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　 　 摘　 要:森林资源是我国极其珍贵的自然资源,森林内组分的精确信息对森林资源的保护和管理至关

重要。 然而,传统的实地森林清查费时费力,迫切需要一种快速准确的调查方法。 本研究基于 Google Earth

Engine(GEE)云计算平台及多时相 Sentinel - 2(S - 2)影像,综合地形以及气候等环境因素建立了随机森林

模型,对黑龙江中央站黑嘴松鸡国家级自然保护区 2019 年及 2023 年的森林群落进行分类。 结果显示,分

类的总体精度为 0. 90,kappa 系数为 0. 87。 其中,地形因素(海拔与坡度)对分类结果具有重要影响。 此外,

为了明确两个时期的森林群落变化,我们利用转移矩阵进行了空间分析,确定了白桦群落是变化最为剧烈

的森林群落。 本研究绘制了较高准确性的森林群落分布图,为黑龙江中央站黑嘴松鸡国家级自然保护区后

续管理制度与政策的提出提供了科学依据。
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0　 引言

森林是陆地三大生态系统之一,可以保护土

壤免受侵蚀,协助水文循环,是生物多样性保护

的热点地区[1,2] 。 但由于人为活动的干扰与环

境变化的威胁,全球森林面积大幅减少。 准确的

大规模森林组成图对于自然资源的管理和保护

至关重要[3] ,如可持续森林管理和规划、森林火

灾监测[4] 、生物多样性监测[5] 以及陆地碳储量

和通量评估[3,6 - 8] 。 基于实地调查的森林清查是

许多区域最准确的数据来源,然而传统的实地调

查需要花费大量的人力、物力,对于大范围的采

样往往需要昂贵的时间成本[9] ,因此需要一种

客观经济的调查方法,帮助我们快速地获得跨空

间尺度的连续、一致的信息。
卫星遥感被认为是解决这一问题的有效方

法,其具有覆盖面积大、数据采集可重复等特点,
是森林组成变化监测和绘图的有效工具[10] 。

Sentinel - 2(S - 2)获得的中等空间分辨率遥感

数据已被广泛用于大规模森林参数估计和分类,
例如,Grabska 等人使用 S - 2 对波兰喀尔巴阡山

脉的 11 个 树 种 进 行 分 类, 准 确 率 达 到 了

85% [11] 。 然而,在大规模的分类任务中,获取和

处理海量图像数据费时费力。 近年来, Google
Earth Engine(GEE)云平台已经被认为是用于大

规模分类的良好工具,它具有大量数据访问和下

载权限,并且可以使用高性能云计算平台来实现

大规模地理空间数据处理[12] 。 GEE 平台提供了

丰富的遥感数据集供用户进行研究,包括卫星影

像、地表变化数据等,研究者在 GEE 上无需下载

遥感影像,通过代码即可对感兴趣的影像进行在

线调用和分析。
监督分类是大规模森林群落组成图绘制的

常用方法[13] 。 其中,基于机器学习(ML)的监督

分类模型可以对高维数据进行非线性分类,使其

能够有效地进行大规模制图。 目前有各种广泛
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使用的基于 ML 的模型,包括随机森林(RF) [14] ,
支持向量机(SVM) [15] 和决策树(DT)等[16] 。 在

