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基于多源遥感影像的青海云杉和祁连圆柏分类

李 萌，年雁云，边 瑞，白艳萍，马金辉
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摘要：青海云杉和祁连圆柏是祁连山自然保护区的优势种，提取两种类型树木的空间分布对保护

区森林资源的管理和监测方面有重要意义。使用 Sentinel-2A（S2）、Sentinel-1A（S1）、Landsat-8
（L8）3种遥感影像及来自 SRTM DEM的地形数据，基于随机森林分类方法，设置 8种组合方案共

22个特征变量，以祁连山东段的甘肃连城自然保护区为例，对青海云杉和祁连圆柏进行分类试验。

结果表明：融合 Sentinel-1A（S1）数据的VV和VH两种后向散射信息的精度最高，达到 92.85％，比

使用单一影像 Landsat-8提高了 11.64%。实验表明：结合多源遥感影像的不同波段信息是提高森

林类型分类精度的有效手段，有助于复杂山区森林资源调查、植被信息提取等需求。
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1 引 言

森林作为陆地生态系统的主体，在减缓气候变

化，改善环境及保护生态安全等方面有重要意义。

传统的森林类型识别以野外调查为主，成本高、效

率低，周期长，时效性和准确难以满足林业发展的

需求［1］。而遥感技术具有成本低、可重复、覆盖范围

大等优势，将其应用到森林类型的识别和森林资源

信息中具有重要的意义。由于遥感技术可用于地

形复杂或难以到达的地区获取森林信息，与传统方

法互补，减少实地工作量，所以有必要探索多源遥

感数据获取森林类型信息的潜力。

近年来，对于森林类型识别已有大量相关研

究，主要包括森林类型分类和树种识别［2-4］。李梦颖

等［5］利用 Landsat-8影像对某天然林区森林类型分

类，结果表明结合纹理特征与光谱特征能够提高分

类精度。田甜等［6］从 QuickBird数据提取纹理特征、

光谱特征、植被指数对福建省将乐林场的优势树种

类型提取。Markus等［7］借助 Sentinel-2影像分别用

基于对象和基于像元两种方法对德国巴伐利亚州

两个林区内 7种树种进行分类。Zhu等［8］使用多时

相 Landsat TM影像，利用支持向量机方法对阔叶林

进行精细分类。Xie等［9］使用资源 3号影像对某林

场的 4种针叶林和 3种落叶阔叶林进行分类，结果

表明树冠高度特征可以改善一些树种的分类精度。

以上研究大多使用单一数据源的光学影像，而近些

年遥感数据源向着全天侯、多分辨率、多传感器等

方向快速发展，相关研究认为结合多源遥感数据，

充分利用不同数据的波段信息，优势互补，能够更

好地识别地物，已有学者将多源遥感数据组合的方

法应用到森林资源分类与识别当中［10-13］。雷光斌

等［14］利用 Landsat TM和 CCD影像对岷江上游地区

森林类型分类，总体精度达到 87.05%。刘刚等［15］结

合 SPOT5、Landsat TM、CBERS 3种遥感数据对某

林场进行森林信息提取，结果表明多源融合数据使

各类型分类精度都有所提高。虽然使用多源遥感

影像进行森林信息提取的研究较多，但将合成孔径
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雷达（SAR，Synthetic Aperture Radar）数据引入到

