
National Remote Sensing Bulletin 遥感学报1007-4619（2024）03-0635-14

基于高光谱卫星影像的生长期互花米草指数构建
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摘 要：近年来外来入侵植物互花米草迅速扩张，对沿海区域经济社会的发展造成了一定干扰，占据生态位，

危害当地生态系统稳定。精确的互花米草监测与制图对湿地生态系统的保护与恢复具有重要意义。当前研究识

别互花米草以监督分类方法为主，这一类方法所需样本量大、分类器复杂多样，大区域互花米草的精细识别计

算量大、效率低，而且精度对样本质量的依赖性强。为了提高大区域互花米草快速精细识别的能力，本研究提

出了一种基于高光谱数据构建生长期互花米草指数的方法，利用互花米草与其他盐沼湿地植被在近红外波段和

短波红外波段存在明显光谱差异的特性，选取差异敏感波段构建互花米草指数，增大复杂滨海湿地环境下互花

米草与其他盐沼湿地植被的特征差异，有效减少“异物同谱”造成的滨海盐沼湿地植被难区分的现象。本研究

选取黄河三角洲湿地和盐城滨海湿地区域作为研究对象，通过野外调查和Google Earth高分辨率影像生成样本数

据集，基于生长期互花米草指数构建决策树对互花米草进行精细识别，与NDVI、EVI、支持向量机、随机森林、

最大似然和人工神经网络方法进行互花米草提取结果对比验证。结果表明，基于互花米草指数构建决策树的方

法可快速、准确地实现复杂湿地生态系统中互花米草的提取，提取精度优于其他方法，在大区域互花米草快速

识别方面具有更高的潜力。
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1　引 言

互花米草（Spartina alterniflora）是一种典型的

外来入侵物种，对气候、环境的适应性和耐受性

强，通常广泛分布于亚热带到温带中含盐量高的

潮间带上（袁红伟 等，2009）。互花米草原产于美

洲，引入中国后推广至东部沿海省份的滨海滩涂

种植，主要用于中国沿海保护泥滩、促淤造陆、

改善土壤肥力等用途，具有一定的经济价值。然

而近年来，由于互花米草迅速扩张，占据了本地

植被的生态位，对当地的生态系统造成了严重的

破坏，国家环保总局已将互花米草列入外来入侵

种名单（李屹 等，2017）。

通过精确监测互花米草的分布，可以为互花

米草的整治以及滨海湿地生态系统修复工作提供

参考，为滨海湿地恢复和管理提供精准、及时的

信息支持（孟祥珍 等，2021）。这不仅有助于互花

米草的整治，也可以为滨海湿地的生态系统修复

提供有力的数据基础。因此，精确监测互花米草

的分布情况对于保护滨海湿地生态系统具有重要

意义。互花米草生长在交通可达性很低且受潮汐

影响的滨海滩涂区域，传统的人工调查手段不容
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易实施（任广波 等，2021）。遥感技术在长时间序

