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利用光学和 SAR 遥感数据的若尔盖湿地植被分类与
变化监测

明義森， 刘启航， 柏荷， 黄昌

西北大学 陕西省地表系统与环境承载力重点实验室, 西安 710127

摘 要：湿地植被在固碳过程中扮演重要角色。作为高寒湿地生态系统的典型代表，若尔盖湿地的植被分类与

变化监测对于研究其碳汇功能具有重要意义。光学遥感和微波遥感在植被监测中各有其优缺点，因此本研究提

出结合 Sentinel-2光学数据和 Sentinel-1合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture Radar）数据的若尔盖湿地植被分

类与变化监测方法。基于动态时间归整算法DTW （Dynamic Time Warping）提取 Sentinel-1 SAR数据的时间序列

物候特征，结合 Sentinel-2 多光谱数据的光谱特征，以 2020 年实地获取的植被样本及使用样本迁移得到的

2017年样本，通过随机森林算法分别对两个时期的若尔盖湿地植被进行分类并对其变化进行分析。研究表明：

（1）结合 Sentinel-1和 Sentinel-2数据，充分发挥各自多时相、多光谱的优势对若尔盖湿地植被进行分类得到可

靠的分类结果，总精度达到了 97.43%，Kappa系数为 0.96。（2）基于样本迁移原理，本研究通过将 2020年实地

采集的样本迁移至 2017年，解决了历史时期实地样本不可得的问题，并针对 SAR数据的特点提出基于DTW的样

本迁移方法，顺利实现了 2017年的植被分类过程。（3）通过对 2017年—2020年植被变化进行分析，发现近年来

若尔盖湿地植被总体变化不大，演变类别以恢复演替为主，约占研究区面积的7%。
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1　引 言

湿地含有丰富的有机碳资源，与其他土壤碳

库相比具有面积小但储量大的特点（Davidson and 
Janssens，2006）。植被是湿地生态系统的重要组

成部分之一，是湿地碳固持的重要角色，其生长

变化能反应湿地系统发展的成熟程度 （田应兵，

2005）。因此，植被的分类与制图是监测湿地生态

系统变化的关键环节 （van der Putten，1997）。湿

地系统在空间分布上具有不均匀性和复杂性的特

点，随着旱季与雨季的交替，湿地具有季节性变

化或者年变化的动态特征，所以及时、准确的监

测湿地植被类型的分布和变化是一个挑战。

若尔盖地区发育有丰富的湿地，其泥炭资源

丰富、碳储量巨大（田应兵，2005）。在若尔盖地

区，土壤碳储量与含水量分布规律总体一致，含

水量越高，土壤有机碳储量越高（Lee等，2009），

同时，土壤含水量也影响着不同类型植被的生长。

因此，若尔盖湿地植被的空间分布一定程度上能

反映其碳固持能力的空间分异，对于研究中国甚

至全球碳循环有非常重要的意义。

遥感技术为湿地植被的分类与变化监测提供

了先进、高效的手段。光学遥感数据直观、易获取

和处理，能有效识别湿地植被（童庆禧 等，1997）。
Sun 等 （2021） 基于 Sentinel-2 的时间序列影像对

湿地植被进行分类，实现了较高的分类精度。但
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是，受云等天气条件限制，Sentinel-2影像的时间序