森林分类的研究较为缺乏，尤其针对地形复杂、云

雾雨雪较多、数据获取困难的山地森林，仅用单一

数据源难以满足分类精度需求。SAR卫星不受天

气因素的影响，全天候、全天时不间断工作，能够获

取云、雨、雾影响下的地表信息，Sentinel-2A影像具

有覆盖宽、多分辨率、丰富的光谱特征等优势，本文

尝试结合光学影像和 SAR数据，探讨多源遥感影像

在山地森林信息提取的贡献和作用，促进 SAR数据

在森林类型分类研究中的应用。

在不同数据源的森林类型识别研究中，众多分

类方法的选择也很关键。其中，基于多棵 CART决

策树构成的随机森林算法在训练样本不足的情况

下也能达到较高的精度［16］，已有部分学者将其应用

到森林资源分类研究当中，并取得较好的分类结

果［17-20］。因此本文考虑利用 Sentinel-1A、Sentinel-
2A，Landsat-8影像及 DEM数据，基于随机森林分

类算法，对甘肃连城国家级自然保护区内青海云杉

和祁连圆柏进行分类试验，并分析不同特征变量的

重要性。

2 研究区概况、数据源及预处理

2.1 研究区概况

甘肃连城国家级自然保护区，处于祁连山山地

与黄土高原的重要过渡区域（范围大致覆盖了

102°26′~102°55′E，36°33′~36°48′N），且位于黄

河上游的重要支流——大通河中下游，其地理位置

特殊，森林生态系统完整，是开展半干旱地区山地

森林研究的典型区域（图 1）。研究区内主要地物类

型为青海云杉、祁连圆柏、高山灌丛草甸、山地森林

草原、裸岩等，特殊的地理位置和地形地貌使保护

区境内自然条件复杂多样，为森林资源的多样性提

供了多样的生存空间。

2.2 数据源及预处理

2.2.1 多光谱数据

研究使用的多光谱数据（表 1、表 2）是 Sentinel-
2A和 Landsat-8（OLI）影像。Sentinel-2影像具有

10 m、20 m、60 m 3种分辨率，包括可见光、近红外、

植被红边等共 13个波段，研究所用影像从欧空局数

据 中 心（https：∥scihub. Copernicus. eu/dhus/#/
home）下载，选择覆盖研究区无云且质量良好（2018
年 7月 17日）的两幅等级为 1C的 Sentinel-2A影像，

该数据是经过正射校正和亚像元级几何精校正的

大气表观反射率产品，因此只需进行大气校正。本

文使用 Sentinel-2A分辨率为 10 m和 20 m的波段。

借助欧洲航空局 ESA提供的 Sen2cor插件对 Senti⁃

表 1 3种遥感数据的基本信息

Table 1 Basic information of three types of remote

sensing data

数据

Sentinel-2A
Landsat-8
Sentinel-1A

重访周期/d
10
16
12

分辨率/m
10/20/60
30/15
5×20

波段数或波段名

13
11

C 波段

表 2 Sentinel-2A波段信息

Table 2 Band information of Sentinel-2A

分辨率/m

10

20

60

波段名称

Blue
Green
Red
NIR
Vegetation Red Edge1
Vegetation Red Edge2
Vegetation Red Edge3
Narrow NIR
SWIR 1
SWIR 2
Coastal aerosol
Water vapour
SWIR_cirrus

中心波长/nm
490
560
665
842
705
740
783
865
1610
2190
443
940
1375

编号

b2
b3
b4
b8
b5
b6
b7
b8a
b11
b12
b1
b9
b10

图 1 研究区位置及样本点分布示意

Fig.1 Location of the study area and distribution of

sample sites

856



第 4 期 李萌等：基于多源遥感影像的青海云杉和祁连圆柏分类

nel-2A影像进行大气校正，再使用 SNAP软件中的

最近邻法将分辨率为 20 m的 6个波段重采样到 10
m，并结合 4个原始 10 m分辨率的波段共得到 10个
10 m分辨率的波段，转换成 ENVI标准格式，在 EN⁃
VI5.3里进行影像镶嵌和裁剪。

