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摘 要:以云南省为研究区,探究云南省2005-2017年间土地及森林覆盖情况及动态变化分析,为
云南森林保护及生态环境建设提供参考依据。利用Google

 

Earth
 

Engine平台在大区域分类研究

中的优势,选取2005、2010年和2017年3期的Landsat系列影像作为主要数据源,采用随机森林

方法,监测研究区内土地及森林覆盖空间分布、动态变化及转移情况。得到总体精度分别为

75.55%、75.33%和83.42%
 

3期 影 像 分 类 结 果。结 果 表 明,森 林 总 面 积 分 别 为2
 

006.19×
104hm2、2

 

015.77×104hm2 和2
 

067.21×104hm2,占 到 研 究 区 总 面 积 的52.30%、52.55%和

53.88%。研究期内云南省森林面积总体呈增长趋势。
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Abstract:Taking
 

Yunnan
 

Province
 

as
 

the
 

study
 

area,this
 

paper
 

explored
 

the
 

situation
 

and
 

dynamic
 

changes
 

of
 

land
 

and
 

forest
 

coverage
 

in
 

the
 

province
 

from
 

2005
 

to
 

2017,so
 

as
 

to
 

provide
 

reference
 

for
 

forest
 

protec-
tion

 

and
 

ecological
 

environment
 

construction
 

in
 

the
 

province.Based
 

on
 

the
 

advantages
 

of
 

Google
 

Earth
 

En-
gine

 

in
 

the
 

classification
 

of
 

large
 

regions,Landsat
 

series
 

images
 

in
 

2005,2010
 

and
 

2017
 

were
 

selected
 

as
 

the
 

main
 

data
 

sources,and
 

the
 

random
 

forest
 

method
 

was
 

adopted
 

to
 

monitor
 

the
 

spatial
 

distribution,dynamic
 

changes
 

and
 

transfer
 

of
 

land
 

and
 

forest
 

coverage
 

in
 

the
 

study
 

area.The
 

overall
 

accuracies
 

of
 

the
 

three
 

differ-
ent

 

time
 

phases
 

image
 

classification
 

were
 

75.55%,75.33%,and
 

83.42%,respectively.The
 

total
 

forest
 

are-
as

 

of
 

the
 

three
 

years
 

were
 

2.061
 

9,2
 

015.77
 

million
 

hm2,and
 

20.672
 

1
 

million
 

hm2,respectively,account-
ing

 

for
 

52.30%,52.55%,and
 

53.88%
 

of
 

the
 

total
 

area
 

of
 

the
 

study
 

area.During
 

the
 

study
 

period,the
 

total
 

forest
 

area
 

in
 

Yunnan
 

Province
 

showed
 

an
 

increasing
 

trend.
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  云南地处云贵高原,地形复杂,是长江、澜沧江、
怒江和珠江等重要江河的上游和发源地,生态区位

