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摘要 理解植被长期演变趋势及其对气候变化与人类活动的响应需要多时段植被分布资料. 目前青藏高原植被图

主要为2000、2020年前后两个时段, 以及1990~2020年时段; 主要是基于地面调查数据的人工制图以及基于地面调

查数据、遥感数据、地形与气候资料, 采用机器学习模型分类的自动制图, 存在部分植被类型混淆、制图精度有

待提高等问题, 同时, 缺乏更早时段的植被分布资料. 本文发展了整合地面调查数据、遥感数据、地形数据、气候

数据等, 基于随机森林机器学习模型的人工制图技术, 获得了1980s、2020年青藏高原植被分布图; 基于植被地带

性分析和1980s植被图, 获得青藏高原近似复原植被图; 以2020年青藏高原植被图为基础, 采用随机森林模型模拟

了2035、2050年青藏高原植被分布图. 近似复原植被图、1980S和2020年青藏高原植被图的空间分辨率可达到

100 m, 与公认较为可靠的《中华人民共和国植被图(1:100 万)》相比, 本研究获得的1980s和2020年植被图对植被

类型边界的刻画更为准确, 植被斑块数目增加较多, 有利于更加准确理解和模拟青藏高原植被对气候变化的响应.
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植被是一定地区中植物群落的总体. 由于植被在

固定太阳能, 为其他生物提供第一性生产, 以及为人类

社会提供最基本的供给、支撑、调节和文化服务功能

等方面所发挥着巨大作用, 因而, 研究植被时空分异规

律, 对于更好保护和利用植被资源具有重要意义. 植被

本底数据的观察、获取和记录是理解植被基本过程的

基础[1]. 在准确获取植被数据的基础上, 采用合适的植

被分类体系和符号, 以图件的形式反映植被空间分布

是直观呈现植被分布数据的主要方式. 过去主要通过

人工地面调查的方式获取植被分布数据. 这种方法的

优点是数据相对准确; 缺点是需要耗费大量人力、物

力, 需时较长, 对于一些人工难以到达的区域数据获取

困难. 随着遥感技术的发展, 间接获取植被分布数据的

方法得到了越来越多的重视. 著名的遥感数据较多, 如
Landsat TM数据、Landsat ETM+、SPOT、MODIS、
AVHRR、IKONOS、QuickBird、ASTER、AVIRIS、
Hyperion[2]. 遥感数据的优点是能够快速且在较短时间

内对大范围植被进行重复观察, 从而获得不同时间尺
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度的观察数据. 缺点是对一些难以区分的植被类型辨

