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基于无人机和决策树算法的榆树疏林草原植被类型划
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摘要：植被覆盖度是评估生态环境质量与植被生长的重要指标，也是全球众多陆面过程模型和生态系统模型中表达植被动态的

重要参数。 卫星遥感和地面测量是估算植被覆盖度的常见方法。 然而，如何精确估计榆树疏林草原上木本、草本不同类型植被

的覆盖度仍然具有挑战性。 无人机飞行系统有效的补充了区域尺度低空间分辨率的卫星遥感影像与样地尺度实地调查之间的

缺口，为精确的监测、评估疏林草原的植被动态提供了新途径。 利用无人机监测平台和决策树算法构建了一套快速、准确、自动

获取景观尺度植被类型和估算植被覆盖度的自动化工具，以浑善达克沙地榆树疏林草原为对象，应用无人机监测平台对榆树疏

林草原长期定位监测大样地 ２０１７ 年生长季植被状况进行 ７ 次监测。 结果表明：１）无人机植被监测平台数据飞行高度 １００ ｍ，获
取的样地数字正射影像空间分辨率为 ２．６７ ｃｍ ／像元，远高于高分卫星影像，利用决策树算法基于数字正射影像可以实现自动划

分榆树疏林草原木本和草本植被类型和估算植被覆盖度；２）生长季内榆树疏林草原木本植被覆盖度为（１９±２）％，草本植被覆

盖度为（５０±８）％，植被总覆盖度为（６９±９）％，相对于木本植被，草本植被生长季内盖度变幅较大；３）在整个生长季中，木本植被

和草本植被对植被总覆盖度的平均贡献率分别为 ２７％和 ７３％，草本植被对植被总盖度的贡献远大于木本植被，榆树疏林草原

植被的盖度主要受草本植被的影响。 本研究证明无人机监测平台是一种高效、准确的植被监测工具，结合机器学习算法，实现

了景观尺度植被类型的自动划分和不同类型植被覆盖度快速获取；在浑善达克沙地榆树疏林草原地区首次获取了木本植被和

草本植被覆盖度的生长季动态。 该平台未来可应用于各种类型生态系统植被类型划分、监测和评估。
关键词：浑善达克沙地；无人机监测平台；机器学习；正射影像；模式识别
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Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： Ｏｔｉｎｄａｇ ｓａｎｄｙｌａｎｄ； ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｉｒｃｒａｆｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｄｉｇｉｔａｌ ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ ｍａｐ；
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

植被盖度作为地表植物群落直观定量化的功能指标，是描述植被动态的基本指标［１⁃３］，在景观、区域和全

球众多生态模型中得到广泛应用［４⁃７］。 植被盖度也是指示区域生态环境变化的重要指标，监测植被盖度变化

常常成为评价区域生态环境质量的重要手段［８⁃９］。
以榆树为主要乔木树种的榆树疏林草原是位于温带森林和典型草原之间的一种地带性植被，是我国半干

旱沙地的重要植物群落，其中以浑善达克沙地分布面积最广、数量最多、草原景观最为典型，是现今浑善达克

沙地植被生态系统的顶级群落类型［１０⁃１１］。 浑善达克沙地位于京津地区的西北部。 长期以来由于气候变化和

人类活动的加剧，导致榆树疏林草原面积迅速减少［１２］、生态环境退化，引起区域浮沙和沙尘暴天气频繁的发

生，成为引起京津地区风沙危害的主要沙尘源区之一［１３］。 准确获取浑善达克沙地榆树疏林草原区域植被盖

度是反映该区域植被生长状况的重要前提。 因此，建立一套可重复、可比较、精确的植被盖度测量方法，不但

能够及时准确地掌握该区域植被的季节性动态变化规律，而且有利于区域生态质量的监测和评估的，维护该

区域脆弱生态系统的持续稳定发展［１４⁃１６］。
目前，基于卫星的遥感测量是常见的大范围植被盖度估算方法［１７⁃１８］。 卫星遥感图像覆盖范围广、光谱信

息丰富，可以实现大范围植被特征动态获取［１９⁃２０］。 然而，同一区域不同类型的植被冠层结构和物候期不同，
卫星遥感估算植被盖度常常忽略了木本和草本植被的差异，不能揭示不同类型植被物候变化规律，卫星影像

