１.２.３　 其他数据集

为了提高分类精度ꎬ本文引入数字高程模型

(ｄｉｇｉｔａｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ＤＥＭ)、高分辨率谷歌地球

影像数据和 ３个常用的全球 １０ ｍ 空间分辨率土地

覆盖产品ꎬ包括 Ｄｙｎａｍｉｃ Ｗｏｒｌｄ ( ｈｔｔｐｓ: / / ｄｙｎａｍｉｃ￣
ｗｏｒｌｄ.ａｐｐ)ꎬＥＳＡ＿Ｗｏｒｌｄｃｏｖｅｒ(ｈｔｔｐｓ: / / ｅｓａ－ｗｏｒｌｄｃｏｖ￣
ｅｒ.ｏｒｇ / ｅｎ)和 ＦＲＯＭ－ＧＬＣ１０(ｈｔｔｐ: / / ｄａｔａ. ｅｓｓ. ｔｓｉｎｇ￣
ｈｕａ.ｅｄｕ.ｃｎ)ꎬ作为辅助数据来评估本文提取结果的

准确性ꎮ

２　 研究方法

本文技术流程见图 ２ꎮ 在 ＧＥＥ 云计算平台的

支持下ꎬ基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２时间序列影像ꎬ结合 Ｋ均值

图 ２　 技术流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ
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聚类算法(Ｋ－ｍｅａｎｓ)与层次决策树分类算法ꎬ本研

究开发了一种面向对象的江汉平原养殖池智能提取

与变化监测的方法ꎬ构建了 １０ ｍ空间分辨率的江汉

平原养殖池数据集 ( ２０１６—２０２２ 年)ꎮ 首先基于

ＧＥＥ获得所有可使用的时间序列影像ꎬ之后基于 Ｋ
均值聚类算法(Ｋ－ｍｅａｎｓ)对影像进行分割ꎬ再提取

对象的光谱、纹理、地形和时间等特征构造特征空

间ꎬ后计算变化指数ꎬ最后计算混淆矩阵并验证其精

度结果ꎮ
２.１　 基于 Ｋ均值聚类算法(Ｋ－ｍｅａｎｓ)的图像分割

基于 ＧＥＥ云计算平台ꎬ本研究采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ算
法[１６]对研究区影像的光谱波段以及特征波段进行

图像聚类分割ꎬ为了增强其聚类结果的精度ꎬ使用了

１.２.１节中的 ４ 种光谱指数来增强研究区养殖池及

其周围的水坝信息ꎮ Ｋ－ｍｅａｎｓ算法是经典的无监督

学习算法ꎬ具有时间复杂度低、算法伸缩性强等优

点ꎬ在图像分割领域有非常广泛的应用[１５ꎬ１７]ꎬＫ －
ｍｅａｎｓ算法的关键参数是“Ｋ”ꎬ它与目标地物类别

个数有关ꎮ 不同的中心类簇个数会带来不同的聚类

分割结果ꎮ 本文主要采用实地调查的方式ꎬ结合高

空间分辨率谷歌地球影像和 ＧＥＥꎬ通过不同的聚类

分析来确定研究区主要土地覆被类型及种类ꎮ 如图

３所示ꎬ分别分析了研究区 ３ 种典型养殖池ꎬ在不同

的 Ｋ值变化下的分割结果ꎮ 发现在天门市的养殖

池ꎬ当 Ｋ＝ ９时分割效果明显ꎬＫ 取到最优解ꎬ当 Ｋ ＝
１０时ꎬ数据集中的数据对象所属类簇不再发生显著

变化ꎻ在荆州市的养殖池ꎬ当 Ｋ＝ ８时分割效果明显ꎬ
当 Ｋ 大于 ８(取到 ９)时分割效果变化不大ꎻ在仙桃

市的养殖池ꎬ当 Ｋ ＝ ９ 时分割效果明显ꎬＫ 取到最优

解ꎮ 因此ꎬ最终本研究选用 ９作为初始类簇中心个数ꎮ

(ａ) 天门市 Ｋ 的取值

(ｂ) 荆州市 Ｋ 的取值

(ｃ) 仙桃市 Ｋ 的取值

图 ３　 不同初始类簇个数下的水产养殖池的分割结果

Ｆｉｇ.３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒｓ
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２.２　 基于层次决策树的江汉平原养殖池的提取

