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基于无人机多光谱测量的滩涂区域特征提取方法

郭润泽,孙　 备,孙晓永,党昭洋,钱翰翔

(国防科技大学智能科学学院　 长沙　 410073)

摘　 要:滩涂区域作为海陆交互的关键过渡带,具有极高的生态研究价值,然而其高湿度、强反射、地形复杂等环境特性导致传

统遥感手段难以实现高频次、高精度、非侵入性的精细化探测。 无人机( UAV)多光谱遥感技术的快速发展为滩涂区域实时监

测提供了新的技术途径,但现有方法在辐射定标精度、通道一致性及光谱特征稳定性等方面仍存在不足,制约了滩涂地物分类

的准确性与时效性。 针对上述问题,构建了面向滩涂复杂环境的无人机多光谱一体化探测系统,设计了室内光谱标定、室外灰

板校正与全局仿射对齐的联合数据处理方法,有效抑制了高湿度与强反射引起的辐射失真,消除了多通道间的几何与光谱差

异,显著提升了光谱特征的稳定性与可区分性。 在此基础上,建立了基于归一化植被指数( NDVI)、归一化水体指数( NDWI)、
归一化红边-近红外指数(NRNI)组合决策的快速分类规则,通过多指数协同阈值判决实现滩涂地物的精准识别。 实验在典型

滩涂区域开展飞行验证,结果表明该方法可有效凸显海岸水际、海滩树林、滩头沙石三类地物的光谱差异,以 NDVI>0. 4、NDVI
∈[0,0. 2]∩NDWI<-0. 1、NDWI>-0. 1∩NRNI>-0. 1 为决策阈值,总体分类精度达 96. 7% ,Kappa 系数为 94. 5% ,单样本运行时

间仅 0. 001
 

s,实现了亚米级分辨率的滩涂区域实时监测,满足生态研究的精细化需求。
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Abstract:As
 

a
 

critical
 

transition
 

zone
 

between
 

land
 

and
 

sea,
 

tidal
 

flat
 

areas
 

hold
 

immense
 

ecological
 

research
 

value.
 

However,
 

environmental
 

characteristics
 

such
 

as
 

high
 

humidity,
 

strong
 

reflectivity,
 

and
 

complex
 

topography
 

make
 

it
 

difficult
 

for
 

traditional
 

remote
 

sensing
 

methods
 

to
 

achieve
 

high-frequency,
 

high-precision,
 

and
 

non-invasive
 

detailed
 

monitoring.
 

The
 

rapid
 

development
 

of
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

(UAV)
 

multispectral
 

remote
 

sensing
 

technology
 

has
 

provided
 

a
 

new
 

technical
 

approach
 

for
 

real-time
 

monitoring
 

of
 

tidal
 

flat
 

areas.
 

Nonetheless,
 

existing
 

methods
 

still
 

have
 

shortcomings
 

in
 

terms
 

of
 

radiometric
 

calibration
 

accuracy,
 

channel
 

consistency,
 

and
 

spectral
 

feature
 

stability,
 

which
 

limit
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

tidal
 

flat
 

land
 

cover
 

classification.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

study
 

developed
 

an
 

integrated
 

UAV
 

multispectral
 

detection
 

system
 

tailored
 

to
 

the
 

complex
 

tidal
 

flat
 

environment.
 

A
 

combined
 

data
 

processing
 

method
 

was
 

designed,
 

incorporating
 

indoor
 

spectral
 

calibration,
 

outdoor
 

gray-card
 

correction,
 

and
 

global
 

affine
 

registration.
 

This
 

scheme
 

effectively
 

mitigates
 

radiometric
 

distortions
 

caused
 

by
 

high
 

humidity
 

and
 

strong
 

reflectivity,
 

eliminates
 

geometric
 

and
 

spectral
 

discrepancies
 

across
 

channels,
 

and
 

significantly
 

enhances
 

the
 

stability
 

and
 

distinguishability
 

of
 

spectral
 

features.
 

Based
 

on
 

this,
 

rapid
 

classification
 

rules
 

were
 

established
 

using
 

a
 

combination
 

of
 

the
 

normalized
 

difference
 

vegetation
 

index
 

( NDVI),
 

normalized
 

difference
 

water
 

index
 

(NDWI),
 

and
 

normalized
 

difference
 

water
 

index
 

normalized
 

red-edge
 

near-infrared
 

index
 

(NRNI).
 

Precise
 

identification
 

of
 

intertidal
 

land
 

features
 

was
 

achieved
 

through
 

multi-index
 

collaborative
 

threshold
 

decision-making.
 

Field
 

validation
 

was
 

conducted
 

in
 

a
 

typical
 

tidal
 

flat
 

area.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

highlight
 

spectral
 

differences
 

among
 

intertidal
 

land
 

features.
 

By
 

using
 

the
 

thresholds
 

NDVI>0. 4,
 

NDVI∈[0,
 

0. 2]∩NDWI<-0. 1,
 

NDWI>-0. 1∩NRNI>
 

-0. 1,
 

enabling
 

precise
 

classification
 

of
 

three
 

types
 

of
 

coastal
 

features:
 

the
 

water′s
 

edge,
 

beach
 

forests,
 

and
 

foreshore
 

gravel.
 

The
 

overall
 

accuracy
 

reached
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96. 7% ,
 

with
 

a
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

94. 5% .
 

With
 

a
 

processing
 

time
 

of
 

0. 001
 

seconds
 

per
 

sample,
 

the
 

method
 

enables
 

real-time
 

monitoring
 

of
 

intertidal
 

zones
 

at
 

sub-meter
 

resolution,
 

meeting
 

the
 

detailed
 

requirements
 

of
 

ecological
 

research.
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0　 引　 　 言

　 　 滩涂区域作为海陆交互的关键过渡带,兼具生态

脆弱性与环境动态性双重特征,其精细化监测对湿地

保护、海岸带管理及生态环境评估具有重要意义[1] 。
然而,传统监测方法中,人工地面调查存在可及性差、
破坏性强、时空覆盖不足等局限,难以适应滩涂区域的

复杂地形与动态变化;卫星遥感虽能提供宏观尺度数

据,但受限于较低的时空分辨率与较长的重访周期,无
法捕捉滩涂区域的快速环境变化[2] 。 无人机( unmanned

 

