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摘要：滨海湿地是具有重要功能的特殊海陆过渡带生态系统，精准获取滨海湿地植被时空分

布信息具有重要意义。传统的湿地遥感观测研究集中于高空间、高光谱分辨率影像分类，往往

受限于数据成本和覆盖范围，仅适用于小区域湿地监测。Sentinel-2A/B卫星影像时空分辨率

高且免费共享，为大区域滨海湿地动态监测提供了可能。本文采用2018年Sentinel-2影像，提

出像元级SAVI时间序列及双Logistic植被物候特征拟合重构模型，采用随机森林算法进行盐

城滨海湿地植被分类，探讨Sentinel-2遥感时间序列植被物候特征分类方法的适用性。结果显

示，分类总体精度达87.61%，Kappa系数为0.8358，分类结果与湿地实况相吻合，比常规单一时

相分类精度总体提高19.57%。植被判别物候特征参数可为影像数据缺失或不足的滨海湿地分

类提供不同植被的判别依据。研究表明，基于像元级时间序列植被物候特征的分类方法能实

现植被群落混生带的精准分类以及对“异物同谱”植被的有效区分，对大区域滨海湿地植被分

类具有很好的适用性，有效提高了滨海湿地植被分类精度。
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1 引言

滨海湿地位于连接淡水河流系统与咸水海洋系统的沿海地带，是陆地和海洋生态系
统之间的缓冲区[1]，是地球上具有高生态经济价值以及潜在价值的独特生态系统[2]，同时
也是全球气候变化与人类活动共同作用下的生态敏感区域[3]。滨海湿地植被具有风暴防
护、维持岸线稳定、防洪减灾、污染净化、营养循环、固碳以及栖息地保护等生态功
能[4-5]，是滨海湿地生态价值的主要维系，也是滨海湿地分布的重要参照[6]。国际地圈—
生物圈计划（IGBP）的海岸带海陆相互作用研究（LOICZ）已将滨海湿地植被作为重要
的研究对象，旨在推进海岸带可持续发展[7]。近百年来，全球气候变化以及人类干扰的巨
大压力导致全球滨海湿地快速减少[8]。自20世纪70年代以来，中国沿海地区经济社会发
展迅速，滨海湿地在人类过度开发活动的背景下面临严重退化风险[9-10]。为防止海岸侵
蚀，实现保滩促淤[11]，中国先后引入大米草和互花米草。米草植被在滨海湿地迅速扩张，
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与其他本地滨海湿地植被存在生态位竞争，对滨海湿地景观格局产生深远影响[12-14]。同
时，为解决沿海地区的用地矛盾，中国海岸带地区进行了大规模的湿地围垦工程[15]，造
成了滨海湿地的大量消失[16]。因此，实现大区域滨海湿地长期精准监测对于沿海地区资
源利用与生态保护至关重要。

地物分布信息准确、及时获取是遥感领域面临的重要问题，滨海湿地植被向来是遥
感监测的困难区域。一方面，滨海湿地植被分布范围广、群落组成复杂、光谱相似度
高，造成了基于单一时相、中等空间分辨率影像的分类效果不佳；另一方面，高空间/高
光谱遥感影像虽能取得较好的分类效果，但受限于数据成本和覆盖范围，上述影像难以
应用在长时期、大范围的动态监测中[17-20]。已有研究表明不同植被的物候特征变化趋势存
在明显差异[21]，因此，本文考虑构建影像时间序列体现植被物候特征，以期提供一种顾
及识别精度和监测广度的滨海湿地植被分类方法[19-20, 22-24]。随着遥感数据源日益丰富，数
据获取性逐步提高，构建精细的年内影像时间序列数据得以实现，为植被变化动态监测
带来可能。欧洲航天局（ESA）于2015年、2017年陆续发射2颗哨兵2号卫星（Sentinel-
2 A/B），数据具备较高的时间分辨率（5 d）和空间分辨率（10 m），既为高分辨率影像
时间序列滨海湿地植被识别创造了契机[25-26]，又可细化滨海湿地观测的时间尺度，扩充海
岸带遥感监测技术与方法体系。近年来Sentinel-2数据在滨海湿地信息提取监测技术方面
已有相关研究，多数为滨海湿地中红树林、互花米草等植被分布的监测。当前滨海湿地
遥感分类方法主要包括光谱、纹理、植被指数等单一特征或多特征变量分类法[26-27]、多源
影像自动提取法[28]以及影像时间序列分类法[29]等。其中，遥感时间序列与植被物候信息
相结合的分类方法研究[30]尚处于探索阶段，多数研究侧重于时间序列重建与植被物候变
量提取，缺乏对植被物候特征信息可分性的深入挖掘。