列往往不够完整。受影像质量限制，张磊等（2019）
通过综合一年内的多幅 Sentinel-2图像，成功提取

了黄河三角洲湿地信息。合成孔径雷达 SAR
（Synthetic Aperture Radar），作为先进的微波遥感

手段，具有穿透性强、全天时、全天候的特点，

有完整的时间序列数据。SAR 已经被证实能对湿

地植被的分类以及变化监测提供帮助 （White 等，

2015），如 Tsyganskaya 等 （2018） 使用 Sentinel-1 
SAR 时间序列数据对湿地植被分类。但是 SAR 遥

感图像仅能反映地物的后向散射特征，无法准确

实现地物对象的识别和分类 （Bourgeau-Chavez
等，2016）。因此，结合光学遥感与 SAR 遥感，

有望发挥各自的优势，更好地对湿地植被进行分

类与制图。目前，利用机器学习算法结合光学与

雷达遥感数据在遥感图像分类方面已得到广泛应

用，其中随机森林算法被认为是分类精度最高的

算法之一（Tian 等，2016；Franklin 等，2018；刘

瑞清 等，2021）。Ruiz 等 （2021） 结合 Sentienl-1
和 Sentinel-2数据使用随机森林算法成功实现亚热

带湿地植被物种的分类， Slagter 等 （2020） 从

Sentinel-1 SAR 和 Sentinel-2 多光谱的时间序列数

据提取特征对南非 Lucia湿地植被进行分类，但没

有充分发挥 Sentinel-1 SAR数据多时相的特点。动

态时间归整算法DTW （Dynamic Time Warping）是

一种时间序列分析算法，可以计算两个时间序列

间的相似性以辅助分类，特别适合对植被及农作

物等具有物候特征地物的分类。

训练样本是遥感图像监督分类的关键，决定了

分类质量的好坏。由于大部分实地观测样本是在特

定时间获得的，而湿地植被可能会随着时间变化而

发生改变，这对需要基于多期遥感影像进行分类的

植被变化监测带来了困难。Huang等（2020）提出

了一种自动训练样本迁移的方法，通过测量参考光

谱与目标光谱的光谱相似度和光谱距离对1990年—

2010 年的训练样本像素的变化状态进行检测和识

别，取得很好的效果。样本迁移的理论使得我们

能在训练样本有限的情况下稳定分类，减少了样

本采集方面付出的精力、成本，为快速的湿地植被

分类制图，尤其是时间和空间尺度上训练样本不可

得条件下的植被分类，提供了有效方法（Gong等，

2019）。Yan和Niu（2021）利用样本迁移方法对青

藏高原湿地类型进行分类，表明样本集的迁移可

以快速获取准确的湿地样本集，为时间序列、多

时相的湿地制图的研究奠定了基础。

因此，本文基于 Sentinel-1 SAR影像的时间序

列数据与 Sentinel-2光学影像数据，充分发挥光学

影像多光谱的优势和 SAR 不受天气条件限制便于

构建完整时间序列的优势，利用 2020年实地获得

的高分辨率无人机样本，并使用样本迁移方法将

其迁移至2017年，借助Google Earth Engine （GEE）
平台，通过随机森林算法对若尔盖湿地 2017年和

2020 年湿地植被进行分类，并对期间的植被类型

变化进行检测和评估。

2　研究区和数据

2.1　研究区

若尔盖湿地（33°00′N—34°10′N，101°40′E—
103°20′E）是中国 3大湿地之一，横跨甘肃省和四

川省，包含四川省若尔盖县、红原县、阿坝县、松

潘县以及甘肃省的玛曲县、碌曲县（刘红玉和白云

芳，2006）（图1），是中国特有的高原湿地和高寒湿

地生态系统的典型代表。研究区内湿地面积约

4400 km2。若尔盖高原湿地平均海拔3400—3900 m，

素有黄河“蓄水池”之称，是黄河上游地区重要的

水源涵养地。若尔盖湿地植被主要可以分为 3类：

沼泽植被、沼泽化草甸植被、草甸植被（田应兵，

2005）（表1）。

2.2　数据

2.2.1　无人机野外实地调查数据

在 2020年 7月利用大疆 Mavic 2无人机在若尔

盖湿地内选取典型样区进行航摄，现场天气状况

良好，晴空无云，风速较小。飞机飞行高度控制

在 100 m 左右。将获得的无人机航空图像利用

Pixel4D软件进行处理，最终生成 0.5 m分辨率，含

红、绿、蓝 3个可见光波段的正射影像。结合现场

观察与照片，利用目视解译对这些正射影像中的

植被类型进行判读，共获得 4428个样本点，其中

草甸植被 1337个、沼泽化草甸植被 1296个，沼泽

植被 1795 个。将其随机划分，60% 作为训练样本

集，40%作为测试集。

2.2.2　哨兵 1 号卫星影像

哨兵 1 号卫星 （Sentinel-1） 搭载了 C 波段合
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成孔径雷达，其入射角稳定，便于基于同一轨道