列、广泛尺度、实时动态和高精度调查方面具有

卓越的能力，为互花米草的监测提供了有效的应

用途径（孙伟伟 等，2020）。目前，许多研究致力于

分析长时间序列遥感影像，深入研究互花米草的

动态变化，这样能够更全面地了解互花米草在不同

时间和空间尺度上的演变过程（李清泉 等，2016）。
Wang 等 （2015） 学者基于 Landsat 和 SPOT 6 遥

感 影像，采用支持向量机 SVM （Support Vector 
Machine）和面向对象的分析方法，详细分析了温

州乐清湾 1993年—2015年间互花米草的蔓延模态

和扩展速度。Liu等（2017）利用高分辨率遥感影

像如 SPOT 5和GF-1，同样运用面向对象的方法获

取 2003年—2015年福建漳江口湿地内互花米草的

分布情况，研究结果揭示了互花米草在该时期呈

现向海扩展的趋势。Li等（2020）使用 Landsat 数
据提取了 1985年—2015年浙江省的互花米草，研

究发现互花米草主要生长在海湾和河口区域，并

且伴随沉积过程逐渐向外扩张。Tian 等 （2020）
提出了一种基于哨兵二号连续季节数据的淹没互

花米草指数（SAI），利用面向对象的随机森林 RF
（Random Forest）方法完成互花米草信息提取，提

取结果发现了互花米草在休眠期也有扩张的现象。

任广波等（2021）基于GF-5高光谱影像，开展了

黄河三角洲滨海湿地互花米草分类和制图研究，

并比较不同分类方法，结果表明 SVM 方法分类效

果最好。

尽管高分辨率卫星和无人机遥感技术已经应

用于盐沼湿地植被的动态监测，但受限于滨海盐

沼湿地植被生长环境复杂性，已有的遥感变化监

测研究仍存在不足（孙伟伟 等，2023）。不同滨海

湿地特征的光谱受到土壤、水文、植被等因素的

综合影响，“同物异谱”和“异物同谱”的问题在

大范围内普遍存在，限制了中等空间分辨率遥感

影像在滨海湿地的精细分类（Li等，2010）。目前

的相关方法样本量大，分类器复杂多样，泛化能

力差，针对大区域互花米草的快速提取效率较低。

而光谱指数具有简单、高效、可迁移和大规模适用

性等显著优势（Bannari等，1995；Feyisa等，2014；
Huete，1988；Kaufman 和 Tanré，1992）。高光谱

遥感影像能够通过窄而细长的波段表现湿地的空

间纹理信息实现对湿地地物的判别 （童庆禧 等，

1997），且具有“图谱合一”的特点，不仅可以大

尺度成像，而且可以表征地物的精细光谱特征，

因此可以为光谱指数的构建提供充足的精细波段

信息。

本研究提出一种基于高光谱数据的生长期互

花米草指数构建方法，利用互花米草与其他盐沼

湿地植被在近红外波段和短波红外波段存在明显

光谱差异的特性，选取差异敏感波段构建互花米

草指数，以增大复杂滨海湿地坏境下互花米草与

其他盐沼植被的特征差异，有效减少“异物同谱”

现象造成的滨海盐沼湿地植被难区分的现象。以

黄河三角洲湿地和盐城滨海湿地 ZY1-02D 高光谱

影像为数据源，通过分析生长期互花米草和其他

盐沼湿地植被的空间分布和光谱特征之后，提出

一个互花米草生长期指数并建立决策树分类算法，

将互花米草从背景中精确提取出来，达到滨海湿

地互花米草快速准确提取目的。

2　研究区与数据源

2.1　研究区概况

本研究选择了两个典型互花米草生长的滨海

湿地，分别是黄河三角洲湿地和盐城滨海湿地，

如图1所示。

黄河三角洲湿地位于山东省东北部的东营市，

属典型河口湿地生态系统，现为国家级自然保护

区（张磊 等，2019）。从海洋至内陆大致呈“互花

米草—泥滩—柽柳—芦苇”的格局，芦苇生长在

河流两岸，植被带状清晰。互花米草于 1990年引

入该地区种植，在 2010年后爆发生长，严重影响

了黄河三角洲湿地的生态安全和生物多样性（Ren
等，2019）。

盐城滨海湿地位于江苏省盐城市，研究区域

为盐城滨海湿地珍禽国家级自然保护区的核心部

分，即丹顶鹤保护区。该区域位于江苏中部沿海，

涵盖了从射阳县的新洋港口到大丰县的斗龙港口

之间的海岸段。西侧临近海堤，东侧则为泥滩，

紧邻黄海，地理位置处于典型的潮间带泥滩海岸

地带（郑嘉豪 等，2023）。原有的盐城滨海湿地景

观主要属于当地盐沼类型，其植被种类相对稀缺，

以能耐盐的植物为主导。湿地内主要分布着芦苇、

茅草、碱蓬等植物，呈现出典型的向陆演替规律。

自 20世纪中叶以来，引入外来植被导致了盐城滨

海盐沼湿地植被类型和分布的明显变化。由于其
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卓越的适应能力，互花米草在海陆交界的滨海湿