基于此，本文以自然滨海湿地植被演替为主的盐城湿地作为研究区，以Sentinel-2影
像为数据源，提出像元级SAVI时间序列及双Logistic植被物候特征拟合重构分类方法，
有效避免云及云阴影干扰，在提高像元可用性的同时凸显滨海湿地植被物候特征差异，
挖掘植被判别物候特征变量信息在植被快速精准提取方面的能力；分析滨海湿地植被精
细识别方法的适用性，探讨大区域滨海湿地植被监测的可能，以期为海岸带资源开发与
生态保护提供技术支持，助力海岸带经济与环境的统筹持续发展。

2 研究区概况与数据

2.1 江苏盐城湿地
盐城滨海湿地（120°30′E~120°43′E, 33°28′~33°38′N），位于江苏省盐城市。盐城东缘

直达黄海，南接南通、泰州两市，西与扬州、淮安相邻，北至连云港。本文选取盐城湿
地珍禽国家级自然保护区的核心区——丹顶鹤保护区作为主要研究区（图1），该核心区
地处江苏中部沿海射阳县的新洋港口到大丰县的斗龙港口之间的海岸段，西靠海堤，东
为泥滩边缘，直面黄海（图 1），位于典型的潮间带泥滩海岸之上，沿海岸湿地面积达
19100 hm2，属于完全开敞型滨海湿地。盐城湿地原有景观为本地盐沼类型，植被种类匮
乏，以耐盐植物为主，湿地优势植被群落为芦苇、茅草、碱蓬等，且具有典型的向陆演
替规律。自20世纪中叶，人为引种外来植被的扩张使得盐城湿地植被类型及分布发生显
著改变。互花米草作为外来物种，与本地的碱蓬植被生态位接近但其适应更低潮位，因
而在海陆交界的潮滩上迅速扩张，近年来已严重影响本地种的生长演替。当前，盐城湿
地仍在不断淤积扩张，形成新的潮滩与滨海湿地植被群落。
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2.2 遥感数据及预处理
本文选取盐城湿地 2018年全年可获取的 68景Sentinel-2 L1C级影像作为基础数据，

影像标识号为T51STT。数据从欧空局数据中心网站（https://scihub.copernicus.eu）免费
获取，投影为 UTM 51N/WGS1984。Sentinel-2 由 A 与 B 两颗卫星组成，重访周期为 5
天，其上的MSI多光谱成像仪覆盖13个，包括可见光谱、近红外和短波红外光谱。本文
使用空间分辨率10 m的光谱波段，包括红、绿、蓝光和近红外波段。

数据已完成辐射校正和几何校正，还需经过大气校正与影像掩膜处理。影像采用
Sen2Cor插件进行大气校正，生成L2A级数据，然后参照SCL质量评估图像过滤云、卷
云、云阴影覆盖像元，获取每景影像的可用像元。
2.3 滨海湿地覆被类型划分

经实地观测统计，盐城植被类型主要包括互花米草、碱蓬、芦苇、茅草等优势植被
类型。本文结合实地调查采样及影像判读，参考当前盐城湿地分类结果，将研究区湿地
划分为 6类，分别为芦苇（Phragmites australis, PA）、碱蓬（Suaeda salsa, SS）、互花米
草（Spartina alterniflora, SA）、茅草（Imperata cylindrica, IC）、光滩和水域。本文的重