重要。云南又是少数民族地区,经济欠发达、生产力

相对落后、生态保护意识淡漠、当地百姓对森林资源

依存度高等因素加大了森林资源破坏的风险;另外,
社会经济发展和生态保护的矛盾日趋突出,城市发

展和经济建设导致的森林减少甚至违法毁林现象时

有发生。因此,作为大江河的源头和上游地区,云南

森林和生态环境保护任务迫切而重要,加强森林变

化监测具有重要的实践意义。

Landsat系列卫星影像数据具有较高的空间和

光谱分辨率,数据质量高、数据获取容易,且存在40
余年的历史数据档案,是目前土地覆盖及森林变化

监测的最好的遥感数据源[1-3]。由于受软硬件和技



术发展的限制,长期以来遥感图像的处理技术主要

以单机计算模式为主,这种计算模式难以胜任大尺

度遥感监测下的海量数据处理任务。正是基于这一

原因,长期以来 NOAA/AVHRR和 MODIS影像

常被用作大尺度土地覆盖和森林变化研究的主要数

据源,但由于这类影像的空间分辨率低,大量混合像

元的存在导致分类结果精度较低[4-5]。
近年来,云计算在大尺度土地覆盖测绘的相关

研究中显示出了的巨大潜力[6]。Google
 

earth
 

en-
gine(GEE)作为云计算支持下的空间信息处理平台

为海量遥感数据处理、进行区域乃至全球遥感数据

处理提供了条件。目前,基于GEE云平台开展了许

多成功的大区域尺度的土地覆盖[7-8]和森林监测[9]。
为了探索基于中分辨率遥感数据进行省级以上大尺

度森林遥感检测的技术方法,本研究利用GEE平台

开展了云南省多时相森林覆盖遥感监测实验。

1 研究区概况

云南省位于21°8'-29°15'N,97°31'-106°11'
E,总面积39.41万km2。地势呈现西北高、东南

低,自北向南呈阶梯状逐级下降的特点,属山地高原

地形,山地面积占全省总面积的88.64%。地形以

元江谷地和云岭山脉南段宽谷为界,分为东西两大

地形区。西部与南部和越南、老挝、缅甸接壤,北部

与东部和广西、贵州、四川、西藏毗邻。云南还是我

国气候多样性、物种多样性、生态多样性最具代表性

的地区,全省气候类型丰富多样,兼具低纬气候、季
风气候、山原气候的特点,有北热带、南亚热带等7
个气候类型[10]。云南因优越的地理位置、气候条

件,拥有最丰富的生态系统,作为全国的四大林区之

一,全省森林面积为2
 

300.62
 

hm2,森林覆盖率达

到59.7%(云南统计年鉴,2017)。

2 材料与方法

2.1 数据源与预处理

2.1.1 遥感数据 选择经正射处理和大气处理后

的Landsat
 

SR数据产品,按照低于20%的云量筛

选并由低到高排序,选择当年能够覆盖研究区范围

的35景云量最低的影像作为分类数据源。
其余参考数据包括:MODIS影像 MOD10A1

产品,单独提取积雪掩膜,以减少积雪与水体误分的

情况;空间分辨率为30
 

m的DEM 数据,生成高程

与坡度特征因子;云南省第2次土地调查数据,结合

Google
 

earth
 

pro平台提供的高分辨率影像选取训

练样本和测试样本;2017年云南省统计年鉴;2009
年GlobCover土地覆盖产品,该产品由欧洲太空局

(ESA)、联合国环境规划署(UNEP)等6个执行小

组共同参与完成,使用空间分辨率为300
 

m的2009
年 MERIS(medium

 

resolution
 

imaging
 

spectrome-
ter)影像作为数据源,计算了联合国(UN)土地覆盖

分类系统定义的22种土地覆盖类别[17]。

2.1.2 遥感分类样本数据 依据国家林业和草原

局关于颁发《森林资源规划设计调查主要技术规定》
(林资发[2003]61号),结合研究区域实际土地覆盖

情况,最终确定土地覆盖分类类型为阔叶林、针叶

林、灌木林、草地、农田、水体、建设用地、雪、裸地共

9个类别。分类的训练和检验样本主要依据云南省

第2次 土 地 调 查 数 据、地 面 调 查 样 地 和 Google
 

earth影像目视判读进行勾绘。分类样本的获取充

分考虑到样本的空间分布均匀、“同物异谱”、“异物

同谱”等现象,共获取训练样本图斑1
 

247个,检验

样本图斑353个。此外,在对2005年及2010年影

像分类类型中增加阴影类别训练样本图斑45个,检
验样本图斑14个。

另据《中华人民共和国森林法》解释,森林包括

乔木林、竹林和国家特别规定的灌木林。但在本研

究中,因缺乏“国家特别规定的灌木林”位置及范围

信息,只将针叶林和阔叶林二者合并作为森林类别。

2.1.3 数据预处理 本次选择的Landsat
 

SR影像

和 MOD10A1产品已进行过地形数据参与的几何

校正和大气校正,因此本试验不再重复进行上述操

作,只进行影像的去云、融合与裁剪。

2.2 研究方法

结合研究区实际情况,确定了基于GEE云平台

和Landsat时间序列数据的土地覆盖分类的研究的

具体方法和技术流程。以Landsast
 

SR影像作为主

要的数据源,辅以 MODIS产品制作掩膜对雪单独

分类,结合光谱特征、植被与多种指数因子、地形辅

助因子,采用随机森林算法对研究区内土地覆盖类

型进行分类研究。计算云南森林覆盖动态变化,采
用转移矩阵及转移概率矩阵定量评估研究区内森林

覆盖动态变化情况。

2.2.1 特征因子选取 遥感影像分类效果与分类

的特征密切相关,特征因子的选择与应用可减少特

征之间的相关性,以较少的波段最大限度包含原始

影像的信息,且这些特征因子的引用可明显改善最

终分类效果。参考相关文献反复对比[11],最终确定

选择17个特征因子,包括6个波段,缨帽变换3个

分量,3个植被指数,区分森林和非森林的指数

FI[12],建筑指数和地形辅助因子。除6个波段以外

的特征因子及相关公式见表1。
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表1 特征因子及相关公式

Table
 

1 Characteristic
 

factors
 

and
 

related
 

formulae

参数 公式

缨帽变换 亮度
 

Brightness
绿度

 