aerial
 

vehicle,
 

UAV) 多光谱测量凭借部署灵活、成本可

控、分辨率高(亚米级) 等优势,填补了传统监测方法的

技术空白, 可实现复杂地形下的快速响应与应急监

测[3-4] ,成为滩涂区域精细化探测的常见技术手段。
近年来,随着多光谱传感器和智能飞行控制系统的

成熟,无人机多光谱测量得以广泛应用[5-9] 。 多光谱遥感

采用多通道成像,各通道视场存在差异,导致特征区域不

一致、色偏、鬼影及图像时空分辨率降低等问题[10-13] 。 因

此,要进行配准和辐射校正。 郑佳怡等[14] 改进加速稳健

特征(speeded
 

up
 

robust
 

features,
 

SURF)算法显著提升了

配准的时间效率,但对多通道图像的视差校正效果有限。
刘扬等[15] 通过多级亮度标定和经验线性法校正了多波

段响应不均问题,但在室外环境下仍缺乏稳定性。 崔珍

珍等[16] 利用多级靶标设计了可用于外场试验的绝对辐

射定标方法,降低了不同方法用于试验定标的不确定性。
吴旋等[17] 建模辐射响应模型提出了多光源组合的实验

室辐射定标方法,消除了不同通道叠加带来的影响,确保

了光谱辐射精度。 吕峥等[18] 使用经验模态分解和小波

软阈值方法进行实时的光谱校正处理,为物理量测量提

供了可靠的信息。 上述方法的局限性在于:尚未建立室

内标定与室外校正的闭环体系,且未有效解决多通道空

间偏移所致的重影问题。
此外,相邻光谱通道具有较强的相关性及较高的冗

余度,滩涂地物特征提取的核心是挖掘有效的光谱特征

与模型[19-21] 。 现有研究主要关注基于光谱指数的方法。
冯春等[22] 通过归一化预处理和方差分析得到水体微生

物的原始光谱特征值。 王尔美等[23] 选取不同植被指数,
并构建光谱指标阈值准备提取了玉米种植面积。 魏永康

等[24] 利用植被指数对多光谱图像进行主成分变换融合,
从而筛选了差异性较大的纹理特征,有效提取了作物的

参数。 因此,有效运用光谱指数和特征波段间的运算,可

放大或凸显不同地物之间的光谱特性差异或不同因素间

的相关性,进而实现地物分类或回归等应用[25-26] 。 然而,
单一指数难以捕捉滩涂地物的复杂光谱特性,易受环境

因素干扰导致分类精度下降。 目前,将无人机多光谱用

于滩涂特征提取的研究尚不多见。
滩涂区域的高湿度、高盐度沉积及动态水际边界,导

致传统遥感方法面临光谱信号饱和、辐射传输不稳定、地
物边界模糊三大挑战,现有研究尚未形成针对性解决方

案。 基于此,本研究以广东省湛江市坡头区典型滩涂为

对象,构建面向滩涂复杂环境的无人机多光谱精准探测

技术体系,核心贡献包括:1) 建立“地物光谱仪粗筛-多

光谱相机细测”的两级波段优化机制,针对滩涂水际、沙
石、植被的光谱可分性筛选敏感波段,解决通用多光谱相

机波段与滩涂地物特性不匹配问题;2)提出室内-室外

联合定标和全局仿射对齐的一体化数据处理方法,通过

光谱标定平台与现场灰板校正的闭环控制,消除滩涂强

反射引起的辐射饱和及多通道视差,确保亚米级分辨率

下的光谱保真度;3)构建基于多指数组合决策的滩涂地

物快速分类规则, 利用归一化植被指数 ( normalized
 

difference
 

vegetation
 

index,
 

NDVI )、 归 一 化 水 体 指 数

(normalized
 

difference
 

water
 

index,
 

NDWI)、归一化红边-
近红 外 指 数 ( normalized

 

red-edge
 

near-infrared
 

index,
 

NRNI)的互补特性建立分层判别阈值,实现 0. 001
 

s 样本

的实时分类,满足无人机平台机载处理的时效性需求。

1　 无人机多光谱系统设计

1. 1　 机载多光谱数据采集系统设计

　 　 滩涂区域水际动态、天气条件及日照变化引起的辐

射散射、反射波动,给成像系统引入诸多不确定性噪声。
然而,滩涂背景的光谱数据较为匮乏,成熟的自动化数据

采集系统尚未建立。 基于此,如图 1 所示,本文构建基于

“手持地物光谱仪+无人机多光谱相机”的滩涂目标光谱

数据采集系统,获取低空遥感数据。
地物光谱仪采用莱森光学有限公司的 iSpecField-HH

手持式地物光谱仪对滩涂地物进行粗筛选,而后针对敏

感波段进行多光谱相机选型,并搭载至大疆 M300
 

RTK
无人机上进行细测量。 iSpecField-HH 地物光谱仪信噪比

高,其光谱范围为 200 ~ 900
 

nm,且积分时间最短可达

50
 

μs,测试动态范围广,可覆盖地物探测所需的常规

波段。
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图 1　 机载多光谱数据采集系统

Fig. 1　 Airborne
 

multispectral
 

data
 

acquisition
 

system

1. 2　 波段筛选

　 　 首先,使用 iSpecField-HH 地物光谱仪完成滩涂地物

光谱数据采集。 测量时,选择无云、风力≤2
 

m / s
 

的天气

条件,将光谱仪探头垂直对准目标地物表面 ( 距离约

0. 5
 

m),避免阴影遮挡。 每种地物在不同区域重复测量

30 次,去除异常值后取平均值作为最终光谱数据。 测量

范围覆盖 200 ~ 900
 

nm,采样间隔
 

1 nm,积分时间设置为

50
 

μs。 图 2 为地物光谱仪采集的滩涂海域 3 类主要成

分(海滩树林、滩头沙石和海岸水际)在 200 ~ 900
 

nm 的

光谱反射率测量均值。

图 2　 敏感波段分析

Fig. 2　 Analysis
 

of
 

sensitive
 

band

由图 2 可知,海滩树林在 555 和 840
 

nm 处存在 2 个

吸收峰;滩头沙石和海岸水际的吸收系数曲线较为规则,
变化较小,在 750 和 840

 

nm 处差异较为明显。 基于地物

光谱响应机制与探测需求,同时为涵盖蓝光、绿光、红光、
近红外等不同波段信息,本文选取 450、555、660、720、750
和 840

 

nm 这 6 个波段进行研究,波段中心的光谱特性在

图 2 中被矩形框所标注。 表 1 为不同波段的属性和测量

优势,450
 

nm 的蓝光波段对水体的穿透力最大,用于判

别水深,研究浅海水下地形等;555
 

nm 的绿光波段对健

康茂盛植物反射敏感,可识别植物类别和评价植物生产

力;660、720 和 750
 

nm 的红波波段可用于区分植物类型、
覆盖度、判断植物生长状况等,对裸露地表、植被、岩性、

地层、构造、地貌、水文等特征均可提供丰富的植物信息;
840

 

nm 的近红外波段,多用于植物的识别、分类,也可用

于勾绘水体边界,识别与水有关的地质构造、地貌等。

表 1　 不同通道及其优势

Table
 

1　 Different
 

channels
 

and
 

their
 

advantages

谱段 / nm 属性 探测优势

450
短波

蓝光

蓝色波段位于水体衰减系数最小的部位,对
水体的穿透力最大,用于判别水深,研究浅海

水下地形、水体浑浊度等,进行水系及浅海水

域制图。

555 绿光

绿色位于绿色植物的反射峰附近,对健康茂

盛植物反射敏感,可以识别植物类别和评价

植物生产力,对水体具有一定的穿透力,可反

映水下地形、沙洲、沿岸沙坝等特征。

660 红光

720 红边 1

750 红边 2

红波位于叶绿素的主要吸收带,可用于区分植

物类型、覆盖度、判断植物生长状况等,此外该

波段对裸露地表、植被、岩性、地层、构造、地
貌、水文等特征均可提供丰富的植物信息

840 近红外

近红外波段位于植物的高反射区,反映了大

量的植物信息,多用于植物的识别、分类,同
时它也位于水体的强吸收区,用于勾绘水体

边界,识别与水有关的地质构造、地貌等。

　 　 若剔除某一波段,计算剩余五波段对 3 类地物的费

舍尔比率(类间方差与类内方差的比值),评估信息损

失。 所有样本的费舍尔比率为 2. 847,剔除 450、555、
660、720、750 和 840

 

