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摘要 植被图是表示多种植被或植物群落的空间分布规律及其生态环境的地图, 它是生物多样性保护、生态研

究、自然资源管理和生态恢复的重要依据. 目前, 中国植被专题资源信息的本底数据《中华人民共和国植被图

(1:1000000)》从开始绘制至今已将近40年, 中国的植被分布格局已经发生了极大的变化, 《中华人民共和国植被

图(1:1000000)》已存在植被斑块的类别和边界与现实不符等问题, 中国的植被分布本底数据亟待更新. 如今卫星

遥感技术的发展为实现大面积区域的植被制图提供了一种实用且经济的手段. 本文综述了国家尺度植被图的制

图方法和卫星遥感技术在植被分类制图上的进展, 并以此为基础, 探讨中国新一代1:50万植被图的遥感制图方

法. 新一代1:50万中国植被图的绘制通过众源采集结合专家鉴定的方式获取海量植被类型样本, 基于多源遥感数

据, 以植被斑块为对象, 采用深度学习的方式实现遥感植被分类, 并基于自主构建的植被在线平台, 借助于全国各

地的植被生态学家的专业知识实现对制图结果的校订和更新.
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植被是生态系统的重要组成部分, 具有固碳释

氧、调节气候、涵养水源、防风固沙等功能, 对于

维护全球生态安全、保护地球生态环境具有不可替

代的作用
[1], 也是人类赖以生存的重要资源和实现可

持续发展的基础
[2]. 获取植被的空间分布信息有助于

加强人们对植被对环境变化的响应机制的理解, 对于

揭示植被群落形成和维持机制具有重大理论意义
[3].

植被图是以植物群落为主要对象的专题地图,可直观

反映一个地区的植被类型及其空间分布格局
[4,5], 被

广泛应用于农林牧生产规划
[6]
、环境关系研究

[7]
、

植被动态监测
[8]
、土地利用规划

[9]
和环境管理

[10]
等

领域.
现有的《中华人民共和国植被图(1:1000000)》

是自20世纪80年代开始, 经过以侯学煜和张新时院士

先后为主编的三届编委员会、全国70个单位、260余
研究人员耗时近30年的努力于2007年完成的, 它在群

系/亚群系级别上详细显示了全国868个基本植被分类

单位的分布状况和地理格局
[11], 自其发表以来一直被
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用作政策制定和生态研究的基础
[12]. 然而受当时经济

条件和植被制图水平的限制, 其制图过程主要依靠人

工勾绘的方式, 存在着一定的主观偏差. 此外, 现有中

国植被图所利用的植被调查资料基本来源于新中国

成立以后至20世纪80年代间, 距今已超过30年. 在这

期间, 受气候变化和人为活动的影响, 中国的植被分

布发生了巨大变化 .《中华人民共和国植被图

(1:1000000)》已存在斑块类别和边界与现实情况不

一致等问题. 中国亟需新的国家尺度的植被图来更准

确地反映现代中国的植被分布状况, 绘制新一代中国

植被图(1:50万)有助于认识我国植被本底、探清生态

资产状况、揭示我国生态系统退化问题及其空间分

布特征, 为我国自然生态系统恢复和保护提供数据和

理论支持
[13].

植被图的绘制依赖于大量植被调查资料, 早期植

被制图主要是基于野外调查的方法,通过专家实地科

考确认当地植被类型,在文献史料记载和地形图等资

料辅助下,综合植被生态学及地图制图学知识实现植

被图的绘制
[14,15]. 这种完全基于地面勘测的制图方式

在大尺度植被制图上耗时较长且成本高昂, 因此, 随

后越来越多的研究人员在航空
[ 1 6 ~ 2 0 ]

或卫星影

像
[20~24], 以及环境数据

[25~27]
的辅助下绘制植被图. 遥

感辅助的制图方法提供了将制图结果外推的可能

性
[28], 尤其对于人员难于到达的区域, 大幅降低了植

被制图成本.如今植被图的绘制方法已经发展为高度

技术化的建模方法, 根据制图目的和比例尺的不同,
形成了多样化的制图体系与流程. 但是如何快速、

准确地绘制国家尺度的植被图仍然是一个难题, 特

别是大规模植被制图的效率与详细地面调查之间的

权衡取舍,可能导致人们对植被类型深入认识的缺乏

和局部制图准确性的偏差
[29,30]. 此外, 不同地区间调

查人员的主观偏差也会给最终的制图带来不确定

性
[31,32], 因此在整个制图区域内采用一套标准化的涵

盖地面调查、制图方法和验证方法的制图流程是实

现国家尺度植被制图的必要前提
[33,34]. 目前, 随着机

器学习、深度学习等先进图像处理技术的应用, 遥感

植被分类的精度也不断提升,为国家尺度的植被制图

提供了可行的技术途径. 基于此, 本文综述了国家尺

度植被图的绘制方法和卫星遥感技术在植被分类制

图上的进展, 并以此为基础, 探讨了中国新一代植被

图的制图流程.