数据开展多时相的研究。在 GEE 平台上获取了

2017年和2020年相同轨道高分辨率 IW模式降轨双

极化 （VV+VH） 数据，共 104 幅。这些图像已经

进行过预处理（包括热噪声去除、辐射校准等），并

且在GEE平台上使用3×3 Sigma Lee滤波器（Lee等，

2009）进行平滑处理。

2.2.3　哨兵 2 号卫星影像

在GEE平台上筛选出哨兵 2号卫星（Sentinel-
2）在2017年和2020年云量比例小于8%的全波段幅

影像，这些影像是经过正射校正和几何精校正的产

品。利用Sentinel-2的质量检查波段进行去云处理，

分别合成2017年和2020年无云全波段中值影像。

3　研究方法

基于无人机影像目视解译得到训练样本集，

提取训练样本集在 2017年和 2020年的光谱信息和

时间序列后向散射特征，在光谱相似性样本迁移

的理论基础上，将 2020 年的植被样本迁移到

2017 年。首先，选择 Sentinel-2 的植被红边波段、

近红外波段、短波红外波段作为光谱特征；然后，

基于 DTW 算法计算 3 种若尔盖湿地植被在一年内

Sentinel-1影像 VV、VH 波段的时间序列相似度作

为微波特征集。根据 Mao 等 （2020） 发布的中国

湿地地图确定研究区湿地范围，利用随机森林算

法对 2017年和 2020年的湿地植被进行分类并用混

淆矩阵、Kappa 系数等评价分类精度。最后，对

2017 年—2020 年湿地植被的变化进行监测。流程

图如图2所示。

3.1　构建光学—微波特征集

3.1.1　构建光学特征集

Amani等（2017）发现红边波段对于湿地植被

分类的精度至关重要，这主要是因为该波段的反

图1　研究区范围（湿地范围来自于Mao等（2020））
Fig.1　Study area （Wetland extent was from Mao et al.（2020））

表 1　若尔盖湿地植被类型及主要种类

Table 1　　Vegetation types and main species of 
Zoige Wetland

植被类型

草甸植被

沼泽化草甸植被

沼泽植被

生长环境

地面潮湿

临时性积水

常年积水或季节性

积水

主要种类

披碱草、中华羊茅、

二裂委陵菜等

四川蒿草、藏蒿草、

华扁穗草等

毛果苔草、水田茅、

木里苔草等
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射率与植被生物参数，如叶绿素含量和植被的水

分含量等 （Mutanga 等，2012） 关系密切。此外，

短波红外波段、近红外波段也能有效提高湿地植

被分类精度，常用于湿地植被分类 （Bajgain 等，

2015；Mobasheri 和 Amani，2016）。因此本文选取

了 Sentinel-2的 1个近红外波段（B8）、2个短波红

外波段（B11、B12）以及 4个植被红边波段（B5、
B6、B7、B8A）共7个波段作为光学特征集。

3.1.2　构建微波特征集

由于若尔盖湿地植被一般从 4月中下旬开始返

青，10 月份进入普遍枯黄期。因此本文筛选出

2020 年 4 月—11 月的全部 Sentinel-1 影像，提取

3种植被类型样本点的后向散射强度平均值，通过

其在一年内不同时间VV、VH波段变化表示 3种植

被类型的物候特征（图 3）。沼泽化草甸植被 VV、

VH波段的后向散射强度在一年内全部时期均大于

草甸植被且变化趋势相同。与草甸植被和沼泽化

草甸植被相比，沼泽植被的后向散射强度在一年

内的波动较大，这与它的生理环境有关。沼泽植

被处于常年积水或季节性积水的环境，当沼泽植

被冠层下水分的增加，它的后向散射强度也会增

加（Kasischke等，1997）。而植被冠层下水分因降

雨影响会有较大的波动，这使得沼泽植被年内后

向散射强度变化起伏较大。因此，由 SAR 影像构

成的物候特征能在一定程度上反映不同植被类型

之间的差异，提高植被类别间的可分性。本研究

以样本点时间变化曲线为参考，利用 DTW 算法计

算待分类像元与样本曲线之间的距离。

DTW 算法是将一个参考的时间序列与一个未

知的时间序列进行比较，计算两个时间序列之间

的距离（Maus等，2016），一般使用欧氏距离度量

两个时间序列之间的相似性，计算公式为

dbase ( )i,j = | ui - vj | (1)