Landsat-8（OLI）影像有 9个波段，本实验使用

前 7个 30 m分辨率的波段。从美国地质调查局网

站（https：//glovis.usgs.gov/）获取一幅研究区范围

内无云的 Landsat-8影像（2018年 5月 16日），利用

ENVI5.3软件对影像进行辐射定标、大气校正、图

像裁剪等处理，将分辨率重采样到 10 m。

2.2.2 合成孔径雷达(SAR)卫星数据

Sentinel-1卫星是全球环境与安全监测计划

（Global Monitoring for Environment and Security）中

的地球观测卫星，由 A、B两颗极轨卫星组成，载有

C波段合成孔径雷达，全天候、全天时不间断运行，

无论天气状况如何，都能获取云覆盖下的连续图

像。从欧空局数据中心选取干涉测量宽幅模式

（IW）的双极化（VV＋VH）的 Level-1级 GRD格式

的 Sentinel-1A 雷达数据（2018年 9月 23日）。在

SARscape 5.2.1中对获取的研究区 Sentinel-1A原

始数据进行地理编码、辐射定标，使用 Frost滤波器

进行滤波以减少斑点噪声，为避免小值影响，将处

理结果转换为以 dB为单位的后向散射系数图像，如

下所示：

DNdB = 10· log10 ( N ) (1)
其中：N是通过地理编码和辐射定标计算的像素值。

利用 ENVI5.3对所得的后向散射系数图像进行研

究区范围裁剪，并重采样到 10 m分辨率。

2.2.3 SRTM DEM 数据

SRTM DEM（Shuttle Radar Topography Mis⁃
sion DEM）数据是由美国国家航空航天局（NASA，

National Aeronautics and Space Administration）和美

国国家地理空间情报局（NGIA，National Geospa⁃
tial-Intelligence Agency）合作采集和发布的数字高

程模型，包括 SRTM1（30 m）和 SRTM3（90 m），该

类型数据覆盖范围广、可免费下载，在地学研究领

域应用广泛。获取覆盖研究区范围 30 m分辨率的

SRTM1 DEM，利用 ENVI5.3 和 ArcGIS10.2 进行

裁剪，提取坡度、坡向，并重采样到 10 m分辨率。

2.2.4 样本数据

使用的样本数据来源于第二次青藏高原综合

科学考察研究于 2018年 9月 28日到 10月 10日野外

实地考察，借助无人机与相机拍摄记录青海云杉和

祁连圆柏以及其他林地的树木形状特征、分布特

征，以此辅助 Google Earth高分辨率遥感影像目视

解译（图 2）。通过以上方式获得保护区内样本 474
个，用于分类模型建立和精度验证，其中青海云杉

80个，祁连圆柏 82个，其他林地 101个，非林地 211
个。研究区的林地大部分位于该区中部，而青海云

杉和祁连圆柏多分布林区中央、河谷地带，因此如

图 2所示，青海云杉和祁连圆柏的样本点分布较为

集中在整个研究区中间部分。

3 研究方法

3.1 遥感特征选取

研究区属于干旱半干旱山地森林区域，其森林

结构复杂，青海云杉和祁连圆柏的生境特点明显，

两者的空间分布在坡向上有明显差异，青海云杉主

要分布在阴坡和半阴坡，而圆柏主要分布在阳坡。

图 3是青海云杉和祁连圆柏在 Landsat-8和 Senti⁃
nel-2A影像中的平均光谱特征，可以看出 Sentinel-

图 2 优势树种不同图像对比

Fig.2 Comparison of dominant tree species images

表 3 优势树种解译特征对比

Table 3 Comparison of interpretation characteristics of

dominant tree species

优势树种

青海云杉

祁连圆柏

解译特征描述

坡向：主要分布在阴坡、半阴坡和河谷地带；

形状：顶部比较尖，树形又高又尖；

分布：呈大片密集状态紧凑分布；

色调：偏暗偏深

坡向：主要分布在阳坡；

形状：树高较低、顶部圆润，类似棒槌形状；

分布：呈零星状分布；

色调：较亮
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2A中可见光波段光谱差异比 Landsat-8明显，在植