1 国家尺度植被图绘制方法

国家尺度植被图由于其制图范围广、自然环境复

杂、植被类型多样, 在绘制过程中需要统筹全局, 建立

标准统一的植被分类体系和分类方法. 由于各个国家

和地区的植被分布类型差异大, 自然资源调查的基础

不一致, 植被分类标准也有很大差异, 且植被制图的

比例尺也不尽相同(表1), 目前还没有一个通用的国家

尺度植被图绘制标准与方法. 总体上, 国家尺度植被图

的绘制方法可分为野外调查制图、航片人工目视解译

制图和卫星遥感数据自动分类制图三种.

1.1 基于野外调查的植被图绘制方法

基于野外调查的植被图绘制方法历史悠久, 早期

遥感技术手段还不发达时, 各国国家尺度植被图的绘

制均采用此方式进行. 基于野外调查的制图方法通常

结合高程、坡度、降水量、土壤类型等能反映植被分

布规律的自然环境要素, 以路线科考、样方调查的形

式获取实际植被调查资料, 经制图人员修正后手动划

分各植被类型的图斑界限. 在采用野外调查的方式绘

制国家尺度植被图时, 由于其制图面积大, 有限的制

图时间和资源要求野外调查方法必须要简单、准确且

可重复
[42]. 基于此原则, 英国国家植被分类计划(UK

National Vegetation Classification, UK NVC)设计了一

套标准化的样本采集方法服务于国家尺度的植被调查

与植被图的绘制, 它详细规定了野外调查时需记录信

息的种类、格式, 并制定了各植被类型调查时需对应

的样方大小, 例如, 2 m×2 m样方用于低禾草植被和矮

灌丛, 10 m×10 m样方用于密集灌丛和疏林. 基于此标

准, 英国在1960~1980年间共调查了超过33000个样方,
涵盖了293种植被类型, 覆盖了10 km×10 km国家网格

中约 8 0%的区域
[ 4 3 ] .《中华人民共和国植被图

(1:1000000)》的绘制所采用的也是基于野外调查的方

式, 这种绘图方式人力成本高、成图周期长, 且图斑范

围的划分易受制图人员主观影响. 随着航空摄影测量

技术(可用来获取大面积区域的植被外貌)的发展, 航

片人工目视解译制图的方式开始逐渐替代传统的野外

调查制图方式.

1.2 基于航片人工目视解译的植被图绘制方法

早在20世纪初, 航空摄影就已经被用于植被图的
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绘制中, 这一时期受航空摄影测量空间分辨率的限制,
直接从航空影像中识别植被类型难度较大, 航空摄影

主要被用来加快野外调查的进度. 制图过程首先是对

航拍影像中可见的植被形态和结构进行初步解译, 然

后再通过野外调查去验证所识别的模式
[44]. 基于此方

式, 20世纪中期, 美国、苏联和欧洲的多个国家绘制

了不计其数的各种比例尺的植被图, 例如, 美国利用

航空影像编制了多个州的1:25万林区植被图, 法国植

被制图中心先后于1954年和1962年完成了1:100万法

国植被图和1:20万法国植被图的绘制
[12]. 到20世纪70

年代后, 随着航空影像空间分辨率的不断提升以及计

算机辅助制图技术逐渐进入到植被制图领域, 通过航

拍影像确认植被类型及其边界成为可能, 这极大程度

缩短了国家尺度植被图的成图周期. 20世纪90年代后,
多光谱和高光谱传感器的发展进一步丰富了航拍的影

像种类, 提高了空间分辨率, 使航拍影像能在较小的空

间尺度上表达植被的细节变化, 且其丰富的光谱波段

大大拓展了植被制图学的研究内容, 航片人工目视解

译植被类型的速度和准确度都大大提高. 目前, 尽管

航片人工目视解译的制图方式已经显著缩短了植被制

图的周期, 但其制图过程对国家地理空间信息建设的

基础要求较高, 实现全国范围航拍影像的获取通常是

不易的, 同时对植被分类学家的遥感图像解译能力也

有较高的要求. 这种基于航片人工或自动勾绘植被边

界, 结合实地调查结果目视解译图斑植被类型的制图

方法目前多是用于发达国家或国土面积较小的国家尺

度植被图绘制, 例如, 希腊和日本分别基于航片影像实

现了1:5万和1:2.5万国家尺度植被图的绘制.

