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基于多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 数据的
温州市红树林提取及应用

廖孟光∗ꎬ陈醒ꎬ李猛ꎬ李朝奎ꎬ王韫

(湖南科技大学 三亚研究院ꎬ海南 三亚 ５７２０２４ꎻ湖南科技大学 地球科学与空间信息工程学院ꎬ湖南 湘潭 ４１１２０１ꎻ
湖南科技大学 地理空间信息技术国家地方联合工程实验室ꎬ湖南 湘潭 ４１１２０１)

摘　 要:为准确了解红树林在温州市的分布ꎬ更好地对该市红树林资源进行调查、维护和利用ꎬ选取温州市沿海 ４ 个区域为

研究区ꎬ利用 ２０２１ 年—２０２２ 年的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 多光谱影像ꎬ通过提取研究区内红树林与互花米草的归一化植被指数(ＮＤＶＩ)
构建植被指数时序特征ꎬ分别采用随机森林(ＲＦ)、支持向量机(ＳＶＭ)和最大似然法分别对单一时相和加入植被指数时序特

征的多时相影像进行红树林识别.结果表明:基于多时相影像的红树林识别精度要高于单一时相影像ꎻ相比单一时相ꎬ当
Ｋａｐｐａ 系数提高 ０.１ 以上时ꎬＮＤＶＩ 时间序列能较好地描述红树林的物候特征和提高红树林的提取精度ꎻ３ 种算法均能准确地

识别红树林ꎬ且随机森林算法的识别精度最高ꎬ其总体精度为 ９８.０２％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.８４ꎻ研究区共识别红树林 １.５２６ ９ ｋｍ２ꎬ准
确率达 ８７.２６％.研究结果可为温州市红树林的管理和维护提供可靠的数据基础.
关键词:红树林ꎻＳｅｎｔｉｎｅｌ－２ 影像ꎻ归一化植被指数ꎻ多时相
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红树林是生长在热带、亚热带海岸潮间带的木本植物群落ꎬ在净化海水、固岸护堤和维护生物多样性

等多方面发挥着重要作用[１] .温州市作为我国红树林分布最北的区域ꎬ近些年为了推进生态文明建设ꎬ改
善河口海岸湿地的生态环境ꎬ在龙湾树排沙岛、洞头霓屿岛、鳌江沿岸和苍南沿浦湾等多处积极引种、扩种

红树林.由于红树林生长在含淤泥的潮间带ꎬ传统的地面调查不仅耗时耗力ꎬ且在空间和时间尺度上具有

很大的局限性ꎬ无法满足大面积红树林监测的需求ꎬ因此ꎬ利用具有覆盖面积广、时效性强、相对成本低和

可重复获取等优势的遥感技术正确识别红树林ꎬ对于保护和维护红树林生长具有重要意义[２] .
目前ꎬ红树林监测最常用的中分辨率遥感影像主要包括 Ｌａｎｄｓａｔ ＭＳＳ / ＴＭ / ＥＴＭ ＋ / ＯＬＩꎬ ＳＰＯＴ 和

ＡＳＴＥＲ 等[３－９] .随着遥感传感器技术的发展与进步ꎬ高分辨率(空间分辨率优于 １０ ｍ)的影像越来越多地

被应用于红树林的遥感动态监测ꎬ主要包括 ＩＫＯＮＯＳꎬ Ｑｕｉｃｋ￣Ｂｉｒｄꎬ ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 等[１０－１４] .近
年来ꎬ相关学者对红树林遥感信息的提取主要是利用影像的光谱特征、植被指数及其纹理特征来识别红树

林.马云梅等[１５]研究发现基于光谱特征重构数据的分类精度要高于原始数据ꎬ并以此开展广西海岸的红

树林识别ꎻ张雪红[１６]利用归一化差值湿度指数和修正后的归一化差值池塘指数作为分类特征ꎬ对红树林

进行有效识别ꎻ徐芳等[１７]提出一种归一化的潮间红树林指数(ＮＩＭＩ)ꎬ能有效提取潮间带红树林ꎬ其用户

精度达到 ９３.９８％ꎻ路春燕等[１８]等利用红树林、米草和滩涂在不同时相的光谱特征差异ꎬ分别选择枝叶繁

茂和少叶落叶这 ２ 个季相影像进行分类ꎻ薛朝辉等[１９]进一步研究基于 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ ＭＳＬ 融