被红边波段和近红外波段，Sentinel-2A影像对云杉

和圆柏的区分能力优于 Landsat-8，总体来看，Land⁃
sat-8和 Sentinel-2A影像中青海云杉与祁连圆柏的

光谱差异在近红外波段、短波红外波段及植被红边

波段都大于可见光波段。综合考虑云杉和圆柏在

空间分布、光谱方面存在的以上差异以及两种树木

在树高、冠幅的差别，选取光谱特征、植被指数、地

形因子、纹理特征及后向散射系数共计 22个特征变

量，作为随机森林分类的输入量。

3.2 随机森林算法

随机森林算法由 Breiman于 2001年提出，是一

种利用多个分类树对数据进行判别与分类的方法，

该方法基本原理是利用 bootsrap重抽样方法从原始

样本选取多个子样本，并逐一进行决策树建模，每

棵树单独完成分类后，由投票得出最终输出的分类

结果［14］。本文基于 EnMAP2.2.1软件实现随机森林

算法的分类，设置提取林地的 4种组合方式和优势

树种分类的 8种组合方式，依次输入包含不同特征

变量的组合以及训练样本集，设置决策树数量为

100，每个节点的特征数为默认的特征总数的平方

根，计算不同组合方式下 RFC（Random Forest Clas⁃
sifier）模型，提取林地和优势树种，获取分类精度最

高的一组特征组合。

3.3 分层分类

森林优势树种识别是通过分层分类方法获得

的，包括第一层的植被提取，第二层的林地提取和

第三层的优势树种分类，技术路线如图 4。

3.3.1 第一层植被提取

第一层分类先从预处理的影像提取植被，使用

归一化植被指数（NDVI）进行植被提取，再通过比

率蓝波段指数去除错误分类为植被的蓝色屋顶。

由于研究区河谷地带的居民区存在一些蓝色屋顶

的彩钢房，这种材料的屋顶光谱反射特点与植被相

似，值与NDVI相近，导致NDVI 提取过程中无法提

取纯净的植被 ，因此需要利用比率蓝波段指数

图 3 Landsat-8和 Sentinel-2A影像中青海云杉和祁连圆柏的平均光谱特征

Fig.3 The mean spectral characteristic of Picea crassifolia and Sabina przewalskii in Landsat-8 and Sentinel-2A imagery

图 4 技术流程

Fig.4 Methodological flowchart
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（RBI）去除错误提取为植被的蓝色屋顶。

NDVI =
ρnir - ρ red

ρnir + ρ red

(2)

其中：ρnir和 ρred分别是 Sentinel-2A影像的近红外波

段和红光波段的反射率。首先使用逐步逼近法进

行 NDVI的阈值分析，该方法的思想是先在 NDVI
直方图中确定初始阈值，然后通过目视检查确定植

被与影像最佳匹配时的阈值，再利用逐步逼近法对

比率蓝波段指数（RBI）进行阈值分析。

RBI =
ρnir

ρblue

(3)