nm 的费舍尔比率分别为 2. 756、
2. 801、2. 234、2. 456、2. 798 和 2. 312。 结果显示,剔除

660、720 和 840
 

nm 任意波段均导致费舍尔比率显著下

降,证实这三波段为核心特征波段。 此外,450 和 555
 

nm
承担水体指数计算功能,750

 

nm 则保持六波段配置的完

整性。
如图 3 所示,大疆无人机挂载青岛长光禹辰公司的

MS600
 

Pro 多光谱相机,硬件接口实现机载电源管理和

数据传输一体化,并借助开发套件完成云台控制,使多光

谱相机与无人机平台无缝对接[27] 。 MS600
 

Pro 多光谱相

机主要由主机、环境光传感器、标定灰板、存储介质、线缆

等部分组成,多光谱相机共包含 450、555、660、720、750
和 840

 

nm 这 6 个波段,具备进行 6 通道图像数据采集、
预处理、转换、传输和存储功能,可以全面兼容大疆 M300
无人机的图 / 数传链路,在实时获取无人机的状态、姿态、
时间等信息的同时,还可以在飞行过程中完成数据采集。

本章针对滩涂区域水际动态变化、地表强反射、沉积

物异质性导致的探测难题,构建了机载多光谱采集系统。
与通用农业或城市遥感应用不同,本系统通过手持地物
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图 3　 6 通道多光谱相机

Fig. 3　 6-channel
 

multispectral
 

camera

光谱仪的预筛选机制,实现了从 200 ~ 900
 

nm 宽谱探测

到 6 个敏感波段的精准聚焦,确保无人机载荷与滩涂地

物光谱特性的适配。 该设计为后续辐射定标与特征提取

提供了硬件基础,体现了面向滩涂特殊环境的系统针

对性。

2　 光谱数据辐射定标和通道对齐

2. 1　 辐射定标

　 　 辐射定标是将多光谱数据的像素值转换为标准化的

辐射度量,例如辐射亮度或辐射通量,这是确保数据反映

了地表辐射特性的关键步骤[28] 。 为消除传感器系统和

数据获取过程中引入的辐射度量误差,确保数据的准确

性和可重复性,本试验通过多光谱相机的标定和多波段

反射率数据的辐射定标来完成,首先,搭建光谱标定平

台,不断调整卤素灯光照强度,以实现光谱相机的标定;
然后,采用 6 个波段的标准灰板作为定标基准值,计算得

到相机的相对光谱响应度,实现对各通道辐射响应随波

长变化的定量化描述。
1)室内相机标定

多光谱相机外参标定的装置如图 4 所示,主要设备

包括:单色仪及配套光源、平行光管、位移台、光谱辐亮度

计、光谱标定软件、光谱相机等。

图 4　 相机标定步骤

Fig. 4　 Steps
 

of
 

camera
 

calibration

标定流程具体为:
(1)搭建光谱标定平台,调整光路,使经平行光管准

直的光束入射至多光谱相机镜头,保证仪器水平放置。
确认单色仪入射狭缝 1

 

mm,出射狭缝 0. 3
 

mm 对应出光

带宽 1
 

nm;
(2)电脑连接单色仪串口线后打开单色仪开关;
(3)连接单色仪后确认当前光栅为 2 号光栅;
(4)打开卤素灯,光源调整至约 210

 

W;
(5)多光谱相机供电,并调试卤素灯光照强度,改变

相机增益与积分时间,进行拍照测试;
(6)使不同通道响应值不超过 5. 5

 

W,最低不小于

1
 

W,以 3 ~ 5
 

W 为最佳;
(7)若响应值超阈值,则减小积分时间或降低卤素

灯亮度,反之亦然。 调整后重复上述步骤,直到将所有通

道响应值调整至阈值以内,确认调整后的参数为数据采

集时标准参数。
2)室外灰板校正多光谱相机接收的能量包含了由太

阳位置、大气条件等外部环境引起的失真,因此,传感器

接收到的电磁波能量与目标本身辐射的能量不一致,需
要在图像使用前进行辐射定标。 辐射定标的核心是建立

传感器数字量化(digital
 

number,
 

DN)值与地表反射率 ρ
之间的定量关系。 本研究采用简化处理的经验线性法,
假设图像 DN 值与反射率间存在线性关系:

ρλ = gλ·DNλ + bλ (1)
式中: ρλ 为波段λ的地表反射率;DNλ 为波段λ

 

的图像数

字量化值;gλ 为波段 λ 的增益系数,反映 DN 值到反射率

的转换比例; bλ 为波段 λ 的偏移系数,可以通过 bλ 消除

传感器暗电流及系统本底噪声;下标 λ 为波长标识,本研

究取 450、555、660、720、750 和 840
 

nm。 测量地表反射

率,然后将参数输入辐射传输模型,计算得到传感器各通

道入瞳处的表观辐亮度,同时在图像上提取定标场地的

平均 DN 值,将表观辐亮度分别与图像的平均 DN 值比较

得到相应的各通道的辐射定标系数。 由于该方法所需的

参量都是同步观测时获取的,只要保证其测量精度,定标

结果具有很高的精度。 定标流程如图 5 所示。

图 5　 灰板校正流程

Fig. 5　 Process
 

of
 

gray
 

board
 

calibration

通过下行光照传感器对环境光进行实时采集,结合
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当前时间段传感器采集标准灰板(已知反射率)的反射

光强度实现,450、555、660、720、750 和 840
 

nm 这 6 个波

段的标准反射率均为 0. 61。
3)定标系数获取与计算流程

增益系数 gλ 和偏移系数 bλ 通过室内标准光源标定

与室外同步灰板测量的联合方式获取,确保实验室精度

与外场适用性的统一。 首先,利用 2. 1 节所述光谱标定

平台,通过单色仪输出窄带单色光,扫描 6 个波段的光谱

响应范围。 以 450
 

nm 波段为例,调整卤素灯强度使传感

器响应值处于线性区间,记录标准光谱辐亮度计测量的

入瞳辐亮度 Lλ 与相机 DN 值的对应关系。 通过最小二乘

法拟合得到:
DNλ = kλ·Lλ + dλ (2)
其中, kλ 为辐射响应度;dλ 为暗电流偏移。 由于经

验线性法直接建立DN与反射率关系,需通过灰板转换消

除辐亮度中间变量。 其次,无人机飞行前,在测区平坦

区域放置标准灰板,同步采集灰板图像与地物光谱仪实

测数据。 提取灰板图像的均值 DNref,λ,结合地物光谱仪

测量的灰板实际反射率 ρref,λ, 建立方程组:
ρref,λ = gλ·DNref,λ + bλ

0 = gλ·DNdark,λ + bλ
{ (3)