点在于滨海湿地植被的分类方法研究①。
2.4 湿地样本数据

样本数据的获取方式主要包括2类，实地调查采样获取样方数据以及结合样方数据
通过人为目视解译判读Google Earth高分影像获得。实地调查、采样点及样本数据分布
见图1。本文共获取样本像元共694个，其中互花米草像元185个，碱蓬像元178个，芦
苇像元208个，茅草像元45个，光滩像元25个，水域像元53个，用于时间序列模型筛选
以及滨海湿地植被分类验证过程。

3 研究方法

在模型构建前，综合考虑水体、土壤、植被等环境要素，选取了不同典型植被指数
以及时间序列重构模型分别进行地物可分离性实验对比，最终研究提出 SAVI （Soil-

① 为生成研究区完整分类图，基于植被指数SAVI数值变化特征对水域、光滩等地物加以区分。

图1 盐城湿地区位及样本分布
Fig. 1 Location and sample distribution of Yancheng wetland
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adjusted Vegetation Index）与双Logistic函数（Double Logistic function, DL）拟合方法相
结合的像元级时间序列重构拟合模型，并结合植被物候特征，采用随机森林算法进行盐
城滨海湿地植被分类，并将分类结果与常规影像分类方法加以比较，分析该方法在滨海
湿地分类中的适用性。
3.1 像元级时间序列模型重构

本文选取SAVI遥感影像特征指数进行像元级原始时间序列构建。SAVI是土壤调节
植被指数，在NDVI基础上提出，修正了NDVI对土壤背景的敏感性。L是随着植被密度
而发生变化的参数，取值范围为0~1，当植被覆盖度很高时为0，很低时为1。对于湿地
而言，L取0.5时消除土壤反射率效果较好[31-32]。SAVI计算公式如下：

SAVI =
ρNIR - ρR

ρNIR + ρR + L
× ( )1 + L （1）

式中： ρNIR 、 ρR 分别为近红、红色波段的反射率；L为常数，取值0.5。

结合 SAVI对经过预处理的每
景 Sentinel-2 卫星遥感影像进行遥
感指数计算。逐像元的SAVI原始
时间序列是指在影像经掩膜处理
后所有无云有效观测值形成的按
时间顺序排列的遥感影像特征指
数层的集合。如果用d代表时间序
列 t 时刻的遥感影像特征指数值，
通过提取图像中(i, j)处的像元值，
则可生成一个连续的时间序列(ti,
di)（图2），其中，i＝1, 2, …, n。
3.2 植被物候特征拟合模型构建

时间序列曲线会包含一定的
“噪声”[33]。若直接采用原始时间
序列进行地物分类研究，必然会
影响滨海湿地分类总体精度，因
此，需对时间序列影像数据质量
进行改善。曲线函数拟合方法是
基于原始时间序列，选用与植被
物候生长规律相匹配的函数形式
对时间序列曲线进行拟合，获得
更为平滑、更符合植被物候生长
规律的拟合曲线，适用于本文的数据环境与本文需求，可获取基于植被物候特征的曲线
函数拟合模型。研究选取时间序列重构本文中广泛采用的双Logistic函数拟合方法应用于
湿地分类。双Logistic拟合函数可用于时间序列拟合[34]，采用分段局部拟合的方法[35]，确
定最终的双Logistic拟合曲线。其函数公式如下：

f (t) = f (t ; c1, c2, x1, … x4) = c1 + c2 g(t ; x1, … x4) （2）

其中，双Logistic函数的具体公式为：

g(t, x1, x2, x3, x4) = 1

1 + expæ
è
ç

ö
ø
÷

x1 - t
x2

- 1

1 + exp
æ
è
ç

ö
ø
÷

x3 - t
x4

（3）

图2 逐像元的遥感影像特征指数原始时间序列示意图
Fig. 2 Schematic diagram of the original time series of pixel-by-pixel

image feature index
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式中：线性参数 c1和 c2确定用于曲线的基准面（对应植被的生长基准值）和振幅（对应
季节性振幅）。在双Logistic函数中，x1和 x3表示左侧（即生长季开始日期）和右侧（即
生长季结束日期）的拐点位置，x2和 x4决定了拐点的变化率（分别对应季初增长率、季
末递减率） [36]。
3.3 基于植被物候特征的滨海湿地分类