1.3 基于卫星遥感数据自动分类的植被图绘制
方法

随着卫星遥感技术的发展, 世界各国已经发射了

众多的遥感卫星, 这些不同高度、不同用途的卫星构

成了对地球空间多角度、多周期的观测系统, 其波长

范围从可见光到微波, 空间分辨率范围从亚米到千米.
这些卫星为植被图的绘制提供了大范围、低成本的观

测手段, 被广泛应用于局部、区域和国家尺度的植被

图绘制
[45]. 早期, 受空间分辨率限制, 基于卫星遥感影

像所能实现的国家尺度植被图的绘制主要集中在土地

覆盖级别
[46], 例如, 欧盟联合研究中心于2002年利用

四种卫星遥感卫星(ATSR-2, SPOT-4, DMSP和JERS)
的组合观测数据, 基于ISODATA非监督分类的方式实

现了南美洲1 km空间分辨率的约40种土地覆盖级别的

植被图绘制
[47]. 随着卫星遥感影像空间分辨率的不断

提升, 在大范围区域内利用遥感影像自动分类可实现

的植被分类级别越来越高, 例如, 印度在2015年利用

中等分辨率的IRS LISS-III卫星影像, 结合地形图、数

字高程模型和生物地理图等辅助资料实现了全国范围

表 1 部分国家和地区的国家尺度植被图概况

Table 1 Overview of national-scale vegetation maps in some countries and regions

名称 比例尺 分类级别 类型数 制图方法 制图时间 资料来源

中国植被图 1:500万 群系/亚群系 868 野外调查 1983~2008年 http://www.nsii.org.cn/chinavegetaion

南非植被图 1:100万 植被型 440 野外调查 2006年 Mucina等人
[35]

http://bgis.sanbi.org/

东非植被图 1:2600万 植被型 51 野外调查 2010年 Breugel等人
[36]

www.vegetationmap4africa.org/

新西兰植被图 1:25万 森林类型 30 航片人工目视解译 1987年 Dymond和Shepherd[37]

美国国家公园植被图 多比例尺 群丛 >400 航片人工目视解译 1994~2014年 http://usnvc.org/

日本植被图 1:2.5万 群丛 900 航片人工目视解译 2005年至今 http://www.biodic.go.jp

希腊植被图 1:5万 群丛 680 航片人工目视解译 2013~2015年 Ichter等人
[15]

热带亚洲大陆植被图 1:500万 植被型组 15 卫星影像自动分类 1991年 Blasco等人
[38]

北极地区植被图 1:750万 植被型组 15 卫星影像自动分类 2003年 Walker等人
[39]

https://www.geobotany.uaf.edu/cavm/

中欧俄罗斯植被图 30 m分辨率 植被型组 12 卫星影像自动分类 2006~2010年 Ershov等人
[40]

印度植被图 1:5万 植被型/群系 100 卫星影像自动分类 1997~2012年 Roy等人
[41]
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内约100种植被类型的1:5万植被图绘制
[41].

目前, 随着多源融合分类、深度学习分类等新兴

影像分类方法的发展, 遥感分类技术有望进一步提高

国家尺度植被图的制图精度和制图级别. 此外, 世界

各国的高分辨率遥感卫星正在不断突破传统重返周期

的限制. 通过卫星遥感快速的重返观测, 有望摆脱传统

国家尺度植被图成图后难以及时有效更新的困境, 进

一步提高国家尺度植被图的现实使用价值.

2 卫星遥感植被分类的发展趋势

过去的30多年中, 卫星遥感技术有了长足的发展,
不同空间、光谱和时间分辨率的卫星遥感数据被广泛

地应用于植被分类制图研究中. 本文在广泛调研国内

外文献的基础上, 从数据源、分类策略和分类方法三

个方面概括和归纳了目前卫星遥感技术在植被分类制

图研究中的现状和发展趋势.