式中，ui∈U ( i= 1，2，…，n )，vj∈V ( j= 1，2，…， 
m )，U = { u1，u2，…，un }和V = { v1，v2，…，vm }分
别是长度为 n和m的时间序列，然后用 n×m的矩阵

Dbase = (dbase (ui，vj ) ) n × m存储。最后计算矩阵D的最

小距离递归和得到DTW距离，公式为

di,  j = dbase ( )i,j + min { di - 1,j,  di - 1,j - 1,  di,j - 1 } (2)

3.2　样本迁移

由于野外无人机观测实验开展于 2020 年，无

法获得 2017 年的训练样本。因此，借鉴 Huang 等

（2020）的样本迁移方法，将 2020年的训练样本迁

移至 2017年使用，作为其分类的训练集和验证的

测试集。图像的光谱特征是分类的主要依据，当

两个样本的光谱变化较小时，可以认为样本的类

型没有发生变化，光谱的变化程度用参考样本与

图2　研究方法流程图

Fig.2　Work flow of this study
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目标样本间的欧氏距离和角距离度量。在光谱空

间中，每一个像素对应一个多维光谱向量，即计

算两个向量间的欧氏距离和角距离。欧氏距离ED
（Euclidean Distance） 越大代表差异程度越大，如

式 （3） 所示，但 ED 对亮度值比较敏感。光谱角

距离 （SAD） 是指两个光谱向量间的夹角的余弦

（式 （4））。SAD 越大代表相似度越高。当 SAD 等

于 1时代表两个样本完全没有差异。与欧氏距离不

同，角距离对亮度不敏感，即当亮度值增加或者

减少时，角距离保持不变，可以突出光谱的特征。

ED = ∑
I = 1

N (Xi ( )t1 - Yi ( t2) )2 (3)

SAD = ∑
I = 1

N

Xi ( t1)Yi ( t2)

∑
i = 1

N

Xi ( t1)2∑
i = 1

N

Yi ( t2)2

(4)