合后的数据集重建增强型植被指数(ＥＶＩ)和植被水分含量指数(ＬＳＷＩ)时间序列数据ꎬ采用随机森林

(ＲＦ)进行分类来提取研究区红树林的分布范围.
温州市自 ２０１４ 年以来一直积极推进红树林的保护与发展工作ꎬ而现有的多种数据集对温州市红树林

的识别准确率极低ꎬ部分地区甚至不能准确识别.ＣＨＥＮ 等[２０] 的研究仅正确识别了部分鳌江南岸的 １３ ａ
树龄的红树林ꎬ其他区域基本没有准确识别ꎻＺＨＡＮＧ 等[２１] 的研究发现温州市红树林的识别效果很差ꎬ很
多非红树林被错误地识别成红树林ꎻＺＨＡＯ 等[２２]发现树排沙岛、鳌江南岸 ２０ ａ 树龄的部分识别效果较好ꎬ
但仍然有低估ꎬ在沿浦湾和霓屿岛的识别效果很差.综上所述ꎬ目前针对温州市红树林识别的研究还很少ꎬ
且已有数据集的识别精度较低ꎬ不利于该市政府部门的管理与维护.因此ꎬ有必要开展基于高分辨率影像

的温州市红树林识别的研究.
本文利用 ５ 景多时序 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 遥感数据ꎬ提取红树林及互花米草的归一化植被指数(ＮＤＶＩ)ꎬ构建

植被指数时序特征ꎬ分别采用随机森林、支持向量机(ＳＶＭ)和最大似然法识别红树林ꎬ对比分析基于单一

时相与多时相影像的红树林识别精度ꎬ并对研究区进行红树林制图ꎬ为温州市红树林的管理与保育工作以

及进一步向北引种红树林提供数据基础.

１　 研究区概况与数据来源

１.１　 研究区概况

本文研究区为温州海岸及沿岸红树林分布区ꎬ位于我国浙江省东南部ꎬ年均气温 １８.１ ℃ꎬ最冷月平均

气温 ５.０ ℃ꎬ历史最低温－４.５ ℃ꎬ年平均降雨量 １ ７４２.４ ｍｍꎬ为我国红树林引种的最北界.本文按照红树林

的分布与生长状况从温州市沿岸挑选 ４ 个红树林分布典型区域ꎬ具体情况如图 １ 所示.

８３
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图 １　 研究区及红树林实际调查分布

１.２　 数据来源

１.２.１　 遥感数据

本文以 ２０２１ 年 １１ 月—２０２２ 年 ２ 月的 ５ 景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 遥感影像为数据源ꎬ开展温州市红树林的识别

研究.Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 是高分辨率多光谱成像卫星ꎬ其多光谱成像仪可拍摄涵盖可见光、近红外线与短波红外线的 １３
个波段影像ꎬ引入的近红外波段可使地物光谱信息更加丰富ꎬ有利于植被提取ꎬ且在时间分辨率、空间分辨率上

都要优于 Ｌａｎｄｓａｔ 卫星.影像数据下载自欧空局官方网站的 Ｌ２Ａ 级产品ꎬ该产品已完成几何校正、辐射定标和大

气校正ꎬ在 ＳＮＡＰ 软件中对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 影像的１~１２ 波段以１０ ｍ 分辨率进行重采样ꎬ并在ＥＮＶＩ 中进行波段融合.
１.２.２　 地面验证数据