2.1 数据源的发展

目前, 在有关遥感植被分类研究中, 主要应用的卫

星遥感数据源包括多光谱、高光谱、合成孔径雷达

(synthetic aperture radar, SAR)和激光雷达(light detec-
tion and ranging, LiDAR). 以多光谱和高光谱为代表的

被动光学遥感凭借其能获取植被丰富光谱信息的优

势, 是目前卫星遥感植被分类研究中最为主要的数据

源, 但其易受到入射光源和天气的影响, 且影像上“同
物异谱”和“同谱异物”现象普遍存在

[48]. SAR属于主动

式遥感, 具有全天时、全天候、可穿透云雾的优势
[49],

但由于其不包含植物的光谱信息, 仅使用SAR图像的

纹理特征来进行植被的分类并不十分有效
[50]. 激光雷

达具有能穿透植被的优势, 可获取高分辨率的三维地

形和森林结构参数
[51,52], 但其与SAR一样也缺乏对植

被光谱信息的获取能力, 因此, 无论是哪种数据源, 单
独应用于植被分类时都有其缺陷.

随着遥感卫星种类和数量的不断丰富, 获取同一

地区的多种遥感影像数据越来越便捷, 植被遥感分类

由传统的单源分类向多源融合分类发展. 多源遥感数

据的融合应用能综合不同数据源的优势和特点, 使各

种不同特征的遥感数据相互补充, 提高植被分类的准

确性. 例如, Blaes等人
[53]

利用Radarsat-2 SAR和Landsat
7影像, 基于分层分类的方法对土豆、小麦、大豆等6

种作物进行了分类, 相比于仅使用光学影像, 分类精

度提高了约17%. Ke等人
[54]

结合面向对象分割和决策

树对单独使用QuickBird光学影像、激光雷达以及融

合两种方法进行树种分类的结果进行了比较分析, 结

果表明, 在激光雷达所提供的高精度地形信息和冠层

高度模型的辅助下, 融合激光雷达和光学影像的树种

分类精度最高, 可达90%.
考虑到植被与环境之间存在一定的相互关系, 众

多学者发现, 在植被遥感分类中加入海拔、坡向、土

壤类型、降水量等辅助数据也对提高植被分类精度有

很大帮助
[55]. 例如, DomaÇ和Süzen[28]利用Landsat影像

结合地质资料、数字高程模型等环境数据对土耳其南

部山区的9个树种进行了分类, 结果表明, 使用环境数

据辅助植被分类与仅使用光学影像分类相比, 总体分

类精度提高了约19.6%. Pan等人
[56]

综合气候、地形和

光谱数据对中国47种土地覆盖类型进行了分类, 分类

的总体精度可达86.3%.
除了不同数据源之间的融合使用外, 由于不同植

被的生长发育具有不同的物候特性, 其光谱信息会随

季节的变化而改变, 利用多时相遥感数据比仅使用单

时相遥感数据进行植被分类的优势更明显. 例如, Im-
mitzer等人

[57]
利用18个时期的Sentinel-2影像对中欧森

林中的5个针叶树种和7个阔叶树种进行了分类, 与最

佳的单时相分类结果相比, 基于多时相的分类方法将

阔叶树种的平均分类精度由72.9%提高到85.7%, 针叶

树种的平均分类精度由83.8%提高到95.3%.

2.2 分类策略的发展

根据分类基本单元的不同, 遥感的分类方法可分

为两类: 基于像元的分类方法和面向对象的分类方法.
传统的基于像元的分类方法未考虑到影像纹理信息,
在对高分辨遥感数据分类时, 由于其纹理细节表现突

出, 使用该方法分类会因太细碎而导致结果有大量的

数据冗余
[58]. 于是面向对象的分类方法应运而生, 它

能利用分割将影像分成多个对象斑块, 每个斑块为两

个以上相邻光谱信息类似的像元集合
[59], 与之前的像

素级分类方法不同, 这样分类的优点是使分类的基本

单元不再是单独的像素而是通过分割得到的“同质”对
象, 具有更丰富的特征信息

[60]. 面向对象的信息提取

改善了基于像元信息提取结果破碎化程度高、“椒盐

现象”严重的问题, 已被广泛应用于植被分类中. Gil-
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bertson等人
[61]

基于5个时期的Landsat 8影像利用机器

学习对8种作物进行了分类, 与基于像素的分类结果

相比, 面向对象的分类精度提高了约15%. Fu等人
[62]

基于高空间分辨率GF-1和SAR数据, 采用随机森林算

法对基于对象和基于像素的湿地植被分类结果进行了

比较, 发现与基于像素的分类相比, 基于对象的分类精

度整体提高了约3%~10%.