由于不同类型的湿地植被在时间序列模型上具有明显的形状分异（图3a），本文利用
时间序列重构模型的物候特征参数构建特征空间，作为湿地精细分类的基础。具体而
言，对于遥感影像特征指数，从时间序列模型中可以提取多个物候特征变量，由遥感影
像特征指数衍生出的n维物候特征参数即可作为滨海湿地植被分类的特征空间（图3b）。
本文主要选取季节开始时间、季节结束时间、基准值、季节性振幅、季初增长率与季末
递减率6个物候特征变量完成湿地分类。通过选择典型训练样本，本文尝试随机森林机
器学习分类算法确定各像元时间序列模型对应的湿地植被类型。在识别每一像元的湿地
植被类型后，利用空间维的像元重组技术，最终获取观测时期内的滨海湿地分类图（图
3c）。本文选取混淆矩阵[37]、Kappa系数[38]等评价指标用于分类结果精度验证。

4 结果与分析

4.1 植被物候特征拟合曲线对比
采用SAVI与双Logistic函数拟合时间序列重构模型获得盐城滨海湿地不同植被的拟

合时间序列曲线，选取各植被类型代表样本像元的拟合曲线为研究对象，比较不同植被

图3 滨海湿地植被物候分类特征空间构建示意
Fig. 3 Schematic diagram of spatial construction for phenological classification characteristics of coastal wetland vegetation
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拟合曲线的物候特征提取效果
（图4）。

相比于未拟合的SAVI时间序
列，拟合曲线更为光滑，一定程
度上消除了像元级时间序列影像
数据中异常值“噪声”影响，更
直观且准确地反映不同滨海湿地
植被的物候变化规律。总体而
言，芦苇、碱蓬、互花米草、茅
草的物候变化趋势均为单峰变
化，根据拟合曲线预估的生长季
开始时间与结束时间可以得出，4
类植被的生长旺盛期集中在 5—
12月，生长期峰值在 7月末至 10
月间先后达到峰值，此后进入枯
萎期，而在非生长季期间植被物
候变化较为平缓。

对植被物候特征曲线进行分
析，发现盐城滨海湿地不同植被
类型间物候差异显著。芦苇的生
长季开始时间最早，4 月初开始
生长， 5 月中旬进入生长旺盛
期，7—8 月达到峰值，9 月进入
生长后期，11月后完全枯萎。互
花米草的生长旺盛期开始时间最
晚，5月后曲线开始上升，季初增长率最大，7月初进入生长旺盛期，8—9月达到峰值，
10月前后进入生长后期，12月进入枯萎期，1月后完全枯萎，枯萎期最晚。茅草的生长
旺盛期开始于 6 月中旬，介于芦苇、互花米草之间，季初增长率略低于芦苇、互花米
草，在9月中旬达到峰值，且峰值略高于互花米草；9月后开始快速衰败，季末递减率为
最大，11月下旬生长季结束。碱蓬在4月开始生长，6—7月进入生长旺盛期，季初增长
率最低，于8—9月间达到峰值，此后进入生长后期，10月开始逐渐枯萎，季末递减率较
低，11月下旬生长季结束。

以上分析充分表明：植被物候特征拟合曲线能较为准确地反映不同滨海湿地植被类
型的物候变化规律，也体现了本文基于时间序列重构方法下植被物候特征的分类方法对
于滨海湿地分类具有很高的适用性。
4.2 植被物候特征提取及判别分析