地上迅速扩张。近年来，这一扩张已经对本地植被

的生长演替产生了严重的影响（刘瑞清 等，2021）。

2.2　数据源

2.2.1　卫星数据

资源一号 02D 卫星 （ZY1-02D） 是中国于

2019 年 9 月 12 日发射的首颗民用高光谱卫星。其

具有 5 d的重访周期、60 km的幅宽以及 30 m的空

间分辨率。在可见光和近红外波段，其光谱分辨

率为 10 nm，而在短波红外波段为 20 nm。总体上，

光谱范围涵盖了400—2500 nm的166个谱段。ZY1-
02D卫星具有中等空间分辨率、高光谱分辨率、高

时间分辨率的综合对地遥感观测能力，满足国土

资源高精度监测的需求（Sun等，2021）。

本研究综合考虑了植被物候、卫星过境日期、

云量等因素，选取了 9月份互花米草长势较为旺盛

时期的影像，且研究区内不受云层的影响。数据

信息详见表1。

2.2.2　样本数据

本研究通过野外实地采样和 Google Earth 高分

辨率影像获取样本数据集，使用 ArcGIS 10.6 在研

究区域生成随机样本点，然后通过人工判读确定

每个样本点的类别，并删除异常样本点。两个研

究区的样本点类别根据当地主要盐沼湿地植被分

布情况确定，黄河三角洲湿地植被类别为柽柳、

碱蓬、芦苇和互花米草，盐城滨海湿地植被类别

为茅草、碱蓬、芦苇和互花米草。为了更好的进

行实验对比，在分类过程中将两个研究区样本概

括为互花米草与非互花米草两类。样本数据用于

湿地植被光谱曲线对比、决策树阈值确定和精度

评价。本研究将样本点其中 70% 用于监督分类方

法训练，30% 用于精度验证。样本点具体位置和

具体信息分布如图1和表2所示。

（a） 黄河三角洲湿地

（a） Yellow River Delta wetland （b） 盐城滨海湿地

（b） Yancheng coastal wetland

图1　研究区位置及样本点分布图

Fig. 1　Distribution of the study areas and samples

表1　研究区的高光谱影像信息

Table 1　　Hyperspectral image information of the study areas

研究区

黄河三角洲湿地

盐城滨海湿地

经纬度

119.24°E
37.94°N
120.85°E
33.51°N

条带号

784/115

778/125

获取时间

2021-09-29

2020-09-06

表2　研究区样本点信息

Table 2　　Information of sample points in the study area

研究区

黄河三角洲湿地

盐城滨海湿地

训练样本点/验证样本点

互花米草

165/282
130/260

非互花米草

800/355
287/319

共计

966/637
422/537

来源

谷歌地球+实地

谷歌地球
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3　研究方法

本研究利用选取的高质量 ZY1-02D 高光谱数

据计算互花米草指数，并基于互花米草指数构建

决策树对互花米草进行精确提取。首先，进行图像

预处理以获得研究区的高光谱反射率数据；其次，

确定差异敏感波段，构建生长期归一化互花米草

指数GNDSAI （Growing Period Normalized Difference 
Spartina Alterniflora Index）；接着，建立决策树来

准确提取互花米草信息；最后，对分类结果进行

定性和定量的精度评价。整体技术流程详见图2。

3.1　影像预处理

ZY1-02D 高光谱数据下载自中国自然资源卫

星遥感云服务平台 （http：//sasclouds. com/chinese/
normal/［2022-11-15］）。下载数据为1A级产品，在

计算指数之前需要进行包括辐射定标、大气校正、

正射校正和坏波段去除等预处理工作。首先，原始

影像均校准为表面反射率数据；其次，采用FLAASH
模块对数据执行大气校正；然后，利用 30 m 的全

球数字高程模型 （DEM） 数据对高光谱数据进行

正射校正（Hou 等，2022）；此外，去除数据中的

坏波段和噪声波段；最后，对数据进行裁剪以获

取研究区。所有预处理工作基于ENVI 5.3软件完成。

3.2　生长期归一化互花米草指数构建

通常而言，植被在近红外波段的光谱特性主

要由植物叶片内部组成所调控，健康的绿色植物

通常有将近一半的反射率和透过率，吸收率则很

小。在可见光波段，不同种类的植物之间的差异

相对较小，而在近红外波段，它们的反射率则表

现出明显的差异。在短波红外波段，植物对光的

光谱响应主要受到 960、1100、1400和 1900 nm附

近水分的显著吸收带的影响，这一范围内的水分

含量强烈影响植物在该波段的反射率，尤其是多

层叶片的结构。在红外波段，植物对来自阳光的

能量吸收程度与叶片内的总水分含量和叶片厚度

密切相关。叶片水分增加会显著降低植物在短波

红外波段的反射率。（田亦陈 等，2010）。

本研究收集了两个研究区 ZY1-02D高光谱影

像中主要盐沼湿地典型植被类别（互花米草、芦

苇、碱蓬、柽柳和茅草）的样本计算并分析了各

类别的平均光谱曲线（图 3）。根据各类植被的光

谱差异特性，选择合适的差异敏感波段构建互花

米草指数。由于本研究选取的两个研究区的数据

日期不一样，同时也受地理位置影响，植被所处

的物候期也存在差别，因此两个研究区的平均光

谱曲线略有不同，但用于构建光谱指数的差异敏

感波段的特征几乎相同。如图 3所示：在近红外波

段 ρ765和 ρ842处，互花米草的反射率高于其他盐

沼湿地植被，芦苇次之，碱蓬、柽柳和茅草较低；

在短波红外波段 ρ1644和 ρ2216处芦苇的反射率高

于其他盐沼湿地植被，互花米草和碱蓬反射率值

接近，柽柳和茅草较低。

在对上述盐沼湿地植被的光谱曲线进行分析

后，基于植被光谱特征，本研究提出了生长期

归 一 化 互 花 米 草 指 数 GNDSAI （Growing Period 
Normalized Difference Spartina Alterniflora Index），

计算公式如下：

GNDSAI =
ρ765 - ρ1644
ρ765 + ρ1644

+ ρ842 - ρ2216
ρ842 + ρ22162 （1）

式中， ρ765、 ρ842、 ρ1644 和 ρ2216 分别是中心波长为

765 nm、842 nm、1644 nm和2216 nm的反射率。

式 （1） 中，分子 ( ρ765 - ρ1644 )/ ( ρ765 + ρ1644 ) 和
( ρ842 - ρ2216 )/ ( ρ842 + ρ2216 )用于增大互花米草和其他

盐沼湿地植被之间的差异。通过引入归一化差值

运算并借鉴其优越特性，这一方法无需进行复杂

处理，即可有效消除与太阳高度角、卫星观测角

度和大气条件有关的辐照度条件的变化和阴影噪

图2　互花米草提取工作流程图

Fig. 2　Workflow of Spartina alterniflora extraction
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声，并同时增强植被的响应。将其除以 2以保证计

