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摘 要：盐沼植被物候的准确监测对“蓝碳”生态系统碳循环研究至关重要。高时空分辨率的卫星遥感技术使

得精细化的植被物候监测成为可能，但同时也不可避免地存在“椒盐噪声”。本研究以黄河口湿地为研究区，结

合高时空分辨率遥感数据和面向对象方法，开展滨海盐沼物候监测研究。首先基于吉林一号影像进行多尺度分

割，提取盐沼植被对象。随后以对象为基本单元，基于时序PlanetScope影像，采用 S-G （Savitzky-Golay）滤波、

Double-logistic模型以及动态阈值法提取物候参数，获得生长季开始日期（SOS）、生长季结束日期（EOS）以及

生长季长度（LOS），并从时序 NDVI拟合精度、物候参数提取结果的空间异质性以及与物候相机观测的一致性

3方面开展结果评价。结果表明：（1）相比像元尺度，基于对象的时序NDVI拟合均方根误差（RMSE）、平均绝

对误差（MAE）、以及平均绝对百分比误差（MAPE）均较低，RMSE<0.05、MAPE<15%和MAE<0.035的区域面

积分别增加了 11.46%、12.93%和 10.72%，表明基于对象的时序NDVI拟合精度更高。（2）基于对象和基于像元

的物候参数提取结果在空间分布上较为一致，二者都能体现盐沼植被物候的空间异质性，但基于对象的物候参

数在空间上更为平滑，有效缓解了像元级物候参数在小尺度上的变异性。利用半方差函数量化局部物候参数的

空间异质性，发现基于对象的物候参数所得的块金值（C0）和偏基台值（C）明显低于基于像元的物候参数所得

的结果。（3）基于对象的物候参数与物候相机获取的物候参数具有较高的一致性（SOS一致，EOS、LOS仅相差

一天），而对象内像元的物候参数存在较大的差异。本研究表明，面向对象的影像分析方法有效降低了高分辨率

遥感影像带来的椒盐噪声，在盐沼湿地高分辨率物候提取方面具有良好的应用潜力。
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1　引 言

滨海盐沼湿地位于陆地生态系统和海洋生态

系统的交错地带，是受海洋潮汐周期性或间歇性

影响，由盐生植被覆盖的湿地生态系统。作为中

国滨海最主要的湿地类型，盐沼湿地植被生产力

高，并且在应对全球气候变化、推动区域可持续发

展等方面发挥着不可替代的作用，是中国“蓝碳”

碳汇的主要贡献者 （陈宜瑜，2022；韩广轩 等，

2023）。植被物候是碳循环模拟的重要植被参数，
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也是表征生态系统功能及其对环境变化响应方式