本文深一步探讨可用于各植被类型判别的有效物候特征参数，并针对不同植被类型
划分物候特征参数阈值，为滨海湿地各植被类型的精准提取提供分类依据。

对盐城滨海湿地不同植被的生长季时间与最值进行对比，如图5所示。从图5a中发
现，芦苇的生长季开始时间明显早于其他植被，其他植被生长季开始时间集中于6月下
旬至 7 月上旬，因此判别芦苇的植被物候特征参数阈值范围为：生长季开始时间 5—6
月。芦苇、碱蓬、茅草的生长季结束时间集中在10月中旬到11月初，而互花米草的生长
季结束时间明显滞后于其他原生植被，结束时间在12月中旬前后，因此，判别互花米草

图4 基于时间序列重构模型的盐城湿地各植被

SAVI拟合曲线对比
Fig. 4 Comparison of fitted curve of Yancheng wetland vegetation

based on time series reconstruction model
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的物候特征参数阈值范围为：生长季结束时间12月后期。从图5b中发现，互花米草与芦
苇的基准值、峰值以及振幅大小基本相同，难以区分；碱蓬的基准值相对最大，峰值最
小，振幅最小；茅草的基准值仅次于碱蓬，而其峰值最大，生长期振幅亦为最大。综
上，判别碱蓬的植被物候特征参数阈值范围为：峰值 0.25~0.35，振幅< 0.25。虽然茅草
的SAVI峰值总体上超过芦苇与互花米草，但结合峰值的波动范围以及实地采样结果，茅
草、芦苇与互花米草的峰值大小相似，峰值范围重叠较多，因此峰值不能作为茅草的物
候特征判别参数。但结合基准值辅助分析，茅草的振幅显然超过其他植被类型，因此，
判别茅草可选植被物候特征参数阈值范围为：振幅> 0.35，但此参数不能作为断定茅草
植被类型的唯一参数。

本文对盐城滨海湿地不同植被的生长期季初增长率与季末递减率进行对比看出（图
6），芦苇与互花米草的季初增长率数据的中位数基本一致，茅草的季初增长率最高，而
碱蓬的季初增长率明显低于其他植被，且其数据分布最为集中。因此，从各植被季初增
长率数据的集中状况考虑，本文认为判别碱蓬的植被物候特征参数阈值范围为：季初增
长率< 0.015。此外，由于茅草与芦苇、互花米草的季初增长率数据分布重叠较多，因
此，茅草的季初增长率不能作为茅草的植被判别物候特征参数。从图6b中发现，互花米
草的季末递减率最低，且季末递减率数据分布最为集中，碱蓬次之，其次是芦苇，茅草
的季末递减率最大，数据分布较为集中，与其他植被的季末递减率数据总体分布重叠较
少，因此，本文认为判别茅草的植被物候特征参数阈值范围为：季末递减率> 0.025。互
花米草的季末递减率虽为最低，但其与碱蓬的季末递减率数据分布重叠较多，不具备判
别互花米草的能力。

综上，生长季开始时间（5—
6月）可判别芦苇，生长季结束时
间 （12 月后期） 可判别互花米
草，季末递减率（> 0.025）、振幅
（> 0.35）为辅助可判别茅草，振
幅 （ < 0.25） 与 季 初 增 长 率
（< 0.015）可判别碱蓬。遥感影像
数据受水汽、云覆盖等因素影响
往往存在数据不足或缺失、可用
数据分布不均问题，且由于在植
被生长旺盛期 （通常为 7—8 月）
进行滨海湿地分类精度最高，但

图5 基于时间序列重构模型的盐城湿地各植被生长季时间/最值对比
Fig. 5 Comparison of growth season time/extremum of Yancheng wetland vegetation based on time series reconstruction model

图6 基于时间序列重构模型的盐城湿地植被增长率/递减率
Fig. 6 Growth/decreasing rate of Yancheng wetland vegetation

based on time series reconstruction model
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在这一阶段滨海湿地会出现持续云雨天气，影像被水汽、云与云阴影遮挡，无法获得可
用像元。通过构建植被物候特征参数用于滨海湿地分类能够一定程度规避数据不足及缺
失、可用像元分布不均等问题，采用较少的可用像元数据即可构建基于植被物候特征的
重构时间序列分类体系，因此，本文提出的分类方法在滨海湿地分类监测中具有很好的
应用前景。此外，植被判别物候特征参数及阈值可为数据不足情况下的滨海湿地分类提
供不同植被的判别依据，从植被物候特征角度实现不同植被的精准判别。
4.3 分类结果分析