算得到的值域为［-1，1］，避免了数值差距过大，

以提高阈值稳定性，增强指数的适用性。

较高的GNDSAI值反映了像素为互花米草的概

率较高，本研究通过统计样本的GNDSAI值，并根

据统计结果确定阈值范围，通过多次实验和精度

评价结果，具有最大分类精度的确定为最终的阈值。

3.3　基于决策树的互花米草提取

本研究提出了一种基于GNDSAI的决策树分类

方案。首先，本研究使用改进的归一化水体指数

（MNDWI） 进行水陆区分，掩膜水体，然后基于

GNDSAI 从陆域范围提取互花米草。使用 MNDWI
区分水体和陆地的阈值参考已有文献（Xu，2006），
具体计算公式如下：

MNDWI = Green - SWIR
Green + SWIR （2）

式中，Green 和 SWIR 对应高光谱数据中心波长为

585和1644 nm的反射率。

如果MNDWI值<0，则像素为陆地，否则为水

体，互花米草的 GNDSAI 高于其他盐沼湿地植被，

确定GNDSAI阈值范围提取互花米草，阈值的最大

值和最小值需要经过样本的统计分析。具体决策

树分类方案如图4所示。

3.4　对比实验分类方法

本研究将现有广泛使用的植被指数、监督分

类、神经网络方法与基于GNDSAI的分类效果进行

了比较。植被指数选择了归一化植被指数（NDVI）
和增强型植被指数（EVI），监督分类方法选择了

支持向量机（SVM）、随机森林（RF）和最大似然

法 MLC （Maximum Likelihood Classifier）。NDVI 是
目前最为广泛使用的植被指数之一，能够反映植

被的健康情况及长势；为了应对大气和土壤噪声，

尤其是在密集植被区域，背景调整参数和大气修

正参数在EVI中的应用，对于减缓饱和度起到了积

极作用。计算公式如下：

NDVI = NIR - Red
NIR + Red （3）

EVI = 2.5 × NIR - Red
NIR + 6 × Red - 7.5 × Blue + 1  （4）

式中，NIR、Red和Blue对应于高光谱数据中心波

长为670 nm、842 nm和473 nm的反射率。

（a） 黄河三角洲湿地

（a） Yellow River Delta wetland
（b） 盐城滨海湿地

（b） Yancheng coastal wetland
图3　基于ZY1-02D高光谱影像的湿地植被光谱曲线

Fig. 3　Spectral curves based on ZY1-02D hyperspectral images of the wetland vegetation

图4　决策树具体结构图

Fig. 4　The specific structure of the decision tree
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SVM 方法在遥感影像的监督分类中效果较好