解决多类别分类问题时,树结构算法比 SVM 具

有更大的优越性。 作为多个 DT 的集合,RF 模

型比 DT 模型更稳定。 因此 RF 模型在自动分类

方面的性能往往优于 DT 模型[17] 。 Parth Bhatt
等人使用 RF、SVM 和平均神经网络(avNNet)三

种不同的机器学习算法对密歇根州的自然植被

群落进行分类。 结果表明 RF 提供了最好的准

确性[18] 。 然而,哪些特征能够更好地帮助模型

执行最精确的决策始终是各个研究的热点[19] 。
Ning 等人对新西兰一处地区的本土森林进行了

树种分类,指出海拔等地形特征在随机森林分类

模型中具有最高的重要性[10] 。 同时也有研究指

出 S - 2 自身携带的信息能够完成高精度的分类

工作[20] ,光谱信息以及环境因素等各个特征如

何影响以及影响了多少分类的决策还需要进一

步探究。
黑龙江中央站黑嘴松鸡国家级自然保护区

位于黑龙江省大、小兴安岭交接地区,具有丰富

的森林资源。 但随着时间推移,其森林结构发生

了一系列变化。 因此本研究旨在基于 GEE 平台

及 S - 2 影像建立随机森林模型并对中央站区域

的森林群落进行分类,探索保护区内优势群落的

分布与动态变化。 具体研究目标包括以下三个

部分:(1)基于 S - 2 影像建立高精度的随机森

林分类模型并绘制两个时期的中央站保护区森

林群落组成图;(2) 探究不同输入特征的重要

性,确定模型分类的关键变量;(3)对两个时期

的群落分类图进行对比分析,了解各个群落的面

积及空间变化趋势。

1　 材料与方法

1. 1　 研究区域

黑龙江中央站黑嘴松鸡国家级自然保护区

位于黑龙江省黑河市嫩江县境内,地处大、小兴

安岭山脉交接处的伊勒呼里山南部( E125°44′
57″ ~ 126°13′31″,N50°38′23″ ~ 50°48′10″)。 属

温带大陆性季风气候,兼有寒温带大陆季风气候

特征。 保护区最高海拔 620. 1 m, 最低海拔

330. 0 m, 坡度多在 5° - 15° 之间。 总面积为

46743 ha。 其中,核心区面积 20271 ha,缓冲区

10194 ha,实验区 16278 ha,森林覆盖率高达

82. 4% 。 保护区内优势群落包括白桦群落、落叶

松群落、蒙古栎群落以及蒙古栎 - 黑桦群落

等[21] (图 1)。

图 1　 研究区域位置与样本点分布

(来源:中国科学院环境资源科学数据中心的《2022 年中国区县行政区划边界数据》)
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1. 2　 数据获取与预处理

1. 2. 1　 遥感数据

本研究基于 GEE 平台对黑龙江中央站黑嘴

松鸡国家级自然保护区内的森林群落进行研究,
S - 2 卫星以 10 - 20m 的空间分辨率每隔五天收

集一次数据,图像包括 13 个光谱波段,从可见

光、红边、近红外到短波红外。 这些波段的空间

分辨率如表 1 所示。 本研究在 GEE 云平台上分

别调用中央站区域 2019 年以及 2023 年的 Senti-
nel - 2 level - 2A 地表反射图像,并选择植被生

长旺盛的 6 - 9 月期间的影像,经过云量筛选去

除不合格的影像,最终获取了 157 张 2019 年影

像、144 张 2023 年影像,采用中值合成的方法生

成分类影像。
表 1　 哨兵二号波段信息

波段名称 缩写 分辨率(m)