的分辨率也难以实现植被冠层的精确定量分析［２１⁃２２］。 基于地面的植被观测可以精确的获取个体植物的功能

和结构属性，但是基于地面的植物定位观测数据受人力限制难以推广到大的区域［２３］。 目前对榆树疏林草原

的研究主要集中在样地尺度开展地面观测［２４⁃２６］，但是具有稀疏植被分布的榆树疏林草原景观异质性大，生长

季内榆树疏林草原乔木、灌木和草本具有不同的生长发育节律，深入解析景观尺度上不同类型植被覆盖度的

动态变化可以更准确的反映榆树疏林草原生态系统内不同植被的生长动态。 无人机近地面遥感技术数据采

集灵活、图像空间分辨率高，十分适合分析景观尺度榆树疏林草原生态系统不同植被类型覆盖度的动态变化。
无人机系统是一种以无人机为平台获取高时空分辨率影像数据的测量系统［２７⁃２８］，恰好填补了地面测量
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与卫星遥感影像之间的尺度差异。 利用无人机遥感影像获取的数字表面模型、数字高程模型和数字正射投影

模型，可用于精确获取景观尺度的植被类型和结构特征。 近几年随着机器学习算法在数字图像提取地物信息

技术的发展［２９⁃３０］，利用高精度无人机图像监测植被动态、动物栖息地特征和评价生物多样性［３１⁃３９］ 正成为生态

和遥感领域的热点。 但是，如何利用无人机构建一套可以快速、准确、自动获取景观尺度植被类型和估算植被

覆盖度的自动化工具，并实现植被状况的动态分析，仍是当前生态学和林学研究面临的主要挑战。
在这项研究中，我们首先构建了一套基于无人机的植被监测平台，实现景观尺度高分辨率数字正射影像

的生产；接下来利用决策树算法基于正射影像自动划分植被类型和估算植被覆盖度；最终，应用无人机和决策

树算法实现生长季内榆树疏林草原木本和草本植被类型划分和覆盖度动态估计，明确木本和草本植被覆盖度

对植被总覆盖度的贡献。

１　 材料与方法

１．１　 研究区域概况

研究依托位于中国内蒙古自治区锡林郭勒盟正蓝旗桑根达来附近的浑善达克沙地榆树疏林草原长期定

位监测大样地（１ ｋｍ×１ ｋｍ，４２°５７′５６″Ｎ，１１５°５７′３２″Ｅ，平均海拔 １３００ ｍ），该区域是浑善达克沙地榆树疏林典

型分布区。 研究区属中温带大陆性半干旱季风气候，多年平均气温 ２．１℃，多年平均降雨量为 ３６５ ｍｍ，降水量

季节分布不均，主要集中在 ７—９ 月。 样地土壤类型为风沙土，榆树（Ｕｌｍｕｓ ｐｕｍｉｌａ）是样地唯一乔木种，与之

伴生的灌木层优势种为耧斗叶绣线菊（Ｓｐｉｒａｅａ ａｑｕｉｌｅｇｉｆｏｌｉａ），小红柳（Ｓａｌｉｘ ｍｉｃｒｏｓｔａｃｈｙａ ｖａｒ． ｂｏｒｄｅｎｓｉｓ），黄柳

（Ｓａｌｉｘ ｇｏｒｄｅｊｅｖｉｉ），柴桦（Ｂｅｔｕｌａ ｆｒｕｔｉｃｏｓａ）等，草本层则主要由多年生草本盐蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｈａｌｏｄｅｎｄｒｏｎ）和一年生

草本叉分蓼（Ｐｏｌｙｇｏｎｕｍ ｄｉｖａｒｉｃａｔｕｍ），羊草（Ｌｅｙｍｕｓ ｃｈｉｎｅｎｓｉｓ）等近 １９０ 种草本植被构成（图 １）。

图 １　 中国内蒙古自治区浑善达克沙地榆树疏林草原长期原位监测大样地

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ Ｐｌｏｔ ｉｎ Ｅｌｍ （Ｕｌｍｕｓ ｐｕｍｉｌａ） Ｓｐａｒｓｅ Ｆｏｒｅｓｔ Ｇｒａｓｓｌａｎｄ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ （ＥＳＦＯＧＥ⁃Ｐｌｏｔ） ｉｎ ｔｈｅ Ｏｔｉｎｄａｇ Ｓａｎｄｙ Ｌａｎｄ，

Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ， Ｃｈｉｎａ

１．２　 无人机监测平台和数据获取

２０１７ 年生长季，利用四旋翼大疆无人机（悟 １ｐｒｏ， ＤＪＩ Ｉｎｃ．， 中国），机载传感器为禅思 Ｘ５（１６００ 万像素），
获取了大样地 ７ 个时期的无人机影像。 观测日期分别为 ５ 月 ０８ 日，６ 月 １４ 日，７ 月 １２ 日，８ 月 ０７ 日，９ 月 ０１
日，９ 月 ２４ 日和 １０ 月 ２４ 日。
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１．２．１　 无人机影像采集

实地航拍前，首先根据大样地边界点地理坐标，计算航点位置规划飞行航线，如图 ２ 所示。 无人机飞行高

度为 １００ ｍ，飞行路线旁向重叠 ７０％，航向重叠 ７５％。 航拍一般在 １１：００—１４：００ 进行，此时的天空条件较好，
地面阴影最小。 利用无人机航线飞行控制软件 Ｌｉｔｃｈｉ ｆｏｒ ＤＪＩ Ｄｒｏｎｅｓ （Ｖｅｒ． ３．１０．５，ＶＣ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｌｔｄ． 美国）搭
建地面控制台，完成无人机的飞行和数据采集工作。 整块样地每次图像采集飞行时间为 ２．５—３ 小时，图像为

１７５０—２０５０ 张（图 ２）。

图 ２　 基于无人机监测平台和机器学习算法分析木本、草本植被类型和覆盖度估算工作流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ， ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＡＶ

１．２．２　 地面控制点测量

样地设置了 ２２ 个顶部为红色的水泥桩作为永久地面控制点（ＧＣＰ），用于无人机数据影像的精度校正，分
布如图 ２ 所示。 地面控制点的经度、纬度和高程使用 ＲＴＫ（海星达，ｉＲＴＫ２，中国，水平精度＜３ ｃｍ， 高程精度

＜５ ｃｍ）测量。
１．２．３　 正射影像生产

首先将原始航拍图像进行几何校正，基于图像特征匹配算法 （Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ Ｍｏｔｉｏｎ，ＳｆＭ）寻找相邻图像

对间的同一特征点并进行特征点匹配，得到样地三维点云［３２，４０⁃４１］。 在此过程中，利用地面控制点的精确坐标

值对匹配的特征点进行地理位置校正。 最终基于关键匹配特征点生成整个样地的正射影像 （ Ｄｉｇｉｔａｌ
Ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ Ｍａｐ， ＤＯＭ），如图 ２ 所示。 以上过程使用 ＰｈｏｔｏＳｃａｎ Ｐｒｏ（Ｖ１．３．２，Ａｇｉｓｏｆｔ．，俄罗斯）在高性能计算机

上完成（ＰｒｏＬｉａｎｔ ＭＬ３５０ｅ Ｇｅｎ８， ＣＰＵ： Ｅ５⁃２４２０， ＲＡＭ： ４８．０Ｇ）。 １００ 公顷大样地的正射影像需要 ３０ 到 ３５ 小

时的连续计算。 无人机飞行高度为 １００ ｍ 时，获取的正射影像的空间分辨率为 ２．６７ ｃｍ ／像元。
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１．３　 植被类型划分和覆盖度估计

基于样地正射影像，采用决策树算法［４２］进行木本植被、草本植被和裸沙地的分类，利用分类后的图像计

算植被和裸地的覆盖度。 植被分类和计算方法如下：
（１）利用色彩空间拓展函数，将 ＤＯＭ 各像元的 ＲＧＢ 信息进行扩展，将色彩空间拓展到具有 ＲＧＢ、ＨＳＶ、

Ｌ∗ａ∗ｂ∗和 ＸＹＺ 的彩色空间 １２ 种不同特征的颜色信息；（２）使用图像编辑软件（如 ＩｍａｇｅＪ， Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ 等）
采集不同时期正射影像中的木本、草本和裸沙地像元，建立一套样地不同类型地物的样本训练数据（图 ２ｄ）；
（３）基于分类和回归决策树 （Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ＣＡＲＴ） 算法，建立颜色特征与分类类别的二叉