识效果欠佳. 因而, 如何整合包括野外调查数据和遥感

数据在内的多源数据, 准确识别多样化的植被成为植

被模拟和制图的关键.
早期植被制图主要是以地形图为底图, 采用地面

调查数据, 结合植被分布与气候、地形、地貌关系的

分析进行人工制图[1]. 代表性的如1954年出版的1:400
万《苏联植被图》、联合国粮农组织和联合国植被制

图委员会于20世纪60年代陆续出版的1:500万《世界植

被图》
[3]
、1980年出版的1:400万《中国植被图》、

2007年出版的《中华人民共和国植被图(1:100万)》[1].
之后伴随遥感数据的日益丰富, 发展了基于遥感数据

的植被信息提取方法, 包括非监督分类、监督分类和

目视解译等[4~9]. 上述遥感数据植被信息提取方法有各

自的优点, 但其结果仍存在一定局限, 在区分相当于中

国植被分类体系中的植被型组、植被型等高级分类单

位时效果较好, 但在区分群系等中级单位时精度明显

降低[6]. 近年来得到广泛运用的各类机器学习模型在

进行植被信息提取和分类时亦存在较大不确定性 .
Zhou等人[6]在进行黑河流域上游1:10万植被图制图和

模拟研究时发现, 随机森林、最大似然法、分类树等

主流机器学习模型均无法精确区分群系的分布, 对植

被型组的模拟精度较高, 对植被型的模拟精度次之. 3
种模型中模拟精度最高的是随机森林, 在使用最佳数

据组合的情况下, 模拟精度为75%[6]. 虽然这一结果是

在黑河上游山区地形高度复杂的情况下的植被模拟结

果, 但也表明仅采用机器学习模型方法进行植被制图

存在较大误差. Yi等人[10]采用随机森林、最大似然

法、分类树、支持向量机模型模拟了京津冀地区的植

被分布, 发现在采用合适的变量数据组合时, 随机森林

模型的模拟精度为72%. 由此可见, 采用合适的数据组

合, 或在地形变化不大时, 随机森林模型可以较好地模

拟植被分布, 但与植被制图的精度要求仍存在较大差

距. 因而, 机器模型模拟与人工制图相结合可能是目前

提高植被制图精度的有效途径.
青藏高原为地球第三极,孕育着极为丰富的生物多

样性和独特的高寒植被, 是中国重要的生态安全屏障.
但全球变化和人类活动给青藏高原带来深刻影响, 准

确把握青藏高原过去不同时段的植被分布, 预测未来

植被可能变化, 有助于更加有效地应对和减缓全球变

化的影响, 筑牢青藏高原生态屏障. 目前, 青藏高原植

被分布资料主要有《中华人民共和国植被图(1:100

万)》[1], 主要采用地面调查数据制图, 反映20世纪末的

植被状况; 更新的《中华人民共和国植被图(1:100
万)》[11], 采用地面调查和遥感数据制图; 每10年1期的

1990~2020年青藏高原植被图, 使用随机森林模型和遥

感数据编制[12]; 基于地形–气候–遥感信息的青藏高原

植被图[8], 采用地面调查、遥感、地形及气候数据, 采

用随机森林模型制图, 考虑了多源数据及地形影响, 结

果较为可靠.但由于采用随机森林模型进行植被自动分

类, 尽管植被制图总体精度为89.5%, 但高寒灌丛草甸

的制图精度为 56.9%, 湿地的制图精度为64.6%, 且存

在湿地错分为高寒草甸和水体,落叶阔叶林与针阔混交

林之间的混淆,以及高寒草甸与湿地、高寒灌丛草甸之

间的混淆[8]. 其次, 上述青藏高原植被调查资料来源为

20世纪末和2020年左右, 缺乏更早的植被分布资料, 制

约了对青藏高原植被动态的分析.本文基于地面调查数

据、各类遥感数据、地形数据、气候数据、土地利用

数据等目前各类可用植被图件资料,采用随机森林模型

进行青藏高原植被分布模拟,再利用前述各类植被分布

资料进行交叉验证分析,对青藏高原模拟植被图进行人

工修正, 获得更为可靠的1980s、2020年青藏高原植被

分布图; 结合植被地带性分析, 以1980s植被图为基础,
获得青藏高原近似植被图; 以本文获得的2020年青藏

高原植被图为基础, 采用随机森林模型模拟了2035、
2050年青藏高原植被分布图, 为青藏高原植被研究和

利用提供可靠的植被分布序列资料.

1 资料与方法

1.1 研究区域

由于知识积累和技术发展等多方面因素, 学者们

对青藏高原范围的理解和认知处于不断发展的过程

中, 其中张镱锂等人[13]发布的2002版青藏高原范围

为学界广泛接受, 青藏高原在中国境内部分面积为

257.24万km2. 张镱锂等人[14]根据地貌特征和高原山体

的完整性等特征, 发布了2021版青藏高原范围, 行政范

围涉及中国、印度、巴基斯坦、塔吉克斯坦、阿富

汗、尼泊尔、不丹、缅甸、吉尔吉斯斯坦等9个国家,
面积为308.34万km2, 较2014版青藏高原面积增加了

54.11万km2. 本文青藏高原近似复原植被图(主要反映20
世纪50年代, 人为干扰相对较少时的植被分布状况)、
2020年、2035年、2050年植被图采用张镱锂等发布的

2021版青藏高原范围中国境内部分[14], 1980s青藏高原
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植被图采用张镱锂等发布的2021版青藏高原范围[14].

1.2 数据资料

本文使用的数据包括青藏高原地貌、地形、气候

数据、土地利用数据、土壤数据、植被类型调查数

据、遥感数据等.
1.2.1 地貌、地形与气候数据

ASTER GDEM(30 m分辨率)下载自地理空间数据

云(https://www.gscloud.cn/), 由ASTER GDEM 得到海

拔, 使用ArcGIS10.0 (ESRI 2010)的spatial analysis 工具

计算坡向和坡度, 生成地形图和粗略地貌数据. 其中,
地形数据用于采用随机森林模型进行植被分布模拟.
地貌数据用于辅助推断植被分布.

