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[摘 要] 遥感技术是现有进行湿地制图的最有效的方法之一,但是由于湿地本身类别多样且地

物构成复杂,使得遥感制图任务十分具有挑战性。随着遥感大数据时代的到来,湿地遥感制图将进

入高分辨率、智能化和精细化制图的新时代。论文回顾了湿地的遥感观测机理,并介绍了常用的遥

感数据源,尤其是近些年发展的高分辨率和高光谱卫星数据。系统阐述了当前大数据和人工智能

理论发展衍生的智能化遥感图像解译算法及其在湿地制图中的应用。分析现有的不同尺度下湿地

遥感的典型应用,其总体上呈现的发展趋势如下:在数据方面,由中低分辨率发展到高分辨率遥感;
在模型方面,从传统模型驱动发展到数据驱动方法;在应用方面,从单一的湿地范围制图到精细的

湿地亚类及其内部地物识别。面对日益严峻的湿地保护形势,复杂多样的景观特性使湿地遥感制

图的进一步发展面临困境。本文展望了遥感大数据时代下数据驱动的湿地制图研究趋势,具体包

括:湿地遥感大数据融合与挖掘、湿地知识引导的新一代人工智能湿地监测、全球湿地遥感制图,以
共同推动未来湿地遥感制图与监测向全球尺度、更高频次、更高分辨率、更细粒度的方向发展。
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在国际湿地公约中,湿地指天然或人工、长久或

暂时性的沼泽地、泥炭地或水域地带,带有静止或流

动的淡水、半咸水及咸水体,包括低潮时水深不超过

6米 的 海 域[1]。根 据 联 合 国 千 年 生 态 系 统 评 估

(Millennium
 

Ecosystem
 

Assessment)[2],湿地是全

球价值最高的生态系统,凭其独特的涵养水源、调蓄

洪水和固碳释氧特性被誉为“地球之肾”。但是由于

全球经济发展过程中长期忽视湿地生态资源的保

护,许多湿地已被开发为城市或农业用地,全球湿地

功能退化问题日益突出。自20世纪以来,全球大约

50%的湿地已经消失[3,
 

4],超过60%的欧洲和北美

沼泽已经丧失或退化[2]。我国是世界上湿地资源最

丰富的国家之一,湿地种类齐全且分布广泛。但我

国面临着严重的湿地流失和功能退化问题,近30年

来,我国的湿地面积减少了近33%[5]。湿地资源的

开发、利用与保护已经成为了国际社会广泛关注的

热点问题。
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为了保护全球湿地,全球性政府间1971年签订

了国际重要湿地公约《关于特别是作为水禽栖息地

的国际重要湿地公约》(简称“湿地公约”)。该公约

是全球唯一的针对单一生态系统保护的环境公约,
旨在协调各缔约国,确保全球范围内的各种湿地及
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其生物多样性得到良好的保护管理并充分利用其资

源。我国于1992年加入国际湿地公约,2021年12
月24日,我国通过了《中华人民共和国湿地保护

法》,自2022年6月1日起施行。《湿地保护法》坚
持人与自然生命共同体理念,从维护湿地生态系统

整体性出发,对湿地资源管理、保护与利用、修复、监
督检查等作出明确规定[6]。这是我国首次专门针对

湿地生态系统进行立法保护,为推进湿地保护修复

提供了法治保障。
传统的湿地野外采样调查方法不仅人力与经济

成本高,并且对湿地具有破坏性,对于难以进入的区

域,不能及时、有效地更新。如图1所示,遥感技术

作为一种非接触式的观测手段,可以宏观、快速地获

取地表在不同波段(可见光、近红外、热红外、微波)
的遥感数据,观测湿地的光谱、空间、散射乃至物候

特性,进而提取湿地各类地学宏观信息,如湿地边界

范围、湿地种类识别、湿地内部土地覆盖和植被类

型、土壤含水量、植被生物量等,已经成为湿地制图

的重要技术手段[7,
 

8]。

图1 湿地遥感制图框架

本文旨在回顾基于遥感技术的湿地制图的国内

外研究进展,展望在遥感大数据和人工智能背景下

湿地遥感监测研究的发展。首先介绍了湿地的特性

及其通过遥感观测所呈现的光谱、空间和散射特性,
并回顾了常用的遥感观测数据源;其次介绍了主要

的用于湿地制图的遥感数据解译手段;最后归纳了

近年来遥感技术在不同湿地制图应用中取得的成就

并对未来的湿地遥感制图领域的研究方向进行

展望。

1 湿地特性与遥感观测机理

图2 国际常用湿地分类体系

1.1 湿地遥感监测难点

湿地是一类复杂的生态系统,其复杂性体现在

以下方面:(1)
 

湿地范围模糊多变。由于湿地多处

于水陆交接处的过渡带,往往不具有可以明确划分

的边界。此外湿地的水位可能会因融雪、降水或人

为活动产生季节性变化,导致湿地的范围一直处于

动态变化的状态。(2)
 