的重要生态指标（谢志英 等，2024）。滨海盐沼植

被物候的准确监测对“蓝碳”生态系统碳循环研

究至关重要。

卫星遥感技术具有观测范围广、空间连续的

优势，能较好地捕捉大范围植被冠层绿度变化过

程和时空差异特征，已广泛应用于陆地生态系统

物候监测 （宋杰 等，2024）。相较于陆地生态系

统，滨海盐沼湿地具有高度的动态性、异质性和

敏感性（吴瑞娟 等，2020）。因土壤温度、水盐含

量存在差异，盐沼植被物候会呈现出显著的空间

异质性（康满萍 等，2021；张明亮，2022）。中低空

间分辨率遥感卫星数据（如 MODIS、Landsat 系列

等）由于存在混合像元现象，单个像元通常包含多

种植被类型，在多种植被类型混合的情况下，很

难准确分析植盐沼物物候变化的生理机制（Bolton
等，2020， Chen等，2019）。

随着卫星遥感数据的时空分辨率不断提高，

精细尺度植被物候监测成为可能。如 PlanetScope
卫星具有 3 m 空间分辨率和接近每日的重访周期，

已被用于提取森林样地尺度和单木树冠尺度的物

候参数（Cheng等，2020；Moon等，2021；Zhao等，

2022），与现场物候观测具有较高的一致性 （Liu
等，2024）。Han 等 （2022） 利用 PlanetScope 时序

影像提取盐沼植被的物候参数，发现其较高的空

间分辨率可以有效反映盐沼植被物候的空间异质

性。然而，丰富的地物细节也会导致同一地物的内

部光谱差异性变大（闵钰魁 等，2023；张银胜 等，

2024），这种差异性体现在时序信号中，会使物候

监测结果不可避免地存在椒盐噪声问题（Dronova
等，2022）。

基于对象的影像分析OBIA（Object-Based Image 
Analysis）方法将影像中的相邻像元聚合成具有相

似光谱特征的对象，再对其进行分析和处理。众多

研究表明，相比于基于像元的遥感影像分析，OBIA
方法可以显著减少椒盐噪声（洪亮 等，2022）并

提高高分辨率遥感影像分类精度（Xue 等，2023；
Hu等，2024a）。如Whyte等（2018）基于OBIA方

法，使用 Sentinel数据生成了高精度的大圣卢西亚

湿地公园土地利用图。然而，目前OBIA在物候监

测的研究中应用较少。

黄河三角洲作为中国暖温带最年轻、最广阔且

最完整的湿地生态系统，是全球环境变化与湿地

生态保护研究的重要区域，具有极高的生态价值。

该区域具有典型的盐沼植被类型以及河口湿地植物

的带状分布格局，构成了滨海湿地生态系统的重要

基础。本研究以黄河口湿地为研究区，以高空间分

辨率的吉林一号（Jilin-1，0.75 m）和 PlanetScope
影像为主要数据源，构建基于OBIA的盐沼植被物

候参数提取方法，并与传统像元尺度的物候参数

提取结果进行对比，探索基于对象的物候参数在

体现空间异质性以及提取精度方面的优势。

2　研究区和数据

2.1　研究区概况

黄河口湿地位于山东省东营市黄河入海口

（117°31′E—119°20′E，36°55N′—38°16′N），该地属

于暖温带半湿润大陆性季风气候，四季分明，年平

均气温12 ℃左右；夏季多雨，年均降雨量576.7 mm。

本研究区位于黄河尾闾两侧的潮间带湿地，按照

空间位置和盐沼分布分为 4个区域，分别为黄河口

北岸西侧 （A）、黄河口北岸 （B）、黄河入海口

（C）、黄河口南岸（D）（图1（a））。本研究时段为

2020年，此时主要盐沼植被类型包括互花米草 SA
（Spartina alterniflora）、芦苇PA（Phragmites australis）、
盐地碱蓬 SS （Sueada salsa） 和柽柳 TC （Tamarix 
chinensis），整体成带状分布格局（图1（b））。互花

米草主要分布在中低潮位区域（如区域A、B的北

侧，以及C、D的南侧）。芦苇则主要生长在河道两

旁沼泽地等高潮位区域（如区域B的南侧和区域D
的北侧）。互花米草和芦苇的植被覆盖度较高。柽

柳通常与芦苇混生，碱蓬主要分布在中高潮位区，

密度低，时常与柽柳混生，呈层状交替分布。

2.2　研究数据

2.2.1　时序PlanetScope卫星影像

本研究使用PlanetScope卫星影像提取黄河口盐

沼植被物候参数。PlanetScope卫星重访周期约 1—
2 d，影像空间分辨率3 m，包含蓝（455—515 nm）、
绿（500—590 nm）、红（590—670 nm）和近红外

（780—860 nm） 4个波段。获取2020年覆盖研究区

的3B级4波段无云影像数据集，所有影像均为辐射

校正、正射校正、大气校正后的地表反射率数据。

剔除由于传感器差异和噪声产生的低质量影像，

A、B、C、D 区的影像数量分别为 39 景、46 景、
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45景、33景。此外，研究区于 2021年底在 B区布

设了物候相机，为与定点监测的物候参数进行比

较，获取了覆盖B区 2022年PlanetScope影像数据，

经过筛选，影像数量为75。

2.2.2　吉林一号（JL-1）卫星影像

本研究获取了 2020 年 8 月 29 日覆盖研究区的

吉林一号宽幅 01 星亚米级宽幅相机影像 （Jilin1-
KF01A），用于盐沼植被的对象分割与提取。利用

ENVI 5.6软件对该影像进行辐射校正、大气校正、

图像配准等预处理。吉林一号卫星星座是由高分、

宽幅、多光谱等系列的高性能光学遥感卫星组成，

其中宽幅 01星具有高精度、超大幅等特点，全色

分辨率为 0.75 m，多光谱分辨率为 3 m，重访周期

约 3.3 d。卫星包含蓝（450—510 nm）、绿（510—
580 nm）、红 （630—690 nm）、近红外 （770—
895 nm）以及全色（450—800 nm）波段。