其中：ρnir和 ρblue分别是 Sentinel-2A影像的近红外波

段和蓝光波段的反射率。经多次试验后，设定非植

被区移除的 NDVI阈值为 0.42，蓝色屋顶清除的

RBI阈值为 2.3，最终提取出纯净的植被层。

3.3.2 第二层林地提取

第二层林地从植被层提取，通过四次实验评估

S2、S1、DEM和 L8对林地提取的相对贡献，包括光

谱特征、植被指数，纹理特征和地形特征，用这些特

征（表 4）进行随机森林运算以提取林地，输出林地

区域作为第三层优势种分类的掩膜。

3.3.3 第三层优势种分类

第三层分类是区分林地区域的优势种，获取青

海云杉和祁连圆柏的空间分布状况。在光谱特征

和地形特征基础上添加后向散射特征以改善分类

结果，包括归一化植被指数（NDVI）、比值植被指数

（RVI）、增强型植被指数（EVI）和差值植被指数

（DVI）和后向散射系数等 22个特征变量（表 5），以

林地作为掩膜基于随机森林算法对青海云杉和祁

连圆柏分类。

4 结果与分析

4.1 分类结果与精度评价

Sentinel-2A数据和地形特征组合提取林地效

果最佳，总体精度为 98.43%，Kappa系数为 0.931 2，
提取结果如图 5所示。研究区内地物类型多样，植

被类型丰富，使用分层提取能提高分类精度。第一

层植被提在去除河流、裸岩、建筑用地时也将河谷

表 4 用于第二层分类的特征变量

Table 4 Feature variables derived from data for the

Level-2 classification

数据

Sentinel-2A
（10 bands）

Sentinel-2A
（4 bands）

DEM

特征

类型

光谱

特征

纹理

特征

地形

特征

特征名称

S2mean
S2rvi
S2evi
S2dvi
S2ndvi
S2b78a
S2b67
S2b58a
S2b56
S2b57
S2b68a
S2b48a

PCA1

Elevation
Aspect
Slope

描述

波段 2-8、8a、11-12的均值

NIR/R
2.5×((NIR-R)/(NIR+6×R-7.5×B+1))
NIR-R
(NIR-R)/(NIR+R)
(NIR2-RE3)/(NIR2+RE3)
(RE3-RE2)/(RE3+RE2)
(NIR2-RE1)/(NIR2+RE1)
(RE2-RE1)/(RE2+RE1)
(RE2-RE1)/(RE2+RE1)
(NIR2-RE2)/(NIR2+RE2)
(NIR2-R)/(NIR2+R)
B、G、R、NIR基于 PCA分析的

第一主成分

DEM的高程值

基于DEM提取的坡向

基于DEM提取的坡度

注：S2表示 Sentinel-2A，b表示 band，数字代表参与运算的波

段编号，具体编号见表 2。NIR表示近红外波段，R表示红光波段，G
表示绿光波段，B表示蓝光波段，NIR2表示窄近红外波段，RE1、
RE2、RE3分别代表 3个植被红边波段。

表 5 用于第三层分类的特征变量

Table 5 Feature variables derived from data for the

Level-3 classification

数据

Sentinel-2A
（10 bands）

Landsat-8
（7 bands）

DEM

Sentinel-1

特征名称

S2mean
S2rvi
S2evi
S2dvi
S2ndvi
S2b78a
S2b67
S2b58a
S2b56
S2b57
S2b68a
S2b48a
L8mean
L8ndvi
L8rvi
L8evi
L8dvi
Elevation
Aspect
Slope
VV
VH

描述

波段 2-8、8a、11-12的均值

NIR/R
2.5×((NIR-R)/(NIR+6×R-7.5×B+1))
NIR-R
(NIR-R)/(NIR+R)
(NIR2-RE3)/(NIR2+RE3)
(RE3-RE2)/(RE3+RE2)
(NIR2-RE1)/(NIR2+RE1)
(RE2-RE1)/(RE2+RE1)
(RE2-RE1)/(RE2+RE1)
(NIR2-RE2)/(NIR2+RE2)
(NIR2-R)/(NIR2+R)
波段 1-7的均值

(NIR-R)/(NIR+R)
NIR/R
2.5×((NIR-R)/(NIR+6×R-7.5×B+1))
NIR-R
DEM的高程值

基于DEM提取的坡向

基于DEM提取的坡度

VV极化方式的后向散射系数

VH极化方式的后向散射系数

注：S2表示 Sentinel-2A，L8表示 Landsat-8，b表示 band，数
字代表参与运算的波段编号，具体编号见表 2。NIR表示近红外波

段，R表示红光波段，G表示绿光波段，B表示蓝光波段，NIR2表示

窄近红外波段，RE1、RE2、RE3分别代表 3个植被红边波段。
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地区与植被易于混淆的一小部分蓝色厂房屋顶移

除。在纯净的植被层中提取第二层林地时去除高

山草甸、灌丛、耕地。为了能准确提取山区林地范

围，结合地形特征与光谱特征、纹理特征，对训练样

本和验证样本比例设定多次实验，获得取了该区域

林地范围。林地范围作为优势树种分类的掩膜，其

精度影响优势树种的精度，表 6为 4种组合的林地

提取精度，选取精度最高为 98.43%的林地提取结

果作为下一步对青海云杉和祁连圆柏进行分类的

基础，比较多源遥感数据的 8种组合的优势种分类

精度。

对比分析 8种组合的优势树种分类精度（表 7）
可知，组合 1和 2都仅使用了光谱特征，但因 Senti⁃
nel-2A比 Landsat 8光谱信息丰富，Sentinel2A具有