湿地类别种类多样。湿地是

一个广义概念,其种类繁多且难以区分,这些类别间

的区分性很小。如图2所示,在湿地公约中,湿地被

分为内陆湿地、滨海湿地和人工湿地三个大类以及

42个细分类别[9]。但是不同国家根据各自国情,又
进一步明确了各自的湿地分类体系,如我国在将湿

地划分为自然湿地和人工湿地的基础上,又细化出

了16种湿地二级类别[10];美国使用的Cowardin分

类系统将湿地分为了海洋湿地、河口湿地、河流湿

地、湖泊湿地和内陆沼泽5个大类[11];加拿大湿地
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分类系统将湿地分为矿物湿地和有机湿地两大类和

7个亚类[12]。(3)
 

湿地内部地物构成复杂。即使是

同一类别的湿地,其内部构成仍然十分复杂。从湿

地的内部构成来讲,湿地并不是某一种特定地物,而
是由气象、地形、土壤、水体、生物群落和人类活动等

多方面因素相互作用形成的高层次土地利用类别,
且湿地中的植被物种繁多,不同群落间杂糅在一起,
形成了十分复杂的生态系统。

1.2 湿地遥感观测特性

遥感技术主要通过捕捉湿地地物的光谱、几何

特性,并且能穿透湿地松散沉积物下面一定深度的

物体,从而实现对湿地的物体之间成分、结构、物理

性质、生物及空间模式的监测。其中,光谱特征是遥

感技术观测湿地最主要的特征之一。太阳光照射到

湿地上时,会发生反射、透射以及吸收,观测分析反

射的光谱信息是遥感观测地物最重要的方式。但湿

地地物的光谱特征比陆地上的地物更加复杂,主要

有两个原因。首先,湿地中的地物具有较强的光谱

和空间变异性,由于湿地环境梯度变化很大,使得不

同生态间的过渡带很短,通常很难清晰的确定植被

群落之间的界限[13]。其次,湿地植被的冠层反射光

谱都十分接近,并且受到底层土壤、积水以及高湿背

景下大气蒸汽带来的影响,使得光谱的反射率降低,
尤其在近到中红外波段,湿地中植被的监测非常

困难。
由于不同物种的植被生化成分相似,其光谱吸

收特征范围通常是重叠的。叶片和冠层内也存在多

重散射,导致吸收特征变宽,当达到饱和时,来自吸

收特征的反射率也会趋于相近。因此湿地植被间的

特征提取非常困难。相较于仅能有效区分开阔水域

的可见光波段来说,近红外波段可以较好地区分水

陆交接处的边缘轮廓。此外,中红外波段对土壤水

分和植被水分敏感,更适用于对湿地水分特征的

研究[14]。
单单依靠光谱特性来区分湿地类别很容易与其

他地物混淆。这是由于湿地中存在相同的地物呈现

出不同的光谱特性(同物异谱)和不同类型的地物呈

现出相同的光谱特征(异物同谱)问题。但临近的不

同像素间可以构成具有一定规律的空间模式,这种

空间特性能够作为监测湿地的重要信息。比如滨海

咸水湖在空间上表现为多边形浅水水体,通常由岛

屿或礁体将其与海域分隔,其有一个或多个狭窄水

道与海域相通。然而湿地的空间特性往往不单是纹

理简单的水体,而是包括其附近的河岸与海岸,且湿

地中以水生植物为主,湿地的底层主要为水成土或

者被水覆盖,在空间上的特征十分复杂。
湿地生态呈现出一种立体结构,其表面常年保

持着一定水位深度的积水,湿地的植被则分布在水

下、水中或漂浮在水上,这在光谱特性和空间特性上

会与表层相似的地理空间产生混淆,因此,湿地的散

射特性也是遥感观测湿地非常重要的信息。合成孔

径雷达(Synthetic
 

Aperture
 

Radar,
 

SAR)作为一种

主动微波遥感成像雷达,其接收的后向散射信号也

是湿地研究重要的信息源[15,
 

16],能够反映湿地的表

面粗糙度、植被的物理结构特征和介电常数相关。
一般来说,湿地静水表面发生表面散射,后向散射能

量非常小,在图像上呈现暗色调;淹水植被发生二次

散射,在图像上呈现亮色调;非淹水植被发生体散

射,在图像上亮度适中[17]。且SAR具有全天时全

天候的观测优势,能够捕获完整的湿地植被生长阶

段与水体变化等时间维度上的物候特征。SAR独

特的成像模式所捕获的散射特性与物候特性是湿地

光谱特性与空间特性的重要补充。

1.3 湿地遥感观测数据源

遥感观测数据源可以按照不同的平台分为地面

遥感、航空遥感和航天遥感。地面遥感难以应对大

面积的湿地监测任务,航空遥感可以实现高空间分

辨率、高光谱分辨率数据(双高数据)的获取,但航空

遥感成本较高,且难以对大范围区域进行长时序的

监测。航天平台受观测能力的限制,星载数据往往

只能在空间分辨率、光谱分辨率、时间分辨率等性能

上有所取舍,一般分为高光谱遥感影像、高分辨率遥

感影像和中低分辨率影像。常见的不同类型遥感观

测数据源如表1所示。
中分辨率卫星遥感数据为大面积湿地监测提供

了一种有效的工具。美国的Landsat卫星记录了全

球近50年的多光谱数据,是最主要的数据源。欧洲

航天局的“哨兵”可以实现对全球5天一次的观测,
已成Landsat数据的重要补充。中分辨率数据观测

频次高,覆盖范围大,是国际上进行湿地长时序监

测、分类制图等应用的重要数据源。
高空间分辨率卫星遥感数据主要用于提取湿地