2.3 分类方法的发展

早期遥感植被分类的方法主要为目视解译和非监

督分类方法. 非监督分类方法在分类过程按照一定的

聚类规则将像元划分到某一类别中, 需在分类结束后

通过目视判读或实地调查确定各个聚类集合所代表的

具体类别含义. 随着遥感数据的多元化发展, 目视解译

和非监督分类方法的分类效率和精度均难以满足精细

植被分类的要求. 近年来, 建立在概率统计基础上的机

器学习方法凭借其强大自适应和自学习的并行信息处

理能力, 被广泛应用于遥感植被分类中. 目前在遥感植

被分类中应用最为广泛的机器学习方法主要有支持向

量机(support vector machine, SVM)、决策树(decision
tree)和随机森林(random forest)等[63]. 基于这些方法,
Tigges等人

[64]
利用RapidEye高分辨率卫星遥感影像数

据, 基于面向对象的分类思想, 通过SVM分类方法实

现了德国首都柏林的8类城市树种的分类, 总体精度

可达85%. Tatsumi等人
[65]

利用时间序列的Landsat 7
ETM+数据, 通过决策树分类的方法, 实现了对8种作

物的准确分类, 总体精度可达81%.
卫星遥感空间分辨率不断提高, 对地表植被的观

测越来越精细, 但相应的信息复杂度也随之提高, 数

据处理计算难度也在不断增大. 机器学习方法表现的

好坏很大程度上取决于模型参数的分配和所选择的特

征是否合理, 而特征选择往往依靠经验, 具有一定的盲

目性, 在信息复杂的情况下制约了其分类的精度, 该方

法逐渐难以满足高精细的植被分类需求. 深度学习是

近10年来人工智能领域取得的重要突破, 它是一种基

于无监督特征学习和特征层次结构的学习方法, 能通

过海量的训练数据和具有很多隐藏层的深度模型学习

更有用的特征, 最终提升分类的准确性
[66]. 如今, 深度

学习的方法已被用来解决高分辨率遥感影像的分类问

题, 例如, Ji等人
[67]

利用GF-1和GF-2影像, 基于三维卷

积神经网络对农作物进行了自动分类, 总体分类精度

可达95.9%. Zhong等人
[68]

基于时间序列的Landsat EVI
数据, 利用深度学习对14种作物类型进行了分类, 总体

精度可达85.54%.
深度学习的应用显著提高了遥感植被分类的精

度, 但其对样本的数量具有较高的要求, 对每个类别都

需标定大量训练数据, 然而在植被分类应用中, 由于各

类型的植被分布不均, 在获取样本时往往容易存在样

本分布不均匀的问题, 影响最终分类的精度. 近年来,
迁移学习的提出有望解决训练数据不足和分布不均匀

的问题, 它能通过调整和优化使一个分类问题上训练

好的模型适用于另一个分类问题
[69], 目前已有学者开

始探索将其应用到遥感植被分类中. 例如, 宫鹏等

人
[70]

应用Sentinel-2影像, 通过迁移2015年的30 m分辨

率的地表覆盖样本开发出了世界首套10 m分辨率的全

球土地覆盖产品.