2.2.3　物候相机数据

为精确监测黄河口湿地盐沼植被物候变化，

获取了 2021 年 12 月至 2022 年 12 月黄河口北岸

NetCam 物候观测相机照片。相机每日在 11 时和

13时分别拍摄两张照片（RGB、IR波段），格式为

JPEG。经筛选，2022年共采集到合格的 IR照片和

RGB 照片各 644 张，总计 1288 张。将所有合格照

片进行 DN 值校准，用于构建物候相机 NDVI 时序

数据（式（1））。

DNcor = ( 100
a ) × DNorigion (1)

式中，DNorigion为原始照片值，DNcor为新校准值，a

为每张照片的曝光度。

2.2.4　辅助数据

2020年 4月、6月和 9月开展了野外踏勘。同

时，利用无人机对多个植被区域进行拍摄，并对

无人机影像进行处理，生成多光谱正射影像。影

像在 3.1 节中用于对象分类样本选择，在 4.4 节中

用于从全局对象中辅助选择芦苇对象。

3　研究方法

本研究技术流程如图 2 所示。首先，基于

Jilin1-KF01A影像，采用多尺度分割方法进行影像

分割，提取盐沼植被对象。随后，以对象为基本

单元，基于 PlanetScope影像，构建对象尺度NDVI
（Normalized Difference Vegetation Index）时序数据。

基于 NDVI 时序数据，采用 S-G 滤波、Double-
logistic模型以及动态阈值法提取物候参数。另外，

采用同样的方法，以像元为基本单元提取物候参

数，并与对象尺度的结果进行比较。最后，结合

野外物候相机数据，对两种尺度的物候参数提取

结果进行精度评价。

3.1　吉林一号影像分割和盐沼植被对象提取

对于复杂的滨海盐沼湿地，面向对象的分类

方法能更好地定义和捕捉植被的空间特征。多尺

度分割是面向对象分类的关键步骤。选择恰当的

分割尺度在影像分割过程中至关重要，这直接决

定影像对象的大小。每个对象的形状异质性则由

光滑度和紧密度来衡量。

（a） 研究区位置分布

（a） Location distribution of the study area
（b） 黄河口湿地

（b） Yellow River Estuary Wetland
（c） 2020年盐沼植被分类结果

（韩月等，2023）
（c） Classification results of salt marsh 

vegetation in 2020

图1　研究区

Fig. 1　Study area
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本研究首先利用 Jilin1-KF01A 影像进行多