本研究基于层次决策树算法进行江汉平原养殖

池的提取ꎮ 决策树是一种用于分类和回归任务的非

参数监督学习算法ꎮ 它是一种分层树形结构ꎬ由根

节点、分支、内部节点和叶节点组成[１８]ꎮ 决策树能

够直接体现数据的特点ꎬ具有运行速度快、准确性高

的优点ꎬ可以在相对短的时间内对大型数据源做出

可行且效果良好的结果ꎮ 本文结合研究区影像的光

谱指标、形状、地形(坡度、高程)、纹理等条件设计

层次分类树来提取江汉平原水产养殖池ꎮ 决策树的

详细描述如下:
１)利用 ＮＤＷＩ 和 ＯＴＳＵ 算法[１９]将处理生成的

景观对象分为水对象和非水对象 ２ 个部分ꎮ ＯＴＳＵ

算法又名最大类间方差法ꎬ是一种常用且高效的算

法ꎬ在土地覆盖分类中得到了广泛应用[２０－２２]ꎮ 其原

理是根据影像的灰度特性ꎬ将图像分割成背景和前

景 ２类ꎬ选择使其类间方差最大、类内方差最小的分

割阈值为最优阈值ꎬ进行图像的自动二值分类[２１]ꎮ
２)分析水体对象的 ＮＤＷＩ 时间序列特征ꎬ排除

水田等季节性水体ꎮ 虽然水田在大小、形状和水体

特征上与养殖池十分相似ꎬ但是在一年中的某些时

候ꎬ水田具有明显的季节性特征ꎬ定期有水面覆盖ꎮ
基于此特性ꎬ分析了江汉平原水体对象的 ＮＤＷＩ 时
间序列特征ꎬ如图 ４所示ꎬ可以很明显地看出水田与

养殖池的区别ꎬ最后在结果中剔除水田等一些季节

性水体ꎮ

图 ４　 养殖池和水田一年中每个月的 ＮＤＷＩ 和景观变化图

Ｆｉｇ.４　 ＮＤＷＩ ａｎｄ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ａｎｄ ｐａｄｄｙ ｆｉｅｌｄｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｎｔｈ ｉｎ ａ ｙｅａｒ

　 　 ３)根据水体对象的形状特征ꎬ进一步提取江汉

平原水产养殖场对象ꎮ 水产养殖池通常位于地势低

洼的地区ꎬ并有伴有规则形状的水坝ꎮ 这些独特的

地形和形状特征可以有效地将其与其他永久水体区

分开ꎮ 因此计算了 １.２.２ 节构建的 ３００ 个养殖池面

状样本数据的地形和形状特征ꎬ包括高程( ｅｌｅｖａ￣
ｔｉｏｎꎬＥ)、坡度 ( ｓｌｏｐｅꎬ Ｓ)、面积 ( ａｒｅａꎬ Ａ)、紧凑度

(ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓꎬＣ)、景观形状指数 ( ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｓｈａｐｅ
ｉｎｄｅｘꎬＬＳＩ)和矩形度(ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒｉｔｙꎬＲ)(表 ４)ꎬ确定

最佳分割尺度ꎬ生成分类规则集并构建了决策树分

类集指标ꎮ 表中: Ｐ 为周长ꎻ Ａ 为面积ꎻ Ａｍｂｒ为外部

矩形的面积ꎮ 利用这些特征指标有效地将养殖池与

其他水体的区别开来ꎮ 其中ꎬ计算得到的最佳分割

尺度阈值分别为坡度 ( Ｔ１ ＝ ０. ８２)、紧凑度 ( Ｔ２ ＝
０.５８)、高程(Ｔ３＝ ３８.２)、ＬＳＩ(Ｔ４＝ １.３)、矩形度(Ｔ５ ＝
０.８２)和面积(Ｔ６ ＝ ０.０１)ꎮ 层次决策树分类模型见