Greeness
湿度

 

Wetness
植被指数 归一化植被指数

 

NDVI NDVI=(NIR-R)/((NIR+R)) (1)

比值植被指数
 

RVI VI=NIR/R (2)

差值\环境植被指数
 

EVI EVI=NIR-R (3)

区分森林和非森林的指数
 

FI FI=
NIR-R-L
NIR+R  c1-NIR

c2+G  (4)

水体指数 归一化水体指数
 

NDWI NDWI= G-NIR  /(G+NIR) (5)

建筑指数 归一化建筑指数
 

NDBI NDBI=(MIR-NIR)/(MIR+NIR) (6)

地形辅助因子 高程
 

Elevation
坡度

 

Slope
  注:G 为绿光波段,R 为红光波段,NIR 为近红外波段,MIR 为中红外波段,L 为固定参数,用来降低水体NDVI,c1 和c2 分别为绿光波段和

近红外波段的表面反射率,在本研究中,分别设置为0.01、1和0.1。

2.2.2 随机森林算法 随机森林不需要对数据的

分布进行估计,即它可在内部进行评估,在生成的过

程中对误差建立一个无偏估计,可对不同类型或不

同尺度的变量的输入起到积极意义,使其具有对结

果的可解释性[13-14]。其优势在于精确度高、训练速

度快、高度并行化、可以防止过拟合[15]。它是一种

小样本应用于大数据集分类的方法,能处理具有高

维特征的输入样本且无需降维。在利用随机森林算

法进行遥感分类时,一般只会对选取的特征数量m
和决策树数量n 进行调整。但盲目增加m 和n 并

不能达到提高精度的目的,需要在运行效率可行的

情况下选择合适的参数[16]。

3 结果与分析

3.1 分类结果

为取得较好的分类效果,本研究进行了5组不

同特征组合方案的分类对比试验(表2),A组试验

中使用6个光谱波段及不同组合方式进行分类;B
组试验在A组试验的最优结果基础上,分别加入6
种指数特征、缨帽变换3个主成分及2个地形因子

进行分类,确定各因子对分类精度的影响情况及重

要程度;依据B组试验结果,涉及的各特征因子均

对总体精度有不同程度的提高。因此,C组在A组

试验最优组合的基础上增加在B组试验中表现较

好的 NDVI、EVI、RVI、FI、NDWI和 NDBI
 

6种指

数特征;D组在C组试验结果基础上加上缨帽变换

后的前3个主成分湿度、绿度、亮度因子;E组在C
组试验基础上增加坡度、高程2个地形因子。

图1为截取A、C、D、E
 

4组试验分类结果的局

部进行比较,可以看出前3组中灌木林与农田的混

分较为严重,而E组在加入地形因子后能很好地将

农田与灌木林提取并区分。
表2 影像分类试验设计

Table
 

2 Experimental
 

design
 

of
 

image
 

classification

序号 试验编号 采用特征 总体精度(%) Kappa系数(%)

