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【摘 要】：汉江流域是南水北调中线工程的水源地，森林覆盖对于保障水源地生态安全具有重要作用。为监测

汉江流域 2007～2017 年森林变化情况，以 Landsat 多光谱数据与 ALOS(Advanced Land Observation Satellite)

雷达遥感数据为基础，在 Google Earth Engine 平台上对数据进行处理分析，根据区域特点，选取 9个特征指数，

利用随机森林分类算法，提取 2007 和 2017 年森林分布，监测汉江流域森林覆盖变化。结果表明：结合 Landsat 多

光谱数据与 ALOS 雷达遥感数据的分类精度最高，2007 年森林分类整体精度为 98.0%,2017 年森林分类整体精度为

98.6%,精度明显高于单独使用 Landsat 多光谱数据或 ALOS 雷达数据的森林分类结果；2007～2017 年十年间汉江流

域森林面积增加了 5653.21km2;森林呈现增多的区域主要分布在河南省的西峡县、南召县和丹江口水库附近，而森

林呈现减少的区域在荆门市、十堰市和汉中市附近区域。 
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森林作为地球上可再生自然资源及陆地生态系统的主体，在防止水土流失、维持生物多样性、涵养水源等方面起着不可或

缺的作用，森林的变化是研究全球气候环境变化的重要基础[1,2]。汉江流域是南水北调中线工程的水源地，也是引汉济渭等跨流

域调水工程的供水地，因此，开展汉江流域森林覆盖动态变化对监测水源地生态安全保障具有重要意义。 

相对于传统以人工勘察为主的森林监测方法，基于遥感技术的森林监测具有覆盖范围广、监测精度高、连续动态监测等特

点，已经成为森林监测的主要手段[3,4]。目前，用于森林监测的遥感数据主要包括多光谱遥感影像和雷达遥感影像。多光谱遥感

数据能够通过光谱特征对森林开展有效的监测
[5～7]

,但是，容易受云雾遮挡影响，同时也缺乏针对森林的结构信息，因此在大范

围的森林监测上仍然有一定局限性[7];相比而言，雷达遥感数据对云雾雨雪具有穿透能力，几乎不受大气影响，具有全天时全天

候的观测能力，对植被冠层具有一定的穿透性，波长较长的微波不仅和树冠树叶发生作用，而且主要和树枝树干发生作用，所
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获取的是植被表面散射和体散射信息，从理论上说，更适用于森林生物量反演研究。可以有效观测森林高度和冠层信息，能够