尺度分割，经过多次实验，最终选择了最优分割

尺度为 100，紧密度为 0.6，光滑度为 0.4。其次，

多尺度分割后，基于野外踏勘经验和无人机影像，

选择“盐沼植被”和“其他”两类样本。由于

2020 年研究区盐地碱蓬分布稀疏且覆盖度低，物

候提取困难，因此本研究将低密度盐地碱蓬划分

为“其他”类别，仅关注植被密集区的物候提取。

再次，基于最邻近规则分类法进行监督分类。最

后，提取出盐沼植被对象，用于构建对象尺度时

序数据。

3.2　NDVI时序数据构建

NDVI是植被物候提取中应用最广泛的植被指

数之一。本研究分别以 3.1节提取的盐沼植被对象

和以 PlanetScope 像元为基本单元，分别构建时序

NDVI。对于前者，首先基于 PlanetScope 数据，逐

景计算 NDVI，得到 NDVI 数据图层；其次，对于

每景 NDVI 数据，计算各对象内所有像元的 NDVI
均值，作为对象 NDVI 值，进而得到对象尺度的

NDVI时序数据。

3.3　盐沼植被物候参数提取

由于预处理后的卫星图像可能仍包含未被识

别的云层和潮汐淹没等干扰因素，这些因素会导

致NDVI值偏低，同时传感器之间的差异也可能引

起NDVI值的异常波动，因此本研究首先将对象尺

度时序数据NDVI<0.1的对象值去除，以消除薄云和

潮汐淹没的影响。其次，对时序NDVI进行去噪和

曲线拟合。SG滤波能在去噪的同时，更好地反映时

序数据中的波峰和波谷特征（张王宽 等，2023）。

Double-logistic 模型在曲线拟合时对噪声具有更好

的去除效果（Hu等，2024b），能够灵活地适应不同

类型和条件下的植被时序数据（孙莉昕 等，2023）。
因此研究使用多项式阶数为 2、窗口大小为 5的 SG
滤波器对两种尺度平滑后的全局NDVI时序数据进

图2　方法流程图

Fig. 2　Method flow chart
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行去噪平滑，然后使用Double-Logistic模型对平滑

后的NDVI时序数据进行曲线拟合（式（2））。

y = a1
1 + e-n1( )x - m1

- a2
1 + e-n2( )x - m2

+ c (2)

式中，x表示DOY （day of year），y表示NDVI观测

值；a1、a2、n1、n2、m1、m2和 a是模型参数。a1和

a2控制曲线的幅度；n1和 n2是生长速率的参数，控

制曲线的陡峭程度；增长率 m1 和 m2 分别是两个

logistic函数的中点，c是一个常数。

植被物候参数提取最常见的方法包括阈值法、

滑动平均法以及求导法（王敏钰 等，2022）。阈值

法通过对植被指数曲线设置一定阈值来确定植物

的生长季起止时间，其中动态阈值法对植物物候

识别的可行性和准确性均最优（Huang等，2019）。

阈值 20%、30%、50%等常被用作物候参数生长季

开始日期 SOS （Start Of the Season）或生长季结束

日期 EOS （End Of the Season） 的提取 （Sun 等，

2021；Zhang等，2022；Zheng等，2022）。本研究

根据尝试发现，分别选取 30%、50% 阈值提取

SOS、EOS 比较合理。因此本研究基于 NDVI 时序

拟合曲线，采用动态阈值法，进行物候参数提取。

如图 3，NDVImax 为最大 NDVI，NDVIlmin 为 NDVImax
左侧的最小 NDVI，NDVIrmin为 NDVImax右侧的最小

NDVI，SOS 定义为 NDVIlmin 增长到振幅 （Ampleft）

30% 的时刻， EOS 定义为 NDVIlmin 降低到振幅

（Ampright） 50% 的时刻，生长季长度 LOS （Length 
of growing season）定义为 EOS 与 SOS 的时间跨度。

同时，以像元为基本单元，采用本节同样的流程

提取像元尺度的物候参数。

3.4　结果评价

通过时序NDVI拟合精度、物候参数提取结果

的空间异质性以及与物候相机观测的一致性三方

面评价、对比基于对象和像元尺度的物候提取结果。

首先，分别基于原始像元级和对象级时序NDVI观
测值，计算 NDVI 拟合值的 RMSE （Root Mean 
Square Error）、MAE （Mean Absolute Error） 以及

MAPE （Mean Absolute Percentage Error）（式 （3）、

（4）、（5）），以表征时序 NDVI 的拟合精度。这

3 个指标可以从一定程度上反映时序 NDVI 观测值

的噪声程度。

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( )NDVI i - NDVI i

2
(3)

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

||NDVI i - NDVI i (4)

MAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| NDVI i - NDVI iNDVI i

× 100% (5)

式中，NDVIi是在时间序列中第 i 个 NDVI 观测值，

NDVI i 是对应的 NDVI拟合值，n代表 NDVI观测的

数量。

其次，选取小区域，采用半方差函数（semi-
variogram）（式（6））量化局部物候参数的空间异

质性。

r (h) = 1
2N ( )h ∑

i = 1

N ( )h

( )Z ( )xi - Z ( )xi + h
2

(6)