（Wang等，2012）。本研究选择径向基核函数作为

SVM的内核类型。

RF是一种非参数分类器，由若干个决策树组成，

能够处理大尺度高维遥感数据 （Belgiu 和 Drăguţ，
2016；Dong等，2020）。RF中的决策树数量是一个

重要的参数，本研究通过实验选择100棵。

基于统计概率最大化理论的方法，MLC 建立

在贝叶斯准则的基础上，专注于统计特性的集群

分布（龙玉洁 等，2020）。

人工神经网络 ANN （Artificial Neural Network）
是一种具有人工智能的分类方法。利用计算机

模拟人脑结构和信息处理方式，将人脑的识别、

记忆、思考等能力应用于图像分类 （Parikh 等，

1990）。本研究ANN方法基于ENVI 5.6深度学习模

块完成。

精度评价通过定性和定量评价方法进行。定性

评价是在先验知识的支撑下，对分类结果进行目视

评价。为了进一步验证方法的有效性，即验证 2个

研究区基于 GNDSAI 方法提取互花米草的准确性，

本研究基于混淆矩阵对提取结果进行定量评价，

计算了生产者精度（PA）、用户精度（UA）、总体

精度 （OA） 和 Kappa 系数等定量指标 （Maxwell
等，2018）。由于互花米草是本研究的重点，因此

将验证类别分为互花米草与非互花米草两类。

PA = TP
TP + FN （5）

UA = TP
TP + FP （6）

OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN （7）

Pe = (TP + )FN × (TP + )FP + (TN + )FN × (TN + )FP
(TP + TN + )FP + FN

（8）

Kappa = OA - Pe1 - Pe
（9）

4　结果与分析

4.1　阈值确定

阈值稳定性是指数构建和应用中的一个重要

指标，滨海湿地场景具有强复杂性，本研究在两个

研究区根据训练样本选取典型湿地植被，在黄河

三角洲湿地选取柽柳、碱蓬、芦苇和互花米草，

在盐城滨海湿地选取了茅草、碱蓬、芦苇和互花

米草，生成箱型图，确定互花米草和其他盐沼湿

地植被的平均值、最大值和最小值。最后，在两个

研究区进行反复实验，通过反复实验得到最佳提

取效果与精度以确定最终阈值。

图 5 直观地展示了两个研究区基于 GNDSAI、
NDVI 和 EVI 样本统计值，可见：基于 GNDSAI 互
花米草与其他盐沼湿地植被具有良好的分离能力，

设置合理的阈值可以将互花米草与其他盐沼湿地

植被有效分离；基于NDVI和EVI的区分能力相对

较弱，即使是处于互花米草生长旺盛期，互花米

草与其他盐沼湿地植被的数值分布仍有重合；由

于两个研究区的植被长势和物候期的差异，互花

米草提取的最佳阈值不同，最终黄河三角洲湿地

的阈值下限确定为0.4，盐城滨海湿地确定为0.27。

（a） 黄河三角洲湿地

（a） Yellow River Delta wetland
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4.2　提取效果及精度评价

本研究提取了黄河三角洲湿地2021年9月29日

和盐城滨海湿地 2020年 9月 6日的互花米草信息。

如图 6 和图 8 所示，结合调研资料和 Google Earth
高分辨影像分析，基于GNDSAI的提取结果从目视

解译中能够较好地展现黄河三角洲湿地和盐城滨

海湿地的互花米草空间分布状况，符合其生态位

分布。互花米草总体分布范围在近海一侧高盐度

区域，呈陆向入侵态势。在黄河三角洲湿地，互

花米草群落呈团块状分布，其周围生长有芦苇、

柽柳等盐沼湿地植被类型，大部分区域被高盐度

滩涂所包围；在盐城滨海湿地，植被大致上呈从

海向陆条带状分布，在群落衔接地带存在生态位

重叠与芦苇、碱蓬等植被混合生长的现象。如表 3
所示：本研究提出的基于GNDSAI的决策树分类方

法，在黄河三角洲湿地中，生产者精度和用户精

度分别为 92.55% 和 90.31%，Kappa 系数为 0.85；
在盐城滨海湿地中，生产者精度和用户精度分别

为91.45%和93.04%，Kappa系数为0.85。

（a） 原始影像

（a） Original image

（e） SVM
（e） SVM

（b） GNDSAI
（b） GNDSAI

（f） RF
（f） RF

（c） NDVI
（c） NDVI

（g） MLC
（g） MLC

（d） EVI
（d） EVI

（h） ANN
（h） ANN

图6　黄河三角洲湿地互花米草提取结果对比

Fig. 6　Comparison of results in the Yellow River Delta wetland

（b） 盐城滨海湿地

（b） Yancheng coastal wetland
图5　两个研究区不同植被指数数值的箱型图

Fig. 5　Boxplot of different vegetation indexes value in the two study areas
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如图 6 和图 7 所示：基于 NDVI 和 EVI 的目视

提取效果较差，两个研究区都存在较多误分和漏

分情况。在黄河三角洲湿地中古河道区域部分芦

苇误分为互花米草。在盐城滨海湿地中与芦苇和

茅草都有较大程度的误分情况。基于 SVM和RF的

提取结果具备较高的提取效果和精度，在互花米

草与其他植被混生的区域表现良好，漏分错分现

象很少发生。由于RF在黄河三角洲湿地受到影像

噪点的影响，提取效果下降。MLC 方法的提取效

果和精度较差，在两个研究区都有相当多的其他

湿地植被错分为互花米草。ANN 方法同样在两个

研究区都有相当多互花米草漏分现象。

如表 3所示：基于 NDVI的分类方法，在黄河

三角洲湿地中生产者精度和用户精度分别为

65.98% 和 73.56%，Kappa 系数为 0.54；在盐城滨

海湿地中生产者精度和用户精度分别为 75.77% 和

80.08%，Kappa 系数为 0.62。基于 EVI 的分类方

法，在黄河三角洲湿地中，生产者精度和用户精

度分别为 59.79% 和 78.38%，Kappa 系数为 0.52；
在盐城滨海湿地中，生产者精度和用户精度分别

（a） 原始影像

（a） Original image

（e） SVM
（e） SVM

（b） GNDSAI
（b） GNDSAI

（f） RF
（f） RF

（c） NDVI
（c） NDVI

（g） MLC
（g） MLC

（d） EVI
（d） EVI

（h） ANN
（h） ANN

图7　盐城滨海湿地互花米草提取结果对比

Fig. 7　Comparison of results in the Yancheng coastal wetland
表3　两个研究区不同方法对互花米草提取结果的精度

Table 3　　Accuracy of extraction results with different methods in the two study areas