根据数据可获得性和数据时段尽量接近植被制图

年份的原则获取气候数据, 气候数据空间分辨率约

5 km, 下载自http://www.worldclim.org/, 覆盖1980~1989
年、2010~2018年2个时段, 通过计算得到19个气候因

子, 包括: 年平均气温、平均气温日较差、等温性、气

温季节性变动系数、最热月最高温度、最冷月最低温

度、气温年较差、最湿季平均温度、最干季平均温

度、最暖季平均温度、最冷季平均温度、年降水量、

最湿月降水量、最干月降水量、降水量季节性变化、

最干季降水量、最湿季降水量、最暖季降水量、最冷

季降水量. 这些气候变量对植被分布有重要影响, 并在

植被模型中经常被用作生物气候限制因子[15]. 由于上

述数据缺乏2016~2020、2031~2035、2046~2050年3个
时段的数据, 这3个时段的数据来自CESM数据集[16], 空
间分辨率约4 km. 上述数据用于植被分布模拟.
1.2.2 土壤数据

全球土壤数据库(HWSD2.0)(https://gaez.fao.org/
pages/hwsd )是由联合国粮食和农业组织与合作方共同

开发的数据库, 于2023年1月发布. 该数据包括7个土壤

深度的数据, 包括40多种指标, 如酸碱度、含沙量、含

水量、粉沙粒含量、有机碳含量等. 数据分辨率约为

1 km. 本文仅使用其中的土壤类型属性, 用于根据土壤

与植被分布的关系, 辅助推断和验证植被分布, 不用于

模型模拟.
1.2.3 土地利用数据

1980~2020年栅格土地利用数据来自中国科学院

资源环境科学数据平台(http://www.resdc.cn), 分辨率为

１ km. 主要参考其中二级分类系统中的土地利用类型,
用于辅助推断和验证植被分布, 不用于模型模拟. 同时

参考国际上较新的2020年左右10 m分辨率土地覆盖数

据, 如Worldcover (https://esa-worldcover.org/en)和ESRI
Land Cover (https://livingatlas.arcgis.com/landcover/)数
据, 用于辅助推断和验证植被分布.
1.2.4 植被类型调查和观察数据

2020年植被类型调查数据来自2019~2021年的青

藏高原野外考察记录数据564个; 各类文献报道的青藏

高原植被分布调查数据, 数据选取的原则是尽可能向

2020年集中, 前后时间相差不超过5年, 获得196个数

据. 1980S和2020年植被类型观察数据来自于遥感数

据. 1980~1985年Landsat3影像(分辨率90 m), 1986~
1987年Landsat 4-5 TM影像(分辨率30 m), 2016~2020
年Landsat 8 OLI影像(分辨率30 m), 该数据下载自美国

地质勘探局(United States Geological Survey, USGS)网
站(http://www.usgs.gov/)和地理空间数据云(http://www.
gscloud.cn/). 通过目视解译 , 分别在1980~1987,
2016~2020年两个时段各选取2900个数据, 数据选取的

原则是尽可能向1980或2020年集中, 充分考虑不同植

被类型和在研究区域均匀分布. 合计获得1980s植被数

据2900个, 2020年植被数据3660个(图1). 上述数据分

别用于1980S和2020年植被分布模拟模型的输入数据,
也用于基于2020年植被图生成2035和2050年植被分布

随机森林模型的训练和验证.
1.2.5 遥感数据

前述提到的青藏高原1980~1987、2016~2020年
Landsat遥感影像经地形图几何校正后镶嵌而成. 主要

包括波段组合、地形图几何配准(采用多项式几何校

正方法),再经过投影变换、数字镶嵌等处理工作.利用

均方根误差法评价单景影像几何配准精度, 采样法评

价数字镶嵌影像精度, 完成青藏高原遥感影像数字镶

嵌图, 得到植被制图基本数据, 即1980s时段和2020年
时段遥感数据. 选择遥感数据时, 尽量向1980和2020年
靠近. 如有云雾影响, 则选择临近日期无云雾影响的数

据. 预处理工具为ENVI 5.1. 上述数据用于植被分布模

拟和后续植被图人工修正. 在数据可得的情况下, 同时

参考Google Earth数据、欧洲空间局Sentinel-2系列卫

星遥感影像等高分辨率遥感数据, 这两类数据不用于

植被分布模拟, 仅用于植被分布图后续人工修正.