的空间特性。其中美国的IKONOS、WorldView等

卫星能够观测全球优于1米分辨率的全色及多光谱

影像,在湿地研究中有着广泛的应用。我国在高分

辨对地观测能力方面有着显著的发展,“高分专项”
系列等国产高分辨率卫星已逐渐成为我国湿地遥感

监测中重要的数据来源。
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高光谱卫星遥感数据得益于高光谱传感器数十

到数百个波段的观测能力,能够提供湿地植被详细

的光谱信息。中分辨率成像光谱仪(MODIS)具有

较高的时间分辨率和大覆盖范围,在以粗略的空间

分辨率绘制湿地范围和动态方面具有显著优势。国

产高光谱卫星近年来也有较大发展,如环境一号 A
星、高分五号、资源一号02D、珠海一号、启明星等,
国产高光谱卫星在未来湿地精细监测中具有很大的

应用潜力。
雷达卫星和光学卫星的成像机理差异较大,因

此 常 作 为 独 立 的 一 类 来 讨 论。TerraSAR-X、

RADARSAT、Sentine-1等传感器数据已广泛应用

在湿地研究中[18]。相较于光学数据,SAR数据不受

云雨天气的影像,在受灾应急监测、云雨地区时序分

析、水位监测等任务中起到了重要的作用。
随着对全球地观测技术的发展,不同观测平台

可以源源不断地获取多种分辨率、多种模态的海量

遥感大数据。单一的数据源无法满足湿地遥感监测

的所有需求,而不同数据源各具特色,能够相互补

充。因此,若想实现更加全面准确的湿地遥感监测

与制图,需要通过数据融合、数据挖掘等大数据技术

充分利用多源遥感数据。

表1 常见遥感观测数据源

数据类型 名称 空间分辨率 波段数目 在轨时间 重访周期 应用

航飞数据

HYSPEX / 436 / /

AVIRIS / 224 / /

HYDICE / 210 / /

CASI-1500 / 144 / /

ROSIS-03 / 115 / /

UAVSAR / L / /

高分辨率确湿地分布制

图[19],湿 地 植 被 类 型 精

细识 别[20],红 树 林 湿 地

分类[21]。

中分辨率

数据

Landsat
 

1—3 80米 4 1972—1983年 18天

Landsat
 

4—5 30米 7 1982—2013年 16天

Spot
 

1—4 10米/20米 1—4 1986—2013年 4~5天

Landsat
 

7—9 15米/30米 8—11 1999年至今 16天

ALOS 2.5米/10米 4 2006—2011年 2天

Sentinel-2 10~60米 13 2015年至今 5~10天

地表覆盖分类[2224],全球

范围 的 地 表 水 监 测[25],
湿地亚类制图[2630];湿地

洪水 制 图[31];长 时 序 地

表水 监 测[32];湿 地 亚 像

元制图[33]。

高分辨率

数据

IKONOS 1米/4米 4 1999—2015年 3天

QuickBird 0.61米/2.88米 4 2001—2015年 1~6天

SPOT-5 2.5米/10米 4 2002—2015年 2~3天

WorldView
 

1—4
0.31~0.50米/
1.24~1.85米

4—8 2007年至今 1~1.7天

高分一号 2米/8米 4 2013年至今 2~4天

高分二号 0.8米/3.2米 4 2014年至今 5天

高 精 度 湿 地 植 被 分

类[34,
 

35];高 精 度 湿 地

制图[3638]。

高光谱

数据

MODIS 250米/500米/1
 

000米 36 1999年至今 16天

Hyperion 30米 242 2000—2017年 16天

CHRIS 17米/34米 153 2001年至今 7天

HJ-1A-HSI 100米 115 2008年至今 31天

珠海一号-OHS 10米 256 2018年至今 1~2天

高分五号-AHSI 30米 330 2018年至今 51天

精细湿地类别和湿地内

部地物识别[39,
 

40]。

雷达数据

RADARSAT-1 8~100米 C 1995—2013年 24天

Envisat-ASAR 10~1000米 C 2002—2012年 35天

TerraSAR-X 1~16米 X 2007年至今 11天

RADARSAT-2 1~100米 C 2007年至今 24天

Sentinel-1 5~40米 C 2014年至今 12天

ALOS2-PALSAR2 1~100米 L 2014年至今 14天

高分三号 1~100米 C 2016年至今 1.5~3天

全球 湿 地 制 图[41],受 灾

应急 监 测[42],云 雨 地 区

时序分析[43],极化SAR
提 高 湿 地 分 类 精

度[44,
 

45],红 树 林 分 类 及

监测[46]。

  *空间分辨率中
 

*米/*米
 

分别表示全色影像和多光谱影像的分辨率。
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2 湿地遥感制图方法