基于SAVI与双Logistic时间序列重构模型，对像元级物候特征变量数据进行随机森
林分类，获得盐城滨海湿地分类图（图 7），并采用分类混淆矩阵对分类结果进行评价
（表1）。从表1发现，分类总体精度达到87.61%，而Kappa系数达到0.8358，盐城滨海湿
地在基于植被物候特征分类方法下的分类精度总体较高。各湿地地物类型的使用者精度
较高，均超过82%，表明分类中的错分误差相对较小。互花米草的使用者精度最高，其
次是水域和芦苇，光滩和碱蓬次之，茅草的使用者精度最低。

结合盐城湿地分类结果及前期调研资料来看，分类图较好地展现了滨海湿地的植被
空间分布状况，基本符合滨海湿地不同植被类型的生态位分布。由于核心区禁止围垦养
殖，因此原先的围垦养殖塘已总体上恢复为自然湿地植被覆被。研究区内滨海湿地植被
从陆到海呈群落条带状分布特征，在群落衔接地带由于优势植被生态位有所重叠而存在
植被交错混合生长区域，植被群落的分布呈明显的破碎化分布。

在湿地植被交错带以及植被与水域、光滩相接地带容易出现错分现象（图 7b~7e）。
茅草的使用者精度偏低客观上是由于选取的茅草样本点数量过少导致精度存在误差，其
错分现象主因是在植被交错带存在混合像元。芦苇主要被错分为茅草、碱蓬 （如图
7b），错分为茅草是二者物候特征相似性较强所致；错分为碱蓬则是由于芦苇像元与周围
的水体、光滩混合，导致近红外反射率偏低，碱蓬与芦苇的生长期时段一致，因此，导
致芦苇表现出类似碱蓬的SAVI变化趋势。碱蓬的错分往往集中于植被群落交错带，植被
的混生致使混合像元难以区分（图7c、7d）。互花米草主要错分为碱蓬，分析其原因：一
是在互花米草与潮滩相接区域存在错分为碱蓬的现象（图7e），这是由于互花米草外围往
往生长着植株密度较低的植被，形成与潮滩、水域等的混合像元，同时受潮位涨落影

图7 基于时间序列重构及植被物候特征分类方法的盐城湿地分类
Fig. 7 Yancheng wetland classification map based on time series reconstruction and vegetation phenology feature classification
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响，互花米草被淹没，造成拟合曲线值被低估；二是互花米草与碱蓬的生态位有所重叠
导致相互竞争生存空间，这一过程往往导致二者间存在混分现象。
4.4 与常规影像分类的对比分析

选取盐城滨海湿地研究区在2018年内所有成像清晰的单一时相影像，采用与本文相
同的植被像元样本集，基于随机森林分类方法对每一景清晰影像进行分类，对各个单一
影像分类与基于植被物候特征的分类进行盐城湿地分类的精度对比。最终得到各方法的
总体精度（OA）（图8）。基于植被物候特征的分类方法总体精度为87.61%，而常规单一
时相分类的总体精度均小于80%，总体精度的平均值为68.04%。从分类精度对比中可以
发现，本方法的总体精度比常规的单一时相影像分类总体提高了19.57%。

此外，从单一时相影像分类精度对比中可以直观地发现，1—4月的影像分类精度普
遍偏低，而从 5月进入湿地植被生长期后，单景影像分类精度得到显著提升，其中 5月
14日、6月23日以及11月20日的影像分类精度较高，总体精度超过75%。由此证明，对
于滨海湿地常规单影像分类而言，选择植被生长期的影像能显著提高分类精度。但湿地
植被生长期往往与夏季多云雨天气对应，导致无法获取可用的植被旺盛期影像用于滨海
湿地分类，如本文的7—9月Sentinel-2影像即使重访周期达5 d，但获取的影像均存在云
覆盖问题，并无可用的清晰影像，这一现象导致滨海湿地分类存在数据不足或缺失等问
题。这也是本文选取像元级影像用于分类的初衷，可以有效避免云及云阴影的干扰，增
加影像像元信息的可用性。