1.3 植被指数与植被分布模型

1.3.1 植被指数

Zhou等人[6]研究表明, 使用气候、地形变量以及
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14个夏季(7月)光谱植被指数, 运用随机森林模型可以

较好模拟青藏高原东北部黑河流域上游祁连山区的植

被分布. 因此, 本文使用了14个夏季植被指数参与植被

分类. 使用的植被指数包括比值植被指数(RVI)、亮度

图 1 青藏高原植被类型调查和观察数据空间分布. (a) 1980s; (b) 2020年
Figure 1 Field data and remote sensing observed data in Tibetan Plateau. (a) 1980s; (b) 2020
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指数(BI)、绿度植被指数(GVI)、湿度指数(WI)、差值

植被指数(DVI)、绿度比值(GR)、近红外比值(MIR)、
土壤校正植被指数(SAVI)、优化土壤校正植被指数

(OSAVI)、大气阻抗植被指数(ARVI)、归一化植被指

数(NDVI)、增强植被指数(EVI)、归一化耕作指数

(NDTI)、归一化衰败植被指数(NDSVI), 其计算方法见

Zhou等人[6].
1.3.2 植被分布模型

本文使用随机森林模型进行青藏高原植被分类[6].
随机森林模型使用EnMAP Box[17]的默认设置生成, 包

含100个树, 节点计算使用GINI系数. EnMAP Box 是一

款由德国环境制图与分析计划(environmental mapping
and analysis program) 项目组基于 IDL(interactive data
language)开发的处理高光谱遥感数据的工具包. 工具

包提供了数据归一化、支持向量机和随机森林分类和

回归、滤波等功能.

1.4 植被制图方法

1.4.1 基于机器学习模型的植被模拟制图

采用随机森林模型, 气候数据、地形数据及1980s
时段和2020年时段Landsat影像夏季光谱植被指数,
1980s 2900个植被类型观察数据, 2020年3660个植被类

型调查和观察数据全部用于模型训练, 模拟生成1980s
和2020年植被图, 作为后续人工植被制图的基础.
1.4.2 植被图人工修正

植被图人工修正数据主要是通过地面调查数据、

各类发表文献中有植被分布记录的数据、各类遥感数

据、1:100万植被图、气候、地形、地貌、土壤数据进

行交叉验证, 编制1980s和2020年植被分布图. 以2020
年植被图为例, 阐述植被图修正过程, 所使用数据尽量

靠近2020年, 除前述指明的时间外, 其他数据与2020年
相比, 前后时间相差不超过5年.

(1) 植被分类标准、图例单位和系统. 采用《中华

人民共和国植被图(1:100万)》[1]的分类标准、图例单

位和系统, 包括植被型组、植被型两个单位[1].
主要底图地形图的分辨率为30 m, 主要遥感数据

的分辨率为30 m, 编制1980s植被图时参考的少量

1986~1987年的遥感数据分辨率为90 m, Google Earth
数据分辨率最高为1 m, 最低为30~100 m. 综合考虑,
本图的分辨率可达到100 m. 根据制图精度, 图斑面积

≥1000 m2, 对于面积<1000 m2的图斑, 使其与相邻图斑

融合.

(2) 目视解译标志建立. 依据地面调查数据, 确定

植物群落与特殊地物在遥感影像中的具体位置, 判读

其在遥感影像中展现的形状、色调及纹理特征, 进而

建立目视解译标志.
(3) 特殊地物与植物群落提取和制图. 使用30 m地

形图、Landsat遥感影像、Google Earth, 以及前述各类

数据, 在随机森林模型植被预分类的基础上, 提取青藏

高原易于识别的地物, 主要包括冰川、裸露沙漠、裸

露戈壁、裸露盐碱地、水系及水体等地物, 以及栽培

植被等.
在随机森林模型植被预分类的基础上, 优先利用

地面调查资料修正每个单元的植被类型. 对于缺乏实

地数据的区域, 结合《中华人民共和国植被图(1:100
万)》[1]