较好的获取森林结构信息[8],但是雷达数据易受噪声干扰，同时较难获得森林的物候信息，分类精度往往不是很高[11]。 

考虑到使用单一多光谱遥感数据或雷达遥感数据进行森林监测都存在一定不足，因此，通过联合不同数据源充分挖掘和综

合两种数据各自的优点，是提高森林监测精度的有效手段。Qin 等[9]使用 L波段合成孔径雷达数据(PALSAR)和中等分辨率成像光

谱仪(MODIS)的植被指数产品，利用决策树分类方法，提取了 2010 年中国森林和非森林分类图；Zhang 等[10]以巴拉圭，美国和俄

罗斯为研究区，通过融合 PALSAR 和 MODIS数据，提取了研究区 2007～2016年的年度 25m森林分类图。综上，MODIS 数据的空间

分辨率只有 250m,在复杂的空间异质性区域，难以准确描述森林的空间特征，无法开展精细化的森林变化监测，杨智奇[11]使用

Landsat 光学影像和 PALSAR 雷达数据，以黄土高原为研究对象，使用决策树分类方法提取森林分布信息。综上，决策树分类算

法在小区域的森林提取中获取了不错结果，然而，针对区域跨度大，物候期不同的地区，无法实现森林覆盖区的精细化提取与

监测，无法为林业资源管理提供可靠依据。 

本研究利用 Landsat TM/OLI 数据和 ALOSPALSAR/ALOS-2PALSAR-2 数据两种数据对汉江流域森林进行监测。Landsat 数据是

由美国 NASA 发射的陆地卫星，ALOSPALSAR 数据是日本对地观测卫星。一方面，这两种数据均是覆盖全球的免费公开数据源，空

间分辨率较高，能够实现大范围的森林精细监测，另外一方面，综合这两种数据，可以充分利用光学遥感数据丰富的多光谱信

息和雷达遥感数据的几何信息，提高森林监测的精度。具体而言，本研究以2007 与 2017 年 Landsat 多光谱和 ALOSPALSAR雷达

遥感数据为基础，建立森林覆盖分类算法，提取汉江流域 2007 与 2017 年的森林覆盖信息，在此基础上，分析 2007～2017年汉

江流域森林覆盖的变化情况及其驱动力，为合理保护和管理汉江流域森林资源提供科学参考。 

1 研究区概况 

汉江流域位于我国中部地区，流域流经湖北、陕西、河南等省份，面积约 15.9 万 km2,地势西北高，东南低，上游地形起伏

较大，南北分别为大巴山和秦岭山地，峡谷居多。流域水能资源丰富，属于亚热带季风气候，四季分明，5～10月份雨水居多，

植被类型丰富[14],包括北亚热带常绿、落叶阔叶混交林等。研究区范围如图 1所示。 

 

图 1研究区边界图 

2 研究方法 

2.1 数据及预处理 

本研究以 Google Earth Engine(GEE)平台为基础进行数据处理，GEE 平台是谷歌、卡内基梅隆大学和美国地质调查局联合
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开发的地理数据科学分析及可视化平台，面向用户提供海量卫星影像数据集与地理数据集[15],本研究使用的遥感数据包括

Landsat 多光谱数据和 ALOS 雷达数据，详细处理过程如图 2所示。 

2.1.1 Landsat TM/OLI 数据 

本研究中，2007年使用的是Landsat-5TM(Thematic Mapper)数据，2017年使用的是Landsat-8OLI(Operational Land Imager)

数据。Landsat TM/OLI数据为GEE 平台提供的表面反射率 Tier1 数据，该数据为一级精度和几何校正产品(L1TP),已经进行了大

气校正。其中，LandsatTM 数据包括 7个多光谱波段，Landsat OLI数据包括 9个多光谱波段，两种数据在红光、绿光、近红外、

中红外波段的空间分辨率均为 30m,时间分辨率均为16d。 

在 GEE 平台上，对研究区范围内的影像进行云量筛选，将云量控制在 80%以下，同时对影像上的云雾遮挡区域，利用Fmask

算法，进行掩膜处理，以达到去云的目的[16],在研究区范围内，2007 年使用 104 景 Landsat TM 影像，2017年使用109 景 Landsat 

OLI 影像。 

为进一步突出地物光谱特征，并考虑到红光波段(RED)、绿光波段(GREEN)、近红外波段(NIR)具备较强区分植物类型、反应

植物信息的作用，利用多光谱波段计算 Landsat TM/OLI 每一景数据的光谱特征指数，包括归一化植被指数 NDVI(Normalized 

Difference Vegetation Index)、归一化建筑指数 NDBI(Normalized Difference Build-up Index)、归一化水体指数

NDWI(Normalized Difference Water Index)和比值植被指数 RVI(Ratio Vegetation Index),计算公式如表 1所示。由于研究区

面积广跨度大，流域内森林种类较多，不同区域的森林生长变化在时间上存在差异，为解决这一问题，将 2007 与 2017 年计算

得到的所有 NDVI、NDBI、NDWI 和 RVI数据集，对每一个像元取年最大值，从而合成 2007 与 2017 年的最大归一化指数图像。该

方法可以使植被差异最小化，也弥补了去云处理后部分区域信息的缺失问题，得到的是数据完整且无云的图像。最后，为方便

与 ALOSPALSAR/PALSAR-2 数据进行波段融合和分类，通过最邻近采样，将 Landsat 数据的原始 30m 空间分辨率重采样到 25m,得

到最终用于森林分类的 NDVI、NDBI、NDWI、RVI、RED 和 NIR 光学影像数据。 
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图 2 Google Earth Engine(GEE)平台数据处理流程图 