3 新一代1:50万中国植被图的遥感制图方
法探讨

中国陆地面积约960万平方公里, 广阔的制图范围

使我国难以像日本、希腊等国土面积较小的国家一

样, 以航片目视解译的方式实现大比例尺国家植被图

的绘制. 此外, 由于我国经纬度跨度大, 兼有寒带、温

带、热带三种气候类型, 且全国地势变化显著. 这种复

杂多样的气候环境和地形差异, 孕育了我国丰富多样

的植物种类及其所组成的植被类型
[71,72], 总计超过800

种植被群系/亚群系需要上图表达. 我国复杂的植被分

类体系使得野外调查工作的难度大、耗时长, 采用传

统的完全基于野外调查的植被制图方法很难保证新一

代中国植被图的高效、准确绘制.
目前, 随着高分辨率遥感卫星数据的获取越来越

便捷, 以及遥感分类方法的日趋进步, 卫星遥感技术

所能实现的植被分类的精度越来越高, 分类级别也由

传统的土地覆盖分类逐渐提升为植被型、群系分类.
卫星遥感分类技术的发展为解决我国植被图绘制类

型复杂且制图面积广的困境提供了可行的技术手段.
因此, 本课题组结合卫星遥感技术在植被分类方面的

最近进展, 以多源数据支持的深度学习分类为制图技

术核心, 围绕其海量样本的输入需求, 提出了一套基

于众包的植被类型样本采集流程, 并以专家支撑为导

向, 构建了实时在线样本审核和制图校正平台(图1),
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以实现新一代中国植被图的准确、快速、低成本

绘制.

3.1 基于众包的样本采集方法

国家尺度的植被图绘制离不开海量植被类型样本

的支持, 传统的植被类型样本主要是通过现场调查、

固定样地调查和文献调查的方式获取, 这类调查方式

主要依托于专业人员的植被生态学知识, 在获取覆盖

全国的海量植被类型样本时需要高昂的时间和经济

成本.

目前, 信息网络技术的迅猛发展和移动智能终端

的广泛普及推动了公众科学的发展, 众源采集成为信

息获取的新手段, 并使得人人都可以成为数据的采集

者
[73]. 公众的参与极大地提高了数据采集的效率, 甚

至可以通过海量众源数据克服传统方式数据采集过程

中系统性和代表性不足的弊端
[74]. 在众源数据的生产

与利用过程中, 数据提供者无需传统数据采集的专业

知识, 只需专注于数据获取本身, 众源数据采集可以

逐渐模糊专业终端用户和非专业数据提供者之间的界

限
[75], 依靠众源采集可以改变传统植被类型样本采集

图 1 新一代中国植被图总体制图流程
Figure 1 Workflow of the new generation of Vegetation Map of China

郭庆华等: 新一代1:50万中国植被图绘制方法探讨

234

 https://engine.scichina.com/doi/10.1360/SSV-2019-0283



完全依靠专业人员的调查模式, 实现国家尺度下海量

植被类型样本的低成本获取和及时更新.
在新一代中国植被图的绘制中, 除了采用传统的

植被调查方法进行野外数据收集和基于各类现有植被

专题制图成果进行样本数据补充外, 还采用众源采集

的方式进行海量样本的收集. 因此, 基于智能手机终

端, 本课题组开发了“绿途”手机智能程序, 为新一代

中国植被图的绘制提供了高效的低成本样本获取手

段. 该应用程序通过用户手机拍照的方式快速获取植

被照片, 并结合手机GPS采集的位置信息, 形成带有位

置坐标的植被样貌记录. 为保证众源数据获取的一致

性, “绿途”将用户划分为普通用户和专家用户, 设定

了统一的规范: 普通用户通过拍摄3张包括群落全

景、优势种和优势种细节信息的照片进行样本采集,
通过快速拍照, 每次样本的采集时间可控制在30 s内;
专家用户除了拍照采集的方式外, 还可通过在手机界

面上移动点位光标位置, 直接输入植被类型的方式快

速获取样本, 在一天时间内即可获得上百个有类别属

性标记的样本点. 除了最基本的数据采集功能外, “绿
途”还具备多源遥感影像图层、多种植被分类专题图

层和植被斑块图层实时显示和离线下载、用户添加兴

趣点、轨迹记录、查看和管理拍摄记录和兴趣点导航

等功能(图2), 有效地辅助支撑了植被类型样本的快速

采集. 借助这套软件, 目前已经在全国范围内收集到了

约20万条信息记录. 配合手机应用程序, 本课题组还开

发了对应的网页端平台来管理众源采集的植被照片记

录(图3), 并邀请全国各省的植被分类学家, 通过专家

鉴定识别的方式确认照片记录对应的植被类型, 为新

一代中国植被图的绘制提供覆盖全国的海量植被类型

样本记录. 最终, 经专家鉴定后的海量样本库中75%的

数据将被用于深度分类模型的训练, 剩余25%的数据

用于评定分类结果在植被型组和植被群系层次的分类

精度.