其中, DNdark,λ 为镜头盖遮挡测量的暗电流 DN 值

(本研究取 50
 

fps 平均)。 联立求解得:

gλ =
ρref,λ

DNref,λ - DNdark,λ
(4)

bλ =- gλ·DNdark,λ (5)
4)定标系数获取与计算流程

辐射定标的不确定度直接影响后续地物分类精度,
本研究从定标过程各环节识别误差源并量化其贡献,
表 2 展示了各误差源的产生环节、影响机制和控制措施。

表 2　 各误差源来源和机制

Table
 

2　 Sources
 

and
 

mechanisms
 

for
 

each
 

error

误差源 产生环节 影响机制 控制措施

光源稳定性

误差
室内标定

卤素灯色温漂移

导致辐亮度变化

标定前预热 30
 

min,
每 30

 

min 复测标准灯

灰板标定

误差
室外标定

出厂标定不确定

度及表面老化

年度送检,现场验证,
备用灰板

大气散射

误差
室外成像

气溶胶散射改变

下行辐照度

选择能见度> 10
 

km、
风速<3

 

m / s 天气

传感器非线

性误差
信号转换

DN 值饱和或低

于噪声等效功率
控制积分时间

光谱响应

误差
波段定位

滤光片中心波长

偏移
单色仪扫描验证

　 　 依据 JJF
 

1059. 1—2012 《 测量不确定度评定与表

示》 [29] ,采用 B 类评定方法计算反射率合成标准不确定

度。 以 450
 

nm 波段为例,灰板反射率标定不确定度

u(ρref ) 为 0. 011 5,DN 值测量重复性不确定度 u(DNref )
为 0. 41,暗电流测量不确定 u(DNdark) 为 0. 45。 由式(4)
传播律计算增益系数相对不确定度,其计算方式如式

(6)所示,结果为 2. 8% 。
u(g)
g

=

u(ρref )
ρref

( )
2

+ u2(DNref ) + u2(DNdark)
DNref - DNdark

( )
2

(6)

反射率测量合成不确定度的计算公式如式( 7) 所

示,结果为 0. 006 3。
 

uc(ρ) = (DN·u(g)) 2 + (g·u(DN)) 2 + u2(b)
(7)

取包含因子为 2(置信概率 95% ),扩展不确定度为

0. 012 6。 因此,本研究辐射定标精度为反射率± 0. 013,
满足滩涂地物分类对光谱精度的需求。
2. 2　 光谱通道对齐

　 　 本试验采用 6 通道的多光谱相机实现光谱数据的获

取,由于各通道传感器安装在不同空间位置,采集到的图

像之间存在视差,图 6 所示为多光谱相机拍摄的滩涂石

柱图像,图 6(a) ~ (c)分别为 450、555 和 660
 

nm 的图像,
图 6(d)为三通道图像未经对齐直接拼接后的结果,从图

中可以看出,不同通道的图像存在较明显的视差,直接拼

接会导致重影,目标信息无法完全匹配。

图 6　 多通道图像的视差

Fig. 6　 Parallax
 

of
 

multi-channel
 

images

1)全局仿射变换模型

为避免配准过程中相似度计算出现的局部极值情
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况,本文将通道图像划分为若干矩形块,采用全局仿射变

换模型进行配准,变换参数由各通道图像的偏移量计算

得到。 记待配准图像和参照图像中某组对应点的像素坐

标分别为 (x,y) T 和(u,v) T, 则两者之间关系如式( 8)
所示。

u
v( ) = P

x
y
1

( ) (8)

其中,变化参数矩阵 P 具有的形式为:

P =
p11 p12 p13

p21 p22 p23
( ) (9)

对于待配准图像中的图像块 i, 其偏移量记为

( Δx i,Δy i)
T。 如图像块中心的坐标记为( x i,y i)

T,那么

在参考图像中的实际坐标(u i,v i)
T, 可由式( 10) 计算

得到。
u i = x i + Δx i

vi = y i + Δy i
{ (10)

由此从图像块中得到了匹配点对。 对于待配准的其

余图像,其变换参数通过最小化各匹配点对的偏移获取,
构建矩阵 X 为:

X =

x1 y1 1 0 0 0
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
xn yn 1 0 0 0
0 0 0 x1 y1 1
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
0 0 0 xn yn 1

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

(11)

根据参考点可构建向量 u,p 为:
u = (u1,…,un,v1,…,vn)

T (12)
p = (p11,p12,p13,p21,p22,p23) T (13)
由此,根据最小二乘法可以得到全局变换参数。
p = XTu(XTX + αI) -1 (14)

式中: α 用来实现误差平方和参数取值异常间的平衡,设
置为0. 001;I为单位矩阵。 在得到全局变换参数后,向待

配准图像施加,即可实现不同通道图像的对齐。
2)与经典算法的对比实验

为验证全局仿射变换模型的优越性,选取尺度不变

特征变换( scale
 

invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT)、SURF
两种经典配准算法进行对比,测试数据为湛江滩涂区域

10 组不同光照条件下的多光谱图像。 以均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

rrror,
 

RMSE)为评价指标,结果如表 3
所示。 全局仿射变换模型的 RMSE 为 0. 32

 

pixels,显著

低于 SIFT(0. 85
 

pixels)与 SURF(0. 67
 

pixels),表明全局

仿射变换方法在对齐精度上具有优势,能有效消除多通

道视差。

表 3　 配准算法的对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms

方法 RMSE 准确率 / %

SIFT 0. 85
 

93. 4

SURF 0. 67
 

95. 8

全局仿射变换 0. 32 96. 7

　 　 图 7 为在湛江滩涂区域拍摄多光谱图像的辐射定标

和对齐结果。

图 7　 多通道图像对齐结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

multi-channel
 

image
 

alignment

从上至下,依次是蓝光波段、红外波段和对齐图像。
蓝光波段和红外波段的图像 DN 值分布集中,像素间灰

度值的差异小,对于特征信息的表达不充分。 蓝色波段

无法区分草地和砂石,红外波段不能很好地表征颜色特

征。 而对齐后的图像较好地展示了多光谱图像融合后的

效果,水际、浅滩、砂石、草地清晰可见,且较容易被区分。
对比对齐前后图像的几何位置, 450

 

nm 波段相对于

840
 

nm 基准存在像素的平移偏移与 2. 8°的微小旋转,这
一系统误差源于多光谱相机分光棱镜的光程差异。 对齐

后图像通过双线性插值重采样,在保持光谱保真度的同

时实现了几何一致性,偏移量降至 0. 3
 

pixels 以下,满足

亚米级分辨率下的精细分类需求。
2. 3　 与现有方法的对比分析

　 　 现有无人机多光谱处理研究多针对农业植被监测或

城市地物分类,其技术流程难以直接迁移至滩涂场景。
农业应用通常假设地表反射稳定,采用简单线性校正;城
市应用关注建筑指数,依赖中红外波段;而滩涂区域的高

湿度导致光谱散射复杂、水际边界动态变化,需同时解决

辐射失真与通道失配问题。 本研究的室内外联合定标-
全局仿射对齐一体化流程,首次将实验室级光谱精度与

外场实时处理能力结合,填补了滩涂复杂环境下多光谱

高精度探测的技术空白。
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3　 基于指数计算的光谱特征提取