根据政府、媒体等相关部门的红树林相关资料及其分布信息ꎬ通过实地踏勘、拍照调查红树林的分布

边界及生长状况ꎬ具体情况如表 １ 所示.在政府、媒体调研数据的基础上ꎬ结合实地踏勘情况修正红树林的

分布边界ꎬ剔除过于年幼无法进行遥感识别的树苗ꎬ确定 ４ 个生长状况好、分布面积较大的研究区ꎬ得到红

树林的实际调查分布图.
表 １　 红树林生长实地踏勘

树排沙岛 霓屿岛
鳌江沿岸

鳌江北岸 鳌江南岸
沿浦湾

简介

２０１２ 年引种ꎬ种植密度

高ꎬ维护状况良好ꎬ株

高在 ６０ ｃｍ 左右ꎬ面积

０.６８４ ７ ｋｍ２

２０１６ 年引种ꎬ种植密度

较高ꎬ株高在 ５０ ｃｍ 左

右ꎬ面积 ０.２２１ ３ ｋｍ２

２０１５ 年引种ꎬ种植面积较

大ꎬ长势很好ꎬ株高２ ｍ以

上ꎬ面积０.０７５ ３ ｋｍ２

２００２ 年引种ꎬ各引种区

域差别较大ꎬ种植密度

不一ꎬ有些还是幼苗ꎬ

面积 ０.３６１ ８ ｋｍ２

２０１５ 引种ꎬ温州规

模最大的红树林ꎬ

部分区域为幼苗ꎬ

面积０.６２６ ０ ｋｍ２

现场

照片

９３
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２　 技术路线与研究方法

２.１　 技术路线

通过政府部门以及媒体相关资料得到红树林的分布范围ꎬ并结合实地踏勘确定红树林的实际情况ꎬ获
取地面验证数据.利用中国海事服务网(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｃｎｓｓ.ｃｏｍ.ｃｎ / ｈｔｍｌ / ｔｉｄｅ.ｈｔｍｌ)的潮位数据ꎬ选取低潮位

影像进行研究.计算区域内的归一化植被指数并作为特征与影像叠加ꎬ分别选取单一时相影像(２０２２ 年 ２
月ꎬ１ 景)与加入归一化植被指数时序特征的多时相影像(２０２１ 年—２０２２ 年ꎬ５ 景)ꎬ采用随机森林、支持向

量机和最大似然法进行温州市红树林的提取ꎬ并进行对比试验ꎬ探讨研究区红树林提取的有效性ꎬ并利用

遥感混淆矩阵和 Ｋａｐｐａ 系数评价其提取精度.技术路线如图 ２ 所示.

图 ２　 技术路线

２.２　 研究方法

２.２.１　 遥感影像特征提取

随着遥感数据源的发展ꎬ遥感数据时间序列尤其是 ＮＤＶＩ 时间序列已成为植被分类研究的热点ꎬ
ＮＤＶＩ 时间序列能够反映植被的物候变化特征ꎬ有效消除同谱异物和同物异谱的干扰[２３] .ＮＤＶＩ 是一种反

映植被种类与长势的指数ꎬ在植被监测与评估领域已有广泛应用ꎬ其时间序列变化曲线可以很好地描述研

究区植被的动态过程[２４]ꎬ计算公式如式(１)所示.

ＮＤＶＩ ＝
ρＮＩＲ － ρＲ

ρＮＩＲ ＋ ρＲ
. (１)

式中:ρＮＩＲ为近红外波段的反射率ꎻρＲ 为红光波段的反射率.ＮＤＶＩ 的取值范围为－１~ １ꎬ数值越大则植被越

茂盛.
２.２.２　 遥感分类方法

１)随机森林

随机森林算法是在 ２１ 世纪初提出的一种多决策树分类方法ꎬ作为新兴的机器学习算法ꎬ其优点是稳

定性好、分类精度较高[２５] .该算法主要包括 ２ 个步骤:(１)模型训练ꎬ即使用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法随机有放回地从

训练样本集中抽取 ｍ 个样本ꎬ然后在样本特征集中有放回地选择 ｎ 个特征变量(ｎ≤样本集中的总特征个

０４
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数)ꎬ使用这 ｍ 个样本和 ｎ 个特征变量对决策树模型进行训练并将此过程重复多次构成多棵决策树ꎻ
(２)对于新数据ꎬ由所有的决策树进行分类ꎬ最后获得的分类结果由所有树分类结果的众数决定ꎬ该方法

的具体公式如式(２)所示ꎬ分类流程如图 ３ 所示.