图 ５ꎬ养殖池与其他水体的形状特征分析见图 ６ꎮ

表 ４　 本研究中所使用的 ３ 种形状度量的描述和公式
Ｔａｂ.４　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ

ｓｈａｐｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
名称 介绍 公式

ＬＳＩ 描述物体形状的曲率 ０.２５􀅰Ｐ / Ａ

紧凑度(Ｃ) 描述物体形状的曲率和紧
凑度

　 Ａ / ａ ꎬａ ＝Ｐ２ / ４π

矩形度(Ｒ) 反映一个对象填充其外部
矩形的程度

Ａ / Ａｍｂｒ

图 ５　 层次决策树分类模型
Ｆｉｇ.５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ
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(ａ)高程 (ｂ)面积 　 　 (ｃ)ＬＳＩ

(ｄ)紧凑度 (ｅ)坡度 　 　 ( ｆ)矩形度

图 ６　 养殖池与其他水体的形状特征分析

Ｆｉｇ.６　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｉｅｓ

　 　 ４)从上一步的结果中剔除水库ꎮ 水库和水产

养殖池具有相似的大小、形状和长期特征ꎬ水库与水

产养殖池的根本区别在于:水库通常是孤立的ꎬ而水

产养殖池则呈聚集分布ꎮ 基于此特性ꎬ本文根据其

空间关系的孤立性来识别水库ꎮ 具体步骤如下:首
先ꎬ对每个对象按其边界向外延伸 ５０ ｍꎬ确定其与

周围物体的空间关系ꎻ然后判断其周围是否有物体

与它相交ꎬ如果有ꎬ就确定它是一个水库ꎮ 根据判断

结果进一步对水库进行识别和剔除ꎬ最终得到准确

的江汉平原水产养殖池对象ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 ２０２２年江汉平原水产养殖池图准确性评估

本研究基于 １.２.２节获得的 ２０１６—２０２２年所有

样本数据对本文提取结果进行准确性评估ꎮ 评估指

标包括总体准确性(ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ)、Ｋａｐｐａ 系
数精度、用户精度(ｕｓｅｒ’ｓ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＵＡ)和生产者精

度(ｐｒｏｄｕｃｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＰＡ)ꎬ得到的混淆矩阵及指标

如表 ５所示ꎮ 结果表明 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法得出的

分类结果与地面验证样本高度一致ꎮ ２０１６—２０２２
年ꎬ每年分类的 ＯＡ 高于 ９１％ꎮ 江汉平原养殖池的

ＰＡ 和 ＵＡ 均大于 ９０％ꎮ 为了进一步评估 Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类算法的详细形状和轮廓的准确性ꎬ将本研究中

生成的江汉平原水产养殖池与基于 ０.５４ ｍ 空间分

辨率的谷歌地球图像的养殖池面状样本数据进行了

比较ꎬ如图 ７所示ꎬ发现江汉平原养殖池的轮廓和形

状与通过人工数字化获得的高精度结果非常吻合ꎮ
图 ７(ｅ)—(ｇ)所示ꎬ发现了在面积、ＬＳＩ 和紧凑度方

面ꎬ本研究所提取的结果与实际结果具有很强的相

关性ꎬ相关系数均大于 ０.９１２ꎮ

表 ５　 混淆矩阵及精度分析

Ｔａｂ.５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

年份 类别 养殖池
非养
殖池

Ｋａｐｐａ
系数

ＵＡ / ％ ＰＡ / ％ ＯＡ / ％

２０１６年 养殖池
非养殖池

４０２
４９

５２
４９７ ０.８４ ９３.３７ ９０.２０ ９１.９０

２０１７年 养殖池
非养殖池

４２６
３７

３９
４９８ ０.８７ ９４.１１ ９２.６０ ９３.４０

２０１８年 养殖池
非养殖池

４１０
４５

４１
５０４ ０.８５ ９３.６２ ９１.００ ９２.４０

２０１９年 养殖池
非养殖池

４１８
４１

５５
４８６ ０.８５ ９２.９１ ９１.８０ ９２.４０

２０２０年 养殖池
非养殖池

４３２
３４

４７
４８７ ０.８８ ９４.５２ ９３.２０ ９３.９０

２０２１年 养殖池
非养殖池

４２４
３８

３８
５００ ０.８６ ９３.９０ ９２.４０ ９３.２０

２０２２年 养殖池
非养殖池

４２２
３９

４１
４９８ ０.８８ ９５.２５ ９２.２０ ９３.８０
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(ａ)荆州市结果对比 (ｂ)荆门市结果对比