式中，xi为第 i个位置点；h为两个位置点的距离；

r（h）为半方差函数值；Z（xi）、Z（xi+h）为 xi、xi+h

处的变量值，即物候参数值；N（h）为间隔距离为

h时样本点的个数。半方差函数是分析区域化变量

空间异质性的有力工具。在本研究中，经过多次

实验与比较，最终选定指数模型作为最佳模型。

本研究计算了块金值（C0）、偏基台值（C）、基台

值 （C0+C）、块基比 （C0/（C0+C）） 以及变程 （A）
等一系列指标，旨在量化并对比基于面向对象方

法与基于像元提取的局部物候参数在空间异质性

方面的差异。

再次，为评估两种尺度物候参数结果的准确

性以及与现场物候相机观测的一致性，本研究通

过观察、比对无人机影像和 Jilin-1影像分割结果，

选择物候相机观测范围内的芦苇对象。从相机拍

摄区域内选择对应区域，计算其每日 NDVI 均值。

最后按照第 3.3节方法进行物候参数提取，并将三
图3　物候曲线及参数图

Fig. 3　Phenological curve and parameter diagram
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者物候参数提取结果进行对比评估分析。

4　结果分析

4.1　盐沼植被提取结果

为验证盐沼植被提取结果，生成 500个随机样

本点，根据现场实地观测以及目视解译结果赋予

相应的属性值。计算混淆矩阵得知，总体精度

（OA）为 94.6%，Kappa系数为 0.892，盐沼植被的

生产者精度 （PA） 为 90.6%、用户精度 （UA） 为

99.18%。这些指标表明分类精度较高，能够较好

地提取出盐沼植被对象。

4.2　基于对象和像元尺度时序NDVI拟合精度

图 4 显示了基于对象和像元尺度，NDVI 拟合

值的 RMSE、MAE、MAPE。可以看到，两种方法

得到的NDVI拟合精度指标具有相似的空间分布格

局（图 4 （a）—（b）；（c）—（d）；（e）—（f））。

具体来说，在黄河口北岸和南岸的互花米草分布

区（图 1 （b）），RMSE、MAE以及MAPE比芦苇分

布区偏低。在互花米草区域，RMSE<0.04，MAE<
0.03，MAPE<10%；而在芦苇区域，RMSE>0.055，
MAE>0.05，MAPE>20%；互花米草与芦苇的过渡区

域以及混生植被区域的拟合精度介于两者之间。

北岸中部互花米草区域部分拟合精度较低，

可能是由于地势较低且常年堆积的枯落物较多

（Su 等，2023），以及潮淹流经的潮水的蒸发时间

较长，土壤含水量、盐度等的增加影响NDVI观测

值（图 5（a）—（b））（卞福花 等，2022）。芦苇、

柽柳等较早生长的盐沼植被区域拟合精度较低的

主要原因可能是当年黄河口常出现多云降雨和强

风天气，区域常被云层覆盖和潮汐淹没，导致植

被生长旺季参与拟合的影像数量较少（图5（e）—

（f））。此外，相较于其他中潮滩植被，潮沟周围的

植被更容易受到潮汐淹没的影响（陈康明和朱旭

东，2021），淹水频率的增加导致拟合精度降低

（图5（c）—（d））。

（a） 基于像元尺度的RSME
（a） RSME at pixel scales

（c） 基于像元尺度的MAE
（c） MAE at pixel scales

（b） 基于对象尺度的RSME
（b） RSME at object scales

（d） 基于对象尺度的MAE
（d） MAE at object scales
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由局部对比图可知，像元尺度的结果图中存

在椒盐噪声（图 5），而对象尺度的结果图平滑了

此类噪声（图 5），且后者的互花米草、芦苇以及

混生植被区域的整体拟合精度也明显提高。对于

高分辨率的 PlanetScope 小卫星星座，由于传感器

性能差异、轨道及其他观测条件不同，以及复杂

的大气环境，像元尺度的NDVI在时序上显现出显

著的不稳定性，而通过聚合相邻像元并计算其均

值以获取的对象尺度NDVI，则有效缓解了这种不

稳定性，提高了时序数据质量。由图 6可知，基于

对象的NDVI观测值整体拟合误差明显低于像元尺

度，图中下标 obj和 pix分别表示对象和像元尺度。对

象尺度 RMSEobj<0.05 的面积占比约 37.24%，而对

于像元尺度 RMSEpix<0.05的占比约 25.78%。同样，

（e） 基于像元尺度的MAPE
（e） MAPE at pixel scales

（f） 基于对象尺度的MAPE
（f） MAPE at object scales

图4　基于对象和像元尺度的RMSE、MAE、MAPE空间分布图

Fig. 4　Spatial distribution of RMSE， MAE， MAPE based on object and pixel

图5　基于对象和像元尺度的RMSE、MAE、MAPE局部对比图（图中Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ的空间位置如图4所示）