传统的湿地遥感制图手段需要通过专家人工解

译并编制湿地专题图。现阶段遥感制图中的要素矢

量化、符号化以及地图编制的技术已经相对成熟。
而面对海量的天空地遥感观测数据,如何快速、高
效、智能化地解译遥感影像中的信息一直是遥感领

域研究的核心问题。如表2所示,现有的湿地遥感

解译算法可以分为3类,分别是:(1)
 

图像分类:识
别影像中每个像素的湿地或地物类别;(2)

 

亚像元

信息处理:从混合像元内部提取亚像元的端元丰度

及其空间分布;(3)
 

变化检测:利用多时相的遥感影

像识别湿地变化区域与变化类型。

2.1 湿地遥感图像分类

湿地图像分类旨在利用遥感图像对湿地种类和

湿地内部地物类型进行识别。由于湿地的空间分布

复杂且边界模糊,不同类别间的可区分性小,但类别

内的差异却明显,这使得湿地分类,尤其是对湿地亚

类进行识别是非常困难。湿地遥感分类是湿地遥感

监测中最基础的任务,主要有基于像素的、面向对象

的以及基于深度学习的方法。
基于像素的分类方法是根据像素的光谱信息或

手工设计提取的特征[28,
 

38,
 

47,
 

48],使用基于支持向量

机[53,
 

54]或随机森林[29,
 

53,
 

55,
 

56]等分类器进行湿地类

别的识别。基于像素的分类方法较少考虑地物的结

构、纹理等相邻像素之间的关系,难以识别复杂湿地

类别。
面向对象的分类方法以若干同质性像元组成的

“对 象”为 处 理 单 元,综 合 分 析 对 象 的 光 谱 特

征[28,
 

38,
 

47]及形状[28]、纹理[28,
 

47]、大小[28,
 

47]等空间

特征。尽管使用的分类器与基于像素的分类方法相

似,但是地物对象提取的特征能够得到更加规整的

结果和更高的分类精度,因此面向对象的分类方法

被广泛地运用到湿地遥感分类中。但面向对象的方

法依赖于图像分割和特征提取的结果[28,
 

57],分类过

程更为复杂。
近年来,深度学习人工智能技术取得了迅速发

展,其 中 的 卷 积 神 经 网 络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)被广泛运用于图像识别的任务中。

CNN无需设计像素或对象的特征,而是在大量样本

驱动下自动学习影像的深度语义特征并输出整个图

像的类别。利用CNN强大的光谱和空间特征学习

能力,深度学习技术已经在一些湿地分类中取得了

成功应用[39,
 

54,
 

58]。在CNN的基础上,全卷积神经

网络(Fully
 

Convolutional
 

Networks,
 

FCN)是湿地

遥感图像分类应用中更加有效的算法[59]。FCN改

善了CNN网络空间信息丢失的问题,通过引入解码

器恢复特征图的分辨率,最终输出与原始影像等大

的分类图,实现端到端的训练和推理。FCN在处理

大幅遥感影像时在制图效率和精度上都有明显提升,

表2 湿地遥感制图主要方法

制图任务 算法类型 常用算法

湿地分类

基于像素

像素特征
光谱特征:归一化植被指数[28,

 

38,
 

47],归一化水体指数[28,
 

47,
 

48]

纹理特征:灰度共生矩阵[28,
 

47],Gabor小波纹理

分类器
最邻 近 法[38],极 大 似 然 分 类 法[49,

 

50],决 策 树[28,
 

4852],支 持 向 量

机[53,
 

54],随机森林[29,
 

53,
 

55,
 

56]

面向对象

图像分割 简单线性迭代聚类,均值—漂移法,分形网络演化[28,
 

57]

对象特征

光谱特征:均值[28],标准差[38,
 

47],亮度[28,
 

47],比率

形状特征:周长[28],面积[47],紧凑度[28],圆度

结构特征:SIFT算子,Harris算子

深度学习
卷积自 编 码 器,循 环 神 经 网 络,深 度 置 信 网 络,卷 积 神 经 网

络[39,
 

54,
 

58],全卷积神经网络[59]

亚像元

信息提取

光谱解混
线性混合模型

全约束最小二乘法[60],自适应稀疏约束最小二乘法[60],多端元光谱

混合分析[61]