式中，X，Y为参考光谱与目标光谱，N为总波

段数。

3.3　随机森林算法

基于 2020 年的原始训练样本和迁移得到的

2017 年训练样本，本研究使用随机森林算法分别

基于 2017年和 2020年所构建的光学—微波特征集

数据进行植被分类，获得 2017年和 2020年若尔盖

地区湿地植被分类结果。随机森林是基于 bagging
框架的决策树模型的一种机器学习算法。与单一

分类器相比，它更准确，对噪声的反应更好

（Breiman，2001）。随机森林中的每个分类器是通

过随机有放回地从训练集中抽取训练样本进行训

练而生成的。

随机森林算法采用信息熵和信息增益作为确

定特征选取顺序的依据（Hssina 等，2014）。信息

熵指的是信息的混乱程度，即熵的值越大，信息

越混乱。信息增益 Gain ( p，T ) 计算所有样本数据

的类的混合程度以及决策树的任意位置，它定义

了检验特征 T和位置 P的增益。我们可以使用

Gain ( p，T )对全部特征进行排序，并构建决策树，

其中每个节点的位置是根据尚未考虑的特征中具

有最高信息增益的那个特征决定的。一个随机森

林由一组分类器组成，每个分类器对数据做出投

票，最后将得票最高的类别分配。以无人机影像

获得的测试集为参考，利用混淆矩阵、总体精度、

用户精度、生产者精度、Kappa系数来评价分类结

果的精度（吉海彦 等，2019）。

4　结果与讨论

4.1　2020 年植被分类结果及精度评价

2020年若尔盖湿地植被分类结果如图 4所示，

其中河流湖泊结果是从 Mao 等 （2020） 数据集中

获取。湿地植被在研究区分布广泛，沼泽植被大

面积生长在研究区的东部，沼泽化草甸植被和草

甸植被呈现普遍的分布状态。在近河床区域主要

生长着沼泽化草甸植被和草甸植被，而沼泽植被

较少，与野外实地观察结果一致如图 4 （Ⅰ） 所

示。在图 4（Ⅱ），3种植被分布从边缘到中心呈带

（a） VH波段时间序列变化

（a） VH time series of different wetland vegetations
（b） VV波段时间序列变化

（b） VV time series of different wetland vegetations

图3　3种植被类型一年内后向散射强度时间序列变化

Fig.3　Time series changes of backscattering intensity for three types of vegetation within one year
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状分布，草甸植被、沼泽化草甸植被分布在边缘

而湿地植被生长在中心区域。这可能与局部水文

条件、泥炭层厚度有关；离湖泊近的区域沼泽植

被面积较大，而沼泽化草甸植被、草甸植被一般

离湖泊较远（图4（Ⅲ））。

表 2 混淆矩阵可知，2020 年的植被分类总精

度达到了 97.43%，Kappa系数为 0.96。其中沼泽化

草甸植被的分类精度较差，与草甸植被与沼泽植

被都出现了一定程度的混分。这是由沼泽化草甸

的特性导致的。沼泽化草甸作为过渡性植被类型，

它的光谱特征与其他两种植被相似，因此容易出

现混分。

4.2　采用样本迁移的 2017 年植被分类结果

根据样本迁移原理，以 2020 年影像为参考，

2017年影像为目标，计算参考光谱与目标光谱之间

距离以评价参考年份与目标年份样本的相似性。本

研究中，样本迁移分为两个方面，首先，基于光谱

相似性的光学特征样本迁移，计算参考光谱与目

标光谱间的欧氏距离和角距离评价参考年份与目

标年份样本的光谱相似度（图 5 （a），图 5 （b））。

其次，基于 DTW 的微波特征样本迁移，计算目标

年份与参考年份 VV、VH 波段时间序列数据的

DTW 距离以评价样本点在目标年份与参考年份的

相似度（图 5 （c），图 5 （d））。最后，将两个迁

移结果取交集，得到2017年的植被样本集。

本研究参考Huang等（2020）的方法，结合研

究区训练样本的统计数据，配合 Google Earth 高分

辨率影像及无人机影像等，通过选定适当的阈值

保留光谱变化较小的样本进行迁移。最终确定，

图4　2020年若尔盖植被分类图

Fig.4　Ruoergai vegetation classification map in 2020

表 2　2020 年植被分类精度评价

Table 2　　Evaluation of vegetation classification accuracy in 2020

草甸植被

沼泽化草甸植被

沼泽植被

生产者精度/%

草甸植被

484
12
6

97.18

沼泽化草甸植被

6
330

1
95.37

沼泽植被

8
4

847
99.18

使用者精度/%
96.41
97.92
98.60
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对于样本的光学特征 ED<0.40 且 SAD>0.93，同时