1 A 6波段光谱特征及不同组合方式 75.71 71.01

2 B 6种指数特征+缨帽变换3个主成分+地形因子 - -

3 C 6波段光谱特征+6种指数特征 71.01 73.52

4 D 6波段光谱特征+6种指数特征+缨帽变换3个主成分 77.77 73.61

5 E 6波段光谱特征+6种指数特征+缨帽变换3个主成分+地形因子 83.42 80.19
  注:B组试验涉及多个结果,因此该表未列出结果。

  为确定随机森林参数决策树数量n 的最优值,
本研究以步长为5遍历了n 取值在5~200的所有

结果,当 n 低 于 60 时,总 体 精 度 由 最 低 时 的

80.75%提高到83.14%,Kappa系数由77.02%提

高到79.87%;而当n 大于60后,总体精度随n 的

提高而改变的程度有限,因此为兼顾精度与计算复

杂度,最终选择的决策树数量n 为100。

依照上述方法分别对2005年及2010年影像进

行分类研究,在对各期影像的各组试验最优分类结果

研究中均得到一致结论,因此最终3期影像分类结果

及Glob
 

Cover产品依本研究分类体系重分类后的结

果(图2)。通过对比可看出,各分类类型分布总体上

相似度较高,但个别类型,如针叶林主要分布于滇西

北地区和滇南地区,Glob
 

Cover产品中针叶林主要分
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布于滇西北,滇南地区。

3期影像分类结果基本达到了研究所需精度要

求。总体及各类别的精度分析结果见表3。

3期影像分类结果的各地类面积统计见表4,云
南省主要土地覆盖类型为针叶林、阔叶林、灌木林和

农田,面积之和占到研究区总面积的90%以上。3期

分类结果中,森林覆盖率分别为52.30%、52.55%和

53.88%,总体上森林覆盖率呈增长的趋势。
由表4可见,3期分类结果与 GlobCover产品

相比,阔叶林面积基本一致,针叶林差别较大,森林

面积占到总面积的36.98%,低于本研究最终结果

的51%~53%,更远低于年鉴中的59.70%。利用

2010年的验证样本对GlobCover影像分类精度进

行了检验,森林分类精度仅为38.89%,低于本研究

2010年影像分类精度。通过查阅相关资料可知,

GlobCover是基于300
 

m 分辨率 MODIS影像,与
本研究使用的Landsat系列影像的30

 

m分辨率存

在较大差距。

图1 Landsat
 

8分类结果局部特征

Fig.1 Local
 

characteristics
 

of
 

Landsat
 

8
 

classification
 

results

图2 云南省森林覆盖遥感分类

Fig.2 Remote
 

sensing
 

classification
 

map
 

of
 

forest
 

coverage
 

in
 

Yunnan
 

Province

581第5期 李 微
 

等:基于GEE云平台的2005-2017年云南省森林覆盖变化监测



表3 2005-2017年影像分类结果精度

Table
 

3 Accuracy
 

of
 

image
 

classification
 

results
 

from
 

2005
 

to
 

2017 %

时期 项目 水体 阴影 阔叶林 针叶林 灌木林 草地 农田 建设用地 裸地 总体精度 Kappa系数

2005年 制图精度 76.41 69.05 76.28 72.90 63.49 93.39 69.39 88.98 50.26 75.33 69.97
用户精度 83.86 66.54 79.04 65.70 63.91 80.85 81.28 83.71 82.25

2010年 制图精度 75.56 68.85 76.16 74.57 63.53 94.09 68.85 88.70 50.26 75.55 70.24
用户精度 82.51 66.86 79.96 65.69 65.58 80.32 80.60

 

83.84 82.25

2017年 制图精度 94.88 无 77.05 77.48 82.59 87.36 80.08 95.02 73.23 83.42 80.19
用户精度 99.73 无 78.61 81.47 68.59 95.52 87.90 87.90 87.77

表4 云南省地类面积统计

Table
 

4 The
 

area
 

of
 

each
 

classification
 

type
 

in
 

the
 

study
 

area

(×104hm2)