、Landsat遥感数据, Google Earth、气候、土壤

类型数据等, 分析每个植物群落分布单元, 修正每一个

单元的植物群落类型, 形成初步的青藏高原植被图.
(4) 一致性检查. 针对初步的青藏高原植被图, 结

合现有资料, 包括《中华人民共和国植被图(1:100
万)》[1]

、土地利用图、土壤、地形图、遥感影像资料

进行一致性检查, 确保植被图和气候、土壤、地形、

现有相关图件和遥感资料逻辑相符.
(5) 植被图整饰. 与《中华人民共和国植被图

(1:100万)》[1]一致, 运用图斑和数字相结合的方法, 表

示不同植被类型和制图单位, 使之满足清晰易读、重

点突出的要求.
1.4.3 近似复原植被图编制

复原植被图是指未受人类经济活动破坏以前的原

始植被分布状况的植被图. 本文近似复原植被图指20
世纪50年代前后受人类干扰较少的植被分布状况的植

被图, 近似反映原始植被分布状况, 不对次生植被进行

复原. 以1980S植被图为基础, 考虑气候、地形、地

貌、土壤特点和周边残存自然植被, 将栽培植被和居

民地用邻近区域自然植被替代, 形成青藏高原近似复

原植被图.
1.4.4 未来植被图模拟

在完成的2020年植被图中, 忽略面积小于2021版
青藏高原[14]国内部分面积0.02%的植被型(植被亚型),
共6个. 在每个面积大于5000 km2的植被型(植被亚型)
和无植被地段中提取100个以上植被样本数据; 在面积

小于5000 km2的植被型(植被亚型)和无植被地段中, 视

面积大小提取10~50个植被样本数据, 共4690个, 且这

些数据尽量均匀分布在青藏高原. 连同2020年地面调
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查数据760个, 共5450个数据. 其中, 4360个数据用于随

机森林模型训练, 1090个数据用于随机森林模型验证.
以2016~2020年平均气候数据[15]及其计算得到的19个
气候因子和地形数据训练随机森林模型, 模型总体精

度为58.5%, Kappa系数为0.55, 训练生成的随机森林模

型能够较好模拟2020年青藏高原植被类型分布. 尽管

2020~2050地形变化不大, 但在青藏高原地形变化剧烈

的区域, 地形作为辅助控制因子, 可以提高植被模拟精

度. 运用此模型, 采用2031~2035年平均气候数据和

2046~2050年平均气候数据及其计算得到的19个气候

因子, 以及地形数据, 分别模拟得到2035年和2050年青

藏高原植被图.

2 结果

2.1 青藏高原不同时段植被图及其时间变化

近似复原植被图、1980s、2020年植被图分别包

含11个植被型组, 43个植被型, 2个植被亚型. 受大气

候、地形、土壤等条件影响, 5个时段青藏高原由东南

向西北呈现森林、灌丛、草甸、草原、荒漠的植被分

布格局未发生变化, 但各类型植被的面积和分布范围

发生变化. 根据主要制图数据的空间分辨率, 近似复原

植被图、1980s和2020年青藏高原植被图的空间分辨

率可达到100 m(图2).
在近似复原植被到2050年青藏高原(2021年张镱锂

等人[14]发布实际范围的中国境内部分)植被型(植被亚

型)中, 面积最大的是高寒禾草、苔草草原, 为58.84万
km2, 其次是高寒嵩草、杂类草草甸, 面积为57.47万
km2, 面积超过1万km2的其他植被型还包括: 高山稀疏