Fig. 5　Comparison of local area RMSE， MAE， MAPE based on object and pixel （The spatial positions of Ⅰ， Ⅱ， Ⅲ， and IV in the 
figure are shown in Fig 4）
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约有 36.31% 的对象其 MAPEobj<15%，而 MAPEpix<
15% 占 比 约 为 23.38%； 约 有 25.17% 的 对 象 其

MAEobj<0.035，而 MAEpix<0.035 占比约 14.45%。这

表明对象尺度NDVI的变化更能反映植被冠层绿度

的变化，也表明了采用对象尺度进行物候提取的

必要性。

4.3　物候参数提取结果

图 7 展示了研究区内植被物候参数空间分布

（图 7（a）、（c）、（e）为像元尺度，图 7（b）、（d）、

（f）为对象尺度）。结果表明，无论是在像元尺度

还是对象尺度上，植被物候参数的总体空间格局

较为一致，不同植被类型的物候存在显著差异。

具体而言，互花米草的 SOS和EOS明显晚于芦苇、

柽柳以及混生区。由图 7和图 8可以得知，互花米

草的 SOS 约在 160—200 d，EOS 约在 300—340 d；
相较之下，芦苇和柽柳的 SOS 和 EOS 较早，芦苇

SOS 约在 100—140 d，柽柳 SOS 约在 90—120 d，
芦苇EOS约在270—300 d，柽柳EOS与之相似。

（a） RMSE对比

（a） Comparison of RMSE
（b） MAE对比

（b） Comparison of MAE
（c） MAPE对比

（c） Comparison of MAPE
图6　基于对象和像元尺度RMSE、MAE、MAPE直方图对比

Fig. 6　Comparison of RMSE， MAE， and MAPE histograms based on object and pixel

（a） SOSpix

（c） EOSpix

（b） SOSobj

（d） EOSobj
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由图 8可知，基于对象和像元尺度方法提取的

物候参数，包括 SOS、EOS和 LOS，都具有较高的

一致性，其中 SOS的 R²高达 0.973。二者在 EOS 和

LOS 的一致性稍差且离散度稍高，R²分别为 0.854
和 0.753，表明这些EOS相较于 SOS难以有效提取。

其原因可能是因为植物在衰老期叶片颜色和叶面

积的变化比生长期更为缓慢，难以通过遥感影像

准确捕捉（Melaas等，2016）。叶色和叶面积的变

化在不同物种之间的差异性往往更大，难以精确

监测（Yan等，2019）。

选取了 3 个小区域 （图 7 中的 V—VII），对比

两种尺度物候参数的空间细节。如图 9所示，虽然

像元尺度和对象尺度的物候参数呈现相似的空间格

局，但基于像元尺度的物候参数具有更明显的椒盐

噪声（图9（b）、（e）、（h））。相比之下，对象尺度

的影像分割策略有效地消除了椒盐噪声，物候参数

提取结果在空间上更为平滑（图9（c）、（f）、（i）），
并且增强了对象之间的物候差异。例如图 9 （i），

基于对象的提取结果具有明显的斑块特征，表明

其可以区分不同冠层结构的植被物候。

为深入分析和比较不同尺度下的参数提取结

果，研究使用半方差函数（式（6））量化图9中3个

小区域物候参数的空间异质性（表 1）。结果表明，

在所有区域中，基于像元尺度的物候参数空间异质

性整体高于基于对象尺度的物候参数空间异质性。

具体来看，在所有区域中，两种尺度的R²都较高，

但像元尺度物候参数的块金值（C0）比对象尺度更

高，表明像元级的物候参数在小尺度上的存在较

大的变异性，由随机因素引起的空间异质性较高。

在区域 V 和 VI 中，SOSpix、EOSpix的偏基台值 （C）
显著高于 SOSobj、EOSobj，表明像元级的物候在大尺

度异质性也更大；SOSpix、EOSpix的变程（A）远小

于 SOSobj、EOSobj，表明对象级的物候的空间相关性

范围更大。另外，不同物候参数的空间异质性特征

（a） SOS对比

（a） Comparison of SOS
（b） EOS对比

（b） Comparison of EOS
（c） LOS对比

（c） Comparison of LOS
图8　基于对象和像元尺度物候参数点密度图对比

Fig. 8　Comparison of phenological parameter point density maps based on object and pixel