(ｃ) 仙桃市结果对比 (ｄ) 天门市结果对比

　 　 (ｅ)面积 　 　 ( ｆ)ＬＳＩ 　 　 (ｇ)紧凑度

图 ７　 本文提取结果与从谷歌地球图像手动描绘的相应结果之间的比较

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍａｎｕａｌｌｙ ｄｅｌｉｎｅａｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ ｉｍａｇｅｓ

３.２　 江汉平原水产养殖池的空间分布现状

研究区水产养殖池分布广泛ꎬ总面积为 ２ １２６.
４３ ｋｍ２ꎮ 主要集中在荆州市、仙桃市、武汉市、孝感

市、潜江市等 ５ 市(图 ８)ꎮ 这些地区的水产养殖池

占整个江汉平原研究区总数的 ９３.８７％以上ꎮ 如图

８(ｂ)和(ｃ)所示ꎬ荆州市水产养殖池面积最大(９１９.
４８ ｋｍ２ꎬ ４３.２４％ )ꎬ其次是仙桃市 ( ３１６. ２９ ｋｍ２ꎬ
１４.８７％)ꎻ 宜昌市水产养殖池面积最小(１６.１３ ｋｍ２ꎬ
０.７６％)ꎬ其次是荆门市(３５.７４ ｋｍ２ꎬ１.６８％)ꎮ

(ａ)研究区核密度图 　 　 　 　 　 (ｂ)面积柱状图 (ｃ)面积饼状图

图 ８　 ２０２２ 年江汉平原养殖池的空间分布

Ｆｉｇ.８　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ａｒｅａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｉｎ ２０２２

３.３　 ２０１６—２０２２年江汉平原水产养殖池面积的年

际变化

　 　 江汉平原养殖池在 ２０１６—２０２２ 年间的动态变

化呈现出明显的空间异质性ꎬ整体呈现增加的趋势ꎬ
总面积从 １ ９４７.４３ ｋｍ２ 增加到 ２ １２６.４３ ｋｍ２ꎬ增长率

为 ９.１９％(１７９.００ ｋｍ２)(图 ９和表 ６)ꎮ 其中ꎬ养殖池

面积增加最显著的地方是荆门市ꎬ增长率为 ４１.４８％

(平均 每 年 增 加 约 １.５０ ｋｍ２ )ꎬ 其 次 是 荆 州 市

(３８.８９％ꎬ３６.７８ ｋｍ２)、宜昌市(２８.１３％ꎬ０.５１ ｋｍ２)、
孝感市(１５.２３％ꎬ５.３７ ｋｍ２)ꎮ 相比之下仙桃市、天门

市、武汉市和潜江市养殖池面积出现了减少的趋势ꎬ
平均每年损失分别约 ８.９０ ｋｍ２ꎬ１.９０ ｋｍ２ꎬ５.２８ ｋｍ２

和２.５０ ｋｍ２ꎬ减少率分别为 １６.４６％ꎬ１４.４７％ꎬ１１.４１％
和 ８.４７％ꎮ
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自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２５年

　 　 (ａ) 研究区养殖池面积变化图 　 　 　 (ｂ) ８个城市的养殖池面积变化 　 (ｃ) 养殖池面积总体变化

图 ９　 ２０１６—２０２２ 年江汉平原水产养殖池的空间变化

Ｆｉｇ.９　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｒｅａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｆｒｏｍ ２０１６ ｔｏ ２０２２

表 ６　 ２０１６—２０２２年江汉平原 ４个典型水产养殖池的空间变化

Ｔａｂ.６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ｔｙｐｉｃａｌ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ
ｐｏｎｄｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎ ｆｒｏｍ ２０１６ ｔｏ ２０２２