植被, 亚高山硬叶常绿阔叶灌丛, 亚热带和热带山地针

叶林, 高寒垫状矮半灌木荒漠, 亚高山落叶阔叶灌丛,
温带半灌木、矮半灌木荒漠, 温带丛生矮禾草、矮半

灌木荒漠草原, 温带丛生禾草典型草原, 高山垫状植

被, 温带禾草、杂类草盐生草甸, 亚高山常绿针叶灌

丛, 亚热带硬叶常绿阔叶林和矮林, 温带灌木荒漠, 亚

热带、热带常绿阔叶、落叶阔叶灌丛(常含稀树), 亚热

带季风常绿阔叶林. 无植被地段中冰川积雪面积最大,
其次是水体, 裸露石山、裸露戈壁、风蚀残丘、裸露

盐碱地的面积也超过1万km2(表S1).
高寒禾草、苔草草原, 高寒嵩草、杂类草草甸, 高

山稀疏植被, 高寒垫状矮半灌木荒漠, 高山垫状植被,
寒温带和温带山地针叶林, 高寒沼泽, 寒温带、温带沼

泽等高寒性质的植被型面积降低, 其中, 寒温带和温带

山地针叶林降低幅度最高, 达36.9%, 寒温带、温带沼

泽降低7.2%(表S1).
温带禾草、苔草及杂类草沼泽化草甸, 温带禾

草、杂类草草甸, 亚热带、热带草丛, 温带落叶阔叶

林, 亚热带落叶阔叶林, 温带针叶林, 亚热带硬叶常绿

阔叶林和矮林, 温带草原化灌木荒漠, 温带禾草、杂类

草盐生草甸, 亚热带常绿、落叶阔叶混交林面积降低,
其中, 温带禾草、苔草及杂类草沼泽化草甸面积降低

97.1%, 温带禾草、杂类草草甸, 亚热带、热带草丛降

低50%以上(表S1).
亚热带常绿阔叶林, 温带矮半乔木荒漠, 温带落叶

灌丛, 亚热带、热带旱生常绿肉质多刺灌丛, 亚热带、

热带常绿阔叶、落叶阔叶灌丛(常含稀树), 亚热带和热

带山地针叶林, 温带落叶小叶疏林, 温带灌木荒漠, 亚

热带针叶林, 亚高山常绿针叶灌丛, 亚高山落叶阔叶灌

丛, 亚热带山地针叶、常绿阔叶、落叶阔叶混交林, 温
带禾草、杂类草草甸草原面积增加, 其中, 亚热带常绿

阔叶林, 温带矮半乔木荒漠, 温带落叶灌丛分别增加

109.9%、50.5%、29.0%(表S1).
无植被地段中, 冰川积雪面积降低2.8%, 水体面积

增加34.3%, 裸露盐碱地增加9.1%, 盐壳增加7.4%
(表S1).

2.2 青藏高原植被制图结果评价

通过使用高分辨率遥感数据, 与《中华人民共和

国植被图(1:100万)》[1]相比, 本文编制的青藏高原植被

图对植物群落边界描绘更为准确, 如白郎县、江孜县

附近对栽培植被(淡棕色)、长芒草草原(黄色)、小蒿

草高寒草甸(淡绿色)边界的描绘, 本文的1980S植被图

明显要比《中华人民共和国植被图(1:100万)》[1]更为

精细, 表明本文的青藏高原植被图精度更高(图3).
从植被型(植被亚型)和非植被地段斑块数目来看

(中国境内部分), 《中华人民共和国植被图(1:100
万)》[1]斑块数目为15068个. 本文完成的近似复原、

1980S、2020年(中国境内部分)植被图斑块数分别为

64402、69904、125960个, 分别增加3.3、3.6、7.4倍.
进一步说明本文所完成的植被图在植被类型斑块划分

时更为精细.

3 讨论

随着气候变化的日益明显, 分析和预测植被对气
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候变化的影响成为人类可持续发展的重大需求, 而高

分辨率、多时段植被图就成为实现这一目标的基础.
研究表明包括高山林线在内的植物群落过渡区是对气

候变化最敏感的区域[18~20], 也是植被制图的难点区域.
因此, 急需提升植被边界制图的精度. 受限于技术原因

和制图区域的可达性, 青藏高原现有植被图对部分植

图 2 青藏高原植被图. (a) 近似复原; (b) 1980s; (c) 2020年; (d) 2035年; (e) 2050年. 图例编号见表S1
Figure 2 Vegetation maps of Tibetan Plateau. (a) Approximately natural; (b) 1980s; (c) 2020; (d) 2035; (e) 2050. Codes for legend were shown in
Table S1
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被类型边界的刻画不够准确(图3). 本文基于高分辨率