的 3个植被红边波段和两个近红外波段有利于森林

类型的识别，且 Sentinel-2A比 Landsat-8分辨率更

高，使得组合 2比 1获得更高的精度。选取 Senti⁃
nel-2A数据为基础，逐步添加 Landsat-8数据的光

谱特征，DEM数据的地形特征，Sentinel-1A数据的

后向散射信息进一步计算并分析。组合 4结合两种

光学影像得到仅使用光谱信息组合中精度最高的

分类结果，比使用单一数据源的组合 1和 2分别提高

8.38%和 1.55%。与仅使用 Sentinel-2A数据相比，

当结合 DEM数据，总体精度提高 2.50％，该结果也

证明了青海云杉和祁连圆柏的空间分布受地形因

素的影响较大，而事实两者在海拔和坡向方面分布

差异明显。组合 6和 7在包含所有光谱特征和地形

特征的基础上分别添加 VV和 VH后向散射系数，

总体精度并没有提高反而稍有降低，且两组的分类

精度差异并不明显。当组合 8使用光谱、地形、后向

散射特征共 22个变量时分类精度达到最高，总体精

度为 92.85%，Kappa系数为 0.895 8，比仅使用单一

遥感数据源的组合 1和 2分别提高 11.64%和 4.81%。

组合 8中青海云杉和祁连圆柏的分类精度如

表 8所示。青海云杉和祁连圆柏是该区域内的优势

种，祁连圆柏又是该区域的建群种之一，本文重点

关注青海云杉和祁连圆柏的空间分布状况，因此将

研究区内油松、落叶松、山杨、白桦等类型归为其他

林地，分类结果（图 6）可以清晰看出青海云杉和祁

连圆柏的整体分布状况和坡向上的分布差异，两者

空间分布趋势与祁连山自然保护局所绘制的连城国

家级自然保护区植被图中云杉林和圆柏林一致。

4.2 特征重要性评价

随机森林算法在对输入的特征变量进行分类

图 5 研究区林地提取结果及细节对比

Fig.5 The extraction result of forestland in study area

and details comparison

表 6 4种组合的林地提取精度

Table 6 Extraction accuracy of forestland for the four

types of combinations

组合

1
2
3
4

数据

S2
S2+DEM
S2+L8
S2+S1

总体精度/%
96.91
98.43
97.48
97.47

Kappa系数

0.9312
0.9681
0.9486
0.9487

表 7 8种组合的优势种分类精度

Table 7 Classification accuracy of dominant tree species

for the eight types of combinations

组合

1
2
3
4
5
6
7
8

数据或特征变量

L8
S2
S2+Elevation+Aspect+Slope
S2+L8
S2+L8+Elevation+Aspect+Slope
S2+L8+Elevation+Aspect+Slope+VV
S2+L8+Elevation+Aspect+Slope+VH
S2+L8+Elevation+Aspect+Slope+VV+VH

总体精度

/%
81.21
88.04
90.54
89.59
92.83
91.24
91.23
92.85

Kappa
系数

0.7240
0.8241
0.8608
0.8485
0.8957
0.8724
0.8722
0.8958

表 8 组合 8的青海云杉和祁连圆柏的分类精度

Table 8 Classification accuracy of Picea crassifolia and

Sabina przewalskii for the combination eight

类别

青海云杉

祁连圆柏

用户精度/%
86.03
86.61

生产精度/%
89.79
90.12
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模型建立时还能计算特征重要性，即不同特征变量