非线性混合模型 广义双线性模型

亚像元制图
空间吸引力模型[62],基于遗传算法的亚像元制图模型[63],基于BP
神经网络的亚像元制图模型[63]

变化检测
直接变化检测

直接比较 插值法,比值法,回归分析法

图像变换
变化向量分析,主成分 分 析[57],穗 帽 变 换 分 析,最 小 噪 声 分 离 变

换[20],Curvelet变换法[44]

分类后比较 同湿地分类方法[5,
 

29,
 

38]
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但是模型训练过程需要更多像素级的标注来驱动模

型的训练,因此在湿地遥感分类制图中的应用仍然

处于起步阶段。

2.2 湿地遥感亚像元信息提取

湿地是介于陆生生态系统和水生生态系统之间

的过渡区域,其天然地存在混合像元问题。首先,湿
地景观具有高度复杂的空间分布和光谱特性,其边

界模糊性使其水陆交接处存在混合像元。且湿地作

物的光谱通常为混合光谱,这是由于湿地中的植被

光谱往往与底层土壤和水的光谱混合,这种多层结

构也会造成大量混合像元。当影像中存在混合像元

时,使用分类方法无法准确地给定像元标签,因此需

要进行混合像元分解,来研究湿地亚像元尺度的

分布。
光谱解混可以解决光谱混合问题,并提供亚像

元级别信息。光谱解混可分为线性混合模型和非线

性混合模型这两种模型,前者假设光子只与一种物

质发生作用,且物质之间没有相互作用,结构简单,
物理意义明确,线性光谱混合模型可分为两大类:

 

(1)
 

基于几何学的解混方法,将高光谱数据看作一

个几何单形体,所有的像素点均被包含在内,单形体

的顶点即是端元,因此,提取端元也就等价于寻找单

形体的顶点。经典算法有纯像元指数算法、顶点成

分分析VCA算法、内部最大体积法N-FINDR算法

等[64]。(2)
 

基于统计学解混方法,经典算法有最小

二乘法、独立成分分析法、相关成份分析法等[60,
 

61],
其中最小二乘法使用最广。而非线性光谱模型更贴

近于实际的高光谱遥感图像的情况,但其考虑多种

地物之间的辐射量,模型结构比较复杂,实际应用难

度较大。
光谱解混模型无法解决混合像元问题中的空

间不确定性,亚像元制图不仅可以确定混合像元中

各端元的占比,还能够得到端元在空间上的分布。
传统亚像元制图方法依据先验知识的不同可以分

为三种类别,基于空间相关性假设理论(如吸引力

模型)、基于统计回归模型(包括后向传播神经网

络)和基于手工设计的正则化滤波器,如最大后验

概率模型[62,
 

63]。

2.3 湿地遥感变化监测

湿地生态系统受到季节、气候以及人为因素影

响,其边界及内部成分构成往往在不断发生变化。
利用不同时间观测的遥感数据,能够对湿地的变化

范围及变化类型进行监测。现有的自动遥感影像变

化检测方法主要分为分类后比较法和直接比较法。
分类后比较法首先对研究区域不同影像单独处

理,得到各个时相的分类图。然后逐分类图间进行

差分得到变化检测结果[5,
 

29,
 

38]。该方法的优点是实

施简单,多时相影像间无需进行精准的几何、辐射校

正以严格对齐。且分类的样本相较于变化检测样本

更容易获得,最终不仅能够输出变化的范围,还能够

得到变化的类别,即语义变化。但分类后比较法由

于没有考虑多期影像间的时空信息,最终精度受到

影像分类精度的限制,且多时相影像的分类误差会

进一步累积放大,容易造成大量的伪变化。
直接比较法对同一区域多时相影像经过几何、

辐射校正与配准等预处理之后,通过精确的空间叠

置,直接比较其光谱特征、空间特征的差异,确定发

生变化的位置与类别。常用的直接比较法有影像代

数法、主成分分析法、影像回归法、假彩色合成法、光
谱特征变异法、交叉相关分析法、变化矢量分析法

等[20,
 

44,
 

57]。这类方法对样本要求较低,但对于复杂

的变化类型处理效果欠佳。近年来,基于深度学习

的变化检测方法成为了研究热点,能够通过数据驱

动的方式自动学习多期影像的深层语义特征,提取

时空表征得到变化信息[65]。但是这类方法需要海

量的标注样本来驱动,针对湿地的复杂应用场景,仍
未得到广泛应用。

除此之外,随着硬件技术的发展,遥感数据的空

间、时间、光谱以及辐射分辨率都在不断提高,数据

类型也在不断增加,从航天、航空、无人机等遥感平

台所获取的遥感数据量急剧增加,遥感数据已经具

有明显的大数据特征[66]。受益于此,大量的重复观

测数据被获取,使得遥感数据的维度从三维变成四

维(时间维)。具有多时相光谱信息的时间序列遥感

数据能更好地缓解图像分类中的同谱异物和同物异

谱问题,以及变化检测中受植被物候变化和季节因

素引起的伪变化问题[67]。另外,时序遥感数据还可

以解决一些新问题,捕捉地物长期而缓慢的变化趋

势[68],对变化时间的精确提取,进行实时变化检测

或预警[69]。时序遥感数据主要应用在变化检测和

分类中,如包含趋势性、突变性和季节性的变化检测

和分类[70]以及多时相多分辨率融合分类[71]等。虽

然深度学习已广泛应用到遥感数据处理中并取得了

很好的效果,但针对时序遥感数据的时间—光谱特

征的网络结构还需要进一步研究探索。
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3 湿地遥感制图应用