　 　 本试验结合从无人机多光谱图像中提取的光谱特

征,对滩涂背景及目标的光学特性进行反演,利用 NDVI、
NDWI 和 NRNI 得到光谱反演指数。

3. 1　 归一化植被指数

　 　 由于浓密植被的红光反射通常很小,将比值植被指

数经非线性归一化处理得到 NDVI。 因此,NDVI 为近红

外(near
 

infrared,
 

NIR)与红光波段( red,
 

R)数值差和这

两个波段数值之和的比值,其定义为:
NDVI = (DNNIR - DNR) / (DNNIR + DNR) (15)
选择 NDVI 作为观测滩涂区域的指标原因为:

1)NDVI 可以部分消除与太阳高度角、卫星观测角、地形、
云 / 阴影和大气条件有关的辐照度条件变化等的影响,同
时归一化处理也使 NDVI 对单波段的影响从 10% ~ 30%
降到的 0% ~ 6% ;2)NDVI 是植被生长状态及植被覆盖度

的最佳指示因子,研究表明 NDVI 与植被覆盖量、绿色生

物量等植被参数有关,可以有效监测滩涂区域的生态环

境变化;3)一般而言,植被覆盖地段的 NDVI 为正值,岩
石、裸土等地物在近红外波段与红光波段有相似的反作

用,其 NDVI 值近于 0,云、水、雪在红光波段具有更强的

反射作用, 其 NDVI 值为负, 几种典型的滩涂地物在

NDVI 图像上差异显著,表 4 记录了 6 个波段的光谱值。

表 4　 3 种滩涂地物光谱值

Table
 

4　 Spectral
 

values
 

of
 

three
 

types
 

of
 

mudflats

波长 / nm 海岸水际 海滩树林 滩头沙石

450 0. 071
 

4 0. 022
 

5 0. 068
 

3

555 0. 122
 

4 0. 062
 

7 0. 082
 

1

660 0. 148
 

0 0. 025
 

4 0. 076
 

2

720 0. 162
 

3 0. 129
 

2 0. 064
 

8

750 0. 172
 

3 0. 247
 

2 0. 073
 

2

840 0. 180
 

4 0. 296
 

0 0. 066
 

0

　 　 图 8 为海岸水际、海滩树林和滩头沙石的可视化图

像和 3 种不同指数反演图,如图 8(a)所示,海岸水际、海
滩树林和沙石的光谱特性趋势和数值均存在较大差异,
例如海岸水际的光谱特性曲线整体呈上升趋势,数值在

0. 05 ~ 0. 20;海滩树林的光谱特性曲线前 3 个波段变化缓

慢,后 3 个波段上升趋势明显,数值在 0. 02 ~ 0. 30;滩头沙

石的光谱特性曲线整体趋势较为平稳,数值在 0. 06~0. 08,
变化不大。 在 NDVI 指数图中,海岸水际的泥滩、树林和

沙石等区域,均和水体呈现出较大的差异。 经过指数计

算后,水体呈深黑色;海岸水际为深灰色;海滩树林、草林

为白色,与水体区分明显,得到有效的突出。

图 8　 3 种指数反演结果

Fig. 8　 Results
 

of
 

three
 

types
 

of
 

index
 

inversion

3. 2　 归一化水体指数

　 　 NDWI 是基于绿光波段( green,
 

G)与近红外波段的

归一化比值指数,NDWI 依据水体信息在绿光波段的发

射特性及近红外波段的吸收特性,最大限度地抑制植被
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信息,突出水体特征。 然而,建筑物和土壤易与水体混

淆,且受冰雪、薄云影响较大。 因此,NDWI 主要用于划

分水体和植被,尤其是水体表面和岸上植物等,NDWI 定

义如式(16)所示。
NDWI = (DNG - DNNIR) / (DNG + DNNIR) (16)
从绿光波段到近红外波段,水体的反射率明显减小,

并在近红外波段处达到最小值,因此,利用 NDWI 可以分

离水体和岸滩。 不考虑混合物的情况下,若 NDWI 为正

值,可判断目标为水体,若为负值,则目标为非水体,即区

分水体的理论阈值为 0。 但实际情况下,受大气和裸露

地物的影响,阈值往往不为 0,需要根据所在环境灰度值

的差异,不断修正以确定阈值。 此外,植被在近红外波段

的反射率一般最强,因为通过绿光波段与近红外波段的

差值可以最大程度抑制植被的信息,从而达到突出滩涂

区域水体信息的目的。
3. 3　 归一化红边-近红外指数

　 　 标准归一化建筑指数( normalized
 

difference
 

built-up
 

index,
 

NDBI)依赖中红外波段与近红外波段的差异反映

建筑用地信息。 然而,MS600
 

Pro 相机未配置中红外波

段,且滩涂场景以自然地表为主,建筑用地非主要关注目

标。 针对这一传感器约束与场景特性,本文设计 NRNI,

利用红边波段(red
 

edge,
 

RE)与近红外波段的组合区分

裸土 / 沙石与植被覆盖区域,NRNI 的数值越大,表示裸

土 / 沙石的比例越高。 其计算公式如式(17)所示。
NRNI = (DNRE - DNNIR) / (DNRE + DNNIR) (17)