气溶胶 B1 60

蓝 B2 10

绿 B3 10

红 B4 10

红边 1 B5 20

红边 2 B6 20

红边 3 B7 20

近红外 B8 10

红边 4 B8A 20

水汽 B9 60

短波红外 1 B11 20

短波红外 2 B12 20

1. 2. 2　 样本数据

为了满足样本点分布均衡,尽可能广泛覆盖

保护区的要求,将保护区内四大优势群落作为主

要分类对象。 同时,考虑到保护区内分布有大量

湿地,在分类时容易造成混淆。 因此最终的分类

方案包括白桦群落、落叶松群落、蒙古栎群落、蒙
古栎 - 黑桦群落以及湿地五类。 样本点数据主

要由两部分构成,第一部分通过野外调查实地采

样,在 20 × 20m 的样方中使用 Topcon Hiper II
G RTK设备获取每一棵树的精确坐标,但获取的

样本点数量有限,且样方调查无法覆盖整个保护

区范围,不能满足训练样本数量充足、分布均匀

的要求。 因此,第二部分样本点的获取是基于中

央站区域的高清无人机影像(5cm)进行目视解

译选取。 最终共获取样本点 1948 个,各个类别

的具体数量信息见表 2。
表 2　 样本数量表

群落类型 样本点数量

白桦群落 336

落叶松群落 421

蒙古栎群落 440

蒙古栎 - 黑桦群落 362

湿地 479

合计 1948

1. 3　 输入特征

由于 S - 2 的气溶胶、水汽和卷云波段不用

于土地覆盖分类,因此在波段选择时排除了这三

个波段。 选取了从可见光到短波红外范围内的

十个波段,具体包括(B2、B3、B4、B5、B6、B7、B8、
B8A、B11、B12)。 根据 S - 2 的相关波段计算了

表 3 中报告的植被指数。 这些植被指数已经被

用于树种分类并被证明是有效的[22] 。 它们在色

素含量、水分含量以及细胞结构的估测方面具有

显著优势。 以上基于 S - 2 影像共产生了 15 个

特征(10 个波段 + 5 个指数)。
除了影像自身提取的特征,气候、地形等环

境变量也是分类的重要特征。 这些环境变量是

植物生长和树种组成的重要决定因素。 为了描

述气候特征,在 GEE 平台上选择了由哥白尼气

候变化服务公司提供的第五代全球气候再分析

产品来描述研究区域的月平均温度。 地形数据

来自于 NASA 出 品 的 SRTM 数 字 高 程 模 型

(30m),根据 DEM 影像计算了研究区域的海拔、
坡度。 环境因素共提供了 3 个特征(1 个气候因

素 + 2 个地形因素)。
因此,最终参与分类的特征共 18 个特征,包

括 S - 2 影像计算的 15 个特征以及环境变量 3
个特征。 此外,为了明确哪些特征在分类过程中

具有最高的重要性,使用随机森林重要性评估对

18 个特征的贡献进行了比较。
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表 3　 本研究所使用的变量特征

特征类型 缩写 波段名称 计算公式

波段特征

B2 蓝

B3 绿

B4 红

B5 红边 1

B6 红边 2

B7 红边 3

B8 近红外

B8A 红边 4

B11 短波红外 1

B12 短波红外 2

植被指数

NDVI 归一化植被指数 (B8 - B4) / (B8 + B4)

NDMI 归一化水分指数 (B8 - B11) / (B8 + B11)

GI 绿度指数 (B3 - B2) / (B3 + B2)

EVI 增强植被指数 2. 5∗(B8 - B4) / (B8 + 6∗B4 - 7. 5∗B2 + 1)

NDREI 归一化差异红边指数 (B8 - B5) / (B8 + B5)