树分类模型，并进行模型剪枝优化，生成最优决策树分类模型；（４）应用生成的决策树模型对不同时期正射影

像进行木本、草本和裸沙地像元分类；（５）基于分类后的植被图，利用公式（１）分别计算木本、草本植被覆

盖度：
ＦＶＣ ＝ Ｐ ｉ ／ Ｐ( ) × １００％ （１）

式中，ＦＶＣ 为植被（木本、草本）覆盖度， Ｐ ｉ 为植被分类图中不同类型植被 （ ｉ ＝木本 ／草本） 像素的个数， Ｐ 为

植被分类图中像素总数。
以上方法已被开发成在线交互式的“无人机高精度影像分析平台”（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｕａｖ⁃ｈｉｒａｐ．ｏｒｇ） ［４３］，覆盖

度估算结果采用目视解译和机器分类相对比的方法进行了验证和评估，总体精度为 ０．７７，Ｋａｐｐａ 系数为 ０．６４。
１．４　 榆树疏林草原植被生长季动态

采用上述方法计算榆树疏林草原大样地生长季不同时期内木本和草本植被的覆盖度，评估样地生长季内

木本和草本植被动态，明确木本和草本植被对植被总覆盖度的贡献。 本研究中所计算的植被覆盖度包含了植

被绿色部分（叶片）和植被非绿色部分（乔木、灌木的枝干和未变绿的多年生草本等）。

２　 结果与分析

２．１　 木本和草本植被类型划分及生长季变化

　 　 生长季不同阶段获取的正射影像能够较好的反映出绿色植被的生长动态，分类后的植被类型分布图清晰

的反映出木本和草本植被在生长季内的动态变化（图 ３）。 由图 ３ 可见，木本植被主要集中分布在大样地的左

侧区域，右侧较少。 生长季初期的正射影像（图 ３Ａ）几乎没有绿色植被，实地观测到木本植被尚未出现叶片，
草本植被为刚返青的草本和多年生草本的枯落体（图 ３ａ）。 ６ 月的正射影像（图 ３Ｂ）中出现明显的绿色植被，
木本植被开始长出叶片（图 ３ｂ）。 ７ 月和 ８ 月的正射影像（图 ３Ｃ 和图 ３Ｄ）显示这个阶段是整个生长季绿色植

被覆盖最高时期，植物类型分布图中（图 ３ｃ 和图 ３ｄ）木本植被的覆盖面积最大，草本植被分布也最广。 ９ 月

的正射影像（图 ３Ｅ）显示植被进入到衰落阶段，图中绿色植被范围变小，此时的植物类型分布图 （图 ３ｅ）显示

草本植被的分布面积开始减少，其中样地右侧尤其明显。 至 ９ 月末，样地绿色植被已全部枯黄（图 ３Ｆ）。 生长

季末期 （图 ３Ｇ） 中植被已无绿色叶片，植物类型分布图 （图 ３ｇ） 中的木本植被和草本植被多为乔灌木的枝干

和草本的枯落物。
２．２　 植被覆盖度生长季动态

生长季不同时期木本植被和草本植被覆盖度动态如图 ４ 所示呈单峰分布，木本植被覆盖度最低值为

１７％，最高值为 ２２％，整个生长季变化不大，均值为（１９±２）％；相对木本植被，草本植被覆盖度在生长季内变

化较大，最低值为 ３７％，最高值为 ６１％，整个生长季均值为（５０±８）％。 木本与草本植被覆盖度最高值均出现

在生长期中期，但木本植被覆盖度最低值出现在生长季初，草本植被覆盖度最高值出现在生长季末。 植物总

覆盖度受木本植被与草本植被共同影响，最低值为 ５５％，最高值为 ８３％，其分别出现在生长季末和生长季中，
整个生长季均值为（６９±９）％。

由图 ４ 可见，植被盖度增加最快的阶段为 ６ 月到 ７ 月，草本植被盖度变化速率要高于木本植被，原因可能

是草本没有枝干其盖度变化主要受叶片影响。 进入衰落期的木本和草本植被盖度变化速率都要高于生长期。
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图 ３　 浑善达克沙地榆树疏林草原长期定位监测大样地 ２０１７ 年生长季不同时期正射数影像（分辨率：２．６７ ｃｍ ／ 像元）和植被分类结果

Ｆｉｇ．３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ＤＯＭ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＥＳＦＯＧＥ⁃Ｐｌｏｔ ｉｎ Ｏｔｉｎｄａｇ ｓａｎｄｙｌａｎｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ ｉｎ ２０１７