表3总结了近年来遥感技术在不同湿地制图应

用中取得的成功应用。总体上不同尺度的制图产品

呈现以下趋势:在全球尺度下,往往利用中低分辨率

遥感影像对湿地范围进行监测。利用图像自动分类

的方式,可以实现大尺度的湿地范围制图。如基于

像素分类的全球10米分辨率FROM-GLC和ESA
 

WorldCover产品[55],结合了基于像素和面向对象

方法完成的全球30米分辨率Globeland
 

30产品,以
及基于深度学习方法的全球地表覆盖产品 Esri

 

Land
 

Cover[41]。Giri等人[72]通过遥感影像自动分

类的方式监测了全球红树林湿地的分布与状况。但

是这些产品只有湿地的单一类别,未能对湿地的亚

类进行进一步区分。
在国家尺度下,可以实现更加精细的湿地类别

制图,通过构建全国多种湿地类别样本库,结合面向

对象的方法,可以实现全国30米分辨率的湿地分类

制图,将全国湿地分为内陆湿地、滨海湿地和人工湿

地三个大类以及14个子类[28]。进行国家或区域级

的大尺度湿地变化检测十分有挑战性。宫鹏等[29]

利用Landsat卫星数据,通过自动分类方法监测了

我国1990及2000年3大类、15个亚类湿地分布,分
析了10年间我国湿地变化在空间和种类上的规律

与趋势。牛振国等[5]通过人工目视解译遥感影像与

外业调查的方式,监测并分析了我国自1978至

2008年的湿地变化情况。
在区域级制图应用方面,多数研究以某个单一

典型湿地作为研究区域,如鄱阳湖、三江平原。在该

尺度下不仅能够识别湿地的类别,还能够实现湿地

内部的地物分类[34,
 

38,
 

54]。这主要由于在较小的实

验区域研究时,往往能以更低的成本采集到高分辨

率遥感影像和地面样本。尤其是近年来无人机技术

的成熟,通过搭载在无人机上的高光谱传感器,能够

采集兼具高空间分辨率和高光谱分辨率的“双高”影
像[54]。这类影像包含前所未有的丰富的地物空间

及光谱信息,使得湿地内部地物的精细分类成为了

可能。

表3 湿地遥感制图典型应用

制图尺度 应用内容 湿地制图对象 主要数据源 制图年份 制图方法

全球尺度

全球地表覆盖制图[55] 湿地/9种其他地物 Sentinel-2 2017 随机森林像素分类

全球地表覆盖制图[23] 湿地/9种其他地物 Landsat 2000、2010
基于 像 素—对 象—
知识分类[23]