环境特征

Elev 海拔高度

Slope 坡度

Temp 气温

1. 4　 分类模型及精度评价

本研究使用了随机森林算法进行森林群落

分类。 随机森林模型以处理高维和多重共线性

数据而闻名。 它是 DT 的集合。 每棵树对分配

给给定样本的类进行投票,最常被选中的类赢得

投票。 RF 可以克服 DT 的局限性,如对过拟合

不敏感[23] 。 同时为了减轻不平衡训练类的影

响,RF 可以结合类权重来减少稀有类别的错误

分类[24] 。 本研究选择 100 棵决策树建立随机森

林,使用 75% 的样本点用于模型的训练,25% 的

样本点用于验证模型的精度。 基于 2023 年的输

入特征构建随机森林模型,并通过构建的模型对

2019 年与 2023 年的中央站保护区森林群落进

行监督分类。
使用混淆矩阵对模型进行准确性评估以确

定模型和分类结果的质量。 总体精度( OA)、生
产者精度(PA)、用户精度(UA)以及 kappa 系数

是使用最广泛的准确性评估指标。 OA 指示在

所有像素中被正确分类的可能性。 PA 与遗漏误

差有关,反映了某一区域的某种土地覆盖被划为

此类的可能性。 UA 与错分误差有关,是指地图

上某一类实际上在真实的观测值中出现的频率。
kappa 系数统计评估定性项目的预测值一致性

和观测值一致性。

1. 5　 面积变化及时空分析

基于群落分类图的面积变化与时空分析在

开源统计软件 R(R - 4. 3. 1)中完成。 在 GEE 平

台计算各个群落在影像上的面积,随后使用 R
中的 ggplot2 包绘制了各个群落在四年内的面积

分布柱状图。 通过相交分析,并建立群落转移矩

阵,转移矩阵是依据同一地区但不同时相的森林

群落的变化关系,获得的一个二维矩阵。 它描述

了不同的群落类型在不同年份发生变化的群落

类别以及发生变化的位置和变化面积。 能够反

映各个类别的面积转出以及转入情况,可了解群

落类型变化的总体趋势和结构变化[25] 。 建立转

移矩阵以反映群落变化的具体方向与程度,并绘

制群落变化图使数据可视化。
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2　 结果

2. 1　 分类模型精度

精度评价结果显示模型分类结果具有较高

的准确性(表 4)。 它的 OA 为 0. 90,kappa 系数

为 0. 87。 其中,湿地类别在模型结果中的 PA 和

UA 都表现出了最好的准确性,PA 达到了 0. 98,
UA 为 0. 95。 优势森林群落(除白桦外)在的分

类结果中都表现出了较高的准确性,其中最高的

是的落叶松群落,PA 达到了 0. 93。
表 4　 随机模型分类精度

群落类型 OA Kappa UA PA

蒙古栎群落

蒙古栎 - 黑桦群落

白桦群落

落叶松群落

湿地

0. 90 0. 87

0. 91 0. 83

0. 85 0. 90

0. 89 0. 78

0. 86 0. 93

0. 95 0. 98

2. 2　 分类特征重要性评估

特征重要性结果显示:地形数据如 Elev 和

Slope 是具有最高重要性的特征,其次是原始波

段对植被分类也具有重要意义,短波红外在分类

中都表现出了较高的贡献度,但可见光、红边与

近红外等波段的重要性表现并不稳定,红边波段

是最重要的原始波段。 对于植被指数,GI 和 EVI
是模型中最重要的特征。 此外,NDREI 也表现

出了较高的重要性。 值得注意的是,气候条件并

没有像预期一样占据较高的贡献度并明显提升

模型精度,在模型中,气候条件的贡献度明显低

于其他特征。 各个特征详细的重要性见表 5。
表 5　 分类特征重要性

特征名称 特征重要性

B11 0. 061

B12 0. 061

B2 0. 053

B3 0. 056

B4 0. 058

B5 0. 059

B6 0. 048

B7 0. 051

B8 0. 052

B8A 0. 056

Elev 0. 071

EVI 0. 054

GI 0. 057

Temp 0. 036

NDMI 0. 052

NDREI 0. 052

NDVI 0. 053

Slope 0. 065

合计 1

2. 3　 森林群落分类结果及面积变化

中央站国家级自然保护区 2019 年与 2023
年森林群落分布如图 2 所示。 基于高分辨率谷

歌地图与保护区范围内的无人机正射影像

(5cm)对分类结果进行目视判别,湿地分布基本

符合实际情况。 树种方面参照中央站保护区林

相图进行对比验证。 白桦作为先锋树种,依靠湿

地沿岸进行分布;落叶松则主要分布在保护区西

侧的高海拔地区;蒙古栎、黑桦等阔叶林则在东

部较为丰富。 分类结果符合实际情况。
由分类结果计算的 2019 年与 2023 年黑龙

江中央站黑嘴松鸡国家级自然保护区各个群落

的面积与变化如图 3 所示。 在 2019 年与 2023
年,保护区内森林群落和湿地的总体面积格局

(除蒙古栎和白桦群落外)没有显著变化。 落叶

松群落始终是保护区内面积最大的森林群落,其
次是湿地,蒙古栎群落在 2019 年的面积小于白

桦群落,但 2023 年超过了白桦群落。 面积变化

方面,森林总面积呈上升趋势,而湿地面积则由

126. 98km2 下降至 115. 05km2,这一变化能够在

图 2 的对比中得出。 湿地退化并演变为森林群

落,主要变化为白桦等先锋树种分布在湿地沿

岸。 对于具体的森林群落而言,随着时间的推移

落叶松和蒙古栎群落面积应当增加,而白桦群落

等先锋物种的面积会减少。 我们的结果遵循这

一预期,落叶松和蒙古栎群落的面积有较大增

加,分别增加了 11. 43km2 和 14. 20km2,蒙古栎

·55·



黑龙江国土资源 2024 年 3 月 第 3 期

- 黑桦群落与白桦群落的面积则呈下降趋势,其
中蒙古栎 - 黑桦群落下降了 8. 11km2,白桦群落

面积下降了 9. 56km2。
空间变化方面土地利用转移矩阵更详细的

量化了各个群落之间发生了演变动态。 具体的

变化信息则在表 6 中进行了报告,从表 6 中可以

看出,湿地与白桦群落之间的转移较为明显,这
与白桦作为先锋物种喜水的习性有关。 湿地退

图 2　 中央站森林群落分类图

a 为 2019 年中央站保护区森林群落分类图,b 为 2023 年中央站保护区森林群落分类图。

(来源:中国自然保护区标本资源共享平台地理信息库《黑龙江省中央站黑嘴松鸡国家级自然保护区边界数据》)

图 3　 2019 年与 2023 年森林群落面积变化直方图
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表 6　 森林群落转移矩阵

2023(km2 )