微波特征满足 VV 波段 DTW 距离<30 且 VH 波段

DTW<35样本点认定为满足迁移条件，认定为可迁

移样本，共 3480 个。其中有 1078 个草甸植被样

本、793 个沼泽化草甸样本和 1609 个沼泽植被样

本。将所有可迁移样本随机划分，其中 60% 作为

训练集，40%作为验证集。

样本迁移能快速解决多时相分类中训练样本

有限的问题，减少采集样本的成本与精力。图 6以

核密度曲线的形式展示了样本迁移前后样本在光

学、微波特征的分布变化，发现样本数据在全部

特征的分布中都有一定程度的集中。在 3种植被类

型中，沼泽植被核密度曲线变化最大，特别是在

红边波段与基于 DTW 计算的 VV 波段；而草甸植

被和沼泽化草甸植被变化不明显。样本迁移后去

除了光谱变化较大，具有差异明显的样本点，保

证了样本的纯净度。

利用随机森林方法，基于迁移样本中的训练

集进行 2017年若尔盖植被类型进行分类，混淆矩

阵如表 3所示，总体精度达 96.84%，Kappa系数为

0.95。分类结果如图 7，植被类型分布规律总体与

2020年相似。

4.3　2017 年—2020 年若尔盖湿地植被变化评估

沼泽植被处于常年积水或季节性积水中，它

是 3种植被类型中土壤含水率最高的，与另外两种

植被相比，它的变化对湿地初级生产力、固碳能力

有重要影响。对沼泽植被变化的评估能够反映若尔

盖湿地的退化、恢复情况。将沼泽植被演变为沼泽

化草甸植被、草甸植被的过程定义为退化演替过

程；而草甸植被、沼泽化草甸演变为沼泽植被的过

程定义为恢复演替过程（唐艳梅 等，2021）。
依据演替方向进行分类得到 2017年—2020年

植被演替变化图（图 8）。研究区内大部分湿地植

被保持原本类型没有发生变化，尤其是在河流附近

（图 8 （Ⅰ）），草甸、沼泽化草甸植被类型变化很

少，这可能由于河流有较好排水性，保持附近土壤

含水量在一定水平，使得植被没有发生演替；恢复

演替主要发生在大面积生长着沼泽植被的附近，尤

（a） 光学特征欧氏距离

（a） Euclidean distance of the optical feature

（C） VH波段DTW距离

（c） DTW distance of the band VH

（b） 光学特征角距离

（b） Angle distance of the optical feature

（d） VV波段DTW距离

（d） DTW distance of the band VV
图5　目标样本与参考样本相似性评价

Fig.5　Evaluation of the similarity between the target sample and the reference sample
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其是沼泽植被分布的边缘地区（图 8 （Ⅱ））；湖

泊周围有大面积的恢复演替发生 （图 8 （Ⅲ）），

这可能与湖泊水位变化有关；而退化演替在研究区

内普遍发生，这可能与降雨、降水年变化有关。

对退化、恢复演替区域的面积进行统计发现

（图 8 中 直 方 图）， 植 被 退 化 演 替 区 域 约

100.17 km2 （占湿地总面积的 2%），而被恢复演

替区域面积约为 331.89 km2 （占湿地总面积的

7%）。若尔盖湿地植被在近年来没有发生较大变

化，发生变化的区域中，恢复演替面积大于退化

演替面积，说明若尔盖湿地系统近年来呈向好

趋势。

（a） 红边波段1
（a） Red edge 1

（d） 红边波段4
（d） Red edge 4

（g） 近红外波段

（g） NIR

（b） 红边波段2
（b） Red edge 2

（e） 短波红外1
（e） SWIR 1

（h） VV波段DTW距离

（h） DTW distance of the band VV

（c） 红边波段3
（c） Red edge 3

（f） 短波红外2
（f） SWIR 2

（i） VH波段DTW距离

（i） DTW distance of the band VH

图6　样本迁移前后样本核密度曲线变化

Fig.6　The change of kernel density estimation after the migration of training samples

表 3　2017 年植被分类精度评价

Table 3　　Evaluation of vegetation classification accuracy in 2017

草甸植被

沼泽化草甸植被

沼泽植被

生产者精度/%

草甸植被

419
1

19
95.44

沼泽化草甸植被

4
318
14

94.64

沼泽植被

4
2

611
99.02

使用者精度/%
98.13
99.07
94.88
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图8　沼泽植被变化分布（（Ⅰ）、（Ⅱ）、（Ⅲ）是沼泽植被变化代表性区域。左下角直方图表示发生退化演替与恢复演替的面

积。其中红色代表恢复演替，黄色代表退化演替）

Fig.8　Distribution of wetland vegetation change （（Ⅰ）， （Ⅱ）， and （Ⅲ） are the zoom-in areas of swamp vegetation change. The 
histogram in the lower left corner shows the areas of degeneration and restoration. The red represents the restoration， and the yellow 

represents the degeneration）

图7　2017年若尔盖植被分类图

Fig.7　Ruoergai vegetation classification map in 2017
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5　结 论