式中:RE 表示中红外波段的反射率。 NRNI 的数值分布

在[ -1,1],其高值区分布在建筑物密度较高的区域,地物

以建筑物和硬化路面为主;中值区分布在山区,地物类型

以树林、草林为主;低值区分布在平原地区、水域附近。 因

此,NRINI 可用于区分岸边建筑物与滩涂背景。 如图 8(d)
所示,在 NRNI 指数反演指数图中,整体背景较暗,呈灰

色,海岸水际的泥滩、三角锥等区域,和周边呈现出较大

的差异。 反演后,水体呈深灰色;海岸水际、三角锥颜色

稍暗;海滩树林、草林为浅灰色,得到有效的突出。 需要

特别说明的是,NRNI 并非 NDBI 的简单波段替代,而是

针对传感器约束与场景需求的重新设计。 NDBI 利用中

红外与近红外波段差异识别人工建筑,而 NRNI 利用红

边和近红外波段差异识别自然地表中的裸土 / 沙石。
3. 4　 基于指数计算的分类阈值法

　 　 表 5 记录了水际、树林、沙石等 3 种地物的光谱值。
从表 5 中可以看出,高斯加权平均方法降低地物空间随

机分布的噪声影响,光谱值的分布较为集中。

表 5　 3 种滩涂地物光谱值

Table
 

5　 Spectral
 

values
 

of
 

three
 

kinds
 

of
 

mudflat
 

features

波长 / nm 海岸水际 3 次测量结果 海滩树林 3 次测量结果 滩头沙石 3 次测量结果

450 0. 084
 

0 / 0. 073
 

8 / 0. 073
 

7 0. 031
 

6 / 0. 053
 

2 / 0. 035
 

0 0. 115
 

6 / 0. 214
 

9 / 0. 118
 

6

555 0. 155
 

0 / 0. 137
 

3 / 0. 140
 

4 0. 072
 

8 / 0. 102
 

1 / 0. 076
 

5 0. 138
 

6 / 0. 267
 

0 / 0. 141
 

4

660 0. 187
 

8 / 0. 170
 

2 / 0. 172
 

7 0. 055
 

4 / 0. 095
 

0 / 0. 061
 

6 0. 127
 

6 / 0. 256
 

2 / 0. 131
 

7

720 0. 218
 

8 / 0. 196
 

2 / 0. 203
 

8 0. 165
 

7 / 0. 194
 

8 / 0. 167
 

3 0. 111
 

5 / 0. 237
 

5 / 0. 114
 

1

750 0. 224
 

1 / 0. 202
 

6 / 0. 199
 

5 0. 307
 

2 / 0. 295
 

2 / 0. 286
 

2 0. 120
 

4 / 0. 234
 

7 / 0. 122
 

5

840 0. 239
 

1 / 0. 212
 

9 / 0. 207
 

3 0. 347
 

3 / 0. 324
 

6 / 0. 325
 

2 0. 112
 

5 / 0. 210
 

6 / 0. 114
 

3

　 　 其中,海岸水际的光谱范围较窄,无明显峰值或谷

值,整体呈现中等偏低反射率特征;海滩树林的光谱范围

较宽,尤其在 720、750 和 840
 

nm 波段其反射率显著升高

(最高达 0. 35),呈现“高-低-高”的波动趋势;滩头沙石

的光谱范围居中,在 450 ~ 660
 

nm 波段反射率相对稳定

(0. 11 ~ 0. 26),但在 720 ~ 840
 

nm 波段反射率明显下降

(0. 11 ~ 0. 23),呈现“高-低” 的趋势。 在蓝光-绿光波

段,海滩树林反射率显著低于滩头沙石,在近红外波段,
海滩树林反射率显著高于滩头沙石,但 3 类地物的精细

区分仍需结合光谱指数运算。
表 6 计算了 3 种滩涂地物的 NDVI、NDWI 和 NRNI。

由表 6 可知,海岸水际为潮间带沙质滩涂,其 NDVI 的绝对

值小于 0. 2,几乎无显著植被覆盖,NDWI 为负值,表明水分

含量中等偏低,NRNI 接近 0,表明水际中裸土与建筑占比

中等;海滩树林为沙质植被,其 NDVI 显著高于其他两类,
植被覆盖密集且健康,其 NDWI 和 NRNI 均为负值且绝对值

较高,说明了其水分、裸土等含量偏低;滩头沙石为潮间带裸

露沙石,其 NDVI 多为负值,几乎无植物覆盖,NDWI 和 NRNI
的绝对值较低。 因此,海岸水际的特征是低植被、中等偏低

水分和中等裸土;海滩树林的特征是高植被、极低水分、无裸

土;滩头沙石的特征是无植被、少量水分、纯沙石表面。
海岸水际实质为水体和沙土的混合物,多表现为泥

滩,因此,可借助 NDWI 和 NRNI 进行区分。 海滩树林主

要表现为草地、树林等植被,而 NDVI 又是植被生长状态

和覆盖度的最佳指数,所以可直接使用 NDVI 进行区分。
沙石的构成主要为岩石或裸土,而滩头沙石通常会有少

量水分,因此需借助 NDWI 和 NRNI。 图 9 ~ 11 分别为

3 种滩涂地物在 3 种指数上的分布直方图。
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表 6　 滩涂地物的指数反演值

Table
 

6　 Index
 

inversion
 

value
 

of
 

tidal
 

flat
 

land
 

features

指数 海岸水际 3 次测量结果 海滩树林 3 次测量结果 滩头沙石 3 次测量结果

NDVI 0. 120
 

00 / 0. 111
 

48 / 0. 090
 

91 0. 724
 

80 / 0. 547
 

09 / 0. 681
 

47 -0. 062
 

63 / -0. 097
 

63 / -0. 070
 

91

NDWI -0. 213
 

28 / -0. 215
 

80 / -0. 192
 

41 -0. 653
 

53 / -0. 521
 

32 / -0. 619
 

22 0. 103
 

83 / 0. 118
 

11 / 0. 105
 

87

NRNI -0. 044
 

17 / -0. 040
 

88 / -0. 008
 

39 -0. 353
 

96 / -0. 249
 

92 / -0. 320
 

52 -0. 004
 

71 / 0. 059
 

95 / -0. 000
 

74

图 9　 NDVI 直方图

Fig. 9　 NDVI
 

histogram

图 10　 NDWI 直方图

Fig. 10　 NDWI
 

histogram

图 11　 NRNI 直方图

Fig. 11　 NRNI
 

histogram

对于 NDVI,树林的主峰位于 0. 55 ~ 0. 70,水际在-0. 6 ~
0. 2 近均匀分布,而沙石在- 0. 2 ~ 0. 3 连续分布。 对于

NDWI,树林为强负值,水际的主峰位于-0. 2 附近,沙石

均值约为-0. 02。 对于 NRNI,树林的均值约为-0. 28,水
际的均值约为-0. 01,沙石的主峰位于 0. 15 ~ 0. 35。 相较

于 NDVI 和 NDWI,NRNI 有效填补了裸土 / 沙石与混合像

元的判别维度,三者形成互补:NDVI 识别植被,NDWI 识

别水体,NRNI 识别裸土 / 沙石。 这种组合策略避免了单

一指数在滩涂复杂地物中的混淆,如海岸水际与滩头沙

石在 NDVI 上均呈低值,但 NRNI 可将二者分离。 综上,
基于指数组合可构建分类决策规则如下:当地物的 NDVI
>0. 4 时,判定为海滩树林;当 NDVI∈[0,0. 2],NDWI<-
0. 1 时,判定为海岸水际;当 NDWI > -0. 1,NRNI > - 0. 1
时,判定为滩头沙石。

4　 结果与讨论

4. 1　 实验区概况

　 　 如图 12 所示,研究区地点为湛江市坡头区,位于广东

省西南部的雷州半岛上,东濒南海,南临琼州海峡,地理坐

标大致在北纬 21°18′32”,东经 110°39′68”附近。 湛江市是

广东省唯一位于热带气候区的城市,属于热带季风气候,
与广东省大部分地区的亚热带季风气候不同,气温较高,
与海南省北部地区的气候较为接近。 其年平均降水量为

1 619
 

mm,年平均日照时长为 1 941
 

h。 本研究所选滩涂区

域位于湛江市奥林匹克中心广场西侧,拍摄季节为 10 月

份,包括不同环境背景、光照条件,同时无人机悬停在不同

高度。 对不同场景下的滩涂区域目标光谱数据采集,数据

包含海岸水际、滩头沙石、海滩树林等多种滩涂背景。

图 12　 无人机视角下滩涂区域

Fig. 12　 Mudflat
 

area
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

UAV
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4. 2　 滩涂地物光谱特性分析

　 　 除地物本身外,光照、大气条件等因素亦引起反射光

谱时变。 因此,本研究对不同时间段下的滩涂地物光谱

特性进行研究。 试验记录了多光谱相机的采集时间以及

光照、风速、温度等气象参数获取实时气象数据,并通过

对齐时间戳将采集到的光谱数据和气象数据相关联。 表

7 记录了 09: 00、 10: 30、 12: 00、 13: 30、 15: 00、 16: 30、
17:00、18:00 这 6 个不同时刻的气象数据。 由于 17:00
后太阳直射角较小,光照强度弱,多光谱成像效果不佳,
本文对 17:00 之后的数据不作研究。