（e） LOSpix （f） LOSobj

图7　基于对象和像元尺度物候参数空间分布图

Fig. 7　Spatial distribution of phenological parameters based on object and pixel
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也有不同。例如区域 VI的 EOSobj和 EOSpix的块基比

均小于25%，具有强烈的空间自相关性；区域V的

SOSobj和 SOSpix的块基比接近 50%，具有中等空间自

相关性；区域 VII 的 LOSobj块基比也较低，显示出

强空间相关性，而 LOSpix的空间相关性较弱。由以

上结果可表明，对象尺度的应用能有效降低由像

元尺度引起的空间离散程度，并弱化其空间噪声。

Dronova （2015）研究也发现面向对象分析作为一

种“智能过滤”策略，特别是在高分辨率数据下，

有助于缓解湿地覆盖的局部空间异质性。

4.4　与物候相机观测比较

图 10展示了芦苇对象区域物候相机NDVI、对

象 NDVI 以及像元 NDVI 的时序变化及物候曲线。

在像元尺度上，选择了对象内 SOS 最小与最大的

两个像元点 SOSmin、SOSmax。由图 10 可知，物候相

机曲线峰值要比卫星观测曲线提前，但其曲线的

曲率变化相对平缓。像元尺度与对象尺度的曲线

整体一致，并未显示显著差异。

表 2 呈现了芦苇区域内提取的各物候参数结

（a） 图7中的区域Ⅴ
（a） Region Ⅴ in Fig. 7

（d） 图7中的区域Ⅵ
（d） Region Ⅵ in Fig. 7

（g） 图7中的区域Ⅶ
（g） Region Ⅶ in Fig. 7

（b） SOSpix
（b） SOSpix

（e） EOSpix
（e） EOSpix

（h） LOSpix
（h） LOSpix

（c） SOSobj
（c） SOSobj

（f） EOSobj
（f） EOSobj

（i） LOSobj
（i） LOSobj

图9　基于对象和像元尺度物候参数局部区域对比

Fig. 9　Comparison of local area phenological parameters based on object and pixel

表1　各物候参数的半方差函数拟合模型参数

Table 1　　Semi-variogram function fitting model 
parameters of Phenological parameters

区域

V

VI

VII

SOSobj
SOSpix
EOSobj
EOSpix
LOSobj
LOSpix

块金值
C0/m
45.30
74.40
26.70
74.00
26.00

147.40

偏基台值
C/m

54.90
77.10
65.07

658.90
182.20
147.50

基台值
（C0+C）/m

100.20
151.50
91.77

732.90
208.20
294.90

块基比
C0/（C0+C）

0.45
0.49
0.29
0.10
0.13
0.50

变程
A/m

314.40
151.50
450.90
30.30

668.40
923.10

R2

0.859
0.922
0.974
0.897
0.995
0.994
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果。其中，r和R²分别代表了各尺度的观测值及拟