地类
时间

2005年 2010年 2017年 GlobCover2009

雪 26.78 14.13 19.64 7.87

水体 53.77 51.22 29.78 16.88

阔叶林 695.65 692.75 850.65 827.01

针叶林 1
 

310.54 1
 

323.02 1
 

216.56 590.67

灌木林 929.86 907.36 672.77 1
 

167.05

草地 179.58 168.27 149.94 397.18

农田 493.02 490.99 636.90 818.00

建设用地 96.42 131.13 190.76 9.02

裸地 33.01 40.43 69.20 2.48

阴影 17.55 16.85 0.00 0.00

3.2 森林变化分析

在分类结果的基础上,利用Arcgis软件的空间

分析工具,对比各类型面积的增减变化,计算各土地

覆盖类型之间的相互转化情况,土地覆盖转移概率

矩阵,以此分析12
 

a间土地覆被变化情况,结果见

表5。
根据研究区2005-2010年和2010-2017年土

地覆盖转移概率矩阵进行分析可知:森林类型在

2005-2010年有83.67%未发生变化,发生转移的

主 要 方 向 为 灌 木 林 和 农 田,转 移 概 率 分 别 为

12.90%和1.55%,同时,其他地类向森林转移的主

要类型同样为灌木林和农田;在2010-2017年森林

有80.82%未发生变化,其余部分主要向灌木林和

农田类型转移,转移概率为11.79%和4.79%,向森

林转移的主要类型为灌木林和农田。
表5 研究区土地覆盖类型转移概率矩阵

Table
 

5 Land
 

cover
 

type
 

transition
 

probability
 

matrix %

时段 初始类型
转换类型

雪 水体 森林 灌木林 草地 农田 建设用地 裸地 阴影

2005-2010年 雪 34.76 2.32 25.47 8.48 5.19 0.37 0.30 23.11 0.00
水体 0.48 63.46 5.22 10.06 1.79 8.94 6.30 1.06 2.68
森林 0.15 0.27 84.07 12.90 0.72 1.55 0.07 0.08 0.18
灌木林 0.07 0.34 28.67 61.06 1.26 6.79 0.55 1.19 0.07
草地 0.08 0.30 5.62 16.26 71.32 5.06 0.43 0.92 0.00
农田 0.10 1.07 7.79 6.73 1.75 77.09 4.72 0.61 0.13
建设用地 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00
裸地 0.58 0.85 6.24 24.58 9.36 7.15 1.60 49.65 0.00
阴影 0.57 10.54 13.38 13.95 0.00 1.48 0.34 0.00 59.74

2010-2017年 雪 61.95 1.56 23.48 4.74 1.98 4.53 0.28 1.49 -
水体 1.46 45.50 13.57 8.30 1.83 16.87 10.83 1.64 -
森林 0.19 0.08 82.81 9.80 1.30 4.79 0.57 0.46 -
灌木林 0.16 0.30 37.73 41.16 3.46 14.00 1.07 2.12 -
草地 0.18 0.04 14.32 10.06 48.16 14.21 0.65 12.38 -
农田 0.02 0.26 9.72 5.78 1.36 76.10 6.31 0.45 -
建设用地 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 -
裸地 10.98 0.94 4.43 20.47 8.51 12.17 1.41 41.10 -
阴影 0.00 0.89 69.91 18.87 0.06 9.50 0.77 0.00 -

  2个时间段对比发现,森林与灌木林之间有大

面积的类型转移,随着时间的推移,森林向灌木林的

转移面积降低,而转入森林的面积则呈增长趋势。

4 结论与讨论

1)选择多个特征因子利用随机森林分类器对影
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像进行分类,为兼顾运算量与精确度,最终选择决策

树数量n 为100进行后续运算;参与分类的特征因

子都在一定程度上提高了分类精度,最终将6波段

光谱特征、6种指数特征、缨帽变换前3个主成分及

2个地形因子共同作为特征数量m,得到2005、2010
年和2017年 的 影 像 分 类 精 度 分 别 为75.55%、

75.33%和83.42%。基于 OLI影像分类的精度明

显高于TM影像的分类结果,原因可能是OLI影像

较TM具有更高光谱分辨所致。

2)分类结果表明,云南省森林面积在2005、

2010年 及 2017 年 分 别 占 到 研 究 区 总 面 积 的

52.30%、52.55%和53.88%,总体呈现增长趋势。
这一结果略小于云南官方发布数据,但差异小于

5%,且都表现出逐年的增长趋势。笔者认为,存在

差异主要原因有2个,一是采用的技术手段不同,本
研究结果主要是基于Landsat卫星遥感数据图像分

类方法,而官方分布数据主要基于全国连续清查结

果,后者主要基于抽样技术的调查结果;二是森林覆

盖的统计标准差异,官方数据中森林覆盖率中包括

了部分灌木林地(国家特别规定的灌木林计入森林

覆盖),而本研究结果中森林覆盖不含灌木林。

3)Landsat系列影像具有易获取、覆盖范围广

等优点,但同时因其空间分辨率限制,极易造成同物

异谱、同谱异物的问题,且利用TM、ETM影像得到

的分类结果无法解决大面积阴影被误分入水体的问

题,本次试验在尝试了引入多种水体指数,按照阈值

分类水体及将坡度为0地区赋值为水体等方法后,
这一问题依旧未得到有效解决,今后可尝试改进的

条带修复方法、多源影像融合等方法以便达到更好

的结果。另外,本次引入的主要特征为光谱及地形

因子,今后可尝试引入纹理特征因子,使遥感信息利

用更加充分。
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