全球红树林制图[46] 红树林 ALOS,
 

Landsat 2010 极端随机树分类器

全球地表覆盖制图[49,
 

50] 湿地/非湿地 MODIS 2008/2013
决 策 树 方 法/最 大

似然法

国家尺度

中国湿地亚类制图[5] 15种湿地 Landsat 1978、1990、2000、2008 人工解译为主

北美湿地范围制图[51] 湿地/非湿地 MODIS 2013 决策规则

中国湿地亚类制图[28] 14种湿地 Landsat 2015 面向对象分类

中国滨海湿地制图[48] 3种湿地 Landsat 2018
基于像素和物候学

的算法

加拿大湿地亚类制图[73] 5种湿地/5种其他

地物
Landsat-8 2019 随机森林

区域尺度

中国三江平原湿地内

部植被制图[57] 6种植被 GF-1、ALOS、Radarsat-2 2016
多尺 度 分 割、小 波

主成分分析

加拿大纽芬兰岛湿地

内部地物制图[53] 8种地物 Sentinel-1、Sentinel-2 2018
随机 森 林、支 持 向

量机

中国珠海淇澳岛红树

林亚类制图[54] 10种红树林物种 无人机影像 2018
支持 向 量 机,卷 积

神经网络

美国5个典型湿地内

部植被制图[20] 7种植被
机载PROBE-1高光谱

数据
2009 MNF变换

杭州城市湿地内部土

地利用制图[38] 8种土地利用类型
IKONOS、QuickBird,
WorldView2

2018
面 向 对 象 的 分 类

方法
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4 湿地遥感研究展望

4.1 湿地遥感大数据融合与挖掘

使用遥感数据进行湿地监测已有60多年的历

史。使用的数据包括早期的摄影数据、中分辨率影

像、高空间分辨率影像、高光谱分辨率影像和雷达成

像数据。目前湿地制图等研究进展中,卫星遥感数

据的应用已经呈现出高分辨率和多源化的趋势,通
过互补不同遥感技术成像方式来更加全面地观测湿

地不同方面的特征,从而提升湿地地物监测和识别

能力。随着国际上对地观测系统愈发完善,特别是

无人机、高光谱、地面传感网技术的不断发展,使得

高光谱、高空间分辨率的高光谱高空间分辨率(双
高)遥感[74]以及高空间、光谱和时间分辨率的“三
高”数据[75]的获取成为了可能。天—空—地海量

“遥感大数据”已经初具规模,并在以极高的增速不

断扩充。
不同于遥感监测建筑物道路、耕地森林等某一

种地物,湿地本身高度的复杂性使其无法通过单一

数据源实现全面准确的监测。为了提高湿地研究的

准确性,除了搜集更多的样本、使用更高的空间分辨

率数据外。不同数据源的融合,特别是使用光学图

像与雷达或LiDAR等不同模态的数据融合,能够更

加全面地描述湿地的光谱、空间、散射和物候特性。
甚至可以通过与人文经济、生物环境和气象水文等

其他湿地相关领域的数据融合,形成“湿地学大数

据”,对湿地遥感大数据进行数据融合和数据挖掘具

有很大的研究潜力。

4.2 湿地知识引导的新一代人工智能湿地监测

湿地的类别丰富、形态多样且边界模糊,往往需

要丰富经验的专家才能进行解译。数十年来,一直

有学者致力于自动化遥感解译的算法研究,力图通

过人工智能的方式替代或部分替代人工解译的方

式。人工智能及遥感智能自动解译技术的研究在过

去几十年中经历了数次革新,传统的自动解译算法

采用“模型驱动”的研究范式,但是手工设计的特征

与模型往往只能表示地物简单的形态、纹理和光谱

等特性,不具备更加抽象的语义信息,难以处理种类

繁多、内部构成复杂的湿地特征。
近年来,以深度学习为代表的人工智能技术取

得了突破性进展[76]。深度学习是一种“数据驱动”
式的技术,能够通过海量的训练数据自动地学习并

提取输入数据的深度语义表征。尽管已经有一些工

作将深度学习技术应用于湿地遥感监测中,但是采

用的方法通常衍生于计算机视觉领域的模型,且仍

缺乏一套大型的湿地遥感解译数据集,难以开展对

数据量要求较高的深度学习方法的研究。
此外,尽管“数据驱动”的方法能够有效地处理

海量的多源遥感影像,但是在可解释性方面仍有所

欠缺,并且没有充分利用地学知识的与湿地特性的

“多源知识”。新一代的人工智能是一种“知识引导”
的新型范式,是对“数据驱动”范式的进一步补充,能
够通过耦合地学知识图谱等信息,实现模型的可解

释与知识的推理[77,
 

78]。将遥感特性、专家先验与湿

地知识和人工智能技术结合,实现数据驱动和知识

引导下的智能化湿地遥感监测方法研究。

4.3 全球湿地遥感制图

以往的湿地遥感学术研究大多集中在区域或国

家尺度,只有极少数项目考虑到大陆或全球尺度制

图。即使不采用自动解译的方式,政府机关通过投

入大量资源所完成的湿地产品如美国的全国湿地名

录数据(National
 

Wetlands
 

Inventory)、我国的土地

利用调查、地理国情普查数据在更新频次上仍然不

足。低频次更新的制图产品不能很好地反映湿地这

种高度动态变化的生态系统,实现高频次的大尺度

湿地制图具有重要的意义。
随着观测数据源源不断地增加,海量的遥感历

史影像存档已经为遥感监测提供了数据支持。计算

机硬件、云计算技术的发展,已经实现了遥感大数据

的高性能并行计算。同时人工智能技术在不久的未

来将能够逐步替代人工解译过程,极大地提升制图

的智能化程度。以上技术的发展为数据和算法提供

了支持,全球的湿地遥感制图工作仍需要开展国际

合作,共同制定全球湿地监测标准体系,协作完成全

球湿地样本的搜集与验证,推动智能化的全球湿地

制图产品的高频次更新。

5 结 语

湿地是地球上最重要的生态系统之一,但是湿

地形态多样、类别复杂,且容易在人类活动或气候影

响下发生变化。识别湿地范围和类别并监测其变化

有助于评估湿地生态系统,更好地了解湿地的趋势

和动态并对湿地进行保护。遥感技术能够以非接触

的方式对大范围的湿地进行监测,已被证明是进行

湿地制图的最有效和最具成本效益的方法。
湿地遥感制图任务十分具有挑战性,这是由于

湿地本身类别多样、边界模糊且地物构成复杂,具有

十分特殊的光谱、空间及散射特性。近年来,遥感观
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测技术取得了长足发展,越加丰富的高分辨率及高