Ｙ ｘ( ) ＝ ａｒｇ ｍａｘ
Ｚ
∑ ｋ

ｉ ＝ １
Ｉ[ｙｉ ｘ( ) ＝ Ｚ] . (２)

式中:Ｙ(ｘ)为模型输出结果ꎻｙｉ(ｘ)为单棵决策树模型ꎻＺ 为输出变量ꎻｙｉ(ｘ)＝ Ｚ 为使用变量 ｘ 的第 ｉ 棵树对

变量 Ｚ 的预测ꎻＩ( )为一个显式函数.

图 ３　 随机森林分类流程

２)最大似然法

最大似然法分类又称贝叶斯(Ｂａｙｅｓ)分类ꎬ是根据贝叶斯准则对遥感图像进行分类的典型监督法ꎬ该
算法的起源较早ꎬ具有计算方便且运行速度快的优点[２６] .最大似然法的基本原理是通过对遥感影像多波

段像元进行统计分析ꎬ假定各类样本服从正态分布ꎬ根据判别准则构建非线性判别函数ꎬ通过计算样本属

于各类别的概率将该样本归于最大概率的一组进行分类.
３)支持向量机

支持向量机是基于统计学习理论发展起来的新的机器学习方法ꎬ通过计算待分离样本间的最佳分离

超平面对样本进行分类.与传统学习方法相比ꎬ该方法以结构风险最小化为准则ꎬ实现样本误差最小化ꎬ具
有泛化能力最佳、受样本影响较小等优点[２７] .

２.３　 精度评价指标

遥感分类精度评价指标中ꎬ通常使用混淆矩阵和 Ｋａｐｐａ 系数计算图像的分类精度.混淆矩阵是用于表

示遥感提取的某一个类别的像元个数与地面检验为该类别像元数的比较阵列ꎬ其制图精度(ＰＡ)指某类地

物正确分类像元数占实际此地物像元数的百分比ꎬ由该类别所在列对角线上的像元个数除以该列总像元

数ꎻ用户精度(ＵＡ)指某类地物正确分类像元数占分类结果中此地物的百分比ꎬ由该类别所在行对角线上

的像元个数除以该行总像元数ꎻ总体精度(ＯＡ)指某类地物正确分类像元占总像元的百分比ꎬ为混淆矩阵

对角线上所有像元之和与总像元之比.Ｋａｐｐａ 系数表示分类结果与验证样本的匹配程度ꎬ取值范围为[０ꎬ
１]ꎬＫａｐｐａ 系数越大表示分类精度越高.相应的计算公式如式(３)所示.

ＰＡ ＝
Ｐ ｉꎬｉ

Ｐ ＋ｉ
ꎻ

ＵＡ ＝
Ｐ ｉꎬｉ

Ｐ ｉ ＋
ꎻ

ＯＡ ＝
∑ ｔ

１
Ｐ ｉꎬｉ

Ｎ
ꎻ

Ｋａｐｐａ ＝
Ｎ∑ ｔ

１
Ｐ ｉꎬｉ － ∑ ｔ

１
Ｐ ｉ ＋Ｐ ＋ｉ( )

Ｎ２ － ∑ ｔ

１
Ｐ ｉ ＋Ｐ ＋ｉ( )

.

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(３)

式中:Ｐ ｉꎬｉ为某类正确分类的像元数ꎻＰ＋ｉ为第 ｉ 列的验证样本像元总数ꎻＰ ｉ＋为第 ｉ 行的验证样本像元总数ꎻＮ
为验证样本总像元数.