表 7　 不同时刻的气象数据

Table
 

7　 Meteorological
 

data
 

at
 

different
 

times

时刻
光照 /

lux
风速 /

(m·s-1 )
温度 /

℃
湿度 /
% RH

气压 /
kPa

09:00 41
 

669 0. 9 29. 1 59. 6 101. 8
10:30 55

 

927 0. 9 29. 5 57. 1 101. 8
12:00 49

 

397 0. 5 31. 8 51. 2 101. 7
13:30 61

 

231 0. 8 33. 8 46. 2 101. 6
15:00 64

 

891 0. 4 33. 1 46. 1 101. 4
16:30 33

 

039 0. 2 33. 0 47. 6 101. 4
17:00 16

 

527 0. 1 32. 0 51. 0 101. 4
18:00 1

 

667 0. 5 29. 1 57. 8 101. 5

　 　 图 13 所示是无人机载多光谱相机采集的海滩树林区

域的光谱曲线,分别记录了 09:00、10:30、12:00、13:30、
15:00 和 16:30,采样时间间隔 1 小时 30 分。 可以看出,无
论是上午、中午或是下午,海滩树林的光谱特性曲线均保

持一致,波谷出现在波段 3,在波段 4、5、6 呈现明显的上升

趋势;但是在数值上,09:00,光谱值最高达到 0. 25,10:30,
最高值达到 0. 54,12:00,最高值达到 0. 50。

图 13　 海滩树林区域不同时刻光谱特性
Fig. 13　 Spectral

 

characteristics
 

of
 

beach
 

forest
 

area
 

at
 

different
 

times

图 14 所示是无人机载多光谱相机采集的海岸水际

区域的光谱曲线。 可以看出,无论是上午、中午或是下

午,海岸水际区域的光谱特性曲线均保持一致,从波段 1
至波段 6 呈现明显的上升趋势;但是在数值上,中午

12 时的光谱值普遍高于其他时刻的光谱值,波段 4 的光

谱值约为 0. 42,16:30 时,光谱值最低,波段 4 的光谱值

约为 0. 16。

图 14　 海岸水际不同时刻光谱特性

Fig. 14　 Spectral
 

characteristics
 

of
 

coastal
 

water
 

at
 

different
 

times

图 15 所示是无人机载多光谱相机采集的滩头沙石区

域的光谱曲线。 不同时刻,滩涂沙石的光谱特性略有区

别,但整体呈上升趋势。 此外,滩头沙石区域的光谱值在不

同时刻下差异并不显著,且均在波段 4、波段 5 出现峰值。

图 15　 滩涂沙石不同时刻光谱特性

Fig. 15　 Spectral
 

characteristics
 

of
 

beach
 

sand
 

and
 

stone
 

at
 

different
 

times

由于本文的辐射定标方法已对光照、大气等条件引

起的失真进行了校正,所以不同时刻下气象数据的变化
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对光谱特性趋势没有太大影响,这说明在本文的测量环

境下气象条件的变化不会改变滩涂区域的光谱变化趋

势。 具体到滩涂地物的光谱值上,海滩树林和海岸水际

的光谱值受气象条件的影响较大,一般来说,在中午,光
照条件较好的情况下,光谱值较高,而滩涂沙石的光谱值

受气象条件的影响不大。
4. 3　 算法预测结果

　 　 为验证算法的有效性,本研究在不同季节(8 月、
11 月)、不同时刻(09:30 至 17:30)采集 3 种滩涂地物的光

谱数据,通过辐射定标和多谱通道对齐,得到归一化的

6 波段光谱数据。 针对海滩树林、海岸水际和滩涂沙石等

3 种典型滩涂地物,设计了区域截取工具,框选 10×10 的像

素框,计算像素框内 6 个通道的像素值的高斯平均值,为
最终的光谱值,以减小随机误差对目标光谱特性的影响。
3 种地物的测试样本均为 900。 计算地物的 NDVI、NDWI
和 NRNI。 随后,利用分类决策规则,预测滩涂地物的类

别,表 8 展示了预测混淆矩阵和精度评价。

表 8　 测试混淆矩阵与精度评价

Table
 

8　 Accuracy
 

of
 

sample
 

recognition

真实类别 海岸水际 海滩树林 滩头沙石

预测为水际 862
 

0 0

预测为树林 38 883
 

33

预测为沙石 0 17 867

合计 900 900 900

精度 95. 8% 98. 1% 96. 3%

　 　 由表 8 可以看出,水际、树林和沙石的识别准确率分

别达到 95. 8% 、98. 1% 和 96. 3% ,总体的分类准确率为

96. 7% ,Kappa 系数为 94. 5% ,说明本方法对滩涂地物分

类时表现出较高的一致性。 水际样本中 38 个误判为树

林,树林样本中 17 个误判为沙石,沙石样本中 33 个误判

为树林。 从整体看,各类别正确分类数都较高,模型对

3 类滩涂目标有较好分类能力,错误分类主要集中在水

际与树林、沙石与水际等类别间的少量混淆,这是由于水

际、树林在近红外、红光波段上和沙石、水际在近红外、绿
光上的相似性所致。 通过对机载多波段数据进行辐射定

标、通道对齐和指数计算后,需要处理的数据量大幅减

少,避免了数据冗余导致的模型精度下降,借助多指数决

策规则也可最大程度体现地物的差异,有助于精准识别

不同类别的滩涂目标。
通过对在指定区间的光谱指数值所在的像素区域渲

染上色,得到图 16。 由图 16 可知,滩涂区域和水体得到

了较好的区分,滩涂区域颜色更深,水体区域颜色较浅。
值得注意的是,太阳直射所导致的阴阳在图中也会有所体

现。 基于该方法,海岸、水际以及典型的滩涂地物都被清

晰地区分出来,可为下一步的研究提供足够的数据支撑。

图 16　 光谱特征渲染图

Fig. 16　 Spectral
 

feature
 

rendering
 

image

为使算法的实验结果更有说服力,本文将所提算法

与其他方法[30-31] 进行定量比较,包括支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)、随机森林( random
 

forest,
 

RF)、人
工神经网络( artificial

 

neural
 

network,
 

ANN)。 所有算法

均采用已经过光谱通道对齐和辐射定标后的无人机多光

谱数据进行验证。 表 9 对比不同算法的准确率、Kappa
系数和算法运行时间。 本文方法准确率达到 96. 7% ,略
高于 ANN 方法 0. 3% ,分别优于 RF、SVM 方法 2. 5% 和