2019(km2 ) 白桦群落 落叶松群落 蒙古栎 - 黑桦群落 蒙古栎群落 湿地 总计

白桦群落 31. 55 10. 18 4. 77 12. 93 6. 01 65. 45

落叶松群落 7. 57 106. 18 5. 03 10. 93 1. 49 131. 22

蒙古栎 - 黑桦群落 4. 54 11. 21 57. 78 17. 61 0. 69 91. 85

蒙古栎群落 4. 89 13. 51 13. 06 29. 41 1. 49 62. 36

湿地 11. 31 1. 54 3. 09 5. 67 105. 35 126. 98

总计 59. 89 142. 63 83. 74 76. 56 115. 05 477. 88

化后白桦便开始在新生的土地上生长,2019 年

与 2023 年有 11. 31km2 的湿地转移为白桦群落,
占据湿地空间转移的 50% 。 森林群落方面,白
桦和预期一样是转移最多的树种,超过一半的白

桦转移为蒙古栎、落叶松等优势物种;落叶松群

落作为保护区内的优势物种,空间变化比较稳

定,几乎不向其他群落进行转移;蒙古栎群落与

蒙古栎 - 黑桦群落的光谱特征类似,在分类时可

能发生较大程度的混淆,导致两者之间的转移较

为剧烈,有 17. 61km2 的蒙古栎 - 黑桦转移为了

蒙古栎群落,也有 13. 06km2 的蒙古栎群落转移

为了蒙古栎 - 黑桦群落。

3　 讨论

3. 1　 模型精度与错误混淆

与其他研究相比,本研究基于 S - 2 卫星影

像建立的随机森林模型的总体准确性高于

85% ,各个森林群落的 UA 和 PA 也满足分类精

度的要求,说明了 RF 用于群落分类的有效性。
Immitzer 等人在奥地利的一个小型生物圈保护

区对 12 个树种进行分类时, 准确率达到了

89% [22] ;Persson 等人使用免费的十三波段 S - 2
数据对瑞典中部的五种树种进行分类,总体分类

准确率为 88. 2% [26] ;Yang 等人利用 2019 年至

2021 年三年的 1 - 2 时间序列,通过随机森林模

型,对林下群落进行分类,总体精度高达 93% ,
个别生产者精度达到了 99% [27] 。 此外,在本研

究的分类过程中,混淆矩阵显示蒙古栎群落与蒙

古栎 - 黑桦群落存在最严重的混淆,我们认为是

由于二者的相似性导致了较大的误差,在选取样

本点时基于中央站区域第二次全国土地利用调

查信息,黑桦等阔叶林群落常与蒙古栎群落混交

杂生,在分类时部分的蒙古栎群落被错误的分类

至蒙古栎 - 黑桦群落。 白桦群落的 PA 相较于

其他群落出现了明显差距,这可能是由于样本点

不均衡导致的,白桦群落的样本点数量相较于其

他群落较少,这会导致在分类发生混淆时,模型

会更偏向于将其分类为数量更占优势的类别。
此外,我们基于保护区范围内的高分辨率无

人机正射影像 ( 5cm) 与实地的样地 ( 500 ×
500m)调查数据对分类结果进行了验证。 具体

来说,我们结合实地调查的样本数据确定不同树

种在该无人机高清影像上的冠层形状信息,对湿

地与各个森林群落的分布进行了验证,分类结果

基本符合实际情况。 样地调查在 2022 年 6 月进

行,在 500∗500m 的大样地中精确测量了每一

棵树的坐标与结构参数。 我们依据样地范围内

的树种点信息检验分类像元,结果依旧符合实际

调查结果。 但中央站区域内森林资源丰富,各个

群落混交杂生,仅仅按四大优势群落划分并不能

完全代表保护区内的森林资源。 在未来,我们希

望随着样本点的增加能够考虑更多的群落加入

分类方案,更准确地反应保护区的森林资源。

3. 2　 指标对分类的重要性

Elev 在模型中都表现出了最高的特征重要

性,表明不同植被类型的分布受海拔的影响较

大。 研究区域最高海拔与最低海拔差异比较明

显,导致植被类型及分布发生明显变化。 许多研

究已经证实,不同海拔形成了不同的温度、湿度

等环境变量,因此植被类型的分布会随着海拔的
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变化形成特殊的格局[10,28,29] 。 对于 S - 2 影像的