2.1.2 ALOSPALSAR/ALOS-2PALSAR-2 雷达数据 

本研究使用的 PALSAR 和 PALSAR-2 数据雷达数据，两者均为 L波段的合成孔径雷达传感器，分别搭载在 2006年发射的 ALOS

卫星和 2014 年发射的ALOS-2 卫星上。本次研究使用的是全球PALSAR/PALSAR-2 合成数据集[16],该数据集采用了 SAR特有的几何

畸变校正(正射校正)和坡度校正，将每年观测得到的 PALSAR/PALSAR-2 数据拼接得到一景全球合成孔径雷达影像，包括 HH和 HV

双极化信息。 

表 1遥感特征指数计算公式 

数据源 所选波段 特征指数计算 

PALSAR/PALSAR-2 HH, HV HH/HV 

Landsat TM/OLI 
GREEN, RED, 

NIR, MIR 

NDVI=(NIR-RED) / 

(NIR+RED) 

NDWI=(GREEN-NIR) / 

(GREEN+NIR) 

NDBI=(MIR-NIR) / 

(MIR+NIR) 

RVI=NIR/RED 

 

注：HH 为 HH 极化反向散射系数，HV为 HV 极化反向散射系数，GREEN 为绿光波段，RED 为红光波段，NIR 为近红外波段，MIR

为中红外波段. 

在GEE平台上，首先利用汉江流域边界对2007年的PALSAR数据和2017年的PALSAR-2数据进行裁剪，然后将PALSAR/PALSAR-2

数据的原始 DN值转换为后向散射系数 Y0,转换公式如(1): 

 

由于 L 波段合成孔径雷达数据后向散射系数与森林生物量相关性较显著，对森林的穿透力强，因此，除了利用原始的 HH、

HV 波段数据之外，进一步计算了比值指数HH/HV,计算公式如表 1。 

2.2 训练样本选择 

目前，在不同的研究中，对森林的定义有一定的差别[9],例如，在世界粮农组织(FAO)森林资源评估中，森林被定义为树冠覆

盖率超过 10%,最小树高为 5m;JAXA(日本宇宙航空研究开发机构)与粮农组织定义相类似；在我国土地利用数据中，森林的定义

要求树冠覆盖率超过 10%,但没有树高标准；MCD12Q1(IGBP)数据集中，森林定义为以木本植被为主的土地覆盖面积超过 60%,树

高超过 2m。本研究中，综合上述定义，我们将自然林、人工林和树冠茂密的果园以及树冠覆盖率超过 10%的树木统称为森林。 

在野外实地考察的基础上，根据遥感地物特征和谷歌高分辨率影像，遵循训练样本选择具有代表性和全局分布的原则，对

自然林、人工林和树冠茂密的果园以及树冠覆盖率超过 10%的植被覆盖区分别选择样本点作为最终的森林样本点，同时，选取了
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水体、人工表面和农田等 3类非森林地物类别，训练样本统计如表 2,野外实测点如图 3所示。 

2.3 森林制图与变化分析 

基于上述获取的 Landsat 多光谱和 ALOS 雷达数据集，采用随机森林算法进行汉江流域森林制图。随机森林模型首先从原始

训练样本中有放回地重复随机抽取样本，对每一个抽取的训练样本集构建其对应的决策树，通过选取最优特征变量进行内部节

点的划分，最终产生一个包含多个决策树的分类器，基于决策树的预测结果通过投票的方式决定新样本类别。随机森林算法具

备无需进行特征选择，训练速度快，对数据集的适应能力强等优点，已经在遥感图像分类中得到了广泛的应用[18,19]。 

表 2训练样本统计 

地物类别 2007(像元数) 2017(像元数) 

森林 1755 1243 

水体 998 841 

人工表面 1021 893 

农田 1142 1018 

 

 

图 3野外考察森林样本点 
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随机森林模型的训练和预测均在 GEE 上完成。训练过程中，基于实际样本点，以土地覆盖属性(即森林和非森林)为目标变

量，以Landsat 年最大 NDVI、NDBI、NDWI、RVI、RED、NIR数据和 ALOS 的 HH、HV 和 HH/HV 数据作为特征变量，经过多次试验，