为进一步验证基于植被物候特征的分类方法对滨海湿地不同植被类型的判别分类效
果，本文将 2018 年内各个单
一时相影像分类与基于植被物
候特征的分类进行不同湿地植
被类型分类精度的对比，得到
各类方法的不同滨海湿地植被
类型分类精度对比图（图9）。

从图 9可以发现，基于物
候特征的分类方法对盐城湿地
各植被的分类精度均保持较高
水平，而单一时相影像的分类
往往能完成部分植被类型的提
取，却很难保持不同植被类型
分类的较高精度。因此，本文

表1 基于植被物候特征的滨海湿地分类精度评价结果
Tab. 1 Accuracy evaluation of coastal wetland classification based on vegetation phenology

互花米草

碱蓬

芦苇

茅草

光滩

水域

生产者精度(%)

互花米草

87

4

1

1

0

0

93.55

碱蓬

3

76

9

1

1

0

84.44

芦苇

0

6

96

1

0

1

92.31

茅草

1

0

2

19

0

0

86.36

光滩

0

4

0

1

6

1

50.00

水域

2

1

3

0

0

20

76.9

使用者精度(%)

93.55

83.52

86.49

82.61

85.71

90.91

注：总体精度为87.61%；Kappa系数为0.8358。

图8 基于物候特征的分类与单一时相影像分类的总体分类精度对比
Fig. 8 Comparison of overall classification accuracy between phenology-based

classification and single temporal classification
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表明，基于物候特征的分类方法能够同时兼顾不同植被类型的分类准确性，在滨海湿地
分类中具有很好的适用性。

其中，在单一时相影像分类中，互花米草在11月25日、1月9日的常规影像分类精
度超过90%，充分表明生长季结束时间是互花米草的最佳判别物候期，这为实现互花米
草的快速精准提取提供了新思路。同理，适合芦苇判别的较优单一影像分布时段主要集
中在 5—6月，芦苇的分类精度超过 90%，表明生长季开始时间是芦苇的最佳判别物候
期，该时段的影像可以实现芦苇植被的快速精准提取。值得注意的是，在单时相分类中
芦苇的提取精度较植被物候特征分类更高，这进一步验证了常规光谱分类方法应用的前
提是具有成像清晰的影像数据且分类对象为芦苇，而当易分类时段的影像质量较差或需
提取滨海湿地各类植被时，植被物候特征分类方法的优势即可显现。碱蓬属于滨海湿地
植被中较难区分的植被类型，仅通过单一时相影像分类较难实现碱蓬的精准判别，只有
在采用植被物候特征分类方法时，才能较好地实现碱蓬的精准提取。11月中下旬（季末
递减率）为判别茅草的最佳物候期。

5 结论

利用中高时空分辨率的 Sentinel-2 影像数据集，重构了像元级 SAVI 时间序列及双
Logistic植被物候特征拟合模型，选取盐城滨海湿地为研究区进行随机森林分类，探讨了
各植被类型判别的有效物候特征参数及阈值，分析了时间序列重构模型下基于植被物候
特征的分类方法在滨海湿地分类中的优势及适用性。主要结论如下：

（1）像元级SAVI时间序列拟合模型可准确提取盐城湿地不同植被的物候特征信息，
反映植被物候变化规律。结果表明，盐城湿地各植被类型物候特征差异显著，芦苇生长
期开始时间最早，互花米草生长季最晚，茅草SAVI值偏高，碱蓬物候期峰值最低。这为
SAVI时间序列植被物候特征分类方法提供了依据。