3.2 基于多特征融合和深度学习的植被分类方法

在海量植被类型样本的支持下, 可以多源特征融

合为基础, 以植被斑块对象为基本分类单元, 采用深

度学习的方法实现新一代1:50万中国植被图的绘制.
考虑到新一代植被图的现实性需求, 其绘制以2018年
作为遥感数据的基准年, 在遥感数据源的选取中, 由

于Sentinel-2具有空间分辨率高、波段多(包含从可见

光、近红外到短波红外的13个波段)、重返周期短(双
星组合观测下重返周期为5天)的优势, 本研究以Senti-
nel-2多光谱影像为核心提取植被光谱及纹理特征, 并

通过经传感器校准处理后与Sentinel-2协调一致的

Landsat 8影像来弥补云、雨对Sentinel-2影像的影响.
此外, 本研究还辅以MODIS长时间序列影像提取植被

物候参数, 同时利用SAR能获取植被纹理特征和散射

特性的优势, 融合Sentinel-1 SAR数据, 从中提取极化

特征以弥补光学影像特征的局限性, 并于Google Earth
Engine平台实现归一化植被指数(normalized vegeta-
tion index, NDVI)、归一化水指数(normalized differ-
ence water index, NDWI)、比值植被指数(ratio
vegetation index, RVI)等各种遥感特征的计算. 此外,
本研究还从WorldClim、中国土壤类型图、Corrected
SRTM[76]

数据中分别获取气温、降水、土壤、坡度、

坡向等环境参数, 综合上述数据构成多特征图层作为

后续分类的输入(表2).
在分类过程中, 本研究首先利用土地覆盖数据

GlobaLand30-2015将全国拆分为城市区域、自然植被

区域和栽培植被区域, 在此约束下进行后续的植被制

图工作. 在分类单元的选择上, 由于面向对象的分类

方法综合考虑了影像的光谱、纹理、色彩等多种属性

特征, 对于类型分布界限模糊的植被区域具有更好的

鉴别能力, 本研究采用人工选取、拼接的方式获取了

无云的、处于植被生长季时期的全国Sentinel-2的清

洁影像, 并利用多尺度分割方法对清洁影像进行分割,
获取植被斑块作为最小分类单元(图4). 从多源数据中

提取斑块的属性值, 结合地面样本标记的植被斑块类

别作为训练数据的目标值进行训练. 由于新一代中国

植被图的植被分类类别众多, 在同一个深度学习模型

图 2 “绿途”植被类型众源采集APP
Figure 2 LiVegetation, a crowdsource collection APP for vegetation
mapping
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中实现所有类型的训练的方式难以保证训练结果的准

确性, 考虑到植被的分布常常与气候相关, 并具有一定

的地带性规律, 本研究分气候区进行深度学习模型的

训练, 以提高深度学习模型的准确性. 同时, 为解决不

同类别训练样本不均衡问题, 训练时采用迁移学习的

方法进行逐级分类. 在植被型组水平上, 由于类别少,
样本相对充足, 因此可训练得到稳定的植被型组分类

模型. 在此基础上, 迁移植被型组分类模型到对应植

被型的分类, 最后再进行每种植被型内部的群系分类,
通过少量群系样本的学习实现植被斑块群系水平的分

类. 最终, 在上述分类方法得到的高分辨率遥感分类结

果的基础上, 结合制图比例尺、全国植被分类体系、

分类后各植被斑块的实际面积大小以及代表性植被类

型的上图需求进行综合制图, 实现1:50万中国植被图

的最终绘制.

3.3 基于在线平台的植被图校订与更新方法

由于中国植被图的分类体系在设定上不仅考虑了

群落的外貌特征、物种组成, 而且考虑了物种在群落

中所处的层次地位, 因此, 许多植被类型在光谱上的

差异并不明显, 遥感分类难度大. 建立基于专家知识

的质量检查体系, 研发支持校订修改的系统平台, 对

于保证高质量的植被图绘制十分重要. 考虑到基于众

包的样本采集方式具有源源不绝的特性, 样本的动态

增加非常有利于植被制图结果的快速更新迭代, 因此,
传统的单机验证和校订方法存在很大的局限性, 难以

实现对新增信息的有效利用. 随着网络技术的发展,

图 3 “绿途”网页端平台
Figure 3 Schematic diagram of the web platform of the LiVegetation APP

表 2 新一代1:50万中国植被图绘制所用特征来源

Table 2 Features and data sources for the production of the 1:500,000
new generation of Vegetation Map of China