在模型参数中，决策树数量设置为 100,每棵决策树训练时随机抽取的特征数量设置为变量数的平方根。随机森林模型训练完成

后，即可将其应用于整个汉江流域，最终获得分辨率为 25m 的 2007 和 2017 年汉江流域森林分类图。通过分类结果，将 2007 年

森林分类图与 2017年森林分类图通过栅格相减计算，得出10年间森林不变、非森林不变、森林增多和森林减少 4类变化类型，

从而计算得出 2007～2017 年期间森林的变化情况。 

2.4 精度验证 

为对汉江流域森林分类结果进行验证，2007 年选取验证点 1155 个，包括 928 个森林点和 227 个非森林验证点；2017 年选

取验证点 1900 个，包括 1407 个森林点和 493 个非森林验证点。结合验证点、不同数据源森林分类的结果和野外实地考察，使

用总体分类精度、Kappa 系数、错分误差和漏分误差对不同数据源分类结果进行精度验证和对比。 

3 结果与分析 

3.1 实验结果 

图 4给出了不同数据源的分类结果图，可以看出，2007年单独使用 ALOS数据分类(C图)得到的森林分类图仍然存在明显的

噪声，结果明显不如结合两种数据(E图)和使用 Landsat数据(A图)分类的森林效果好，这主要是由于雷达数据为年度全球拼接

数据，而研究区区域较大，拼接季节、植被物候期等存在差异，导致中值滤波处理效果不佳。2017 年使用 ALOS 数据分类(D图)

的森林面积比结合两种数据(F图)和使用 Landsat 数据(B图)分类的森林面积略大。表 3为不同数据源的分类精度及森林面积统

计结果，可以看出，2007 与 2017 年结合两种数据分类的整体分类精度分别为 98.0%和 98.6%,Kappa 系数分别是 93.4%和 96.3%,

均高于使用单一数据的结果；同时，2007 与 2017年结合数据分类的错分误差分别是 1.4%和 0.6%,漏分误差分别为1.1%和 1.0%,

均小于单一数据的分类误差。 

在 3 种方法中，使用单一 ALOS 数据的分类精度最低，主要是由于本研究中使用的 ALOS 数据为年度合成数据集，在不同区

域，数据的实际获取时相存在较大的不一致，另外，虽然 ALOS 数据具有几何信息，但是参与分类的特征指数仅有 3个，森林特

别容易与农田、人工表面混淆；使用单一 Landsat 数据分类的分类精度比使用单一 ALOS 数据的分类精度高，主要是因为 Landsat

数据包含了丰富的光谱信息，在进行数据合成中，能够选择质量较好的数据供本次实验使用。相对而言，结合 Landsat 数据与

ALOS 数据可以有效的利用两种数据中包含的光谱信息和几何信息，能够很好的克服使用单一数据的不足，不论在整体分类精度

方面，还是在错分误差和漏分误差方面，都体现了明显的优势。 

表 3 2007/2017 年不同数据源精度及面积统计 

数据类型 
整体精度 Kappa 系数 错分误差 漏分误差 森林面积（km

2
） 

2007 2017 2007 2017 2007 2017 2007 2017 2007 2017 

Landsat & PALSARMPALSAR-2 98.0% 98.6% 93.4% 96.3% 1.4% 0.6% 1.1% 1.0% 106989.57 112642.77 

Landsat 95.7% 97.8% 85.8% 94.4% 1.5% 1.8% 3.7% 1.1% 107632.69 114578.59 

PALSARMPALSAR^ 91.7% 93.4% 73.8% 84.3% 5.3% 4.2% 5.1% 3.9% 80068.97 122191.19 
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图 4不同数据源分类结果 

(a.2007 年 Landsat 数据分类图，b.2017 年 Landsat 数据分类图，c.2007 年 PALSAR 数据分类图，d.2017 年 Landsat 数据

分类图，e.2007年基于Landsat 数据与 PALSAR数据分类图，f.2017 年基于 Landsat 数据与 PALSAR-2数据分类图) 