遥感数据和地面数据, 对植被类型的边界进行细致分

析, 植被类型边界的刻画精度提升明显, 特别是对于过

去难以到达的青藏高原高山植被, 以及冰川等非植被

地段资料匮乏区的刻画较为准确, 有助于更好理解和

模拟气候变化对青藏高原植被的影响. 但由于植物识

别的复杂性, 主流遥感数据仍难以准确识别易混淆植

物种及其组成的植物群落, 针对研究和应用需求, 未来

应发展激光雷达[21]
、人工智能与无人机结合的高分辨

率植被数据获取和分析技术, 进一步提高植物群落过

渡区的植被制图精度.
植被制图斑块数量可在较大程度上衡量植被制图

精度. 在分析气候变化和植被关系时, 较为详细的植被

空间分布信息能够更好反应植被分布特征, 有助于准

确把握植被与气候的关系, 并预测未来植被的可能变

化 . 本文1980s植被图与《中华人民共和国植被图

(1:100 万)》[1]相比, 斑块数目提升较多, 更加精细地反

应了青藏高原植被分布特征, 特别是地形复杂区域的

植被特征. 随着高性能计算模拟工具的发展, 高分辨率

的植被分布数据将会更好满足地球表层系统的模拟

需求.
多时段植被分布数据是了解植被动态过程的基础.

现有青藏高原植被图主要集中在2000年前后和2020年,
以及1990~2020年时段[1,8,11,12], 限制了对青藏高原植被

动态的准确认识. 本文编制的青藏高原多时段植被图

为理解青藏高原的植被变化提供了科学数据. 近似复

原植被图到2020年植被图的分析显示, 青藏高原植被

发生了明显变化, 高寒性质的植被类型面积显著减少.
这可能是由于气温升高导致高寒植被向其他类型植被

转变有关, 这种可能变化也可以从青藏高原气候变暖

导致植被返青期总体提前, 高原树线位置上升, 高寒草

原植物物种丰富度和多样性下降的相关研究中得到佐

证[22]. 其次, 由于气温升高, 温带矮半乔木荒漠等受干

旱气候控制的植被面积增加也较多. 由上可见, 由于青

图 3 青藏高原植被图局部. (a) 1980s; (b) 《中华人民共和国植被图(1:100 万)》
Figure 3 Vegetation maps of Tibetan Plateau in specific areas. (a) 1980s; (b) Vegetation Map of China (1:1000000)
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藏高原独特的特征, 人类活动相对较弱[8], 植被变化主

要由气候变化引起. 未来应以青藏高原多时段植被图

为基础, 结合过去观察气候数据和未来气候变化情景

数据, 分析青藏高原过去植被变化规律, 预测未来可能

变化, 服务于青藏高原生态屏障建设.
从1980S到2020年, 非植被地段中冰川面积降低,

相关研究也显示气候持续变暖加速了冰川存量的急速

减少, 2000~2019年间, 整个亚洲水塔的冰川质量以约

−21.1 Gt/a的速率减少[23,24]. 多时段植被图显示从

1980S到2020年水体面积增加较大, 达34.3%, 研究表明

1995年之后青藏高原湖泊数量和面积都呈现增加趋势,
且与气温上升密切相关[24~26]. 上述结果表明青藏高原

多时段植被图也可为理解冰川、湖泊等非植被单元的

动态过程提供基础数据.
本文基于气候和地形数据, 采用随机森林模型模

拟了2020年的植被分布, 但模拟精度只有58.5%, 这主

要是由于我们使用的气候数据空间分辨率只有约4 km,
由于满足我们未来植被分布模拟时段要求的气候数据

空间分辨率只有4 km, 为使二者空间分辨率匹配, 使用

了相同分辨率的数据. 其次, 我们模拟的植被型级别的

植被类型和无植被地段数量较多, 达到49个, 因此, 导

致模拟精度降低.

4 结论

本文整合植被地面调查数据、遥感数据,在机器学

习模型对植被预分类的基础上,通过人工修正的方式获

得1980S和2020年植被图; 考虑植被地带性规律, 基于

1980S植被图, 编制了青藏高原近似复原植被图; 以

2020年植被图为基础, 采用随机森林模型模拟了青藏

高原2035、2050年植被图. 比较分析显示本文1980s植
被图在植被类型边界刻画, 植被型(植被亚型)斑块数目

上均明显优于《中华人民共和国植被图(1:100万)》[1],
显示了本文综合遥感植被制图、机器学习模型分类和

传统基于调查数据制图的优越性.但由于目前大尺度遥

感数据仍不足以支持部分植物种类的精确识别,未来仍

需要在人工智能和无人机等新技术的支持下获得精度

更高的植被数据.本文青藏高原多时段植被图可为认识

和研究青藏高原植被动态提供科学数据.