１４
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３　 试验与结果分析

３.１　 归一化植被指数时序特征

由现场踏勘数据结合裁剪得到的 ４ 个测区影像图发现:研究区包括植被、滩涂和水体等地物ꎬ其中植

被主要以红树林为主ꎬ且为人工引种秋茄ꎻ其次ꎬ在红树林中还分布着以互花米草为主的杂草.本文基于

２０２１ 年 ９ 月、１１ 月和 ２０２２ 年 ２ 月、３ 月、６ 月共 ５ 景影像ꎬ计算测区地物的归一化植被指数均值ꎬ构建

ＮＤＶＩ 时间序列曲线如图 ４ 所示.由图 ４ 可知:红树林的归一化植被指数在 ６ 月、９ 月、１１ 月较大ꎬ分别为

０.５３ꎬ ０.６５ꎬ ０.６９ꎬ而后逐渐降低ꎬ至来年 ３ 月下降到 ０.３９ꎻ互花米草的 ＮＤＶＩ 时间序列曲线与红树林的变

化趋势很接近ꎬ在 ６ 月、９ 月、１１ 月较大ꎬ分别为 ０.５３ꎬ ０.６３ꎬ ０.６２ꎬ随着秋冬季的来临ꎬＮＤＶＩ 均值逐渐下

降ꎬ在来年 ３ 月下降到 ０.２ꎬ说明在秋冬季互花米草的叶子逐渐掉落ꎬ导致 ＮＤＶＩ 值逐渐减小ꎬ因此在 ２ 月、
３ 月ꎬ红树林与互花米草的差异较大ꎻ水体、滩涂与红树林的 ＮＤＶＩ 时间序列曲线的差别较大.因此ꎬ基于归

一化植被指数特征对识别红树林有很大帮助.

图 ４　 归一化植被指数时间序列曲线

３.２　 红树林提取试验

为了探讨基于归一化植被指数时序特征对红树林提取结果的影响ꎬ本文提出 ２ 种试验方案:方案 １ 采

用 ２０２２ 年 ２ 月的单一时相影像ꎻ方案 ２ 采用加入归一化植被指数时序特征的 ２０２１ 年 ９ 月、１１ 月和 ２０２２
年 ２ 月、３ 月、６ 月这 ５ 景的多时相影像ꎬ采用随机森林、支持向量机和最大似然法结合训练样本识别红树

林(图 ５)ꎬ最后利用地面验证数据对红树林识别结果进行比较.

图 ５　 遥感分类训练样本

３.２.１　 红树林识别结果

树排沙岛、霓屿岛、鳌江沿岸和沿浦湾是温州市最主要的红树林分布区ꎬ对红树林识别具有重要的意

义.图 ６ 为采用不同分类方法基于单一时相影像和多时相影像识别红树林的结果.由图 ６ 可知:不同分类方

法对树排沙岛的红树林识别结果几乎一致ꎬ且基于多时相影像的红树林识别结果比单一时相影像没有多

大提升ꎬ主要原因是树排沙岛为江中沙洲ꎬ红树林的种植年份相对较早ꎬ维护状况良好且周边没有其他滩

涂ꎻ其他 ３ 个研究区中ꎬ基于多时相影像的红树林识别结果相比单一时相影像有较大提升ꎬ主要原因是红

２４
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树林与互花米草的归一化植被指数的差异较明显ꎬ尤其在 ２ 月—３ 月ꎬ多时相影像能根据时相信息有效区

分红树林和互花米草ꎬ提高红树林的识别精度.

图 ６　 不同分类方法的红树林识别结果

３.２.２　 不同分类方法精度分析

为了定量分析不同分类方法对红树林识别结果的影响ꎬ本文结合地面验证数据采用混淆矩阵计算红

树林的总体精度、制图精度、用户精度和 Ｋａｐｐａ 系数ꎬ结果如表 ２ 所示.由表 ２ 可知:基于多时相影像的红

树林提取精度要明显高于单一时相影像ꎻ３ 种分类方法对于研究区的红树林提取都能取得较好的结果ꎻ３
种分类方法的总体精度都高于 ９０％ꎬＫａｐｐａ 系数都在 ８０％左右ꎬ总体提取结果由低到高分别是支持向量

机、最大似然法、随机森林ꎬ对应的总体精度为 ９７.４９％ꎬ ９７.９３％ꎬ ９８.０２％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.８０ꎬ ０.８３ꎬ ０.８４.
表 ２　 红树林识别精度统计