地区 ２０１６年 ２０１８年 ２０２０年 ２０２２年

天 门 市
图 ９( ａ)
中 ａ 地
块

仙 桃 市
图 ９( ａ)
中 ｂ 地
块

荆 州 市
图 ９( ａ)
中 ｃ 地
块

荆 门 市
图 ９( ａ)
中 ｄ 地
块

４　 讨论与结论

４.１　 结合 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类和决策树分类方法的鲁棒

性和优势

　 　 本文基于时间序列 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 密集时间序列影

像和 ＧＥＥ云计算平台ꎬ提出了一种结合 Ｋ均值聚类

(Ｋ－ｍｅａｎｓ)与层次决策树分类算法的养殖池提取与

变化监测方法ꎮ 与传统的基于机器学习的分类方法

相比ꎬ本文的方法充分考虑了水产养殖池的空间异

质性ꎬ结合光谱、纹理、地形、形状等特征可以很好地

识别养殖池与其他干扰的水体ꎻ与其他传统的基于

像素的方法相比ꎬ本文使用的是一种面向对象的方

法ꎬ在提取养殖池时ꎬ可以利用到更多的形状、大小

等特征信息ꎬ可以对养殖池进行准确的分割ꎬ提高了

养殖池分类精度ꎮ 此外ꎬ本研究还结合最佳尺度分

割分析和时间特征ꎬ有效区分了养殖池与其他容易

混淆的水体ꎬ最终获得了江汉平原地区空间分辨率

为 １０ ｍ 的水产养殖池数据集(２０１６—２０２２ 年)ꎬ总

体分类精度达到 ９１.９０％以上ꎮ 因此ꎬ本研究的方法

可以很容易地适用于在全国开展养殖池提取与动态

监测ꎬ所得数据集对支持江汉平原地区生态保护和

可持续发展目标的评估具有重要的借鉴价值和现实

意义ꎮ
４.２　 本研究数据集与其他数据集的比较

如表 ７ 所示ꎬ本研究数据集与 ３ 种常用的全球

１０ ｍ 分辨率土地覆盖产品(Ｄｙｎａｍｉｃ ＷｏｒｌｄꎬＥＳＡ＿
ＷｏｒｌｄｃｏｖｅｒꎬＦＲＯＭ－ＧＬＣ１０)进行比较ꎮ 为确保可比

性ꎬ本文选择了 ２０１６—２０２２年间变化较小的区域进

行比较ꎮ ３种数据集都是采用基于像素的监督分类

算法ꎬ该方法依赖于大量的训练样本ꎬ并且容易受到

地物复杂性的影响ꎬ产生“椒盐现象”ꎮ 这种方法很

难准确识别养殖池周围的水坝和狭窄的排水渠ꎮ 相

比之下ꎬ本文数据集是使用一种基于面向对象的智

能提取的方法ꎬ该方法结合了 Ｋ－ｍｅａｎｓ 和层次决策

树分类算法ꎬ从而避免了“椒盐”问题的影响ꎬ并能

够准确检测大多数水产养殖池周围的水坝等信息ꎮ
不足的是:在获取样本数据时ꎬ仅采集了不同形状、
表 ７　 本文数据集与 ３种全球 １０ ｍ分辨率土地覆盖数据集对比

Ｔａｂ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ ｇｌｏｂａｌ １０－ｍ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

提取结果　 　 　 仙桃市 　 　 荆州市 　 孝感市 图例

样本范围

本文结果

ＥＳＡ＿
Ｗｏｒｌｄｃｏｖｅｒ

ＦＲＯＭ－
ＧＬＣ１０

Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｗｏｒｌｄ
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第 １期 陈志洋ꎬ等:　 基于时序 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２数据的江汉平原养殖池提取

大小的养殖池样本数据ꎬ未考虑到不同功能的养殖

池ꎬ未做到更细致的分类ꎬ在以后的研究中ꎬ划分样

本数据需要考虑到这一因素ꎻ 在提取养殖池时ꎬ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像容易受到研究区的云雾干扰ꎬ导致