研究区

黄河三角洲湿地

盐城滨海湿地

平 均

指标

Kappa
OA/%
PA/%
UA/%
Kappa
OA/%
PA/%
UA/%
Kappa
OA/%
PA/%
UA/%

GNDSAI
0.85

92.32

92.55
90.31
0.85

92.82

91.45

93.04
0.85

92.57

92.00

91.68

NDVI
0.54

83.37
65.98
73.56
0.62

80.66
75.77
80.08
0.58

82.02
70.88
76.82

EVI
0.52

83.59
59.79
78.38
0.59

79.45
75.77
80.08
0.56

81.52
67.78
79.23

SVM
0.75

87.77
81.56
89.84
0.84

91.54
85.38
95.28
0.79

89.66
83.47
92.56

RF
0.78

88.24
77.30
95.20
0.81

90.16
82.69
94.71

0.80
89.20
80.00
94.96

MLC
0.75

87.24
96.81

79.13
0.69

83.07
71.54
88.57
0.72

85.16
84.17
83.85

ANN
0.79

88.40
74.47
99.06

0.56
65.98
26.15
93.15
0.68

77.19
50.31
96.10

注： 加粗数值说明精度表现较好。
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为 75.77% 和 80.08%，Kappa 系数为 0.59。SVM 在

黄河三角洲湿地的生产者精度和用户精度分别为

81.56% 和 89.84%，Kappa 系数为 0.75；在盐城滨

海湿地的生产者精度和用户精度分别为 85.38% 和

95.28%，Kappa 系数为 0.84。RF 在黄河三角洲湿

地的生产者精度和用户精度分别为 77.30% 和

95.20%，Kappa系数为 0.78；在盐城滨海湿地的生

产者精度和用户精度分别为 82.69% 和 94.71%，

Kappa系数为 0.81。MLC在黄河三角洲湿地的生产

者 精 度 和 用 户 精 度 分 别 为 96.81% 和 79.13%，

Kappa系数为 0.75；在盐城滨海湿地的生产者精度

和用户精度分别为 71.54% 和 88.57%，Kappa 系数

为 0.69。ANN 在黄河三角洲湿地的生产者精度和

用户精度分别为 74.47% 和 99.06%，Kappa 系数为

0.79；在盐城滨海湿地的生产者精度和用户精度分

别为26.15%和93.15%，Kappa系数为0.56。
总体而言，NDVI和 EVI提取精度较差，与视

觉效果相符，因为基于NDVI和EVI的互花米草与

其他盐沼湿地植被之间的不可分性，导致其性能

不稳定，两个研究区的精度相差较大，在植被情

况复杂的盐城滨海湿地中精度较差。GNDSAI大幅

优于 NDVI 和 EVI 的提取精度，GNDSAI 在植被指

数方法中提取互花米草具有优越性。GNDSAI小幅

优于 SVM和RF的提取精度，相较于表现良好的机

器学习方法，GNDSAI也存在优势。由于高光谱影

像分类中小样本和高数据维度的特征，数据训练

不够充分，MLC和ANN的分类效果很差。

5　讨 论

5.1　互花米草的光谱异质性

同物异谱与异物同谱现象存在于本文两个滨

海湿地研究区中，对互花米草指数构建和提取构

成挑战。

图 8和图 9展示了黄河三角洲湿地和盐城滨海

湿地中，不同土壤湿度和不同长势的互花米草的

光谱曲线图。这些曲线为均值光谱曲线，而灰色

区域则代表互花米草光谱变化的标准差区间。图 8
和图 9展示了黄河三角洲湿地的芦苇、碱蓬、柽柳

以及盐城滨海湿地的芦苇、碱蓬、茅草的光谱曲

线，包括其均值和标准差范围。在近红外波段，

互花米草的变化幅度明显高于其他波段，这一变

化受到其长势、植物叶绿素含量和植被底质土壤

水分含量的共同影响，而在短波红外波段，主要

受到水分含量的影响（韩月 等，2023）。本研究选

择的主要湿地植被类型包括柽柳、碱蓬、芦苇和

茅草。在本研究所采集的 9月份遥感影像中，这些

植被已接近枯萎状态，因此它们的光谱曲线无法

展现出明显的植被光谱特征。与此同时，它们的

光谱异质性也相对较小。此时，在近红外波段互

花米草反射率标准差范围下界存在与其他湿地植

被反射率标准差范围上界重叠的部分，这也是造

成错分误差的主要原因。

5.2　波段组合的选择

本研究所提出指数的基本原理是基于互花米

草在近红外 （765 nm）、近红外 （842 nm）、短波

红外（1644 nm）和短波红外（2216 nm）这 4个波

段敏感的光谱响应，但指数构建方式多种多样，

本研究对比分析多种可能方式下的组合，经过多

次实验确定阈值，得到精度最高的结果。如表 4所

示，其他二波段、三波段和四波段组合方式的提

取精度与本文所提出的组合方式相比稍差，所以

最终本研究选择的组合为式（1）。

（a） 湿地植被光谱