精度指标
单一时相影像

最大似然法 支持向量机 随机森林

多时相影像

最大似然法 支持向量机 随机森林

用户精度 / ％ ９１.８９ ７９.５１ ８５.２８ ９２.８０ ９０.４４ ９２.２４

制图精度 / ％ ６１.６４ ６１.４４ ６８.３６ ７６.８９ ７３.２８ ７８.１３

总体精度 / ％ ９６.１５ ９５.８５ ９６.８０ ９７.９３ ９７.４９ ９８.０２

Ｋａｐｐａ 系数 ０.７２ ０.６７ ０.７４ ０.８３ ０.８０ ０.８４

３４
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总的来看ꎬ随机森林算法识别红树林的总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数相比其他 ２ 种分类方法都较高ꎬ因此ꎬ
本文基于加入归一化植被指数时序特征的多时相影像ꎬ采用随机森林算法对 ４ 个研究区开展红树林识别ꎬ
结果如图 ７ 所示.由图 ７ 可知:研究区的树排沙岛位于我国分布位置最北的成片红树林区域ꎬ岛上红树林

的种植密度大ꎬ且政府部门每年都组织人员对红树林进行维护ꎬ定期清理互花米草ꎬ所以红树林的识别结

果与实际调查相符ꎬ精度较高ꎻ研究区霓屿岛、沿浦湾的红树林大多分布在潮间带ꎬ虽然获取影像数据时筛

选的是低潮位影像ꎬ但测区内红树林的引种时间晚、生长速度缓慢ꎬ且沿浦湾大部分的红树林都是幼苗ꎬ导
致水体和红树林的混合部分不能很好地提取ꎬ错分现象较明显ꎬ红树林的识别结果较差ꎻ研究区的鳌江沿

岸红树林的识别情况与实际现场调查结果相符ꎬ与政府及媒体提供的红树林分布差异相对较大ꎬ考虑其主

要原因是部分区域红树林的种植密度较低ꎬ维护工作较差ꎬ导致杂草十分茂盛ꎬ降低了红树林的识别精度.

图 ７　 研究区红树林识别结果

通过统计研究区域识别的红树林像元个数以及影像像元大小ꎬ计算得到树排沙岛识别红树林

０.４４０ ０ ｋｍ２ꎬ霓屿岛 ０.２５５ ６ ｋｍ２ꎬ鳌江沿岸 ０.２９０ ４ ｋｍ２ꎬ沿浦湾 ０.５８０ ９ ｋｍ２ꎬ共 １.５６６ ９ ｋｍ２ꎬ与政府部门的

数据相比ꎬ准确率达 ８７.２６％.从整体上看ꎬ４ 个区域红树林的面积相差较大ꎬ分布相对集中ꎬ结果可为相关

管理部门对红树林的管理和维护工作提供基础数据.

４　 结论

１)红树林与互花米草在秋冬季的差异较大ꎬ可以作为红树林的影像分类特征.基于多时相影像的红树

林分类精度相比单一时相影像显著提高ꎬ说明归一化植被指数时序特征可以有效区分红树林和互花米草ꎬ
提高红树林的识别率.

２)基于多时相影像采用随机森林、最大似然法、支持向量机提取红树林的总体精度分别为 ９８.０２％ꎬ
９７.９３％ꎬ ９７.４９％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.８４ꎬ ０.８３ꎬ ０.８０ꎬ说明这 ３ 种分类方法都能取得较好的结果ꎬ相较单一时

相影像识别红树林要更有优势ꎬ能提高红树林的识别精度.
３)计算得到树排沙岛红树林 ０.４４０ ０ ｋｍ２ꎬ霓屿岛 ０.２５５ ６ ｋｍ２ꎬ鳌江沿岸 ０.２９０ ４ ｋｍ２ꎬ沿浦湾 ０.５８０ ９ ｋｍ２ꎬ共

１.５６６ ９ ｋｍ２ꎬ与地面验证数据相比ꎬ准确率达 ８７.２６％.
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