3.2 森林变化监测 

如图 5所示，在 2007～2017 年间，汉江流域森林和非森林绝大部分地区是处于不变状态；在河南省的西峡县、南召县和丹

江口水库一带有较多的非森林转为了森林(A、B、C 区域);湖北省的荆门市、十堰市和陕西省的汉中市一带有明显的森林向非森

林转变现象(D、E、F 区域)。表 4 为 2007～2017 年森林与非森林变化统计表，可以看出森林和非森林大部分维持不变，面积为

146354.40km2,占汉江流域总面积的94.10%;非森林向森林变化的面积是7412.34km2,占汉江流域总面积的4.77%;森林转为非森林

面积为 1759.13km2,占汉江流域总面积的1.13%。 
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图 5 2007～2017 年森林与非森林变化图 

表 4 2007～2017 年森林与非森林统计表 

森林与非森林变化状态 面积(km2) 所占比例(%) 

森林不变(Unchanging forest) 105230.43 67.66 

森林变为非森林(Forest to Non-forest) 1759.13 1.13 

非森林不变(Unchanging Non-forest) 41123.97 26.44 

非森林变为森林(Non-Forest to forest) 7412.34 4.77 

 

3.3 森林变化驱动力 

总体来看，由于国家、政府和人民为保护环境实施的各种植树造林，封山育林和退耕还林政策，使 2007～2017 年 10 年间，

汉江流域森林面积呈整体增加状态，森林面积净增加达到5653.21km2。 

其中，河南的西峡县(图 5B图)、南召县(图 5C图)和丹江口水库(图 5A图)一带森林明显增多。河南省政府在此期间做出建

设林业生态省的重大战略决策，批准实施的各项生态建设规划取得了显著成效。同时，2007～2017 这 10 年期间，由于南水北调

工程的实施，在丹江口水库附近，国家和政府大力开展库区增绿，实行退耕还林与封山育林政策，退耕还林工程和天然林保护

工程在丹江口水库附近建立起生态屏障，十年间树木增长快速，在 2016年丹江口全市建成了省级森林城市，这些均成为森林增
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多的推动力。 

在湖北省的荆门市(图 5D图)、十堰市(图 5E图)和陕西省的汉中市(图 5F图)一带，出现了森林向非森林转变的现象
[20]
。荆

门市在 2007～2017 年 10 年间大力实施工业强镇战略，积极发展民营经济，导致经济发展迅速，人口增多，森林用地转化为农

田和居住用地[21,22];十堰市的森林减少主要是因为丹江口水库大坝的加高，农田和森林被淹没，移民接近几十万余人；汉中市作

为陕西省的一个地级市，人口的增加加速了经济的发展，需要大片土地作为生活、工业所需，用地类型的转型致使非森林增多。 

4 结论与讨论 

本研究以汉江流域为研究区域，结合 2007 与 2017年的 Landsat 光学遥感影像数据和 ALOS 雷达遥感影像数据，通过随机森

林分类算法，实现汉江流域森林覆盖精细化提取，进而分析汉江流域 2007～2017年森林覆盖变化情况。结果表明，基于 Landsat

数据和 ALOS 数据进行森林覆盖信息的提取，可以在结果的精度方面得到有效提升；并得出由于国家政策的扶持，保护环境政策

的实施，森林变化的总趋势是汉江流域森林面积呈增加状态，但是由于经济的发展，在荆门、十堰和汉中等地区，也出现了明

显的森林减少情况。 

但本文由于受到各方面的限制，研究不够深入：由于 ALOS数据的限制，本研究只选取 2007 与 2017年两年的数据，不能对

每年的森林变化进行监测，下一步将继续挖掘新的高分辨率遥感数据源，尤其是雷达遥感数据源，做到对每年的森林覆盖区域

进行年度高精度提取与变化监测，从而制作汉江流域森林高精度高分辨率森林覆盖数据集。在以后研究中将结合其他遥感数据，

获得更加完整科学的森林时空变化，为森林监测提供更加准确的数据。联合光学与雷达数据在森林信息提取方面均具有可靠性，

下一步将继续融合不同数据源以及植被光谱、结构、物候等多种特征，有效整合不同数据源优势，进一步提高森林信息提取的

精度，这是需要以后研究工作的重点与难点。 
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