数据集 数据类型 提取特征

Sentinel-1 遥感数据 SAR极化特征

Sentinel-2 遥感数据 植被光谱及纹理特征

MODIS 遥感数据 植被物候特征

WorldClim 环境数据 气温、降水特征

Corrected SRTM 环境数据 坡度、坡向特征

中国土壤类型图 环境数据 土壤类型特征
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构建实时在线的网上校订平台为植被图的斑块边界的

修改和类型的更新提供了有效的途径. 基于此, 本研究

将开发植被在线校订平台, 结合1:50万植被图图幅和

各省行政边界实现工作区划分, 并遵循各省专家负责

所属省份校订的原则, 实现对制图结果的质量控制.
通过该校订在线平台, 一方面以工作区为单元, 用于

展示植被型、植被型和植被群系级别的植被分类结果

和分类精度报告, 另一方面为各省专家提供在线实时

修订分类结果的交互界面. 此外, 为减少工作区间的

接边错误, 本研究并未按工作区对植被斑块进行切割,
而是保留了工作区交界处植被斑块的形状, 并按面积

权重划归相应省份进行审核.
动态增加的样本数量同时也非常有利于提高深

度学习模型的可靠性, 通过在线校订平台与深度分

类模型的实时连动, 当分类结果发生变动时, 可快速

地标识出质量不可靠的区域, 并提供潜在的植被类

型, 提高质量检验的速度. 此外, 植被在线校订平台

除了可提供卫星影像和环境参数辅助图层外, 通过

与众包采集应用程序的网络管理平台实时连动, 可

提供植被外貌的高清图片, 提高校订的准确性. 这种

动态的校订方式, 能充分发挥众源样本采集的优势,
使得新一代中国植被图成为可快速、持续更新的

“活”的植被图 , 进一步提高新一代植被图的使用

价值.

4 总结与展望

中国植被专题资源信息的本底数据《中华人民共

和国植被图(1:1000000)》从开始绘制至今已将近40
年, 中国的植被分布本底数据亟待更新. 然而我国广阔

的国土面积和复杂多样的植被类型给新一代中国植被

图的绘制带来了严峻的挑战.
随着卫星遥感技术的发展, 高分辨率遥感影像获

取到的地物属性和空间信息越来越丰富, 为植被分类

制图提供了可靠的数据源. 此外, 深度学习也逐渐应

用于遥感植被分类处理研究中, 为实现高精度的遥感

图 4 植被斑块的获取(网络版彩图)
Figure 4 Segmentation of vegetation from satellite images (color online)
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植被自动分类提供了可行的解决途径. 基于此, 本文对

国家尺度植被图的制图方法和卫星遥感植被分类技术

的进展进行了综述, 并以此为基础, 提出了涵盖样本采

集、分类方法和验证方法的整套新一代中国植被图的

遥感制图方法体系. 新一代1:50万中国植被图的绘制

通过众源采集结合专家鉴定的方式有效解决了传统植

被类型样本采集方法效率低、成本高的难题, 进一步

缩短了国家尺度植被图的成图周期; 将基于深度学习

的遥感分类与植被分类学家专家校订相结合, 有效保

障了最终制图的精度. 本文所提出的制图方法体系为

国家尺度植被图的准确、高时效绘制提供了强有力的

技术支持.
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Remote sensing-based mapping for the new generation of Vegetation
Map of China (1:500,000)
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Vegetation maps serve as the key source information for ecological studies, biodiversity conservation, and vegetation management
and restoration. The latest version of the Vegetation Map of China (1:1,000,000) was generated in the 1980s. Since then, the
vegetation distribution pattern of China has changed dramatically during these 40 years. Classification errors and time lag have
limited the applications of Vegetation Map of China (1:1,000,000), and it is in great demand to make the new generation of national
vegetation map to fulfill the needs of ecological studies and government policy making. The development of satellite remote sensing
technology provides a practical and economical approach to achieve vegetation mapping in large scale. In this article, we reviewed
methods of vegetation mapping at national scale and the progress of satellite remote sensing technology on vegetation classification
and mapping, and summarized the current bottleneck in vegetation mapping from satellite images. Further, we introduced a vegetation
mapping strategy through the combination of crowdsource sample collection, object-based segmentation, and deep learning
techinique from multi-source data. Over 50 taxonomists across China participated in the validation and calibration process through a
self-developed online mapping system.
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