合曲线每日值与物候相机观测值及拟合曲线每日

值的相关系数和决定系数。由于从相机倾斜视图

观察到的植被绿度与卫星视图观察到的绿度不同

（Bolton等，2020），因此不同的观察角度导致卫星

和物候相机的物候指标之间会出现一定偏差（Xu
等，2024）。由表 2可知，相较于卫星观测，物候

相机观测值的拟合精度更高。对象尺度的 r和R²均
高于两个特定像元，表明其与物候相机之间的相

关性更强。此外，基于对象的 SOS 与物候相机提

取的 SOS均为 125 d，而 EOS、LOS仅相差 1 d，表

明对象尺度提取的物候参数与物候相机提取的参

数较为一致。而在对象范围内，基于像元的最小

SOS （SOSmin） 与最大 SOS （SOSmax） 相差 17 d，说

明像元尺度提取的物候参数较不稳定。这一发现

表明，面向对象的物候参数提取可有效减少像元

尺度的物候参数不确定性。

本研究通过实地观测，发现黄河口芦苇生长

开始期约 4月 20日。而由物候相机提取的芦苇 SOS
（5 月 5 日） 晚于现场实地观测结果。Browning 等

（2017）也发现，在物候相机能够捕捉到草本植物的

绿度变化之前，可能需要至少25%的新草冠生长。

5　结 论

本研究选取黄河口潮间带湿地为主要研究区

域，利用 PlanetScope 高时空分辨率卫星影像，结

合 Jilin-1 卫星和物候相机观测数据，采用多尺度

影像和 Double Logistic 模型，开展基于对象的物候

参数遥感提取方法研究，分别从时序NDVI拟合精

度、物候参数提取结果的空间异质性以及与物候

相机观测的一致性 3方面开展结果评价，并与基于

像元尺度的物候提取结果对比。主要结论如下：

（1）对象尺度和像元尺度的时序NDVI拟合精

度具有相似的空间分布特征，互花米草区域的时

序NDVI拟合精度均高于芦苇区域；相较于像元尺

度，基于对象的时序NDVI拟合精度更高。

（2） 基于对象和基于像元的物候参数提取结

果总体上较为一致，二者都能很好地反映不同植

被类型的差异，以及潮沟对周边植被物候的影响。

但基于对象的物候参数比像元尺度的物候参数在

空间上更为平滑，有效降低了高分辨率遥感影像

带来的椒盐噪声。

（3） 基于对象的物候参数提取结果与物候相

机观测数据高度一致，展现了面向对象方法在物

候参数提取方面准确性和可靠性。

综上所述，面向对象的影像分析方法在盐沼

湿地高分辨率物候提取方面具有良好的应用潜力，

该方法不仅能够获取准确的物候监测结果并反映

盐沼植被物候的空间异质性，而且可以有效缓解

高分辨率影像带来的椒盐噪声。今后可利用该方

法进行长时序、高分辨率的物候监测，为“蓝碳”

生态系统碳循环研究提供科学支撑。
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Abstract： Accurate monitoring of salt marsh vegetation phenology is crucial for understanding the carbon cycle in “blue carbon” 

ecosystems. High spatiotemporal resolution satellite remote sensing technology facilitates detailed monitoring of vegetation phenology; 

however, the presence of “salt-and-pepper” noise is an inevitable challenge. This study focuses on the Yellow River Estuary Wetland and 

adopts an object-oriented method combined with high-resolution remote sensing data to investigate coastal salt marsh phenology. First, 

multiscale segmentation is applied to Jilin-1 images to extract salt marsh vegetation objects, serving as basic units for phenological 

parameter extraction. Using time-series NDVI from PlanetScope images, phenological parameters, including the start date of the growing 

season (SOS), end date of the growing season (EOS), and length of the growing season (LOS), are extracted using S–G(Savitzky-Golay) 

filtering, a double-logistic model, and dynamic thresholding methods. Results are assessed from the following three aspects: (1) the fitting 

accuracy of the time-series NDVI, (2) the spatial heterogeneity of the extracted phenological parameters, and (3) consistency with 

observations from a phenological camera. Results indicate the following: (1) Compared to pixel-based approaches, the object-based time-

series NDVI fitting achieves lower root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE), and mean absolute percentage error 

(MAPE). Specifically, the area with RMSE<0.05, MAPE<15%, and MAE<0.035 increased by 11.46%, 12.93%, and 10.72%, respectively, 

demonstrating improved fitting accuracy at the object scale. (2) The extracted phenological parameters are similar for object- and pixel-

based approaches, which capture the spatial heterogeneity of salt marsh vegetation phenology. Conversely, object-based parameters are 

spatially smoother, mitigating the small-scale variability in pixel-level phenological parameters. Spatial heterogeneity analysis through semi-

variogram functions reveals substantially lower nugget (C0) and partial sill (C) values for object-based parameters than those for pixel-based 

parameters. (3) Object-based phenological parameters exhibit a high degree of consistency with those obtained from the phenological 

camera (with SOS matching exactly, and EOS and LOS differing by only one day), whereas pixel-level parameters exhibit remarkable 

variations. This study reveals that object-oriented image analysis effectively reduces salt-and-pepper noise in high-resolution remote sensing 

images and holds strong potential for high-resolution phenology extraction in salt marsh wetlands.

Key words： saltmarsh wetlands, phenology, Jilin-1, PlanetScope, high resolution
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