对最终分类结果的贡献。对分类精度最高的组合 8
中 22个特征变量做归一化特征重要性评分（图 7）。

山地森林的森林类型分布与地形因素有很大

关系，图 7也表明海拔和坡向对保护区优势树种分

类的重要性。山区崎岖不平的地表起伏导致影像

部分像元的反射率受到影响，阴影问题尤其在春季

或冬季的遥感影像中比较严重，选取夏季时间的光

学影像，并在分类过程通过加入 DEM、坡向等辅助

信息，解决阴影对分类结果的影响，避免地形效

应［21-22］。青海云杉和祁连圆柏分类的最高总体精度

来自于将 VV和 VH后向散射系数与 Sentinel-2A、

Landsat-8和 DEM结合，添加 VV和 VH后向散射

系数有助于总体精度小幅度提升，这与 Liu等［23］得

到的结果一致。

5 讨论和结论

本文利用 Sentinel-2A、Sentinel-1A和 Landsat-
8共 3种多源遥感影像及 DEM数据，基于随机森林

分类方法，对连城国家级自然保护区内青海云杉和

祁连圆柏进行分类，得到以下结论：

（1）与单一影像相比，添加多源遥感影像和

DEM数据不论是林地提取还是优势种分类都能明

显提高总体精度。Sentinel-2A较 Landsat-8分辨率

高，波段丰富，在提取林地时添加 DEM得到最高精

度 98.43%，对青海云杉和祁连圆柏分类时，结合地

形特征精度有明显提高，基于之上再添加 VV和

VH后向散射系数精度达到 92.85%。

（2）地形特征中对优势种分类贡献较大的特征

变量为海拔和坡向，贡献最小的是坡度，这与青海

云杉和祁连圆柏的生长特点有关，青海云杉多分布

在山谷、阴坡，祁连圆柏基本分布在阳坡。Sentinel-
2A的光谱特征 S2mean、植被指数 DVI、EVI也具有

较高的重要性，而由 3个植被红边波段计算的植被

指数和 Landsat-8的植被指数评分接近。虽然结合

Sentinel-1A分类总体精度仅有小幅度提高，但 VV
极化方式的后向散射系数对分类结果仍有较大

贡献。

（3）利用多源遥感影像及数字高程数据，提取

光谱特征、植被指数、纹理特征和地形特征，设置不

同组合方案，对森林类型进行分层提取，将光学影

像的光谱信息和 SAR卫星数据的微波信息优势互

补，获取比单一数据源更好的分类效果。本文方法

在森林类型识别方面有显著优势，在环境复杂的山

地森林资源调查、优势树种组识别等方面具有较大

潜力。

然而本研究在诸多方面还存在不足，在后续研

究工作中需完善并进行深刻讨论：

（1）本文仅基于遥感数据多源化，并未考虑多

时相，而植被季相节律信息能通过多时相遥感数据

获得，因此后续工作加入多时相的 Landsat 8或 Sen⁃
tinel-2A影像，有助于分类精度的再度提高。

（2）随机森林方法可估算特征变量重要性，因

图 6 研究区优势树种分类结果及细节对比

Fig.6 The classification result in study area and details

comparison

图 7 特征变量重要性排序

Fig. 7 Importance ranking of feature variables
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此能根据特征重要性排序优选特征变量，剔除贡献

最低的特征变量后再次分类估算新的特征重要性

排序，重复步骤进行多次试验以寻求最高精度的分

类结果和特征组合。

（3）本文提出的研究方法在连城保护区取得较

好的分类结果，后续研究中可考虑扩展到大区域的

祁连山保护区，提取较大范围青海云杉和祁连圆柏

的空间分布范围，尝试大面积山地森林类型制图。
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Classification of Picea crassifolia and Sabina przewalskii based on

Multi-source Remote Sensing Images

Li Meng，Nian Yanyun，Bian Rui，Bai Yanping，Ma Jinhui
（College of Earth and Environmental Sciences，Lanzhou University ，Lanzhou 730000，China）

Abstract：Picea crassifolia and Sabina przewalskii are the dominant species in Liancheng Nature Reserve. Ex⁃
tracting the spatial distribution of two types of trees is of great significance for the management and monitoring
of forest resources in the reserve. Based on the method of random forest，22 feature variables in eight combina⁃
tions from Sentinel-2A（S2），Sentinel-1A（S1），Landsat-8（L8）three remote sensing images and digital ele⁃
vation model of SRTM DEM to classify Picea crassifolia and Sabina przewalskii in Liancheng Nature Reserve
of Gansu Province.The results demonstrated that the accuracy of integrating VV and VH backscattering infor⁃
mation of sentinels-1A（S1）was the highest，reaching 92.85%，which is 11.64% higher than that of single im⁃
age Landsat-8. Experiments showed that combining different bands of multi-source remote sensing images is an
effective means to improve the classification accuracy of forest types，which is beneficial to forest resource sur⁃
vey and vegetation information extraction in complex mountainous areas.
Key words： Sentinel-2A；Feature variables；Random forest；Information extraction；Liancheng National Na⁃
ture Reserve
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