在识别养殖池时造成数据信息的缺失ꎬ而雷达影像

作为主动式成像ꎬ能够很好地克服这一缺陷[２３]ꎮ 因

此ꎬ在今后的研究中ꎬ将联合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 雷达影像与

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２多光谱影像作为数据源ꎬ依靠优势互补

提高水产养殖池制图精度ꎬ实现更高频次、长时间特

征的变化检测[２４]ꎮ
４.３　 结论

本研究基于 ＧＥＥ 与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 密集时间序列

影像ꎬ提出了一种结合 Ｋ 均值聚类(Ｋ－ｍｅａｎｓ)与层

次决策树分类算法的养殖池提取与变化监测方法ꎬ
实现了 ２０１６—２０２２ 年逐年的江汉平原养殖池精确

提取及其时空格局分析ꎮ 主要结论有:
１)结合 Ｋ－ｍｅａｎｓ 与融入时间变化特征的层次

决策树算法能够实现精准的养殖池分类ꎬ２０１６—
２０２２年的总体分类精度均达到 ９１.９０％以上ꎬＫａｐｐａ
系数达到 ０.８４以上ꎮ

２) ２０２２ 年江汉平原的水产养殖池面积为

２ １２６.４３ ｋｍ２ꎮ 其中ꎬ４３.２４％的养殖池集中分布于

荆州市ꎬ宜昌市养殖池面积最小ꎬ仅占 ０.７６％ꎮ
３)江汉平原养殖池在 ２０１６—２０２２ 年期间的动

态变化呈现出明显的空间异质性ꎬ整体呈现增加的

趋势ꎬ总面积从 １ ９４７.４３ ｋｍ２ 增加到 ２ １２６.４３ ｋｍ２ꎬ
增加了 ９.１９％ꎮ 其中荆门市和荆州市的养殖池面积

增加最为明显ꎬ分别增加了 ４１.４８％和 ３８.８９％ꎻ而仙

桃市和天门市的面积出现了减少的趋势ꎬ分别减少

了 １６.４６％和 １４.４７％ꎮ
本研究的方法为养殖池的精准提取研究提供了

参考ꎬ所得数据集对支持江汉平原地区生态保护提

供依据ꎬ对支持可持续发展目标的评估具有重要的

借鉴价值和现实意义ꎮ
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ｄａｔａ[Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１８ꎬ１０(７):１０７６.

[９] 　 Ｓｕｎ ＺꎬＬｕｏ ＪꎬＹａｎｇ Ｊꎬｅｔ ａｌ.Ｎａｔｉｏｎ－ｓｃａｌｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｃｏａｓｔａｌ ａｑｕａ￣
ｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｗｉｔｈ ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ ＳＡＲ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｇｏｏｇｌｅ ｅａｒｔｈ ｅｎｇｉｎｅ
[Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２０ꎬ１２(１８):３０８６.

[１０] 万 敏ꎬ刘梦馨ꎬ黄 婧ꎬ等.城市八景中的生态智慧考析———以

江汉平原为例[Ｊ] .中国园林ꎬ２０２２ꎬ３８(７):１８－２５.
Ｗａｎ ＭꎬＬｉｕ Ｍ ＸꎬＨｕａｎｇ Ｊꎬｅｔ ａｌ.Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｃｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｗｉｓｄｏｍ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｅｉｇｈｔ ｓｃｅｎｅｓ:Ｔａｋｉｎｇ Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎ ａｓ ａｎ
ｅｘａｍｐｌｅ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｌａｎｄｓｃａｐｅ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅꎬ２０２２ꎬ３８( ７):１８－

２５.
[１１] Ｔａｓｓｉ ＡꎬＶｉｚｚａｒｉ Ｍ.Ｏｂｊｅｃｔ－ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＬＵＬＣ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ｇｏｏｇｌｅ

Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＳＮＩＣꎬＧＬＣＭꎬａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ[Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２０ꎬ１２(２２):３７７６.
[１２] Ｔｕｃｋｅｒ Ｃ Ｊ. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｈｅｌ １９８４—
１９８５[Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ１９７９ꎬ８:１２７－１５０.

[１３] Ｇａｏ Ｂ Ｃ. ＮＤＷＩ—ａ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｌｉｑｕｉｄ ｗａｔｅｒ ｆｒｏｍ ｓｐａｃｅ[ Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ
ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ１９９６ꎬ５８(３):２５７－２６６.