数据可用性声明

青藏高原植被图(近似复原, 1980s, 2020)已在国家青藏高原科学数据中心发布, 数据下载链接: https://data.tpdc.ac.cn/zh-
hans/data/0b32907c-9f64-407b-8099-849db1900005; https://data.tpdc.ac.cn/zh-hans/data/0eb0a1c1-ccff-41b4-80da-883497dfbb01;
https://data.tpdc.ac.cn/zh-hans/data/3a49fac7-bf9d-4b69-a855-bd2380ebaa0b.
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Multi temporal vegetation mapping of the Tibetan Plateau via
machine learning model simulation and experiential knowledge
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Understanding long-term trends in vegetation distribution and its responses to climate change and human activities requires
vegetation distribution data from multiple periods. At present, the vegetation maps of the Tibetan Plateau mainly exist for periods
of time surrounding 2000 and 2020, during which time they were based on field survey data, and 10-year periods from 1990 to
2020, during which time they were based on random forest classifiers and Landsat imagery. These maps were created though
manual mapping based on ground observation data and automatic mapping based on ground observation data, remote sensing
data, terrain data and climate data, with machine learning models used for classification. There are problems, such as confusion
among some vegetation types, and map accuracy needs to be improved. Moreover, there is a lack of vegetation distribution data
from earlier periods. This study developed artificial mapping techniques based on random forest machine learning models,
integrating observation data, remote sensing data, terrain data, climate data, etc., and obtained vegetation distribution maps of the
Tibetan Plateau in the 1980s and 2020. On the basis of zonal vegetation analysis and the 1980s vegetation map, an approximated
original vegetation map of the Tibetan Plateau was obtained. On the basis of the vegetation map of the Tibetan Plateau from 2020,
a random forest model was used to simulate the vegetation distribution maps of the Tibetan Plateau in 2035 and 2050. The spatial
resolution of the approximated original vegetation map, the 1980s vegetation map and the 2020 vegetation map was
approximately 100 m. The approximated original vegetation map, the 1980s vegetation map and the 2020 vegetation map contain
11 vegetation groups, 43 vegetation types, and 2 vegetation subtypes. Owing to the influences of climate, terrain, soil and other
conditions, the vegetation distribution patterns of forests, shrubs, grasslands, and deserts on the Tibetan Plateau from southeast to
northwest did not change across the five periods, but the areas and distribution ranges of various types of vegetation changed. In
the approximated original vegetation map, the vegetation type with the largest area was alpine grass and Carex steppe, totaling
588400 km2, followed by alpine Kobresia spp. and forb meadows, totaling 574700 km2. There were more than 15 other vegetation
types with areas exceeding 10000 km2. In areas without vegetation, the areas covered by glaciers and snow were the largest,
followed by water bodies. The areas of bare rocky hills, bare gobi hills, yardan hills, and bare salt licks also exceeded 10000 km2.
The areas of alpine vegetation types decreased, with the greatest reduction in cold-temperate and temperate mountain needleleaf
forests, reaching 36.9%, and a decrease of 7.2% in cold-temperate and temperate swamps. In addition, the areas of temperate
grass, Carex and forb swamp meadows decreased by 97.1%, whereas those of temperate grass and forb meadows and subtropical
and tropical grass forb communities decreased by more than 50%. The areas of subtropical broadleaf evergreen forests, temperate
dwarf semiarboreous deserts, and temperate broadleaf deciduous scrubs increased by 109.9%, 50.5%, and 29.0%, respectively.
The area of glaciers and snow decreased by 2.8%, the area of water bodies increased by 34.3%, the area of bare salt licks increased
by 9.1%, and the area of salt crust increased by 7.4%. Compared with the widely recognized and reliable Vegetation Map of the
People’s Republic of China (1:100000), the vegetation map in the 1980s and 2020 obtained in this study provides a more accurate
depiction of vegetation type boundaries, increasing the number of vegetation patches several folds, which is conducive to a more
accurate understanding and simulation of the response of vegetation on the Tibetan Plateau to climate change.

Tibetan Plateau, vegetation mapping, machine learning model, multi-source data, vegetation classification
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