（a） Spectrum of wetland vegetation
（b） 芦苇光谱

（b） Spectrum of reeds

643



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2024, 28（3）

5.3　阈值的差异性

两个研究区最佳阈值具有差异性，有以下原

因：（1） 两个研究区纬度差异较大，影像获取时

间难以匹配，且生境存在差异；（2） 两个研究区

的差异，造成互花米草物候期所对应的日期不一

致，导致了两个研究区间的互花米草平均光谱曲

线存在较大差异。本研究基于 Sentinel-2多光谱影

像根据训练样本获取 2020年—2021年两个研究区

的互花米草时间序列NDVI谐波拟合后的值。由于

滨海湿地大部分地区全年都被高云覆盖，原始

NDVI偏差较大，而时间序列谐波分析法能够较好

地模拟互花米草NDVI值，表征其物候期（Wu等，

2021）。如图 10，本研究选择的两个研究区互花米

草物候期不是完全一致，从而导致最佳阈值选取

的差异。因此要求选取影像数据时，应兼顾研究

区内互花米草物候期所对应的日期对互花米草生

长状态所带来的影响，尽量选择互花米草生长期

内的同一物候时期。

（a） 湿地植被光谱

（a） Spectrum of wetland vegetation

（c） 碱蓬光谱

（c） Spectrum of Suaeda glauca

（b） 芦苇光谱

（b） Spectrum of reeds

（d） 茅草光谱

（d） Spectrum of Imperata cylindrica

图9　基于ZY1-02D高光谱影像的盐城滨海湿地植被光谱曲线与光谱标准差

Fig. 9　Spectral curve and spectral standard deviation of wetland vegetation in Yancheng coastal wetland based on ZY1-02D 
hyperspectral image

（c） 碱蓬光谱

（c） Spectrum of Suaeda glauca
（d） 柽柳光谱

（d） Spectrum of Tamarix chinensis

图8　基于ZY1-02D高光谱影像的黄河三角洲湿地植被光谱曲线与光谱标准差

Fig. 8　Spectral curve and spectral standard deviation of wetland vegetation in Yellow River Delta based on ZY1-02D hyperspectral image
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5.4　潮位的影响和不确定性

互花米草生长在潮间带区域，提取效果受到

潮汐的影响。一方面，当潮位位于互花米草根部

与冠层之间时，水体背景会使得光谱特征偏向于

水体，近红外和短波红外波段反射率都会下降，

提取效果受到影响；另一方面，潮位对提取效果

的影响程度与互花米草的覆盖度有关，覆盖度高

则影响程度较小，覆盖度低则影响程度较大。再

者，影响程度与互花米草植株高度也有关联，植

株高度较低则抗淹没能力较弱，难以捕捉到植株

出露水面的时刻，导致提取效果存在不确定性。

互花米草生长区域潮位和相关数据难以精确获取，

关于潮位对提取效果的影响和不确定性还有待进

一步研究。因此要求结合潮汐站潮位信息，尽量

选取低潮时期的影像数据，以确保互花米草提取

的效果和精度。

6　结 论

目前很少有研究提出互花米草指数，但随着

高光谱技术的发展，高光谱卫星可以提供更精细

的光谱数据，可以在光谱层面实现互花米草与其

他盐沼湿地植被的分离提取。本研究利用ZY1-02D
高光谱影像，提出了一种生长期归一化互花米草

指数 （GNDSAI），考虑到互花米草的物候特性，

利用近红外（765 nm）、近红外（842 nm）、短波红

外（1644 nm）和短波红外（2216 nm）这4个波段，

通过光谱波段的运算，增强互花米草与其他盐沼

湿地植被的差异，构建了 GNDSAI。结合 MNDWI
和先验知识，设计了基于GNDSAI的决策树分类模

型。结果表明，本方法在两个研究区内具有较强

的区域适应性，提取结果优于其他方法。

互花米草生长在人工难以涉足并采样的滩涂上，

这些方法需要繁重的样本选择工作和大量的样本训

练。在没有大量样本和先验知识的帮助下，GNDSAI
也可以达到良好的效果。并且，指数计算速度远

快于监督分类方法。因此，对于互花米草提取而

言，无论是与目前广泛应用的NDVI、EVI、SVM、

RF、MLC和ANN方法相比，还是与深度学习神经

网络方法相比，GNDSAI分类方法都具有更高的效

率和更大的潜力，更适合互花米草快速精确提取。

表4　两个研究区不同波段组合方式对互花米草提取结果的精度

Table 4　　Accuracy of extraction results with different band combination in the two study areas