（2）通过滨海湿地植被物候特征参数对比，植被判别物候特征参数及阈值可提供不

图9 基于物候特征的分类与常规影像分类的不同植被分类精度对比
Fig. 9 Comparison of classification accuracy (OA) of wetland vegetation between phenology-based

classification and single temporal classification
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同滨海湿地植被的判别依据，生长季开始时间5—6月、结束时间12月后期可分别判别芦
苇、互花米草，季末递减率> 0.025、振幅> 0.35为辅助可判别茅草，振幅< 0.25与季初
增长率< 0.015可判别碱蓬。物候参数的确定使得从植被物候特征角度实现植被精准判别
的方法具备推广应用价值，可服务于滨海植被快速精准提取，也为解决滨海湿地分类研
究中重要影像信息缺失或不足的问题提供了新思路。

（3）Sentinel-2像元级遥感时间序列植被物候特征分类方法下，盐城滨海湿地分类结
果较好，总体精度达87.61%，相较于常规单时相影像分类方法总体精度有大幅提高，对
不同湿地植被的精准判别优势较为显著，在滨海湿地分类监测领域具有很好的适用性。

基于时间序列植被物候特征的分类方法通过结合植被物候特征能实现滨海湿地植被
群落混生带的精准分类以及对“异物同谱”植被的有效区分，有效提高滨海湿地分类精
度，可提供较高分辨率的年际滨海湿地植被分布信息，服务于海岸带资源开发与湿地生
态保护。未来应继续探讨本方法在其他区域滨海湿地植被分类中应用的可能性并推广使
用。此外还可进一步探讨本方法在陆地卫星等其他遥感传感器中的适用性，服务于滨海
湿地植被精细动态监测。
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Classification of Yancheng coastal wetland vegetation
based on vegetation phenological characteristics

derived from Sentinel-2 time-series

LIU Ruiqing1, 2, LI Jialin1, 3, SUN Chao1, SUN Weiwei1, CAO Luodan1, TIAN Peng1

(1. Faculty of Geography, Tourism and Culture, Ningbo University, Ningbo 315211, Zhejiang, China;

2. State Key Laboratory of Estuarine and Coastal Research, East China Normal University,

Shanghai 200062, China; 3. Donghai Institute, Ningbo University, Ningbo 315211, Zhejiang, China)

Abstract: Coastal wetlands are special land- sea transitional ecosystems with important
functions. It is of great significance to obtain the spatiotemporal distribution data of coastal
wetland vegetation accurately. Previous wetland mapping studies focusing mainly on high
spatial and spectral resolution images often have difficulties such as high data acquisition costs
and limited coverage, so these methods are only suitable for small regions. Sentinel- 2A/B
satellite images with high spatial and temporal resolution and free sharing, make it possible for
us to dynamically monitor large- area coastal wetlands. Based on Sentinel- 2 images in 2018,
this study proposed the pixel- level SAVI time series and double logistic vegetation
phenological feature fitting reconstruction model, used a random forest algorithm to classify
Yancheng coastal wetland vegetation in Jiangsu, East China, and then discussed the
applicability of vegetation phenological characteristics (VPC) classification method. The
results show that the overall accuracy of mapping based on VPC was 87.61% , which was
19.57% higher than that of the conventional single image classification, and the results were
consistent with the actual distribution of wetlands. The vegetation discriminant phenological
parameters can provide the basis for differentiating various types of vegetation, which can be
applied to coastal wetland classification in the case of missing or insufficient image data. The
phenological parameters have improved the method based on VPC, which can be applied to the
rapid and accurate extraction of coastal vegetation and also provides new ideas to solve the
problem of insufficient data in coastal wetland classification research. The method based on
VPC in the pixel-level time series can achieve the accurate classification of the mixed zone of
vegetation communities and the effective differentiation of "the same spectrum with different
objects", which is applicable to the coastal wetland classification in large regions and improves
the mapping accuracy of coastal wetland vegetation effectively.
Keywords: Sentinel- 2; time series; vegetation phenology characteristics; Yancheng coastal
wetland; classification mapping
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