影像采集日期：Ａ：５ 月 ０８ 日， Ｂ：６ 月 １４ 日， Ｃ：７ 月 １２ 日， Ｄ：８ 月 ０７ 日， Ｅ：９ 月 ０１ 日， Ｆ：９ 月 ２４ 日， Ｇ：１０ 月 ２４ 日）。 分类后的植被类型图

ａ—ｇ（绿色代表木本植被， 蓝色代表草本植被，灰色代表非植被类型

２．３　 木本和草本植被对植被总覆盖度的贡献

计算生长季 ７ 个时期草本植被和木本植被对植被总盖度的贡献率，由图 ５ 可见，草本植被对植被总覆盖

度贡献最低为 ６７％，均值为 ７３％；木本植被对植被总覆盖度贡献最高为 ３３％，均值为 ２７％。 在生长季初期和

中期，草本植被贡献率为 ７２％—７６％，木本植被贡献率为 ２４％—２８％，两者对植被总盖度的贡献保持稳定。 生

长季末期，由于草本植被完全枯萎，木本植被对植被总覆盖度的贡献上升到 １ ／ ３。 相对于较为稳定的木本植

被，草本植被覆盖度受外界环境影响较大，整个生长季草本植被对植被总盖度的贡献远大于木本植被，因此榆

树疏林草原植被的盖度主要受草本植被的盖度影响。

３　 讨论和结论

无人机遥感影像数据获取时间灵活、图像空间分辨率高（＜１０ ｃｍ 分辨率），相比于有人机和高空间分辨率

的卫星影像，无人机遥感降低了数据获取成本，避免了云层对图像的影响，甚至可以在阴天条件下进行影像数

据采集［２２］，也成为用于校准卫星遥感观测的理想工具［４４］。 无人机系统在生态学应用研究弥补了现有样地尺

０６６６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３８ 卷　
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图 ４　 浑善达克沙地榆树疏林草原长期定位监测大样地 ２０１７ 年生长季木本植被，草本植被和植被总植被覆盖度动态

Ｆｉｇ．４ 　 Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｆｏｒ ｗｏｏｄｙ ｐｌａｎｔｓ， ｈｅｒｂａｃｅｏｕｓ ｐｌａｎｔｓ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＥＳＦＯＧＥ⁃Ｐｌｏｔ ｉｎ Ｏｔｉｎｄａｇ

ｓａｎｄｙｌａｎｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ ｉｎ ２０１７

　 图 ５　 ２０１７ 年浑善达克沙地榆树疏林草原长期定位监测大样地生

长季不同时间木本植被和草本植被对总植被覆盖度的贡献

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｏｄｙ ｐｌａｎｔｓ ａｎｄ ｈｅｒｂａｃｅｏｕｓ ｐｌａｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅ

ＦＶＣ ｏｆ ｔｈｅ ＥＳＦＯＧＥ⁃Ｐｌｏｔ ｄｕｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔｅ

ｉｎ ２０１７

度地面调查与区域尺度卫星遥感的尺度差距，实现了景

观尺度的高分辨率植被观测［４５］。 本研究构建的无人机

植被平台飞行时间灵活、运行成本低，十分适合用于环

境频繁变化的多次植被影像数据采集［４６］。
研究人员应用卫星遥感对浑善达克沙地的植被覆

盖度变化趋势进行了研究［４７⁃４９］，但是利用卫星影像只

能评估区域整体植被覆盖度。 本研究利用高空间分辨

率的无人机遥感影像，实现了木本和草本两种植被类型

生长动态评估，结果表明榆树疏林生态系统中木本植被

覆盖度在整个生长季变化较小，对植被总覆盖度的平均

贡献率低于 ３０％；而草本植被覆盖度在生长季内变化

幅度更大，植被总覆盖度的变化主要受草本植被覆盖度

的影响。 由于干旱区植被分布稀疏，相比卫星影像，无
人机植被监测平台获取的高空间分辨率影像更易于在

干旱区提取植被结构信息和监测生境质量［２９］。
本研究构建的无人机植被监测平台主要包括飞行方案规划、原始影像获取、基础数据产品生产和图像自

动分析。 研究首次获取了浑善达克沙地榆树疏林草原生态系统木本植被和草本植被覆盖度的生长季动态，结
果表明该生态系统植被总覆盖度的变化主要受草本植被的影响。 对榆树疏林草原生态系统植被生长季动态

观测证明，无人机植被监测平台是一种高效、准确的植被监测工具，未来也可应用于其他各种类型生态系统植

被的监测和评估。
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