研究区

黄河三角洲湿地

盐城滨海湿地

指标

阈值

Kappa
OA/%
PA/%
UA/%
阈值

Kappa
OA/%
PA/%
UA/%

二波段组合

ρ765 
ρ1644

0.25
0.80

90.13
89.36
88.42
0.08
0.81

90.50
92.69
87.00

ρ765 
ρ2216

0.54
0.75

86.05
73.05
94.06
0.41
0.82

91.19
93.46
87.73

ρ842 
ρ1644

0.29
0.80

89.81
90.07
87.29
0.11
0.82

90.85
92.69
87.64

ρ842 
ρ2216

0.57
0.76

87.15
75.53
94.25
0.44
0.82

90.67
89.23
89.92

三波段组合

ρ765 
ρ842 
ρ1644
0.27
0.80

89.81
90.43
87.03
0.10
0.80

90.16
90.77
87.73

ρ765 
ρ842 
ρ2216
0.55
0.75

86.68
75.53
93.01
0.42
0.82

91.02
93.08
87.68

ρ765 
ρ1644 
ρ2216
0.38
0.81

90.28
91.49
87.16
0.25
0.81

90.67
93.08
87.05

ρ842 
ρ1644 
ρ2216
0.42
0.77

88.56
89.36
85.42
0.28
0.83

91.19
90.77
89.73

四波段组合

ρ765 
ρ1644 
ρ842 
ρ2216
0.40

0.85

92.32

92.55

90.31

0.27

0.84

91.88

90.00

91.76

ρ842 
ρ1644 
ρ765 
ρ2216
0.40
0.79

89.34
92.91

84.52
0.27
0.82

91.02
90.77

89.39
注： 加粗数值说明精度表现较好。

图10　两个研究区基于Sentinel-2多光谱影像时间序列互

花米草NDVI谐波拟合值折线图

Fig. 10　Line plots of the NDVI harmonic fitting values of 
Spartina alterniflor based on Sentinel-2 multispectral imagery 

time series for two study areas
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本研究在未来的研究中将考虑以下问题：

（1）自动化阈值确定，减少手动干预；（2）解决低分

辨率的混合像元问题，考虑将高光谱影像与高分辨

率影像融合，以提高互花米草提取的效果和精度。
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Construction method of a Spartina alterniflora index based on 
hyperspectral satellite images
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Abstract： Spartina alterniflora, an introduced coastal wetland plant, has rapidly propagated and expanded in recent years due to its strong 

adaptability and tolerance to climate and environment. Owing to the rapid reproduction and expansion of S. alterniflora, it has invaded the 

ecological niche of native vegetation and caused serious damage to the local ecosystem. Remote sensing technology can realize long-term, 
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large-scale, real-time dynamic and accurate surveys and be effectively applied to the precise monitoring of S. alterniflora. Furthermore, it 

can provide guidance and a basis for the management of S. alterniflora and the restoration of coastal wetland ecosystems. Wetland 

management provides accurate, real-time, and dynamic information and technical support.

To solve the problem of rapid and precise identification of S. alterniflora, this study proposed a method to construct the growth period 

of a S. alterniflora index based on ZY1-02D hyperspectral data. On the basis of the characteristics of S. alterniflora and other salt marsh 

wetland vegetation in near-infrared and short-wavelength infrared bands, the differentially sensitive bands were selected to construct an S. 

alterniflora index, increasing the spectral difference between S. alterniflora and other salt marsh vegetation in the complex coastal wetland 

environment. This outcome effectively reduces the problem of difficult vegetation discrimination caused by the phenomenon of different 

spectra of the same objects and the same spectrum of different objects in surface cover.

In this study, two national nature reserves, the Yellow River Delta wetland and Yancheng coastal wetland, were selected as the study 

area, and ZY1-02D hyperspectral images of September were selected as the data source. First, image preprocessing was performed to obtain 

the reflectance data of the study area. Second, the differentially sensitive bands were determined, the Growing Period Normalized Difference 

Spartina Alterniflora Index (GNDSAI) was constructed, and the decision tree was constructed to extract the information of S. alterniflora 

accurately. Finally, the qualitative and quantitative accuracy of the classification results were evaluated, with Normalized Differential 

Vegetation Index (NDVI), Enhanced Vegetation Index (EVI), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Maximum Likelihood 

Classifier (MLC), and Artificial Neural Network (ANN) selected for comparative evaluation.

Experimental results show that the proposed method has strong regional adaptability in the two study areas. S. alterniflora can be well 

separated from other wetland salt marsh vegetation in the box plot of the GNDSAI value. The optimal lower threshold of GNDSAI for the 

Yellow River Delta wetland is 0.4 and that of the Yancheng coastal wetland is 0.27. The average producer’s accuracy and user’s accuracy of 

S. alterniflora were 92.00% and 91.68%, respectively, which were better than those of the other classification methods. Spectral 

heterogeneity of S. alterniflora, selection of band combinations, variability of thresholds, and influence and uncertainty of tide levels are 

discussed in the text.

In this study, GNDSAI was proposed using ZY1-02D hyperspectral images. Considering the phenological characteristics of S. alterniflora, 

GNDSAI was constructed by using the four bands of near-infrared (765 nm), near-infrared (842 nm), short-wave infrared (1644 nm), and 

short-wave infrared (2216 nm) to enhance the difference between S. alterniflora and other wetland salt marsh vegetation through the 

calculation of spectral bands. Combined with MNDWI and prior knowledge, the decision tree classification model based on GNDSAI was 

designed, which realized simple, rapid, and accurate extraction of S. alterniflora, providing a new idea or method for information extraction 

of S. alterniflora.
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