本文通过从 2020 年实地获得的高分辨率无人

机数据中提取训练样本，并将其迁移至 2017 年，

利用随机森林方法结合 Sentienl-2 光学数据与

Sentinel-1 SAR 数据对若尔盖湿地植被进行分类，

最终分别得到 2020 年和 2017 年的湿地植被分类

图，并进一步开展植被变化监测和湿地植被退化/
恢复分析，得到以下结论：

（1）研究发现 3种湿地植被的后向散射值一年

内变化曲线具有可分性，说明 SAR 特征的引入有

利 3 种植被类型的识别。结合 Sentinel-2 光学影像

和 Sentinel-1 SAR 对若尔盖湿地主要的 3种湿地植

被进行分类，可以发挥前者多光谱的优势和后者

时间序列完整的特点，分类总体精度达到 97.43%，

Kappa系数为 0.96。（2）引入样本迁移思想，解决

了在变化监测研究中特定时刻获取的样本数据无

法直接应用到其他时刻的问题。本研究通过将

2020年实地采集的样本迁移至 2017年，解决了历

史时期实地样本不可得的问题，顺利实现了

2017 年的植被分类过程。（3） 通过对 2017 年—

2020 年若尔盖湿地植被类型变化进行分析，发现

在河流附近生长的草甸、沼泽化草甸植被变化较

少，而在沼泽植被分布的边缘地区是恢复演替发

生的主要区域。总体上，若尔盖湿地近年来植被

类型变化不大，变化的部分主要以恢复演替为主。

需要注意的是，虽然从训练样本的生产、方

法的使用与结果的验证等方面进行了严格的质量

控制和评价，本文的分类结果不可避免仍存在一

定的不确定性。比如，在通过高分辨率的无人机

影像进行目视解译获得训练样本的时候，可能引

入一定的误差；在样本迁移设置迁移规则的时候，

也有可能对迁移后的样本带入一些误差。这类误

差都将直接给最终的分类结果带来不确定性。此

外，为了充分使用优质遥感数据，本研究选用最

高分辨率可达 10 m的 Sentinel-1和 Sentinel-2数据，

这也使得我们的研究时段局限于2017年—2020年。

事实上，本文所使用的方法亦可应用于其它光学

和 SAR数据，如Landsat和 JERS，以实现更长时间

尺度的湿地植被变化监测。

志 谢 感谢欧洲航天局 （ESA） 免费公开的

哨兵1号和哨兵2号数据，使得本研究得以顺利开展。
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Classification and change detection of vegetation in the Ruoergai Wetland 
using optical and SAR remote sensing data
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Xi’an 710127, China

Abstract： Wetland vegetation plays an important role in the process of carbon sequestration. As a typical alpine wetland ecosystem, the 

Ruoergai wetland has been attracting increasing attention due to its carbon sink function, which makes the classification and change 

detection of its vegetation coverage crucial.

This study aims to present a method for mapping the vegetation of the Ruoergai wetland and monitor its change by integrating Sentinel-

2 optical data and Sentinel-1 Synthetic Aperture Radar (SAR) data, taking advantage of their respective advantages.

We utilize the spectral characteristics of Sentinel-2 MSI data and adopt the dynamic time warping algorithm to extract the time-series 

phenological characteristics of Sentinel-1 SAR data; in this manner, different wetland vegetations can be differentiated easily. The random 

forest algorithm was used to combine both data for classifying wetland vegetation types. In-site samples obtained by UAV in 2020 are used 

and migrated to 2017 to train and validate the classification results.

The classification results have an overall accuracy of 97.43% and a Kappa coefficient of 0.96. Vegetation in the Ruoerge wetlands 

remains overall unchanged from 2017 to 2020, with the changed area exhibiting a recovery trend (~7% of the total area).

On the basis of the principle of sample migration, this study solved the problem in which the field samples were not available in the 

historical period. By combining Sentinel-1 and Sentinel-2 data, their respective multitemporal and multispectral advantages were fully 

exploited to obtain reliable classification results.

Key words： remote sensing, change detection, training sample migration, SAR, wetland vegetation classification, Zoige wetland
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