[１４] Ｚｈｕ ＺꎬＷａｎｇ ＳꎬＷｏｏｄｃｏｃｋ Ｃ Ｅ.Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
Ｆｍａｓｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: Ｃｌｏｕｄꎬ ｃｌｏｕｄ ｓｈａｄｏｗꎬ ａｎｄ ｓｎｏｗ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｌａｎｄｓａｔｓ ４—７ꎬ８ꎬａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２０１５ꎬ１５９:２６９－２７７.

[１５] Ｘｕ Ｈ.Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｓｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ (ＮＤＷＩ)
ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｏｐｅｎ ｗａｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｉｍａｇｅｒｙ[ Ｊ] .Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２００６ꎬ２７(１４):３０２５－３０３３.

[１６] Ｚｈａ ＹꎬＧａｏ ＪꎬＮｉ Ｓ.Ｕｓｅ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｕｉｌｔ－ｕｐ ｉｎｄｅｘ ｉｎ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｍａｐｐｉｎｇ ｕｒｂａｎ ａｒｅａｓ ｆｒｏｍ ＴＭ ｉｍａｇｅｒｙ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２００３ꎬ２４(３):５８３－５９４.

[１７] 汪恩良ꎬ徐 雷ꎬ韩红卫ꎬ等.基于 ＯＴＳＵ算法提取寒区河流流冰

密度研究[Ｊ] .应用基础与工程科学学报ꎬ２０２１ꎬ２９(６):１４２９－

１４３９.
Ｗａｎｇ Ｅ ＬꎬＸｕ ＬꎬＨａｎ Ｈ Ｗꎬｅｔ ａｌ.Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｒｉｖｅｒ ｉｃｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ｉｎ ｃｏｌｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＯＴＳＵ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] .Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｓｉｃ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２１ꎬ２９(６):１４２９－１４３９.

[１８] Ｗａｎｇ ＭꎬＭａｏ ＤꎬＸｉａｏ Ｘꎬｅｔ ａｌ.Ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｃｏａｓｔａｌ ａｑｕａ￣
ｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ａｔ １０－ｍ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ２０１６—
２０２１[Ｊ] .Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２０２３ꎬ２８４:１１３３４７.

[１９] Ｏｔｓｕ Ｎ. Ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｇｒａｙ－ ｌｅｖｅｌ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ
[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ＳｙｓｔｅｍｓꎬＭａｎꎬａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ１９７９ꎬ９
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(１):６２－６６.
[２０] Ｋｏｌｌｉ Ｍ ＫꎬＯｐｐ ＣꎬＫａｒｔｈｅ Ｄꎬｅｔ ａｌ.Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ－

ｓｃａｌｅ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｅｎｃｒｏａｃｈｍｅｎｔ ａｒｅａｓ ｕｓｉｎｇ Ｃａｎｎｙ Ｅｄｇｅ Ｏｔｓｕ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｉｎ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ: Ｔｈｅ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｋｏｌｌｅｒｕ Ｌａｋｅꎬ
Ｓｏｕｔｈ Ｉｎｄｉａ [ Ｊ] . Ｇｅｏｃａｒｔｏ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ ２０２２ꎬ ３７ ( ２６): １１１７３ －

１１１８９.
[２１] Ｖｉｃｋｅｒｓ Ｎ Ｊ.Ａｎｉｍａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ:Ｗｈｅｎ Ｉ’ ｍ ｃａｌｌｉｎｇ ｙｏｕꎬｗｉｌｌ

ｙｏｕ ａｎｓｗｅｒ ｔｏｏ? [ Ｊ] . Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１７ꎬ ２７ ( １４): Ｒ７１３ －

Ｒ７１５.
[２２] Ｈａｒｔｉｇａｎ Ｊ ＡꎬＷｏｎｇ Ｍ Ａ.Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＡＳ １３６:Ａ Ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] .Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ１９７９ꎬ２８(１):１００.