光谱观测数据使得更加精细和准确的湿地遥感监测

成为可能。伴随着观测手段的进步,新兴的数据驱

动的机器学习方法成为了湿地遥感智能化制图的新

范式。本文回顾了常见的湿地遥感制图算法,包括

图像分类、亚像元制图和变化检测;总结和展示了近

些年取得的典型制图应用。总体上在数据方面呈现

从中低分辨率发展到高分辨率遥感的趋势;在模型

方面呈现从传统模型驱动发展到数据驱动方法的趋

势;在应用方面呈现从单一的湿地范围制图到精细

的湿地及其内部地物亚类识别的趋势。
随着遥感对地观测系统的发展,高性能计算硬

件的进步以及人工智能图像解译技术的突破,湿地

遥感制图将进入高分辨率、智能化、精细化和全球化

制图时代。但是多源遥感数据融合技术仍需要进一

步发展,且最先进的深度学习技术应用仍然处于探

索阶段。未来从数据、方法和应用上,数据方面需要

充分挖掘多源遥感大数据,融合相关领域地学数据,
建立标准化的湿地遥感制图数据集,形成“湿地学大

数据”;制图方法上从“模型驱动”走向“数据驱动”和
“知识引导”的新范式,研究模型可解释、知识可推理

的“湿地知识引导”的新一代人工智能湿地监测方

法;统一全球湿地监测标准体系,以共同推动未来湿

地遥感制图与监测向全球尺度、更高频次、更高分辨

率、更细粒度的方向发展。
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Abstract Remote
 

sensing
 

technology
 

is
 

one
 

of
 

the
 

most
 

effective
 

methods
 

for
 

wetland
 

mapping,
 

but
 

the
 

variety
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

internal
 

object
 

composition
 

make
 

the
 

task
 

of
 

remote
 

sensing
 

mapping
 

for
 

wetlands
 

very
 

challenging.
 

With
 

the
 

advent
 

of
 

remote
 

sensing
 

big
 

data
 

era,
 

remote
 

sensing
 

wetland
 

mapping
 

will
 

enter
 

a
 

new
 

era
 

of
 

high-resolution,
 

intelligent
 

and
 

fine-grained
 

mapping.
 

The
 

paper
 

reviews
 

the
 

remote
 

sensing
 

observation
 

mechanisms
 

for
 

wetlands,
 

and
 

introduces
 

commonly
 

used
 

remote
 

sensing
 

data
 

sources,
 

especially
 

the
 

high-resolution
 

and
 

hyperspectral
 

satellite
 

data
 

developed
 

in
 

recent
 

years.
 

This
 

paper
 

systematically
 

expounds
 

the
 

intelligent
 

remote
 

sensing
 

image
 

interpretation
 

algorithm
 

derived
 

from
 

the
 

development
 

of
 

the
 

current
 

big
 

data
 

and
 

artificial
 

intelligence
 

theory
 

and
 

its
 

application
 

in
 

wetland
 

mapping.
 

By
 

analyzing
 

the
 

existing
 

typical
 

applications
 

of
 

remote
 

sensing
 

of
 

wetlands
 

at
 

different
 

scales,
 

the
 

overall
 

development
 

trend
 

has
 

developed
 

from
 

low
 

or
 

medium
 

resolution
 

to
 

high-resolution
 

remote
 

sensing
 

in
 

terms
 

of
 

data,
 

from
 

traditional
 

model-driven
 

to
 

data-driven
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

model,
 

and
 

from
 

single
 

wetland
 

extent
 

mapping
 

to
 

fine-grained
 

identification
 

of
 

wetlands
 

subclasses
 

and
 

their
 

internal
 

objects
 

in
 

terms
 

of
 

application.
 

Facing
 

the
 

increasingly
 

serious
 

situation
 

of
 

wetland
 

conservation,
 

the
 

complex
 

and
 

diverse
 

landscape
 

characteristics
 

of
 

wetlands
 

still
 

makes
 

the
 

further
 

development
 

of
 

wetland
 

remote
 

sensing
 

mapping
 

face
 

difficulties.
 

This
 

paper
 

foresees
 

the
 

trends
 

of
 

data-driven
 

wetland
 

mapping
 

research
 

in
 

the
 

era
 

of
 

remote
 

sensing
 

big
 

data,
 

specifically:
 

remote
 

sensing
 

big
 

data
 

fusion
 

and
 

mining,
 

the
 

combination
 

of
 

the
 

wetland
 

mechanism
 

model
 

and
 

artificial
 

intelligence
 

theory,
 

and
 

the
 

construction
 

of
 

a
 

global
 

standard
 

wetland
 

mapping
 

database,
 

to
 

jointly
 

promote
 

future
 

wetland
 

remote
 

sensing
 

mapping
 

and
 

monitoring
 

to
 

a
 

global
 

scale,
 

higher
 

frequency,
 

higher
 

resolution,
 

and
 

finer
 

granularity.
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processing;
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