6. 5% ,说明本文算法分类的准确率明显优于其他算法。
Kappa 系数用于衡量分类结果与真实标签的一致性,
ANN 的 Kappa 系数( 95. 6% ) 显著高于 RF ( 88. 3% ) 和

SVM(85. 5% ),而所提方法的 Kappa
 

系数 ( 94. 5% ) 与
 

ANN
 

接近,进一步验证了其分类结果的可靠性,仅在类

别均衡性上略差。 算法运行时间方面,本文算法对每个

样本的运行时间为 0. 001
 

s,与 SVM 的运行时间相当,显
著优于 RF 和 ANN。 上述结果说明,本文算法兼顾精度

与效率,既能满足滩涂地物的精确分类需求,又能保证快

速的响应时间,适用于无人机低空测量的场景。

表 9　 算法的对比结果

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms

方法 准确率 / % Kappa 系数 / % 运行时间 / s

SVM 90. 2
 

85. 5 0. 001

RF 94. 2
 

88. 3 0. 015

ANN 96. 4 95. 6 0. 298

所提方法 96. 7 94. 5 0. 001

4. 4　 跨场景验证

　 　 为评估分类规则在复杂环境条件下的泛化能力,设
计跨季节迁移验证与日内时刻鲁棒性验证两组实验,严
格遵循“训练-测试时空独立” 原则,确保验证结果真实

反映模型适应性。
以单一季节数据训练分类阈值,直接应用于其他季
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节测试集,不进行任何参数微调,量化季节差异导致的性

能退化,结果如表 10 所示。

表 10　 跨季节迁移验证

Table
 

10　 Accuracy
 

of
 

sample
 

recognition

训练数据 测试数据 样本量 准确率 / % Kappa 系数 / %

2024 年 10 月 2024 年 8 月 2
 

700 94. 5 91. 7

2024 年 10 月 2024 年 11 月 2
 

700
 

97. 2 95. 8

2024 年 8 月 2024 年 11 月 2
 

700 93. 8 90. 7

　 　 跨季节迁移验证结果表明,以单一季节数据训练的

分类阈值直接应用于其他季节时,模型展现出良好的泛

化能力。 具体而言,以 2024 年 10 月秋季数据为训练集

时,在 8 月夏季测试集上取得 94. 5% 的准确率与 91. 7%
的 Kappa 系数,较训练集性能下降 2. 2 个百分点,这一退

化主要源于夏季高温多雨环境下海滩树林叶绿素含量达

到年度峰值,导致红边位置向长波方向偏移,部分茂盛植

被 NDVI 计算值超出训练集分布范围而被误判。 同时在

11 月初冬测试集上则取得 97. 2% 的准确率与 95. 8% 的

Kappa 系数,性能甚至优于训练集,这是因为植被枯萎后

NDVI 分布更为集中,与沙石、水际的区分度反而增大。
当采用 8 月夏季数据训练并测试 11 月初冬数据时,准确

率降至 93. 8% ,Kappa 系数为 90. 7% ,成为 3 种组合中的

最低值,反映出夏季植被光谱特征的特殊性对模型泛化

构成了最大挑战。 综合 3 组实验,跨季节平均准确率为

95. 2% ,波动范围控制在±2. 9% ,表明分类规则具备基本

的季节适应能力。
此外,在单日完整光照周期内(09:00 至 16:30),固

定飞行区块与航线,每 1. 5
 

h 采集一组数据,共 6 个时

刻,验证分类规则对太阳高度角与大气散射变化的鲁棒

性。 表 11 展示了水际、树林、沙石 3 类地物在日内时刻

的鲁棒性验证结果。

表 11　 日内时刻鲁棒性验证

Table
 

11　 Accuracy
 

of
 

sample
 

recognition

时刻
太阳高度

角 / ( °)
光照强度 /

lux
3 类地物准确率 / %

总体准

确率 / %

09:00 35. 2 41
 

669 94. 2 / 97. 8 / 95. 1 95. 7

10:30 52. 7 55
 

927 96. 1 / 98. 3 / 96. 7 97. 0

12:00 67. 5 49
 

397 95. 3 / 98. 0 / 96. 2 96. 5

13:30 58. 3 61
 

231 96. 8 / 98. 5 / 97. 1 97. 5

15:00 45. 6 64
 

891 97. 2 / 98. 9 / 97. 5 97. 9

16:30 28. 4 33
 

039 93. 5 / 96. 4 / 94. 8 94. 9

　 　 日内时刻鲁棒性验证结果显示,分类规则在完整光

照周期内表现出显著的光照适应性,总体准确率随光照

强度变化呈现非单调波动特征,在 15:00 光照强度达到

64
 

891
 

lux 时取得最优性能 97. 9% ,而在 16:30 光照强度

降至 33
 

039
 

lux 时出现最大退化至 94. 9% ,但全天波动

幅度控制在 3 个百分点以内。 从太阳高度角与性能的关

系来看,35° ~ 60°区间的准确率均维持在 95. 7% 以上,其
中 13:30 至 15:00 太阳高度角 45° ~ 60°且光照强度超过

60
 

000
 

lux 的时段性能最为稳定,3 类地物准确率均达到

96. 8%以上。 而正午 12:00 太阳高度角最高时准确率反

而略有下降(96. 5% ),这可能与强光导致的局部过曝及

阴影压缩有关。 此外,16:30 太阳高度角降至 28. 4°时性

能显著退化,主要源于长阴影占比增加及传感器信噪比

下降。 值得注意的是,尽管原始光谱反射率随光照强度

变化呈现高达 26% 的波动,但归一化植被指数 NDVI 因

比值结构保持稳定(15:00 与 16:30 均为 0. 842),有效抑

制了光照变化的影响,使得三类地物指数的日内变异系

数仅为 1. 5% ~ 2. 3% ,显著低于原始反射率的 12% ~ 18%
变异水平。 这一特性确保了分类阈值在宽光照范围内无

需调整即可直接应用,为无人机应急监测提供了灵活的

时间窗口。

5　 结　 　 论

　 　 针对滩涂区域高湿度、强反射、水际动态变化导致的

辐射失真、通道视差及光谱特征不稳定问题,本文构建了

面向滩涂复杂环境的无人机多光谱精准探测技术体系,
通过手持地物光谱仪和无人机多光谱相机的两级采集系

统、室内-室外联合定标和全局仿射对齐的一体化处理方

法,以及 NDVI、NDWI 和 NRNI 多指数组合决策规则,实
现了亚米级分辨率下滩涂地物的实时精准分类。 与单一

技术改进不同,本研究的创新性体现在针对滩涂特殊环

境的系统性解决方案:波段筛选机制适配地物光谱特性,
联合定标方法保障复杂光照下的辐射精度,仿射对齐消

除多通道视差,指数组合决策满足机载实时处理需求。
实验结果表明,该方法对海岸水际、海滩树林、滩头沙石

的总体分类准确率达 96. 7% ,Kappa 系数为 94. 5% ,单样

本处理时间 0. 001
 

s,为滩涂生态环境的精细化监测提供

了可靠的技术支撑。 未来研究将拓展至多光谱-热红外

融合探测,并开发嵌入式实时处理算法,进一步提升无人

机平台的自主感知能力。
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