原始波段,各个波段的表现并不稳定,但短波红

外波段反而表现出了较高的重要性,说明不同植

被内的水分含量存在较为明显的差异,而近红

外、红边等反映叶片结构信息的波段并没有展现

良好的重要性。 此外,气候特征的重要性不在预

期之中,与其他特征相比产生了断崖性的减少,
可能是由于我们仅选取了 6 - 9 月的月平均温

度,产生的数据量较少且没有明显差异,没有充

分考虑物候的影响,在未来的研究中期待更大时

间尺度的气候信息在模型中被应用以提升准

确性。

3. 3　 限制与未来方向

本研究的结果初步给出了黑龙江中央站国

家级自然保护区内优势群落的地理分布及动态

变化,但仍存在较多限制。 尽管在抽样选择的过

程中考虑了样本点均匀的问题,但最终的分类方

案中,白桦的数量依旧明显少于其他的样本数

量,这导致了对白桦群落的低估,因为优势类别

和稀有类别的频率之间的不平衡可以使分类模

型的预测概率分布偏向于优势类别[30] 。 若训练

样本间存在严重的不平衡,则需要不同的方法来

适应不平衡的训练数据:例如对次要类别进行上

采样,对主导类别进行下采样[24] ,调整先验概

率,调整案例权重,抽样方法和成本敏感训练等。
本研究训练样本并不存在严重的失衡现象,因此

并未采用上述方法,但在未来的研究中仍要尽可

能地平衡不同类别的样本点数量。
此外,本研究只选取了 6 - 9 月植物生长季

的影像,并不能充分展现不同植被群落物候特征

上的差异,然而物候特征也是不同的植被群落分

类的重要依据,不同的植被对物候变化的响应程

度等差异可以在光谱上造成明显的区别,例如落

叶和常绿植物的 NDVI 在夏季可能很难区分,但
两者在冬季差异是显而易见的。 因此,来自不同

物候阶段的图像组合很重要。 时间序列等图像

合成方法能够克服基于图像无法捕捉物候特征

快速变化局限性,通过平滑与插值等方法保留了

与物候和非生物因素相关的时间信号[31,32] 。

Hemmerling 等人利用 2021 年的 S - 2 影像,通过

时间序列合成的方法对德国温带森林内的 17 类

树种进行了精确分类,指出了 S - 2 时间序列影

像在树种分类方面的强大潜力[20] ,因此,在未来

的研究中应当充分考虑物候特征对树种分类的

重要性,探究并选择最适合的方法。

4　 结论

本研究基于 GEE 平台,通过使用 S - 2 影像

建立了高精度的随机森林模型并对黑龙江省中

央站黑嘴松鸡国家级自然保护区的森林群落进

行了两个时期的分类。 结果表明模型的 OA 为

0. 89,kappa 系数为 0. 87。 其中海拔是最重要的

特征。 空间变化分析显示了在 2019 年与 2023
年期间森林群落面积上升,湿地群落面积下降的

总体趋势。 综上所述,本研究利用 S - 2 图像确

定了中央站保护区内各个优势森林群落的分布

及空间变化,为未来更精细的森林组分研究提供

了基础信息,有助于保护区管理和保护政策的制

定与实施。 同时,我们期望在未来的研究中充分

考虑物候等其他因素,利用时间序列、深度学习

等新兴技术建立更精确的分类模型,从而获得更

精细准确的大规模森林群落分类图。
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Research on Forest Dynamic Changes Based on GEE
———Taking the Central Station National Nature Reserve as an Example

ZHAO Chenxi1,2, YAO Yunlong1,2, WANG Wenji1,2, FU Yi1,2, ZHANG Pengfei3,
ZHANG Bing3, PAN Mingzhe3

(1. Wetland Biodiversity Conservation and Research Center, Northeast Forestry University, Harbin 150040, China;

2. College of Wildlife and Protected Area, Northeast Forestry University, Harbin 150040, China;

3. Heilongjiang Provincial Natural Resources Rights and Interests Investigation

and Monitoring Institute, Harbin 150080, China)

Abstract: Forest resources are extremely precious natural resources in our country, and the accurate in-
formation of forest components is very important to the protection and management of forest resources. How-
ever, the traditional field forest inventory is time - consuming and laborious, so a fast and accurate survey
method is urgently needed. Based on Google Earth Engine ( GEE) cloud computing platform and multi -
temporal Sentinel - 2 images, a stochastic forest model was established based on terrain, climate and other
environmental factors, and the forest communities of Heilongjiang Central Station Black Grouse National Na-
ture Reserve in 2019 and 2023 were classified. The results show that the overall accuracy of classification is
0. 90, and the kappa coefficient is 0. 87. Among them, topographic factors (elevation and slope) have im-
portant effects on classification results. In addition, in order to clarify the changes of forest communities in
the two periods, we conducted a spatial analysis and identified the birch community as the forest community
with the most drastic changes. This study has drawn a forest community distribution map with high accuracy,
which provides a scientific basis for the subsequent management system and policy of Heilongjiang Central
Station Black Grouse National Nature Reserve.

Key words: large - scale forest mapping; forest community change; GEE; random forest; Sentinel - 2
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