[２３] 林 丹.基于小波变换的 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法在遥感图像分类中的应

用研究[Ｄ].邯郸:河北工程大学ꎬ２０１５.
Ｌｉｎ Ｄ.Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ＴＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋ－ｍｅａｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[Ｄ].Ｈａｎｄａｎ:Ｈｅｂｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１５.

[２４] 贾 凯ꎬ陈水森ꎬ蒋卫国.粤港澳大湾区红树林长时间序列遥感

监测[Ｊ] .遥感学报ꎬ２０２２ꎬ２６(６):１０９６－１１１１.
Ｊｉａ ＫꎬＣｈｅｎ Ｓ ＳꎬＪｉａｎｇ Ｗ Ｇ.Ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ－ｓｅｒｉｅｓ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｎｉ￣
ｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ－Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ－Ｍａｃａｏ
Ｇｒｅａｔｅｒ Ｂａｙ Ａｒｅａ[ Ｊ] .Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｂｕｌｌｅｔｉｎꎬ２０２２ꎬ２６
(６):１０９６－１１１１.

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｊｉａｎｇｈａｎ
Ｐｌａｉｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ ｔｉｍｅ－ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ

ＣＨＥＮ Ｚｈｉｙａｎｇ１ꎬ ＭＡＯ Ｄｅｈｕａ２ꎬ ＷＡＮＧ Ｚｏｎｇｍｉｎｇ２ꎬ ＬＩＮ Ｎａｎ１ꎬ ＪＩＡ Ｍｉｎｇｍｉｎｇ２ꎬ ＲＥＮ Ｃｈｕｎｙｉｎｇ２ꎬ ＷＡＮＧ Ｍｉｎｇ２

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｊｉｌｉｎ Ｊｉａｎｚｈｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ １３０１１９ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ２. Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ
Ｗｅｔｌａｎｄ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ Ａｇｒｏｅｃｏｌｏｇｙꎬ

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ １３０１０２ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｈａｓ ｇｉｖｅｎ ｒｉｓｅ ｔｏ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ
ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｓｓｕｅｓ. Ｔｈｅ Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎ ｉｓ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ａｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｒｅｓｈｗａｔｅｒ
ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｂａｓｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａꎬ ａｎｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｉｔｓ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ Ｃｈｉｎａ’ ｓ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ. Ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ ( ＧＥＥ) ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ － ２ ｄｅｎｓｅ ｔｉｍｅ － ｓｅｒｉｅｓ ｉｍａｇｅｓ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｅｓ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｌａｉｎ ｉｎ
ｅａｃｈ ｙｅａｒ ｆｒｏｍ ２０１６ ｔｏ ２０２２. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｋ－ｍｅａｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｉｍｅ－ｖａｒｙｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓꎬ ｗｉｔｈ ａｎ
ｏｖｅｒａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９１.９０％ ａｎｄ ａ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ０.８４. Ｉｎ ２０２２ꎬ ｔｈｅ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄ
ａｒｅａ ｏｆ Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎ ｉｓ ２ １２６.４３ ｋｍ２ . Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ａｒｅａ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓꎬ ４３.２４％ ｗｅｒｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｉｎ
Ｊｉｎｇｚｈｏｕ Ｃｉｔｙꎬ ｗｈｉｌｅ Ｙｉｃｈａｎｇ Ｃｉｔｙ ｈａｄ ｔｈｅ ｆｅｗｅｓｔ ａｒｅａ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓꎬ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｏｒ ｏｎｌｙ ０.７６％. Ｆｒｏｍ ２０１６
ｔｏ ２０２２ꎬ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ａｎ ｕｐｗａｒｄ ｔｒｅｎｄ ｏｖｅｒａｌｌ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｗｉｔｈ ｐｒｏｎｏｕｎｃｅｄ
ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ａｒｅａ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｏ ２ １２６. ４３ ｋｍ２ ｆｒｏｍ １ ９４７. ４３ ｋｍ２ꎬ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｂｙ
９.１９％. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｈｏｌｄｓ ｇｒｅａｔ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｇｏａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: Ｊｉａｎｇｈａｎ Ｐｌａｉｎꎻ ｉｎｌａｎｄ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｐｏｎｄꎻ Ｋ－ｍｅａｎｓꎻ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａꎻ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ
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